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OZET

ADAPTIF KISITLAMA FAKTORLU PARCACIK SURU OPTIMIZASYONU

Erdi YALCIN
Diizce Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Yiiksek Lisans Tezi
Danisman: Dog. Dr. Pakize ERDOGMUS
Aralik 2016, 42 sayfa

Optimizasyon son yillarda ¢ok ¢esitli alanlarda kullanilan bir teknik olmustur. Bilgisayar
aglarinda, ekonomide, goriintii islemede, robotikte ve daha bir¢ok alanda kullanilmistir. Kus ve
balik siiriilerinden esinlenilerek olusturulmus olan Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO)

yontemi hizli yakinsayan bir algoritmadir.

Bu ¢alismada, PSO algoritmalarinda genellikle statik olarak yer alan atalet agirhig (w) ve
adaptif kisit parametresi (K), benzetim tavlamadaki sicaklik parametresinden esinlenilerek
fonksiyonel sekilde (aritmetik, geometrik ve ters fonksiyon) azaltilarak karsilagtirma
(benchmark) fonksiyonlar1 {izerinde algoritmanin performans: incelenmistir. Sabit
parametrelerle elde edilen sonuclar, uyguladigimiz azalan yontemlerle karsilastirilmis ve
kisitsiz optimizasyon test problemleri i¢in ters fonksiyonun sabit parametreye gore daha bagarili

sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Sonug grafiklerinde de goriilecegi lizere, atalet agirligi (w) ve adaptif kisit parametresini (K)
kullanan PSO’larda azalan fonksiyonlar ile yapilan testler sabit deger ile yapilan testlere gore
daha iyi sonuglar verdigi gézlemlenmistir. Gergek zamanli uygulamalar icin gelistirilen PSO
algoritmalarinda, parametrelerin sabit kullanimi yerine parametrelerin fonksiyonel sekilde

azaltilarak kullanilabilecegi 6nerilmektedir.

Anahtar sozciikler: Pargacik Siirii Optimizasyonu, Sezgisel Aragtirma, Kisitsiz Optimizasyon,

Kisitlama Faktorii, Atalet Agirhig



ABSTRACT

PARTICLE SWARM OPTIMIZATION WITH ADAPTIVE RESTRICTION FACTOR

Erdi YALCIN
Diizce University
Graduate School of Natural and Applied Sciences, Department of Computer Engineering
Master Thesis
Supervisor: Ass. Prof. Dr. Pakize ERDOGMUS
December 2016, 42 pages

Optimization has been a technique that has been used in a wide variety of areas in recent years.
Computer networks, economics, image processing, robotics and many other areas are used. The
Particle Swarm Optimization (PSO) method which is developed from standard PSO, inspired
by bird and fish swarms, is a fast converging algorithm. In this study, K and w ,generally used
as static, are decreased with as aritmethic, geometric and inversely inspired by temperature
parameter in Simulated Annealing and the performances of the algorithms are observed on

benchmark function.

The results that obtained with constant parameters, compared with reducing methods that
applied and it has been shown that the inverse function gives more successful results than the

fixed parameter for unconstrained optimization test problems.

As can be seen in the result graphs, tests made with functions decreasing in PSOs using inertia
weight (w) and adaptive constraint parameter (K) yielded better results than tests with constant
values. In PSO algorithms developed for real-time applications, it is suggested that parameters

can be used reducing functionally instead of constant use of parameters.

Keywords: Particle Swarm Optimization, Heuristic Search, Unconstrained Optimization,
Adaptive Restriction Parameter, Inertial Weight

Xi



1. GIRIS

Optimizasyon giinlimiizde hemen hemen her alanda kullanilmis ve kullanilmaya devam edilen
bir yontemdir. Kisaca tanimlanacak olursa, degiskenlere gore degisen bir amag fonksiyonunun
verilen kisitlayici sart fonksiyonlari altinda en uygun degerlerinin bulunmasi iglemidir. Tasarim
mithendisliginden, elektrik miihendisligine, ekonomiden, bilgisayar aglarina, robotikten,
goriintli islemeye kadar bir¢cok kullanim alani mevcuttur. Bir makine tasariminda en uygun
makine boyutlar1 bulunmasi, bir firmanin kar gelirinin arttirilmasi veya isletmede iiretilen bir
iiriiniin imkanlar dahilinde en az maliyetle iiretimi, sensor yerlesiminin en genis ¢cekim alani
olusturacak sekilde yapilmasi, robotun engellere takilmadan en kisa yolu takip ederek hedefe
ulagsmast optimizasyon problemlerindendir. Geleneksel yontemler bu problemleri ¢ozmede
yeterli bulunmamis ve yeni ¢dziim yontemleri aranmaya baglanmigtir. 1970’11 yillarin ortasina

dogru, sezgisel yontemler lizerine ¢alismalar yapilmaistir.

Zor ve karmagik optimizasyon problemini ¢cdzmek i¢in gelistirilen sezgisel algoritmalar giderek
artmaktadir. Klasik yontemlerin gercek hayat problemlerini ¢6zmekteki zorlugu hatta dogru bir
sekilde ¢ozliim {iiretememeleri sezgisel algoritmalara olan ilgiyi arttirmustir[1]. Sezgisel
yontemler tabiattan topluma, kiiltiirden politikaya ve insana kadar ¢evremizde gordiiglimiiz
hemen her seyin modellenmesi ile olusturulmustur[2]. Giliniimiizde biyolojik sistemlerden
esinlenilerek gelistirilmis bir ¢ok sezgisel yontem, optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde
kullanilmaktadir. Sezgisel yontemlerden ilki, 1976’ta Holland[3] tarafindan gelistirlen Genetik
Algoritmadir(GA). Evrim teorisinden ortaya ¢ikarilan GA, sezgisel algoritmalardan iizerinde
calisilamidir. GA, uzay miihendisligi, astronomi ve astrofizik, jeofizik, finans, malzeme
miihendisligi gibi daha pek ¢ok alanda uygulanmis bir algoritmadir[4]. Biyolojik sistemlerde,
bireyin ¢evreyle ve diger bireylerle olan etkilesiminin ve ortak davraniglarinin incelenerek
modellenmesi ile siirli zekasina dayali birgok algoritma gelistirilmistir. 1990’11 yillarin baginda
M. Dorigo ve arkadaslari tarafindan gelistirilen Karinca Kolonisi Optimizasyonu (KKO) (Ant
Colony Optimization (ACO)) [5] karincalarin siirii zekasini, 6zellikle ayrik optimizasyon

problemlerinin ¢oziimiine uyarlamis bir algoritmadir.



PSO (Particle Swarm Optimization) kus ve balik siiriilerinin davranislarindan esinlenilerek
ortaya cikarilan bir optimizasyon yontemidir. 1995 yilinda J. Kennedy ve R. C. Eberhart
tarafindan gelistirilmistir [6]. PSO, fonksiyon optimizasyonu, yapay sinir aglari egitimi,
otomatik kontrolde parametrelerin ayarlanmasi gibi bir¢ok optimizasyon problemini basari ile
¢cOzmiistiir[7]. Siirii zekasina dayali olarak gelistirilen bir bagka algoritma ise Yapay Ari
Kolonisi (YAK) (Artificial Bee Colony (ABC)) optimizasyon algoritmasidir. 2005 yilinda
Karaboga tarafindan tanitilmistir[8]. Guguk kusu algoritmasi (Cuckoo Optimization Algorithm
(COA)) guguk kuslarinin kulugka parazit tiirlerini temel alarak 2011 yilinda gelistirilmis bir
global optimizasyon algoritmasidir[9]. Ates bocegi optimizasyonu (Firefly Optimization (FO)
ve Yarasa Algoritmasi (Bat Algorithm (BA)) da siras1 ile 2009 ve 2010 yillarinda gelistirilen

sezgisel optimizasyon algoritmalarina drnektir [28].
Bu tez bes ana boliimden olusmaktadir.

Bu c¢alismanin birinci boliimiinde konuya giris yapilmistir. Kisaca neler yapilacagi ve amaglar
aciklanmistir. Ikinci béliimde; tez calismasinda kullanilan temel kavramlar (optimizasyon,
optimizasyon algoritmalari, sezgisel optimizasyon, metasezgisel algoritmalar) hakkinda bilgi
verilmistir. Uciincii boliimde; PSO hakkinda bilgiler verilmistir. Dérdiincii boliimde; adaptif
kisitlama faktoriindeki ve atalet agirligindaki degisimin, PSO’ya etkisini O6lgmek igin
gelistirilen yontemler agiklanmis ve deneysel sonuglarina yer verilmistir. Besinci boliimde;
sonuclar ve Oneriler ele alinarak, tez ¢alismasi hakkinda genel degerlendirme yapilmistir.

Ayrica gelecekte optimizasyon alaninda yapilacak yeni ¢alismalar i¢in oneriler de sunulmustur.



2. GENEL KAVRAMLAR

2.1 Optimizasyon

Optimizasyon, bir sistemin tasarlanmasinda olasi tiim ¢oziimlerin arasindan en iyisinin
bulunmasi olarak ifade edilebilir. Belirli kisitlar1 olan, bir problemin sonucunu etkileyen
parametre degerlerinin bulunarak en karli sonucun minimum maliyetlerle belirlenmesini
hedeflemek, problemin optimize edilmesi anlamin1 tasir. Her bir gercek diinya probleminde
gerekli caba, sermaye, malzeme ve is¢iligin minimum seviyede belirlenmesi ve kazancin
maksimum diizeyde olmasi en gercek¢i amag¢ olmustur. Optimizasyon isleminde problemin
¢Oziimiini belirleyen karar degiskenlerinin belirlenmesi, sonrasinda ise bu karar verici
parametreler 151¢inda minimize edilecek maliyet fonksiyonu ya da maksimize edilecek kar
fonksiyonlar1 tanimlanmalidir (amag¢ fonksiyonu). Bunlarin tanimlanmasinda problemi
sinirlayan, karar degiskenlerinin alabilecegi deger ya da deger araliklarii ifade eden
siirlamalarin belirtilmesi gerekmektedir. Probleme gore bazi kisitlamalar esitsizlik, bazilari
ise esitlikler seklinde olabilmektedir (kisitlayicilar). Sekil 2.1°de bir sistem tasarlanirken

optimizasyona ait yukarida aciklanan adimlar sematize edilmistir. [27]

Belirle:

(1) tasarim degiskenleri

(2) minimize edilecek hedef fonksiyon
(3) saglanmasi gereken kisitlayicilar

l

Problemi tanimlayan
verilerin toplanmasi

l

Baslangi¢ tasarimin
tahmini

|

— Problemin analizi

|

kisitlayicilarin
kontrol edilmesi

}

Tasarim yakinsama
kriterlerini sagliyormu?

| H
Optimizasyon metoduna

bagli olarak
tasarimin degistiriimesi

dur

Sekil 2.1 - Bir Tasarimin Optimizasyon Semast

Optimizasyon, genis bir yelpazede ele alinacak problemlerin kesin optimum sonuglarinin
arastirilmas1 amaglarimi icermektedir. Bu ylizden optimizasyon problemlerinin ¢ok farkl

isimlendirmeleri ve simiflandirmalart mevcuttur. Optimizasyon teknikleri problemden



probleme 6nemli dl¢iide degisebilmektedir. Her bir optimizasyon probleminin ¢6ziimii i¢in tek
bir yaklasim s6z konusu olamamaktadir. Her bir problemin karmagiklig1 kisitlayicilara ve amag

fonksiyonlarina 6nemli oranda bagli oldugundan ¢ok farklilik gosterebilmektedir.

Yang, optimizasyon problemlerini Sekil 2.2” de oldugu gibi siniflandirmistir.

Amac {Single Objective)
(Objective) Cok Amagh
(Multi Objective)
S (Unconstrained)
Simirlamah
(Constrained)
Tekli modiu
(Unimodal)
Arama Uzay
(Landscape)
Coklu modiu
(Multimodal)

Dogrusal
Fonksi Bicimi (Linear)
onksiyon Bicimi .
{Function Form) » Quadratic
Dogrusal olmayan
(Monlinear)

Ayrik [Integer)
[Discrete)
Degiskenler/Ceva
8 Siirekli [Continous)
| variables
[Response)
Kangik (Mixed)
Belirli (Deterministic)
Belirfilik <

(Determinacy]

(Constraint)

Optimizasyon

Tahmini {Stoc hastic)

Sekil 2.2 - Optimizasyon Problemlerinin Siniflandirilmasi [27, Kaynak 56]

Optimizasyon problemlerinin  ¢oziimiinde kullanilan algoritmalar iki kategoride
degerlendirilebilir: Bunlardan ilki belirli bir prosediirii takip eden, takip edilen yolun, tasarim
degiskenleri ve fonksiyon degerlerinin tekrarlanabildigi deterministik (rastgele olmayan,
belirli) algoritmalardir. Yani algoritma ne zaman g¢alistirilirsa galistirilsin ayni girdiler i¢in ayni
sonuglart her zaman {iretebilen algoritmalar deterministik yaklagimla agiklanmaktadir. Digeri
ise rastsallig1 icinde barindiran stokastik (olasiliksal) algoritmalardir. Ayrica, deterministik ve
stokastik algoritmalarin bir arada kullanildig1 hibrit yaklagimlar da tigiincii bir tiir optimizasyon

algoritmasi olarak ele alinmaktadir.



Optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde genellikle melez yaklasimlar tercih edilmektedir.
Sekil 2.3’te  optimizasyon problemlerinin  ¢oziimiinde kullanilan algoritmalarin

smiflandirilmasi gosterilmektedir.

| Lineer
Programlama
B Lineer Olmayan
Programlama
Deterministik
(Rastsal Olmayan)
= Egim Tabanli

Optimizasyon
Algoritmalari Egim Tabanl
Olmayan

(Olasiliksal)
==

! YoriingeTabanli

Sekil 2.3 - Optimizasyon Algoritmalarinin Siniflandirilmasi [27, Kaynak 56]

2.2 Sezgisel Optimizasyon

Sezgisel optimizasyon, herhangi bir problemin optimizasyonunda alternatif ¢6ziim yollarindan
en optimum sonuglara ulasabilmek icin dogal fenomenlerden ilham alan optimizasyon
teknikleridir. Sezgisel optimizasyon ¢ozlimiinde kullanilan algoritmalar, yakinsama 6zelligine
sahip olup, her zaman optimum ¢6ziimii garanti edememektedirler. Yakinsama 6zelliginden

dolay1 optimum sonuca yakin sonuglar tiretebilmektedirler.
Sezgisel algoritmalarin degerlendirilmesinde kullanilan kriterler asagidaki gibi olmalidir [13]:

Esneklik: Algoritmalar modelde, simirlamalarda ve amag¢ fonksiyonlarinda yapilacak

degisiklikleri kolayca karsilayabilmelidir.

Algoritma Basitligi ve Gergeklenebilirlik: Algoritma prensipleri basit olmali ve genel olarak
uygulanabilir olmalidir. Bu durum problem yapisi ile ilgili baglangigta ¢cok az bilgiye sahip

olunmasi halinde bile algoritmanin yeni alanlara kolaylikla uygulanabilmesini saglar.

Coziim Kalitesi ve Hesaplama Zamani: Coziim kalitesi ve hesaplama zamani bir

algoritmanin etkinliginin degerlendirilmesi i¢in Oonemli kriterlerdendir. Bundan dolay1 bir



algoritma ayarlanabilir parametreler setine sahip olmali ve bu parametreler kullaniciya etkinlik
acisinda hesaplama maliyeti ile ¢6ziim kalitesi arasinda bir vurgulamanin yapilabilmesine
imkan vermelidir. Diger bir deyisle ¢oziim kalitesi ile hesap zamani arasindaki iligki kontrol

edilebilmelidir.

Etkilesimli Hesaplama ve Teknoloji Degisimleri: Algoritma i¢inde insan-makine
etkilesimini kullanma fikri ¢ogu sistemde yaygin olarak gergeklestirilmektedir. Herkesge
bilindigi gibi iyi bir kullanic1 arayiizli herhangi bir bilgisayar sistemini veya algoritmay1 daha

cekici yapmaktadir. Bunun en 6nemli avantaj1 ¢oziimlerin grafiksel olarak sergilenebilmesidir.

Dinglik: Yontem baslangi¢ ¢6zlimiiniin se¢imine sahip olmaksizin her zaman yiiksek kaliteli,

kabul edilebilir ¢ozlimleri iiretebilme kabiliyetine sahip olmalidir.

Basitlik ve Analiz Edilebilirlik: Karmasik algoritmalar, esneklik ve ¢6zlim kalitesi agisindan
basit algoritmalardan daha zor analiz edilmektedir. Algoritma kolayca analiz edilebilir

olmalidir.

2.3 Metasezgisel Algoritmalar

Metasezgisel algoritmalar, sezgisel optimizasyon algoritmalarinin gelismisi olarak ifade edilir.
Temel sezgisel yontemlerin bir arada kullanilmasiyla ortaya c¢ikmigslardir. Yiiksek seviye
anlaminda kullanilan “meta” ifadesi ile bu algoritmalar basit sezgisel algoritmalardan daha iyi
performans sergilemektedirler. Ayrica tiim metasezgisel algoritmalar, rastgelelik ve yerel

aramay1 degisimli olarak kullanmaktadirlar.

Rastgelelik, optimizasyon algoritmalarinin ¢oziimlerini yerel aramalardan kurtararak kiiresel
Olcekli aramalar yaparak iyilestirmeyi saglamaktadir [12]. Sekil 2.4’ te metasezgisel

algoritmalarin siniflandirilmasi gosterilmektedir.

Pek cok sezgisel algoritma probleme bagimlidir. Bir problem i¢in en iyi degeri gosterirken
baska bir problem i¢in aynmi sekilde basarili olmayabilir. Metasezgisellerin tiim problemleri

kapsayan yeni yontemler gelistirmek i¢in ¢calismalar yapilmaktadir[14].
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Sekil 2.4 - Metasezgisel Algoritmalarin Cinslerine Gore Siniflandirilmasi [15]
Metasezgisel algoritmalarin karakteristik 6zellikleri asagidaki gibi siralanabilir [16]:
o Metasezgisel algoritmalar arama siire¢lerine rehberlik eden stratejilerdir.

e Arama uzayindaki kesiflerle en iy1 ya da buna en yakin ¢éziimlerin bulunmasi amacini

tasir.

e Metasezgisel algoritmalari olusturan teknikler, basit yerel arama prosediiriinden

karmagik 6grenim siireclerine kadar olan aralikta bir degisim gosterir.
o Metasezgisel algoritmalar tahmine dayali rastgelelik igerirler.
e Bulunan bir ¢oziime takilip kalmay1 6nleyici mekanizmalar barindirirlar.
e Metasezgisel algoritmalar probleme 6zgii degildir.

e Farkli yOntemlerin kullanilmasiyla arama uzaymi: kesfeden yiliksek seviyeli

stratejilerdir.

Bu tez calismasi kapsaminda ele aliman PSO optimizasyon algoritmasi Sekil 2.4’te de
goriildiigii gibi, dogadan esinlenilen - popiilasyon tabanli metasezgisel algoritmalar sinifinda

degerlendirilmektedir.



3. PARCACIK SURU OPTIMIZASYONU

3.1 Geleneksel Parcacik Siirii Optimizasyonu

PSO, kus siirtileri, baliklar ve pek ¢ok sosyal hayvanin davraniglar1 gézlemlenerek esinlenilen,
optimizasyon problemleri i¢in 6ne siiriilmiis bir algoritmadir. Bu sosyal hayvanlar grubu
gozlemlendiginde bu hayvanlarin yiyecek ararken etkilesim icerisindedirler. Siirii icerisindeki
bir hayvanin yiyecek bulmasi ile diger hayvanlarin da siiriiden kopmadan konumlarinm
yiyecegin oldugu yone dogru yoneldikleri gézlemlenmistir. Ayrica hizlarini da bu etkilesime
gore glincelledikleri gdzlemlenmistir. Hayvanlar arasindaki bu sosyal etkilesim arastirmacilar

tarafindan PSO ile modellenmistir [28].

PSO, Reeves’in 1993 yilinda Lucas film’de ¢alismasi sirasinda yaptigi bir caligma ile ortaya
cikmistir. Calisma, bulut veya patlama gibi bulanik bir objenin olusturulmasini gerceklestirmek

icin birlikte ¢alisan ¢ok sayida bireyi kullanan bir parcacik sistemidir [17].

Reynolds [18], Reeves’in tanimlamis oldugu pargacik sistemine ig¢-cisim iletisimi ve
oryantasyonu ilave etmistir. Bu sekilde parcaciklar temel siirii kurallarin1 uygulayabilmistir.
PSO sezgisel bir yontemdir. Dogadaki ¢ogu hayvan siirii davranislarinin eklenmesiyle gelismis

bir algoritma olmustur.

PSO, Heppener ve Grenarde [19]’in 1990 yilinda, kus siiriilerinin misir arayislarin
benzesmesini igeren bir caligma yapmustir. Bu calismadan etkilenen Kennedy ve Eberhart’in
[20] gelistirdigi geleneksel PSO olarak adlandirdigimiz giiglii bir optimizasyon olarak ortaya
cikmustir [6].

PSO, Genetik Algoritma gibi evrimsel bir algoritmadir. Genetik Algoritma’da ¢oziim
uzayindaki o anki ¢oziimlere popililasyon adi verilirken, PSO’da siirii (swarm) adi
verilmektedir. PSO, mutasyon ve ¢aprazlama gibi operatorleri olmadigindan GA’ya gore daha
basittir ve bu sekilde en iyi ¢oziime daha hizli bir sekilde yakinsar. Siiriiyii olusturan her bir kus

bir particle (parcacik) seklinde tanimlanmaktadir. PSO’da her bir pargacik bir ¢6ziim adayidir.



Ornegin, D (dimension) degiskenli bir problemin uygunluk fonksiyonu hesabr igin;

n adet parcacik (particle) ile bir baslangi¢ ¢6ziimii denklem (3.1)’de verilmistir [28].

X11 X12 " X1p
X221 X22 ° Xp
(3.1
Xn1 Xn2 " Xnp

i. pargacik i¢in uygunluk fonksiyonu asagida denklem (3.2)’de verilmistir.
fritness = f (Xi1, Xiz, Xi3, o) Xip) (3:2)

Yukaridaki matriste (3.1), parcacik(particle) her bir satir i¢in bir ¢6zlimii ifade etmektedir. n
parcacikli bir problemde n adet ¢oziim elde edilmektedir. Parcaciklarin hareketi iki 6nemli
parametreye baglidir. Her bir iterasyonda Once pbest sonra gbest bulunur. pbest bireyin
kendisinin o ana kadar buldugu en iyi ¢ozliimiidiir. gbest siiriiniin o ana kadar buldugu en iyi
¢coziimiidiir. Bu sekilde calisan bir PSO’da sadece bir adet gbest varken n adet pbest bulunur.
Algoritmanin baglangicinda her bir parcacik/cézlim i¢in verilen rastgele pbest degerleri ayni
zamanda her parcacigin/¢dziimiin baslangig degeridir. Iterasyon basladiktan sonra pargaciklarin
konumu diger parcaciklarin durumuna gore giincellenir. Giincellendikten sonra kendisinin en
1yl ¢6zlimii olan pbest ile karsilastirilir. Yeni ¢6ziim pbest’ten daha iyi bir ¢6ziim ise yeni ¢oziim

pbest olarak atanir [28].
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Sekil 3.1 - Pargacik Siirii Optimizasyonunun Akis Diyagrami

Algoritma her bir pargacik i¢in tanimli aralik i¢inde hiz ve konum degerinin atanmasiyla baglar.
Her bir pargacigin bir sonraki hizi hem kendisinin pbest degerine hem de siiriisiine bagli olarak
yani gbest degerine bagli olarak olusturulur. Her bir iterasyonda parcaciklar en uygun ¢oziime
yaklagirlar. Geleneksel PSO’da pargaciga ait en basit haliyle hiz ve konum formiilleri denklem

(3.3) ve (3.4)’te verilmistir. [21,22].

vl.k+1 = vl-k + cyrand() (pbesl,_fl- - xlk ) + cyrand() (gbesltc - xlk ) 3.3)
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Bu denklemde Kk, iterasyon sayisidir. v{‘ , 1. parcacigin k. iterasyondaki hizidir. v{”l ise bir

sonraki iterasyon i¢in hizidir. ¢; ve ¢, sosyal (social) ve biligsel (cognitive) parametrelerdir.
Yukaridaki formiile gore hareket eden kus, hem kendi en iyi ¢6ziimii hem de kiiresel en iyi
¢Oziimiin konumunu kullanarak arama uzaymin ilgili boyutunda hareket eder. Hangi en iyi
¢Oziimii kullanacagr c; ve c, katsayilarina baghdir. Bu katsayilardan c; katsayisi yiiksek
secilirse kendi en iyi buldugu ¢6ziim etrafinda arama yapar buna bdlgesel arama denir. Eger c,
katsayis1 yiiksek segilirse kiiresel en iyi ¢0zlim etrafinda arama yapar buna ise kiiresel arama
denir. c; ve c, katsayilari literatiirde genellikle birbirine esit sayilar secilmistir. Eberhart ve Shi
yaptiklar1 bir c¢alismada bu katsayilar i¢in ¢; = ¢, = 1.4941 olarak alinabilecegini
gostermislerdir [23]. Rand(), diizgiin rastgele dagilimdan rastgele ¢ekilen O ve 1 arasinda bir
sayidir. Hiz hesaplandiktan sonra konum asagidaki formiille hesaplanir.

xf = xf 4+ vt (3.4)

(3.4) numarali denklemde xlk mevcut (eski) pargcacigin konum/¢éziim degerini gostermektedir.

x¥*1 mevcut pargacigm yeni konumu/¢oziimii degerini gostermektedir.

(3.3) numarali denklemde sadece v} hizinin degismesi durumunda, pargacigin/coziimiin sabit
hiz ile ilk konumundan/¢6ziimiinden, hizin1 ve yoniinii degistirmeden hareket edecegi
gozlemlenebilir. Sadece kalan kismin uygulanmasi durumunda ise, parcaciklarin/¢éziimlerin o
an ki uygun ¢6ziime en yakin pargacik/¢6ziim yoniinde hareket ettigi, rastgele yeni bir pargacik
daha uygun olur ise bir ilerleme olacagi, aksi takdirde giderek daralan bir alanda arama
yapilacagi gorilmektedir. Bu davranislar, farkli PSO yontemlerinin ortaya ¢ikmasinda etkili

olmuglardir.

3.2 Atalet Degerli PSO

Bu PSO algoritmas1 hakkinda, siirlinlin taradig1 alan genisligi hakkinda asagidaki yorumlara
ulagilmaktadir [24-27]:
e Eski hiz degeri, siiriiniin genis bir alan1 taramasini saglar.

e Esitligin ikinci kismi ise siiriiniin daha dar bir alan1 taramasini saglar.

Elde edilen bu yorumlardan bagka, algoritmanin davramisi ile ilgili asagidaki istekler de

bulunmalidir ve gerceklestirilebilir olmalidir:
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e Algoritma miimkiin oldugu kadar genis bir alan1 taramalidir.
e Algoritma optimum degere ulasmalidir.

Elde edilen bu sonuglara gore siiriinliin davranis1 matematiksel olarak ifade edilmeden once
sOzIl veya dilsel olarak ifade edilebilir. Siiriinlin baslangicta genis bir alan1 taramasi istenmeli
ve stirli optimum degere yaklastikca taranmasi istenilen alan kiigliltiilmeli ve bu sayede
optimum deger elde edilebiliyor olmalidir. Bu islemin gerceklestirilebilmesi i¢in eski hiz
degerinin esitlik iginde kontrol edilmesi gerekmektedir. Bu durum geleneksel PSO
algoritmasinda, eski hiz degeri bir katsayi ile ¢arpilarak IWPSO yontemi olarak adlandirilan

esitliklerle saglanir. Bu katsayinin hesaplanmasiyla ilgili formiil Denklem 3.5’te verilmistir.

Vig = Wig + cirand() (pig — xig) + czrand() (Pga — Xia ) (3.4)

Winax = Wmnin .

w = Wmax . (35)

jmax
Wiax V€ Wpin degerleri sirast ile 0.9 ve 0.4 degerlerine sahiptir. Degiskenlerin aldigi bu

degerler daha 6nce yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda elde edilmistir [24-25]. j degiskeni

mevcut iterasyonun indeksini, j,,q, 15 maksimum iterasyon sayisini ifade etmektedir.

3.3 Adaptif Kisitlamah PSO

vt = K(v{‘ + cirand () (pesti — xF ) + carand () (gpese — % )) (3.6)

k+1
i

Bu denklemde k iterasyon sayisidir. v{‘ 1. parcacigin k. iterasyondaki hizidir. v ise bir
sonraki iterasyon i¢in hizidir. K, ¢; ve c, birbirine bagh katsayilardir. K kisitlama faktort,
parcaciklarin hareketlerindeki osilasyonu sonlimleme etkisine sahiptir. Bu sebeple parcaciklar
zamanla sonuca yakinsarlar. ¢; ve ¢, sosyal (social) ve biligsel (cognitive) parametrelerdir.
Rand() diizgiin rastgele dagilimdan ¢ekilen O ve 1 arasinda bir sayidir. Hiz hesaplandiktan
sonra konum asagidaki formiille hesaplanir.

xf = xf 4+ vt (3.7)

K, ¢, ve ¢, ’ye bagh bir sabittir. Denklem (3.8)’de K sabitinin formiilii verilmistir.

2

K= ,
|2—c—\/c2—4c|

c=c1+¢C , c>4 (38)
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4. ONERILEN FORMULASYONLAR VE UYGULANMASI

PSO yontemi, tiim siiriinlin en iyisi bulunurken sergiledigi davranis araciligi ile elde
edilmektedir. Simdiye dek yapilmis ve yayimlanmis pek ¢ok arastirmada, parcaciklarin her
birinin davraniglar1 ayr1 ayr1 esas alinmayip yerine siiriniin genel davranisi temel alinmistir. Bu
calismanin amaci ise, geleneksel PSO’dan gelistirilen atalet agirligi (w) ve adaptif kisit
parametresini (K) ayr1 ayr1 fonksiyonel sekilde azaltarak karsilastirma fonksiyonlari tizerinde

algoritmanin performansini incelemektir.

4.1 Tavlama Benzetimi

Tavlama Benzetimi (TB) orijinini dogal tavlama isleminden almaktadir. Bu algoritmanin
optimizasyon problemlerine uygulanmasi ile ilgili calismalar 1983 yilinda Kirkpatrick ve
arkadaslar1 tarafindan yapilan bir calisma ile baglamistir [29]. Algoritma metallerin tavlama
islemi ile bir optimizasyon problemine ¢dziim arastirma olaylar1 arasindaki benzerlikten ilham
alinarak ortaya konulmustur. Burada metaldeki atomlarin durumlar1 optimizasyon probleminin
muhtemel ¢oziimlerine ve durumlarin enerjileri de ¢éziimlere ait amag fonksiyon degerlerine
karsilik gelmektedir. Hizli sogutma islemi ise bolgesel optimizasyon islemine tekabiil
etmektedir. Dis sicaklik sifir oldugunda daha yiiksek enerjili bir duruma gegis miimkiin olmaz.
Boylece bolgesel optimizasyondaki gibi yukari dogru hareketler yasaklanir ve arastirma bir
bolgesel minimale takili kalir. Bu islemde sicaklik (T) cesitli seviyeler boyunca yavasca
diistirtiliir. Enerji seviyesinden uzaklagsmamay1 saglamak i¢in mevcut sicakligi belirli bir siire
muhafaza etmek suretiyle ve sifir dereceye yaklasincaya kadar bu islemlerin tekrarlanmasi

bolgesel optimallikten kacgis1 saglayabilmektedir [13].

Bu calismada TB algoritmasinin sicaklik azaltma fonksiyonlarindan esinlenilmistir.
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4.1.1 Aritmetik Azalma

Aritmetik azalma Sekil 4.1°de goriildiigi gibi her bir iterasyonda sabit bir oran ile azalmaktadir.

05f

0.4r

Parametre Degeri

03F
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01F

. 1 ) . . . . 1 .
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
iterasyon Sayisi

Sekil 4.1 - Aritmetik Azalma Grafigi

4.1.2 Geometrik Azalma

Geometrik azalma Sekil 4.2’de goriildiigi gibi ilk iterasyonlarda azalma miktar1 daha az iken

ilerleyen iterasyonlarda ise azalma miktar1 artmaktadir.
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Sekil 4.2 — Geometrik Azalma Grafigi
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4.1.3 Ters Fonksiyonel Azalma

Ters Fonksiyonel azalma Sekil 4.3’de goriildigii gibi geometrik azalmanin tersi olarak
diisiiniilebilir. Ilk iterasyonlarda azalma miktar1 ¢ok iken ilerleyen iterasyonlarda ise azalma

miktar1 azalmaktadir.
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Sekil 4.3 — Ters Fonksiyonel Azalma Grafigi

4.2 Deneysel Calismalar

Bu calismada, yeni {iretilen formiilasyonlar “karsilastirma fonksiyonu” ile isimlendirilen ve
optimizasyon algoritmalarinin test edilmesinde kullanilan fonksiyonlar kullanilarak test
edilmektedir. Halihazirda pek ¢ok karsilastirma fonksiyonu mevcuttur. Bu karsilastirma
fonksiyonlari, sikliklarina ve yerel optimum degerlerine gore siniflandirilmaktadir. Yapilan
caligmada ise siklikla tercih edilen on alti fonksiyon se¢ilmistir. Ortalama en optimum hata
degerlerine gore test sonuglari karsilastirilip yorumlanmaktadir. Karsilastirma islemi K, adaptif
kisitlama ve w, atalet agirligi parametreleri i¢in ayr1 ayr1 azalma fonksiyonlar1 {izerinde
uygulanmaktadir. K faktorii sabit olarak alindiginda 0.7298 olarak, azalan fonksiyonlar
kullanildiginda ise maksimum deger olarak 0.9, minimum deger olarak 0.6 degerleri alinmistir.
cl ve c2 parametrelerine ise sirasiyla 2 ve 2.1 degerleri verilmistir. w faktdriinde ise sabit olarak
alindiginda 0.79 olarak, azalan fonksiyonlar kullanildiginda maksimum deger olarak 0.9,
minimum deger olarak 0.6 degerleri alinmistir. ¢l ve ¢2 parametrelerine ise 1.49 degeri
verilmistir. Gelistirilen algoritma her bir fonksiyon i¢in 50 iterasyon ile caligmaktadir. Pargacik
sayis1 olarak 30 alinmistir. Sonuglar her test i¢cin 30 defa calistirip ortalamasi alinarak grafige

dokilmiistiir.
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Cizelge 4.1 - Uygulamada kullanilan karsilastirma fonksiyonlari

Fonksiyon Adi Fonksiyon Deger Aralig
-1 12?7:11xi2 ~ 1
Ackley 20+e=-20a 5 —¢ "HntnGm —15 <x1 <30
— N =
Beale (15 — x; + x1%)% + (2.25 — x; + x,%5)24+(2.625 — x; + x1%3)* —4.5<x;<4.5
Booth Cry + 2%, = 7)* + (21, + X, — 5)° —10<x; <10
Colville 100(x? — x)% + (x; — 1)* 4 (x5 — 1)* 4+ 90(x5 — x,)* —10<x;<10
+10.1((x, = 1)% + (x4 — 1)?) + 19.8(x, — 1)(x, — 1)
. : . O , ~10<x; <10
Dixon&Price (x; — D%+ Z i (2xF — x;_1)
i=2
. n n — <x <
Griewank x? " 600 <x; <600
£ 2000 - 1_[ cos(x; /Vi)+1
i=1 i=1
Hum 1 S<xi<)5
ump f(x) = 4xi — 21xt + §x16 + x1%, — 4x% + 4x;
n—1
(x) = sin?(my,) + (y; — D?(1 + 10sin?(mwy; + 1)
Levy 4 G ;[y ( ey ) —10<x;<10
+ (3, — 1)2 (1 + 10sin?(2myn))
Matyas f(x) = 0.26(x% + x2) — 0.48x, x, —10<x;<10
n n
x.
Perm DD @+ pHE - D n<xi<n
k=1 i=1
n
Rastrigin 10n + Z(Xiz — 10cos(2mx;)) —512<x;<5.12
i=1
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n-1

Rosenbrock [100(x? + xi)2 + (x; — 1)?] —5<x;<10
i=1
n
Schwefel 41898290 — ) x, sin|/Ix 500 <xi < 500
i=1
n
Sphere fx) = Z xf ~5.12<xi<5.12
i=1
n
Sum Squares f(x) = Zixiz —10<x; <10
i=1
n n 2 n 4
Zakharov Zp(x) = Z x? + (Z 0,5ixl-> + (Z 0,5ixl-) —-5<x; <10
i=1 i=1

i=1
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Sekil 4.4 - Ackley Fonksiyonunda w, Atalet Agirliginin ve K, Adaptif Kisitlama Faktoriiniin

Iterasyon Sayisiyla Azalmasimin Sonuca Etkisi
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Sekil 4.5 - Beale Fonksiyonunda w, Atalet Agirliginin ve K, Adaptif Kisitlama Faktoriiniin
Iterasyon Sayisiyla Azalmasinin Sonuca Etkisi
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Sekil 4.6 - Booth Fonksiyonunda w, Atalet Agirliginin ve K, Adaptif Kisitlama Faktoriiniin
Iterasyon Sayisiyla Azalmasmin Sonuca Etkisi
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Sekil 4.7 - Colville Fonksiyonunda w, Atalet Agirliginin ve K, Adaptif Kisitlama Faktoriiniin
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Sekil 4.8 — Dixon & Price Fonksiyonunda w, Atalet Agirhiginin ve K, Adaptif Kisitlama
Faktoriiniin Iterasyon Sayisiyla Azalmasinin Sonuca Etkisi
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Sekil 4.9 - Griewank Fonksiyonunda w, Atalet Agirliginin ve K, Adaptif Kisitlama
Faktdriiniin Iterasyon Sayisiyla Azalmasimin Sonuca Etkisi
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Sekil 4.10 - Hump Fonksiyonunda w, Atalet Agirliginin ve K, Adaptif Kisitlama Faktoriintin
Iterasyon Sayisiyla Azalmasinin Sonuca Etkisi
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Sekil 4.11 - Levy Fonksiyonunda w, Atalet Agirliginin ve K, Adaptif Kisitlama Faktoriinitin
Iterasyon Sayisiyla Azalmasimin Sonuca Etkisi
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Sekil 4.12 - Matyas Fonksiyonunda w, Atalet Agirhgmin ve K, Adaptif Kisitlama Faktorintin
Iterasyon Sayisiyla Azalmasinin Sonuca Etkisi
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Sekil 4.13 - Perm Fonksiyonunda w, Atalet Agirliginin ve K, Adaptif Kisitlama Faktoriiniin
Iterasyon Sayisiyla Azalmasimin Sonuca Etkisi
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Sekil 4.14 - Rastrigin Fonksiyonunda w, Atalet Agirliginin ve K, Adaptif Kisitlama

Faktoriiniin Iterasyon Sayisiyla Azalmasmin Sonuca Etkisi
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Sekil 4.15 - Rosenbrock Fonksiyonunda w, Atalet Agirliginin ve K, Adaptif Kisitlama

Faktoriiniin Iterasyon Sayisiyla Azalmasmin Sonuca Etkisi
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Sekil 4.16 - Schwefel Fonksiyonunda w, Atalet Agirliginin ve K, Adaptif Kisitlama
Faktoriiniin Iterasyon Sayistyla Azalmasinin Sonuca Etkisi
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Sekil 4.17 - Sphere Fonksiyonunda w, Atalet Agirliginin ve K, Adaptif Kisitlama Faktoriiniin
Iterasyon Sayisiyla Azalmasimin Sonuca Etkisi
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Sekil 4.18 - Sum Squares Fonksiyonunda w, Atalet Agirliginin ve K, Adaptif Kisitlama

Faktoriiniin Iterasyon Sayisiyla Azalmasinin Sonuca Etkisi
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Sekil 4.19 - Zakharov Fonksiyonunda w, Atalet Agirliginin ve K, Adaptif Kisitlama
Faktoriiniin Iterasyon Sayisiyla Azalmasmin Sonuca Etkisi
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Cizelge 4.2 — Adaptif Kisit Parametreli (K) PSO ile bulunan optimum degerler

Fonksiyon Adi Aritmetik Geometrik Ters Fonksiyon Sabit
Ackley 0,0308000 0,6085000 0,0016000 0,1572000
Beale 0,1720000 0,2051000 0,0512000 0,1062000
Booth 0,0000020 0,0010000 0,0000002 0,0000080
Colville 45,6293000 7,2770000 0,0197000 0,2570000
Dixon & Price 0,0047000 0,0437000 0,0000010 11,5731000
Griewank 0,0661000 0,0519000 0,0382000 0,0696000
Hump 0,0000013 0,0000680 0,0000001 0,0000070
Levy 0,0000001 0,0000142 0,0000000 0,0000024
Matyas 0,0000002 0,0000076 0,0000000 0,0000053
Perm 0,6300000 1,6206000 0,4596000 1,0423000
Rastrigin 0,2699000 0,0974000 0,2370000 0,2716000
Rosenbrock 0,3719000 0,0238000 0,0000670 0,4487000
Schwefel 47,3773000 44,1185000 23,6945000 63,1872000
Sphere 0,0564000 0,1636000 0,0550000 0,1646000
Sum Square 2,5387000 4,6574000 1,5271000 6,8614000
Zakharov 0,0000001 0,0000094 0,0000001 0,0000014

Adaptif kisit parametresi (K), fonksiyonel sekilde (aritmetik, geometrik ve ters fonksiyon)
azaltilarak karsilagtirma (benchmark) fonksiyonlar1 {izerinde algoritma performansinin
sonuclart verilmistir. Sonuglara baktigimizda ters fonksiyonun diger azaltma fonksiyonlari

arasinda en iyi sonuglar1 verdigi gozlenmistir.
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Cizelge 4.3 - Atalet Agirlikli (w) PSO ile bulunan optimum degerler

Fonksiyon Adi Aritmetik Geometrik Ters Fonksiyon Sabit
Ackley 0,2790000 0,7518000 0,0308000 0,3163000
Beale 0,1292000 0,1043000 0,1271000 0,1282000
Booth 0,0000400 0,0038000 0,0000080 0,0000900
Colville 7,0332000 4,5522000 0,9159000 8,2648000
Dixon & Price 0,0052000 0,0327000 0,0014000 0,0095000
Griewank 0,0509000 0,0294000 0,0653000 0,0970000
Hump 0,0000380 0,0025000 0,0000210 0,0012000
Levy 0,0000049 0,0000514 0,0000010 0,0000126
Matyas 0,0000002 0,0000005 0,0000002 0,0000022
Perm 0,4503000 1,3568000 0,6864000 1,2465000
Rastrigin 0,5435000 0,1942000 0,2671000 0,4156000
Rosenbrock 0,1543000 0,0830000 0,0142000 0,0403000
Schwefel 64,3034000 55,4425000 63,16800s00 51,3742000
Sphere 0,1481000 0,1562000 0,1365000 0,2584000
Sum Square 7,3370000 9,9821000 3,5485000 9,5568000
Zakharov 0,0000030 0,0000579 0,0000026 0,0000086

Atalet agirlign (w), fonksiyonel sekilde (aritmetik, geometrik ve ters fonksiyon) azaltilarak

karsilastirma (benchmark) fonksiyonlar1 {izerinde algoritma performansinin sonuglari

verilmistir. Sonuglara baktigimizda ters fonksiyonun diger azaltma fonksiyonlar arasinda en iyi

sonuglari

verdigi

gbzlenmistir.

Ayrica bazi

fonksiyonunun da 1yi sonuglar verdigi gézlenmistir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu calismada, son dénemlerde yaygin olarak calisilan bir algoritma olan PSO algoritmasinin
¢Oziim {izerindeki etkisinin yiikseltilmesi hedeflenmistir. Optimizasyon algoritmalarinin

basarisini etkileyen faktdrlerden en 6nemlisi, parametrelerinin optimizasyonudur.

PSO algoritmasinin basarisi az sayida parametre kullanmasi ve hizli yakinsamasidir.
Gelistirilen PSO algoritmalarinda kullanilan parametrelerden en 6nemlilerinden K kisitlama
faktorli ve w atalet agirhigi parametrelerinin ¢6ziim basarisini arttiracak sekilde dinamik olarak
kullanilmas: diistiniilmistiir. BT deki sicaklik parametresinden esinlenilerek genellikle sabit
olarak kullanilan bu parametreler aritmetik, geometrik ve ters fonksiyon ile azaltilarak ¢6ziim

basaris1 incelenmistir.

Algoritmalarin performansini test etmek i¢in kisitsiz optimizasyon problemlerinin 16 tanesi
¢cozdiiriilmiistiir. Algoritmalar Matlab© programlamada, Intel 17-4700 HQ 2.4GHz islemci ve
8GB RAM’e sahip donaniml1 bir bilgisayarda simiile edilmistir.

Her bir karsilagtirma fonksiyonu icin algoritmalar 30 defa calistirilip ortalamalar1 grafikler
izerinde ve tablolarda verilmistir. Sonuglardan goriilecegi iizere, atalet agirhigi (w) ve adaptif
kisit parametresini (K) kullanan PSO’larda azalan fonksiyonlar ile yapilan testler sabit deger
ile yapilan testlere gore daha iyi sonuclar verdigi gézlemlenmistir. Ger¢ek zamanli uygulamalar
icin gelistirilen PSO algoritmalarinda, parametrelerin sabit kullanim1 yerine parametrelerin

fonksiyonel sekilde azaltilarak kullanilabilecegi onerilmektedir.
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