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Oz: Giiniimiizde, yapay zeka ve makine 6grenmesi teknolojilerindeki hizli gelismeler, optimizasyon problemlerinin ¢oziimiine
farkli ve yenilik¢i yaklagimlar getirmistir. Bu yontemler, problem ¢oziimiinde klasik optimizasyon tekniklerine alternatif
yaklasimlar sunmaktadirlar. Optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde siklikla kullanilan metasezgisel algoritmalart makine
ogrenmesi teknikleriyle birlikte kullanmak giiclii bir potansiyel sunmaktadir. Bu ¢alismada doga esinli bir metasezgisel
algoritma olan parcacik siirii optimizasyonu ile bir makine 6grenmesi yontemi olan pekistirmeli 6grenmeyi birlikte kullanan
bir model 6nerilmistir. Onerilen model 9 tane kiyaslama problemi kullamlarak 50 ve 100 boyut igin test edilmistir. Elde edilen
sonuglar pekistirmeli 6grenmenin PSO’nun yakinsama ve kiiresel kesif yeteneklerini gelistirmek icin biiyiik bir potansiyel
sundugunu gostermektedir.

Anahtar kelimeler: Pekistirmeli 6grenme, DQN, metasezgisel optimizasyon, pargacik siirii optimizasyonu.
Deep Q Networks Based Particle Swarm Optimization

Abstract: Today, rapid developments in artificial intelligence and machine learning technologies have brought different and
innovative approaches to the solution of optimization problems. These methods offer alternative approaches to classical
optimization techniques in problem solving. Using metaheuristic algorithms, which are frequently used in solving optimization
problems, together with machine learning techniques offers a strong potential. In this study, a model that uses particle swarm
optimization, which is a nature-inspired metaheuristic algorithm, and reinforcement learning, which is a machine learning
method, is proposed. The proposed model is tested for 50 and 100 dimensions using 9 comparison problems. The results show
that reinforcement learning offers great potential to enhance the convergence and global exploration capabilities of PSO.

Key words: Reinforcement learning, DQN, metaheuristic optimization, particle swarm optimization.
1. Giris

Optimizasyon problemleri, bircok farkli alanda karsilagilan 6nemli matematiksel problemlerdir. Bu
problemler, verilen kisitlar altinda, bir hedef fonksiyonunun en biiyiiklenmesi veya en kiigiiklenmesi ile ilgilidir.
Ornegin, bir iiretim siirecinde malzeme kullaniminin minimize edilmesi, bir tasima planinin maliyetinin minimize
edilmesi veya bir yatirim portfoyiiniin getirisinin maksimize edilmesi gibi durumlar optimizasyon problemlerine
ornek olarak verilebilir. Optimizasyon problemlerinin ¢6zlimii, matematiksel modeller kullanilarak
gerceklestirilmektedir. Bu modeller, problemin 6zelliklerine ve hedefine gore tasarlanmakta ve matematiksel
ifadelerle gosterilmektedir. Bu problemlerin ¢6ziimii, matematiksel modeller ve optimizasyon algoritmalar1
kullanilarak gerceklestirilmektedir [1].

Optimizasyon problemlerinin ¢dziimii i¢in pekistirmeli 6grenme ve meta-sezgisel algoritmalarin kullanima,
karmagik problemleri daha etkili bir sekilde ¢6zmeye yardimci olabilmektedir [2]. Bu yontemlerin, farkli
disiplinlerdeki arastirmacilar tarafindan aktif olarak kullanilmasi ve gelistirilmesi, optimizasyon problemlerinin
¢oziimiinde yeni bir ¢ag acabilir.

Son yillarda doga esinli algoritmalarla ilgili yogun arastirmalarin yapildigi goriilmektedir. Dogada
gozlemlenen canlt siiriilerinin hareketleri, evrim teorisi, insan viicudu ya da fizik kurallarindan ilham alan bu
algoritmalar, birden ¢ok disiplinde kullanilmaktadir. Basit bir matematiksel model kullanan, kolay anlasilir ve
uygulanabilir olan pargacik siirii optimizasyonu (PSO) da bu algoritmalardan biridir. 1995 yilinda Kennedy ve
Eberhart tarafindan Onerilen algoritma, kuslarin gokyliziinde yapmis olduklari akinlardan esinlenilerek
gelistirilmigtir [3]. PSO, ¢ok sayida pargacigi aym anda kullanabilen, gok boyutlu problemlerin ¢oziimii igin hizli
ve etkili bir yontemdir. PSO’da ¢6ziim uzayinda arama yapan bireyler parcacik; pargaciklardan olusan popiilasyon
ise siirli olarak adlandirilmistir. PSO’da parcaciklar ¢éziime en yakin olduklar1 konum ile tiim siirii icinde elde
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edilmis en iyi konumu takip ettigi i¢in, global optimuma ulasma olasilig1 yiliksektir. Bu nedenle, PSO, doga esinli
algoritmalar arasinda en popiiler ve sik kullanilan yontemlerden biridir.

PSO’nun bazi durumlarda yerel minimumlara yakalanabildigi bilinmektedir. Bu durumda, ¢éziim alaninda
daha iyi sonuglar elde etmek i¢gin global arama stratejileri kullamilmalidir. Ayrica, bu yontemin bazi durumlarda
yakinsama hizi yavaslayabilmektedir. Bunun nedeni, pargaciklarin birbirlerinden farkli hiz ve yonlerde hareket
ederek arama alaninin genisligini kesfetmeleri ve daha iyi ¢oziimlere ulagsmalar1 gereken durumlarda zaman
kaybedebilmeleridir.

Basitligi, hiz1 ve yiiksek performansi sebebiyle PSO’nun basarimini arttirmak {izere pek ¢ok aragtirma
yapilmistir. Bu arastirmalardan bazilar1 PSO igin uygun parametre degerleri segimiyle ilgilidir. PSO’nun
performansinda parametre se¢imi 6nemli bir role sahip oldugu i¢in bu konuda ¢ok sayida ¢alisma yapilmustir [4-
6]. PSO’nun performansini arttirmak i¢in yapilan diger bazi ¢aligmalar [7-13] ise diger algoritmalar ile PSO’yu
hibrit olarak kullanmak {izerinedir. Hibrit algoritmalar, bir ydontemin zayif yonlerini bir bagka yontemin giiglii
yonleriyle telafi ederek, daha iyi sonuclar elde etmeyi amaclamaktadir. PSO ile diger algoritmalarin birlikte
kullanildig1 ¢aligmalar incelendiginde bu ¢alismalarda standart PSO’ya gore daha iyi sonuglarin elde edildigi ve
yerel minimumlara takilma gibi birtakim sorunlarin iistesinden gelindigi goriilmiistiir.

Pekistirmeli 6grenme, makine 6grenmesi alaninda énemli bir tekniktir. Bu yontem, bir makinenin bir dizi
adimu takip ederek bir gérevi 6grenmesini saglamaktadir. Pekistirmeli 6grenme, bir ajanin belirli bir ortamda belirli
bir davranigi gerceklestirerek odiiller kazanmasini hedeflemektedir. Bu 6diiller, ajanin dogru davraniglart
6grenmesini tegvik etmekte ve yanlis davranislar: engellemektedir. Bu teknik, genellikle robotik, oyunlar, otomatik
pilotlu araglar, dogal dil igleme ve finansal uygulamalar gibi alanlarda kullanilmaktadir. Pekistirmeli 6grenme,
makine 6grenmesi i¢in dnemli bir adimdir ve yapay zekanin insan benzeri 6grenme ve karar verme yeteneklerini
gelistirmede 6nemli bir rol oynamaktadir [14]. Pekistirmeli 6grenme alaninda kullanilan bir derin 6grenme modeli
olan Derin Q-aglar1 (DQN) 6grenme siirecinde bir ajanin, ¢evreyle etkilesime girerek en yiiksek 6diilii kazanmasi
icin optimal eylem se¢imini 6grenmesine olanak tanimaktadir. DQN, Q-6grenme algoritmasinin derin dgrenme
ag1 ile genisletilmesiyle olusturulmustur. Bu sayede daha biiyiikk ve karmasik problemleri ¢ozmekte etkili
olabilmektedir.

Son yillarda yapilan ¢alismalarda PSO’nun performansi arttirmak {izere pekistirmeli 6grenmenin kullanildig:
goriilmektedir. Yin vd. [15] yaptiklar1 ¢alismada PSO'nun katsayilarim kontrol etmek i¢in bir ag tasarlayarak PSO
yakinsamasint gelistirmek icin pekistirmeli 6grenmeye dayali bir parametre uyarlama yontemi 6nermislerdir.
Meng vd. [16] pekistirmeli 6grenme tarafindan yonlendirilen gok stratejili kendi kendine 6grenme mekanizmasini
Onermislerdir. Wang vd. [17] ise PSO’nun genis 6l¢ekli optimizasyon problemlerindeki performansim arttirmak
icin PSO’nun popiilasyon ¢esitliligini iyilestirmeyi hedeflemisler ve seviye tabanli bir popiilasyon yapisi
olusturmuslardir. Onerdikleri algoritmanin arama verimliligini artirmak icin ise seviye numarasi kontrolii yapmak
tizere bir pekistirmeli 6grenme stratejisi kullanmiglardir. Lu vd. [18] yaptiklar1 ¢aligmada pekistirmeli 6grenme
stratejisi yoluyla PSO parg¢aciklarinin davranisina rehberlik etmek i¢in gegerli gegmis bilgisinden yararlanmaya
caligan bir model 6nermistir. Wu ve Wang [19] giincelleme islevindeki diizgiin dagilmis rasgele sayiy1, segilen bir
normal dagilimdan iiretilen rasgele bir say1 ile degistirerek yakinsamadaki PSO'yu gelistirmek i¢in bir pekistirmeli
Ogrenme stratejisi gelistirmistir.

Bu ¢aligmada, bir pekistirmeli 6grenme algoritmasi olan DQN ile PSO birbirleriyle entegre edilerek yeni bir
model dnerilmistir. Onerilen model ile parcacik siirii optimizasyonunun tiim avantajlar1 korunurken, aym zamanda
pekistirmeli 6grenmenin esnekligi ve adaptif 6grenme yeteneklerini de kullanabilmek amaglanmistir. Modelin ana
fikrinde lokal minimumlardan kaginmak i¢in yalnizca rasgeleliligi kullanan pargaciklar degil, bunun yaninda ona
sunulan hareket segceneklerinden en uygununu tercih etmeyi dgrenerek ¢oziim uzayinda arama yapan pargaciklar
diigiinilmistir.

2. Materyal ve Metot

Bu ¢alismada doga esinli optimizasyon algoritmasi olan pargacik siirii optimizasyon (PSO) algoritmasinin
lokal minimumlarda takilmasini Onleyerek daha iyi ¢oziimler elde etmesini saglayan pekistirmeli 6grenme
stratejisine dayanan bir model gelistirilmistir. Pekistirmeli 6grenme algoritmasi olarak Derin Q Aglari (DQN)
kullanilmistir. Bu boliimde PSO ve DQN algoritmalar1 incelendikten sonra 6nerilen model hakkinda ayrintili bilgi
verilmigtir.
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2.1 Parcacik siirii optimizasyonu (PSO)

Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO), cok sayida karmagik optimizasyon problemini ¢6zmek i¢in kullanilan

giiclii bir metasezgisel algoritmadir. Algoritmada ¢6ziim uzay1 kus siiriisi, her bir kus (pargacik) da olasi ¢dziimleri
temsil etmektedir. Daha yiiksek parcacik sayisi, daha iyi sonuglar elde edilmesine yardimei olabilmekte, ancak
hesaplama maliyeti de bununla birlikte artmaktadir.
Pargaciklarin ¢dziime ne kadar yakin olduklarimi bulmak i¢in uygunluk fonksiyonu kullanilmaktadir. Her
iterasyonda tliim pargaciklarin uygunluk degeri hesaplanmaktadir. Bir pargacigin ¢6ziime en yakin oldugu konum
kisisel en iyi deger (pbest), tiim parcaciklar arasinda ¢dziime en yakin olunan konum ise global en iyi deger (gbest)
olarak adlandirilir. Siirtideki her parcacik, mevecut konum ve hiz bilgisi ile ¢6ziime en yakin oldugu konum olan
pbest bilgisine sahiptir. Par¢aciklarin yeni konumlari hesaplanirken mevcut konumlariyla birlikte pbest ve gbest
degerleri de kullanilmaktadir.

Standart PSO algoritmasinda tiim siirii baglangicta arama uzayinda kesif yapmaktadir. Arama isleminin
sonuna dogru yakinsama durumuna geg¢ilir. PSO algoritmasinin basarisinda, baslangi¢ popiilasyonunun cesitliligi
algoritma basariminda oldukga etkilidir. Par¢aciklarn hizlar1 Denklem 1°de belirtilen formiille ve konumlari ise
Denklem 2’de belirtilen formiil ile hesaplanmaktadir:

vijt+1)=wxv_ij+c_1xrand X (p_ij (t) — x_ij (t)) + c_2 X rand X (p_gj (t) — x_ij (t)) Q)
x_ij (t+1) =x_ij (t) +v_ij (t+1) (2)

Esitlik 1°de v_ij, i par¢acigimin j boyutundaki hiz degeridir. w eylemsizlik agirligidir. PSO’da eylemsizlik
agirlig1 global ve yerel arama arasindaki dengeyi saglamak i¢in kullanilmaktadir. Eylemsizlik agirligi biiyiik bir
deger oldugunda global arama, kiiciik bir deger oldugunda ise yerel arama yapilmasi kolaylagmaktadir.
Eylemsizlik agirligr ile yerel ve global arama yetenegi ayarlanabilmektedir. C1 ve c¢2 ivme katsayilari [0,1]
araliginda rasgele bir sayidir. C1 ile parcaciklarin kigisel en iyi ¢dziimlerden, c2 ile ise global en iyi ¢6ziimden
etkilenme diizeyi ayarlanmaktadir. xij i parcaciginin j boyutundaki pozisyonu, pij i par¢aciginin j boyutunda
simdiye kadar elde ettigi en iyi deger, pgj ise tiim popiilasyonda, j boyutunda elde edilen en iyi degerdir. Bir
sonraki adim i¢in hesaplanan hiz degeri parametreleri, 6nceden belirlenmis olan [-Vmax ,Vmax] sinirlart iginde
tutulmalidir. Sinirlama iglemi, arama sirasinda belirlenen limitlerin asilmamasi ve kiiresel aramanin kontrolden
¢tkmamasi icin gereklidir.

2.2 Derin g aglari

Yapay zeka, bilgisayar sistemlerinin insanlarin yaptigi zekdsal islemleri gerceklestirmek {izere
tasarlanmasidir. Bu amaca yonelik olarak kullanilan bir yontem olan makine §grenimi, bilgisayar sistemlerinin
verilerden 6grenerek deneyimlerini gelistirmesine olanak saglamaktadir. Pekistirmeli 6grenme, makine 6grenimi
tiirlerinden biridir. Bu yontemde, ajan ad1 verilen 6grenen makine gevreyle etkilesimde bulunarak belirli eylemler
gerceklestirmektedir ve bu eylemler sonucunda (negatif ya da pozitif) ddiiller almaktadir. Diger makine 6grenimi
yontemlerinden farkli olarak, ajana dogrudan hangi eylemleri yapmasi gerektigi sdylenmemektedir. Bunun yerine,
ajanin deneme yanilma yoluyla hangi eylemlerin en fazla 6diil getirdigini 6grenmesi beklenmektedir [20]. Sekil
1’de standart bir pekistirmeli 6grenme mimarisi gosterilmektedir.

'_I Ajan ||
Durum| |Odiil Evlem
Sr Rr A}:
P Rr+1 ("
< St Cevre ]4—

Sekil 1. Pekistirmeli 6grenme gergevesi.
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Pekistirmeli 6grenme algoritmalarinin bir tiiri olan Derin Q Aglar1 (DQN), pekistirmeli 6grenmede kullanilan
bir yapay sinir ag1 mimarisidir ve Q-6grenme algoritmasina dayanmaktadir. Q-6grenme algoritmasinda ajan, odiile
giderken her iterasyonda edindigi tecriibeleri toplamda elde edebilecegi 6diilii (kiimiilatif 6diil) en ¢oklamak igin
kullanmaktadir. Bu tecriibeleri Q-tablosu ad1 verilen bir tabloda tutmaktadir. Q-tablosu, baslangi¢ta ajanin higbir
tecriibesi olmadigi i¢in sifirlarla doludur ve bu yiizden ajan ilk seg¢imlerinde rastgele hareket etmektedir. Ajan bir
odiil elde ettiginde onu ddiile ulastiran adimlar1 bilmekte ve elde ettigi tecriibeleri Q-tablosuna yazmaktadir. Q-
tablosu, ajanin ortamdaki her durum igin en iyi eylemi bulmasina yardimei olmaktadir. Temel olarak, bir Q-tablosu
durum ve eylem ¢iftlerini bir Q degerine eslemek i¢in kullanilmaktadir. Q-tablosunu giincellemek igin Bellman
esitliginden yararlanilmaktadir [21].

Q-0grenme algoritmasinda;

S = [s4, Sy, -, Sy ] durumlar kiimesi,

A =[ay,a,, ..., a,] ajanm yiiriitebilecegi eylemlerin kiimesi,

T¢41, @ €yleminin yiiriitilmesinden elde edilen anlik 6diil,

v, [0,1] araliginda deger alan indirim faktori,

a, [0,1] araliginda deger alan 6grenme orani

olmak tiizere Q(Sya;), ajanin t zamanda kazandigi toplam kiimiilatif o6dildir ve Denklem 3 ile
hesaplanmaktadir:

deni(st' ag) = Q(sp, ap) + alrpy + ymaxaQ(Serq, @) — Q(Se, ar)] 3)

Derin Q aglar1 (DQN), pekistirmeli 6grenme alaninda oldukca popiiler bir tekniktir. DQN, pekistirmeli
o6grenme ajanlarmin hizli bir sekilde karar vermelerini saglayan bir derin 6grenme yaklagimidir. DQN’ler, Q
degerlerini tahmin etmek icin bir yapay sinir ag1 kullanmaktadir. Sekil 2°de gosterildigi gibi DQN’lerde, yapay
sinir agina bir durum (goézlem) verilir ve ag, her bir eylem igin bir Q degeri tiretir. DQN’lerde, bir ajanin bir
ortamda en iyi eylemi se¢mesine yardimci olmak igin bu Q degerleri kullanilmaktadir.

Durum

Sekil 2. Derin q ag1 yapisi.

Bir durumun Q degeri, Bellman Esitligi kullanilarak o durumda alinabilecek eylemler ve sonraki
durumlardaki Q degerleri ile iliskilendirilmektedir. Q degerini hesaplamak i¢in Q deger fonksiyonu
kullanilmaktadir. Daha sonra, ajan, verilen bir durumda, elde edebilecegi en yiiksek Q degerine sahip eylemi
secmektedir. Ajan, bu eylemi gerceklestirerek 6diil kazanmakta ve yeni bir duruma gegmektedir. Bu siireg, ajanin
cevreyi kesfederek ve ogrenerek daha yiiksek odiiller kazanmasim saglamaktadir. Odiiller, ajanm yaptigi
eylemlerin dogru veya yanlig oldugunu belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Ajan, dogru bir eylem gergeklestirdiginde
pozitif bir 6diil alirken, yanls bir eylem gerceklestirdiginde ise negatif bir 6diil almaktadir. Bu 6diiller, ajanin
optimal eylem se¢imini 6grenmesini saglamaktadir.

DQN'ler, bir ajanin bir ortamda hedeflenen bir davranisi 6grenmesine izin vermek i¢in kullanilabilir. Bu,
ozellikle oyun oynama, robotik ve otonom siiriis gibi alanlarda yaygin bir kullanim alanidir. DQN'lerin en biiytik
avantajlarindan biri, ¢evreye dogrudan miidahale etmeden 6grenme yapabilme yetenegidir. Bu, ajanin gercek
diinyada 6grenmesini saglamadan 6nce simiile edilmis bir ortamda egitilebilecegi anlamina gelmektedir. DQN'ler,
6grenme siirecinde birden fazla gézlem kullanarak eylem se¢imini iyilestirebilir.
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2.3 Onerilen model

Onerilen modelde ajanin gerceklestirebilecegi ayrik olarak tamimlanan 5 farkli eylem bulunmaktadir. Her
eylem farkli 6zelliklere sahip bir PSO algoritmasi seklinde tanimlanmistir. Bu eylemler literatiirde PSO’nun
performansini arttirmak i¢in yapilmis ¢alismalar incelenerek olusturulmustur [22-25]. Durum, PSO’lardan birinin
calistirilmasi sonucunda hesaplanan global en iyi uygunluk degeri (Gbest degeri) olarak tanimlanmuigtir.

Ajan bir eylem gerceklestirdikten sonra uygunluk degeri hesaplanmaktadir. Ajanin alacag: 6diil, uygunluk
degerinin bir dnceki uygunluk degerine gore daha iyi olup olmadigina bakilarak belirlenmektedir. Bu ¢alismada
kullanilan test fonksiyonlar1 birer minimizasyon problemi oldugundan dolay1 6diil/ceza islevi Denklem 4’e uygun
olarak tanimlanmustir. Bu esitlikte r 6diil, Gbest(t-1) bir dnceki iterasyonda elde edilmis global en iyi uygunluk
degeri ve Gbest(t) de mevcut iterasyonda elde edilmis global en iyi uygunluk degeridir.

(1, Gbest(t) < Gbest(t—1) 4
r= {—1, diger durumlarda )

Ajan, beklenen toplam 6diilii maksimize etmeyi amaglamaktadir. Derin Q aglarinda, aga bir durum (g6zlem)
verilir ve ag, her bir eylem i¢in bir Q degeri tiretir. Bu Q degerleri, bir durumda herhangi bir eylemin ne kadar iyi
olabilecegini belirtmektedir. Daha sonra, ajan, verilen bir durumda, elde edebilecegi en yiiksek Q degerine sahip
eylemi segmektedir. Ajan, bu eylemi gergeklestirerek 6diil kazanmakta ve yeni bir duruma gegmektedir. Bu siireg,
ajanin gevreyi kesfederek ve dgrenerek daha yiiksek odiiller kazanmasim saglamaktadir. Onerilen modelde Q
degerlerini tahmin etmek igin kullanilan yapay sinir ag1 su katmanlar1 igermektedir:

e  Giris katmant: Derin Q aglarinda, aga giris bilgisi olarak durum bilgisi verilmektedir. Onerilen modelde
durum bilgisi, 5 ayrik eylem olarak tanimlanan farkli tiirdeki PSO algoritmalarindan birinin segilip
yiiriitiilmesiyle elde edilen global en iyi uygunluk degeri (Gbest)’dir.

e  Gizli katmanlar: Islemleri gerceklestiren katmanlardir. Modelde 24 néronlu iki gizli katman bulunmaktadir.
Aktivasyon fonksiyonu olarak ReL U kullanilmistir.

e Cikis katmant: Belli bir sayida aksiyon olasiliklarini iiretmektedir. Modelde ¢ikti katmaninda dogrusal bir
aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir.

Onerilen modelde ajan, her biri farkli 6zelliklere sahip 5 farkli PSO algoritmasindan birini eylem olarak
segmekte ve yiriitmektedir. Eylemi gerceklestirdikten sonra elde edilen uygunluk degeri DQN agindaki durum
olarak tanimlanmugtir. Algoritma asagida yer almaktadir:

Onerilen Algoritma

o PSO igin baslangig siiriisii, pargaciklarin hizlar1 ve pozisyonlar1 olusturulur.

o DQN algoritmasinin adim metodu geregince rasgele bir eylem segilir, bu eylem yiiriitiiliir.
Eylemin yiiriitiilmesi sonucu elde edilen Gbest degeri durum olarak atanir ve 6diil hesaplanir.
Bu islem belirlenen boliim sayist kadar tekrarlanir.

o Her boliimde skor, durum gibi parametreler baslangi¢ degerlerine gére ayarlanarak belirlenen
iterasyon sayist kadar eylem se¢imi ve yiiriitiilmesi gergeklestirilir.
Derin Q Ag1 insa edilir.
Ajan, ¢evre lizerinde belirlenen adim say1s1 kadar egitilir.

o DOQN agimin performansini degerlendirmek icin test islemi yapilir. Bu islem belirlenen boliim

sayisi kadar tekrar edilir. Her boliimde elde edilen 6diiller iizerinden ortalama boliim 6diilii, son
¢ikt1 olarak yazdirilir.

3. Bulgular
Onerilen algoritmanin performansim degerlendirebilmek icin literatiirde yaygin olarak kullanilan dokuz test

fonksiyonu kullanilmistir. Kullanilan test fonksiyonlar1 optimum degerleri 0 olan minimizasyon problemleridir.
Bu fonksiyonlardan 5 tanesi bir tane global minimumu olan tek modlu, 4 tanesi ise yine bir tane global minimumu
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olan fakat ¢ok sayida yerel minimumlara sahip ¢ok modlu fonksiyonlardir. Tablo 1’de kullanilan test
fonksiyonlarinin 6zellikleri verilmistir. Tablo 2’de ise bu fonksiyonlarin matematiksel ifadeleri yer almaktadir.

Tablo 1. Caligmada kullamlan test fonksiyonlari.

Fonsiyon Coziim Modu

F1: Sphere -5.12,5.12 Tek modlu
F2: Rosenbrock -2.048,2.048  Tek modlu
F3: Zakharov -5.0,5.0 Tek modlu
F4: Schwefel 2.21 -100.0, 100.0  Tek modlu
F5: Schwefel 2.22 -10.0, 10.0 Tek modlu
F6: Ackley -32.768, Cok modlu
F7: Rastrigin -5.12,5.12 Cok modlu
F8: Grienwank -600.0, 600.0 Cok modlu
F9: Weierstrass -5.12,5.12 Cok modlu

Tablo 2. Test fonksiyonlarinin matematiksel ifadeleri.

Fonksiyon Denklem

d
L =)«
=1

o~

Q

-1
F2 ) = ) [100(xip; —xP)* + (xi — 1)?]

i=

F3 flx) = Zd:xl? + (i 0.5ixi>2 + (i O.Sixl->4

Juy

i=1

F4 ) =max{|x;|,1<i<n}
n n

5 f@ =) Il+] [Iul
i=1 i=1

F6 flx) =

d
— exp (%Z cos(cxi)> +a+exp(1)

i=1

d
F7 f(x) =10d + Z[xiz — 10cos(2mx;)]

F8 f(x)=zd:

5 d
al + | | cos (ﬁ) +1
4000 1 ; Vi
i=

FO feo)= Z L::fx)

n=1
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Onerilen model daha genis bir sorun yelpazesine uygulanmasi olasiligini saglayan ve daha yiiksek boyutlu
kiyaslamalar kullanilarak analiz edilmistir. Bu amagla dokuz test fonksiyonu kullanilmistir. Testler, Intel(R)
Core(TM) i5-6400 CPU @ 2.70GHz islemci ve 8 GB RAM donanima sahip Windows 10 Pro isletim sistemine
sahip masaiistii bilgisayar ile ger¢eklestirilmistir. Proje kodlari Python programlama dili ile yazilmistir.

Her ne kadar 1995 yilinda 6nerilen ilk PSO’da popiilasyon sayisi 20-50 parcacik olarak sdylenmisse de
Piotrowski vd. [26] yaptiklar1 ¢aligmada test ettikleri gergek diinya problemleri igin 50-300 arasi pargacigin,
kiyaslama problemleri igin ise 70-500 aras1 par¢acigin giivenli bir se¢im oldugunu belirtmistir. Bu ¢aligma dikkate
almarak popiilasyon sayist n=100 olarak belirlenmistir. Ancak daha kii¢iik boyutlu bir siiriide 6nerilen yontemin
performansini arastirmak igin popiilasyon sayisi yariya indirilerek testler tekrar edilmistir. Derin agdaki her
boliimiin uzunlugu PSO algoritmasinin iterasyon sayist kadardir. Derin agin test edilmesi i¢in ise boliim sayis1 150
olarak secilmistir. Hem pekistirmeli 6grenme hem de PSO i¢in popiilasyon sayisi ve problem boyutu digindaki
diger tiim parametreler tiim deneylerde aynidir.

Popiilasyon sayisi n=100 ve problem boyutu d=50 olarak segilerek yapilan testler sonucu elde edilen veriler
incelendiginde ortalama degerlerin optimum deger olan 0’a ¢ok yakin oldugu goriilmektedir. Farkli popiilasyon
sayist ve farkli problem boyutlari ile gergeklestirilen testlerde bir¢ok yerel minimuma sahip ¢ok modlu bir
kiyaslama problemi olan Grienwank fonksiyonu igin tiim test sonuglarinda optimum deger elde edilmistir.

Popiilasyon sayis1 100 ve problem boyutu 50 ve 100 parametreleri i¢in elde edilen sonuglar Tablo 3’te
verilmigtir. Popiilasyon sayis1 50 ve problem boyutu 50 ve 100 parametreleri i¢in elde edilen sonuglar ise Tablo
4’te verilmistir. Elde edilen sonuglarin kiyaslanabilmesi i¢in bu ¢alismada kullanilan tiim test fonksiyonlart ayni
parametre degerleriyle standart PSO kullanilarak da ¢aligtirilmustir. Tablo 3 ve tablo 4 incelendiginde 6nerilen
model ile problem boyutunun 100 oldugu tiim testlerde daha iyi sonuglar elde edildigi goriilmektedir. Ayrica cok
modlu fonksiyonlar olan ackley, rastrigin, grienwank ve weierstrass fonksiyonlarinda da hem 50 hem de 100 boyut
ile yapilan testlerde standart PSO’dan daha iyi sonuglar elde edilmistir. Diger testlerde ise basarimi standart
PSO’ya ¢ok yakindir.

Tablo 3. Popiilasyon sayisi 100 ve problem boyutu 50 ve 100 i¢in elde edilen sonuglar.

n=100,d=50 n =100, d = 100
Fonk.
EnKéti  Enlyi Ort. g;‘;ma EnKéti  En lyi Ort. g;‘:)'ma
DQNPSO  132E-78  3,10E-134  2,19E-79 588E-79  131E-57 1,62E-187  2,29E-58 5,31E-58
" STDPSO  0,00E+00  0,00E+00 0,00E+00  0,00E+00 524E+01  0,00E+00 1,75E+01 2,14E+01
DQNPSO  103E-20  9,62E-22 4,90E-21 391E-21  1,40E+02  4,60E-27 2,43E+01  3,97E+01
72 STDPSO  3,99E+00  3,61E-08 7,04E-01 1,61E+00 9,48E+02  1,89E+00 1,86E+02 3,75E+02
DQNPSO  6,25E-09  4,53E-125  1,04E-09 2,55E-09  5,83E+02 2,42E-22 4,34E+01 1,25E+02
e STDPSO  243E+02 193E-107  1,15E+02 1,09E+02  9,49E+02  157E+02 5,11E+02 3,14E+02
DQNPSO  3,08E-15  1,05E-92 5,18E-16 1,26E-15  9,37E-02  2,00E-04 1,68E-02 3,77E-02
H STDPSO  887E-22  590E-24 1,96E-22 3,45E-22  2,26E+01  8,88E+00 1,52E+01 4,42E+00
DQNPSO  621E-36  4,83E-67 1,21E-36 2,48E-36  1,86E-31  9,17E-91 3,13E-32 7,60E-32
7 STDPSO  0,00E+00  0,00E+00 0,00E+00  0,00E+00 1,10E+02 1,72E-139  8,86E+01 4,40E+01
DQNPSO  755E-10  4,00E-15 2,52E-10 390E-10  7,55E-12  4,00E-15 1,27E-12 3,08E-12
o STDPSO  1,73E+00 1,47E-14 7,19E-01 821E-01  3,81E+00 2,60E+00 3,18E+00 4,99E-01
DQNPSO  995E-01  0,00E+00 1,66E-01 4,06E-01  8,62E+02  0,00E+00 1,16E+02 1,92E+02
i STDPSO  245E+02  1,54E+02 1,97E+02 3,75E+01 6,08E+02  4,82E+02 5,26E+02 5,19E+01
DQNPSO  0,00E+00  0,00E+00 0,00E+00  0,00E+00 0,00E+00  0,00E+00 0,00E+00  0,00E+00
e STDPSO  0,00E+00  0,00E+00 0,00E+00  0,00E+00 9,10E+01 1,78E-15 3,65E+01 4,42E+01
o DQNPSO  4,35E+00  0,00E+00 1,22E+00 1,61E+00 7,21E+00 1,97E+00 439E+00  2,31E+00

STD PSO 534E+01  2,59E+01 4,38E+01 1,05e+01 1,27E+02 1,03E+02 1,14E+02 8,22E+00
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Tablo 4. Popiilasyon sayis1 50 ve problem boyutu 50 ve 100 i¢in elde edilen sonuglar.

n =50, d =50 n=50,d =100
Fonk.
EnKéti  En lyi Ort. g;‘;ma En Koti  En fyi Ort. ggé'ma
DQNPSO  7,18E-53 494E-228  1,79E-53 3,59E-53 359E-36  6,72E-11  6,82E-37 1,44E-36
F STD PSO 0,00E+00  0,00E+00 0,00E+00  0,00E+00 524E+01 424E-21  2,62E+01 2,34E+01
DQNPSO  3,72E+01  3,46E-27 4,33E+00 1,05E+01 9,49E+01 1,80E+01 4,57E+01 1,85E+01
72 STD PSO 857E+00  1,34E-10 2,76E+00  3,45E+00 2,82E+03  2,45E+01  8,53E+02 5,88E+02
DQNPSO  2,78E-11  4,05E-81 4,63E-12 1,13E-11 7,14E+02 4,19E-75  1,22E+02 1,65E+02
e STD PSO 2,52E+02  5,36E+01 1,67E+02 8,19E+01 2,07E+03  4,94E+02  1,07E+03 4,56E+02
DQNPSO  1,76E-11  6,38E-14 6,51E-12 7,10E-12 2,12E-01  3,87E-02  1,11E-01 7,09E-02
4 STD PSO 1,52E-12  1,40E-13 5,22E-13 5,46E-13 3,02E+01 1,80E+01 2,58E+01 5,33E+00
DQNPSO  3,20E-26  2,28E-80 6,57E-27 1,26E-26 1,05E-27  1,09E-61  1,75E-28 4,29E-28
P STD PSO 1,10E+02 2,36E-268  3,67E+01 5,68E+01 2,20E+02 1,01E-83  1,10E+02 9,84E+01
DQNPSO  1,47E-14  755E-15 9,92E-15 3,67E-15 2,89E-14  4,00E-15  1,76E-14 8,53E-15
o STD PSO 157E+01  1,08E+01 1,41E+01 1,74E+00 1,30E+01 1,27E+00  4,11E+00 4,39E+00
DONPSO  2,99E+02  0,00E+00 367E+01  8,85E+01 261E+02 227E-13  7,21E+01  7,21E+01
i STD PSO 3,14E+02  1,46E+02 2,28E+02 6,18E+01 6,28E+02 4,47E+02  547E+02 4,89E+01
DQNPSO  0,00E+00  0,00E+00 0,00E+00  0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00  0,00E+00
e STD PSO 8,79E-01  0,00E+00 1,80E-01 3,44E-01 2,71E+02 1,29E-14  9,05E+01 9,89E+01
o DQNPSO  3,94E+00 0,00E+00 2,13E+00 1,58E+00 1,54E+01 4,26E+00 8,30E+00  3,92E+00

STD PSO 579E+01 1,61E+01 4,66E+01 1,54E+01 1,29E+02 1,09E+02 1,18E+02 7,32E+00

4. Sonug ve Tartiyma

Bu calismada pargacik siirii optimizasyonu ile derin pekistirmeli 6grenme yontemlerini birlikte kullanan bir
model nerilmistir. Onerilen model 50 ve 100 boyutlu 5 tane tek modlu ve 4 tane de ¢ok modlu test fonksiyonu
kullanilarak test edilmistir. Elde edilen sonuglar modelin yakinsama ve kiiresel kesif yetenekleri agisindan
basariminin oldukea iyi oldugunu gostermektedir.

Plevris ve Solorzano [27] yaptiklari calismada kiyaslama amaciyla kullanilabilecek otuz test fonksiyonunun
genetik algoritma, pargacik siirii optimizasyonu ve sirali kuadratik programlama ile farkli boyutlar i¢in ¢6ziimiinii
saglamiglardir. Bu ¢alismada yer alan test fonksiyonlarinin 50 boyut i¢in PSO ile ¢dziimiinde popiilasyon sayisi
500 segilmistir. Elde edilen sonuglara bakildiginda 6nerilen modelin olduk¢a umut verici oldugu goriilmektedir.

Derin pekistirmeli 6grenme algoritmalari ve pargacik siirlii optimizasyonu, kesif yeteneklerini bir araya
getirerek ¢esitli problemlerin iistesinden gelmek igin gii¢lii bir yontem sunmaktadir. Derin pekistirmeli 6grenme
modelleri ile metasezgisel algoritmalarin kesif yeteneklerinin iyilestirilmesinin pek ¢ok problemin iistesinden
gelmek i¢in giiclii bir yontem oldugu goriilmektedir. Derin pekistirmeli 6grenme, ¢evreyi kesfetmek ve 6grenmek
icin kullanilirken, parcacik siirii optimizasyonu parcaciklarin deneme-yanilma yontemiyle arama alanini
kesfetmelerine yardimci olmaktadir. Bu iki yontemin kombinasyonu daha genis bir ¢dziim uzayimnda etkili bir
sekilde gezinmeyi saglamak i¢in biiyiik bir potansiyel olusturmaktadir.

Bu calismada goriilmiistiir ki parcaciklarin problemin ¢6ziim uzayinda ¢oziime dogru hizli bir sekilde
ilerlemesi i¢in yapacaklari ve ajan tarafindan segilen eylemlerin belirlenmesi ¢ok dnemlidir. Pargaciklarin lokal
minimumlar gibi problemli alanlar1 hizla atlayarak ¢oziime ilerlemesini saglayacak sekilde eylemlerin
tanimlanabilmesi, 6nerilen yontemin pek ¢ok problem igin genellestirilebilmesini ve genis ¢6ziim uzaylarinda iyi
coziimler elde edilebilmesini saglayacaktir.
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Ilerleyen c¢aligmalarda literatiirdeki giincel PSO varyantlar1 incelenerek eylem uzaymin iyilestirilmesi
amaclanmaktadir. Ayrica modelin ayrik problemler ile gercek diinya problemlerindeki basarisint dlgmek icin
caligmalar yapilacaktir.
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