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Jiiri
Dr. Ogr. Uyesi Mehmet Akif SAHMAN
Dr. Ogr. Uyesi Ersin KAYA
Dog¢. Dr. Baris KOCER

Optimizasyon, bir problem i¢in en uygun ¢éziimi makul bir siirede bulma islemidir. Popiilasyon tabanl
optimizasyon algoritmalari, ¢6ziime ulasmak icin birden fazla ¢oziim adaymi iyilestirerek daha iyi
coziimler elde etmeyi amaclamaktadir. Coziim adaylarinin kesif ve somiirii yeteneklerinin dengesi,
optimizasyon yonteminin kaliteli ¢oziimler elde etmesini saglamaktadir. Kesif ve somiirii yeteneklerini
gozlemlemek igin, popiilasyon cesitliligi kontrolii yaygin olarak kullanilan bir aragtir. Popiilasyon
cesitliligi, popiilasyonu olusturan bireylerin pozisyon, hiz ve amag fonksiyonunun degerlerinin gosterdigi
cesitliliktir. Popiilasyon ¢esitliliginin diigiitk olmasi, somiirii yetenegini olumlu etkilerken, gesitliligin
yiiksek olmasi kesif yetenegini olumlu olarak etkilemektedir. Galaktik siirii optimizasyonu yontemi,
gezegenlerin ve yildizlarin hareketlerinden esinlenilerek ortaya konulmus popiilasyon tabanli bir
optimizasyon sistemidir. Galaktik siirii optimizasyonu ydntemi, dogrudan bir optimizasyon algoritmasi
olmayip, icerisinde parcacik siirii optimizasyon algoritmasini kullanan bir st ¢atidir. Parcacik siirii
optimizasyon algoritmasi, siirii halinde gezen baliklarin ve kuslarin davranislarindan esinlenilerek ortaya
konulmus, popiilasyon tabanli bir optimizasyon algoritmasidir. Galaktik siirii optimizasyonu yontemi, iki
asamadan olusmaktadir. Tlk asamanin amaci arama uzayini etkin bir sekilde taramak, ikinci asamanin amaci
ise birinci asamadan elde edilen ¢oziimlerin iyilestirilmesidir. Bu tez ¢alismasinda, ilk asamada popiilasyon
cesitliligi kontrolii ile, kesif yetenegi iyilestirilmistir ve ikinci agsamadan elde edilen bireyler ilk asamaya
ilave edilerek, standart galaktik siirii optimizasyon ydénteminin ¢dziim yetenegi iyilestirilmistir. Onerilen
yontemin performansi, literatiirde siklikla kullanilan standart kargilastirma fonksiyonlart {izerinde test
edilmis ve sonuglart yakin zamanda 6nerilmis optimizasyon algoritmalart ile karsilastirilmistir. Yapilan
calismalar sonucunda Onerilen yontemin standart galaktik siirii optimizasyon yonteminin performansini
arttirdig1 gézlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Galaktik Siirii Optimizasyonu, Optimizasyon, Parcacik Siirii
Optimizasyonu, Popiilasyon Cesitliligi
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MS THESIS

POPULATION DIVERSITY CONTROLLED and FEEDBACK
GALACTIC SWARM OPTIMIZATION ALGORITHM

Oguzhan UYMAZ

Konya Technical University
Institute of Graduate Studies
Department of Computer Engineering

Adyvisor: Asst. Prof. Dr. Ersin KAYA
2019,67 Pages

Jury
Asst. Prof. Dr. Mehmet Akif SAHMAN
Asst. Prof. Dr. Ersin KAYA
Assoc. Prof. Dr. Baris KOCER

Optimization is the process of finding the optimal solution for a problem in a reasonable time. Population-
based optimization algorithms aim to achieve better solutions by improving more than one solution
candidate to reach a solution. The balance of exploration and exploitation capabilities of the solution
candidates enables the optimization method to achieve quality solutions. To improve exploration and
exploitation capabilities, population diversity control is a widely used tool. Population diversity is the
diversity of the values of the position, speed and objective function of the population. Low population
diversity affects the exploitation ability positively while high diversity affects the exploration ability
positively. The Galactic swarm optimization method is a population-based optimization system inspired by
the movements of the planets and stars. The Galactic swarm optimization method is not a direct
optimization algorithm, but a framework that uses the particle swarm optimization algorithm. The particle
swarm optimization algorithm is a population-based optimization algorithm that is inspired by the behavior
of fishes and birds. Galactic swarm optimization method consists of two stages. The aim of the first phase
is to effectively scan the search space and the aim of the second stage is to improve the solutions obtained
from the first stage. In this paper, with the control of population diversity at the first stage, the exploration
ability was improved and the individuals obtained from the second stage were added to the first stage and
the performance of the standard galactic swarm optimization method was improved. The performance of
the proposed method has been tested on standard benchmark functions, which are frequently used in the
literature, and the results have been compared with the recently proposed optimization algorithms. As a
result of the studies, it has been observed that the proposed method improves the performance of the
standard galactic swarm optimization method.

Keywords: Galactic Swarm Optimization, Optimization, Particle Swarm Optimization,
Population Diversity
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Kisaltmalar

GSO : Galaktik Siirii Optimizasyonu (Galactic Swarm Optimization)

GSO DFB : Popiilasyon Cesitliligi Kontrollii ve Geri Beslemeli GSO

PSO : Pargacik Siirii Optimizasyonu(Particle Swarm Optimization)

AAA : Yapay Alg Algoritmasi (Artifical Algae Algorithm)

ABC : Yapay Ar1 Algoritmasi (Artifical Bee Colony)

BAT : Yarasa Algoritmasi (Bat Optimization Algorithm)

BEE : Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi (Bee Algorithm)

FPA : Cicek Tozlasma Algoritmasi (Flower Pollination Optimization

Algorithm)

viil



1. GIRIS

Optimizasyon ya da matematiksel programlama, belirlenmis bir problem igin
¢Ozlimler i¢erisinden en iyi ¢6zlimii saptama iglemidir. Bu islemler yapilirken, kaynaklar1
en az tutmak gerekmektedir. Ayrica en az kaynakla en iyi ¢6ziimii bulmaya calisiimalidir
(Uymaz ve ark., 2015). Optimizasyon, gilinliik hayatimizin bir¢ok alaninda
kullanilmaktadir. Matematiksel islemlerin yer aldig1 biitiin problemlerde kullanilabilir.
Insaat, planlama, kalite ydnetimi, kar islemleri gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Bir
fabrika ele alindiginda, zamani ve paray1 en iyi sekilde kullanarak bu tesisten en iyi
kazanci elde etmek isteyecektir. Boyle bir is icin, problem belirlenip parametreleri en
uygun sekilde kullanip en uygun c¢oziime gidilmelidir. Bunun i¢in de optimizasyon
yontemlerinin kullanilmasi uygun olacaktir.

Doga bilimi, kendi i¢inde tiirlerin evrimi gibi sayisiz biyolojik olguya sahiptir.
Biyolojik alandaki davranislar, optimizasyon ¢oziimleri i¢in esinlenilen bir alan olmustur
(Chen ve Mahfouf, 2009). Bu teknikler, biiylimeye devam eden, geleneksel tekniklerin
sinirlarini agan ve hem akademik hem de profesyonel alanlarda yaygin olarak kabul goren
biyolojik ilhamli teknikler olarak bilinir (Rai ve Seth, 2013).

Doga, farkli gorevleri yerine getirmek i¢in sosyal davranislarla doludur. Biitiin
bireylerin ve ortak davraniglarin nihai amaci hayatta kalmak olsa da, canli gruplar,
stiriiler, koloniler ve stiriiler igbirligi yapmakta ve etkilesimde bulunmaktadir. Buna 6rnek
olarak, avlanma, savunma, gezinme ve arama gibi durumlar sdylenebilir (Mirjalili, 2016).
Bu gibi algoritmalar popiilasyon tabanli c¢alismaktadirlar. Popiilasyon tabanlh
algoritmalara 6rnek olarak; Genetik Algoritmalar, Pargacik Siirii Optimizasyonu, Yapay
Arn Kolonisi, Aga¢ Tohumu Algoritmasi, Yapay Alg Algoritmasi, Yarasa Ilhaml
Optimizasyon Algoritmasi, The Bees Algoritmasit ve Cigek Tozlagsma Algoritmasi
verilebilir.

Genetik algoritma (GA), se¢im yoluyla Darwin'in evrim ilkesi tarafindan motive
edilen bir sezgisel ¢oziim arama veya optimizasyon teknigidir. Her GA bir yapay
kromozom popiilasyonunda ¢alisir. Her bir kromozom, bir problemin ¢oziimiinii temsil
eder ve gergek bir sayiya sahiptir. Rasgele olusturulmus bir kromozom popiilasyonuyla
baslayan bir GA, gelecek nesil olan bir popiilasyon liretmek i¢in uygunluk bazli bir se¢im
ve rekombinasyon islemi gerceklestirir. Rekombinasyon sirasinda, ana kromozomlar
secilir ve genetik materyalleri, ¢ocuk kromozomlar iiretmek i¢in yeniden birlestirilir.

Bunlar daha sonraki popiilasyona gecer. Bu islem tekrarlandigindan, art arda gelen



nesiller dizisi gelisir ve kromozomlarin ortalama uygunlugu, bir durma kriterine
ulagilincaya kadar artma egilimindedir. Bu sekilde, bir GA belirli bir soruna en iyi
¢Ozlimii gelistirir (McCall, 2005).

Yapay Arn Kolonisi (ABC), 2005 yilinda Dervis Karaboga tarafindan bal
arilarinin davranigiyla tanimlanmig bir algoritmadir. ABC, gida pozisyonlarinin yapay
arilar tarafindan zaman iginde degistirildigi, popiilasyona dayali bir arama prosediirii
sunar ve armin amaci, yiksek nektar miktarina sahip gida kaynaklariin yerlerini
bulmaktir. ABC sisteminde yapay arilar ¢ok boyutlu bir arama alaninda ugarlar ve
bazilari, kendi deneyimlerine ve yuva arkadaslarina gore gida kaynaklarini seger ve
konumlarini ayarlar (Karaboga, 2005).

Agac tohum algoritmasi (TSA), 2015 yilinda Mustafa Servet Kiran tarafindan
gelistirilen sezgisel ve popiilasyon tabanli bir optimizasyon algoritmasidir. TSA' da
agaclar ve tohumlar, optimizasyon problemi i¢in olas1 ¢oziimii temsil eder. Agaglardan
bir veya daha fazla tohum iiretilir ve daha iyi tohumlarin yerleri agaclarin yerleri ile
degistirilir. Tohumlar i¢in yeni yerler iiretilirken, en iyi ¢6ziim ya da baska bir agag
konumu dikkate alinir. Bu degerlendirme, arama egilimi (ST) olarak adlandirilan bir
kontrol parametresi kullanilarak gercgeklestirilir ve bu islem 6nceden tanimlanmis sayida
yineleme i¢in gergeklestirilir (Kiran, 2015).

Yapay alg algoritmasi (AAA), 2015 yilinda Sait Ali Uymaz tarafindan gelistirilen
sezgisel bir optimizasyon algoritmasidir. Bu algoritma, evrimsel siire¢, adaptasyon siireci
ve mikro alglerin hareketlerine dayanan helisel hareket siirecinden olusmaktadir.
Adaptasyon ve evrimsel siirecin katkisi nedeniyle, yerel minimumdan kaginmak i¢in 151k
kaynagini segerken turnuva se¢im kullanilir (Uymaz ve ark., 2015).

Yarasa ilhamli optimizasyon algoritmasi (BAT), 2010 yilinda Xin-She Yang
tarafindan gelistirilmis, doga esinli bir optimizasyon algoritmasidir. Bu algoritma,
yarasalarin av ve yiyecek ararken sergiledigi davranislardan ilham almaktadir. Yarasalar
avi yakalamak i¢in rasgele bir ugus davranisi sergilemektedir. Yaydiklar1 seslerin
yankilarin1 kullanarak avlarina olan mesafeleri hesaplayabilmektedirler. Algoritma bu
davraniglar1 kullanarak en iyiyi bulmay1 hedeflemektedir (Yang, 2010).

The bees algoritmasi (BEE), 2005 yilinda D. T. Pham ve arkadaglar tarafindan
gelistirilmis bir doga esinli optimizasyon algoritmasidir. Bu algoritma, bal arilan
stiriilerinin yiyecek toplama davranislarini taklit eder. Temel versiyonunda, rastgele
aramayla birlestirilen bir tiir komsuluk aramasi gerceklestirir ve hem kombinasyonel

optimizasyon hem de fonksiyonel optimizasyon i¢in kullanilabilir (Pham ve ark., 2005).



Cigek tozlasma algoritmasi (FPA), 2012 yilinda Xin-She Yang tarafindan
gelistirilen, popiilasyon tabanl bir optimizasyon algoritmasidir. Bu algoritma, ¢igeklerin
tozlagmasi ile etkilesiminden esinlenmistir (nabil, 2016).

Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO), siirii halinde hareket eden baliklar ve
kuslardan esinlenerek, Kenedy ve Eberhart tarafindan 1995 yilinda gelistirilmis bir
optimizasyon yontemidir. Temel olarak siirii zekasina dayanan bir algoritmadir. Siirii
halinde hareket eden hayvanlarin yiyecek ve giivenlik gibi durumlarda, cogu zaman
rastgele sergiledikleri hareketlerin, amacglarina daha kolay ulagmalarin1 sagladigi
goriilmiistiir. PSO, bireyler arasindaki sosyal bilgi paylasimini esas alir (Kennedy ve
Eberhart, 1995; Shi ve Eberhart, 2008). Her birey pargacik olarak adlandirilir ve
parcaciklardan olusan popiilasyona da siirii denir. Her bir pargacik kendi pozisyonunu,
bir dnceki tecriibesinden yararlanarak siirtideki en iyi pozisyona dogru ayarlar. Her bir
parcacik, mevcut kiiresel en iyi gbest pozisyonuna ve yereldeki en iyi pbest pozisyonuna
dogru c¢ekilirken, ayni zamanda rastgele hareket etme egilimindedir (Yang ve
Karamanoglu, 2013).

Galaktik Siirti Optimizasyonu (GSO), 2016 yilinda Muthiah-Nakarajan ve
arkadaglan tarafindan gelistirilmistir. GSO galaksiler, yildizlar ve bunlarin birbirleri ile
olan iligkilerinden esinlenilerek ortaya konulmus bir optimizasyon sistemidir (Muthiah-
Nakarajan ve Noel, 2016). GSO iki asamadan olusan bir yapiya sahiptir. Birinci asamada,
birbirinden bagimsiz popiilasyon gruplar1 belirlenen bir arama yontemini kullanarak
¢dziim uzayinda iyi ¢6ziim adaylar1 aramaktadir. Ikinci asamada ise birinci asamadaki
gruplari elde ettikleri iyi sonuglar kullanilarak yeni bir popiilasyon olusturulmaktadir. Bu
popiilasyon ikinci asamanin baslangic popiilasyonudur. Ikinci asamada en iyi ¢dziim
aranmaktadir. Bu islem belirlenen adet kadar tekrar edilerek problem i¢in en iyi ¢oziim
elde edilmeye calisilmaktadir. Orijinal olarak sunulan GSO yonteminde hem birinci
asamada hem de ikinci asamada, arama yontemi olarak PSO algoritmasi kullanilmistir.

Cesitlilik, algoritmanin c¢alismasi sirasinda bireylerin  farkli  varyasyon
degerlerinin Olgiilmesidir. PSO algoritmasinin ¢alismasi sirasinda bireyler en iyi yolu
izler ve bireyler en iyiye yaklastikca cesitlilik azalir. Bireyler baglangigta rastgele iiretilir.
Bu nedenle cesitlilik baslangigta yiiksek iken, calisma devam ederken diiser (Shi ve
Eberhart, 2008).

Cesitlilik, optimizasyonun kesif ve sOmiirii kabiliyetlerini belirlemektedir.
Cesitliligin yiiksek olmasi kesif yetenegini arttirmaktadir. Cesitliligin diisiik olmasi

sOmiirii kabiliyetini artirmaktadir.



Bir optimizasyon algoritmasinin performansini etkileyen en 6nemli faktor, “kesif”
ve “somiirme” yetenegidir. Kesif, iyi gelecek vaat eden ¢oziimler bulma olasiliginin
yiiksek olmasi icin, bir arama algoritmasinin arama alanmin farkli alanlarin1 kesfetme
yetenegi oldugu anlamina gelir. Somiirii ise, aday bir ¢oziim bulmak i¢in arastirmay1
gelecek vaat eden bir bolgeye yogunlastirma yetenegi anlamma gelmektedir. Iyi bir
optimizasyon algoritmasi, tasarlanan iki hedefi en iyi sekilde dengelemelidir (Cheng ve
ark., 2012).

Literatiirde popiilasyon tabanli algoritmalar i¢in pek ¢ok cesitlilik Slgiitii ortaya
konulmustur. Genel olarak iki tip cesitlilik 6l¢iitii bulunmaktadir.

* Fitness Deger Tabanl
* Pozisyon Tabanl

Fitness Deger Tabanli ¢esitlilik dl¢iitlerinde bireylerin fitness degerleri arasindaki
cesitlilik 6lclilmektedir.

Pozisyon Tabanli cesitlilik oOlciitlerinde bireyin arama uzayindaki pozisyon
cesitliligi Slgiilmektedir. Yaygin olarak pozisyon tabanli gesitlilik oOlgiitleri, kesif ve

somiirli kabiliyetlerini gdzlemlemekte kullanilmaktadir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. Parc¢acik Siirii Optimizasyonu

Parcacik siirii optimizasyonu, bilinen en popiiler popiilasyon tabanli sezgisel
optimizasyon algoritmalarindan biridir. Bu algoritma ile ilgili olarak literatiirde gegen
bazi ¢alismalar bu kisimda verilmistir.

Bu algoritma ilk olarak 1995 yilinda, Kenedy ve Eberhart tarafindan, siirii halinde
hareket eden baliklar ve kuslardan esinlenerek gelistirilmistir. Pargacik siirii
optimizasyonunun iki temel metodolojide kokleri bulunmaktadir. Daha belirgin olani,
genel olarak yapay hayata, kus ve balik siiriilerine olan baglaridir. Bununla birlikte, ayni
zamanda evrimsel hesaplamayla da ilgilidir ve hem genetik algoritma hem de evrimsel
programlama ile baglar1 bulunmaktadir (Kennedy ve Eberhart, 1995).

PSO hakkinda literatiirde bircok calisma yapilmis ve c¢esitli versiyonlari
sunulmustur. Yapilan bu ¢alismalarda PSO {izerine yapilan gelistirmeler 5 ana grupta
toplanmistir (Zhang ve ark., 2015). Bunlar;

e PSO’ nun modifikasyonlari
e Popiilasyon tabanli,

e Hibridizasyon

e Teorik analiz

e Paralel uygulamalar

[k grup olan PSO’ nun modifikasyonlari ¢alismalarinda kuantum davranisli PSO
(Jau ve ark., 2013), kaotik PSO (Chuang ve ark., 2011) ve Bulanik PSO (Juang ve ark.,
2011) gibi PSO iizerine yapilan gelistirmeler bulunmaktadir. Popiilasyon tabanli yapilan
caligmalarda, halka, yildiz, rastgele vb. topolojiler kullanilarak PSO {izerinde
degisiklikler yapilmistir (Beheshti ve ark., 2014). PSO ile hibrit yapilan ¢aligmalarda;
genetik algoritma (J. Kuo ve W. Hong, 2013), benzetilmis tavlama (Chen ve Chien,
2011), tabu arama (Ktari ve Chabchoub, 2013), karinca koloni algoritmasi (Kiran ve ark.,
2012) gibi algoritmalar ile hibrit yontemler olusturulmustur. Teorik analiz grubu altinda
toplanan calismalarda PSO’ nun parametrelerinin kontrolii iizerinde durulmustur.
Parametre se¢imi ve parametre ayarlari izerine ¢aligmalar yapilmistir. Bir diger grup olan
paralel uygulamalarda, ¢ok islemcili ve bulut bilisim formlar1 gibi PSO’ nun paralel

programlama ile gelistirildigi caligmalar yapilmistir.



Shi ve Eberhart (1998) tarafindan yapilan ¢alismada, standart PSO algoritmasina
atalet agirligr (inertia weight) kavrami eklenmistir. Temel PSO algoritmasi, atalet
agirligina sahip degildir. Arastirmacilar bu ¢alismada, sabit atalet agirligini tanitarak
inertia weight kavramini sunmustur. Ayrica bu ¢alismada, biiyiik bir atalet agirliginin
kiiresel bir aramay1 kolaylastirdigi, kiiciik bir atalet agirliginin ise yerel bir aramay1
kolaylastirdigi belirtilmistir (Shi ve Rc, 1998).

L.-Y. Chuang (2008) yaptig1 calismasinda, “Catfish PSO” adl1 ¢calismasinda, bir
yayin balig1 parcaciginin lineer olarak azalan agirlik parcaciginin optimizasyona dahil
edilmesine bagli olan yeni bir yayin baligi PSO' yu 6nermistir. Diger siradan pargaciklarin
aksine, yaym balif1 parcaciklari, en iyi uygunluk degerinin belirli bir siire boyunca
degistirilmediginde, arama alaninin en u¢ noktalarindan yeni bir arama baslatir ve bu
durum, siiriiniin tamami i¢in rehberlik ederek daha iyi ¢oziimler bulma firsatlariyla
sonuglanir. Bu durum sonucunda gelecek vaat eden yeni bolgelere arama alani
saglanmakta ve yakinsama hizlanmaktadir (Chuang ve ark., 2008).

Xin ve ark. (2009) yaptiklar ¢calismada, kiiresel ve yerel arama arasinda daha iyi
bir denge saglamak i¢in multi-stage linearly-decreasing inertia weight (MLDW) adinda
bir grup stratejisi Onerilmistir. Atalet agirligi, parcacik siirii optimize edicilerinin (PSO)
kiiresel kesif ve yerel somiirii yeteneklerini kontrol etmek i¢in siklikla kullanilmaktadir.
Alt1 poptiler benchmark fonksiyonu, PSO’ nun performansindaki MLDW stratejilerini
degerlendirmek i¢in kullanilmistir (Xin ve ark., 2009).

Shi ve Liu (2009) yaptiklari ¢aligmalarinda, popiilasyon ¢esitliligini artirmak i¢in
kaos baslatildig1 ve adaptif parametrelerin kontrol stratejisini belirli bir problemden
bagimsiz kilmak i¢in kullanilan karma bir PSO Onermistir. Ayrica, algoritmanin
yakinlagmasini giivence altina almak i¢in Metropolis kuralina dayal1 yeni kabul politikasi
alinmistir (Shi ve Liu, 2009).

Y. X. Shen, G. Y. Wang ve C. M. Tao (2011) yaptiklar1 ¢alismalarinda, kisisel
deneyimi ve paylasim deneyimini islemek icin yeni bir korelasyon stratejisinin
kullanildig1 bir korelasyon PSO modeli sunmustur. Korelasyon katsayisi ile popiilasyon
cesitliligi arasindaki iliskisel ifade teorik analiz ile gelistirilmistir. Pozitif dogrusal
korelasyonlu isleme stratejisinin, popiilasyon g¢esitliliginin korunmasinda yardimci
oldugu saptanmistir (Shen ve ark., 2011).

Ekolojik davranistan ilham alan Lu ve ark. (2013) yaptiklar1 ¢caligmada, kafes
yapilarin tasarimini optimize etmek amaciyla iki yeni strateji olan, sinir kaydirma ve

pargacik konumu sifirlama yontemlerini kullanarak iki artirilmig PSO algoritmasi



gelistirmistir. Siir kaydirma yaklasimi, pargaciklari, aramada yakinsama oranini
arttirmak i¢in uygulanabilmektedir ve olanaksiz bdlgeler arasindaki sinirlara hareket
etmeye zorlamaktadir. Pargacik pozisyonunu sifirlama yaklasimi, pargaciklarin
cesitliligini arttirmak ve parcgaciklarin ¢ézeltisinin yerel minimuma diismesini 6nlemek
icin GA' daki mutasyon semasiyla motive edilmistir (Lu ve ark., 2013).

Wang ve ark. (2013) yaptiklar1 calismada, Nelder-Mead simpleks (SM)
yontemine ve degistirilmis bir the bare-bones PSO (MBBPSO)’ ya dayali olarak SM-
MBBPSO adi verilen yeni bir karma algoritma énermistir. MBBPSO' nun gii¢lii kiiresel
arama Ozelligini ve SM' nin yliksek hassas yerel arama 6zelligini birlestirmek icin k-
means ara¢ kiimelemesine dayali yeni bir strateji Onerilmistir. Bu, onerilen yontem ile
algoritmanin somiirii ve kesif kabiliyeti arasinda iyi bir denge kurulmasi saglanmistir
(Wang ve ark., 2013b).

Jiang ve ark. (2013) yaptiklar1 ¢alismada, yeni bir yasa dayali PSO olan yas grubu
topolojisi (PSOAG) ile PSO' yu 6nermislerdir. Her bir pargacigin yerel alandaki arama
yetenegini 6lgmek i¢in yeni bir yas kavrami sunulmustur. Arama sirasinda popiilasyon
cesitliligini korumak i¢in, parcaciklar yaslarna gore farkli gruplara ayrilmistir. Her yas
grubundaki pargaciklar, yalnizca daha gen¢ gruplardakileri veya kendi gruplarini
cevreleri olarak segebilecek sekilde sinirlandirilmistir. Yaslanan pargaciklar diizenli
olarak yeni ve rastgele olusturulmus olanlarla degistirilmistir (Jiang ve ark., 2013).

Wang ve ark. (2013) yaptiklar1 caligmada, kesif ve somiirii yetenekleri arasinda
bir denge kurmak i¢in cesitlilik arttirict mekanizma ve komsuluk arama stratejileri
kullanan, “diversity enhanced PSO with neighborhood search” (DNSPSO) adinda bir
karma PSO algoritmas1 Onermistir. Karsilastirma sonuglari, DNSPSO’ nun test
problemlerinin ¢ogu {lizerinde timit verici bir performans elde ettigini géstermistir (Wang
ve ark., 2013a).

Fu ve ark. (2013) yaptiklar1 calismada, kesif ve somiirliyli dengelemek igin bir
yerel ve bir kiiresel komsuluk arama stratejisinin kullanildigr “neighborhood quantum-
behaved PSO” (NQPSO) adli yeni bir “quantum-behaved PSO” (QPSO) algoritmasi
Onermistir. Ayrica, popiilasyonun baslatilmasi i¢in muhalefet temelli bir 6grenme
kavrami kullanilmistir. Hesaplamali sonuglar, onerilen yaklagimin bazi benzer QPSO
algoritmalarini ve diger bes durum PSO varyantini geride biraktigini géstermistir (Fu ve
ark., 2013).

Liu ve ark. (2014) yaptiklar1 ¢alismada, popiilasyon cesitliligini arttirmak ve

BBPSO' nun yakinsama oranini hizlandirmak amaciyla, arama siirecinde kesif ve somiirii



arasindaki yetenekleri kaydirmak ig¢in astrofizik kaynakli yeni bir bozulma stratejisi
onermistir. Onerilen kesinti operatoriinde dagitim ve gesitliligi arastirmislar, orijinal ve
kesintili konum arasindaki pozisyon iliskisini géstermislerdir (Liu ve ark., 2014).

Yu ve ark. (2014) yaptiklar1 ¢alismalarinda, PSO ve DE arasinda dengeli bir
parametre gelistirerek PSO ve Diferansiyel Gelisim (DE)’ a (HPSO-DE) dayali yeni bir
uyarlanabilir hibrit algoritmasit ortaya cikarmislardir. Popiilasyon, yerel optimum
etrafinda toplandiginda, mevcut popiilasyon lizerinde adaptif mutasyon yapilmistir.
HPSO-DE, PSO ve DE' nin avantajlarindan yararlanilmis ve popiilasyonun cesitliligi
korunmustur. PSO, DE ve varyantlar1 ile Kkarsilagtirildiginda, HPSO-DE' nin
performansinin rekabetci oldugu gozlemlenmistir (Yu ve ark., 2014).

Vitorino ve ark. (2015) yaptiklar ¢calismada, PSO’ nun tiim pargaciklariin arama
alaninin tek bir noktasina yaklastiginda ¢esitlilik iiretmek i¢cin ABC’ ye dayali bir
mekanizma ortaya koymustur. Daha sonra, siirli varliklari, biitiin siirlinlin ¢esitliligine
bagli olarak, bulanik kurallar kullanarak, 6nceden tanimlanmas iki davranig arasinda gegis

yapmustir (Vitorino ve ark., 2015).

2.2. Galaktik Siirii Optimizasyonu

Galaktik siirii optimizasyonu, siirii tabanli ve sezgisel bir optimizasyon
yontemidir. Bu yontem ile ilgili olarak literatiirde gecen bazi ¢alismalar bu kisimda
verilmigtir.

Muthiah-Nakarajan ve ark. (2016) yaptiklar1 ¢alismalarinda, yeni bir algoritma
olarak galaktik siirii optimizasyonunu (GSO) gelistirmistir. Bu algoritma, galaksiler,
yildizlar ve bunlarin birbirleri ile olan iligkilerinden esinlenilerek ortaya konulmustur.
GSO iki asamadan olusan bir yapiya sahiptir. Birinci asamada, birbirinden bagimsiz
popiilasyon gruplart belirlenen bir arama yontemini kullanarak ¢6ziim uzayindaki iyi
¢oziim adaylarmi aramaktadir. ikinci asamada ise, birinci asamadaki gruplari elde
ettikleri iy1 sonuclar kullanilarak yeni bir popiilasyon olusturulmaktadir. Bu algoritma
icerisinde PSO algoritmasini kullanmaktadir (Muthiah-Nakarajan ve Noel, 2016).

Emer Bernal ve ark. (2016) yaptiklart c¢aligmalarinda, GSO yonteminde
parametrelerin dinamik ayarlanmasi i¢in, bulanik sistemlerin kullanilmasini énermistir.
Bu caligmada, farkli boyutlarda 17 kriterde fonksiyonla algoritmanin performansini

Olemek i¢in ¢3 ve c4 parametrelerinin dinamik adaptasyonu i¢in farkli bulanik sistemler



Onerilmistir. Ayrica optimizasyon problemlerinde yontemin etkinligini kanitlamak i¢in
farkli degiskenler arasinda bir karsilagtirma yapilmistir (Bernal ve ark., 2016).

Ersin Kaya ve ark. (2017) yaptiklar1 ¢calismalarinda, GSO algoritmasi igerisinde
yalnizca PSO algoritmasim1 degil, ABC algoritmasin1 da kullanmiglardir. ABC
algoritmasinin, PSO algoritmasina gore daha iyi kesif 6zelliklerinin olmasi nedeniyle,
ABC algoritmasinin birinci seviyede kullanimini ve PSO algoritmasinin ikinci seviyede
kullanimin1 kapsar. Onerilen yaklasim, iyi bilinen 20 kiyaslama problemi iizerinde test
edilmis ve 6n sonuglar sunulmustur. Deneysel sonuglara gore, dnerilen yaklasim temel
GSO yaklagimindan daha basarili sonuglar vermektedir (Kaya ve ark., 2017).

Nilay Nigam ve D. Geraldine Bessie Amali (2017) yaptiklar1 ¢alismalarinda,
Galaktik siirii optimizasyon yontemi ile egitilmis bir yapay sinir aginin (YSA) diger
optimizasyon algoritmalarina kiyasla daha dogru bir tahmin iirettigini gostermislerdir. Bu
calismada, Delhi'deki kirletici madde seviyesini tahmin etmek i¢in kullanilabilecek cesitli
teknikler degerlendirilmis ve analiz edilmistir. Kirletici seviyesi ongoriicii, belirli bir
bolgedeki kirletici miktarini 6ngdérmede yardimci olan bir sistemdir. Sistem, yeni girigin
degerini tahmin etmek icin ge¢mis verileri kullanmaktadir. Tahmin sisteminde, kirlilik
seviyesini birka¢ sinifa ayirmak i¢in farkli optimizasyon algoritmalari ile egitilmis YSA
kullanilmistir. Bu asamada YSA, GSO algoritmasi ile egitilmistir (Nigam ve Amali,
2017).

Nanda ve ark. (2018) yaptiklari ¢alismada, hibrit bir k-means ve GSO algoritmasi
Oonermislerdir. Bu c¢alismada beyin Manyetik Rezonans Goriintileme (MRGQG)
goriintlilerinde gorilintli segmentasyonu sorunu uygulanmistir. Bu islem, bes farkli timor
tipinin yerini, boyutunu ve seklini tespit etmek, yakalamak i¢in yapilmistir. Goriintii
boliimleme, kiimelenme problemi olarak ifade edilmis ve etkili bir ¢6zlim i¢in yeni bir
hibrit K-means GSO algoritmas1 6nerilmistir. Otsus entropi 6l¢iisii, boltimleri tiiretmek
icin uygunluk islevi olarak kullanilmistir. Bes farkli beyin MRG goriintiisiinde bes
performans ol¢iimii ile yapilan kapsamli simiilasyon c¢aligmalari, dnerilen yaklagimin
GSO, Real Kodlu Genetik Algoritma (RCGA) ve K-Means kiimeleme algoritmalari
tizerindeki {istiin performansini ortaya koymaktadir (Nanda ve ark., 2018).

Bernal ve ark. (2018) yaptiklar1 ¢alismada, bulanik mantik kullanarak GSO’
nunda parametrelerin ayarlanmasi i¢in bir degisken dnermistir. Bu ¢alismada, FGSO1 ile
elde edilen sonuglarin iyilestirilmesi amaciyla, bulantkk GSO1 (FGSOI1) adi verilen
bulanik sistemde kullanilan iiyelik fonksiyonlarinin parametrelerinin optimizasyonunun

yapilmasi 6nerilmistir. Onerilen yontem ve orijinal FGSO1 bulanik sistemi, davranig
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karakteristiklerini diisiik boyutlardan yiiksek boyutlara kadar degerlendirebilmek i¢in
CEC-2015 fonksiyonlariyla test edilmistir (Bernal ve ark., 2018).

2.3. Popiilasyon Cesitliligi

Cesitlilik  kavrami, popiilasyon tabanli optimizasyon algoritmalarinda,
popiilasyonun c¢esitliligi anlamma gelmektedir. Yani {iizerinde islem yapilan
popiilasyonun arama uzayina ne kadar yayildigini anlatmaktadir. Bu kisimda bu ¢esitlilik
kavrami hakkinda literatiirde yer alan bazi ¢alismalar yer almaktadir.

Zouve ark. (2004) yaptiklar1 ¢alismalarinda, dinamik optimizasyon
problemlerinde popiilasyon ¢esitliligi i¢in iyi bir teknik saglayan kaotik bir yaklagimla
birlestirilmis bir evrimsel algoritma (CEA) Onerilmistir. Degisen ortamlara uyum
problemlerine evrimsel algoritmalarin (EA) uygulanmasinda, popiilasyonun ¢esitliliginin
korunmasi sarttir. CEA' nin performansini diger arastirmacilarin kendinden uyarlamali
yaklasimiyla karsilastirmak i¢in birgok sayisal deney rapor edilmistir ve sayisal sonuglar
CEA’ nin performansinin iki dinamik kiyaslama problemi ic¢in yayinlanan diger
algoritmalardan daha {istlin oldugunu gostermistir (Xiufen ve ark., 2004).

Yuhui Shi ve Russell C. Eberhart (2008) yaptiklart ¢alismalarinda, PSO
algoritmasinin ¢esitliligini 6lgmek i¢in bir yontem Onermistir. Evrimsel hesaplama
alaninda, popiilasyonun onemli bir ozelligi cesitliliktir. Bu c¢alisma, popiilasyonu
olusturan parcaciklarm konum ve hiz 6zelliklerinin &lgiimiinii igermektedir. Onerilen
yontem hesaplama acisindan basittir ve diger evrimsel algoritmalara uyarlanabilmektedir
(Shi ve Eberhart, 2008).

Feng ve ark. (2009) vyaptiklar1 ¢alismalarinda, Swarm Intelligence (SI)
algoritmalarinin 6nemli bir yoniiniin analiz edilmesini saglayan olasilik teorisine
dayanan, matematiksel bir cerceve sunulmustur. Ilk olarak, SI algoritmalarindaki
popiilasyon i¢in popiilasyon yogunluk derecesi tanimlanmistir. Popiilasyon cesitliligi
daha sonra istatistikteki normal dagilim agisindan tartisilmaktadir. Bu calismada, dagitim
ve popiilasyon cesitliligi arasinda yakin bir baglant1 oldugu ve popiilasyon ¢esitliliginin
temel yapisinin dagilimdaki ile olduk¢a benzer oldugu gosterilmistir. Olasilik
dagilimlarina dayanan popiilasyon cesitliligi modelinin ayrintili bir insaas1 verilmistir
(Feng ve ark., 2009).

Li ve ark. (2010) arama siirecinin verimliligini artirmak i¢in bir ¢alisma yapmustir.

Bu caligmada anlatilan algoritma, mevcut optimum bireyi bir arama baslangi¢c noktasi
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olarak gormektedir ve en uygun ¢oziimleri aramak icin tavlanmis benzetim ile etkin
caprazlama ve mutasyon operatdrii tasarlamaktadir. Evrimsel algoritma ile tek hedefli
optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde, arama etkinligi ve popiilasyon ¢esitliliginin
korunmasi1 sik sik ortaya c¢ikmaktadir. Erken yakinsamanin iistesinden gelmek ve
popiilasyonun cesitliligini korumak amaciyla mevcut popiilasyonu giincellemek i¢in
siralama temelli bir se¢cim mekanizmasi kullanilmistir. Se¢im islemi, popiilasyon
cesitliligini korumak i¢in ve en iyisini segmek i¢in benzer bireyleri karsilastirmaktadir.
Sayisal sonuglar1 mevcut algoritmalar ile karsilastirmak ve analiz etmek i¢in ¢ok sayida
tek modlu test fonksiyonu ile test edilmistir (Li ve ark., 2010).

Jie Qi ve Shunan Pang (2010), PSO algoritmasinin erken yakinsama problemini
asmak i¢in, yeniden cesitlendirilmis PSO (RDPSO) adi verilen genisletilmis bir PSO
algoritmas1 onermislerdir. Popiilasyon cesitliligi diisiik oldugunda, pargaciklarin hizi
sifira yaklasir ve algoritma durur, g¢esitlendirme mekanizmasini yeniden baglatma
yaklagimi ¢alismaya baslar ve pargaciklar1 dagitir, uzak konumlarda birakmalarina izin
verir. Sayisal deney sonuglar, RDPSO' nun kiiresel optimizasyonda, 6zellikle ¢6ziimii
zor olan karmagik algoritmalarda, multimodal fonksiyonlar i¢in {istiin performansa sahip
oldugu saptanmistir (Qi ve Pang, 2010).

Shi Cheng ve Yuhui Shi (2011) yaptiklar1 ¢alismada, L1 normuna gére PSO'nun
popiilasyon cesitliligini vermistir. PSO’ nun popiilasyon ¢esitliligi, algoritmanin kesif
veya somiirme yetenegini Olgcerken ve dinamik olarak ayarlanirken énemlidir. Cesitlilik
kontrolii i¢in ¢esitli yontemler kiyaslama fonksiyonlar iizerinde test edilmistir ve mevcut
konum ve mevcut hizlarin ortalamasini temel alan yontem, en iyi performans gosteren
yontem olarak verilmistir. Bu yontem, PSO cesitliligini etkili bir sekilde kontrol etmistir
ve standart PSO' dan daha iy1 performans elde etmistir (Cheng ve Shi, 2011).

Zhan Zhongli ve Wang Qiang (2011) yaptiklar1 caligmada, kaos teorisine dayanan
tyilestirici bir bagisik genetik algoritma sunulmustur. Kaosun asir1 yayilma karakteri ve
rastgeleligi, popiilasyonu baslatmak ve arama hizin arttirmak i¢in kullanilmis ve kaosun
baslangictaki deger duyarliligi, arama alanini genisletmek icin kullanilmistir. Yerel
optimumdan kagimmmak icin algoritma, poplilasyonu yeniler ve bagisiklik teorisinin
yogunluk hesaplamasini kullanir. Yeni kaos dizisini ayarlayarak popiilasyon ¢esitliligini
arttirmaktadir. Deneysel sonuglar, kaos teorisine dayanan bagisik genetik algoritmanin,
optimizasyonun sonucunu arastirabilecegini ve yakinsak hizini agikca gelistirebilecegini

gostermistir (Zhongli ve Qiang, 2011).
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Chi ve ark. (2012)’ nin, yaygin olarak kullanilan birkac popiilasyon cesitliligi
Olciitiine iligkin yapilan karsilagtirma ¢alismasinda, bu ¢esitlilik dl¢iitlerinden elde edilen
sonuglarm bir¢ok yerde kabul edilen bilgilerle uyusmadigini ve popiilasyon ¢esitliligi ile
PSO' nun evrimsel silireci arasindaki iliskinin sorgulanabilecegi saptanmistir. Bu
calismada, optimum noktaya dayali yeni bir popiilasyon ¢esitliligi ol¢iitii onerilmistir.
Ayrica, popiilasyon cesitliligini kontrol etmek ve PSO algoritmasinin optimizasyon
performansini artirmak i¢in optimum noktaya dayali cesitlilik (O-gesitlilik) Olgiisii
incelenmistir. Calisma sonuglarina gore, o-gesitliligi ol¢iitiiniin, popiilasyon cesitliligini
degerlendirmek ve kontrol etmek icin etkili ve faydali oldugunu ve gelismis PSO
algoritmasinin daha iyi optimizasyon performansina sahip oldugu saptanmistir (Chi ve
ark., 2012).

Li Feng Zhang ve Chen Xi Zhou (2012), genetik algoritmanin popiilasyon
cesitliligi lizerine bir calisma yapmistir. Multimodal optimizasyonda, popiilasyon
cesitliligini korumak, genetik algoritma tasariminda en kritik konulardan biridir. Bu
sorunla basa ¢ikabilmek icin ¢ok sayida uygun yere yerlestirme teknigi gelistirilmis ve
basartyla uygulanmistir. Coklu popiilasyona dayali paralel genetik algoritmalar icin, bu
yaklagimlar agikca uygulanamamaktadir. Ciinkii paralel evrimlesme asamasi sirasinda
tiim popiilasyon hakkinda kiiresel bilgi edinmek ¢ok zordur. Bu ¢alismada, bu sorunun
iistesinden gelmek icin yeni bir ada modeli Onerilmistir. Kiiresel bir popiilasyon
cesitlendirmesini saglamak i¢in sadece birka¢ komsu alt popiilasyondan elde edilen yerel
bilgiler kullanilmistir. Yeni ada modelinde, alt popiilasyonlar otomatik olarak farkl
arama alanlarina tahsis edilmistir, boylece hem kiiresel optimum hem de yerel optimum
dahil ¢oklu optimumu bulabilmisler, ayn1 zamanda bu optimumu adalarin baglanti
topolojisine gore siralamis ve evrimin sonuna kadar tutulabilmislerdir. Ek olarak, 6nerilen
yontemi kullanarak, PGA' nin performansi da gelistirilmistir ve gelismis bir kiiresel arama
ozelligi sergilenmistir (Li Feng ve Chen Xi, 2012).

Nezami ve ark. (2013) yaptiklar1 ¢alismalarinda, c¢esitliligin daha iyi kontrol
edilebilmesi i¢in yeni bir fikir uygulamiglardir ve algoritmanin kesif ve somiirii olaylari
arasindaki erken yakinsamay1 dnlemeye yonelik davranis kontrol edilmeye caligiimistir.
PSO' da yakinsama hiz1 ¢ok yiiksektir ve bu durum algoritmanin aragtirma alanini gergek
anlamda arastiramaz. Popiilasyon c¢esitliligi azaldiginda, tiim popiilasyonlar birbirlerine
asir1 yaklagmaya baslar ve algoritma yerel olarak en uygun olana hizla yaklasir. Bu
caligmada, ¢esitlendirilmis yapay parcaciklar (DAP) iiretilerek ¢esitlilik kontrol altina

alinmig ve ¢esitlendirmenin azaldig1 zaman, ¢esitlendirilmis yapay pargaciklara dayali
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PSO (PSO-DAP) algoritmasi olarak adlandirilan gesitlilik azaltma sirasinda popiilasyona
enjekte edilme islemi yapilmistir. Sayisal sonuglar, dnerilen algoritmanin, bu ¢aligmada
aliman tiim test durumlarinda temel PSO algoritmalarindan daha iyi performans
sergiledigini gostermistir (Mohamad Nezami ve Bahrampour, 2013).

Cheng ve ark. (2014) yaptiklar1 calismada, the brain storm optimization (BSO)
algoritmasindaki ¢esitliligin bir tanimini1 vermistir. Siirii zekasi, kismen bir araya toplanan
ve tekrar ayrilmayan ¢oziimler nedeniyle gerceklesen erken yakinsamayi yasar. Siiri
zekasinda yeni ve gelecek vaat eden bir algoritma olan BSO algoritmasi, insanin ortak
beyin davranisina, yani beyin firtinasi siirecine dayanmaktadir. Erken yakinsama BSO
algoritmasinda  gerceklesebilmektedir.  Coziimler birkag yinelemeden sonra
kiimelenmekte ve bu da popiilasyon c¢esitliliginin arama sirasinda hizla azaldigini
gostermektedir. Algoritmanin kesif ve somiirii kabiliyeti, popiilasyon cesitliliginin
degismesine bagli olarak dl¢iilebilmektedir. BSO algoritmasinda popiilasyon ¢esitliligini
gelistirmek i¢in iki tiir kismi yeniden baglatma stratejisi kullanilmistir. Deneysel sonuglar,
BSO' nun performansinin bu iki strateji ile gelistirildigini gostermistir (Cheng ve ark.,
2014).

Huan Lian ve Yong Qin (2015) yaptiklart calismada, yeni tanimlanmis,
popiilasyon konum ve hiz ¢esitliligi 6l¢iisiine dayanan, yeni bir bulanik PSO (NFPSO)
algoritmasi 6nermistir. Onerilen NFPSO, bulanik optimizasyon problemleri igin bulanik
PSO algoritmalarinin performansini arttirmayr amaglayan bulanik degisken atalet
agirhigini ve liyelik fonksiyonunu uyarlamali olarak ayarlamak i¢in popiilasyon c¢esitlilik
bilgisini kullanmaktadir. Onerilen NFPSO, standart PSO, bulanik PSO, ARPSO, DE ve
ABC algoritmalariyla, 25 sayisal karsilagtirma problemi iizerinde karsilagtiriimistir.
Sonuglar ve istatistiksel analiz, onerilen NFPSO algoritmasinin ¢ok modlu sayisal
problemlere uygulandiginda iyi sonuglar verdigini gostermistir (Lian ve Qin, 2015).

Ryouei Takahashi (2016) yaptig1 calismasinda, termo dinamik genetik
algoritmanin (TDGA), popiilasyon cesitliliginin siirdiirtilebilirligi ve ¢6ziim arama
etkinligi nedeniyle GA kullanilarak bir fonksiyon optimizasyon problemini ¢ozmede
etkili oldugu deneysel olarak dogrulanmistir. Cesitliligi koruyarak, optimum ¢6ziimii ve
¢oziimiin dogrulugunu arama oraninin arttirilabilecegi hipotezini, deneysel ve niceliksel
olarak dogrulanmistir. Bu ¢caligmada, popiilasyon ¢esitliligi TDGA' da tanimlanan entropi
ile Slgiilmistiir. TDGA, termodinamikte minimum serbest enerji prensibine dayanan bir
se¢im stratejisidir. On adet test fonksiyonu kullanilarak, deneysel sonuglari bu ¢alismada

sunulmustur (Takahashi, 2016).
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Senkerik ve ark. (2018)’ nin yaptiklari ¢alisma, kaotik dinamiklerin ve evrimsel
hesaplamanin modern ve popiiler hibridizasyonu ile ilgilidir. Kaos ve meta-niteliklerin
bir araya getirilmesi {lizerine yapilan pek ¢ok arastirma ¢alismasinin aksine, bu ¢alisma,
ozellikle kaotik yaklagimlarin popiilasyon cesitliligi iizerindeki etkisiyle, popiilasyon
dinamikleri hakkinda daha derin bir kavrayisa odaklanmistir. Deneyler, basit bir
parametre uyarlamali Diferansiyel Gelisim (DE) stratejisinde bireylerin se¢imi i¢in farkli
randomizasyon semalarinin kapsamli arastirilmasina odaklanmistir (jDE). Popiilasyon
cesitliligi ve JDE yakinsamalari, CEC 2015 kriterinden iki boyutlu ayarlarla (10D ve 30D)
ve 15 test fonksiyonuyla test edilmistir (Senkerik ve ark., 2018).
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Optimizasyon

Optimizasyon, arama uzayinda, amag¢ fonksiyonunu en iyi uygun yapacak
parametrelerin belirlenmesi islemidir. Arama uzayinin biiyiikliigli, parametre sayisinin
cok olmas1 ve arama uzayindaki yerel minimum veya maksimum noktalarinin sayis1 gibi
nedenlerden dolay1 optimum ¢oziimiin bulunmasi bazen zor olabilmektedir. Bu durumun
Oniine gegebilmek icin literatiirde birgcok metaheuristik yontem Onerilmistir.

Optimizasyon problemlerinde, yerel minimum noktalarmin sayisinin fazlaligs,
kesif ve somiiriiniin dengesizliginden kaynaklanmaktadir. Bu iki kavramin dengede
olusu, ¢6zlimlerin uzaya 1yi yayilmasi ve uygun sonuglari yakalayabilmek i¢in uygun bir

noktaya uygun zamanda somiirii yapabilmesini saglamaktadir.

3.2. Parcacik Siirii Optimizasyonu

PSO, siirii halinde hareket eden baliklar ve boceklerden esinlenerek Kenedy ve
Eberhart tarafindan 1995 wyilinda gelistirilmis bir optimizasyon yontemidir. PSO
algoritmasi, kuslarin ve toplu olarak yiyecek arayan diger tiirlerin davraniglarini taklit
eder (Shi ve Eberhart, 2008). Kuslar ve baliklar, yiyecek ve esleri aramak, sicaklik gibi
cevresel parametreleri optimize etmek icin fiziksel hareketlerini ayarlar.

PSO, cok basit bir kavramdan olusur ve paradigmalar birkac satir bilgisayar
kodunda uygulanabilir. Sadece ilkel matematiksel operatdrler gerektirir ve hem bellek
gereksinimleri hem de hiz agisindan hesaplama agisindan ucuzdur (Kennedy ve Eberhart,
1995).

PSO algoritmasi ¢ok hizli bir yakinsama saglamaktadir. Bu hizli yakinsamanin
sonucu olarak popiilasyondaki bireyler en iyi birey etrafinda toplanir ve eger ki en iyi
birey optimum degerden uzaksa, popiilasyon lokal bir degere takilabilir. Bu durumu
diizeltmek i¢in kesif ve somiirli 6zelliklerinin kontrolii gereklidir. Bu iki durumun bir
dengede ilerlemesi saglanabilirse, popiilasyonun yerel bir yerde takilip kalmasi
engellenebilir. Kesif ve somiirliniin dengesinin kontrolii i¢in de popiilasyon cesitlilik
degeri kullanilabilir. Cesitlilik ne kadar diisiik ise somiirii yliksek ve gesitlilik ne kadar
yiiksek ise kesif yliksek olacaktir.
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Bu erken yakinsama probleminden dolay1 bir¢ok PSO algoritmasi gelistirilmistir.
Bu algoritmalar1 6rnek olarak; Catfish PSO (Chuang ve ark., 2008), MBBPSO (Wang ve
ark., 2013b), NQPSO (Fu ve ark., 2013), HPSO-DE (Yu ve ark., 2014) vs. algoritmalari
verilebilir. Bu algoritmalarda erken yakinsama sonucunda lokal bir degere takilip
kalmamak i¢in kesif ve somiirii arasinda denge saglanmaya calisilmistir.
Algoritma temel olarak asagidaki basamaklardan olusur;
i.  Rasgele iiretilen baglangi¢ pozisyonlar1 ve hizlar1 ile baslangi¢ siiriisii
olusturulur.
ii.  Stri igerisindeki tiim pargaciklarin uygunluk degerleri hesaplanir.
iii.  Her bir parcacik i¢in mevcut jenerasyondan yerel en iyi (pbest) bulunur.
Siirii igerisinde en iyilerin sayis1 parcacik sayisi kadardir.
iv.  Mevcut jenerasyondaki yerel en iyiler igerisinden kiiresel en iyi (gbest)
secilir.
v.  Pozisyon ve hizlar, Denklem 3.1 ve Denklem 3.2 deki gibi yenilenir.
vi.  v.adimdan sonra, kriter yerine getirilene kadar yada maksimum iterasyon

sayisina kadar, ii. adim ile v. adim arasindaki islemler tekrar edilir.

Vi(k +1) « Vi(k) + €10, (Pi(k) — X;(K)) + C,0,(G (k) — X;(k)) (3.1

Vi=[Vil, Vi2,..., ViD], 1 parcacigimin hiz vektorii

Xi=[Xil, Xi2,..., XiD], 1 par¢aci@inin pozisyon vektorii

@1 ve @2: her bir boyut(d) i¢in farklilik gosteren esit sekilde dagitilmig rastgele
sayilardir.

Her bir pargacik X ile iligkili olarak, gecmis iterasyonlardan birinde en iyi
fonksiyon degerini alan bir lokal en 1yi (pbest) parcacigi vardir. Popiilasyonun tamamiyla
iliskili olarak da kiiresel en iyi (gbest) bulunmaktadir.

Ci ve Cy, ilerleyis yoniinii pbest ya da gbest dogru ¢eken sabitlerdir (Muthiah-
Nakarajan ve Noel, 2016).

PSO’ ya ait akis semas1 Sekil 3.1° de verilmistir.
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Her parcacigim

¥

fitness dederini
hesapla

Eut Eder Hesaplanan fitness deger Hayw
pbest' den iyivse
Yeni pbest olarak Phest degerini
avarla koru

h

En iyi pbest dederini
ghest olarak ata

h 4

Her bir parcacik
icin velocity
dederini hesapla

v

Velocity dederini
kullanarak
parcaciklan glncelle

Hayir

Malksimum iterasyon

sayizing ulasildi mi?

Sekil 3.1. PSO algoritmasi akig diyagrami
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Yapilan tez ¢caligmasinda, standart PSO algoritmasi degil de lineer azalan inertia
weight PSO algoritmast kullanilmistir. Bu algoritmanin standart PSO algoritmasindan
farki, bir atalet agirligi (inertia weight) sabitinin igslemlere dahil edilmesidir. Atalet
agirhigl, kesif ve sOmiirii siireci arasinda denge saglama siirecinde kilit bir rol oynar.
Atalet agirlig1, bir parcacigin mevcut hizdaki 6nceki hizinin katkisini belirler (Bansal ve
ark., 2011). Biiyiik bir atalet agirlig: kiiresel bir aramayi kolaylastirirken, kiiciik bir atalet
agirliginin ise yerel bir aramay1 kolaylastirdigi soylenebilir. Atalet agirhiginin PSO’ ya
etkisi Denklem 3.3 ve Denklem 3.4 incelenerek gozlemlenebilir. Denklem 3.3 de hiz
hesaplanirken, dnceki hiza bir w sabiti ile etki yapilarak, kesif ve somiirii arasindaki denge

saglanmig olacaktir.

Vitk + 1) « w =V (k) + €0, (Pi(k) — X; (k) + C,0,(G (k) — X;(k)) (3.3)

Denklem 3.3 ve Denklem 3.4 ile diizenlemis PSO algoritmasinin sézde kodu Sekil

3.2’ gosterilmistir.

inertia weight PSO
1:  random bir popiilasyon olustur.
2:  for t=1:max iterasyon
3: for i=1:popiilasyon biiyiikliigii
4: if f(Xi.a(t))<f(pi(t)) then pi(t)= Xia(t)
ok f(pe(t))= mini(f(pi(t)))
6: end
7: for d=1:boyut
8: Via(tH D) =w*Via()+Cidi(pi(t)-Xi(t))+ CoP2(pe-Xia(t))
9: X i=Xia()+Via(t+1)
10: if Vig(t+1) > Viax then Via(t+1)=Vinax
11: else if Vi4(t+1) < Vpin then Vig(t+1)=Vmin
12: end
13: if Xia(t+1) > Ximax then X q(t+1)=Xmax
14: else if X a(t+1) < Xmin then X g(t+1)=Xmin
15: end
16: end
17: end
18: end

Sekil 3.2. inertia weight PSO s6zde kodu
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3.3. Galaktik Siirii Optimizasyonu

Galaktik Siirti Optimizasyonu (GSO), 2016 yilinda Muthiah-Nakarajan ve
arkadaslar tarafindan gelistirilmistir. GSO, galaksiler, yildizlar ve bunlarin birbirleri ile
olan iligkilerinden esinlenilerek ortaya konulmus bir optimizasyon yontemidir.

Yildizlar uzayda homojen bir sekilde dagilmamakta ve aynit zamanda homojen bir
sekilde dagilmamis olan galaksiler halinde kiimelenmektedir. Yeterince biiylik 6lgekteki
galaksiler, nokta kitleler olarak goriiniir. Bir galaksinin i¢indeki yildizlarin biiyiik
kiitlelere ve galaksilere kendilerini ¢ekmesi, GSO algoritmasinda su sekilde
uyarlanmistir: ik olarak, her alt popiilasyondaki bireyler, PSO algoritmasina gore alt
popiilasyonda daha iyi ¢dziimlere ¢ekilir. Ikincisi, her bir alt popiilasyonun alt popiilasyon
tarafindan bulunan en iyi ¢6ziimle temsil edildigi ve bir iist-perde olarak ele alindigi
varsayllmaktadir. Her alt popiilasyonda bulunan en iyi ¢dziimlerden olusan siiper
swarmdaki birey de PSO algoritmasina gore hareket eder (Muthiah-Nakarajan ve Noel,
2016).

GSO algoritmasinda swarm, her biri N boyutunda, subswarm Xi olarak
adlandirilan M parcalarindan meydana gelen, (X ].(i) € RP) elemanlarini igeren bir set X
dizisidir. X kiimesinin elemanlari, [Xmin,Xmax]D arama uzayinda rastgele
olusturulmaktadir.

Genel tanimlamalar Denklem 3.5, Denklem 3.6, Denklem 3.7 ve Denklem 3.8 de
verilmistir (Muthiah-Nakarajan ve Noel, 2016).

XieX:i=12,..,M (3.5)
X" € Xpj=12,..,N (3.6)
XinX;=0Q:ifi#] (3.7)
M
UXi =X (3.8)
i=1

GSO algoritmasinin ¢alismasi ele alindiginda; oncelikle rastgele sekilde bir
popiilasyon olusturulmaktadir. Bu popiilasyon, daha sonra 10 alt popiilasyona bdliiniir.
Bu alt popiilasyonlar ayr1 ayr1 PSO algoritmasi altinda c¢alistirilir. Bu alt
popiilasyonlardan gelen gbest degerleri, level-2 deki popiilasyonu olusturur. Bu ikinci

asamada gelen popiilasyon tekrar PSO algoritmasi altinda c¢aligtirilir.
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Sekil 3.3 de verilmistir.

GSO algoritmas1

1: Amag Fonksiyonu: f(x), x={x1, x2,..., Xd}
2: Level-1 popiilasyon tammlanir: [Xmin, Xmax]P kiimesi igerisinden X1 olusturulur.
3: Level-1 degiskenler tanimlanur: [Xmin, Xmax]” kiimesi igerisinde V1;;, P1;;, G1;; olusturulur.
4: Level-2 popiilasyon tammmlanir: [Xmin, Xmax|P kiimesi i¢erisinden X2 olusturulur.
5 Level-2 degiskenler tammlanir: [Xmin, Xmax]P kiimesi igerisinde V2;, P2;, G2 olusturulur.
6: for EP = 1 to EPmax
7: for i =1 to Pargacik Sayis1
8: for k =1 to Level-1 Iterasyon Sayist
9: for j = 1 to Parcacigin Boyutu
10: V1 «wy * V1 + 0, (P1;; — X1;5) + C.0,(G1; — X1;5)
11 Xlu(—Xll]'l'VlU
13: P1;; « X1
14: if (f(P1;;)<f(G1;)) then
15: Gll — Pll]
16: if (f(G1;)<f(G2)) then
17: G2 « G,
18: end
19: end
20: end
21: end
22: end
23: end
24: end
25:  Level-2 baglatihr
26:  for j =1 to Parcacik Sayisi
27: X2; « G1;
28: end
29:  for k =1 to Level-2 Iterasyon Sayisi
30: for i = 1 to Pargacik Sayis1
31: VZL (—Wz*V21+C3®3(P21—X21)+C4®4(GZL—X21)
32: le (—X21+V21
33: if (f(X2)<f(P2)) then
33: P2 « X2
34:
35: G2 < P2
36: end
37: end
38: end
39: end
40:  Return G2
Sekil 3.3. GSO algoritmas1 sd6zde kodu

3.4. Popiilasyon Cesitliligi

Popiilasyon ¢esitliligi,

algoritmanin caligmasi

sirasinda  bireylerin farkl

varyasyon degerlerinin 6l¢iilmesidir. Popiilasyon belirli bir alanda toplanmissa, cesitlilik

diisiik olacaktir ve somiirii yetenegi yiiksek ¢ikacaktir. Ancak popiilasyon genis bir alana

dagilmais ise ¢esitlilik degeri ve kesif yetenegi yiiksek olacaktir. Cesitlilik kavrami i¢in iki

onemli ifade yer almaktadir. Bunlar kesif ve somiirii olarak literatiirde yer almaktadir.
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Kesif (Exploration): Arama uzayini derinlemesine arastirarak, farkli ¢éztimler
aranmasidir. Popiilasyon ¢esitliliginin yiiksek olmasi, kesif yeteneginin gii¢lii olmasini
saglamaktadir.

Somiirii (Exploitation): Daha yiiksek uygunluk derecesine sahip bireylere
yogunlagir ve bu ¢dziimiin ¢evresini arastirir. SOmiirii, sezgisel olarak elimizdeki en iyi
¢oziimden daha iyi bir ¢6ziimiin yogun olarak aranmasi iglemidir.

Optimizasyonun daha iyi sonuglar verebilmesi i¢in bu iki kavramin, dengede
olmas1 gerekmektedir. Diger bir deyisle, ne popiilasyon gereksiz yere uzaya yayilmali, ne
de tek bir noktada toplanmalidir.

Popiilasyon cesitliligi hesaplanirken, birka¢ farkli yontem kullanilmaktadir. Bu
yontemler; pozisyon tabanh ¢esitlilik, hiz tabanh ¢esitlilik ve kognitif (biligsel) tabanh
cesitlilik olarak gdsterilebilir (Cheng, 2013).

3.4.1. Pozisyon tabanh popiilasyon ¢esitliligi

Konum gesitliligi mevcut parcacik dagilim bilgisini verir ve pargaciklarin ayrisip
yakinsandig, bu 6l¢timden algilanabilir. Pozisyon tabanl ¢esitlilik, par¢aciklarin mevcut
konumlarinin dagilimin1 6lger, bu nedenle parcaciklarin dinamiklerini yansitabilir.
Cesitlilik dlgiimlerinden, yararl arama bilgileri elde edilebilir (Cheng, 2013).

Pozisyon tabanl ¢esitlilik i¢in, bir bireyin pozisyonu ve tiim bireylerin pozisyon

matrisi Denklem 3.9 ve Denklem 3.10° da verilmistir.

xl = {xill xiZI "')xi‘n}li = 1;2; ., m (3.9)
X11 "t Xin (3.10)
X = (%, %2, e, X)) T = ( oo )
Xm1 " Xmn

Pozisyon tabanli bir cesitlilik hesabi igin birka¢ farkli yol izlenebilir. Oklid
uzaklik tabanli, boyut tabanli ya da element tabanli olarak bu hesaplamalar yapilabilir
(Shi ve Eberhart, 2008).
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3.4.1.1. OKlid tabanh popiilasyon cesitliligi

Bu yontemde, popiilasyon iiyeleri arasindaki Oklid mesafesine bagli olarak,
popiilasyon cesitliligi hesaplanmaktadir (Shi ve Eberhart, 2008). Oklid mesafesi ve
popiilasyon cesitliligi hesabi, Denklem 3.11, Denklem 3.12 ve Denklem 3.13° e gore

hesaplanmaktadir.
dP (x;,x;) = ||x; — x| (3.11)
dP (x;,x;) = % (3.12)
Dgp = ﬁijildp(xhxj) (3.13)

Denklem 3.11° de, dP (xl-,xj), x; ,x; bireyleri arasindaki, Oklid mesafesini ifade
etmektedir. x;, x; bireyleri arasindaki Oklid mesafesi Denklem 3.14° e gore

hesaplanmaktadir.

dP (x;, x;) = Z(xik — Xji)? (3.14)
k=1

Hesaplanan Oklid mesafesi, Denklem 3.12° e gore normalize edilmektedir.
Belirtilen denklem igerisindeki [a,b] dinamik aralig1 ifade etmektedir. Popiilasyondaki
bireylerin alabilecegi maksimum ve minimum degerleri ifade etmektedir. Denklem 3.13°
de bireyler arasindaki normalize edilmis Oklid mesafelerinin ortalamasi, popiilasyon

cesitliligi (D};D) olarak ifade edilmektedir.
3.4.1.2. Element tabanh popiilasyon cesitliligi

Bu yontemde, popiilasyondaki biitliin bireylerin aldiklar1 degerlerin ortalamasi
kullanilarak, popiilasyon cesitliligi hesaplanmaktadir. Popiilasyondaki bireylerin
ortalamas1 ve popiilasyon c¢esitliligi, Denklem 3.15 ve Denklem 3.16° ya gore

hesaplanmaktadir.
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_ 1
X = ﬁ12?=1xij (3.15)

1 m n
Dp = [x.. — f]z
nxm H

i=1j=1

(3.16)

Biitiin bireylerin ortalamasi (x), Denklem 3.15’ de ifade edilmektedir. Hesaplanan
bu degerin, popiilasyondaki biitiin bireylerin degerleri ile farkinin ortalamasi ise

popiilasyon ¢esitliligini (D?) ifade etmektedir.
3.4.1.3. Boyut tabanh popiilasyon cesitliligi

Bu yontemde, popiilasyonun ¢esitliligi boyut tabanli olarak hesaplanmaktadir.
Popiilasyondaki her boyutun c¢esitlilik degerleri, Denklem 3.17 ve Denklem 3.18” e gore

hesaplanmaktadir.

m

_ 1

x] :E. xl-j
=1
m

(3.17)

1

1
D?’:_E L —x ]2
fi m [xl] x]]

i=1

(3.18)

Popiilasyondaki j. boyutun ortalamasi (X;), Denklem 3.17° ye gore
hesaplanmaktadir. Bir boyutun ¢esitliligi hesaplanirken, o boyuttaki biitiin degerlerden, o
boyutun ortalamasinin (X;) farklariin karelerinin ortalamasi hesaplanir. Bu sekilde, her
bir boyuta ait boyut cesitliligi degerleri elde edilir. Bu degerler kullanilarak, popiilasyon
cesitliligini hesaplamak i¢in ¢esitli yontemler kullanilmaktadir.  Bu yoOntemler
incelendiginde:

e Agirlikli toplam ile boyut tabanli popiilasyon cesitliligi yonteminde, Denklem 3.18
ile elde edilen boyutsal cesitlilik degerlerinin her biri bir agirlik sabitiyle ¢arpilarak

ortalama alinmaktadir. Bu islemdeki hesaplama Denklem 3.19” a gére yapilmaktadir.

s (3.19)
j=1
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Segilen her bir agirlik degiskeni (w;), 1’den kiigiik ya da 1’e esit olmalidir. Tim
boyutlar esit sekilde ele alinirsa, tiim j degerleri igin w; = 1/n olur (Shi ve Eberhart,

2008). w; = 1/n seklinde bir diizenleme yapilarak, popiilasyon ¢esitliligi Denklem 3.20

ye gore yapilmaktadir.
n
1 (3.20)
D€VS = ;z Djp
j=1

e Agirlik ve maksimizasyon ile boyut tabanli popiilasyon c¢esitliligi yonteminde,
Denklem 3.18’ e gore hesaplanan boyutsal ¢esitlilik degerleri, bir agirlik degiskeniyle
genisletilerek, bu dizi igerisindeki en biiyiik degerin se¢imi sonucunda, popiilasyon

cesitliligi hesaplanmaktadir. Bu hesaplama Denklem 3.21° e gore yapilmaktadir.
Dy = max{w;DF} j=1,..,n (3.21)

e Vektor uzunlugu ile boyut tabanli popiilasyon ¢esitliligi yonteminde popiilasyon
cesitliligi, Denklem 3.18° e gore hesaplanan boyutsal cesitlilik degerlerinin
karelerinin  toplamlarmin  karekokii  alinarak  Denklem 3.22° ye gore

hesaplanmaktadir.

(3.22)

Boyutsal olarak popiilasyon cesitliligi, 6nce popiilasyondaki degerleri normalize
ederek hesaplanabilir. Normalizasyon yontemiyle boyutsal popiilasyon cesitliligi

Denklem 3.23, Denklem 3.24 ve Denklem 3.25” e gore hesaplanmaktadir.

Xij=0—— @ <Sx;<b; i=L.m j=1..,n (3.23)

1w (3.24)
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- 2 (3.25)
Djy = EZ[%’]’ — %]
=1

Popiilasyondaki her deger, Denklem 3.23” e gore normalize edilmektedir. a; ve
b;, j. boyuttaki maksimum ve minimum degerlerdir. Bu islem sonucunda islem yapilan
boyuttaki biitiin elemanlar 0-1 araligina taginmis olacaktir. Normalize edilmis degerlerin
ortalamasi (X;), Denklem 3.24” e goére hesaplanmaktadir. Denklem 3.25 sonucunda
hesaplanan boyutsal cesitlilik degerleri, Denklem 3.18 i¢in uygulanan popiilasyon

cesitliligi yontemleri kullanilarak popiilasyon c¢esitliligi hesaplanmaktadir.
3.4.2. Hiz tabanh popiilasyon cesitliligi

Parcaciklarin “hareket etme potansiyeli” ¢esitliligini temsil eden hiz cesitliligi,
parcaciklarin mevcut hizlarinin dagilimini 6lgmektedir. Bagka bir deyisle, hiz ¢esitliligi
parcaciklarin faaliyet bilgisini 6l¢mektedir. Hiz ¢esitliliginin 6l¢iimiine dayanarak,
pargacigin genigleme ve ya yakinsama egilimi ortaya ¢ikarilabilir (Cheng, 2013).

Hiz tabanl ¢esitlilik i¢in bir bireyin hizi ve tiim bireylerin hiz matrisi Denklem

3.26 ve Denklem 3.27° de verilmistir.

v; = {Vi1, Viz, o, Vinh i = 1,2, ...,m (3.26)

iz Vi (3.27)
V = (v, vy ., )T = < oo )

Umi = Umn

Hiz tabanli popiilasyon ¢esitliligini hesaplamak icin farkli ydntemler
kullanilabilir. Bunlara 6rnek olarak element tabanli popiilasyon ¢esitliligi ve boyut tabanli

popiilasyon ¢esitliligi yontemleri sdylenebilir.
3.4.2.1. Element tabanh popiilasyon cesitliligi
Bu yontemde, popiilasyondaki biitiin elementlerin hiz degerlerinin ortalamasi

kullanilarak popiilasyon ¢esitliligi hesaplanmaktadir. Popiilasyon ¢esitliligi, Denklem
3.28 ve Denklem 3.29’ a gére hesaplanmaktadir.
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L& (3.28)
VT mz z Vij
i=1 j=1
g & ) (3.29)
Dg = n x mzzlv” v|
i=1 j=1

Elemen tabanli ¢esitliligin hesaplanmasi i¢in Oncelikle popiilasyondaki biitiin
elementlerin hiz degerlerinin ortalamasi (v), Denklem 3.28” e gore hesaplanmaktadir.
Hesaplanan bu ortalama degerinin tim popiilasyondaki hiz degerlerine farklarinin

ortalamas1 da popiilasyon ¢esitlilik degerini vermektedir.

3.4.2.2. Boyut tabanh popiilasyon cesitliligi

Bu yontemde popiilasyon ¢esitliligi boyutsal olarak hesaplanmaktadir. Boyutsal

olarak popiilasyon cesitliligi Denklem 3.30, Denklem 3.31 ve Denklem 3.32° ye gore

hesaplanmaktadir.

R (3.30)
Uj = Ez vl'j
=1
o] i| 5 (3.31)
I T m . Vij — v
=1
(3.32)

n
Dv = z WjD]V
j=1

Popiilasyondaki hiz degerleri matrisindeki her bir boyutun ortalamasi (7;),
Denklem 3.30° a gore hesaplanmaktadir. Bu ortalama deger, her bir boyut i¢in boyuttaki
hiz degerlerinden farkinin ortalamasi alinarak, Denklem 3.31° e gdre boyutsal olarak
cesitlilik degerlerini verir. Hesaplanan bu boyutsal ¢esitlilik degerleri (D]-”), bir agirlik
degiskeni (w;) ile carpilarak ortalamalariin alinmasi sonucunda, popiilasyon gesitliligi
(DY) hesaplanmaktadir.

Segilen her bir agirlik degiskeni (w;), 1’den kiiglik ya da 1’e esit olmalidir. Tim

boyutlar esit sekilde ele almirsa, tiim j degerleri igin w; = 1/n olur (Shi ve Eberhart,
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2008). w; = 1/n seklinde bir diizenleme yapilarak, popiilasyon ¢esitliligi Denklem 3.33”

ye gore yapilmaktadir.

(3.33)

3|P—‘

3.4.3. Kognitif tabanh popiilasyon cesitliligi

Pargaciklarin hareketli hedeflerinin dagilimini temsil eden kognitif (bilissel)
cesitlilik, tiim pargaciklar i¢in en iyi pozisyonlarin dagilimini 6lger. Kognitif ¢esitliligin
Ol¢iilmesi, her par¢anin mevcut pozisyonu yerine mevcut en iyi kisisel pozisyonunu
kullanmasi diginda pozisyon ¢esitliligiyle aynidir (Cheng, 2013).

Kognitif tabanl ¢esitlilik i¢in, bir bireyin en 1yi durumu ve tiim bireylerin en iyi

durum matrisi Denklem 3.34 ve Denklem 3.35” de verilmistir.

bi = {pilf Piz2, ""pin}li =12,..m (334)
P11  Pin

P = (p11p21' 'pm) ( )
Pt e o (3.35)

Kognitif tabanli popiilasyon cesitliligi hesaplama yontemlerine 6rnek olarak
element tabanli popiilasyon cesitliligi ve boyut tabanli popiilasyon ¢esitliligi yontemleri

olarak sOylenebilir.
3.4.3.1. Element tabanh popiilasyon cesitliligi
Bu yontemde popiilasyon c¢esitliligi, kognitif matristeki tiim elementlerin

degerlerinin ortalamasi kullanilarak Denklem 3.36 ve Denklem 3.37° ye gore

hesaplanmaktadir.

(3.36)
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e 1 ii| —‘| (3.37)
E_nXm. pij —Dp

i=1j=1

Kognitif matrisin ortalamasi (p), Denklem 3.36’ ya gore hesaplanmaktadir.
Hesaplanan bu ortalama degerinin, tiim elementlerden farklarinin ortalamasi, kognitif

tabanl olarak popiilasyon ¢esitlilik (Df) degerini vermektedir.

3.4.3.2. Boyut tabanh popiilasyon cesitliligi

Bu yontemde kognitif tabanli ¢esitlilik, boyutsal olarak hesaplanmaktadir. Bu
hesaplamalar, Denklem 3.38, Denklem 3.39 ve Denklem 3.40° a gére yapilmaktadir.

RS (3.38)
pj = EZ Dij
=1
e i| L (3.39)
(- Pij — Dj
=1
n (3.40)
—_ c
=

Kognitif matrisindeki boyutlarin ortalama degerleri (p;), Denklem 3.38” e gore

hesaplanmaktadir. Kognitif matristeki her bir boyutun ¢esitliligi, ortalama degerlerinin

(p;), j. boyuttaki tiim degerlerden farkinin ortalamasi ile Denklem 3.39° a gore
yapilmaktadir. Hesaplanan bu boyutsal ¢esitlilik degerlerinin bir agirlik degiskeni (w;) ile
carpilarak ortalamalar1 popiilasyon cesitliligini (D¢) vermektedir.

Segilen her bir agirlik degiskeni (w;), 1’den kiiglik ya da 1’e esit olmalidir. Tim
boyutlar esit sekilde ele almirsa, tiim j degerleri igin w; = 1/n olur (Shi ve Eberhart,
2008). w; = 1/n seklinde bir diizenleme yapilarak, popiilasyon ¢esitliligi Denklem 3.41°

e gore yapilmaktadir.

n n (3.41)
pe= > o
=1 =1

S|r
S|

ch =
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3.5. Onerilen Yontem

GSO algoritmasi, galaksideki yildizlar ve yildiz kiimelerinin hareketlerinden
esinlenerek ortaya konulmus bir optimizasyon yontemidir. Yontem diger bilinen
optimizasyon yontemlerini kullanarak, iki asamada en iyi ¢Oziimii bulmay:
amacglamaktadir. {1k asama arama uzayinda genel bir kesif yaparken, ikinci asama eldeki
en iyl ¢oziimii iyilestirmeye calismaktadir. GSO’ da birinci asamadan elde edilen iyi
bireylerin olusturdugu popiilasyon ikinci asamaya baslangic popiilasyonu olarak
verilmektedir. Bu islem belirlenen deger kadar tekrar edilmektedir. GSO da birinci
asamadan elde edilen bilgiler ikinci agamaya aktarilirken, ikinci asamadan birinci
asamaya herhangi bir bilgi aktarim1 olmamaktadir. Bu tezde, ikinci asamada elde edilen
bilgi 6nerilen modifikasyon ile birinci asamaya aktarilmaktadir. Orijinal caligmada arama
yontemi olarak PSO yontemi kullanilmigtir. PSO yontemi hizli yakinsama problemine
sahip bir algoritmadir. Bundan dolay1 ilk asamada yeterince kesif yapamama sikintisi
ortaya c¢ikmaktadir. Bu noktada popiilasyon c¢esitliligi dlgiilerek, daha iyi bir kesif
kabiliyetine sahip modifikasyon yapilmaistir.

GSO yonteminin ilk agamasinda birbirinden bagimsiz popiilasyon gruplari PSO
algoritmasi ile arama uzaymi taramaktadirlar. Diger bir degisle, ilk asamada algoritma
kesif yapmaktadir. ilk asamada elde edilen en iyi sonuglarin olusturdugu popiilasyonla,
ikinci asamada ise somiirii yapilmaktadir. Bu noktada her bir epokta birinci asamadan
ikinci asamaya bir bilgi aktarimi mevcuttur. Fakat yeni bir epok basladiginda ikinci
asamadan elde edilen bilgi birikimi birinci asamaya aktarilmamaktadir. Bu tezde, ikinci
asamadaki bilgi birikimini birinci asamaya aktaracak bir modifikasyon sunulmustur. ilk
epok hari¢ diger biitiin epoklarda, ikinci asamada yapilan arama sonucunda elde edilen
bilgi birikimi, ikinci asamadaki bireylerin bir sonraki epokta, birinci asamaya transferi ile
aktarilmaktadir.

PSO’ da, algoritmanin dogas1 geregi, bireyler kendi en iyi ve kiiresel en iyi degeri
takip etmektedirler. Bunun sonucunda, PSO’ da erken yakinsama problemi ortaya
cikmaktadir. Erken yakinsama probleminde yontem lokal minimum noktalara takilmakta
ve arama uzayini iyi bir sekilde kesfedememektedir.

Popiilasyon tabanli yontemlerde popiilasyon ¢esitliligi, yontemin kesif ve somiirii
kabiliyetleri hakkinda bilgi vermektedir. Bununla birlikte, literatiirde popiilasyon
cesitliligi kullanilarak popiilasyon tabanli yontemlerin kesif ve sOomiirii dengesini

ayarlayan yontemler mevcuttur. GSO algoritmasmin ilk asamasinda kesif, ikinci



30

asamasinda sOmiirii amaglanmaktadir. Bu nedenle, birinci asamada popiilasyon
cesitliliginin yiliksek olmasi hedeflenmektedir. Fakat PSO erken yakinsama egiliminde
oldugundan ilk epok sonunda birinci asamadaki popiilasyon gruplarinin cesitliligi
oldukca diismektedir. Bu tez caligmasinda, her epok sonunda birinci agamadaki
popiilasyon gruplarinin ¢esitliligi dlgtilerek belirli bir degerin altina diistiigiinde, var olan
bireyler yerine rastgele bireyler olusturarak popiilasyon ¢esitliligi arttirilmaktadir.
Literatiirde bir popiilasyonun ¢esitliligini 6lgmek i¢in farkli ydntemler
bulunmaktadir. Bu ¢alismada, pozisyon tabanl cesitlilik &lgiitlerinden Oklid tabanli
pozisyon ¢esitliligi (DED) kullanilmistir. Oklid tabanl pozisyon cesitliligi olgiitiinde,
popiilasyondaki her parcacik arasindaki Oklid mesafesi (dp(xi,xj)) Ol¢iilmektedir.
Hesaplanan bu Oklid mesafeleri, normalize edilerek, normalize edilmis Oklid mesafeleri

(&p(xi,xj)) hesaplanmaktadir. Son olarak, normalize edilmis 06klid mesafelerinin

ortalamasi hesaplanir ve popiilasyon cesitliligi (DgD) olarak kullamlir. Oklid tabanli
popiilasyon ¢esitliligi islemleri Denklem 3.11, Denklem 3.12 ve Denklem 3.13” e gore
yapilmaktadir.

Onerilen ydntem iki modifikasyondan olusmaktadir. Ilk modifikasyon, ikinci
fazda elde edilen coziimlerin, sonraki epok' un baglangicinda birinci fazdaki alt-
popiilasyonlara transferidir. Boylece ikinci fazdan birinci faza bir geri besleme
yapilmaktadir. Ikinci modifikasyonda ise, birinci fazdaki alt-popiilasyon gruplarinin
cesitlilikleri dl¢giilmekte ve belirlenen bir degerin altinda ise rastgele olusturulan yeni
bireyler popiilasyona eklenerek, ¢esitlilik korunmaya ¢alisilmaktadir. Bu islem sayesinde,
algoritmanin ilk fazi1 daha etkin bir kesfetme gergeklestirebilir ve ikinci asamaya
aktarilacak degerler de, istenilen optimum sonucu bulmak i¢in daha uygun degerler
olabilir.

Onerilen yonteme ait sézde kod Sekil 3.4° de verilmistir.
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R A A A S ol

10:

—_
—_

Amag Fonksiyonu: f(x), x={x1, X2,..., Xd}
Level-1 popiilasyon tanimlanir: [Xmin,Xmax
Level-1 degiskenler tanmmlanir: [Xmin, Xmax
Level-2 popiilasyon tanmimlanir: [Xmin,Xmax
Level-2 degiskenler tanimlanir: [Xmin, Xmax
for EP =1 to EPmax
for i = 1 to Parcacik Sayist
if (EP !=1) then
if (DF,(X1;) < 0) then
X lil « P 21'
for p = 2 to Pargacigin Boyutu
X1;;, < Rasgele_Populasyon_Uret()
if (f(X1;,) < f(P1;,)) then

kiimesi igerisinden X1 olusturulur.
kiimesi igerisinde V1;j, P1;;, G1;; olusturulur.
kiimesi i¢erisinden X2 olusturulur.

]D
]D
]D
1P kiimesi igerisinde V2;, P2;, G2 olusturulur.

Plip « XZl-p
end
end
else
worst_id = Find Worst id(X1;)
if (f(Pzi) < f(Pli,wurst_id)) then
Pli,worstid < P2,
Xli,worstid « P2
else if (f(P2;) <f(X1; yorst ia)) then
Xli,worstid < P2
end
end

end
for k = 1 to Level-1 Iterasyon Sayis1
for j = 1 to Pargacigin Boyutu

V1 < wy * V1 + €0, (P1;; — X1;5) + C,0,(G1; — X1;5)

if (f(X1;;)<f(P1;;)) then
Pll‘j «— Xll]
if (f(P1;))<f(G1;)) then
Gli «— Pll}
if (f(G1;)<f(G2)) then
G2 « G,
end
end
end
end
end
end
end
Level-2 baslatilir
for j = 1 to Pargacik Sayisi
X2; « G1;
end
for k = 1 to Level-2 Iterasyon Sayist
for i = 1 to Parcacik Sayist
V2i “— Wy * V21 + C3®3(P2i - XZL) + C4®4(62i - XZL)
X2i « XZL + VZL

if (f(X2)<f(P2)) then
P2 « X2
if (f(P2)<f(G2)) then
G2 « P2
end
end
end
end
Return G2

Sekil 3.4. Popiilasyon cesitliligi kontrollii geri beslemeli GSO algoritmasi s6zde kodu
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Orijinal GSO algoritmasmin Sekil 3.3 de belirtilen sahte kodu iizerinde yapilan
modifikasyonlar, Sekil 3.4” de gosterilmistir. Orijinal kod iizerinde iki adet modifikasyon
yapilmistir. Cesitlilik kontrolii ve geri besleme modifikasyonlar1 epok baglangicinda
yapilmaktadir. Oncelikle, ilgili alt-popiilasyonun cesitliligi dl¢iilmektedir. Cesitlilik,
belirlenen esik degerinin (¢) altina diiserse, alt-popiilasyonun bireylerinden, bir tanesi
harig¢ digerleri, rastgele olarak yeniden olusturulmaktadir. Rastgele olusturulmayan birey,
ikinci fazdan elde edilen bireyin pbest’ inden kopyalanmaktadir. Cesitlilik degeri, esik
degerinin altina inmemis ise sadece geri besleme modifikasyonu devreye girmektedir.
Ilgili alt-popiilasyondaki en k&tii uygunluk degerine sahip ¢dziim bulunmakta ve ikinci
fazdan alinan ¢6ziimiin pbest degeri, birinci fazdaki en kotli ¢ozliimiin pbest uygunluk
degerleri karsilastirilir. Ikinci fazdan gelen ¢oziimiin pbest uygunluk degeri daha iyi ise
¢Ozlim, kotii ¢oziimiin yerine kopyalanmaktadir. Degilse ikinci fazda gelen ¢oziimiin
pbest uygunluk degeri ile birinci fazdaki en koti ¢Oziimiin uygunluk degeri
karsilagtirilmaktadir. Aktarilan ¢oziimiin pbest uygunluk degeri daha iyi ise birinci

fazdaki ¢6zlimiin pbest degeri de§ismeden ¢6ziim aktarilmaktadir.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu boliimde, onerilen popiilasyon cesitliligi kontrollii ve geri beslemeli GSO
algoritmasinin (GSO_DFB) popiilasyon ¢esitliligi {izerindeki etkisi gézlemlenmis ve
diger optimizasyon algoritmalar ile performans karsilastirilmast yapilmistir. Tiim testler
Matlab (R2018D siiriimii) programi iizerinde yapilmistir.

GSO_DFB algoritmasinin popiilasyon ¢esitliligi {izerindeki etkisi, 26 benchmark
fonksiyonu iizerinde test edilmistir. Kullanilan benchmark fonksiyonlarinin kisitlari,

ozellikleri ve optimum noktalar1 Cizelge 4.1° de sunulmustur.

Cizelge 4.1. Benchmark test fonksiyonlar1

F.No Fonk. Ad1 Arama Alam F.Tip  Fonksiyon
FI  Sphere [100,100] US [@O=3" %
. A\ 65\(i-1)/(n-1) 2
F2  Elliptic [100,100] UN LX) =2 (10% X;
SumSquare Y )
F3 0 [10,10] Us (X)) = ZH IX;
F4  SumPower  [10,10] MS JACOED NN
Schwefel2. = n "
Fs 35 [10,10] UN L= x+T L
F6 ;Thwefelz [100,100] UN fo(X) =max, {|x|.1<i<n}
F7  Step [100,100] Us f(X) =Y ([x,+0.5])
i=1
. n
F8  Quartic [1.28,1.28] US J(X) = Zixf
i=1
F9  QuarticWN  [1.28,1.28] Us fg()?) = Zix;‘ + random(0,1)
i=1
. n—1 )
F10  Rosenbrock [10,10] UN Sio(X) = Z[loo(xl.+l —xf) +(x, —1)2}
i=1
. n
FI1  Rastrign  [5.125.12]  MS S (X)) = Z[xf —10cos(27rxl.)+10]
i=1
f(X) = [y ~10cos(27y,) +10]
i=1
Non- 1
F12  Continuous [5.12,5.12] MS X, x| <=
Rastrigin — 2
round(2x;) |x,| S 1
2 2
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F13

F14

F15

F16

F17

F18

F19

F20

F21

F22

F23

F24

F25

F26

Griewank

Schwefel2.
26

Ackley

Penalized1

Penalized2

Alpine

Levy

Weierstrass

Schaffer

Shifted
Sphere

Shifted
Rastrigin

Shifted
Griewank

Shifted
Ackley

Shifted
Alpine

[600,600]

[500,500]

[32,32]

[50,50]

[50,50]

[10,10]

[10,10]

[0.5,0.5]

[100,100]

[100,100]

[5.12,5.12]

[600,600]

[32,32]

[10,10]

MN

UN

MN

MN

MN

MS

MN

MN

MN

Us

MS

MN

MN

MN

f13( ) m”x —HCOS( j

i=1

f(X)=418.98%n - Z X, sin(\/M)

fis(X)=—20exp {—0.2 /1fo }— exp {l Zcos(2zrxi)} +20+e
niq nio

. n-l1 n
o) =2 410sin (zy,)+ 3 (3, =D [1+10sin’ (zy,, )]+ (7, =%} + Y u(x,,10,100,4)
n i=1 i=1

k(x,—a)" x,>a

=40 —a<x,<a

X.a.k,m

1
=1+—(x.+1) u
Y, 4(, )

k(x,—a)" x,<-a

fir(F) = detsin® (rx) s S (x, — 1)+ sin*Gra, )]+

(x, -D’[1+sin* (27 x,,,)]} + Zn: u(x,,5,100,4)

i=1

flg(Y):iPci- sin(x,)+0.1 - x|
i=1

Fo(E) =S (x, ~ 1) [+ sin*Grx,.)]+ sinBrx,) +

|x, = 1|1+ sin* (37 x,)]

f20(X)_Z(Z[a cos(2zb" (x, +0.5))]) - DZ[a cos(27b%0.5)]

i=l k=0

a=05b=3k, =20

> "max

B )
(1+o.001*§; fo

f24(y):zzi2 z=Xx-0
i=1

fu(X)=05+

frs(X) = Zn:[zf —10cos(27z,) + 10] z=Xx-0
i=1

- 1
frs(X) 40002 Hcos( j+l z=x-0

i=1 i=1

for (X)) =—=20exp {—0.2 flzn: z} } —exp {li cos(27rzl.)}
nio nic

Z=X—0

fos(X) =D |z, - sin(z,)+ 0.1 -z| z=x-0
i=1
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Benchmark fonksiyonlar1 iizerinde yapilan testlerde, 30,60 ve 100 boyut lizerinde
caligmalar yapilmistir. Benchmark fonksiyonlar1 temel olarak tek modlu ve ¢ok modlu
Ozellikte olup, elde edilen sonuglar bu o6zelliklere gore siniflandirilmistir. Fonksiyon
numarasi, fonksiyon adi, fonksiyon araligi, fonksiyon tipi ve fonksiyon denklemi Cizelge
4.1°de verilmistir.

Tek modlu fonksiyonlar i¢in 30, 60 ve 100 boyutta yapilan ¢aligmalarda rastgele
secilen fonksiyonlarin popiilasyon ¢esitliligi degisim grafikleri Sekil 4.1, Sekil 4.2 ve
Sekil 4.3” de sunulmustur. Cok modlu fonksiyonlar i¢in 30, 60 ve 100 boyutta yapilan
caligmalarda rastgele secilen fonksiyonlarin popiilasyon cesitliligi degisim grafikleri

Sekil 4.4, Sekil 4.5 ve Sekil 4.6’ de sunulmustur.
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Sekil 4.1. 30 boyuttaki tek modlu fonksiyonlari populasyon ¢esitliligi grafigi
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Sekil 4.2. 60 boyuttaki tek modlu fonksiyonlarin populasyon ¢esitliligi grafigi
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Sekil 4.3. 100 boyuttaki tek modlu fonksiyonlarin populasyon gesitliligi grafigi
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Tek modlu fonksiyonlar bir tane optimum noktasina sahip olan fonksiyonlardir.
Bu tip fonksiyonlar daha genis arama uzayina sahip fonksiyonlardir. Tek bir optimum
noktaya sahip olmalarinin sonucunda da, yerel minimum noktalarinda takilma ihtimali
bulunmamaktadir.

GSO_DFB algoritmasinin ve temel GSO algoritmasinin tek modlu fonksiyonlar
icin 30, 60 ve 100 boyuttaki popiilasyon ¢esitliligi degisikligi Sekil 4.1, Sekil 4.2 ve Sekil
4.3> de goriilebilmektedir. Sekil 4.1° de goriildigii gibi, 30 boyutta GSO _DFB
algoritmasindaki popiilasyon ¢esitliligi kontrolii ile cesitlilik degeri daha yiiksek
tutulabilmektedir. Popiilasyon ¢esitliliginin yiiksek olmasi1 sonucunda, kesfetme
yetenegini artirmaktadir. Kesfetme yeteneginin artmasi sonucunda GSO algoritmasindaki
level 2° ye daha iyi sonuglar verilmektedir. Sekil 4.2 ve Sekil 4.3 incelecek olursa eger,
GSO_DFB algoritmas1 tek modlu fonksiyonlarin farkli boyutlarinda da, popiilasyon

cesitliligini yiiksek tutabilme basarisini siirdiirmektedir.
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Sekil 4.4. 30 boyuttaki cok modlu fonksiyonlarin popiilasyon c¢esitliligi grafigi



z
&
<
2
&
5
2
Z
&
i

Popillasyon Gesi

Popillasyon Ges

T

S
=
2
7
i
2
2
5
o

F-11-Rastrigin-60. Boyut

w0
o m 1
102 . . . i
500 1000 1500 2000 2500 000 3800
iterasyon Sayisi
o F-15-Ackley-60. Boyut
1t -
B m
w0t . . .
o 500 1000 1500 2000 2500 000 3800
iterasyon Sayisi
" F-18-Alpine 60. Boyut
1t -

500

. . .
1000 1500 2000 2500 000 3800
iterasyon Sayisi

0°

10?

500

1000 1500 2000 2500 a000 500
iterasyon Sayisi

Popiilasyon Geg

Popiilasyon Gegi

S
=
S
Z
k]
e
2
5
a

a0

i
&

<
£
z
5

=]

=

g
@

a0

]

41

F-13-Griewank-60. Boyut

Base
Bck

. L .
1000 1500 2000 2500 000 3800
iterasyen Sayisi

F-16-Penalized1-60. Boyut

102 ' L .
o £ 1000 1500 000 500 000 3500
iterasyen Sayisi
F i . Boyut
100 -
Bz ||
iBack
10
L L .
o 00 400 60 200 000 1200 140 1600
iterasyen Sayisi
. F-26-shiftAlpine-60. Bayut
40 T
Base
iBack
10
1

500

1000 1500 2000 2500 B as00
iterasyon Sayisi

Sekil 4.5. 60 boyuttaki cok modlu fonksiyonlarin popiilasyon c¢esitliligi grafigi
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Sekil 4.6. 100 boyuttaki ¢ok modlu fonksiyonlarin popiilasyon ¢esitliligi grafigi
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(Cok modlu fonksiyonlar birden fazla yerel optimum noktasina sahiptir ve tek bir
genel optimum noktasina sahiptirler. Yerel optimum noktalarinin birden fazla olmasi
sonucunda, bu noktalarda algoritmanin takilip kalma ihtimali bulunmaktadir ve ¢6ziim
zorlasmaktadir. Popiilasyon c¢esitliliginin ¢ok azalmasi, yerel optimum noktalarinda
takilma ihtimalini dogurabilmektedir. GSO_DFB algoritmasinin etkisi, popiilasyon
cesitliligi belli bir degerin altina diismesi durumlarinda ortaya ¢ikmaktadir. Bu 6zellik
yerel optimum noktalarina takilma ihtimalini diistirmektedir ve algoritmanin basarisini
artirmaktadir.

GSO_DFB algoritmasi ve temel GSO algoritmasi i¢in ¢ok modlu fonksiyonlarin
30, 60 ve 100 boyutlarinin popiilasyon ¢esitliligi degisikligi Sekil 4.4, Sekil 4.5 ve Sekil
4.6’ de goriilebilmektedir. Genel olarak 30, 60 ve 100 boyutta, popiilasyon ¢esitliliginin
temel GSO algoritmasindan daha yiiksek oldugu gériilebilmektedir. Ozellikle cok modlu
fonksiyonlar i¢in popiilasyon ¢esitliliginin yliksek olmasi, kesfetme o6zelligini
artirmaktadir ve yerel optimum degerlerine takilmalarin1 engellemektedir.

GSO_DFB algoritmasi, popiilasyon c¢esitliligi kontrolii disinda, level 2” den elde
edilen bireylerin level 1’ e geri beslenmesi islemini de gerceklestirmektedir. Level 1” de
popiilasyonlar secilirken, level 2’ den gelen bireyler sabit tutulup, geri kalan bireyler
rasgele olusturulmaktadir. Bu islem sonucunda elde edilmis pbest degerleri
kaybedilmemis olmaktadir.

Yapilan calismalardan elde edilen sonuglar, temel GSO algoritmasi, AAA, ABC,
BAT, BEE, FPA, PSO algoritmalarinin 30, 60 ve 100 boyuttaki sonuglari ile
karsilagtirilmistir. Ortalama ve standart sapma degerleri dikkate alinarak, 30 boyutta
yapilan karsilastirma sonuglari, Cizelge 4.2° de, 60 boyutta yapilan karsilastirma
sonuglar1 Cizelge 4.3” de, 100 boyutta yapilan karsilastirma sonuglar Cizelge 4.4’ de

sunulmustur.



Cizelge 4.2. Test sonuglar1 30 boyut

GSO_DFB GSO PSO AAA ABC BAT BEE FPA
F.No Ort. Std. Sp. Ort. Std. Sp. Ort. Std. Sp. Ort. Std. Sp. Ort. Std. Sp. Ort. Std. Sp. Ort. Std. Sp. Ort. Std. Sp.
F1  5.93E-05 3.19E-04 7.70E-03 4.15E-02 7.40E-187 0.00E+00 2.85E-30 2.20E-30 5.18E-16 7.57E-17 2.31E+04 7.95E+03 5.97E+04 6.26E+03 2.17E+00 1.56E+00
F2  0.00E+00 0.00E+00 9.10E+00 4.89E+01 8.07E+04 4.81E+04 2.71E-27 2.05E-27 4.98E-16 541E-17 4.59E+08 2.17E+08 2.19E+09 6.78E+08 2.25E+03 3.41E+03
F3  131E-12 7.05E-12 6.55E-02 3.51E-01 125E-23 1.92E-23 4.80E-31 3.61E-31 5.13E-16 6.19E-17 7.12E-04 1.86E-03 8.73E+03 1.12E+03 3.38E-01 4.96E-01
F4  4.00E-20 2.15E-19 3.33E+05 1.80E+06 2.46E-08 6.10E-09 2.56E-105 1.37E-104 3.19E-17 1.10E-17 1.72E+02 9.01E+02 2.20E+22 6.31E+22 2.51E-02 7.00E-02
F5 0.00E+00 0.00E+00 6.68E-01 3.59E+00 3.77E+00 2.06E+00 4.38E-19 243E-19 131E-15 149E-16 8.68E+04 4.64E+05 3.01E+09 143E+10 9.23E-02 4.85E-02
F6  9.16E-04 4.76E-03 4.62E-03 2.49E-02 9.18E+00 2.62E+00 3.77E-01  7.44E-02 7.66E-01 2.96E-01 5.43E+01 7.94E+00 8.42E+01 4.12E+00 1.16E+01 2.10E+00
F7  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 4.80E+00 3.16E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 3.16E+04 1.07E+04 5.82E+04 6.23E+03 1.58E+01 1.02E+01
F8  0.00E+00 0.00E+00 3.86E-06 2.08E-05 1.46E-256 0.00E+00 3.01E-58 3.58E-58 2.00E-16 547E-17 1.51E-10 4.05E-11 9.94E+01 1.65E+01 9.21E-05 9.71E-05
F9  1.75E-04 2.82E-04 1.62E-04 3.17E-04 3.03E-03 1.55E-03 1.74E-02 4.99E-03 5.35E-02 1.16E-02 2.74E+00 9.48E-01 9.90E+01 2.07E+01 6.71E-02 3.12E-02
F10 1.46E+01 1.41E+01 2.01E+01 1.31E+01 2.50E+01 1.70E+01 9.36E+00 1.41E+01 3.28E-02 5.85E-02 2.29E+01 1.28E+01 2.54E+06 4.05E+05 S5.10E+01 3.20E+01
F11  791E-05 3.10E-04 0.00E+00 0.00E+00 6.17E+01 2.82E+01 3.32E-02 1.79E-01 0.00E+00 0.00E+00 1.10E+02 3.53E+01 3.32E+02 2.02E+01 4.84E+01 1.18E+01
F12  0.00E+00 0.00E+00 1.96E+00 9.06E+00 7.11E+01 2.58E+01 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 2.51E+02 3.99E+01 3.04E+02 2.65E+01 4.50E+01 1.18E+01
F13  1.34E-06 6.12E-06 8.53E-05 4.59E-04 7.55E-03 1.09E-02 0.00E+00 0.00E+00 3.49E-04 1.79E-03 2.83E+02 5.89E+01 5.53E+02 6.85E+01 7.25E-01 2.55E-01
F14 275E+03 9.43E+02 3.24E+03 1.05E+03 6.22E+03 7.79E+02 3.95E+00 2.13E+01 7.89E-13 9.02E-13 8.93E+03 5.67E+02 8.35E+03 5.03E+02 3.84E+03 3.48E+02
F15 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 2.30E+00 5.52E-01 1.80E-14 4.93E-15 3.77E-14 3.95E-15 1.81E+01 1.49E+00 1.97E+01 1.79E-01 2.38E+00 8.72E-01
Fl6 3.95E-02 3.27E-02 7.57E-02 7.42E-02 8.75E-01 1.39E+00 6.03E-32 5.03E-32 5.10E-16 6.16E-17 6.04E+06 9.23E+06 4.39E+08 7.27E+07 1.96E+00 1.38E+00
F17 1.01E+00 4.91E-01 1.51E+00 4.99E-01 1.08E-02 1.68E-02 S5.78E-31 5.04E-31 4.79E-16 7.67E-17 3.22E+07 2.88E+07 9.33E+08 2.43E+08 2.52E+01 1.42E+01
F18 0.00E+00 0.00E+00 1.14E-03 6.15E-03 1.48E+00 1.12E+00 1.77E-07 3.07E-07 2.08E-09 5.22E-09 8.44E+00 3.34E+00 4.44E+01 5.90E+00 2.06E+00 1.38E+00
F19 481E+00 4.32E+00 8.60E+00 6.10E+00 1.39E+00 1.70E+00 1.61E-31 8.68E-32 4.36E-16 6.95E-17 2.58E+02 1.03E+02 7.35E+02 7.89E+01 1.08E+00 1.23E+00
F20 1.13E-01 5.87E-01 3.33E-01 1.22E+00 1.03E+01 2.01E+00 0.00E+00 0.00E+00 2.37E-16 1.28E-15 3.75E+01 4.22E+00 4.61E+01 1.45E+00 6.82E+00 2.00E+00
F21 0.00E+00 0.00E+00 3.24E-04 1.74E-03 5.22E-02 1.97E-02 1.33E-01 3.27E-02 3.11E-01 4.38E-02 5.00E-01 3.16E-04 5.00E-01 1.84E-05 3.97E-01 4.56E-02
F22  2.17E-04 1.17E-03 6.16E-03 3.32E-02 7.06E-03 7.77E-03 0.00E+00 0.00E+00 4.20E-04 2.26E-03 2.79E+02 S5.81E+01 5.46E+02 6.06E+01 8.86E-01 2.03E-01
F23  0.00E+00 0.00E+00 8.12E-01 2.98E+00 2.15E+00 6.19E-01 1.90E-14 4.96E-15 2.00E+01 2.77E-03 2.00E+01 1.30E-04 2.05E+01 8.82E-02 2.07E+01 7.25E-02
F24  3.69E-05 1.99E-04 3.51E-01 1.58E+00 1.45E+00 1.22E+00 8.53E-08 1.16E-07 4.92E-02 5.68E-02 1.07E+02 4.60E+01 5.35E+02 5.11E+01 0.00E+00 0.00E+00
F25 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
F26  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
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Cizelge 4.3. Test sonuglar1 60 boyut

F. No GSO_DFB GSO PSO AAA ABC BAT BEE FPA
Ort. Std. Sp. Ort. Std. Sp. Ort. Std. Sp. Ort. Std. Sp. Ort. Std. Sp. Ort. Std. Sp. Ort. Std. Sp. Ort. Std. Sp.
F1  0.00E+00 0.00E+00 3.33E+02 1.80E+03 1.13E-180 0.00E+00 1.81E-29 1.07E-29 1.21E-15 1.28E-16 4.19E+04 1.29E+04 1.46E+05 1.02E+04 2.43E+01 1.63E+01
F2  0.00E+00 0.00E+00 5.58E+06 2.96E+07 2.06E+05 6.98E+04 1.63E-26 8.47E-27 1.13E-15 1.40E-16 1.07E+09 6.10E+08 7.21E+09 1.69E+09 4.64E+04 3.53E+04
F3  0.00E+00 0.00E+00 2.29E-01 1.23E+00 2.26E-10 3.19E-10 5.32E-30 4.67E-30 1.25E-15 1.27E-16 4.56E-03 1.31E-03 4.27E+04 3.52E+03 7.01E+00 8.66E+00
F4  3.03E-42 1.63E-41 3.33E+13 1.80E+14 1.76E-08 4.04E-09 7.93E-105 2.49E-104 4.26E-17 1.15E-17 3.90E+00 1.75E+01 7.89E+48 3.68E+49 2.00E+08 8.86E+08
F5  0.00E+00 0.00E+00 4.63E-01 1.86E+00 1.44E+01 4.51E+00 1.77E-18 9.62E-19 2.88E-15 2.23E-16 6.10E+12 1.99E+13 4.58E+25 1.70E+26 3.25E-01 2.92E-01
F6  0.00E+00 0.00E+00 9.65E-03 5.19E-02 2.07E+01 3.49E+00 3.45E+00 5.88E-01 9.34E+00 2.28E+00 6.05E+01 6.38E+00 9.18E+01 1.78E+00 1.91E+01 2.59E+00
F7  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 5.74E+01 2.51E+01 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 7.37E+04 1.74E+04 1.42E+05 1.16E+04 1.20E+02 7.70E+01
F8  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 1.02E-224 0.00E+00 1.35E-56 1.69E-56 4.97E-16 8.20E-17 3.50E-09 7.14E-10 5.68E+02 6.28E+01 7.14E-03 9.82E-03
F9  5.89E-05 9.93E-05 6.66E-05 1.20E-04 7.50E-03 2.32E-03 4.21E-02 9.16E-03 9.88E-02 1.66E-02 1.95E+00 4.54E-01 5.59E+02 6.10E+01 5.12E-01 2.29E-01
F10 5.65E+01 1.05E+01 S5.86E+01 9.22E-02 S5.59E+01 1.64E+01 3.90E+01 3.44E+01 6.03E-02 1.05E-01 5.43E+01 1.76E+01 7.21E+06 6.81E+05 3.39E+02 1.30E+02
F11  1.29E-03 6.96E-03 9.98E-01 5.37E+00 1.13E+02 6.72E+01 6.63E-02 2.48E-01 0.00E+00 0.00E+00 2.18E+02 5.54E+01 8.14E+02 3.46E+01 8.07E+01 2.21E+01
F12  791E-06 4.26E-05 1.67E+00 6.24E+00 2.22E+02 5.75E+01 3.33E-02 1.80E-01 0.00E+00 0.00E+00 5.74E+02 9.12E+01 7.89E+02 3.89E+01 7.91E+01 2.04E+01
F13 490E-06 2.64E-05 1.93E-01 1.0l1E+00 6.32E-03 6.95E-03 0.00E+00 0.00E+00 3.52E-16 3.99E-16 6.27E+02 1.54E+02 1.29E+03 1.16E+02 1.18E+00 1.07E-01
F14 6.75E+03 1.97E+03 8.39E+03 2.20E+03 1.38E+04 1.99E+03 3.95E+00 2.13E+01 3.76E-11 2.72E-12 1.83E+04 1.21E+03 1.99E+04 8.98E+02 8.63E+03 6.40E+02
F15 0.00E+00 0.00E+00 1.73E+00 4.43E+00 4.07E+00 8.04E-01 3.19E-14 3.37E-15 8.57E-14 8.33E-15 1.93E+01 1.09E+00 2.03E+01 1.02E-01 3.14E+00 8.29E-01
F16  7.86E-02 4.26E-02 124E-01 6.94E-02 8.78E+00 3.10E+00 1.68E-31 1.41E-31 1.18E-15 1.65E-16 2.29E+06 4.97E+06 1.36E+09 1.79E+08 1.53E+01 6.48E+01
F17 3.87E+00 4.37E-01 4.63E+00 4.79E-01 1.10E+02 3.35E+01 3.16E-30 2.11E-30 1.I8E-15 1.64E-16 3.90E+07 5.21E+07 2.53E+09 2.65E+08 9.19E+02 1.68E+03
F18 0.00E+00 0.00E+00 2.06E-01 8.55E-01 1.15E+01 4.16E+00 3.29E-07 3.93E-07 7.85E-08 1.35E-07 1.63E+01 5.92E+00 1.19E+02 9.63E+00 6.20E-01 8.10E-01
F19 3.64E+01 7.53E+00 4.78E+01 2.28E+01 1.96E+00 1.95E+00 6.74E-31 4.75E-31 1.10E-15 1.39E-16 6.35E+02 2.26E+02 1.94E+03 1.14E+02 6.46E+00 4.32E+00
F20 1.77E-02 9.52E-02 1.59E+00 5.88E+00 3.15E+01 3.93E+00 0.00E+00 0.00E+00 1.61E-14 7.98E-15 7.78E+01 5.13E+00 1.01E+02 2.56E+00 1.74E+01 2.69E+00
F21 1.24E-03 6.68E-03 1.72E-02 8.89E-02 1.56E-01 3.38E-02 4.20E-01 1.88E-02 4.73E-01 1.16E-02 S5.00E-01 3.46E-05 5.00E-01 3.00E-06 4.81E-01 7.48E-03
F22  0.00E+00 0.00E+00 2.97E-02 1.60E-01 3.28E-03 6.24E-03 0.00E+00 0.00E+00 2.47E-04 1.33E-03 6.74E+02 1.27E+02 1.36E+03 9.17E+01 1.24E+00 1.90E-01
F23  0.00E+00 0.00E+00 1.71E+00 4.21E+00 4.24E+00 9.25E-01 3.30E-14 3.69E-15 2.00E+01 1.15E-04 2.00E+01 7.94E-05 2.10E+01 6.91E-02 2.09E+01 8.30E-02
F24 0.00E+00 0.00E+00 3.42E-01 1.25E+00 1.12E+01 3.11E+00 3.84E-07 5.33E-07 1.58E-01 1.14E-01 3.23E+02 8.89E+01 1.35E+03 6.73E+01 0.00E+00 0.00E+00
F25 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
F26  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
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Cizelge 4.4. Test sonuglart 100 boyut

F. No GSO_DFB GSO PSO AAA ABC BAT BEE FPA

Ort. Std. Sp. Ort. Std. Sp. Ort. Std. Sp. Ort. Std. Sp. Ort. Std. Sp. Ort. Std. Sp. Ort. Std. Sp. Ort. Std. Sp.
F1 1.18E-05 6.33E-05 1.70E-02 8.54E-02 1.25E-177 0.00E+00 6.71E-29 4.30E-29 2.27E-15 1.79E-16 7.01E+04 2.84E+04 2.61E+05 1.49E+04 9.94E+01 1.03E+02
F2  5.00E+01 2.70E+02 1.36E+07 7.31E+07 3.98E+05 1.19E+05 4.78E-26 3.90E-26 2.09E-15 1.92E-16 1.46E+09 6.19E+08 1.34E+10 1.88E+09 2.90E+05 3.74E+05
F3  0.00E+00 0.00E+00 1.17E-03 5.11E-03  1.15E-05 1.53E-05 2.51E-29 1.46E-29 2.18E-15 1.67E-16 3.43E-02 7.88E-03 1.29E+05 7.65E+03 4.09E+01 3.04E+01
F4  0.00E+00 0.00E+00 3.33E+30 1.80E+31 1.29E-08 2.11E-09 1.38E-97 6.66E-97 5.01E-17 1.70E-17 4.66E-08 9.87E-08 6.88E+88 3.70E+89 2.89E+25 1.55E+26
F5 0.00E+00 0.00E+00 1.04E+00 4.04E+00 3.33E+01 7.71E+00 4.12E-18 2.24E-18 4.83E-15 3.09E-16 5.24E+28 2.73E+29 1.57E+47 5.77E+47 1.16E+00 8.35E-01
F6  0.00E+00 0.00E+00 3.27E-03 1.69E-02 2.84E+01 2.73E+00 9.27E+00 8.73E-01 2.46E+01 2.24E+00 6.04E+01 5.43E+00 9.54E+01 1.17E+00 2.29E+01 2.30E+00
F7  0.00E+00 0.00E+00 6.67E+02 3.59E+03 2.62E+02 9.60E+01 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 1.28E+05 3.12E+04 2.63E+05 1.02E+04 3.94E+02 1.82E+02
F8  0.00E+00 0.00E+00 1.06E+01 4.91E+01 3.36E-209 0.00E+00 7.60E-56 6.82E-56 9.47E-16 1.01E-16 2.94E-08 5.35E-09 1.84E+03 1.23E+02 3.96E-02 3.27E-02
F9  3.83E-05 6.82E-05 4.58E-05 7.17E-05 1.68E-02 2.30E-03 7.76E-02 1.54E-02 1.63E-01 2.83E-02 1.08E+00 1.49E-01 1.74E+03 1.86E+02 1.31E+00 3.69E-01
F10 1.08E+02 5.44E+01 9.84E+01 1.40E-01 9.83E+01 2.03E+01 1.15E+02 4.68E+01 1.66E-01 245E-01 9.20E+01 9.19E+00 1.39E+07 9.79E+05 8.86E+02 2.59E+02
F11 4.01E-02 2.12E-01 2.18E+00 8.19E+00 1.44E+02 7.56E+01 1.66E-01 3.71E-01 0.00E+00 0.00E+00 3.60E+02 7.12E+01 1.48E+03 5.39E+01 1.07E+02 2.42E+01
F12  1.29E-01 6.92E-01 7.08E-06 3.81E-05 3.40E+02 1.40E+02 3.33E-02 1.80E-01 0.00E+00 0.00E+00 9.5S8E+02 1.22E+02 1.45E+03 4.71E+01 1.34E+02 3.29E+01
F13 2.08E-05 1.12E-04 1.83E-01 9.59E-01 2.95E-03 6.14E-03 0.00E+00 0.00E+00 6.66E-16 8.01E-16 1.04E+03 2.74E+02 2.33E+03 1.43E+02 1.80E+00 7.22E-01
F14 1.34E+04 4.03E+03 1.63E+04 3.89E+03 2.51E+04 3.64E+03 3.95E+00 2.13E+01 1.92E-10 4.18E-10 2.95E+04 1.90E+03 3.58E+04 9.55E+02 1.43E+04 1.34E+03
F15 0.00E+00 0.00E+00 7.65E-01 2.89E+00 6.47E+00 1.03E+00 5.24E-14 6.13E-15 1.50E-13 8.41E-15 1.98E+01 5.62E-01 2.06E+01 6.96E-02 3.40E+00 8.20E-01
F16  1.23E-01 3.85E-02 1.77E-01 6.53E-02 1.46E+01 3.20E+00 2.63E-31 1.99E-31 2.15E-15 [1.56E-16 5.71E+05 1.15E+06 2.69E+09 2.59E+08 1.13E+01 1.49E+01
F17 7.50E+00 8.81E-01 8.54E+00 8.40E-01 2.22E+02 2.08E+01 8.34E-30 4.87E-30 2.18E-15 220E-16 2.76E+07 5.22E+07 4.99E+09 3.48E+08 1.25E+04 2.75E+04
F18 0.00E+00 0.00E+00 2.39E+00 7.83E+00 2.98E+01 4.45E+00 7.22E-07 8.86E-07 2.81E-06 5.88E-06 2.72E+01 6.70E+00 231E+02 1.01E+01 5.88E-01 3.92E-01
F19 7.54E+01 6.13E+00 9.20E+01 2.77E+01 3.04E+00 3.06E+00 1.85E-30 1.20E-30 2.02E-15 2.14E-16 1.16E+03 3.40E+02 3.71E+03 2.05E+02 2.59E+01 1.16E+01
F20 3.97E-01 2.13E+00 3.43E+00 8.65E+00 6.67E+01 5.62E+00 0.00E+00 0.00E+00 7.39E-14 2.03E-14 1.25E+02 1.06E+01 1.77E+02 3.54E+00 3.33E+01 4.90E+00
F21 0.00E+00 0.00E+00 6.59E-03 3.20E-02 2.95E-01 5.07E-02 4.97E-01 1.34E-03 4.97E-01 6.67E-04 5.00E-01 191E-05 5.00E-01 6.44E-07 4.94E-01 2.09E-03
F22  0.00E+00 0.00E+00 3.02E+00 1.63E+01 5.67E-03 7.79E-03 0.00E+00 0.00E+00 4.33E-16 3.25E-16 1.07E+03 2.36E+02 2.45E+03 1.08E+02 2.09E+00 5.84E-01
F23  3.02E-07 1.62E-06 9.43E-01 3.57E+00 6.56E+00 9.28E-01 5.27E-14 5.65E-15 2.00E+01 1.89E-04 2.00E+01 1.62E-04 2.12E+01 4.72E-02 2.10E+01 1.38E-01
F24 142E-03 7.65E-03 3.11E-01 [1.11E+00 2.94E+01 4.03E+00 5.19E-07 5.19E-07 5.20E-01 2.80E-01 4.74E+02 9.07E+01 2.35E+03 8.55E+01 0.00E+00 0.00E+00
F25 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
F26  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
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30 boyutta yapilan test sonuclarini igeren Cizelge 4.2” de, dnerilen algoritmanin,
ortalama degerine bakilarak 12, standart sapma degerine bakilarak 13 fonksiyon i¢in en
iyi sonucu verdigi gozlemlenmistir. AAA algoritmasinin 30 boyutta, Onerilen
algoritmadan ayni sonuglar elde ettigi goriilmiistiir. Bu algoritma disindaki testte
kullanilan diger algoritmalari, Onerilen GSO_DFB algoritmasinin geride biraktig
gbzlemlenmistir.

60 boyutta yapilan test sonuglarmi iceren Cizelge 4.3° de, onerilen algoritma,
ortalama degerde 16 fonksiyon i¢in en iyi sonucu elde ederken, standart sapma degeri
dikkate alindiginda, 15 fonksiyon i¢in en iyi degeri elde etmistir. Hem ortalama deger
icin hem de standart sapma degerleri i¢in dnerilen GSO_DFB algoritmasi, karsilagtirma
icin kullanilan tiim algoritmalari1 geride birakmaistir.

100 boyutta yapilan test sonuglarini i¢eren Cizelge 4.4’ de, Onerilen algoritma,
ortalama ve standart sapma degerlerine bakilarak, 13 fonksiyon i¢in en iyi sonucu verdigi
gbzlemlenmistir. Test i¢in kullanilan algoritmalar igerisinde, en iyi ortalama ve standart
sapma degerlerini elde eden algoritma, dnerilen GSO DFB algoritmasi olmustur.

Yapilan test sonuglarinin 6zeti Cizelge 4.5 de sunulmustur.

Cizelge 4.5. Test sonuglarinin 6zeti

GSO_DFB GSO PSO AAA ABC BAT BEE FPA

Ortalama

D=30 12 6 3 12 7 2 2 3
D=60 16 4 2 10 7 2 2 3
D =100 13 2 3 11 7 2 2 3
Std. Sapma

D=30 13 5 4 12 7 2 2 3
D=60 15 5 4 10 6 2 3 3
D =100 13 3 4 11 7 2 2 3

30,60 ve 100 boyutta, farkli algoritmalar iizerinde yapilan testlerin sonucunda
Cizelge 4.5 ‘de yer alan degerler elde edilmistir. 30 boyutta ortalama degerler dikkate
alimarak, GSO_DFB ve AAA algoritmalar1 12 fonksiyonda en iyi degeri elde etmistir. 30
boyutta yapilan testlerin sonucunda 6nerilen GSO_DFB algoritmasi ve AAA algoritmast
en 1iyi algoritmalar olmustur. GSO_B algoritmast 6, ABC algoritmas1 7, PSO ve FPA
algoritmalar1 3 fonksiyon i¢in en iyi degerleri elde etmistir. BAT ve BEE algoritmalar 2
fonksiyon ile diger fonksiyonlarin gerisinde kalmistir. Standart sapma degerleri ele

alindiginda, o6nerilen GSO_DFB algoritmasi 13, AAA algoritmasi 12, ABC algoritmasi
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7, GSO_B algoritmasi 5, PSO algoritmasi 4 fonksiyon i¢in en iyi standart sapma degerine
sahiptir. Karsilagtirilan diger tim algoritmalar, standart sapma degerlerinde ortalama
deger ile ayn1 sonuclara sahiptir.

60 boyutta yapilan testler icin ortalama deger dikkate alindiginda, GSO DFB
algoritmas1 16 fonksiyon i¢in en iyi sonucu elde ederek diger karsilagtirilan algoritmalar:
geride birakmistir. GSO_DFB algoritmasini takiben AAA algoritmasi 10 fonksiyon i¢in
en iyl sonucu elde etmistir. ABC algoritmasi da 7 fonksiyon i¢in en iyi sonucu elde
etmistir. GSO_B algoritmas1 4, FPA algoritmas1 3, PSO, BAT ve BEE algoritmalar1 2
fonksiyon igin en iyi sonucu elde etmistir. 60 boyut icin standart sapma degeri dikkate
alindiginda, GSO_DFB algoritmas1 15 fonksiyon i¢in basari gostermistir. AAA
algoritmas1 10 fonksiyon i¢in en iyi standart sapma degerini elde ederken ABC
algoritmas1 6 fonksiyon i¢in en iyi standart sapma degerini elde etmistir. Yine standart
sapma degeri dikkate alindiginda GSO_B algoritmasi 5, PSO algoritmas1 4, BEE ve FPA
algoritmalar1 3 ve BAT algoritmasi 2 fonksiyon i¢in en iyi degeri elde etmistir.

100 boyutta yapilan testlerden elde edilen ortalama degerleri dikkate alindiginda,
GSO_DFB algoritmasi 13 fonksiyonda en iyi sonucu elde etmistir. AAA algoritmasi 11
fonksiyon icin, ABC algoritmasi 7 fonksiyon i¢in en iyi sonuglari elde eden diger
algoritmalar olmustur. PSO ve FPA algoritmalar1 3, GSO B, BAT ve BEE algoritmalari
2 fonksiyon i¢in en iyi ortalama degerini elde etmistir. 100 boyutta yapilan testler i¢in
standart sapma degerleri dikkate alindiginda, GSO DFB algoritmas1 13 fonksiyon i¢in en
iyi standart sapma degerini elde ederek diger algoritmalar1 geride birakmistir. Diger
karsilagtirilan algoritmalardan AAA algoritmasi 11, ABC algoritmasi 7, PSO algoritmasi
4, GSO_B ve FPA algoritmalar1 3, BAT ve BEE algoritmalar1 2 fonksiyon i¢in en iyi
standart sapma degerini elde etmistir.

30, 60 ve 100 boyutta yapilan testler géz oniine alindiginda, énerilen GSO DFB
algoritmasinin 30 boyutta AAA algoritmasi ile ayn1 basariy1 gosterirken, rekabet¢i bir
yapi sergilemistir ve diger algoritmalardan daha iyi sonuglar elde etmistir. Boyut arttik¢a
GSO B algoritmasinin  basaris1  diismesine karsin, GSO DFB algoritmasinin
performansini korudugu ve diger algoritmalarla kiyaslandiginda rekabet¢i sonuglar
ortaya koydugu gozlemlenmistir.

Sekil 4.7-4.12 arasinda Onerilen algoritmanin performansini degerlendirmek i¢in
tek modlu ve ¢ok modlu fonksiyonlarin 30,60 ve 100 boyuttaki test sonuglarinin
yakinsama egrileri sunulmustur. Sekil 4.7, Sekil 4.8 ve Sekil 4.9 tek modlu fonksiyonlarin

yakinsama egrilerini belirtmektedir. Sekil 4.10, Sekil 4.11 ve Sekil 4.12 ¢ok modlu
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fonksiyonlarin yakinsama egrilerini belirtmektedir. Yapilan testlerin yakinsama egrilerini
olusturmak i¢in fonksiyon secimleri yapilirken, popiilasyon cesitliligini belirten
grafiklerdeki fonksiyonlar se¢ilmistir. Yakinsama egrileri ile Onerilen algoritma ve
kiyaslanan diger tiim algoritmalar arasindaki en uygun ¢dziime yakinsama hizlar ile
performans degerlendirilmesi yapilmistir. Yakinsama hizlar1 dikkate alindiginda,
Onerilen algoritmanin kiyaslanan diger algoritmalardan daha iyi sonuglar elde ettigi ve

rekabet¢i yaklasim sundugu gozlemlenmistir.
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Onerilen algoritmanin  kiyaslanan diger algoritmalara gore performans
Uistiinliigiini gézlemleyebilmek i¢in Wilcoxon isaretli-siralama testi kullanilmistir. Test
islemlerinde kullanilan tiim algoritmalarin performanslar1 ile Gnerilen algoritmanin
performansi kiyaslanmistir. Cizelge 4.6 30 boyutta, Cizelge 4.7 60 boyutta ve Cizelge 4.8
100 boyutta yapilan calismalarin Wilcoxon isaretli-siralama testi sonuglarini
gostermektedir. Bu Yapilan Wilcoxon testinde elde edilen isaret ve p-value degerleri
Matlab programi kullanilarak elde edilmistir. Verilen cizelgelerde + isareti karsilastirma
sonucunda anlamli bir fark oldugunu belirtirken, - isareti karsilastirma sonuglarinda
anlamli bir fark olmadigini belirtmektedir. Cizelgelerin altinda bulunan toplam sayilar
ise, algoritmanin Wilcoxon isaretli-siralama testinde, + isarete sahip oldugu toplam
fonksiyon sayisinin - isarete sahip fonksiyon sayisina oranini belirtmektedir. Cizelge 4.6
- Cizelge 4.8 g6z oniine alindiginda, istatistik agisindan 6nerilen algoritmanin kiyaslanan

tiim algoritmalardan 6ne ¢iktig1 gozlemlenmistir.
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Cizelge 4.6. 30 boyut wilcoxon test sonuglari

GSO_DFB-GSO_B GSO_DFB-PSO GSO_DFB-AAA GSO_DFB-ABC GSO_DFB-BAT GSO_DFB-BEE GSO_DFB-FPA
fsret P Value Isret P Value isret P Value lsart P Value laret P Value Igaret P Value Iaret P Value

F1 - 1.00E+00 + 3.11E+09 + 3.11E+09 + 3.11E+09 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F2 + 1.00E+00 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F3 - 250E-01 + 3.11E+09 + 3.11E409 + 3.11E+09 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F4 + 5.00e-01 + 1.73E+08 + 3.11E+09 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F5 - 5.00e-01 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.71E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F6 - 1.00E+00 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F7 - 1.00E+00 + 2.40E+08 -  100E+00 -  1.00E+00 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.72E+08
F8 + 1.00E+00 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F9 - 27101 + 1.73E+08 + 1.73E+408 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F10 - 2.62E-01 + 8.22E-03 - 571E-02 + 6.89E+09 + 873E-03 + 1.73E+08 +  3.11E+09
F11 - 5.00e-01 + 173E+08 -  100E+00 - 5.00E-01 + 173E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F12 + 250£-01 + 173E+#08 - 1.00E+00 - 1.00E+00 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F13 - 1.00E+00 + 1.70E+08 - 5.00E-01 + 3.60E-03 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F14 - 1.02E-01 + 1.73E+08 + 1.73E+408 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  7.69E+08
F15 - 1.00E+00 + 1.71E+08 + 1.14E+08 + 9.63E+07 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F16 + 822E-03 + 258E-03 + 1.73E+08 + 173E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.92E+08
F17 + 296E-03 + 173E+08 + 1.73E+08 + 173E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F18 - 1.00E+00 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F19 + 1.96E-02 + 12903 + 1.73E+08 + 173E+08 + 1.73E+08 + 1.73e+08 + 1.15E-04
F20 - 469E-01 + 173E+08 -  2.50E-01 - 250E-01 + 173E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F21 - 1.00E+00 + 7.81E+07 + 9.44E+07 + 1.49E+08 + 1.72E+08 + 1.65E+08 +  1.61E+08
F22 - 1.00E+00 + 5.45E+08 - 5.00E-01 + 871E-03 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F23 + 625602 + 168E+08 + 1.47E+08 + 173E+08 + 1.68E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F24 - 5.00e-01 + 1.73E+08 + 3.11E+09 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 -  1.00E+00
F25 - 1.00E+00 -  1.00E+00 -  1.00E+00 -  1.00E+00 -  1.00E+00 -  1.00E+00 -  1.00E+00
F26 - 1.00E+00 -  1.00E+00 -  1.00E+00 -  1.00E+00 -  1.00E+00 -  1.00E+00 -  1.00E+00

+/- 8/18 24/2 17/9 20/6 24/2 24/2 23/3
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Cizelge 4.7. 60 boyut wilcoxon test sonuglari

GSO_DFB-GSO_ B GSO_DFB-PSO GSO_DFB-AAA GSO_DFB-ABC GSO_DFB-BAT GSO_DFB-BEE GSO_DFB-FPA
fsret P Value lsret P Value isaret P Value lsart P Value fsaret P Value lsaret P Value Isaret P Value

F1 - 1.00E+00 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.69E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F2 + 2.50E-01 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.70E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F3 - 125601 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.72E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F4 + 250E-01 + 1.73E+08 + 3.11E+09 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F5 - 125601 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.68E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F6 - 1.00E+00 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F7 - 1.00E+00 + 1.73E+08 -  100E+00 -  1.00E+00 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F8 - 1.00E+00 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F9 - 9.40E-01 + 173E+08 + 1.73E+408 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F10 + 7.71E-04 - 571E02 + 148E-02 + 192E+08 + 7.27E-03 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F11 - 875601 + 173E+08 - 5.00E-01 - 5.00E-01 + 173E+08 + 173E+08 + 1.73E+08
F12 + 500E-01 + 173E+08 - 7.50E-001 - 1.00E+00 + 173E+08 + 173E+08 + 1.73E+08
FI13 - 625602 + 6.84E+08 - 100E+00 + 1.64E-04 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F14 + 727603 + 173E+08 + 173E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.25E-04
FI15 + 156E-02 + 173E+08 + 896E+07 + 1.44E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F16 + 822E-03 + 173E+08 + 173E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F17 + 3.88E+08 + 235E+08 + 173E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F18 - 250601 + 173E+08 + 173E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F19 + 439E-03 + 173E+08 + 173E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F20 + 3.13E02 + 173E+08 - 1.00E+00 + 4.67E+09 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F21 - 625601 + 108E+08 + 151E+08 + 1.65E+08 + 1.72E+08 + 1.71E+08 +  1.65E+08
F22 - 1.00E+00 + 1.72E+08 -  1.00E+00 + 2.84E+09 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F23 + 625602 + 173E+08 + 129E+08 + 1.19E+08 + 1.68E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F24 + 156E-02 + 173E+08 + 173E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 -  1.00E+00
F25 - 100E+00 - 1.00e+00 -  1.00e+00 -  1.00E+00 -  1.00E+00 - 1.00E+00 -  1.00E+00
F26 - 1.008+00 - 1.00E+00 -  1.00e+00 -  1.00E+00 -  1.00E+00 - 100E+00 -  1.00E+00

+/- 12/14 23/3 19/7 21/5 24/2 24/2 23/3
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Cizelge 4.8. 100 boyut wilcoxon test sonuglari

GSO_DFB-GSO_ B GSO_DFB-PSO GSO_DFB-AAA GSO_DFB-ABC GSO_DFB-BAT GSO_DFB-BEE GSO_DFB-FPA
fsret P Value lsret P Value isaret P Value lsart P Value fsaret P Value lsaret P Value Isaret P Value

F1 - 6.25E-01 + 3.59E-04 + 359E-04 + 3.54E-04 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F2 + 1.56E-01 + 1.73E+08 + 3.11E+09 + 3.06E+09 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F3 - 5.00e-01 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.69E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F4 + 12501 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F5 - 6.25E-02 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.71E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F6 - 5.00E-01 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F7 - 1.00E+00 + 1.73E+08 -  100E+00 -  1.00E+00 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F8 - 250E-01 + 1.73E+08 + 1.73E+408 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F9 - 51701 + 1.73E+08 + 1.73E+408 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F10 + 532E-03 + 449E02 - 178E-01 + 1.73E+08 + 2.056-04 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F11 - 43801 + 173E+08 - 1.256-00 - 5.00E-01 + 173E+08 + 173E+08 + 1.73E+08
F12 + 1008+00 + 1.73E+08 - 6.25E-01 - 1.00E+00 + 173E+08 + 173E+08 + 1.73E+08
FI13 - 625601 + 136E04 - 500E-01 + 4.89E-04 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F14 + 148E-02 + 388E+08 + 173E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 -  2.71E-01
F15 - 250601 + 173E+08 + 144E+08 + 1.55E+08 + 1.72E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F16 + 388E-04 + 173E+08 + 173E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F17 + 831E-04 + 173E+08 + 173E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
FI18 + 3.13E02 + 173E+08 + 173E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F19 + 892E+09 + 173E+08 + 173E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F20 - 781E-02 + 173E+08 - 5.00E-01 + 2.68E-04 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F21 - 250601 + 152E+08 + 170E+08 + 1.63E+08 + 1.72E+08 + 1.67E+08 +  1.66E+08
F22 - 100E+00 + 161E+08 -  1.00E+00 + 2.92E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F23 + 625602 + 173E+08 + 251E+09 + 1.56E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 +  1.73E+08
F24 - 781E-02 + 173E+08 + 3.11E+09 + 1.73E+08 + 1.73E+08 + 1.73E+08 -  1.00E+00
F25 - 100E+00 - 1.00e+00 -  1.00e+00 -  1.00E+00 -  1.00E+00 - 1.00E+00 -  1.00E+00
F26 - 1.008+00 - 1.00E+00 -  1.00e+00 -  1.00E+00 -  1.00E+00 - 100E+00 -  1.00E+00

+/- 10/16 24/2 17/9 21/5 24/2 24/2 23/3
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5.SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuclar

Optimizasyon, bir problem i¢in, verilen kisitlar saglanarak en uygun ¢oziimi
bulma islemidir. Gergek diinya problemlerinin bir ¢ogu, optimizasyon ydntemleri
kullanilarak  ¢oziilmektedir. Literatiirde kullanilan bircok popiilasyon tabanli
optimizasyon yontemi bulunmaktadir.

Popiilasyon tabanli algoritmalar {izerinde yapilan calismalarda, aragtirmacilarin
tizerinde durduklar1 konulardan biri, kesif ve somiirii yeteneklerinin dengede olmasidir.
Kesif yetenegi, popiilasyon tabanli bir algoritmadaki bireylerin arama uzayinda ne kadar
genis bir alanda arama yapabildigini ifade eder. SOmiirii yetenegi ise, bu bireylerin en
uygun ¢oziim etrafindaki yakinsama yetenegidir. Kesif yeteneginin gerekenden yiiksek
olmasi, bireylerin en uygun ¢éziimden uzaklagmasina sebep olurken, somiirii yeteneginin
gerekenden yiiksek olmasi, erken yakinsama durumuna sebep olabilir. En uygun
¢Ozlimiin bulunmasi asamasinda, bireylerin kesif ve somiirli yeteneklerinin dengede
olmas1 gerekmektedir.

GSO algoritmasi, igerisinde PSO algoritmasini kullanan, popiilasyon tabanli bir
yontemdir ve iki asamadan olugmaktadir. Literatiirde yapilan ¢aligmalar incelendiginde,
PSO algoritmasinin erken yakinsama problemi iizerinde duruldugu goriilmiistiir. Erken
yakinsama problemi, kesif ve somiirii yeteneginin dengede olmadigini gostermektedir ve
bu problemin gozlemlenmesinde, popiilasyon ¢esitliligi yayginca kullanilmaktadir.

GSO algoritmasinin ilk agsamasinda, kesif yeteneginin iyi oldugu ve ikinci
asamasinda sOmiirii yeteneginin iyi oldugu bilinmektedir. Bu tez calismasinda,
popiilasyon ¢esitliligi kontrolii yapilarak, GSO algoritmasinin birinci seviyesinde, kesif
yetenegi iyilestirilmistir ve ikinci seviyedeki bireylerin geri besleme ile birinci seviyeye
tasinmasi ile sOmiirli yetenegi gelistirilmistir. Yapilan gelistirmeler sonucunda,
GSO_DFB algoritmasi onerilmistir.

Onerilen GSO DFB algoritmasinin performansini gézlemlemek igin, literatiirde
yaygin olarak kullanilan benchmark test fonksiyonlar: tizerinde 30, 60 ve 100 boyutta
caligmalar yapilmistir. Yapilan ¢aligmalardan elde edilen popiilasyon ¢esitliligi degerleri,
temel GSO algoritmasindan elde edilen popiilasyon c¢esitliligi degerleriyle
karsilastirilmistir. Onerilen GSO DFB algoritmasinin popiilasyon cesitliligi bakimindan
temel GSO algoritmasini geride biraktigt goézlemlenmistir. Ayrica GSO_DFB
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algoritmasi, GSO B, AAA, ABC, BAT, BEE, FPA ve PSO algoritmalariyla
karsilagtirilmistir. GSO _DFB algoritmasinin rekabetci sonuglar ortaya koydugu ve boyut
arttikca, bagarisini korudugu gézlemlenmistir.

Yapilan calismalar sonucunda GSO DFB algoritmasinin basarisi, yakinsama
egrisi grafikleri ve Wilcoxon testi ile sunulmustur. GSO DFB algoritmasinin
gelistirmeler sonucunda, GSO_B algoritmasindan daha iyi sonuglar elde ettigi ortaya

konulmustur.

5.2 Oneriler

Bu tez caligmasinda, GSO algoritmasinin gelistirilmesi ile elde edilen GSO DFB
algoritmasinin bagaris1 ortaya konulmustur. Kesif ve somiirii yeteneklerinin
dengelenmesinde kullanilan popiilasyon ¢esitligi kontrolii yontemi yerine, kesif ve
somiiri yeteneklerini kontrol edebilen farkli yontemler kullanilabilir. Ayn1 zamanda,
temel GSO algoritmasinin igerisinde PSO algoritmasi yerine yakinsama problemi ile

karsilasilmayan farkli algoritmalar kullanilabilir.
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