HIZLI YAKINSAYAN GOC YONTEMININ FARKLI TEST
FONKSIYONLARI iCIN INCELENMESI
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Paralel genetik algoritmalarda alt popiilasyonlardaki bireylerin
paylagilmasin1  saglamak i¢in gbo¢ islemi uygulanir.
Kullanilacak gé¢ yonteminin segimi, basarili bir algoritma
performans: i¢in Onemlidir. Bu ¢alismada, rosenbrock,
rastrigin ve sphere fonksiyonlari, hizli yakinsamay1 saglayan
yeni bir go¢ yontemi olan FCPGA (Fast Converging Parallel
Genetic ~ Algorithm) yontemi ile halka yoOnteminin
kiyaslanmasi amaciyla kullanilmistir. Bagimsiz denemelerden
elde edilmis olan sonuglar ve FCPGA yonteminin davranist
analiz edilmistir. Denemeler 8 islemcili kiimeli bilgisayarlar
tizerinde gerceklenmistir. Degerlendirme sonucuna gore
FCPGA go6¢ yonteminin kullanilan tim fonksiyonlar icin
halka gbd¢ yonteminden daha basarili sonuclar verdigi
gosterilmistir.

Anahtar kelimeler : Paralel hesaplama, gog, paralel genetik
algoritmalar

1. Giris

Matematik, kimya, fizik, biyoloji, meteoroloji, ekonomi ve
mithendislik gibi farkli disiplinlerde yapilan c¢alismalarda
ortaya ¢tkan bazi problemler nondeterministic polynomial
(NP-complete) olarak  adlandirilan  problem  smifina
girmektedir. Bu tiir problemlerin en 1iyi c¢oziimlerine
ulasilabilmek icin sezgisel yaklagimlar kullanilmaktadir. Bu
yaklagimlar random search, simulated annealing, great deluge,
threshold accepting, tabu search, genetik algoritmalar seklinde
siralanabilir. Yapist geregi dogal secim ilkelerine dayanan ve
modellenmesi kolay bir arama ve optimizasyon metodu olan
genetik  algoritmalar  (GA), karsilagilan  optimizasyon
problemlerinin ¢oziimlerinde yaygin olarak kullanilan bir
yontem olmustur. GA’lar aramaya tek bir noktadan degil, bir
nokta ailesinden baglarlar. Bu ozellikleri ile kesikli ve goklu
optimum problemlerin ¢dzlimiinde basarilidirlar [1].

Popiilasyon {iizerinde yapilmakta olan se¢im — gaprazlama —
mutasyon birbirinden bagimsiz islemlerdir. Bu 6zellik
sayesinde birden fazla alt popiilasyon iizerinde birbirinden
bagimsiz olarak uygulanabilirler. GA’lar bu yapilari ile paralel
olarak kullanilabilirler. Paralel Genetik Algoritmalar (PGA),
farkl bireylere sahip birden fazla alt popiilasyon iizerinde GA
uygulanarak calistirilir  [2,3,4]. PGA’larda Dbirgok alt
popiilasyon iizerinde GA uygulanarak biiyiik bir popiilasyon
tizerinde gerceklestirilmek istenen arama islemi modellenmis
olur.

PGA’lar, arama kalitesini ve performans: etkileyen farkli
parametreler igermektedir. Bu parametreler topoloji, go¢ eden
birey sayist (migration rate), go¢ aralifi (migration
frequency), alt popiilasyon biiyiikliigii, alt popiilasyon sayisi
ve go¢ sonrast yerdegistirme politikast seklinde siralanabilir.
Bu parametrelerin PGA’y1 nasil etkiledigi ile ilgili birgok
calisma yapilmistir [5,6,7,8,9]. PGA’larin performansini
etkileyen parametrelerin davranisini incelemek amactyla farkl
optimizasyon  problemleri  kullanilmaktadir.  Degisik
ozelliklere sahip bu fonksiyonlar, PGA’larda yapilan
calismalarin sonuglarini kiyaslamak i¢in kullanilir [10,11,12].

PGA’larda gog, alt popiilasyonun segilen bireylerinin baska
bir alt popiilasyona belirlenmis kurallar igerisinde
aktarilmasidir. Gonderilen bireyler yerdegistirme politikasina
gore hedef alt popiilasyona dahil edilir. Gog¢ islemi, alt
popiilasyondaki bireyin baska bir alt popiilasyon ile
paylasilmasini, bunun sonucu olarak da genel bir iyilestirme
elde edilmesini saglar. Ayrica alt popiilasyonun yerel
optimumlara takilmasi engellenmis olur [13]. G6¢ isleminin
basarili  bir sekilde uygulanmasi, PGA’larda biiyiik
popiilasyon davraniginin elde edilmesi i¢in Onemli bir
islemdir.

PGA’larin 6nemli bir parcast olan gog¢ politikasi asagida
belirtilen 5 faktore [14] bagli olarak tanimlanir;

e GO¢ eden birey sayis1 (migration rate)

e  Gog araligl (migration frequency)

e GoOg edecek bireylerin segim politikasi

e  Gogten sonra yer degistirme politikasi

e  Haberlesme modeli, senkron veya asenkron

Paralel algoritmalarin basarisi, maliyet-performans
analizlerine gore degerlendirilir. Buna gore diisiik maliyetli ve
yiksek performans elde edilebilen algoritmalar tercih
edilmektedir. [15]’de farkli gd¢ yoOntemlerinin maliyetleri
analiz edilerek FCPGA go6¢ yonteminin optimum maliyet ile
yiiksek performans gosterdigi ortaya konmustur.

Bu ¢alismada, PGA’larda ¢ok kullanilan halka go¢ yontemi ile
FCPGA gb6¢ yonteminin performanst farkli optimizasyon
problemleri i¢in kiyaslanmis ve sonuglar analiz edilmistir.
Caligmada 2. bolimde FCPGA yontemi, 3. bdliimde
rosenbrock, rastrigin ve sphere fonksiyonlar1 kullanilarak
yapilmis olan deneysel ¢alismalar ve sonuglarin analizi, 4.
boliimde sonug olarak degerlendirme ve gelecekte yapilmasi
planlanan ¢aligmalar verilmistir.



2. Hizh Yakinsayan Go¢ Yontemi

GA’lar popiilasyon bireylerinin birbiri ile benzestigi nokta
olarak kabul edilen “dirsek noktas1” seviyesinden sonra uzun
siire ¢alistirilmazlar. Bunun nedeni, birbirine benzesmis olan
popiilasyon bireylerinin daha iyi bir sonuca ulagsmalarindaki
zorluktur. PGA’larda kabul edilebilir bir maliyet ile bu
noktaya erismek, performansin degerlendirilmesi icin
onemlidir. FCPGA gb¢ yonteminde iyi bireylerin iyi alt
popiilasyonlarda toplanmasi ile dirsek noktasina hizli bir
yakinsama saglanir.

FCPGA go¢ yonteminde iyi bireylerin iyi alt popiilasyonlara

gonderilmesi iglemi islemei uyum degerine, f,, bagh olarak

yapilmaktadir [15, 16]. f, , denklem 1’de gosterildigi gibi
hesaplanmaktadir.  f, degerleri yiiksek olan, yani iyi

bireylerden olusan alt popiilasyonun hedef alt popiilasyon
olarak secilme olasilig1 daha fazladir. Yeni go¢ yonteminde
bir alt popiilasyon, ayni anda birden fazla alt popiilasyonun iyi
bireylerini alma imké&nina sahiptir.

(M

S, ="—, p, = popiilasyon boyutu

FCPGA’de, f, degerinin diisik olmasindan dolayr bazi alt

popiilasyonlar gé¢ alamamakta ve bunun sonucu olarak yerel
optimumlara takilabilmektedir. Yerel optimumlara takilmig
olan alt popiilasyonlari sisteme dahil etmek igin f,

degerlerine bagli olarak gergeklestirilen gog¢ islemine ilave
olarak dogrudan gd¢ yapilmaktadir. Bdylece yerel
optimumlara takilan alt popiilasyonlar beslenmekte ve yerel
optimumdan kurtarilmaktadir. FCPGA gd¢ ydnteminin
caligmasi, Algoritma 1°de goriilmektedir.

Algoritma 1. FCPGA Algoritmasi

initialize population; evaluate fitness;
do{
for(i = 0;1 < migration_frequency;i + +)

{selection; crossover; mutation, evaluate fitness; replace;}
allgather f;
select target subpopulation using f,, values;
migrate to target subpopulation;
select best and worst subpopulations by using f;, values;

if(best subpopulation) —migrate to worst subpopulations;

}(while!=stop_criteria);

3. Farkh Fonksiyonlar icin Go¢
Davramslarinin incelenmesi

PGA’larin performanslarini 6lgme ve yontemler arasinda
kiyaslamalar test fonksiyonlar1 kullanilarak yapilmaktadir. Bu
caligmada test fonksiyonu olarak rosenbrock (fz,), rastrigin
(fras) ve sphere (fs,;) fonksiyonlar1 [10] kullamlmis ve bu
fonksiyonlarin maksimize edilmesi amaglanmustir.

Fonksiyonlardaki n parametresi, kromozom igerisindeki gen
sayisini ifade etmektedir. Calismada kromozom 10 adet gen
icermekte, her bir gen 16 bit ile ifade edilmektedir. Her
iterasyonda x, degerleri kisitlara uygun olarak normalize

edilmis ve uyum degeri hesaplanmistir. Kromozom uzunlugu
160, alt popiilasyon boyutu 1000, go¢ araligi 80 degerleri
kullanilarak  10’ar  bagimsiz ~ denemenin  ortalamalari
degerlendirilmistir. Toplam iterasyon sayist 2000 olarak
belirlenmistir. Denemelerde ayni bireylerden olusan baslangi¢
alt popiilasyonlar1 kullanilarak kiyaslamalarm dogru olarak
yapilmasi saglanmigtir. Denemeler tiim test fonksiyonlari i¢in
ayni PGA parametreleri kullanilarak yapilmustir.

Halka yonteminde gog¢ orani bir degerle belirtilirken FCPGA
gd¢ yonteminde ise f, degerlerine bagl olarak

gergeklestirilen gb¢ ve en iyi f, deferine sahip alt

popiilasyonun en kotii 3 adet alt popiilasyona dogrudan
katkisin1 ifade etmek {izere kullanilan iki farkli oran ile
gosterilir.  Denemelerde kullanilan gbd¢ oranlar1  halka
yonteminde %10, FCPGA’de sirasiyla %7.2-%7.2 olarak
gergeklenmistir. Bu degerlere gore bir gb¢ adiminda halka
yonteminde 800 birey gb¢ ederken FCPGA gb¢ yonteminde
792 adet birey go¢ islemine tabi tutulmaktadir. G6¢ alan alt
popiilasyon, aldigi bireyler ile var olan en kotii bireylerini yer
degistirmektedir.

3.1. Rosenbrock Fonksiyonu

Rosenbrock fonksiyonu, PGA’larda test amagh olarak ¢ok
kullanilan fonksiyonlardan biridir. Caligmada denklem 2’de
verilmekte olan rosenbrock fonksiyonunun maksimize
edilmesi  hedeflenmistir. ~ Birbirinden bagimsiz  olarak
gerceklestirilen denemeler, halka yontemi ile FCPGA gog
yonteminin kiyaslanmasi i¢in kullanilmig ve 10 bagimsiz
denemenin sonuglarinin ortalamasi grafiksel olarak verilmistir.

o (%) = 2(100-(%” -x") +(x, - 1)2)

~5.12<x,<5.12

@

PGA’larda amaglanan, en kisa siirede elde edilebilecek en iyi
degere minimum maliyet ile ulagsmaktir. Bu noktadan yola
¢ikilarak gb¢ modelinin hizli yakinsamaya sagladigi katki
onemlidir. Sekil 1°de halka yontemi ile FCPGA gog
yonteminin  grafiksel olarak davranisi gosterilmektedir.
maksimum deger-log(iterasyon say1s1/80) grafiginde FCPGA
gb¢ yonteminin en iyi sonuca daha hizli yakinsadigi ve tiim
iterasyon adimlari i¢in halka yodnteminden daha basarili
sonuglar verdigi gosterilmektedir. Grafiklerin belirgin olmasi
icin iterasyon adimlarmi ifade eden eksen logaritmik olarak
kullanilmistir.
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Sekil 1: Gog yontemlerinin
rosenbrock fonksiyonu i¢in davranisi

3.2. Rastrigin Fonksiyonu

FCPGA ve halka gbo¢ yontemlerinin performanslarinin
kiyaslanmast i¢in kullanilmig olan diger test fonksiyonu
rastrigin  fonksiyonudur. Olceklenebilir ve siirekli bir
fonksiyon olan rastrigin fonksiyonu denklem 3’de
verilmektedir.

Jros(X)=a-n+ Zn:(xiz —a- Cos(arx,.))

i=1
a=10, w=2x
—5.12<x,<£5.12

3)

Sekil 2’de goriildiigii gibi FCPGA yo6nteminin amacina uygun
olarak dirsek noktasimna istenen hizli yakinsama saglanmis ve
halka g6¢ yonteminden daha basarili sonuglar ortaya
konmustur.
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Sekil 2: Gog¢ yontemlerinin
rastrigin fonksiyonu i¢in davranisi

3.3. Sphere Fonksiyonu

Denemelerde kullanilmis olan diger fonksiyon denklem 4’de
verilmekte olan sphere fonksiyonudur. Kromozom igerisindeki
her bir gen degerinin kareler toplamini maksimize etmeyi
hedefleyen bu fonksiyon PGA’larin  performanslarini
kiyaslamak i¢in ¢ok kullanilan fonksiyonlardan bir tanesidir.

Sop(¥) =%
i=1
-5.12<x,<5.12

“)

Sekil 3’de halka ve FCPGA g6¢ yontemlerinin sphere
fonksiyonundaki davramigi verilmistir. Sekil 3 incelendiginde
FCPGA go¢ yonteminin dirsek noktasina hizla yakinsadigi ve
tiim iterasyon adimlart i¢in halka gé¢ yonteminden daha iyi
sonuglar verdigi goriilmektedir.
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Sekil 3: Gog yontemlerinin
sphere fonksiyonu i¢in davranisi

4. Sonuclar

FCPGA gb¢ yontemi, iyi bireylerin dogru alt popiilasyonlara
gonderilmesiyle en iyi sonuca hizli yakinsama saglayan yeni
bir yaklagimdir. Analizi yapilmis tiim test fonksiyonlar igin
halka yontemine gore daha basarili bir yontemdir. Kabul
edilebilir maliyeti ve halka yonteminden daha basarili
sonuglar vermesi nedeniyle kullanim alani bulabilecek yeni bir
gb¢ yontemidir. Calismanin devaminda, FCPGA go¢ yontemi
tizerinde performansi arttirici, maliyeti azaltict iyilestirmeler
yapilmast amaglanmaktadir.
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