Kaotik Tabanh Diferansiyel (Farksal) Gelisim Algoritmasi

) 'Mehmet Eser *'Ugur Yiizgeg
'Bilecik Seyh Edebali Universitesi, Bilgisayar Miihendisligi Boliimii, 11210, Giiliimbe, Bilecik

Abstract

Differential evolution (DE) is one of the evolutionary optimization methods used for solving the
problems which include nonlinear and multi-objective functions. The main idea of DE algorithm is that
the difference value between two individuals adds to a third individual in population. Evolutionary
Algorithms is based on the random number generators. One of the biggest problems of the DE
algorithm is the local convergence in the optimization process. In this study, to avoid the local optimal
point and to improve the performance of the algorithm, the chaotic random number generator is
proposed instead of the random number generators. To evaluate the performance of the proposed
algorithm, optimization test problems from the literature were used. Furthermore, classical DE and
chaotic based DE algorithm were compared with each other.
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Ozet

Farksal Gelisim (Differential Algorithm, DE) ¢ok amagli, dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimii igin
kullanilan evrimsel optimizasyon algoritmalarindan birisidir. Temelde DE Algoritmasiin fikri
popiilasyondaki iki bireyin arasindaki farkin bir dglincii bireye ilave edilmesidir. Evrimsel
algoritmalarin genel olarak tiim iglemleri rastgele say1 {iretimine dayanan iglemlerden olusmaktadir.
Rastgele sayi iiretim siirecine dayanan DE algoritmasinin en biiyiik sorunlarindan birisi optimizasyon
problemleri sonuglarindaki lokal yakinsamadir. Bu ¢aligmada lokal optimal noktalardan kaginmak ve
algoritmanin performansini artirmak igin rastgele say1 iiretimi siireci yerine kaotik tabanli bir sistem
onerilmistir. Onerilen algoritmanin performansini degerlendirmek igin literatiirden alinan optimizasyon
problemleri kullanilmigtir. Ayrica klasik DE algoritmas: ile kaotik tabanli DE algoritmasinin
kiyaslamasi yapilmistir.

Anahtar Kelimeler: Farksal Gelisim Algoritmasi, Optimizasyon, Lorenz, Kaotik
1. Giris

Optimizasyon problemleriyle karsilagildiginda genellikle ilk yapilan, probleme 6zel sezgisel
bir yaklasim teknigi belirlemektir. Gelisime dayali algoritmalar, genel metotlarla
karsilastirildiginda oldukcga iistiin performans gostermektedirler. Farksal Gelisim Algoritmasi
basit, fakat gii¢lii popiilasyon tabanli bir algoritma olup, 6zellikle tamamen diizenlenmis uzayda
tanimli ve gergek degere sahip tasarim parametrelerini iceren fonksiyonlarin optimizasyonunda
kullanilan bir direkt arastirma algoritmasidir [1,2].

DE Algoritmasinin temel fikri popiilasyondaki iki bireyin arasindaki farkin bir {iciincii bireye
ilave edilmesidir. Genetik Algoritmalardan farkli olarak, DE algoritmasi tiim optimizasyon siireci
boyunca yalnizca ¢aprazlama orani, 6lgekleme faktorii ve popiilasyon boyu gibi birkag kontrol
parametresine sahiptir ve kendi yapisi igerisinde kayan noktali sayilarin gercek kodlamasini
kullanir. Kontrol parametrelerinin degerlerinin se¢im islemi, arama algoritmasinin verimi ve elde
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edilen ¢6ziimiin kalitesini artirmak i¢in dikkatli bir sekilde yapilmalidir. DE algoritmasinin
verimliligi ve giirbiizliigii tam olarak bu kontrol parametrelerinin ayarlanmasina baglidir [3-5].

Literatiirde Farksal Gelisim Algoritmasinin pek ¢ok degisik tiirii bulunmaktadir. Olgekleme ve
caprazlama faktoriiniin rastgele degistirildigi Adaptif Farksal Gelisim Algoritmasi (ADE) [6], her
bir nesilde daha iyi bir ¢6ziim bulmak i¢in es zamanli bir tahmin ve onun karsit1 uygun bir tahmin
g0z Oniine alinmasi prensibine dayanan Karsitlik Temelli Farksal Gelisim Algoritmast (ODE) [7-
9] ve her iki yaklasimin birlesimi olarak Adaptif Karsitlik Temelli Farksal Gelisim Algoritmasi
(AODE) [1,2] bunlardan sayilabilir. Bu ¢alismada DE algoritmasinin temelinde yer alan rastgele
say1 iiretim islemi yerine kaotik tabanli bir sistem Onerilmistir. Bu c¢alismanin amaci
optimizasyon sirasinda farksal gelisim algoritmasinin islemsel yiikiinii azaltmak ve ¢oziim
uzayindaki lokal optimal noktalara takilmayarak, arama performansini artirmaktir.

2. Farksal Gelisim Algoritmasi

Farksal Gelisim Algoritmas1 Price ve Storn tarafindan 1995 yilinda gelistirilmis, 6zellikle
stirekli verilerin s6z konusu oldugu problemlerde etkin sonuglar verebilen, isleyis ve operatorleri
itibariyle genetik algoritmaya dayanan popiilasyon temelli sezgisel optimizasyon teknigidir [3-5].
Sekil 1'de DE algoritmasinin temel isleyisi verilmistir.
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Sekil 1. Farksal Gelisim Algoritmasinin igleyis semasi [3-5]

Temel olarak, DE algoritmasi popiilasyon igerisinden rastgele secilen iki bireyin agirlik
farkinin tiglincii bir bireye eklenmesi mantigina dayanmaktadir. Literatiirde DE algoritmasinin bu
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isleminin farkli ¢esitleri bulunmaktadir:

. en iyi birey / 1 fark vektorii / {istel caprazlama

. rastgele bireyler / 1 fark vektori / iistel caprazlama

. rastgele ve en 1yi bireyler / 1 fark vektortii / iistel caprazlama

. en iyi birey / 2 fark vektorii / tistel ¢aprazlama

. rastgele bireyler / 2 fark vektorii / listel ¢aprazlama

. en iyi birey / 1 fark vektorii / binom ¢aprazlama

. rastgele bireyler / 1 fark vektorii / binom c¢aprazlama

. rastgele ve en iyi bireyler / 1 fark vektorii / binom ¢aprazlama
. en iyi birey / 2 fark vektorii / binom ¢aprazlama

. rastgele bireyler / 2 fark vektorii / binom c¢aprazlama

Bu genel gosterim tarzinda, ilk kisim popiilasyon i¢inden segilen bireyleri, ikinci kisim segilen
bireylerin olusturacagi fark vektoriiniin sayisini, son kisim ise ¢aprazlama tipini belirtmektedir.
Bu calismada pratikte [10] en sik kullanilan iki stratejisi rastgele ve en iyi bireyler / 1 fark
vektorii / binom caprazlama ile rastgele bireyler / 1 fark vektorli / binom caprazlama olarak
secilmistir. DE algoritmasit 3 o6nemli kontrol parametresine sahiptir: skala faktorii (SF),
caprazlama olasilik katsayist (CR) ve popiilasyon boyu (PS). DE algoritmasimin baginda PS
optimizasyon parametrelerine gore belirlenir ve optimizasyon siirecinde degistirilmez. DE
algoritmas1 3 temel operatore sahiptir: mutasyon, caprazlama ve se¢im [3]. Mutasyon ve
caprazlama operatdrleri yeni bireyler iiretir ve se¢cim operatorii ile uygun olanlar belirlenir, bu
sekilde popiilasyonda siirekli en iyi bireylerin bulunmasi saglanir.

2.1. Mutasyon Operatorii

Her iki DE algoritma stratejisi i¢in mutasyona ugramig bireyler v;, asagidaki sekilde
bulunur:

Vige1 =Xig+SF(xpg— x5 ) + SF(xp19 — Xr2g) (1)
Vig+1 = Xr3,g + SF(xrl,g - xrz,g) (2)

Bu esitliklerde r,,r,,r; € [1,PS] rastgele katsayilardir. x;, ; popiilasyon igerisindeki en iyi

maliyet fonksiyonuna sahip bireyi gostermektedir. Rastgele katsayilar birbirinden farkli olmak
zorundadir. Skala faktorii (SF) sabit bir degerdir ve 0<SF <2 olarak degisir. Skala faktorii
rastgele secilen bireylerin fark vektorlerinin yiikseltilmesinin kontroliinde kullanilir.

2.2. Caprazlama Operatorii
Yeni bireyler ¢aprazlama operatorii ile asagidaki sekilde bulunabilir:

° _ {vi,gﬂ,eger r < CR
L9+ T x4, eBerr > CR

3)
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Bu denklemde r € [0, 1] rastgele say iiretecini ve u; 5,1 deneme bireylerini gdstermektedir.
Caprazlama sabiti (CR) € [0, 1] genellikle kullanici tarafindan belirlenir. Eger CR = 1 ise,
olusacak her yeni birey mutant olarak belirlenir, yani rastgele secilen fark vektdriine (v;g41)
gore secilir. Diger taraftan CR = 0 durumunda, tiim bireyler dnceki jenerasyondan (x;4) gelir.
Diger bir deyisle, populasyonda degisim olmaz, yeni bireyler olusmaz. Rastgele say1 iireteci,
mutant bireylerden (v; 4.4) en az birinden bir sonraki jenerasyona (u;gq.q) birey iiretilmesini
garanti eder.

2.3. Se¢im Operatorii

Bir sonraki jenerasyondaki bireylerin x; ., tespitinde se¢im operatoriiniin isletilmesi
sirasinda, deneme bireyinin u;4,; maliyet fonksiyonu degeri hedef bireyin x;, maliyet
fonksiyonu ile karsilastirilir ve sonraki jenerasyona optimizasyon problemine goére yeni birey
secilir. Asagidaki esitlikte minimum problemi i¢in se¢im operatoriiniin denklemi verilmistir:

_ Juig+1, e8er f(ui.g+1) < f(xig)
Xig+1 = . (4)
’ Xig, diger durumlar

Burada f maliyet fonksiyonunu gostermektedir. Eger deneme bireyi u; 4.1 hedef bireyden
X; g daha 1yi bir maliyet fonksiyonuna sahipse, bir sonraki jenerasyonda kullanilacak birey
X g+1 deneme bireyi u; 4,4 olarak segilir. Aksi durumda popiilasyondaki hedef bireyde degisiklik
olmaz.

3. Kaotik Sistemler

Kaos, baslangi¢ sartlarina asir1 duyarli olan ve giiriiltii benzeri genis gii¢ spektrumuna sahip
olan, diizensizligin diizeni seklinde tanimlanabilir [11]. Literatiirde kaotik sistemler ile ilgili
Lorenz [12], ve Rossler [13,14] sistemleri gibi ¢ok genis bir sekilde ¢alisilmis pek ¢ok ornek
vardir. Bu ¢alismada DE algoritmasi igerisinde rastgele say1 iireteci olarak Lorenz kaotik sistemi
kullanilmistir.

3.1. Lorenz Cekicisi

Kaotik siirekli-zamanli dinamik sistemlerden birisi de Lorenz c¢ekicisidir. Lorenz kaotik
sistemindeki ti¢ degiskenden ikisi sicaklik, digeri ise hiz alan1 katsayisidir. Lorenz Sisteminin
denklemleri asagida verilmistir:

x=s(y—x) ®)
Yy=TrxXx—y—XxZ (6)
Zz=xy—bz @)

Burada; s, r ve b durum degiskenleridir ve degerleri s =11, r =25 ve b = 8/3 olarak
kullanilmistir. Sekil 2'de bir lorenz ¢ekicisinin x, = 0.3,y, = 0.3,z = 0.3 baslangi¢ degerleri
icin runge-kutta yontemi ile ¢ozlilmiis ¢ikislar1 gosterilmistir.
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Sekil 2. Lorenz Cekicisine ait ¢ikislar (x, = 0.3,y, = 0.3,z, = 0.3)
4. Kaotik Tabanh DE Algoritmasi

Kaotik tabanli farksal gelisim algoritmasinin kaba kodu Sekil 3'de verilmistir. Onerilen
algoritmanin performansinin degerlendirilmesi amaciyla literatiirden alinan optimizasyon test
problemlerinden dort tanesi ile algoritma 10 defa kosturulmustur. Kullanilan test fonksiyonlarinin
iki degisken igin ¢izimleri ile izdiisiimleri Sekil 4'de gosterilmistir.

Input: Popiilasyon boyu, Problem boyutu, Sinir degerler,
Caprazlama sabiti (CR), Skala faktorii (SF)
Output: En iyi maliyet fonksiyonu, En iyi bireyler
Popiilasyon ilk deger atama_kaotik(Popiilasyon boyu, Problem boyutu, Smir degerler)
Maliyet hesapla(Popiilasyon)
En iyi birey«Popiilasyon igindeki en iyi maliyete sahip birey
En iyi maliyet degeri— Maliyet hesapla(En iyi birey)
While(Durdurma kriteri)
Yeni popiilasyon sifirla
Mutasyon bireyleri hesapla_kaotik (Skala faktorii, DE stratejisi)
Caprazlama islemi_kaotik (Caprazlama sabiti)
Maliyet hesapla(Yeni popiilasyon)
If (Maliyet(Yeni birey)< Maliyet(Eski birey))
Yeni Popiilasyon<Yeni birey
Else
Yeni Popiilasyon« Eski birey
End
Popiilasyon« Yeni Popiilasyon
En iyi birey«Popiilasyon i¢indeki en iyi maliyete sahip birey
En iyi maliyet degeri< Maliyet hesapla(En iyi birey)
End
Return(En iyi maliyet fonksiyonu, En iyi bireyler)

Sekil 3. Kaotik Tabanli DE Algoritmasi Kaba Kodu
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Sekil 4. Optimizasyon Test Problemleri.
(a) Ackley (b) Rastrigin (c) Rosenbrock (d) Schweffel
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Optimizasyon test problemlerinin formiilleri ve global minimum degerleri Tablol'de
verilmistir. Onerilen algoritmann performansinin test edilmesi icin Intel Core i5-3230M
2.60GHZ'lik islemcili ve 8GB RAM sahip bir bilgisayar kullanilmistir. Yapilan benzetim
caligmalarinda klasik DE algoritmasi ile kaotik tabanli DE algoritmasinin baslangi¢ parametreleri
i¢in popiilasyon boyu (PS) 20, ¢aprazlama sabiti (CR) 0.7, skala faktorii (SF) 1.2, maksimum
iterasyon sayisi (itermax) 200, en diisiik maliyet degeri 1e-6 olarak se¢ilmistir. Yine en sik tercih
edilen DE stratejilerinden iki tanesi rastgele ve en iyi bireyler / 1 fark vektorii / binom ¢aprazlama
ile rastgele bireyler / 1 fark vektorii / binom c¢aprazlama benzetim c¢alismalarinda kullanilmistir.
Sekil 5'de Ackley ve Rastrigin test fonksiyonlari i¢in 6nerilen kaotik tabanli DE algoritmasinin
bir kere kosturulmasi sonucu eclde edilen en iyi maliyet degerlerinin iterasyonlar boyunca
degisimi gosterilmistir. Ackley fonksiyonu i¢in 118 iterasyonda, Rastrigin fonksiyonu i¢in ise
188 iterasyonda algoritma ¢éziime ulagmustir.

Tablo 1. Test Fonksiyonlari

Fonksiyon Ismi Formiilii min f
Ackley f(x) =20 [1 — e 02 0.5(x12+x22)] _ eO.S(cosan1+cos 2mxy) +el 0
Rastrigin f(x) = x,2 4+ x,%2 — 10 cos 2m x; — 10 cos 2w x, + 20 0
Rosenbrock f(x) =100(x;2 — x3)% + (1 — x;)? 0
Schweffel F(x) = —x; siny/|x;| — x, siny/|x, | -837.965

maliyet

c c c c c c
50 60 70 80 20 100 110
iterasyon sayisi

(@)

maliyet

c c c c c c
a0 60 80 100 120 140 160 180
iterasyon sayis:

(b)
Sekil 5. Kaotik tabanli DE algoritmast ile yapilan optimizasyon sonuglari. (a) Ackley (b) Rastrigin
[PS=20, SF=1.2, CR=0.7, itermax=200, A=1e-6, strateji:DE/rand-to-best/1]
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Sekil 6'da Schweffel test fonksiyonu igin Onerilen kaotik tabanli DE algoritmasi kosturulmus
ve farkli iterasyon adimlarinda problem izdiislimii {izerinde anlik popiilasyon degerleri
gosterilmistir. Sekilden de goriilece8i {izere iterasyon adimlar arttikca ¢Oziim uzayinda

popiilasyondaki aday bireylerin ¢6ziim olabilecek noktalara dogru yonelimi dikkat ¢ekmektedir.

Sekil 6. Schweffel optimizasyon test problemi i¢in kaotik tabanli DE algoritmasinin farkli iterasyonlardaki
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(c) 25. iterasyon

(d) 40. iterasyon

popiilasyonlarinin degisimi [PS=20, SF=1.2, CR=0.7, itermax=200, A=1e-6, strateji:DE/rand-to-best/1]

Tablo 2'de ayni parametrelere sahip DE algoritmasi ve Kaotik DE algoritmasi (KDE) dort test
fonksiyonu i¢in iki farkli DE stratejisi ile on defa kosturulmus ve bulunan en iyi degerlerin
ortalamalar1 karsilastirilmistir. Tablodan anlasilacagi gibi, her iki algoritmada fonksiyonlarin
global minimum degerlerini bulmuslardir. DE algoritmasi iki test fonksiyonunda 6nerilen KDE
algoritmasindan biraz daha basarilidir.

Tablo 2. DE ve KDE Algoritmalarinin Basarimlarinin Kargilagtirilmasi

. - DE/rand-to-best/1 DE/rand/1
Fonksiyon Ismi DE KDE DE KDE f(x1,x2)
Ackley le-6 le-6 le-6 le-6 0
Rastrigin 103e-6 589e-6 le-6 995e-4 0
Rosenbrock le-6 le-6 le-6 le-6 0
Schweffel -837.965 -832.229 -837.965 -743.215 -837.965
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Tablo3'de ise her iki algoritmanin toplam iterasyon sayilarina gore karsilastirilmasi yapilmig
ve KDE algoritmasinin genel olarak DE algoritmasindan daha hizli oldugu goriilmiistiir.

Tablo 3. DE ve KDE Algoritmalariin Iterasyon Sayilarinin Karsilastirilmasi

Fonksiyon ismi DE/rand-to-best/1 DE/rand/1 £ %,)
DE KDE DE KDE 72
Ackley 126.1 115 146.7 135.3 0
Rastrigin 198.2 182.2 112.6 134.8 0
Rosenbrock 137.6 68.4 163 79.9 0
Schweffel 200 200 200 200 -837.965

Sekil 7'de Ackley fonksiyonu i¢in her iki algoritma onar defa kosturulmus ve ortalama
degerleri gosterilmistir. Stirekli ¢izgi ile gosterilen KDE algoritmasinin DE algoritmasindan daha
once global minimum noktasina ulagtig1 sekilden agik¢a anlagilmaktadir.

U U U U U U U U L

10

maliyet
(o2}

L L L L L L L
60 80 100 120 140 160 180 200
tekrar sayisi

Sekil 7. Ackley optimizasyon test problemi i¢gin KDE ve DE algoritmalarinin onar defa kosturulmasinin
karsilagtiritlmasi [PS=20, SF=1.2, CR=0.7, itermax=200, A=1e-6, strateji:DE/rand-to-best/1]

0

5. Sonuclar

Bu calismada farksal gelisim algoritmasinin temelindeki rastgele say: iireteci yerine kaotik
sistemlerden Lorenz Cekicisi temelli bir sayr iireteci gelistirilmistir. Bu say1 iireteci ile DE
algoritmas: icindeki iterasyonlarda rastgele sayi iiretimi yapilmustir. Onerilen algoritmanin
performansinin degerlendirilmesi ig¢in dort optimizasyon test fonksiyonu kullanilmis, ayrica
onerilen KDE algoritmasinin klasik DE algoritmasi ile karsilastirilmasi sunulmustur. Yapilan
benzetim ¢aligmalarindan, onerilen KDE algoritmasinin DE algoritmasma goére hizli oldugu,
basarim olarak birbirlerine yakin olduklar1 goriilmiistiir.



M. ESER et al./ ISITES2014 Karabuk - TURKEY 210

Kaynaklar

[1] Yiizgeg U., Performance comparison of differential evolution techniques on optimization of
feeding profile for an industrial scale fed-batch baker’s yeast fermentation process, ISA
Transactions, vol. 49, no. 1, pp. 167-176, January 2010.

[2] Yizgee¢ U., Kendiliginden Uyarlanabilir Karsithik Tabanli Farksal Gelisim Algoritmasi,
Bilecik Seyh Edebali Universitesi BAP Sonug Raporu, 2011.

[3] Price, K., & Storn, R. (1997). Differential evolution: A simple evolution strategy for fast
optimization. Dr. Dobb’s J. Software Tools, 22 (4), 18-24.

[4] Storn, R., & Price, K. (1997). Differential evolution-A simple and efficient heuristic for
global optimization over continuous spaces. J. Global Optimization, 11, 341-359.

[5] Price, K. (1999). An Introduction to Differential Evolution, D. Corne, M. Dorigo, and F.
Glover, Eds. London, U.K.: McGraw-Hill, 1999, pp. 79-108, ISBN: 007-709506-5, New
Ideas in Optimization.

[6] Brest, J., Greiner, S., Boskovic, B., Mernik, M., & Zumer, V. (2006). Self-adapting control
parameters in differential evolution: A comparative study on numerical benchmark
problems. IEEE Trans. Evol. Comput., 10(6), 646-657.

[7] Tizhoosh, H. R. (2005). Opposition-based learning: A new scheme for machine
intelligence. in Proc. Int. Conf. Comput. Intell. Modeling Control and Autom., Vienna,
Austria, 695-701.

[8] Rahnamayan, S., Tizhoosh, H. R., & Salama, M. M. A. (2006). Opposition-based
differential evolution algorithms. In Proc. IEEE Congr. Evol. Comput., Vancouver, BC,
Canada, 2010-2017.

[9] Rahnamayan, S., Tizhoosh, H. R., & Salama, M. M. A. (2008). Opposition-based
differential evolution. IEEE Trans. Evol. Comput., 12(1), 64-79.

[10] Liu, J., & Lampinen, J. (2002). On setting the control parameter of the differential
evolution method. In Proc. 8th Int. conf. Soft Computing (MENDEL 2002), 11-18.

[11] Pamuk, N., Dinamik Sistemlerde Kaotik Zaman Dizilerinin Tespiti, BAU Fen Bil. Enst.
Dergisi Cilt 15(1) 77-91 (2013).

[12] E.N. Lorenz, “Deterministic nonperiodic flow”, J. Atmo.Sci., vol. 20, pp. 130-141, 1963.

[13] O.E. Rossler, “An equation for continuous chaos”, Phys. Lett. A, vol 57, pp. 397-398,
1976.

[14] O.E. Rossler, “An equation for hyperchaos”, Phys. Lett. A, vol 71, pp. 155-157, 1979.



