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Optimizasyon Problemlerinin C6ziimii i¢in Parcagik
Stri Optimizasyonu Algoritmasi

M. Yasin OZSAGLAM, Mehmet CUNKAS

OZET

Optimizasyon problemlerinin ¢6ziimil igin kullanilan bir ¢ok optimizasyon teknigi dogadaki olaylardan esinlenilerek
gelistirilmistir. Parcacik Siirli Optimizasyonu (PSO), kus ve balik siiriilerinin sosyal davranislari gozlemlenerek gelistirilen
popiilasyon temelli bir optimizasyon algoritmasidir. Bu makalede PSO ile Genetik Algoritma (GA) ve Diferansiyel Evrim
Algoritmasinin(DEA) performanslart, test fonksiyonlar: kullanilarak karsilagtirilmaktadir. Elde edilen sonuglardan, PSO nun her
iki algoritmaya gore yakinsama hizi ve performans bakimindan daha iyi ¢oziimler iirettigi goriilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Parcacik Siirii Optimizasyonu, Genetik Algoritmalar, Diferansiyel Evrim Algoritmasi

Particle Swarm Optimization Algorithm for Solving
Optimization Problems

ABSTRACT

Many optimization techniques used in solving optimization problems has been developed by inspiring from the events in
nature. Particle Swarm Optimization (PSO) algorithm is a population based optimization technique inspired by social behavior of
bird flocking and fish schooling. In this paper, PSO is compared with Genetic Algorithms and Differential Evolution Algorithm
by using test functions. The results show that the PSO, in most problems, is able to find much better solutions and better

convergence compared to other two algorithms.

Keywords: Particle Swarm Optimization, Genetic Algorithms, Differential Evolution Algorithm.

1. GIRiS

Optimizasyon, verilen amag¢ veya amaglar i¢in
belirli kisitlamalarin saglanarak en uygun ¢oziimiin elde
edilme siirecidir. Bilim adamlar1 yeni bir fikir ortaya
koyar ve optimizasyon araciligiyla bu fikir gelistirilir.
Bir fikri etkileyen parametre veya bilgi elektronik for-
mata doniistiiriilebildigi siirece, bilgisayar miikemmel
bir optimizasyon aracidir. Optimizasyon terminoloji-
sinde her zaman en iyiye ulagsma arzusu séz konusudur.
En iyi tanimlamasi probleme, ¢6ziim metoduna ve izin
verilen toleransa baglidir. Gegmisten giiniimiize, karsi-
lasilan problemlerin ¢oziilmesi amaciyla bir ¢ok optimi-
zasyon teknikleri gelistirilerek degisik alanlara uygu-
lanmustir (1).

Optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde klasik
yontemler olarak adlandirilan matematiksel yontemler
onceleri ¢ok yaygin olarak kullanilmaktaydi. Bu tiir
yontemlerin esnek olmamasi ve matematiksel fonksi-
yonlarla tanimlama gereksinimi gibi dez avantajlari, son
zamanlarda, bilim adamlarinda genel amagh ve perfor-
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mansi yiiksek yontemler gelistirme cabalarini artirmis
ve dogadaki olaylardan esinlenmeye baglamislardir. Ta-
biattaki olaylar temel alinarak gelistirilen optimizasyon
algoritmalar1 sezgisel yontemler olarak adlandirilmakta-
dir (2). Bunlardan Genetik Algoritmalar(GA), Diferan-
siyel evrim algoritmasi ve Pargacik Siirli optimizasyonu
algoritmalari, optimizasyon problemlerinde yaygin ola-
rak kullanilmaktadir. (3-6)

Genetik Algoritmalar (GA), canlilardaki genetik
kalittim1 6rnek alarak gelistirilen popiilasyon tabanli bir
evrim algoritmasidir. Her bir jenerasyonda en iyiye
ulasmayr amaglar. Diferansiyel Evrim  Algorit-
masi(DEA), genetik ¢aprazlama islemi, bireysel farklar-
dan yola ¢ikilarak gelistirilmistir. Bu bilingli ¢aprazlama
en iyiye ulasmada oldukga etkilidir. Pargacik Siirii Op-
timizasyonu algoritmas1 temelde siiriideki bireylerin
birbirini gelistirmesine dayanan yeni bir algoritmadir.

Yakimsama hizi, sezgisel optimizasyon teknikle-
rinin performansini en iyi 6lgen kriterlerden biridir (7).
Bu ¢alismada, matematiksel test fonksiyonlart kullanila-
rak Pargacik Siirii Optimizasyonu algoritmasi ile Gene-
tik ve Diferansiyel Evrim algoritmalarinin performans
ve yakinsama hizlar1 karsilagtirilmigtir. Makalenin orga-
nizasyonu su sekildedir. B6liim 2,3 ve 4’de algoritmalar
hakkinda genel bilgiler verilmektedir. Bolim 5 de test
fonksiyonlar1 ve Bo6lim 6 da benzetim sonuglar1 ele
alimmaktadir. Béliim 7 de genel sonuglar verilmektedir.
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2. PARCACIK SURU OPTiMiZASYONU

Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO), siirii ha-
linde hareket eden baliklar ve boceklerden esinlenerek
Kenedy ve Eberhart (1995) tarafindan gelistirilmis bir
optimizasyon yontemidir (8). Temel olarak siirii zeka-
sina dayanan bir algoritmadir. Siirii halinde hareket eden
hayvanlarin yiyecek ve giivenlik gibi durumlarda, cogu
zaman rasgele sergiledikleri hareketlerin, amaclarina
daha kolay ulagmalarmi sagladigi goriilmiistiir. PSO
bireyler arasindaki sosyal bilgi paylasimini esas alir.
Arama iglemi genetik algoritmalarda oldugu jenerasyon
sayisinca yapilir. Her bireye pargacik denir ve
pargaciklardan olusan popiilasyona da siirii (swarm) de-
nir. Her bir pargacik kendi pozisyonunu, bir 6nceki tec-
riibesinden yararlanarak siiriideki en iyi pozisyona
dogru ayarlar. PSO, temel olarak siiriide bulunan birey-
lerin pozisyonunun, siiriiniin en iyi pozisyona sahip olan
bireyine yaklastirilmasina dayanir. Bu yaklasma hizi
rasgele gelisen durumdur ve ¢ogu zaman siirii iginde
bulunan bireyler yeni hareketlerinde bir énceki konum-
dan daha iyi konuma gelirler ve bu siire¢ hedefe ulasin-
caya kadar devam eder(8). PSO, Siparis miktar1 belir-
leme, ¢izelgeleme problemleri, gii¢ ve voltaj kontroli,
motor parametrelerini belirleme, tedarik se¢imi ve sira-
lama problemleri gibi bir ¢ok optimizasyon problemle-
rinde basart ile kullanilmistir (9). Sekil-1 de PSO’nun
akis diyagrami goriilmektedir.

Bagslangig siiriisiinii, hizlar1 ve
pozisyonlari olustur.

A 4

al Sirtideki biitiin pargaciklarin
uygunluk degerini hesapla.

\ 4

Her jenerasyonda tiim pargaciklari
onceki jenerasyonun en iyisi ile
karsilagtir. Daha iyi ise yer dedegistir.

A 4

En iyi yerel degerleri kendi arasinda
karsilastir ve en iyi olani kiiresel en iyi
olarak ata

A 4

Hiz ve pozisyon degerlerini yenile.

Durdurma
kriteri

Sonucu goster

Sekil 1 Pargacik Siirii Optimizasyonu akis diyagrami

Algoritma temel olarak asagidaki basamaklardan
olusur;

i. Rasgele iiretilen baslangi¢ pozisyonlar1 ve hizlari
ile baslangic siiriisii olusturulur.

ii. Siirii  igerisindeki tiim pargaciklarin uygunluk
degerleri hesaplanir.

iii. Her bir pargacik i¢in mevcut jenerasyondan yerel
en iyi (pbest) bulunur. Siirii icerisinde en iyilerin
say1si pargacik sayist kadardir.

iv. Mevcut jenerasyondaki yerel eniyiler igerisinden
kiiresel en iyi (gbest) segilir.

v. Pozisyon ve hizlar asagidaki gibi yenilenir.

Via =W*Vy +¢ *rand, *(B, - X, )+ ¢, *randz*(Pgd -X)

i

Xy=Xy+Vy

Burada X;,; pozisyon ve V;; hiz degerlerini
verirken, rand; ve rand, degerleri rasgele iiretilmis
sayilardir. W atalet agirhk degeri ve C;, C,
6l¢eklendirme faktorleridir.

vi. Durdurma Kkriteri
adimlar tekrar edilir.

3 GENETIK ALGORITMALAR

saglanincaya kadar 2,3,4,5

Dogada gozlemlenen evrimsel siirece benzer bir
sekilde calisan bir optimizasyon yontemidir. Karmasgik,
cok boyutlu arama uzayinda en iyinin hayatta kalmasi
ilkesine gore kiiresel ¢Oziimii arar. GA’lar , uzun
calismalarin neticesinde ilk defa John Holland
tarafindan optimizasyon problemlerine uyguland: ve
ogrencisi David Goldberg tezinde; gaz boru hattinin
optimizasyonunu i¢eren bir problemin ¢6ziimiinii GA ile
gergeklestirdi (10). Son zamanlarda GA’lar ile ilgili
caligmalar belirgin bir sekilde artmis ve bilgisayar
teknolojisindeki  ilerlemelere bagli olarak ¢ogu
uygulama alanlarinda etkili bir sekilde kullanilmaya
baglanmustir.

GA parametreleri, biyolojideki genleri temsil
ederken, parametrelerin toplu kiimesi de kromozomu
olusturmaktadir. GA’larin her bir ferdi, yani her bir
olasi ¢oziim, kromozom seklinde temsil edilir. Bu aday
¢cozlimler kiimesi de popiilasyon olarak adlandirilir.
Popiilasyonun uygunlugu, belirli kurallar dahilinde
maksimize veya minimize edilir. Her yeni nesil, rasgele
bilgi degisimi ile olusturulan diziler i¢inde hayatta
kalanlarmn birlestirilmesi ile elde edilmektedir.

Genetik algoritmalarda Caprazlama ve Mutasyon
olarak bilinen iki adet temel genetik islemci vardir. Cap-
razlama i¢in popiilasyondan iki adet birey se¢ilir. Bu bi-
reylerde caprazlanacak nokta belirlenir ve bu noktadan
itibaren bireylerin elemanlar1 karsilikli olarak yer degis-
tirilir. Boylece iki adet yeni birey elde edilir. Mutasyon
islemcisi ile bireylerin genleri degistirilir. Bu degisim
popiilasyonun genel olarak %1-%5 ini kapsamaktadir.
Mutasyon popiilasyonda cesitlilige neden olur ve
problem sonucunun yerel ¢oziimlere takilmasini dnler.
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Sekil 2 de Genetik algoritmalarin akis diyagrami
goriilmektedir.

Tatumla . Parametre
ve objektif fanksiyanu

¥

Populasyonun
olugturulmas

\ 4

Lygunluk degerlerinin
hesaplanmas:

4

Yalonsama test

 J

A Caprazlatma

\ 4

flutasyon

) 4

| Yeni nesil

Sekil 2. Genetik Algoritma akis diyagrami

Genetik Algoritmalarin ¢alisma adimlar1 asagida
verilmektedir.

1. Olast ¢oziimlerin kodlandigi bir ¢6ziim grubu
olusturulur. (baslangi¢ populasyonu). Populas-
yonda bulunacak birey sayisi igin bir standart
yoktur, problemin tiirine goére bu sayi
degisebilir. Baglangic populasyonu rasgele
olusturulur ve problemin tiirline gore ¢esitli
yontemlerle kodlanir (ikilik, gercek veya
permiitasyon gibi).

il. Her kromozomun (bireyin) uygunluk degeri
amag fonksiyonu kullanilarak hesaplanir. Ge-
netik algoritmanin basarisi ¢ogu zaman bu
fonksiyonun 1yi tespit edilmesine baglidir. Bu
adimda en iyi birey segilerek yerel ¢éziim ola-
rak elde tutulur.

iil. Durdurma kriteri olarak daha dnceden belirlen-
mis jenerasyon sayist veya herhangi bir ideal
kiiresel ¢6ziim verilebilir. Durdurma kriteri test
edilir. Eger kriter saglaniyorsa algoritma dur-
durulur ve son olarak elde tutulan yerel ¢oziim,
kiiresel ¢oziim olarak alinir. Kriter saglanmi-
yorsa sonraki adima gegilerek yeni ¢6ziimler
aramaya devam edilir.

iv. Popiilasyonda c¢aprazlamaya tabii tutulacak bi-
reyler olusturulurken uygunluk degerleri temel
almir ve ¢esitli se¢im yontemleri kullanilir. Se-
cilen bireyler ¢aprazlama ve mutasyona tabii
tutularak yeni bireyler olusturulur ve Adim 2

ye gidilir. Ancak popiilasyonun boyutu sabit
biiyiikliikte kalmalidir.

4. DIFERANSIYEL EVRIM ALGORITMASI

Optimizasyon problemlerinde yaygin olarak
kullanilan Diferansiyel Evrim algoritmasi, popiilasyon
temelli giiglii bir gelisim algoritmasidir [11,12]. Bu tiir
algoritmalar genel amach sayisal optimizasyon algorit-
malar1 olarak da nitelendirilmektedir. Diferansiyel ev-
rim algoritmalarinda, genetik algoritmalardan farkl ola-
rak, gelismis ve etkili bir mutasyon islemi kullanilmak-
tadir. Amag vektor ciftlerinin farkina dayali olan mutas-
yon islemi, amag¢ vektorlerinin kendi dagilimlar tara-
findan belirlenir. Ayrica bir ebeveyn vektorden, bir de-
neme vektori liretmek i¢in mutasyon ve g¢aprazlama
birlikte kullanilir (2). Sekil 3 de diferansiyel evrim algo-
ritmasinin akis diyagrami verilmistir.

Baglangig popiilasyonu ve kontrol
parametrelerini olustur.

A

Popiilasyon i¢inden rasgele secilmis
iki bireyin farkini al

v

A

Bulunan fark vektoriinii 3. bireyle
topla

A 4

Hedef vektorle (ebeveyn) toplam
vektoriinii ¢aprazla

A 4

Yeni birey hedef vektorden daha iyi
ise yerdegistir.

Durdurma
kriteri

Sonucu goster

Sekil 3. Diferansiyel Evrim Algoritmasi akig diyagrami

Diferansiyel Evrim Algoritmasimin ¢aligma adimlari
asagidaki gibidir.

i.  Baslangi¢ popiilasyonu ve kontrol parametre-

leri asagidaki sartlar1 saglayacak sekilde ta-

nimlanir. (NP:populasyon sayisi, CR: Kombi-
nasyon orani, F:6l¢eklendirme faktorii)

NP>=4, Fe(0,1+), CR e [0,1].
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ii. Baslangic popiilasyonunun asagidaki gibi
olusturulur. Burada D popiilasyon {iyelerinin
boyutunu ifade ederken, G ise “0” olarak
atandig1 i¢in bireyin ilk parametresini ifade
eder.

Vi< NP AV <D:x, o0 =X"+rand [01](x" = x)

i

i= (1,20 NP), j = (1,2e0ccs D), G = 0,7and ,[0,11£[0,1]

iii.  Mutasyon ve Caprazlama asagida belirtildigi
gibi yapilir.
.ty r641,2,., NP}, 1, # 1, # 1, # i(rasgele — secim )
Jrand €{1,2,.c., D}, (rasgele — segim )

X6 T F'(xj,r-l,G = X,,26)

v.  Durdurma kriteri saglantyorsa sonug gosteri-
lir degilse 3 ve 4. adimlar tekrar edilir

5. TEST FONKSIYONLARI

S6z konusu Algoritmalar performanslarmin 6l-
clilmesi amacuyla literatiirde kullanilan sekiz farkli test
fonksiyonu secilmistir. De Jong tarafindan dnerilen F,
F,, F3 ve F, test fonksiyonlar1 bir ¢ok arastirmada, opti-
mizasyon algoritmalarinin performanlarinin degerlendi-
rilmesinde kullanilmustir (13). Fs, Fg, F; ve Fg test fonk-
siyonlart ise Toksari’nin (14) ¢alismasindan almmustir.
Tablo-1"de verilen test fonksiyonlart hakkinda asagida
kisa bilgiler verilmektedir.

F, (Kiiresel fonksiyon): Bu fonksiyonun kiiresel
minimumu ‘0’ ve yapilacak ¢6ziim sonunda X,, X, ve

Vj<D,u,, .. =qeger (rand j[O,l](CR vV J= Ja ) .. o 5 5 - ]
X, (diger — durumlarda ) X, degiskenlerinin alacag: degerler de ‘0’ dir. Fonksi-
Tablo-1 Test Fonksiyonlar1
Fonksiyon Fonksiyon Sinirlar
No
S -5.12<x,<5.1
F, X, '
i=1 l:]..2
—2.048<x, £2.048
F, 100(x12—x2)2+(1—x1)2 5
1=1,
> -5.12<x, <51
F; th(xi) i
i=1 i=1.5
2 1 _ <x <
F, 0'002+Z . 65.536._ ;cl.z_ 65.536
1=1,

= j+2(x1 —a; °
i1

Optimum Degerler

X7 +2x; +O,3cos(3ﬂxl)—0,4(47rx2)+O,7

Kiiresel Min.=0

F
5 x=0,x,=0
2 .
. X lf x<1 Kiiresel Min.=-3
6 —
(x-3)" -3 if x>1 x=3
. (x,—3)° (x,-3)* Kiiresel Min.=0
’ 1+(x,—-3)°  1+(x,-3)* x=3,x,=3
.
1+ |x; Kiiresel Min.=-10
Fy ¥, = =10, x,=0

iv.  Yeni bireyin uygunluk degeri hedef vektor
olarak secilen ebeveynin uygunluk degerin-
den daha iyi ise yeni birey ebeveyn ile yer
degistirilir.

-;CiG+I :{ui,6+leger - flu,6.) < f(xi,a)
’ X, s — diger

i,

yon kiiresel olmasindan dolay1 s6z konusu algoritmala-
rin yerel minimuma takilma olasiliklar olduk¢a diistik-
tur.

F, (Muz fonksiyonu): Bu fonksiyonun kiiresel
minumumu ‘0’ ve yapilacak ¢dziim sonucunda X, ve

X, degiskenlerinin alacagi degerler ‘1’ olacaktir.
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Fonksiyonun optimum noktas1 dar, parabolik bir alanda
oldugu i¢in algoritmalarin optimuma ulagmas1 daha zor
olmaktadir.

F; (Basamak fonksiyonu) : Tim degiskenlerin
alacagi degerler ‘-6’ olarak kabul edilirse, bu fonksiyo-
nun kiiresel minumumu ‘-30° olacaktir. Fonksiyonun
yapist geregi bir cok optimizasyon algoritmasi yerel
minumuma takilmaktadir.

F4 (Tilki delikleri fonksiyonu): Bu fonksiyonun
kiiresel minimumu ‘1’ ve yapilacak ¢6ziim sonucunda
X, ve X, 32
olmaktadir. Fonksiyonun bir ¢ok yerel minimumu ol-

dugu i¢in ¢ogu standart optimizasyon algoritmalar yerel
minimuma takilmaktadir.

degiskenlerinin alacagi degerler

Digerleri nispeten biraz zor problemler olup F;
test fonksiyonu Kwon ve ark (15) tarafindan, Fe, F; ve
Fy test fonksiyonlar1 ise Hamzacebi ve Kutay (16) tara-
findan yaptiklar1 ¢aligmalarda gelistirdikleri algoritma-
larin performansint 6lgmek amaciyla kullanilmiglardir.
Tablo 1°de kiiresel minimum ve parametrelerinin ala-
cag1 degerler verilmistir.

6. BENZETIM SONUCLARI

Gergeklestirilen yazilimda, s6z konusu algorit-
malarin bir jenerasyonu tamamlama siireleri birbirine
yakin oldugu i¢in, kaginci jenerasyonda optimuma ulag-
tiklar1 esas alinarak karsilastirmalar yapilmistir. En iyi
sonuca kaginci jenerasyonda ulastigini belirmek igin,
program her bir test fonksiyonu i¢in 50 kez kosturulmus
ve ortalama degerler hesaplanmigtir. Popiilasyon sayisi
arttikca optimum sonucu elde etme olasilig1 artiyor fa-
kat jenerasyon siiresi uzamaktadir. Testlerde tiim algo-
ritmalar i¢in popiilasyon sayisi sabit secilmigtir. Para-
metreler i¢in kullanilan degerler Tablo 2 de verilmistir.
Tabloda gosterilen parametre degerleri literatiirdeki ca-
lismalar g6z Oniine alinarak seg¢ilmistir. Fakat optimize
edilen problemin karakteristigine gore parametre de-
gerleri farklilik gosterebileceginden, baska problem-
lerde benzer parametre degerleri kullanilacak diye bir
gereklilik s6z konusu degildir. Ik dért test fonksiyonu-
nun yakinsama grafikleri gosterilmis ayrica biitiin test
fonksiyonlarinin ortalama yakinsama jenerasyon sayilari

Tablo 3 de verilmistir.

600
508

500
=
S 400 |
s
@
=
2 300 |
~
E
5
£ 200
]

100

e 37
0 |
mGA PSO mDEA

Sekil 4. F; Fonksiyonu i¢in ortalama jenerasyon sayisi

Sekil 4’de F, fonksiyonu igin yakinsama hizlar
goriilmektedir. GA hari¢ PSO ve DEA yakinsama hiz-
lar1 birebirine yakindir. F; fonksiyonu i¢in ortalama je-
nerasyon degerleri, PSO 19, DEA 37 ve GA 508 olarak
elde edildi.

Sekil 5’de F, fonksiyonu i¢in yakinsama hizlari
goriilmektedir. Kiiresel minimumun bulunmasinda
GA’nin, PSO ve DEA ‘ya gore kotii bir performans
sergiledigi goriilmektedir. F, fonksiyonu i¢in ortalama
jenerasyon degerleri, PSO 28, DEA 60 ve GA 3657
olarak elde edildi.

4000

3657

3500

3000

2500

2000

1500

Ortalama Jenerasyon

1000

500
28 60

0

W GA PSO mDEA

Sekil 5. F, Fonksiyonu i¢in ortalama jenerasyon sayisi

Tablo 2 Parametreler igin kullanilan degerler

PSO

GA DEA

Populasyon Sayis1:100

Atalet agirlik degeri(W)=0,99
Olgeklendirme faktorleri

(C ve Cr)=1,99

Populasyon Sayis1:100
Caprazlama orani=0,8

Mutasyon oran1=0,02

Populasyon Sayis1:100
Kombinasyon orani(CR)=0,8
Olgeklendirme faktorii (F)=0,8
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F; fonksiyonu i¢in yakinsama hizlar1 Sekil 6 da
verilmistir. Her {i¢ algoritmada, F; fonksiyonunun
optimum ¢6ziimiinii diger test fonksiyonlarina gére daha
cok jenerasyon gerceklestirerek bulabildiler. Ozellikle
GA 10000 jenerasyon sayisini gegmesine ragmen
sonuca ulasamadi. Coziim igin ortalama jenerasyon
sayilari, PSO 157, DEA 402 ve GA 10000+ dir. Burada
GA 10000 jenerasyon sayisini gegtigi icin 10000+ ile
gosterildi.

10000

10000
9000
8000
7000
6000
5000
4000
3000
2000
1000

o]

Ortalama Jenerasyon

| GA PSO m®DEA

Sekil 6. F; Fonksiyonu i¢in ortalama jenerasyon sayisi

2500

2003

2000

1500

1000

Ortalama Jenerasyon

500

B GA mPS0 mDEA

Sekil 7. F, Fonksiyonu i¢in ortalama jenerasyon sayisi
7. SONUCLAR

Kus ve balik siiriilerinin iki  boyutlu
hareketlerinden esinlenerek gelistirilen Pargacik Siirii
Optimizasyonu, daha az parametre igermesi ve
program yapisinin daha kolay olmasi gibi avantajlara
sahiptir. Bu ¢alismada, Parcacik Siirii optimizasyonu
(PSO), Differansiyel Evrim (DEA) ve Genetik
Algoritmalarin  (GA) performanslar1 literatiirden
secilen test fonksiyonlar1 kullanilarak karsilastirildi.

Tablo 3. Herbir algoritma i¢in ortalama yakinsama jenerasyon sayilar1

F, F, F, F, Fs Fe F, Fy
PSO 19 28 157 35 854 134 1042 1854
DEA 37 60 402 81 912 178 1159 2432
GA 508 3657 10000+ 2003 4652 816 5634 9122

F, fonksiyonu i¢in yakinsama hizlar1 Sekil 7 de
gorilmektedir. GA haric PSO ve DEA kisa bir
zamanda optimum ¢dziime ulastilar. GA’nin bu sonuca
oldukga uzun jenerasyon sayisinda ulagtig1 goriildii. F,
fonksiyonu i¢in ortalama jenerasyon degerleri, PSO 35,
DEA 81 ve GA 2003 olarak elde edildi.

Tim Algoritmalarin ortalama yakinsama
jenerasyon sayilart Tablo 3 de verilmistir. Tablodaki
degerlerden anlasildig1 gibi, genel olarak PSO ve DEA,
yakinsama hizlar1 agisindan GA’dan oldukga iyidir.
Nispeten zor diyebilecegimiz Fs, F; ve Fg test
problemlerinde PSO nun yakinsama jenerasyon
sayismin arttig1 gozlemlenmektedir. Ozellikle F,, F3, F,,
F;s F; ve Fg fonksiyonlarinda GA daha basarisizdir. PSO
ile DEA nin performanslar1 birebirine yakin olmakla
beraber en iyi yakinsama hizi PSO da dlglilmiistiir.

Elde edilen sonuglardan PSO nun yakinsama hizi, bu
calismada sunulan GA ve DEA gore daha iyi oldugu
goriildii. Sonug olarak, optimizasyon problemlerinin

¢ozlimiinde alternatif bir yontem olarak PSO
algoritmasinin ~ kullanilmas1  avantaj saglayacagi
sOylenebilir.
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	Parçacık Sürü Optimizasyonu (PSO), sürü ha linde hareket eden balıklar ve böceklerden esinlenerek Kenedy ve Eberhart (1995) tarafından geliştirilmiş bir optimizasyon yöntemidir (8). Temel olarak sürü zekâ sına dayanan bir algoritmadır. Sürü halinde hareket eden hayvanların yiyecek ve güvenlik gibi durumlarda, çoğu zaman rasgele sergiledikleri hareketlerin, amaçla rına daha kolay ulaşmalarını sağladığı görülmüştür. PSO bireyler arasındaki sosyal bilgi paylaşımını esas alır. Arama işlemi genetik algoritmalarda olduğu jene rasyon sayısınca yapılır. Her bireye parçacık denir ve parçacıklardan oluşan popülasyona da sürü (swarm) de nir.  Her bir parçacık kendi pozisyonunu, bir önceki tec rübesinden yararlanarak sürüdeki en iyi pozisyona doğru ayarlar. PSO, temel olarak sürüde bulunan birey lerin pozisyonunun, sürünün en iyi pozisyona sahip olan bireyine yaklaştırılmasına dayanır. Bu yaklaşma hızı rasgele gelişen durumdur ve çoğu zaman sürü içinde bulunan bireyler yeni hareketlerinde bir önceki konum dan daha iyi konuma gelirler ve bu süreç hedefe ulaşın caya kadar devam eder(8). PSO, Sipariş miktarı belir leme, çizelgeleme problemleri, güç ve voltaj kontrolü, motor parametrelerini belirleme, tedarik seçimi ve sıra lama problemleri gibi bir çok optimizasyon problemle rinde başarı ile kullanılmıştır (9). Şekil-1 de PSO’nun akış diyagramı görülmektedir.  

