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Ozetce

Bu calismada, Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO)’nda
siirideki her bir bireyin belirli bir fonksiyonun
minimum/maksimum degerini (optimum) bulurken ortaya
koydugu davranig incelenmistir. Klasik ~ PSO
formiilasyonunda bireylerin optimuma ulagmak icin ortaya
koyduklar1 davranig bicimlerine ek olarak, “kotiiden
kagma” davranis bi¢cimi modellenmis ve formiilasyona
eklenmistir. Bu c¢alisgmada elde edilen bu yeni
formiilasyonun performansi, farkli boyutlardaki tek/cok
modlu  (uni/multimodal)  Karsilastirma  (benchmark)
fonksiyonlart kullanilarak incelenmistir. S6z konusu
incelemelerde, optimuma yakinsama egilimi ve elde edilen
sonu¢ degerleri, performans olciitii olarak kullanilmigtir.
Inceleme sonuglar1 karsilastirmali tablo ve grafikler
araciligiyla sunulmus ve yorumlanmustir.

1. Giris

Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) yontemi, ilk olarak
Eberhart ve Kennedy tarafindan 1995 yilinda ortaya
atilmustir [1]. PSO, bir hayvan (balik, kus, bocek, vs.)
stiristiniin davranisi lizerine gelistirilmistir. Yontem, genel
olarak soz konusu siiriiniin, besin kaynagi ararken ortaya
koydugu davranis tizerine kuruludur. Siirtide bulunan hicbir
bireyin optimum kaynagn yerini bilmedigi durumda bile
siirlinlin tiim bireylerinin basarili bir sekilde kaynaga
ulagabilmesinden esinlenilerek gelistirilmis olan bu
yontem; 1) her bir bireyin kendi hatiralarinda yer etmis
olan iyi konuma gitme egilimi olarak tanimlanabilecek
bilissel (cognitive) davranis bicimi, 2) her bir bireyin iyi
konumlarda bulunan diger bireyleri takip etme egilimi
olarak tanimlanabilecek sosyal (social) davranis bigimi, 3)
her bir bireyin rastgele olarak arama yapma egilimi olarak
tanimlanabilecek kesifsel (exploratory) davranis bigimleri
arasinda bir denge oldugu varsayimina dayanmaktadir [2].
Stiriiniin  bu davranis1 formiile edilerek optimizasyon
problemlerinin ¢oztimiinde kullanilmaktadir.

Algoritma, en iyi olarak kendisine ilham kaynagi olan kus
stiristi 0rned1 ile betimlenebilir. Siiriide bulunan her bir
kusun hiz ve konum degistirmesi ile siirii, bir tarla iizerinde
hareket etmektedir. Genel kabul géren ifadeye gore her bir
kus bir parcacik olarak varsayilmaktadir. Buna gore d-
boyutlu bir fonksiyonun optimumu bulunurken, her bir
parcacik d-boyutlu birer vektor olan baslangic konumu ve
hiz1 ile arama islemine baglamaktadir [1-3].

PSO yonteminde parcaciklar, siirii icinde optimuma en
yakin olan parcaciga dogru hareketlenmektedir. Bu nedenle
parcacik konum bilgilerinin siirii icinde paylagilmasi
gerekmektedir. Bu ¢aligmada, her bir pargacigin diger tiim
parcaciklarim  konumunu bildigi ve boylelikle konum
bilgisinin parcaciklar arasinda degis tokus yapildigi
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varsayilmaktadir. En iyi konumda bulunan parcacik konum
bilgisinin tiim parcaciklar arasinda paylagilmasi esnasinda,
s6z konusu parcacik “gbest” olarak adlandirilmaktadir.
Diger konum bilgisi paylasim yonteminde ise paylasim
yalmizca pargaciklarin komsular1 ile yerel (local) bazda
gerceklesmektedir. Bu sekilde konum bilgisini paylasma
durumunda ise yerel olarak en iyi durumda bulunan
parcacik “Ibest” olarak adlandirilir. Bu iki paylasim bi¢imi
arasindaki en biiyiik fark, yerel optimumun bulunmasinda
yasanmaktadir. “lbest’li formiilasyonda, yerel optimuma
digsme durumu “gbest’li formiilasyona gore daha az
gozlenirken, “gbest” formiilasyonu ise daha hizh
yakinsamaktadir  [2-3].  Bu  calismada  “lbest’li
formiilasyona kiyasla daha hizli yakinsadig: icin “gbest”
yaklagimi kullanilmistir.

Literatiirde yapilan yeni ¢alismalar ile, PSO formiilasyonu
gelistirilmektedir [4-8]. Onerilen bu yeni formiilasyonlar,
siiriiniin yakinsama hizi ve hata durumlari iyilestirmeyi
hedeflemektedir. Bazi yeni formiilasyonlarda, siiriintin
optimuma ulagirken d-boyutundaki uzayda taradigi bolge
degistirilmektedir. Siirii arama yaparken bulundugu uzayda
her defasinda ancak belirli bir alani taramaktadir. PSO
formiilasyonunda yapilacak bir iyilestirme, siiriiniin
baslangicta miimkiin olan en genis alani taramasi ve
optimuma yaklagtik¢a taranacak alanin daraltilmasi garanti
edilerek saglanir [2,6]. Siirii, baslangi¢ta miimkiin olan en
biiyiikk alami tarar; siirii icindeki parcaciklardan herhangi
biri digerlerine gore optimuma daha yakin olacagindan,
siirli o pargaciga dogru hareketlenir. Optimum degere
yaklastikca taranan alanin daraltilmas1 performanst
arttirmaktadir [4,5].

Yapilan ¢alismalarin biiyiik bir boliimii siiriiniin davranigt
tizerine durmaktadir [6,7]. Bu calismada ise siiriiyii
olusturan bireylerin yeni bir davranis bi¢imi formiile
edilmekte ve karsilastirmali olarak incelenmektedir.
Karsilastirma islemlerinde, en temel ve en yaygin olarak
kullanilan PSO formiilasyonlarindan biri olan “atalet
degerli” PSO kullanilmustir.

Bu bildirinin icerigi su sekilde 6zetlenebilir: ikinci boliimde
PSO algoritmalart incelenmistir, {igiincii boliimde ise
Onerilen birey davranigi formiile edilmistir. Dordiincii ve
besinci boliimlerde ise sirasi ile deneysel c¢aligmalar
sunulmus, karsilastirilmis ve yorumlanmustir.

2. Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO)

PSO algoritmasi, hayvan siiriilerinin davraniglan izlenerek
gelistirilmistir. Bu davranig bir fonksiyonun veya
fonksiyonlardan meydana gelen sistemlerin belirli ol¢iitleri
istenilen degerlere getirilmesini saglar. Bu ol¢iitler PSO
algoritmasinda “gelisim fonksiyonu” ile ifade edilmektedir.



Tablo 1: PSO Algoritmasi

Do

Siiriiye Rastgele baslangi¢c hizi ve konumu ata

For i = 1 to siirii boyutu

If F < en iyi deger

end if
end for

F=Gelisim Fonksiyonu Hesapla

i ninci parg¢acigin en iyi degeri € i ninci pargacigin konumu
en iyi deger € F

tiim siiriideki en iyi degeri ve o degere sahip par¢acigin konumunu bul 2

For i = 1 to siirii boyutu
Konum ve hizi giincelle.
end for

While sonlandirma kosullar

Gelisim fonksiyonunun boyutu d, her bir pargacigin
boyutuna esittir. PSO algoritmasinin, Tablo 1’de verilen
isleyisi su sekilde Ozetlenebilir: 1) Siirilyii olusturan
bireylere baslangicta rastgele hiz ve konum bilgisi atanir ve
dongli ¢alistirilir. 2) Tabloda birinci alana karsilik gelen
boliimde her bir parcacigin kendi hatiralarindaki en iyi yer
tespit edilir. Siirtideki her bir birey i¢in Gelisim fonksiyonu
hesaplatilip “F” olarak tanimlanan degiskene atanir. Bu
degisken bireyin ge¢misteki optimum degeri ile
karsilastirilir. Bu yeni deger eger eskisinden daha optimal
ise bu degisken icindeki deger ‘en iyi deger’ olarak atanir.
3) Tabloda ikinci alana karsilik gelir. Burada tiim siiriideki
en optimal deger ve bu degerin konumu tespit edilir. 4)
Tabloda iigiincii alana karsilik gelir. Bu alanda farkli PSO
formiilasyonlarina gore konum ve hiz degerleri giincellenir.

Yukarida agiklandigi gibi, Tablo 1 ile verilen algoritma ii¢
farkli alana bdliinerek incelenmektedir. Bu alanlarda
yapilan degisiklikler, PSO yonteminin farkli adlarda
anilmasina neden olmakta ve performansta iyilestirmeler
meydana getirmektedir. Algoritmada, her bir bireyin kendi
hatiralarinda yer etmis olan iyi yerlere gitme egilimi olarak
tanimlanabilecek biligsel (cognitive) davranis biciminin
bulundugu kisim, birinci bolimde  verilmektedir.
Literatirde yapilan caligmalar, genellikle bu boliimde
herhangi bir degisiklik yapmayir Onermemektedir. Bu
calismada bu bolim diger boliimler ile birlikte
degistirilerek, yenilikler getirilmesi amaclanmaktadir.

Ikinci bolimde ise siiriide bulunan parcaciklardan
optimuma en yakin olan par¢acigin konumu bulunmaktadir;
bu deger “lbest” veya “gbest” yontemlerinden herhangi
birisi ile hesaplanabilir.

Ugiincii ve son boliim, PSO formiilasyonunu vermektedir.
Literatiirde bulunan bir¢ok c¢alismanin hedefi, bu alanda
tamimlanan esitlikleri gelistirmektir. Burada her bir
parcacigin konumu ve hizi belirlenen bir denkleme gore
degistirilmektedir.

En basit halinde geleneksel PSO formiilasyonuna gore
hizin ve konumu degigimi, sirast ile (1) ve (2) numarali
denklemler ile verilmektedir.

Via *|Q *m”d()*(Pul _'xul)+(“2 *m”d()*(Pgd _xm)

ey

Xy =X, +v, At 2)

Bu denklemlerdede i, siirtideki pargacigin indeksini; d,
denklem boyutunu; rand(), [0, 1] arasinda rastgele bir
say1y1; v, parcacik hizini; x, parcacik konumunu ifade eder
(Simiilasyon zamanindaki adim miktar1 olan At
degiskeninin degeri, islem kolaylig1 olmasi agisindan tiim
formiilasyonlarda 1 olarak alinmaktadir). Ayrica, p;,
siirideki ~ /’ninci  parcacigin, d’ninci  boyutundaki
hatiralarinda bulunan en optimal degeri; p,q d ninci
boyutta, tiim siiriideki en optimal degeri, x4, siiriideki
i’ninci  parcacigin, d’ninci  boyutundaki  degerini
vermektedir. Burada tamimlanan ¢; ve ¢, katsayilari ise
sirasiyla parcaciklarin biligsel ve sosyal davraniglarinin
agirliklarini  belirten Olciitler olup; degerleri bir ¢ok
calismada 2 olarak alinmaktadir [2,6,7].

(1) numarali denklem ilk kismu eski (mevcut) hiz degerini
ifade etmekte; ikinci kisim ise her bir par¢acigin bilissel
davranig ve sosyal davraniglarini temsil etmektedir. Sadece
ilk kismin hiz giincellenmesi i¢in kullanilmasi durumunda,
parcacigin baslangicta tanimlanan sabit hiz ile ilk
konumundan, yoniinii ve hizim degistirmeden hareket
edecegi goriilebilir. Sadece ikinci kismun uygulanmasi
durumunda ise, pargaciklarin anlik olarak optimuma en
yakin parcaciga dogru hareket ettigi, sans eseri yeni bir
parcacik daha optimal olur ise bir ilerleme saglanacagi, aksi
takdirde giderek kiiciilen bir alanda arama yapilacagi
goriilmektedir. Bu davranislar, farkli PSO
formiilasyonlarinin ortaya cikmasina ilham vermislerdir.
Bu formiilasyonlardan biri olan “atalet degerli” PSO, bu
calismada tercih edilmistir.

2.1. Atalet Degerli PSO (Inertial Weight PSO - IWPSO)

Bu PSO algoritmas: hakkinda, siiriiniin taradigi alan
genisligi hakkinda asagidaki yorumlara ulasilmaktadir [4-
71:
e FEski hiz degeri, siiriinin genis bir alam
taramasini saglar
e  Fsitligin ikinci kismu ise stirtiniin daha dar alam
taramasini saglar.
Elde edilen bu yorumlara ek olarak algoritmanin davranisi
ile ilgili asagidaki isteklerde bulunulmalidir.



Tablo 2: Yeni PSO Algoritmast

Do
For i = 1 to siirii boyutu

If F < en iyi deger

end if
If F > en kotii deger

end if
end for

For i = 1 to siirii boyutu
Konum ve hiz giincellenir.
end for
While sonlandirma kosullart

Siiriiye Rastgele baslangi¢c hizi ve konumu ata

F=Gelisim Fonksiyonu Hesapla
i ninci parg¢acigin en iyi degeri € i ninci pargacigin konumu

en iyi deger € F

i ninci parcacigin en kotii degeri € i ninci parcacigin konumu
en kotii deger € F

tiim siiriideki en iyi degeri ve o degere sahip parcacigin konumunu bul
tiim siiriideki en kotii degeri ve o degere sahip parcacigin konumunu bul

e  Algoritma miimkiin oldugu kadar genis bir alan
taramal

e  Algoritma optimuma ulagmali

Elde edilen bu sonuglar dogrultusunda siiriiniin
davranigi matematiksel esitlik olarak tespit edilmeden once
dilsel olarak ifade edilebilir. Siiriiniin baslangigta genis bir
alan1 taramasi istenmelidir ve siirli optimuma yaklastikca
taranan alan kiiclilmeli ve bu sayede optimum elde
edilebilmelidir. Bu islemin yapilabilmesi i¢in eski hiz
degerinin esitlik i¢inde kontrol edilmesi gerekmektedir. Bu
durumu geleneksel PSO algoritmasina eski hiz degeri bir
katsayr ile carpilarak IWPSO formiilasyonu olarak
adlandirilan esitliklere ulasilmaktadir.

Vg =Wy, +¢ Frand ()* (pul — X )+ ¢, *rand () * (pgd - xul) )

w -—W_ ..
w=w  —_max mm]

Jmax “

Wmax V€ Wy degerleri sirast ile 0.9 ve 0.4 degerlerine
sahiptir. Degiskenlerin aldig1 bu degerler daha 6nce yapilan
deneysel calismalar sonucunda elde edilmistir [4-5]. j
degiskeni mevcut iterasyonunu indeksini, .. ise
maksimum iterasyon sayisini ifade etmektedir.

3. “Kotiiden  Kacma”
Matematiksel Ifadesi

Davramsi  ve

PSO formiilasyonu, tiim siiriiniin optimumu bulunurken
sergiledigi davranis araciligi ile elde edilmektedir. Su ana
kadar yapilmis ve yaryinlanmis olan bir¢ok calismada, her
bir parcacifin davranis1 yerine siirii davranisini temel
almmistir. Bu calismanin amaci ise, siirii davranislarinin
yaninda yeni bir birey davraniginin formiile edilmesidir.

Hayvanlarda oldugu gibi tim canli siniflarinda bireyler en
iyiye ulagmaya caligmaktadir. Bu davranis, her bir canlinin
hayatin1 devam ettirebilmek icin ihtiya¢c duyduklarimi elde
etme ¢abasidir. Bu davranis bir kus icin en iyi yuva yerini
secmek, bir balik i¢in en korunakli mercani bulmak veya
insanlar i¢in en iyi evi se¢mek olabilir. Bu secimlerdeki
kriterler bireyin ihtiya¢ duyduklarini karsilayacak en iyi
hedefin wulasilmast olarak goriilmektedir. Fakat bu
davranigin yaninda bireylerin karsilastiklari durumlarda
yalnizca en iyiye gitmek icin caba sarf etmedikleri

gozlemlenebilir. Her bir birey ayni zamanda kotii olandan
da uzaklagmaya caligmaktadir.

Birey davranisi iyiye gitme bi¢iminde oldugu gibi kotiiden
de uzaklagma bigimini almaktadir. (1) numarali denklemin
ikinci kismi, bireyin bulundugu noktadan daha iyi bir
noktaya gitme davramigini matematiksel olarak ifade
etmektedir. Bu durumda bu esitlikte kotiden kagmak igin
fazladan bir ¢caba bulunmamakta, daha ziyade iyiye gitme
davranigi gozlemlenmektedir. “Kotiden Kagma” bilinci,
denklem icine eklenmeden Once sozel olarak ifade
edilmelidir. O halde her bir birey kendi hatiralarinda yer
etmis olan kotii yerlerden uzaklasacak ve kotii konumlarda
bulunan diger bireylerden uzaklagsmak isteyecektir. Bu
hareket i¢in iiretilen algoritma Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2 ile verilen Yeni PSO Algoritmasinin isleyisi su
sekilde Ozetlenebilir: 1) Siirilyii olusturan bireylere
baslangicta rastgele hiz ve konum bilgisi atanir ve dongii
calistirilir. 2) Her bir pargcacigin kendi hatiralarindaki en iyi
ve en kotii yer tespit edilir. Siiriideki her bir birey igin
Gelisim fonksiyonu hesaplatilip “F” olarak tanimlanan
degiskene atanir. Bu degisken bireyin gecmisteki en iyi ve
en koti degeri ile karsilagtirilir. Bu yeni deger eger
eskisinden daha optimal ise bu degisken icindeki deger ‘en
iyi deger’ ve/veya ‘en kotii deger’ olarak atanir. 3) Burada
tiim siirtideki en en iyi ve en koti deger ve bu degerlerin
konumu tespit edilir. 4) Bu alanda, konum ve hiz
degerlerinin giincellenmesi amaciyla (5) ve (6) numarali
denklemler kullanilir.

Vg =W)*v, +¢ *m”d()*(l’m _x,4)+cz *m”d()*(pgd _x,d) 5
+cy *rand()*(x‘d —km)-u‘4 *rand()*(x‘d —kgd) ®)
Xy =X, vy, (6)

(5) numarali denklem ile verilen hiz giincelleme esitliginde
(3) numarali denklemden farkli olarak kiq ve ko degerleri
eklenmistir. Bu degerler, sirasi ile her bir bireyin kendi
hatiralarinda yer etmis olan kotii konum ile siiriiniin en kotii
konum bilgilerini vermektedir. (3) ve (5) numarali
denklemler arasindaki farkliliklar, “kotiiden kagma”
bilincinin matematiksel ifadesini vermektedir.



Tablo 3: Karsilagtirma Fonksiyonlari

Fonksiyon Ad1 Fonksiyon

Tammh oldugu arahk

Kiire (Sphere) Fonksiyonu f(x)= i: X2
1 = i
i=1

[-100,100]

n

Griewank Fonksiyonu 1
X)=——
5 400045

M x, =100
(x, —100) —Hcos[ 7 J+1 [0.600]

n=l

Rosenbrock Fonksiyonu £y = Z (l OO(XM _ xiz )2 + (Xi _ 1)2 )
i1

[-30,30]

Rastrigin Fonksiyonu | fio(x)= z [x,v2 —10cos(2mx;) + 10]
i=l

[-5.12,5.12]

Bu calismada “atalet degerli” PSO formiilasyonu (bir baska
deyisle (3) ve (4) numarali denklemler) ve bu
formiilasyonun degistirilmis bicimi (bir baska deyisle (5)
ve (6) numarali denklemler) karsilagtirma iglemlerine tabi
tutulmustur. Literatiirde karsilagtirma islemleri ig¢in
kullanilan bir bagka formiilasyon ise “daralma faktorli”
PSO olarak adlandirilmaktadir. S6z konusu formiilasyon ile
bu calismada kullanilan  formiilasyon, parametre
degerlerindeki farkliliklar g6z ardi edilirse ayni1 yapiya
sahiptir [8]. Bu calismada iyilestirmenin daha iyi
goriilebilmesi igin “daralma faktorli” PSO yerine “atalet
degerli” PSO formiilasyonu secilmistir.

4. Deneysel Calismalar

Bu calismada, literatiirde olan diger ¢alismalarda oldugu
gibi “karsilagtirma fonksiyonu” adi verilen fonksiyonlar
kullanilarak yeni tiretilen formiilasyon incelenmektedir.
“Karsilastirma fonksiyonlar1” optimizasyon
algoritmalarinin ~ karsilagtirllmasinda  kullanilmaktadir.
Literatiirde bir¢ok karsilagtirma fonksiyonu tanimlanmustir.
Bu fonksiyonlar, yerel optimum sayilarina ve sikliklarina
gore smiflandirilmaktadir. Bu  c¢alismada ise bu
fonksiyonlar i¢inden en sik kullanilan dort temel fonksiyon
secilmistir. Elde edilen sonuclar, yakinsama zamani ve
ortalama en iyi hata degerlerine gore karsilastirilmakta ve
yorumlanmaktadir. Karsilastirma islemi, ‘“atalet degerli”
PSO formiilasyonu ile oOnerilen formiilasyon arasinda
yapilmaktadir. Sonuglar, her bir degerlendirme fonksiyonu
icin incelenmektedir. Tablo 3 karsilastirma fonksiyonlarini
ve her bir fonksiyonun tanimli oldugu aralig1 vermektedir.
Sekil 1 ise Tablo 3’de verilen Kkarsilagtirma
fonksiyonlarinin iki boyutlu grafiklerini gostermektedir.

Sonuglar iki temel test yardimu ile incelenmektedir. Bu
testler sirasi ile yakinsama testi ve sonug testi olarak
adlandirilmaktadir. Yakinsama testi PSO formiilasyonunda,
belirli sayidaki iterasyon sonunda sonucun kalitesinin
yorumlanmasidir.  Burada  formiilasyonun  sonunda,
“Optimum degerine ne kadar yaklasilmistir?” sorusu
yanitlanmaktadir. Genel yaklasim olarak, herhangi bir
formiilasyon miimkiin olan en kisa iterasyon sonucunda
optimuma ulagmasi beklenmektedir.

Diger bir test olan sonug testi, farkli formiilasyonlarin her
bir fonksiyon i¢in elde edilen sonuglar iizerinden sonuc
kalitesinin ~yorumlanmasidir. Burada yapilan islem,
gerceklestirilen cok sayidaki bagimsiz PSO formiilasyon
deneyinden bir formiilasyonun {irettigi optimum deger
ortalamalarin1  karsilagtirmaktir. Tablo 4 ile her iki
formiilasyon igin gecerli olan katsayr  degerleri
verilmektedir.

Tablo 4: PSO Formiilasyon Parametreleri

Parametreler Degerleri
Siirii Sayist 500
C1=C 2
cy=c4d 1
Vimax 1
Iterasyon 1000
Deneme sayisi 100
Karsilastirma fonksiyon boyutlar 10,20,30
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Sekil 1. 1ki boyutlu karsilastirma fonksiyonlar1 a) Kiire b)
Griewank c) Rosenbrock d) Rastrigrin Fonksiyonlar1

4.1. Yakinsama Testi

Bu boliimde her iki formiilasyon, Tablo 3’de verilen 10,
20 ve 30 boyutlarindaki karsilastirma fonksiyonlarina
uygulanmakta ve yakinsamalar1 karsilastirilmaktadir (Yer
kisit1 nedeniyle, sadece 20 boyutlu fonksiyonlara dair
grafikler verilmektedir. Farkli boyutlarda da aym
yakinsama davraniglar1 gézlemlenmistir).

Sekil 2’de karsilastirma fonksiyonlarinin  yakinsama
grafikleri goriilmektedir (Kesikli c¢izgiler yeni PSO
formiilasyon  sonucunu  gostermektedir).  Grafikler
incelendiginde  Onerilen  formiilasyonun  Griewank
fonksiyonunda baslangi¢ iterasyonlart i¢in daha iyi sonuc
verdigi goriilmektedir. Diger fonksiyonlar i¢in ise Onerilen
formiilasyon daha iyi sonu¢ vermese bile baglangic
iterasyonlarinda degerler daha iyiye gitmektedir.

Onerilen PSO formiilasyonu IWPSO formiilasyonuna
kiyasla daha kotii calistign grafiklerden goriilmektedir.
Fakat onerilen formiilasyonun Griewank fonksiyonu igin
ilk iterasyon sonucunda hizl yakinsadig goriilmektedir.

Onerilen formiilasyon diger fonksiyonlar icin ise ilk
iterasyonlarda ani iyilesmelere neden olmaktadir. Bunun
temel nedeni, bireylerin ilk anda en kotiiden uzaklagmast;
dolayisiyla tiim siirliniin optimuma dogru anlik olarak
itilmesi olarak agiklanabilir.
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4.2. Sonug Testi

Her iki formiilasyon igin gerceklestirilen denemeler
sonucunda ortalama hata degerleri Tablo 5°de
verilmektedir.

Tablo 5: Sonug testi i¢in elde edilen veriler

Ortalama
Boyut | Fonksiyonun Adi IWPSO Onerilen
Sphere 2.05e-40 8.19¢3
10 Griewank 0.064 8.3718
Rosenbrock 3.3066 8.41e6
Rastrigin 0.5877 87.0294
Sphere 5.40e-20 2.97e4
20 Griewank 0.0363 25.0531
Rosenbrock 67.1316 7.6e7
Rastrigin 8.3975 236.43
Sphere 4.35e-12 5.36e4
30 Griewank 0.0122 46.21
Rosenbrock 575.15 1.7e8
Rastrigin 34.0836 390.43

Bu degerler 1s18inda, /IWPSO formiilasyonunun oOnerilen
algoritmaya oranla daha kaliteli sonuglar verdigi
goriilmektedir. Onerilen formiilasyon sonuglarimn kaliteli
olmamasina ragmen farkli fonksiyonlar ve bu
fonksiyonlarin farkli boyutlar1 i¢in, /[WPSO formiilasyonu
ile ayn1 azalis ve artis davranisi sergiledigi goriilmektedir.

5. Sonug

Bu calismada genellikle siirii karakteristigi incelenen
parcacik siirii  optimizasyonu algoritmasinda  birey
davraniglarina  odaklanilmig, yeni “kotiiden kagma”
davranis1 agiklanarak matematiksel olarak ifade edilmistir.
Elde edilen esitlikler daha sonra farkli boyuttaki
karsilastirma fonksiyonlar1 igin c¢alistirilmis; literatiirde
bulunan bir PSO tirevi (IWPSO) ile karsilagtirmalar
yapilmistir. Karsilastirmalarda, algoritmalarim buldugu
optimum sonuglar ve s6z konusu sonuglara yakinsama
egilimleri incelenmistir.

Bu kargilastirmalar sonucunda, tarafimizdan Onerilmekte
olan formiilasyonun, ilk iterasyonda ani bir ¢6ziim
iyilestirmesi sagladign goriilmiistiir. Ozellikle Griewank
fonksiyonunda, bu iyilestirme etkisinin cok yiiksek oldugu
gozlenmistir. Elde edilen nihai sonuglarin (optimumlarin)
ortalamasi incelendiginde ise, IWPSO formiilasyonunun
daha basarili oldugu goriilmektedir.

Bu sonuglar 15181nda, tarafimizdan onerilen formiilasyonun
tiim PSO iterasyonlar1 boyunca degil; belirli bir katsay1 ile
ve sadece smirli bir iterasyon aralifi boyunca sisteme
uygulanmasinin sonuclart iyilestirecegi soylenebilir. Bir
sonraki caligmada, bu katsay1 ve iterasyon araligi tespit
edilecektir. Ayrica onerilen davranis bicimi, farkli PSO
tirevleri icin de uygulanarak algoritmanin  genel
performansinda iyilestirme elde edilmeye calisilacaktir. Bu
calismada kullanilmis olan ‘gbest’ formiilasyonu yerine
‘Ibest’  formiilasyonu  kullamlarak yapilacak olan
incelemeler, sonraki caligmalarin ana konusunu tegkil
edecektir.
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