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Ozet- Kus ve balik siiriilerinin davramislarindan esinlenilerek gelistirilmis bir yontem
olan Parcacik Siirli Optimizasyonu (PSO) hizli yakinsayan bir algoritma olmasi sebebi
ile son yillarda Genetik Algoritma (GA) ve Benzetim Tavlama (BT) algoritmalarinin
ardindan en cok calisilan sezgisel optimizasyon algoritmasi olmustur. Bu calismada,
literatiirde yer alan test problemleri once standart PSO ile ve daha sonra PSO’da
yaptigimiz bir iyilestirme ile gelistirilen yeni algoritma ile ¢esitli degisken sayilar1 i¢in
¢cOziilmiis ve bu iki algoritmanin performansi mukayese edilmistir. Problemlerin
optimum ¢6ziimlerinin standart sapmasi, en iyi ¢ziim, ortalama ¢dziim siireleri tablo
halinde sunulmustur. Sonuglardan goriilecegi iizere gelistirilen PSO algoritmasinin
standart PSO’ya gore daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler- Parcacik Siirii Optimizasyonu, Sezgisel Arastirma, Kisitsiz
Optimizasyon

THE SOLUTIONS OF UNCONSTRAINED OPTIMIZATION
BENCHMARK PROBLEMS WITH PARTICLE SWARM
OPTIMIZATION

Abstract- Inspired from birds and flocks, Particle Swarm Optimization (PSO) is the
most studied optimization methods after Genetic Algorithm and Simulated Annealing,
because of the fact that PSO converges the optimum rapidly. In this study, some
benchmark problems for various variable numbers given in the literature have been
solved firstly with PSO, later a novel algorithm developed with an improvement from
PSO and the performances of these two algorithms have been compared. The standard
deviation of the optimum solutions, best optimum value, mean of the solution time have
been presented with tables. Comparing with the PSO, a novel PSO outperformed PSO.

Key Words- Particle Swarm Optimization, Heuristic Search, Unconstrained
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1. GIRiIS INTRODUCTION)

Optimizasyon son yillarda hemen her alanda kullanilan bir tekniktir. Matematiksel olarak cesitli
degiskenlere bagli olarak degisen bir amag¢ fonksiyonunu verilen kisitlaci sartlar altinda en
optimum(en kiiciik veya en biiyiik) yapan degerlerin bulunmasi islemi olarak tanimlanan
optimizasyon, tasarim miihendisliginde, elektrik miihendisliginde, ekonomide, bilgisayar
aglarinda, robotikte, goriintii islemede ve daha bir¢cok alanda uygulama alani bulmustur.
Tasarlanan bir makinanin optimum boyutlarinin bulunmasi, bir igletmenin karinin maksimize
edilmesi veya iiretilen bir iirlinun minimum maliyetle tiretimi, bir kisinin maksimum kar
edebilmesi i¢in elindeki parayr hangi yatirim araglarina ne miktarda yatirmasi gerektigi,
maksimum ¢ekim alani olusturulacak sekilde sensor yerlesimi, elektrik yiik akisinin optimize
edilmesi, bir robotun engellere carpmadan minimum yolu takip etmesi problemleri birer
optimizasyon problemidir.

Optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde klasik yontemler yetersiz kaldigi icin 1970°1i yillarda
yeni ¢Oziim yontemleri arayisina gidilmis ve sezgisel yontemler calisilmaya baslanmistir.
Ozellikle son yillarda kompleks ve zor optimizasyon problemlerinin ¢oziimii igin bir cok
sezgisel algoritma gelistirilmistir. Gercek hayat problemlerinin geleneksel yontemlerle
¢oziilmesinin zorlugu ve etkin olarak coziilememeleri ilgiyi bu alana kaydirmistir[1]. Bu
algoritmalar tabiattan topluma, kiiltiirden politika ve insana kadar ¢evremizde gordiigiimiiz
hemen herseyin modellenmesi ile gelistirilmistir [2]. Glintimiizde biyolojik sistemlerden
esinlenilerek gelistirilmis bir ¢ok sezgisel yontem optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde
kullanilmaktadir. Bu alanda GA bir ilk olup, evrim teorisinden esinlenilerek ortaya ¢ikarilmistir.
1976 yilinda Holland[3] tarafindan gelistirildiginden beri en ¢ok calisilan sezgisel algoritmadir.
GA, uzay miihendisligi, astronomi ve astrofizik, jeofizik, finans, malzeme miihendisligi ve daha
cok sayida alanda uygulanmis bir algoritmadir[4].

Biyolojik sistemlerde, bireyin cevresiyle ve diger bireylerle olan etkilesimi ve ortak
davraniglarinin incelenerek modellenmesi ile siirii zekasina dayali bir ¢ok algoritma
gelistirilmistir. 1990’11 yillarin basinda M. Dorigo ve arkadaslar tarafindan gelistirilen Karinca
Kolonisi Optimizasyonu(Ant Colony Optimization(ACO)) [5] karincalarin siirii zekasini,
ozellikle ayrik optimizasyon problemlerinin ¢oziimiine uyarlamig bir algoritmadir. PSO
(Particle Swarm Optimization) kus ve balik siiriilerinden esinlenilerek olusturulan bir
optimizasyon teknigidir. 1995 yilinda J.Kennedy ve R.C.Eberhart tarafindan gelistirilmistir [6].
PSO, fonksiyon optimizasyonu, yapay sinir aglar1 egitimi, otomotik kontrolde parametrelerin
ayarlanmasi gibi bircok optimizasyon problemini basari ile ¢6zmiistiir[7].

Siirti zekasina dayali olarak gelistirilen bir bagka algoritma Yapay Ari Kolonisi(Artificial Bee
Colony(ABC)) Optimizasyon algoritmasi 2005 yilinda Karaboga tarafindan tamitilmistir[8].
ABC algoritmasi da bal arilarimin yiyecek arama davranmisimi temel alarak rotalama ve
cizelgeleme alaninda bir ¢ok optimizasyon problemini basari ile ¢cozmiistiir.

Mercan Resifleri Optimizasyon algoritmasi ise 2014 yilinda Sanz ve arkadaslar1 tarafindan
tanitilmistir. Mobil aglarin optimizasyonunda genellikle ¢ekim alan1 ve maliyete bagh
yerlestirmeler yapilir. Bu calismada ise elektromanyetik kirliligi minimize edecek yerlesim
problemi Mercan Resiflerinden esinlenilerek gelistirilen algoritma ile ¢oziimliistiir [9].

Guguk kusu algoritmasi(Cuckoo Optimization Algorithm(COA)) guguk kuslarinin kulucka
paraziti tiirlerini temel alarak 2011 yilinda gelistirilen global optimizasyon algoritmasidir[10].
Ates bocegi optimizasyonu (Firefly Optimization(FO) ve Yarasa algoritmasi (Bat
Algorithm(BA)) da sirast ile 2009 ve 2010 willarinda gelistirilen sezgisel optimizasyon
algoritmalaridir[11,12].

Bu calismanin ikinci boliimiinde PSO algoritmasi ve gelistirilen algoritma tamitilmustir. Uciincii
boliimde mukayese i¢in kullanilan test problemleri ve bu problemlerin ¢oziimiine ait tablolar
sunulmustur. Calismanin son boliimiinde ise sonuclar karsilastirilarak 6neriler sunulmustur.
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.2 Parcacik Siirii Optimizasyonu Ile Kisitsiz Optimizasyon Test Problemlerinin
Coziimii::.

2. PARCACIK SURU OPTiMiZASYONU

PSO baliklar, kus siiriileri ve bazi hayvanlarin davraniglarindan esinlenilerek, stirekli
optimizasyon problemleri i¢in gelistirilmis bir metoddur. Balik siiriileri, kus siiriileri ve diger
sosyal hayvanlar incelendiginde bu hayvanlarin yiyecek ararken etkilesim icerisinde olduklart
ve birinin yiyecek bulmasi ile digerlerinin de siiriiden kopmadan konumlarinmi yiyecegin oldugu
yone cevirdikleri ve hizlarin1 da buna gore giincelledikleri goriilmiistiir. Bu sosyal etkilesim
PSO ile modellenmistir.

PSO, GA gibi evrimsel bir algoritmadir. GA’da o anki tim c¢o6ziimlere populasyon adi
verilirken, PSO’da siirii(swarm) adi verilir. PSO, GA gibi evrimsel bir algoritma olmasina
ragmen caprazlama ve mutasyon gibi operatorleri olmadigindan daha basittir ve optimum
¢coziime yakinsamasi daha hizhidir. Siiriiyii olusturan her bir kus bir parcacik(particle) olarak
adlandirilir. PSO’da her bir pargacik bir aday ¢oziimdiir. Ornegin D(dimension) degiskenli bir
problemin uygunluk fonksiyonu hesabi i¢in n adet parcacik ile bir baglangi¢ ¢oziimii denklem
(1)’de verilmistir.

xll x12 ) xlD
le x22 s xZD
(1
Xn1 Xnz2 -+ Xnp
i. parcacik icin uygunluk fonksiyonu asagida denklem (2)’de verilmistir.
friness=f(Xi1,Xi2,Xi35 - - -, Xip) (2)

Yukaridaki matriste parcacik olarak adlandirilan her bir satir bir ¢oziimii ifade etmektedir. n
parcacik icin n adet ¢coziim elde edilir. Parcaciklar arastirma uzayinda iki onemli parametreye
gore hareket ederler. Her iterasyonda once her bireyin kendi en iyisi pbest ve tiim bireylerin en
iyisi gbest elde edilir. n adet pargacik ile ¢alisan bir PSO’da her iterasyonda n adet pbest var
iken sadece bir gbest mevcuttur. Algoritmanin basinda her pargacik i¢in baslangi¢ deger aym
zamanda pbest degeridir. Sonraki iterasyonlarda diger parcaciklarin durumuna goére konumu
giincellenir ve o anki konum Onceki pbest ile karsilastirilir. Eger pbest’ten daha iyi bir ¢oziim
ise artik yeni ¢Oziim pbest olarak atanir.

PSO’da siirii bir baslangi¢ ¢oziimii ile baslar. Baglangicta her bir pargacigin hiz ve konum
degeri vardir. Parcacik konumlari tanimh aralik igindeki degisken degerleridir. Parcaciklar
hizlarin1 hem kendilerine hemde siiriiye gore ayarlayarak hareket ederler. Parcaciklar her bir
iterasyonda optimum ¢odziime biraz daha yaklasirlar. i. Pargaciga ait hiz ve konum formiilleri
denklem (3) ve (4)’te verildigi gibidir[13,14].

0l =K (0} +@rrand()(pi) — 1)+ @urand()(g,., —x})) ®

Bu denklemde k iterasyon sayisidir. v/ i. parcacigin k. iterasyondaki hizidir. v/*' ise bir sonraki
iterasyon i¢in hizidir. K, @, ve @, birbirine bagh katsayilardir. K kisitlama faktorii pargaciklarin
hareketlerindeki osilasyonu soniimleme etkisine sahiptir. Bu sebeple parcaciklar zamanla
sonuca yakinsarlar. ¢; and @, sosyal(social) ve biligsel(cognitive) parametrelerdir. rand diizgiin
rastgele dagilimdan rastgele cekilen (0-1) arasi bir sayidir. Hiz hesaplandiktan sonra konum
asagidaki formiille hesaplanir.

k+1 k k+1
X =x 4"

“4)
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K ¢, and @, ye bagl bir sabittir. Denklem (5)’te K sabitinin formiilii verilmistir.

K = 2
— —_— 2_
‘2 4 ¢ =49 p=¢p+t¢9, ¢>4

¢, parcacigin kendi tecriibelerine gore hareket etmesini(biligsel), @, ise siiriideki diger
parcaciklarin tecriibelerine gore (sosyal) hareket etmesini saglar. Sekil 1’de PSO’nun akis
semasi verilmistir.

&)

PSO ‘da Parcacik Sayist n 20 ile 40 arasinda olabilir. Daha hassas ol¢iim yapilmasi gereken
durumlarda pargacik sayisi arttirilabilir. Problem degisken sayisi ve degiskenlerin deger aralig
probleme gore degisir. @, ve @, genellikle 2’ye yakin degerler secilir. Sirasi ile 2 ve 2.1
degerleri alinarsa, K sabiti 0.7298 olarak kullanilir[14].

3. GELISTIRILEN PSO ALGORITMASI

Yukarida denklemleri verilen PSO algoritmasinda, K kisitlama faktorii parcaciklarin
hareketlerindeki osilasyonu soniimleme etkisine sahip olup algoritma boyunca sabittir. Oysa
sezgisel aragtirma yoOntemlerinin bilinen iki 6nemli Ozelligi aragtirma ve yogunlagsmadir.
Arastirma(exploration) ile sayilmayacak kadar ¢ok c¢oziime sahip olan optimizasyon problemi,
¢Oziim uzayinin iyice taranmasini saglar. Bu sekilde algoritmanin basinda yerel c¢oziimlere
takilmadan kiiresel en iyiye ulasilmasi hedeflenmektedir. Algoritmanin sonlarinda ise arastirma
yolu ile ¢Oziim uzay1 iyice taranmis ve artik en iyi ¢oziimiin yeri kabaca tesbit edilmistir.
Yogunlagma ile kabaca elde edilen ¢6ziimiin hassas degerlerinin elde edilmesi gerekir.

Bu amagla standart PSO algoritmasinda kullanilan iterasyon sayisinin yarisi kadar iterasyonda
K degeri daha yiiksek tutulmustur. Bu ilk ¢6ziimlerin pbest ve gbest degerleri ve daha diisiikk K
degeri ile algoritma bir kez daha caligtirilarak en iyi degerler elde edilmistir. Bu calismada
Standart PSO i¢in @; and @, sirasi ile 2 ve 2.1 alinarak K sabiti 0.7298 olarak kullanilmistir.
Gelistirilen algoritmada ise ilk durumda K 0.8298 olarak ele alinmis, daha sonra K 0.7298’e
distirtilmiistiir.

Calismada standart algoritmadaki degisikligin algoritmanin performansina etkisini test etmek
icin kisitsiz optimizasyon test problemleri se¢ilmistir. Bu problemler literatiirde gelistirilen
algoritmalarin performansini test etmede kullanilan problemler olup, bu test problemlerinin
tamamina Global Optimization Test Problems [15] web sayfasindan ulasilabilir. Bu
problemlerden kisitsiz optimizasyon problemleri basit ve kompleks olmak {iizere ikiye ayrilir.
Ayrica kisitli optimizasyon test problemleri de mevcuttur. Bu problemlerin en 6nemli 6zelligi
bir kiiresel optimum ve c¢ok sayida yerel optimuma sahip olmalaridir. Bu problemlerden
Rastrigin fonksiyonunun n=2 degisken i¢in grafigi asagidaki Sekil 2’de verilmistir.
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:: Parcacik Siirii Optimizasyonu Ile Kisitsiz Optimizasyon Test Problemlerinin

Coziimii::.

KARSILASTIR
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Sekil 1. Parcacik siirii optimizasyonunun akis diyagrami
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Iki degiskenli Rastrigin fonksiyonunun -5.12<x<5.12 araligindaki degisimi

Sekil 2. Rastrigin Fonksiyonu Grafigi

Calismada kullanilan test problemleri asagidaki Tablo 1’ ve Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 1. Basit kisitsiz optimizasyon test problemleri

Fonksiyon | Degisken Fonksiyon(f(x)), (x* , f(x*)) (Optimum degerler)
adi kisitlari
Bramin - =5<x, <10 oy - 52 5+ %, —6)? +10( =~y cos(x, ) + 10
0<x,<l15 4z T 87
x* = (-7 12.275 ), (7, 2.275 ),(9.42478, 2.475)
fix*) = 0397887
Bohachevsh —100<x; <100 f(x)=x,> +2x,” —0.3cos(37x,) — 0.4 cos(47x,) + 0.7
i=12 x*=(0,0)
f(x*)=0
Beale —45<x, <45 f(x0)=(1.5-x +xx,)" +(225-x, +x,x,7)" +(2.625—x, + x,x,°)’
i=12 x* = (3,0.5)

f(x)=0
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.2 Parcacik Siirii Optimizasyonu Ile Kisitsiz Optimizasyon Test Problemlerinin
Coziimii::.

Tablo 2. Kompleks kisitsiz optimizasyon test problemleri

Fonksiyon adi Degisken Fonksiyon(f(x)), (f(x*)) ve
kisitlar: x*(Optimum degerler)
Rastrigin(20) -5.12<x, £5.12 &,
' ' f(x) =100+ (x} —10cos(27x,))
i=12,..,n =
x*=0,i=12,...,n
f(x*)=0
Grievank (20) —-600< x, £600 noox? n X,
' x) = L1 ]cos(Z%) +1
i=12,...n @) ;4000 H (\/E)
x,*=0,i=12,..,n
f(x*)=0

Test asamasinda her bir fonksiyon igin degisken sayist her degistirildiginde program iki
algoritma i¢in de 2 kez calistirilmistir. Tiim programlar Matlab’da®© yazilmistir. Program her
calistirildiginda, PSO algoritmasim1 30 kez calistirip sonuglari Excell© dosyasina
kaydetmektedir. Asagidaki tablolarda test fonksiyonlarinin bulunan en iyi degerleri, degerlerin
standart sapmasi, 30 calismanin ortalama ¢6ziim siiresi degerleri verilmistir. Testl geleneksel
PSO algoritmasini, Test2 ise ¢alismada gelistirilen PSO algoritmasini ifade etmektedir. Yine
her bir problemin en iyi degeri ve bu degeri saglayan degisken degerleri de sonuglarin
mukayesesini kolaylagtirmak i¢in tabloda verilmistir. Kolay test problemleri 25 parcacik ve 100
iterasyon ile, zor test problemleri 40 parcacik ve 1000 iterasyon ile ¢oziilmiistiir.

Tablo 3’ten Tablo 7’ya kadar ki tablolar simiilasyon sonuglarim1 gostermektedir. Tablo 3, Tablo
4 ve Tablo 5 kolay test problemleri, Tablo 6 ve Tablo 7 zor test problemleri icin simiilasyon
sonuglarin1 gostermektedir.

Tablo 3. Branin fonksiyonu test sonuclari

Test no ‘ Siire(sn) | Standart Sapma X1 ‘ X2 ‘ f(x*)
Literatiirde verilen optimum degerler
-T 12.275 0.397887
T 2.275
9.42478 2475
Test1
1 1.8532 0,162143 3,1333536 2,304815 0,400541
2 1.8438 0,19194 3,145805 2,247061 0,397973
Test2
1 1.9179 1,82289E-07 3,141593 2.25 0,397887
2 1.9916 0 -3,1416 12,25 0,397887
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Tablo 4. Bohachevsky fonksiyonu test sonuglari

Test no ‘ Siire(sn) ‘ Standart Sapma | X X2 ‘ f(x*)
Literatiirde verilen optimum degerler
| 0 | 0 | 0
Test1
1 1.8157 1,636228 0,008148 0,024988 0,021758
2 1.8073 1,662756 0,009904 -0,01202 0,0062498
Test2
1 1.8681 1,16783E-06 -5E-6 2,59E-6 5,81E-10
2 1.8651 2,41882E-06 5,83E-06 -3,4E-6 8,69E-10
Tablo 5. Bealee Fonksiyonu Test Sonuglari
Test no ‘ Siire(sn) | Standart Sapma ‘ X1 ‘ X) | fix*)
Literatiirde verilen optimum degerler
| 3 | 0,5 | 0
Test1
1 1.8528 0,90748 2,977786 0,501949 0,001358
2 1.8642 1,320036 3,205034 0,556912 0,008603
Test2
1 1.9208 0,121723 2,999996 0,500002 2,51E-10
2 1.9003 0,098105 3,000003 0,5 9,11E-1
Tablo 6. Rastrigin Fonksiyonu (n=20) Test Sonuclar1
Test no ‘ Siire(sn) | Standart Sapma ‘ X1 X20 ‘ f(x*)
Literatiirde verilen optimum degerler
| 0 | 0 | 0
Test1
1 3.2894 22,33585 3,140633 -0,97166 166,1561
2 3.3871 24,59577 -0,32081 2,060939 176,2903
Test2
1 4.2539 15,14371 0,989263 0,022971 28,06025
2 4.3252 15,07511 1,031468 -0,96714 25,5118
Tablo 7. Griewank Fonksiyonunun (n=20) Test Sonuglar1
Test no ‘ Siire(sn) | Standart Sapma ‘ X; ‘ X20 | f(x*)
Literatiirde verilen optimum degerler
| 0 | 0 | 0
Test1
1 3.3132 0,035716 -3,38157 2,994367 0,89709
2 3.5112 0,029734 -0,23549 0,445136 0,913113
Test2
1 4.3498 0,047744 -0,00992 -0,22559 0,005409
2 4.4216 0,079669 -0,03221 -0,38033 0,014953

4. SONUC VE TARTISMA (CONCULUSION AND DISCUSSION)

Bu calismada, son yillarda ¢ok calisilan bir algoritma olan PSO algoritmasinin performansinin
arttirilmast amaglanmistir. Sezgisel optimizasyon algoritmalarinin basarisin1 etkileyen en

onemli

faktor,

parametrelerinin

optimizasyonudur.
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.2 Parcacik Siirii Optimizasyonu Ile Kisitsiz Optimizasyon Test Problemlerinin
Coziimii::.

parametreleri vardir. Iterasyon sayist bunlardan en cok kullanilan ve bilinen parametredir.
Iterasyon sayisinin az olmasi algoritmamin yakinsayamamasina, fazla olmasi ise ¢oziim
stiresinin ve bilgisayar kaynaklarinin gereksiz kullanimina yol agar.

Problemlerin test asamasinda kisitsiz optimizasyon problemlerinin kolay olan problemleri
Branin, Bohachevsky, Beale ve zor problemlerden olan Rastrigin ve Grievank ¢ozdiirtilmiistiir.
Degisken sayisi arttik¢a problem uzayr olduk¢a karmasik hale geldigi icin algoritmalar kolay
problemlerde optimum ¢6ziimii oldukc¢a kolay bulmakta, zor problemlerde ise optimum
¢coziimii bulmakta zorlanmaktadirlar. Tiim simiilasyonlar Intel i17-3612 QM 2.1GHz islemci ve
4GB RAM’e sahip bir bilgisayarda simiile edilmistir.

Algoritmanin performansini arttirmak amaciyla, algoritma iki asamal1 olarak calistirilmistir. ilk
asamada K faktorii 0.8298 olarak, ikinci asamada 0.7298 olarak calistirilmistir. Elde edilen
sonuglar tablolarda sunulmustur. Elde edilen sonuclardan goriilecegi iizere K parametresinin iki
asamali olarak ¢ok basit bir sekilde adaptif yapilmast PSO algoritmasinin basarisin
arttirmaktadir. Algoritmanin basarist ile birlikte ¢oziim siiresi de artmistir. Tablolardan
goriildiigii iizere ¢oziim siiresindeki artis bagil olarak en fazla %5’lerde iken optimum ¢odziimde
cok daha biiyiik iyilesme goriilmiistiir. Ger¢ek zamanli uygulamalarda gelistirilen PSO
algoritmasinin kullanilmasi tavsiye edilir.
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