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Pargacik Stirii Optimizasyonu (PSO), problem ¢ézmede balik veya kus
stirtilerinin hareketlerini taklit eden, oldukg¢a bilinen siirti zekdsi tabanlt
bir algoritmadir. Ilk olarak kisitsiz global optimizasyon problemlerini
cozmek icin onerilse de, cesitli problem tiplerini iceren ¢ok sayida PSO
calismast mevcuttur. Fakat bununla birlikte, ilgili bilimsel yazindan
goriilebilecegi gibi, diger uygulama tiirleriyle karsilastirildiginda,
kesikli ve 0-1 yapidaki PSO uygulamalar: gérece daha az sayidadir. Bu
baglamda, mevcut arastirmada, kuantum tabanli yerel arama yordami
ile giiclendirilmis bir 0-1 PSO modifikasyonu getirilmistir. Bahsedilen
kuantum tabanli prosediir, algoritma tarafindan bulunan eniyi ¢éziim
etrafinda tiretilen bir kiire icinde konumlanan ve kuantum pargaciklari
olarak adlandirilan rastgele dagitilmis parcaciklar iiretir. Ardindan bu
pargaciklar, bulunan eniyi ¢oziim liizerinde olast iyilestirmeler
saglayabilmek icin yerel arama amaciyla kullamilir. Onerilen
yaklasimin performansi, bu alanda stk¢a kullanilan Bir-Enb, Aldatici,
Plato ve Kral Yolu fonksiyonlarindan olusan bir 0-1 problem seti
kullanilarak test edilmistir. Deneysel ¢calisma, énerilen yaklasimin 0-1
problemlerdeki etkinligini géstermektedir.

Anahtar kelimeler: Metasezgiseller, Parcacik Strisi
Optimizasyonu, 0-1 optimizasyon, Kuantum parcaciklari

Abstract

Particle Swarm Optimization (PSO) is a well-known swarm intelligence-
based algorithm that simulates the movements of school or bird flocks
in problem solving. Although it is first introduced to solve unconstrained
global optimization problems, there are numerous reported
publications of PSO involving various types of problems. However, as
one can see from the related literature, compared to other types of
implementations, discrete and binary PSO applications are relatively
fewer in number. In this context, in the present work, a 0-1 PSO
modification enhanced with a quantum-based local search procedure is
developed. The mentioned quantum-based procedure generates
randomly scattered particles referred to as quantum particles located
within a sphere that is generated around the best-found solution by the
algorithm. Next, these particles are used for local search to achieve
possible improvements on the best-found solution. The performance of
the proposed approach is tested by using a 0-1 problem suite consisting
of the commonly used One-Max, Deceptive, Plateau and Royal Road
functions. Experimental study shows the effectiveness of the proposed
approach in 0-1 problems.

Keywords: Metaheuristics, Particle swarm optimization, Binary
optimization, Quantum particles

1 Giris

Dogadaki cesitli organizmalarin isleyislerinden esinlenilerek
olusturulan algoritmalar, ¢6ziilmesi zor olan ve kesin ¢éziim
yontemlerinin ¢ogunlukla yetersiz kaldigi problemlerin
¢oziimiinde yeni firsatlar ortaya ¢ikarmistir. Metasezgiseller
sinifinda yer alan bu algoritmalarin ortak noktasi, sozii edilen
organizmalarin karakteristik 6zelliklerini bilgisayar ortaminda
simiile etmektir. Bu alandaki cesitlilik, 6zellikle son 10 yilda
gozlenir bir sekilde artis gostermistir. Cesitliligin artmasina
ragmen dikkat edilecek olursa bu algoritmalarin bir¢cogunda
kullanilan operatodrler, temelde Genetik Algoritmalar (GA),
Diferansiyel Evrim (DE) Algoritmas1 ve Pargacik Siiriisi
Optimizasyonu’ nun (PSO) operatdrlerinden esinlenilmistir. Bu
baglamda bu ¢ algoritmanin aslinda metasezgisel
algoritmalarin temel taslar1 oldugu ileri siirtilebilir.

Bu ii¢ algoritmadan GA [1], bu alandaki ilk gelistirilen ve
giniimiizde hala giincelligini koruyan bir algoritmadir.
Mutasyon, c¢aprazlama ve dogal seleksiyon gibi evrimsel
olaylar1 bilgisayar ortamina simiile ederek c¢oziilmesi zor
problemlerin ¢éziimiinde siklikla kullanilmaktadir.

GA’ nin yayginliginin ve bilinir olmasinin bir sebebi de, sézii
edilen ¢aprazlama, mutasyon ve dogal seleksiyon gibi evrimsel
operatorlerinin  farkli algoritmalarda da kullanilabilir

olmasidir. Ornegin Storn ve Price [2] tarafindan énerilen DE,
temelde GA'nin kullandigi ¢aprazlama ve mutasyon
operatdrlerini farkh sekilde kullanarak ¢6ziim aramaktadir. GA,
farkli ¢oziimlerin kombinasyonlar1 (¢caprazlamalar1) ve
bunlarin {izerinde yapilan degisiklikler (mutasyon) ile yeni
¢ozlim iiretirken, DE, vektor farki tabanl bir yaklasimla birlikte
bu operatorleri kullanmaktadir.

PSO [3] ise bu algoritmalardan bir 6l¢iide farkli olarak bir siiri
zekasi kullanimini simiile etmektedir. Bu yaklasimda her bir
parcacigin (¢6zlim vektdriiniin) kendi hafizasi ve genel bir siiri
hafizasi vardir. Boylece her parcacik o ana kadar buldugu eniyi
¢6zimi saklayabilir. Benzer sekilde siirii tarafindan bulunan
eniyi ¢6ziim de saklanir ve bu ¢dziim diger parcaciklar
tarafindan kullanilabilir durumdadir. Bu yaklasimin esin
kaynag toplu halde hareket eden kus ya da balik siirtilerinin
sergiledikleri davranislardir. Bu canlilar daha iyi yasam
kosullarina ve daha bol yiyecek kaynaklarina erisebilmek i¢in
stirti halinde hareket ederler.

Bu ii¢ temel algoritmanin haricinde giinlimiize kadar pek ¢ok
benzeri yaklasim énerilmistir. Ornegin Karaboga ve Bastiirk [4]
yapay arilari kullanarak fonksiyon optimizasyon problemlerini
¢dozmiisleridir. Yang [5] ates boceklerinin iletisim
davraniglarindan esinlenmis ve Ates Bocegi Algoritmasimi
gelistirmistir. Ardindan Krishnanand ve Ghose [6], Yang’ in [5]
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ates bocegi algoritmasina benzer ancak farkli yapilari kullanan
bir algoritma sunmuslardir. Kisa bir siire sonra Yang [7] yine
popliler oldugu ileri siiriilebilecek bir algoritma olan Yarasa
Algoritmasi’'ni gelistirmistir. Bu algoritmada yarasalarin yon
bulma konusunda ses dalgalarindan yararlanmasindan
esinlenilmistir. Ardindan ayn1 yazar, ¢iceklerin polinasyon
mekanizmalarini temele alan, kullanimi basit ama iyi sonuglar
iiretebildigi soylenebilecek bir algoritma gelistirmistir. Bu
algoritmada ¢icek polenlerinin canllar ya da canli olmayan
faktorler araciligiyla uzun (global arama) ya da kisa mesafe
(yerel arama) tasiabilmesi durumlarini simiile edilmistir [8].
Benzer sekilde kurt siiriilerindeki bireylerin kendi icerisindeki
hiyerarsik yapisi ve monark kelebeklerini go¢ii, gorece yeni
sayllabilecek doga esinli diger algoritmalara [9],[10] esin
kaynagi olmustur.

Mevcut calismanin amaci, transfer fonksiyonuna gerek
kalmadan 0-1 ¢6ziim uzaylarinda arama yapabilen bir yontem
ve bu yontemle uyum icerisinde ¢alisabilecek bir yerel arama
yordami gelistirmektir. Bu baglamda, mevcut c¢alismada,
yukarida sozii edilen algoritmalarin temel taslarini olusturan
GA’larin diizgiin ¢aprazlama (uniformed-based) operatériinii
kullanan bir 0-1 PSO onerilmistir. Boylece bu yaklasimda
PSO’daki pargacik hareketleri gerceklestirilirken transfer
fonksiyonlarina gereksinim duyulmayacaktir. Ayrica 6nerilen
algoritma, atom modelinden ve atomik pargaciklarin
hareketlerinden esinlenilmis bir kuantum tabanli yerel arama
yordamuyla giliclendirilmistir.

flgili bilimsel yazinda kuantum davranisi tabanli PSO
uyarlamalarinin [11]-[14] yer aldig1 goriilebilmektedir. Ancak
bu ¢alismalar, mevcut ¢alismada sozii edilen kuantum tabanh
yerel arama yordamiyla yalnizca isim benzerligi tasimaktadir.
Kuantum davranisi tabanli PSO yaklasimlarinda [11]-[14],
pargaciklarin etkilesime gececegi diger bireyler ve aralarindaki
operatorler, standart PSO operatorlerinden  farklihk
gostermektedir. Mevcut ¢alismada kullanilan yerel arama
yordaminda ise algoritma tarafindan bulunan eniyi ¢6ziim
etrafinda belirli bir yarigapa gore olusturulan soyut bir kiire
icerisinde rassal dagitik parcaciklar olusturulmaktadir ve bu
parcaciklar yerel arama amaciyla kullanilmaktadir. Onerilen
yaklasimin performansi, Bir-Enb, Aldatici, Plato ve Kral Yolu
fonksiyonlarindan olusan bir 0-1 problem setinde test
edilmistir. Calismanin devami su sekilde organize edilmistir.

Onerilen PSO modifikasyonu ile ilgili tiim detayl bilgiler Bélim
2’de sunulmustur. Boliim 3’te, kullanilan kiyaslama problemleri
ve deneysel sonuglar aktarilmistir. Son olarak Bolim 4'te,
calismadan elde edilen sonuglar 6zetlenmistir.

2 Kullanilan ¢6ziim yaklasimlari

Onerilen yaklasimin ayrintilarina gecmeden o6nce izleyen
béliimde standart PSO’dan kisaca bahsedilmektedir.

21 PSO

Daha once de belirtildigi tizere PSO [3], siirii zekasi tabanli bir
metasezgisel algoritmadir. PSO’daki isleyis genel olarak iki
denklem tizerine kurgulanmistir. Bunlardan ilki (1) hiz
vektoriiniin hesaplanmasi, digeri (2) ise hesaplanan hiz
vektoriine baglh olarak pargacik koordinatlarinin yeni
degerlerinin hesaplanmasi amaciyla kullanilmaktadir.

vij = wv;j + ¢ X rand X (pbestij - xl-j) + ¢, Xrand

X (xbest,j - Xij)

(1)

Xij = Xij + Vi (2)

Bu denklemlerde x;;, i. pargacigin j. boyuttaki degerini, pbest;;
i. parcacigin j. boyuttaki parcacik eniyi ¢6ziim vektorii degerini,
Xpest,j algoritma tarafindan bulunan eniyi ¢6ziim vektériiniin j.
boyuttaki degerini, v;; ise i. parg¢acign j. boyuttaki hizini temsil
etmektedir. Bunlarin disinda w,c; vec, sirasiyla atalet
(eylemazislik) ve hizlandirma katsayilarini gostermektedir.

PSO, rassal ya da belirli bir kurala goére olusturulmus
¢coziimlerden olusan bir popiilasyon ile baslatilir ve ilk olarak
her ¢6ziimiin ¢6ziim degeri hesaplanir. Bunlar arasindan eniyi
¢oziim vektoril (Xpes¢) bulunur. ilk iterasyon igin vij =0 Vi, j
ve pbest;; = x;; Vi,j kabul edilebilir. Daha sonra sirasiyla
Denklem (1) ve Denklem (2) aracihfiyla v;; ve x;; hesaplanir.
flgili parcacigin yeni koordinatlar1 hesaplandiktan sonra ise
yeni ¢6ziim degeri bulunur ve gerekli ise (daha iyi bir ¢6ziim
bulunduysa) pbest ve Xp.s: giincellemeleri yapilir. Ayni islem
tim parcaciklar icin yapildiktan sonra bir iterasyon
tamamlanmis olur. Yeni iteratasyonda yukaridaki islemler tim
parcaciklar icin tekrarlanir ve o©nceden belirlenen bir
tamamlanma kosulu saglandiginda algoritma sonlandirilir.

22 0-1PSO

PSO ilk olarak siirekli problemlerin ¢6ziimii i¢in 6nerilmis,
ardindan farkli o6zelliklerdeki cesitli problemler igin
uyarlamalari gelistirilmistir [15],[16].

0-1 yapidaki problemler igin ise ilk olarak Kennedy ve Eberhart
[17] sigmoid fonksiyonunu kullanmayi ve siirekli degiskenleri
0-1 degiskenlere cevirmeyi 6nermistir. Bu teknik, PSO’'nun
orijinal isleyisini korumus ancak siirekli problemlerdeki
basarisinin tam karsiligini yansitamamistir. Bu nedenle 0-1 ve
kesikli yapidaki problemler i¢in daha farkli PSO uygulamalar:
onerilmistir. Bunlardan en gbze ¢arpani evrimsel operatorleri
PSO isleyisinde kullanmak olmustur [18]-[26]. Tiim bunlar ile
ilgili bir yazin taramasi Kennedy [27] tarafindan sunulmustur.

2.2.1 Onerilen 0-1 PSO ana isleyisi

Bu ¢alismada dnerilen PSO’nun tiim mekanizmalar1 Algoritma
1’ de 6zetlenmistir. Burada popSize, dim, sirasiyla popiilasyon
biiyiikliigiini, ¢6zlim vektori boyutunu temsil etmektedir. Ek
olarak ayrintilar1 asagida verilmis olmak iizere, xoverl ve
xoverZ2 algoritma davranisini belirleyebilmek amaciyla kullanici
tarafindan tanimlanan parametrelerdir.

Algoritma parametreleri tanimlandiktan sonra buradan
goriilebilecegi gibi oncelikle rassal olarak 0-1 popiilasyonu
olusturulur ve baslangi¢ popiilasyonu i¢in ¢éziim degerleri
hesaplanir. Baslangicta bu ¢o6ziim vektdrleri pbest olarak
kullanilmistir. Bunlarin arasindan eniyi ¢6ziim vektorii tespit
edilir ve ardindan birinci iteraysona gegilir.

{1k ¢6ziim vektérii secilir ve her bir boyutu icin ayri olmak lizere
r=rand € [0,1] diizgiin rassal sayilar iiretililir. Ornek olarak i.
par¢acigin j. boyutu icin Uretilen r sayis1 xoverl
parametresinden kiigiik esit ise x;; elemaninda bir degisiklik
yapilmaz. Bu, orjinal PSO’da atalet teriminin bir karsiligidir.
Eger ayni boyut icin iiretilen r sayis1 xoverl’den biiyik ve
xover2’den Kkiiciik esit ise burada, parcacik eniyi ¢6ziim
vektortinden faydalanilir ve x;; = pbest;; atamasi yapilir. Bu da
orijinal PSO’daki bireysel zekd mekanizmasinin karsihigidir.
Benzer sekilde r sayisi xoverZ’den biylk ise X;j; = Xpestj
atamasi yapilarak sosyal zekddan faydalanilir ve i. pargacik j.
boyutta eniyi parcacigin degerini almis olur. Buradan
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goriilebilecegi lizere bu isleyis, GA diizglin c¢aprazlama
(uniform-based crossover) operatériinden esinlenilmistir. Tim
boyutlar i¢in bu islem tamamlandiktan sonra ilgili parcacigin
¢6ziim degeri hesaplanir ve parcacik eniyi ¢6ziim degerinden
den daha iyi bir deger elde edildiyse pbest;; = x;; Vj atamasi
yapilir. Benzer sekilde elde edilen yeni ¢6ziim algoritma
tarafindan o ana kadar bulunan eniyi ¢6ziimden daha iyiyse
Xpest,j = Xij Vj atamasi yapilir. Boylece i. parcacik icin bu
islemler tamamlanir, ayni islemler tiim parcaciklar igin
tekrarlanir ve 1 iterasyon tamamlanmis olur. Her iterasyonun
sonunda ayrintilari izleyen béliimde sunulacak olan kuantum
tabanli bir yerel arama prosediirii uygulanir.

Algoritma 1. 0-1 PSO i¢in sozde kod.
rassal olarak 0-1 popiilasyonu olustur
¢oziim degerlerini hesapla
pargacik eniyi (pbest) ata ve global eniyi (Xyes:) ¢cOztimii bul
while sonlandirma kriteri saglanmiyorken do
for i=1:popSize loop
for j=1:dim loop
r=rand € [0,1]
if r < xover1
xi]- = xi]-

end
if r > xover1 && r < xover2
Xij = pbestij
end
if r > xover2
Xij = Xpest,j
end
end
yeni ¢éziim degerini hesapla
gerekliyse i. parcacik eniyiyi giincelle
gerekliyse eniyi parcacigi giincelle
end
kuantum tabanli yerel aramayi uygula
end while
print bulunan eniyi ¢6ziimii yazdir

Dikkat edilecek olursa bu mekanizmanin kullanilabilmesi bazi
sartlara baghdir. Oncelikle xover1 ve xover2 parametrelerinin
[0,1] araliginda olmalar1 ve xoverl<xoverZ2 Kosulunu
saglamalari gerekmektedir (Sekil 1). Ayrica bu parametrelerin
aldigr degerler algoritmanin davramsini belirleyecektir.
Ornegin 0’a oldukga yakin bir xover1 ile 1’e ¢ok yakin xover2
parametresi, yeni ¢éziim vektorleri olusturulurken pargacik
eniyi vektorlerinin kullanim olasiligini arttirmaktadir.

atalet pbest Xbest

0.00 xoverl xover2 1.00
Sekil 1: xover1 ve xover2 parametreleri i¢in gorsel bir 6l¢ek.

2.2.2 Kuantum tabanli yerel arama yordam

Blackwell ve Bentley [28] popiilasyon cesitliligini
saglayabilmek amaciyla yukli ve yliksiiz pargaciklarin es
zamanl olarak kullanilmasini énermislerdir. Bu parcaciklar
popililasyonda  farklh  karakteristiklere  sahip  olarak
tanimlanmistir. Daha sonra Blackwell ve Branke [29], bu
atomik yapidan esinlenilmis popiilasyonu gelistirerek bir
kuantum modeli sunmuslardir. Klasik atom modelinde
elektronlar cekirdek etrafinda belirli bir uzaklikta hareket
etmektedir. Ancak Blackwell ve dig. [30]'in kuantum modeline
gore, elektronlar deterministik bir hareket degil, cekirdegin
etrafini kapsayan soyut bir kiirenin icinde rassal dagitik bir

sekilde hareket etmektedirler. Bu fikir burada 6nerilen PSO i¢in
bir yerel arama yordami olarak kullanilmistir. Kullanilan
yontemin detaylar1 Algoritma 2’de sunulmaktadir.

Algoritma 2. Kuantum tabanl yerel arama yordami.

v;~N(0,1), 1< j < dim olmak iizere rassal bir Gauss vektorii iiret

dim

bu vektériin orijine uzaysal uzakligini (dist) belirle dist = | %57 v;?

u € [0,1] diizgiin rassal sayisin tiiret
for j=1:dim loop

qj = xbest,j + Uj X Teioud X /diSf

end
if f(Q) > f(Xbest)
KXpest = Q
fXpest) = £(Q)
end

**ouas KUaNtum bulutu yarigapi
**q;: kuantum pargacigmin j. boyuttaki degeri
**Q: kuantum parcacigi

Algoritma 2’den agik¢a gorilebildigi iizere, kuantum
parcaciklart 0-1 formatinda degil, reel say1 olarak
olusturulmaktadir. Onerilen 0-1 PSO’nun ana akisinda
kullanilmasa bile burada bu sebeple transfer fonksiyonu
kullanilmistir. Denklem (3)’te gosterildigi gibi burada sigmoid
(lojistik) transfer fonksiyonu tercih edilmistir.

1
" =1ew
(0 if rand() < T(q) (3)
by = {1 if rand() = T(q;)

Son olarak rassal olarak dagitilmis kuantum pargaciklarina
iliskin bir gorsel ise Sekil 2’de sunulmustur.

07

(b)

Sekil 2: Merkezi (5,5) noktasinda ve 7,;5,4=5 olan.
(a): 100, (b):1000 kuantum pargacigi.
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2.3  Ornek bir problem

Onceki bolimde sunulan ¢éziim yéntemi, burada kiiciik bir
ornek problem lizerinde anlatilmistir.

Oncelikle algoritmanin tiim gerekli parametreleri tanimlanir ve
0-1 popiilasyonu rastgele olusturulur. Baslangig
popiilasyonunda ¢6ziim vektorlerinin her bir boyutu 0.50
olasilikla 0, 0.50 olasilikla 1 degerini alir. xoverl ve xoverZ2
parametreleri sirasiyla 0.20 ve 0.80 olarak tanimlanmis olsun.
Baslangi¢ popiilasyonu olusturulduktan sonra tiim bireylerin
amac fonksiyonu degerleri hesaplanir, pbest ve X5 ¢oziimler
bulunur. ilk iterasyon icin pbest;; = x;j Vi,j olacagl igin,
algoritma operatorlerini daha iyi aktarabilmek amaciyla
izleyen iterasyonlardan herhangi bir i. ¢6ziim vektori (x;;, Vj)
0-0-1-1 olarak elde edilmis olsun. Buradan problemin 4 boyutlu
oldugu goriilebilmektedir. Bu i. ¢6ziim vektort icin pbest;j, Vj
ise 1-0-1-0 olsun. Son olarak popiilasyon eniyi ¢dziimii olan
Xpest ise 1-1-1-1 olarak elde edilmis olsun. Algoritma 1’den de
goriilebilecegi lizere her bir boyut i¢in r=rand € [0,1] diizgiin,
stirekli rassal sayisi iiretilir. Bunlar sirasiyla 0.18, 0.92, 0.56 ve
0.78 olsun. Bu durumda i. vektdriin bir sonraki iterasyondaki
boyutlarinin degeri sirasiyla X;1, Xpest2, Dbestiz ve pbesti,
olacaktir. Bir baska ifadeyle yeni vektor, 0-1-1-0 olarak elde
edilmis olacaktir. Bu islemin ardindan ¢6ziim iyilestirmeleri
saglandiysa Alogirtma 1’de tanimlanan giincellemeler yapilir.
Bu islem, popiilasyondaki tiim ¢6zlim vektdrlerine uygulanir ve
boylece bir sonraki popiilasyon elde edilir. Son olarak kuantum
tabanl yerel arama yordami (Algoritma 2) eniyi ¢6ziime
uygulanir.

Bu asamada 6ncelikle problem boyutu kadar, ortalamasi 0.00,
standart sapmasi 1.00 olan normal dagilmis rassal degiskenler
tretilir. Bu degiskenler (v;) sirasiyla -1.0329, -0.3233, 0.7665
ve 1.7447 olarak elde edilmis olsun. Elde edilen Gauss
vektoriiniin orijin noktas1 olan (0,0,0,0)’a uzakhig1 hesaplanir.
Bu uzaklik 2.1915tir. Ardindan, u€[0,1] siirekli diizglin rassal
sayisi Uretilir ve Algoritma 2’'deki islem her bir boyut igin
uygulanir. Burada u=0.1635, 7., =0.90, Xpese =(1,1,1,1)
olarak alimirsa, kuantum vektori (0.7302, 0.9155, 1.2001,
1.4556) olarak hesaplanir. ilgilenilen problemler 0-1 ¢6ziim
uzayina sahip oldugu i¢cin burada son olarak sigmoid transfer
fonksiyonun yardimiyla bu vektor, 0-1 vektore donustiiriiliir ve
0-1 kuantum vektéri 0-0-1-1 olarak elde edilir. Sigmoid
fonksiyonunun rassal bir fonksiyon oldugu unutulmamaldir.
Ayrica dikkat edilecek olursa, sigmoid fonksiyonundan
gecirilmemis vektoriin tim boyutlarinin degeri, Sekil 2’de
gosterildigi gibi Xpeg¢ F 7c10uq araliginda olacaktir. Yeni ¢6ziim,
eniyi ¢dzlimden daha iyiyse gerekli giincellemeler yapilir. Ayni
islem, kuantum tabanl yerel aramada tiretilecek ¢dziim sayisi
kadar tekrarlanir.

3 Deneysel sonuclar

Bu boliimde, 6ncelikle deneysel ¢alismalarda kullanilmis olan
problem  setine yer verilmis, ardindan algoritma
parametrelerinin uygun degerlerinin bulunabilmesi amaciyla
bir 6n ¢alisma yapilmis ve son olarak elde edilen sonuglar
aktarilmistir.

3.1 Kullanilan 0-1 problemler

Tim detaylar1t Wang ve dig. [31] ile Calderin ve dig. [32]
tarafindan da belirtilen problemler mevcut ¢alismada da
kullanilmistir. Bu problem grubu Bir-Enb (One-Max), Plato
(Plateau), Kral Yolu (Royal Road) ve Aldatici (Deceptive)
fonksiyonlardan olugmaktadir.

Bu problemler her birisi 25 bloktan olusan ¢éziim vektorleri ile
temsil edilen kisitsiz enbiiyiikleme problemleridir. Her bir blok
4 elemanin (bit) birlesiminden olusmakta ve bdylece ¢6ziim
vektorii toplamda 100 elemandan olugmaktadir. Bir bloktaki
toplam 1 sayisi (unitation number), o blogun probleme bagh
olarak amac fonksiyonuna katkisin1 belirtmektedir. Ornegin
Plato fonksiyonunda bir bloktaki toplam 1 sayisi 3 ise o blogun
amag fonksiyonuna katkisi 2, 4 ise katkis1 4 olmaktadir. Geriye
kalan tiim durumlarda katki 0’dir. Kral Yolu probleminde bir
blogun katkisi, yalnizca bloktaki toplam 1 sayisinin 4 oldugu
durumlarda 4’e esit, diger durumlarda ise 0 olmaktadir. Aldatici
fonksiyonlar i¢in bir bloktaki toplam 1 sayis1 0, 1, 2, 3 ve 4 iken,
o blogun katkisi sirasiyla 3, 2, 1, 0 ve 4 olmaktadir. Son olarak
Bir-Enb probleminde amag basitce ¢6ziim vektoriindeki toplam
1 sayisini enbiiyiiklemektir. Bu problemlere iliskin bir gorsel
Sekil 3’'te sunulmaktadir. Burada bir blogun alabilecegi toplam
1 sayisi ve probleme gore, amag fonksiyonuna saglanan katki
Ozetlenmistir.

=+ Aldatici Fonk. SO
- Bir-Enb PR
3 “Plato e 3 /

=+Kral Yolu -

Toplam 1 sayisi

Sekil 3: Kullanilan 0-1 problemlere iliskin bir gérsel [31],[32].

3.2 Algoritma parametrelerinin ayarlanmasi

Algoritmalarin basarisy, kullanilan parametrelerin degerleri ile
olduk¢a yakindan iligkilidir. Bu nedenle testlere gecilmeden
6nce mevcut c¢alismada bu degerlerin uygun seviyeleri
belirlenmeye c¢alisiilmistir. Bu baglamda oncelikli olarak
PSO'nun  davranisini  belirleyen xoverl ve  Xxover2
parametrelerinin ¢esitli kombinasyonlar1 test edilmis ve
Tablo 1'de sunulmustur. Bu parametrelerin etkisinin daha net
gorilebilmesi i¢cin kuantum yerel aramasi kapatilmistir.
Buradaki tiim deneyler 100 popiilasyon biiytikligi ve 100
iterasyon degerleri altinda yapilmistir. Performans gosterge
degeri olan Fg; ise Denklem (4)’te formiile edilmistir. Burada
itMaks, N ve Fpe,; sirasiyla izin verilen maksimum iterasyon

sayis1 (algoritma sonlandirma kriteri), toplam kosum sayisi ve
i.iterasyon j. kosumdaki algoritma tarafindan bulunabilen eniyi
¢6ziim degerini gostermektedir.

itMaks

Fo= S (LS ’
BGC ™ itMaks ¢ N ¢ 4 BGij 4)
£

i=1

Tablo 1: xoverl ve xover2 parametrelerinin ayarlanmasi.

xover1=0.10 xover1=0.20 xover1=0.30 xover1=0.40 xover1=0.50
xover2 Fg; xover2 Fgg xover2 Fgg xover2 Fpg xover2 Fgg
0.20 90.19 0.30 88.96 0.40 88.70 0.50 89.97 0.60 90.67
0.30 89.54 0.40 89.51 0.50 90.36 0.60 90.71 0.70 91.79
0.40 89.30 0.50 90.94 0.60 91.36 0.70 93.01 0.80 93.74
0.50 90.80 0.60 92.33 0.70 93.67 0.80 94.23 0.90 92.08
0.60 92.94 0.70 94.31 0.80 94.90 0.90 92.42

0.70 94.73 0.80 95.59 0.90 92.74

0.80 95.55 0.90 92.85

0.90 92.87
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Bu analizde goriildiigii lizere 0-1 PSO, xover1=0.20 ve
xover2=0.80 icin eniyi performansi elde etmistir. Benzer bir
uygulama 7,4 parametresinin uygun degerini tespit etmek
icin yapilmis ve 0.01 ile 20.00 arasinda degerler test edilmistir.
Bu sonuglara gore 7.,,4=1.00 i¢in iyi degerlerin elde
edilebildigi gozlenmistir.

3.3 Deneysel sonuglar

Kuantum yerel aramali PSO ile (0-1 kPSO) yerel arama
yordamsiz 0-1 PSO’ nun adil bir sekilde karsilastirilabilmesi
icin her iki algoritmanin da bir iterasyonda esit sayida
fonksiyon hesaplama (FH) yapmasina izin verilmistir. 0-1 PSO
ve 0-1 kPSO algoritmalarinda popiilasyon biytkligi esit
secilirse, 0-1 kPSO yerel arama yordami sebebiyle daha fazla
¢6ziim degerlendirecek ve avantajli hale gececektir. Bu nedenle
0-1 kPSO’nun popiilasyon biiyiikliigii kuantum tabanlh yerel
aramada degerlendirecegi ¢6ziim kadar azaltilmistir. Buna
iliskin konfigiirasyon Tablo 2’de sunulmustur.

Tablo 2: popSize+kuantum yerel arama konfigiirasyonu.

1 iteryonda izin verilen

o 0-1 PSO 0-1 kPSO
FH/t=120 120+0 100+20
FH/t=100 100+0 85+15

FH/t=80 80+0 65+15
FH/t=50 50+0 40+10

Parametre ayarlama testlerinde oldugu gibi burada da itMaks
100’e esitlenmistir. Popiilasyon biiyiikliigline ve kuantum yerel
arama sayllarina ise Tablo 2’den kolayca erisilebilmektedir.
Ornek olarak 1 iterasyonda 120 FH'ye izin verilen testlerde 0-1
PSO’nun popiilasyon biytkligi 120 iken, 0-1 KkPSO’nun
popiilasyon biiytikliigii 100 ve kuantum yerel arama sayis1 20
olarak belirlenmistir. Tlim bu parametreler altinda elde edilen
sonuglar Tablo 3’te sunulmaktadir.

Tablo 3: Deneysel sonuglar.

0-1 PSO 0-1 kPSO
FH/t=120 Bir-Enb  95.85+0.07 96.80+0.09
Plato 88.90+0.51 93.07+0.32
Aldatic1 Fonk. 79.57+0.38 80.061+0.46
Kral Yolu 72.85+0.92 81.56+0.95
FH/t=100 Bir-Enb 95.46+0.12 96.52+0.11
Plato 88.72+0.53 92.56+0.31
Aldatici Fonk. 79.13+0.39 79.294+0.49
Kral Yolu 72.214+0.77 80.23+1.07
FH/t=80 Bir-Enb 95.07+0.12 95.88+0.17
Plato 87.20+0.47 91.57+0.40
Aldatic1 Fonk. 78.04+0.34 78.66+0.47
Kral Yolu 69.12+0.71 79.47+0.85
FH/t=50 Bir-Enb  92.8740.19 94.62+0.22
Plato 83.71+0.67 90.04+0.46
Aldatici Fonk. 76.45+0.43 76.49+0.49
Kral Yolu 66.52+0.83 74.23+1.18

Tablo 3’ten de goriilebilecegi izere 0-1 kPSO, 0-1 PSO’dan daha
basarili sonuglar elde etmistir. Bu fark 6zellikle FH/t degerinin
azaldig1 testlerde daha belirgin hale gelmektedir. Bu da
kuantum tabanli yerel aramanin bu problemlerde basarili
sonugclar tretebildigini gdstermektedir.

Dikkat edilecek olursa Aldatici Fonksiyonlardaki basari
basabas olarak degerlendirilebilir. Ancak bu problemde az
farkla da olsa 0-1 kPSO’nun bir derece 6nde oldugu sdylenebilir.
Benzer durum Bir-Enb problemi i¢in de gecerlidir. Burada ise
0-1 kPSO'nun 0-1 PSO’ya gore Aldatict Fonksiyonlarda

oldugundan daha 6nde oldugu séylenebilir. Bu fark, Plato ve
Kral Yolu problemlerinde daha belirgin bir sekilde goze
carpmakta ve bu problemlerde 0-1 kPSO’nun 0-1 PSO’ya
ustiinliigii daha net gézlemlenebilmektedir.

Test edilen algoritmalarin yakinsama egrileri ise Sekil 4’te
verilmistir.

=—i).% P30 anke FBG
— 01 P20 on. FEG
weee 1 KRS anik FBO
==0-1 KPS0 orl FRG

performans

50 an m a an 100
iterasyoniar

(a)

-1 PSO anlik FBE
-1 PEO orl. FEG

-1 kPED anlk FBC
-1 KPS et FRG

perlormans

10 20 g 40 f) 1] i &0 90 100
terasyorlEr

(b)

-
——
g

=——0-1 PS0 anhk FBG
= -0 PECart. FBE
-+=0-1 KPS0 a0k FAG
—=0-1 KPS0 0N FBG

L ' .
0 20 a0 40 50 &0 o a0 9 100
ilerasycnlar

(c)

-1 P50 arlk F33
0-1 PS0 oML FEG

. <+ 01 4RS00 anlik FBG

- -1 P50 orl. FBG

10 20 o 40 S0 a0 0 -4 ag 100
erasyeolar

(d)
Sekil 4: 0-1 PSO ve 0-1 kPSO algoritmalarinin. (a): Bir-Maks,
(b)C Plato, (c): Aldatic1 Fonksiyon, (d): Kral Yolu
problemlerindeki yakinsama egrileri.
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Buradan da goriilebilecegi lizere kuantum tabanli yerel arama
ile giiclendirilmis 0-1 kKPSO egrileri 0-1 PSO egrilerinin tizerinde
seyretmektedir. Bu durum, onerilen algoritmanin basarisini
gostermektedir. Aldatict fonksiyonlardaki basabas durumu
burada da goriilebilmektedir. Benzer sekilde Plato ve Kral Yolu
problemlerindeki performans farki bu gorsellerden agik¢a
izlenebilmektedir.

Elde edilen bulgular 0-1 kPSO’nun s6zii edilen problemlerde 0-
1 PSO’ya gore tstilnliigiine isaret etmektedir. Bu durum ozetle
popiilasyon biiyiikliigii arttirmak yerine fonksiyon hesaplama
kapasitesinin daha verimli ve daha etkin bir sekilde
kullanilmasimin ¢6ziim kalitesine katki saglayabilecegini
gostermektedir. Bu da mevcut ¢calismada kuantum tabanl yerel
arama yordami tarafindan gergeklestirilmektedir. Ancak
unutulmamahdir ki 0-1 PSO'nun isleyisinde transfer
fonksiyonuna ihtiya¢ yoktur. Bu, 0-1 PSO’nun avantaji olarak
goriilebilir. Bunula birlikte kuantum tabanli yerel arama
sonrasi 0-1 ¢6ziim vektorlerine gecis i¢in 0-1 kPSO’da transfer
fonksiyonu kullanilmistir. Bu durum, isleyis acisindan
dezavantaj olarak degerlendirilebilse de, ¢oziim kalitesine
olumlu katki saglanabildigi ileri stirtilebilir.

4 Sonuglar

Mevcut calismada 0-1 uzayli problemlerde kullanilabilmek
tizere bir Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) Algoritmasi
gelistirilmistir. So6zii edilen algoritma, transfer fonksiyonu
kullanmay1p bunun yerine sik kullanilan bir evrimsel operator
olan ¢aprazlama operatoriini kullanmaktadir.

Onerilen algoritma kuantum tabanli bir yerel arama yordamu ile
giglendirilmis ve yeni bir modifikasyon (0-1 kPSO)
gelistirilmistir. Boylece algoritma tarafindan bulunan eniyi
¢6zilimiin etrafinda rastgele dagilmis olan kuantum pargaciklar:
olarak adlandirilan rassal dagitik ¢6ziimler ile detayli bir arama
yapilabilmektedir.

Onerilen algoritmalarin performanslari, ilgili alanda kiyaslama
problemi olarak sik¢a kullanilan Bir-Enb, Plato, Aldatici ve Kral
Yolu fonksiyonlarindan olusan bir 0-1 problem setinde test
edilmistir. Deneysel sonuglar kuantum yerel arama yordami ile
giglendirilmis 0-1 KkPSO’nun 0-1 uzayll problemlerdeki
etkinligine isaret etmektedir. Gelistirilen yaklasimlarin farkh
problemler icin uyarlamasi, gelecek ¢alisma olarak
diistiniilmektedir.

5 Kaynaklar

[1] Goldberg DE. Genetic Algorithms in Search, Optimization,
and Machine Learning. Reading, Massachusetts, USA,
Addison-Wesley, 1989.

[2] Storn R, Price K. “Differential Evolution-A Simple and
Efficient Adaptive Scheme for Global Optimization Over
Continuous Spaces”. International Computer Science
Institute, Muenchen, Germany, Scientific Report TR-95-
012, 1CSI, 1995.

[3] Eberhart RC, Kennedy J. “A new optimizer using particle
swarm theory”. IEEE 1995 International Symposium on
Micro Machine and Human Science, Nagoya, Japan,
4-6 October 1995.

[4] Karaboga D, Basturk B. “A powerful and efficient
algorithm for numerical function optimization: artificial
bee colony (ABC) algorithm”. journal of Global
Optimization, 39(3), 459-471, 2007.

[5] Yang XS. Firefly Algorithms for Multimodal Optimization.
Editors: Watanabe O, Zeugmann T. Lecture Notes in
Computer Sciences. 169-178, Berlin, Germany, Springer
Heidelberg, 2009.

[6] Krishnanand KN, Ghose D. “Glowworm swarm
optimization for simultaneous capture of multiple local
optima of multimodal functions”. Swarm Intelligence,
3(2), 87-124, 2009.

[7] Yang XS. A New Metaheuristic Bat-Inspired Algorithm.
Editors: Gonzalez JR, Pelta DA, Cruz C, Terrazas G,
Krasnogor N. Studies in Computational Intelligence.
65-74, Berlin, Germany, Springer Heidelberg, 2010.

[8] Yang X-S. Flower Pollination Algorithm for Global
Optimization. Editors: Durand-Lose ], Jonoska N. Lecture
Notes in Computer Science. 240-249, Berlin, Germany,
Springer Heidelberg, 2012.

[9] Mirjalili S, Mirjalili SM, Lewis A. “Grey wolf optimizer”.
Advances in Engineering Software, 69, 46-61, 2014.

[10] Wang GG, Deb S, Cui Z. “Monarch butterfly optimization”.
Neural Computing and Applications, in press, 2015.

[11] Sun ], Feng B, Xu W. “Particle swarm optimization with
particles having quantum behavior”. IEEE Congress on
Evolutionary Computation, Portland, OR, USA, 19-23 June,
2004.

[12] Sun ], Xu W, Feng B. “A global search strategy of quantum-
behaved particle swarm optimization”. IEEE Conference on
Cybernetics and Intelligent Systems, Singapore, Singapore,
1-3 December 2004.

[13] Xi, M, Sun ], Xu W. “An improved quantum-behaved
particle swarm optimization algorithm with weighted
mean best position”. Applied Mathematics and
Computation, 205(2), 751-759, 2008.

[14] Dong H, Yang X, Teng X, Sha Y. “A diversity reserved
quantum particle swarm optimization algorithm for
MMKP”. International Conference on Computer and
Information Science, Okayama, Japan, 26-29 June, 2016.

[15] Banks A, Vincent ], Anyakoha C. “A review of particle
swarm optimization. Part [ background and
development”. Natural Computing, 6(4), 467-484, 2007.

[16] Banks A, Vincent ], Anyakoha C. “A review of particle
swarm optimization. Part II: hybridisation, combinatorial,
multicriteria and constrained optimization, and indicative
applications”. Natural Computing, 7(1), 109-124, 2008.

[17] Kennedy ], Eberhart RC. “A discrete binary version of the
particle swarm algorithm”. [IEEE 1997 International
Conference on Systems, Man, and Cybernetics, Orlando, FL,
USA, 12-15 October 1997.

[18] Ozsoydan FB, Sipahioglu A. “Heuristic solution approaches
for the cumulative capacitated vehicle routing problem”.
Optimization, 62(10), 1321-1340, 2013.

[19] Pan QK, Tasgetiren MF, Liang YC. “A discrete particle
swarm optimization algorithm for the no-wait flowshop
scheduling problem”. Computers & Operations Research,
35(9), 2807-2839, 2008.

[20] Park ]B, Jeong YW, Shin JR, Lee KY, Kim JH. “A hybrid
particle swarm optimization employing crossover
operation for economic dispatch problems with valve-
point effects”. IEEE 2007 International Conference on
Intelligent Systems Applications to Power Systems,
Toki Messe, Niigata, Japan, 5-8 November 2007.

[21] Tseng CT, Liao CJ. “A discrete particle swarm optimization
for lot-streaming flowshop scheduling problem”.
European Journal of Operational Research, 191(2),
360-373, 2008.

680



Pamukkale Univ Muh Bilim Derg, 24(4), 675-681, 2018
F. B. Ozsoydan

[22] Marinakis Y, Marinaki M, Dounias G. “A hybrid particle
swarm optimization algorithm for the vehicle routing
problem”.  Engineering  Applications of Artificial
Intelligence, 23(4), 463-472,2010.

[23] Marinakis Y, Marinaki M. “A hybrid genetic-particle swarm
optimization algorithm for the vehicle routing problem”.
Expert Systems with Applications, 37(2), 1446-1455, 2010.

[24] Lian Z, GuX, Jiao B. “A similar particle swarm optimization
algorithm for permutation flowshop scheduling to
minimize makespan”. Applied Mathematics and
Computation, 175(1), 773-785, 2006.

[25] Zhang G, Dou M, Wang S. “Hybrid genetic algorithm with
particle swarm optimization technique”. [EEE 2009
International Conference on Computational Intelligence
and Security, Beijing, China, 11-14 December 2009.

[26] Su D, Xu W, Sun J. “Quantum-behaved particle swarm
optimization with crossover operator”. IEEE 2009
International Conference on Wireless Networks and
Information Systems, Shanghai, China, 28-29 December
20009.

[27] Kennedy ]. Particle Swarm Optimization. Editors: Sammut
C, Webb GI. Encyclopedia of Machine Learning. 760-766,
US, Springer, 2011.

[28] Blackwell TM, Bentley P]. “Dynamic search with charged
swarms”. GECCO 2002 Genetic and Evolutionary
Computation Conference, New York, USA, 9-13 July, 2002.

[29] Blackwell T, Branke ]. Multi-Swarm Optimization in
Dynamic Environments. Editors: Raidl G, Cagnoni S, Branke
], Corne D, Drechsler R, Jin Y, Johnson C, Machado P,
Marchiori E, Rothlauf F, Smith G, Squillero G. Applications
of Evolutionary Computing. 489-500, Heidelberg, Berlin,
Germany, Springer, 2004.

[30] Blackwell T, Branke |, Li X. Particle swarms for dynamic
optimization problems. Editors: Blum C, Merkle D. Swarm
Intelligence. 193-217, Heidelberg, Berlin, Germany,
Springer, 2008.

[31] Wang H, Wang D, Yang S. “A memetic algorithm with
adaptive hill climbing strategy for dynamic optimization
problems.” Soft Computing, 13(8-9), 763-780, 2009.

[32] Calderin JF, Masegosa AD, Pelta DA. “Algorithm portfolio
based scheme for dynamic optimization problems”.
International Journal of Computational Intelligence
Systems, 8(4), 667-689, 2015.

681



