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Evrimsel algoritmalar

Evrimsel algoritmalar, genellikle popiilasyon tabanhdir.
Poptilasyondaki her birey ¢6zimin tamamini temsil eder ve
¢Oziim olmaya adaydir.

Evrimsel algoritmalar, deneme ve yanilma ile faydal

¢Ooziimlerin guclendirilmesi ve faydasiz olanlarin elimine
edilmesini iteratif olarak gerceklestirir.

Aday ¢6ziimler amag fonksiyonuna uygunluk diizeyi arttikca
sonraki jenerasyonlara aktarilma olasihigini artirir.
Evrimsel algoritmalarda, popullasyondaki bireyler arasinda
ozellik aktarim yapilabilmektedir.

Bireylerde farkh ¢6ziim adaylan olusturmak igin rastgele
degisiklikler yapilabilmektedir.

Popiilasyondaki en iyi birey problemin ¢6ziimii olarak
ahinir.
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Diferansiyel gelisim algoritmasi

Diferansiyel gelisim algoritmasi, aday ¢oziimlerden olusan
bir popiilasyon olusturur.

Iteratif olarak popiilasyon iizerinde birlestirme,
degerlendirme ve secme islemlerini yapar.

Birlestirme yaklagimi ile popiilasyondan rastgele segilen
iki birey arasindaki farkin agirligina gore uigiincii bir
bireyle birlestirme yapar.

Bu yaklasim ile popiilasyondaki bireylerin gesitliliginin
artinlmasi amaglanmigtir.

Diferansiyel gelisim algoritmasi, nonlineer ve tiirevienemez
siirekli fonksiyonlarin optimizasyonu igin tasarlanmistir.

Diferansiyel gelisim algoritmasi

Adirlik faktorli Fe€[0, 2] arasindadir (fark degisimi katsayisi).
Agirhik faktorii genellikle 0,8 segilir.

Crossover agirigi CR€[0, 1] arasinda rastgele segilir.
Crossover agirligi genellikle 0,9 segilir.

Baslangic popiilasyonu tamamen rastgele olusturulur.
Algoritma kabul edilen konfiglirasyonu tanimlayan 6zel bir
terminolojiye sahiptir (DE/x/y/z).

x ¢esitlendirilecek ¢oziimii (rastgele veya en iyi alinir), y ise

x iizerinde kullanilacak fark vektorlerini, z birlestirme
operatoriinu (binomial veya exponential) gosterir.

Popliler konfiglrasyonlar:
DE/rand/1/*
DE/best/2/*




Diferansiyel gelisim algoritmasi

DE/rand/1/bin icin pseudocode.

Pseudocode for Differential Evolution

Input: Populationg;.., Problemygi.., Weightingsacior,
Crossover,qie
Output: Spes
1 Population < InitializePopulation(Populations;..,
Problemg;..);
2 EvaluatePopulation(Population);
3 Sp.t — GetBestSolution(Population);

Diferansiyel gelisim algoritmasi

DE/rand/1/bin icin pseudocode - devam.

4 while — StopCondition() do

5 NewPopulation « 0;

6 foreach P; € Population do

7 S; + NewSample (P;, Population, Problemg;..,
Weighting socior, CTossover,q.):

8 if Cost(S;) < Cost(F;) then

9 | NewPopulation + S;;

10 else

11 | NewPopulation « P;;

12 end

13 end

14 Population «~ NewPopulation;

15 EvaluatePopulation(Population):

16 Spest — GetBestSolution (Population);

17 end

18 return Sy,




Diferansiyel gelisim algoritmasi

NewSample fonksiyonu.

Pseudocode for the NewSample function

Input: F,, Population, NP, F, CR
Output: S
repeat
| P; + RandomMember (Population);
until P, # P ;
repeat

P> + RandomMember (Population);
until Pz 7é PO \% PQ # P] s
repeat

P53 < RandomMember (Population);
until P3 7é P() A P3 % P] \% Pfg # Pz N
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Diferansiyel gelisim algoritmasi

NewSample fonksiyonu - devam.

10 CutPoint + RandomPosition(NP);

11 S« 0;

12 for i to NP do

13 if 2 = CutPoint A Rand() < CR then

14 | 514—13"3:+F>((P11-—P3‘-);
15 else

16 | S; + Py;

17 end

18 end

19 return S;




Diferansiyel gelisim algoritmasi

Sezgiseller
Diferansiyel gelisim algoritmasi, nonlineer ve tiirevienemez
surekli fonksiyonlarin optimizasyonu igin tasarlanmigtir.
Adirlik faktorti Fe€[0, 2] arasindadir (fark degisimi katsayisi).
Agirlik faktorii genellikle 0,8 segilir.

Crossover agirigi CR€[0, 1] arasinda rastgele segilir.
Crossover agirligi genellikle 0,9 segilir.
Baslangic popiilasyonu tamamen rastgele olusturulur.

Diferansiyel gelisim algoritmasi

Sezgiseller
Algoritma kabul edilen konfiglirasyonu tanimlayan 6zel bir
terminolojiye sahiptir (DE/x/y/Zz).
x ¢esitlendirilecek ¢oziimii (rastgele veya en iyi alinir),
y ise x iizerinde kullanilacak fark vektoérlerini,

z birlestirme operatoriinii (binomial veya exponential)
gosterir.

Poptiler konfiglrasyonlar:
DE/rand/1/*
DE/best/2/*
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Evrimsel programlama

Strateji
Evrimsel programlama, dogal seleksiyon teorisinden
esinlenerek gelistirilmistir.
Bir tuiriin popiilasyonu tekrar iiretilir ve kiiciik fenotipik
degiskenligi olan nesiller olusturur.
Yeni nesil ve ebeveynleri probleme daha uygun
olabilmek icin yarisir.
Problemin ¢éziimiine daha uygun bireyler sonraki
jenerasyona aktarilir.




Evrimsel programlama

Strateji

Yeni jenerasyona aktarilan bireyler kendi kendilerini yeniden
uretir.

Yeni jenerasyon olusturma, problemin ¢éziimu elde
edilinceye kadar tekrar eder.

Evrimsel programlamanin amaci, uygun aday toplulugundaki
birey sayisini maksimize etmektir.

Aday cdziimlerin gosterimi, fitness function tarafindan
dogrudan degerlendirilebilir.

Evrimsel programlama
Dodal seleksiyon teorisinden esinlenerek gelistirilmistir.

Algorithm 3.6.1: Pscudocode for Evolutionary Programming.

Input: Populationg,..., ProblemSize, BoutSize
Output: Spest
1 Population + InitializePopulation(Populationg;.., ProblemSize);
2 EvaluatePopulation (Population);
3 Spest ¢ GetBestSolution(Population);
4 while —StopCondition() do
Children « {;
foreach Parent; € Population do
Child; + Mutate(Parent;);
Children + C'hild;;
end
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Evrimsel programlama

Dogal seleksiyon teorisinden esinlenerek gelistirilmistir.

10 EvaluatePopulation(Children);

11 Spest ¢+ GetBestSolution(Children, Sp.e);
12 Union < Population + Children;

13 foreach S; € Union do

14 for 1 to BoutSize do

15 S; + RandomSelection(Union);

16 if Cost (S;) < Cost(S;) then

17 | Siwins ¢ Siwins + 13

18 end

19 end

20 end

21 Population < SelectBestByWins (Union, Populationg;..);
22 end

23 return Spe;

Evrimsel programlama

Aday ¢oziimlerin gosterimi probleme 6zgidiir
(Ornegin: stirekli bir fonksiyonun optimizasyonu icin reel sayi
kullanilabilir.).

Turnuva segimi igin 6rnek boyutu genellikle %5-%10
arasindadir.

Evrimsel programlama, mevcut aday ¢dziimlerden yeni aday
c¢oziimlerin olusturulmasinda, sadece mutasyon
operatoriinii kullanir.

Crossover operatori evrimsel programlamada
kullaniimaz.

Evrimsel programlama, ebeveyn ve gocuk aday ¢oziimler
arasindaki baglanti ile ilgilenir.

Surekli fonksiyon optimizasyonunda Gaussian tabanh
mutasyon operatorii kullanilir.




Odev

Evrimsel algoritmalarin bilisim alaninda uygulamasini igeren bir
makale arastirma ddevi hazirlayiniz.




