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Pargacik filtresi algoritmasi, Bayes tahmin teorisi ¢ergevesinde Monte Carlo fikrini kullanan bir
filtreleme yontemidir. Pargaciklari ve agirliklarindan olusan ayrik rasgele olciiyii kullanarak
olasihik dagihimina yaklaswr, yeni ayrik rasgele olgiiyii algoritmaya gére yinelemeli olarak
giinceller. Pargacik filtresi (PF) algoritmasi, dogrusal olmayan Gauss olmayan herhangi bir
sisteme durum tahmini igin uygulanabilir ve son on yilda bir¢ok miihendislik alaninda biiyiik ilgi
gormiistiir. Ancak standart pargacik filtresi mevcut olgiilen degeri dikkate almaz, bu da bazi
iterasyonlardan sonra birka¢ parcacik disinda kalan par¢aciklarin agirliginin neredeyse yok
denecek kadar az olmasina sebep olur. Boylelikle parcacik bozulmasi sorunu ortaya ¢ikar.
Bozulmayr onlemek i¢in PF yeniden drnekleme teknigini kullamir, fakat bu par¢acik ¢esitliligini
azaltir ve pargacik yoksullasmasina neden olur. Bu makalede, filtrenin bu sorununun iistesinden
gelebilmek i¢in Pargacik filtresine Genetik algoritma (GA) dahil edilmistir. Genetik
algoritmadaki se¢im, c¢aprazlama ve mutasyon operatorlerinin dzellikleriyle birlestirilmis
gelistirilmis bir parcacik filtresi onerilmigtir. PF algoritmasinin yeniden drnekleme asamasindan
once, en yiiksek agwrhiga sahip parcaciklar bir genetik algoritma kullamilarak evrimlestirilir.
Onerilen algoritmada, GA tarafindan optimize edilen parcacik kiimesi hedefin gercek durumunu
daha iyi ifade eder ve anlaml par¢aciklarin sayisi onemli olgiide artmistir. Son olarak, énerilen
yontemin etkinligini gostermek icin bir bilgisayar simiilasyonu gerceklestirilmistir. Simiilasyon
sonuglari, énerilen GA tabanh yeni algoritmanin tahmin dogrulugunu standart parcacik
filtresine kiyasla 6nemli olgiide iyilestirdigini gostermektedir.
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The particle filter algorithm is a filtering method that uses the idea of Monte Carlo within the
framework of Bayesian estimation theory. It approximates the probability distribution using a
discrete random measure consisting of particles and their weights, iteratively updating the new
discrete random measure according to the algorithm. The particle filter (PF) algorithm can be
applied to any nonlinear non-Gaussian system for state estimation and has attracted great
interest in many engineering fields over the last decade. However, the standard particle filter
does not take into account the current measured value, which leads to the fact that after some
iterations the weight of all but a few particles is almost negligible. Thus the problem of particle
distortion arises. To avoid distortion, the PF uses a resampling technique, but this reduces
particle diversity and leads to particle impoverishment. In this paper, a Genetic algorithm (GA)
is incorporated into the Particle filter to overcome this problem of the filter. An improved
particle filter combined with the features of selection, crossover and mutation operators in the
genetic algorithm is proposed. Before the resampling phase of the PF algorithm, the particles
with the highest weight are evolved using a genetic algorithm. In the proposed algorithm, the set
of particles optimized by the GA better expresses the true state of the target and the number of
significant particles is significantly increased. Finally, a computer simulation is performed to
demonstrate the effectiveness of the proposed method. The simulation results show that the new
proposed GA-based algorithm significantly improves the prediction accuracy compared to the
standard particle filter.
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1. GIRIS

Sistem durumlarinin gergek zamanl olarak elde edilmesi, endistrideki uygulamalar i¢in olduk¢a 6nemlidir. Fakat gizli durumlara
(veya dahili durumlara) genellikle sensorler tarafindan erisilemez. Durum tahmini, giiriiltiiyle bozulmus o6l¢timlerden gizli
durumlar1 ¢ikarmak icin Onerilen bir tekniktir. Yapilan ¢alismalarda sistemlerin durumlarinin tahmin edilmesi gerekmektedir ve
bu sistemler cogunlukla Gauss olmayan giiriiltiiye sahip dogrusal olmayan sistemlerdir.

Farkli tirden dinamiklerin gizli degiskenlerini tahmin etmek amaciyla, literatiirde birgok filtreleme yontemi bulunmaktadir.
Bunlardan dogrusal dinamik sistemler i¢in Kalman filtresi [1] ve sonlu durum sistemleri i¢in 1zgara tabanli filtre [2,3] kullanilir.
Genisletilmis Kalman filtresi (EKF), Kokusuz Kalman filtresi (UKF) ve yaklasik 1zgara tabanl filtre dogrusal olmayan dinamikler
i¢in uygundur [2,3].

Pargacik filtresi (PF), durum tahmini i¢in Bayes tahmin teorisi ¢er¢evesinde ardistk Monte Carlo kullanan bir filtreleme
yontemidir ve son yillarda artan bir ilgi gormiistiir [4]. PF, dogrusal olmayan ve Gauss olmayan sistemler i¢in geleneksel Kalman
filtreleme yontemlerine goére onemli avantajlar saglar, bu nedenle birgok uygulama alaninda yaygin olarak kullanilmaktadirlar
[3,5]. PF'nin uygulanmasi sistem modelinden bagimsiz oldugundan, farkli dogrusal olmayan sistemlerde kolayca uygulanabilir.
EKF ve UKF ile karsilastirildiginda PF, 6zellikle dogrusal olmayan sistemler i¢in daha dogru durum tahmin sonuglari saglayabilir.
PF'nin bir bagka iistiin performansi, diger filtreleme teknikleri i¢in zor olabilecek Gauss olmayan sistemlerde durum tahminine
uygulanabilmesidir. Bu gekici 6zellikler sayesinde, PF hem akademik hem de endiistriyel alanlardan biiyiik ilgi gormiistiir [6—8].
Son yirmi yilda, PF'lerin uygulamalari, mobil robot lokalizasyonu ve haritalama, nesne izleme, dogrusal olmayan stokastik
sistemlerde ariza teshisi, kablosuz telekomiinikasyonda kullanici tespiti, isitsel uygulamalarda konusmaci takibi gibi gesitli
alanlara genisledi [9].

Pargacik filtresinin teorisi pargaciklardan ve agirliklarindan olusan ayrik rasgele dl¢iimii kullanarak iliskili olasilik dagilimina
yaklagsmak ve algoritmaya gore ayrik rasgele 6l¢iimil yinelemeli olarak giincellemektir [10]. Pargaciklarla gizli durumlarin arka
yogunluklarina yaklagirlar ve parcaciklar: yerlestirerek, agirliklandirarak ve ¢ogaltarak zaman iginde ardigik olarak ayrik rasgele
Ol¢timii glinceller [11].

Bununla birlikte, geleneksel pargacik filtresi mevcut 6lgliimii hesaba katmaz, bu 6nem yogunluk fonksiyonundan 6rneklenen
parcaciklarin, gergek sonsal olasilik yogunluk islevinden drneklenen pargaciklardan oldukga farkli olmasina neden olur. Pargacik
filtrelerinde pargacik bozulmasinin iistesinden gelmek i¢in daha kiiciik agirliktaki parcaciklart ¢ikaran yeniden drnekleme yontemi
kullanilir. Yeniden 6rnekleme, basitge biiyiik 6nem agirliklarina sahip parcaciklari secer ve kiiciik agirliklara sahip olanlar1 eler
ama bu da parcacik yoksullagmasina sebep olur [12].

Son yillarda, yeniden 6rnekleme asamasiin getirdigi parcacik yoksullagmasi soruna karst Zhao ve ark. [13], Genetik Yeniden
Orneklemeye (GRPF) dayali gelistirilmis bir parcacik filtresi sunmustur. Bu algoritmada, yeniden érnekleme stratejisinin yerine
genetik algoritmanin ¢aprazlama ve mutasyon operatorlerin kullanilmasi 6nerilmistir. Han ve ark. [14] parcacik yoksullagma
sorununu Onlemek i¢in Bagisiklik Genetik Algoritmasi (IGA-PF) ile parcacik filtresi kullanmislardir. Walia ve Kapoor [15]
tarafindan parcacik yoksullugunu 6nlemek igin Geligsmis Guguk Kusu Aramasi (ICS) adi verilen bir meta-sezgisel optimizasyon
teknigi bir Pargacik Filtresi algoritmasina uygulandi. Ayrica, karinca kolonisi optimizasyonu (ACO), yapay bagisiklik sistemi
(AIS) ve yapay balik siiriisii algoritmalar1 (AFSA) gibi diger bazi evrimsel hesaplama yontemleri de tahmin performansini
iyilestirmek igin pargacik filtresine uygulanmstir [16,17,18].

Genetik algoritma (GA) ve PF arasinda benzerlikler oldugu i¢in, bazi arastirmaci ve akademisyenler GA'y1 pargacik yoksullugu
sorununu hafifletmek icin PF algoritmasina dahil etmeye c¢aligmistir. Yeniden ornekleme asamasindan Once evrimsel
algoritmalarin kullanilmasi, pargacik filtresi algoritmalarindaki parcaciklari optimize eder [19]. Bununla birlikte hesaplama
yiikiinii azaltir ve hizini artirir.

Bu makalede, durum tahmini i¢in Genetik algoritmanin Pargacik filtresine dahil edilerek gelistirilmesi onerilmistir. Makalede
onerilen yaklasimda yeniden 6rnekleme adimindan 6nce Genetik algoritma operatorleri uygulanir, bu pargaciklarin durum arama
uzayini genigletir ve sonsal dagilima daha yeterli bir sekilde yaklasilabilir. Pargacik yoksullugu problemini hafifletmek i¢in
tasarlanmig yeni bir degistirilmis PF Onerilmistir. Genel PF ile karsilastirildiginda, daha dogru durum tahmin sonuglar
saglayabilir. Onerilen GA tabanli PF, durum tahmini icin dogrusal olmayan bir problem iizerinde uygulanmaktadir. Tahmin
sonuglari tatmin edicidir.
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Bu makalenin organizasyonu su sekildedir. Bolim 2 de, Pargacik filtreleme algoritmasinin temelleri, Genetik algoritmanin
ilkeleri ve pargacik yoksullagmasini gidermek i¢in Pargacik filtresiyle Genetik algoritmanin kombinasyonu agiklanmaktadir.
Gergeklestirilen simiilasyonlar ve deneysel sonuglar Boliim 3'te ele alinmistir. Son olarak, sonug¢ agiklamalar1 Bolim 4'te
sunulmaktadir.

2. MATERYAL VE METOT
2.1. Genel Parcacik Filtresi

Filtreleme islemi, ge¢gmis durum ve en son gecerli 6l¢iim degeri kullanilarak sistemin gizli olan en son durum tahmin degerinin
elde edilmesi islemidir [20]. Durum tahmini p(x¢|x;_1, Yo.t) seklinde olasilik yogunluk fonksiyonu (PDF) olarak ifade edilir.
Burada t anindaki x, durum ve y, gozlem verileridir. y, gbzlem verisi, giriiltiili 6l¢timleri igeren sensér ve donanimlardan
okunan verileri tanimlamaktadir. PF ile hedeflenen bir sistemin analizi i¢in zamana bagli durum gecis ve 6l¢iim modeline gerek
duyulmaktadir. Durum uzay1 dinamik modeli, denklemler (1) ve (2) ile tanimlanir:

X = f(Xk—1, Wi—-1) €Y)
Yk = h(xx, vg) )

Burada x;,, k zaman anindaki durum vektorii, y, ise 6l¢iim vektoridiir. wy_; Ve v, sirasiyla sistem ve 6l¢iim giiriiltiileridir. Ayrica
f ve h zamana bagli, dogrusal olmayan durum gegis ve 6lgiim fonksiyonlaridir.

Amaglanan sonsal dagihm p(x;|y,.), Bayes yaklasimiyla 6zyinelemeli olarak iki adimdan olusan hesaplama adimiyla
gerceklestirilebilmektedir. ik adim tahmin adimidir ve k — 1 aninda amaclanan p(x|y;.,—;) dagilimmi, (3) ile ifade edilen
esitlikte p(x,_1|Y1.xk—1) degeri kullanilarak elde etmeyi amaglar.

p(xk|Yy1x-1) = fp(xk|xk—1)p(xk—1|y1:k—1)dxk_1 3)

P(xk|V1.k—1) degeri Bayes Kurali’nin 6zyinelemeli yapisiyla, p(x;|x,—,) degeri ise (1) ile belirtilen esitlik yardimiyla hesaplanan
degerlerdir. 2. Adim olan giincelleme adimi ise bir 6nceki adim olan tahmin adimindan elde edilen deger ve yeni 6lgiim (yy)
degerleri kullanilarak (4) esitligiyle x;, lizerinde sonsal dagilimin hesaplanmasi olarak ifade edilmektedir.

p(xily1k) @ p(yk|xk)p(xk|y1:k—1)dxk_1 €))

Bir N pargacigi {x; (i), i=1,2,...,N} kiimesi, hedef dagilimdan 6rnekleme yapmanin zor oldugu durumlarda taslak dagilimdan
ornek secilmesi yoluyla olusturulur. Hedef dagilim p, yerine, taslak dagilim q(x,y;.x) Orneklenir. Amag, denklem (5) ile
yaklagik olarak sonsal PDF'yi p(xy|y;.;) tammlamaktir. En son durumu ifade eden k anindaki sonsal dagilima ait gosterim (5)’te
sunulmustur.

N
BCrlyii) = ) wi 6(x, - 1) (5)

i=1

Burada 6(.), Dirac delta islevidir ve w®, denklem (7) ile ifade edilen normallestirilmis 6nem agirliklaridir.
Orneklerin q(x,|y,.;) ile ifade edilen &nem yogunluk fonksiyonundan segildikleri diisiiniildiigiinde pargacik agirhiklar1 (6) ile

ifade edilen esitlik yardimiyla hesaplanabilir.

wOy p(xlic|y1:k)

- (6)
“ q (xllc |)’1:k)
Elde edilen yeni 6l¢lim degerleri kullanilarak agirliklar (7) ile belirtilen denklem seklinde ifade edilebilmektedir.
i ®1,.@
: y POelxk) p (|2
WIEL) = WIEL—)l (i)k k-1 %)

U
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Optimal 6nem yogunlugu fonksiyonunun kullanilmas: durumunda, Pargacik filtresi algoritmasinin gergeklestirilmesi ¢ok zordur.
Basit ve kullaniglt bir alternatif yontem, denklem (8) ile ifade edilen alt-optimal 6nem yogunlugu fonksiyonu olarak p (x4 |xx)
segmektir.

q(xk|ng21'yk) = P(xk|x:?21 3

Bu 6nem yogunluk fonksiyonundan ornekleme yoluyla, x,gi)~ p(xk|x,gi21) parcaciklarina sahip oluruz. Pargaciklarin agirliklar

. . . . ®
W}El) = W,El_)l p(yk|x,gl)) ile hesaplanir ve vT/,El) = ZNL

i=1

~ ile normalize edilir.
O]
k

Yukarida bahsedilen optimal olmayan yogunluk fonksiyonundan o6rnekleme yapmak bir soruna yol acar. Bu agirliklarin
varyansini arttirmaktir [21]. Bu siiregte pargaciklarin ¢ogu sifira yakin normallestirilmis agirliklara sahip olacak ve sadece bir
parcacik bire yakin biiyiilk bir agirliga sahip olacaktir. Bu sorun pargaciklarin dejenerasyonu yani parcacik bozulmas: olarak
adlandirilir. Yeniden ornekleme, agirliklarin varyansim kiigiilterek bozulma problemini ¢ézmek i¢in kullanilan bir yontemdir.
Yeniden 6rnekleme adiminda, yiiksek agirliga sahip drnekler birkag kez kopyalanir ve diisiik agirliga sahip 6rnekler ¢ikarilir [22].
Boylelikle bozulma i¢in ¢6ziim bulunmus gibi dursa da baska bir sorun haline gelen pargacik yoksullagmasi sorunu ortaya ¢ikar.
Yiiksek agirlikli parcaciklarin asirt cogaltilmasi nedeniyle, anlamli pargaciklarin sayisi azalir ve bu da yeni pargaciklar kiimesinin
bilgi kapasitesinin diigmesine neden olur [19]. Etkin pargacik sayisi Neff, denklem (9) ile hesaplanir:

— 1

Nepp =—————— €))
()

2.2. Genetik Algoritma

Genetik algoritma (GA), 1970'lerde Michigan Universitesi'nde profesor olan Holland tarafindan ileri siiriildii. Ana fikri, biyolojik
organizmalarin evrimsel siirecine dayanmaktadir. Se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon gibi dogal evrimden ilham alan teknikleri
kullanarak ¢6ziimler iireten Darwin'in evrim teorisine dayanmaktadir [23]. Her yinelemede, her bireyin (veya ¢dziimiin) uygunluk
derecesi verilen bir amag¢ fonksiyonuna gore degerlendirilir. Yiiksek uyumlu bireyler hayatta kalmak icin daha fazla firsata
sahipken, daha az uyumlu bireyler elenecektir. Se¢imden sonra hayatta kalan bireyler (veya ebeveyn bireyler) iireme prosediiriine
katilabilir. Caprazlama operatorii ¢ogaltma islemine dahil edilmistir. Ebeveyn bireyler, yavru bireyleri bir ¢aprazlama oranina
gore liretmek icin bilgilerinin bir kismini degis tokus ederler. Ayn1 zamanda yavru bireylerde de mutasyon meydana gelebilir.
Yavru bireyler elde edildikten sonra bir iterasyon tamamlanir. Stokastik bir arama algoritmasi olarak GA, gesitli dogrusal olmayan
ve ¢cok amagli optimizasyon problemlerinde yaygin olarak kullanilir.

Bilgisayar uygulamalarinda GA, orijinal olarak bir bireydeki bir kromozomun genlerinin ikili dizi temsilinden tiiretilen Sema
(Schema) Teoremi tarafindan yonetilir [24]. Sema Teoremi su sekilde ifade edilebilir:

m(€,t + 1) = m(€, t)§<1 -, %) (1= p,n)°®© (10)

Burada, m(€, t) t neslindeki sema (€) sayisi, f(€) ayn1 semaya sahip kromozomlarin ortalama uygunlugu, f tiim popiilasyonun
ortalama uygunlugu, p, ¢aprazlama olasiligi, §(€) bir semanin uzunlugu, L kromozom uzunlugu, p,, mutasyon olasilig1 ve o(€)
bir semanin sirasidir.

GA'nin genel prosediirii agagidaki gibidir:

1) Baslangi¢ Popiilasyonunun Olugturulmasi:

» Optimizasyon problemine uygun bir baslangi¢ popiilasyonu olusturulur. Baslangi¢ popiilasyonu, potansiyel ¢dziimlerin rastgele
veya belirli bir stratejiye gore segilerek olusturulabilir.

2) Yineleme:

* Uygunluk Degerinin Hesaplanmasi: Her bireyin uygunluk degeri, optimizasyon probleminin amag¢ fonksiyonunu kullanarak
hesaplanur.

* Secim Operatoril ile Ebeveyn Se¢imi: Uygunluk degerlerine gore popiilasyon icinden ebeveyn bireyler segilir. Yiiksek uygunluk
degerine sahip bireylerin se¢ilme olasilig1 daha yiiksektir, ancak diigsiik uygunluk degerine sahip bireylerin de se¢ilme sansi
bulunur. Bu, dogal seleksiyon prensibine benzer bir yaklasimdir.

27



Turgun, Zorlu/Bozok J Eng Arch, 2023; 2(1) 24-33

* Caprazlama Operatorii ile Caprazlama: Segilen ebeveyn bireyler, genetik materyallerini degistirerek yeni bireyler olusturmak
icin ¢aprazlama operatorii kullanilir. Caprazlama, genetik materyallerin karistirilmas: yoluyla ¢esitliligi artirarak daha iyi
¢ozlimlere ulasmay1 hedefler.

* Mutasyon Operatdrii ile Mutasyon: Olusturulan yeni bireylerin genetik materyallerinde rastgele degisiklikler yapmak igin
mutasyon operatorii kullanilir. Mutasyon, genetik g¢esitliligi artirarak popiilasyonun ¢esitliligini korur ve potansiyel olarak daha iyi
¢oztimler kesfedilmesini saglar.

* Yeni Popiilasyonun Olusturulmasi: Caprazlama ve mutasyon operatdrleri kullanilarak olusturulan yeni bireyler, eski popiilasyon
ile birlestirilerek yeni bir popiilasyon olusturulur.

3) Bitis:

* Sonlandirma kosulu saglantyorsa yinelemeyi durdurun, aksi takdirde 2. adima gegin.

2.3. Genetik Algoritma Tabanh Optimize Edilmis Parcacik Filtresi Algoritmasi

Parcacik filtresini iyilestirmek i¢in genetik algoritmalarin kullanilmasinin nedeni, genetik algoritmanin, parcaciklarin kullanim
verimliligini artirabilen, sonsal olasilik dagilimina yaklasmak icin gereken parcaciklari daha az hale getirebilen ve yeniden
orneklemeni getirdigi sorunu 6nleyebilen benzersiz optimizasyon yetenegine sahip olmasidir.

GA hesaplamay1 bir dereceye kadar azaltir, algoritmanin gercek zamanim etkili bir sekilde iyilestirebilir. Ayrica, genetik
operatdrler parcaciklarin gesitliligini etkili bir sekilde artirabildiginden, parcacik bozulmasimi ¢ozebildiginden algoritmanin
dogrulugunu artirabilir, filtre sapmasi olgusunu etkili bir sekilde 6nleyebilir ve durum tahmin dogrulugunu gelistirebilir.

Bu makale de onerilen gelistirilmis algoritmanin belirli adimlar1 asagidaki gibi ifade edilebilir:

Adim 1, 6l¢imiin degerini elde ederiz ve uygunluk fonksiyonunu tanimlariz. Geleneksel pargacik filtresi optimalin altinda bir
onem fonksiyonu kullanir, bu nedenle parcacik 6rnekleme siireci optimalin altindadir, pargacik filtresi 6rnekleme siirecini
optimize etmek i¢in en son Olgiilen degerler ornekleme siirecine dahil edilmistir, uygunluk fonksiyonunu (11) esitligiyle
tanimlariz:

Yk (fitness) = exp [—%(yk = V' (ke — 1))2] (1D

Burada Ry, 6l¢tim giiriiltii varyansidir; y, en son 6l¢iilen degerdir; yl(k| k—1) ise tahmin degeridir.

Adim 2, ilklendirme: k = 0 aninda 6nem yogunluk fonksiyonundan N adet parcacik alinir. Bu parcaciklari belirtmek i¢in

{xt 0.1, Wi 3, ifadesini kullantyoruz. Her 6rnegin baslangic agirhiklarini {W]l( = %, i=12.. N } olarak ve 6nem yogunluk
fonksiyonunun transferinin 6nsel olasihig x}, € q(x,i(|x,i(_1,yk) = p(x,i(|x,i(_1) seklinde tanimlariz.

Adim 3, her bir par¢acik durum modeline dahil edilir.
Adim 4, agirliklarin giincellemesi: En son 6l¢iilen degerlere gore, meveut pargacik agirliklarini (12) esitligiyle giincelleriz.

w = whyexp |~ 5o (e~ T g - 1) | (12)
B 2R, (klk = 1)

Adim 5, agirliklar1 normallestirme (13) ile gergeklestirilir. Ardindan (14) esitlifine bakilir ve Ngsr < Negi ise Adim 6’ya gegilir,
degilse Adim 7’den devam edilir.

=i W]i ]
Y= s 4

Negs = 1/ 12 < Nesik (14)
¢ st
ZIiV:1(Wkl))

Adim 6, genetik islemlerin uygulanmasidir.
1) Caprazlama (Crossover)

Pargacik kiimesinden rastgele iki pargacik (xj", x,?)ivns‘n=1 secilir. Asagidaki iki denkleme (15) ve (16) goére ¢aprazlama islemi
gergeklesir.
= axt + (1 - Paf (15)
7= B+ (1 - (16)
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Eger %', caprazlama ilkesi p(y; |%") > max{p(y %), p(vi |X)} sartim sagliyorsa kabul edilir, aksi takdirde olasiligi
|27/ max{ p(y | X7, p Vi | X)) olan pargaciklar kabul edilir. X7 pargacigini kabul etme veya etmeme durumu X" ile ayni
islemlerin ardindan belirlenir.
2) Mutasyon (Mutation)

NS

Parcacik kiimesinden rastgele bir parcacik (x,{) j=1 segilir. Daha sonra asagidaki formiile (17) gére mutasyon islemi yapilir.

¥ =xl+n (17)
Varyans Kkriteri p(yk|f,i() > p(yk|f,£) ise, 5(;( parcacigimi kabul edilir. Aksi takdirde, olasiligi p(yk|3?,‘;)/p(yk|f,£) olan
pargaciklari kabul edilir.

Yukaridaki yontemler yeni bir {f}{, vT/,i ?I:Sl pargacik kiimesi elde etmek i¢in ¢aprazlama ve mutasyon islemlerini gergeklestirir.

Adim 7°de durum tahminleri (18)’de verilen denklem dogrultusunda gerceklestirilir.

N
X = ) v (18)

Adim 8, algoritmanin devam edip etmeyeceginin kontroliinii yapar. k aninin hedefin son iterasyonu olup olmadigina karar verir ve
son iterasyon ise algoritma sonlandirilir; eger degilse, k = k +1 seklinde artirilir, sonra yinelemeli olarak Adim 2'ye doéner.

Uygunluk — ——
fonksiyonunu Parcaciklara Parcac Agllld\lmgl. -
tanimlama ve olgiilen ilk deger agurliklarmin normallestirilmesi
degeri elde etme atama giincellenmesi

Durum Genetik algoritma
Tahmini operatorlerinin
uygulanmasi

Ness < Negix

Algoritmanm
sonlandirilmasi

Sekil 1. Onerilen GA tabanli PF algoritmasinin akis diyagrami

3. BULGULAR VE TARTISMA

Bu makalede dinamik (statik olmayan) biiyime modelini ve modeli simiile etmek i¢in MATLAB (R2015b) yazilinu
kullanilmigtir. PF’yi GA tabanli PF ile karsilastirmak i¢in tek boyutlu dogrusal olmayan referans modeli [25] ele alinmustir.
Sistem siire¢ modeli (19) ve durum modeli (20) denklemleri agagidaki gibidir:

25x(t —1)
x(t) =05x(x—1) + m + 8cos[1.2(t — 1)] + w(t) (19)
x(t)?
y® =5 v 20)

Olgiim giiriiltii varyans1 R = 1, sistem giiriiltii varyans1 ise sirastyla Q = 1, 3, 9 secilmistir. Genetik operatorlerin ¢aprazlama
olasihig1 p, = 0.7, mutasyon olasilif1 p,, = 0.3 olarak belirlenmistir. iterasyon sayisi sirastyla 10, 20, 50 ve simiile etmek igin bu
makalede Onerilen GA tabanli PF algoritmasinda parcacik sayisint N = 10 segilerek sonuglar karsilagtirilmistir. Yapilan
karsilagtirmalarda Ortalama Kare Hata (MSE) (21) ve Kok Ortalama Karesel Hata (RMSE) (22) olgiitleri performans
degerlendirmesi i¢in kullanilmistir.
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Ortalama Karesel Hata (MSE): Ongoriilen ve ger¢ek sonuglar arasindaki kare farkmin ortalamasini dlger. x,, beklenen degerleri,
X, tahmin edilen degerleri ve N 6rnek sayisini géstermektedir. MSE'deki kare alma, pozitif sonuglar verir [26].
Kok Ortalama Karesel Hata (RMSE), MSE'nin bir uzantisidir. Karekok hatasi, gézlemlenen verilerin orijinal birim 6lgegini korur.

Formiildeki x,, beklenen degerleri, %, tahmin edilen degerleri ifade eder. RMSE, bir modelin uyum kalitesini degerlendirmek i¢in
de yararhdir [25].

n
1
MSE = NZ("” _%,)? 21)
i=1

(22)

Sistemin drettigi pargaciklarin sayisi ne kadar biiyiikse, tahmin 0 Kadar iyi olmaktadir, ancak o kadar fazla hesaplama karmasasi
ortaya ¢ikar. Sekil 2, PF ve GA tabanli PF’nin sistem giriiltii varyansi 1 ve iterasyon sayisimin 50 oldugu deneysel

simiilasyonudur. Sekil 3, sistem giiriiltii varyansi 3 ve iterasyon sayisinin 50 oldugu, Sekil 4 ise sistem giiriiltii varyansi 9 ve
iterasyon sayisinin 50 oldugu simiilasyon ¢iktisidir.
25

T T T
O gercek parcaciklar
N PF ile tahmin

20 -1 PF-GA ile tahmin

3
Py

154 |

10

gercek

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

zaman adimi (iterasyon)

Sekil 2. PF ve GA tabanli PF
25

'nin Q=1 i¢in deneysel simiilasyonu

& gergek parcaciklar
ol L PF ile tahmin
\ A ——PF-GAile tahmin |

15

10

gercek

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
zaman adimi (iterasyon)

Sekil 3. PF ve GA tabanlt PF'nin Q=3 i¢in deneysel simiilasyonu
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25 T

20 H

150 W I

10 H

gercek

15 !

-20 - O

T T T
O gergek parcaciklar
PF ile tahmin 4
— PF-GA ile tahmin

.25 I I

20 25 30

zaman adimi (iterasyon)

Sekil 4. PF ve GA tabanli PF'nin Q=9 i¢in deneysel simiilasyonu

50, 20 ve 10 iterasyon degerleri ile Q=1, 3 ve 9 i¢in yapilan deneyin MSE ve RMSE verileri agsagidaki gibidir:

Tablo 1. 50 iterasyonlu Filtreleme Performans Istatistikleri

iterasyon sayisi 50

Sistem giiriiltii MSE RMSE
varyansi (Q)
1 55.507649 7.450346
3 141.250509 11.884886
9 151.019695 12.289007

Tablo 2. 20 iterasyonlu Filtreleme Performans Istatistikleri

iterasyon sayisi 20

Sistem giiriiltii
varyafm Q) MSE RMSE
1 59.345054 7.703574
3 47.839122 6.916583
9 164.223002 12.814952

Tablo 3. 10 iterasyonlu Filtreleme Performans Istatistikleri

iterasyon sayis1 10

R
Sv::yaf; (‘g)“ MSE RMSE
1 166.534842 12.904838
3 90.719492 9.524678
9 374.569374 19.353795

Sekil 2, 3 ve 4 PF ve GA tabanl optimize edilmis PF’nin simiilasyon grafikleridir, GA tabanli PF’nin geleneksel PF'den daha
dogru tahmin sonuglar1 elde ettigi aciktir. Tablo 1, 2 ve 3’de gosterilen deneysel verileri farkli giirtiltiilic ortamda, GA tabanl
PF’nin pargacik bozulmasini engelledigini ve pargacik cesitliligini artirmada etkili oldugunu gosterir. Tablolar karsilagtirildiginda
guriiltide artis olmast durumunda pargactk bozulmasini hala engelledigi ve pargacik gesitliligini artirdigi goriilmektedir.
Minimum RMSE degerleri, tahmininin en yiiksek dogrulukta oldugunu géstermektedir. Sonug tablolarina bakildiginda minimum
RMSE degerinin sistem giiriiltii varyans degerinin 3 oldugu ve iterasyon sayisinin 20 oldugu filtreleme sonucunda elde edildigi

gozlenmektedir.
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4. SONUCLAR

Bu makalede, Parcacik filtresini iyilestirmek i¢in Parcacik filtresine Genetik algoritma dahil edilmistir. Geleneksel yeniden
ornekleme yontemlerinin getirdigi parcacik yoksullasma sorununu en aza indirmek i¢in genetik algoritmanin ¢aprazlama ve
mutasyon islemlerini kullanildi. Béylece parcacik yoksullasmast sorunundan kaginilmis, etkili parcaciklarin sayisi artirilnus ve
pargacik kullanimini iyilestirmis olduk. Algoritmanin kesinligini saglamak i¢in Genetik algoritma optimizasyonu ile gelistirilmis
Parcacik filtresi siirecinde etkili bir parcacik esigi belirledik. Ayni zamanda, algoritmanin verimlili§i ve gercek zamanliligt
iyilestirildi. MATLAB (R2015b) programinda gerg¢eklestirilen simiilasyon sonuglari, bu makalede onerilen GA tabanli optimize
edilmig Pargacik filtresi algoritmasinin performansinin, geleneksel Pargacik filtresi algoritmasindan ¢ok daha iyi oldugunu
gostermektedir. Makalede 6nerilen algoritmanin literatiirde var olan Genetik Yeniden Orneklemeye dayal gelistirilmis Parcacik
filtresi [13] algoritmasiyla karsilastirildiginda daha verimli tahmin sonuglari elde ettigi gézlenmistir.
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