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OZET

Bu  bildiride kug siiriilerinin  davramislarindan
esinlenilerek ortaya ¢cikarilmig, populasyon tabanl bir
optimizasyon  teknigi  olan  “Parcacik  Siiriisii
Optimizasyon Algoritmast” anlatilmistir.  Siirii
davramislarimin  benzetimi, algoritmanin yapisi ve
cesitli uygulamalart sunulmugtur. Yapilan
benzetimlerde algoritmanin fonksiyon
optimizasyonunda ve yapay sinir aglarimin egitiminde
kullamlabilecegi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: parcacik siiriisii, optimizasyon
algoritmalari, yapay sinir agi egitimi

1. GIRIS
Gliniimiizde biyolojik sistemlerden esinlenilerek
ortaya cikarilmig birgok  yontem  hesaplama

problemlerinin ¢oziimiinde kullanilmaktadir. Ornegin
yapay sinir aglart insan beyninin basitlestirilmis bir
modelidir, genetik algoritma ise insan evriminden
esinlenilerek ortaya cikarilmigtir. Biyolojik sistemlerin
baska bir ¢esidi olan sosyal sistemler, 6zellikle bireyin
cevresiyle ve diger bireylerle olan etkilesimini ve
kollektif (ortak) davranislarini incelemektedir. Bu
davranislar siirii zekas1 olarak adlandirilmaktadirlar.

Hesaplama alaninda kullanllan ve  siiriilerden
esinlenilerek ortaya konulan iki popular metot vardir.
Bunlar "karinca koloni optimizasyonu"(KKO) ve
"parcacik siirli optimizasyonu" (PSO) dur. KKO
karincalarin  davranislarindan  esinlenilerek ortaya
konmus bir yontemdir ve ayrik optimizasyon
problemlerinde basarili uygulamalar1 vardir [1]. PSO
kavrami esasinda sosyal yasamin basitlestirilmis bir

benzetimidir. Daha sonra bu Dbenzetim bir
optimizasyon yontemi olarak kullanilmaya
baslanmistir.

Parcacik Siirlisii (particle swarm) Optimizasyonu
(PSO); 1995 yilinda J.Kennedy ve R.C.Eberhart
tarafindan; kus siiriilerinin davraniglarindan
esinlenilerek gelistirilmis populasyon tabanli stokastik

optimizasyon teknigidir [2]. Dogrusal olmayan
problemlerin  ¢oziimii igin tasarlanmistir. Cok
parametreli ve ¢ok degiskenli optimizasyon

problemlerine ¢oziim bulmak i¢in kullanilmaktadir.
PSO, genetik algoritmalar gibi evrimsel hesaplama
teknikleriyle bir ¢ok benzerlik gosterir. Sistem rasgele

coziimler iceren bir populasyonla baslatilir ve nesilleri
giincelleyerek en optimum ¢oziimii arastirir. PSO da
parcacik olarak adlandirilan olast muhtemel ¢oziimler,
o andaki optimum parcacigl izleyerek problem
uzayinda dolasirlar. PSO’nun klasik optimizasyon
tekniklerinden en onemli farkliligi tiirev bilgisine
ihtiyag duymamasidir. PSO’yu uygulamak,
algoritmasinda  ayarlanmasi  gereken parametre
sayisinin az olmasi sebebiyle olduk¢a basittir.  PSO;
fonksiyon optimizasyonu, bulanik sistem kontroli,
yapay sinir ag1 egitimi gibi bir ¢ok alanda basariyla
uygulanabilmektedir [3, 4, 5, 6].

2. PARCACIK SURUSU

OPTIMIZASYON ALGORITMASI
Onceki bolimde de bahsedildigi gibi PSO kus
siiriilerinin davraniglariin bir benzetimidir. Kuslarin
uzayda, yerini bilmedikleri yiyece§i aramalari, bir
probleme ¢oziim aramaya benzetilir. Kuslar yiyecek
ararken yiyecege en yakin olan kusu takip ederler.
Parcacik olarak adlandirilan her tekil ¢6ziim, arama
uzayindaki bir kustur. Parcacik hareket ettiginde,
kendi koordinatlarim bir  fonksiyona gonderir ve
boylece pargacigin uygunluk degeri olctilmiis olur.
(Yani yiyecege ne kadar uzaklikta oldugu olg¢iilmiis
olur.) Bir parcacik, koordinatlarini, hizim1 (¢dziim
uzaymndaki her boyutta ne kadar hizla ilerledigi),
simdiye kadar elde ettigi en iyi uygunluk degerini ve
bu degeri elde ettigi koordinatlar1 hatirlamalidir.
Coziim uzayindaki her boyuttaki hizinin ve yoniiniin
her seferinde nasil degisecegi, komsularinin en iyi
koordinatlar1 ve kendi kisisel en iyi koordinatlarinin
bir birlesimi olacaktir.

Coziim uzay1 problemdeki degisken veya bilinmeyen
sayisina bagh olarak ¢ok boyutta olabilir. Ornegin;
5x2+2y% = (z/w )* + 4 fonksiyonunun ¢oziim
uzayl X, y, z ve w bilinmeyenlerinden dolayr 4
boyutludur. Bu problemin ¢6ziim uzayinda tanimlanan
bir pargacigin pozisyonu 4 koordinat ile P=[x, y, z, w]
seklinde belirtilmektedir. Gorsel olarak insanlarin
resmedemedigi 4 veya daha fazla boyutlu karmasik
problemlerde calismanin PSO icin herhangi bir
zorlugu bulunmamaktadir. Ornegin PSO, bir yapay
sinir aginin egitiminde kullanilacaksa ve agda 50 tane
baglanti agirligt mevcutsa problem 50 boyutlu bir
uzayda ¢oziilecektir.



PSO, bir grup rasgele ¢oziimle (pargacik siiriisii)
baslatilir ve giincellemelerle optimum ¢6ziim
bulunmaya c¢alisilir. Her tekrarlamada (iterasyonda),
parcacik konumlari, iki en iyi degere gore giincellenir.
Ilki; o ana kadar parcacigi elde ettigi en iyi ¢coziimii
saglayan koordinatlardir. Bu deger “pbest” olarak
adlandirtlir ve hafizada saklanmalidir. Diger en iyi
deger ise, populasyonda o ana kadar tiim parcaciklar
tarafindan elde edilen en iyi coziimii saglayan
koordinatlardir. Bu deger global en iyidir ve “gbest”
ile gosterilir. Ornegin D adet parametreden olusan n
adet pargacik oldugunu varsayalim. Bu durumda
populasyon pargacik matrisi esitlik (1)’deki gibidir.

X X Xip
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x= (D
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Yukaridaki matriste, i’ninci parcacik
X; =[x, X;5,.....x;;, | olarak ifade edilir. Onceki en
iyi uygunluk degerini veren i’ninci parcacigin

pozisyonu pbest, =[p,,, Piys-....P;p | olarak ifade
edilir. gbest ise her iterasyonda tiim pargaciklar icin

gbest=[p,,p,,....pp]  seklinde
i’ninci pargacigin hizi1 (her boyuttaki

konumunun degisim miktart) v, =[v,,V,5,....V;p ]

tektir  ve
gosterilir.

olarak ifade edilir. ki en iyi degerin bulunmasindan
sonra pargacik hizlar1 ve konumlar1 asagida verilen (2)
ve (3) nolu denklemlere gore giincellenir.

Vit = v+ cl.randi‘.(pbestf - xf‘)
@
+c,.rand} .(gbestk -x! )
X =xf 3)

1

Denklem (2)’de, ¢, ve c, 6grenme faktorleridir. ¢, ve
¢y, her pargacigl pbest ve gbest pozisyonlarina dogru
ceken, stokastik hizlanma terimlerini ifade eden
sabitlerdir. c,, parcacigin kendi tecriibelerine gore
hareket etmesini, c, ise siiriideki diger parcaciklarin
tecriibelerine gore hareket etmesini saglar. Diisiik
degerler segilmesi pargaciklarin hedef bolgeye dogru
cekilmeden Once, bu bolgeden uzak yerlerde
dolagsmalarina imkan verir. Ancak hedefe ulasma
stiresi uzayabilir. Diger yandan, yiiksek degerler
secilmesi, hedefe ulagsmayi hizlandirirken,
beklenmedik hareketlerin olugsmasina ve hedef
bolgenin es gegilmesine sebep olabilir. Bu algoritma
tizerinde arasgtirmacilarin yaptigi denemelerde c,=c,=
2 olarak almanm iyi sonuglar verdigi belirtilmistir.
Denklemdeki rand; ve rand,, [0,1] arasinda diizgiin
dagilimli rasgele sayilardir. k ise iterasyon sayisini

belirtmektedir. Asagida PSO algoritmasi icin gerekli
olan prosediir 6zetlenmistir.

For
End
Do For her parcacik icin uygunluk degerini hesapla
eger uygunluk degeri, pbest ten daha iyi
ise; simdiki degeri yeni pbest olarak ayarla
End
Tiim parcaciklarin buldugu pbest degerlerinin en
iyisini, tiim parcaciklarin gbest'i olarak ayarla
For her parcacik icin
(2) denklemine gore parcacitk hizini
hesapla
(3)denklemine gore parcacik pozisyonunu
giincelle
End
maksimum iterasyon sayisina veya minimum
hata kosulu saglanana kadar devem et

her par¢acik i¢in baslangi¢ kosullamalar

While

2.1 PSO Parametre Kontrolii

PSO da ayarlanmasi gereken cok fazla sayida
parametre yoktur. Asagida parametrelerin listesi ve
tipik degerleri verilmistir.

Parcacik sayisi: 20 ile 40 arasindadir. Bir¢cok problem
icin 10 parcacik kullanmak yeterlidir. Bazi zor veya
ozel problemlerde ise 100 veya 200 pargacik
kullanilmasi gerekebilir.

Parcacik boyutu: Optimize edilecek probleme gore
degismektedir.

Parcacik arahg: Optimize edilecek probleme goére
degismekle birlikte farkli boyutlarda ve araliklarda
parcaciklar tanimlanabilir.

Vmax: Bir iterasyonda, bir parcacikta meydana
gelecek maksimum  degisikligi (lz) belirler.
Genellikle parcacik araligina gore belirlenir. Ornegin
X1 parcacigt (-10,10) araliginda ise Vmax=20
sinirlandirilabilir.

Ogrenme Faktorleri: ¢, ve c, genellikle 2 olarak
secilir. Fakat farkli da secilebilir. Genellikle ¢, c, ye
esit ve [0, 4] aralifinda secilir.

Durma Kosulu: Maksimum iterasyon sayisina
ulasildiginda veya deger fonksiyonu istenilen seviyeye
ulastiginda algoritma durdurulabilir.

PSO’nun su andaki giincel versiyonu elde edilmeden
once cesitli denemeler yapilmis ve bir ¢ok yontem
ortaya atilmistir. Algoritmanin bagarimint arttirmak
icin Yuhui Shi ve R.C. Eberhart tarafindan yapilan
calismalar sonucunda 1998 yilinda Gelistirilmis PSO
algoritmasi ortaya cikarilmistir[7, 8].

2.2 Gelistirilmis PSO

Bu versiyonun en onemli farkliligi; pargacigin,
komsularinin  ve kendisinin gecmisteki en iyi
pozisyonlar1  arasinda  arama  yapmamasidir.

Komgularinin ge¢mis en iyi pozisyonu (gbest) ile tiim



parcaciklarin en iyi orta pozisyonu arasinda arama
yapilir. Yani elde edilen pbest degerlerinin ortalamasi
alinir.

p; = [pj1 , p;; yeueen ij] olmak {iizere; bireyin en iyi
degeri agagidaki gibi hesaplanir.

Py = (plj + Pyt pnj)/n (j=1, 2,....,.D) yani
(pbest)

p
degerlerinin ortalamas: alinmakta ve yeni p, vektorii

n adet pacacigin her boyuttaki en iyi

elde edilmektedir. Buna gore (2) denklemi asagidaki
denklem (4)’e doniismektedir.

k+1 _ k k *k k
v, =wwy; +c .rand .(pl. - X; )

“
+ ¢,.rand f.(gbest - xf )

Denklemde w eylemsizlik agirhigidir, w<l1 olarak
secilmeli ve her iterasyonda dogrusal olarak
azaltilmalidir. PSO da eylemsizlik agirhigi global ve
yerel arama yetenegini dengelemek icin kullanilir.
Biiyiik eylemsizlik agirlig1 global arama, kiiciik agirlik
ise yerel arama yapilmasini kolaylastirir. Eylemsizlik
agirligl yerel ve global arastirma arasindaki dengeyi
saglar ve bunun sonucunda yeterli optimal sonuca
daha az iterasyonda ulagilir. Buradaki her pargacik;
stiriideki sadece en iyi pargacigin degil siiriideki diger
tim pargaciklarin tecriibelerinden de yararlanmis
olur.

3. BENZETIM ORNEKLERI

PSO algoritmasinin bagsarimini test edebilmek igin;
Matlab programi yardimiyla c¢esitli benzetimler
yapilmistir. Yapilan benzetimlerde Gelistirilmis PSO
algoritmas1 kullamlmustir. ik olarak matematiksel
ifadesi bilinen ve bircok yerel maksimum ve
minimum iceren “peaks” fonksiyonu tarafindan
tanmimlanan yiizeyde kiiresel minimum ve maksimum
noktas1 ¢oziimii gerceklestirilmistir. Bu problemde y

fonksiyonu iki degiskene bagli  oldugundan

parcaciklar P=[x;,x,] seklinde alinmistir. Peaks

fonksiyonunun matematiksel ifadesi esitlik (5)’te

verilmistir.

y =30 - x) el

—10 | X _ xP = xl e [xf-x2] ©)
5

_ 1__6 Foo+n2-a3]
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Uygulamada 10 adet parcactk kullamlmis olup
PSO’nun minimum noktasi i¢in buldugu ¢oziim esitlik
(6)’de, max noktasi i¢in buldugu ¢oziim esitlik (7)’da
verilmistir. Bu sonuglarin  fonksiyonun gercek
min/max noktalarina ¢ok yakin oldugu Sekil 1 ve
2’den goriilebilir.

0,2283
Tl - Min y=-65511 (0
X, - 1,6255 :

~ 0,0093
T2 = Max _y = 8,1062 ™
x, 1,5814

%2
Sekil 1. Peaks fonksiyonunun tanimladig yiizey

Tablo 1’de pargaciklarin rasgele secilen baslangic
konumlart ve kiiresel ¢oziimii ararken geldikleri en
son konumlar1 goriilmektedir. Goriilecegi iizere
parcaciklarin hepsi siirii mantigina uygun olarak
global ¢oziimiin etrafinda toplanmislardir.

Tablo 1. Birinci ornek icin baslangic ve sonug
parcacik konumlari

PO (baslangic) P (min) P (max)

X1 X2 X1 X2 X1 X2
0.0559 [ 0.6804 | 0.2283 | -1.6255 |-0.0093 | 1.5814
-1.1071 [ -2.3646 | 0.2283 | -1.6255 ] -0.0093 | 1.5813
0.4855 | 0.9901 | 0.2282 | -1.6256 | -0.0093 | 1.5814
-0.0050 [ 0.2189 | 0.2283 | -1.6255 | -0.0091 [ 1.5814
-0.2762 | 0.2617 | 0.2283 | -1.6255 |-0.0093 [ 1.5814
1.2765 | 1.2134 | 0.2283 | -1.6255 | -0.0093 | 1.5814
1.8634 [-0.2747] 0.2283 | -1.6255 | -0.0092 | 1.5814
-0.5226 | -0.1331] 0.2285 | -1.6263 | -0.0093 | 1.5814
0.1034 | -1.2705] 0.2286 | -1.6253 | -0.0093 | 1.5814
-0.8076 | -1.6636 ] 0.2282 | -1.6256 | -0.0094 | 1.5814

Sekil 2’de fonksiyon yiizeyinin ve parcacik

pozisyonlarinin x diizleminden yan goriiniisii
verilmigtir. Yildizla isaretliler parcaciklarin baslangic
konumlari1  gostermektedir.  Yuvarlakla isaretli
konum pargaciklarin kiiresel minimum ¢6ziimiinde
son adimda geldikleri yeri (Sekil 2b), kare ise
parcaciklarin  kiiresel maksimum ¢oziimiinde son
adimda geldikleri yeri gostermektedir (Sekil 2c).
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Sekil 2 (a). Fonksiyonun yiizeyi, (b) Global minimum
¢Oztimiindeki parcaciklarin baslangic ve son konumlari (c)
Global maksimum ¢6ziimiindeki pargaciklarin baslangic ve
son konumlari




PSO’nun basarimini daha detayli test etmek icin
baslangicta tim  parcaciklar yerel ~minimuma
yerlestirilmis (Sekil 3b yildizla gosterilenler) ve bu
durum i¢in algoritma kiiresel minimumu bulmak icin
kosturulmustur. Sonug¢ olarak bu baglangic durumu
icin bile parcaciklar global minimuma c¢ok yakin bir
bolge etrafinda toplanmugslardir (Sekil 3b yuvarlakla

gosterilenler).
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Sekil 3(a) Fonksiyonun yiizeyi, (b) Global minimum
coziimiindeki pargaciklarin baglangic (yerel minimuma
yerlestirilmis ) ve son konumlari

Uygulamada en iyi ¢oziime ulagsmak i¢in tiim
parcaciklarin  bir araya toplanmasini beklemek
gerekmez. Her iterasyon sonucunda bulunan gbest
degeri istedigimiz deger fonksiyonunu sagliyorsa, bu
gbest degerini bulan pargacik ¢6ziim olarak alinabilir.

PSO algoritmasinin basarimini test etmek icin yapilan
ikinci benzetimde ise 2 katmanli bir yapay sinir aginin
egitimi  gerceklestirilmistir. PSO  algoritmasiyla
egitilen ag ile mantiksal EXOR problemi ¢oziilmeye
calistlmis ve elde edilen sonug, ag egitiminde
kullanilan klasik geri yayilim dgrenme algoritmasi ile
kargilastirilmigtir. EXOR probleminde 2 giris, 1 ¢ikis
ve 4 adet ornek bulunmaktadir. Bu problem Sekil 4’de
verilen agin parametrelerinin PSO ile belirlenmesi
sonucunda ¢oziilmisgtiir. PSO algoritmas1 gradyen
bilgisine ihtiya¢ duymadigi i¢in hiicre aktivasyon
fonksiyonu se¢iminde esneklik saglar. Bu uygulamada
0-1 araliginda cikis veren ‘“sigmoidal” aktivasyon
fonksiyonu kullanilmistir. Sonlandirma kriteri; deger
fonksiyonunun binde 1’e inmesi veya maksimum
iterasyon sayisina (100) ulasilmast olarak secilmistir.

Deger fonksiyonu ise toplam karesel hata olarak
denklem (7)’de verildigi gibi tanimlanmustir.

1
costzEzEZef (7N
Denklem (7)’deki hata (e;) denklem (8) ile tanimlidir.
e, =yd, —y, @®)

i ise ornek sayisim gostermektedir. Uygulamada 100
adet parcacik kullanilmistir.

Agda ayarlanmasi gereken esitlik (9)’da verilen 9
adet parametre bulundugundan, problem 9 boyutlu bir
uzayda c¢oziilecektir. Parcaciklar (1x9) yapisinda
asagidaki gibi diizenlenmistir.

Sekil 4. Egitilecek ag yapisi

Sekil 5’te PSO kosturulurken deger fonksiyonunun
iterasyonla degisimi goriilmektedir. PSO ile ag
egitiminde 5 iterasyon sonucunda deger fonksiyonu
3.3172e-005’e kadar diigmiistiir. EXOR problemi i¢in
elde edilen sonuglar Tablo 2’de 6zetlenmistir.
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Sekil 5. PSO ile ag egitimi sirasinda deger fonksiyonunun
iterasyonla degisimi
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Tablo 2. PSO algoritmasi ile egitilen agin bagarim

gostergeleri
X1 [ X2 | Yd Y Hata
0 0 0 [ 0.0045 | -0.0045
0 1 1 | 1.0000 | 0.0000
1 0 1 10.9949 | 0.0051
1 1 0 | 0.0045 | -0.0045

Pargaciklarin yani ag parametrelerinin baslangictaki
rasgele degerlerine bagli olarak iterasyon sayist
degisebilmektedir. Genel olarak Sekil 6’deki egitim
seyri ile sonuclanan geri yayilim algoritmas: ile
kiyaslandiginda PSO  algoritmasinin  baslangi¢
parametreleri ne olursa olsun oldukca hizli sonug
verdigi goriilmektedir. Geriye yayilim ile ag
egitiminde 6635 iterasyon sonucunda  deger
fonksiyonu 9.9994e-004 olarak elde edilmistir. Bu
egitim ile elde edilen basarim Tablo 3’de
Ozetlenmisgtir.

Tablo 3. Geriye yayilim algoritmasi ile egitilen agin
basarim gostergeleri

X1 | X2 |Yd Y Hata
0 0 0 ] 0.0202 | -0.0202
0 1 1 109767 | 0.0233
1 0 1 109766 | 0.0234
1 1 0 | 0.0224 | -0.0224




cost fonksiyonu
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Sekil 6. Geri yayilim algoritmasi ile ag egitimi sirasinda

deger fonksiyonunun iterasyonla degisimi

4. SONUCLAR

Pargacik siiriisii optimizasyon algoritmasi kullanilan
en yeni akilli hesap tekniklerden biridir. Cok boyutlu
problemlere olduk¢a hizli ve yeterli sonuglar verdigi
bu bildiride verilen benzetim calismalarinda
gosterilmistir. Islem yiikii ve gerekli hafiza miktar
parcacik sayisina ve probleminin boyutuna baglidir.
Ancak algoritma; herhangi bir diferansiyel denklem
¢oziimii ve gradyen hesabi gerektirmediginden, ayrica
ayarlanmas1  gereken az  sayida  parametre
bulundugundan yiiriitilmesi kolaydir. PSO’nun;
fonksiyon optimizasyonunda, global ¢oziime kolayca
ulasti1 yapilan benzetimlerde goriilmiistiir.

Yukarida verilen sonuglardan da goriilecegi iizere,

EXOR problemini ¢ozebilmek igin gerekli ag
parametreleri PSO algoritmas1 ile geri yayithm
algoritmasindan ~ olduk¢a  hizli  bir  sekilde

belirlenmistir. Bu sonug, yapay sinir aglarinin egitimi
icin kullanilan en popiiler yontem olan geri yayilim
Ogrenme algoritmast yerine PSO’nun
kullanilabilecegini gostermektedir.
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