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Oz

Evrimsel Algoritmalar (EA’lar), ag tasarimi problemleri, yol bulma problemleri, sosyal ve ekonomik
planlama gibi karmagsik optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in yaygin olarak kullanilan algoritmalardir.
Kullandiklart akilli yontemler sayesinde EA’lar, yeni ¢oziimler tiretmek icin ilk ¢oziimii, yinelemeli
olarak, iyilestirirler. Siklikla kullanilan EA'lardan biri Pargacik Siirii  Optimizasyonu (PSO)
algoritmasidir. PSO algoritmasi, siiriiniin sundugu en iyi sonug ile siiriideki her bir bireyin en iyi
sonuglarini temel alarak, verilen bir fonksiyonunun optimum degerine ulasir. PSO basarili bir algoritma
olmasina ragmen, sadece en iyiyi temel alan yapisi sebebiyle, belli bir diizene sahip olmayan, aldatic
fonksiyon tiirlerinde, lokal degere sikisip optimum degere ulagsmayabilmektedir. Bu makalede, daha 6nce
yapmis oldugumuz bir ¢caligmadan ilham alarak, PSO’ya bipolar davranis eklenerek, yeni bir algoritma
olan Bipolar Pargacik Siirii Optimizasyonu (BPSO) sunulmustur. BPSO algoritmasinda, PSO’da oldugu
gibi sadece en iyi bireylerin degil, kotii bireylerin de algoritmanin isleyisine katilmasma olanak
saglanmistir. BPSO algoritmasinin performansini, standart PSO algoritmasinin performansiyla ile
kiyaslamak icin on test fonksiyonu kullanilmigtir. Test sonuglarina gore, BPSO, standart PSO’ya gore
daha basarili sonuglar sunmustur.

Anahtar Kelimeler: Bipolar eslesme egilimi, Evrimsel algoritmalar, Pargacik siirii optimizasyonu

Bipolar Particle Swarm Optimization Algorithm

Abstract

Evolutionary Algorithms (EAs) are commonly used algorithms to solve complex optimization problems
such as network design problems, pathfinding problems, social and economic planning. Thanks to the
intelligent methods they use, EAs iteratively refine the initial solution to generate new solutions. One of
the frequently used EAs is the Particle Swarm Optimization (PSO) algorithm. PSO algorithm reaches the
optimum value of a given function based on the best results offered by the swarm and the best results of
each individual in the swarm. Although PSO is a successful algorithm, due to its structure based only on
the best, it may not reach the optimum value by being stuck in the local value in deceptive function types
that do not have a certain order. In this paper, by inspiring from a previous study, bipolar behavior was
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added to PSO and a new algorithm, Bipolar Particle Swarm Optimization (BPSO), is presented. In the
BPSO algorithm, as in PSO, not only the best individuals but also the bad individuals are allowed to
participate in the process of the algorithm. Ten test functions were used to compare the performance of
the BPSO algorithm with the standard PSO algorithm. According to the test results, BPSO offered more

successful results than the standard PSO.

Keywords: Bipolar mating tendency, Evolutionary algorithms, Particle swarm optimization

1. GIRIS

Evrimsel algoritmalar (EA’lar), biyolojik evrimden
ilham alan ve genellikle dogadaki canlilarin
davraniglarini taklit eden meta-sezgisel
algoritmalardir. Dogay1 taklit ederek modellenen
EA’larin, optimizasyon problemlerinde sundugu
basarili sonuglar yeni diisiinceleri dogurmus ve
boylelikle EA’lar, literatiirde siklikla kullanilan
algoritmalar olmaya baslamiglardir.

Rassalligi temel olan arama siiregleri, ¢oziimlerden
(bireyler) olusan bir grubu (popiilasyon) optimum
degere(lere) ulagmak i¢in kullanir. Bir EA, temel
olarak, baslangi¢ popiilasyonu adi verilen
potansiyel ¢oziimleri rastgele olusturarak siirecine

baglar. Baslangi¢c popiilasyonu olusturulduktan
sonra,  algoritma  uygunluk  fonksiyonunu
kullanarak, popiilasyondaki her bir bireyin

uygunluk degerini belirler. Daha sonra, biyolojik
evrimden ilham alan siiregleri baslar: secim,
caprazlama ve mutasyon.

Bir sonraki neslin popiilasyonu, olusan yeni
bireyler ile mevcut popiilasyondaki bireylerden
seckin olanlar1 secilerek (Elitism) olusturulur.
Algoritma, olusan yeni nesli kullanarak sec¢im
asamasina doner ve sonlandirma kriterleri (ya
optimum ¢6ziim bulunur ya da maksimum nesil
sayisina ulasilir) karsilanana kadar adimlar
tekrarlar.

Pargacik siiriisii optimizasyonu (PSO) gibi bir¢ok
EA, optimal degere yakin bir ¢6ziim bulduklarinda
arama alanm aragtirmayl birakma egilimindedir.
Kesfetmekten  (exploration)  vazgecmelerinin
nedeni, kesfedilen alami kullanmanin optimal
coziimii gelistirdigine dair yaygin bir inangtir.
Ancak, iyi bir ¢6zlim tercih edildiginde, ortalama
veya zayif ¢oziimler (cogunlukla) yeniden iiretim
siirecinden ¢ikarilir. Bu nedenle, daha az elverisli
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bireylerde bulunan belirli miktardaki genetik
materyal  kaybedilmis  olur. Bu  durum
popiilasyonun genetik c¢esitliliginin kaybolmasina
ve algoritmanin yerel minimumlara takilip
kalmasina ya da erken yakinsamasina neden
olabilmektedir.

PSO algoritmast her ne kadar optimizasyon
algoritmalarinda basarili sonuglar sunsa da, belli
bir diizene sahip olmayan ya da aldatic1 bir yapiya
sahip olan fonksiyon tiirlerinde, beklenen ideal
sonucu sunmayabilmektedir.

Bu makalenin amaci, standart bir PSO’nun
karsilasacagi yukarida bahsedilen durumlar igin,
algoritmanin performansini iyilestirmektir. Bu
sebeple, daha o©nce yapmis oldugumuz bir
calismadan esinlenerek, standart PSO’ya bipolar
davranmis eklenmis ve yeni bir algoritma olan
Bipolar Pargacik Siirii Optimiszasyonu (BPSO)
tanitilmistir. BPSO algoritmasinda sadece en iyi
bireylerin degil, kotii bireylerin de eslesmeye
katilmas1 saglanmis ve bdylece popiilasyondaki
genetik  cesitliligi artirmak ve algoritmanin
kesfetme yetenegini gelistirmek amaglanmustir.

Onerilen iyilestirmelerin performansa katkisini
belirlemek i¢in, BPSO, standart PSO ile test
fonksiyonlar1 lizerinde karsilastirilmustir.

Bu makale su sekilde diizenlenmistir: Ikinci
boliimde, literatiirde yaygin olarak kullanilan ve
PSO’yu temel alan algoritmalar ile ilgili bilgiler
sunulmug ve TUgiincii boliimde ise, sunulan
yonteme ilham kaynagi olan algoritmalar ilgili
bilgiler verilmistir. Dordiincii boliimde, bipolar
PSO algoritmas1 sunulurken, besinci bolimde
kullanilan test fonksiyonlar: ile ilgili bilgiler

verilmis, yapilan testler ve test sonuglari
gosterilmistir, makale 6. Bolim ile
sonlandirilmistir.
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2. ONCEKIi CALISMALAR

PSO’yu temel alan algoritmalara ilk &rneklerden
biri Evrimsel PSO (Evolutionary Particle Swarm
Optimization) dur [1]. Evrimsel PSO algoritmasi,
PSO algoritmasina mutasyon ve se¢im ydntemi
ekleyerek olusturulmustur. Popiilasyondaki her bir
bireye, bir agirlilk degeri verilmis ve Gauss
dagilimi  kullanilarak bu degerler mutasyona
ugratilmigtir [1]. Se¢im yontemi olarak ise standart
turnuva yontemi kullanilmustir [2].

PSO’nun ¢ikisindan sonraki ilk yillarda yapilan bir
diger calisma ise Uygunluk-Mesafe-Oran PSO
(Fitness-Distance-Ratio Particle Swarm
Optimization) algoritmasidir [3]. Bu algoritmada,
her bir pargacik kendisinin ve siiriiniin en iyi
degerini  kaydetmekle birlikte, ayni zamanda
cevresindeki pargaciklarla da irtibat halindedir.
Parcaciklar, belirli bir alanda bulunan [3]
komsularinin  uygunluk degerine de bakarak
hareket etmektedirler. Bu c¢alismanin sunuldugu
sempozyumda, PSO’yu temel alan, dikkate deger
bir diger ¢alisma ise Gauss Mutasyonu ile PSO’dur
(Particle Swarm Optimization with Gaussion
Mutation) [4]. Bu c¢alismada, yaygin olarak
kullanilan ~ bir diger EA olan  Genetik
Algoritmalarin (Genetic Algorithms, GAs) [5]
mutasyon asamasi, PSO’ya eklenmistir. Standart
bir GA’dan farkli olarak, mutasyon i¢in rastgele
segilen bireylerin konumlari, Gauss dagilimi
altindaki olasilikla belirlenmistir [4]. Esmin ve
arkadaslar1 [6] da, GAs’nin mutasyon asamasini
PSO’ya eklemis, ancak Gauss dagilimi kullanmak
yerine, rassalliga dayali bir formiille [6]
mutasyonu gergeklestirmislerdir.

Juang, 2004 yilinda, PSO ve GAs’yi birlikte
kullanan hibrit bir yontemi tanitmustir [7].
Algoritma, baslangigta, bir GA olarak g¢alistirilmis
ve bir sonraki nesil i¢in segkin bireyler seg¢ilmistir

(Elitism). Seckin bireyler, PSO algoritmasi
kullanilarak daha iyi bireylere gelistirilmis ve yeni
nesil  gelistirilen bu  bireyler kullanilarak
olusturulmustur.

Bir diger ¢alismada, Zhan ve arkadaslari, standart
PSO’dan daha iyi bir arama sunduklari,
Uyarlanabilir PSO (Adaptive Particle Swarm
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Optimization, APSO) algoritmasini tanitmislardir
[8]. Standart PSO’yu temel alan algoritma, iki
temel adimdan olusmaktadir: tahmin prosediiri,
seckinci yaklasim. Tahmin prosediiriinde, ilk
olarak, popiilasyon dagilimi ve pargacik
uygunlugu degerlendirilir. Her nesilde kesif
(exploration), somiirli (exploitation), yakinsama
(convergence) ve atlama (jumping out) dahil olmak
tizere dort tanimlanmis evrimsel durumdan biri
gerceklestirilerek, algoritmanin kontrolii
saglanmaya calisilir. Seckin yaklasimda ise, olasi
yerel optimumdan kurtulmak icin, global en iyi
pargacik lizerinde atlamalar gergeklestirilir.

Pedersen ve arkadaglari, Yerel Tek Modlu
Ornekleme (Local Unimodal Sampling) yontemini,
bir meta-iyilestirici olarak, PSO algoritmasinda
kullanmiglar ve bu yeni yonteme basitlestirilmis
PSO adin1 vermislerdir [9]. Her bir problem tiirii
icin, o probleme ait en uygun PSO parametrelerini
belirlemis ve yeni yontemlerini yapay sinir agi
problemlerinde uygulamiglardir.

Son yillarda yapilan bir ¢aligmada, standart PSO
algoritmasindaki parcacik (particle) degerlerinin,
¢oziim degerlerinden ziyade, olasilik dagilimlarini
temsil ettigi ve PSO giincellemesinin olasilik
dagilimlarint degistirdigi, Tamsay1 ve Kategorik
PSO (Integer and Categorical PSO, ICPSO)
algoritmast tanitilmistir [10]. Bu algoritmada,
stirekli (continuous) degiskenler yerine, soyut
(discrete) degiskenler kullanilmistir.

Wang ve arkadaslari, 2018 yilinda, uyarlanabilir
O0grenme stratejisini (adaptive learning strategy)
PSO’ya  ekleyerek  hibrit  bir  algoritma
olusturmuslardir [11]. Uyarlanabilir Ogrenme
tabanli PSO (Adaptive Learning based PSO,
ALPSO) adin1 verdikleri bu yeni yaklagimla, siirii
yapist O0greniminin ve parcgaciklarin yerel arama
stratejisi 6greniminin iyilestirilmesine
odaklanmuslar, kesif ve somiirii arasindaki dengeyi
saglayabildikleri i¢in standart PSO’dan daha
basarili sonuglar elde ettiklerini iddia etmislerdir.

2020 yilina gelindiginde, Darwish ve arkadaslari,
ortogonal O0grenme PSO (orthogonal learning
particle swarm optimization, OLPSO)
algoritmasini  sunmusglardir [12]. Bu yayinda,
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saglikli  ve sagliksiz yaprak goriintiilerini
siniflandirarak, gorev bitki hastaligi teshisi igin,
VGG16 ve VGG19 adlarinda, dnceden egitilmis
iki evrisimli sinir aginin (Convolutional Neural
Networks, CNN) bir topluluk  modelini
gelistirmislerdir. Gelistirilen  bu  modelin
parametrelerini optimize etmek i¢in ise, sunduklar1
yontem olan, OLPSO’yu kullanmislardir.

3. ESINLENILEN ALGORITMALAR

3.1. Parcacik Siirii Optimizasyonu

Algoritma 1. Parcacik Siirlii Optimizasyonu
N: Siiriideki par¢acik sayisi
X; : J. parcacik konum vektorii
10: Uygunluk fonksiyonu
gBest: Global en iyi konum vektérii
pBest; : j. parcacigin simdiye kadar ki bulundugu
en iyi konum vektorii
Maxlter: maksimum iterasyon sayisi
count=0;
Siirii  igerisindeki her bir parcaciga rastgele
konum belirle;
pBest; ve gBest konumlarini belirle;
while count < MaxlIter
forj =1 : N (her bir par¢acik i¢in)
v; par¢acik hiz vektoriinii hesapla;
x; parcacik yeni konum vektoriinii hesapla;
iff(x) < f(pBestj) pBest; = x;;
end

forj=1:N
i (F(x) < f(gBest)) gBest =x;;
end

gBest degerini bulunan en iyi deger olarak
dondiir;
count++;

end

Eberhart ve Kennedy tarafindan sunulan Pargacik
Stirti Optimizasyonu (Particle Swarm
Optimization, PSO) algoritmasi, ilk olarak, kus ve
balik stiriilerinin sosyal davraniglarini taklit etmesi
icin  tasarlanmistir  [13].  Ancak, yapilan
incelemeler  sonucunda, PSO’nun  aslinda
optimizasyon yaptigt anlasilmistir. Optimizasyon
problemlerinde basarili sonuglar sunan algoritma,
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aragtirmacilarin dikkatini ¢ekmis ve yeni bir¢ok
algoritmaya ilham vermistir.

Baglangigta PSO, rasgele ¢ozimlerle ilk
popiilasyonu (siiri, swarm) olusturur. Siiriide yer
alan her parcacigin (particle) bir de hiz degeri
(velocity) bulunmaktadir. Boylelikle, pargacik bu
hiz  degeri  sayesinde arama  uzaymnda
dolasabilmektedir.

Siiriide yer alan her bir par¢acigin hareketini
etkileyen diger unsurlar ise pargacigm ulasabildigi
en iyi konum (pBest) ve siiriiniin bulabildigi en iyi
konumdur  (gBest). Pargacik, bu konum
degerlerinden daha iyi bir konum kesfederse,
kesfedilen konumun durumuna gore, pbest, gbest
degerlerinden biri veya her ikisi de giincellenip,
istenilen kritere ya da kriterlere ulasana kadar
arama islemi devam ettirilir (Algoritma 1).

3.2. Bipolar Eslesme Egilimi

Bipolar Eslesme Egilimi (Bipolar Mating
Tendency, BMT), standart bir GA’da kullanilan
Standart Turnuva (ST) [2] se¢im yOntemine
dayanmaktadir [14].

Algoritma 2. Bipolar Eslesme Egilimi

[lk esi ST yontemiyle belirle;

Ikinci es olmaya aday bireyleri rastgele sec ve

uygunluk degerlerini hesapla;

Adaylardan uygunluk degeri en iyi ve en kotii

olanlar belirle;

if (rastgele deger < iki kutupluluk olasilig1)
Ikinci esi uygunluk degeri en iyi olan
birey olarak seg;

Esleri gaprazla;
else
Ikinci esi uygunluk degeri en kotii olan
birey olarak seg;
Esleri caprazla;
end

BMT, popiilasyonda bulunan es olmaya aday
bireyleri iki gruba rastgele ayirir. Tlk segilen es, ST
de oldugu gibi, grup iiyeleri arasindan segilen en
uygun ya da diger adiyla en iyi bireydir.
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flk es seciminin aksine, ikinci esin segimi igin
kullanilacak olan uygunluk kriteri belirsizdir.
Birinci esin bipolar (iki kutuplu) olan psikolojik
durumuna gore birinci es, grup iiyelerinden en iyi
bireyi ya da en kotii bireyi ikinci es olarak
secebilmektedir (Algoritma 2).

4. ONERILEN YONTEM

BMT yonteminin GA’da uygulanmasi,
popiilasyondaki cesitliligi artirmis ve standart
GA’ya gore daha 1iyi sonuglar sunmasinm
saglamistir [14]. Elde edilen bu basari, bipolar
davranisin bagka EA’larda da gozlenmesi gerektigi
diistincesini olusturmus ve bdylelikle Bipolar
Pargacik Siirti Optimizasyonu (BPSO)
algoritmasinin fikri dogmustur.

BPSO algoritmas1 tamamen PSO algoritmasina
dayanmaktadir. PSO algoritmasindan tek farki hiz
vektoriidiir (velocity vector).

Standart bir PSO’da, j’ninci birey i¢in hiz vektorii
Esitlik 1°deki gibi hesaplanmaktadir [15]:

Tt +1) = w.5(t) + ;7 ( pBest, —H(1)) +
¢,75 (gBest - (1)) (1)

Yukaridaki esitlikte (Esitlik 1), ¢; ve ¢, degerleri
ivme katsayilari, w ise eylemsizlik agirlig1 olarak
adlandmlmaktadir. Esitlik 1°de verilen 77 ve
T, vektorleri, [0,1] araligindan rastgele secilen reel
degerlerin  olusturdugu  vektorleri temsil
etmektedir. Son olarak, x;(t) vektorii ise, j’ninci
bireyin ¢ anindaki konumunu gostermektedir.

BPSO algoritmasiyla, PSO’ya bipolar davranis
eklenmis, bdylelikle popiilasyondaki bireyin
psikolojik durumuna bagli olarak hiz vektori
belirlenmistir. Bireyin psikolojik durumu, (0,1)
araliginda rastgele belirlenen reel degerler ile
[14]°de kullanilan iki kutupluluk olasilik degerine
(0,25) baglhdir. Her birey igin rastgele segilen bu
degerler, 0,75°den kiigiikse Esitlik 1°de verilen hiz
vektorii, degilse Esitlik 2’de verilen hiz vektori
kullanilir:
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Algoritma 3. Bipolar PSO

N: Siiriideki parcacik sayisi
X; . j. parcacik konum vektorii
f0: Uygunluk fonksiyonu
gBest: Global en iyi konum vektorii
gWorst: Global en kétii konum vektorii
pBest;: j. parcacigin simdiye kadar ki bulundugu
en iyi konum vektorii
pWorst;: j. parcacigin simdiye kadar ki bulundugu
en kotii konum vektorii
Maxlter: maksimum iterasyon sayisi
count=0;
Siirii i¢erisindeki her bir pargaciga rastgele konum
belirle;
pBest;, gBest, pWorst; ve gWorst konumlarimni
belirle;
while count < MaxlIter
forj=1: N (her bir pargacik i¢in)
if (rastgele deger < iki kutupluluk olasilig1)
vj iz vektoriinii Esitlik 1 ile hesapla;
else
vj iz vektoriinii Esitlik 2 ile hesapla;
end
x; parcacik yeni konum vektoriinii hesapla;
iff(x;) < f(pBest;) pBest; =x;;
iff(x;) > f(@Worst;) pWorst; = x;;
end
forj=1:N
iff(x;) < f(gBest) gBest = xj,
iff(x;) > f(gWorst) gWorst = x;;
end
gBest degerini bulunan en iyi deger olarak
dondiir;
count++;
end

v(t+1) =wyl) + iy ( pWorst, — Y;(t)) +
Ty (gWorst - xj(t)) )

Boylece, birey ya Esitlik 1’1 secerek standart
PSO’daki gibi davranmis ya da Esitlik 2°deki gibi
en iyiler yerine en kotiileri temel alan hiz
vektoriiyle hareket etmistir, bkz. Algoritma 3.

Esitlik 1 ve Esitlik 2°de verilen hiz vektorlerinden

birini kullanarak parcacik hizim1 hesaplayan
algoritma, standart PSO’daki konum giincelleme
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formiili (Esitlik 3’te verilen) ile pargacigin yeni
konumunu belirler.

E+1) =y+1)+x/() 3)
5. TESTLER

BPSO algoritmasi, standart PSO algoritmasina
dayandigindan, BPSO algoritmasinin performansi
sadece standart PSO algoritmasinin performansiyla
kiyaslanmigtir. BMT  algoritmast  bir se¢im
yontemi olup, BPSO’ya fikri anlamda katkida
bulundugundan, BMT yontemi yapilan testlerde
kiyaslama i¢in kullanilmamustir.

5.1. Test Fonksiyonlar1

BPSO algoritmasinin performansini test etmek
icin, literatiirde yaygin olarak kullanilan test
fonksiyonlarindan [16], Cizelge 1’de belirtilen on

¢ok modlu fonksiyon kullanilmistir.

Cizelge 1. Kullanilan test fonksiyonlari

Fonksiyon no Test fonksiyonlar1
fi Branins
fa Fifth function of de Jong
fz Drop wave
fa Goldstein-price
fs Langermann
fe Michalewicz
f7 Rastrigin
fs Schubert
fo Schwefel
fio Six Hump Camel Back

Cok modlu fonksiyonlarin birden fazla yerel
ekstremum degerine sahip olmasi, optimizasyon
algoritmalarmin bu ekstremum degerlerden birine
yakalanma ihtimalini artirmaktadir [16]. Bu
nedenle, algoritmalarin performansmi test etmek
icin cok modlu fonksiyonlar tercih edilmistir.

Branins fonksiyonunda global minimum degeri
fi = 0,397887 degeridir.
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Fifth function of De Jong fonksiyonunda test alani
—65,536 <x; <65536, i=12 bolgesinde
siirlandirilmistir. Bu fonksiyonda yerel minimum
degerleri diizensiz bir sekilde dagilmistir.

Drop Wave fonksiyonunda test alan1 genellikle
—5,12 <x; <5,12 i=1,..,n bolgesinde
smirlandirilmistir  ve  global minimum degeri
fz = —1dir.

Goldstein-Price fonksiyonunda test alan1 -2 < x; <
2, i =1,2 bolgesinde smirlandirilmigtir. Global
minimumu f, = 0 degeridir.
Langermann fonksiyonunun yerel minimum
degerleri diizensiz bir sekilde dagilmistir.

Michalewicz fonksiyonunda test alani 0 <x;<n
i=1,...,n bolgesinde smirlandirilmistir ve yerel

minimum degerlerinden biri f; = —1,8 dir.
Rastrigin  fonksiyonunda test alani genellikle
-5,12 <x;<5,12 i=1,..,n bolgesinde

siirlandirilmigtir. Global minimum degeri f; = 0
dir.

Schubert  fonksiyonunda  ise test alani
-5,12 <x;<5,12 i=1,...,n bolgesinde
simirlandirilmistir.  Fonksiyonun yerel minimum
degerleri diizensiz bir sekilde dagilmistir.

Schwefel fonksiyonunda test alani -500<x;<500,
i=1,..,n bolgesinde smirlandirilmigtir. Global
minimumu fy = —418,9829 * n degeridir.

Six Hump Camel Back fonksiyonunda test alani
-3<x53, -2<x,<2 bolgesidir.  f,=-1,0316 degeri
fonksiyonun global degeridir.

5.2. Test Sonuclari

Yapilan testlerde kullanilan algoritmalar, 20 farkli
rastgele degerle calistirilmis ve boylece testlerin
dogrulugunu  ve  giivenirliligini  saglamak
amaglanmistir. Cizelge 2’de sunulan sonuglar bu
20 calistirmanin  medyan ve standart sapma
degerleridir.
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Testler, popiilasyon biiyiikliigiiniin 20 ve tekrar
sayisinin (iteration) 100 oldugu durumda (disiik
maliyetli bir durum altinda) yapilmis, Onerilen
yontem olan BPSO’nun, PSO’ya alternatif olup
olamayacagi test edilmistir. Ayrica, testlerde
standart PSO ayarlar1 kullanilmigtir [13].

Yapilan tiim testlerde, kullanilan fonksiyonlarin

Mashar Cenk GENCAL

gosterildigi Sekil 1 incelenirse, PSO’nun yaklagik
30. iterasyonda aramay1 biraktigi, buna ragmen,
Onerilen yontem olan BPSO’nun yaklagik 65.
iterasyona kadar en iyiyi aramaya devam ettigi
gozlemlenebilir. Yapilan bu gdzlem neticesinde,
BPSO’nun, belirtilen fonksiyon i¢in, PSO’ya gore
daha iyi bir arama sundugu sdylenebilir.

minimum degerlerine ulagmak amaclanmistir. Bu  Cizelge 2. BPSO ve PSO’nun karsilagtirmali test
nedenle, Cizelge 2’de verilen sonuglara sonuglari
bakildiginda, digerine gore daha diisiik degere PSO BPSO
ulagabilen algoritma bagarili kabul edilmis ve F"“l;i‘y"“ Medyan S::g‘;:‘;t Medyan S::g‘;:‘;t
ulast1g1 deger koyu olarak belirtilmistir. A 03979 0 03979 [6.68316.05
. . o . fa 7,8721 6,2089 1,9920 2,1812
Cizelge 2 incelendiginde, BPSO algoritmasi tim fa 20,9362 [ 1,1102e-16| -0,9362 0,0314
test fonksiyonlarinda da en iyi sonuglari vermis, £ 3 11,3841 3 0,0013
Fifth function of De Jong, Langermann, fs -3,6775 | 0,7308 -3,8209 | 0,7527
Michalewicz, Rastrigin, Schubert ve Schwefel }66 0195;)4796 822;; 01’331122 8?22;
fonksiyonlarinda ise, standart PSO’ya kiyasla, ¢ok A 160.0571] 783454 | 2104365 | 74.0412
daha basarlll SOnuglar Sunmustur. fg -719,5274| 111,8444 | -837,9598 82,8065
f1o -1,0316 |2,3405e-16| -1,0316 |2,8017e-05
Ayrica, PSO ile BPSO’nun, Rastrigin
fonksiyonundaki yakinsama yeteneklerinin
; Rastrigin Function
10" =" : : . : : : : .
\ PSO
\ BPSO
N
l_i-\“
10" | , e
|—
o)) [
= |
© |
} -10_1 E | -
o .
uJ |
m \
102 F '. ;
,10-3 I I I I I I I I i
0O 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
lteration

Sekil 1. PSO ile BPSO’nun Rastrigin fonksiyonundaki yakinsama yetenekleri
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Bipolar Pargacik Siirii Optimizasyonu Algoritmasi

6. SONUC

PSO algoritmasi, basarili bir algoritma olmasina
ragmen, zorlayict fonksiyon tiirlerinde, beklenen
ideal sonucu sunmayabilmektedir. PSO’nun
kargilagtigt bu sorunu ¢6zmek ig¢in, standart
PSO’ya bipolar davranis eklenmis, sadece en iyi
bireyleri degil, kotii bireyleri de algoritma
isleyisine dahil eden yeni bir yontem, BPSO,
tanitilmustir.

BPSO’yu, standart PSO ile kiyaslamak igin
literatiirde yaygin olarak kullanilan on test
fonksiyonu  kullanilmigtir.  Yapilan  testlerin
sonucunda, gelistirilen yontem olan BPSO’nun, on
test fonksiyonunun altisinda en 1iyi sonucu
sundugu, kalan dort test fonksiyonun da ise PSO
ile ayn1 sonuglar1 verdigi gézlemlenmistir. Yapilan
bu gozlem 1s18inda, BPSO’nun, test edilen
durumlar altinda, PSO’ya gore daha basarili
oldugu asikardir.

Alinan sonuglar g6z o6niinde bulundurularak,
BPSO’nun yiiksek maliyetli durumlar altinda da
test edilmesi, gelecek c¢aligmalar igin, tavsiye
edilmektedir.
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