ISMSIT 2017

1% International Symposium on Multidisciplinary Studies and Innovative Technologies Proceedings
(November 2-4, 2017, Tokat, Turkey)
Symposium homepage: www.ismsitconf.org

Evrimsel Algoritma ile Parcacik Siirii Algoritmasinin Simiilasyon Tabanh
Karsilastirilmasi ve Elde Edilen Sonuc¢larin Analizi
Serkan Dereli’, Ragit Koker?, Ismail Oylel®* ve Metin Varan*

3 Bilgisayar Teknolojileri, Sakarya Meslek Yiiksekokulu, Sakarya Universitesi, Tiirkiye
2 Elektrik-Elektronik Miihendisligi, Sakarya Universitesi, Tiirkiye
4 Elektrik-Elektronik Miihendisligi, Sakarya Universitesi, T tirkiye
* (ioylek@sakarya.edu.tr)

Ozet — Evrimsel algoritma ve parcacik siirii algoritmasi ¢ok uzun zamandir ayri ayri cegsitli karmasik problemlerin ¢oziimiinde
yaygin olarak kullanilan sezgisel algoritmalardir. Evrimsel algoritma canlilarin ¢ogalmasini ve hayatta kalmak i¢in en iyilerin
se¢ilmesi teknigine dayanirken, pargacik siirii algoritmast kus ve balik siiriilerinin yiyecek arama davranmiglarindan
esinlenilerek gelistirilmistir. Her iki algoritmanmin da iistiin oldugu taraflar vardir. Par¢acik siirvii algoritmasi iyi sonuglara
daha iyi yaklasirken, evrimsel algoritma ise iyilerin yeni nesillere aktarilmasi ve adaptasyon neticesinde daha kisa ¢alisma
zamamina sahiptir. Iste bu ¢alismada konu edilen algoritmalarin sahip oldugu bu iistiinliiklerin simiilasyon tabanli bir
uygulama ile agik¢a gosterilmektedir.

Anahtar Kelimeler — evrimsel algoritma, parcacik siirii algoritmasi, optimizasyon, meta sezgisel yontem

Abstract - Evolutionary algorithm and particle swarm algorithm are heuristic algorithms that have been widely used to solve
various complex problems for a very long time. While the evolutionary algorithm is based on the idea of increasing living
things and choosing the best ones for survival, the particle swarm algorithm has been developed by inspiring food search
behaviors of birds and fish. There are sides where both algorithms are superior. While the particle swarm algorithm better
approximates the results, the evolutionary algorithm has a shorter working time due to the transfer of goodness to the next
generation and adaptation. In this work, it is a study in which the advantages of the algorithms are clearly demonstrated by a
simulation-based application.
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I. GIRIS olusturulan hibrit yenilenebilir enerji sistemleri {izerine
kapsamli bir arastirma gergeklestirmislerdir[S]. Zhou ve
arkadagslar1 ¢ok amacgl evrimsel algoritmalarin (MOEA) en
son teknolojideki konumlarini arasgtiran bir ¢alisma
yapmislardir[6]. Zhang yapmis oldugu calismada evrimsel
algoritma fikrine kuantum mekanizmasini ilave ederek yeni
bir teknik gelistirmis ve gelistirilen bu fikrin evrimsel
algoritmay1 ne kadar iyilestirdigini ortaya koymustur[7]. Lara
ve arkadaslar1 yeni bir yerel arama stratejisi gelistirerek bu
stratejinin hem tek basina kullanildiginda hem de evrimsel
algoritma  ile  birlikte  kullamildiginda  sonuglarin
performanslar1 iyi bilinen Kkarsilagtirma fonksiyonlariyla
ortaya koymuslardir[8]. Mukhopadhyay ve arkadaslari
yapmis olduklart ¢aligmada veri madenciliginde ozellik
secme ve siniflandirma islemlerinin gergeklestirilmesinde ¢ok
amacgli evrimsel algoritmanin kullanim sekline yonelik
kapsamli  ve  karsilagtirmali  bir  arasgtirma  ortaya
koymuslardir[9]. Martens ve arkadaslari evrimsel algoritmay1
kullanarak performans, giivenirlik ve maliyet agisindan

Giintimiizde veri yogunlugunun artmasiyla beraber
matematiksel iglemlerin zorlagtigi ve karmasik hale geldigi,
zor olarak ifade edilen problem sayisinin her gecen giin
yiikseldigi goriilmektedir. Bu zor problemlerin kisa siirede ve
dogru bir sekilde ¢o6ziimi biiyiik 6nem arz etmektedir.
Dolayisiyla son donemlerde yeni yontemler gelistirilerek
¢Oziimii zor problemlerin ele alinmasi arastirmacilar
agisindan ilgi odag haline gelmistir. Insan beyninin ¢alisma
yapisindan yola c¢ikilarak gelistirilen yapay sinir aglar1 bu
tekniklerden bir tanesidir [1]. Benzer sekilde bilim insanlari,
canlilarin dogaya ayak uydurarak en iyi sekilde hayatta
kalabilme &zelliginden ilham alarak genetik algoritma (GA),
evrimsel stratejiler (EA), diferansiyel evrim (DE) gibi
algoritmalart  gelistirmislerdir[2]. Daha sonra hayvan
stiriilerinin beraber hareket ettiklerinde c¢ok basarili isler
¢ikardiklarina tanik olmuslar ve bdylece pargacik siirii
optimizasyonu (PSO), yapay ar1 kolonisi (ABC), ates bocegi
(FA) gibi siirii algoritmalarmi gelistirmislerdir[3]. Bu R Y ' S .
calismada farkli yapidaki bir siirii algoritmasi ile evrimsel yazilim mimarisi modellepm otomatik olarak gehstlr.meyl
algoritmanin karsilagtirilarak sonuglar1 analiz edilmektedir. basarmlslardlr[IO]. Creplns.ek ve arkadasl.arll evvrlmsd

El-Abd diferansiyel evrim (DE), genetik algoritma (GA), algorltmada. arama ve kesfedﬂen n.olftalarln en iyi degerl-erlr.n
harmoni arama (HS) ve parcacik siirii optimizasyonu (PSO) elde etmek i¢in kullanilmasi isleminin nasil olduguna dair bir
algoritmalarmin basarimini  dogrusal olmayan kiyaslama arastirma ortaya koymuslardir[11].

fonksiyonlariyla ortaya koymustur[4]. Fadee ve Radzi De?eli ve Koker yapmis olquklarl QahsmaQa PS.O
yaptiklari calismada evrimsel algoritma kullanilarak algoritmasim kullanarak 7-dof seri robotun ters kinematik

hesabini gerceklestirmigler[12], Sharafi ve El-Mekkawy ise
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PSO kullanarak hibrit, yenilenebilir bir enerji sistemi
gelistirmiglerdir[13]. Wang ve arkadaglart parcacik siirii
optimizasyonu vasitasiyla kristal yapilarinin en iyi sekilde
tahmin edilmesi iizerine bir ¢alisma gergeklestirmislerdir[14].
Bansal ve arkadaglart PSO algoritmasi ile elde edilen
sonuclari daha iyi hale getirmek igin IW stratejilerini
calismalarinda  kullanmiglar ve karsilastirmali  olarak
sonuglari ortaya koymuslardir[15].

II. MATERYAL VE YONTEM

A. Evrimsel Algoritma

Evrimsel Algoritma, 1960 yilindan bu tarafa ¢ok farkli
sekilleri Onerilmis ve bilim insanlart tarafindan defalarca
kullanilmistir. Mevcut popiilasyon igerisinden dogal segim ve
mutasyon neticesinde uyumlu bireylerin sonraki nesillere
aktarilmast mantigindan yola ¢ikilarak bilim camiasina
kazandirilan bir algoritmadir[16].

Ebeveyn Secimi

»! Ebeveynler|
Baslangic
‘ Rekombinasyon
Popiilasyon
'y Mutasyon
Sonlandirma ¥
Cocuklar
En iyilerin se¢imi

Sekil 1. Evrimsel algoritma akis semasi

Sekil 1°de evrimsel algoritmanin calismasina dair akig
semas1 goriilmektedir. Popiilasyon, muhtemel c¢ozlimleri
tutmaktadir ve  siirekli olarak en iyi nesillerle
giincellenmektedir. Ayrica popiilasyonun g¢esitliligi farkli
¢Oziimlerin sayisinin bir dlglimiidiir.

Begin
BASLANGIC popiilasyonu
DEGERLENDIRME her bir aday
DONGU (Sonlandirma Kriteri)
SECME (Ebeveynler)
REKOMBINASYON (Ebeveyn cifleri)
MUTASYON (yeni neslin olusturulmasr)
DEGERLENDIRME (veni popiilasyon adaylari)
SECME (sonraki nesile aktarilacak adaylar)
DONGU SONU
End

Sekil 2. Evrimsel algoritma

Ebeveyn se¢cme mekanizmasi iki Onemli gdrevi yerine
getirmektedir. Bunlardan ilki popiilasyondaki iyi bireyleri
se¢mek, ikincisi ise se¢ilen bu iyi bireylerin sonraki nesilde
ebeveyn olmasini saglamaktadir. Oncelikle en iyi ebeveynler
secilmekte daha sonra da bu ebeveynlerin mutasyonuyla ilgili
degerler sonraki nesillere aktarilmaktadir[17].

Evrimsel algoritmada mutasyon ve rekombinasyon olmak
tizere iki adet varyasyon parametresi bulunmaktadir.
Mutasyon tek bir bireyde meydana gelebilecek kalici
degisimler olarak tanimlanirken rekombinasyon ise iki
ebeveynin birlesmesi neticesinde meydana gelen degisimdir.
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En iyilerin se¢im mekanizmasi da tipki en iyi ebeveyn
secimi gibi bireyler arasindaki kaliteli olanlarin ayrilmasi
islemidir. Tek fark bu islem evrimsel dongiiniin farkli bir
sahnesidir. Uygunluk fonksiyonun devreye girdigi boliim
burasidir.

B. Par¢acik Siirii Algoritmasi

Ilk olarak Kennedy ve Eberhart tarafindan optimizasyon
teknigi olarak kullanilan Parcacik Siirii Algoritmasi (PSO),
kus veya balik siiriilerinin yiyecek arama davraniglarindan
ilham alinarak iretilen giiclii bir arama algoritmasidir[18].
Diger meta-sezgisel algoritmalarla karsilastirildiginda kontrol
parametrelerinin sayisinin az olmasi sebebiyle uygulamasi
kolay olan bir tekniktir[19].

Biyolojik sistemlerden esinlenen bir¢ok hesaplama teknigi
mevcuttur. Ornegin yapay sinir aglari, insan beyninin
basitlestirilmis bir modelidir[20]. Genetik algoritmalar,
biyolojideki evrimsel siirecten esinlenir[21]. PSO’da ise ele
alinan konu biyolojik sistemlerin farkli bir tiirii olan sosyal
sistemlerdir. Ozellikle birbiriyle ve gevresiyle etkilesim

icinde olan basit Dbireylerin birliktelik davranislari
incelenmektedir. Bu kavram pargacik zekdsi olarak
isimlendirilir[22].

PSO, Genetik Algoritmalar gibi evrimsel hesaplama
teknikleri ile birgok benzerlikler gosterir. Sistem rasgele
¢Oziimlerden olusan bir popiilasyonla baglatilir ve en iyi
¢Oziim i¢in jenerasyonlar1 giincelleyerek arama yapar. Buna
karsin, evrimsel algoritmanin aksine PSO’da c¢aprazlama ve
mutasyon gibi evrimsel operatdrler yoktur. PSO’da pargacik
denilen potansiyel ¢ozliimler, mevcut en iyi ¢oziimleri takip
ederek problem uzayinda gezinirler.

Bu algoritma dogrusal olmayan problemlerde yogun olarak
kullanilmaktadir. Bu problemler belli bir arama uzayina sahip
6nemli ve ¢Ozlimii zaman alan problemlerdendir. PSO
¢oziime deneyim ve komsuluk iliskilerini birlikte kullanarak
ulasabilmektedir.

Vig = Vig + C1.71. (Dbest — Xia) + €2.72. (Gpest — Xia) (D
Xig = Xig + Vig 2

Hiz (1) ve konum (2) denklemleri olmak {izere sadece iki
esitlige sahip olmasi nedeniyle uygulamasi kolay olan bir
algoritmadir. Bu iki esitlik her iterasyonda giincellenir.

Begin
BASLANGIC rasgele x degerleri
DONGU (Sontandirma Kriteri)
DONGU (parcacik sayisi)
DEGERLENDIRME (uygunluk fonksiyonu f{x))
DEGERLENDIRME (En iyi Pbest dederi)
GUNCELLEME (parcacik hizlar - v)
GUNCELLEME (parcacik konumlari - x)
DONGU SONU (parcacik)
DEGERLENDIRME (en ivi uygunluk degeri)
DONGU SONU (sonlandirma kriteri)
End

Sekil 3. Pargacik siirii optimizasyonu algoritmasi

Sekil 3’te gorildiigii gibi pargactk konumlart (x) ve
pargacik hizlari (v) olmak iizere iki adet kontrol parametresi
one ¢ikmaktadir. Pargaciklarin konumu her bir pargacigin
hizina gore yeniden giincellenmektedir.

C. Yontem
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Bu ¢alismada mutasyon tabanli evrimsel algoritma ile siirii
tabanli pargacik siirli algoritmasinin simiilasyon tabanl
kargilagtiritlmas1  gergeklestirilmistir. Kargilagtirma iglemi,
sonu¢ degeri ve ¢O6ziim zamani olmak iizere iki sekilde
yapilmstir.

flx) = 4x? —2x} + gxf + x1%, — 4x2 + 4x5 3)

Her iki algoritma ile Six-Hump Camel (3) fonksiyonunun
[-3, 4] deger araligindaki en iyi degeri elde edilerek sonuglari
analiz  edilmigtir. ~ Caligma, Matlab ara  yiiziinde
gergeklestirilmis olup her iki algoritmada da 10’ar defa
caligtirilarak bunlar arasindan en iyi olan1 segilmistir.
Calismada algoritmalar ayrica ¢aligma zamani bakimindan da
karsilastirilmistir.

III. BULGULAR

Pargacik Siirii Optimi;
T T T

f(x) Degeri

. . .
o 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
lieration

Sekil 4. PSO'nun sonug grafigi

Sekil 4’te goriildiigii lizere parcacik siirii optimizasyonu
25. ile 30. iterasyonlar arasinda dogru sonuca ulasabilmistir.
Sonuca ulasma hiz1 pargacik hizlarma bagli oldugu igin
iterasyon say1st artmistir.

— Rl Aot =, —

1{x) Deden

&
&

o 5 0 B X s W ¥ 40 5 S50

Iberntion

Sekil 5. Evrimsel algoritmanin sonug grafigi

Sekil 5’te goriildigii gibi evrimsel algoritma ise 5. ile 10.
iterasyonlar arasinda sonuca ulasabilmistir. Ciinkii, bu
algoritma en iyl degerlerin sonraki nesile aktarilmasi
sayesinde, ¢Oziime kisa siirede yani daha az iterasyon
sayisinda ulasabilmektedir.
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Pargacik Siirii Optimizasyonu
T T

05 T

f(x) Degeri

0.5 .l

A5 L L L L
1 15 2 25 3 35

Execution Time 1073
Sekil 6. PSO'nun ¢aligma siiresi

Sekil 6’da goriildiigii lizere Pargacik Siirii Algoritmasi en
iyi sonucuna 2.5 ms ile 3 ms arasinda ulagmustir.

Evrimsel Algoritma

1(x) Deger
]

(] B 0 12 4
Exscition Time 10!

Sekil 7. Evrimsel Algoritmanin ¢alisma siiresi

Sekil-7’te agik¢a evrimsel algoritmanin ¢ok daha kisa bir
stirede ¢oziime ulastig1 goriilmektedir. Cilinkii PSO’da ¢6ziim
parcaciklarin hizlarina baglidir. Bu nedenle de ¢6ziim zamani
uzun siirmektedir.

IV. TARTISMA

Sonuglardan da agikg¢a goriildiigii iizere parcacik siirii
algoritmasinda en iyi deger daha ileri iterasyon sayilarinda
elde edilirken; evrimsel algoritmada daha diisiik iterasyon
sayilarinda en iyi deger elde edilmistir. Ciinkii pargaciklarin
belli bir hizt bulunmakta ve hedefe bu hizlarla
ulasabilmektedirler. Bu durum da ¢dziim iterasyon sayisinin
ve siiresinin artmasina sebep olmaktadir. Oysa evrimsel
algoritma en iyi bireylerden yeni bir nesil olusturarak hedefe
ilerlediginden ¢ok kisa siirede sonuca ulagmustir.

V. SONUC

Evrimsel algoritmada ebeveyn sayisi 10, pargacik siirii
algoritmasinda ise siirii sayist 10 olarak alimmustir. Her iki
algoritmada da iterasyon sayisi 50 olarak belirlenmistir.
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Pargacik Siirii Algoritmast sonuca en yakin degeri elde
etmesine ragmen, Evrimsel Algoritma ¢alijma zamani
bakimindan PSO algoritmasiyla karsilagtirildiginda 10 kata
kadar daha kisa bir siirede, sonuca ¢ok daha hizh
yaklagsmustir. Baska bir deyisle Pargacik Siirii Algoritmast iyi
sonuglara daha iyi yaklasirken, Evrimsel Algoritma ise iyi
bireylerin yeni nesillere aktarilmast ve adaptasyon
neticesinde daha kisa siirede sonuca ulagsma oOzelligine
sahiptir.
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