Eleco 2014 Elektrik — Elektronik — Bilgisayar ve Biyomedikal Mihendisligi Sempozyumu, 27 — 29 Kasim 2014, Bursa

BBO Algoritmasinin Optimizasyon Basarimimn incelenmesi

Optimization Performance Investigation of BBO Algorithm

Tufan INAC', Cihan KARAKUZU®

'Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Bilecik Seyh Edebali Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Giiliimbe Yerleskesi, Bilecik

tufan.inac@bilecik.edu.tr

*Bilgisayar Miihendisligi Boliimii
Bilecik Seyh Edebali Universitesi, Miithendislik Fakiiltesi, Giilimbe Yerleskesi, Bilecik

cihan.karakuzu@bilecik.edu.tr

Ozet

Bu ¢alismada, dogrusal olmayan dinamik sistemlerin ANFIS
(Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System) bulanik ¢ikarim
modeli  kullanilarak  modellenmesi  problemi  iizerinde
Biyocografya Tabanli Optimizasyon (Biogeography Based
Optimization)  algoritmasimin  optimizasyon  basarimi
incelenmistir.  Kullanilan ornek  sistemler i¢cin BBO
algoritmas: ile elde edilen optimizasyon sonuglari ABC
(Artificial Bee Colony), PSO (Particle Swarm Optimization)
ve DE (Differential Evolution) algoritmalariyla elde edilen
sonuglar ile karsilagtirilmistir.

Abstract

In  this study, optimization performance of BBO
(Biogeography Based Optimization) algorithm has been
invegtigated on the problem of dynamic system modelling
using ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System) fuzzy
inference system. The optimization results obtained for the
used sample systems with BBO have been compared the
results of ABC (Artifical Bee Colony), PSO (Particle Swarm
Optimization) and DE (Differential Evolution) algorithms.

1. Giris

Giiniimiizde dogadaki biyolojik sistemlerden esinlenerek
bulunmus farkli Evrimsel Algoritmalar (EA) karmagik
problemlerin ¢oziimiinde siklikla kullanilmaktadir. Bu
algoritmalardan en yaygin olarak kullanilanlar1 Parcacik PSO
(Particle Swarm Optimization), ABC (Artifical Bee Colony),
ve DE (Differential Evolution) algoritmalaridir. Dogadaki
biyo c¢esitlilikden ilham alinarak gelistirilmis BBO
(Biogeography Based Optimization) algoritmasi digerlerine
nazaran daha yeni bir sezgisel algoritmadir.

Bu calismada BBO algoritmasinin  bulanik  sistem
parametrelerini optimize etme bagarimi, literatiirden alinmig
dogrusal olmayan 6rnek sistemler tizerinde kiyaslamali olarak
incelenmistir. BBO algoritmasinin 6rnek sistemler tizerindeki
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sonuglart ABC, PSO ve DE algoritmalarindan elde edilen
sonuglar ile kiyaslanmigtir.

2. Sezgisel Algoritmalar

Bu boliimde, ¢alismada kullanilan BBO, ABC, PSO ve DE
algoritmalar1 kisaca 6zetlenmistir.

2.1. Biyocografya Tabanh Optimizasyon (BBO)

BBO (Biogeography Based Optimization) algoritmasi,
dogadaki tirlerin dagilimindan ilham alarak Simon
tarafindan 2008 yilinda gelistirilen, biyolojik c¢esitlilik ve
popiilasyon tabanli yeni bir sezgisel optimizasyon yontemidir

[1].

Algoritmada her olas1 ¢6ziim bir ada olarak kabul edilir. Her
bir ¢6ziim (ada) icin, dogadaki tiirlerin dagilimi ve bu
tiirlerin olasit go¢ ve goemenlik davraniglart kullanilarak
optimum sonucun bulunmasi amaglanmaktadir. Algoritma
temel olarak asagidaki islem basamaklarindan olusur.

1. Arama uzayinda rastgele baslangic popiilasyonu
olustur.

2. Baglangi¢ popiilasyon bireylerinin uygunluklari

belirlenir.

Popiilasyondaki en iyi bireyin uygunlugu kaydedilir.

4. Gogmenlik ve go¢ oranlarina dayali olarak
popiilasyondaki bireyleri belirle ve gog ettir.

5. Popiilasyonu sirala ve en iyi bireyi ve uygunlugunu
kaydet.

W

2.2. Yapay Ari Kolonisi (ABC)

ABC (Artifical Bee Colony) algoritmasi, bal arilarinin dogada
yiyecek arama, nektar toplama ve bulunan kaynaklari en
verimli sekilde kovana getirme ilkelerinden esinlenerek
Karaboga tarafindan gelistirilmis sezgisel bir optimizasyon
yontemidir [2].

Algoritma ¢oziilecek problemin parametrelerinin taniml
oldugu uzayda en uygun degerlerini arilarin nektar kaynagini
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bulma davraniglarini isleterek belirlemeye c¢alisir. Asagida
ABC algoritmasinin temel adimlar: verilmistir.

Baslangi¢ yiyecek kaynag: bolgeleri tiretilir.

Repeat

Isci artlarin yiyecek kaynag bolgelerine gonderilir.

Olasiliksal seleksiyonda kullanilacak olasilik

degerlerinin gorevli arilardan gelen bilgiye gore

hesaplanir.

5. Gozcii arilarin olasilik degerlerine gore yiyecek
kaynagi bolgeleri secilir.

6. Kaynagr birakma kriteri: Limit ve Kasif Arnlar
iretilir.

7. Until ¢evrim sayisi=maksimum ¢evrim sayisi.
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2.3. Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO)

PSO (Particle Swarm Optimization) algoritmasi, kus
siriilerinin  davranigindan esinlenerek ortaya ¢ikarilmig
sezgisel bir arama algoritmasidir. PSO 1995 yilinda Kennedy
ve Eberhart tarafindan gelistirilmis popiilasyon tabanli
sezgisel bir optimizasyon algoritmasidir [3].

Algoritma, rastgele atanmis bireylerin (pargacik) ilgili arama
uzayinda kendilerinin ve siirideki tiim pargaciklarin
deneyimlerine dayali olarak konumlarint her nesilde
giincelleyerek optimum sonucu bulmayr amaglamaktadir.
Algoritma temel olarak agagidaki islem basamaklarindan
olusur.

1. Rastgele iiretilen baslangi¢ pargaciklar1 ile
baslangig siiriisii olusturulur.
2. Sirl igerisindeki tiim pargaciklarin uygunluk

degerleri hesaplanir.

3. Her bir pargacik i¢in mevcut nesilde yerel en iyi
parcacik (pbest) bulunur.

4. Mevcut nesile kadar bulunan yerel en iyiler
icerisinden kiiresel en 1iyi pargacik (pbest)
belirlenir.

5. Parcacik hizlar1 ve pargaciklar giincellenir.

6. Durdurma kriteri saglanincaya kadar 2-3-4 ve 5.
adimlar tekrar edilir.

2.4. Farksal Gelisim (DE)

DE (Differential Evolution) algoritmasi, Price ve Storn
tarafindan 1995 yilinda gelistirilmis, 6zellikle stirekli
verilerin s6z konusu oldugu problemlerde etkin sonuglar
veren popiilasyon temelli sezgisel bir optimizasyon teknigidir

[4].

Temel olarak DE algoritmasi popiilasyon icerisinden rastgele
secilen iki bireyin agirlikli farkinin iiciincii bir bireye
eklenmesi mantigina dayanmaktadir.

3. Ornek Dinamik Sistemler (ODS) ve Bulanik
Mantik Yapis1

BBO algoritmasinin =~ bulamik  sistem  modellemedeki
basarimini incelemek igin literatiirde sik¢a kullanilan 6rnek
dinamik sistemler kullanilmigtir. Dinamik sistemler ANFIS
bulanik ¢ikarim sistemi kullanilarak modellenmistir.
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3.1. Ornek Dinamik Sistemler

Literatiirden segilen 6rnek dinamik sistemlerin matematiksel

ifadeleri (1) ve (2) numarali denklemlerde sirasiyla
verilmistir [5], [6].
Sy < 2EDAE=DOGD25) o ()
1+ (k=D +y*.(k-2)
kD)= y(k) +utk) e @)

3.2. Bulamik Model

Yukarida verilen O6rnek dinamik sistemler i¢in kullanilan
ANFIS bulanik ¢ikarim modeli Sekil 1’°de verilmistir [7].

3.Katman 5.Katman

1.Katman

2.Katman 4 Katman

Sekil 1: ANFIS bulanik ¢ikarim sistemi mimarisi

Sekil 1’de verilen ANFIS yapisina gore bulanik sistemin
istenilen modellemeyi gergeklestirebilmesi i¢in birinci
katmandaki tiyelik fonksiyonlarinin ve dordiincii katmandaki
kurallarin  parametrelerinin  optimizasyonu yapilmalidir.
Mevcut parametreler uygun degerlere getirildiginde sistem
istenilen (X,y)—z eslesmesini gergeklestirir. Buna uygun
olarak ANFIS sisteminin girigleri belirlendikten sonra, her
girise ait ikiser adet “Gauss” iiyelik fonksiyonu (UF) ve bu
fonksiyonlar i¢in belirlenen tiim kurallar tanimlanmistir.
ODS’lere ait girisler, giris UF sayilar, kural sayilar ve
optimize edilecek parametre sayilar1 Cizelge 1°de verilmistir

Giris
ODs Girisler UF Kural | Parametre
Sayist Sayist
Sayis1
! ufk), y(-2), y(k-1) | 2,22 8 36
2 u(k). y(k) 22 4 20

Cizelge 1: ODS’ler igin giris, UF, kural ve parametre sayilari

ODS’lerin  modellenmesi amaciyla oncelikle egitim veri
setleri hazirlanmigtir. Tiim algoritmalar ayni sartlar altinda
bu veri setleri kullanilarak esit sayida kosturulmus ve
uygulanan ANFIS bulanik ¢ikarim modeliyle parametreleri
belirlenmistir. Kullamlan iki ODS icin egitim asamasinin
ardindan elde edilen modelin basariminin test edilmesi
amactyla egitim setlerinden farkli test setleri kullanilmistir.
Hazirlanan test setleri tiim algoritmalar i¢in aym sartlarda ve
aynt saylida kosturulmus ve sonuglar kiyaslamali olarak
degerlendirilmistir. Iki ODS igin egitim ve test asamalarinda
kullanilan grafikler Cizelge 2’de gosterilmis, girislere
uygulanan u(k) dizileri Cizelge 3’de tanimlanmigtir.
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Cizelge 3: Egitim ve test setleri i¢in kullanilan grafikler
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Cizelge 2: Egitim ve test setleri i¢in uygulanan u(k) dizileri

ODS Egitim Seti icin u(k) Test Seti icin u(k)
1 cos (2nk/100) sin (2nk/25)
2 [-1 1] araliginda rastgele [-1 1] araliginda rastgele

Yukarida tanimlanan sekilde ODS’leri modelleme problemi
i¢in en uygun ANFIS parametrelerinin belirlenmesi amaciyla
BBO, ABC, PSO ve DE algoritmalari, popiilasyon
biiylikliigli, maksimum nesil sayis1 ve kosma sayilar1 ayni
olmak {izere aym1 sartlarda 50’ser kez kosturulmustur.
Yapilan ¢alismada BBO algoritmasi temel alinmis ve bulanik
sistem modellemedeki bagarimi ABC, PSO ve DE
algoritmalar1 ile kiyaslamali olarak karsilagtirilmigtir.

3.3. BBO Algoritmasinin Egitim ve Test Seyri

Tiim algoritmalar aynmi sartlarda ayni degerler {izerinden esit
sayida kosturulmus ve elde edilen neticeler sonuglar
kisnmnda kiyaslamal olarak karsilastirilmistir. Ornek olarak
BBO algoritmasimin egitim ve test asamalarindaki seyri
asagida ozetlenmistir.

Egitim ve Test asamalarinda ayr1 veri setleri kullanilmig ve
tiim algoritmalar her kogsma 1000 tekrar olmak iizere 50’ser
kez kosturulmustur. ODS 1’in BBO algoritmas1 igin egitim
asamasinda elde edilen en iyi ve en kotii ¢Oziimlere ait
grafikler Sekil 2 ve Sekil 3’de, test asamasinda elde edilen en
iyi ve en kotii ¢oziimlere ait grafikler Sekil 4 ve Sekil 5°de
verilmistir. ODS 1’in egitim asamasinda en iyi kosma
sonucunda elde ettigi egitim seyri Sekil 6’da gosterilmistir.

Grafiklerde diiz ¢izgi ile egitim veya test setleri icin
kullanilan y(k) dizileri, kesikli ¢izgi ile BBO algoritmasinin
egitim ve test agsamalarinda elde ettigi sonuglar gosterilmistir.

782

v(k)

v(k)

——— i asamas FOa lulanian ven s
''''' it 2 ncka bulunan en iyl Sedm

[} 0 a an /0 50 i 1] m m 20 100
Omekleme Endeksi
Sekil 2: Egitim asamasinda elde edilen en iyi ¢6ziim
5 J— -
—— egtmmemaras e o Ze | -
L r,/f:
\ _
[l ‘ill 4
!.r.J\_ o
e e
W ™ ® ® =@ w™ n @ ® m

Ornekleme Endeksi

Sekil 3: Egitim asamasinda elde edilen en kotii ¢oziim
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Sekil 4: Test asamasinda elde edilen en iyi ¢6ziim
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Sekil 6: En iyi kogma i¢in elde edilen egitim seyri
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4. Sonuclar

BBO algoritmasiyla ODS 1 ve ODS 2 igin elde edilen
sonuglar, daha once Yildinm’in yiiksek lisans tez
¢alismasinda ABC, PSO ve DE algoritmalart icin elde ettigi
sonuglarla Cizelge 4 ve Cizgelge 5’de karsilastirilmistir [8].

Cizelge 4 ve Cizelge 5°de egitim ve test asamasinda elde
edilen sonuglar ortalama basarim sayisi baz alinarak
degerlendirilmistir. Tablolarda koyu olarak isaretlenen
degerler o kategorideki en iyi sonucu gostermektedir. Bir
algoritma i¢in ortalama bagarim sayisi, o algoritmaya ait
satirlardaki koyu olarak isaretlenen degerlerin toplaminin, 2
ODS igin Cizelge 4’de toplam 10 kategori sayisina, Cizelge
5’de toplam 4 kategori sayisina bdliinmesiyle elde edilmistir.

Kullanilan kategorilerin tanimlamasi asagida verilmistir.

e  Ortalama; 50 ayr1 kogma sonucunda bulunan egitim
Olciit degerlerinin ortalamasi

e  Standart Sapma; 50 ayr1 kogsma sonucunda bulunan
egitim 6l¢iit degerlerinin standart sapmasi

e  En lyi; 50 ayr1 kosma sonucunda elde edilen en iyi
6l¢iit degeri

e  En Kétii; 50 ayr1 kogma sonucunda elde edilen en
koti olgtit degeri

e 1 Nesil Siiresi; 50 ayr1 kosma sonucunda bulunan
bir nesil i¢in gerekli ortalama siire

Cizelge 4’de verilen egitim asamasindaki sonuglara goére
BBO algoritmas: ortalama basarim sayist baz alinarak
kiyaslandiginda DE algoritmasinin ardindan 0.3 ortalama
basarim sayist ile en iyi sonucu vermistir. BBO
algoritmasinin 1 nesil siiresi digindaki kategorilerde de en iyi
sonuglart alan ABC ve DE algoritmalarina ¢ok yakin sonuglar
verdigi goriilmiistiir. 1 nesil siiresi kategorisinde en kotii
sonucu BBO algoritmast gdstermistir. Bu durum bize BBO
algoritmasinin diger algoritmalara gore daha yavas caligtig
sonucunu vermistir. Ancak BBO algoritmasmin diger
rakiplerine gore daha basit bir yapiya sahip olmasinin mevcut
yapisindan ¢ok daha hizli sonuglar verebilecek bir yapiya
dontistiiriilebilecegi degerlendirilmektedir.
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Cizelge 4: ODS’lerin egitim asamasindaki basarim

kiyaslamasi
) ODSP 1 ODSP 2
Algoritma Olgit Max Nesil Max_Nesil
(1000) (1000)
Ortalama 0.025769 0.014692
Standart Sapma 0.011459 0.008455
Enlyi 0.007467 0.007876
580 En Kt 0.054688 0.038530
1 Nesil Siiresi (s) 0.092862 0.074790
Baganm Sayisi 3 0
g;t:ll:lma Baganm 310=03
Ortalama 0.036994 0.012165
Standart Sapma 0.012073 0.013409
En lyi 0.013664 0.004422
ABC En Kata 0.058886 0.056209
1 Nesil Saresi (s) 0.026451 0.015753
Bagsanm Sayisi 1 1
g;t;l:lma Basanm 2/10=0.2
Ortalama 0.079258 0212148
Standart Sapma 0.063467 0.568219
En lyi 0.027028 0.005427
PSO En Kata 0.437995 3.759978
1 Nesil Siresi (s) 0.047024 0.028630
Basanm Sayisi 0 0
Ortalama Basanm
Sayisi ) 0
Ortalama 0.039115 0.004050
Standart Sapma 0.004217 0.00121
Enlyi 0.337750 0.002383
DE En Kt 0.054579 0.008280
1 Nesil Siiresi (s) 0.040384 0.03437T1
Baganm Sayisi 1 4
g;t;l:lma Baganm 510=05

Bu c¢alismada BBO algoritmasinin  bulantk ag yapist
iizerindeki basariminin incelenmesi amaciyla, farkli veri
setleri (test seti) kullamlarak her bir ODS igin elde edilen
ANFIS modelleri test edilmistir. Ayn1 veri setleri ile BBO,
ABC, PSO ve DE algoritmalari igin elde edilen test
asamasindaki sonuglar Cizelge 5‘de verilmistir. Elde edilen
sonuglara gore BBO algoritmasinin 0.75 ortalama bagarim
sayist ile en basarili algoritma oldugu goriilmiistir. DE
algoritmast  0.25 ortalama basarim sayis1 ile BBO
algoritmasinin ~ ardindan  ikinci  olmustur.  Yapilan
karsilagtirma ve kiyaslama neticesinde ABC, PSO ve DE
algoritmalarnin ortalama basarim sayis1 baz alindiginda
BBO algoritmasin1 yakalayamadiklar1 sonucuna vartlmistir.
Bu sonuca dayali olarak BBO algoritmasinin genelleme
yapabilme yeteneginin rakiplerine nazaran kuvvetli oldugu
sOylenebilir.
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Cizelge 5: ODS’lerin test asamasindaki basarim kiyaslamasi

i ODSP 1 ODSF 2
Algoritma Olgiit Max. Nesil Max. Nesil
(1000) (1000)
En lyi 0.009313 0.009348
En Kéati 2.672800 0.113219
BBO  |Baganm Sayisi 1 2
Ontalama Baganm 3/4=075
Sayisi
Enlyi 0.027788 0.025316
En Kiitu 1.972510 647 1167
ABC Baganm Sayisi 0 0
Ortalama Baganm 0
Sayisl
En lyi 0.064068 0.023815
En Katu 1.278393 51.89824
PSO  |Baganm Sayisi 0 0
Ortalama Baganm
0
Sayis|
Enlyi 0.047424 0.031532
En Kt 0.195956 2.356835
DE Baganm Sayisi 1 0
Ortalama Baganm 1/4=0.26
Sayisi
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