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Ozgecmis

Hatem DUMLU, ilkdgretim ve ortadgretimini Izmir’de tamamladi. 2012 yilinda
Eskisehir Osmangazi Universitesi Bilgisayar Miihendisligi Béliimiinde lisans egitimine
baslad. 2017 yilinda lisans egitimini tamamlad1. Ankara ve Izmir’de iki farkli firmada stajin1
tamamladiktan sonra Izmir’de bir y1la yakin e-ticaret alaninda yazihim gelistiren bir firmada
caligti. 2018 yilindan itibaren Eskisehir’de kalite ve risk yonetimi, ortam izleme sistemleri
alanlarinda farkli firmalarda iki yi1l yazilim miihendisi olarak c¢alisti. 2020 yili eyliil aymda
Karadeniz Teknik Universitesi Bilgisayar Miihendisligi Anabilim dalinda yiiksek lisans
ogrenimine basladi. Ayni tarihte Trabzon Universitesi’nin kurumsal iletisim departmaninda,
yazilim gelistirme alaninda goreve basladi. 2021 yilinin subat aymda Trabzon
Universitesi'nden ayrilarak Kiitahya Dumlupinar Universitesi Bilgisayar Miihendisligi
Boliimiinde Arastirma Gorevlisi olarak goreve basladi ve yiiksek lisans 6grenimine Kiitahya
Dumlupmar Universitesi Bilgisayar Miihendisligi Boliimiinde devam etti. Halen Kiitahya
Dumlupmar Universitesi Bilgisayar Miihendisligi Béliimiinde Arastirma Gorevlisi olarak
devam etmektedir. Ingilizce bilmektedir. Optimizasyon algoritmalari, biiyiik veri gibi

alanlarda yayinlar1 bulunmakta ve bu alanlarda ¢alismalarina devam etmektedir.



OZET

KENDINDEN UYARLAMALI BIR DIFERANSIYEL GELIiSiM
ALGORITMASI TASARIMI VE GERCEKLENMESI

DUMLU, Hatem
Yiiksek Lisans Tezi, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal
Tez Damismani: Dog¢. Dr. Giircan YAVUZ
Haziran, 2023, 47 sayfa

Gliniimliz diinyasinda insan niifusunun artmasi iiretim sektoriinden ulagim
sektoriine, saglik sektoriinden kimya endiistrising, yenilenebilir enerji kaynaklarindan
agir sanayiye kadar insanoglunun yasamini ilgilendiren neredeyse her alana duyulan
ihtiyaci artirmustir. Bu ¢esitlilikte talep edilen ihtiyaglar, bazi problemleri de beraberinde
getirmistir. Bu problemler optimizasyon algoritmalar ile maliyeti azaltma, verimi artirma
ya da bunlart optimuma getirme seklinde ¢oziime kavusturulmaktadir. Bu problemleri
¢ozmek igin birgok optimizasyon algoritmasi yaklasimi vardir. Bu optimizasyon
yaklagimlarmin ¢ogunu meta sezgisel algoritmalar olusturur. Diferansiyel Gelisim (DG)
Algoritmasi da bir meta sezgisel algoritmadir. DG algoritmasi kolay kullanilabilirligi ve
hizli yakinsama 6zelligi ile bilinir. Fakat DG algoritmasi evrimsel siire¢ boyunca sabit
tutulan ¢ok az parametreye sahip oldugundan bu parametreleri dogru bir sekilde
ayarlamak algoritmanin performans: agisindan ayr1 bir problemdir. Bu sebeple
arastirmacilar kendinden uyarlanabilen kontrol parametreli DG algoritmalar1 iizerine
caligmalar yiiriitmektedir. Bu caligmada kendinden uyarlamali bir diferansiyel gelisim
algoritmas1 tasarrmi yapilmis ve gerceklenmistir. Ilk adimda diferansiyel gelisim
algoritmasinin mutasyon evresine farkli bir mutasyon stratejisi uygulanmis ve CEC 2019
Olglit seti fonksiyonlarinda test edilmis ve literatiirdeki Genisletilmis Balina
Optimizasyon Algoritmasi-GBOA (Whale Optimization Algorithm Modified
Mutualism-WOAmMM), Balina Optimizasyon Algoritmasi-BOA (Whale Optimization
Algorithm-WOA), Giive Alevi Optimizasyon Algoritmasi-GAOA (Moth Flame
Optimization-MFO), Kelebek Optimizasyon Algoritmasi-KOA (Butterfly Optimization
Algorithm-BOA), Siniis Kosiniis Algoritmasi-SKA (A Sine Cosine Algorithm-SCA) ve
JAYA algoritmasi ile karsilastirilmistir. CEC 2019 6lgiit seti 50 boyutta test edilmistir.
Ikinci adimda ise bu DG algoritmasina rekabetci yerel arama stratejisi de eklenerek CEC
2014 olgiit seti fonksiyonlarinda test edilmis ve literatiirdeki SHADE (Success-History
based Adaptive Differential Evolution), L-SHADE (SHADE with Linear Population Size
Reduction), PADE (Parameter Adaptive Differential Evolution) ve LPalmDE



Vi
(Parameters with Adaptive Learning Mechanism Differential Evolution) algoritmalari ile
karsilastirilmistir. CEC 2014 6l¢iit seti ise 30 ve 50 boyutta test edilmistir. Elde edilen

sonuclara gore Onerilen kendinden uyarlamali DG algoritmas: “ortalama” ve “en iyi”
y

sonuglarda kiyaslanan algoritmalara karsi ilk sirada yer almistir.

Anahtar Kelimeler: CEC 2014, CEC 2019, Diferansiyel Gelisim Algoritmasi,
Kendinden Uyarlamali Diferansiyel Gelisim Algoritmasi,

Optimizasyon Algoritmalari



Vii
ABSTRACT

A SELF-ADAPTIVE DIFFERENTIAL EVOLUTION ALGORITHM DESIGN
AND IMPLEMENTATION

DUMLU, Hatem
Master Thesis, Deparment of Computer Engireening
Supervisor : Assoc. Prof. Giircan YAVUZ
July, 2023, 47 pages

The increasing of human population has increased the demand for almost every area
of human life in the production sector, transportation sector, health sector, chemical industry,
renewable energy sources, heavy industry etc. These demands have led to some problems.
These problems are solved by optimization algorithms by reducing cost, increasing efficiency
or making them optimum values. There are many optimization algorithm approaches to solve
these problems. Most of these optimization approaches are meta heuristic algorithms.
Differential Evolution (DE) Algorithm is also a meta heuristic algorithm. The DE algorithm
is known for its ease of use and fast convergence. However, since the DE algorithm has very
few parameters that are kept constant throughout the evolutionary process, accurately tuning
these parameters is a particular problem for the performance of the algorithm. For this reason,
researchers have been working on DE algorithms with self-adaptive control parameters. In
this study, a self-adaptive differential evolution algorithm is designed and implemented. In
the first step, a different mutation strategy was applied to the mutation phase of the differential
evolution algorithm and tested on CEC 2019 benchmark set functions and compared with
Whale Optimization Algorithm Modified Mutualism-WOAmMM, Whale Optimization
Algorithm-WOA, Moth Flame Optimization Algorithm-MFO, Butterfly Optimization
Algorithm-BOA, A Sine Cosine Algorithm-SCA and JAYA algorithms in the literature. CEC
2019 benchmark functions tested on 50 dimensions. In the second step, a competitive local
search strategy was added to this DE algorithm and tested on the CEC 2014 benchmark
functions and compared with SHADE (Success-History based Adaptive Differential
Evolution), L-SHADE (SHADE with Linear Population Size Reduction), PADE (Parameter
Adaptive Differential Evolution) and LPALMDE (Parameters with Adaptive Learning
Mechanism Differential Evolution) algorithms in the literature. The CEC 2014 benchmark
functions was tested in 30 and 50 dimensions. According to the results, the proposed self-
adaptive DE algorithm ranked first in the "average™ and "best" results against the compared

algorithms.

Keywords: CEC 2014, CEC 2019, Differential Evolution Algorithm, Self-Adaptive

Differential Evolution Algorithm, Optimization Algorithms
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TEZ METNI



GIRIS

Son yillarda hizla gelisen teknoloji ve teknolojinin bize sundugu imkanlar
beraberinde ¢oziilmeyi bekleyen yeni problemleri dogurmustur. Bu problemler insan
niifusunun hizla artmasi ve beraberinde gelen ihtiyag talepleri dogrultusunda problemlere
cabuk uyum saglayabilen, hizli ve verimli ¢éziimlere duyulan ihtiyact artirmistir.
Optimizasyonun problemlere karsi olan ¢6ziim yaklasimi ve sundugu verimli ¢6ziimlerle
son yillarda popiilerlesmis ve sundugu bu ¢oziimlerle arastirmacilarin ve gogu sektoriin
istahin1 kabartmistir (Abualigah vd., 2022; Pham ve Castellani, 2014). Kisaca tanimlamak
gerekirse, optimizasyon kisith sartlar altinda verilen sinirli kaynaklarm, en verimli ve
etkili bir sekilde kullanilmasiyla ilgilenen bir arastirma alanidir (Talbi, 2009). Dolayisiyla
cogu alanda kullanilabilmektedir. Bunlara saghik (Vommi ve Battula, 2023), ulasim
(Balakrishnan, 2016), miihendislik (Houssein vd., 2022), ekonomi-finans (Vasant, 2012)

gibi alanlar 6rnek verilebilir.

Beyaz ve Siimer 65 hastanin pelvik bolgesinden alinan X-ray goriintiilerinden
konvoliisyonel sinir ag1 (Convolutional Neural Network-CNN) mimarisi ile femur boyun
kirigr tespiti  gerceklestirmislerdir (Beyaz vd., 2020). CNN mimarisinin hiper

parametrelerini optimize etmek i¢in ise Genetik Algoritma’y1 kullanmislardir.

Siddiqui vd. petrol yiiklii gemilerin kazalarinda yasanan sosyoekonomik ve
cevresel problemlere ¢6ziim olabilecek kosullu risk degeri (conditional value at risk-
CVaR) tabanli bir optimizasyon yaklasimi onermislerdir (Siddiqui vd., 2023). Bu
yaklasim uygun biiyiikliikteki ham petrol tankerlerinin secilmesi ve ardindan bunlarin
kitalararasi ag tizerinde kaza riskini minimuma ¢ekecek sekilde rotalarinin belirlenmesini
ongorur.

Optimizasyon problemlerinin artist ve daha genis alanlara uygulanabilirligi
ihtiyaci, yeni optimizasyon algoritmalarimin {iretilmesinin yaninda, arastirmacilari
mevcut optimizasyon algoritmalarinda da degisiklik yaparak daha verimli algoritmalar
bulmalarina kap1 aralamaktadir. Yavuz vd. Yapay Ar1 Kolonisi-YAK (Artificial Bee
Colony-ABC) algoritmasinin arama denklemine yaptiklari degisiklik ile Yapay Arn

Kolonisi algoritmasinin yeni bir varyantin1 6nermislerdir (Yavuz vd., 2016).

Bu c¢alismada Kendinden Uyarlamali Bir Diferansiyel Gelisim Algoritmasi
onerilmistir. Onerilen algoritma deneysel calisma 1 ve deneysel calisma 2 olarak iki

asamada tasarlanmistir. Her asama i¢in farkli 6l¢iit setleri ile test edilmis ve literatiirdeki



calismalarla kiyaslanmistir. Deneysel c¢alisma 1°de, genetik bir algoritma olan
diferansiyel gelisim algoritmasinin mutasyon evresine kendinden uyarlamali terim tabanli
bir mutasyon stratejisi yaklagimi uygulanmis ve CEC 2019 6l¢iit seti fonksiyonlarinda
test edilmistir. Ortalama, standart sapma ve en iyi metrikleri kullanilarak literatiirdeki
calismalar ile kiyaslanmistir. Deneysel ¢alisma 2’de ise Onerilen algoritmaya Powell ve
IPOPCMEAS yerel arama yaklagimlarinin yaristirildig1 rekabetci yerel arama stratejisi
eklenmistir. Ortalama, standart sapma ve siralama metrikleri kullanilarak literatiirdeki

caligmalar ile kiyaslanmistir.

Bu ¢alismada birinci béliimde Diferansiyel Gelisim Algoritmast ile ilgili literatiir

caligmalarina yer verilmistir.

Ikinci boliimde optimizasyon algoritmalarina genel bir bakis ve ardindan meta
sezgisel algoritmalara deginildikten sonra Diferansiyel Gelisim Algoritmasi hakkinda
detayl bilgi verilmistir. Onerilen algoritmanin testlerinin yapildigi CEC 6lgiit setleri
hakkinda bilgi verildikten sonra CEC 2014, CEC 2019 o6lgiit setleri anlatilmis ve
fonksiyonlar1 verilmistir. Ayrica parametre belirlemede kullanilan irace paketi

anlatilmistir.

Ucgiincii boliimde onerilen algoritmanin, deneysel ¢alisma 1 ve deneysel ¢alisma
2 basliklar altinda iki asamada yapilan tasarimi detayli sekilde anlatilmistir. Deneysel
caligma 1°de kullanilan mutasyon stratejisi ve deneysel caligma 2’de kullanilan rekabet¢i

yerel arama stratejisi anlatilmistir.

Dordiincii boliimde performans degerlendirmesi ve literatlir kiyaslamasi icin
kullanilan degerlendirme metriklerine yer verilmistir. Onerilen algoritmanin performans

sonuglar ve literatiirdeki diger ¢aligsmalar ile olan kiyaslanmas1 incelenmistir.

Besinci boliimde elde edilen sonucglar ve cikarimlar verilmistir. Ilerideki

calismalar i¢in Oneriler sunulmustur.
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1.1. LITERATUR TARAMASI

Son yillarda optimizasyon algoritmalari biiyiikk gelisme gostermistir. Bu
optimizasyon algoritmalarin birgogunu popiilasyon tabanli meta sezgisel algoritmalar
olusturur. Bu meta sezgisel algoritmalar evrimsel, siirii zekasi, biyolojiden esinlenen veya
fizik tabanli olabilir (Ahmed vd., 2020; Dhiman, 2021). Literatiire ait meta sezgisel

algoritmalara ait bazi ¢alismalar asagidaki gibidir.

Meta sezgisel ve sezgisel yaklasimlarin en temel sorunlarindan biri yerel
optimuma takilma problemidir (Chakraborty vd., 2021). Erken yakinsama olarak da
adlandirilan bu durum yerel olarak uygun olan bir ¢6ziimiin ilgili optimizasyon problemi
icin en iyi ¢6ziim zannedilmesi durumudur. Yerel iyi bir ¢6ziim bulunmustur fakat
bulunan ¢éziim global en iyi ¢6ziim degildir. Chakraborty vd. Simbiyotik Organizmalar
Aramasindaki-SOA (Symbiotic Organisms Search-SOS) mutualizm asamasini erken
yakinsamadan kac¢inmak i¢in degistirmis ve Balina Optimizasyon Algoritmasina
eklemislerdir. Boylece arama uzayinin daha kapsamli kesfini ve kaynaklarin bosa
harcanmamasin1 hedeflemislerdir. WOAMM adin1 verdikleri bu algoritmay1 gergek
miihendislik problemlerinin ¢oziimiinde kullanmis ve CEC 2019 o6lgiit setinde test
etmislerdir (Chakraborty vd., 2021).

Mirjalili ve Lewis kambur balinalarin avlanma davranigini taklit eden yeni bir
meta sezgisel optimizasyon algoritmasi 6nermislerdir (Mirjalili ve Lewis, 2016). Balina
Optimizasyon Algoritmasi-BOA (Whale Optimization Algorithm-WOA) adin1 verdikleri
bu algoritmada kambur balinalarin kabarcik ag1 saldirt mekanizmasindan esinlenilmistir.
Onerdikleri algoritmay1 analiz etmek i¢in 29 matematiksel kiyaslama fonksiyonu ile test
etmiglerdir. Literatiirdeki son teknoloji meta sezgisel yontemlerle kiyaslandiginda

BOA’nin oldukga rekabet¢i oldugunu ortaya koymuslardir.

Mirjalili, giivelerin geceleri gerceklestirdigi hareket stratejilerinden esinlerek
Giive Alevi Optimizasyonu-GAO (Moth Flame Optimization - MFO) algoritmasini
onermigtir (Mirjalili, 2015). Giiveler geceleri aya gore sabit bir agiyla ugarak diiz bir
cizgide uzun yollar katederken yapay bir 1gikla karsilagtiklar1 zaman etrafinda spiral
cizerek bir yoriingeye hapsolmalarint matematiksel olarak modellemistir. GAO
algoritmasini1 29 kiyas fonksiyonu ve 7 gercek miihendislik probleminde test ederek
dogadan ilham alan diger meta sezgisel algoritmalar ile kiyaslamistir. Istatistiksel

sonuglara gore GAO algoritmasinin olduk¢a umut verici ve rekabet¢i oldugunu ortaya



koymustur.

Arora ve Singh global optimizasyon problemlerini ¢6zmek igin kelebeklerin
yiyecek arama ve ¢iftlesme davraniglarini taklit eden Kelebek Optimizasyon Algoritmasi-
KOA (Butterfly Optimization Algorithm - BOA) adimi verdikleri yeni bir algoritma
onermiglerdir (Arora ve Singh, 2019). Algoritma temel olarak kelebeklerin koku
duyularin1 kullanarak igin es ve g¢igek nektarlarinin yerini belirleme stratejisine
dayanmaktadir. KOA algoritmasini 30 test fonksiyonu tizerinde diger meta sezgisel
algoritmalar ile kiyaslamiglardir. Ayrica klasik miihendislik problemlerinde ¢6zmek igin
kullanmiglardir. Sonuglara gére KOA algoritmasmin diger meta sezgisel yaklasimlara

kiyasla daha verimli oldugunu gostermislerdir.

Mirjalili optimizasyon problemlerini ¢ozmek amaciyla yeni bir optimizasyon
algoritmasi olan Siniis Kosiniis Algoritmasini-SKA (A Sine Cosine Algorithm — SCA)
onermistir (Mirjalili, 2016). Bu algoritma, baslangi¢ i¢in birden fazla rastgele aday
¢Oziimi olusturur ve sinus ve kosiniis fonksiyonlarini kullanarak en 1yi ¢oziime ulagsmay1
amaclar. Ayrica arama uzaymin kesfi icin uyarlanabilir bazi1 degiskenler entegre
edilmistir. SKA’nin yerel optimumdan kaginma, yakinsama gibi 6zellikleri test edilmistir.
Ayrica bir ugak kanadinin kesiti SKA ile optimize edilmistir. Mirjaili, SKA’nin kisith ve
bilinmeyen arama uzaylarina sahip ger¢ek miihendislik problemlerinde oldukca basarili

olabilecegini ortaya koymustur.

Rao, kisith ve kisitsiz optimizasyon problemlerini ¢ozmek i¢in sadece ortak
kontrol parametre degerlerine ihtiya¢ duyan, algoritmaya 6zgii herhangi bir kontrol
parametresi gerektirmeyen, basit ama giiglii JAY A algoritmasini tanitmistir (Rao, 2016).
Bu algoritmada amag verilen problemde en iyi ¢6ziime ulasmak ve en kotii ¢6ziimden
kacinmaktir. Rao, JAYA algoritmasinin performansini CEC 2006 06lgiit setinde test
ederek literatiirdeki iyi bilinen optimizasyon algoritmalari ile kiyaslamistir. Rao, JAYA
algoritmasin1 Friedman’in siralama testinde 24 tane kisitli kiyaslama probleminin

hepsinde “en iyi” ve “ortalama” ¢6ziimlerde birinci siray1 aldigini gostermistir.

Meta sezgisel algoritmalarin bir kismini1 da Evrimsel Algoritmalar temsil eder.
Dogadan ilham alan mekanizmalari kullanan ve canli organizmalarin davranislarini taklit
eden siiregleri kapsayarak sorunlari ¢ozen Evrimsel Algoritmalar, meta sezgisel

optimizasyon yontemlerin arasinda biiyiik 6neme sahiptir.



Evrimsel algoritmalardan birisi de Diferansiyel Gelisim-DG (Differential
Evolution-DE) algoritmasidir. DG algoritmasi gii¢lii bir meta sezgisel algoritma olmasina
ragmen algoritma yerel optimuma takilma gibi cesitli problemleri de mevcuttur. Bu
problemlerin tstesinden gelebilmek igin arastirmacilar, DG algoritmasinin adimlarina,
cesitli iyilestirmeler onermislerdir. Bu bolimde DG algoritmasi iizerinde yapilan

iyilestirmeler alt bagliklar halinde sunulmustur.
1.1.1. ilklendirme Adimmna Yapilan lyilestirmeler

DG algoritmasinin yakinsama hizini artirmak igin arastirmacilar orijinal DG’nin
ilklendirme adimini, ¢esitli tekniklerle degistirmislerdir. Literatiirde DG algoritmasina
yapilan iyilestirmelerin ¢ogunun mutasyon ve caprazlama operatorii {izerine oldugunu
belirten Kumar vd., DG ilklendirme adimi i¢in uyguladiklari ortogonal dizi tabanli
baglatma (orthogonal array-based initialization) ve komsuluk arama (neighborhood
search) stratejisini kullanmiglardir (Kumar vd., 2022). Ayrica algoritmanin performansini
artirmak i¢in bir secim semasi sunmuslardir. Onerdikleri ilklendirme ve se¢im semalarini
DG’nin gesitli varyantlar iizerinde test etmislerdir. Yapilan degisiklik DG varyantlarinin

performansini 6nemli 6l¢lide artirmistir.

Rahnamayan vd. ile Deng vd. ise ilklendirme adimi igin aykirilik tabanli
ogrenme (opposition-based learning) yontemini tercih etmislerdir (Rahnamayan vd.,
2007; Deng vd., 2021). Ciinkii popiilasyon ilklendirme asamasi yakinsama hizini ve nihai
¢ozlim kalitesini etkiler (Rahnamayan vd., 2007).Yapilan ¢alismada rastgele ilklendirme
yonteminin, aykirilik tabanli ilklendirme ile degistirilmesinin algoritmanin yakinsama

hizini artirdigin1 gostermislerdir.

Ahmad vd. DG algoritmasinin ilklendirme adimi i¢in kaotik haritalar ve
aykirilik tabanli 6grenme (oppositional-based learning) stratejisi kullanarak baslangic
popiilasyon gesitliligini artirmay1 hedeflemisler ve kaotik aykirilikli DG (Chaotic
Oppositional Differential Evolution - CODE) adinda bir varyant 6nermislerdir (Ahmad
vd., 2022). CODE algoritmasini 7 farkli kaotik harita ile birlestirerek, bu varyantlart CEC
2014 olgiit setinde test etmislerdir. En performansli DG varyantini, kaotik daire aykirilikli
DG (Chaotic Circle Oppositional Differential Evolution- CCODE) olarak
belirlemiglerdir. CCODE  diger varyantlarma gore daha hizli yakinsama
gerceklestirmistir. Ayni zamanda popiilasyon ¢esitliligini koruma konusunda diger

varyantlarina oranla daha iyi performans gostermistir.



1.1.2. Algoritma i¢in Yeni Mutasyon Operatoriiniin Onerilmesi

Diferansiyel Gelisim algoritmasi {izerine yapilan ikinci iyilestirme kategorisi
yeni bir mutasyon operatoriiniin 6nerilmesidir. Ciinkii DG algoritmasi i¢in mutasyon
stratejisinin  se¢imi, kesif yetenegi, yakinsama dogrulugu ve yakinsama hizi gibi

optimizasyon performansinda 6énemli bir rol oynar (Deng vd., 2021).

Meng vd. Tki-Asamali Diferansiyel Gelisim Algoritmas1 (Two-stage Differential
Evolution -TDE) adin1 verdikleri varyantlarinda DG algoritmasinin evrimsel siirecini iki
safhaya ayirmiglardir (Meng ve Yang, 2022). Bu iki safha birbirlerinden farkli mutasyon
stratejilerine sahiptir. Bunlara ek olarak algoritmalarinda F ve CR parametrelerini
belirlemek i¢in kontrol stratejileri 6nermislerdir. Algoritmalarinin performansini CEC
2013, CEC 2014 ve CEC 2017 olgiit setlerinde test etmislerdir. Onerilen TDE
algoritmasini CEC 2014 yarismasinin kazanan1 L-SHADE (Tanabe ve Fukunaga, 2014)
algoritmasi ile karsilastirmiglar ve 30 fonksiyonun 20’sinde benzer veya daha iyi
performans sergiledigini ortaya koymuslardir. Ayrica TDE algoritmasinin CEC 2017
yarismasinin  kazanan DG varyantt jSO (Brest vd., 2017) algoritmasi ile
karsilagtirildiginda 30 fonksiyonun 19’unda benzer veya daha iyi performans sergiledigi

gorilmistiir.

Zhang vd. ise "DE/current-to-pbest” mutasyon stratejisini kullanan ve F ve CR
parametrelerini Cauchy ve Gaussian dagilim ile belirleyen JADE algoritmasini
gelistirmislerdir ve bir ¢ok algoritmanin temelini olusturmuslardir (Zhang ve Sanderson,
2009). Bu ¢alismaya gore JADE nispeten biiyiik boyutlu optimizasyon problemleri igin

umut verici sonuglar gostermistir.

Tanabe ve Fukunaga JADE algoritmasini temel alan ve gegmise dayali bellek
depolama mekanizmasini parametre belirleme yontemi olarak kullanan DG varyanti olan
SHADE algoritmasini sunmuslardir (Tanabe ve Fukunaga, 2013). Daha sonra, SHADE
algoritmasimnin popiilasyon boyutunu zamana gore azaltilmasini saglayan stratejiyi

ekleyerek L-SHADE algoritmasini 6nermislerdir (Tanabe ve Fukunaga, 2014).

Houssein vd. popiilasyonu gesitlendirilmesi i¢in ii¢ tane mutasyon mekanizmasi
ile uyarlamali parametre yontemini DG algoritmasina entegre ederek Uyarlanabilir
Gidiimli Diferansiyel Gelisim (Adaptive Guided Differential Evolution) Algoritmasini

miihendislik problemlerine uygulamistir (Houssein vd., 2022).



Deng vd. komsuluk mutasyonu (neighborhood mutation) mekanizmasint DG
algoritmasia ekleyerek, komsuluk mutasyon operatorlii ve aykirilik tabanli 6grenme
stratejisine sahip NBOLDE adinda yeni bir DG varyanti 6nermisledir (Deng vd., 2021).
NBOLDE’nin 12 test fonksiyonunda test edilerek popiiler DG varyantlar1 ile
karsilastirildiginda daha hizli yakinsama hizina ve yakinsama dogruluguna sahip oldugu
ortaya konmustur. Ayrica yiiksek boyutlu karmasik fonksiyonlarin ¢éziimiinde daha iyi

sonug¢ vermistir.

Tan vd. uygunluk manzarast (fitness landscape) yaklagimini temel alan
uyarlamali mutasyon stratejisini DG algoritmasina dahil etmislerdir (Tan vd., 2021).
Onerdikleri algoritmaya Uygunluk Manzaras1 Diferansiyel Gelisim (Fitness Landscape
Differential Evolution-FLDE) adin1 vermislerdir. FLDE, CEC 2017 &lgiit setinde test
edilmis popiiler 5 DG varyanti ile karsilastirildiginda olduk¢a rekabetgi sonuglar

vermistir.

Meng vd. DG algoritmasinin mutasyon stratejisinde degisiklik yaparak Adaptif
Ogrenme Mekanizmal1 Parametreli DG (Parameters with Adaptive Learning Mechanism
Differential Evolution-PALM-DE) algoritmasin1 6nermislerdir (Meng vd., 2018).
PALM-DE kontrol parametresi se¢imindeki uygunsuzluklar1 gidermek ve eski bir
mutasyon stratejisini gelistirmek i¢in onerilmis olup CEC 2013 ve CEC 2014 olgiit
setlerindeki 44 fonksiyonda denenmis, en bilinen DG varyantlari ile karsilastirildiginda
oldukca rekabetci oldugu saptanmistir. PALM-DE’nin performansini artirmak igin
dogrusal popiilasyon boyutu azaltimi (linear population size reduction) yoéntemi

uygulanmis ve hala rekabetgi oldugu goriilmistiir. Buna ise LPalmDE adim vermislerdir.

Meng vd. uygun olmayan kontrol parametresi adaptasyon semalar1 ve verilen
mutasyon stratejisindeki kusurlarin sebep oldugu yavas yakinsama gibi zayifliklarin
tistesinden gelebilecek bir algoritma Onermislerdir (Meng vd., 2019). Parametre
Uyarlamal1 Diferansiyel Gelisim Algoritmasi (Parameter Adaptive Differential Evolution
—PADE) adm verdikleri bu algoritma CEC 2013 ve CEC 2017 6lgiit setleri ile test
edilmistir. Sonuglara gére hem optimizasyon dogrulugu hem de yakinsama hizi agisindan

PADE algoritmasi popular DG varyantlari ile rekabet edebilmektedir.



9

1.1.3. Caprazlama Katsayis1 ve Kesirsel Olcek Parametrelerinin Degerlerinin

Belirlenme Yontemi

Orijinal DG algoritmasinda kesirsel 6lgek F (Scale factor-F) ve ¢aprazlama orani
(Crossover Rate-CR) parametre degerleri algoritma basinda belirlenir. Algoritma
caligmasi tamamlanincaya kadar da bu parametreler degismez. Parametre degerlerin sabit
olarak belirlenmesi yaklagiminin aksine arastirmacilar bu iki parametrenin degerlerini

dinamik olarak belirleyen yaklagimlar 6nermislerdir.

Brest vd. Cr ve F parametrelerini meta sezgisel kurallar kullanarak belirleyen bir
kendinden uyarlamali (Self-adaptive) bir DG varyant1 nermislerdir (Janez Brest vd.,
2006). Sonuglara gore kendinden uyarlamali kontrol parametresine sahip Onerilen

algoritma klasik DG ve literatiirdeki evrimsel algoritmalardan daha iyi sonuglar vermistir.

Draa vd. kesirsel olgek F degerini ve c¢aprazlama oranm1 CR parametre
degerlerinin otomatik olarak belirlemek i¢in sinilisoidal formiilleri kullanan bir DG
varyantt onermislerdir (Draa vd., 2015). Siniisodial Diferansiyel Gelisim (Sinusoidal
Differential Evolution-SinDE) adinm1 verdikleri bu algoritmada amag¢ arama uzayindaki
daha az ziyaret edilen bolgelerin kesfedilmesi ile iyi ¢oziimlerden daha ¢ok faydalanma
arasindaki dengeyi kurabilmektir. SinDE, CEC 2013 6l¢iit setinde test edilerek klasik DG
ve diger popiiler meta sezgisel algoritmalar ile karsilastirildiginda daha iyi performans

verdigi ortaya konmustur.
1.1.4. Secme Adiminda Yapilan Degisiklikler

Bu kategoride Zeng vd. DG algoritmasinin segme adimini degistirerek,
algoritmanin yerel optimum degerden kaginma yetenegini artiran farkli bir yaklasim
onermisler ve 58 adet test fonksiyonu ile 6nerdikleri algoritmayi test etmislerdir (Zeng
vd., 2021). Yapilan ¢alismaya gore se¢me adiminda yapilan degisikligin DG

algoritmasinin performansini 6nemli 6l¢giide artirdig1 saptanmustir.
1.1.5. DG’nin Farkh Optimize Teknikleri ile Birlestirilmesi

Bir diger iyilestirme kategorisi DG algoritmasinin bagka teknikler ile
birlestirilmesidir. Bunlara 6rnek; Lin vd. DG algoritmasi ile PSO algoritmalarini
hibritlestirerek orijinal DG’nin performansini artirmaya ¢alismiglardir (Lin vd., 2022).

Daha sonra DG igin yerel arama olarak hedef tabanli yerel segmentasyon (objective-
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oriented local segmenting-OLS) stratejisini onermisler ve tek goérevli (single objective)

ile ¢ok gorevli (multi objective) optimizasyon problemlerinde kullanmislardir (Lin vd.,
2022).

Elyased vd. biiyiik veri BigOpt (Big Optimization) problemleri igin 6nerdikleri
DG catis1 algoritmaya, i¢ nokta (interior point) metodunu yerel arama algoritmasi olarak
eklemislerdir (Elsayed ve Sarker, 2016). Sonuglar 6nerilen algoritmanin g¢esitli popiiler

algoritmalara gore Uistiinliiglinii gdstermistir.
1.1.6. DG i¢in Mutasyon Havuz Yénteminin Onerilmesi

Son iyilestirme kategorisi ise mutasyon denklem havuzu yaklasimini
arastrrmacilar onermislerdir. Ornegin; Qin vd. Kendinden Uyarlamali Diferansiyel
Gelisim (Self Adaptive Differential Evolution-SaDE) adini1 verdikleri ”DE/rand/1”,
”DE/rand-to-best/2”, ”DE/rand/2” ve “DE/current-to-rand/1” mutasyon stratejilerini
onceki basarilarina gore bir havuzdan segen bir DG varyanti 6nermislerdir (Qin vd.,
2008). SaDE algoritmasi1 26 adet kisitli Sayisal optimizasyon problemi {izerinde test

edilmis, klasik DG ve birkag popiiler kendinden uyarlamali DG ile karsilastirilmistir.

Wang vd. biiyiik 6lgekli 6zellik se¢imi (large scale feature selection) problemi
icin ¢oklu popiilasyon stratejisini, F ve CR parametrelerini dinamik olarak belirlemek igin
kendinden uyarlamali bir yontemini, mutasyon denklemi igin sekiz adet mutasyon
denklemi ile doldurulmus olan havuz stratejisini ve son olarak 6zellik belirlemek igin
agirliklandirilmis model (weighted model) yontemini DG’ye uyarlayarak bir varyant
onermislerdir (Wang vd., 2022). SaWDE adin1 verdikleri bu algoritma test sonuglarina

gore oldukca verimli sonuglar iiretmistir.

Ayrica Wang vd. lic parametre ayar1 ve {i¢ mutasyon stratejisini iceren aday
havuzuna sahip bir DG varyanti olan Bilesik Diferansiyel Gelisim (Composite
Differantial Evolution - CoDE) algoritmasini 6nermislerdir (Wang vd., 2011). Bu
algoritmaya gore, {i¢ parametre ayari ve mutasyon stratejileri rastgele secilerek
belirlenmektedir. CoDE, CEC 2005 6lgiit seti ile test edilmis, rekabetgi sonuglar ortaya
koymustur.



IKiNCi BOLUM

MATERYAL VE METOT
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2.1. OPTIMIZASYON ALGORITMALARI

Optimizasyon algoritmalari, belirli bir hedefi en iyi sekilde ger¢eklestirmek i¢in
en iyi ¢Oziimi bulmayi amaglayan matematiksel ve hesaplama tabanli yontemlerdir
(Levy, 2022). Bu algoritmalar, smirli kaynaklarin verimli kullanilmasini saglamak,
maliyetleri azaltmak, performansi artirmak veya baska bir hedefi optimize etmek igin
kullanilir. Bu hedef, genellikle belirli bir kisitlar kiimesi altinda maksimum veya
minimum degeri elde etmek olabilir. Optimizasyon algoritmalari, mithendislik, ekonomi,
saglik gibi gesitli alanlarda kullanilir (Abualigah vd., 2022; Beyaz vd., 2020; Dhiman,
2021; Houssein vd., 2022; Vasant, 2012). Bu alanlara ait bazi 6rnekler asagida verilmistir.

Li vd. petrokimya ve kimyasal elyaf endiistrilerindeki en Onemli ara
maddelerinden biri olan saflastirilmis tereftalik asit (PTA) maddesinin iretim
asamalarinda olusabilecek hatalar1 azaltmak icin diferansiyel gelisim algoritmasini
kullanarak ekonomik kontrol semasi tasarim yontemini gelistirmislerdir. (Liv d., 2017).
DG algoritmasi kullanilarak ekonomik kontrol semasi tasarimini bir optimizasyon
problemine doniistiiriilmiis ve PTA’nin tiretim siirecinde meydana gelebilecek hatalar baz

alinarak kar kaybin1 minimuma diistirmek hedeflenmistir.

Sharma vd. borsa tahmini i¢in yaptiklar1 ¢alismalarinda, hisse senetlerindeki
verilerin dogrusal olmamasi sebebiyle, geleneksel veya tek bir teknik yaklasimla sonug
tahmininde yetersiz kalabilecegini savunmuslardir. Bu nedenle borsa tahmini igin Yapay
Sinir Aglar1 (YSA) ve Genetik Algoritma’nin melezlenmesi ile olusan yeni bir yontem
onermislerdir (Sharma vd., 2022). Bu yontemde, tahmin i¢in ABD borsa endeksi olan
DOWS30 ve NASDAQ100 kullanilmistir. Onerdikleri hibrit yéntemin sadece tek YSA

kullanilarak ¢ikan sonuglara oranla daha basarili oldugunu ortaya koymuslardir.

Sumathi vd. beyin tiimérii tespitinde radyologlara yardimer olmak amaci ile
otomatik bir tlimor tespit yontemi Onermislerdir (Sumathi vd., 2022). Bu yontemde
Kernel-Fuzzy C Means (Kernel FCM) algoritmasina Parcacik Siirti Optimizasyonu-PSO
(Particle Swarm Optimization-PSO) algoritmasin1 entegre ederek, beyin MR
goriintiilerinden tiimorlii bolge otomatik tespit edilmistir. Onerilen hibrit ydntemin beyin
timori tespitinde %97,6 kesinlik elde ederek mevcut yaklagimlardan daha iistiin oldugu

kanitlanmustir.

Yukaridaki ¢alismalara bakildiginda optimizasyon algoritmalarinin genis bir

alana uygulandigi, insanoglu ve yasamini kapsayan neredeyse her alanda olusan
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problemlere ¢oziim oldugu goze ¢arpmaktadir. Optimizasyon algoritmalarmin genel
siiflandirilma semasi Sekil 2.1°de (Ahmed vd., 2020; Dhiman, 2021) verilmistir.

Sekil 2.1: Optimizasyon Algoritmalarinin Siniflandirilmasi

Optimizasyon
Algoritmalan

Meta-Sezgisel

Yaklasik Metotlar

Kesin Metotlar

[ Iteratif Metotlar ] [

Enumaratif
Yintem

[Yl'irl'inge Tabanh Mel:ot]ar]

Popiilasyon Tabanh
\[etallar

Evrimsel Siirii Zekas Bnolojlden Esinlenen Fizik Taba.n].l
Algoritmalar Algoritmalan Algoritmalar Algoritmalar
. . Parcacik Siirii Ates Bocedi Yercekimsel Arama
{ e ] { Optimizasyonu ] Algoritmasi ] Algoritmasi
Diferansiyel Gelisim Karmca Kolonisi Guguk Kusu Arama Kara Delik
Algoritmas: Optimizasyonu Algoritmasi Algoritmas:
. . ) - Galaksi Tabanh
«[ : ] «[ Yapay An Kolonisi ] «[ Yarasa Algoritmasi ] e e ]

2.2. META SEZGISEL ALGORITMALAR

Meta sezgisel algoritmalar, ¢esitli sezgisel yontemleri birlestiren ve genel bir
¢Oziim sunan bir optimizasyon yaklagimidir (Hussain vd., 2019). Dogal sistemlerin
prensiplerini taklit ederek, en iyi ¢ézlimleri bulmak i¢in arama alanini etkili bir sekilde
kesfetme yetenekleri vardir. Bu algoritmalarda, dogal sistemlerin evrim, siirii davranisi
veya diger benzer siire¢lerinden ilham alinarak problem ¢6ziimii gergeklestirilir. Bu tiir
algoritmalar, karmagik ve genellikle ¢ok boyutlu optimizasyon problemlerini etkili bir
sekilde calisabilen sezgisel optimizasyon yontemleridir. Bu nedenle, gesitli uygulama
alanlarinda (ekonomi, saglik, mithendislik vb.) kullanilmaktadirlar (Sumathi vd., 2022;
Li vd., 2017; Sharma vd., 2022).

Meta sezgisel algoritmalarin temel amaci, en iyi ¢oziimii bulmak i¢in arama

alanin1 etkili bir sekilde kesfetmektir. Bu algoritmalarda, ¢oziim adaylar1 (bireyler,
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parcaciklar vb.) bir popiilasyon seklinde temsil edilir ve iteratif olarak gelistirilir. Her
iterasyonda, mevcut popiilasyon degerlendirilir, uygunluk fonksiyonlar1 kullanilarak her
bir ¢6ziim aday1 degerlendirilir ve bir sonraki nesil i¢in yeni ¢dziim adaylari liretilir. Meta
sezgisel algoritmalara 6rnek olarak, Genetik Algoritma-GA (Genetic Algorithm -GA),
Parcacik Siirii Optimizasyonu-PSO (Particle Swarm Optimization-PSO), Karinca
Kolonisi Optimizasyonu-KKO (Ant Colony Optimization-ACO) algoritmalar1 6rnek

verilebilir.

o Genetik Algoritma: Genetik algoritma, biyolojik evrimin temel prensiplerini
taklit eden bir meta sezgisel yaklasimdir. Bir baslangi¢ popiilasyonu {izerinde ¢alisir ve
genetik operatorler olan c¢aprazlama ve mutasyonu kullanarak yeni nesiller iiretir.
Popiilasyon, uygunluk fonksiyonlarina gére degerlendirilir ve en 1y1 ¢6ziim bulunmaya

caligilir (Srinivas ve Patnaik, 1994).

e Parcacik Siirii Optimizasyonu: Parcacik slirii optimizasyonu, bir slri
davranigin1 taklit eden bir meta sezgisel yaklasimdir. Her parcacik, konum ve hiz
bilgileriyle temsil edilir. Pargaciklar, en iyi bulduklar1 konumlari ve siirti lideri tarafindan
saglanan rehberlikle hareket ederek arama alaninda gezinir. Bu sekilde, en iyi ¢oziim

bulunmaya ¢alisilir (Wang vd., 2018).

e Karinca Kolonisi Optimizasyonu: Karinca kolonisi optimizasyonu, gergek
karinca kolonilerinin izledigi iz ve feromonlarla ilgili davranislarini taklit eden bir meta
sezgisel yaklasimdir. Karincalar, izledikleri yollar {izerinde feromon birakir ve diger
karmcalar bu feromonlar1 takip ederek en iyi yolu bulur. Bu algoritma, optimizasyon

problemlerinde yol bulma ve en iyi ¢6ziimii bulma konularinda etkilidir (Blum, 2005).

Meta sezgisel algoritmalarin avantajlari arasinda genel uygulanabilirlik, problem
bagimsizligi, paralellestirme yetenegi ve karmasik arama alanlarinda etkili performans
gbsterme potansiyeli bulunur. Ancak, bu algoritmalarin da baz1 zorluklar1 vardir, 6rnegin
parametre ayarlamasi, yakinsama hizi ve yerel optimuma takilma gibi konular dikkate

alinmalidir (Meng vd., 2019).
2.3. DIFERANSIYEL GELiSIM ALGORITMASI

Diferansiyel Gelisim (DG) Algoritmasi, R. Storn ve K. Price tarafindan
optimizasyon problemlerinin ¢oziilmesi igin 6nerilmis olan popiilasyon tabanli bir meta

sezgisel algoritmadir (Storn ve Price, 1997). DG’nin sdzde kodu Tablo 2.1’deki gibidir.



15

Orijinal DG algoritmasi, ilklendirme, mutasyon, c¢aprazlama ve se¢me adimlarindan

olusmaktadir (Das ve Suganthan, 2010).

Tablo 2.1: Diferansiyel Gelisim Algoritmasi1 Sozde Kodu

NP boyutunda ilk popiilasyonu olustur
Do while
For popiilasyondaki V j bireyi
n 15,73 € (1, NP) olmak iizere ii¢ rastgele tamsay1 olustur (71, # 1, # 13 # J)
irana € (1,m) olmak lizere rastgele bir tamsay1 olustur
For v i parametresi
X, = {X,-_r3 +Fx (x,-,r1 — X;,) if rand(0,1) < CR o7 i = ipgng

X j diger durumda
End For
Eger yeni olusan birey (X;) , X; ‘den dahaiyiise X;’yi X; ile yer degistir.
End For

Sonlandirma kosulu saglanana kadar

2.3.1. Ilklendirme

DG algoritmasi optimizasyon islemine, D boyutlu | ¢dziimleri rastgele ireterek
NP boyutlu popiilasyon ile baslar. Bu popiilasyona ilklendirme popiilasyonu adi verilir

ve asagida yer alan Denklem 2.1 ile tretilmektedir:
Xij =XL+Tand(XU— XL) (21)
Burada, X; ve X, problemin en biiyiik ve en kiigiik smir degerlerini

gostermektedir. rand, uniform dagilim kullanilarak [0,1] araligindan iretilmis olan

rastgele bir sayidir.
2.3.2. Mutasyon

Her iterasyonda t’de, her birey X;’ye -hedef birey olarak tanimlanir- mutasyon
operatorii adi verilen bir islem uygulanir. Bu islemin sonucunda hedef bireye ait olan bir
mutant birey adi verilen bir birey V; iiretilir. Bunun i¢in literatiirde arastirmacilarin

onerdigi ¢ok sayida mutasyon operatdrii mevcuttur.
Bunlardan bazilar1 sunlardir (Aydin vd., 2017; Giircan vd., 2019);
DE\rand\1

Vi= X + F(sz - Xr3) (2-2)
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DE\rand\2

Vi = Xrl + F(sz - Xr3 + Xr4 - XrS) (23)
2.3.3. Caprazlama

Caprazlama, evrimsel algoritmalarda iki bireyin karsilikli olarak genlerinin
degistirilmesini ifade eder. Bu islemin temel amaci olusan yeni bireylerin genetik
cesitliligini artirarak daha genis bir arama alaninda kesif imkani sunmaktir. CR-
caprazlama orani popiilasyon igindeki her bir ¢ift bireyin ¢aprazlama islemine tabi
tutulma olasiligin belirler. Dolayisiyla yiiksek CR degeri ¢aprazlama igleminin daha sik
gerceklesmesi ve akabinde popiilasyonun hizli bir sekilde ¢6ziim alanmna yayilmasini
saglar. Fakat bu durumda mevcut 1yi ¢oziimlerin kaybedilme olasilig1 ve algoritmanin
lokal optimuma takilma problemi artar. Aksine diisiik bir CR degeri ¢aprazlamanin daha
az gerceklesmesine ve bu durumda da popiilasyon daha temkinli bir biiylime
gerceklestirmesini saglar. Bu durum da algoritmanin daha iyi ¢oziimleri koruma
yetenegini artirirken daha az genetik ¢esitlilik olmasi sebebiyle algoritmanin kesif
yetenegini torpliler. Bu sebeplerden dolay1r CR degeri problemin 6zelliklerine ve aranan
¢oziime gore se¢ilmelidir ¢ilinkii CR algoritmanin ¢alismasinin basinda kullanici tanimli
olarak belirlenen bir parametredir. CR, Denklem 2.4’teki gegici ¢oziimde kullanilir.

Vi), if rand; < CR or j == jrqng
ul-j _{

Xy diger durumda (2.4)

u;;, 1. gegici ¢oziimii temsil etmektedir. Bu ,¢6ziim, X; ve V; nin ¢aprazlanmasi
sonucunda olusmaktadir. j,4nq » D bOyutu goéstermek iizere [1, D] araligindan rastgele

secilen bir sayidir.
2.3.4. Secme

Diferansiyel Gelisim algoritmasindaki son operatordiir. Bu adimda Tiretilmis
olan gegici ¢6ziim ile mevcut ¢oziim arasinda karar verilmektedir. Hangi ¢6ziim daha iyi

ise bir sonraki iterasyondaki popiilasyona dahil olur.

(2.5)

uf, otherwise

Xt :{ X5 if fXH < fh)
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2.4. CEC OLCUT SETLERI

CEC bir dizi test fonksiyonu iceren, optimizasyon alaninda yaygin olarak
kullanilan 6l¢iit setleridir. CEC, "IEEE Congress on Evolutionary Computation (CEC)"
konferansinin bir pargasi olarak diizenlenen bir yarigsma olan "CEC2005 Special Session
on Real-Parameter Optimization"da tanitilmistir ve her yil tekrarlanarak, Ol¢iit seti
fonksiyonlar1 giincellenmekte ve CEC 2013, CEC 2014, CEC 2019 gibi yil bazh
isimlendirilmektedir. CEC olgiit fonksiyonlari, optimizasyon algoritmalarinin
performansini degerlendirmek ve karsilastirmak i¢in kullanilir. Bu fonksiyonlar, gercek
degerli optimizasyon problemlerini temsil etmek tizere tasarlanmistir ve genellikle global
optimuma ulasilmasi zor olan ¢ok boyutlu ve karmasik fonksiyonlardir. Bunun nedeni,
optimizasyon algoritmalarinin performansini gercek hayattaki zorlu problemlere daha iy1
uyarlamak ve test etmek icin tasarlanmis olmalaridir. Optimizasyon algoritmalarinin
yerel optimuma takilma problemleri mevcuttur. Bu yilizden bu 6l¢iit setleri optimizasyon
algoritmalarinin performanslarini test etmek ve optimizasyon algoritmalarini birbiri ile

kiyaslamak i¢in 6nemli bir yere sahiptir.

Optimizasyon algoritmalari, CEC 0lgiit fonksiyonlarin1 kullanarak global
optimuma miimkiin oldugunca yakin bir ¢6ziim bulmay1 hedefler. Bu fonksiyonlar,
algoritmalarin konumlarinin ve ¢oziim kalitelerinin 6lgiilmesi i¢in kullanilan uygunluk
degeri veya hata degerini hesaplamak icin kullanilir. Bu degerler, algoritmalarin
performansimi karsilastirmak, yeni algoritmalar1 degerlendirmek ve gelistirmek icin

kullanislt bir 6lgiit saglar.

Son yillarda yapilan ¢alismalar, CEC 6l¢iit fonksiyonlarinin iyilestirilmesi, yeni
fonksiyonlarin eklenmesi ve farkli optimizasyon stratejilerinin degerlendirilmesi gibi
konular1 ele almaktadir. Bu calismalarda, fonksiyonlarin 6zelliklerinin ve zorluk
diizeylerinin analizi, optimizasyon algoritmalarinin performansinin artirilmast ve CEC
Olciit fonksiyonlarinin genel kullaniminin gelistirilmesi gibi konular iizerinde
calisilmaktadir. Sonug olarak CEC o6lgiit fonksiyonlari, evrimsel hesaplama alaninda
standartlasma ve karsilastirilabilirlik saglar. Arastirmacilar, bu fonksiyonlar1 kullanarak

yontemlerini degerlendirebilir, gelistirebilir ve diger calismalarla karsilastirabilirler.
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Liang vd. ger¢ek parametreli optimizasyon problemlerini ¢ozmek ve yeni

iiretilen optimizasyon algoritmalarin da test edilebilmek i¢in CEC 2013 fonksiyonlarina

yapilan yorumlamalari da baz alarak yeni bir dlgiit seti tanitmiglardir. Bu, CEC 2014 6l¢iit

setidir ve 3 adet tek-modlu, 13 adet ¢ok-modlu, 6 adet hibrit ve 8 adet bilesik olmak iizere
30 adet test fonksiyonu vardir. Bu fonksiyonlar Tablo 2.2’deki gibidir (Liang vd., 2013).

Tablo 2.2: CEC 2014 Olgiit Seti Fonksiyonlari

No  Fonksiyonlar Fi*=Fi(x*)
Tek-Modlu F1  Dondiiriilmiis Yiiksek Kosullu Eliptik Fonksiyon 100
Fonksiyonlar  F2  Dgndiiriilmiis Bent Cigar Fonksiyon 200
F3  Déndiriilmiis Discus Fonksiyon 300
F4  Kaydirilmis ve Dondiiriilmiis Rosenbrock Fonksiyonu 400
F5  Kaydirilmig ve Dondiiriilmiis Ackley Fonksiyonu 500
F6  Kaydirlmis ve Dondiiriilmiis Weierstrass Fonksiyonu 600
F7  Kaydirilmis ve Dondiiriilmiis Griewank Fonksiyonu 700
F8  Kaydirilmis Rastrigin Fonksiyonu 800
F9  Kaydirilmis ve Dondiiriilmiis Rastrigin Fonksiyonu 900
Basit Cok- F10 Kaydirilmis Schwefel Fonksiyonu 1000
Fonl\lilsoigllounlar F11  Kaydirlmis ve Dondiiriilmiis Schwefel Fonksiyonu 1100
F12  Kaydirilmis ve Dondiiriilmiis Katsuura Fonksiyon 1200
F13  Kaydirlmis ve Dondiiriilmiis HappyCat Fonksiyon 1300
F14  Kaydirilmis ve Dondiiriilmiis HGBat Fonksiyon 1400
F15 Kaydirilmis ve Dondiiriilmiis Expanded Griewank + 1500
Rosenbrock Fonksiyonu
F16 Kaydirilmis ve Dondiiriilmiis Expanded Scaffer F6 1600
Fonksiyon
F17  Hibrit Fonksiyon 1 (N=3) 1700
F18  Hibrit Fonksiyon 2 (N=3) 1800
Hibrit F19  Hibrit Fonksiyon 3 (N=4) 1900
Fonksiyonlar ~ F20  Hibrit Fonksiyon 4 (N=4) 2000
F21  Hibrit Fonksiyon 5 (N=5) 2100
F22  Hibrit Fonksiyon 6 (N=5) 2200
F23  Kompozit Fonksiyon 1 (N=5) 2300
F24  Kompozit Fonksiyon 2 (N=3) 2400
F25  Kompozit Fonksiyon 3 (N=3) 2500
Bilesik F26  Kompozit Fonksiyon 4 (N=5) 2600
Fonksiyonlar  F27  Kompozit Fonksiyon 5 (N=5) 2700
F28  Kompozit Fonksiyon 6 (N=5) 2800
F29  Kompozit Fonksiyon 7 (N=3) 2900
F30  Kompozit Fonksiyon 8 (N=3) 3000

Arama Menzili : [-100,100]°
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2.4.2. CEC 2019 Olgiit Seti

CEC 2019, 2019 yilinda diizenlenen bir CEC yarismasinin bir parcgast olarak
olusturulan, 100 basamak problemi olarak da bilinen bir 6l¢iit setidir (Price vd., 2018).
Bu olgiit seti, karmagik optimizasyon problemlerini temsil eden 10 adet test
fonksiyonundan olusur. Tablo 2.3’te CEC 2019 fonksiyonlar1 listelenmistir (Yavuz,
2021).

Tablo 2.3: CEC 2019 Olgiit Seti Fonksiyonlar

No Fonksiyonlar Boyut  Aralik

1 Storn's Chebyshev Polinom Uydurma Problemi 9 [-8192, 8192]
2 Ters Hilbert Matris Problemi 16 [-16384, 16384]
3 Lennard-Jones Minimum Enerji Kiimesi 18 [-4, 4]

4 Rastrigin Fonksiyonu 10 [-100, 100]

5 Griewangk Fonksiyonu 10 [-100, 100]

6 Weierstrass Fonksiyon 10 [-100, 100]

7 Modifiye Schwefel Fonksiyonu 10 [-100, 100]

8 Genisletilmis Schaffer F6 Fonksiyonu 10 [-100, 100]

9 Mutlu Kedi Fonksiyonu 10 [-100, 100]
10 Ackley Fonksiyon 10 [-100, 100]

2.5. PARAMETRE BELIRLEME KUTUPHANESI
2.5.1. irace

Optimizasyon algoritmalar1 kontrol parametrelerine sahiptir. Bu parametreler
algoritma performansini etkilemektedir (Yang vd., 2013). Onerilen algoritma da kontrol
parametrelerine sahiptir ve bu parametreler algoritmanin performansini dogrudan
etkilemektedir. Dolayisiyla bu parametre degerlerinin dogru se¢ilmesi uygulamanin
performansini gergeke¢i bir sekilde yansitmasi i¢in onemlidir (Kumar vd., 2022). Bu
sebeple deneyde kontrol parametrelerini belirlemek icin bir otomatik yapilandirma araci
olan irace (iterative racing) kullanilmistir (Lopez-Ibanez vd., 2016). Irace, bir R dili
paketidir. Irace, parametre ayarlamasi i¢in F-Race adinda bir yarigma tabanli bir yaklagim
kullanir. Bu yaklasim, bir dizi aday parametre konfigilirasyonunu birbiriyle karsilastirarak
en iyi konfigiirasyonu belirlemeyi amagclar. Irace, iteratif bir sekilde aday parametre
konfigiirasyonlarini olusturur, bu konfigiirasyonlar1 degerlendirir ve en iyi sonuglari
veren konfigilirasyonlar bir sonraki iterasyona tasir. Bu islem, bir¢ok iterasyon sonunda

en iyi parametre ayarlarini elde etmek i¢in tekrarlanir.
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F-Race, temel olarak Friedman’in parametrik olmayan iki yonlii varyans analiz
testini kullanan bir yontemdir (Lopez-Ibafiez vd., 2016). Iteratif sekilde calistigi igin ilk
tur icin, Kendisine verilen test veri seti iizerinde aday yapilandirmalar {iretir. Bunu
kendisine verilmis olan algoritma iizerinde ¢alistirir. Istatistiksel testler ile bu aday
yapilandirmalarin en iyisini seger. Kotii olan yapilandirmalari ise deneme kiimesinden
cikartir. Kotii olanlarin belirlenmesi ve deneme kiimesinden ¢ikarmak igin Friedman’in
parametrik olmayan iki yonlii varyans analiz testi kullanilir. Boylece ilk tur bitmis olur.
Ikinci turda ise ilk turda birinci gelen yapilandirmalari kullanarak yeni yapilandirmalar
iretir ve yine en iyilerini alarak kotii olanlar1 deneme kiimesinden ¢ikartir. Bu isleyis F-
Race calistirilma biitgesi bitene kadar devam eder. Boylece irace tiim bunlar bittiginde

algoritmaya ait en 1yi yapilandirma degerlerini kullanicilarina sunar.

Deneysel ¢alisma 1 ve deneysel ¢alisma 2’de kullanilan algoritma parametreleri

Tablo 2.4°te verilmistir.

Tablo 2.4: Deneysel Cahsmalarda Onerilen Algoritmanin irace Parametre Araci ile

Belirlenmis Olan Kontrol Parametreleri

Parametre Deger Deger Arah@

—asize 200 (25, 50, 100, 200, 300)

—-CR 0,4 (0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7, 0.8, 0.9)
—ttunea 9,7906 (1, 10)

—ttuneb 1,975 (1,5)

—ttunec 0,6167 (0.1,1)

—ttuned 3,1501 1,4

—ttunee -17,4133 (-20, -6)

~ttunef -16,9353 (-20, -6)

—ttuneg -16,9383 (-20, -6)

—Isltr 12 (3, 100)

—tr(trainRatio) 0,05 (0.01, 0.05, 0.1, 0.15, 0.2, 0.25, 0.3)
—cmar 0,4 (0.01, 0.05, 0.1, 0.15, 0.2, 0.25, 0.3, 0.35, 0.4, 0.45, 0.5)

“ftol -4,6961 (-14, 0)




UCUNCU BOLUM
KENDINDEN UYARLAMALI BiR DIFERANSIYEL GELiSIM ALGORITMASI
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3.1. DENEYSEL CALISMA 1

Bu kisimda, Onerilen algoritmanin sadece mutasyon evresine uygulanan
mutasyon stratejisi degisikligi detaylandirilarak anlatilacaktir. Bu kisimda onerilen

algoritmanin sdzde kodu Tablo 3.1’de verilmistir.
3.1.1. Kendinden Uyarlamah Mutasyon Operatorii Stratejisi

DG’nin performansi, sahip oldugu mutasyon, ¢aprazlama ve segme adimlarina
baglidir. Bu adimlar birbirini takip eden adimlar oldugu i¢in 6zellikle mutasyon adiminin
basaris1 digerlerini dogrudan etkilemektedir. Bu nedenle, burada sec¢ilen mutasyon
operatorii algoritmanin en 6nemli sathasini olusturmaktadir. Bu ¢aligsmada, literatiirde yer
alan yaklagimlar tek mutasyon operatériinden veya birka¢c mutasyon operatdriinden
olusan yaklasimin aksine terim bazli olusturulan kendinden uyarlamali bir yontem tercih

edilmistir.

Bu stratejide, terim bazli olarak operatorler olusturularak mutasyon havuzuna
denklem doldurulmaktadir. Bu operatéorler, Tablo 3.2 (Aydin vd., 2017; Yavuz ve Aydin,
2019), sablonu kullanilarak algoritma baslangicinda rastgele iiretilmektedir. Bu sablon
kullanilarak tretilen denklemler bir ile dort terimli olabilmektedir. Her bir terim Tablo
3.3’ten (Aydin vd., 2017) ilgili terim siitunundaki segeneklerden bir tanesi rastgele olarak
secilmektedir. Bu denklem {iretilme islemi, algoritma baslangicinda belirtilen denklem
say1s1 kadar yapilir. Uretilen her bir denkleme karsilik, denklemin kalitesini gdsteren bir
basar1 sayis1 atanir. Tablo 3.3’teki kisaltmalarin agiklamalar1 Tablo 3.4’te verilmistir.

Mutasyon stratejisi sézde kodu Tablo 3.5’te gosterilmistir.

Tablo 3.1: Deneysel Calisma 1’in Sozde Kodu

1: Algoritma Parametrelerini Belirle (NP, maxFes, MPS)

2: Denklem havuzunu rastgele denklemler ile doldur

3: OldIndividualArchive « 1

4: equationCounter «— 1

5: while Sonlandirma Kriteri Karsilanmaz Ise do

6: fori=1toNPdo

7 KendindenUyarlamaliMutasyonStratejisiniUygula(CR, i, equationCounter)
8:  EquCount < equationCounter + 1

9: if equationCounter == MPS then

10:  Basari oranlarinina gore denklemleri sirala

11: Denklem havuzunun boyutunu kiigiilt.

12: equationCounter « 1

13: if OldIndividualArchive > NP then

14: En iyi eski bireydeki ¢oziimleri amag fonksiyon degerlerine gore sirala
15: [k NP kadarimi sakla. Geri kalan bireyleri havuzdan ¢ikar

16: iter < iter + 1
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Tablo 3.1 sozde kodundaki “equationCounter” havuzdaki denklemlerin

numaralarina karsilik gelmektedir.

Tablo 3.2: Mutasyon Operatorii Uretme Sablonu

1: X, = terim; + terim; + terims + terimy

Tablo 3.3: Algoritmanin Genellestirilmis Arama Denklemindeki Her Bir Bilesen icin
Alternatif Secenekler

terim;  terimz terims terima

Xij rand(—1, 1)(Xvestj — Xij) rand(—1, 1)(Xpestj — Xij) rand(—1, 1)(Xpestij — Xij)
KXesty — rand(—1, 1)(Xpesty — Xo1y) rand(—1,  rand(—1, 1)(Xvestj — Xr1j) rand(—1, rand(—1, 1)(Xvesrj — Xr1,)
)(r],j ])()(hesl,j - XW(),/) rand(* 1, ])(Xrlj - ])(/Ybeslj - Xwot/) rand(* 1, ])(Xrl[/' Vand(fl, ])(Xbest[/ - Xwo,/)

)(rZ,j) 7Xr2’/) rand(*], ])()(r][/' 7)(;”2[/)
rand(—1, 1)(X:1; — X)) rand(—1, 1)(Xr1; — Xij) rand(—1, 1)(X:1; — Xij)
rand(=1, 1)(Xpbesitopj — Xij) rand(=1, 1)(Xpbesirop,j — Xij) rand(—1, 1)(Xpbesitop,j — Xij)
0 0 0

Tablo 3.4: Tablo 3.3’teki Kisaltmalarin A¢iklamalari

Kisaltma Tanim

i Popiilasyondaki i. ¢oziimil

j Problemin j. boyutu

X; Mevcut birey

Xpest Popiilasyonun en iyi bireyi

X1 Xiy Popiilasyondan rastgele se¢ilmis olan bireyler (rl # r2)
Xuwo Popiilasyonun en koétii bireyi

XpbestTop En iyi p kadar birey iginden rastgele segilmis birey

0 Terim se¢ilmedi

Evrimsel siire¢ boyunca her iterasyonda denklem havuzundan sirasi ile rastgele
iiretilmis olan bir denklem alinir ve mutasyon operatorii olarak kullanilir. Eger ki bu
denklem mevcut bireyi iyilestirmede basarili olursa denklemin basar1 degeri artirilir.
Denklem havuzundaki biitiin denklemler kullanildiktan sonra, havuz i¢indeki denklemler
basar1 degerine gore siralanir ve basarisiz olan denklemler havuzdan ¢ikarilir. Boylelikle
denklem havuzunun boyutu MPS kigiltilir. Calistirma biit¢esinin sonuna dogru
denklem havuzunda ¢ok az sayida basarilt denklem kalir. Mutasyon denkleminin basarisi,

basarili olan giincellemesi ile hesaplanmaktadir.

mps = MPS” (2.6)
itrmax
MAXFES = itry,q X NP 2.7)

itrmax maksimum iterasyon sayisin1 gostermektedir. MAXFES maksimum
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fonksiyon ¢agrim sayisidir.

Tablo 3.5: Onerilen Algoritmanin Mutasyon Stratejisi Sozde Kodu

1: procedure KendindenUyarlamaliMutasyonStratejisiniUygula(CR,i,EquCount)
2: for d=1 to Dim do
. {MP(Eunount) if rand < CR || d = rand[1,D])
w7 o diger durumda
3:if f(u') < f(x*) then
4: Xit+1 — ulF
5: X} - OldIndividualArchive
6:  MP (EquCount) basari artirma
7
8

Tablo 3.5 s6zde kodunda MP denklem havuzuna karsilik gelmektedir.
3.2. DENEYSEL CALISMA 2

Deneysel calisma 1°de DG algoritmasinin mutasyon evresine yapilan degisiklik
gosterilerek onerilen algoritma anlatilmisti. Deneysel Calisma 2’de ise buna ek olarak
Onerilen algoritmaya yeni bir yaklasim daha eklenmektedir. Bu yaklasim rekabetgi yerel
arama stratejisi yaklagimidir. Deneysel ¢alisma 2’nin s6zde kodu Tablo 3.6’da verilmistir.
Deneysel ¢alisma 2 ile 6nerilen algoritma nihai haline ulagsmistir. Nihai haline ulasan
algoritmaya Kendinden Uyarlamali Yerel Aramali Diferansiyel Gelisim Algoritmasi

(KUYA-DGA) adi1 verilmistir.
3.2.1. Rekabetgi Yerel Arama Stratejisi

Onerilen algoritmanin faydalanma yeteneklerini giiclendirmek icin yerel arama
ile hibritlestirilmesi diistiniilmistiir. Farkli problem tiirlerine gore yerel aramalar yetersiz
gelebilmektedir. Bunun i¢in tek bir tane yerel arama yontemi yerine birden fazla yerel
aramanin yaristirildigi ve kazananin galip geldigi Rekabet¢i Yerel Arama Stratejisi
(Competitive Local Search Strategy) algoritmaya dahil edilmistir. Bu yaklasim daha 6nce
ABC algoritmasina MTSLS1 ve IPOPCMAES (Hansen vd., 2003) tekniklerinin
yaristirilmasi ile dahil edilmistir (Durmus vd., 2019; Yavuz vd., 2016; Yavuz ve Aydin,
2019). Bu galismada onerilen algoritmaya Brent’in teknigini kullanan (Brent, 2013)
Powel’in Esglenik Talimatlar1 (Powell’s Conjugate Directions) methodu (Michael J. D.
Powell, 1964) ile Kovaryans Matrisi Uyarlamali Gelisim Stratejisi (Evolution Strategy
With Covariance Matrix Adaptation (IPOPCMAES) yerel aramalarinin yaristirildigi
Rekabetci Yerel Arama Stratejisi eklenmistir. Bu yaklagima ait sozde kod Tablo 3.7° de
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verilmigtir.

Bu stratejiye gore algoritma ilk olarak yerel arama olmadan c¢aligtirilmaktadir.
Daha sonra algoritma yarigma safhasina geger. O andaki popiilasyonun en iyi bireyi alinir
ve yerel arama yontemleri en basta belirlenen biitge miktar1 kadar ¢alistirilirlar. Eger ki
yerel arama yontemleri kendisine verilen bireyi iyilestirirler ise en iyi iyilestirmeyi yapan
yerel arama yontemi ile algoritma yoluna devam eder. Eger Ki iyilestirme meydana
gelmezse algoritma bir yerel arama yontemi olmadan evrimsel surecine devam eder. Bu
islem her iterasyonda gerceklesmemektedir. Algoritma kendisini durgunluga girdigini
diistindiigii anda yani ona verilen bireyin degerlerini iyilestiremez duruma geldigi anda

bu safhaya girmektedir.

Ayrica KUYA-DGA algoritmasinin ¢aligmasi baglangicinda, eski birey arsivi
adinda (OId Individual Archive) bir arsiv olusturulur. Bu arsivin olusturulma amaci eski
bireylerin bilgilerini burada saklamaktir. KUY A-DGA algoritmasi mutasyon havuzundan
secilmis mutasyon operatorii ile yeni bireyi (mutant birey) iiretir. Eger elde edilen mutant
birey, eski bireye gore daha iyi bir amag fonksiyon degerine sahip ise eski birey ile yer
degistirilir. Bu adimda eski bireyin bilgileri atilmaz ve Tablo 3.6’daki
“OldIndividual Archive” arsivine kaydedilir (Yavuz, 2022; Zhang ve Sanderson, 2009).
Buradaki amag eski birey bilgilerinin kaybedilmesinin 6niine gegmektir. Eski bireylerin
bilgileri, kullanilacak terim Tablo 3.3’ten se¢ilmis ise kullanilirlar. Arsiv doldukg¢a amag
fonksiyon degeri kotii olanlar arsivden c¢ikarilarak arsivin kotii  bireyler ile

doldurulmasinin 6niine gegilir.

Tablo 3.6: KUYA-DGA Sézde Kodu

1: Alaoritma Parametrelerini Belirle (NP. trainRatio. maxFes. MPS)

2: Denklem havuzunu rastgele denklemler ile doldur

3: OldIndividual Archive (eski birey arsivi) « 1

4: equationCounter « 1

5: isCompetitionNeeded = True

6: while Sonlandirma kriteri karsilanmaz ise do

7: fori=1toNPdo

8: KendindenUyarlamaliMutasyonStratejisiniUygula(CR, i, equationCounter)
9:  EquCount < equationCounter + 1

10: RekabetgiYerel AramaUygula(Xpest)

11: if equationCounter == MPS then

12: Havuzdaki denklemleri basari oranlarina gore sirala

13: MP havuzunun boyutunu kiigiilt.

14: equationCounter < 1

15: if OldIndividualArchive > NP then

16: Eski birey arsivindeki ¢6ziimleri amag fonksiyon degerlerine gore sirala
17: Ilk NP kadarni sakla. Geri kalan birevleri havuzdan cikar

18: iter «—iter+1
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Tablo 3.7: Rekabetgi Yerel Arama Stratejisi Sozde Kodu

1: procedure RekabetgiYerel AramaUygula (Xpest)

2 if isCompetitionNeeded == True & currentFES > trainRatio * MAXFES then
3 selectedLS = NULL

4: XimoP¢MAES = applylPOPCMAES(X, trainRatio * 0.5 * MAXFES)
5: Xhoy FH = applyPOWELL(X, trainRatio * 0.5 * MAXFES)

6: X[_I;Iy%,ocal — Xbest

7 lS — argmin(XilrigPCMAES'XiPn?II)A/ELL'Xil;lrtl)pLocal

8: if s == 1 then

9: selectedLS = IPOPCMAES

10: else if s == 2 then

11: selectedLS = POWELL

12: else if s == 3 then

13: selectedLS = NULL

14: if selectedLS = NULL then

15: isCompetitionNeeded = False

16: if isCompetitionNeeded = False & selectedLS = NULL then

17: selectedLS yerel aramasini Xpest ‘€ uygula

18:  if Xpest iyilestirilmez ise then

19: isCompetitionNeeded =True

3.2.2. IPOPCMAES

Hansen ve Ostermeier, evrimsel stratejiye derandomizasyon ve kiimiilasyon
adinda iki yararl yontem ile kendinden uyarlamali bir mutasyon dagilimi elde etmislerdir
(Hansen ve Ostermeier, 2001). Kovaryans Matris Adaptasyonu kullanarak 6nerdikleri bu
yaklasim CMA-ES’tir. Fakat CMA-ES ancak kiigiik popiilasyonlarda kovaryans matrisini
giivenilir bir sekilde uyarlayabildiginden biiyiik popiilasyonlarda verimli bir sekilde
kullanilamaz. Problem boyutu belirli bir esigi gectiginde adaptasyon siiresi CMA-ES ‘in
performansinda sinirlayici faktor olmaya baslar (Hansen vd., 2003). Bu da CMA-ES’in
sadece miikemmel Ol¢eklendirilmis fonksiyonlarda kayda deger bir performans artisi

saglamasi1 demektir (Hansen ve Ostermeier, 2001).

Hansen vd. optimuma yakinsama igin gereken nesil sayisini azaltmay1
amagclayan kovaryans matris adaptasyonlu (CMA-ES) yeni bir evrimsel strateji ortaya
atmiglardir (Hansen vd., 2003) . Ciinkii nesil sayisinin azaltilmasi diger bir deyisle
algoritmanin zaman karmagikliginin azaltilmasi biiyiik bir popiilasyon boyutu s6z konusu

oldugunda ¢ok onemlidir. Yeni bu evrimsel stratejinin adi ise [IPOPCMAES “tir.

IPOPCMAES’ teki amag¢ daha biiylik popiilasyonlarda bulunan daha fazla
bilgiden yararlanarak kovaryans matrisini uyarlamaktir. Bu sebeple Hansen vd.
kovaryans matrisini birinci dereceden bilgilerle giincellemek yerine daha yiiksek

dereceden bilgileri de dahil ederek kovaryans matrisinin degisimini (6nerilen mutasyon



27

dagilm seklinin degisimini) saglamiglardir. Sonu¢ olarak orijinal CMA-ES
yaklasimindan daha az nesil sayist ile yapilabilen bir optimizasyon teknigi sunulmustur.

Ayrica bu teknik paralel makinelerde de kullanima uygun olacak sekilde tasarlanmistir.
3.2.3. POWELL Metodu

Powell’in metodu bir fonksiyonun yerel minimumunu bulmak i¢in 6nerilen bir
yontemdir. Bu yontemi farkli kilan sey ise fonksiyonun tlirevlenebilir olmadan da
minimumunun bulunabilmesidir. Dolayisiyla bu yontemde fonksiyonun tiirevi de alinmaz

(Powell, 1964; Powell, 1977).

Bu yontemde fonksiyon {izerinde ¢ift yonlii bir arama s6z konusudur. Her bir
arama vektorii boyunca ¢ift yonlii bir arama yapilarak fonksiyon minimize edilir.
Algoritma, 6nemli ve kayda deger bir iyilestirme yapilmayana kadar istege bagl sayida
yinelenir (Gao vd., 2013).
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4.1. PERFORMANS DEGERLENDIRME METRIKLERI

Bir optimizasyon algoritmasi tasarlanip test edildikten sonra bazi metrikler
kullanilarak algoritma performansinin degerlendirilmesi gerekmektedir. Ancak bu
sekilde tasarlanan algoritmanin test sonuglari anlam kazanir ve diger algoritmalar ile
karsilagtirilabilir hale gelir. Sayisal veri s6z konusu oldugunda verinin yeterince anlamli
ve Ozetlenebilir olmast igin iki 6zelliginin belirtilmis olmasi gerekmektedir. Bunlardan
bir tanesi merkezi dagilim digeri ise yayilma kistasidir. Merkezi dagilim bashig altinda

aritmetik ortalama, yayilma kistasi basgligi altinda da standart sapma 6rnek verilebilir.
4.1.1. Aritmetik Ortalama

Aritmetik ortalama merkezi dagilim Olgiitii igin sik¢a kullanilmaktadir.
Aritmetik ortalama bir veri kiimesindeki biitiin verilerin veri sayisina boliinmesi ile

bulunur. Aritmetik ortalama formiilii Denklem 4.1 de verilmistir.
.1
X = g2?=1 X (4.2)

x; veri kiimesindeki i. veriyi(sayiy1) ifade ederken n ise veri sayisini ifade eder.

X ise aritmetik ortalamadir.
4.1.2. Standart Sapma

Standart sapma veri kiimesinde olan sayilarm birbiri ile olan uyumlulugunu
Olger. Standart sapma bir yayginlik kistasi metrigidir. Veri gurubundaki sayilarin,
aritmetik ortalamaya gore olan yayilimini verir ve birbirleriyle olan tutarliligini gosterir.

Standart sapmanin formiilii Denklem 4.2’de verilmistir.

0= |3, (x; — %) (4.2)

n—1
x; veri kiimesindeki 1. veriyi(say1iy1) ifade ederken n ise veri sayisini ifade eder.
x aritmetik ortalama degeri , o ise standart sapmadir.

4.2. ONERILEN ALGORITMANIN PERFORMANS SONUCLARI

Bu c¢aligmada kendinden uyarlamali bir diferansiyel gelisim algoritmasi
onerilmistir. Onerilen bu algoritma bir DG algoritmasinin asamalarina yapilan degisikler

ile bir DG varyantidir. Yapilan degisiklikler Deneysel Calisma 1 ve Deneysel Calisma 2
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olarak materyal ve metot boliimiinde anlatilmistir. Bu kisimda ise hem Deneysel Calisma
1 kapsaminda yapilan degisikliklerin CEC 2019 6lgiit seti sonuglari ve literatiirde yer alan
diger algoritmalar ile olan karsilastirma sonuglar1 hem de Deneysel Calisma 2
kapsaminda yapilan degisikliklerin CEC 2014 6lgiit seti sonuglar1 ve literatiirde yer alan

diger algoritmalar ile karsilastirma sonuglar1 verilmistir.
4.2.1. Deneysel Calisma 1’ in CEC 2019 Sonuclari ve Literatiir Karsilastirmasi

Deneysel Calisma 1 kapsaminda DG algoritmasinin mutasyon evresinde
degisiklik yapilmistir. Yapilan bu degisiklik CEC 2019 olgiit setinde galistirilmis ve
sonuglari elde edilmistir. Bu sonuglar Chakraborty vd. yapmis oldugu ¢alisma sonuglari
ile karsilagtirllmis ve deneylere dahil edilmistir. Chakraborty vd. 6nerdikleri
Genisletilmis Balina Optimizasyon Algoritmasi’ni (WOAmMM) cesitli meta sezgisel
algoritmalar ile karsilastirmistir (Chakraborty vd., 2021). Bunlar Balina Optimizasyon
Algoritmast (WOA), Giive Alevi Optimizasyonu (MFO), Kelebek Optimizasyon
Algoritmas1 (BOA), Siniis Kosiniis Algoritmasi (SCA) ve JAYA algoritmasidir.
Deneysel Calisma 1 kapsaminda yapilan degisiklik ile Chakraborty vd. yapmis oldugu
caligma karsilagtirilirken adil bir karsilastirma olmasi i¢cin Chakraborty vd. kullanmig
oldugu parametreler kullanilmistir. Bu parametreler popiilasyon boyutu 50 ve iterasyonu
1000 olacak sekilde CEC 2019 problemlerinde calistirilmistir. Onerilen algoritmanin
parametreleri Caprazlama Orani 0.4 ve Denklem Havuzu Boyutu 200 olacak sekilde
secilerek, CEC 2019 6lgiit setinin her fonksiyonu i¢in 30 defa ¢6ziilmiistiir. Ortalama,
standart sapma ve en iyi degerleri hesaplanmistir. Bu hesaplamalar Intel Xeon E5 2670
islemci ve 64 GB hafizaya sahip bilgisayarda yapilmistir. DG algoritmasina deneysel
calisma 1 kapsaminda yapilan degisikliklerin CEC 2019 6lgiit seti iizerinde alinan
sonuglara Tablo 4.1°de, Chakraborty vd. yapmis oldugu ¢alisma sonuglari ile

karsilastirilmasi ise Tablo 4.2°de verilmistir.

Tablo 4.1: Onerilen Algoritmanin CEC 2019 Sonuclari

No Ortalama Standart Sapma En lIyi
F1 1.77x10° 1.93x10° 1.50x10"!
F2 4.17x103 9.59x10? 2.12x10°
F3 4.01 1.6 1.49

F4 2.57x10! 4.05 1.77x10!
F5 7.16x10"! 2.06x10"! 3.26x1072
F6 3.44 8.64x10°! 6.50x10"!
F7 7.78x10? 1.62x10? 3.69x10?
F8 2.99 2.33x10°! 2.49

F9 3.26x10"! 6.29x107 1.31x10"!

F10 2.01x10" 4.24x10? 2.00x10"
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Tablo 4.1’de goriildiigli iizere Deneysel Calisma 1 kapsaminda Onerilen
algoritma, CEC 2019 ol¢iit setindeki F1, F2, F3, F4, F5, F6, F7, F8, F9, F10
fonksiyonlarmin her biri i¢in 30 defa ¢aligtirilmis. Bunun sonucunda alinan ortalama,
standart sapma ve en iyi metrik sonuglart bu tabloda gdsterilmistir. En iyi degeri bir
fonksiyonun 30 defa galigtirilma sonucunda elde edilen 30 sonugtan en iyisi segilerek

yazilmistir.

Tablo 4.2: Deneysel Calisma 1 Sonuclar1 ve Literatiirdeki Calismalar ile

Karsilastirilmasi

No Onerilen  WOAmMM ___ WOA MFO BOA SCA JAYA

F1  Ortalama  1.77x106 1 3.35x10° 1 1 1 8.39x10°
Std. Sapma  1.93x10° =0 3.94x10° 0 4.13x10% 0 3.12x106
En Iyi 1.50x10" 1 4.54x10? 1 1 1 3.87x10°

F2  Ortalama  4.17x10° 431 7.71x10% 5 5.01 5 535x10°
Std. Sapma  9.59X10*  9.04x102  2.73x10° 0 347x10° 0 9.02x102
En lyi 2.12x10° 4.23 3.56x103 5 5 5 3.71x10°

F3  Ortalama 4.0l 2.88 4.11 7.43 477 6.12 9.24
Std. Sapma 1.6 111 1.82 5.02x102  9.38x107  1.45 9.91x10°!
En lyi 1.49 1.41 1.43 733 3.8 4.41 6.40

F4 Ortalama  2.57x10' 3.42x10! 5.04x10! 7.80x10! 9.88x10! 7.52x10! 3.71x10!
Std. Sapma  4.05 8.42 2.09x10! 7.84 1.17x 100 1.52x10! 5.05
En lyi 1.77x10! 1.89x10! 1.30x10! 7.11x10! 7.85x10! 4.69x10! 2.61x10!

F5 Ortalama  7.16x10"  1.60 2.05 5.48x10! 1.18x102 1.49x10" 2.70
Std Sapma  2.06x10"  2.48x10  4.55x100  1.09x10! 2.19x10! 9.61 2.38x10°!
En lyi 326x107 125 145 3.79x10! 7.42x10! 433 222

F6 Ortalama  3.44 5.55 8.13 1.05x10! 1.12x10! 8.62 7.67
Std. Sapma  8.64x10"  1.56 1.83 3.87x101 122 1.54 1.06
En lyi 6.50x10" 333 3.85 1.04x10! 6.66 6.54 5.81

F7  Ortalama  7.78x10? 1.14x10° 1.30x10° 1.69x10° 2.81x10° 2.6x10° 1.22x10°
Std. Sapma  1.62x10? 2.62x10? 3.5x102 1.81x102 2.07x10? 3.88x10? 1.82x102
En lyi 3.69x10  4.9x10? 5.42x10? 1.59x10° 1.65x10° 1.44x10°  9.03x10?

F8  Ortalama  2.99 4.19 453 4.49 4.96 5.16 4.45
Std. Sapma  2.33x10"  3.67x107  329x107  4.66x10¢  2.08x107  1.57x101  1.58x10'!
En lyi 2.49 3.23 3.93 4.49 4.42 4.74 4.08

F9  Ortalama  3.26x107 134 136 232 452 1.93 1.6
Std. Sapma  6.29x107  1.2x10°! 1.78x10"  9.3x10"! 4.62x100  2.15x107  1.17x10"
En lyi 1.31x10"  1.06 111 1.52 323 1.48 136

F10 Ortalama  2.01x10' 2.11x10! 2.12x10! 2.13x10! 2.15x10! 220x10! 2.14x10!
Std. Sapma  4.24x107  7.36x10? 1.05x100  855x102  873x102  1.78x107  8.64x102
En lyi 2.00x10" 2.1x10! 2.1x10! 2.13x10! 2.13x10! 2.16x10! 2.12x10!

Onerilen algoritmanin rakiplerinden basarili olan degerleri koyu olarak

yazilmstir.

Tablo 4.2’de de goriildiigii lizere Deneysel Calisma 1 kapsaminda oOnerilen
algoritma, CEC 2019 o6lgiit setinin F4, F5, F6, F7, F8, F9, F10 fonksiyonlarinda, ortalama
sonuglar baz alindiginda WOAmMM, WOA, MFO, BOA, SCA, JAYA algoritmalarini
geride birakarak birinci sirada yer almistir. En iyi sonuglarda ise F1, F5, F6, F7, F8, F9,
F10 fonksiyonlarinda rakiplerini geride birakarak birinci sirada yer almistir. Standart
sapma degerlerine bakildiginda sonuglarin tutarh oldugu goriilmiistiir. Sonug olarak en
iyi ve ortalama sonuglarda toplamda CEC 2019 on test fonksiyonunun yedisinde, dnerilen

algoritma birinci gelmistir.
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4.2.2. Deneysel Calisma 2’nin CEC 2014 Sonuglar ve Literatiir Karsilastirmasi

Deneysel Calisma 1°de yapilan degisikliklere art1 olarak Onerilen algoritmaya
Deneysel Calisma 2’de rekabetgi yerel arama stratejisi eklenmistir. Algoritmanin
faydalanma yeteneklerini gliglendirmek i¢in eklenen bu yerel arama stratejisi birden fazla
yerel arama stratejisinin yaristiritlmasi mantigina dayanmaktadir. Deneysel Caligma 2’de
yapilan bu degisiklikle nihai haline ulasan Onerilen algoritmaya KUYA-DGA adi
verilmistir. KUYA-DGA, CEC 2014 olgiit seti ile calistirilmis ve sonuglar1 elde
edilmigtir. Bu sonuglar literatiirdeki DG varyantlar1 olan SHADE, L-SHADE, PADE,
LPalmDE algoritmalar1 ile karsilastirilmis ve deneylere dahil edilmistir. Deneyler 30 ve
50 boyut igin gergeklestirilmistir. Onerilen algoritmanin 30 ve 50 boyutta sonuglari
literatiirdeki DG varyantlarinin 30 ve 50 boyuttaki sonuclari ile birlestirilip sirastyla
Tablo 4.3 ve Tablo 4.4 ‘de verilmistir. Deneylerde algoritma karsilastirmanin adil
yapilabilmesi i¢in popiilasyon boyut degeri her algoritma i¢in ayni olarak secilmistir.
Onerilen algoritmanin geri kalan kontrol parametreleri, irace parametre yapilandirma

araci kullanilarak belirlenmistir.
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KUYA-DGA SHADE L-SHADE PADE LPalmDE

No Ortalama Std. Sap. Ortalama Std. Sap. Ortalama Std. Sap. Ortalama Std. Sap. Ortalama Std. Sap.

F1 1,000E-08 1,090E-16 4,309E+02 1,529E+03 4,592E+02 9,091E+02 6,695E+02 1,271E+03 3,609E+02 5,289E+02
F2 1,000E-08 1,146E-16 1,000E-08 0,000E+00 1,000E-08 0,000E+00 1,000E-08 0,000E+00 1,000E-08 0,000E+00
F3 1,000E-08 1,063E-16 1,000E-08 2,189E-27 1,000E-08 3,925E-27 1,000E-08 1,260E-27 1,000E-08 1,919€E-27
F4 1,000E-08 1,015E-16 1,000E-08 2,424E-29 1,243E+00 8,790E+00 1,243E+00 8,790E+00 2,486E+00 1,231E+01
F5 2,007E+01 5,997E-02 2,010E+01 1,823E-02 2,001E+01 3,409E-03 2,003E+01 1,541E-02 2,000E+01 2,667E-03
F6 1,000E-08 0,000E+00 5,691E-01 1,324E+00 2,641E+00 2,520E+00 2,020E+00 1,578E+00 1,282E+00 1,097E+00
F7 1,000E-08 1,554E-16 1,000E-08 0,000E+00 2,317E-03 5,688E-03 2,366E-03 5,315E-03 1,063E-03 3,057E-03
F8 3,726E+00 1,693E+00 1,000E-08 0,000E+00 1,000E-08 0,000E+00 1,000E-08 2,463E-16 1,000E-08 4,926E-16
F9 3,317E+00 1,656E+00 1,506E+01 3,214E+00 1,311E+01 2,826E+00 1,560E+01 3,248E+00 1,822E+01 4,896E+00
F10 1,753E+02 3,027E+02 2,449E-03 6,708E-03 6,940E-03 1,142E-02 2,449E-03 6,708E-03 8,573E-03 1,552E-02
F11 5,5637E+01 7,050E+01 1,494E+03 2,017E+02 1,347E+03 2,451E+02 1,323E+03 3,188E+02 1,824E+03 4,822E+02
F12 2,532E-02 7,539E-02 1,653E-01 2,598E-02 9,032E-02 1,490E-02 1,058E-01 3,5631E-02 7,083E-02 2,896E-02
F13 3,258E-02 7,104E-03 2,124E-01 3,383E-02 1,860E-01 3,505E-02 1,793E-01 3,434E-02 1,550E-01 3,677E-02
F14 3,690E-01 5,191E-02 2,639E-01 8,785E-02 2,656E-01 4,884E-02 2,257E-01 4,071E-02 2,400E-01 3,111E-02
F15 2,888E+00 2,948E+00 2,508E+00 3,522E-01 1,983E+00 2,732E-01 2,059E+00 3,858E-01 2,815E+00 6,985E-01
F16 8,405E+00 1,709E+00 9,181E+00 3,212E-01 8,622E+00 4,938E-01 8,718E+00 7,583E-01 9,079E+00 1,037E+00
F17 9,618E+02 2,967E+02 1,175E+03 4,121E+02 1,066E+03 3,659E+02 8,735E+02 3,272E+02 9,642E+02 3,209E+02
F18 6,258E+01 2,682E+01 6,399E+01 3,239E+01 7,299E+01 2,968E+01 5,487E+01 2,485E+01 5,825E+01 2,498E+01
F19 4,370E+00 1,038E+00 4,402E+00 7,783E-01 4,503E+00 8,960E-01 4,195E+00 7,976E-01 3,784E+00 8,428E-01
F20 4,374E+01 3,070E+01 1,386E+01 7,190E+00 1,737E+01 9,520E+00 1,669E+01 8,689E+00 1,327E+01 7,069E+00
F21 3,988E+02 1,571E+02 2,583E+02 9,718E+01 2,827E+02 1,227E+02 2,367E+02 9,899E+01 2,159E+02 8,280E+01
F22 7,881E+01 6,022E+01 1,130E+02 6,578E+01 8,575E+01 7,029E+01 1,215E+02 6,763E+01 1,373E+02 5,074E+01
F23 3,152E+02 6,367E-14 3,152E+02 4,059E-14 3,152E+02 4,059E-14 3,152E+02 4971E-14 3,152E+02 4,286E-14
F24 2,050E+02 9,688E+00 2,251E+02 1,515E+00 2,306E+02 5,736E+00 2,294E+02 5,654E+00 2,299E+02 5,991E+00
F25 2,026E+02 7,544E-02 2,032E+02 5,749E-01 2,033E+02 5,684E-01 2,036E+02 7,062E-01 2,036E+02 9,801E-01
F26 1,000E+02 8,063E-03 1,002E+02 3,056E-02 1,002E+02 4,346E-02 1,002E+02 3,194E-02 1,021E+02 1,384E+01
F27 3,000E+02 4,135E-14 3,246E+02 4,209E+01 3,373E+02 2,731E+01 3,287E+02 2,693E+01 3,206E+02 2,320E+01
F28 8,525E+02 2,521E+01 8,340E+02 3,285E+01 8,565E+02 3,309E+01 8,795E+02 3,230E+01 8,659E+02 5,672E+01
F29 7,030E+02 8,528E+01 7,257E+02 1,341E+01 7,249E+02 4,066E+01 6,209E+02 2,168E+02 6,232E+02 2,062E+02
F30 2,199E+03 6,943E+02 2,014E+03 8,394E+02 1,781E+03 6,825E+02 1,116E+03 5,047E+02 1,059E+03 4,426E+02
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Tablo 4.3: (Devami) Deneysel Calisma 2°nin 30 Boyutta CEC 2014 Sonuglari ve DG Varyantlan ile Karsilastirilmasi

KUYA-DGA SHADE L-SHADE PADE LPalmDE
Siralama 2,30 2,90 3,13 2,67 2,70
Galibiyet 17 19 15 16
Maglubiyet 8 8 12 11
Berabere 5 3 3 3

Her fonksiyon i¢in en basarili degerler koyu olarak yazilmistir. Son ii¢ satirdaki degerler 6nerilen algoritmanin ilgili siitundaki algoritmaya

kars1 fonksiyon sayilarinda aldig1 galibiyet, maglubiyet ve berabere sayilaridir.



Tablo 4.4: Deneysel Calisma 2’nin 50 Boyutta CEC 2014 Sonuglar1 ve DG Varyantlari ile Karsilastirilmasi
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KUYA-DGA SHADE L-SHADE PADE LPalmDE

No Ortalama Std. Sap. Ortalama Std. Sap. Ortalama Std. Sap. Ortalama Std. Sap. Ortalama Std. Sap.

F1 1,000E-08 5,932E-17 1,818E+04 1,263E+04 7,260E+03 5,073E+03 1,023E+04 7,413E+03 1,247E+04 1,682E+04
F2 1,000E-08 8,079E-17 1,000E-08 1,299E-22 1,000E-08 3,439E-17 1,000E-08 2,975E-21 1,000E-08 2,835E-18
F3 1,000E-08 5,170E-17 1,000E-08 1,174E-13 2,919E-08 1,575E-07 4,415E+02 1,605E+03 1,000E-08 4,362E-08
F4 3,763E+01 4,418E+01 3,488E+01 4,673E+01 2,272E+01 4,079E+01 5,459E+00 2,149E+01 3,937E+00 1,903E+01
F5 2,007E+01 5,058E-02 2,014E+01 1,668E-02 2,002E+01 6,085E-03 2,004E+01 1,884E-02 2,000E+01 3,511E-03
F6 1,000E-08 0,000E+00 3,659E+00 1,753E+00 1,248E+01 2,441E+00 1,125E+01 2,942E+00 1,006E+01 2,382E+00
F7 1,000E-08 9,785E-17 9,182E-04 2,844E-03 5,119E-03 6,678E-03 5,841E-03 8,003E-03 1,788E-03 3,782E-03
F8 8,231E+00 2,513E+00 1,000E-08 2,463E-16 1,000E-08 0,000E+00 1,000E-08 0,000E+00 1,000E-08 1,770E-15
F9 9,751E+00 2,586E+00 3,256E+01 4,404E+00 3,042E+01 4,411E+00 3,839E+01 8,175E+00 4,468E+01 8,117E+00
F10 4,447E+02 2,242E+02 1,959E-03 4,543E-03 4,164E-03 6,387E-03 2,449E-03 5,542E-03 1,984E-02 1,528E-02
F11 2,160E+02 1,627E+02 3,371E+03 3,451E+02 3,348E+03 3,320E+02 3,344E+03 5,975E+02 3,954E+03 7,434E+02
F12 1,398E-03 8,415E-04 1,609E-01 2,280E-02 9,195E-02 1,402E-02 9,779E-02 1,863E-02 9,307E-02 5,062E-02
F13 4,930E-02 8,527E-03 3,078E-01 3,537E-02 2,895E-01 3,733E-02 3,096E-01 5,147E-02 2,949E-01 4,949E-02
F14 3,567E-01 4,756E-02 3,403E-01 1,284E-01 3,236E-01 7,384E-02 2,958E-01 7,610E-02 2,969E-01 7,160E-02
F15 4,398E+03 1,034E+03 5,695E+00 6,194E-01 5,332E+00 1,165E+00 5,924E+00 1,261E+00 5,807E+00 1,101E+00
F16 1,616E+01 3,168E+00 1,748E+01 5,291E-01 1,700E+01 5,029E-01 1,656E+01 8,516E-01 1,713E+01 1,457E+00
F17 2,316E+03 4,778E+02 2,432E+03 5,359E+02 2,379E+03 7,093E+02 1,986E+03 1,020E+03 1,988E+03 7,461E+02
F18 1,230E+02 2,048E+01 1,673E+02 4,434E+01 1,726E+02 4,187E+01 1,297E+02 3,174E+01 1,360E+02 2,723E+01
F19 9,218E+00 1,485E+00 9,120E+00 2,257E+00 1,051E+01 2,358E+00 1,170E+01 2,629E+00 9,638E+00 2,107E+00
F20 2,273E+02 9,099E+01 1,839E+02 6,912E+01 1,949E+02 7,189E+01 1,531E+02 5,173E+01 1,500E+02 5,031E+01
F21 1,248E+03 2,232E+02 1,279E+03 3,658E+02 1,219E+03 3,576E+02 9,554E+02 3,839E+02 1,057E+03 3,396E+02
F22 1,290E+02 5,234E+01 3,722E+02 1,087E+02 3,687E+02 1,480E+02 3,944E+02 1,425E+02 4,625E+02 2,037E+02
F23 3,440E+02 5,684E-14 3,440E+02 7,758E-14 3,440E+02 7,839E-14 3,440E+02 4,907E-14 3,440E+02 5,399E-14
F24 2,709E+02 3,796E+00 2,743E+02 1,739E+00 2,797E+02 3,077E+00 2,793E+02 3,469E+00 2,795E+02 3,137E+00
F25 2,051E+02 1,765E-01 2,077E+02 4,716E+00 2,083E+02 5,106E+00 2,131E+02 7,468E+00 2,131E+02 7,683E+00
F26 1,001E+02 1,327E-02 1,023E+02 1,381E+01 1,004E+02 1,139E-01 1,043E+02 1,934E+01 1,101E+02 2,963E+01
F27 3,099E+02 1,631E+01 4,223E+02 4,499E+01 6,182E+02 5,627E+01 5,972E+02 7,484E+01 5,830E+02 5,567E+01
F28 1,205E+03 2,379E+01 1,133E+03 4,500E+01 1,214E+03 5,896E+01 1,457E+03 1,071E+02 1,425E+03 1,004E+02
F29 7,920E+02 3,893E+00 8,840E+02 7,484E+01 8,782E+02 8,772E+01 8,207E+02 1,497E+02 7,938E+02 1,507E+02
F30 6,585E+03 6,226E+02 9,547E+03 6,547E+02 1,006E+04 9,656E+02 1,132E+04 8,222E+02 1,113E+04 6,948E+02
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Tablo 4.4: (Devam) Deneysel Calisma 2’nin 50 boyutta CEC 2014 sonuglari ve DG varyantlari ile karsilastirilmasi

KUYA-DGA SHADE L-SHADE PADE LPalmDE
Siralama 2,13 2,93 2,97 3,10 2,90
Galibiyet 19 20 19 18
Maglubiyet 8 8 9 9
Berabere 3 2 2 3

Her fonksiyon i¢in en basarili degerler koyu olarak yazilmistir. Son ii¢ satirdaki degerler 6nerilen algoritmanin ilgili stitundaki algoritmaya

kars1 fonksiyon sayilarinda aldig1 galibiyet, maglubiyet ve berabere sayilaridir.
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Tablo 4.3’te de goriildiigii izere Deneysel Calisma 2 kapsaminda Onerilen nihai
varyant DG algoritmast KUYA-DGA, CEC 2014 6lgiit seti ile 30 boyutta ¢alistirildiginda
rakipleri SHADE, L-SHADE, PADE, LPalmDE algoritmalarina gére 2.30’luk siralama
degeri ile ilk sirada yer almistir. 2.67°lik ortalama siralama degeri ile PADE ikinci,
2.70’lik siralama degeri ile LPalmDE iiglincli, 2.90’lik siralama degeri ile SHADE
dordiincii, 3.13’liik siralama degeri ile L-SHADE sonuncu sirada yer almustir. Onerilen
algoritma 30 boyutta CEC 2014 6lgiit setinin 17 test fonksiyonunda ilk sirada yer almistir.
Bu test fonksiyonlar1 F1, F2, F3, F4, F6, F7, F9, F11, F12, F13, F16, F22, F23, F24, F25,
F26, F27°dir.

Tablo 4.4°te ise 50 boyut sonuglar1 verilmistir. Burada da 6nerilen algoritma
2.13’lik siralama degeri ile rakiplerini gegerek ilk sirada yer almistir. 2.90’1lik siralama
degeri ile LPalmDE ikinci, 2.93’1iik siralama degeri ile SHADE figiincii, 2.97’lik siralama
degeri ile L-SHADE dordiincii, 3.10°luk siralama degeri ile PADE sonuncu sirada yer
almistir. Onerilen algoritma 50 boyutta CEC 2014 dlgiit setinin 19 test fonksiyonunda ilk
sirada yer almistir. Bu test fonksiyonlar1 F1, F2, F3, F6, F7, F9, F11, F12, F13, F16, F18,
F22, F23, F24, F25, F26, F27, F29, F30’dur.



BESINCi BOLUM

SONUC VE ONERILER
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5.1. SONUC

Bu tez ¢alismasinda kendinden uyarlamali bir diferansiyel gelisim algoritmasi
onerilmistir. Onerilen DG varyant: bu algoritma deneysel calisma 1 ve deneysel galisma
2 olarak iki asamada gergeklenmistir. Deneysel g¢alisma 1’de diferansiyel gelisim
algoritmasinin mutasyon adimina, mutasyon operatorii i¢in kendinden uyarlamali terim
tabanl bir yaklagim uygulanmistir. Mutasyon adimina yapilan bu degisikligi test etmek
icin CEC 2019 6lgiit seti fonksiyonlar1 kullanilmistir. Sonuglar ortalama, standart sapma
ve en iyi metrikleri kullanilarak literatiirde yer alan Balina Optimizasyon Algoritmast,
Gentigsletilmis Balina Optimizasyon Algoritmasi, Giive Alevi Optimizasyon Algoritmast,
Kelebek Optimizasyon Algoritmasi, Siniis Kosiniis Algoritmasi ve JAY A Algoritmasi ile
karsilagtirilmistir. Sonucglara gore Onerilen algoritma CEC 2019 0l¢iit setinin on test
fonksiyonundan yedisinde diger algoritmalara karsi en iyi performansi gostermistir.
Deneysel c¢alisma 2’de ise algoritmanin ¢oziimden faydalanma yetenegini de
giiclendirmek i¢in algoritmaya rekabetgi yerel arama stratejisi de eklenmistir. EKlenen bu
strateji literatiirde yer alan giiglii yerel arama stratejilerinden olan Powell metodunun ve
IPOPC-MAES’in yaristirilmasina dayanmaktadir. Nihai haline ulasan Onerilen
algoritmaya Kendinden Uyarlamali Yerel Aramali Diferansiyel Gelisim Algoritmasi
(KUYA-DGA) adi verilmistir. KUYA-DGA, CEC 2014 6l¢iit seti fonksiyonlarinda 6nce
30 boyutta sonra ise 50 boyutta test edilmistir. Sonuglar ortalama ve standart sapma
metrikleri kullanilarak literatiirde yer alan kendinden uyarlamali diferansiyel gelisim
algoritmalar1 ile karsilastirilmistir. Bu algoritmalar SHADE, LSHADE, PADE ve
LPalmDE ‘dir. Sonuglara gore onerilen algoritma 30 boyutta CEC 2014 6lgiit setinin otuz
test fonksiyonundan on yedisinde diger algoritmalara karst en iyi performansi
gostermistir. 50 boyutta ise CEC 2014 0lgiit setinin otuz test fonksiyonundan on
dokuzunda diger algoritmalara karsi en iyi performansi gostermistir. Elde edilen
sonuglara bakildiginda Onerilen algoritma diger kendinden uyarlamali diferansiyel

gelisim algoritmalaria gore en iyi performansi gostererek ilk sirada yer almistir.

Ayrica Onerilen algoritma, giincel bir mithendislik problemine ¢éziim sunmasi
agisindan EEG sinyallerinde bulunan giriltiileri temizlemede kullanilacak ve test
edilecektir. Biiyik optimizasyon problemlerinin temelini olusturan EEG, beyin
elektriksel sinyallerini gozlemlemede ve hastalik teshislerinde kullanilan 6nemli bir

aragtir.
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flerideki ¢alismalarda &nerilen algoritma farkli &lgiit setleri ve farkli boyutlarda
denenerek, bu kombinasyonlarin performans sonuglarina da bakilabilir. Ayrica onerilen
algoritma enerji alanindaki optimizasyon problemlerine uygulanarak performans

aragtirmasi yapilabilir.
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