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OZET

Farksal Geligim (Differential Algorithm, DE) ¢ok amagli, lineer olmayan,
tﬁrévlenemeyén fonksiyonlar1 igeren problemlerin ¢6ziimii i¢in kullamilan evrimsel
optimizasyon (en iyileme) yontemlerinden birisidir. DE Algoritmasimin temel fikri
popiilasyondaki iki bireyin arasindaki farkin bir iiglincii bireye ilave edilmesidir.
Genetik Algoritmalardan farkli olarak, DE algoritmasi tiim optimizayon siireci boyunca
sabit olan ¢aprazlama orani, Slgekleme faktorii ve popiilasyon boyu gibi birkag¢ kontrol
parametresine sahiptir ve kendi yapisi igerisinde kayan noktali sayilarin gercek
kodlamasi kullanilir. Kontrol parametrelerinin degerleri arama algoritmasinin verimi ve
elde edilen ¢oziimiin kalitesini artirmak igin dikkatli bir sekilde seg¢ilmelidir. DE
algoritmasinin verimliligi ve giirbiizligli tam olarak bu kontrol parametrelerinin
ayarlanmasina baghdir. Diger yandan, eger DE algoritmasinin kontrol parametreleri
dogru sekilde segilmez ise, DE beklenmedik sekilde zorlagabilir. Karsitlhik Temelli
Farksal Geligim Algoritmasinin fikri (Opposition based on Differential Evolution,
ODE) temel olarak herbir jenerasyonda daha iyi bir ¢oziim bulmak i¢in es zamanl bir
tahmin ve onun karsit1 uygun bir tahmin g6z 6niine alinmasi esasina dayanir. Olasilik
teorisine gore, eger bir nokta ¢6ziimden uzak ise, o noktanin karsiti o noktadan ¢6ziime
daha yakindir. Bu projede onerilen rastgele iglemlere dayanan yeni kendiliginden
uyarlanabilir yaklagimli karsithk temelli DE Algoritmasiyla ODE Algoritmasinin
kontrol parametreleri ayarlanir. Kontrol parametrelerinin daha iyi degerleri kisa bir
stirede ¢oziime ulagsmay: saglar. Bu projenin amaci optimizasyon sirasinda farksal
gelisim algoritmasinin iglemsel yiikiinii azaltmak ve arama performansini artirmaktir.
Onerilen algoritmanin performansim gostermek icin bu projede literatiirden farkli
optimizasyon problemleri kullamlacaktir. Tim farkli klasik, karsithik temelli,
kendiliginden uyarlanabilir ve wuyarlanabilir karsitlik temelli mekanizmalar igin

kargilagtirma galigmasi yapilacaktir ve bu yeni yaklasim degerlendirilecektir.

Anahtar Kelimeler

Genetik Algoritmalar, Farksal Gelisim Algoritmasi, Optimizasyon, Kendiliginden
Uyarlanabilir Yaklagim



ABSTRACT

Differential evolution (DE) is one of the evolutionary optimization methods used for
solving the problems which include nondifferentiable, 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. Unlike the basic genetic algorithm
(GA), DE has a few control parameters, such as scaling factor (SF), crossover
probability constant (CR) and population size (PS), which are fixed during the whole
optimization process, and the real coding of floating numbers is used in its own
structure. The values of the control parameters should be selected carefully to increase
the quality of the solution obtained and the efficiency of the search algorithm. The
robustness and effectiveness of DE algorithm directly depend on the settings of these
control parameters. On the other hand, DE can be unexpectedly complicated if the
control parameters of DE are not properly selected. The idea of opposition based on
differential evolution (ODE) is basically based on the concurrent consideration of an
estimate and its corresponding opposite estimate to find a better solution in each
generation. According to probability theory, if a point is far from the solution, the
opposite of that point is closer to the solution than that point. By the opposition-based
DE algorithm with new self adaptive approach, which is based on random procedures,
proposed in this project, the control parameters of ODE are adjusted. The better values
of the control parameters provide to find the solution in a short time. The aim of this
project is to increase the search performance and to decrease the computational load of
differential evolution algorithm during optimization. To demonstrate the performance of
the proposed algorithm, different optimization problems from literature will be used in
this project. For all the different classic, opposition-based, self-adaptive and adaptive

opposition-based mechanisms, the comparison study will be done and this new

approach will be evaluated.

Keywords

Genetic Algorithm, Differential Evolution Algorithm, Optimization, Self Adaptive
Approach
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1. Girig

Optimizasyon problemleriyle karsilasildiginda genellikle ilk yapilan, probleme 6zel
sezgisel bir yaklagim teknigi belirlemektir. Gelisime dayali algoritmalar, genel
metotlarla kargilagtildiginda oldukga iistiin performans gostermektedirler. Farksal
Gelisim Algoritmasi basit, fakat gii¢lii popiilasyon tabanl bir algoritma olup, 6zellikle
tamamen diizenlenmis uzayda tamimli ve gercek degere sahip tasarim parametrelerini
iceren fonksiyonlarin optimizasyonunda kullanilan bir direkt aragtirma algoritmasidir.

DE Algoritmasinin temel fikri popiilasyondaki iki bireyin arasindaki farkin bir tiglincii
bireye ilave edilmesidir. Genetik Algoritmalardan farkli olarak, DE algoritmasi tiim
optimizasyon siireci boyunca sabit olan ¢aprazlama orani, Olgekleme faktorii ve
popiilasyon boyu gibi birka¢ kontrol parametresine sahiptir ve kendi yapisi igerisinde
kayan noktali sayilarin gergek kodlamasim kullanir. Kontrol parametrelerinin degerleri
arama algoritmasinin verimi ve elde edilen ¢6ziimiin kalitesini artirmak i¢in dikkatli bir
sekilde segilmelidir. DE algoritmasinin verimliligi ve giirbiizliigii tam olarak bu kontrol
parametrelerinin ayarlanmasina baghdir. Diger yandan, eger DE algoritmasimin kontrol
parametreleri dogru sekilde secilmez ise, DE beklenmedik sekilde zorlagabilir. Karsithik
Temelli Farksal Gelisim Algoritmasinin fikri (Opposition based on Differential
Evolution, ODE) temel olarak her bir nesilde daha iyi bir ¢6ziim bulmak i¢in es zamanli
bir tahmin ve onun karsiti uygun bir tahmin géz Oniine alinmasi esasina dayamr.
Olasilik teorisine gore, eger bir nokta ¢oziimden uzak ise, o noktanin karsit1 o noktadan
¢oziime daha yakindir. Bu projede Onerilen rastgele islemlere dayanan yeni
kendiliginden uyarlanabilir kargitlik temelli DE Algoritmasiyla ODE Algoritmasinin
kontrol parametrelerinin ayarlanmasi ve kontrol parametrelerinin ayarlanan bu degerleri
ile ¢oziime daha kisa bir siirede ulagmasi beklenmektedir. Bu projenin amaci
optimizasyon sirasinda farksal geligim algoritmasinin islemsel yiikiinii azaltmak ve

¢Ozlim uzayindaki arama performansim artirmaktir.

2. Farksal Gelisim Algoritmas: (DE)

Hem fen bilimlerinde hem de sosyal bilimlerde ve bu bilim dallarmin uygulama
alanlarinda karsilasilan birgok problem, dogrusal veya dogrusal olmayan optimizasyon

problemi olarak tamimlanmaktadir. Gergek hayattaki uygulamalardaki problemlerin



biiyiik bir boliimii dogrusal olmayan bir yapiya sahiptir. Dogrusal olmayan problemlerin
¢oziimiine yonelik olarak geligtirilmig birgok teknik ve yaklasim mevcuttur. Ozellikle
degisken sayisina ve veri tiplerine bagh olarak problemlerin zorluk dereceleri de
artabilmektedir. Bu tip problemlerin deterministik yontemlerle ¢6ziimii, hem problemin
yapisina bagh olarak modellemede, hem de ¢dziim siirecinde zorluklar igermektedir. Bu
yontemlerde ise, ya istenilen sonuca ulagilamamakta ya da kabul edilebilir sinirlarin
digindaki stirelerde sonuca ulagilabilmektedir. Bunlarin iistesinden gelebilmek igin
sezgisel yontemler gelistirilmistir. Ozellikle popiilasyon temelli sezgisel ¢ok noktali
arama iglemleri sayesinde, hizli bir sekilde sonu¢ alinabilmektedir. Bu sezgisel
yaklagimlardan bazilar genetik algoritma (GA), 1s1] islem, karinca kolonisi, benzetilmis
tavlama, bagisikhk ve farksal gelisim algoritmalandir. Farksal Gelisim Algoritmasi
Price ve Storn tarafindan 1995 yilinda gelistirilmis, 6zellikle siirekli verilerin s6z
konusu oldugu problemlerde etkin sonuglar verebilen, isleyis ve operatorleri itibariyle
genetik algoritmaya dayanan popiilasyon temelli sezgisel optimizasyon teknigidir [1-3].

Sekil 1'de DE algoritmasinin temel isleyisi verilmistir.
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Sekil 1. Farksal Geligim Algoritmasinin igleyis semasi



Temel olarak, DE algoritmas: populasyon igerisinden rastgele segilen iki bireyin agirlik
farkinin Gglincti bir bireye eklenmesi mantigina dayanmaktadir. Sekil 2'de DE

algoritmasina ait pseudo kodu verilmektedir.

tmput: Populationgz., Problem.., Weightingfactor, Crossover .
Output: Sbc-st
Population ¢— Initialize?opulatian{f )Op'lﬂlatifm,sim, Probl EMigize)
EvaluatePopulation{Population)
Sbc:st +— GetBestSolution{Population)
While { — StopCondition{))
NewPopulation
For {H & sopulation)}
S; ¢~ vewsampie(F, sopuiation, Problemyi. Weighting;amw’ Crossover, g
If (Cost(S«i) < Cos’t(Pi,))
NewPopulation ¢ L
Else
NewPopulation ¢ R
End
End
Population «— NewPcopulation
Eyaluate?opulation(?opulation)

*5 best ¢ GetBestSclution(Population}
End

Return (S best)

Sekil 2. Klasik Farksal Geligim Algoritmasinin Pseudo kodu

DE algoritmasinin farkl gegsitleri literatiirde kullanilmaktadir:

en iyi birey / 1 fark vektorii / istel gaprazlama

e rastgele bireyler / 1 fark vektorii / iistel gaprazlama

e rastgele ve en iyi bireyler / 1 fark vektorii / iistel caprazlama
e eniyi birey / 2 fark vektorii / iistel ¢aprazlama

o rastgele bireyler / 2 fark vektérii / iistel ¢aprazlama

e eniyibirey /1 fark vektorii / binom ¢aprazlama

o rastgele bireyler / 1 fark vektérii / binom ¢aprazlama

e rastgele ve en iyi bireyler / 1 fark vektorii / binom ¢aprazlama
e eniyi birey / 2 fark vektorii / binom gaprazlama

e rastgele bireyler / 2 fark vektorii / binom ¢aprazlama

Bu genel gdsterim tarzinda, ilk kisim populasyon iginden segilen bireyleri, ikinci kisim
segilen bireylerin olusturacag: fark vektoriiniin sayisin, son kisim ise caprazlama tipini

belirtmektedir. Bu proje kapsaminda pratikte [3-4] en sik kullamilan iki stratejisi
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rastgele ve en iyi bireyler / 1 fark vektérii / binom gaprazlama ile rastgele bireyler / 1
fark vektorii / binom c¢aprazlama olarak secilmigtir. DE algoritmast 3 6nemli
parametreye sahiptir: skala faktorii (SF), ¢aprazlama olasilik sabiti (CR) ve populasyon
boyu (PS). Bir populasyon PS kadar bireyi igerir. Skala faktérii (SF) ¢aprazlama olasilik
sabitine (CR) gore daha hassastir [1-2]. DE algoritmasimin baginda PS optimizasyon
parametrelerine gore belirlenir ve optimizasyon siirecinde degistirilmez. Normal
sartlarda populasyon boyu (PS) optimizasyon parametre sayisinin 5-10 kati olarak
secilir. Baglangi¢ populasyonu rastgele segilir. DE algoritmasi 3 temel operatore
sahiptir: mutasyon, ¢aprazlama ve se¢im [3]. Mutasyon ve ¢aprazlama operatérleri yeni
bireyler {iretir ve segim operatorii ile uygun olanlar belirlenir, bu sekilde populasyonda

stirekli en iyi bireylerin bulunmasi saglanir.
2.1. Mutasyon Operatorii

Her iki DE algoritma stratejisi i¢in mutasyona ugramis bireyler v, asagidaki sekilde

bulunur:
Vign =X, + SF(x,,’g —X,, )+ SF(x,l,g X, . ) (1)
Vigan =X, o SF(xrl,g —X, >g) 2

Bu denklemlerde #,r,,r, €[1,PS] rastgele katsayilardir. X, . populasyon 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 segilen bireylerin fark vektérlerinin

yiikseltilmesinin kontroliinde kullanilir.

2.2. Caprazlama Operatorii

Yeni bireyler ¢aprazlama operatérii ile asagidaki sekilde bulunabilir:

Vi,g+1 ,ierCR
g+l = . 3)
X g ,if r>CR

Bu denklemde r € [0, 1] rastgele say1 {iretecini ve u,, deneme bireylerini

gostermektedir. Caprazlama olasilik sabiti (CR) € [0, 1] genellikle kullanic: tarafindan

belirlenir. Eger CR = 1 ise, olusacak her yeni birey mutant olarak belirlenir v,

i,g+1° yam

rastgele secilen fark vektoriine gore segilir. Diger taraftan CR = 0 durumunda, tim
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bireyler onceki jenerasyondan gelir x,,. Diger bir deyisle, populasyonda degisim
olmaz, yeni bireyler olusmaz. Rastgele say: lireteci, mutant bireylerden v, en az

1,8+

birinden bir sonraki jenerasyona birey v, ., liretilmesini garanti eder.

2.3. Secim Operatorii

Bir sonraki jenerasyondaki bireylerin x,, tespitinde segim operatoriiniin isletilmesi
sirasinda, deneme bireyinin u, ,,, maliyet fonksiyonu degeri hedef bireyin x, , maliyet

fonksiyonu ile kargilagtirilir ve sonraki jenerasyona optimizasyon problemine gore yeni

birey segilir. Asagidaki esitlikte maksimum problemi i¢in se¢im operatoriiniin denklemi

verilmistir:

X, = ulf,g+19l:f‘ f(ul,g+1)> f(xl,g) (4)
S x, . otherwise

Burada f maliyet fonksiyonunu gostermektedir. Eger deneme bireyi u,,,, hedef

bireydenx, ,daha iyi bir maliyet fonksiyonuna sahipse, bir sonraki jenerasyonda

kullamlacak ~birey x,,, deneme bireyi u,,, olarak segilir. Aksi durumda

populasyondaki hedef bireyde degisiklik olmaz.

3. Karsithk Temelli Farksal Gelisim Algoritmas: (ODE)

Kargithk temelli farksal gelisim (ODE) algoritmasi Tizhoosh (2005) and Rahnamayan
et al. (2006) tarafindan onerilen temel olarak es zamanli herbir jenerasyonda en iyi
¢6ziimii elde etmek igin 6ngdrii uzay: ile bu uzaymn karsit1 diger uzay1 da kullanmasi
fikrine dayanan bir algoritmadir. Olasilik teorisine gére, eger bir nokta ¢dziimden
uzaksa, bu noktamn karsiti ¢6ziime daha yakindir. ODE iki temel adimdan olusur:

kargitlik temelli populasyon baglatma ve kargitlik temelli jenerasyon atlama.

3.1. Karsithk Temelli Populasyon Baslatma

Coziim hakkinda onceki bilgi olmadifi durumda, genel olarak baglangigta
populasyondaki bireyler rastgele segilmektedir. Rastgele bireylerin segilmesine ilave

olarak, onlarmn karsit bireyleri karsitlik temelli populasyon baglatma yardimiyla
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hesaplanir. Boylece, ODE algoritmasi en uygun bireyler ile baglar. Bu islemler asagida

strasiyla verilmektedir:

1. Rastgele populasyondaki bireyler segilir.

2. Asagdaki esitlik yardimiyla baglangic populasyonundaki bireylerin kargitlar
bulunur:

X,=a+b-x, (5)
Burada i=1,2,...,PS, a ve bonceden tamimlanmis olan simr degerlerini, X, ise ilk
jenerasyondaki karsit bireyi gostermektedir.
3. Bireylerin maliyet fonksiyonlarin1 hesaplamak i¢in kullanilan fonksiyonun f () ile
gosterildigini varsayarsak, baglangi¢ populasyonu igin f (3?,.’1) ile f (xi’l)

karsilastirilarak, en uygun bireyler segilir.

3.2. Karsithk Temelli Jenerasyon Atlama

Mutasyon, ¢aprazlama ve se¢im operatérleri ile yeni jenerasyonun elde edilmesinden
sonra, dnceden tanimlanmig bir atlama olasilik degeri yardimiyla (J,) karsit populasyon
hesaplanir ve mevcut populasyon ile karsit populasyon arasindan populasyon boyu (PS)
kadar uygun birey secilir. Karsithik temelli jenerasyon atlama iglemi atlama hzina (J,)
baghdir ve [0,1] arahginda degisen rastgele bir sayidir. Her bir jenerasyon sonunda
rastgele dretilen [0,1] arahgindaki say: ile atlama iz degeri karsilastirihir, eger
rand(0,1) < J, ise, jenerasyon atlamasi gergeklestirilir. Jenerasyon atlamasinda, 6nemli
bir nokta dnceden tanimh smir degerleri yerine mevcut populasyondaki maksimum ve
minimum degerlerin kullanilmasidir. Klasik DE algoritmasinin aksine, yeni bir kontrol
parametresi olarak atlama hiz1 (J;) DE parametrelerine eklenmigtir. Rahnamayan et
al.(2006, 2008) ¢aligmalarina gore, optimal atlama hiz1 problem tabanh bir degerdir.
Yiiksek boyutlu problemlerde kiigiik deger se¢ilmesi dnerilmektedir.

4. Adaptif Farksal Gelisim Algoritmasi (ADE)

Brest et al. (2006) tarafindan gelistirilen bu algoritmada skala faktérii (SF), ¢aprazlama
olasihk sabiti (CR) gibi kontrol parametreleri rastgele islemlere bagh olarak

kendiliginden adaptif bir yaklagimla ayarlanmir. Kisa zamanda ¢oziime varmay: kontrol



13

parametrelerinin en iyi degerleri saglamaktadir. Adaptif kontrol parametreleri SF. ig+1 V€

CR;¢+1 asagidaki esitlikler yardimiyla bulunabilir:
_ {Sonw +rnd, *SF,, | if rnd, <1,

SF .. = 6
nerl SF,,, otherwise ©

CR - CR,, +rnd, *CR,, ,if rnd, <7, %)
hert CR,,, otherwise

7,ver, katsayilari SF ve CR degerlerini ayarlayan olasilik degerleridir. rnd rastgele
uniform sayilardir ve ke {1,2,3,4}. Brest et al. (2006) tarafindan &nerilen adaptif

yapidan farkhi olarak caprazlama olasihik sabiti (CR) hesabinda rnd; ifadesi yerine
(CR;ow +rnd, *CRup) ifadesi yerlestirilmistir. Literatiirde SF katsayis1 nadiren birden

biiyiik secilmektedir. Kontrol parametresi SF = 0olmasi durumunda, mutasyon iglemi

¢aprazlama iglemi gerceklesmesine ragmen basarisizdir. SF,

ow =0.1ve SF, =0.9
olarak secilmesi durumunda, yeni skala fakt6rii (SF) 0.1-1.0 arasinda rastgele bir deger

olarak diisiiniiliir. Yeni CR degeri 0.75 ile 1.0 arasinda degismektedir. CR

iow VE CRup
0.75 ve 0.25 olarak diisiiniilmiigtiir. CR katsayisinin en yiiksek degerinde bireylerin
¢ogunlufu mutasyon vektoriinden gelir. Boylece yeni bireylerin say1s1 artar ve segim
isleminde yeni bireylerin sansi artar. (g +1) jenerasyonunda, kontrol parametreleri
SFig«1 ve CRigv; buradaki adaptif yap: ile mutasyon ¢aprazlama ve segim
operatdrlerinden 6nce belirlenmektedir. Kontrol parametrelerinin sinir degerleri sabit
degerlerdir. Benzer gekilde 7,ve 7, olasilik degerleri sabit olarak secilmektedir.

Denemeler 1g1ginda bu olasihik degerleri 0.5 olarak segilmistir. Bu sekilde, optimizasyon

probleminin ¢6ziimii daha kisa siirede ve daha hizli olarak elde edilir.

5. Adaptif Karsithk Temelli Farksal Geligsim Algoritmasi (AODE)

Bu projede Onerilen yeni algoritma ODE yapisi ile adaptif yaklagimin birlesimine
dayanmaktadir. Bu 6nerilen algoritmada, ADE algoritmasindaki adaptif parametrelere,
ODE algoritmasimn kontrol parametresi (J,) atlama hiz1 asagidaki verilen esitlige bagh

olarak hesaplanmaktadir:
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oiow ¥rnds*J, ifrnd, <t
Jrg+1={ S ®)

Iy otherwise

Buradaki esitlikte rnds ve rnds [0,1] araliginda degisen rastgele sayilari, 7, atlama

hizinin (J;) ayarlanmasi igin olasilik degerini gostermektedir. J,p, ve Jrup atlama
hizinin simir degerlerini temsil etmektedir. Bu degerler 0.05 ve 0.25 olarak secilmisgtir.
Sonug olarak yeni atlama hizi (J;) 0.05-0.3 arasinda degisir. ADE algoritmasindaki
kontrol parametrelerinin (skala faktorii (SF), caprazlama olasilik sabiti (CR))
ayarlanmasindan farkli olarak atlama hizi her jenerasyonda yalmzca bir kere

ayarlanmaz, jenerasyonda her birey igin ayarlanmaktadir.

6. Optimizasyon Problemleri

Matematiksel temelli veya istatistik yontemlere dayali veya rastgele temellere dayanan
algoritmalarin test edilmesi i¢in literatiirde yer alan birgok test problemine rastlamak
miimkiindir. Tablo 1'de literatirde kullamlan bazi optimizasyon test problemleri
verilmigtir. Sekil 3-Sekil 6 sirasiyla bu fonksiyonlarin degisimlerini g boyutlu ve iki
boyutlu diizlemlerde gdstermektedir. Bu fonksiyonlarin ¢izimlerinde diger degiskenler
sabit secilerek grafikler elde edilmigtir. Literatiirdeki genel optimizasyon problemlerinin
baginda kiiresel fonksiyon gelmektedir. Rosenbrock vadisi zor bir optimizasyon
problemi olarak yer almaktadir ve genel ¢oziim algoritmalari diizliik alanda
takilmaktadir. Basamak ve Tilki delikleri fonksiyonlarimn da global ¢6ziimiiniin
bulunmasinda klasik algoritmalar lokal (yerel) minimum noktalarina takilabilmektedir.

Tablo 1. Optimizasyon Problemleri

3
Kiiresel Fonksiyon flx) = Z x;2 ¢y
i=1
Rosenbrock Vadisi _ 2 2 2
(Muz Fonksiyonu) f(x) - 100(x1 - xZ) + (1 - xl) (2)
Basamak Fonksiyonu | f(x) = Z”xl" 3)
1 Z
poet Delikler f@ - 500 4+ z 1(xl — ;)8 @)
0
Y = [ 16 16 32 -32 -« 0 16 32
=32 -32 —32 —32 -—32 -16 - 32 32 32




Sekil 5. Basamak Fonksiyonu
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Sekil 6. Tilki Delikleri Fonksiyonu

7. Ekmek Mayasi Fermantasyon Siireci

Ekmek mayas1 fermantasyon siirecinde, optimal ¢alisma kosullari iiriin kalitesini
saglamak ve verimi arttirmak igin bulunmasi gerekli noktadir. Sonnleitner and Kappeli
[14]'e gore ekmek mayasi fermantasyon siirecinde ii¢ farkli metabolik yol vardir: glikoz
oksidasyonu, glikoz azalimi ve etanol oksidasyonu. Bu metabolik yollar ekmek mayas:
hiicrelerinin kapasitesi ve besleme akigina bagldir. Sekil 7'de kesikli fermantasyon
siirecinin genel hatlar1 ana bilesenleri ile gdsterilmigtir. Bu siiregte harici bir 1s1 kaynag
(PHE), sicaklik 6l¢limleri alabilmek igin sicaklik olg¢iim noktalar1 (T), akis hizlarim
0lgmek igin akis metre (F) ve ¢ikis bacasinda 02, CO2 ve etanol dlgiimleri igin gaz
analizori kullanilmaktadir.

Eger glikoz konsantrasyonu agiri bir sekilde fermentérde olursa, en son iiriin
konsantrasyonu yiiksek olacaktir, fakat ayn1 zamanda {iriin verimi agin etanol olusumu
nedeniyle diisiik olacaktir. Tersi durumda ise eger yeterli miktarda glikoz fermentsrde
bulunmaz ise, tiretim diisecek, fakat iiriin verimi yiiksek olacaktir. Bu iiretim ve iiriin
verimi arasindaki karmasay1 yenebilmek i¢in akigkan yataga verilen beslemenin dogru
olarak kontrol edilmesi gerekmektedir. Bu amagla kullanilan akigkan yatak
fermantasyon siirecinin modeli simiilasyon verilerini elde etmek i¢in kullamlmstir.
Fermantasyon modeli besinci dereceden nonlineer matematiksel bir modeldir ve 12

diferansiyel denklem ve 5 aritmetik denklemden olusur.
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Sekil 7. Endiistriyel bir Kesikli Fermantasyon Siireci
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Kinetik model Sonnleitner & Kappeli [14] tarafindan gelistirilmis olup, mayanin simirh

oksijen kapasitesi oldugu, asir1 glikoz konsantrasyonu ve/veya oksijen simirlamasi

kosulu altinda etanol olusumu oldugu varsayimina dayanmaktadir [15]. Yine model

Karakuzu ve dig. [16] tarafindan oksidasyon kapasitesi ve glikoz titketim hiz1 formiilleri

geligtirilmigtir. Kinetik model denklemleri asagida verilmigtir:

Glikoz tiiketim hiz:

Oksidayon kapasitesi:

Ozel bityiime hiz1 limiti:

Oksidatif glikoz metabolizmasi:

Rediiktif glikoz metabolizmasi:

C
= s (1—e
Qs Qs,max Ks +CS ( )
c, K
Qo,]im - Qo,max KO + Co Kl- + Ce
_ :ucr
Qs’hm Yxo/);
0,
Qs,ox = min Qs,lim
Qo,lim /Y;/s

Qs,red = Qs - Qs,ox

€))

(10)

)

(12)

(13)
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Etanol tiiketim hizi: OQop = emax[ C. )( K, J (14)
i K, +C, )\ K, +C,

Oksidatif etanol metabolizmas::  Q,,. = min( Qesp ) (15)
| (Qo,lim = O, ooy )Ye/a

Etanol iiretim hiz1: Qe pr = Qs realess (16)

Toplam &zel biiyiime hiz:: p=0,Y 5 +0, Y +0, .Y (17)

Karbondioksit iireme hiz1: Q. =0, Y+ Qs,rechr/esd + 0, oY (18)

Oksijen tiiketim hizi: O, =0 0tors + Qe olyre (19)

Solunum katsayst: RO=0./0, (20)

Dinamik model 5. dereceden lineer olmayan bir modeldir ve glikoz, etanol, oksijen ve

biokiitle konsantrasyonu ile tanimlanmig kiitle balans esitliklerine dayanmaktadir.

Model denklemleri agsagida verilmisgtir:

dC, F ( ( 0,
L= (S, -C)-| S+ 10 |C, 21)
dt V ‘Yx/s }Ie/s
dC . F
dto =_Q0Cx +kLa0(Co _Co )_;Co (22)
dC F
e — - --C 23
dt (Qe,pr Qe,ox kx V e ( )
dC F
*=pyC. -=C 24
@ ATy @9
dv
=~ _-F 25
py (25)
Tablo 2. Yan kesikli ekmek mayasi fermantasyon siirecindeki parametre degerleri
Parameter  Units  Value Parameter  Units Value  Parameter Units Value
K, gL 0.1 Y, gg’ 11236 o gg'h'  0.255
K, gL’ 96x10° ¥ gg! 04859 o gg'h! 2943
K, gL' 35 Y,, gg! 07187 o gg'h!  0.03
K, gL' 0612 re gg! 0.5744 4 h! 0.21
Y gg' 0585 Y gg! 0462 S gL’ 325
Y gg' 005 Y., gg’ 0.645 gL! 0.006

o

Y, gg' 03857 g gg'h! 0238 kg4 b 700

o
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Tablo 2'de literatiirden [14,16] ve deneysel verilerden elde edilen siire¢ parametreleri

verilmigtir.

8. Optimizasyon Probleminin Tanimi

Genel olarak fermantasyon siirecinde, ana hedef siire¢ sonundaki iiriin miktarim
maksimum da tutarak, siire¢ sirasindaki etanol olusumunu minimize etmektir. Bu
ylzden ama¢ fonksiyonunda yalnizca biokiitle konsantrasyonu bulunmasindan
bahsetmek miimkiin degildir. Baglangic ve ¢alisma kosullarina bagh olarak
fermantasyon sirasinda istenilmeyen bir durum olarak etanol konsantrasyonunda artiglar
goriilebilir. Eger etanol olusumu fermantasyon siireci boyunca asiri miktarda artig
gosteriyor ise, bu durum siire¢ sonunda olusan {iriin kalitesi ve degerinde bozulmalara
yol agacaktir. Tersi durumda, besleme hizinin azaltilmasi ile etanol olusumu ve bio
kiitle olusumunun hiz1 yavaglayacaktir. Maksimum son iiriin elde etmek igin, biiyiime

hizimin kritik biiylime hizin1 (4, ) ¢ok yakin takip etmesi gerekmektedir. Bu kritik

degeri astiginda, etanol olusumu tekrar artacaktir. Optimizasyon problemi ii¢ kisim
olarak diistintilmiistiir: biokiitle konsantrasyonunun maksimum olmasi, etanol
olusumunun minimumda tutulmas: ve ortalama biiylime hizinin kritik biiytime hizina
yakin elde etmektir. Sonug olarak, optimizasyon problemi agagidaki sekilde verilmistir:
mng =J,-J,-J,

(26)
subjectto 0<¢<t,, F,, <F<F,__ 27)
Ji(t,)=BAC,(t) (28)
S\4)= 5, ' C,
0)=5[ c.ou .
J5(t,)= B, [* [ pleyae —ﬂcr]z
(ti _ti—l) fi (30)

B, B, B, optimizasyon agirhik faktdrleri ve ¢ i. iterasyondaki zamam gostermektedir.
Kontrol degiskeni besleme hz (F) olarak segilmistir ve 0 Lh™ ile 3500 Lh™ araliginda
degismektedir. Buna ilave olarak, siirecin galisma kosullar1 optimizasyon iglemi ile

simirlidir. Toplam biokiitle hacmi fermentér hacminden kiigiik (V(t)< Vi) olmak
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zorundadir. Toplam siire¢ zamami optimizasyon islemi igin hesaplama adimlarina
bolinmiistiir. Her bir zaman aralifinda optimal ¢6ziim arastirilir ve siirecin son zamana

kadar bu iglem devam ettirilir.

Sonuglar ve Tartiyma

Onerilen Farksal Gelisim Algoritmalarini degerlendirmek igin dort farkli baglangig
kosulu ile fermentasyon siireci modeli kosturulmus ve bu algoritmalarin performanslari
degerlendirilmistir. Benzetimlerde Intel 17 860 CPU 2.8GHz, 8GB DDR3 RAM
Ozelliklere sahip bir bilgisayar kullamlmigtir. Tim program kodlarn Matlab
platformunda yazilmigtir. Algoritmalarin performans degerlendirmesi igin kullanilan
dort farkl baglangig kosulu agagidaki gibi segilmistir:
e IC I: baslangig biokiitle ve glikoz konsantrasyonu yiiksek.
(C(0)=8¢L", C(0) =7 gL™)
o ICII: baslangig biokiitle konsantrasyonu yiiksek ve glikoz konsantrasyonu diigiik.
(Cx(0)=8 gL, Cy(0)=0.1 gL™)
¢ IC III: baslangig biokiitle konsantrasyonu diisiik ve glikoz konsantrasyonu yiiksek.
(Cx(0)=1.5gL™, C(0) =7 gL
e ICIV: baglangig biokiitle ve glikoz konsantrasyonu diisiik.
(Cx(0)=0.5 gL, C((0) = 0.1 gL
Caligmada kullanilan DE algoritmalarinin parametre degerleri asagida verilmistir:
¢ Tiim algoritmalar igin popiilasyon boyu: PS=10.D = 10 [3] ,[9].
* DE ve ODE algoritmalar igin skala faktérii (SF): SF= 0.5 [9], [11].
* DE ve ODE algoritmalan igin ¢aprazlama olasilik sabiti (CR): CR = 0.9 [9], [11].
¢ ODE algoritmasi igin atlama hzi: J, = 0.3 [11].
¢ Tim algoritmalar i¢in mutasyon ve ¢aprazlama stratejileri: DE/rand/1/bin (Strategy
1) ve DE/rand-to-best/1/bin (Strategy II) [1], [12].
* ADE ve AODE algoritmalart i¢in skala faktoriiniin siir degerleri: SF,, = 0.1 ve
SF,,=0.9[9].
e ADE ve AODE algoritmalarn i¢in ¢aprazlama olasihinin simir degerleri:

CRi»=0.75 ve CR,,=0.25.

¢ AODE algoritmasi igin atlama hizimn simir degerleri: J; j,,, = 0.05 ve Jrup = 0.25.
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Sekil 8'de DE algoritmas: ile IC 1 baslangi¢ kosulu igin fermantasyon siirecinin
optimizasyon sonuglar1 gosterilmigtir. Sekil 9'da ise ADE algoritmas: ile yapilan
optimizasyon sonuglar1 verilmistir. Sekil 10-15'de dért farkli baglangic kosulu igin

onerilen AODE algoritmast ile yapilan optimizasyon sonuglar1 gosterilmistir.

Glikoz Konsantrasyonu Etanol Konsantrasyonu
8 0,8
7 0,7 -
6 - 0,6
35 1 5.0,5
D4 - .4
23 00,3
O H
2 0,2
1 0,1
0 T —————————————— O O o e s
01234567 8 910111213141516 01234567 8910111213141516
zaman (saat) zaman (saat)
Biokutle Konsantrasyonu Oksijen Konsantrasyonu
75 10
65 8
55
J45 - 36
351 Ea
025 Q
15 ©2
01234567 8 910111213141516 01234567 8 910111213141516
Zaman (saat) zaman (saat)
9 75
=g 8
O)
557
|
CcC
go 6 —_
wE %’,
c 5 ~
32 4 =
5 2
nO 3 9
o ie]
= 2
o
1
0 5

012 3 45 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
zaman (saat)

Glucose Ethanol - Oxygen —e— Biomass

Sekil 8. DE Algoritmasimin IC I baglangig kosulu icin optimizasyon benzetim sonuglari



Glikoz (g/L) Etanol (g/L)

Oksijen (mg/L)
O =~ N W bh OO N O ©
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12 13 14 15 16

-

56 7 8 91011
zaman (saat)

2 3 4

Glucose === Ethanol Oxygen —e— Biomasﬂ

Sekil 9. ADE Algoritmasinin IC III baglangi¢ kosulu i¢in optimizasyon benzetim

Glikoz (g/L)
O =2 N WHMOGLONO

sonuglari

6 7 8 9 10 M1
zaman (saat)

12 13 14 15 16

Sekil 10. AODE Algoritmast ile optimizasyon benzetim sonuglar (Glikoz degisimi)

1,8
1,6
1,4
1,2
1,0
0,8
0,6
0,4
0,2
0,0

Etanol (g/L)

N
N\
\“ \
LAY
VN

-—— . —

7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
zaman (saat)

Sekil 11. AODE Algoritmast ile optimizasyon benzetim sonuglar1 (Etanol degisimi)
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Biokdutle (g/L)

T T T T T

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
zaman (saat)

Sekil 12. AODE Algoritmasi ile optimizasyon benzetim sonuglar (Biokiitle degisimi)

Oksijen (mg/L)
O -~ N W d O OO N ©

0o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15 16
zaman (saat)

Sekil 13. AODE Algoritmast ile optimizasyon benzetim sonuglar1 (Oksijen degisimi)

0,35
0,30
0,25
0,20
0,15
0,10
0,05
0,00 [ T . \ , . , i ‘ , . , : . . ,

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

zaman (saat)

Buyume Hizi (1/h)

Sekil 14. AODE Algoritmast ile optimizasyon benzetim sonuglar1 (Biiyiime Hizi)
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3500
3000 H
2500 -
2000 -
1500 -
1000 A
500 - .
0 e e e —
01 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
Zaman (saat)

e pemam]
--‘--‘--. « —
v pmm e =] T

Besleme Hizi (L/h)

Sekil 15. AODE Algoritmas: ile optimizasyon benzetim sonuglar (Besleme Hiz1)

Tablo 3'de dort farkhi baglangig durumu fermantasyon siirecinin optimizasyon
probleminin DE, ADE, ODE ve &nerilen AODE metotlar1 ile ¢6ziim sonuglari
gosterilmistir. Bu tabloda iki farkli temel DE stratejisi kullanilmigtir: DE/rand/1/bin ve
DE/rand-to-best/1/bin.

Tablo 3. Dért farkli baglangi¢ kosulu igin DE tabanli metotlarin performans analizi
(ST_O1: DE/rand/1/bin ve ST_02: DE/rand-to-best/1/bin)

DE ADE ODE AODE
ST 01 Cx Ce Mort (o Ce Hort Cx Ce Mort Cx Ce Mort
ICI 67,039 0,820 |0,159 |68,206 | 0,601 |0,159 |67,406 |0,942 0,161 | 68,34 0,604 |0,159
ICII 60,882 | 0,687 |0,155 | 68,124 |0,264 |0,160 |67,330 |0,561 0,162 |68,039 |0,273 |0,160
IC I 45,848 7,334 | 0,226 146,302 |7,000 |0,227 |46,366 |6,987 |0,227 |46,382 7,047 | 0,227
ICIV 30,994 [7,695 |0,264 31,548 |7,306 | 0,265 |32,581 |5,357 |0,268 32,607 | 5,274 | 0,268
DE ADE ODE AODE
ST_02 Cx Ce Hort Cx C. Hort Cx Ce Hort Cx Ce Hort
ICI 67,985 10,603 |0,159 | 68,249 |0,592 |0,159 |67,423 |0,941 0,161 | 68,421 |0,605 (0,159
ICI 67,883 |0,277 |0,160 | 68,041 | 0,270 |0,160 |67,090 |0,606 0,162 |68,146 |0,274 (0,160
IC il 45,930 |8,132 |0,226 | 46,553 | 6,869 |0,227 |44,749 |7,943 0,227 |46,521 |7,100 |0,222
ICIV 32,451 |5,281 |0,267 | 32,577 |5,326 |0,268 |32,692 |5,194 0,268 |32,643 |5,212 (0,268
GA ADE ODE AODE
Cyx Ce Hort Cx Ce Hort Cx C. Hort Cx Ce Hort
ICI 65514 1,194 |0,161 [68,249 | 0,592 [0,159 |67,406 0,942 10,161 | 68,421 |0,605 | 0,159
ICll 64,928 |0,753 |0,161 |68,041 |0,270 |0,160 |67,330 |0,561 0,162 |68,146 |0,274 | 0,160
IC Il 43,877 |5,655 |0,223 |46,553 |6,869 |0,227 |46,366 |6,987 0,227 146,521 [7,100 | 0,222
ICIV 29,394 |2,356 | 0,260 | 32,577 |5,326 |0,268 |32,581 5,357 | 0,268 |32,643 |5,212 | 0,268
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Benzetim sonuglarindan ve Tablo 3'deki performans tablosundan da gériilecegi gibi
Onerilen AODE algoritmas1 6rnek olarak ele alinan fermantasyon siireci optimizasyon
problemini bagan ile ¢ozmiistiir. Her iki strateji sonuglarina bakildigin da ise ST 01'de
IC II baglangi¢ kosulu i¢in ADE algoritmasi en iyi ¢oziimii vermistir, fakat onerilen
metot ile aralarinda ¢ok Snemli bir fark bulunmamaktadir. Yine ST 02 i¢in IC III
baslangi¢ kosulunda AODE ile ADE algoritmalarinin performanslari birbirine oldukga
yakindir. Onerilen AODE algoritmas: fermantasyon siireci gibi karmagik ¢ok degiskenli

optimizasyon problemlerinde rahatlikla kullamlabilir denilebilir.
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