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ABSTRACT

In this study, a variant of the Differential Evolution algorithm enhanced for
global optimization has been proposed. It differentiates from the original
Differential Algorithm in terms of the mutation step. This variant, named KU-
DGA, operates with a large number of randomly selected mutation equations.
The performance of the KU-DGA algorithm has been tested using the CEC
2019 benchmark suite. The results obtained by the algorithm have been
compared with WOAmM (Wider Optimization with Artificial Whales), WOA
(Whale Optimization Algorithm), MFO (Moth Flame Optimization
Algorithm), BOA (Butterfly Optimization Algorithm), SCA (Sine Cosine
Algorithm), and JAYA algorithms in the literature. The obtained results have
been analyzed using the Friedman test. As a result, in terms of the "average"
value results, the proposed KU-DGA algorithm has outperformed its
competitors in seven out of ten functions included in CEC 2019. Furthermore,
in the "best" results category, the proposed variant has achieved the most
successful outcomes in seven out of ten functions, surpassing rival algorithms.
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OZET

Bu ¢aligmada, Global optimizasyon i¢in gelistirilmig bir Diferansiyel Gelisim
algoritmast varyanti Onerilmistir. Orijinal Diferansiyel Algoritmasindan
mutasyon adimui ile farklilasmaktadir. KU-DGA adini verdigimiz bu varyant
rastgele ¢cok sayida belirlenmis mutasyon denklemleri ile ¢alismaktadir. KU-
DGA algoritmasinin bagarimi CEC 2019 o6lgiit seti ile test edilmistir.
Algoritmanin elde ettigi sonuglar literatirdeki WOAmM (Genisletilmis
WOA), WOA (Balina Optimizasyon Algoritmasi), MFO (Giive Alevi
Optimizasyon Algoritmasi), BOA (Kelebek Optimizasyon Algoritmasi), SCA
(Siniis Kosiniis Algoritmasi) ve JAYA algoritmalari ile kargilagtirtlmistir.
Elde edilen sonuglar Friedman testi ile analiz edilmistir. Sonug olarak dnerilen
KU-DGA algoritmasimin karsilastirilan algoritmalara kiyasla “ortalama”
deger sonuglar1 baz alindiginda CEC 2019’ da yer alan on fonksiyonun
yedisinde rakiplerini ge¢mistir. Ayrica dnerilen varyant “en iyi” sonuglarda da
on fonksiyonun yedisinde en basarili sonuglar1 alarak rakip algoritmalar
geride birakmustir.
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1. GIRIS

Son yillarda optimizasyon algoritmalar1 biiyiik gelisme gostermistir. Bu optimizasyon algoritmalarmin bir kismin
da Evrimsel Algoritmalar temsil eder. Dogadan ilham alan mekanizmalar1 kullanan ve canli organizmalarin
davranislarini taklit eden siirecleri kapsayarak sorunlari ¢cdzen Evrimsel Algoritmalar, optimizasyon algoritmalari
arasinda biiyiik 6neme sahiptir. Evrimsel algoritmalardan birisi de Diferansiyel Gelisim (DE) algoritmasidir.

DE algoritmas1 giiclii bir meta sezgisel algoritma olmasina ragmen algoritma yerel optimuma takilma gibi, cesitli
problemleri de mevcuttur. Bu problemlerin {istesinden gelebilmek i¢in aragtirmacilar, DE algoritmasinin
adimlarina, gesitli iyilestirmeler nermislerdir. Iyilestirme yapilan adimlardan birisi de DE algoritmasinin
mutasyon adimidir. Arastirmacilar bu adimda yeni mutasyon operatdrii dnererek algoritmada iyilestirmeye
gitmisler ve daha iyi sonuglar elde etmislerdir.

Meng vd. iki Asamali Diferansiyel Gelisim algoritmasi (Two-Stage Differential Evolution (TDE)) adin1 verdikleri
varyantlarinda DE evrimsel siirecini iki sathaya ayirmuslardir [1]. Bu iki satha birbirlerinden farkli mutasyon
stratejilerine sahiptir. Bunlara ek olarak algoritmalarinda Kesirsel Olcek F (Scaling Factor F- Kesirsel Olgek) ve
Caprazlama Katsayist (Crossover Rate CR- Caprazlama Katsayisi) parametrelerini belirlemek igin kontrol
stratejileri 6nermiglerdir. Algoritmalarinin performansini CEC 2013, CEC 2014 dlgiit setlerinde test etmislerdir.
Zhang vd. ise” DE/current-to-pbest” mutasyon stratejisini kullanan ve F ve CR parametrelerini Cauchy ve
Gaussian dagilim ile belirleyen JADE algoritmasini geligtirmisler ve bir¢ok algoritmanin temelini olusturmuslardir
[2]. Tanabe ve Fukunaga JADE algoritmasini temel alan ve tarihsel bellek depolama mekanizmasini parametre
belirleme yontemi olarak kullanan DE varyanti olan SHADE algoritmasini sunmuglardir [3]. Daha sonra, SHADE
algoritmasimin popiilasyon boyutunu zamana goére azaltilmasini saglayan stratejiyi ekleyerek L-SHADE
algoritmasii 6nermislerdir [4]. Houssein vd. popiilasyonu ¢esitlendirilmesi igin ii¢ tane mutasyon mekanizmasi
ile uyarlamali parametre yontemini DE algoritmasina entegre ederek Uyarlanabilir Giidiimlii Diferansiyel Geligim
(Adaptive Guided Differential Evolution) Algoritmasini mithendislik problemlerine uygulamistir [5]. Deng vd.
Komsguluk Mutasyonu (Neighborhood Mutation - Komsuluk Mutasyonu) mekanizmasint DE algoritmasina
eklemiglerdir [6]. Tan vd. Fitness Landscape yaklagimini temel alan uyarlamali mutasyon stratejisini DE
algoritmasina dahil etmislerdir [7].

Aragtirmacilar bir diger iyilestirme kategorisi olarak ise mutasyon denklem havuzu yaklasimini dnermislerdir.
Ornegin Qin vd., Self-Adaptive DE (SaDE) adimi verdikleri “DE/rand/1”, “DE/rand-to-best/2”, “DE/rand/2” ve
“DE/current-to-rand/1” mutasyon stratejilerini 6nceki basarilarina gore bir havuzdan segen bir DE varyanti
Onermislerdir [8]. Wang vd., large scale feature selection problemi igin multi-popiilasyon stratejisini, F ve CR
parametrelerini dinamik olarak belirlemek i¢in kendinden uyarlamali (Self-Adaptive - Kendinden Uyarlamali)
yontemini, mutasyon denklemi i¢in sekiz adet mutasyon denklemi ile doldurulmus olan havuz stratejisini ve son
olarak ozellik belirlemek i¢in agirliklandirilmis model (Weighted Model — Agirliklandirilmis Model) yontemini
DE’ye uyarlayarak bir varyant 6nermislerdir [9]. Ayrica Wang vd., li¢ parametre ayar1 ve li¢ mutasyon stratejisini
iceren aday havuzuna sahip bir DE varyanti (Composite DE (CoDE)) 6nermislerdir [10]. Bu algoritmaya gore, ti¢
parametre ayar1 ve mutasyon stratejileri rastgele secilerek belirlenmektedir.

Literatiirde ¢ok sayida ¢ok sayida metasezgisel algoritma yer almaktadir. Algoritmay1 Oneren aragtirmacilar
algoritmalarimi test etmek igin 6lgiit setlerine bagvurmaktadirlar. Bu 6l¢iit setlerinden bir tanesi de IEEE evrimsel
algoritmalar 2019 oturumuna ait CEC 2019 6lgiit setidir. Bu 6l¢iit seti de literatiirde yogun olarak kullanilmaktadir.
Ornegin; Sag Vortex arama algoritmasi, Sulaiman vd. evrimsel ¢iftlesme algoritmasi, Ekinci vd. otomatik voltaj
regiilatorii i¢in bir aquila optimizasyon algoritmasi 6nermisler ve algoritmalarinin basarimmi CEC 2019 6lgiit seti
ile test etmislerdir [11] [12] [13]. Duan ve Yu miihendislik problemleri i¢in 6nerdikleri hibrit Gri kurt-Siniis
Cosiniis algoritmasimin mithendislik problemlerine uygulamadan 6nce CEC 2019 6lgiit setinde algoritmanin
bagarimimi test etmislerdir [14]. Yine Shen vd. gercek diinya problemlerini ¢6zmeden oOnce ilk olarak
algoritmalarin1t CEC 2019 ile sinamiglardir [15].

Bu calismada, Diferansiyel Gelisim Algoritmasinin arama giiclinii olusturan mutasyon adimi i¢in farkli bir
yaklasim onerilmektedir. Orijinal DE algoritmasinda mutasyon adimi algoritma tasarlanirken belirlenmektedir ve
evrimsel arama siirece devam ettigi miiddet¢e bu adim degistirilmez ayn1 kalir. Algoritmanin ¢6ziim arama
yeteneklerini 6nemli dl¢iide etkileyen bu adimin siirekli ayn1 denklemi kullanarak degismemesi algoritmanin farkli
problem tiirleri ile karsilagtiginda yetersiz kalmasina yol agmaktadir. Onerilen iyilestirme ile DE’nin sahip oldugu
bu yetersizligin iistesinden gelinmeye ¢alisilmaktadir. Bu iyilestirme, tek bir sabit mutasyon denklemi yerine
igerisinden c¢ok sayida rastgele iiretilmis bir denklem havuzundan secilmesine dayanan bir yaklasima sahiptir.
Boylelikle algoritma karsilasabilecegi farkli tiirde problemleri havuzdan elde edecegi mutasyon denklemleri ile
asabilecektir. Onerilen algoritma CEC 2019 &lgiit seti ile basarimi test edilmis olup literatiirde yer alan cesitli
metasezgisel algoritmalar sonuglari ile karsilastirilmistir.

Calismanin geri kalan1 su sekilde diizenlenmistir: Boliim 2’de Orijinal Diferansiyel Gelisim ve Onerilen
algoritmanin detaylari ile deneylerde kullanilan CEC 2019 6lgiit seti 6zelliklerini igeren Materyal ve Metot kismi
verilmistir. Bolim 3’de ise Onerilen algoritma ve literatiirde yer alan algoritmalarin CEC 2019 sonuglar
listelenmigtir. Bolim 4 ile ¢alisma 6zetlenmistir.
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2. MATERYAL VE METOT

Bu bdliimde, ilk olarak Orijinal Diferansiyel Gelisim Algoritmasina deginilecek ve daha sonra da Onerilen
algoritma detaylandirilacaktir. B6liimiin sonunda da deneylerde kullanilan CEC 2019 6lgiit setinin 6zelliklerinden
bahsedilecektir.

2.1. Diferansiyel Gelisim Algoritmasi

Diferansiyel Gelisim Algoritmasi (DE), R. Storn ve K. Price tarafindan optimizasyon problemlerinin ¢dziilmesi
i¢in 6nerilmis olan popiilasyon tabanli bir algoritmadir [16], [17]. Orijinal DE algoritmasi, ilklendirme, mutasyon,
caprazlama ve segme adimlarindan olugsmaktadir [18] ve s6zde kodu Algoritma 1°de verilmistir.

Algoritma 1: Diferansiyel Gelisim Algoritmasi sdzde kodu
1: ilklendirme adimi

2: iter — 0

3: while Sonlandirma Kriteri Karsilanmaz ise do

4: Mutasyon adimi

5: Caprazlama adimi

6: Se¢me adimi

7: iter «— iter + 1
2.1.1. ilklendirme

Miihendislik ve DE algoritmasi optimizasyon islemine, D boyutlu ¢oziimleri rastgele iireterek Np boyutlu
popiilasyon ile baglar. Bu popiilasyona ilklendirme popiilasyonu adi verilir ve asagida yer alan denklem ile
iretilmektedir:

Xy = x, +rand(xy — x) 1)
Burada x; ve x; problemin en biiyiik ve en kiigiik sinir degerlerini gostermektedir. rand, tekdiize dagilim
kullanilarak [0,1] araligindan iiretilmis olan rastgele bir sayidir.

2.1.2. 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 ad1 verilen bir birey V; iiretilir. Bunun i¢in

literatiirde arastirmacilarin 6nerdigi ¢ok sayida mutasyon operatdrii mevcuttur. Bunlardan bazilari asagidaki
gibidir [19]:

DE\rand\1:

Vi= Xor 4+ F o = Xr) @
DE\rand\2:

Vi = Xy + F(yp — Xy + Xya — Xo5) ®)
2.1.3. Caprazlama

Caprazlama katsayisi (CR-Crossover Rate), gegici ¢6ziimii uygulamak i¢in kullanilir.

(4)

Vij, if rand; < CR o1 j == jrgna
ul-]- _{

Xy diger durumda

U;j, 1. gegici, ¢oziimii temsil etmektedir. Bu ¢6ziim, X; ve V;’nin gaprazlanmasi sonucunda olusmaktadir. CR
caprazlama orani olarak bilinmektedir ve algoritmanin, ¢aligmasinin basinda kullanici taniml olarak belirlenen

bir parametredir. Gegici ¢dziimiin olusumunda hangi elemanin geleceginin belirlenmesinde kullanilmaktadir.
Jrana » D boyutu gostermek lizere [1, D] araligindan rastgele segilen bir sayidir.

2.1.4. Se¢cme

Diferansiyel Gelisim algoritmasindaki son adimdir. Bu adimda iiretilmis olan gecici ¢6ziim ile mevcut ¢oziim
arasinda karar verilmektedir. Hangi ¢6ziim daha iyi ise bir sonraki iterasyondaki popiilasyona dahil olur.

Xl_t+1 — {Xit' if f(Xit) < f(ult)

Xt diger durumda

®)
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2.2. Kendinden Uyarlamal Diferansiyel Gelisim Algoritmas1 (Ku-Dga)

Kendiden denklem uyarlamali bir diferansiyel Geligim Algoritmasi onerilmistir ve 6nerilen algoritmanin sdzde
kodu Algoritma 2’de verilmistir.

DE’nin performansi sahip oldugu mutasyon, ¢aprazlama ve se¢me adimlarina baglidir. Bu adimlar birbirini takip
eden adimlar oldugu icin 6zellikle mutasyon adiminin basarisi digerlerini dogrudan etkilemektedir. Bu nedenle,
burada se¢ilen mutasyon operatorii algoritmanin en dnemli safhasini olusturmaktadir. Bu ¢alismada, literatiirde
yer alan yaklagimlar tek mutasyon operatdriinden veya birka¢ mutasyon operatdriinden olusan yaklasimin aksine
terim bazli olusturulan kendinden uyarlamali bir yontem tercih edilmistir.

Bu caligmada, terim bazli olarak operatérler olusturularak mutasyon havuzuna MP) doldurulmaktadir. Bu
operatorler, Algoritma 3 [20], [21], sablonu kullanilarak algoritma baslangicinda rastgele tiretilmektedir. Bu
sablon kullanilarak iiretilen denklemler bir ile dort terimli olabilmektedir. Her bir terim Tablo 1’den [20] ilgili
terim siitunundaki segeneklerden bir tanesi rastgele olarak secilmektedir. Bu denklem iiretilme iglemi, algoritma
baslangicinda belirtilen denklem sayis1 kadar yapilir. Uretilen her bir denkleme karsilik, denklemin kalitesini
gosteren bir basari sayisi atanir. Mutasyon stratejisi sozde kodu Algoritma 4’ de gosterilmistir.

Algoritma 2: KU-DGA sozde kodu

1: Algoritma parametrelerini belirle (NP, Ps, maxFes, MPS)

2: MP denklem havuzunu rastgele denklemler ile doldur.

3: OldBestArchive « 1

4: equationCounter « 1

5: while Sonlandirma Kriteri Karsilanmaz ise do

6: fori=1to NP do

7: KendindenUyarlamaliMutasyonStratejisiniUygula(CR, i,EquCount)
8: EquCount «— EquCount + 1

9: if EquCount == MPS then

10: Basar1 oranlarmina gore denklemleri sirala

11: MP havuzunun boyutunu kiigiilt.

12: EquCount « 1

13: if OldBestArchive > NP then

14: OldBestArchive arsivindeki ¢oziimleri amag fonksiyonuna gore sirala
15: Ik Np kadarin1 sakla. Geri kalan bireyleri havuzdan ¢ikar.

16: iter « iter + 1

Algoritma 3: KU-DGA Mutasyon Operatdrii Uretme Sablonu
1: Xj,j= terim; + terimz + terims + terimg

Tablo 1. Algoritmanin genellestirilmis arama denklemindeki her bir bilesen icin alternatif se¢enekler

terimi__| terimo terims terimg
rand(—1, 1)(Xpestj — Xij) rand(—1, 1)(Xpestj — Xij) rand(—1, 1)(Xpestj — Xij)
rand(—1, 1)Xbpestj — Xr1,)) rand(—1, 1)(Xpestj — Xr1,) rand(—1, 1)(Xbpestj — Xr1,)

Xij rand(—1, 1)Xbpestj — Xwoy) rand(—1, 1)(Xbpestj — Xwoy) rand(—1, 1)(Xbpestj — Xwoy)

Xa, rand(—1, 1)(Xr,; — Xi2)) rand(—1, 1)(Xr1; — X2,) rand(—1, 1)(Xr1; — Xi2))

X1 rand(—1, 1)(Xn,; — Xij) rand(—1, (X, — Xij) rand(—1, 1)(Xr1,; — Xij) rand(—1,
rand(=1, 1)(Xpbesitop,j = Xij) rand(=1, 1)(Xpbesttop,j = Xij) D(Xpbesiropj — Xij)
0 0 0

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 kiictltiiliir. Calistirma biitgesinin sonuna dogru denklem havuzunda ¢ok az sayida bagsarili denklem
kalir. Mutasyon denkleminin basarisi, basarili olan giincellemesi ile hesaplanmaktadir.

2
Mps =225 (6)

itrmax

itrmax maksimum iterasyon sayisini géstermektedir. MAXFES maksimum fonksiyon ¢agrim sayisi (itrmax < NP)

2.3. CEC 2019

CEC (Constrained Evolutionary Competition) 06l¢iit setleri, genetik algoritmalar ve evrimsel hesaplama alaninda
kullanilan bir test kiimeleridir. CEC o0lgiit setleri, optimizasyon problemlerinin ¢dziilmesinde algoritmalarin
performansini degerlendirmek icin standartlagtirilmis bir ortam saglar. CEC 2019, 2019 yilinda diizenlenen bir
CEC yarigmasinin bir pargasi olarak olusturulan, 100 basamak problemi olarak da bilinen bir 6l¢iit setidir [22]. Bu
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oOlciit seti, karmagik optimizasyon problemlerini temsil eden 10 adet test fonksiyonundan olusur. Tablo 2’de CEC
2019 fonksiyonlari listelenmistir [23].

Algoritma 4: KU-DGA mutasyon stratejisi sdzde kodu

1: procedure KendindenUyarlamaliMutasyonStratejisiniUygula(CR,i,EquCount)
2: for d=1 to Dim do

. MP(EquCount) if(rand < CR || d = rand[1, D])
Wij = {0 diger durumda
3:if f(ub) < f(xY) then

4 X =y

5. X} - OldBestArchive

6:  MP (EquCount) basari artirma

7

8

else
Xit+1 — Xt
Tablo 2. CEC 2019 6lgiit setindeki fonksiyonlar.
Fonksiyon No Fonksiyonlar Boyut Aralik
1 Storn's Chebyshev Polynomial Fitting Problem 9 [-8192, 8192]
2 Inverse Hilbert Matrix Problem 16 [-16384, 16384]
3 Lennard-Jones Minimum Energy Cluster 18 [-4, 4]
4 Rastrigin’s Function 10 [-100, 100]
5 Griewangk’s Function 10 [-100, 100]
6 Weierstrass Function 10 [-100, 100]
7 Modified Schwefel’s Function 10 [-100, 100]
8 Expanded Schaffer’s F6 Function 10 [-100, 100]
9 Happy Cat Function 10 [-100, 100]
10 Ackley Function 10 [-100, 100]

3. DENEYSEL CALISMALAR

Bu boliimde, yapilan deneylerin sonuglari verilecektir. KU-DGA bir DE varyanti algoritmadir. KU-DGA,
IEEE’nin 2019 Evrimsel Hesaplama konferansinin 6lgiit seti CEC 2019 [22], [23] ile algoritmanin performansi
test edilmis ve elde edilen sonuglar literatiirdeki diger caligmalar ile karsilastirilmistir. Ayrica Onerilen
algoritmanin akig diyarami Sekil 1’de verilmistir.

e Y

Diferansivel Gelisim Algoritmas: Kendinden Uyarlamah Diferansivel Gelisim Algoritmas:
‘ ilklendirme ‘ Tklendirme Parametreler
irace
~ - ~. -

Birey

Birey

|

Kendinden
Uvarlamah Coklu
Mutasyon
Operatdri
Yaklagim

Mutasyon —

- Mutasyon

: | Mutant
Birey

Mutant
(U - Birey

J
p . S A _J
‘ Caprazlama

‘ Caprazlama
‘ Secme
‘ Secme

Sekil 1. Onerilen algoritmanin akis diyagrami ve orijinal diferansiyel gelisim algoritmasi arasindaki farklar.

Sekil 1’de goriildiigii lizere orijinal diferansiyel gelisim algoritmasinin mutasyon evresine yapilan degisiklik ile,
tek mutasyon operatdrii yaklagimi onerilen algoritmada kendinden denklem uyarlamali ¢oklu mutasyon operatorii
ile degistirilmigtir. Ayrica ilklendirme asamasinda en iyi parametrelerle algoritmay1 baslatmak icin irace paramatre
belirleme aract kullanilmistir. Yapilan degisiklik ve Onerilen yaklagim bolim 2.2°de detaylandirilmistir. Bu
yaklagimin mutasyon evresinde tek bir mutasyon operatorii yerine denklem havuzundan segilen birden fazla
mutasyon operatorii ile mutant bireyler elde edilmekte, en iyi mutant bireyleri elde eden denklemlerin skoru
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artirllarak mutasyonda kullanilan mutasyon operatorlerinin en iyi operatdrlerden segilmesi saglanmakta ve koti
denklemlerde denklem havuzundan atilarak en iyi denklemlerin kullanilmasinin 6niinii agmaktadir. Béylece daha
giicli bir diferansiyel gelisim algoritmasi elde edilmistir.

3.1. lrace

Onerilen KU-DGA’da segilen parametreler algoritmanin performansini dogrudan etkilemektedir. Dolayisiyla bu
parametre degerlerinin dogru se¢ilmesi uygulamanin performansini gercekei bir sekilde yansitmasi icin elzemdir.
Bu sebeple deneyde kontrol parametrelerini belirlemek icin bir otomatik yapilandirma araci olan irace (iterative
racing) kullamlmistir [24]. Irace, bir R paketidir. Irace, parametre ayarlamasi i¢in yarigma (racing) tabanli bir
yaklasim kullanir. Bu yaklasim, bir dizi aday parametre konfiglirasyonunu birbiriyle karsilastirarak en iyi
konfigiirasyonu belirlemeyi amaglar. Irace algoritmasi, iteratif bir sekilde aday parametre konfigiirasyonlarini
olusturur, bu konfigiirasyonlar1 degerlendirir ve en iyi sonuglar1 veren konfigiirasyonlar: bir sonraki iterasyona
tasir. Bu islem, birgok iterasyon sonunda en iyi parametre ayarlarini elde etmek igin tekrarlanir.

3.2. Deneysel Ayarlar

Onerilen algoritma 50 popiilasyon boyutu ve iterasyonu 1000 olacak sekilde CEC 2019 problemlerinde
calistirilmistir. Adil bir kargilagtirma yapilmasi i¢cin Chakraborty vd. ¢alistirma kosullarina uygun olarak deneyler
gerceklestirilmistir [25]. Popiilasyon boyutu 50 ve iterasyonu 1000 olarak belirlenmistir ve Chakraborty vd.
yapmis oldugu ¢aligmanin sonuglar1 da deneylere dahil edilmistir [25]. Olgiit setinde yer alan her fonksiyon
Onerilen algoritma ile 30 defa calistirilarak her fonksiyon i¢in 30 sonug elde edilmistir. Ortalama, standart sapma
ve en iyi degerleri hesaplannustir. Onerilen KU-DGA algoritmasi icin Caprazlama Orani 0.4 ve denklem havuzu
boyutu 200 se¢ilmistir. CEC 2019 fonksiyon deneyleri Ubuntu Linux 18.04 isletim sistemine sahip Intel Xeon E5
2670 islemcili ve 64 GB hafizaya sahip bir bilgisayarda ger¢eklestirilmistir.

3.3. CEC 2019 Sonugclar: ve Diger Metasezgizeller ile Karsilastiriimasi

Chakraborty vd. onerdikleri WOAmMM algoritmasini JAYA, SCA, BOA MFO, WOA algoritmalar: ile
kiyaslamislar ve dnerdikleri WOAmMM algoritmasinin rakiplerine kiyasla iistiin geldikleri sonuglar1 ¢alismalarinda
gostermiglerdir [25]. Parametre degerleri olarak ilgili makalelerin [26]-[30] parametre degerlerini kullanmiglardir.
Bizim 6nerdigimiz KU-DGA algoritmasinin sonuglart ve karsilagtirma metrikleri, Chakraborty vd. onerdigi
WOAmMM algoritmasi ve karsilagtirilan diger algoritmalarin sonuglari ile birlestirilip Tablo 3’de verilmistir [25].
Buna ek olarak KU-DGA algoritmasi ve diger algoritmalar1 siralamak igin istatistiksel test olarak Friedman testi
kullanilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 3. Onerilen algoritma ile diger algoritmalarm CEC 2019 karsilastirma sonuglari.

No KU-DGA __ WOAmM WOA MFO BOA SCA JAYA
Ortalama 1.77x10° 1 335x10° 1 1 1 8.39x10°

F1 Std. Sapma  1.93x10° ~0 3.94x10° 0 4.13x10° 0 3.12x10°
En lyi 1.50x10" 1 4.54x102 1 1 1 3.87x10°
Ortalama 4.17x10° 431 771x10° 5 501 5 5.35x10°

F2 Std. Sapma  9.59X10? 9.04x107? 2.73x10° 0 3.47x10° 0 9.02x10?
En lyi 2.12x10° 4.23 3.56x10° 5 5 5 3.71x10°
Ortalama 4.01 2.88 411 743 477 6.12 924

F3 Std. Sapma 1.6 111 1.82 502x102  9.38x10° 1.45 9.91x10"
En lyi 1.49 1.41 1.43 7.33 3.28 4.41 6.40
Ortalama 2.57x10" 3.42x10! 5.04x10! 7.80x10" 9.88x10" 7.52x10" 371x10"

F4 Std. Sapma  4.05 8.42 2.09x10 7.84 L17x 100 1.52x10! 5.05
En lyi 1.77x10' 1.89x10' 1.30x10' 7.11x10" 7.85x10" 4.69x10' 2.61x10"
Ortalama 7.16x10" 1.60 2.05 5.48x10" 1.18x10° 1.49x10’ 270
Std Sapma  2.06x10" 2.48x10" 4.55x10" 1.09x10! 2.19x10! 9.61 2.38x10""

F5  Eniyi 3.26x102 125 1.45 3.79x10" 7.42x10" 433 222
Ortalama 3.44 555 8.13 1.05x10’ 1.12x10’ 8.62 767

Fé6 Std. Sapma  8.64x10"! 1.56 1.83 3.87x10°! 1.22 1.54 1.06
En lyi 6.50x10"' 333 3.85 1.04x10' 6.66 6.54 5.81
Ortalama 7.78x10? 1.14x10° 130x10° 1.69x10° 281x10° 2.6x10° 1.22x10°

F7 Std. Sapma  1.62x10? 2.62x10? 3.5x10° 1.81x102 2.07x102 3.88x10° 1.82x102
En lyi 3.69x10? 4.9x10° 5.42x10° 1.59x10° 1.65x10° 1.44x10° 9.03x10°
Ortalama 2.99 419 453 4.49 4.96 516 4.45

F8 Std. Sapma  2.33x10"! 3.67x10" 320x107  4.66x10%  2.08x10" 1.57x10" 1.58x10"
En lyi 2.49 3.23 3.93 4.49 442 4.74 4.08
Ortalama 3.26x107 134 136 232 452 1.93 1.6

F9 Std. Sapma  6.29x10? 1.2x10" 1.78x10"  9.3x10" 4.62x10" 2.15x10" 1.17x10"
En lyi 1.31x10" 1.06 111 1.52 323 1.48 1.36
Ortalama 2.01x10" 2.11x10! 2.12x10' 2.13x10’ 2.15x10' 2.20x10 2.14x10'

F10  Std. Sapma  4.24x10? 7.36x10° 1.05x10"  855x102  8.73x107 1.78x10"  8.64x107
En lyi 2.00x10" 2.1x10 2.1x10 2.13x10' 2.13x10' 2.16x10' 2.12x10!
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Onerilen KU-DGA ’nin rakiplerinden basarili olan degerleri koyu olarak yazilmustir.

Tablo 4. Friedman testi ile genel siralama.

No KU-DGA WOAmMmM WOA MFO BOA SCA
F1 25 25
F2 25
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F4
F5
Fo6
F7
F8
F9
F10
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Onerilen KU-DGA algoritmasi Tablo 3’de gériildiigii iizere CEC 2019 fonksiyonlarinin “ortalama” sonuglar1 baz
alindiginda F1, F2, F3 fonksiyonlar1 hari¢ diger tiim fonksiyonlarda rakiplerini geride birakarak birinci sirada
gelmistir. “En iyi” sonuglarda F2, F3, F4 fonksiyonlari hari¢ tiim fonksiyonlarda onerilen algoritma KU-DGA,
rakiplerini geride birakarak birinci olmugtur. “En iyi” ve “ortalama” sonuglarda toplamda CEC 2019 on test
fonksiyonunun yedisinde, onerilen algoritma birinci gelmistir. Tablo 4 incelendiginde KU-DGA algoritmasinin
sonuglari karsilastirildigi algoritmalara gore oldukga rekabetgidir. F4-F10 araliginda biitiin algoritmalarin dniinde
yer aldig1 goriilmektedir. Onerilen algoritmanin elde ettigi ortalama siralama degerini ilk iki test fonksiyonunda
aldig1 koti siralamalarin etkiledigi goriilmektedir.

4. SONUCLAR VE TARTISMA

Bu calismada yeni bir algoritma énerilmistir. Onerilen algoritma bir DE varyant1 olup, farkli bir mutasyon stratejisi
uygulanmig, CEC 2019 fonksiyonlarinda test edilmistir. Ayrica literatiirde yer alan diger metasezgizeller ile
sonuglar karsilastirilmistir. Onerilen algoritma KU-DGA digerlerine gore daha zor olan toplamda yedi
fonksiyonda (F4-F10) “ortalama” sonuglarda rakiplerini geride birakmistir. Ayrica “en iyi” sonuglarda CEC
2019’un on fonksiyonun yedisinde en basarili sonuca sahiptir. KU-DGA algoritmast CEC 2019 fonksiyonlar1
kendi sonuglart icerisinde karsilagtirildiginda en basarili “ortalama” degerini F9 test fonksiyonunda, en basaril
“en 1yi” degerini F5 fonksiyonunda almistir.

Sonraki ¢alismalarda KU-DGA algoritmasina yeni stratejiler eklenerek performansi artirilabilir. Farkli DE
varyantlari ve diger meta sezgisel algoritmalarla da karsilastirilabilir.
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