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Anahtar Kelimeler Oz: Sirali Monte Carlo yéntemi olarak da bilinen Parcacik Filtresinin (PF) temel
Durum ta}.lminif fikri, durumun minimum varyans tahminini elde etmek ic¢in sistemin olasilik
Parcacik filtresi, yogunluk fonksiyonunu bazi ayrik rastgele 6rnekleme noktalari ile yaklastirmaktir.

Yapay ar1 kolonisi,
Pargacik  slirii  optimizasyon
algoritmasi

Olas1 sistem durumlarini temsil etmek icin bir dizi parcaciklar, agirliklar1 ve
gozlemleri dahil ederek tahmini siirekli olarak giinceller. Bununla birlikte, ¢cogu
parcacigin agirlign birka¢ yinelemeden sonra ihmal edilebilir hale geldiginden
parcacik fakirlesmesi ve parcacik cesitliliginin azalmasi sorunlari ortaya ¢ikar. Bu
makale, dogrusal olmayan ve Gauss olmayan sistemler i¢cin durum tahmininde
Parcacik Filtresi (PF) algoritmasinin performansimi artirmak icin Yapay Ari
Kolonisi (YAK) algoritmasinin standart PF'ye dahil edilmesini tanitmaktadir.
PF’'nin sorunlarini ¢6zmek icin YAK algoritmasi, PF'nin yeniden o6rnekleme
asamasindan sonra algoritmaya dahil edilir ve pargaciklarin istenen olasilik
dagihmina daha etkin bir sekilde yaklasmalarini saglar. Onerilen yaklasim, YAK
algoritmasinin giiclii yonlerinden yararlanarak en yiiksek agirliklara sahip
parcaciklart gelistirerek, sistemin gercek durumunu daha iyi temsil etmeyi ve
o6nemli parcaciklarin sayisim artirmayr amaclamaktadir. Onerilen yontem,
geleneksel PF ve Parcacik Siirii Optimizasyon (PSO) algoritmasiyla optimize
edilmis PF ile karsilastirilmistir. YAK tabanl algoritmanin etkinligini gostermek
icin bir bilgisayar simiilasyonu gergeklestirilmistir. Simiilasyon sonuclari, dnerilen
YAK tabanli yeni algoritmanmin tahmin dogrulugunu standart Parcacik Filtresine
kiyasla 6nemli ol¢iide iyilestirdigini gostermektedir.

A New Particle Filter Based On Artificial Bee Colony Algorithm For Nonlinear System
State Estimation

Keywords Abstract: The basic idea of the Particle Filter (PF), also known as the sequential
State estimation, Monte Carlo method, is to approximate the probability density function of the
Particle filter, system with some discrete random sampling points to obtain a minimum variance

Artificial bee colony,
Particle swarm optimization
algorithm

estimate of the state. A set of particles to represent possible system states
continuously updates the estimate by incorporating weights and observations.
However, problems of sample impoverishment and reduced particle diversity arise
as the weight of most particles becomes negligible after a few iterations. This
paper introduces the incorporation of the Artificial Bee Colony (ABC) algorithm
into the standard PF to improve the performance of the Particle Filter (PF)
algorithm in state estimation for nonlinear and non-Gaussian systems. To solve the
problems of the PF, the ABC algorithm is incorporated into the PF algorithm after
the resampling stage, allowing the particles to more efficiently converge to the
desired probability distribution. The proposed approach aims to better represent
the true state of the system and increase the number of important particles by
developing particles with the highest weights by utilising the strengths of the ABC
algorithm. The proposed method is compared with conventional PF and PF
optimised by Particle Swarm Optimisation (PSO) algorithm. A computer simulation
is carried out to demonstrate the effectiveness of the ABC-based algorithm. The
simulation results show that the proposed new ABC-based algorithm significantly
improves the prediction accuracy compared to the standard Particle Filter.
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1. Giris

Dogrusal olmayan sistem, girdi ve ¢ikti arasindaki iliskinin basit bir dogrusal denklemle ifade edilemedigi
sistemlere verilen genel bir isimdir. Dogrusal bir denklemle tam olarak ifade edilemez, daha karmasik iligkiler
soz konusudur. Siiperpozisyon ilkesi gecerli degildir. Birden fazla girdinin etkisi, girdilerin toplaminin etkisiyle
ayni olmayabilir. Homojenlik ilkesi de gecerli degildir. Girdiyi bir sabit ile g¢arparsak, ¢ikti ayni sabit ile
¢arpilmayabilir. Dogrusal olmayan sistemler, gercek diinyadaki bircok sistemin daha dogru bir modellemesini
saglar. Bu nedenle miihendislik, fizik, biyoloji, ekonomi gibi bir¢ok alanda 6nemli bir g¢alisma alanidir.
Miihendislikte elektronik devre tasarimi, kontrol sistemleri, robotik, havacilik gibi alanlarda siklikla karsilasilir.
Dogrusal olmayan sistem durum tahmini, gercek diinyadaki bir¢ok sistemin karmasik davraniglarini daha iyi
anlamak ve kontrol etmek i¢in kullanilan 6nemli bir tekniktir. Bu teknik, bir sistemin i¢ durumunu, direkt olarak
Olciilemeyen degiskenlerini, mevcut ol¢glimler ve sistem modeli kullanilarak tahmin etmeyi amaglar. Bir¢ok
mithendislik uygulamasinda, dinamik bir sistemin durumlarinin tahmin edilmesi gerekir. Bir durum tahmin
problemi, dinamik bir sistemin matematiksel modeli verildiginde, giiriiltili bir 6l¢iim kullanarak zamanla
degisen durumlarin tahmin edilmesini istemektedir [1]. Tahmin problemlerinde odak genellikle gézlemlerden
gercek sinyalin ¢ikarilmasi olarak adlandirilan filtrelemedir. Filtreler genellikle ¢alisirken belirli bir amag
fonksiyonunu en aza indirir. Bu tiir filtrelere Optimal filtreler denir [2]. Optimal filtreler, 6zyinelemeli ve toplu
filtreler olarak kategorize edilir [3][4]. Toplu filtre, 6rnegin en kiiciik kareler filtresi, bilinmeyen durumlari
tahmin etmek icin tiim 6lgiim gegmisini kullanir. Ozyinelemeli filtreler ise élgiimleri sirayla alma ve isleme
yetenegine sahiptir. Ozyinelemeli filtreler ayrica dogrusal ve dogrusal olmayan filtreler olarak kategorize
edilebilir [3][4]. Yinelemeli filtreler temelde iki asamadan olusur, bunlar; tahmin ve gilincellemedir [4]. Tahmin,
gecerli adimin ilk tahminini tiretmek i¢in dénceki zaman adiminin tahmini durumlarini kullanir. Bu asama ayni
zamanda onsel durum tahmini olarak da bilinir ¢linkli mevcut zaman adiminda elde edilen gézlemleri kullanmaz.
Giincelleme asamasinda, dénsel durum tahmini, durum tahminini iyilestirmek i¢cin mevcut gézlemle birlestirilir.
Bu iyilestirilmis tahmin aynm1 zamanda sonsal durum tahmini olarak da adlandirilir. Dinamik durumlar, alinan
Olciime dayal olarak elde edilen sonsal olasilik yogunluk fonksiyonu (PDF) kullanilarak tahmin edilebilir.
Literatiirde, Kalman Filtresi (KF) [5], Genisletilmis Kalman Filtresi (EKF) [6], Kokusuz Kalman Filtresi (UKF) [7],
Parcacik Filtresi (PF) [8] olmak lizere bir¢cok 6zyinelemeli filtre bulunur.

Mevcut filtreler arasinda, Pargacik Filtreleri (PF'ler), sistem modelini isleme siirecinde neredeyse herhangi bir
varsayima ihtiya¢ duymayan gelisigiizel olasilik yogunluklarina yaklasabilir. Bu nedenle, PF'ler, salgin tahmini,
mobil robot lokalizasyonu ve haritalama, nesne izleme, jeofizik sistemler, yer bilimleri ve uzaktan algilama,
ulasim sistemleri ve orman yangini yayilma simiilasyonu gibi ¢esitli alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir [9].
Olasilik yogunluklarinin noktasal parcacik temsiline dayal olarak c¢alisir [10]. PF'ler de ki her pargacik, bir
sistemin olas1 bir durumunu temsil eder. Bu parcaciklar sistemin durumuna iliskin gézlem o6l¢timlerini kabul
ederek, sistemin gercek durumuna siirekli olarak yaklagsmak icin tahmine dayal bilgilerle yeni parcaciklar {iretir.
PF'ler, cesitli karmasik problemlere, 6zellikle dogrusal olmayan ve Gauss olmayan problemlere uygulanir [11].
Ornekleme, agirlik hesaplama ve yeniden érnekleme olmak iizere PF'lerin yinelemeli siirecinde {i¢ ana adim
vardir.

Ornekleme asamasinda, sistem durumunu temsil eden énceki parcaciklar kullanilarak yeni bir parcacik seti
olusturulur. Daha sonra tiim parcaciklarin agirliklari hesaplamir ve normalizasyon yapilir. Onsel durum
tahmininde mevcut zaman adiminda elde edilen dl¢iimler kullanilmaz [12]. Bu PF'nin parcacik fakirlesmesi
sorunu olarak bilinir. Bu soruna ¢6éziim olarak sunulan yeniden 6rnekleme asamasinda, yavru pargaciklar
normalizasyon yapilmis agirliklara gore elde edilir ve bu yeniden 6rneklenen pargaciklar bir sonraki iterasyonun
girdisi olarak kullanilacaktir. Ancak standart yeniden érnekleme prosediirti, 6nemli parcaciklari kopyalar ve
uygunluklarina goére 6nemsiz olanlari atar ama bu da parcacik yoksullasmasina sebep olur [13].

Son zamanlarda, biyolojik evrim ilkelerine dayanan yeni bir teknik olarak, evrimsel hesaplama, cesitli dogrusal
olmayan ve ¢ok amach optimizasyon problemlerine giderek daha yaygin bir sekilde uygulanmaktadir. Evrimsel
hesaplama ve pargacik filtreleri belirli benzer 6zelliklere sahip oldugundan, gecmis goreceli arastirmalarda
parcacik filtrelerinin parcacik yoksullasma problemine ¢oziim gelistirmek i¢in bazi evrimsel algoritmalar
tanitilmistir. [14], [15] ve [16]'da yeniden orneklemeden sonra orneklerin cesitliligini artirmak icin Genetik
Algoritma (GA) ve PF birlestirilmistir. Ornek biiyiikliigiinii azaltmak ve verimliligi artirmak i¢in parcacik
filtresine yerel bir arama yontemi eklenmistir [17]. [18] ve [19]'de yeniden 6rnekleme siirecini iyilestirmek icin
Karinca Kolonisi Optimizasyonu (ACO) kullanilmistir. Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO), pargacik
yoksullastirma ve 6rnek boyutu bagimlilik problemlerini ¢6zmek icin PF'ye dahil edilmistir [20]. En yeni
gozlemleri 6rnekleme siirecine dahil ederek, parcaciklar en potansiyel bolgelere dogru hareket ettirilir ve
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pargaciklarin dagilimi optimize edilebilir sonucuna ulasilmistir. [21]'de PSO algoritmasi ve GA algoritmasi
kombine edilip PF’ye dahil edilmistir. Bu algoritma, parcacik siiriisii optimizasyonunun hizli yakinsama hizini
genetik algoritmanin gii¢lii kiiresel arama yetenegiyle birlestirmistir.

Bu makalede, Yapay Ar1 Kolonisi (YAK) algoritmasi olarak bilinen meta-sezgisel yonteme dayali olarak dogrusal
olmayan sistemlerin durum tahmini icin yeni bir Parcacik Filtresi énerilmistir. Onerilen yaklasimin ana fikrinde
parc¢aciklar yeniden 6rnekleme adimindan sonra tiim pargacik durumlarindan kiiresel optimum ¢iktiy1 daha da
iyilestirmek icin Yapay Ar1 Kolonisi algoritmasina dahil edilir, boylelikle sonsal dagilima daha da yaklasilabilir.
Yeniden 6rnekleme adiminin getirdigi pargacik cesitliligi azalmasi sorununa ¢6ziim sunmak i¢in tasarlanmis yeni
bir degistirilmis PF 6nerilmistir. Genel PF ve PSO algoritmasiyla optimize edilmis PF ile karsilastirildiginda, daha
dogru tahmin sonuglari saglamistir. Tanimlanan dogrusal olmayan bir problem iizerinde 6nerilen YAK tabanli PF
ve PSO algoritmasiyla optimize edilmis PF algoritmasi uygulanmistir. Tahminin simiilasyon sonuglar1 tatmin
edicidir.

Makalenin geri kalani su sekilde diizenlenmistir: Boliim 2'de genel pargacik filtresi ile PSO ve YAK algoritmasi
kisaca gozden gecirilmektedir. PSO ve YAK algoritmasi tabanli PF taniilmaktadir. 3. boliimde bir durum tahmin
problemi formiile edilmistir ve yeni tahmin algoritmasi ile gerceklestirilen deneysel sonuglar verilmistir.
Sonugclar 4. b6liimde sunulmaktadir.

2. Materyal ve Metot
2.1. Standart parcacik filtresi

Parcgacik Filtresi, Bayes filtre teorisinden tiiretilmistir [22]. Bayes filtresinin ana fikri, bilinen sistem bilgilerini
kullanarak sistem durumunun sonsal dagilimini olusturmaktir. Sistemin durumu dogrudan oél¢iilemezken, Bayes
teorisine gore sistemin durumunu tahmin etmek icin sistemin gézlemini kullanmak gerekir [23]. Genel olarak,
onceki dagilimi tahmin etmek i¢in siire¢ modelini kullanir ve ardindan sonsal dagilimi elde etmek i¢in yeni
gozlemleri dahil ederek bu dagilimi giinceller.

PF, yinelemeli Bayes filtrelemeyi gerceklestirmek icin sirali Monte Carlo similasyonunu kullanir. Pargacik
filtresinin temel diisiincesi, sonsal dagilimi N agirlikli 6rnek kiimesiyle temsil etmek ve tiim pargaciklarin agirlikh
toplamini kullanarak durum tahmini elde etmektir. Ornek kiimesi boyutu sonsuz olma egilimindeyse, Monte
Carlo karakteri ve sonsal olasilik dagilimi esdegerdir [23].

PF, durum olasilik dagilimini temsil etmek icin agirlikh pargaciklar kullamir. Dogrusal olmayan filtreleme
problemini ¢ézmek icin tasarlanmis parametrik olmayan bir yaklasim teknigidir ve durum uzay modeliyle
tanimlanabilen dogrusal olmayan herhangi bir sisteme uygulanabilir.

Bir sistemin durum uzay modeli su sekilde tanimlanabilir:

X = f(Xp—1, Uk—1) (€]
z = h(xy,vy) )

Burada f(.) ve h(.) sirasiyla durum transfer ve gézlem 6l¢ciim fonksiyonudur. x;, k zamanindaki sistem durum
degiskenidir, z;, gozlemlenen 6l¢ciim degeridir, u,_, strec ve v, gozlem dl¢lim giiriiltisiidiir.

Standart Parcacik Filtresi algoritmasinda ilk olarak onceki dagihmdan x.(i = 1,2,..,N) parcacik kiimesi
olusturulur ve burada her parcacigin agirligi 1/N'dir. Yaklasik sonsal dagilim ise soyledir:

p(xO:klzl:k) ~ Zy:l uli( 5(x0:k - x(i):k) (3)

Burada x{, = [x},xi,..,xt] p(x.xlz1) tarafindan iiretilen rasgele bir érnektir. z., = [z, 2y, ... Z,] 0lgiim
verisidir. u}, x. 6rnegi icin 6nem agirhgidir. §() Dirac fonksiyonunu temsil eder. Ancak pratikte
p(x0.k1z1.1) genellikle yamltic1 oldugundan x% icin q(x.|2;.,)'dan énem drneklemesi yapilr. u} tahmini daha
sonra su sekilde hesaplanabilir:

p(x(i):k|zl:k)

ut = -
, q(x(l):k|Z1:k)

C))

Daha sonra agirlik giincelleme denklemini su sekilde belirlenebilir:
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i P pl )
. =t q(xll(|x(l):k—1ﬂzlzk)

®)

Burada p(zk|x,i() olasilik fonksiyonu ve p(x,"(|x,‘;_1) durum transfer dagilimidir. Sistem Markov siirecini takip
ediyorsa, agirlik glincellemesi su sekilde basitlestirilebilir:

sl
. =t q(xllc|xllc—1lzk)

(6)

Pratik hesaplamalarda, yogunluk fonksiyonu q(x}|xi_;,z,) siklikla énceki dagihm olan p(xk|xi_,) ile
degistirilir. Her yineleme i¢in 6nem agirlik giincellemeleri asagidaki gibidir:

up = uje_yp(z|x}) 7

Agirliklar daha sonra su sekilde normalizasyon yapillir:

i i
u;{ — Uk (8)

— yN i
Yizq Uk

Dejenerasyondan kaginmak icin standart yaklasim, disiik agirlikli pargaciklarin yiiksek agirlikli parcaciklarla
tekrarlanmasini ortadan kaldlr'maktlr. Yeniden drnekleme adimi, yeniden 6rneklemeden sonra’toplam parcacik
sayisi degismeden kalan ve uj, 1/N'ye esit olan yeni bir par¢acik kiimesi elde etmek icin uj,'ye goére drnegi
kopyalama islemidir. Yeniden orneklemeden sonra, yeni bir parcacik seti {y?}(}il olusturulur ve yeniden
ornekleme esigi, su sekilde hesaplanan etkin 6rnek N, olarak tanimlanir:

1

Nerr ~ S ? ®
Yeni hedef durum tahmini elde edilen yeni pargaciklara ve agirliklara dayali olarak su sekilde giincellenebilir:

N
%= ) xju (10)

i=1

Sonrasinda algoritma 6nem 6rneklemesi adimina déner ve filtreleme bitene kadar filtrelemeye devam eder.
Yukaridaki adimlarda goriildiigi iizere, PF'nin yeniden érnekleme isleminin pargaciklarin gesitliligini azalttig ve
hedef durum tahmininde biiyiik bir hataya yol acacag gozlemlenir.

Algoritma 1’de, standart parcacik filtresinin sézde kodu gosterilmektedir.

Algoritma 1. Standart parcacik filtresi sozde kodu

AN ., . N
[EA N B [ N
For=1:N

pargacik seti x,, ~p(Xk,X;{_ 1)

her bir parcacigin agirlig uf(:p(zk| X;()
End For
toplam agirliklari hesapla: t=topla / [ u’,'(}:i_ l/
For=1:N

Normalize: ul,=t1u,
End For
Yeniden Ornekleme
l{x’]'(, u’k,}fv: ]J =Yeniden Ornekleme l{Xj(,u;(}jV: 1J
Durum Tahmini
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2.2. Parcacik filtresi sinirlamalar

Pargacik Filtresi, yaklasik sonsal dagilimi hesaplamak i¢in sirali énem 6rneklemesi (SIS) yontemini kullanir.
Genel Parcacik filtresinin énem fonksiyonu optimalin altinda oldugundan, bu yéntemde iki ciddi sorun vardur. ilk
sorun, olasilik ¢ok dar oldugunda veya olasilik énceki dagilimin sonunda oldugunda olasilik ve 6nceki dagilimin
ortlisme bolgesi ¢ok kiiciiktiir ve bu da 6rnek fakirlesmesi sorununu ortaya ¢ikarir. Dolayisiyla, giincelleme
adimindan sonra, yalnizca birka¢ parcacigin 6nemli 6nem agirliklar1 olacaktir. Bu nedenle, 6rnek seti yalnizca
birka¢ farkli parcacik icerir ve bazen birka¢ yinelemeden sonra tek bir 6rnege diiser. Sonu¢ olarak, énemli
ornekler kaybolabilir. Genel Parcacik filtresinin diger bir sorunu ise érnek boyutu bagimlihgidir. Ornek seti
boyutu kiiciikse, gercek durum etrafinda dagilmis parcaciklar olmayabilir. Bu nedenle, birka¢ yinelemeden sonra
pargaciklarin ger¢ek duruma yakinsamasi ¢ok zordur. Genel Parcacik filtresi i¢in, bu sorunu ¢6zmenin bir yolu
ornek set boyutunu artirmaktir. Ancak, basarili bir tahmin saglamak i¢in tiim durum uzayini kapsayan yeterince
biiyiik 6rnek seti saglarsak, parcacik filtresinin hesaplama verimliligi diisecektir ve hatta sistemin ger¢cek zamanl
gereksinimlerini karsilayamama durumu meydana gelecektir [24].

2.3. Parcacik siirii optimizasyon algoritmasi

Pargacik Striisii Optimizasyonu (PSO), 1995 yilinda Kennedy ve Eberhart tarafindan gelistirilen, stokastik bir
kiiresel optimizasyon teknigidir [25]. Bu algoritma, kus veya balik siiriilerinin yiyecek arama davraniglarini
model alarak, popiilasyon tabanl bir yaklasim sergiler. PSO, evrimsel hesaplama ve siirii zekas1 6zelliklerini bir
araya getirir ve ozellikle dogrusal olmayan, tiirevlenemeyen, ¢ok modlu optimizasyon problemlerini ¢6zmede
saglam ve hizli bir ydontem olarak bilinir [26]. Bu 6zellikleri sayesinde PSO, optimizasyon problemlerinde genis
bir uygulama alani bulmus ve ¢esitli miihendislik ve bilim dallarinda basariyla kullanilmistir.

Algoritmanin temelinde, bireyler yani pargaciklar arasindaki is birligi ve rekabet yoluyla karmasik bir ¢6ziim
alaninda arama yapmak ve optimum sonuca ulasmak yer alir. PSO algoritmasi, baslangicta uygulanabilir ¢6ziim
alaninda bir popilasyon olusturur. Pargaciklarin agirligt ve hacmi bulunmaz. N boyutlu bir uzayda
popiilasyondaki her bir birey ¢dziim alaninda bir hiz vektort ile hareket eder. Parcaciklarin hareketi hem kendi
bireysel deneyimlerinden hem de tiim pargaciklarin genel deneyiminden etkilenerek giincellenir. Her nesilde,
parcaciklar iki kritik degeri takip eder: biri, bireysel parcacigin simdiye kadar buldugu en iyi ¢6ziim, digeri ise
tlim popiilasyonun buldugu en iyi ¢6ziim. Bu siirec, parc¢aciklarin uygunluk degerleri dogrultusunda yonlendirilir
ve popiilasyondaki diger parcaciklarla yapilan is birligi ve rekabet sayesinde optimizasyon arayisi stirdiiriiliir.
PSO algoritmasinin 6zi, parcaciklarin bir sonraki konumlarin1 hem bireysel hem de kiiresel en iyi ¢dziimlerin
bilgilerini kullanarak belirlemeleridir. Bu yapi, algoritmay1 ¢cok cesitli siirekli fonksiyonlarin optimizasyonunda
etkili kilar [27].

m parcaciktan olusan rastgele bir parcacik siiriisii i¢in, i. par¢acigin n boyutlu uzaydaki konumlar1 ve hizlar
sirasiyla X; = (x;1, Xiz, ..., Xin) V€ V; = (041, Vi, ..., Vi) ‘dir. Iterasyonlarin her adiminda, parcaciklar konumlarini
ve hizlarini iki en iyi degere gore giinceller. Bunlardan biri Pbest; = (p;1, Diz, ---»Pin) » 1. par¢acigin mevcut adima
kadar olan bireysel 6nceki en iyi degeridir. Bir digeri ise Gbest; = (g4, 92, .-, gn), popilasyondaki tiim
parcaciklarin en iyi degeridir. En iyi iki deger bulunduktan sonra, her parcacik konumunu ve hizin1 asagidaki
denklemlere gore giinceller.

k+1 _ k k k
Vid+1 =SWH Vg + 0y x1y * (prest - xid) T O *1y % (xgbest - xid) (11)
xktt = xk + vk (12)

Burada, v¥, k. iterasyondaki i. parcacigin v; hizinin d. bileseni, i =1,2, ... ,N. w eylemsizlik katsayisi veya diger bir
ifadeyle atalet agirlig, c; ve ¢, ivme katsayilan pozitif sabitlerdir. r; ve r, U(0,1) dagilimina uyan tekdiize olasilik
dagilimina gore tretilen rasgele sayilardir. Genel olarak PSO biiyiik atalet agirhigi kullanarak gii¢lii kiiresel arama
yetenegine sahiptir ve bunun tersi de gecerlidir.

2.3.1. Parc¢acik siirii optimizasyon algoritmasina dayali parcacik filtresi

Yukaridaki PSO ve Parcacik Filtresinin tamtimindan ikisinin birgok ortak yonii oldugunu gorebiliriz. Oncelikle,
PSO parcaciklarin konumlarini ve hizlarim arama alaninda yinelemeli olarak giincelleyerek en iyi degeri elde
ederken, PF parcaciklarin konumlarini ve agirliklarini yinelemeli olarak giincelleyerek arka olasilik dagilima en
iyi yaklasim elde eder. ikinci olarak, PSO'da en iyi uygunluk degerine sahip bir parcacik arama alanindaki en
uygun noktay1 belirtir. Benzer sekilde, PF'de en yliksek agirliga sahip bir parcacik en olasi sistem durumu olarak
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kabul edilir. Ugiinciisii, hem PSO hem de PF’de ama¢ parcaciklari en iyi konumlara dogru hareket ettirmektir.
PSO parcaciklari, her pargacigin konumunu ve hizini her pargacigin énceki en iyi degerine ve tiim pargaciklarin
kiiresel en iyi degerine gore glincelleyerek en uygun noktaya dogru hareket ettirirken, PF her parcacigin 6nce
durum modelini kullanarak konumunu giinceller ve ardindan 6l¢iim modeli araciligiyla her parcacik kendi agirlik
degerini giinceller, parcacig1 gercek arka olasilik dagilma dogru hareket ettirir. Bu nedenle, PSO algoritmasi
yukaridaki benzerliklere dayanarak standart pargacik filtresinin performansini iyilestirebilir.

Bu bélimde onerilen PSO-PF algoritmasi tamitilmistir. Parcacik filtrelemenin eksikliklerini gidermek icin,
literatiirde [28], yeniden 6rnekleme siirecini iyilestirmek, pargacik bozulmasini azaltmak ve durum tahmininin
dogrulugunu ve algoritmamn yakinsamasini iyilestirmek i¢in pargacik filtrelemeye pargacik siriisi
optimizasyonu eklenmistir [29]. Parc¢acik siiriisii optimizasyon yontemi, parc¢acik filtresinin yeniden 6rnekleme
asamasindan sonra tiim pargacik durumlarindan kiiresel optimum ¢iktiy1 daha da rafine etmek i¢in kullanilir.
Algoritma 2, oncelikle tiim pargacik durumlarini baslatan ve ardindan tahmin, 6l¢iim ve yeniden 6rneklemeyi
gerceklestirmek i¢in pargacik filtresini kullanan PSO-PF algoritmasinin s6zde kodunu gdosterir.

PSO-PF algoritmasinin adimlari asagidaki gibidir:

(1) Adim 1'de 6lgiim degerini elde edilir. Ik olarak, bir uygunluk fonksiyonu tamimlanarak her parcacigin
uygunlugu uygunluk fonksiyonu denklem (13) ile hesaplanir. Geleneksel parcacik filtresi, optimal olmayan bir
o6nem fonksiyonu kullanir, bu nedenle pargacik 6rnekleme siireci optimal olmayan haldedir, parcacik filtresi
ornekleme siirecini optimize etmek i¢in, en son dlgililen degerler 6rnekleme stirecine duruma dahil edilir.

z, (fitness) = exp [ZLR,( (Zk'gj(lqk-Z))1 13)

Burada z; en son dl¢iilen deger, R;, gdzlemlenen 6l¢iim giirilti varyansidir; ZAl(k|k —1) ise tahmin degeridir.

(2) Parcacik seti olusturulur. Baslangi¢ parcaciklarin belirtmek i¢in 6énem yogunluk fonksiyonundan N
adet{xé:k,w,i};v_lpargaak orneklenir ve parcacik siiriisii baslatilir. Her bir 6rnegin baslangi¢c agirliklarini

{w,i = 1/N} olarak tanimlanir, 6énem yogunluk fonksiyonunun transferinin onsel olasilifi denklem (14)
kullanilarak bulunur.

X~q(xi ¥ 2) =p(xi|.,) (14)

(3) Her parcacigin uygunluk degeri hesaplanir ve en uygun konumu belirlenir. En son dl¢iilen degerlere gore,
mevcut pargacik agirliklarim1 denklem (15) ile hesaplanir.

wi=wh; p(zi]x) (15)

(4) Parcaciklar yeniden 6rnekleme siirecine girer. Pargacik siiriisii optimizasyon yontemi, en iyi ¢oziimii elde
etmeye yonelik bir algoritma oldugundan, parcacik filtresinin yeniden 6rneklemesinden sonra tiim pargacik
durumlarindan kiiresel en iyi ¢iktiy1 daha da hassaslagtirmak i¢in kullanilir.

(5) Tim parcacik durumlari pargacik siiriisii optimizasyon yontemine kopyalamir. Her parcacigin hizinmi ve
konumunu giincellemek icin PSO algoritmasi ve sirasiyla denklemler (11) ve (12)'u kullanilir. Boylece
parcaciklar gercek duruma yakin hale getirilir. Parcaciklar ger¢ek duruma yakin konumlanmissa, pargacik
strtisiindeki her parcacigin uygunlugu cok ytiksektir. Tersine, parcacik siiriisiindeki her parcacigin bireysel
optimum degerleri ve parcacik siiriisiiniin kiiresel optimum degeri cok diisiikse, parcaciklar gercek duruma
yakin konumlanmamis demektir, bu sirada pargacik kiimesi, PSO algoritmasini kullanarak her parcacigin hizim
ve konumunu optimum degere gore giinceller ve parcaciklarin gercek duruma hareket etmesini saglar. PSO
algoritmasinin 6zi, tiim parcaciklar yiliksek olasilik olasiligina siirmektir. En son parc¢acik agirliklari denklem
(16) ile normalize edilir.

~i_ W]i( (16)
WETSR Wi

(6) Elde edilen yeni pargaciklara ve agirliklara dayal olarak durum tahminleri hesaplanir.
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N
%= ) 7)

Maksimum yineleme sayisina ulasilip ulasilmadigi kontrol edilir. Kosullar saglanirsa algoritma durur,
saglanmazsa yinelemeli olarak Adim 2'ye doner.

Algoritma 2’de PSO algoritmasi ile optimize edilmis parcacik filtresinin s6zde kodu gosterilmistir.

Algoritma 2. PSO algoritmasi ile optimize edilmis parcacik filtresinin sé6zde kodu
(Dlilklendirme

Fori=1,..,N,ilk parcgaciklari olusturma, xg’(i)~p(x{})
(2)For k>0

(2.1)PF 6lgiim gtncellemesi

AN AN
l{x’l‘}iﬂj = PF l{x’l‘}izl'zkj
(2.2)Parcaciklarin agirliklarinin hesaplanmast
(2.3)Yeniden Ornekleme
(2.4)Tum parcactk durumlarinin PSO yontemine kopyalanmast
Parcactk En lyisini Hesapla P’, Ppbest[t]);
Agwrlikli Yelegi Hesapla Ppbest[t], Pgbest[t]);
Hizlart Hesapla (V[t]);
Parcacik giincellemesi P’
t=t+ 1;
(2.5)Agirliklarin normalize edilmesi

Wi

T, wi
(2.6)Durum Tahmini
(2.6)k = k + 1 ve (2.1)'den itibaren yineleme gergeklestirilir.

Wi =

2.4. Yapay ar1 kolonisi algoritmasi

Yapay Ari Kolonisi (YAK) algoritmasi, bal arilarinin yiyecek arama davranislarindan ilham alan popiilasyon
tabanli bir metasezgisel optimizasyon teknigidir [30]. Dervis Karaboga tarafindan 2005 yilinda dnerilen bu
algoritma, karmasik sorunlara en uygun ¢oziimleri bulmak icin bir ar1 kolonisinin arama siirecini, isbirlikei
davranisinm taklit eder [31].

YAK algoritmasinda, yiyecek arayan arilar ii¢ gruba ayrilir, bunlar gorevli isci, gozcii ve kesifci arilardir.
Koloninin ilk yarisi is¢i yapay arilardan olusur ve ikinci yaris1 gozcii arilar icerir. Her yiyecek kaynag i¢in
yalnizca bir isci ar1 vardir. Isci arilar belirli yiyecek kaynaklarini kullanir ve diger arilarla bilgi paylasir. Baska bir
deyisle, kovanin yakinindaki yiyecek kaynaklarinin sayisi is¢i arilarin sayisina karsilik gelir. Bir yiyecek
kaynaginin konumu, optimizasyon problemine olasi bir ¢éziimdiir. Gézct arilar, is¢i arilar tarafindan paylasilan
bilgilere dayanarak yiyecek kaynaklarim secerler ve en umut verici alanlara odaklanirlar. Kesif¢i arilar ise
potansiyel ¢oziimler icin yeni alanlar1 kesfederek arama stirecinde cesitliligi garanti ederler [30].

I1gili problemin kalitesi, bir yiyecek kaynaginda bulunan nektar miktariyla ilgilidir. Is¢i veya gézcii arlarin sayis,
koloni biytikligiine esittir. YAK algoritmasinin ii¢ temel kontrol parametresini vardir ve bunlar sirayla; koloni
biiyiikligi, sinir degeri ve maksimum dongii sayisinin (MCN) degeridir [30].

YAK algoritmas;, is¢i, gozcii ve kesif¢i ar1 asamasini iteratif olarak tekrar eder. Bu siire¢, maksimum iterasyon
sayisina ulasmak veya tatmin edici bir ¢6ztim bulmak gibi bir sonlandirma kriteri karsilanana kadar devam eder.
YAK algoritmasi, fonksiyon optimizasyonu, siniflandirma sorunlari, parametre tahmini ve 6zellik se¢cimi dahil
olmak tzere cesitli optimizasyon problemlerine basariyla uygulanmistir [32]. Sadeligi, ¢cok yonliligi ve ¢ok
cesitli optimizasyon problemlerini ¢cozmedeki etkinligi, onu siirii zekas1 tabanl optimizasyon algoritmalarinda
popiiler bir secim haline getirmistir [33].

YAK algoritmasi ana adimlari su sekilde aciklanabilir [33][34]:
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YAK algoritmasinda siireg, ilk yiyecek kaynaklarinin rastgele belirlenmesiyle baslar. Rastgele pozisyon iliretim
stireci, (18) denklemini kullanarak her parametrenin alt ve st sinirlar1 arasinda bir deger iireterek
gerceklestirilir.

Xi; = x]rnin + rand(0,1) = (x*** — x]min) -

Burada, i = 1...SN ve j = 1...PN ‘dir. Burada SN, yiyecek kaynaklarinin sayisi ve PN ise optimize edilecek

parametre sayisidir. x}"in, j parametresinin alt sinirini ve x;"**, j parametresinin iist sinirini tammlar.

Isci arilar, (19) denkleminde verilen esitligi kullanarak yiyecek kaynaginin civarinda yeni bir komgu yiyecek
kaynagi belirler ve kalitesini degerlendirir. Burada, j, [1, D] araliginda rastgele iiretilen bir tam saydir. y, [-1, 1]
araliginda alinan rastgele bir degerdir. (19) denkleminde, v; kaynagl, x;'nin yalnizca bir parametresini
degistirerek bulunur.

Vi]'ZXi]' + Y * (Xij_xkj) k e {1, vy SN} ] = 1, ,D (19)

Eger v;, x;'den iyiyse, is¢i ar1 o adresi hafizasindan siler. Aksi takdirde, eski adrese gitmeye devam eder. YAK
algoritmasinda gozci arilar bu bilgiler 15131nda nektar miktarini hesaplar ve bu ilgili olasiliklara ek olarak farkli
yenilebilir kaynaklar1 seger [33]. Temel YAK algoritmasinda Bir rulet ¢arki se¢cimi (RWS) yontemi kullanilarak
kalite degerine dayali bir se¢cim siireci gercgeklestirilir [35]. Rulet carki yontemine goére, kaynaklarin se¢im
olasilig1 denklem (20) ile hesaplanir. Burada, uygunluk i, i'inci kaynagin kalitesini gdsterir ve SN, is¢i ar1 sayisini
temsil eder. Tim is¢i arilarin arama stregleri tamamlandiktan sonra goézcii arilarin birbirleri ile yaptiklar
titresim hareketleri ile yiyecek kaynaklari ile ilgili bilgiler aktarilir.

p _ _Jitness; (20)
b X fitness;

Gozctl arlar bir yiyecek kaynag sectiklerinde, her ar1 yiyecek kaynaginin yakininda denklem (20) ile segilen yeni
bir ¢6ziim bulur. Yeni ¢6zlime ve eldeki ¢6ziimii iyilestirmek icin segilen yiyecek kaynagina a¢gdzli bir se¢im
uygulanir. Konum, sinirl sayida yinelemeyle daha fazla gelistirilemediginde, yiyecek kaynag atilir. Kesifci ar1
denklem (18)’i yeni bir yiyecek kaynagi belirlemek icin kullanir. Gereksinimler karsilanirsa, YAK algoritmasi
sona erer. Aksi takdirde, ilk adima geri doniiliir.

Parcacik filtresini iyilestirmek icin YAK algoritmalarin kullanilmasi, YAK algoritmanin parcaciklarin kullanim
verimliligini artirabilen, sonsal olasilik dagilimina yaklasmak icin gereken parcaciklari daha az yapan ve yeniden
orneklemenin getirdigi sorunlar1 onleyen benzersiz optimizasyon yetenegine sahip olmasindan
kaynaklanmaktadir. Hesaplamay1 belirli bir dlglide azaltir, algoritmanin ger¢cek zamammni etkili bir sekilde
iyilestirebilir. Ayrica, YAK algoritmasi pargacik cesitliligini etkili bir sekilde artirabildiginden, parcacik
bozulmasini ¢6zebilir béylece algoritmanin dogrulugunu artirabilir, filtre sapmasi olgusunu etkili bir sekilde
onleyebilir ve durum tahmin dogrulugunu artirabilir.

2.4.1. Yapay ar1 kolonisi algoritmasina dayal parcacik filtresi

Bu makalede Parcacik Filtresi algoritmasi parcacik bozulmasini iyilestirmek, par¢aciklarin gesitliligini artirmak
ve algoritmanin yerel optimuma diismesini dnlemek icin yeni bir yontem olarak YAK algoritmasi ile optimize
edilmistir. Parcacik filtresinin sinirlamalarinin tstesinden gelmek icin, YAK algoritmasinin 6rnekleme siirecini
optimize etmesi disiiniilmiistiir. PF ve YAK algoritmalarini bir araya getirmek ve daha verimli bir Parcacik
filtresi olusturmak miimkiindiir [29].

I1k olarak, bir uygunluk fonksiyonu denklem (13) ile en son gézlem dikkate alinir.

YAK algoritmasi, tiim pargaciklari en iyi uygunluk degerine sahip olana dogru hareket ettirir. Tim parcaciklar
yiiksek olabilirlik bolgesi etrafinda dagilmissa, her pargacigin uygunluk degeri yiiksektir.

YAK-PF 'nin adimlar asagidaki gibidir:[29]
(1) Parcacik seti olusturulur. Denklem (14) ile baslangi¢ parcaciklari olarak 6nem yogunlugu fonksiyonundan N

adet {xé,i =1, ...,N} parcacik 6rneklenir.

(2) Her parcacigin uygunluk degeri hesaplanir ve en uygun konumu belirlenir.
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(3) Parcaciklarin agirliklar: denklem (15) ile hesaplanir.
(4) Yeniden 6rnekleme.

(5) Pargacik seti YAK algoritmasinin popiilasyonunu olusturacak sekilde tanimlanir. YAK algoritmasi ana
déngiisii parametreleri belirlenir. isci arilar icin hizlanma katsayisi tanimlanir, yeni yiyecek pozisyonu belirlenir
ve sinirlar uygulanir. Degerlendirme ve karsilastirma gergeklestirilir. Uygunluk degerleri ve se¢im olasiliklari
hesaplanir. Gozcii arilar igin rulet ¢arki se¢im yontemi tanimlanir. Hizlanma katsayisi tanimlanir ve yeni yiyecek
pozisyonu belirlenir. Sinirlar uygulanir, degerlendirme ve karsilastirma gergeklestirilir. Bulunan en iyi ¢6ziim
glincellenir ve simdiye kadar bulunan en iyi hafiza da tutulur [29].

(6) Parcacik agirliklar: denklem (16) ile normalize edilir.

(7) Durum tahmini gergeklestirilir. Maksimum yineleme sayisina ulasilip ulasilmadig1 kontrol edilir. Kosullar
saglanirsa algoritma durur, saglanmazsa yinelemeli olarak Adim 2'ye doéner.

Algoritma 3’de YAK algoritmasi ile optimize edilmis parcacik filtresinin sézde kodu gosterilmistir.

Algoritma 3. YAK algoritmasi ile optimize edilmis parcacik filtresinin sézde kodu
(Dilklendirme ‘
Fori=1,..,N,ilk parcaciklari olusturma, xg'(l)~p(x3)
(2)Fork >0
(2.1)PF olgim giincellemesi

i N i N
l{xk}izlj = PF l{xk}i:fz""J
(2.2)Pargaciklarin agirliklarinin hesaplanmast

(2.3)Yeniden Ornekleme
(2.4)Her bir parcacigin YAK algoritmasina dahil edilmesi

[k )| = v [k i, 2]
(2.5)Agirliklarin normalize edilmesi
W
DI Wli
(2.5)Durum Tahmini
(2.6) k =k + 1 ve (2.1) den itibaren yineleme gerceklestirilir

W=

YAK ve PSO algoritmalariyla optimize edilmis PF'nin akis diyagram Sekil 1'de gosterilmistir.

Parcacik setinin
olusturuimasi

|

Uygunluk fonksiyonunun Hayir
tanimlanmasi ve 6lciim
degerlerinin alinmasi

|

Her bir parcacigin
agirhginin Durum tahmini
hesaplanmasi

Sonug

Maksimum
iterasyona ulagiidi
mi?

A

A
Parcacik setinin PSO

algoritmasina dahil
edilmesi

h 4

A 4

|Parcacik agirliklarimin

Yeniden érnekleme > % 3 ¢
normalize edilmesi

Parcacik setinin YAK
algoritmasina dahil
edilmesi

4

Sekil 1. PSO-YAK-PF akis diyagrami
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3. Bulgular

Bu makalede bahsedilen algoritmalarin etkili performansini test etmek i¢in dogrusal olmayan bir sistem olarak
tek degiskenli bir bliyiime modeli se¢ilmistir. Model tahmin yontemlerinin performanslarim degerlendirmek icin
yaygin olarak kullanilir. Modelin simiilasyon sonugclarinin elde edildigi bilgisayarin temel frekans1 2.6GHZ'dir;
sabit disk kapasitesi 80G'dir. Simiilasyon yazilimi MATLAB (R2015b)'dir. Modelin durum denklemi ve dlgiim
denklemi sunlardir [36]:

Durum denklemi:
x(t) = 1+ sin(0.04mt) + 0.5x(t — 1) + u(t — 1) 21)
Ol¢iim denklemi:

_(0.2x(t)* + v(t) 1<t<30
2(t) = {O.Sx(t) —24+v(t)  30<t<T (22)
Formiil de, u(t — 1) bir Gamma (3,2) rasgele degiskenidir ve v(t)~N(0,0.00001) 6l¢iim giirtiltistdiir, bunlarin
her ikisi de Gauss giirtiltiisiidiir. T=50 iterasyon sayisidir. Parcacik filtresi, [37] ve [38]'den referans alarak
gelistirilen Parcacik Siirii Optimizasyon algoritmasiyla optimize edilmis parcacik filtresi ve gelistirilen yeni
yontem kullanilarak modelin sistem giiriiltii varyans1 R=1, parcacik sayis1 N=10 ve 6l¢iim giiriiltii varyansinin
(Q) farkh degerleri icin filtrelerin durum tahmini simiile edilmistir. Bu ¢alismada, giiriiltii varyansi olarak 1, 3 ve
6 degerleri secilmistir. Bu degerler, parcacik filtre algoritmalarinin performansin diisiik (1), orta (3) ve yiiksek
(6) gulrilti seviyelerinde degerlendirmek amaciyla tercih edilmistir. Literatiirde, parcgacik filtrelerinin
performansinin giiriiltii seviyelerine bagh olarak degistigi ve yiiksek giiriiltii varyanslarinda algoritmalarin
kararhh@min azaldigi belirtilmektedir. Ornegin, Zhang ve digerleri, sensér giiriiltiisiiniin biiyiik oldugu
durumlarda parcacik filtrelerinin performansinin énemli 6l¢iide diistiigiinii ve dogru durum tahminlerinin elde
edilmesinin zorlastigin1 gostermistir [39]. Benzer sekilde, Liu, dl¢lim giiriiltiisiintin yiiksek oldugu durumlarda
geleneksel parcacik filtrelerinin performansinin ciddi sekilde bozuldugunu belirtmektedir [40]. Bu nedenle,
calismamizda giirtltli varyansinin 9 gibi daha yiiksek bir degeri degerlendirmeye alinmamistir; g¢iink
literatiirde de belirtildigi gibi, bu seviyelerde parcacik filtrelerinin performansi 6nemli 6l¢iide diismekte ve
algoritmalarin kararhiligi azalmaktadir. Farkli Q degerleri ile yapilan karsilastirmalarda Kok Ortalama Karesel
Hata (RMSE) olciitleri, denklem (23), performans degerlendirmesi icin kullanilmistir. PSO algoritmasi i¢in ¢; =
1.5 ve ¢, = 2.0 ve atalet agirhg 1 alinmistir. Bu parametrelerden c¢; degeri parcaciklarin kendi en iyi
konumlarina yonelme egilimini, c, ise toplulugun en iyi konumuna ydnelme egilimini ifade eder. Bu baglamda,
kullanilan degerler, pargaciklarin hem kendi tecriibelerinden hem de toplulugun ortak bilgisinden faydalanarak
daha etkili bir arama yapmalarinmi saglamak amaciyla secilmistir. YAK algoritmasi parametreleri ise maksimum
iterasyon sayisi (limit) 40 ve ar1 koloni boyutu (SN) 10 olarak belirlenmistir. Karar degiskenlerinin sayis1 10
alinmistir. Bu deger karar degiskenleri matris boyutunu ve de buna bagl olarak ivme katsayisinin degiskeni
olarak etkilemektedir. Karar degiskenleri alt sinir1 -20 ve karar degiskenleri iist sinir1 +20 secilmistir. Bu
calismada, belirlenen parametrelerin denendiklerinde performans/test siiresi bakimindan en verimli oldugu
degerler dikkate alinmistir.

Parcacik fakirlesmesi, olciim guriltisiniin biytkligi ve filtrede kullanilan parcacik sayisi ile iliskilidir.
Algoritmalarin 6l¢ciim giiriiltiisiintin biiytikligi faktoriine karsi saglamhigini degerlendirmek icin, bu ¢alismada
Olciim giiriltiisiiniin varyansi li¢ farkli degere ayarlanmistir. Parcacik sayisi farkli olgiim giiriiltii varyans
degerlerinde sabit tutulmustur. Bunun sebebi pratik uygulamalarda standart parcacik filtresindeki parcacik
setinin boyutu ¢ok biiyiik olamaz ve parcacik sayisi ne kadar biiyiikse o kadar fazla hesaplama karmasasi ortaya
cikar.

Kok Ortalama Karesel Hata (RMSE), cesitli alanlardaki modellerin tahmine dayali performansini degerlendirmek
icin yaygin olarak kullanilan Ortalama Kare Hata (MSE) metriginin bir ¢esididir [41]. RMSE, MSE'nin karekokii
alinarak elde edilir, boylece degerlendirme kriterinin orijinal verilerle ayni birimde sunulmasi saglanir. RMSE
degeri, gozlemlenen ve tahmin edilen degerler arasindaki tipik sapmanin kolayca yorumlanabilir bir 6l¢iistini
sunar. Daha dusiik bir RMSE, gozlenen ve tahmin edilen degerler arasinda miilkemmel bir uyumu temsil eden
sifir ile gelismis tahmin dogrulugunu ifade eder. Denklem (23)’'de x, beklenen degerleri, X¥,, tahmin edilen
degerleri ve N drnek sayisin1 gostermektedir.
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RMSE = (23)

Asagidaki sekiller durum tahminlerinin tek bir ¢calismasindan tiretilen farkl filtrelerin tahminlerini karsilastirir.
Sekil 2,3 ve 4’de Standart PF filtresinin, PSO algoritmasiyla optimize edilmis PF filtresinin ve YAK tabanli PF’nin,
Olclim giiriiltii varyansinin (Q) sirasiyla 1, 3 ve 6 degerlerinde ve iterasyon sayisinin 50 oldugu durumdaki
deneysel simiilasyonu gortilmektedir.

10 T T T T T T T T j
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ol — YaK-PF ile Tahmin i
- PSO-PF ile Tahmin

15

20 2 30
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10
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Sekil 3. PF algoritmalarinin Q=3 i¢in deneysel simiilasyonu
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10 T T T T T T T T T
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;i PSO-PF ile Tahmin

Durum

ra

. . . . L .
a 5 10 15 20 25 30 s} 40 45 50
zaman adimi (iterasyon)

4 L L L

Sekil 4. PF algoritmalarinin Q=6 i¢in deneysel simiilasyonu

Sekil 2, 3 ve 4'den, YAK algoritma tabanli PF ile tahmin sonuglarinin standart pargacik filtresi ve PSO algoritmasi
ile optimize edilmis PF ile gergeklestirilen tahmin sonuglarina goére gergek duruma ¢ok daha yakin oldugunu
goriilmektedir. Tablo 1'de gerceklestirilen simiilasyonlarin RMSE degerleri verilmistir. Buradan anlasildig iizere
YAK tabanli PF’'nin gercek duruma daha yakindir. Bunun temel nedeni, YAK algoritmasinin parcacik cesitliligini
artirmasi ve daha iyi uygunluga sahip parcaciklari tutulmasidir. Birden fazla iterasyondan sonra, sistemin gercek
durumuna daha da yakinlasir. Pargacik sayisinin ve algoritmanin karmasikliginin artmasiyla birlikte calisma
stiresi de uzamaktadir.

Sekil 4, 5 ve 6'da ise filtrelerin 6l¢iim giiriilti varyansinin (Q) sirasiyla 1, 3 ve 6 degerlerinde ve iterasyon
sayisinin 100 oldugu durumdaki deneysel simiilasyonu goriillmektedir.
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1 1 1 1 1 1
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Sekil 5. PF algoritmalarimin Q=1 i¢in deneysel simiilasyonu 100
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Sekil 6. PF ve YAK tabanlt PF'nin Q=6 icin deneysel simiilasyonu 100

Sekil 4, 5 ve 6'ya bakildiginda, YAK algoritmasi destekli parcacik filtresinin (PF), standart parcacik filtresi ve PSO
algoritmasiyla optimize edilmis PF’ye gore gercek duruma daha yakin tahminler sagladig: iterasyon sayisi

artmasiyla da sonucun degismedigi g6zlemlenmistir. Tablo 1'de ki RMSE degerleri de YAK tabanli PF’'nin daha
dogru sonuglar tirettigini kanitlamaktadir.

Tablo 1. Farkl algoritmalarin kék ortalama kare hatalarinin (RMSE) karsilastirmasi

Algoritma

Parametre PF PSO-PF YAK-PF
T=50,Q=1 2.560659 1.377214 1.263523
T=50,Q=3 2.676719 1.654520 1.557265
T=50, Q=6 2.276009 1.494696 1.271453
T=100,Q=1 2.276854 1.806892 1.482641
T=100,Q=3 2.480433 1.697316 1.469528
T=100, Q=6 2.033237 1.601216 1.786575

4. Tartisma ve Sonug¢

Bu makalede, drnek fakirlesmesi ve parcacik cesitliliginin azalmasi sorununu ¢ézmek igin akilli optimizasyon
algoritmasi ile dogrusal olmayan filtreleme i¢in yeni bir pargacik filtresi algoritmasi gelistirilmistir. Bu algoritma,
yeniden 6rneklemeden sonra parg¢acik durumlarindan en uygun durumu arayan pargacik setini optimize etmek
icin YAK algoritmasi araciligiyla cok amagh optimizasyondan yararlanir. Gelistirilmis algoritma, yukarida ifade
edilen RMSE degerlerine bakildiginda parcaciklarin cesitliligini ve sistem durumu tahmininin dogrulugunu
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artirdig1 goriilmektedir. YAK algoritmasinin pargacik filtresine dahil edilmesi bu makalenin en 6nemli katkisidir.
Simiilasyon sonuglari, standart pargacik filtresi algoritmasi, PSO tabanlh pargacik filtresi ve YAK tabanh pargacik
filtresi algoritmasinin karsilastirildigini gostermektedir. Deneyler, yeni parcacik filtresinin diger pargacik
filtrelerine gore daha etkili oldugunu géstermektedir. Ayrica parcacik filtre algoritmalarinin tek boyutlu dogrusal
olmayan sistemlerdeki performansini farkl giiriiltii varyanslari altinda inceleyerek literatiirdeki énemli bir
boslugu doldurmaktadir. Ozellikle 1, 3 ve 6 gibi gercekgi varyans seviyelerinde yapilan testler, yontemin él¢iim
belirsizligine karsi dayanikliligini ortaya koymustur. Calisma, bu yoniiyle hem tek boyutlu sistemlerde pargacik
filtre uygulamalarina dair kapsamli bir degerlendirme sunmakta hem de filtre performansinin giiriiltiiye
duyarliligina iliskin literatiire yeni bulgular kazandirmaktadir. Gelecek calismalarda, dnerilen algoritma dogrusal
olmayan Gauss olmayan radar hedef takibi gibi belirli sorunlara uygulanabilir.
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