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OZET

POPULASYON TEMELLI METASEZGISELLER ICIN GENELLESTIRILMIS
CATILARIN TASARIMI VE GERCEKLESTIRIMI
Giircan YAVUZ
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Eskisehir Teknik Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Haziran 2019
Danigman: Dog. Dr. Dogan AYDIN

Popiilasyon tabanli metasezgisel algoritmalarin problem ¢6zmede gosterdigi basari
bu algoritmalara olan ilginin artmasina sebep olmustur. Yapay Ar1 Kolonisi ve Pargacik
Stirti  Optimizasyon algoritmalari, One ¢ikan popiilasyon tabanli metasezgisel
algoritmalardan iki tanesidir. Arastirmacilar, bu algoritmalarin yapisina dahil ettikleri
ufak degisiklikler ile gelismis yeni varyantlar ortaya koymuslardir. Bu yeni onerilmis
varyantlar genellikle arastirmacilarin kullandiklar1 problem setine ve arastirmacilarin
tecriibelerine bagli olmaktadir. Bu da algoritmalarin karsilagsmadiklari problem tiirlerinde
yeterli basariyr gosterememesine yol agmaktadir. Ortaya ¢ikan bu problemi asmak i¢in
bu tez calismasinda ABC ve PSO algoritmalart i¢in genellestirilmis algoritma catilari
Onerilmistir. Cesitli ABC varyantlarinin 6zelliklerini i¢inde barindiran ve bir otomatik
yapilandirma araci ile probleme 6zgii ABC algoritmasi iiretmesini saglayan ABC-X
isminde bir genellestirilmis algoritma catis1 6nerilmistir. Bu algoritmanin basarisi elli
adet problem iceren Olgiit seti ile test edilmistir. Ayrica algoritma bir ger¢ek diinya
problemi olan valf etkili giic dagitim probleminin ¢ézlimiinde kullanilmistir. Bir diger
yapilan ¢alisma PSO algoritmasi igin Sablon PSO isminde bir algoritma onerilmesidir.
Algoritmanin performanst CEC’17 0lgiit seti ve SOCO yiiksek boyut Olgiit seti
kullanilarak analiz edilmistir. Son olarak, algoritmalarin performansindaki en biiyiik pay
sahibi olan bilesenin algoritmalarda yer alan arama denklemi oldugu diisiincesiyle
kendinden uyarlanabilir arama denklemi tabanli ABC (SSEABC) algoritmasi
onerilmistir. SSEABC’nin performansi, CEC’17 ve SOCO o6lgiit setleri ile test edilmistir.
Ayrica SSEABC, bir miihendislik problemi olan filtre tanima probleminin ¢dziimiinde de
kullanilmistir. Onerilmis olan ii¢ algoritma da karsilastirildiklar1 algoritmalardan daha iyi

ve rekabetci sonuglar elde etmistir.

Anahtar kelimeler: Yapay ar1 kolonisi, Pargacik siirii optimizasyonu, Algoritma

catisi, Siirekli optimizasyon.



ABSTRACT

DESIGN AND IMPLEMENTATION OF GENERALIZED FRAMEWORKS
FOR POPULATION-BASED METAHEURISTICS
Giircan YAVUZ
Department of Computer Engineering
Eskigehir Technical University, Institute of Graduate Programs, June 2019
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Dogan AYDIN

The success of population-based meta-heuristic algorithms in problem solving has
increased the interest in these algorithms. Artificial Bee Colony and Particle Swarm
Optimization algorithms are two of population-based meta-heuristic algorithms.
Researchers have introduced new variants that have been developed with minor changes
in the structure of these algorithms. These newly proposed variants generally depend on
the set of problems used by the researchers and the experience of the researchers. This
leads to insufficient algorithms for the types of problems they do not encounter. In order
to overcome this problem, generalized algorithm frameworks for ABC and PSO
algorithms are proposed in this thesis. A generalized algorithm framework called ABC-
X, which incorporates the properties of various ABC variants and enables it to generate
a problem-specific ABC algorithm with an automatic configuration tool, has been
proposed. The success of this algorithm was tested with a set of criteria including fifty
problems. It has also been used to solve the problem of power dispatch problem with a
real-world problem. Another study is to propose an algorithm called Template PSO for
the PSO algorithm. The performance of the algorithm was analyzed using the CEC’17
criterion set and SOCO high dimension criterion set. Finally, a self-adaptive search
equation-based ABC (SSEABC) algorithm has been proposed, considering that the
component that has the greatest effect on the performance of the algorithms is the search
equation. The performance of SSEABC has been tested with CEC’17 and SOCO
benchmark sets. In addition, SSEABC has been used to solve an engineering problem,
the filter identification problem. All three proposed algorithms have achieved better and

more competitive results than the algorithms they compare.

Keywords: Artificial bee colony, Particle swarm optimization, Algorithm

framework, Continuous optimization.
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SIMGELER VE KISALTMALAR DIiZiNi

: Feromonun etkisini kontrol eden parametre

. Sezgisel etkiyi kontrol eden parametre

: k karmcasinin, q ile j’nin arasina biraktig1 feromon miktari
: q ve j arasindaki sezgisel bilgi

: k karincasinin q’den j’ye gegme olasiligi

: Yeni aday ¢0ziim

: n Ornek girisi i¢in bilinmeyen sistemin ¢ikist

: Atalet agirligt

: Atalet agirliginin minimum degeri

: Atalet agirliginin maksimum degeri

: Buharlagma orani

: q ve j arasindaki feromon miktari

: Glig farki hassasiyeti

: Diizgiin dagilim kullanilarak iiretilen rastgele bir say1
: Diizgiin dagilim kullanilarak {iretilen rastgele bir say1
: Diizgiin dagilim kullanilarak {iretilen rastgele bir say1
: Diizgiin dagilim kullanilarak iiretilen rastgele bir say1
: Diizgiin dagilim kullanilarak iiretilen rastgele bir say1
: Diizgiin dagilim kullanilarak {iretilen rastgele bir say1
: CLPSO o6rnek liretme yontemi ile iiretilmis 6rnek

: GLPSO 6rnek tiretme yontemi ile liretilmis drnek

: GGLPSOD 6rnek tiretme yontemi ile tiretilmis 6rnek
: PSOTD 0rnek tiretme yontemi ile tiretilmis 6rnek

: 1 derecesindeki filtre ¢ikis katsayisi

: 1 derecesindeki filtre giris katsayisi
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: ¢2 0grenme faktoriiniin minimum degeri
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1. GIRIS

Optimizasyon, belirli sartlar ve kisitlamalar altindaki kaynaklarin en etkin sekilde
tahsisinin yonetilmesidir. Ger¢ek hayatta yer alan endiistri, miihendislik ve ekonomi
alanlarinda karsilasilan zaman, maliyet, risk gibi unsurlarin en uygun hale getirilmeye
calisilmasi bir optimizasyon problemi olarak goriilebilir (Talbi, 2009).

Optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in Onerilen yontemler klasik ve sezgisel
yontemler olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Klasik yontemler probleme 6zgiidiir ve kesin
bir sonucu garanti ederler. Bu algoritmalar biitiin ¢oziim uzaymi tarayarak ¢oziim
tiretmektedirler. Bundan dolay1 problem biiyiidiikce hesaplama maliyeti artmaktadir.
Yapisal ve analitik metotlar olmak tizere iki farkli tiiri vardir. Optimizasyon
problemlerinin ¢6ziimii i¢in 6nerilen bir diger yontem ise Sezgisel yontemleridir. Bunlar
kesin bir sonucu garanti etmezler. Yapilarinda rassallik barindirmakta ve yeterli bir siire
igerisinde yaklasik sonucu lretmektedirler. Sezgisel yontemler de kendi igerisinde
sezgisel ve metasezgisel olarak ikiye ayrilmaktadir. Bu tezin konusu da olan metasezgisel
(MS) metotlar, ¢esitli smiflandirma yontemlere gore gruplandirilmaktadir.
Siniflandirilmalardan bir tanesi ¢dziim sayisina gore siniflandirmadir. Buna goére MS’ler
tek ¢ozlim ve popiilasyon tabanli algoritmalar olarak ikiye ayrilmaktadir. Bu tez
kapsaminda popiilasyon tabanli metasezgiseller iizerine ¢alismalar yapilmistir.

Optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in gelistirilen ¢ok sayida metasezgisel
algoritmalar bulunmaktadir. Bu algoritmalar; dogadan, insan yapimu islerden, kimya ve
fizik gibi ¢ok ¢esitli kaynaklardan esinlenmektedir (Fister vd., 2013). Bir diger ifade ile
bu algoritmalar bir ¢ikis kaynagi olarak bir metaforu kullanmaktadir ve dolayisiyla
bunlara metafor tabanli metasezgiseller de denilmektedir (Sorensen, 2015). Bu tarz
metafor algoritmalarin sayist giin gectikce artmaktadir. Fister Jr vd.’nin 2016 tarihli
caligmalarina gore calismanin yaymlama tarihinde 200’den fazla dogadan esinlenen
algoritmanin var oldugunu ve her ay bunlara bir kag¢ tane daha yeni dogadan esinlenen
algoritmanin katildigini iddia etmektedirler (Fister Jr vd., 2016). Bu say1 o kadar dikkat
cekecek seviyelere gelmistir ki Sorensen bunu “optimizasyon alani, dogadaki metaforu
kullanan yeni (MS) tsunamisine maruz kalmaktadir (Sorensen, 2015)” seklinde
tanimlamistir.

Sorensen, 2000’11 yillarin ortalarindan sonra ar1, termit ve ates bocegi gibi sosyal
bocekleri igeren veya baska bir doga olayindan esinlenen ¢ok sayida algoritmanin

aragtirmacilar tarafindan ortaya konuldugunu ama bunlarin sayilarinin ¢ok fazla olmasina
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ragmen literatlirde biraktig: etkilerin ¢ok az oldugunu savunmustur. Ayrica bu metafor
algoritmalarin sunuldugu makaleler incelendiginde 6ne ¢ikan unsurun oOnerdikleri
yeniliklerden ziyade esinlendikleri metafor oldugunu iddia etmistir. S6rensen, bunun
nedenini arastirmacilarin optimizasyon terminolojisi yerine temel aldiklar1 metaforun
terminolojisini kullanmalarina baglamaktadir (Sorensen, 2015). Bununla birlikte, yeni
metafor algoritma oldugu iddiasi ile ortaya ¢ikan algoritmalarda var olan bir bagka durum
ise bazi arastirmacilarin bunlarin aslinda “yeni” olmadigini1 savunmasidir. Piotrowski,
Napiorkowski ve Rowinski’nin yayinladiklar1 ¢alisma; yeni oldugunu iddasiyla ortaya
konulan Kara Delik Optimizasyon (Black Hole Optimization, BHO) metafor algoritmasi
ile ilgilidir. BHO un, yeni bir algoritma olmadigin1 ve aslinda eskiden beri var olan
Pargacik Siirli Optimizasyonu algoritmasinin daha basitlestirilmis ve atalet agirligi igeren
bir varyanti oldugunu savunmaktadir (Piotrowski vd., 2014). Bir bagka durum ise, BHO
algoritmasinin  yayinlanmasindan sonra baska arastirmacilarin  yeni oldugunu
disiindiikleri BHO algoritmasini problemlerinin ¢éziimlerinde kullanmalaridir. BHO
algoritmas1 disinda bir baska 6rnek vermek gerekirse, Harmoni Arama (Harmony Search,
HS) 2001 yilinda Geem vd. tarafindan 6nerilmis, yeni oldugu iddasi ile ortaya ¢ikarilmis
bir metasezgisel algoritmadir (Geem vd., 2001). Cikisindan bu yana HS, ¢ok sayida
calismada kullanilmistir. Weyland’in, 2015 yilinda yapmis oldugu ¢alismasi, HS
algoritmasinin aslinda bir bagska metasezgisel algoritma olan Evrimsel Strateji (Evolution
Strategy, ES) algoritmasinin bir bagka varyanti oldugunu gostermistir (Weyland, 2015).
Yine Weyland ilgili caligmasinda, yeni olarak ¢ikarilan algoritmalarin arasindaki
farkliliklarin yok denecek kadar az oldugunu vurgulamistir. Buna ornek olarak, Ates
Bocegi  Algoritmast (Firefly Algorithm, FA) (X. Yang, 2010), Meyve Sinegi
Optimizasyonu (Fruit Fly Optimization, FFO) (Pan, 2012) veya Kedi Siiriisii
Optimizasyonu (Cat Swarm Optimization, CSO) (Chu vd., 2006) gibi algoritmalarinin
aslinda Parcacik Siirii Optimizasyonu algoritmasina ¢ok benzedigini iddia etmektedir.
Bu 6rnekleri ¢ogaltmak miimkiindiir.

Algoritmalarin  kullandiklari metafor sayesinde yeni bir algoritma gibi
davranmalari, literatlirde bircok niteliksiz yayimnin ortaya ¢ikmasina sebep olmaktadir.
Sonug olarak, var olan ylizlerce metasezgisel algoritma igerisine yeni bir metasezgiselin
eklenmesi literatiirde bir Ozgilinlik degeri olusturmamaktadir. Literatiirde yiizlerce
MS’nin olmasi, bir baska sorunu daha dogurmaktadir. Arastirmacilar, bir problemi

¢ozmek i¢in MS kullanmak istediklerinde karsilarina taranmasi gereken yiizlerce MS
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algoritmas1 ¢ikmaktir. Bu algoritmalarin biiylik cogunlugu, Sorensen’in de ifade ettigi
gibi optimizasyon terminolojisini kullanmayan ve metafor terminolojisini kullanan
algoritmalar olmaktadir. Dolayisiyla bu algoritmalarin anlagilmasi da zor olmaktadir
(Sorensen, 2015). Nihayetinde, arastirmacilarin ylizlerce segenek arasinda problemlerini
¢Ozmek i¢in bir algoritmay1 segmeleri ¢ok kolay olmamaktadir.

Literatiirde Onerilen her yeni metasezgisel, onerildigi problemler i¢in iyi oldugu
iddiasi ile ortaya ¢ikmaktadir. Ote yandan Wolpert ve Macready (Wolpert ve Macready,
1997) tarafindan ortaya atilan “Bedavaya Yemek Yok (No Free Lunch, NFL)” teoremi
ise; hicbir algoritmanin biitiin problemler i¢in diger yaklasimlardan daha iyi olmadigini
ileri siirmektedir. Ornek vermek gerekirse, bir A ve B algoritmasi bulunsun ve verilen bir
problem icin A da B’den daha iyi olsun. NFL, her zaman B algoritmasinin A
algoritmasindan daha iyi oldugu bir problemin var oldugunu savunmaktadir (Talbi,
2009). NFL teoremi gostermektedir ki, farkli problem tiirleri i¢in tek bir algoritma biitiin
problemlerin ¢oziimii icin yetersiz kalmaktadir. NFL teoremine ek olarak; Ho ve
Pepyne’nde benzer bir gorlis savunarak “Evrensel bir optimizasyon algoritmasi
tasariminin miimkiin olmadigini” belirtmislerdir (Ho ve Pepyne, 2002).

Sorensen, yeni bir metafora dayali MS’ye gerek olmadigini, arastirmacilarin daha
farkli teknikler kullanmasinin gerekliligini savunmustur (Sorensen, 2015). Bu sayede
daha nitelikli caligmalarin olabilecegini diistinmiistiir. NFL teorimi de goz Oniine
alindiginda tek bir algoritmanin biitiin problem tiirlerinin ¢6ziimleri i¢in yeterli olmadig:
goriilmektedir. Ote yandan, literatiire yeni bir metafor algoritmasi eklemenin disinda
optimizasyon alaninda baska yaklasimlar da mevcuttur. Bunlar, literatiirde temel olarak
kabul edilen bazi metasezgisellerin kullanilmasi ile olusturulan algoritma portfoy
yaklasimlari, toplu algoritma catilari, birlesik algoritmalar ve kendinden uyarlanabilen
(self-adaptive) algoritma yapilaridir. Bu tip yaklagimlar, yapisal olarak bir¢ok algoritma
cesidini barindirdiklarindan yeni metasezgisel algoritma oOnerilerinin 6nlenmesinde
onemli rol oynamaktadir. Bununla birlikte, optimizasyon problemleri i¢in birden fazla
algoritmanin bir araya getirilmesi sayesinde algoritmalarin farkli problem tiirlerindeki

yetersizliklerinin giderilmesi saglanmis olur.

1.1. Tez Caliymasinin Amaci

Bu tez kapsaminda yukarida bahsedilen problemlerin {iistesinden gelinmesine

yardimec1 olacak, tek amacl sayisal optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde



kullanilabilecek, etkin ve esnek toplu algoritma catilarinin gelistirilmesi amaglanmustir.
Bunun i¢in popiilasyon tabanli algoritmalar olan Parcacik Siirii Optimizasyonu (Particle
Swarm Optimization, PSO) ve Yapay Ar Kolonisi (Artificial Bee Colony, ABC)
algoritmalarin bilesenlerinin siniflandirilmasi ve bunlarin bir araya getirilmesiyle iki
toplu (ensemble) algoritma catis1 gelistirilmistir. Boylece gelistirilen ¢atilar ¢ok sayida
algoritma ¢esidinin farkli kombinasyonunu i¢erisinde barindirmaktadir. Kullanicilara da
istedikleri algoritmay1 manuel veya otomatik parametre yapilandirma araglar1 vasitasiyla
olusturmalarina imkan saglanmistir. Manuel ayarlama ile var olan bir algoritma varyanti
olusturulabilmektedir. Otomatik parametre ayarlama yontemleri ile de verilen bir
problem veya problem kiimesi i¢in iyi calisan bir algoritma varyanti catilardan
tiiretilebilmektedir. Olusturulan iki algoritma catilar1 esnek ve genisletilebilir olarak
tasarlanmistir. Bunlara ek olarak, ¢ati tasarimlar1 sirasinda goriilmiistiir ki algoritmalarin
gosterdigi etkinliklerin biiyiik bir kismi algoritmalarda yer alan arama denklemlerine
baglidir. Buradan yola ¢ikarak kendinden uyarlamali arama denklemi mekanizmasi i¢ceren

bir ABC varyanti da gelistirilmistir.

1.2. Tez Calismasinin Organizasyonu

Tezin ilerleyen kisimlari ise su sekilde organize edilmistir:

Ikinci béliimde, algoritma iiretme alaninda onerilmis ve bu tez kapsamindaki
yaklasimlara benzer olan ¢alismalara kisaca deginilmistir.

Uciincii  bdliimde, optimizasyon metotlar1 ve bunlarin  smiflandiriimalari
anlatilmistir. Daha sonra popiilasyon tabanli algoritmalar hakkinda bilgiler verilmistir.
Ardindan ise bu tezde yer alan algoritmalarin da dahil oldugu kategori olan siirii zekasinin
tanimina ve biyolojik alt yapisina deginilerek bu alanda yer alan birkag¢ algoritmalardan
bahsedilmistir.

Doérdiincii  boliim, algoritmalarin parametrelerinin  6nemini ve bunlara ilk
degerlerinin verilme sekillerini  kapsamaktadir. Parametrelerin ilk degerlerinin
belirlenmesi igin literatiirde Onerilmis olan ¢esitli yaklasimlara yer verilmistir. Bununla
birlikte, tezde kullanilmis olan Yinelemeli F-Race yonteminden de kisaca bahsedilmistir.

Besinci boliimde, tekillestirilmis bir Parcacik Siirli Optimizasyon algoritmasi olan
Sablon PSO algoritmasinin yapisina yer verilmistir. Bu algoritmanin, CEC’17 6lgiit setine

uygulanisina ve elde edilen sonuclarina yer verilmistir. Daha sonra algoritmanin



Olgeklenebilirlik yetenegini sinamak ig¢in Soft Computing (SOCO) dergisinin 6zel
sayinina ait olan 0Olgiit seti kullanilmig ve bunlarin deney sonuglar1 paylasilmistir.

Altinc1 boliimde, tekillestirilmis Yapay Ar1 Algoritmasinin (Artificial Bee Colony,
ABC) detaylar1 anlatilmistir. Daha sonra, ¢esitli 6lgiit setlerinden alinan fonksiyonlar ile
olusturulan karma 6lgiit seti kullanilarak deneyler yapilmig ve sonuglarina yer verilmistir.
Algoritmanin performansi, literatiirde yer alana ABC varyantlari ile karsilagtirilmistir.
Bununla birlikte, bir ger¢ek diinya problemi olan valf nokta etkili konveks olmayan
ekonomik gii¢ dagitim probleminin ABC-X algoritmasi kullanilarak ¢6ziilmesi saglanmis
ve literatiirdeki farkli algoritmalarin sonuglari ile karsilastirilmasi yapilmistir.

Yedinci bolimde, metasezgisel algoritmalarda yer alan arama denklemlerinin
algoritmalarin performansma katkisinin ¢ok fazla oldugu diisiincesi ile kendinden
uyarlanabilir arama denklem yapisina sahip SSEABC algoritmasi Onerilmistir. Bu
boliimde SSEABC algoritmasinin detaylarina yer verilmistir. Algoritmanin performansi
CEC’17 olgiit seti ile test edilmistir. Daha sonra algoritmanin o&lgeklenebilirlik
performansi Soft Computing 6zel sayisina ait olan 6lgiit seti kullanilarak arastirilmistir.
Ardindan SSEABC, bir gergek diinya problemi olan IIR filtre tanimlama problemine
uygulanmustir.

Son boliimde ise tezin genel bir degerlendirmesi ve elde edilen sonuglarin

tartisilmasina yer verilmistir.



2. YAPILAN CALISMALAR

Popiilasyon-tabanli metasezgisel algoritmalarin problem ¢ozmede gosterdikleri
basarilar aragtirmacilarin ilgi odagi haline gelmelerini saglamistir. Bunlar, bir¢ok endiistri
ve mithendislik problemine uygulanmistir. Uygulanmis oldugu bazi alanlar; arag rotalama
problemi, goriintii isleme, gezgin satici problemi, network topoloji tasarimi, filtre
tasarimi, protein yapisit optimizasyonu, makine 6grenimi gibidir (Gotmare vd., 2017,
Karaboga vd., 2014; Saad vd., 2018). Bunlara ek olarak, problem ¢oziimiinde gostermis
olduklar1 basarilar1 artirmak i¢in metasezgisel algoritmalar iiretme alaninda da cesitli
calismalar yapilmaktadir. Bu alandaki 6zgiin ve degerli calismalar, temel olarak iki grup
altinda toplanmaktadir.

Bunlardan birincisi, literatiirde uzun siiredir yer alan ve bu alanda temel olarak
kabul edilen metasezgisel algoritmalarin (DE, PSO, ACO gibi) gelistirilerek
iyilestirilmesidir. Ornek olarak, Orijinal PSO algoritmast 1995 yilinda Kennedy ve
Eberhart tarafindan gelistirilmistir. O glinden bu yana PSO algoritmasinin ¢ok fazla
sayida gelistirilmis varyant1 onerilmistir. Algoritmaya yeni eklentiler, yeni adimlar veya
mevcut yapilarin degistirilmesi gibi 1iyilestirmeler ile PSO’nun performansinin
arttirtlmas1 amaglanmistir. Ayn1 zamanda, farkli bir metasezgiselde yer alan ve basarili
oldugu disiiniilen tekniklerin PSO’ya adapte edilmesi ile de algoritmanin
tyilestirilmesine ¢aligilir.

Algoritma tlretme alanindaki ikinci 6nemli ¢alismalar ise farkli metasezgisel
algoritmalar1 veya metasezgisel algoritmalarin varyantlarmi bir araya getirerek
olusturulan yapilardir. Bunlar; algoritma portfoy yapilari, birlesik (composite) ve toplu
(ensemble) algoritmalardir. Bu tiir yaklagimlar farkli algoritmalarin gli¢lerinden
faydalanmay1 amaclamaktadir. Algoritmalarin bir araya getirilmesi ile problemlerin
¢oziilmesi saglanir. Tez kapsaminda, ikinci kategoriye giren algoritmalar onerildigi i¢in

bu alandaki ¢alismalara kisaca deginilecektir.

2.1. Algoritma Portfoy Yaklasim

Miihendislik ve gercek diinya problemlerinin ¢oziimleri igin birgok popiilasyon
tabanli algoritma Onerilmistir. Bir algoritma, problem tiirlerinin tamaminda iyi
olamamaktadir. Bir problemde iyi olabilirken digerinde ise kotii olabilmektedir.
Dolayisiyla performanslari degiskenlik gdstermektedir. Bununla birlikte, farkl

algoritmalar da farkli problemlerde iyi ¢oziimler iiretebilmektedir. Hangi algoritmanin o

6



problem icin daha iyi olacagi bilinemez. Bundan dolay1 bir problemin ¢6ziimii i¢in tek
bir algoritmanin se¢ilmesi riskli olmaktadir. Ortaya ¢ikan bu sorunu gidermek igin
arastirmacilar tarafindan algoritma portfoy yaklasimi onerilmistir.

Algoritma portfdy, farkli problem tiirlerinde iyi olan farkli algoritmalarin bir araya
toplanmasiyla ortaya c¢ikarilan bir ¢at1 yaklasimidir. Toplanan algoritmalar genellikle
zeki veya istatistiksel yontemler kullanilarak secilirler. Boylece bir probleme 6zgi
belirlenen iyi birkag algoritma, problem i¢in etkin sonuglar elde etmede kullanilir.

Algoritma portfoy yaklasimi ile ilgili ilk ¢alismalar, kombinatoryel problemlerin
¢oziimiinde olmustur (Gomes ve Selman, 1997; Huberman vd., 1997). Huberman vd.
kombinatoryel problemlerin ¢dziimiinde birden fazla algoritmay1 bir araya getirmek i¢in
ekonomik bir yaklasim olan portfoylerden yararlanmiglardir (Huberman vd., 1997).
Gomes ve Selman; Las Vegas algoritma portfoylinii kullanilarak bir kombinatoryel
problemin ¢oziimiinde 6nemli performans iyilesmesi elde etmislerdir (Gomes ve Selman,
1997). Peng vd., portfoy algoritma yaklagimini sayisal optimizasyon alaninda
uygulamiglardir (Peng vd., 2010). Dort popiilasyon tabanli algoritmayi bir araya getiren
bir portfoy cat1 dnermisler ve buna Popiilasyon-Tabanli Algoritma Portfoy (Population-
Based Algorithm Portfolios, PAP) ismini vermislerdir. PAP yaklasimi; bir problemin
¢Oziimiinde, ¢6zlim i¢in ayrilan zamanin kisith oldugunu ve tek bir algoritmaya bu zaman
tahsisinin riskli bir durum oldugunu kabul eder. Bundan dolay1r zamanin birden fazla
algoritmaya paylastirilarak riskin dagitilmasinin daha dogru oldugunu iddia etmektedir
(Peng vd., 2010). Ayrica Akay vd.; PSO, DE ve ABC algoritmalarini bir araya toplayarak
portféy yaklasimi olusturmuslardir. Mesaj Gonderim Arayliziinli, kullanarak da ilk
paralellestirilmis portfoy yapisin1i meydana getirmislerdir. Boylelikle, daha hizli ¢alisan
bir ¢at1 elde edilmistir (Akay vd., 2017).

2.2. Birlesik Algoritmalar

Birlesik algoritmalar (composite), bir metasezgisel algoritmanin cesitli
varyantlarinda yer alan bilesenlerine dayanmaktadir. Birlesik algoritmalar yaklagiminda
ilk olarak, birden ¢ok algoritmalar bir havuzda toplanir. Daha sonra bu algoritmalarin
belirli bir problem kiimesi lizerindeki en iyi bilesenleri sistematik olarak yapilan analizler
vasitastyla tespit edilmeye calisilir. Ornek olarak, havuzda yer alan biitiin algoritmalarin
ilklendirme adimindaki yontemleri karsilastirilir ve en 1iyisi belirlenir. Bu islem

algoritmanin diger adimlar i¢in de gergeklestirilir. Bu en iyi bilesenlerin bir araya
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getirmesi sonucunda bir birlesik algoritma olusturulur. Birlestirilmis algoritmalara
verilebilecek en oOnemli oOrnekler Frankenstein’in Pargacik Siiri Optimizasyonu
(Frankenstein Particle Swarm Optimization, FrankPSO) (Montes de Oca vd., 2009),
ParadisEO-MOEO catis1 (Cahon, Melab ve Talbi 2004) ve Kompozit Yapay Ar1 Kolonisi
(Composite Artificial Bee Colony, CompABC) (Aydin, 2015) algoritmalaridir.

Bu tiir yaklagimlarin dezavantaji, dogru bilesen se¢imlerinin karar verilmesinde her
problem 6rnegi i¢in bilesen analizlerinin tekrar yapilmasi gerekliligidir. Dolayisiyla en
iyi bilesenlerinin tespit edilmesi i¢in uzun zaman gerektirmektedir. Diger bir dezavantaj
ise, bilesik algoritmalarin tasariminda bilesenlerin birbirleri ile ilgili etkilesimin hesaba
katilmamasidir. Clinkii bilesenlerin se¢im asamasi birbirlerinden bagimsiz olarak en iyi
bilesen segilerek yapilir. Fakat diger asamalarda segilen yontemle uyumlu calisip
calismadig: dikkate alinmaz.

FrankPSO gelistirilirken, cesitli pargacik siirii optimizasyonu varyantlarinda yer
alan bilesenler, bir problem seti ile calistirilarak analiz edilmistir. Yapilan analizler
yardimiyla en iyi bilesenler tespit edilmistir. Daha sonra belirlenen bu bilesenler tek bir
algoritma altinda bir araya getirilerek birlestirilmis bir algoritma yapis1 olugturulmustur.
Analizlerin sonucunda ortaya ¢ikan FrankPSO algoritmasi, bilesenleri analiz edilen ve
FrankPSO’ya temel olusturan PSO varyantlarindan daha 1iyi sonug¢ verdigi
gozlemlenmistir. Bir baska bilesik algoritmaya 6rnek ParadisEO-MOEQO’dur. Bu da ¢ok
amagl problemlerin ¢ézlimiinde kullanilabilecek bir algoritma catisidir. Bu ¢atida 6nemli
olan nokta cat1 icerisinde bir¢ok algoritma bilesenini barindirmasi ve kullanicilarin bu
algoritma bilesenlerini bir araya getirerek yeni algoritmalar {iretilmesine olanak
tanimasidir. Boylelikle, problem iizerinde bilesen analizi yapilarak birlestirilmis
algoritmalarin iiretilmesi saglanmis olur. Diger bir bilesik algoritmasi da CompABC
algoritmasidir. CompABC olusturulmasinda iki farkli problem seti kullanilmustir. Ilk
olarak, ABC varyantlar1 bu problem setleri ile ¢alistirilip bilesenleri analiz edilmistir.
Bunun sonucunda en iyi bilesenler belirlenerek iki farkli ABC algoritmasi varyant: elde
edilmistir. Bu CompABC algoritmalari, on farklit ABC varyant: ile karsilagtirilmis ve

ABC varyantlarina karsi iistiin performans gosterdigi goriilmiistiir.

2.3. Toplu veya Tekillestirilmis Algoritmalar

Algoritma iiretme alaninda yer alan diger yaklagim ise bir metasezgisel i¢in her bir

algoritma adiminda onerilmis olan bilesenleri bir araya toplayarak bir algoritma catisi
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tasarlamaktir. Bu tip algoritmalara tekillestirilmis (unified) veya toplu (ensemble)
algoritmalar denilmektedir.

Tekillestirilmis algoritmalar, tek bir algoritma olmakla beraber ¢ok sayida
algoritmayi igerisinde barindirabildiginden birlesik algoritmalara oranla daha esnektir.
Diger bir deyisle, tekillestirilmis algoritmalar her bir problem karsisinda uygun birlesik
algoritmay1 olusturabilen bir yapidadir. Dolayisiyla bu yaklasim digerine oranla daha
popiilerdir.

Vrugt, Robinson, ve Hyman; CMAES, PSO ve genetik algoritmay: bir araya
toplayarak uyarlanabilir metot araciligi ile kullanan bir yaklasim 6nermislerdir (Vrugt
vd., 2009). Dubois-Lacoste, Lopez-Ibanez, ve Stiitzle; iki arama metodunu bir araya
getirerek iki amagli akis tipi ¢gizelgeleme problemini ¢6zmiislerdir (Dubois-Lacoste vd.,
2011). Bunun yaninda Lopez-Ibanez ve Stiitzle; ¢ok amagl kombinatoryel optimizasyon
problemleri i¢in tekillestirilmis karinca kolonisi optimizasyon catisi gelistirmislerdir
(Lopez-Ibanez ve Stiitzle, 2012). Liao vd.; siirekli optimizasyon i¢in ACOR, DACOR ve
IACOR-LS algoritmalarinin bilesenlerini igceren tekillestirilmis bir karinca kolonisi
optimizasyon algoritmasi (unified ant colony optimization, UACOR) 6nermislerdir (Liao
vd., 2014). Onerilen algoritmanimn performans: iki farkli 6lgiit seti ile test edilmistir.
Parametre ayarlama araglar1 kullanan ¢alismada, tekillestirilmis algoritma her bir 6l¢iit
seti i¢in farkli algoritmalar gibi davranmis ve ¢ok iyi sonuclar elde etmistir. Lynn ve
Suganthan, farkli problem ¢dzme davraniglarini gésteren ve birbirlerinin eksiklerini
tamamlayacak sekilde se¢ilen PSO varyantlarimi bir havuzda toplamislardir. Toplanan
PSO wvaryantlarim1 sabit iterasyon sayist1 kadar calistirip, performanslarinin
Olgiilmektedirler. Daha sonra belirli bir mantiga gore havuzdan segilen algoritmalar
problem ¢6zme amacl kullanilmaktadir (Lynn ve Suganthan, 2017). Wu vd. (Wu vd.,
2018); basarilar kanitlanmis, gliclii DE varyantlar1 olan JADE, EPSDE ve CoDE’yi bir
araya getirerek EDEV isminde ¢oklu-popiilasyonlu bir ¢ati gelistirmislerdir. Ayrica
CEC’05 ve CEC’14 olgiit setler ile Onerdikleri algoritmanin performansini test
etmislerdir. EDEV, bir¢cok DE varyantina kars: iistiin performans gostermistir. Bunlara
ek olarak Franzin ve Stiitzle, en eski metasezgisellerden biri olan Benzetimli Tavlama
(Simulated Annealing, SA) algoritmast i¢in ve algoritma tasarimcilarinin gereksiz
detaylar ile ugragsmasini Onleyerek uygulama gelistirmesini saglayan otomatik
yapilandirilabilir cat1 gelistirmiglerdir (Franzin ve Stiitzle, 2019). Gelistirilen ¢atinin

performansi ii¢ tane kombinatoryel optimizasyon problemiyle test edilmistir. Bir diger
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tekillestirilmis algoritmaya 6rnek olarak, ABC varyantlarini temel alan ve gelistirilmesine
yazarinda dahil oldugu ABC-X algoritmast da verilebilir. ABC-X algoritmasina ait
detaylar Boliim 6°da yer verilecektir (Aydin, Yavuz, ve Stiitzle, 2017).
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3. OPTIMiIiZASYON METOTLARI

Optimizasyon, belirli sartlar ve kisitlamalar altinda en iyi sonucu alma siirecidir
(Boussaid vd., 2013; Talbi, 2009; X.-S. Yang, 2010). Harcanan ¢aba ve istenen kazang
baz1 karar degiskenlerinin bir fonksiyonu olarak ifade edilebilecegi i¢in, optimizasyon,
bir fonksiyonun belirli sartlar altinda en az ya da en ¢ok oldugu durumu bulmak seklinde
tanimlanabilir.

Bir optimizasyon problemi belirli bir ¢dziim uzayinda, belirli bir amag¢ fonksiyonu
degerinin en kiigiik (veya en biiyiik) yapan elemanini bulma islemidir. Gergek diinyada
farkli alanlarda birgok problem tiirii mevcuttur. Bunlarin cogunlugunun ¢éziimii karmasik
ve zordur. Bu problemleri ¢ozmek igin literatiirde farkli optimizasyon metotlar
Onerilmistir. Bunlar, kesin sonug veren Klasik metotlar (deterministik) ve yaklasik sonug
veren Sezgisel metotlar (stokastik) olmak {izere ikiye ayrilmaktadir.

Klasik metotlar, probleme 6zel metotlardir. Bu yiizden problemde meydana
gelebilecek degisimlere duyarhidirlar. Klasik metotlar sonlu bir siirede kesin sonug
vermeyi garanti ederler. Bunu da ¢6ziim uzayindaki yer alan biitiin muhtemel sonuglari
tarayarak gerceklestirirler (Sorensen, 2015). Bu yiizden problem tiirii ve boyutuna gore
hesaplama maliyeti yiiksek olabilmektedir. Ayrica, birden fazla en iyiye sahip bir
problemde yerel en iyiye takilabilmektedirler.

Optimizasyon metotlarinin bir diger kategorisi olan sezgisel metotlar da kesin
sonugtan ziyade dogru sonuca en yakin bir sonu¢ saglamaktadir. Boylelikle yiiksek
hesaplama maliyeti olabilecek durumlarda daha diisiikk maliyet ile kabul edilebilir
sonuglar iiretebilirler. Bunlar yapilar1 geregi rassallik icermektedirler. Problemin tiirii ve
boyutundan fazlaca etkilenmeden uygun siirelerde problemleri ¢ozebilmektedirler.

Sezgisel algoritmalar, Metasezgisel ve Probleme-6zel sezgisel olmak iizere iki
smifa ayrilir (Talbi, 2009). Problem-6zel sezgisel algoritmalar, belirli bir problem igin
gelistirilen probleme 06zel yontemlerdir. Bu algoritmalar problemden elde ettigi
bilgilerden faydalanirlar. Bu ylizden bu algoritmalardan sadece bu problem icin iyi
sonuglar vermesi beklenmektedir. Buna karsin Metasezgiseller ise; ¢esitli optimizasyon
problemlerine uygulanabilen, problemden bagimsiz daha genel yontemlerdir ve bircok
optimizasyon problemi iizerinde basari ile uygulanmistir. Bir sonraki alt boliimde

metasezgiseller irdelenecektir.
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3.1. Metasezgiseller

Metasezgisel (MS) kavrami ilk olarak 1986 yilinda arastirmact Fred Glover
tarafindan kullanilmistir. Yunanca “list seviye metot” manasina gelen “meta” ile
“problem c¢ozmek icin yeni ydntemler bulma sanati” anlamimna gelen Yunanca
“heuriskein” kelimesinden tiireyen “heuristics” kelimelerinin birlesimden meydana
gelmektedir (Talbi, 2009). Metasezgiseller, miihendislikte yer alan ¢oziilmesi zor ve
karmagik problemlere yaklagik ¢oziimler tretmektedirler. Yapilarmin basit ve
ogrenilmesinin kolay olmas1 aragtirmacilarin ilgi odagi haline gelmesini saglamistir.
Literatiirde yer alan MS teknikler, baz1 ortak 6zelliklere sahiptir (Boussaid vd., 2013;
Parejo vd., 2012; Talbi, 2009):

o Sezgisellere yol gostermektedirler.

e Rassal(stochastics) bilesenlerden faydalanirlar.

e Probleme 6zgii degildirler.

e Yerel iyilerden (Local optima) kurtulma yeteneklerine sahiptirler.

e Belirli zamanda optimal ¢6ziimii bulmay1 garanti etmezler.

MS’ler  ¢esitli  smiflandirmalara  gore  kategorilendirilmislerdir.  Bu
simniflandirmalardan bir tanesi aramada kullanilan ¢6ziim sayisina gore yapilan
siiflandirmadir. Buna gore metasezgiseller, tek ¢6ziim tabanli ve popiilasyon tabanli

olmak iizere iki gruba ayrilmaktadirlar.

3.1.1. Tek ¢oziim tabanh metasezgiseller

Tek ¢oziim tabanli metasezgiseller, kendilerine verilen tek bir ¢oziimii iyilestirerek
caligirlar. Bu iyilestirme komsuluklar {izerinde yiiriimek ya da ¢6ziim uzayinda yer alan
arama yollarinda ilerlemek olarak tanimlanabilir. Yiirtimeler yinelemeli bir prosediirle
¢Ozlim uzaymda o anki ¢oziimden yeni bir ¢ézlime gecis seklinde gerceklestirilir. Tek
¢oziim tabanli metasezgisellere 6rnek olarak Tabu Arama (Tabu Search) (Glover ve
Laguna, 1998), Yinelemeli Yerel Arama (lterated Local Search) (Lourenco vd., 2003) ve

Benzetimli Tavlama (Simulated Annealing) (Van Laarhoven ve Aarts, 1987) verilebilir.
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3.1.2. Popiilasyon tabanh metasezgiseller

Popiilasyon tabanli metasezgiseller bir grup ¢oziimii yinelenebilir sekilde daha iyi
hale getiren yontemlerdir. Siirii Zekas1 ve Evrimsel Algoritmalar olmak iizere ikiye
ayrilmaktadir. Bu tezde, Siirii Zekasi algoritmalar iizerine caligmalar yapildigindan

dolay Siirli Zekasinin ve algoritmalarinin detaylarina deginilecektir.

3.2. Siirii zekas1
3.2.1. Siirii zekasinin biyolojik altyapisi

Gorme yetenegi bulunmayan termit kolonilerinin birlikte hareket ederek insa
ettikleri yuvalar, kus siiriilerinin "V" seklinde ucarak avcilardan ve havanin
stirtiinmesinden korunmalari veya karincalarin bir yem kaynagi bulduktan sonra kolonide
yer alan diger karincalara bilgilerini aktararak en kisa yoldan yiyecekten faydalanmasi
gibi dogadaki canlilarin zeki davraniglarinin tamami arastirmacilarin ilgi odagi olmustur.
Bu 6rnekleri ¢ogaltmak miimkiindiir. Karinca, balik, kus, ar1 ve termit vb. canlilarin
gosterdikleri kolektif ve merkezi olmayan davraniglar incelendiginde, bazi ortak
ozelliklerin oldugu goriilmektedir. Bu 6zellikleri gosteren canlilar siirii veya koloni adi
verilen gruplar halinde hareket etmektedirler. Bu canlilarin 6ne ¢ikan ortak o6zellikleri

sunlardir (Yu ve Gen, 2010) (Camara, 2015):

e Bir grubun is birliginden ortaya ¢ikan bir davranig sunmak
e Biiyiik 6l¢iide homojen bireysel ajanlar,

e Her birinin basit isler gergeklestirmesi

e Eszamanl olarak hareket edilmesi

e Hig veya ¢ok az merkezi koordinasyon

e Stigmergy

Kendi basmma karmasik davraniglar gostermeyen ancak birlikte yardimlasarak
karsilarina ¢ikan probleme ortak ¢6ziim bulan canlilara “sosyal canlilar” veya “sosyal
bocekler” (social insect) denilmektedir (X.-S. Yang vd., 2017). Sosyal boceklere drnek
olarak karinca, termit ve ar1 gibi canlilar verilebilir. Bu boceklerin olusturduklart gruplara
stirii, koloni gibi farkli isimler verilmektedir.

Siiriilerin veya kolonilerin merkezi kontrol sistemleri yoktur yani bir yonetici

tarafindan yonetilmezler. Bununla birlikte her bir eleman basit kurallar dahilinde hareket
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etmektedir. Kolonide yer alan bireyler belirli sayida kurallari siirekli olarak takip
etmektedirler. Tek baslarina karmasik olarak bir eylem ortaya koyamazlar. Ancak benzer
bireyler ile is birligi yaparak karmasik davraniglar gosterebilirler. Bunu gergeklestirmek
igin siiriniin her bir bireyi ¢evreleriyle ve birbirleriyle etkilesime gegerler. Bu canlilara,
etkilesime gectikleri ¢evreler ya da insa etmeye calistiklar1 yapilar yol gostermektedir.
Yani bu canlilar global bir bilgiye sahip olmadan yaptiklari islerin kendilerine rehberlik
etmesi sonucunda bir yap1 ortaya koyabilirler.

Sosyal canlilarin gosterdikleri zeka iki kavrama dayanmaktadir. Bunlardan ilki bir

iletigim tiirii olan stigmery ve digeri ise 0z-Orgiitlenmedir.

3.2.1.1. Oz érgiitlenme

Sosyal canlilarin gosterdigi kolektif davranis kaynaklarindan en 6nemli unsuru 6z
orgiitlenmedir. Oz orgiitlenme (self-organization), bir sistemin alt seviyede yer alan
bilesenlerinin, birbirleriyle etkilesimi sonucunda ortaya ¢ikan yapimin dinamik
mekanizmalar kiimesini ifade eder (Garnier vd., 2007). Bu alt seviyedeki bilesenler,
sistemin global diizeyindeki bilgilerden mahrumdurlar. Sadece yerel olarak elde ettikleri
bilgiler onlar1 yonlendirir. Yerel olarak elde edilen bilgiler ile birlikte basit davranislar
vasitastyla kolektif bir hareket iiretebilirler. Oz &rgiitlenmeye dogadaki karincalarmn
yiyecek bulma ile arilarin kovanlarini insa ederken ki davranislari 6rnek olarak verilebilir.
Bununla birlikte, 6z orgiitlenmenin dort temel unsuru vardir. Bunlar:

Pozitif geri besleme (Positive feedback): Karincalarin yiyecek aramada
gosterdikleri davranislar pozitif geri beslemeye Ornektir. Yiyecek arayan bir karinca
gectigi yollara kimyasal bir madde olan feromonu (pheromone) salgilar. Bu yiyecek
arayan karinca bir yiyecek kaynagi buldugu an hemen yuvasina geri doner. Donerken de
feromon izlerini birakmay1 da siirdiiriir. Yuvaya geldiginde yuvada bekleyen diger
karimcalar, feromon izlerini algilayip bunlari takip ederek yiyecek kaynagina ulagirlar. Bu
karmcalar da yiyecek kaynagina giderlerken gectikleri yollara feromon birakirlar ve
boylelikle diger karincanin birakmis oldugu izleri giiglendirirler. Bu izleri takip etme ve
giiclendirme eylemi pozitif geri besleme olarak tanimlanabilir. Ayrica karincalarin yerel
seviyede biraktiklar izler global diizeyde feromon aginin olugsmasina sebep olur.

Negatif geri besleme (Negative feedback): Negatif geri besleme sayesinde pozitif
geri besleme dengelenmektedir. Yine karincalarin yiyecek arama davraniglarindan 6rnek

verilirse, yiyecek kaynaginin tiikkenmesi sonucunda kaynaga giden karinca sayis1 azalir.
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Boylelikle yola birakilan feromon izlerinin giiclendirilmesi de azalir. Sonucunda belirli
bir siire giiclendirilmeyen feromon izleri buharlasarak kaybolur. Bu buharlagsma siireci
negatif geri beslemeye 6rnek verilebilir.

Dalgalanmanin yiikseltilmesi (Amplification of fluctuations): Sosyal boceklerin
davraniglart rastgelelik barindirir. Bu da yeni, daha once kesfedilmemis alanlarin ve
yiyecek kaynaklarinin bulunmasini saglar. Mesela, yiyecek ararken yolunu kaybeden bir
karincanin sans eseri bir yiyecek kaynagi bulmasi ve yuvada bekleyen diger karincalara
haber vermesi buna giizel bir 6rnektir.

Cok etkilesimler (Multiple interactions): Sosyal bocekler ¢evreleriyle ve siiriide yer
alan bireyler arasinda etkilesim halindedirler. Bu etkilesim, siirii igerisinde bilginin
dagilmasina da imkan saglar. Sonucunda global diizeyde bir esgiidiimlii hareket ortaya
cikmaktadir. Oz orgiitlenmede iki farkli etkilesim ydntemi vardir. Bunlardan ilki
dogrudan etkilesim bir digeri ise stigmergy yolu ile etkilesimdir. Dogrudan etkilesimde
sosyal bocekler herhangi bir araci olmadan birbirleri ile etkilesime gegerler. Buna 6rnek
olarak, bir yiyecek kaynagi bulan arinin kovana gelip sallanma dansi1 (waggle dansi)
yaparak diger arilara bilgisini aktarmasi verilebilir. Diger etkilesim yontemi stigmergy

kavrami bir sonraki alt boliimde anlatilacaktir.

3.2.1.2. Stigmergy

Fransiz arastirmaci Pierre-Paul Grassé, termit kolonilerinin yuvalarini insa ederken
gostermis olduklar1 davranislar agiklamak i¢in “stigmergy” kavramini ileriye stirmiistiir.
Yunanca “stigma” yani “igaret” ve “ergon” yani “ig/hareket” kelimelerinin birlesiminden
meydana gelmektedir (Camara, 2015). Anlami, ajanlar arasinda kendiliginden olan ve
dolayli koordinasyon olarak tanimlanir. Grassé gore koloninin kolektif olarak gosterdigi
zeki davraniglarin kaynaginin sebebi, koloninin i¢inde yer alan bireylerin kendisinden
ziyade inga edilen yapidan kaynaklandigidir. Yani termitlere rehberlik eden insa edilen
yuvanin kendisidir.

Stimergy terimini Grasse, ¢alisan termit is¢ilerinin gostermis oldugu performans ile
orantili olarak uyarildig: bir iletisim sekli olarak tanimlamaktadir. Stimergy kavramini

diger iletisim yollarindan ayiran iki 6ne ¢ikan 6zelligi vardir. Bunlar;

e Dolayl bir iletisim seklidir. Sosyal canlilar ¢evrelerinde degisimler yaparak

iletisim kurmaktadirlar.
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e Bilgi yereldir. Sadece erigebilen canlilar tarafindan ziyaret edilir.

Termitlerin davranislarini agiklamak icin kullanilan stigmergy kavrami daha sonra
baska canlilar i¢in de kullanilmistir. Ornek olarak, karincalar yiyecek kaynagi ile yuvalar
arasinda gidip gelirken yola biraktiklar1 feromon ile haberlesmeleri verilebilir. Bu
maddenin fazlaca oldugu yollar1 algilayip takip eden diger karincalar yiyeceklere
ulagabilmektedirler. Bu sayede de karincalar yiyecek kaynagina giden en kisa yolu

bulabilmektedirler.

3.2.2. Siirii zekéas algoritmalar

Siirli zekasi, dogada yer alan canlilarin koloni olarak hareketleri sonucunda ortaya
koyduklar1 karmasik davranislarin modellenmesiyle ortaya ¢ikan tekniklerdir. Canlilarin
gosterdigi merkezi olmayan, 6z-orgiitlii ve kolektif yapi modellenerek bilim adamlari
tarafindan problemlerin ¢éztimlerinde kullanilmaya ¢alisilmistir. Boylelikle, Siirii Zekasi
(SZ) dogmustur. “Siirlti Zekas1” kavramu ilk olarak 1989 yilinda Gerardo Beni ve Jing
Wang tarafindan hiicresel robotik sistemler ile ilgili bir makalesinde kullanilmigtir (Blum
ve Li, 2008).

SZ, bir algoritma degildir ancak dogadan esinlenen algoritmalarin ait olduklar1 bir
kategoridir. Bu kategori icerisinde yer alan algoritmalar dogadaki kus, balik, karinca gibi
kolonileri taklit etmektedirler. Bu algoritmalar birbirleri ile etkilesim halinde olan basit
bireylerin olusturduklar1 popiilasyonlari problem ¢6zmede kullanirlar. Popiilasyonda yer
alan her bir birey problemlerin ¢oziimlerini temsil eder. Siirii zekasi denilince iki
algoritma one ¢ikmaktadir, bunlar Karinca Kolonisi Optimizasyon Algoritmast (Ant
Colony Optimization, ACO) (Dorigo ve Birattari, 2010) ve Pargacik Siirii
Optimizasyonudur (Particle Swarm Optimizastion, PSO) {Formatting Citation}. Bu iki
algoritmaya ek olarak, Yapay Ar Koloni Algoritmasi (Artificial Bee Colony, ABC)
(Karaboga ve Basturk, 2007), Bakteri Yiyecek Arama Algoritmasi (Bacterial Foraging
Optimization, BFO) (Boussaid vd., 2013), Ates Bocegi Algoritmasi (Firefly Algorithm,
FA) (X.S. Yang, 2010) da 6rnek olarak verilebilir. Bundan sonraki alt boliimlerde ACO,

PSO ve ABC algoritmalarinin detaylarina yer verilecektir.

3.2.2.1. Karinca kolonisi optimizasyonu algoritmast

Dogada yer alan karincalarin, yiyecek aramada birbirleri ile iletisimleri ve yiyecek

bulmadaki davranislart dikkat ¢ekicidir. Karmcalar yiyecek aramaya basladiklarinda ilk
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olarak cevrelerini rastgele arastirirlar. Gegtikleri yollar1 karincalarin bedenlerinden
tiretilen feromon ismindeki bir salgiyla isaretlerler. Arastirma sirasinda bir yiyecek
kaynagina rastlanirsa, kesfeden karinca buldugu kaynagin kalitesini belirler ve yuvaya
geri doner. Donerken de bulmus oldugu yiyecek kaynagi ile orantili olarak gectigi yerlere
yine feromon birakir. Yuvadaki diger karincalarda feromonlari algilar ve yiyecek
kaynagindan haberdar olurlar. Yuvada bulunan diger karincalar da, feromonlar1 takip
ederek yiyecek kaynagina ulasirlar. Yiyecek kaynagina giderlerken bu karincalar da
gectikleri yollara feromon birakirlar. Bu sekilde karincalar feromon vasitasiyla birbirleri
ile haberlesmis ve yiyecek kaynagina en kisa yoldan ulagsmis olurlar.

Karinca Kolonisi Optimizasyonu, Marco Dorigo tarafindan 1992 yilinda
karincalarin yukarida bahsedilen yiyecek aramada gosterdikleri zeki davraniglardan
esinlenerek gelistirilmis bir Siirli Zekas: algoritmasidir. ACO, ilk olarak gezgin satic
problemine uygulanmis ve olumlu sonuglar elde edilmistir (Dorigo vd., 1991). Daha
sonra siirekli optimizasyon probleminin ¢oziimiinde de kullanilmistir. Giiniimiizde ACO,
birgok farkli alanlardaki ¢alismalarda kullanilmistir (Ertenlice ve Kalayci, 2018; Kashef
ve Nezamabadi-pour, 2015). Ayrica diinyanin farkli yerlerindeki ¢ok sayidaki aragtirmact

tarafindan bir¢ok yeni gelistirilmis siiriimii ortaya ¢ikmustir.

ACO igin literatiir ozeti

ACO’nun ilk ¢ikisindan bu yana gesitli ACO varyantlar1 da ortaya atilmistir. ilk
ACO algoritmast olan ve en popiiler Karinca Sistemi (Ant System, AS) olarak bilenen
yaklagimdir (Dorigo vd., 1991). Ayrica, Gambardella ve Dorigo tarafindan Karinca
Kolonisi Sistemi (Ant Colony System) algoritmasi 6nerilmistir (Dorigo ve Gambardella,
1997). Bullnheimer vd. Sira-Tabanli Karinca Sistemini (Rank-Based Ant System, RBAS)
gelistirmiglerdir (Bullnheimer vd., 1997). Diger bir ACO yaklasimi ise Stiitzle ve Hoos
tarafindan Onerilmis olan ve feromon miktarinin sinirlarii belirleyecek yaklagimlar
tanimlamis Max-Min Karinca Sistemi (Max-Min Ant System, MMAS)’dir (Stiitzle ve
Hoos, 2000). Hiroyasu vd. tarafindan siirekli optimizasyon i¢in gezici ACO (Touring Ant
Colony System, TACO) énerilmistir (Hiroyasu vd., 2000). Ote yandan Socha ve Dorigo
da karinca kolonisi algoritmasini siirekli optimizasyon problemlerine uygulamiglardir

(Socha ve Dorigo, 2008).
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Algoritma tanimi

Karinca koloni optimizasyonu, dogada yer alan karincalardan esinlenilmis bir

algoritmadir. Marco Dorigo tarafindan 1992 yilinda ortaya atilmistir (Dorigo vd., 1991).

Algoritma 3.1 Karinca koloni optimizasyonu algoritmasinin sézde kodu

1: Parametreleri ayarla, feromon izlerini ilklendir.
2: while Sonlandirma kriteri saglanincaya kadar do
Karinca ¢oziimlerini olustur.

Yerel aramay1 uygula (Opsiyonel)
Feromon degerlerini giincelle.

aRw

ACO algoritmasi yapay karincalardan olusan yinelemeli bir algoritmadir ve s6zde
kodu Algoritma 3.1°de yer almaktadir. ilklendirme adimindan sonra Karinca Coziimleri
Uretimi ve Feromon Giincelleme ismindeki birbirini takip eden adimlardan meydana
gelmektedir. Birde bu adimlara ek olarak tercihe bagli olan Yerel Arama adimi yer
almaktadir. Bu islemler yinelemeli olarak bitme kriteri saglanincaya kadar devam eder.

ACO, kombinatoryel optimizasyon problemi gbéz oOniine alinarak incelenirse
algoritma ¢alismasi su sekilde gergeklesmektedir:

[Iklendirme adiminda, algoritma parametreleri ve feromon degerleri ilkendirilir.

Bir diger adim olan karinca ¢éziimlerini olusturma adiminda, algoritmadaki yapay
karincalar biitiin diiglimlerden sadece bir kez dolasacak sekilde ¢oziim insa ederler.
Dolagma islemini yapan k yapay karincasi bir q. diigiimden j. diigiimiine gegerken izledigi

yolu asagidaki denklem yolu ile gerceklestirmektedirler.

a B
Ton’
k qu g 0SNG 3.1
7qj - Cq|eN(Sp) A ( . )
0 diger,

k ) £ = H :
74 » K karincasmin q’den j’ye ge¢me olasiligidir. 7z, ve 7., q ve ] arasindaki
sirastyla feromonun miktarini ve sezgisel bilgiyi temsil etmektedir. N_, de, ¢oziim

kiimesini gostermektedir. « ve f, feromon miktarinin ve sezgisel degerlerinin katkilarini

kontrol eden parametre degerleridir.
Yerel arama uygulama adimi tercihli bir adimdir. Algoritmanin sonuglarini
tyilestirmek i¢in dahil edilmis bir adimdir. Burada arastirmacilar ¢6zmeye calistiklar

probleme gore ¢esitli yerel aramalar kullanmiglardir. Bir 6nceki adimda elde edilen en iyi
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¢ozlim bu adimda iyilestirilmeye c¢alisilir. Algoritmanin performansina énemli katkisi
vardir.

Algoritmanin son adimi olan feromonlar1 giincelleme adiminda, ¢oziimlerin
kalitelerine gore feromon degerleri giincellenir. Giincelleme, asagida yer alan Denklem

(3.2) ile gergeklestirilir.

74 = (1= p)x1, (t)+;Ar:j (3:2)

Burarada p buharlagma oranini, m ise karinca sayisini gostermektedir. Az'gj k

karincasinin, i ile g 'nun arasina biraktig1 feromon miktarini gostermektedir.

Giincelleme islemi ¢6ziimlerin kalitesine gore iki sekilde yapilir. Birincisi
depolama ad1 verilen islemdir. Buna gore, iyi ¢oziimlere ait feromon degerleri arttirilir.
Boylelikle bunlarin segilme sanslari arttirilir. Bu, algoritmanin pozitif geri beslemesine
ornek olarak verilebilir. Digeri ise, buharlastirmadir. Bunda ise, kotii ¢oziimlerin feromon
degerleri, feromon buharlastirilmasi ile azaltilir. Bu sayede secilme sanslarinin azalmasi
saglanir. Bu da negatif geri beslemesine drnek olarak verilebilir.

Bu adimlar bir dongii halinde algoritmanin tamamlanma kriteri saglanincaya kadar

devam etmektedir.

3.2.2.2. Pargacik siirii optimizasyon algoritmasi

Pargacik Siirli Optimizasyon (Particle Swarm Optimization, PSO), 1995 yilinda
Eberhart ve Kennedy tarafindan kuslarin go¢ hareketlerinden (bird flocking) yola
¢ikilarak ortaya koyulmus bir siirii zekasi algoritmasidir (Kennedy ve Eberhart, 1995).
Siirii zekas1 algoritmalarinin ilk 6rneklerinden biri sayilabilir. Basit ve kolay kodlanabilir
olusu arastirmacilarin dikkatini c¢ekmistir. Bdylece farkli alanlardaki ¢esitli zor
problemlerin ¢6ziimii i¢in kullanilmistir. Cok sayidaki uygulama alanlarindan bazilari,
yapay sinir ag1 (Leung vd., 2012), ders planlamas1 (Hossain vd., 2019) ve verilerin
kiimelenmesi (Alswaitti vd., 2018) .

PSO icin literatiir ozeti

Farkli alanlardaki zor problemlerin PSO algoritmasi ile ¢oziilmesinin yaninda
aragtirmacilar, PSO’nun yeteneklerini gelistirmeye ¢alismiglardir. Bununla alakali olarak

yapilan ilk calismalar algoritmanin parametre degerlerinin gelistirilmesi yoniinde
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olmustur (Agarwalla ve Mukhopadhyay, 2017). Shi ve Eberhart, hiz giincelleme
denklemine atalet agirligimi (o) ekleyerek parcacigin onceki hiz degerinin etkisini
ayarlayarak algoritmanin arama davranisini kontrol etmeye calismislardir (Shi ve
Eberhart, 1998). Bununla birlikte, (Shi ve Eberhart, 1999) atalet agirlig1 iterasyonlar
ilerledik¢e dogrusal olarak azalan bir yapiya kavusmus ve olumlu sonuglar almislardir.
Buna ek olarak, atalet agirligi rastgele olarak belirlenen, logaritmik fonksiyonlar
kullanilarak giincellenen, dogal iistel fonksiyon ile giincellenen gibi farkli atalet agirlig
giincelleme yontemleri onerilmistir (Harrison vd., 2016). Ayrica atalet agirligi disindaki
parametreler i¢in de farkli yaklagimlar 6nerilmistir. Bunlara 6rnek olarak, algoritmanin
ilk ¢ikisinda hiz denkleminde yer alan hizlanma ya da 6grenme katsayilar1 adi verilen c1
ve c2 c¢alisma siiresince sabit deger yontemi kullanilarak degerleri belirleniyordu. Buna
karsin  Ratnaweera, Halgamuge, ve Watson dogrusal zamanla degisen hizlanma
katsayilarin1 kullanmiglardir (Ratnaweera vd., 2004). K. Chen vd., PSO’nun erken
yakinsama eksigini gidermek i¢in siniis ve kosiniis fonksiyonlarindan olusan hizlanma
katsayilarindan faydalanmiglardir (K. Chen vd., 2017). Bunlara ek olarak Clerc ve
Kennedy, algoritmanin yakinsama hizini artirmak ve pargaciklarin arama uzaymi terk
etmemesini saglamak i¢in daralma katsayisi (constriction coefficient) adi verilen yeni bir
degiskeni hiz arama denklemine eklemislerdir (Clerc ve Kennedy, 2002),.
Parametrelerde yapilan gelistirmelerin yaninda PSO popiilasyondaki parcaciklarin
topoloji olarak tanimlanan komsuluk yapilar1 i¢in de farkli alternatifler Onererek
algoritmanin arama yeteneginin gii¢clendirilmesi amaglanmistir. Global en iyi (Eberhart
ve Kennedy, 1995) ve yerel (local) en iyi 6ne ¢ikan iki topoloji yapisidir. Bunlara ek
olarak (Kennedy, 1999); yildiz, rastgele, tekerlek, piramit, Von Neumann, 4-Kiime gibi
komsuluk yapilarmin performansmi arastirmistir. (Shi vd., 2011) hiicresel otomat
komsuluk yapist olarak kullanarak yerel optimuma takilmay1 onlemeye ¢aligmislardir.
(Garcia-Nieto ve Alba, 2014) ise rastgele topoloji kullanarak iyi sonuglar elde etmislerdir.
Orijinal PSO’da pargaciklar, kendi kisisel en iyisi ile global en iyi parcaciktan
ogrenmektedir. Bu yaklasimdan farkli olarak yeni 6grenme yaklagimlari da onerilmistir.
(Liang vd., 2006) biitiin pargaciklarin gegmis en iyilerinden faydalanan sonucunda
popiilasyondaki cesitliligi saglayan yeni bir 6grenme yontemi onermislerdir. (Zhan vd.,
2011) ortogonal deneysel tasarimi kullanan bir 6grenme yontemi ortaya koymuslardir.
(Ren vd., 2014) arama uzayina dagitilmis yiiksek kalitedeki ¢oziimlerden olusan havuzu

kullanan bir 6grenme yoOntemini tercih etmislerdir. (Gong vd., 2016) 6grenme igin
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kullanilan Ornegi iiretmek igin genetik algoritmadan esinlenen bir strateji tercih
etmislerdir.

PSO algoritmasinin global arama becerisinin yaninda yerel arama yetenekleri
karmasik problemlerde yetersiz kalmaktadir. Bu nedenden dolayi arastirmacilarin bazilar
yerel arama teknikleri ile melezlestirerek melez PSO tiirevleri ortaya koymuslardir.
(Montes de Oca vd., 2011) Powell’in yon belirleme yontemini tercih etmislerdir. (Ren
vd., 2014) PSO varyant1 algoritmalarimi Solis ve Wets yerel arama algoritmasi ile
melezlestirmislerdir. (Garcia-Nieto ve Alba, 2014) kendi PSO algoritmalarini ¢oklu
yoriinge aramasi (Multiple Trajectory Search, MTSLS1) ile birlestirmislerdir. (Chen vd.,

2018) yerel arama yontemi olarak Quasi-Newton metodunu kullanmislardir.

Algoritma tanimi

Parcacik siirli optimizasyonu algoritmasi, ¢Oziimleri arama uzayinda yer alan
pargaciklar (particle) olarak temsil etmektedir. Her bir ¢6ziim, iic adet D boyutlu vektore
sahiptir. Bunlar; par¢acigin hizimi temsil eden V, =[V,,V,,,---,V,;] vektorii, par¢acigim
pozisyonunu yani arama uzayindaki yerini gosteren L, =[L,,L,, -, L] vektori ile
parcacigin o ana kadarki kisisel en iyi pozisyonun saklandigi pbest; =[P,,P,,---,Py]

vektortdiir (Bonyadi ve Michalewicz, 2016).

Algoritma 3.2 Orijinal par¢acik siirii optimizasyonu algoritmasinin sézde kodu

1: Hiz ve pozisyon degerlerini rastgele iiret.
2: while Sonlandirma kriteri saglanincaya kadar do

3: Kisisel en iyiyi giincelle

4 Global en iyiyi giincelle

5: for Her bir pargacik i do

6: Hiz vektoriinii Denklem (3.3) ile giincelle

7 Pozisyon vektoriinii Denklem (3.4) ile giincelle

PSO, popiilasyon (topluluk) tabanli bir algoritmadir ve popiilasyonda N adet
parcacik yer almaktadir. Algoritma ilk basladiginda; parcaciklarin pozisyon ve hizlar
diizgiin (uniform) dagilim kullanilarak rastgele iiretilmektedir. Iterasyonlar ilerledikge
tim parcaciklarin hizlart ve pozisyonlar1 giincellenmektedir. Hiz vektorleri, Denklem
(3.3)’de goriildiigii gibi hiz degeri glincellenen referans pargaciginin kisisel en iyisi pbest
ile popiilasyondaki en iyi parcacigin pozisyonu gbest kullanilarak belirlenir. Bununla

birlikte; parcaciklarin pozisyonlar1 da giincellenen par¢acigin mevcut pozisyon bilgisi ile
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yeni elde edilmis hiz degeri kullanilarak giincellenmektedir ve Denklem (3.4)’de yer
verilmistir. Bu hiz ve pozisyon giincelleme iglemi yinelemeli olarak algoritmanin bitme

kriterine kadar devam eder. PSO’nun sdzde kodu Algoritma 3.2°de verilmistir.

V" =V,' + ¢;rand (0,1)( pbest; — L) +c,rand (0,1)(gbest' — L) (3.3)

I LNRVAS (3.4)

Denklemde yer alan, V' par¢acigin mevcut hiz degerini, L ise pargacigin mevcut
pozisyonunu gostermektedir. ¢, ile ¢, sirasiyla bilissel (cognitive) ve sosyal (social)
ogrenme faktorleridir. pbest!, I parcaciginin t anindaki en iyi amag (objective) degerine
sahip yerini temsil etmektedir. gbest', t anindaki popiilasyondaki tiim pargaciklarin

arasinda en iyi amag fonksiyon degerine sahip pargacigi temsil etmektedir.

3.2.2.3. Yapay ar1 kolonisi algoritmast

Yapay ar1 kolonisi (Aritificial Bee Colony, ABC), 2005 yilinda Dervis Karaboga
tarafindan gelistirilen dogadan ilham alan bir algoritmadir. Bal arilarinin zeki ve organize
davraniglarina dayanir. Algoritmanin ortaya ¢ikmasindan bu yana, ¢esitli alanlardaki

bir¢cok problemlerin ¢ozlimiinde bir¢ok arastirmaci tarafindan basariyla kullanilmistir.

ABC i¢in literatiir ozeti

ABC algoritmasmin gelistirilmesi igin ¢ok sayida ¢alisma yapilmgtir. Ilk yapilan
calismalar isci ar1 ve gozcli ar1 adimlan icin tek bir etkili arama denklemleminin
kullanilmasmna dayanmaktadir. Diwold vd. (Diwold vd., 2011)’de, arama denklemi
rastgele secilen ¢oziimler yerine popiilasyonun o ana kadar ki en iyi ¢oziimi ile
yonlendirmistir. Gao ve Liu (Gao ve Liu, 2011), diferansiyel gelisim (Differential
Evoluation, DE) algoritmasindan ilham alan bir arama denklemi kullanmiglardir. Alatas
(Alatas, 2010), kaotik bir harita kullanarak ABC’nin yerel en iyiye takilmamasini
saglamaya ¢alismistir. Bununla birlikte, Karaboga ve Akay (Akay ve Karaboga, 2012),
orijinal ABC’deki aday ¢oziim iiretiminde kullanilan tek bir parametre degistirme
yaklasiminin yetersiz oldugunu savunmuslardir. Bdylece, algoritmanin arama
kapasitesini, (MR) adli1 parametre degeriyle degistirerek arama yetenegini gelistirmeyi
amaglamiglardir. Banharnsakun, Achalakul, ve Sirinaovakul (Banharnsakun vd., 2011),
orijinal ABC’nin komsu ¢oziim temelli yaklagimi yerine o ana kadarki en iyi ¢6ziim
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yaklasimini 6nermislerdir. Ayrica; Gao, Liu, ve Huang (Gao vd., 2014), aday ¢6ziim
tiretmek igin is¢i ve gozcli adimlari i¢in ayr1 arama denklemleri tanimlamiglardir. Aydin
vd. (Aydin vd., 2011), ABC algoritmasini artan sosyal 6grenme ¢atis1 (Incremental Social
Learning Framework, ISL) ile birlikte yerel arama yontemiyle birlestirmislerdir. Boylece

algoritmanin arama ve faydalanma yetenegini gelistirmeyi amaglamislardir.

Algoritma tanimi

Yapay ar1 kolonisi algoritmasinin sézde kodu Algoritma 3.3’de verilmistir. S6zde
koddan anlasilacagi tizere ABC dort bilesenden olusmaktadir. Bunlar ilklendirme, isci

ar1, gozci ar1 ve kasif ar1 adimlaridir.

Algoritma 3.3. Orijinal yapay art kolonisi algoritmast sézde kodu

1: fIklendirme
2:
3: while bitirilme kriteri saglanincaya kadar do
4. Isci ar1 adimu

5: Gozcii ar1 adimi

6: Kagif ar1 adimu

Ilklendirme adimi: Bu adimda, algoritmanin kontrol parametreleri ayarlanir. Bu
parametreler; ¢oziimleri temsil eden yiyecek kaynaklarinin sayist (SN), yiyecek
kaynaklarinin 6mriinii temsil eden limit degeri ve algoritmanin bitme kriteridir.

Popiilasyonda yer alan her birey, yiyecek kaynagi olarak isimlendirilmektedir. Bu
yiyecek kaynaklari, muhtemel ¢6zlimleri temsil eden D-boyutlu vektorlerdir.

Algoritmanin bu adiminda popiilasyonda yer alan her bir x, ¢oziimii asagidaki denklem

ile arama uzayinda diizgiin (uniform) dagilim kullanilarak tiretilmektedir:

X; ;=X ; +rand (0,1)(x]™ — x™) (3.5)

1] 1] J

Burada, i yiyecek kaynaginin [1, SN] araligindaki indeks degerini ve j problem

max min
pove X, X

degiskeninin [1, D] araligindaki indeks numarasini gostermektedir. X
sayisinin ] yoniindeki sirasiyla maksimum ve minimum degerleridir. rand(0,1),

belirtilen aralikta diizglin dagilim kullanilarak rastgele bir say1 tretir. Burada j

(1= j = D) problem degiskeninin indeks numarasidir. Daha sonra, her bir ¢oziim x, 'nin

amag¢ fonksiyonunun degerleri ( f,) hesaplanir. Algoritmanin ilerleyen adimlarinda, her
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bir ¢6zlim en aza indirilmeye calisilmaktadir. Her x. ¢oziimiiniin deneme sayst triali’dir
ve sifir olarak ilklendirilir.

Isci art adim: Is¢i ar1 adiminda, referans aday ¢dziimlerinin her biri degistirilir ve
referanslarin her birinin etrafinda bir aday ¢6ziim {iretilir.

Isci ar1 ile aday ¢oziimler arasinda birebir bir esleme mevcuttur. Bu yiizden is¢i ar1

sayis1 kadar ¢6ziim vardir. Referans ¢oziim x 'nin bir boyutu olan | degistirilerek

asagida yer alan denklem ile & aday ¢Oziimii iiretilir.
Xij=%;+d;(%;—X%;) (3.6)
Burada j, je{L2,...,D} olmak iizere rastgele bir sayidir. ¢ ,, [-1,1] araliginda
rastgele olusturulmus bir sayidir. x; (r==i ve re{l,2,...,SN}) rastgele secilen baska bir
¢6ziimdiir. Ardindan yeni aday ¢6ziim & 'nin amag fonksiyonu ( f,) hesaplanir ve x; ile

% arasinda acgozlii (greedy) se¢im uygulanarak daha iyi olan segilir. Eger %, x ’den

daha iyi degil ise triali degeri bir artirilir.

Gézcii art adimi: 1s¢i art adimindaki tiim ¢oziimlerin kalitesi degerlendirildikten
sonra algoritma, gozcli adiminda da SN kadar yeni aday ¢6ziim tretir. Gozcii ar1 adimint
is¢i ar1 adimindan ayiran en belirgin fark, referans aday ¢6ziimiiniin se¢imindeki
farkliliktir.

Isci ar1 adiminin aksine her gdzcii ar1, referans kaynag: segerken kaynagin kalitesi

ile alakal1 bir olasilik degeri kullanmaktadir. Bir aday ¢oziimiin se¢im olasilik deger1 (p;)
asagidaki gibi hesaplanir:
1

1+ f(x
pi:+—(X|)- (3.7)

y o1

1+ f(x,)

Denklem (3.7)’de f,, x 'nin amag fonksiyon degeri olmak {izere aday ¢dziimiin uygunluk

fonksiyon degeri asagidaki esitlikle hesaplanmaktadir:

| )20,
fitness, =4 1+ f(x)) (3.8)

1+abs(f(x)), f(x)<0.
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Yiiksek kaliteli ¢oziimler daha yiiksek olasilikla secildiginden, gozcii arillar daha
kaliteli ¢ozlimleri olan komsular1 arastirmayi tercih ederler. Bir gdzcii ar1 bir ¢oziime
ulastiktan sonra, is¢i ar1 adiminda kullanilan Denklem (3.6) ile yeni ¢6ziimler arar.

Kdsif art adimi: Aday ¢oziim  x; ’ler, bir¢ok defa ziyaret edilmesine ragmen, aday
¢oziimde bir limit degeri kadar iyilesme meydana gelmeyebilir. Bu durumda aday ¢6ziim
terk edilir. Yeni bir aday ¢6ziim Denklem (3.5) kullanilarak rastgele iiretilir ve
popiilasyona dahil edilir. Bu strateji sayesinde arama uzay1 arastirilmakta ve bu sekilde

algoritmanin arama yeteneginin artirilmasi saglanmaktadir.
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4. PARAMETRE BELIRLEME YAKLASIMLARI

Algoritma tasarimcilari, metasezgisel algoritmalarini gelistirirken algoritmalarinin
miimkiin oldugunca esnek, problemden bagimsiz ¢alisan, yiiksek performansli olmasini
isterler (Sorensen, 2015; Sorensen vd., 2017; Talbi, 2009). Yiiksek performans kriterini
saglamak i¢in, tasarimcilar algoritma bilesenlerini titizlikle segerler. Algoritmanin
giiclinii arttiracagina inandiklar1 bilesenleri bir araya getirerek bu bilesenler arasinda bir
uyum yakalamaya c¢alisirlar. Algoritmalarinin problemden bagimsiz ve esnek ¢aligmasi
taleplerini karsilamak i¢in ise degerlerini disaridan belirledikleri bilesenleri kullanirlar.

Yukarida bahsi gecen bilesenlere atanacak olan degerler, algoritmaya gdnderilen
parametreler araciligiyla saglamir. Ornek vermek gerekirse; ABC’de yer alan yiyecek
kaynaklarmin sayis1 veya PSO’da yer alan pargaciklarin komsuluk yapisi, algoritmalara
disaridan  parametreler  yardimiyla  gonderilerek  algoritmalarin  calismalar
sekillendirilebilir. Parametreler i¢in belirlenen degerler ise, ¢oziilmesi istenen problemin
yapisina ve zorluk derecesine gore secilmektedir. Bu se¢ilen degerlerin, algoritmalarin
performansi lizerinde biiyiik etkileri vardir (Aydin, Yavuz, ve Stiitzle, 2017) ve bu tiir
parametrelere kontrol veya strateji parametreleri denilmektedir (Eiben vd., 1999).

Algoritmalarin kontrol parametreleri tiirlerine gore ikiye ayrilmaktadir. Bunlar,
sayisal ve kategorik parametrelerdir. Sayisal parametreler de kendi igerisinde tam sayili
ve reel sayill olmak lizere iki gruba ayrilmaktadir. Tam sayili parametreye PSO’daki
popiilasyonu olusturan parcaciklarin sayisi ve reel sayili parametreye ise yine PSO’da
bulunan 6grenme katsayilari (1 ve c2) o6rnek verilebilir. Sayisal parametrelerin aksine
kategorik parametreler, algoritmanin icerisindeki fonksiyonlarin yontemlerini belirleyen
ve kesikli degerler alan parametrelerdir. Ornek olarak, PSO’da her bir pargacigin
komsular1 vardir ve topoloji adi verilen farkli sekillerde organize olmaktadirlar. Bu
topolojilerin, halka (Ring), yildiz (Star) gibi farkli alternatifleri bir se¢im kiimesini
olusturmaktadir ve bunun algoritma lizerinde 6nemli etkisi vardir. Bu alternatifleri
barindiran se¢im kiimesi, kategorik parametreye drnek olarak verilebilir.

MS’ler, dogalar1 geregi rassal (stochastic) yapiya sahiptirler. Dolayisiyla
algoritmalarin ~ calisirken ortaya koyacagi davramiglar calisma  Oncesinde
bilinememektedir. Ote yandan MS’lerin sahip oldugu kontrol parametrelerinin ilk
degerleri, algoritmanin ¢alismasina baslamadan once verilmektedir. Arastirmacilar ilk
degerlerin verilme islemini, titizlikle yaparak ilgili problem i¢in algoritmanin

performansin1 artirmaya c¢alisirlar. Ancak bu parametrelere verilen degerlerin,
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performansa olumlu veya olumsuz katkilart da algoritma calistirilmadan
bilinememektedir. Bu parametrelerin ilk deger belirleme islemini kolaylastirmak ve
algoritmalarin performansini artirmak i¢in literatiirde ¢esitli yontemler onerilmistir. Bu
yontemler, uygulanma sekillerine gore iki sinifa ayrilmaktadir. ilk sinif parametre kontrol
yontemleri (parameter control) digeri ise parametre ayarlama yontemleridir (parameter

tuning) (Karafotias vd., 2013; Talbi, 2009) .

4.1. Parametre Kontrol Yontemleri

Parametre kontrol yontemine ¢evrim-i¢i (online) yontem de denilmektedir. Bu
yontemde, algoritma ¢alismaya baslamadan 6nce parametrelere baslangic degerleri verilir
ve calisma siliresince bu parametrelerin degerleri belirlenen bir ydnteme gore
degistirilmektedir. Parametre kontrol de kendi igerisinde iige ayrilmaktadir (Karafotias
vd., 2013; Talbi, 2009):

Deterministik parametre kontrolii (Deterministic parameter control): Bu yontemde
kullanicilar, parametreleri giincelleyecek yontemi ve bu yontemin calisma siiresini
belirlerler. Ayrica parametreler, belirlenen siirede herhangi bir geri besleme olmadan
kontrol mekanizmasina gore giincellenir.

Uyarlanabilir parametre kontrolii (Adaptive parameter control): Parametre
giincelleme islemi, algoritmanin arama siirecinden elde edilen geri beslemesine gore
parametre degerleri belirlenir.

Kendinden uyarlamali parametre kontrolii (Self-adaptive parameter control): Bu
yontemde, parametre belirleme kontrol yontemi algoritmanin igerisine dahil edilmistir.
Ornegin, parametreler yapay ar1 kolonisi algoritmasina birer yiyecek kaynagi olarak dahil

edilir. Boylelikle, problem ¢oziiliirken parametreler de duruma gore giincellenir.

4.2. Parametre Ayarlama Yontemleri

Parametre ayarlama (parameter tuning), ayn1 zamanda ¢evrim-disi (offline) yontem
olarak da bilinmektedir. Bu yontemde algoritmanin parametre degerleri, algoritma
calismasi Oncesinde belirlenir ve algoritmanin calismast boyunca sabit kalmaktadir
(Nannen ve Eiben, 2007). Bu parametre ayarlama yontemine, literatiirde “algoritma
yapilandirma problemi” (Algorithm Configuration Problem, AYP) ismi de verilmektedir
(Hutter vd., 2009) .
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Parametre ayarlama yoOntemleri, yapilis sekillerine gore siniflandirilmaktadir.
Siniflandirma yaklasimlart sunlardir (Montero vd., 2014) :

El yordam: ile ayarlama (Hand-made tuning): Bu yontem, algoritma tasarimcisi
tarafindan deneme-yanilma yolu ile yapilmaktadir. Bu, algoritma tasarimcisinin
icgiidiisiine ve tecriibelerine dayanmaktadir. Insan emegi kullanilarak yapildig1 icin,
denenebilecek parametre uzayr sinirhidir ve ayni zamanda zaman alict bir istir.
Tasarimcilar, parametreleri belirlerken tek tek denerler. Diger bir ifade ile bir
parametrenin degerini degistirirken diger parametrelerin degerlerini sabit tutarlar.
Bundan dolay1 parametreler arasindaki iliski degerlendirilemediginden ve kontrol
parametre sayisi arttik¢a yeterli miktarda parametre deger 6rnegi denenemediginden bu
yontem ile belirlenen parametre degerlerinin algoritmaya katkis1 sinirlidir.

Kuyas yolu ile ayarlama (Tuning by analogy): Bu yaklasim, baska arastirmacilarin
benzer problemlerde uyguladiklar1 ve basaris1 kanitlanmis olan yontemlerin, parametre
ayarlama yontemi olarak kullanilmasidir (Eiben vd., 1999).

Deneysel tasarim tabanli ayarlama (Experimental desing based tuning). Bu
kategoriye dahil olan yontemler, parametre ayarlamayr deneylere bagli olarak
gerceklestirirler. Yarisma metotlarindan olan yinelemeli F-race bu siniflandirma
icerisinde yer almaktadir (Birattari vd., 2010). Buna ek olarak, Sirali Parametre
Optimizasyonu (Sequential Parameter Optimization, SPO) yontemini de 6rnek olarak
verilebilir (Bartz-Beielstein vd., 2005).

Arama tabanl: ayarlama (Search based tuning): Arama tabanli yontemler,
parametrelerin ylizey analizini yaparak en uygun parametreleri belirlemeye calisirlar
(Wang vd., 2017). Bunlara 6rnek olarak, yinelemeli yerel arama stratejisini kullanan
ParamILS (Hutter vd., 2009) ve parametre dagilimlarini tahmin eden Revac algoritmasi
(Nannen ve Eiben, 2007) verilebilir.

Melez ayarlama (Hybrid tuning): Son iki kategoride yer alan farkli yontemleri
birlikte kullanan ayarlama yontemleridir. Buna 6rnek olarak ise, iy1 parametreleri elde
etmek i¢in, deneysel tasarim ile yerel arama yontemini bir arada kullanan Calibra
(Adenso-Diaz ve Laguna, 2006) verilebilir. Ne yazik ki, Calibra, siirekli ve kesikli bes

parametreye kadar ¢alisabilmektedir.
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4.2.1. Otomatik parametre ayarlama (yapilandirma) yaklasimlari

Parametre ayarlama islemini otomatiklestirmek i¢in aragtirmacilar tarafindan ¢esitli
araglar gelistirilmistir. Bu kisimda otomatik parametre ayarlama araglarindan bazilarina

kisaca deginilecektir.

4.2.1.1. Parametre yinelemeli yerel arama

Parametre Yinelemeli Yerel Arama (Parameter Iterated Local Search, ParamILS)
(Hutter vd., 2009), parametre yapilandirma uzaymi yinelemeli yerel arama teknigi
(Iterated Local Search, ILS) ile tarayan bir yontemdir. ilklendirme igin varsayilan ve
rastgele ayarlar kombinasyonunu kullanir. Bunlara ek olarak, tek komsu degisim
tabanlidir yani bir anda sadece tek bir kontrol parametresinin degeri degistirilir (Hutter
vd., 2009). Ayrica algoritmalarin parametreleri kategorik olarak tanimlanmasi
gerekmektedir. Sayisal ve siirekli parametrelere de kategorik parametre olarak
davranilmaktadir (Pérez Caceres ve Stiitzle, 2017). BasicILS ve FocusILS adinda iki

varyanti vardir.

4.2.1.2. Cinsiyete dayali genetik algoritma

Cinsiyete Dayali Genetik Algoritma (Gender based Genetic Algorithm, GGA)
(Ansotegui vd., 2009), 6zellestirilmis bir genetik algoritma kullanan bir yapilandiricidir.
ParamlILS gibi kii¢lik parametre uzayi ile sinirli degildir ve reel sayilar gibi siirekli degerli

parametreleri de dogrudan kullanabilir (Hoos H. H., 2011).

4.2.1.3. Stralt model tabanli algoritma yapilandirmast

Sirali model tabanli algoritma yapilandirmasi (Sequential Model-based Algorithm
Configuration, SMAC), parametre yapilandirmalarinin performanslarin1 tahmin etmek
icin bir vekil model (surrogate-model) kullanan yapilandiricidir (Hutter vd., 2011).
SMAC’1n modelleri, regresyon ve siniflandirma i¢in standart bir makine 6grenme araci
olan rassal ormana (random forest) dayanmaktadir. ParamILS nin aksine reel deger ve
kategorik parametreleri desteklemektedir. Parametreleri belirlenmeye ¢aligilan
algoritmanin, her bir ¢alistirmasina ait maksimum zamani dinamik olarak kontrol eder.
Ayrica, kotli yapilandirmalar1 daha 6ncesinden tahmin eder. Boylelikle irace aracinin

aksine hesaplama zamanindan tasarruf saglayabilmektedir (Lopez-Ibaniez vd., 2016).
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4.2.1.4. Alaka tahmini ve parametrelerin deger kalibrasyonu

Alaka tahmini ve parametrelerin deger kalibrasyonu (Relevance Estimation and
Value Calibration of Parameters, REVAC) Mannen ve Eiben tarafindan 2006 yilinda
onerilmistir (Nannen ve Eiben, 2007). Aslinda REVAC, bir evrimsel yontemdir (Smit ve
Eiben, 2010). Parametrenin dagilimlarini tahmin etmek igin operatorlerden faydalanir.
Parametre yapilandirilmalarindan olusan bir popiilasyon kullanir. Mutasyon ve
caprazlama yontemlerini iterasyonlar boyunca kullanarak parametre yapilandirmalarini

iyilestirmeye calisir. Bu yontem, sadece siirekli parametreler ile ¢aligmaktadir.

4.2.1.5. Yinelemeli f-race

Birattari, bir parametre ayarlama yaklasimi Onermistir. F-race adindaki bu
yaklagim, yarisma ve Friedman’in parametrik olmayan iki yonlii varyans analiz testini
temel alan bir yontemdir (Lopez-Ibafiez vd., 2016). Bu yontem, bir aday yapilandirma
kiimesi igerisinden en iyi olan yapilandirmayi yarigsma ile belirlemeye ¢alisir.

F-race, ilk olarak rastgele yapilandirmalar iiretir ve bunlari bir problem seti
tizerinde dener. Daha sonra en kotli olan yapilandirmalarin belirlenmesi ve bunlarin
elenmesi i¢in Friedman’in parametrik olmayan iki yonlii varyans analiz testi kullanilir.
Bu test sayesinde, yapilandirmalar arasinda istatistiksel olarak bir farklilik var m1 diye
kontrol edilir. Eger bir farklilik varsa, kotii olan yapilandirma adaylar1 elenir. F-race,
yarigmada tek bir yapilandirma kalana kadar ¢alismasini siirdiiriir. Sekil 4.1°de de bu
elenme isleminin sonucundaki yapilandirma sayilarinin degisimi goriilmektedir. Son
olarak, en 1y1 olan yapilandirma belirlenir.

Yinelemeli F-race (lterated F-race) ise, F-race yontemini tekrarli olarak
uygulamaktadir (Birattari vd., 2010). Her iterasyonda yinelemeli F-race, son kalmis olan
en iyi yapilandirmanin etrafinda yeni bir yapilandirma kiimesi 6rnekler. Boylelikle iyi
olan yapilandirilmalara odaklanilmasit saglanir. Daha sonra yine F-race yontemi
uygulanir. Bu islem; yinelemeli F-race’nin bitme kriteri olan maksimum algoritma
calistirma sayisina kadar devam eder. Geriye kalan son yapilandirma, en iyi yapilandirma

olarak sunulur.
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Candidates

Instances

Sekil 4.1. Yarigsma yéntemindeki yapilandirmalarin, iterasyonlar ilerledik¢e sayilarinin degisimine ait
grafiksel gosterim. Ilk once, aday yapiandirmalar hakkinda bilgiler toplanmaktadir. Daha
sonra yetersiz oldugu diisiiniilen adaylar elenir. Yarisma yontemi, boylelikle daha iimit vadeden
adaylara odaklanir. Grafikte aday ¢oziimlerin miktarimin degisimi goriilmektedir (Birattari vd.,
2010).

irace, yinelemeli F-race yontemini gercekleyen bir yazilim paketidir (Birattari vd.,
2010). “irace” arac1 son yillarda en ¢ok kullanilan {i¢ parametre yapilandirma aracidan
(irace, paramils, smac) birisi olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu tez de parametre degerleri
belirlenirken irace paketinden yararlanilmistir. Tezin ilerleyen bdliimlerinde anlatilacak
olan Onerilen algoritmalar ile birlikte deneylerde karsilastirma amacli kullanilan
algoritmalarin kontrol parametreleri irace yazilim paketi ile belirlenmistir. Boylelikle

deneylerdeki tiim karsilastirmalarin daha adil bir sekilde yapilmasi saglanmistir.
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5. SABLON PARCACIK SURU OPTIiMiZASYONU
5.1. Algoritma Tanimi

Bu tezde; Orijinal PSO algoritmasmi temel alan, esnek bir sablon algoritma
gelistirilmesi amaclanmistir. Bunun i¢in ilk olarak, literatiirde yer alan gesitli
performansli PSO varyantlar1 belirlenmistir. Daha sonra, bu algoritmalarin ortak
ozellikleri belirlenerek algoritmalarin bilesen gruplari olusturulmustur. ilerleyen
boliimlerde algoritma bilesen gruplarina deginilecektir.

Literatiirde ortaya ¢ikan yeni PSO varyant1 algoritmalar Orijinal PSO algoritmasina
cesitli yenilikler getirmektedir. Bdylelikle PSO’nun performansimi = gelistirmeyi
amaclamiglardir. Bununla birlikte, bu yenilikler PSO’ya, yeni hiz denklemi veya yeni
komsuluk topolojisi gibi ufak degisiklikler getirmistir. Ayrica her bir yeni degisiklik
iistesinden gelmeye ¢alistiklar1 problem tiirlerine gore tasarlanmistir. Bu tez kapsaminda
gelistirilen TempPSO ig¢in, bu izlenen yolun disinda farkli bir yol izlenmesi
amaglanmistir. Buna gore, literatiirde ortaya konmus PSO varyantlarinda yer alan
tyilestirmelerin bir araya getirilerek algoritma sablonu altinda toplanmas1 hedeflenmistir.
Boylelikle varyantlarin bilgi birikimlerinden faydalanilmasi amag¢lanmistir. Bunun igin,
dokuz adet gelismis PSO varyant: se¢ilmistir. Bu PSO varyantlar1 : Kapsamli Ogrenme
Pargacik Siirti Optimizasyonu (Comprensive Learning Particle Swarm Optimization,
CLPSO) (Liang vd., 2006), Ornek Tabanli Parcacik Siirii Optimizasyonu (Example-
Based Learning Particle Swarm Optimization, ELPSO) (Huang vd., 2012),
Frankenstein’in Parcacik Siirli Optimizasyonu (Frankenstein’s Particle Swarm
Optimization, FrankPSO) (Montes de Oca vd., 2009), Genetik Ogrenme Parcacik Siirii
Optimizasyonu (Genetic Learning Particle Swarm Optimization, GLPSO) (Gong vd.,
2016), Cesitlilik ile Global Genetik Pargacik Siirii Optimizasyonu (Global Genetic
Learning Particle Swarm Optimization with Diversity, GGLPSOD) (Lin vd., 2018),
Pargacik Siirii Optimizasyonu (Orijinal Particle Swarm Optimization, PSO) Tamamen
Bilgilendirilmis Parcacik Siiriisii (Fully informed particle swarm, FIPS) (Mendes vd.,
2004), Iki Diferansiyel Mutasyonlu Pargacik Siirii Optimizasyon (Particle swarm
optimizer with two differential mutations, PSOTD) (Y. Chen vd., 2017) ve PSOKk (Garcia-
Nieto ve Alba, 2014)’dir. Bu algoritmalarin 6zellikleri gruplandirilarak mevcut ve yeni
algoritmalar1 iiretilebilecek sablon algoritmasi gelistirilmistir. Bu yeni algoritmaya
“Sablon Parcacik Siirli Optimizasyonu” (Template Particle Swarm Optimization,

TempPSO) ismi verilmistir.
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Olusturdugumuz “TempPSO” algoritmasi, disaridan yani komut satirindan
parametre alabilecek yapida tasarlanmistir. Her bir parametre, algoritmanin farkli bir
Ozelligini temsil etmektedir. Bu parametreler ile algoritmanin herhangi bir 6zelligi
secilebilmektedir. Bu sayede, TempPSO bir otomatik algoritma yapilandirma araciyla
sekillendirilebilir hale getirilmistir. Bu tezde detaylar1 Boliim 4.2.1°de verilen otomatik
algoritma yapilandirma araci olan irace (Lopez-Ibanez vd., 2011) kullanilmistir.

Algoritmanin her bir bilesenin se¢imi i¢in, algoritma ve bir dérnek problem seti,
parametre ayarlama aracina gonderilmektedir. Bu ara¢ (irace), algoritmaya farkli
parametreler gondererek en iyi parametre yapilandirmasini belirlemeye ¢alisir. Parametre
yapilandirmasi1 tamamladiginda, problem setine en uygun bir parametre yapilandirmasi
ortaya ¢ikmaktadir. Bu parametre yapilandirmasi artik yeni bir PSO varyantina karsilik
gelecektir.

TempPSO algoritmasinin iskelet yapisi Algoritma 5.1’de verilmistir. Algoritma; ilk
olarak, algoritmanin baslangic popiilasyonunu ¢esitlendirmesini saglayan ilklendirme
asamasi ile calismaya baglar. Bu asamada pargaciklarin; hiz, pozisyon alanlar1 ve atalet
agirlhiginin ilk deger atamalar1 i¢in ayri stratejiler uygulanmaktadir. Bununla birlikte,
algoritmada eger kullanilacaksa pargaciklarin 6grenmesinde etkili olan topoloji adindaki
komsuluk yapilar1 belirlenir. Bu islemler tamamlandiktan sonra, probleme 06zgii
belirlenmis olan hiz, pozisyon ve atalet agirligr giincelleme denklemleri ile ilklendirme
asamasinda belirlenmis alanlar giincellenir. Daha sonra algoritma popiilasyonun en iyi
pargacigini giinceller. Bu islem tamamlanma kriteri saglanincaya kadar devam eder.

Algoritma bilesenlerinin ayrintili agiklamalar ilerleyen kisimlarda yer alacaktir.

Algoritma 5.1. Sablon Parcacik Siirii Optimizasyon Algoritmasmn iskelet yapisi

1: procedure TemplatePSO

2: initialization(), iteration =0
3 while Termination criteria is not met do

4 for each particle i do

5 applyRefreshingGapStrategy(iteration)

6: updateVelocity(i)

7: updatePosition(i)

8: updatelnertiaWeight()

9 updateLearningFactor(LfStrl; LfStr2)

1 applyLocalSearch() # Optional
1

0
1 iteration = iteration + 1
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Tablo 5.1. TempPSO algoritmasinin parametreleri. i: tam say, r: reel sayi, c: kategorik degerleri gostermektedir.

Isim Tiir Deger Aciklama

nparticles i (3, 100) Popiilasyon boyutu

iStr c uniform, kaotik, karsitlik Pozisyon ilklendirme yontemleri

chaoticmap ¢ 1,23,6,7,8) Kaotik harita gesitleri

velinitstr c sifir, uniform, kiigiik rastgele Hiz ilklendirme yontemleri

iwinitstr c sabit, uniform Atalet agirligi ilklendirme yontemleri
min_omega r (0,0.5) Atalet agirliginin minimum degeri

iw r 0,1) Atalet agirligi degeri

max_omega r (0.5,0.9) Atalet agirliginin maksimum degeri

If1l r ©, 4) Birinci 6grenme faktorii

If2 r (©, 4) Ikinci 6grenme faktorii

Iflupstr c kullanma, sabit, dogrusal Birinci 6grenme faktorii giincelleme stratejileri
If2upstr c kullanma, sabit, dogrusal Ikinci 6grenme faktorii giincelleme stratejileri
min_If1 r (0.1,1) Birinci 6grenme faktdriiniin minimum degeri
max_Ifl r (1,2.5) Birinci 6grenme faktoriiniin maksimum degeri
min_If2 r (1, 2.5) Ikinci 6grenme faktdriiniin minimum degeri
max_If2 r 0.1,1) Ikinci 6grenme faktoriiniin maksimum degeri
velclampstr ¢ yutan, sinir, rastgele Hiz degeri simirlandirma yontemleri
posboundstr ¢ nearest, reflect, random, pbest, periodic, mirror, no action Pozisyon sinirlandirma yontemleri

iwupdstr c sabit, dogrusal, frankenstein Atalet agirlig: giincelleme stratejileri
refgapstr c kullanma, CLPSO, GLPSO Yenilenme boslugu stratejileri

refgap i (1, 100) Yenilenme boslugu iterasyon sayist

topostr c kullanma, fully connected, ring, random Topoloji stratejileri

rns c (10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90) Rastgele komsuluk sayisi

pm c (0, 0.001, 0.005, 0.01, 0.05, 0.1, 0.2) Mutasyon olasiligi
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Tablo 5.1. (Devam) TempPSO algoritmasinin parametreleri i: tam sayi, r : reel sayi, c : kategorik degerleri gostermektedir.

Isim Tiir Deger Aciklama

CR1 c (0.025, 0.05, 0.1, 0.2, 0.3,0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1.0) Birinci ¢aprazlama olasiligi

CR2 c (0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,0.9, 1.0) ikinci caprazlama olasilig1

iwschedule ¢ (1,2,3,4,5) Atalet agirligi igin planlama (FrankPSO)
tschedule c (1,2,3,4,5) Topoloji igin planlama (FrankPSO)

vulterm c 3 segenck (Tablo 5.2) Hiz giincelleme denkleminin birinci terimi
vu2term c 12 segenek (Tablo 5.2) Hiz giincelleme denkleminin ikinci terimi
vu3term c 12 segenek (Tablo 5.2) Hiz giincelleme denkleminin {iglincii terimi
pulterm c 5 segenck (Tablo 5.4) Pozisyon giincelleme denkleminin birinci terimi
pu2term c 7 segenck (Tablo 5.4) Pozisyon giincelleme denkleminin ikinci terimi
pu3term c 7 segenck (Tablo 5.4) Pozisyon giincelleme denkleminin {igiincii terimi
IsID c Kullanma, MTSLS1, CMAES, Rekabetci yerel arama Yerel arama stratejileri

ttunea r (1, 10) CMAES’ye ait bir kontrol parametresi

ttuneb r 1,5) CMAES’ye ait bir kontrol parametresi

ttunec r (0.1,1) CMAES’ye ait bir kontrol parametresi

ttuned r (1, 4) CMAES’ye ait bir kontrol parametresi

ttunee r (-20, -6) CMAES’ye ait bir kontrol parametresi

ttunef r (-20, -6) CMAES’ye ait bir kontrol parametresi

ttuneg r (-20, -6) CMAES’ye ait bir kontrol parametresi
MTSLS_ITR i (3, 100) MTSLS1'in iterasyon sayisi

CompBudget ¢

CMAESFES ¢

(0.01, 0.05, 0.1, 0.15, 0.2, 0.25, 0.3) * MAXFES

(0.01, 0.05, 0.1, 0.15, 0.2, 0.25, 0.3, 0.35, 0.4, 0.45, 0.5)
*MAXFES

Rekabet agamast i¢in fonksiyon ¢agrim sayisi

CMAES i¢in maksimum fonksiyon ¢agirim sayisi
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5.1.1. TempPSO algoritma bilesenleri

TempPSO’nun gelistirilmesinin ilk adimi olarak, Orijinal PSO algoritmasinin
yapisinda yer alan temel adimlar iceren, gerceklenmesi kolay ve saygin dergilerde
yayinlanmis dokuz PSO varyanti algoritma literatiirden secilmistir. Segilen algoritmalar
ayr1 ayr1 kodlanarak performanslari incelenmistir. Daha sonra bu algoritmalarin yapilari
incelenerek ortak 6zellikleri ¢ikarilmistir. Ardindan da bu ortak 6zellikleri igeren gruplar
olusturulmustur. Olusturulan gruplar, TempPSO’nun temelini olusturan algoritmalarin
bilesenlerini barindirmaktadir. Sonraki alt basliklarda algoritma gruplart ve

TempPSO’nun bilesenleri detaylandirilacaktir.

5.1.1.1. Ilklendirme adimi

PSO algoritmalarinda ¢oziimler, parcacik ismindeki bireyler ile temsil
edilmektedir. Bu pargaciklarin; uzaydaki durumunu belirleyen pozisyon (L) ve hareketini
temsil eden hiz (V) vektorleri vardir. Literatiirde hiz ve pozisyon vektorlerinin baslangig
degerlerini belirlemek igin gesitli yaklagimlarin oldugu gorilmiistir (Cazzaniga vd.,
2015; Engelbrecht, 2012; W. feng Gao vd., 2012; Garcia-Nieto ve Alba, 2014). Bu
calismalardan elde edilen bilgilerin 151g1nda 6nerilen algoritmaya ¢esitli alternatifler dahil
edilmistir.

Popiilasyondaki her bir par¢acigin pozisyonlarinin ilk deger atamasi i¢in Tablo
5.1’de goruldigii gibi ti¢ bilesen secenek olarak sunulmustur. Bunlardan ilki, Orijinal
PSO algoritmas: ile gelen “diizgiin dagilim (uniform)” ilklendirme yontemidir. Bu
stratejiye gore, aday ¢oziimler arama uzayinda “diizgiin dagilim” yontemi kullanilarak
rastgele iiretilmektedir. Ikinci bilesen “kaotik (chaotic)”, rastgele say1 iireteci olarak
kaotik haritalar1 kullanmaktadir. Son ilklendirme bileseni “karsitlik (opposition)”’dir. Bu
yonteme gore rastgele iiretilen bir aday ile birlikte, ¢6ziim uzaymin merkezine gore
yansimasi da tretilir. N, popiilasyon boyutu olmakta iizere elde edilen 2xN ¢6ziim
icinden kotii olan N tanesi elenir ve geriye iyi olanlar kalir.

Parcaciklarin bir diger bileseni olan hiz vektorii igin ise farkli ilklendirme
mekanizmalart mevcuttur. TempPSO gelistirilmesine temel olan algoritmalardan {i¢
alternatif belirlenmis ve Tablo 5.1’de listelenmistir. Belirlenen bilesenlerden ilki olan
“sifir (zero)” yonteminde, parcacigin baslangicta herhangi bir hareketinin olmadigini
kabul edilir. Bundan dolay1 tiim pargaciklarin hiz degeri “0” olarak atanmaktadir. ikinci

bilesen olan “diizglin dagilim (uniform)”, Orijinal PSO da yer alan standart yontemdir ve
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diizgiin dagilim kullanilarak ilk hiz degerleri belirlenmektedir. Son bilesen ise “kiigiik
rastgele (small random)”’dir. Bu yontemde hiz degerleri [0, 0.1] araliindan rastgele
degerler ile ilklenmektedir.

Bu kisimda yer alan bir diger ilklendirme islemi ise, hiz giincelleme denklemlerinde
yer alan atalet agirhiina ilk degerlerin verilmesidir. Atalet agirligi algoritmada eger yer
aliyorsa, ilk deger atamasi i¢in iki yaklasim mevcuttur. Bunlardan ilki, “sabit” yani
disaridan bir degerin verilmesidir ve bu deger algoritma calismasi boyunca sabit
kalmaktadir. Diger yaklagim ise “diizgiin dagilim (uniform)”, yani atalet agirliginin

diizgiin dagilim kullanilarak rastgele belirlenmesidir.

5.1.1.2. Atalet agirlig1 giincellemesi

TempPSO’nun temelini olusturan dokuz algoritmada yer alan atalet agirhigi
giincellemeleri, ii¢ alternatifli bir grup olusturulmustur. Tablo 5.1 ile listelenen
bilesenlerden ilki “sabit (fix)’dir. Bu ilk bilesene gore atalet agirligi, herhangi bir
giincelleme yapilmadan algoritma galismas1 boyunca sabit kalmaktadir. ikinci bilesen ise
GGLPSOD’de yer alan “dogrusal (linear)” yaklasimdir. Denklem (5.1)’deki bu
yaklasimda atalet agirlig1, optimizasyon islemi boyunca dogrusal olarak ayarlanmaktadir.
Son olan bilesen ise “Frankenstein”, Denklem (5.2)’de yer almaktadir. Bu yontem ise,

Frankenstein’in PSO’unda yer alan atalet agirlig1 giincelleme mekanizmasidir.

itr
=0 —— e (wmax - a)min) (5.1)
It
a)itrmax — itrcurrent (5-2)
0= (a)max - a)min) + Wi

oitr

W VE o, atalet agirliginin alabilecegi sirastyla en biiytik ve en kiigiik degerleri

temsil etmektedir. itr

current !

mevcut iterasyonu, itr

"o Maksimum iterasyon sayisini

gostermektedir.

5.1.1.3. Hiz giincelleme stratejisi

Cozlimleri temsil eden parcaciklarin hizlarini giincellemek i¢in ¢esitli alternatifler,
TempPSO’nun temelini olusturan algoritmalarda sunulmustur. Bu yaklagimlari, bu

calisma da gergeklestirmek icin genellestirilmis hiz glincelleme denklemi 6nerilmis ve bu
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V ve V,

terim3;

Algoritma 5.2°de gosterilmistir. Bu denklemde yer alan V

terimt, ' Vterim2,
bilesenleri i¢in ¢esitli degerler Onerilmistir. Bunlar, Tablo 5.2°de yer almaktadir. Bu
bilesenlerin degerleri otomatik algoritma yapilandirma araci (bu tezde irace
kullanilmistir.) tarafindan algoritma yapilandirma asamasinda secilmektedir.

Algoritma 5.2’de yer alana genellestirilmis denklem yaklagimi TempPSO’ya
esneklik ve gesitlilik kazandirmaktadir. TempPSO, bu yaklasim sayesinde algoritmanin
temelini meydana getiren PSO varyantlarimin hiz giincelleme denklemlerini de
ornekleyebilmektedir. Dahasi, literatiirde yer alan {stiin performansh farkli
algoritmalardaki hiz giincelleme denklemlerinde bulunan bilesenlerin bir arada

kullanilabilmesine imkan saglanmaktadir. Ayrica, daha once Onerilmemis yeni hiz

giincelleme denklemlerinin liretilmesini saglamasi gibi faydalar1 da vardir.

Algoritma 5.2. TempPSO 'nun hiz giincelleme adimi

1: procedure UPDATEVELOCITY(i)
2: Vi :Vterimli +Vterim2i +Vterim3i

3: APPLYVELOCITYLIMITSTRATEGY(ITERATION)

5.1.1.4. Hiz stmirlandirma stratejileri

Pargaciklar hiz gilincelleme denklemleri ile giincellendikten sonra elde edilen yeni
degerler sonucunda parcaciklar arama uzayini terk edebilmektedirler. Yani yeni hiz
degerleri problemin smir degerlerini agsabilmektedir. Boylelikle parcaciklar istenmeyen
yerlere dogru gidebilmekte ve algoritmanin performansini kétiilestirmektedir. Bundan
dolay1 literatiirde hiz sinirlama (velocity clamping) stratejileri Onerilmistir.

TempPSO’da hiz sinirlandirma yontemi olarak ti¢ farkli segenek algoritmaya dahil
edilmistir. Bunlar, “yutan (absorb)”, “smir (boundry)” ve “rastgele (random)”
bilesenleridir (Helwig vd., 2013). Bilesenlere ait denklemler Tablo 5.3’de listelenmistir.

Vi nax degeri problemin maksimum degeri ve V, .. degeri ise problemin minimum

i,min

degeri olarak alinmistir
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Tablo 5.2. Hiz giincelleme denklem bilesenleri. cl ve c2 birinci ve ikinci ogrenme faktériidiir. rand(0,1), 0
ile 1 araligindaiiretilen rastgele sayiyr gostermektedir. pbesti mevcut par¢aciktir. pbest:, pbestr

ve pbest, popiilasyondan rastgele segilmis olan parcaciklarin  kisisel en

iyilerini

gostermektedir. PbeStneigh komsuluk topolojisine gore en iyi par¢acigin kisisel en iyisidir. €cLpso,,
ecLpso, eaaLpsop Ve epsotp CLPSO, GLPSO, GGLPSOD ve PSOTD algoritmalarindaki ornek
tiretme yontemleri ile iiretilmis ornek par¢aciklar: géstermektedir. Li mevcut par¢acigin mevcut
pozisyonunu, L, popiilasyondan rastgele segilen parcacigin mevcut pozisyonun temsil
etmektedir. gbest, popiilasyondaki en iyi par¢aciktir. Vi, mevcut parcacigin hizidir.

id Vteriml VterimZ Vterim3
0 0 0
1V clrand(0,1) * ( pbest; — L;) c2rand (0,1) * ( pbest; — L;)
> @V Zrand‘[o,qﬁj]*(pbestj—Lj) Zrandt[o,qﬁj]*(pbestj—Lj)

jeN;
3 clrand(0,1)* (pbest, — L;)
4 clrand(0,1)* (gbest — L;)
5 clrand(0,1)* (gbest - L,)
6 clrand (0,1) * ( pbest,e;q, — Pbest,)
7 clrand (0,1)* (ec pso — L)
8 clrand(0,1) * (eg pso — Li)
9 clrand(0,1) * (eggLpsop — Li)
10 clrand (0,1) * (epsorp — Li)
1 clrand (0,1) * (pbest,, — pbest,,)

jeN;

c2rand(0,1)* (pbest, — L;)
c2rand(0,1) * (gbest — ;)
c2rand (0,1)* (gbest — L, )
c2rand(0,1) * (pbest,;;, —
c2rand(0,1) *(ec pso — L)
c2rand(0,1) * (eg pso — L)
c2rand(0,1)* (éggLpsop — L)
c2rand (0,1) * (epsorp — L)
c2rand (0,1)* (pbest,, — pbest,,)

pbest,)

Tablo 5.3. Hiz sumirlandirma se¢enekleri. Vi max ile Vimin hiz degerinin en biiyiik en kiiciik degeridir. Lmax ile
Lmin probleminin en biiyiik ve en kiiciik degeridir. rand(0,1), 0 ile 1 arasindan rastgele segilen

bir sayidr.

id Metotlar Denklemler

1 absorb Vitale 0: Vita > Vimax
, 0: Vi,t+1 <Vi,min

2 random Vitale —rand(0,1) V; ;1 1V 141 > Vi max
, —rand(0,1) V; ;1 Vi t41 <Vi min

3 boundary Vi g ) Xmax “Vits1 > Vi max
, xmin :Vi,t+1 <Vi,min

5.1.1.5. Pozisyon giincelleme stratejisi

Bu tezde, mevcut algoritmalarin pozisyon giincelleme yontemlerinden elde edilen

tecriibe ile genellestirilmis pozisyon giincelleme denklemi olusturulmustur. Genel yapisi

Algoritma 5.3’de verilmistir. Denklemde yer alan her bir terim i¢in farkli alternatifler

onerilmis ve bunlar Tablo 5.4°de gosterilmistir. Bu genellestirilmis pozisyon denkleminin

her bir terimi, probleme 06zgii olarak otomatik algoritma yapilandirma araci “irace”

yardimuiyla belirlenmektedir.
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Algoritma 5.3. TempPSO pozisyon giincelleme adimi. Algoritmanin basinda her bir terim igin Tablo
5.4°den rastgele bir bilesen segilir. Secilen terimler algoritmamin hiz giincelleme
denklemini olugturur.

1: procedure UPDATEPOSITION(i)
2: P=PR + PR + PR,

teriml, terim2; terim3;

3: APPLYPOSITIONLIMITSTRATEGY(ITERATION)

Tablo 5.4. Pozisyon giincelleme denklemi bilesenleri. Lmax ile Lmin probleminin en biiyiik ve en kiigiik
degeridir. Vi, Li mevcut par¢acigin hiz ve pozisyon degerleridir. pbesti , mevcut par¢acigin
kisisel en iyisidir.

id  Prerim Pterim2 Pterim3

0 o0 0 0

1 rand(Lmin,Lmax) rand(Lmin,Lmax) rand(Lmin,Lmax)
2V Vi Vi

3 pbest pbest; pbest;

4 Li Li Li

5 rand(0,1)*(Lmax - Lmin) rand(0,1)*(Lmax - Lmin)
6 rand(0,1)*(pbesti — Li) rand(0,1)*(pbesti — L)

5.1.1.6. Pozisyon stmirlandirma stratejileri

Parcaciklarin pozisyon giincelleme denklemleri ile gilincellendikten sonra elde
edilen yeni aday pozisyon degerlerini, yani problemin sinirlarini asabilmektedir.
Boylelikle parcacik istenmeyen yerlere dogru gidebilmekte ve algoritmanin performansi
diisebilmektedir. Bundan dolay literatiirde ¢esitli pozisyon sinirlama (position bounding)
stratejileri Onerilmigtir.

TempPSO’ya hiz siirlandirma stratejisi olarak yedi farkli bilesen dahil edilmistir.
Temel alinan PSO varyantlarindan ve literatiirden elde edilen hiz sinirlandirma bilesen

alternatifleri Tablo 5.5’de listelenmistir (Helwig vd., 2013) .
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Tablo 5.5. Pozisyon simirlandirma se¢enekleri. MOD, mod islemini temsil etmektedir. L sinirlandirilmis
olan yeni pozisyon degerini gostermektedir.

Li ¢ Li 1 < Liin

I-min + (Xi,t MOD (Lmax - I-min)): I-i,t+1 > I-max
Lmin + (L|t MOD (Lmax S I-min )) : I-i,t+1 < Lmin

I-i,’[+1 : I-min < Li,t+1 < I-max
2I-max r I-min : Lmax = Li,t+1 = 2I-max

5 periodic Lim =

6 mirror L=

id Metotlar Denklemler
) Lnax © Lt > Liax
0 nearest L., = -
it+1 { I—min : Li't+l < Lmin
. pbest; : L 111 > Liax
1 best L. = ,
P Lt { pbest; : L 11 < Liyin
) L _(Lit+l_L[nax):Lit+1>Lmax
2 reflect L, =d m , :
it+1 { Lmin + (Lmin - Li,t+1): Li,t+1 < Lmin
3 random - Jrand (Lo, Lnax) - L 12 > Linax
1 rand (Lyin s Lnax) : Li 121 < Lmin
. L.:L.,>L
4 no action [ :{ it - Ht+l 7 Fmax

5.1.1.7. Ogrenme faktirii giincelleme stratejisi

Orijinal PSO algoritmasinin hiz giincelleme denkleminde iki adet 6grenme faktorii
(learning factor) yer almaktadir. Bunlar c1 ve c2 olarak isimlendirilmis ve algoritmanin
baslangicinda tanimlanmistir ve algoritma caligmasi boyunca sakladiklar1 degerler sabit
kalmaktadir. Bununla birlikte, arastirmacilar 6grenme faktorii degeri i¢in ¢esitli
yontemler kullanarak olumlu sonuglar da elde etmislerdir. TempPSO’nun temel
algoritmalarindan biri olan GGLPSOD algoritmasinda, 6grenme faktorleri igin “dogrusal
(linear)” yaklasimi kullanilmistir. Bu yontemde, 6grenme faktorlerinin degerleri zamanla
dogrusal degismektedir. Bu yontem TempPSO’ya dahil edilmis ve Denklem (5.3) ile (5.4)

’de listelenmistir.

itr

Cl = C1,i - itc;]rrent (Cl,max - C1,min) (53)
max
itr
C,=Cy —— et (CZ,max - C2,min) (5.4)
Itrmax
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Cimin V& Cimax, ¢l Ogrenme faktoriiniin en kiigilk ve en biiylik degerlerini
gostermektedir. C2min V& C2max, 2 6grenme faktoriiniin en kiigiik ve en biiyiik degerlerini
temsil etmektedir. itrcurrent, Mevcut iterasyonu, itrmax maksimum iterasyon sayisini

gostermektedir.

5.1.1.8. Yenilenme araligi stratejileri

Bazi PSO varyantlari, algoritmanin yerel optimuma takilmasini 6nlemek igin
yenilenme boslugu (refreshing gap) isminde bir strateji uygulamaktadirlar. Algoritmalar
parcaciklarin giincellenmesinde 6rnek pargacik (exemplar) ismini verdikleri rehberleri
kullanmaktadirlar. Bu 6rnek vasitasiyla, parcaciklarin amag¢ fonksiyonlariin iyilesmesi
amaclanmaktadir. Ancak Ornek parcaciklar, rehberlik ettigi parcaciklari her zaman
iyilestiremezler. Algoritma, bu Ornek parcacigin faydasiz oldugunu diisiiniir. Eger
tyilestirme, onceden tanimlanan yenilenme boslugu miktar1 (genellikle yedi iterasyon
sayist olarak belirlenir) kadar gergeklesmez ise algoritma pargaciklar i¢in yeni 6rnek
parcaciklar olusturur. Bunun i¢in CLPSO ve GLPSO ile GGLPSO algoritmalar1 farkli iki
yaklagim onermislerdir. CLPSO algoritmasi, popiilasyondan iki rastgele pargacik seger.
Bu iki rastgele pargacik ile mevcut parcacigin kisisel en iyilerinin degiskenlerinden bir
olasilik degerine gore se¢im yapilir. Bu se¢im ile yeni bir 6rnek olusturulur. Bu yeni
ornek, lic parcacigin bilgilerini tasiyan farkli bir parcacik gibi diisiintilebilir. GLPSO
yaklagiminda ise, genetik algoritmada bulunan ¢aprazlama, mutasyon ve seg¢me
operatorlerini kullanarak pargaciklar igin ornekler olusturulur. Sonug olarak, bu iki

yaklasim TempPSO c¢atisina eklenmistir.

5.1.1.9. Yerel arama stratejisi

Yukarida anlatilan algoritma bilesenlerine ek olarak TempPSO’ya istege bagl bir
mekanizma eklenmistir. Bu mekanizma, cesitli PSO varyantlarinda ve farkli meta-
sezgisellerde bulunan yerel arama ile melezlestirme yontemidir. Bu yontem, yerel arama
tekniklerinin giiclinii kullanarak PSO algoritmas1 arama yetenegindeki eksikligi gidermek
igin TempPSO’ya eklenmistir. Istege bagl olan bu yaklasim icin alternatifler Tablo
5.1°de goriildiigli gibi dort adettir. Bunlardan ilki, yerel arama kullanilmadan
algoritmanin tek basina ¢alismasidir. ikincisi, TempPSO’nun Lin-Yu Tseng’ye ait
MTSLS1 (Tseng ve Chen, 2008) yerel arama teknigi ile melezlestirilmesidir. Ugiincii
olarak giiglii bir yerel arama teknigi olan CMAES (Liao vd., 2013) yontemi melezlestirme
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secenegi olarak sunulmustur. Son olarak ise, (Yavuz vd., 2016) bir ABC varyant1 ve
Boliim 7°de agiklanmis olan SSEABC algoritmasinda bulunan “rekabetgi (competition)
yerel arama stratejisi” dahil edilmistir. Bu yontemin detaylarn1 Bolim 7.1.2.° de

belirtilmistir.

5.2. Deney Sonuglari
5.2.1. CEC’17 deney sonuglari ve analizleri

Onerilen algoritmanin performansini degerlendirmek i¢in CEC’17 &lgiit seti (Awad
vd., 2016) tercih edilmistir. CEC’17, evrimsel algoritmalarin siirekli optimizasyon
alanindaki performansin 6l¢iilmesinde ve karsilastiriimasinda kullanilmaktadir. Ayrica,
Olciit seti dort ayr1 kategori olmak tizere 30 adet fonksiyon icermektedir. Bunlar, ii¢ adet
unimodal (f1-f3), yedi adet multimodal (f4-f10), onar adet hibrit (f11-f20) ve kompozit
(f21-f30) fonksiyonlaridir. Ayrica CEC’17 dlgiit setinin 6zeti, Tablo 5.6’da listelenmistir.
Bununla birlikte, tiim fonksiyonlarin arama uzayi [-100,100] P (D problem boyutu) olarak
belirlenmistir.

Onerilen TempPSO algoritmasinda “rekabetgi yerel arama stratejisi” yer
almaktadir. Bu strateji sayesinde, algoritmanin zayif olan yerel arama yoniiniin
gi¢lendirilmesi saglanmistir. Bu bilesenin algoritmaya katkisini goérmek igin,
TempPSO’nun yerel arama igermeyen haliyle birlikte rekabetci yerel arama stratejisini
iceren hali deneylere dahil edilmistir ve sirasiyla TempPSO ve TempPSO-ls adlarn
verilmistir.

TempPSO ve TempPSO-Is’nin degerlendirilmesi i¢in iki ayr1 deney yapilmustir. ik
deneydeki karsilastirmada, literatlirde yer alan gelismis PSO varyantlar1 kullanilmistir.
Bu algoritmalar, kendi makaleleri incelenerek kodlanmistir. Daha sonraki deney ise,
TempPSO ile CEC’17 yarismasina katilan yarigsmacilarin sonuglar1 karsilastirilarak
yapilmigtir. Burada yer alan algoritmalarin sonuglart kendi makalelerinden elde
edilmistir. Deney sonuclari bir sonraki boliimde verilecektir.

Testler, (Awad vd., 2016)’da yer alan sartlara bagli kalinarak gergeklestirilmistir.
Buna gore, her algoritma her bir fonksiyon i¢in 51 defa bagimsiz olarak ¢alistirilmistir.
Bununla birlikte, deneyler D problem boyutunu gostermek iizere Dx10000 fonksiyon
cagriminda bitirilmistir. Her ¢alistirmada elde edilen ortalama hata degeri (average error)

hesaplanmigtir. Burada hata degeri, aday ¢6ziim ile optimal ¢6ziimiin farki f (x)— f (x")

olarak tamimlanir. Ayrica, hata degeri 10®den kiigiik degerleri 10® olarak kabul
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edilmistir. Deneyler tamamlandiktan sonra algoritmalarin elde ettikleri sonuglarin

birbirinden farkliliklarin1 géstermek i¢in wilcoxon testi uygulanmistir. Tiim deneyler 8

GB RAM ve Intel Xeon E5-2620 2 GHz islemciye sahip bir bilgisayarda yapilmistir.

Tablo 5.6. CEC’17 élgiit setinin fonksiyon tanimlar

Tiirler Id  Fonksiyonlar*
Unimodal f1  Shifted and Rotated Bent Cigar Function
oda f2  Shifted and Rotated Sum of Different Power Function

Fonksiyonlar f3

Shifted and Rotated Zakharov Function

4
5
16
7
f8
9
10

Multimodal
Fonksiyonlar

Shifted and Rotated Rosenbrock’s Function

Shifted and Rotated Rastrigin’s Function

Shifted and Rotated Expanded Scaffer’s F6 Function
Shifted and Rotated Lunacek Bi Rastrigin Function
Shifted and Rotated Non-Continuous Rastrigin’s Function
Shifted and Rotated Levy Function

Shifted and Rotated Schwefel’s Function

fll

f12

f13

f14

Hibrit f15
Fonksiyonlar  f16
f17

f18

f19

20

Hybrid Function 1 (N=3)
Hybrid Function 2 (N=3)
Hybrid Function 3 (N=3)
Hybrid Function 4 (N=4)
Hybrid Function 5 (N=4)
Hybrid Function 6 (N=4)
Hybrid Function 6 (N=5)
Hybrid Function 6 (N=5)
Hybrid Function 6 (N=5)
Hybrid Function 6 (N=6)

f21

f22

23

f24

Kompozit f25
Fonksiyonlar 26
f27

28

f29

30

Composition Function 1 (N=3)
Composition Function 2 (N=3)
Composition Function 3 (N=4)
Composition Function 4 (N=4)
Composition Function 5 (N=5)
Composition Function 6 (N=5)
Composition Function 7 (N=6)
Composition Function 8 (N=6)
Composition Function 9 (N=3)
Composition Function 10 (N=3)

*Arama araligi: [-100, 100]
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5.2.1.1. Parametre ayarlari

CEC’17 ile yapilan deneylerden dnce TempPSO ile TempPSO-Is ve diger PSO
varyantlarinin parametreleri Boliim 4.2.1°’de detaylar1 anlatilmis olan irace araci ile
belirlenmistir. Bu sayede adil bir karsilastirma yapilmasi saglanmistir.

irace ile elde edilen parametreler, algoritmalarin CEC’17 6lgiit seti i¢in en iyi
performans gosteren degerleridir ve Tablo 5.7°de gosterilmistir. TempPSO algoritma
catist ile CEC’17 olgiit seti kullanilarak iki algoritma tretilmistir. Bunlardan ilki yerel
arama bulunmayan TempPSO’dur. Digeri ise rekabetgi yerel arama strateji dahil edilerek
yapilan ve parametre yapilandirma islemi sonucunda iiretilen TempPSO-Is’dir. CEC’17
oOlgiit setine 6zgli PSO varyanti yeni algoritmalarin sézde kodlari Algoritma 5.4 ve
Algoritma 5.5°de yer almaktadir. Boylelikle, TempPSO’nun farkli algoritmalar

iretebilme yetenegi incelenecektir.

Tablo 5.7. Deneye katilan algoritmalarin ayarlanmis parametre degerleri

Algoritmalar  Parametre degerleri
IsID = 4 nparticles = 61 min_omega = 0.0421 iw = 0.3812 max_omega = 0.6763 iStr
= 2 chaoticmap = 7 iwinitstr = 1 velinitstr = 1 velmaxstr = 1 velclampstr = 3
vulterm = 2 vu2term = 11 vu3term = 13 pm = 0.001 If1 = 2.1594 If2 = 2.8668 isc =

TempPSO-Is 11 isc2 =1 Iflupstr = 2 If2upstr = 1 min_If2 = 1.2235 max_If2 = 0.6971 isconst = 0
iwupdstr = 1 posboundstr = 4 pulterm = 2 pu2term = 4 pu3term = 3 isref = 1 refgap
= 8 refgapstr = 1 ttunea = 8.5927 ttuneb = 1.8721 ttunec = 0.3867 ttuned = 3.9024
ttunee = -10.5492 ttunef = -12.714 ttuneg = -11.8541 Isltr =83 tr = 0.3 cmar = 0.15
IsID = 0 nparticles = 36 iStr = 1 velinitstr = 1 velmaxstr = 1 velclampstr = 1 vulterm

TempPSO- =1 vu2term = 6 vu3term = 5 1f2 = 1.485 isc1 = 0 isc2 =1 If2upstr = 1 min_If2 =

nols 1.8081 max_If2 = 0.4088 isconst = 0 posboundstr = 3 pulterm = 3 pu2term =0
pu3term = 2

GLPSO nparticles = 66 iw = 0.423 If1 = 2.0155 refgap =9 pm = 0.01

nparticles = 63 iw = 0.7314 min_omega = 0.3158 max_omega = 0.5673 refgap = 6

GGLPSOD pm = 0.05 min_If1 = 0.8849 max_If1 = 2.4108 min_If2 = 1.6384 max_If2 = 0.5718

ELPSO nparticles = 51 iw = 0.0127 refgap = 6 If1 = 1.1573 I1f2 = 1.4434

EIPS nparticles = 72 If1 = 2.3283 If2 = 1.7284 topostr = 2
nparticles = 20 iw = 2.8914 min_omega = 0.284 max_omega = 0.6924 If1 = 1.6211

CLPSO refgap = 1

PSO nparticles = 24 min_omega = 0.0809 max_omega = 0.7725 If1 = 1.035 If2 = 3.5816
nparticles = 16 iw = 0.268 If1 = 2.8286 CR1 =0.05 CR2=0.6 F = 0.1

PSOTD

FrankPSO nparticles = 22 iw = 1.8546 min_omega = 0.0016 max_omega = 0.5804 If1 = 0.1195
If2 = 2.8565 iwschedule = 4 tschedule = 1 topostr = 1

PSOk nparticles = 68 If1 = 1.2471 If2 = 2.9214 topostr = 3 rns = 10

Algoritma 5.4 detayli olarak incelenirse; irace araci, yeni Onerilen algoritma
parcacik pozisyonlarmnin ilk deger atamasi i¢in Orijinal PSO’da bulunan “uniform”

yontemini se¢mistir. Ayrica pargaciklarin hiz vektorii i¢in ilk deger belirleme yontemi
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olarak ise, “zero” yontemi tercih edilmis yani pargaciklarin ilk bagta hareket etmedigi
kabul edilmistir. Bununla birlikte, hiz vektorii glincelleme denklemi igin ise gbest ve
pbest; degiskenleri tercih edilmistir. BOylece algoritmanin global en iyi pargacik
yardimiyla algoritmanin arama yonii desteklenmistir. Ayrica popiilasyondan rastgele
secilen bir parcacigin kisisel en iyisi kullanilarak ¢6ziimiin gesitlendirilmesi saglanmistir.
Daha sonra, yeni aday hiz degerleri problem sinirlarini astiginda makul degerlere ¢cekmek
icin kullanilacak sinirlama yontemi olarak ise, “absorb” stratejisi se¢ilmistir. Bununla
birlikte, yeni bir pargacik pozisyon gilincelleme denklemi Onerilmistir. Karsilagtirmada
yer alan PSO varyantlarinin denklemleri incelendiginde bu denklemin farkli oldugu
goriilmistiir. Ayrica, Orijinal PSO’nun hiz giincelleme denkleminde yer alan mevcut
pargacigin pozisyon degerinin, o anki pozisyona eklenmesi yonteminin aksine parg¢acigin
kisisel en iyi degerinin eklendigi goriilmiistiir. Boylelikle, algoritma mevcut parcacigin
kisisel en iyisini kullanarak daha iyi bir ¢6zliim elde etmeyi amacladig1 goriilmektedir.
Daha sonra, pozisyon sinirlandirma yontemi olarak ise “random” segilerek algoritmanin
arama uzaymi cesitlendirilmesi saglanmistir. Son olarak, hiz giincelleme denkleminde
kullanilan 6grenme faktoriiniin (C) gilincellenmesi i¢in “linear” yontemi secilmistir.
Boylelikle, iterasyonlar ilerledikce rassallik agirligi azaltilarak global en 1yinin etkisinin
arttirilmasi saglanmstir.

Rekabetci yerel arama stratejisini igeren TempPSO algoritmasinin sézde kodu olan
Algoritma 5.4 incelendiginde, Algoritma 5.5’den farkli oldugu goriilmektedir.
Pargaciklarin pozisyonlarina ilk deger atamasi i¢in “chaotic” yontemi secilmistir. Hiz
bilesenlerinin ilk deger atamasi i¢in ise “zero” yontemini tercih edilmistir. Ayrica hiz
giincelleme denkleminde, GGLPSOD algoritmasinin bileseninden ve algoritmanin arama
cesitliligini saglayan iki rastgele parcacigin kisisel en iyisinden faydalanilmigtir. Bununla
birlikte, atalet agirligi kullanilarak mevcut hiz degerinin agirhigmin azaltilmasi
saglanmistir. Ayrica “cl” ve “c2” 6grenme faktorleri kullanmistir. Algoritma 5.4’°deki
pozisyon giincelleme denkleminden farkli olarak buradaki pozisyon giincelleme
denklemine mevcut pozisyon degeri de eklemistir. Hiz smrlandirma yontemi
“boundary”, pozisyon siirlandirma yontemi olarak da “pbest” secilmistir. Atalet agirlig
ve Ogrenme faktorii (c2) gilincellemesi iginse “linear” yontemi tercih edilmistir.
Yenilenme boslugu stratejisi olarak da GLPSO yontemi secilmistir. Son olarak, yerel

arama stratejisi i¢in irace tarafindan rekabetci yerel arama stratejisi se¢ilmistir.
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Algoritma 5.4. irace araci ile CEC’17 i¢in tiretilen yerel arama icermeyen TempPSO varyantinin sozde
kodu

1: Pozisyon degerlerini uniform dagilim kullanarak ata

2: Hiz degerlerini “sifir” olarak ata

3:¢c2=1.485

4: while sonlandirma kriteri saglanincaya kadar do

5 for her bir pargacik i do

6: Vi1 =V; +rand(0,1)(gbest — L;) +c2*rand (0,1)( pbest; —L;)
7 Hiz degerlerini “absorb” stratejisi ile sinirlandir

8 P.1 =V, + pbest;

9: Pozisyon degerlerini “random” stratejisi ile sinirlandir
10: Ogrenme faktorii 2’yi “dogrusal” strateji ile giincelle
11: Kisisel en iyileri giincelle

12: Global en iyiyi giincelle

13: iteration = iteration + 1

Algoritma 5.5. irace aract ile CEC’17 igin tiretilen yerel arama stratejisi igeren TempPSO varyantinin
sozde kodu

: Pozisyon degerlerini henon kaotik harita ile ata
: Hiz degerlerini “sifir” olarak ata

€2 =2.8668 cl1 = 2.1594

D2, =1.22351f 2, =0.6971

: while sonlandirma kriteri saglanincaya kadar do

for her bir parcacik i do
Vi1 =oV; +cl*rand(0,1)(eggpsop — Li) +c2* rand (0,1)( pbestg, — pbestg,)
Hiz degerlerini “boundary” stratejisi ile sinirlandir

9: P.; =V, +L + pbest;

10: Pozisyon degerlerini “pbest” stratejisi ile sinirlandir

11: Ogrenme faktorii 2’yi “dogrusal” strateji ile giincelle

12: Atalet agirligini “dogrusal” strateji ile giincelle

13: GLPSO yenilenme stratejisini uygula

14: Global ve Kisisel en iyileri giincelle

15: Rekabetci yerel arama stratejisi uygula
16: iteration = iteration + 1

0 NODOU AW~

5.2.1.2. Algoritmanin zaman karmagsikhig

CEC 2017 olgiit seti kullanilarak TempPSO algoritma karmasikligt Awad vd. nin
belirttigi gibi hesaplanmistir (Awad vd., 2016) ve Tablo 5.8’de verilmistir. Calisma
zaman1 CEC 2017 o6lgiit setinde yer alan f18 fonksiyonu calistirilarak hesaplanmistir. TO
zamani asagidaki program caligtirilarak hesaplamistir:

x=0.55;

for i=1:1000000

X=X + X; X=X/2; X=X*X;

x=sqrt(x); x=log(x); x=exp(x); x=x/(x+2);
end

47



T1 zamani, D boyut i¢in f18 fonksiyonunun 200000 defa calistirilmasi ile
hesaplanmigtir. T2’ TempPSO ile f18’in ¢o6ziilmesine harcanan ortalama zamani

gostermektedir.

Tablo 5.8. TempPSO CEC’17 igin algoritma karmagsikligi sonuglari. Sonuglart saniye olarak verilmigtir.

Boyut TO(s) TL(s)  T2°(s) (T2’ —TLYTO
D=10 0016  0.109 0509  25.000

D=30 0016  0.344 1378  64.612

D=50 0.016  0.797 2.643 115.400
D=100 0.016  2.844  7.962  310.887

5.2.1.3. PSO varyantlari ile karsilastirma

Onerilen algoritmanmn performans karsilastirma sonuglart bu béliimde yer
almaktadir. Deneylerde, PSO algoritmasinin temel yapisina benzer o6zellik gdsteren
CLPSO (Liang vd., 2006), FrankPSO (Montes de Oca vd., 2009), GGLPSOD (Lin vd.,
2018), GLPSO (Gong vd., 2016), ELPSO (Huang vd., 2012), FIPS (Mendes vd., 2004),
PSOK (Garcia-Nieto ve Alba, 2014) ve PSOTD (Y. Chen vd., 2017) algoritmalar1 yer
almaktadir.

TempPSO, TempPSO-ls ve PSO varyantlar1 CEC’17 O0lgiit setinin her bir
fonksiyonu icin 51 defa bagimsiz olarak calistirilmislardir. Deneyler 30 ve 50 boyut i¢in
gerceklestirilmistir. Her ¢alistirmanin sonucunda elde edilen ortalama hata degerleri 30
boyut i¢in Tablo 5.9’de verilmistir. 50 boyut ortalama hata degerleri de Tablo 5.10°de
listelenmistir. Tablolar incelendiginde, tablolarin dort kisimdan olustugu goriilmektedir.
[k kisimda, algoritmalarm 30 fonksiyonun her biri igin elde ettigi ortalama hata degerleri
yer almaktadir. ikinci kistmda, TempPSO algoritmasmin diger PSO varyantlari ile
yapilan karsilagtirilma bilgileri bulunmaktadir. Bu bilgilerden ilki, algoritmalarin biitiin
fonksiyonlarda elde ettigi siralamanin ortalama degerini gosteren “siralama (rank)”
degeridir. Bir digeri ise, TempPSO ile PSO varyantlarinin ikili karsilagtirilmas1 sonucu
elde edilen “kazanma (win)”, “kaybetme (lost)” ve “berabere (draw)” sayilaridir. Bu
kisimda yer alan son bilgi ise, TempPSO ve PSO varyantlarinin ikili yapilan wilcoxon
testi sonucunda elde edilen “p-value” degeridir. Ugiincii kistmda, TempPSO-Is ve PSO
varyantlari ile yapilan karsilastirmanin bilgileri yer almaktadir. Yine burada da “siralama
(rank)”, “kazanma (win)”, “kaybetme (lost)”, “berabere (draw)” ve “p-value” degerleri

vardir. Son kisimda ise, TempPSO, TempPSO-Is ve PSO varyantlarinin tamaminin
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katilimryla biitiin fonksiyonlarda elde edilen siralamalarin ortalama siralama bilgisi yer
almaktadir.

Tablo 5.9°de, deneylerde yer alan algoritmalarin 30 boyutta elde ettikleri ortalama
hata degerleri listelenmektedir. f4, f11, 22, 25, 27 ve 30 fonksiyonlar1 hari¢ kalan
problemlerin tamaminda TempPSO-ls diger algoritmalara karsi {istiin gelmistir. {6
fonksiyonunda, TempPSO-Is ile FIPS algoritmalari optimum degeri bulmuslardir. Ayrica
TempPSO, multimodal fonksiyon f4 ve hibrit fonksiyon f11’de en iyi algoritma olmustur.
Bununla birlikte, FrankPSO algoritmasi kompozit fonksiyonlarda iyi performans
gostermistir. FrankPSO; 22, 25, 27 ve f30 fonksiyonlarda ilk siray1 almistir. Ayrica;
TempPSO-Is karsilastirmaya dahil edilmeden sadece TempPSO ile diger PSO varyantlari
karsilastirilmistir. Buna gore; TempPSO’nun, 2.07 ortalama siralama degeri ile ilk sirada
yer aldig1 ve istatistiksel testlere gore de CLPSO ve FrankPSO hari¢ diger
algoritmalardan daha iyi oldugu goriilmiistiir. CLPSO ve FrankPSO algoritmalarina gore
ise sonuglarinda bir farklilik olmadigi soylenebilir. Bu testlere ek olarak; TempPSO-Is,
TempPSO olmadan sadece diger PSO varyantlar1 karsilastirilmis ve sonug olarak 1.23
ortalama siralama degerini elde ettigi goriilmiistiir. Wilcoxon testine gore de biitiin
algoritmalara karsi iistiin geldigi sdylenebilir. Son olarak, TempPSO, TempPSO-Is ile
diger PSO varyantlarinin sonuclarinin ortalama siralamasi yapildiginda ilk siray1

TempPSO-Is’nin ve ikinci sirayr da TempPSO’nun aldig1 goriilmiistiir.
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Tablo 5.9. CEC’17 30 boyut PSO varyantlari ile karsilastirma sonuglar

Fonk. TempPSO-Is  TempPSO GLPSO GGLPSOD ELPSO  FIPS CLPSO  PSO PSOTD  FrankPSO PSOk

fl 1.00E-08 1.36E+03 6.62E+03 4.50E+03  3.86E+03 1.35E+03 7.75E+02 1.24E+10 3.90E+02 3.81E+03 4.18E+03
2 1.00E-08 1.42E-04 2.22E+00 8.77E+01  1.50E+09 1.27E-03 3.12E+05 1.41E+43 2.37E+12 8.91E+06 2.31E+14
13 1.00E-08 3.34E+00 1.12E+04 9.64E+03  7.80E+02 1.19E+04 9.76E+02 7.07E+04 1.28E+05 2.47E+01 1.64E+04
4 5.86E+01 2.82E+01 6.53E+01 7.10E+01  6.30E+01 7.38E+01 6.47E+01 2.24E+03 8.06E+01 3.05E+01 9.27E+01
5 3.54E+00 2.66E+01 5.06E+01 6.25E+01  1.71E+02 1.15E+02 6.32E+01 2.64E+02 9.13E+01 3.20E+01 1.70E+01
6 1.00E-08 2.09E-05 3.33E-03 4.43E-02 1.26E-02 1.00E-08 3.39E-05 6.00E+01 4.78E-06 4.07E-04  3.37E-02
f7 3.57E+01 5.97E+01 9.37E+01 9.29E+01  2.06E+02 1.78E+02 9.38E+01 4.80E+02 1.33E+02 9.32E+01 5.41E+01
8 3.90E+00 2.63E+01 5.53E+01 6.12E+01  1.74E+02 1.09E+02 6.31E+01 2.26E+02 9.51E+01 2.62E+01 1.47E+01
9 1.00E-08 418E-01 2.20E+01 1.41E+02  3.07E+00 2.10E+02 1.94E+02 6.54E+03 2.14E+03 5.14E-01  6.41E-02
10 2.06E+02 2.67E+03 2.92E+03 2.70E+03  6.64E+03 6.23E+03 2.79E+03 5.27E+03 3.31E+03 4.42E+03 1.30E+03
fl1 4.16E+01 1.77E+01 6.02E+01 5.30E+01  8.98E+01 8.22E+01 5.01E+01 1.34E+03 7.63E+02 3.16E+01 9.53E+01
f12 1.09E+03 1.19E+04 6.92E+04 1.40E+05  1.43E+05 4.36E+05 3.60E+05 9.92E+08 1.62E+06 6.39E+04 1.10E+05
13 2.15E+01 8.79E+03 1.87E+04 2.66E+04  1.31E+04 2.27E+04 2.47E+03 2.99E+08 2.01E+04 9.99E+03 1.84E+04
f14 1.13E+02 1.16E+03 1.61E+04 2.26E+04  3.50E+04 1.06E+04 2.19E+04 1.07E+05 2.13E+05 7.53E+03 8.03E+03
f15 2.61E+01 4.00E+03 1.05E+04 4.86E+03  4.64E+03 9.34E+03 2.42E+02 1.48E+05 3.93E+03 1.67E+03 2.78E+03
f16 1.75E+01 4.01E+02 8.33E+02 9.78E+02  1.01E+03 8.92E+02 6.35E+02 1.78E+03 8.75E+02 5.17E+02 3.93E+02
f17 5.01E+01 7.90E+01 2.65E+02 3.12E+02  1.87E+02 2.27E+02 1.52E+02 7.13E+02 3.63E+02 1.59E+02 1.42E+02
18 8.94E+01 5.09E+04 1.66E+05 1.84E+05  7.00E+05 1.82E+05 1.62E+05 1.13E+06 5.78E+05 1.87E+05 1.18E+05
19 8.98E+01 459E+03 7.92E+03 1.17E+04 5.36E+03 4.71E+03 4.58E+02 2.70E+06 2.96E+03 4.58E+03 5.22E+03
20 3.64E+01 1.36E+02 3.06E+02 3.33E+02  1.77E+02 3.14E+02 2.19E+02 5.29E+02 3.94E+02 2.04E+02 1.72E+02
f21 2.05E+02 2.28E+02 2.55E+02 2.62E+02  3.65E+02 3.19E+02 2.61E+02 4.60E+02 2.96E+02 2.25E+02 2.23E+02
f22 1.05E+02 1.42E+02 7.56E+02 1.70E+03  1.10E+03 3.33E+02 5.51E+02 4.07E+03 1.11E+03 1.00E+02 1.00E+02
23 3.49E+02 3.73E+02 4.14E+02 4.28E+02  5.00E+02 4.70E+02 4.17E+02 9.45E+02 4.47E+02 3.78E+02 4.33E+02
24 4.22E+02 4.46E+02 5.00E+02 5.18E+02  5.88E+02 5.63E+02 5.16E+02 1.05E+03 5.63E+02 4.77E+02 5.17E+02
25 3.87E+02 3.87E+02 3.91E+02 3.91E+02  3.93E+02 3.87E+02 3.87E+02 8.80E+02 3.87E+02 3.79E+02 3.88E+02
26 7.83E+02 1.15E+03 1.68E+03 1.63E+03  1.80E+03 1.80E+03 1.36E+03 4.34E+03 1.87E+03 8.57E+02 1.60E+03
f27 5.13E+02 5.14E+02 5.23E+02 5.20E+02  5.25E+02 5.14E+02 5.22E+02 7.37E+02 5.21E+02 4.56E+02 5.36E+02
28 3.04E+02 3.52E+02 3.60E+02 3.88E+02  3.41E+02 3.33E+02 4.11E+02 1.45E+03 4.22E+02 3.95E+02 4.36E+02
29 4.38E+02 481E+02 7.25E+02 7.38E+02 5.77E+02 7.75E+02 6.22E+02 1.54E+03 7.65E+02 4.75E+02 6.40E+02
30 2.03E+03 5.06E+03 6.76E+03 6.53E+03  7.28E+03 2.79E+04 5.59E+03 3.51E+07 9.61E+03 1.16E+03 6.49E+03
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Tablo 5.9. (Devam) CEC’17 30 boyut PSO varyantlar ile karsilastirma sonuglar

TempPSO-Is  TempPSO GLPSO GGLPSOD ELPSO FIPS CLPSO PSO PSOTD FrankPSO  PSOk
rank 2.07 5.40 6.17 6.73 6.13 4.27 9.87 6.97 2.97 4.43
Temp-PSO vs. pso
varyantlar
(win, lost, draw) 30,0,0 30,0,0 29,1,0 26,4,0 26,4,0 30,0,0 26,4,0 20,10,0 21,9,0
Temp-PSO vs. pso
varyantlar
(p-value) 0.000002  0.000002 0.00000 0.000008 0.005320 0.000002 0.000222 0.054463 0.002585
Temp-PSO vs. pso 3
varyantlar
rank 1.23 5.40 6.17 6.77 6.23 4.40 9.87 7.10 3.10 4.70
Temp-PSO-Is vs. pso
varyantlar
(win, lost, draw) 30,0,0 30,0,0 30,0,0 29,0,1 30,0,0 30,0,0 30,0,0 24,6,0 29,1,0
Temp-PSO-Is vs. pso
varyantlar
(p-value) 0.000002  0.000002 0.00000 0.000003 0.000002 0.000002 0.000002 0.000283 0.000003
Temp-PSO-Is vs. pso 2
varyantlar
rank 2.63 34 6.37 7.77 7.5 5.07 3.53 9.53 6.3 5.9 6.63

tiim algoritmalar

o1



Tablo 5.10’de, TempPSO algoritmalari ile PSO varyantlarinin CEC’17 6lgiit seti
50 boyut icin ortalama hata degerleri yer almaktadir. Tablonun tamami incelendiginde
TempPSO-Is, 30 o6lgiit fonksiyonunun biiylik ¢ogunlugunda diger algoritmalara karsi
iistiin geldigi soylenebilir. f11°de, TempPSO ilk sirada yer almistir. Bununla birlikte,
kompozit fonksiyonlar olan 25, £27, 28 ile £30’da FrankPSO’nun yine en iyi algoritma
oldugu goriilmistir. Tablo 5.10°¢ gore, sadece PSO varyantlar1 ile TempPSO
(TempPSO-Is harig) karsilastirma sonuglarinda TempPSO, 2.13’liik siralama degeri ile
ilk sirada yer almistir. p-value degerine gore ise FrankPSO algoritmasi hari¢ digerlerinden
daha iyi sonuglar aldig1 soylenebilir. Buna ek olarak, TempPSO-Is (TempPSO harig) ile
PSO varyantlarinin karsilastirma sonuglari incelendiginde TempPSO-Is, 1.23 siralama
degeri ile ilk siray1 aldigi ve istatiksel teste gore de biitiin algoritmalara iistiin geldigi
sOylenebilir. Boylelikle yerel arama teknikleri ile melezlestirmenin performansa énemli
Olciide katki sagladigi goriilmiistiir. Son olarak biitiin algoritmalarin siralamasina
bakildiginda TempPSO-Is, 1.40’lik siralama degeri ile birinci, 3.07 siralama degeriyle de
TempPSO ikinci olmugtur. Buradan; TempPSO catisi ile tiretilen iki algoritmanin, diger
gelistirilmis PSO varyant1 algoritmalara gore iistiin performans sergilemesi, lretilen

algoritma ¢atisinin giiciinii ve etkinligini gostermektedir.
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Tablo 5.10. CEC’17 50 boyut PSO varyantlart ile karsilastirma sonuglar

Fonk. TempPSO-Is  TempPSO GLPSO GGLPSOD ELPSO FIPS CLPSO PSO PSOTD FrankPSO  PSOk

fl 1.00E-08 3.92E+03 6.68E+03 9.66E+03  3.96E+03 1.93E+03 1.58E+03 3.76E+10 3.20E+03 3.51E+03 2.81E+04
2 5.71E-06 1.99E-04 3.85E+02 1.53E+19 1.36E+09 6.93E+01 2.54E+14 3.30E+71 6.57E+24 7.99E+17 1.95E+29
13 1.00E-08 2.18E+03 6.54E+04 3.03E+04  1.84E+04 5.10E+04 5.37E+03 1.66E+05 2.63E+05 1.78E+03 6.87E+04
f4 3.47E+01 1.24E+02 8.58E+01 1.17E+02  1.45E+02 7.63E+01 7.94E+01 5.41E+03 1.10E+02 4.58E+01 1.53E+02
5 7.11E+00 5.26E+01 1.16E+02 1.29E+02  3.64E+02 2.87E+02 1.58E+02 5.00E+02 2.16E+02 5.28E+01 4.37E+01
f6 1.00E-08 4.52E-05 3.87E-02  2.40E-01 3.19E-02 1.07E-04 1.02E-06 7.26E+01 2.82E-04 5.82E-03  3.02E-01
7 6.01E+01 1.07E+02 1.98E+02 2.01E+02 4.20E+02 4.01E+02 2.28E+02 1.10E+03 3.03E+02 1.82E+02  7.35E+01
8 7.20E+00 5.29E+01 1.15E+02 1.34E+02  3.69E+02 2.78E+02 1.63E+02 5.09E+02 2.17E+02 597E+01 4.75E+01
f9 1.00E-08 1.15E+00 4.76E+02 1.71E+03  1.39E+01 3.96E+03 3.03E+03 2.44E+04 1.18E+04 8.95E+00 5.42E+01
f10 2.21E+02 5.54E+03 5.45E+03 4.79E+03  1.27E+04 1.19E+04 6.82E+03 9.91E+03 6.08E+03 8.00E+03 2.78E+03
f11 1.41E+02 3.63E+01 1.05E+02 1.11E+02  4.25E+02 1.76E+02 1.16E+02 6.15E+03 1.77E+03 7.71E+01 1.86E+02
f12 2.89E+03 6.34E+04 5.91E+05 1.73E+06  8.98E+05 1.99E+06 1.09E+06 1.46E+10 1.10E+07 8.98E+05 2.51E+07
f13 1.83E+03 2.80E+03 9.33E+03 1.38E+04  3.72E+03 1.75E+04 2.50E+03 6.26E+09 1.20E+04 2.68E+03 1.21E+04
f14 2.10E+02 6.98E+03 5.27E+04 1.01E+05 4.99E+04 6.08E+04 1.82E+05 2.13E+06 1.59E+06 2.92E+04 4.08E+04
f15 4.47E+02 3.25E+03 8.80E+03 1.01E+04  5.99E+03 9.98E+03 3.39E+03 2.71E+07 9.32E+03 9.27E+03 5.01E+03
f16 1.94E+02 6.44E+02 153E+03 157E+03 1.76E+03 1.71E+03 1.27E+03 3.11E+03 1.62E+03 9.44E+02 7.58E+02
f17 3.18E+02 5.32E+02 1.06E+03 1.07E+03  1.48E+03 1.21E+03 8.25E+02 2.12E+03 1.14E+03 8.87E+02 6.42E+02
18 2.06E+02 4.30E+04 156E+05 3.66E+05 2.63E+06 9.88E+05 5.12E+05 5.48E+06 3.07E+06 3.89E+05 2.87E+05
19 9.46E+01 1.30E+04 1.61E+04 1.67E+04 143E+04 1.12E+04 5.12E+03 8.59E+07 4.66E+03 1.55E+04 1.43E+04
f20 7.14E+01 3.92E+02 8.24E+02 8.49E+02 1.13E+03 1.07E+03 7.17E+02 1.33E+03 9.74E+02 4.88E+02 2.49E+02
f21 2.09E+02 2.53E+02 3.17E+02 3.33E+02  5.61E+02 4.80E+02 3.57E+02 8.00E+02 4.28E+02 2.52E+02 2.68E+02
f22 4.14E+02 5.18E+03 6.02E+03 5.56E+03  1.15E+04 1.08E+04 6.65E+03 1.01E+04 6.42E+03 2.62E+03 1.49E+03
23 4.26E+02 4.79E+02 5.76E+02 5.96E+02  7.92E+02 7.40E+02 5.99E+02 1.71E+03 6.60E+02 4.93E+02 6.52E+02
24 4.98E+02 5.53E+02 6.39E+02 7.01E+02  8.66E+02 8.69E+02 7.53E+02 1.94E+03 8.46E+02 6.06E+02  7.95E+02
25 4.81E+02 5.24E+02 5.36E+02 543E+02 5.90E+02 5.52E+02 5.70E+02 3.36E+03 5.35E+02 4.34E+02 5.53E+02
26 8.96E+02 1.62E+03 2.70E+03 2.74E+03  3.47E+03 3.94E+03 2.93E+03 9.33E+03 3.52E+03 1.29E+03 2.90E+03
f27 5.70E+02 5.58E+02 6.75E+02 6.79E+02  6.71E+02 6.35E+02 6.72E+02 1.66E+03 6.89E+02 4.71E+02 7.65E+02
28 4.59E+02 4.74E+02 4.96E+02 4.90E+02  5.63E+02 4.98E+02 5.56E+02 3.67E+03 5.62E+02 4.45E+02 5.36E+02
f29 4.60E+02 4.61E+02 1.14E+03 1.03E+03 6.44E+02 1.18E+03 9.08E+02 4.15E+03 1.11E+03 5.64E+02 1.19E+03
30 8.43E+05 9.38E+05 9.47E+05 1.00E+06  1.74E+06 1.83E+06 8.41E+05 2.89E+08 8.23E+05 2.43E+03 9.39E+05
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Tablo 5.10. (Devam) CEC’17 50 boyut PSO varyantlart ile karsilastirma sonuglart

TempPSO-Is

TempPSO GLPSO GGLPSOD

ELPSO

FIPS

CLPSO

PSO

PSOTD

FrankPSO

PSOk

rank
Temp-PSO vs. pso
varyantlar

2.13 4.60 5.67

6.97

6.67

4.67

9.83

6.57

2.87

5.03

(win, lost, draw)
Temp-PSO vs. pso
varyantlar

28,2,0 28,2,0

30,0,0

27,3,0

24,6,0

30,0,0

26,4,0

19,11,0

24,6,0

(p-value)
Temp-PSO vs. pso
varyantlar

0.000008 0.000011

0.000002

0.000082

0.003609

0.000002

0.000616

0.228880

0.000771

rank 1.33
Temp-PSO-Is vs. pso

varyantlar

4.63 5.70

6.97

6.77

4.80

9.83

6.67

3.07

5.23

(win, lost, draw)
Temp-PSO-Is vs. pso
varyantlar

29,1,0 29,1,0

30,0,0

30,0,0

28,2,0

30,0,0

29,1,0

25,5,0

30,0,0

(p-value)
Temp-PSO-Is vs. pso
varyantlar

0.000002 0.000002

0.000002

0.000002

0.000015

0.000002

0.000020

0.000359

0.000002

rank 1.4

tiim algoritmalar

3.07 5.57 6.63

7.97

7.67

5.6

10.83

7.53

3.7

6.03

54



CEC’17 sonuglarindan 30 boyut ve 50 boyutta her bir problem tiiriinden birer
fonksiyon secilmistir ve bunlarin yakinsama grafiklerine yer verilmistir. 30 boyutta
unimodal i¢in f3, multimodal i¢in f11, hibrit i¢in f18 ve kompozit i¢inse 24 se¢ilmistir.
Grafiklerde algoritmalarin her bir fonksiyon i¢in 51 defa ¢alistirma sonucunda elde edilen
medyan sonuglarmin yakinsama davranislar1 gosterilmistir. 30 boyut yakinsama
grafikleri Sekil 5.2’de yer almaktadir. Dort fonksiyonda da TempPSO, diger
algoritmalardan daha iyi hata degerine en kisa siirede ulasmistir. f3’de 2E+05 FEs
degerinde TempPSO optimum degere ulastifi goriilmektedir. Buna karsin bu FEs
degerinde diger algoritmalar arama islemine devam etmektedirler. f11 fonksiyonunda
TempPSO, 6E+04 FEs degerinde aramasini tamamlayarak en iyi degere ulagsmistir. f18
fonksiyonunda Onerilen algoritma, 2E+05 FEs’de en hizli ve en iyi sonucu elde eden
algoritma olmustur. Son olarak, 24 fonksiyonunda FrankPSO ile TempPSO en iyi
degerleri almigtir. TempPSO 5E+04 FEs’de aramasini tamamlarken, FrankPSO bu degere
2.5E+05 FEs’de ancak ulastig1 goriilmektedir.

50 boyutta unimodal i¢in {2, multimodal i¢in f12, hibrit i¢in f17 ve kompozit i¢in
ise £29 fonksiyonlarinin yakinsama grafiklerinin ¢izdirilmesi i¢in se¢ilmislerdir. 50 boyut
yakinsama grafikleri Sekil 5.3’de yer almaktadir. Se¢ilen fonksiyonlarin hepsinde en hizli
yakinsama egrisine sahip olan algoritmanin TempPSO oldugu gorilmiistiir. {2
fonksiyonunda biitiin algoritmalar benzer davranig gostererek, 1E+05 FEs degerine kadar
ayni degere ayn1 yakinsama hizinda ulasmislardir. 2.5E+05 FEs degerinde TempPSO en
1yl degere ulagsmistir. f12°de yine 1E+05 FEs degerine kadar biitlin algoritmalar ayni
degere ayn1 yakinsama hizinda varmislardir. Buna ek olarak, 4E+05 FEs’de TempPSO
aramay1 tamamlamistir. Digerlerinin ise bu FEs degerinde hala daha aramaya devam
ettigi goriilmektedir. Hibrit fonksiyon olan f17°de biitiin algoritmalar yakin sonuglar elde
etmekle birlikte, en iyi sonuca TempPSO 2E+05 FEs degerinde ulasmistir. Kompozit
fonksiyon f29°da FrankPSO ve TempPSO yine birbirine yakin degerlere ulasmislardir.
TempPSO bu degere, FrankPSO’dan daha hizli yakinsayarak 1E+05 FEs’te ulagmustir.
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Sekil 5.2. Unimodal fonksiyon olan 3, multimodal fonksiyon 11, hibrit fonksiyon 18 ve kompozit fonksiyon 24 i¢in 30 boyutta yakinsama grafikleri
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Sekil 5.3. Unimodal fonksiyon olan 2, multimodal fonksiyon 12, hibrit fonksiyon 17 ve kompozit fonksiyon 29 'un 50 boyutta yakinsama grafikleri
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5.2.1.4. CEC’17 yarismacilari ile karsilastirma

TempPSO-Is’nin performansi, CEC’17 yarismasina Kkatilan algoritmalar ile
karsilagtiritlmistir. Testlerde yer alan CEC’17 yarigmacilar1 jSO (Brest vd., 2017),
LSHADE-cnEpsin (Awad vd., 2017), LSHADE_SPACMA (Mohamed vd., 2017),
MM_OED (Sallam vd., 2017), IDEbestNsize (Bujok ve Tvrdik, 2017), RB-IPOP-CMA-
ES (Biedrzycki, 2017), DES (Jagodzinski ve Arabas, 2017), DYYPO (Maharana vd.,
2017), TLBO-FL (Kommadath ve Kotecha, 2017), PPSO (Tangherloni vd., 2017) ve
MOS-SOC02011 (LaTorre ve Pena, 2017)’dir.

TempPSO-Is ile CEC’17 yarigmacilarinin ortalama hata degerleri 30 boyut ve 50
boyut i¢in Kkarsilastirilmistir. 30 boyuttaki karsilastirma sonuglar1 Tablo 5.11°te
verilmistir. 50-boyut karsilastirma sonuglari ise Tablo 5.12°da goriilmektedir. CEC’17
yarigmaci algoritmalarinin ortalama hata degerleri kendi makalelerinden temin edilmistir.
30 boyut sonuglari yani Tablo 5.11 incelendiginde, JSO 13 adet, LSHADE SPACMA 10
adet, MM_OED 9 adet, LSHADE-cnEpSin 8 adet, TempPSO-Is ve RB-IPOP-CMA-ES
7 adet, IDEbestNsize 5 adet, DES 4 adet, DYYPO, TLBO-FL, PPSO ve MOS-SOCO 1
adet fonksiyonda ilk siray1 elde ettigi goriilmiistiir. Ortalama siralama degerlerine gore,
2.9’luk siralama ile LSHADE SPACMA birinci, 3 siralama degeri ile jSO ikinci, 3.3
siralama degeri ile LSHADE-cnEpSin iiglincii, 3.73 siralama degeri ile MM_OED
dordiincii olmustur. Son olarak, dnerilen TempPSO-Is algoritmasi da 4.13’liik degeri ile
besinci olmustur.

50 boyut sonuglar1 Tablo 5.12°da yer almaktadir. Tabloda yer alan ortalama hata
degerlerine gore 2.6’lik siralama degerine sahip LSHADE SPACMA en iyi algoritma
olmustur. Bunula birlikte, 3.10’luk siralama degeri ile jSO ikinci 4.03’liik deger ile de
TempPSO-Is i¢iincii olmustur. Buradan elde edilen sonuca gore, boyut biiyiidiikce
TempPSO-Is algoritmasinin sonuglarmin iyilesmesi algoritmanin &lgeklenebilirlik
yetenegini gostermektedir. 50 boyutta, Onerilen algoritma 30 boyuta gore daha iyi
sonuglar alarak {igiincli olmustur. Bununla birlikte, wilcoxon siralama toplam testi 0.05
anlamlilik seviyesinde TempPSO-ls, LSHADE SPACMA ve jSO algoritmalarinin

sonuglarina benzer sonuglar elde etmistir.
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Tablo 5.11. CEC’17 30 boyut CEC’17 yarismacilart karsilastirma sonuglar

TempPSO- . LSHADE- LSHADE_ IDEbestNsi RB IPOP MOS-

Fonk. Is JSO cnEpSin SPACMA MM_OED b CMA-ES DES DYYPO TLBO-FL PPSO SOCO2011
fl 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 3.154E-08 3.851E-08 3.700E+03 3.500E+03 7.480E+02 2.190E+03
f2 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.590E-04 1.000E-08 1.000E-08 3.200E+09 8.500E+16 5.320E+01 2.110E-02

13 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 4.052E+00 1.000E-08 1.000E-08 5.300E+02 3.000E+03 1.130E+00 1.720E+03
4 5.856E+01 5.867E+01 4.228E+01 1.000E-08 1.167E+01 2.417E+00 5.528E+01 5.856E+01 9.100E+01 9.000E+01 4.390E+01 3.890E+01
5 3.545E+00 8.557E+00 1.225E+01 3.690E+00 4.234E+00 2.269E+01 1.649E+00 6.945E+00 9.100E+01 4.000E+01 1.120E+02 5.580E+01
6 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.208E-07 3.826E-07 8.600E-01 4.900E-01 2.030E+01 1.000E-08

f7 3.571E+01 3.893E+01 4.330E+01 3.380E+01 3.439E+01 5.154E+01 3.433E+01 3.551E+01 1.400E+02 1.400E+02 1.350E+02 8.670E+01
18 3.901E+00 9.092E+00 1.293E+01 3.590E+00 4.565E+00 2.363E+01 1.756E+00 6.575E+00 9.600E+01 3.700E+01 8.100E+01 6.360E+01
9 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 6.500E+02 3.400E+01 1.360E+03 2.830E+02
10 2.058E+02 1.528E+03 1.388E+03 1.440E+03 2.045E+03 2.017E+03 1.443E+03 1.722E+02 2.800E+03 6.700E+03 3.130E+03 2.530E+03
f11 4.156E+01 3.038E+00 1.354E+01 3.790E+00 1.226E+01 6.439E+00 4.107E+01 2.560E+01 1.200E+02 8.200E+01 8.430E+01 7.500E+01
f12 1.088E+03 1.704E+02 3.725E+02 5.540E+02 1.046E+03 3.448E+03 1.093E+03 1.280E+03 1.500E+06 5.700E+04 2.770E+04 3.730E+04
13 2.155E+01 1.484E+01 1.726E+01 1.520E+01 1.795E+01 3.093E+01 1.187E+02 4.346E+04 9.600E+03 2.000E+04 3.210E+03 1.330E+04
f14 1.125E+02 2.183E+01 2.157E+01 2.280E+01 2.308E+01 2.334E+01 9.083E+01 2.188E+01 2.100E+03 7.100E+03 2.320E+03 1.990E+04
15 2.607E+01 1.088E+00 3.240E+00 5.370E+00 5.422E+00 7.579E+00 2.177E+02 1.717E+01 1.100E+04 2.200E+04 2.130E+03 1.090E+04
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Tablo 5.11. (Devam) CEC’17 30 boyut CEC’17 yarismacilart karsilastirma sonuglar

. MOS-
Fonk. _Tlsmppso iSO 'c‘r?;)'g:?]'z' 'S‘g":é,ai MM_OED 'eDEbGStNS'Z CRII\B/IE-(EE DES DYYPO  TLBO-FL PPSO géjlcio
16 1.754E+01 7.892E+01 2.288E+01 3.770E+01 1.343E+02 1.793E+02 5.016E+02 3.415E+01 6.700E+02 4.900E+02 8.460E+02 7.320E+02
f17 5.011E+01 3.293E+01 2.860E+01 3.170E+01 4.668E+01 4.137E+01  1.323E+02 7.496E+01 2.500E+02 1.400E+02 3.310E+02 2.660E+02
f18 8.940E+01 2.041E+01 2.109E+01 2.340E+01 2.333E+01 3.215E+01  1.601E+02 2.663E+01 1.200E+05 3.700E+05 6.990E+04 1.360E+05
f19 8.978E+01 4.503E+00 5.828E+00 9.450E+00 7.148E+00 9.178E+00 1.146E+02 1.888E+04 1.400E+04 1.100E+04 1.710E+03 9.940E+03
20 3.636E+01 2.937E+01 3.035E+01 8.160E+01 4.546E+01 4.053E+01  2.965E+02 5.757E+01 2.500E+02 2.200E+02 3.480E+02 2.640E+02
f21 2.055E+02 2.093E+02 2.121E+02 2.090E+02 1.311E+02 2.248E+02  2.086E+02 2.091E+02 3.000E+02 2.300E+02 3.050E+02 2.620E+02
22 1.049E+02 1.000E+02 1.000E+02 1.000E+02 1.000E+02 1.000E+02  6.716E+02 1.317E+02 1.000E+02 1.000E+02 1.000E+02 1.400E+03
23 3.488E+02 3.508E+02 3.562E+02 3.570E+02 3.574E+02 3.678E+02  3.394E+02 3.585E+02 4.500E+02 4.000E+02 6.810E+02 4.180E+02
f24 4.221E+02 4.265E+02 4.285E+02 4.200E+02 3.939E+02 4.371E+02  4.194E+02 4.296E+02 5.600E+02 4.700E+02 7.390E+02 5.390E+02
25 3.867E+02 3.867E+02 3.867E+02 3.780E+02 3.867E+02 3.869E+02  3.867E+02 3.867E+02 3.900E+02 4.000E+02 3.850E+02 3.860E+02
26 7.826E+02 9.202E+02 9.486E+02 9.430E+02 9.426E+02 1.054E+03  3.930E+02 8.328E+02 2.200E+03 1.400E+03 2.040E+03 1.710E+03
f27 5.134E+02 4.974E+02 5.042E+02 4.970E+02 5.076E+02 4.962E+02 5.118E+02 5.103E+02 5.400E+02 5.300E+02 7.080E+02 5.150E+02
28 3.041E+02 3.087E+02 3.152E+02 3.340E+02 3.287E+02 3.166E+02  3.089E+02 3.517E+02 3.900E+02 4.300E+02 3.270E+02 3.390E+02
29 4.380E+02 4.337E+02 4.346E+02 3.950E+02 4.388E+02 4.553E+02  4.933E+02 4.307E+02 7.500E+02 6.200E+02 7.800E+02 6.470E+02
30 2.033E+03 1971E+03 1977E+03 4.010E+02 1.999E+03 2.301E+03  2.844E+03 2.414E+06 3.300E+04 2.600E+04 3.320E+03 9.910E+03
rank 413 3 3.3 2.9 3.73 5.6 5.47 5.93 10.5 9.93 9.63 9.27
Our-win 12 10 9 10 18 17 18 29 29 27 27
Our-lost 13 15 16 15 9 10 9 1 1 3 2

draw 5 5 5 5 3 3 3 0 0 0 1

P-value 0.19854  0.30368  0.15000  0.20870  0.19451 0.03394 007357  0.00000  0.00000  0.00000  0.00001
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Tablo 5.12. CEC’17 50 boyut CEC’17 yarismacilar: karsilastirma sonuglart

;I;empPSO- e LSHADE- LSHADE MM_OED IDEbestNsi RB IPOP DES DYYPO TLBO-FL PPSO MOS-

Fonk. cnEpSin SPACMA ze CMA-ES SOC02011

fl 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 2.630E-02 1.131E-07 1.253E-07 6.600E+03 6.100E+05 3.890E+02 1.490E+04
f2 5.706E-06 1.000E-08 1.569E+00 1.000E-08 1.000E-08 9.560E-04 2.768E+05 2.353E-01 5.700E+15 1.600E+39 1.250E+12 1.810E+03
13 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 2.205E+02 1.000E-08 1.000E-08 4.700E+01 2.600E+04 8.650E+02 3.360E+04
f4 3.472E+01 2.851E+01 5.140E+01 5.680E-01 3.749E+01 4.107E+01 2.959E+01 6.273E+01 1.400E+02 1.900E+02 9.130E+01 2.810E+01
5 7.106E+00 1.620E+01 2.517E+01 6.220E+00 1.116E+01 5.903E+01 2.790E+00 8.701E+00 1.900E+02 9.700E+01 2.010E+02 1.340E+02
6 1.000E-08 3.107E-07 9.157E-07 1.000E-08 7.435E-08 9.610E-08 1.632E-07 5.717E-07 3.800E+00 4.500E+00 3.180E+01 1.000E-08
f7 6.010E+01 6.664E+01 7.664E+01 5.710E+01 5.885E+01 1.021E+02 5.663E+01 5.842E+01 2.600E+02 1.700E+02 2.780E+02 1.810E+02
18 7.203E+00 1.697E+01 2.632E+01 5.850E+00 1.032E+01 6.008E+01 2.575E+00 9.086E+00 1.900E+02 9.300E+01 1.990E+02 1.380E+02
9 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.756E-03 7.776E-02 1.000E-08 1.000E-08 3.500E+03 1.300E+03 6.060E+03 1.210E+03
10 2.211E+02 3.232E+03 3.200E+03 3.610E+03 3.824E+03 4.216E+03 1.726E+03 7.936E+02 4.800E+03 1.300E+04 5.200E+03 4.730E+03
f11 1.410E+02 2.852E+01 2.139E+01 9.170E+00 4.039E+01 3.774E+01 1.832E+02 3.009E+01 1.900E+02 1.700E+02 1.270E+02 1.950E+02
f12 2.889E+03 1.653E+03 1.475E+03 1.580E+03 2.139E+03 1.576E+04 2.438E+06 1.992E+03 7.800E+06 9.200E+05 5.520E+05 1.450E+05
13 1.829E+03 3.726E+01 6.943E+01 3.530E+01 4.639E+01 1.622E+02 1.652E+03 1.553E+05 7.600E+03 8.000E+03 8.470E+02 1.090E+04
f14 2.096E+02 2.435E+01 2.652E+01 2.890E+01 3.708E+01 6.272E+01 2.416E+02 2.278E+01 2.900E+04 8.600E+04 1.950E+04 3.780E+04
15 4.470E+02 2.342E+01 2.560E+01 1.570E+01 4.086E+01 4.102E+01 5.290E+02 1.244E+06 8.200E+03 6.900E+03 1.190E+03 1.220E+04
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Tablo 5.12. (Devam) CEC’17 50 boyut CEC’17 yarismacilart karsilastirma sonuglart

: MOS-

TempPSO- . LSHADE- LSHADE IDEbestNsiz  RB IPOP
Fonk. Is J1SO cnEpSin SPACMA MM_OED e CMA-ES DES DYYPO  TLBO-FL PPSO g(())lio
16 1.938E+02 4.773E+02 2.745E+02 4.090E+02 6.774E+02 6.322E+02  8.899E+02 1.059E+02 1.300E+03 8.500E+02 1.240E+03 1.400E+03
17 3.182E+02 2.599E+02 2.071E+02 2.940E+02 4.806E+02 4.625E+02  3.978E+02 9.648E+01 8.900E+02 8.500E+02 1.030E+03 9.490E+02
18 2.055E+02 2.387E+01 2.433E+01 3.320E+01 3.859E+01 2.035E+03  3.574E+02 2.621E+01 1.800E+05 1.100E+06 2.090E+05 1.880E+05
19 9.464E+01 1.386E+01 1.741E+01 2.180E+01 4.118E+01 2.331E+01  1.394E+02 1.361E+06 9.600E+03 1.400E+04 8.670E+03 2.420E+04
20 7.136E+01 1.133E+02 1.141E+02 1.630E+02 3.020E+02 2.179E+02  5.468E+02 1.312E+02 6.500E+02 1.000E+03 7.700E+02 7.980E+02
f21 2.091E+02 2.192E+02 2.268E+02 2.150E+02 2.122E+02 2.548E+02  2.062E+02 2.104E+02 4.000E+02 2.800E+02 4.330E+02 3.460E+02
f22 4.142E+02 1.000E+02 1.595E+03 8.170E+02 6.803E+02 2.837E+03  2.051E+03 5.511E+02 4.800E+03 6.600E+03 5.970E+03 5.070E+03
23 4.260E+02 4.298E+02 4.393E+02 4.390E+02 4.449E+02 4.787E+02  4.227E+02 4.261E+02 6.500E+02 5.700E+02 1.060E+03 5.990E+02
f24 4.984E+02 5.073E+02 5.128E+02 5.130E+02 5.166E+02 5.409E+02  4.912E+02 5.090E+02 7.300E+02 6.700E+02 1.080E+03 8.220E+02
25 4.812E+02 4.802E+02 4.803E+02 4.630E+02 4.819E+02 5.407E+02  4.807E+02 4.803E+02 5.200E+02 6.200E+02 5.410E+02 5.120E+02
26 8.957E+02 1.133E+03 1.203E+03 1.140E+03 1.244E+03 1.651E+03  6.548E+02 1.080E+03 3.400E+03 2.900E+03 5.450E+03 2.810E+03
f27 5.701E+02 5.125E+02 5.254E+02 5.000E+02 5.401E+02 5.258E+02  6.081E+02 5.354E+02 6.700E+02 8.700E+02 1.460E+03 6.760E+02
28 4.588E+02 4.589E+02 4.591E+02 4.400E+02 4.818E+02 4.870E+02  4.700E+02 4.588E+02 4.800E+02 6.100E+02 4.890E+02 4.860E+02
29 4.602E+02 3.636E+02 3.529E+02 2.750E+02 3.617E+02 4.111E+02  6.690E+02 3.705E+02 9.800E+02 1.000E+03 1.520E+03 9.650E+02
30 8.429E+05 5.905E+05 6.575E+05 6.500E+02 6.635E+05 6.198E+05  6.460E+06 2.065E+06 1.500E+06 1.200E+06 7.810E+05 8.220E+05
rank 4.03 3.10 4.17 2.60 5.13 6.87 5.43 4.70 10.03 10.40 10.37 9.43
Our-win 12 15 8 16 22 18 17 30 30 27 27
Our-lost 15 12 18 12 8 10 11 0 0 3 2
draw 3 3 4 2 0 2 2 0 0 0 1
P-value 0.17850 0.48598 0.13734 0.98183 0.08972 0.01148 0.37404 0.00000 0.00000 0.00013 0.00003

62



5.2.2. SOCO deney sonuglari ve analizleri

Biiylik 6lgekli optimizasyonda TempPSO algoritmasimin performansin1 6lgmek
icin, Soft Computing (SOCO) dergisinin 6zel sayisinin (“Scalability of evolutionary
algorithms and other metaheuristics for large-scale continuous optimization problems”)
ol¢iit seti kullanilmistir (Lozano vd., 2010). SOCO, 19 adet fonksiyondan olusmaktadir.
Bunlardan yedi tanesi unimodal, on iki tanesi ise multimodal’dir. Ayn1 zamanda, bu
fonksiyonlarin dort fonksiyonu ayrilabilir (separable), geri kalanlar1 ise ayrilamazdir
(nonseparable). Tablo 5.13’de kisaca SOCO olgiit fonksiyonlarmin 6zelliklerini

sunmaktadir.

Tablo 5.13. SOCO délciit setinin ozellikleri

id Fonksiyon ismi Aralik Separable  Uni/Multi
fl Shifted Sphere Function [-100, 100] Y U
2 Shifted Schwefels Problem 2.21 [-100, 100] N U
3 Shifted Rosenbrocks Function [-100, 100] N M
f4 Shifted Rastrigins Function [-5, 5] Y M
5 Shifted Griewanks Function [-600, 600] N M
6 Shifted Ackleys Function [-32, 32] Y M
f7 Schwefels Problem 2.22 [-10, 10] Y 0]
8 Schwefels Problem 1.2 [-65.536, 65.536] N U
9 Extended f10 [-100, 100] N U
f10 Bohachevsky [-15, 15] N U
f11 Schaffer [-100, 100] N U
f12 Hybrid f9 & f1 (25%, 75%) [-100, 100] N M
13 Hybrid f9 & f3 (25%, 75%) [-100, 100] N M
f14 Hybrid f9 & f4 (25%, 75%) [-5, 5] N M
f15 Hybrid f10 & f7 (25%, 75%) [-10, 10] N M
f16 Hybrid f9 & f1 (50%, 50%) [-100, 100] N M
17 Hybrid f9 & f3 (75%, 25%) [-100, 100] N M
18 Hybrid f9 & f4 (75%, 25%) [-5, 5] N M
f19 Hybrid 10 & f7 (75%, 25%) [-10, 10] N M

Deneylerde, TempPSO ile karsilastirilan tiim PSO algoritmalari her fonksiyon i¢in
bagimsiz olarak 25 defa ¢aligtirilmistir. Maksimum fonksiyon ¢alistirma sayisi, D x5000
olarak alinir; burada D, bir fonksiyonun boyutunu gostermektedir. Algoritma,

sonlandirma kriterini yerine getirdiginde hata degeri kaydedilir. Hata degeri

f(X)— f(X) olarak hesaplanir, burada x aday ¢dziim ve X~ optimum ¢dziimdiir. 10°

Y%den kiiciik test sonuglart 10* olarak kabul edilmistir. Ayrica, TempPSO ile

karsilagtirilan algoritmalarin arasindaki performansin 6nemini degerlendirmek ve
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istatistiksel olarak saglam sonuglara varmak i¢in 0.05 anlamlilik diizeyinde iki tarafli
Wilcoxon sira toplami testi kullanilmistir. Tiim deneyler 8 GB RAM ve Intel Xeon E5-

2620 2 GHz islemciye sahip bir bilgisayarda yapilmistir.

5.2.2.1. Parametre ayarlari

TempPSO ile deneylerde yer alan gelismis PSO varyantlariin kontrol
parametreleri Boliim 4.2.1°de anlatilmis olan otomatik algoritma yapilandirma araci irace
ile belirlenmistir. Otomatik yapilandirma islemi, SOCO’nun 19 probleminin 50 boyutta
calistirilmasi ile yapilmistir. irace araci varsayilan parametre degerleri ile ¢alistirilmistir.
Algoritmalarin ayarlanmis parametre degerleri Tablo 5.14°de listelenmistir. Ayrica
TempPSO parametrelerinin belirlenmesi sonucunda, ortaya ¢ikan PSO varyantinin sdzde

kodu Algoritma 5.6’de verilmistir.

Tablo 5.14. Aigoritmalarin, SOCO élgiit seti igin ayarlanmis parametre degerleri

Algoritmalar  Parametre degerleri

IsID = 0 nparticles = 24 iStr = 1 velinitstr = 3 velmaxstr = 1 velclampstr = 2 vulterm
=0 vu2term =11 vu3term =7 pm = 0.001 If1 = 3.1785 If2 = 1.8172 isc1 = 0 isc2 =
0 Iflupstr = 2 If2upstr = 2 isconst = 1 posboundstr = 7 pulterm = 2 pu2term = 3
pudterm = 2 isref = 1 refgap = 9 refgapstr = 2

nparticles = 78 iw = 2.8305 min_omega = 0.2403 max_omega = 0.5317 If1 = 3.8574

TempPSO

ELPSO nparticles = 83 iw = 3.4411 refgap = 4 If1 = 1.2412 1f2 = 3.0496

nparticles = 16 iw = 2.2442 min_omega = 0.1582 max_omega = 0.7715 Ifl = 2.28
FrankPSO |2 = 0.3574 iwschedule = 4 tschedule = 5 topostr = 1

nparticles = 74 iw = 0.9544 min_omega = 0.3359 max_omega = 0.7121 refgap = 1
GGLPSOD  ym =0.005 min_IfL = 0.7347 max_If1 = 1.7952 min_If2 = 1.0672 max_If2 = 0.1135

nparticles = 22 iw = 1.9323 min_omega = 0.4774 max_omega = 0.6903 If1 = 2.414
GLPSO refgap = 8 pm=0

nparticles = 70 min_omega = 0.1764 max_omega = 0.8709 If1 = 1.7743 If2 =
PSO 0.3653
PSOk nparticles = 22 If1 = 0.2133 If2 = 3.9224 topostr = 3 rns = 20

5.2.2.2. PSO varyantlari ile karsilastirma sonuclart

TempPSO yliksek boyutlu problemlerdeki davranisinin test edilmesi i¢gin SOCO
Olciit seti tercih edilmistir. Deneyler 500 boyut ve 1000 boyut i¢in gerceklestirilmistir.
TempPSO ile yedi PSO varyant1 karsilastirilmistir. Deneylerde yer alan algoritmalar,
CLPSO (Liang vd., 2006), ELPSO (Huang vd., 2012), FrankPSO (Montes de Oca vd.,
2009), GLPSO (Gong vd., 2016), GGLPSOD (Lin vd., 2018) PSO ve PSOk (Garcia-
Nieto ve Alba, 2014) algoritmalaridir.
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Algoritma 5.6. irace araci ile SOCO igin iiretilen ve yerel arama igermeyen TempPSO varyantinin sozde
kodu

1: Pozisyon degerlerini uniform dagilim kullanarak ata

2: Hiz degerlerini “smallrandom” stratejisi kullanarak ata

3:¢c2=1.485

4: while sonlandirma kriteri saglanincaya kadar do

5 for her bir pargacik i do

6: Vi,q = x(rand(0,1)(egg pso — L) +1.8172* rand (0,1)(gbest — pbestg))
7

8

1
Hiz degerlerini “random” stratejisi ile sinirlandir
P.1 = 2V; + pbest;

9: Pozisyon degerlerini “no action” stratejisi ile sinirlandir
10: CLPSO yenilenme stratejisini uygula

11: Kisisel en iyileri giincelle

12: Global en iyiyi giincelle

13: iteration = iteration + 1

Tablo 5.15’de, SOCO olgiit setinin 500 boyut i¢in 25 bagimsiz c¢alistirma
sonucunda algoritmalarin elde ettigi medyan degerleri yer almaktadir. TempPSO
algoritmasi, 19 problemin tamaminda CLPSO, ELPSO, GLPSO ve PSO algoritmalarina
kars1 en iyi degerleri elde etmistir. Bununla birlikte, FrankPSO’y1 18, PSOk’y1 16 ve
GGLPSOD algoritmasini ise 13 problemde gegmistir. Istatistiksel testlere gore de
GGLPSOD algoritmast hari¢ diger algoritmalara kars1 elde ettigi sonuglarin anlaml
oldugu sonucu ¢ikarilabilir. Fonksiyonlarin biitiiniinde elde ettikleri siralama degerlerinin
ortalamasina gore algoritmalar incelendiginde, TempPSO’nun 1.53’liik siralama degeri
ile ilk sirada yer aldig1 goriilmiistiir. Onu 1.79’luk siralama degerine sahip GGLPSOD
algoritmasi takip etmektedir.

SOCO 1000 boyut sonuglari Tablo 5.16°de yer almaktadir. 500 boyutta oldugu gibi
TempPSO; CLPSO, ELPSO, GLPSO ve PSO algoritmalarina karsi biitiin problemlerde
galip gelmistir. Buna ek olarak TempPSO; FrankPSO, PSOk ve GGLPSOD
algoritmalarindan sirasiyla 18, 14 ve 12 problemlerinde daha iyi sonuclar elde etmistir.
TempPSO’nun, GGLPSOD ve PSOk algoritmalar1 hari¢ diger algoritmalara karsi
istatistiksel olarak daha iyi sonuglar aldigi sOylenebilir. Ayrica siralama degerleri
incelendiginde 1.68’lik siralama degeri ile TempPSO birinci, 1.74’liik siralama degeri ile
1ise GGLPSOD algoritmasi ikinci sirada yer almistir. Buradan, problem boyutu yiikselse
bile algoritmanin gosterdigi performansin degismedigi sonucu ¢ikarilabilir. Boylelikle

algoritmanin 6l¢eklenebilirlik 6zelliginin iyi oldugu sdylenebilir.

65



Tablo 5.15. PSO varyantiarinin SOCO 500 boyut i¢in medyan karsilastirma sonuglart

Fonk. TempPSO CLPSO ELPSO FrankPSO GGLPSOD GLPSO PSO PSOk

fl 2.325E-04 2.066E+05 2.244E+06 1.354E+05 1.569E+01 2.354E+06 2.024E+06 2.016E+03
2 1.756E+01 1.094E+02 1.647E+02 9.968E+01 3.584E+01 1.608E+02 1.648E+02 1.211E+02
3 9.385E+02 4.587E+10 2.065E+12 3.208E+10 3.429E+04 1.910E+12 1.402E+12 7.233E+07
f4 2.224E+03 4.742E+03 1.037E+04 6.289E+03 2.229E+01 1.046E+04 9.885E+03 1.545E+03
5 2.828E-05 1.903E+03 1.894E+04 1.356E+03 1.096E+00 1.946E+04 1.667E+04 1.067E+01
6 4.641E-05 1.692E+01 2.134E+01 2.039E+01 5.928E-01 2.131E+01 2.130E+01 8.056E+00
f7 4511E-04 8.965E+02 1.509E+224 6.854E+02 2.994E+00 1.194E+200 1.653E+03 1.000E-08
8 5.449E+05 1.594E+06 3.838E+06 4.427E+05 2.500E+05 7.719E+06 6.944E+06 7.239E+05
fo 1.320E+03 4.150E+03 5.875E+03 3.570E+03 5.255E+02 5.622E+03 4.982E+03 1.649E+03
f10 2.858E-07 1.826E+04 9.388E+04 7.581E+03 1.559E+01 8.099E+04 4.429E+04 8.650E+01
fl1 1.305E+03 4.142E+03 5.875E+03 3.616E+03 5.282E+02 5.608E+03 5.039E+03 1.595E+03
f12 7.054E+00 1.079E+05 1.570E+06 6.565E+04 1.183E+02 1.681E+06 1.572E+06 1.934E+03
f13 8.122E+02 1.785E+10 1.332E+12 1.142E+10 1.318E+04 1.341E+12 9.523E+11 3.526E+03
f14 1.798E+03 3.480E+03 7.778E+03 4.450E+03 4.257E+01 7.871E+03 7.662E+03 1.222E+03
f15 1.308E-04 3.325E+03 4.465E+160 1.438E+03 3.499E+00 1.786E+144 7.022E+03 4.501E+01
f16 1.662E+02 4.257E+04 9.299E+05 1.520E+04 2.592E+02 1.033E+06 9.859E+05 2.921E+03
f17 1.094E+03 1.162E+08 1.849E+11 1.157E+07 1.893E+03 2.494E+11 2.494E+11 4.617E+03
f18 7.648E+02 1.464E+03 3.110E+03 1.648E+03 8.897E+01 3.242E+03 3.085E+03 7.833E+02
f19 3.010E-06 7.049E+03 9.805E+39 2.925E+03 5.245E+00 1.056E+34 2.139E+04 6.618E+01
rank 1.53 4,74 7.21 4.05 1.79 7.42 6.37 2.89
Our-win 19 19 18 13 19 19 16
Our-lost 0 0 1 6 0 0 3

draw 0 0 0 0 0 0 0

P-value 0.000132 0.000131 0.001285 0.717218 0.000132 0.000132  0.004274
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Tablo 5.16. PSO varyantiarimin SOCO 1000 boyut igin medyan karsilastirma sonuglart

Fonk. TempPSO CLPSO ELPSO FrankPSO GGLPSOD GLPSO PSO PSOk

fl 1.773E+00 6.494E+05 4.931E+06 6.491E+05 8.042E+02 4.876E+06 4.203E+06 2.063E+04
2 4.076E+01 1.270E+02 1.745E+02 1.101E+02 5.806E+01 1.689E+02 1.742E+02 1.414E+02
3 2.828E+03 2.311E+11 5.028E+12 2.734E+11 2.562E+06 4.562E+12 2.658E+12 1.896E+09
f4 6.126E+03 1.131E+04 2.212E+04 1.401E+04 3.652E+02 2.168E+04 1.979E+04 4.790E+03
5 2.081E-01 5.889E+03 4.414E+04 5.660E+03 7.882E+00 4.356E+04 3.488E+04 1.912E+02
6 1.075E-02 1.842E+01 2.142E+01 2.071E+01 2.603E+00 2.139E+01 2.134E+01 1.542E+01
f7 2.428E-01 1.423E+51 inf 2.058E+03 3.546E+01 inf 3.225E+03 1.194E+01
8 2.327E+06 5.998E+06 1.381E+07 1.714E+06 1.131E+06 2.553E+07 2.887E+07 2.715E+06
fo 5.796E+03 9.170E+03 1.214E+04 7.782E+03 2.077E+03 1.158E+04 1.006E+04 5.006E+03
f10 2.990E-02 5.331E+04 2.062E+05 2.856E+04 2.563E+02 1.723E+05 9.211E+04 1.488E+02
fl1 5.777E+03 9.153E+03 1.214E+04 7.933E+03 2.101E+03 1.155E+04 1.008E+04 5.055E+03
f12 7.710E+02 3.762E+05 3.594E+06 3.508E+05 9.188E+02 3.636E+06 3.100E+06 1.161E+04
f13 3.911E+03 1.020E+11 3.626E+12 1.147E+11 1.354E+05 3.294E+12 1.746E+12 3.315E+08
f14 4.483E+03 8.367E+03 1.678E+04 1.039E+04 3.563E+02 1.663E+04 1.515E+04 3.535E+03
f15 1.470E-01 2.468E+04 inf 6.220E+03 7.299E+01 inf 1.574E+04 2.460E+02
f16 2.505E+03 1.657E+05 2.229E+06 1.269E+05 1.343E+03 2.328E+06 2.062E+06 1.378E+04
f17 5.239E+03 2.273E+09 6.469E+11 1.266E+09 5.829E+03 7.312E+11 4.929E+11 1.022E+04
f18 2.125E+03 3.504E+03 6.735E+03 3.769E+03 4.104E+02 6.813E+03 5.915E+03 1.894E+03
f19 3.484E-02 2.356E+04 3.833E+96 1.299E+04 1.568E+02 2.133E+85 4.297E+04 3.127E+02
rank 1.68 4,74 7.58 4.16 1.74 7.16 6.05 2.79
Our-win 19 19 18 12 19 19 14
Our-lost 0 0 1 7 0 0 5

draw 0 0 0 0 0 0 0

P-value 0.000132 0.000131 0.001285 0.872118 0.000131 0.000132 0.058573
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6. GENELLESTIRILMIiS YAPAY ARI KOLONISIi CATISI
6.1. Algoritma Tanim

ABC algoritmasinin ortaya c¢ikmasindan bu yana birgok ABC varyanti ileri
stiriilmiistiir. Bu algoritmalarinin temel amagclari, yakinsama hizinin artirilmasi ve elde
edilen ¢dziimiin kalitesinin gelistirilmesidir. Onerilen ABC varyantlari, orijinal ABC
algoritmasindan kii¢iik degisiklikler ile farklilasmaktadirlar. Bu farklilasmalara 6rnek
olarak; c¢oOzlimlerin ilklendirilmesine Onerilen yontemler, is¢i ar1 ve gozcii ari
asamalarinda yer alan arama denklemlerine 6nerilen denklemler ve son olarak gozcii ar1
adimindaki se¢cme olasiliginin hesaplanmasi i¢in Onerilen yontemler verilebilir. Bu tez
calismasinda, genellestirilmis ABC ¢atis1 (ABC-X) Onerilmistir. Bu cat, literatiirde yer
alan ABC varyantlar1 gibi davranabilmektedir. Buna ek olarak; heniiz literatiirde yer
almayan ABC varyantlarin1 olusturma giicline sahiptir. Calismada onerilen, ABC
varyantlarini elle (manual) arastirmaktan ziyade otomatik algoritma yapilandirma araci

kullanilarak ABC algoritma tasarim uzayini aragtirmaktir.

Algoritma 6.1. Genellestirilmis ABC algoritmasinin sozde kodu

IIklendirme stratejisini uygula # Bilesen 1: {lklendirme
for her bir is¢i ar1 do # Bilesen 2: Is¢i ar1 adimu
form=1to M, do
j boyutunu rastgele se¢
Isci ar1 adiminin arama denklemini uygula (Denk. (6.1))
if & < x then
Xi = )’EI ,tl’la|| = 0,

else
trial; =trial, +1
Se¢me olasiligini hesapla # Bilesen 3: Olasilik hesaplama
for her bir gézcii arn1 do # Bilesen 4: Gozcii ar1 adimi

form=1to M, do

j boyutunu rastgele se¢
Gozcii ar1 adimmin arama denklemini uygula (Denk. (6.1))

if % < x then

else
trial; =trial, +1
Kasif ar stratejisini uygula # Bilesen 5: Kasif ar1 adim1
Popiilasyon boyutunu giincelle # Bilesen 6: Popiilasyon boyut

ABC-X’e ait sozde kod Algoritma 6.1’de gosterilmektedir. ABC-X kodu
incelendiginde, genel yapisi orijinal ABC algoritmasina benzemektedir. Buna karsin,

gbzcii art adimindaki aday ¢oziimlerin se¢im olasiligin1 hesaplamak igin algoritma
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bilesenleri ve popiilasyon boyutunun sabit mi degisken mi oldugunu belirleyen yeni

algoritma bilesenleri yer almaktadir. Farkli ABC varyantlarina ait 6zellikler alti adet

algoritma bilesenlerinde toplanmis ve karmasikliklar bu bilesenlerin arkasina gizlenmis

ve ABC-X’e ait sozde kod Algoritma 6.1’de verilmistir. Bundan sonra, ilk olarak ABC-

X’de yer alan alt1 algoritma bilesenlerinin her biri i¢in farkli segenekler sunulmustur.

Daha sonra gesitli ABC varyantlarinin, ABC-X vasitasiyla liretilmesi anlatilmistir.

6.1.1. Bilesen 1, ilklendirme

Arama ilklendirmesi i¢in, dort tane strateji gergeklestirilmistir. Bunlar; varsayilan

(default), kaotik (chaotic), karsitlik (opposition) ve mix (mix)’dir.

varsayian (default): Orijinal ABC algoritmasi ile gelen ilklendirme
yontemidir. Bu stratejiye gore; aday ¢oziimler, arama uzaymnda diizgiin
dagilimli (uniform) olarak rastgele konumlandirilarak iiretilmektedir.
kaotik (chaotic): Rastgele sayr treteci olarak kaotik haritalar
kullanilmaktadir. Cesitli ¢alismalarda kullanilan yedi adet kaotik harita
ABC-X altinda tanimlanmistir (Alatas, 2010; Lu vd., 2014; Xiang vd.,
2014; Xiang ve An, 2013).

karsithk  (opposition): Karsitlik-tabanli  68renme  yontemini ABC
algoritmasina uyarlamaktadir. Bu yonteme gore; rastgele lretilen her bir
aday ¢oziim ile birlikte, ¢6ziim uzaymin merkezine gore yansimasi da
tiretilir. Elde edilen 2xSN ¢oziim i¢inden SN tane kotii olan ¢6ziim elenir
ve SN tane iyi ¢ozlim kalir. Boylelikle baslangi¢ popiilasyonu elde edilmis
olur. (Bao ve Zeng, 2011; EI-Abd, 2011; Sharma ve Pant, 2013).

mix (mix): Cesitli ABC varyantlarinda yer alan bu strateji (W. Gao vd.,
2012; Gao ve Liu, 2011) karsitlik-tabanli 6grenme ile kaotik rastgele

tireticisini bir araya getirmektedir.

[lklendirme adimu ile alakali iki adet parametre daha mevcuttur. Bunlardan ilki, tam

say1 olan popiilasyon boyutu SN ve ikincisi ise rastgele say1 iiretiminde kullanilmasi

diistiniilen kaotik haritasinin se¢imini belirten degerdir.
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6.1.2. Bilesen 2 ve 4: Isci ar1 ve gozcii ar1 adimlar:

Isci ar1 ve gdzcii art adimlarinda genellestirilmis arama denklemi
gerceklestirilmistir. Bunun sayesinde; orijinal ABC, daha oOnce tanimlanmis arama
denklemleri ve daha once kesfedilmemis arama denklemlerini {iiretilebilmektedir.

Denklemin genel yapisi su sekildedir:

X; ; = teriml+terim2 +terim3+ terim4 (6.1)

Orijinal ABC algoritmasinda yer alan, is¢i ve gbzci ar1 standart arama denklemi

birinci xij ve ikincisi ¢ ;(x; ; — x,, ;) olmak iizere iki tane terim igermektedir. Denklem

(6.1), bu yapiyr genellestirerek dort terimli genel bir yapiya kavusturmustur. Standart
arama denkleminde oldugu gibi genellestirilmis arama denkleminde de tek bir anda tek
bir degisken degistirilebilir. Bununla birlikte, genellestirilmis arama denklemi sayesinde
dort terim icin farkli segenekler diisiiniilerek c¢ok g¢esitli arama denklemleri

uretilebilmektedir.

e teriml: Bu terim i¢in j degiskini kullanilarak {i¢ secenek vardir. (i) referans
aday ¢6ziim, Xij, (ii) global-en iyi aday ¢oziim (Xgj), veya (iii) diizgiin
dagilimli olarak rastgele secilen aday ¢oziim Xr,j.

e terim2: Yogunlastirmanin (intensification) veya ¢esitlendirmenin
(diversification) farkli seviyeleri, ¢6zlimiin yonlendirilme kaynagina gore
degiskenlik gostermektedir. Bu kaynaklar; rastgele bir komsu, global en iy1
aday ¢Ozliim veya en-yakin komsu aday c¢oziim olabilmektedir. Ayni
zamanda orijinal ABC arama denkleminde yer alan ikinci terim de
kullanilabilir.

e terim3 ve terim4: ABC arama denkleminde yapilan degisikliklerin bazilari
popiilasyon tabanli teknikler olan, parcacik siirli optimizasyonu (PSO) ve
diferansiyel gelisim (DE)’den alinmistirlar (Gao and Liu 2011; Zhu and
Kwong 2010; Bin and Qian 2011; Akay and Karaboga 2012; Gao et al.
2014; Imanian et al. 2014). Genellikle, yeni terimlerin kullanilmasi
sonucunda arama denkleminde global en iyi (xg), rastgele (xr), en-yakin
komsu (Xep) veya referans aday c¢ozimii (Xi) degisikliklerini ortaya
cikarmistir. Ayrica liclincii ve dordiincii terimde “kullanma” segcenegi de yer

almaktadir. Boylece, Denklem (6.1) tarafindan belirli bir problem igin
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tiretilen uygun arama denklemleri asagida agiklandigi gibi bir, iki, li¢ veya

dort terimden olusabilir.

Arama denklemine ekstra parametreler eklenmistir. Varsayilan olarak, ¢ ; , secilen

her boyutu degistirmek i¢in bagimsiz olarak [-1,1] araliginda diizgiin dagilim kullanilarak

tiretilen rastgele bir sayidir. Ancak, ¢ ;’nin araligi [-a,a], a>0 olacak sekilde
ayarlanabilir (Akay ve Karaboga 2012). Genellestirilmis arama denkleminde ¢, ,,

[-a,a] veya [-1,1] araligindan rastgele segilebilen genellestirilmis bir parametre haline

getirilmistir. Orijinal ABC algoritmasinin uygulanmasinda, arama denklemi tarafindan
yalnizca bir boyut degistirilmektedir bu da algoritmanin diisiik yakinsama hizinin sebebi
olarak goriilmektedir. Multimodal ve kompozit fonksiyonlar i¢in, baz1t ABC varyantlari
(Akay ve Karaboga, 2012; Gao ve Liu, 2011), birden fazla boyutu degistirdiginde daha
iyi bir performans elde etmistirler. Bunun i¢in arama denkleminde degistirilecek boyut
sayisini temsil eden M (1< M < D) parametresi kullanilmigtir. ABC-X algoritmasinda
tek bir M degeri yerine is¢i ve gozcii ar1 adimlari igin iki farkli parametre kullanilmistir.
Me Ve Mo degerleri sirasiyla is¢i ar1 ve gozcii ar1 adimlarinda degistirilmesi istenen boyut
sayisini gostermektedir.

Genellestirilmis arama denkleminin her bir terimi i¢in olasi alternatifleri Tablo 6.1’

de listelenmistir. Tablo 6.1’de ¢1,,, ¢2,;, ve 43, [-11] veya [-a,a] araliklarin

ij
herhangi birinden rasgele iiretilen sayilardir. n ve k (1<n<k<D) pozitif tamsayi
sayilaridir. X global-en iyi aday ¢6ziim, X1 Ve X2 rastgele se¢ilmis aday ¢oziimleri ve Xep
asagidaki denklem kullanilarak hesaplanan olasilifa gore secilen “yakin”-komsu aday

¢Ozimdiir.

1

dist(x, x
Pop = = (I 1GD) (6-2)

2

n=1,n#i dISt(X X )

177%n

Pep, komsu Xep’nin olasiligini ve iki aday ¢6zlimiin, X ve Y, arasindaki mesafesi
dist(x,y) ile gosterilir (Diwold vd., 2011). Denklem (6.2) arama uzayindaki mevcut
¢dziime yakin olan ¢dziimlerin secilmesi tercih edilir. Isci ar1 ve gozcii ar1 adimlarindaki

arama denklemleri bagimsiz olarak kullanilir. Bu nedenle, arama denklemlerinin
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yapilandirilmasindan sonra, is¢i ar1 ve gozcii ar1 adimlarinda iki farkli arama denklemi

kullanabilir.

Tablo 6.1. Onerilen arama stratejisinin her bir bileseni icin olasi alternatifler

Me, Mo teriml  terim2 terim3 terim4

1 Xi,j (% —X%s ) 92 (X ;= Xg,j) #3;;(% j —Xs,j)
n XG,j i (% =% ) 92 (% j = Xea,j) 93,5 (% j —X1j)
[n,K] Xr1, ¢l (X, =% j) #2; (X} —Xr1j) 93 ; (X6, —Xr1j)

Ol (X —Xe2) 025 (Xa = X2,j) #3; (e j = Xr2,})
#L (% —%p,j) 42 (%~ Xep,j) #3, (%} —Xep, )

kullanma kullanma kullanma

6.1.3. Bilesen 3: olasilik hesaplama

Gozcii ar1 adiminda, referans aday ¢oziimler kesif igin olasilikla segilirler; orijinal
ABC algoritmasinda, bu olasilikli se¢im Denklem (3.7) ile yapilir. Bununla birlikte,
referans ¢oziimler birbirine ¢cok yakin uygunluk degerlere sahip ise bu denklem ile ayirt
edilemez. Ote yandan, iyi ve kotii ¢dziimlerin uygunluk degerleri arasinda énemli bir fark
varsa, bazi aday referans ¢oziimlerinin neredeyse sifir segilme olasilig1 olur. Alternatif
olarak, agirlikli-toplam (Aydin ve Ozydn, 2013) ve siralama-tabanli yaklasimlar1 (Kang
vd., 2011) onerilmistir. Agirlikli toplam yonteminde, en kotil ¢oziimiin agirligi en azindan
1—-w olarak ayarlanir ve segilecek bir ¢oziimiin olasiligi, 1—w’den 1’e degisecek
sekilde asagidaki denklem ile secilir.
B = (W) + (W) 63)
f(%s)

w, genellikle 0.9 olarak ayarlanmis bir parametredir. Siralama-tabanli yaklasimda
(Kang vd., 2011), siralama-tabanli uygunluk uyarlama yontemi su sekilde tanimlanmistir:
2(SP-1)(r, -1)

f=2-SP+
SN -1

, (6.4)

SP €[1.0,2.0] segim baskisi ve I referans aday ¢oziim X *nin uygunluk durumuna

gore poplilasyondaki siralamasidir.
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ABC-X’te, se¢im olasiliklarinin hesaplanmasi i¢in yukarida belirtilen {i¢ alternatif

dahil edilmistir. Bunlar; “varsayillan”, “agirlikli” ve “siralamaya-tabanli” olasilik

hesaplama stratejileridir.

6.1.4. Kasif ar1 adim

Kasif ar1 adiminin amaci, yeni arama uzay alanlar1 kesfederek yerel optimumdan

kagmaktir. Bu adim i¢in bes tasarim se¢enegi tanimlanmaistir:

Varsayilan (default): Orijinal ABC’de yer alan varsayilan stratejidir.
IABCSBStrategy : Artan ABC (Incremental ABC, IABC)’de ki (Aydin
vd., 2012, 2014; Aydin ve Ozyén, 2013) kasif ar1 adiminda yer alan
Denklem (3.5)’i asagidaki denklem ile degistirmistir:

)zi,j = XG,j +Rf (XG,j - Xnew,j) (65)

Burada X, yeni ¢dziim ve Rf ise arama bdlgesini global-en iyi ¢dziim, X;,

etrafinda ayarlayan yer degistirme faktoridiir. X.,,, Denklem (3.5)’e gore

new ?

rastgele diizglin dagilimli olarak iiretilen yeni bir ¢6ztimdiir.

BABCSBStrategy: Simdiye Kadarki En Iyi Se¢cim ABC (Best-so-far
Selection ABC, BABC) (Banharnsakun vd., 2011) algoritmasinda
kullanilan ve kasif arinin arama bdlgesini uyarlanabilir sekilde ayarlayan

denklem su sekildedir:

)zi,j = Xi,j + Xi,j¢|,j(wmax - (itrcurrent / itrmax)(wmax ~ Whin )) (66)

Wi, ve W, kasif arinin pozisyon ayarlamasinin sirasiyla minimum ve

maksimum yiizdesidir; itreurrent gecerli iterasyon sayisini ve itrmaxise

maksimum iterasyon sayisini gosterir (Banharnsakun vd., 2011).

chaoticSearchl: Kaotik ABC (Chaotic ABC, CABC) algoritmasinda
(Alatas, 2010) kasif ar1 adimi i¢in Onerilmis kaotik arama yontemidir.

chaoticSearch2: Verimli ve Saglam ABC (efficient and robust ABC,
ERABC) algoritmasinda (Xiang ve An, 2013) kullanilan bir diger kaotik

arama yontemidir.
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6.1.5. Popiilasyon boyutu

Orijinal ABC algoritmasinda, popiilasyon biiyiikliigi sabit bir degerdir. Aydin vd.
(Aydin vd., 2012; Aydin ve Ozydn, 2013) artan sosyal dgrenme mekanizmasini (Liao, de
Oca, vd., 2011) kullanarak, artan popiilasyon boyut stratejisini Onermislerdir. Bu

yaklasimda, algoritma kiigiik bir popiilasyonla baslar ve daha sonra, her g iterasyonda bir
popiilasyon biiyiikligii SN, ’a esit oluncaya kadar popiilasyona yeni bir ¢dziim
eklenmeye devam edilir. “sosyal 6grenme” bileseni; yeni ¢ozlimiin, en iyi ¢oziime daha

yakin olacak sekilde asagidaki denklem kullanilarak iiretilmesi saglanir.
Xnew,j = Xnew,j +¢i,j (ngest,j - Xnew,j) (67)

Xoew j» DENKleM (3.5)’e gore {iretilen yeni bir ¢dzimil Ve Xnew,j yeni ¢oziimiin

giincellenmis yeridir.
ABC-X c¢atisinin parametreleri ve mevcut segeneklerinin 6zet hali Tablo 6.2°de

verilmistir.
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Tablo 6.2. ABC-X"de yer alan parametreler

Isim Tiir Degerler Aciklama

Bilesen 1: ilklendirme

SN i [3, 100] Popiilasyon boyut

chaoticMap ¢ 7 kaotik harita  Kaotik rastgele say1 iireteci i¢in kaotik harita
initStrategy ¢ default, chaotic, ilklendirme adimu stratejisi

opposition, mix
Bilesen 2: Isci ar1 adim

Me c one, fix, ne Is¢i ar1 adiminda degistirilecek degiskenlerin say1st
var, rand (ne, Ke)

terimle c 3 secenek Isci ar1 adimi arama denkleminin ilk terimi
(Tablo 6.1)
terim2e c 6 secenek Isci ar1 adimi arama denkleminin ikinci, tigiincii ve
terim3e (Tablo 6.1) dordiincti terimi
terimée
al,a2,a3 ¢ 1 Reel (0, 4) Isci ar1 adimindaki ¢y, @, ved; *iin simr degerleri

Bilesen 3: Olasilik hesaplama

selectProb ¢ default, Secim olasilik hesaplama stratejileri
Stratejisi weighted ,
rank-based
SP r Reel (1, 2) Siralama-tabanli olasilik segiminde yer alan se¢im
baskis1

Bilesen 4: Gozcii ar1 adimi

Mo c one, fix, no var, Gozcii ar1 adiminda degistirilecek degiskenlerin sayist
rand(no, ko)

teriml, c 3 secenek Gozcii ar1 adimi arama denkleminin ilk terimi
(Tablo 6.1)
terim2, c 6 secenek Gozcii ar1 adimi arama denkleminin ikinci, tiglincii ve
terim3, (Tablo 6.1) dordiincti terimi
terim4,
bl,b2,b3 ¢ 1 Reel (0, 4) Gozcii art adimindaki ¢y, @, ved; *iin sinir degerleri

Bilesen 5: Kasif ar1 adimm

scoutBee c Default Kagif ar1 adimu stratejisi
Stratejisi IABCSB-

Strategy

BABCSB-

Strategy

chaoticSearchl
chaoticSearch2

limitF r (0, 4) Limit faktori
Wnin r (0,0.5) Kagif ar1 ayarlama minimum yiizdesi
Winax r (05,1) Kagif ar1 ayarlama maksimum ylizdesi
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Tablo 6.2. (Devam) ABC-X'de yer alan parametreler

Isim Tiir Degerler Aciklama

Bilesen 6: Popiilasyon boyut stratejisi

popSize c fix, incremental  islem sirasindaki popiilasyon boyutunun degisimi

Rf r 1Reel(-14.0) IABCstrategy yer alan yer degistirme faktorii

SNmax i [20, 100] Artan popiilasyon i¢in maksimum popiilasyon boyutu
g i [1, 10] Popiilasyon boyutunun biiyligiime periyotu

Tablo 6.3’de, literatiirde yer alan ABC algoritmalarinin ABC-X algoritmasi
kullanilarak ile nasil olusturulduklari listelenmistir. Tabloda verilmis olan ABC
varyantlari: ABC (Karaboga ve Basturk, 2007), Simdiye Kadarki En Iyi Se¢cim ABC
(Best-so-far Selection ABC, BABC) (Banharnsakun vd., 2011), Kaotik ABC (Chaotic
ABC, CABC) (Alatas, 2010), Degistirilmis ABC (Modified ABC, MABC) (Akay ve
Karaboga, 2012), Global-En Iyi ABC (Global-best ABC, GABC) (W. Gao vd., 2012),
Global-En Iyi Mesafe rehberli ABC (Global-best Distance guided ABC, GDABC)
(Diwold vd., 2011), Gelistirilmis ABC (Enhanced ABC, EABC) (Gao vd., 2014), Artan
ABC (Incremental ABC, IABC) (Aydin vd., 2011), Verimli ve Saglam ABC (efficient
and robust ABC, ERABC) (Xiang ve An, 2013) ve Karsitlik-Tabanli ABC (opposition-
based ABC, OABC) (El-Abd, 2011) .

ABC-X algoritmasi, ABC varyantlarin1 basit komut satir1 yapilandirilmalar ile
tiretebilmektedir. Komut satir1 parametreleri vasitasiyla algoritma icerisinden uygun
yontemi se¢cmektedir. ABC-X algoritmasi heniiz daha kesfedilmemis ABC varyantlarini
tretebilme giiciine sahiptir. Aslinda, ABC-X dokuz milyondan fazla ABC varyantim
olusturmaya olanak saglar. Ayrica bunlarin biiyiik ¢ogunlugu literatiirde daha heniiz
kesfedilmemistir. Bu varyant sayisi, tamsay1 ve reel parametreleri dikkate alinmadan
sadece kategorik degiskenlerin miimkiin olan degerlerinin hesaplanmasi ile ortaya

cikmaktadir.
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Tablo 6.3. One ¢ikan ABC varyantlarinin ABC-X ¢atist kullanilarak nasil iiretilebilecegini gostermektedir.

Adimlar Parametreler ABC BABC CABC MABC GABC
[lklendirme Strateji Default Default Chaotic Default Default
Isci ar1 Me 1 1 1 N 1
al 1 1 1 Reel (0,4) 1
a2 - Reel (0,4) - - 1
a3 - - - - -
terimle Xi | X j Xi | X j Xi |
terim2e (%,;=X1) (X,; =% (%,;=X1) (%,j = %) (%,j=%1)
terim3 - (Xs,j = %) - - (X, —%;)
terim4. - - - - -
Olasilik hesaplama Strateji Default Default Default Default Default
Gozcii ar Mo 1 1 1 Ny 1
bl 1 1 1 Reel (0,4) 1
b2 - Reel (0,4) - - 1
b3 - - - - -
teriml, Xi,j Xi,j Xi,j Xi,j Xi,j
terim2, (Xi,j = %) (%, = %) (Xi,j = %e,j) (%, %) (X,j = %)
terim3, - (Xs,j=%,;) - - (Xs,j = %)
terim4, - - - - -
Kagif ari Strateji Default BABC chaoticSearchl Default Default
Pop. boyut popSize Fix Fix Fix Fix Fix
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Tablo 6.3. (Devam) Tablo, bazi éne ¢ikan ABC varyantlarimin ABC-X ¢atisi kullanilarak nasil iiretilebilecegini gostermektedir.

Adimlar Parametreler GDABC EABC IABC OABC ERABC
[Iklendirme Strateji Default Default Default Opp.-based Chaotic
Isci ar1 Me 1 1 1 1 1
al 1 Reel (0,4) 1 1 1
a2 1 Reel (0,4) - - Reel (0,4)
a3 - - - - -
teriml . . -
¢ Xi.j Xi.j X X Xij
terim (XG,j _Xi,j) ( - Xrl ]) (XG,j _Xi,j) (XI i _Xrl,]) ( - Xrl j)
terim3e (Xs,j = %i.j) (Xr1.j —%r2,j) - - (X6, — %)
terim4. - -
Olasilik hesaplama Strateji Default Default Weighted Default Default
Gozcii ar Mo 1 1 1 1 1
bl 1 Reel (0,4) 1 1 1
b2 1 Reel (0,4) - - Reel (0,4)
b3 - - - - -
teriml, Xi | X1 Xi | Xi | Xi |
terim2o (%,j=Xsp,j) (Xs,j = Xr1j) (Xs,j —Xij) (%, j = Xr,j) (X ; rlj)
terim3, (Xg,j =% ) (XG,; —%i,j) - - (Xs,j =% )
terim4, - - - -
Kagif arilar Strateji Default Default IABC Default chaoticSearch2
Pop. boyut popSize Fix Fix Incremental Fix Fix
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6.2. Deneysel Sonuclari
6.2.1. Karma olciit seti ile analizler
6.2.1.1. Karma él¢iit fonksiyonlart

ABC-X’in etkinligi ve esnekliginin ol¢lilmesi i¢in 50 fonksiyon igeren bir karma
Olctit seti kullanilmistir. Bu fonksiyonlar; CEC’05, CEC’14 ve SOCO yarigsmalarindan
almmustir (Liang vd., 2013; Lozano vd., 2010; Suganthan vd., 2005). Bu ¢alismada,
fonksiyonlar tiirlerine gére unimodal, multimodal ve hibrit adl1 ii¢ gruba ayrilmistir. Bu
fonksiyonlar; ayrilamayan (non-separability), 6telenmis (shift), dondiiriilmiis (rotation),
uygunluk degerinde giiriiltii bulunan ve ¢ok sayida yerel optimuma sahip olma gibi ¢esitli
ozelliklere sahiptirler. Ugiincii grup, birinci ve ikinci grupta yer alan gesitli 6lgiit
fonksiyonlariin melezlestirilmesinden veya birlestirmesinden olusan 14 hibrit fonksiyon
ve 10 kompozit fonksiyon igerir. Fonksiyonlarin kisa tanimlari Tablo 6.4’de yer
almaktadir. Bu fonksiyonlarin ayrintili bir agiklamasina (Liang vd., 2013; Lozano vd.,
2010; Suganthan vd., 2005)’dan ulasilabilir.

Tablo 6.4. Karma 6l¢iit setinde yer alan fonksiyonlarin genel dzeti

Id Isim Aralik Yarisma
UNIMODAL FONKSIYONLAR
f1 Shifted Sphere [-100,100] SOCO
f2 Shifted Rotated High Conditioned Elliptic [-100,100] CEC’14
3 Sifted Rotated Bent Cigar [-100,100] CEC’14
f4 Shifted Rotated Discus [-100,100] CEC’14
5 Shifted Schwefel 22.1 [-100,100] SOCO
6 Shifted Rotated Schwefel 1.2 [-65.536,65.536] SOCO
f7 Shifted Scfewels12 noise in fittness [-100,100] CEC’05
8 Sifted Schwefel 2.22 [-10,10] SOCO
9 Shifted Extended f10 [-100,100] SOCO
f10 Shifted Bohachevsky [-100,100] SOCO
f11 Shifted Schaffer [-100,100] CEC’05
f12 Schwefel 2.6 Global Optimum on Bounds [-100,100] CEC’05
MULTIMODAL FONKSIYONLAR
f13 Shifted Ackley [-32,32] SOCO
f14 Shifted Rotated Ackley [-100,100] CEC’14
f15 Shifted Rosenbrock [-100,100] SOCO
f16 Shifted Rotated Rosenbrock [-100,100] CEC’14
f17 Shifted Griewank [-600,600] SOCO
18 Shifted Rotated Griewank [-100,100] CEC’14
f19 Shifted Rastrigin [-100,100] SOCO
20 Shifted Rotated Rastrigin [-100,100] CEC’14
f21 Shifted Schwefel [-100,100] SOCO
f22 Shifted Rotated Schwefel [-100,100] CEC’14
f23 Shifted Rotated WeierStrass [-100,100] CEC’14
f24 Shifted Rotated Katsuura [-100,100] CEC’14
25 Sifted Rotated HappyCat [-100,100] CEC’14
26 Shifted Rotated HGBat [-100,100] CEC’14
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Tablo 6.4. (Devam) Karma olgiit setinde yer alan fonksiyonlarin genel zeti

HIBRIT FONKSIYONLAR
f27 Hybrid Function 1 (N=2) [-100,100] SOCO
28 Hybrid Function 2 (N=2) [-100,100] SOCO
f29 Hybrid Function 3 (N=2) [-5,5] SOCO
30 Hybrid Function 4 (N=2) [-10,10] SOCO
f31 Hybrid Function 7 (N=2) [-100,100] SOCO
32 Hybrid Function 8 (N=2) [-100,100] SOCO
33 Hybrid Function 9 (N=2) [-5,5] SOCO
34 Hybrid Function 10 (N=2) [-10,10] SOCO
35 Hybrid Function 1 (N=3) [-100,100] CEC’14
36 Hybrid Function 2 (N=3) [-100,100] CEC’14
f37 Hybrid Function 3 (N=4) [-100,100] CEC’14
38 Hybrid Function 4 (N=4) [-100,100] CEC’14
39 Hybrid Function 5 (N=5) [-100,100] CEC’14
f40 Hybrid Function 6 (N=5) [-100,100] CEC’14
f41 Hybrid Composition Function [-5,5] CEC’05
f42 Rotated Hybrid Composition Function [-5,5] CEC’05
f43 Rotated H. Composition F. with Noise in Fitness [-5,5] CEC’05
f44 Rotated Hybrid Composition F. [-5,5] CEC’05
f45 Rotated H. Comp. F. with a Narrow Basin for the [-5,5] CEC’05
f46 Rotated H. Comp. F. with the Global Opt. On the [-5,5] CEC’05
f47 Rotated Hybrid Composition Function [-5,5] CEC’05
f48 Rotated H. Comp. F. with High Condition Number [-5,5] CEC’05
f49 Non-Continuous Rotated Hybrid Composition [-5,5] CEC’05
50 Rotated Hybrid Composition Function [-5,5] CEC’05

Yapilan deneyler 10, 30 ve 50 boyut i¢in gerceklestirilmistir. Sonuglarin
istatistiksel olarak anlamli olabilmesi i¢in, her algoritma ve her test fonksiyonu i¢in 50
defa bagimsiz olarak calistirilmistir. Calistirmalarin bitme kriteri, D boyut olmak iizere
10000x D fonksiyon ¢agrim sayisi kadardir. 50 bagimsiz ¢alistirma i¢inde bulunan en

1yl sonuglarin medyan hata degerleri rapor edilmistir. Algoritmanin bir ¢alistirilmasinda
bulunan en iyi ¢dziim X’in hata degeri sdyle hesaplamr: f(X)—f(X)) f(x"), f
fonksiyonunun bilinen optimum degeridir. Hata degerleri 10 degerinden az olanlar sifir

olarak kabul edilmistir. Deney sonuclarinda 0.05 anlamlilik diizeyinde (p <0.05)

wilcoxon ikili testleri uygulanmistir. Tiim deneyler 8 GB RAM ve Intel Xeon E5-2620 2
GHz islemciye sahip bir bilgisayarda yapilmistir.

ABC-X algoritmasinin parametrelerine, {i¢ problem tiiriiniin her biri i¢in otomatik
yapilandirma islemi uygulanmistir. Her fonksiyon tiiriinde egitim 6rnegi olarak unimodal,
multimodal ve hibrit fonksiyonlarin 10 boyuttaki halleri kullanilmistir. Ayrica her bir
fonksiyon tiirinde ABC-X ile deneylerde yer alan ve ozellikleri Tablo 6.3’de verilen
ABC varyantlar1 bes farkli yapilandirma elde etmek igin irace ile bes defa ¢aligtirilmustir.
Bunu yaparak, ABC-X catisinin otomatik parametre yapilandirma yaklagiminin

saglamligi  analiz  edilmistir. Ilerleyen béliimlerde, ABC-X’in bes defa
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yapilandirilmasindan elde edilen sonuglar sunulmustur. Bir sonraki adimda, rastgele bir
tane yapilandirma (varsayilan olarak ilk ayarda elde edilen) ve egitim setlerindeki en iyi
siralamay1 elde eden iki ABC-X yapilandirmasi se¢ilmistir. Daha sonra bu iki
yapilandirma egitim setine gore, ABC-X’ten elde edilen algoritmalarin avantajini
incelemek i¢in her ABC algoritmasinin en iyi siralamaya sahip olan yapilandirmas: ile
karsilastirilmistir.

Olgiit seti; unimodal, multimodal ve hibrit fonksiyonlarina boliinmiistiir. Bu
boliinmede fonksiyonlarin, farkli gruplara ayrilarak tiirleri hakkinda bilgi sahibi olunma
durumunun, olunmama durumundan daha iyi sonuclar elde edip etmedigi test edilmistir.
Ayrica belirli bir 6rnek sinifina odaklanarak daha iyi sonuglar elde edilip edilemeyecegini
incelemek icin, 6rnek siniflar arasinda ayrim yapmadan 50 fonksiyonun tiimii i¢in bir

ABC-X varyanti da ayarlanmustir. Ilerleyen kisimlarda, ABC-X algoritmasinin problem

smifina 6zgii ayarlari ile ABC-X®' olarak adlandirdigimiz bu son yapilandirma birbirleri

ile karsilagtirilmastir.

6.2.1.2. Varsayilan ve yapilandirilmis ABC algoritmalarin karsilastirilmasi

Bu ¢aligmanin amaci; literatiirde bugiine kadar 6nerilen bir¢ok varyanttan daha iyi
performans gosteren ABC algoritmalarinin, otomatik olarak yapilandirilabilecegini
gostermektir. Dolayisiyla ABC-X, literatiirde yer alan c¢esitli ABC varyantlar ile
karsilastirilmistir.  Orijinal ABC (ABC) (Karaboga ve Basturk, 2007), BABC
(Banharnsakun vd., 2011), CABC (Alatas, 2010), MABC (Akay ve Karaboga, 2012),
IABC (Aydin vd., 2012; Aydin ve Ozyén, 2013), ImpABC (Gao ve Liu, 2011), GABC
(Diwold vd., 2011; W. Gao vd., 2012), GDABC (Diwold vd., 2011) ve EABC (Gao vd.,
2014) karsilastirmada yer almiglardir. Tim bu algoritmalar dogrudan ABC-X tarafindan
retilebilirler.  Yapilandirilmis ABC-X  varyantlart ile ABC  varyantlarinin
karsilagtirmasinin adil olmasi ve elde edilen farkliliklarin iyilestirilmis sayisal parametre
ayarlarindan dolayr olmamasi i¢in biitin ABC varyantlarin parametreleri ABC-X
algoritmasindaki gibi yapilandirilmigtir. Algoritmalar hazirlanan o6lciit seti ile test
edilmislerdir. Bu prosediiriin bir diger yonii, ¢esitli ABC varyantlariin, diger 6lgiit
fonksiyon setlerine gore parametreleri yapilandirilmis olabilmektedir. Bu yiizden ilgili
yazarlar tarafindan Onerilen varsayilan parametre ayarlarini bu sekilde kullanmak
yazarlara kars1 haksizlik olacaktir. ABC-X ile diger ABC algoritmalarin yapilandirmalar1

arasindaki son karsilastirmaya, 10 boyutlu egitim setindeki en iyi olan algoritma
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yapilandirmalar1 dahil edilmistir. Ek olarak, sonuglari derinlemesine incelemek igin
rastgele secilmis olan bir yapilandirmanin sonuglari da sunulmustur. Bu rastgele
yapilandirmadaki sonuglar, bagimsiz olarak egitilmis bes yapilandirmadan ilkinin
sonuglaridir.

Parametre ayarlamanin, ABC algoritmasimin performansi iizerindeki etkisini
gostermek icin Sekil 6.1’de goriilen korelasyon grafiklerini kullanarak ayarlanmig
parametreli  algoritmalar ile varsayilan parametreli algoritmalarin  sonuglari
karsilastirilmistir. Her bir sekil 10, 30 ve 50 boyutlu fonksiyonlardaki bir ABC varyantina
ait varsayilan yapilandirma ile ayarlanmis yapilandirmanin medyan sonuglarini
karsilastirmaktadir. Varsayilan parametre ayarlariyla gézlemlenen medyan sonuglar x
ekseninde ve ayarlanmig parametre ile elde edilen medyan sonuglar y ekseninde
verilmistir. Igteki sekiller, yer alan farkliliklarin daha net gériilebilmesi icin belirli
alanlara yakinlastirilarak sonuglar1 sunmaktadir. Ayrica ayarlanmis parametre ayarinin,
varsayllan parametre ayarindan daha iyi (win), esit (draw) veya daha kotii (lost) olma
durumunun sayist verilmistir. (Her bir boyut i¢in her fonksiyonda istatistiksel olarak
anlamli farkliliklarin ortaya ¢ikip ¢ikmadigimi belirlemek i¢in Wilcoxon testi
kullanilmustir. Istatistiksel olarak anlamli bir fark gézlenmezse, bu durum berabere olarak
rapor edilmistir.) Sekil 6.1’de goriildiigi gibi, ABC, BABC, CABC, MABC ve
ImpABC’de parametre ayarlamas: ile her boyutta onemli ve biiyiik gelismeler
gbzlemlenmistir. Ayrica, [ABC, GDABC ve EABC’nin ayarlanmuis siiriimleri, varsayilan
parametreli haline gére daha iyi olmustur. Ancak bu ¢ok kuvvetli degildir. Buna karsin
GABC’nin varsayilan ve ayarlanmis parametrelerinin sonuglari istisnai olarak ¢ok benzer

oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 6.1. 10, 30 ve 50 boyutlu é6l¢iit fonksiyonlarinda ABC algoritmalarinin varsayilan (x ekseni) ve ayarlanmig (y ekseni) yapilandirilmalari ile elde edilen medyan amag
fonksiyon degerlerinin korelasyon grafigi. Her bir nokta, sirasiyla ayarlanmig ve varsayilan yapiandirmalardaki algoritma ile elde edilen medyan amag degerini
temsil etmektedir. Ust ii¢gen iizerindeki bir nokta, varsayilan ayarin ayarlanmistan daha iyi oldugunu gostermektedir; sag alt iicgenin iizerindeki bir nokta,
ayarlanmis ayarin varsayilan ayardan iistiin oldugunu géstermektedir. Algoritmanin y eksenindeki (vani, ayarlanmus siiriim) karsitlastirma sonuglart swraswyla -
Win, -Loss ve -Draw sayist biciminde sunulmustur.
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Sekil 6.1. (Devam) 10, 30 ve 50 boyutlu ol¢iit fonksiyonlarinda ABC algoritmalarmmin varsayilan (x ekseni) ve ayarlanmis (y ekseni) yapilandirilmalari ile elde edilen

medyan amag fonksiyon degerlerinin korelasyon grafigi. Her bir nokta, sirasiyla ayarlanmis ve varsayilan yapilandirmalardaki algoritma ile elde edilen medyan
amag degerini temsil etmektedir. Ust ii¢gen iizerindeki bir nokta, varsayilan ayarin ayarlanmistan daha iyi oldugunu gostermektedir; sag alt iicgenin iizerindeki
bir nokta, ayarlanmis ayarin varsayilan ayardan iistiin oldugunu gostermektedir. Algoritmanin y eksenindeki (yani, ayarlanmug siirtim) karsilastirma sonuglar
swrastyla -Win, -Loss ve -Draw sayist bigiminde sunulmustur.
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Sekil 6.1. (Devam) 10, 30 ve 50 boyutlu 6l¢iit fonksiyonlarinda ABC algoritmalarimin varsayilan (x ekseni) ve ayarlanmig (v ekseni) yapilandiriimalari ile elde edilen
medyan amag fonksiyon degerlerinin korelasyon grafigi. Her bir nokta, sirasiyla ayarlanmis ve varsayilan yapilandirmalardaki algoritma ile elde edilen medyan
amag degerini temsil etmektedir. Ust ii¢gen iizerindeki bir nokta, varsayilan ayarin ayarlanmistan daha iyi oldugunu géstermektedir; sag alt ii¢genin iizerindeki
bir nokta, ayarlanmis ayarin varsayilan ayardan iistiin oldugunu géstermektedir. Algoritmanin y eksenindeki (vani, ayarlanmg siiriim) karsilastirma sonuglar
swrastyla -Win, -Loss ve -Draw sayist bigiminde sunulmustur.

85



6.2.1.3. Unimodal fonksiyon deneyleri

Bahsedildigi gibi, ABC-X bes kez yapilandirilmistir. Boylece 10, 30 ve 50 boyutlu
unimodal fonksiyonlar iizerinde test edilmis bes farklit ABC algoritmasi olusturulmustur.
Bu bes ABC-X algoritmasinin medyan sonuglar1 Tablo 6.5’de verilmistir. f1 ve f8-f11
arasinda, tiim yapilandirmalar her boyutta en iyi ¢6ziimii elde etmislerdir. Dahasi, tiim

yapilandirmalar f5 ile f7 arasindaki on boyutlu fonksiyonlarda optimum esige
ulasmislardir. Ikinci ABC-X yapilandirmast ABC- X, , birinci siray1 elde etmistir ve

Wilcoxon’un testi ile Holm’un ¢oklu test diizeltmesi dikkate alindiginda en az bir diger
yapilandirmaya gore istatistiksel olarak daha iyi performans gostermistir.

Algoritma 6.2 ve Algoritma 6.3, sirasiyla ABC-X ¢atisinin ilk yapilandirmast ABC-
X|’e ve en iyi yapilandirmas1 ABC- X, *ye ait sozde kodlar1 gdstermektedirler. Sozde

kodlar incelendiginde, bu algoritmalarin ikisinin de daha 6nce literatiirde sunulmadigi
anlagilmaktadir. Ornegin, is¢i ve gdzcii ar1 adimlarindaki arama denklemleri birbirinden
farklidir, bununla birlikte her ikisi de global en iyi aday ¢oziimiine karsi yonelmektedir.
Ayrica arama denklemlerindeki terimlerin sayisi, cogu ABC algoritmasindan farkli olarak
tictiir. Bununla birlikte, her adimda degistirilen degiskenlerin sayis1 birden fazladir ve
belirli bir araliktan rastgele secilirler. Sonucunda, bu yapilandirmalar ABC algoritmasinin
yeni varyantlarina karsilik gelmektedir.

Tablo 6.6, ABC-X c¢atisinin iki yapilandirmasi ile ayarlanmis ABC varyantlarinin

10, 30 ve 50 boyut i¢in unimodal fonksiyonlarda yapilan karsilastirmalarin sonuglarini
sunmaktadir. Sonuglar, ABC-X; ve ABC-X,’in en iist siradaki algoritmalar oldugunu

gostermektedir. ABC-X’in en iyi yapilandirmasinin, ImpABC algoritmas1 haricindeki

diger tiim algoritmalardan 6nemli 6l¢iide daha iyi oldugu goriilmektedir.
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Tablo 6.5. Unimodal fonksiyonlarda irace tarafindan elde edilen bes ABC-X yapilandirmasinin medyan

sonuglart ( ABC—Xlu ‘den ABC—X;J ‘e gosterilir) ve tiim fonksiyon tiplerine gore

ayarlanmig ABC — X A g ait sonuglar ver almaktadir. Swralama, tiim fonksiyonlar arasinda
ortalama siralamayt verir. Wilcoxon T. satiri bir algoritma yapilandirmasinin, en iyi olandan
istatistiksel olarak anlamli derecede daha kétii oldugunu (+ ile gésterilir) veya olmadigini (*

”

~ " ile gosterilir) gosterir.

Boy Fonk ABC — X! ABC — X! ABC — X! ABC — X! ABC — X! aABC- x2!

fl

0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

f2 3.42E+04 1.71E+03 1.76E+04 2.82E+04 7.08E+03 1.40E+04

f3 1.92E+03 2.03E+03 2.41E+03 1.91E+03 1.20E+03 9.77E+02

f4 3.16E-01 4.17E-02 4.70E-01 4.31E+00 1.28E+01 2.38E+00

5 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

10 6 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

f7 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

8 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

9 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

f10  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

fli1  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

f12  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

fl 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

2 3.67E+06 3.82E+06 4.91E+06 4.71E+06 7.87E+06 6.20E+06

3 6.38E-01 1.53E+00 4.34E+02 1.93E+01 7.73E+00 4.03E+02

f4 1.42E-02 3.93E+00 2.11E-01 1.89E+00 5.63E+00 3.64E-06

5 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 3.24E-06 0.00E+00 0.00E+00

30 6 1.95E+00 3.81E-03 3.96E+01 2.86E+01 3.89E+00 1.32E+02

7 1.31E+03 1.52E+02 7.52E+03 1.53E+03 1.03E+03 4.04E+03

8 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

9 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

f10  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

fl1  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

f12  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

fl 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

2 5.30E+06 5.06E+06 1.03E+07 8.63E+06 1.04E+07 1.45E+07

3 2.96E+03 4.79E+03 2.93E+03 5.69E+03 3.20E+03 2.96E+03

f4 1.04E+04 9.69E+03 1.28E+04 1.24E+04 1.33E+04 2.94E+02

5 5.77E-04 3.11E-08 2.77E-06 7.59E-03 1.41E-04 1.02E-03

50 6 1.32E+02 2.76E+02 2.44E+03 1.55E+03 1.74E+03 7.60E+03

7 3.20E+04 1.68E+04 3.62E+04 1.25E+04 2.03E+04 4.98E+04

8 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

9 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

f10  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

fl1  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

fl2  1.22E-05 0.00E+00 1.98E-08 1.15E-03 2.17E-06 0.00E+00
Swralama  1.75 1.47 2.31 2.42 2.22 2.17
Wilcox. T. + ~ ~ ~

~
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Algoritma 6.2. Unimodal fonksiyonlar i¢in elde edilen ABC-X: ‘e ait sozde kod

SN =67, limitF = 0.3381
Kaotik tend harita kullanarak ilklendirme uygula
for her bir is¢i ar1 Xj do
n,=5, k. =9
for m=1to rand(n..k,)do
j boyutunu rastgele se¢
¢ =rand(-0.7,0.7), ¢, = rand(-11)
Xi.j =X%g,j +OUX | — %G j) +P2(X j —Xep,j)
if X <xithen x; =%, trial, =0 else trial, =trial, +1
Se¢me olasiligin agirlikli strateji ile hesapla
for her bir gozcii ar1 X; do
n, =5
form=1ton, do
j boyutunu rastgele se¢
¢ =rand(-1,1)
Xi,j =Xg,j +AU% j —Xg )
if & <xithen x =%, trial, =0 else trial; =trial; +1

Varsayilan kagif ar1 stratejisini uygula

Algoritma 6.3. Unimodal fonksiyonlar i¢in elde edilen ABC—Xg ‘ye ait sozde kod

SN=58, limitF=0.54
Varsayilan ilklendirme stratejisini uygula
for her bir ig¢i ar1 X; do

n,=4k, =8
for m=1to rand(n..k,)do
j boyutunu rastgele se¢
¢ = rand(—0.55,0.55), ¢, = rand(—0.46,0.46)
Vij = X6, j TOUX j — %6 1)+ 920X j — X1 )
if & <xjthen x; =%, trial; =0 else trial; =trial; +1
Se¢me olasiligini varsayilan strateji ile hesapla
for her bir gozcii ar1 X do

n, =4k, =8
for m=1to rand(n,,k,) do

j boyutunu rastgele se¢
¢ =rand(—3.34,3.34), ¢, = rand (—0.05,0.05)

Xi,j =Xg,j tPUX; j —Xg,j) +P2(Xg, j —Xr1,j)
if & <xjthen x; =%, trial; =0 else trial; =trial; +1
chaoticSearchl kasif ar1 stratejisini Tend harita ile uygula
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Tablo 6.6. ABC-X'in, en iyi yapilandirmasi ( ABC — XS ), ilk yapilandirmast ( ABC — Xlu ) ve ABC varyantlarimin Unimodal fonksiyonlarindaki medyan hata degerleri

Boy. Fonk. ABC- Xlu ABC - Xg ABC BABC EABC GABC GDABC IABC ImpABC MABC CABC
fl 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
f2 3.42E+04 1.71E+03 2.69E+05 2.15E+06 1.19E+05 2.48E+05 2.61E+05 1.16E+05 2.28E+03 5.34E+04 1.03E+06
13 1.92E+03 2.03E+03 6.78E+01 1.16E+02 1.46E+02 3.90E+01 9.97E+00 6.53E+00 8.14E+02 7.27E+01 9.88E+01
f4 3.16E-01 4.17E-02 4.42E+02 6.20E+02 1.95E+02 1.39E+02 1.09E+02 3.26E+01 3.32E-03 8.02E+01 2.65E+02
5 0.00E+00 0.00E+00 6.25E-05 2.16E-07 0.00E+00 7.11E-14 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 8.71E-12 1.45E-03
6 0.00E+00 0.00E+00 1.93E+00 3.88E-01 5.23E+00 5.85E-01 5.43E-02 1.84E+00 0.00E+00 3.60E-09 1.20E+00
f7 0.00E+00 0.00E+00 6.23E+02 2.51E+01 3.95E+02 3.33E+02 2.72E+02 3.99E+01 0.00E+00 1.53E-01 4.07E+02
8 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
9 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
f10  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
f11  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
fl12  0.00E+00 0.00E+00 7.53E-04 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 3.56E-01
fl 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
f2 3.67E+06 3.82E+06 6.23E+06 7.88E+06 6.90E+06 5.39E+06 4.05E+06 8.70E+06 2.45E+05 2.11E+07 4.92E+06
13 6.38E-01 1.53E+00 192E+02 7.47E+03 5.08E+02 1.20E+02 8.07E+01 7.87E+00 0.00E+00 2.98E+00 1.73E+02
f4 1.42E-02 3.93E+00 3.46E+01 2.67E+02 3.26E+01 1.56E+01 5.32E+00 7.71E-01 0.00E+00 2.73E-01 1.56E+01
5 0.00E+00 0.00E+00 2.40E-01 2.24E+00 3.83E-03 1.32E-03 4.28E-04 5.97E-02 2.17E-04 7.04E-03 6.50E-01
6 1.95E+00 3.81E-03 1.06E+03 1.22E+02 2.43E+03 9.69E+02 3.78E+02 1.32E+03 0.00E+00 8.99E+01 3.21E+02
30 f7 1.31E+03 1.52E+02 2.37E+04 2.28E+03 2.09E+04 1.80E+04 1.95E+04 2.82E+04 4.19E+00 6.47E+03 7.69E+03
8 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
9 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 6.32E+01 0.00E+00 0.00E+00
f10  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
f11  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 5.29E+01 0.00E+00 0.00E+00
fl12  0.00E+00 0.00E+00 5.06E+01 5.44E+00 5.12E-04 6.77E+01 7.76E+02 1.71E+03 7.28E-11 3.19E-01 1.17E+02

10
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Tablo 6.6 (Devam) ABC-X'in; en iyi yapilandirmasi ( ABC — X;‘ ), ilk yapilandwmas: ( ABC — Xf ) ve ABC varyantlarinin Unimodal fonksiyonlarindaki medyan hata

degerleri

Boy Fonk. ABC- Xf ABC - Xg ABC BABC EABC GABC GDABC IABC ImpABC MABC CABC
f1 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
f2 5.30E+06 5.06E+06 9.58E+06 7.87E+06 1.26E+07 9.43E+06 8.96E+06 1.34E+07 5.73E+05 5.41E+07 9.28E+06
3 2.96E+03 4.79E+03 1.61E+03 2.66E+03 2.20E+03 2.85E+03 2.10E+03 1.63E+03 2.96E+03 2.68E+03 1.70E+03
4 1.04E+04 9.69E+03  4.96E+04 4.86E+04 3.89E+04 3.95E+04 4.09E+04 3.92E+04 6.93E+01 9.15E+03 5.87E+04
5 577E-04 3.11E-08 1.80E+00 1.80E+01 2.37E-01 241E-01 1.48E-01 3.35E+00 2.82E+00 8.48E-01 2.25E+00
16 1.32E+02 2.76E+02 5.80E+03 6.08E+02 9.07E+03 5.31E+03 3.52E+03 5.83E+03 1.66E-09 7.46E+03 1.19E+03

50 7 3.20E+04 1.68E+04 6.78E+04 6.04E+03 6.41E+04 5.92E+04 5.97E+04 8.13E+04 5.57E+02 4.19E+04 1.66E+04
8 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
9 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 2.15E-02 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 1.80E+02 0.00E+00 0.00E+00
f10  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 1.05E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 3.15E+00 0.00E+00 0.00E+00
f11  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 1.89E+02 0.00E+00 0.00E+00
fl2  1.22E-05 0.00E+00 3.25E+02 3.76E+03 2.69E+01 1.51E+03 3.23E+03 5.96E+03 3.63E-09 1.55E+02 6.40E+02

Siralama 2.14 2.08 5.28 5.17 4.52 4.22 3.69 4.44 3.25 3.67 4.86

Wilcoxon ~ + + + + + + ~ + +

T.
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6.2.1.4. Multimodal fonksiyon deneyleri

Multimodal fonksiyonlar i¢gin ABC-X’in ayarlanmasi, benzer sonugclar iireten bes
yapilandirma elde edildi ve bunlar arasinda Tablo 6.7°de gosterildigi gibi istatistiksel
olarak anlamli bir fark gdzlenmedi. Daha detayl olarak, tiim yapilandirmalar f13, f17 ve
f19 fonksiyonlar1 i¢in optimum esige ulasmuslardir. Ayrica f14, fl16 ve f21
fonksiyonlarinda, bes yapilandirma tiim boyutlar i¢in yaklasik olarak ayni degerleri
bulmuslardir. Bu davranmig; bir taraftan uygun sekilde ayarlanmig ABC-X
yapilandirmalardan elde edilebilecek saglam performansi, diger taraftan ise irace ile

stirekli olarak yiiksek performansli yapilandirmalar elde edildigini géstermektedir.

Bu bes yapilandirmanin karsilastirilmasina gore, besinci yapilandirma (ABC-X; )
10 boyutlu egitim verilerinde en iyi siralamay1 elde etti. Bu nedenle bir sonraki adimda
ilk siradaki yapilandirma ABC-X ', en iyi siralamaya sahip yapilandirma ABC-X; ve

parametreleri ayarlanmig ABC algoritmalarin elde ettigin medyan hata degerleri Tablo

6.8’de listelenmistir. ABC-X’in en iyi yapilandirmasi; ABC, BABC, GABC, GDABC,
MABC ve CABC algoritmalarindan ¢ok daha iyi performans gostermistir. ABC- X, ,
genel olarak en diisiik ortalama siralama degerini elde etmistir. Ayrica EABC, IABC ve
IMpABC; ABC- X;' *den istatistiksel olarak daha kotii olmamuslardir.

Sirastyla Algoritma 6.4 ve Algoritma 6.5’de verilen ABC-X’in ilk ve en iyi
yapilandirma arasindaki benzerlikleri incelendiginde, her ikisi de artan popiilasyon boyut
stratejisini ve kasif ar1 adimi i¢in ise IABCSBStrategy secenegini kullanmalar1 dikkat
c¢ekicidir. Unimodal fonksiyonlarin ayarlarina benzer olarak, arama denklemlerinde {i¢
veya daha fazla terim kullanilmis ve global en iyi aday ¢6ziimiine dogru yonelmistir.
Bununla birlikte, unimodal durumundan farkli olarak, her iki algoritmadaki arama
denklemlerinde yalnizca bir boyut degistirilmektedir. Bu sonug, iki algoritmadaki
parametre ayarlarindan ¢ikarilabilir. Burada sadece Algoritma 6.4 icindeki gozcii ari
adiminda bes degisken her defasinda degistirilirken, diger durumlarda is¢i ve gozcii ar1

adimlarinda her defasinda yalnizca bir degisken degistirilir.
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Tablo 6.7. Multimodal fonksiyonlarda irace tarafindan elde edilen bes ABC-X yapilandirmasiin medyan
sonuglart (ABC — le ‘den ABC — Xén ‘e gosterilir) ve tiim fonksiyon tiplerine gore ayarlanmig
ABC — X g 4it sonuglar yer almaktadir. Detayli agiklama Tablo 6.5 'de verilmistir.

Boy. Fonk ABC—-X{" ABC-XJ ABC-XJ ABC-XJ' ABC-X ABC-Xx2
f13  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
fl4 2.00E+01 2.00E+01 2.00E+01 2.00E+01 2.00E+01 2.01E+01
f15 3.95e+00 2.03E-01 6.88E-04  3.44E-01 5.22E-02  4.46E+00
fl6 5.63E+00 5.63E+00 5.63E+00 5.63E+00 5.63E+00 5.63E+00
fl7  9.86E-03  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
f18  2.48E-02 1.29E-02 7.40E-03 8.79E-03 1.87E-04  1.48E-02
f19 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00  0.00E+00

10 0 308E400 4.97E+00 6.96E400 3.98E400 4.55E400  2.98E-+00
f21  4.45E+03 445E+03 4.45E+03 4.45E403 4.45E403  4.45E+03
22  445E+03 446E+03 4BIE+03 45BE+03  4.69E+03  4.47E+03
f23  277E+00 4.48E+00 3.81E+00 4.18E+00 4.97E+00  2.94E+00
f24 8.26E-02 3.94E-02 478E-02 108E-01 1.38E-01  1.73E-01
f25 856E-02 117E-01 102E-01 8.97E-02 8.39E-02 1.03E-01
26 112E-01 122E-01 485E-02 7.96E-02 1.02E-01  6.39E-02
f13  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00  0.00E-+00
fl4  200E+01 2.00E+01 2.00E+01 2.01E+01 2.00E+01 2.02E+01
f15 7.76E401 2.56E401 4.99E+00 2.13E+01 1.63E400 1.56E+01
f16 252E+401 2.35E+401 2.35E+01 2.50E+01 2.25E+01  2.05E+401
f17  000E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E-+00
f18 000E+00 1.79E-07 140E-07 8.78E-07 1.04E-06  0.00E+00

5o fl9 OO0E+00 0.00E+00 000E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
f20 4.65E+01 4.89E+01 5.37E+01 4.19E+01 4.08E+01  4.69E+01
f21  120E+04 120E+04 120E+04 1.20E+04 1.20E+04 1.30E+04
f22  152E+404 151E+04 151E+04 152E+04 151E+04 1.52E+04
f23  209E+01 2.41E+01 2.31E+01 2.35E+01 2.62E+01  2.74E+01
fo4 171E-01 7.81E-02 106E-01 187E-01 1.27E-01  2.10E-01
f25 234E-01 2095E-01 245E-01 2.31E-01 252E-01  2.44E-01
26 241E-01 2.38E-01 164E-01 204E-01 1.93E-01 1.37E-01
13  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00  0.00E-+00
fl4  203E+01 200E+01 200E+01 2.03E+01 2.00E+01 2.02E+01
f15 036E+01 8.16E+01 2.10E+00 6.96E+01 1.32E+00 8.20E+01
f16 470E+01 470E+01 470E+01 470E+01 4.70E+01 4.70E+01
f17  000E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E-+00
f18 135605 7.92E-04 4.18E-04 251E-03 5.41E-03  0.00E+00

co f9 OO00E+00 O0.00E+00 000E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
20 120E402 1156402 1.19E+02 101E+02 1.03E+02 1.23E+02
21  2.16E+04 2.16E+04 2.16E+04 2.16E+04 2.16E+04 2.17E+04
f02  2.75E+04 2.62E+04 2.61E+04 2.68E+04  2.64E+04  2.67E+04
f23  449E+01 501E+01 502E+01 5.07E+01 5.24E+01  5.49E+01
fo4  319E-01 O78E-02 114E-01 2.61E-01 1.37E-01  2.05E-01
f25 352E-01 4.03E-01 354E-01 3.34E-01 359E-01  3.47E-01
26 264E-01 281E-01 200E-01 235601 243E-01  6.28E-01

Siralama 2.79 2.62 2.07 2.67 2.36 3.17
Wilcoxon T. ~ ~ ~ ~ ~
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Tablo 6.8. ABC-X'in; en iyi yapilandirmast (ABC- Xén ), ilk yapilandirmasi (ABC- X 1m ) ve ABC varyantlarimin Multimodal fonksiyonlarindaki medyan hata degerleri

Boy. Fonk. ABC—le ABC—Xén ABC BABC EABC GABC GDABC IABC ImpABC MABC CABC

f13  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
fl4  2.00E+01 2.00E+01 2.00E+01 2.00E+01 2.00E+01 2.00E+01 2.00E+01 2.00E+01 2.01E+01 2.00E+01 2.01E+01
f15  3.95E+00 5.22E-02 1.16E+00 6.97E+00 4.86E+00 2.70E-01 1.36E-01 1.56E-01 2.69E-01 6.93E-01 4.85E+00
f16  5.63E+00 5.63E+00 5.64E+00 6.54E+00 6.41E+00 5.63E+00 5.63E+00 5.75E+00 5.63E+00 5.64E+00 5.84E+00
fl7  9.86E-03  0.00E+00 0.00E+00 1.20E-03 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 2.04E-11 1.68E-10
f18  2.48E-02  1.87E-04 9.54E-03 151E-02 9.66E-06 7.40E-03 1.90E-03 9.62E-04 2.95E-02 1.80E-02 1.07E-02
f19  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

10 f20 3.98E+00  4.55E+00 9.52E+00 1.70E+01 3.03E+00 5.00E+00 5.00E+00 5.97E+00 2.98E+00 7.56E+00 1.05E+01
f21  4.45E+03 4.45E+03 4.45E+03 4.45E+03 4.45E+03 4.45E+03 4.45E+03 4.45E+03 4.45E+03 4.45E+03 4.45E+03
f22  4.45E+03 4.69E+03 4.86E+03 4.91E+03 4.60E+03 4.63E+03 4.63E+03 4.79E+03 4.48E+03 4.81E+03 4.84E+03
f23  2.77E+00 4.97E+00 6.19E+00 3.00E-01 5.01E+00 5.42E+00 5.20E+00 4.12E+00 1.11E+00 5.66E+00 2.94E+00
f24  8.26E-02  1.38E-01 1.46E-01 1.62E-01 2.70E-01 1.64E-01 1.45E-01 8.45E-02 144E-01 2.10E-01 2.12E-01
f25  8.56E-02  8.39E-02 1.36E-01 1.46E-01 8.29E-02 9.43E-02 1.07E-01 7.87E-02 1.20E-01 1.67E-01 1.53E-01
26 1.12E-01  1.02E-01 1.64E-01 146E-01 146E-01 132E-01 1.30E-01 5.26E-02 8.72E-02 1.74E-01 1.66E-01
f13  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
fl4  2.00E+01 2.00E+01 2.01E+01 2.01E+01 2.02E+01 2.01E+01 2.01E+01 2.00E+01 2.06E+01 2.04E+01 2.01E+01
f15  7.76E+01 1.63E+00 2.25E+00 2.18E+01 1.28E+01 9.96E+00 2.06E+01 7.03E+00 2.30E+01 1.26E+01 2.85E+00
fl16  2.52E+01 2.25E+01 2.03E+01 2.50E+01 2.56E+01 2.50E+01 2.13E+01 2.29E+01 1.94E+01 2.56E+01 2.00E+01
fl7  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
f18  0.00E+00 1.04E-06 2.50E-05 8.64E-03 5.64E-06 5.48E-04 2.95E-06 2.50E-06 0.00E+00 3.40E-09 1.37E-06

30 f19  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

f20 4.65E+01 4.08E+01 9.93E+01 1.62E+02 3.83E+01 4.99E+01 5.10E+01 7.49E+01 4.20E+01 7.88E+01 9.27E+01
f21  1.29E+04 1.29E+04 1.29E+04 1.29E+04 1.29E+04 1.29E+04 1.29E+04 1.29E+04 1.30E+04 1.29E+04 1.29E+04
f22  152E+04 1.51E+04 1.55E+04 1.57E+04 151E+04 152E+04 1.53E+04 1.52E+04 1.48E+04 1.63E+04 1.55E+04
f23  2.09E+01 2.62E+01 2.88E+01 2.16E+00 2.66E+01 2.70E+01 2.67E+01 2.47E+01 5.32E+00 2.66E+01 1.07E+01
f24  171E-01 1.27E-01 1.65E-01 2.01E-01 2.61E-01 166E-01 1.68E-01 1.47E-01 7.44E-01 5.06E-01 1.92E-01
f25 2.34E-01  2.52E-01 2.52E-01 2.78E-01 1.20E-01 2.00E-01 2.16E-01 1.94E-01 251E-01 3.63E-01 2.53E-01
f26  2.41E-01  1.93E-01 2.60E-01 257E-01 252E-01 2.23E-01 2.21E-01 1.56E-01 1.99E-01 2.87E-01 2.39E-01
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Tablo 6.8. (Devam) ABC-X'in, en iyi yapilandirmasi (ABC- Xén ), ilk yapilandirmasi (ABC- X 1m ) ve ABC varyantlarinin Multimodal fonksiyonlarindaki medyan hata

degerleri

Boy. Fonk. ABC—le ABC—X;n ABC BABC EABC GABC GDABC |ABC ImpABC MABC CABC

f13  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
fl4  2.03E+01 2.00E+01 2.02E+01 2.02E+01 2.03E+01 2.01E+01 2.01E+01 2.01E+01 2.09E+01 2.08E+01 2.01E+01
f15 9.36E+01  1.32E+00 1.43E-01 2.06E+00 9.34E+00 9.73E+00 1.79E+01 4.73E-01 7.15E+01 7.62E+01 4.30E-01
f16  4.70E+01 4.70E+01 4.43E+01 4.70E+01 4.70E+01 4.70E+01 4.70E+01 4.44E+01 4.70E+01 4.70E+01 4.70E+01
f17 ~ 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 3.44E-02 0.00E+00 0.00E+00
f18  1.35E-05  5.41E-03 5.50E-03 1.97E-02 6.30E-03 9.38E-03 3.65E-04 5.59E-03 0.00E+00 1.44E-05 2.11E-03
f19  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 3.08E+01 3.54E-08 0.00E+00

50 f20 1.20E+02 1.03E+02 2.17E+02 3.39E+02 9.99E+01 1.28E+02 1.25E+02 1.96E+02 1.21E+02 2.35E+02 2.07E+02
f21 2.16E+04 2.16E+04 2.16E+04 2.16E+04 2.16E+04 2.16E+04 2.16E+04 2.16E+04 2.21E+04 2.16E+04 2.16E+04
f22 2.75E+04  2.64E+04 2.70E+04 2.71E+04 2.64E+04 2.66E+04 2.65E+04 2.69E+04 2.64E+04 3.07E+04 2.72E+04
f23  4.49E+01 5.24E+01 5.76E+01 4.52E+00 5.29E+01 5.40E+01 5.42E+01 5.29E+01 9.55E+00 5.51E+01 2.39E+01
f24  3.19E-01 1.37E-01 1.63E-01 2.09E-01 2.38E-01 151E-01 1.46E-01 1.44E-01 1.36E+00 1.02E+00 1.80E-01
25 3.562E-01 3.59E-01 3.65E-01 4.50E-01 1.94E-01 2.86E-01 3.11E-01 3.07E-01 3.42E-01 4.95E-01 3.77E-01
26 2.64E-01 2.13E-01 2.49E-01 2.71E-01 2.37E-01 2.29E-01 2.38E-01 1.72E-01 2.65E-01 2.95E-01 2.42E-01

Siralama 4.74 3 5.62 6.98 4.93 4.26 4.26 3.36 4.93 7.57 5.48

Wilcoxon T. ~ + + ~ + + ~ ~ + +
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Algoritma 6.4. Multimodal fonksiyonlar igin elde edilen ABC-X;n ‘e ait sozde kod

SN =31, limitF =1.06
Varsayilan ilklendirme stratejisini uygula
for her bir is¢i ar1 x; do

n, =1 (default)
form=1to n, do
j boyutunu rastgele se¢
¢ =rand(-2.04,2.04), ¢, =rand(-1,1)
%i.j =X, j +PUXg j = Xp2,j) +P2(% j —Xep )
if X <xithen x; =X, trial, =0 else trial; = trial;, +1
Se¢me olasiligini agirlikli strateji ile hesapla
for her bir is¢i ar1 X; do

n, =5
form=1to n, do

j boyutunu rastgele se¢
¢ =rand(-0.65,0.65) , ¢, =rand(—0.17,0.17)

Xi,j =Xg,j + L% j —Xgp, ) + 20X j — X1, j)
if X <xjthen x; =X, trial; =0 else trial; =trial; +1
IABCSBStrategy kasif ari stratejisini  Rf = 107 olarak uygula
g =15,SN .« = 66 olarak popiilasyon boyutunu giincelle

Algoritma 6.5. Multimodal fonksiyonlar i¢in elde edilen ABC-X g” e ait sozde kod

SN =14, limitF =0.83
Karsitlik tabanli ilklendirme stratejisini uygula
for her bir is¢i ar1 X; do

n, =1 (default)
form=1to n, do
j boyutunu rastgele se¢
¢, =rand(—0.55,0.55), ¢, = rand(-1,1)
%i j =Xg,j +#UXs j =% )+ 920X j —Xep, )
if X, <xithen x; =%;, trial; =0 else trial; =trial; +1
Se¢me olasiligini SP=1.23 olmak {izere rank-tabanli stratejisi ile hesapla
for her bir is¢i art X; do

n, =5
form=1to n, do

j boyutunu rastgele se¢
¢ =rand(-11),4, = rand(-11),4; = rand(-1,1)

X j=Xc,j tPUXs,j —%i,j)+B2(% j — Xop,j) + 3% | — X1, j)
if X, <xithen x; =X;, trial, =0 else trial; =trial; +1
IABCSBStrategy kasif ar1 strajesini Rf =10" olarak uygula
g =17,SN,.x = 78 olarak popiilasyon boyutunu giincelle
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6.2.1.5. Hibrit fonksiyon deneyleri

Bu boliim, hibrit fonksiyon sonuglarinin analizine odaklanmustir. Sekiz 6telenmis
SOCO fonksiyonu, alt1 otelenmis-dondiiriilmiis (shifted-rotated) CEC’14 ve on adet
hibrit kompozit (hybrid composition) CEC’05 fonksiyonlarindan olusmustur. Bunlar,
siirekli optimize ediciler i¢in zor problemler olmasi amaglanarak tasarlanmistir. Bu,
ozellikle CEC’05 ve CEC’ 14 olgiit fonksiyonlari i¢in gegerlidir.

Bes ABC-X" yapilandirmast i¢in elde edilen sonuglar Tablo 6.9°da verilmistir. Bu

sonuglara gore, ABC-X} en iyi performansi vermistir, onu ABC-X| izlemektedir.

Ayrica, ABC-X] diger iki ABC-X" yapilandirmasindan istatistiksel olarak anlamli

derecede daha iyi bir performans sergilemistir. Hibrit fonksiyonlarda, ABC-X ile elde
edilen sonuglar g6z oniine alindiginda, SOCO d6l¢iit seti ile CEC’14 veya CEC’05 6lgiit
setindeki fonksiyonlar arasinda zorluk agisindan biiyiik bir fark oldugu goriilmektedir.
Aslinda, SOCO fonksiyonlari i¢in (bunlar f27-f32 arasi fonksiyonlar) sadece 28 ve f34
fonksiyonlarinda sifir (optimum) degeri bulunamamistir. CEC fonksiyonlarinda tiim
ABC-X yapilandirmalari, sadece 10 boyuttaki f41 fonksiyonun da medyan degerini sifir

olarak bulmuslardir.

96



Tablo 6.9. Hibrit fonksiyonlarda irace tarafindan elde edilen bes ABC-X yapilandirmasimin medyan
sonuglarr (ABC — th ‘den ABC — X5h ‘e gosterilir) ve tiim fonksiyon tiplerine gére ayarlanmig
ABC — X g qit sonuglar yer almaktadir. Detayli agiklama Tablo 6.5 de verilmistir.

Boy. Fonk. ABC-X; ABC-X) ABC-X) ABC-X! ABC-X{ ABC-X*

f27  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
f28  151E-02 160E-01 1.36E-01 9.31E-01 9.92E-01 4.93E-01
f29  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
f30  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
f31  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
f32  493E-07 1.06E-06 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
f33  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
f34  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
f35 2.21E+03 2.21E+03 2.21E+03 2.21E+03 2.21E+03 2.27E+03
f36  8.20E-01 7.60E+00 7.90E-01 5.13E+00 9.65E-01  8.87E-01
f37  3.55E+00 2.76E+00 1.58E+00 2.40E+00 2.94E+00 3.18E+00
f38  5.43E+02 1.19E+03 3.25E+02 2.38E+03 3.74E+03 2.78E+03

10 f39 6.58E-01 1.04E+00 8.86E-01 8.94E-01 1.04E+00 7.33E-01
f40  8.01E-01 5.25E-01 9.06E-01 458E-01 7.76E-01 6.82E-01
f41  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
f42  1.07E+02 1.19E+02 1.09E+02 1.09E+02 1.10E+02 1.03E+02
f43  1.25e+02 1.48E+02 1.17E+02 1.16E+02 1.30E+02 1.15E+02
f44  3.96E+02 6.79E+02 8.00E+02 7.61E+02 8.00E+02 8.00E+02
f45  3.00E+02 6.75E+02 3.00E+02 5.87E+02 8.00E+02 8.00E+02
f46  3.05E+02 6.30E+02 8.00E+02 8.00E+02 8.00E+02 8.00E+02
f47  5.00E+02 5.00E+02 5.00E+02 5.00E+02 5.00E+02 5.00E+02
f48  7.57E+02 7.69E+02 7.54E+02 7.59E+02 7.63E+02  7.60E+02
f49  559E+02 5.59E+02 5.59E+02 5.59E+02 5.59E+02 6.40E+02
f50 2.00E+02 2.00E+02 2.00E+02 2.00E+02 6.77E+02 8.52E+02
f27  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 4.10E+00
f28  1.24E+00 4.43E+00 1.06E+01 5.63E+00 1.74E+01 5.49E+01
f29  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 9.95E-01
f30  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
f31  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 4.05E+01
f32  1.33E-01 221E-02 4.11E-03 8.70E-02 7.07E-02 7.88E+01
f33  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
f34  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
f35  6.90E+03 6.98E+03 6.98E+03 7.05E+03 6.94E+03 7.08E+03
f36  1.21E+05 1.32E+05 1.26E+05 1.03E+05 1.17E+05 1.28E+05
f37  238E+01 1.60E+01 1.82E+01 1.96E+01 1.97E+01 1.99E+01

30 f38  4.29E+04 4.92E+04 3.35E+04 5.13E+04 5.91E+04 7.05E+04

f39  2.73E+00 3.00E+00 2.92E+00 2.74E+00 2.84E+00 2.44E+00
f40  3.65E+00 4.52E+00 3.55E+00 4.16E+00 3.70E+00 2.73E+00
f41  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 7.70E-07  1.91E+02 3.00E+02
f42  157E+02 150E+02 1.34E+02 1.39E+02 1.60E+02 1.71E+02
f43  2.20E+02 2.08E+02 1.52E+02 1.72E+02 2.02E+02 1.74E+02
f44  9.10E+02 9.09E+02 9.07E+02 9.07E+02 9.07E+02 9.08E+02
f45  9.10E+02 9.08E+02 9.07E+02 9.07E+02 9.07E+02 9.08E+02
fA6  9.10E+02 9.08E+02 9.06E+02 9.07E+02 9.07E+02 9.08E+02
f47  5.00E+02 5.00E+02 5.00E+02 5.00E+02 5.00E+02 5.00E+02
f48  9.34E+02 9.31E+02 8.97E+02 9.24E+02 9.00E+02 8.80E+02
f49  534E+02 5.34E+02 5.34E+02 5.34E+02 5.34E+02 5.34E+02
f50 2.00E+02 8.65E+02 8.52E+02 8.55E+02 8.55E+02 8.49E+02
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Tablo 6.9. (Devam) Hibrit fonksiyonlarda irace tarafindan elde edilen bes ABC-X yapulandirmasinin
medyan sonuclar: (ABC - XF ‘den ABC—Xé1 ‘e gosterilir) ve tiim fonksiyon tiplerine gore

ayarlanmuiy ABC - X 4 ait sonuglar ver almaktadwr. Detayli agiklama Tablo 6.5’de
verilmistir.

Boy. Fonk. ABC—-X! ABC-X; ABC-XJ ABC-X! ABC-X; ABC-X*
f27  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 6.81E+01
f28  5.99E-01 7.93E+00 2.77E+01 3.33E+01 3.40E+01 1.52E+02
f29  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 9.95E-01
f30 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
f31  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 1.13E+02
32 147E-01 2.22E-01 6.67E-02 4.14E-01 2.23E-01 2.06E+02
f33  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 1.50E+00
f34  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
35 1.21E+04 1.21E+04 1.21E+04 1.22E+04 1.21E+04 1.22E+04
f36  2.31E+05 2.23E+05 2.44E+05 2.15E+05 2.46E+05 2.36E+05
37 476E+01 3.65E+01 4.09E+01 4.14E+01 3.95E+01 3.93E+01
38 155E+05 1.66E+05 1.16E+05 1.87E+05 2.09E+05 2.57E+05

50 f39  3.97E+00 4.54E+00 4.25E+00 3.97E+00 4.31E+00 3.80E+00
f40  552E+00 7.34E+00 5.64E+00 6.29E+00 6.64E+00 4.76E+00
f41  2.19E-05 0.00E+00 3.51E+01 7.16E-06 2.00E+02 3.29E+02
f42  2.33E+02 2.11E+02 1.93E+02 2.12E+02 2.24E+02 1.63E+02
f43  3.33E+02 2.92E+02 2.29E+02 3.00E+02 3.03E+02 2.05E+02
f44  9.30E+02 9.30E+02 9.25E+02 9.28E+02 9.25E+02 9.26E+02
f45  9.30E+02 9.29E+02 9.25E+02 9.31E+02 9.26E+02 9.26E+02
f46  9.20E+02 9.31E+02 9.24E+02 9.29E+02 9.23E+02 9.26E+02
f47  5.00E+02 8.00E+02 1.01E+03 1.02E+03 1.02E+03 1.01E+03
f48  9.67E+02 9.53E+02 9.29E+02 9.41E+02 9.17E+02 9.07E+02
f49  539E+02 1.02E+03 1.01E+03 1.02E+03 1.01E+03 1.02E+03
f50  9.47E+02 9.39E+00 8.98E+02 8.95E+02 8.84E+02 8.75E+02

Siralama 2.49 2.81 1.88 2.57 2.85 3.32

Wilcoxon T. ~ ~ + + +

Bir sonraki adimda, ABC-X] ve ABC-X] yapilandirmalart ABC algoritmalart ile

karsilastirilmistir ve sonuglart Tablo 6.9’da verilmistir. Sonuglar gostermistir ki, iki

yapilandirma bilinen diger ABC algoritmalarina gore iistiin performans sergilemistir.
Ozellikle, ABC-X'; yapilandirmast, ABC-X'; ve CABC algoritmalar1 haricinde, genel

olarak en iyi siralamadaki ABC varyant1 olmustur. Ayrica diger ABC varyantlarindan da
istatistiksel olarak anlamli derecede daha iyidir. Diger bir gercek ise, CABC’nin bazi
fonksiyonlarda en kotli performans gosteren varyant olmasindan dolayi yiliksek bir
ortalama siralama degerine sahip olmustur. Buna karsin, f44-f46 gibi baz1 fonksiyonlarda,
en 1yi performans gosteren varyantlar arasinda olmasi bu durumu agiklamaktadir.
Ozetlemek gerekirse, test setindeki en zor fonksiyonlar arasinda yer alan hibrit

fonksiyonlarda ABC-X varyantlarinin performansi oldukea iyidir.

98



Tablo 6.10. ABC-X"in, en iyi yapilandirmasi (ABC- X ;: ), ilk yapilandirmasi (ABC- X lh ) ve ABC varyantlarimin Hibrit fonksiyonlarindaki medyan hata degerleri.

Boy. Fonk. ABC- th ABC - Xg ABC BABC EABC GABC GDABC |IABC ImpABC MABC CABC

f27 ~ 0.00E+00 0.00E+00 9.62E-03 1.07E-02 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 1.07E-02
f28  1.51E-02 1.36E-01 2.98E-01 4.30E-01 1.35E+00 1.62E-01 5.81E-02 6.55E-02 8.13E-01 2.56E-01 2.59E-01
f29  0.00E+00 0.00E+00 4.53E-03 1.07E-02 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 1.34E-14 3.93E-03
f30  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
f31  0.00E+00 0.00E+00 1.16E-05 1.02E-07 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 4.10E-04
32 4.93E-07 0.00E+00 7.65E-01 4.40E-01 1.28E-01 1.20E-01 3.88E-02 3.54E-01 6.12E-11 5.78E-02 2.12E-01
f33  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 7.86E-07
f34  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
f35  2.21E+03 2.21E+03 2.24E+03 2.29E+03 2.22E+03 2.22E+03 2.21E+03 2.22E+03 2.27E+03 2.23E+03 2.28E+03
f36  8.20E-01 7.90E-01 8.70E+01 3.79E+02 8.15E+00 6.92E+00 1.47E+00 6.84E-01 1.65E+00 6.41E+01 1.36E+02
f37  3.55E+00 1.58E+00 2.48E+00 2.35E+00 3.37E+00 2.44E+00 2.85E+00 1.05E+00 3.58E+00 3.19E+00 2.68E+00
f38  5.43E+02 3.25E+02 2.12E+03 5.90E+03 3.18E+03 1.86E+03 9.89E+02 1.87E+03 2.74E+02 2.70E+03 2.33E+03
f39  6.58E-01 8.86E-01 1.00E+00 1.19E+00 1.02E+00 8.86E-01 7.61E-01 7.99E-01 8.54E-01 1.16E+00 1.11E+00
f40  8.01E-01 9.06E-01 1.37E+00 1.45E+00 1.12E+00 1.05E+00 1.03E+00 8.01E-01 5.17E-01 1.12E+00 1.47E+00
f41  0.00E+00 0.00E+00 1.27E-01 0.00E+00 2.38E-04 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 7.09E-11 6.38E-01 1.76E-01
f42  1.07E+02 1.09E+02 1.61E+02 1.80E+02 1.12E+02 1.30E+02 1.21E+02 1.59E+02 1.09E+02 1.37E+02 1.56E+02
f43  1.25E+02 1.17E+02 1.68E+02 1.81E+02 1.37E+02 1.35E+02 1.36E+02 1.65E+02 1.21E+02 1.63E+02 1.70E+02
f44  3.96E+02 8.00E+02 5.03E+02 9.00E+02 7.90E+02 6.36E+02 5.57E+02 7.47E+02 9.00E+02 5.87E+02 5.02E+02
f45  3.00E+02 3.00E+02 5.11E+02 9.00E+02 7.90E+02 6.12E+02 5.08E+02 7.45E+02 9.00E+02 5.40E+02 5.01E+02
f46  3.05E+02 8.00E+02 5.05E+02 9.00E+02 8.00E+02 6.12E+02 5.00E+02 8.00E+02 9.00E+02 5.51E+02 5.01E+02
f47  5.00E+02 5.00E+02 4.11E+02 1.03E+03 5.00E+02 4.23E+02 4.10E+02 5.00E+02 5.00E+02 4.19E+02 4.12E+02
f48  7.57E+02 7.54E+02 7.92E+02 7.99E+02 7.66E+02 7.65E+02 7.63E+02 7.73E+02 7.58E+02 7.86E+02 7.99E+02
f49  5.59E+02 5.59E+02 5.49E+02 8.93E+02 5.59E+02 5.48E+02 5.54E+02 5.59E+02 7.21E+02 5.54E+02 5.50E+02
f50  2.00E+02 2.00E+02 2.00E+02 2.06E+02 2.00E+02 2.00E+02 2.00E+02 2.00E+02 5.00E+02 2.00E+02 2.00E+02
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Tablo 6.10. (Devam) ABC-X'in, en iyi yapilandirmast (ABC- X :? ), ilk yapilandirmasi (ABC- X 1h ) ve ABC varyantlarinin Hibrit fonksiyonlarindaki medyan hata

degerleri.

Boy. Fonk. ABC- th ABC - XQ ABC BABC EABC GABC GDABC |ABC ImpABC MABC CABC

f27  0.00E+00 0.00E+00 3.70E-08 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 1.56E-05
f28  1.24E+00 1.06E+01 4.15E-01 3.98E+00 5.43E+00 4.93E-01 3.62E-01 5.96E-01 4.17E+01 6.88E+00 2.80E-01
f29  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 2.11E+00 0.00E+00 3.03E-06
f30  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
f31  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 5.09E-06
32 1.33E-01 4.11E-03 2.11E-01 1.13E+00 6.30E-01 3.08E-01 7.95E-02 8.33E-02 3.52E+01 2.09E-01 9.32E-02
f33  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 6.09E-07
f34  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
f35  6.90E+03 6.92E+03 7.09E+03 7.28E+03 6.98E+03 7.04E+03 6.98E+03 7.04E+03 7.14E+03 7.14E+03 7.06E+03
f36  1.21E+05 1.26E+05 7.36E+04 6.33E+04 9.49E+04 6.76E+04 7.45E+04 7.27E+04 1.26E+05 5.09E+05 5.07E+04
f37  2.38E+01 1.82E+01 1.84E+01 1.77E+01 2.18E+01 1.76E+01 1.91E+01 1.25E+01 2.96E+01 2.67E+01 1.84E+01
f38  4.29E+04 3.35E+04 5.55E+04 5.84E+04 4.67E+04 4.35E+04 4.58E+04 5.45E+04 1.27E+05 6.31E+04 4.27E+04
f39  2.73E+00 2.92E+00 3.07E+00 3.49E+00 3.02E+00 2.86E+00 2.86E+00 2.63E+00 3.13E+00 3.59E+00 3.04E+00
f40  3.65E+00 3.55E+00 4.78E+00 5.30E+00 3.93E+00 4.39E+00 4.31E+00 4.44E+00 3.77E+00 5.06E+00 4.79E+00
f41  0.00E+00 0.00E+00 9.28E-02 9.00E-02 6.17E-01 4.80E-02 1.70E-03 8.70E-04 5.00E+02 1.62E+02 5.02E-05
f42  1.57E+02 1.34E+02 3.34E+02 3.59E+02 1.76E+02 2.48E+02 2.04E+02 3.39E+02 5.00E+02 2.35E+02 3.24E+02
f43  2.20E+02 1.52E+02 3.98E+02 4.03E+02 2.50E+02 2.49E+02 2.46E+02 3.61E+02 2.59E+02 2.84E+02 3.67E+02
f44  9.10E+02 9.07E+02 9.24E+02 9.00E+02 9.11E+02 9.15E+02 9.12E+02 9.21E+02 9.00E+02 9.09E+02 9.00E+02
f45  9.10E+02 9.07E+02 9.22E+02 9.00E+02 9.11E+02 9.15E+02 9.12E+02 9.22E+02 9.00E+02 9.09E+02 9.00E+02
f46  9.10E+02 9.06E+02 9.20E+02 9.00E+02 9.12E+02 9.14E+02 9.11E+02 9.22E+02 9.00E+02 9.10E+02 9.00E+02
f47  5.00E+02 5.00E+02 5.00E+02 1.29E+03 5.00E+02 5.00E+02 5.00E+02 5.00E+02 5.00E+02 5.00E+02 5.00E+02
f48  9.34E+02 8.97E+02 1.10E+03 1.14E+03 9.79E+02 1.00E+03 9.66E+02 1.06E+03 9.07E+02 9.27E+02 1.11E+03
f49  5.34E+02 5.34E+02 5.34E+02 1.26E+03 5.34E+02 5.34E+02 5.34E+02 5.34E+02 5.34E+02 5.34E+02 5.34E+02
f50  2.00E+02 8.52E+02 9.92E+02 1.32E+03 2.00E+02 2.00E+02 8.67E+02 9.48E+02 2.00E+02 2.09E+02 1.12E+03
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Tablo 6.10. (Devam) ABC-X'in, en iyi yapilandirmast (ABC- X :? ), ilk yapilandirmasi (ABC- X 1h ) ve ABC varyantlarinin Hibrit fonksiyonlarindaki medyan hata

degerleri.

Boy. Fonk. ABC- th ABC - XQ ABC BABC EABC GABC GDABC |ABC ImpABC MABC CABC

f27  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 4.85E-01 0.00E+00 1.17E-05
f28  5.99E-01 2.77TE+01 6.15E-02 1.30E-01 6.67E-01 4.39E-01 2.08E-01 3.76E-02 1.21E+02 3.54E+01 3.29E-02
f29  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 9.95E-01 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 2.58E+01 9.95E-01 2.99E-07
f30  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
f31  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 3.00E+01 0.00E+00 1.87E-05
f32  1.47E-01 6.67E-02 5.61E-01 4.80E+00 7.64E+00 1.19E+00 1.67E+00 1.14E+00 1.96E+02 1.90E+00 2.02E-01
f33  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 1.28E+01 0.00E+00 9.39E-07
f34  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
f35  1.21E+04 1.21E+04 1.22E+04 1.25E+04 1.22E+04 1.22E+04 1.22E+04 1.22E+04 1.22E+04 1.25E+04 1.23E+04
f36  2.31E+05 2.44E+05 1.60E+05 9.07E+04 1.99E+05 1.44E+05 1.49E+05 1.49E+05 1.19E+05 1.83E+07 1.01E+05
f37  4.76E+01 4.09E+01 3.78E+01 3.87E+01 4.40E+01 3.89E+01 3.69E+01 3.04E+01 5.76E+01 5.75E+01 3.85E+01
f38  1.55E+05 1.16E+05 2.22E+05 1.63E+05 1.70E+05 1.78E+05 1.92E+05 1.98E+05 4.49E+05 3.55E+05 1.31E+05

50 39 3.97E+00 4.25E+00 4.44E+00 4.52E+00 4.30E+00 4.16E+00 4.02E+00 3.96E+00 4.47E+00 5.68E+00 4.31E+00
f40 5.52E+00 5.64E+00 6.97E+00 8.00E+00 6.92E+00 6.81E+00 6.72E+00 6.54E+00 5.36E+00 1.54E+01 7.64E+00
f41 2.19E-05 3.51E+01 1.79E-03 2.03E+00 5.72E-01 2.94E-01 3.71E+00 1.85E-03 4.00E+02 2.00E+02 8.67E-03
f42 2.33E+02 1.93E+02 4.00E+02 4.00E+02 2.65E+02 3.53E+02 3.80E+02 4.00E+02 1.40E+02 3.40E+02 4.01E+02
43 3.33E+02 2.29E+02 4 64E+02 4.74E+02 4.00E+02 4.51E+02 4.42E+02 4.57E+02 2.50E+02 3.74E+02 4.69E+02
f44  9.30E+02 9.25E+02 1.00E+03 9.00E+02 9.33E+02 9.36E+02 9.42E+02 9.96E+02 9.00E+02 9.27E+02 9.00E+02
f45 9.30E+02 9.25E+02 9.87E+02 9.00E+02 9.33E+02 9.40E+02 9.40E+02 9.95E+02 9.00E+02 9.27E+02 9.00E+02
f46 9.29E+02 9.24E+02 1.00E+03 9.00E+02 9.32E+02 9.37E+02 9.42E+02 9.92E+02 9.00E+02 9.27E+02 9.00E+02
47 5.00E+02 1.01E+03 5.00E+02 1.33E+03 5.00E+02 5.00E+02 5.00E+02 5.00E+02 5.00E+02 5.00E+02 5.00E+02
48 9.67E+02 9.29E+02 1.19E+03 1.25E+03 9.98E+02 1.05E+03 1.05E+03 1.14E+03 9.48E+02 9.53E+02 1.18E+03
f49 5.39E+02 1.01E+03 5.39E+02 1.31E+03 5.39E+02 5.39E+02 5.39E+02 5.39E+02 5.44E+02 5.39E+02 5.39E+02
50 9.47E+02 8.98E+02 1.30E+03 1.38E+03 1.03E+03 1.13E+03 1.13E+03 1.25E+03 8.83E+02 9.34E+02 1.30E+03

Siralama 2.78 2.99 5.79 6.78 4.78 3.97 3.58 4.26 5.31 5.51 5.76
Wilcoxon T. ~ + + + + + + + + ~
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6.2.1.6. ABC-X™ ile karsilastirilma

Son olarak, bir problem tiirii i¢in yapilandirilmis ABC-X varyantlart ile tim
problem tiirlerinde iyi performans gosterecek sekilde yapilandirilmis bir ABC-X
varyantinin  sonuglar1 karsilastirilmistir. Bu son ABC-X*'  varyantinin unimodal,
multimodal ve hibrit fonksiyonlar i¢in sonuglari sirasiyla Tablo 6.5, Tablo 6.7 ve Tablo
6.9’da gosterilmistir. Multimodal ve hibrit fonksiyonlart i¢in, ABC-X*", karsilastirildig

tiim altt ABC-X varyanti i¢inde en kotiisii olmustur. Unimodal fonksiyonlarda ise, diger

varyantlarla ayn1 diizeyde performans elde etmistir. Ote yandan ABC-X*" istatistiksel
olarak en iyi varyanttan daha kotii degildir. Bununla birlikte, unimodal fonksiyonlar 50
boyutlu problem tiirleri i¢inde genel olarak en kolay olanlaridir. Yapilandirmalarin her
biri on iki fonksiyondan besi veya altisinda en iyi ¢6ziimii bulmustur. Daha zor olan
multilmodal ve hibrit fonksiyonlarda ABC-X*" *un daha kétii performans gostermesi,
belirli bir fonksiyon tiirii i¢in yapilandirma yapilmasinin bazi avantajlar sagladigini
gostermektedir.

Deneysel sonuglar, tim problem siniflarinda ABC-X algoritmalariyla rekabet
edebilecek bagka bir ABC varyantinin olmadigin1 gostermektedir. Problem tiiriine gore
kategorilendirme fonksiyonlarin sadece bir 6zelligine dayanmasina ragmen, saglamis
oldugu esneklik ile ABC-X, algoritmalar1 ¢esitli problem tiirlerine iyi adapte ederek

giizelce kullanilmigtir.

6.2.2. Valf nokta etkili konveks olmayan ekonomik gii¢c dagitim probleminin
¢Ozilmil
6.2.2.1. Problem tanimi

Bugiinlerde elektrige olan ihtiyacin artmasiyla, ekonomik gii¢ dagitim konusunun,
enerji sistemlerinin isletilmesindeki en 6nemli konulardan biri olmasina sebep olmustur.
Elektrik tiretiminde kullanilan yakit maliyetinin, tiretim maliyetlerinde 6nemli bir miktara
ulagmasi, yakit {ireten firmalarin yakitlar1 daha verimli kullanmasina neden olmaktadir.
Literatiirde ekonomik gii¢ dagitim problemi (Economic Power Dispatch Problem, EPDP),
tiretim birimlerinin aktif gli¢ ¢ikisinin sistemdeki mevcut yiikii karsilayacak sekilde
ayarlanmas1 (sistem kisitlamalar1 ve minimum yakit maliyeti altinda) olarak
tanimlanmaktadir. Bu tiir problemlerde, iiretim birimlerinin yakit maliyet fonksiyon

egrileri, toplam yakit maliyetini hesaplamak icin kullanilir (Aydin ve Ozyon, 2013).
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Ekonomik gii¢ dagitim probleminin ¢oéziimii, toplam yakit maliyetinin sistem
sinirlar1 dahilinde en aza indirilmesiyle bulunmaktadir. Standart EPDP’nin amag

fonksiyonu, asagidaki gibi tanimlanmistir (Coelho ve Mariani, 2006; Yasar ve Ozyon,

2011):

N
min Fg = min > F, (Pow ,) (6.8)

n=1

F,(Powg ), n’inci tretim biriminin yakit maliyeti fonksiyonunu R/h olarak
gosterir;

F,(Powg ) =a, +b,Pow, , +c,Pow; ,, (R/h). (6.9)

Powg ,, n. iiretim birimin MW cinsinden ¢ikis giiciinii gosterir ve @, b, C,

sabitlerdir.

Uretim birimlerinin yakit maliyet fonksiyonu, Sekil 6.2°de sematik bir sekilde
gosterilmistir. Sekil 6.2°deki kesikli cizgiyle gosterilen konveks olmayan fonksiyonu,
valf noktasi etkisi icermeyen Denklem (6.9) kullanildiginda yakit maliyet fonksiyonunu
gosterir. Aslinda, ¢ok-valfli buhar tribiinlii iretim birimlerinin girig-¢ikis egrisi, Denklem
(6.9)’de yer alan esitlikten daha farklidir. Valf noktasi etkisinin, {iretim biriminin yakit
maliyetine dahil edilmesiyle, bu maliyete ait gosterimini daha uygun duruma getirir.
Yakit maliyet fonksiyonu, valf noktasi1 dalgalanmalarla sonlandirildiginda, daha yiiksek
dogrusal olmayan seriler barindirir. Bu nedenle, valf noktasi etkilerini g6z oniinde
bulundurarak yapilan g¢alismada, Denklem (6.10)’de Sekil 6.2°deki siirekli ¢izgiyi

izleyerek degisen bir fonksiyon kullanilmigtir.

F,(Pow, ) =a, +b Powg , + cnPowé’n+ | dn.sin(en(POWGmf,’] —Powg )| (6.10)

Denklem (6.10)de, d, ve €, valf noktasi etkilerini gdstermektedir.
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Sekil 6.2. Valf nokta etki iiretim biriminin giris-cikis karakteristigi (Aydim, Yavuz, Ozyén, vd.,
2017)

Problem kisitlart

Valf nokta etkilerine sahip EPDP, problemle ugrasirken yerine getirilmesi gereken
iki kisita sahiptir. Bunlar asagidaki gibi tanimlanan, kapasite kisitlar1 ve giic dengesi
kisitidir:

Uretme kapasitesi kisitlari: n. birimden iiretilen gii POW, ., minimum Powg';

max

ve maksimum Powg ' gii¢ sinirlarini asmamalidir. Bu kisit asagidaki gibi tanimlanmustir:
Powg’ < Pow , < Powgw,(neN) (6.11)

Gii¢ dengesi kisiti: Enerji lretim sistemlerinin optimum c¢alismasi sirasinda
planlama yapilirken, 6nce AC gii¢ akist analizi yapilmasi gerekir. Enerji sisteminin AC
gii¢ akis1 analizinde, tlim jeneratdrlerin net aktif ve reaktif gii¢leri belirlenmedir. Ayrica
hepsinin genlikleri ve faz agilar1 bulunmalidir. Daha sonra bu bilgi ile sistemdeki iletim
hatlarinda meydana gelen aktif ve reaktif giic akislar1 sayesinde sistem kayiplari
hesaplanir. Optimum gii¢ akis1 problemi, esitlik ve esitsizlik kisitlamalarinin
saglanmasiyla sistemin amag¢ fonksiyonu olan enerji yakit maliyetinin optimal degerini
bulmaktir. Bu optimizasyon probleminin ¢6ziimii incelendiginde, POWioad gii¢ yiiki, sabit
olarak alinir. Aslinda, literatiirde elektrik ylikiiniin bir yere ait enerji talebi oldugu ve
ginde 2 ila 10 dakika boyunca sabit kaldig1 varsayilmaktadir. Bu nedenle yakit
maliyetinin optimizasyonu ¢ok hizli bir sekilde yapilmalidir. Aksi takdirde, uygun

cOziimleri bulmak neredeyse imkansiz olacaktir. Bununla birlikte, AC gii¢ akis1 analizi
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yinelemeli bir dl¢limdiir ve iiretilen gli¢ degerleri degistiginde tekrardan hesaplanmasi
gerekir. Bu da zaman ve bellegin tiiketilmesine yol acar. Bu nedenle, eger bir algoritma
AC gii¢ akis1 analizi ile ilgili bir problemi ¢ézmeye calisirsa, bu analiz her amag
fonksiyonu bulunurken hesaplanmalidir. Bu da zaman alic1 bir islemdir. Bu yiizden,
Onerilen yeni bir algoritmanin ekonomik dagitim problemleri lizerindeki performansin
test edilmesi amaglaniyorsa, iletim hattt kayiplar1 géz ardi edilebilir veya yaklasik
B-kayip matrisleri kullanilarak tek bir denklem ile hesaplanabilir. B-kayip matrisleri
iletim hatt1 kayiplariin, iiretilen giicler i¢in AC yiik akisindan daha hizli ele alinmasini

saglar. Sistem kayiplar1 goz ardi edildiginde giic dengesi asagidaki gibi hesaplanir:

Djer
POW,,,g — D F,(Powg ) = APow =0 (6.12)

n=1

D, , toplam jenerator sayisidir (ayrica problem boyutunu gosterir). Gii¢ kayiplart
g6z oniinde bulunduruldugunda, gii¢ dengesi kisitlamasi Denklem (6.13)’deki gibi alinir:
Djer

Pow,,, — Pow,, — Z F,(Pow, ,) = APow =0 (6.13)

n=1

Burada Pow,, asagidaki denklem (Yasar ve Ozydn, 2011) kullanilarak B-kayip

matrisi ile hesaplanan gii¢ kayiplaridir :

Djer Djer Djer
POW, i, = > > Powg ,.B,,.Pow, ; + > B, .Powg , +By, (6.14)
n=1 j=1 n=1

Literatiirde hem kayipli hem de kayipsiz giic dagitim problem Ornekleri vardir.
Kayipl sistemlerin ¢ogunda, kayiplar B-kayip matrisleri ile hesaplanir. Bu boliimde,
algoritma, kayipl ve kayipsiz problem 6rnekleri iizerinden test edilmistir. Algoritmanin
literatlirdeki diger algoritmalarla karsilagtirmak icin B-kayip matrislerinin kayiph

sistemlerde kullanilmasi tercih edilmistir.

6.2.2.2. ABC-X canst ile uygun ABC algoritmasinin elde edilmesi

ABC-X’in parametre degerleri Bolim 4.2.1°de anlatilmis olan otomatik parametre
ayarlama araci irace ile belirlenmistir. Boylece ABC-X kullanilarak probleme uygun bir
ABC algoritmasi liretilmistir. irace araci varsayilan parametre degerleriyle ¢aligtirilmistir.

Egitim Ornekleri olarak; 3, 5, 6, 13 ve 40 jenerator birim sistemlerinden problem 6rnekleri
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secilmistir. Bunlardan 3,5 ve 6 jeneratorleri kayipl, digerleri ise kayipsiz sistemlerdir.
Parametre yapilandirma asamasinda egitim orneklerinin test durumundan farkli olmasi
icin problem Ornekleri iiretilmistir. Bunlar gii¢ yiik talepleri agisindan literatiirdeki
problem orneklerinin her birinden farkli tiretilmislerdir. Boylelikle ABC-X’in parametre
degerleri, 30 oOrnek (her bir sistem ig¢in 6 Ornek) kullanilarak irace vasitasiyla
ayarlanmigtir.

ABC-X catisi ile elde edilen algoritmanin sdzde kodu Algoritma 6.6’de verilmistir.
Sozde kod incelendiginde, is¢i ar1 ve gozcii ar1 adimlarinda farkli arama denklemleri
kullanilmistir. Ayrica kasif ar1 adiminda scoutBABC bileseni secilmis ve yerel arama
algoritma ile melezlestirilmistir. Buna gore, daha dnce literatiirde yer almayan yeni bir

ABC algoritmasinin elde edildigi goriilmiistiir.

Algoritma 6.6. ABC-X catisi vasitasiyla elde edilen ABC varyantinin sézde kodu

SN =22, limit = 2.7*SN
Henon kaotik harita kullanilarak ilklendirme uygula

for her bir is¢i ar1 X; do

for t=1to m=5do
j boyutunu rastgele se¢

Xij =% TR =X )+ (% — X5 )
if X; <x then
X; = X;,trial, =0
else
trial; =trial; +1
Se¢me olasiligini rankBased stratejisini SP=1.95 olarak hesapla
for her bir gozcii ar1 x; do

for t=3to m=4do
j boyutunu rastgele se¢

Xij =X +h(%j—Xe )+t (X — X2, i)+ (% | —Xep,j) -
if X; <x;then
X; = X, trial; =0
else
trial; =trial; +1
scoutBABC kasif stratejisini Wy, =0.24 and wy,, =0.72 parametreleri ile uygula

MTSLS1 ve CMAES kullanarak rekabetgi yerel arama stratejisini uygula
Sabit boyut popiilasyonu uygula

6.2.2.3. Bir aday ¢oziimiin yapisi
D jeneratorlii bir EPDP problemi i¢in, bir aday ¢oziim X, asagidaki gibi ifade edilen

bir vektordir:
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X =[ Powg,....Pow,,...,Powg ; | (6.15)

Her bir eleman Pow;  , jenerator birimi n tarafindan tiretilen giice karsilik gelir ve

bu da problem kisitlarini saglamalidir.

6.2.2.4. Problem kisitlamalarini ele almak

EPDP problemini ABC-X c¢atisiyla ¢6zerken, kisitlama yonetim mekanizmalarinin
tanimlanmas1 gerekmektedir. Uretim kapasitesi kisitlamalar1 igin, olas1 iki ele alma
yontemi vardir. Bunlardan ilki, uygunluk fonksiyonunda penalti kisitlama ihlallerini
kullanmaktadir. Diger yontem ise, uygulanabilir olmayan ¢o6ziimleri onarmak ve
uygulanabilir ¢éziimler olusturarak optimizasyon islemi sirasinda yalnizca tamir edilmis
coziimlerle ¢alismaktir (Park vd., 2005). Bu tezde ikinci yaklasim kullanilmistir. Tezde
uygulanan tamir isleminin amaci, Denklem (6.12) ve (6.13)’da tanimlanan esitlik

kisitlarinin ihlalini 6nlemektir. Bu onarim yontemi Algoritma 6.7°de verilmistir.

Algoritma 6.7. Gii¢ dengesi kisitlama ele alma yontemi & gii¢ farki hassasiyetini gostermektedir.

while | APow[< e do
Coziimden rastgele bir jenarator seg
if APow <0 then

Powga' ( Powg; =min(Powg ; +APow, Powgs ) ) ihlal etmeyen
APow’u Powg ; 'ye ekle.

else if APow >0 then
Powg" (such as Powg ; = min(Powg ; — APow, Powd™) ) ihlal etmeyen

Powg ; ’den APow ’i gikar

Tablo 6.11. (Durum I) Uretim birimlerinin maliyet fonksiyonu katsayilart ve aktif giig iiretim limitleri

Bus no. 1 2 5 8 11 13

A 150 25 0 0 0 0

B 2 2.5 1 3.25 3 3

C 0.0016 0.01 0.0625 0.00834  0.025 0.025
E 50 40 0 0 0 0

F 0.063 0.098 0 0 0 0
Pow,,;,(MW) 50 20 15 10 10 12
Pow, (MW) 200 80 50 35 30 40
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6.2.2.5. Deneysel sonucglar

ABC-X catisinin etkinligini ve saglamligini1 degerlendirmek i¢in, valf noktasi etkisi
olan ekonomik dagitim iki test durumu kullamlmustir. ilki, iletim kayb1 olan alt1 jeneratdr
(Durum 1) sistemidir. Digeri ise, iletim kaybi1 olmayan 40 jenerator birimine sahip
gergekei Taipower sistemidir (Durum II).

Tiim testler 2 x 6 MB L2 o6nbellek ve 8 GB RAM ile 2.33 GHz hizinda ¢alisan bir
Intel Xeon ES5410 dort cekirdekli islemcide gergeklestirilmistir. Her durumun
calismasindaki sonuglar Dx1000 ve Dx10000(D, jenerator sayisidir) fonksiyon
¢agirim sayist sonrasi sonlandirilmis 30 bagimsiz ¢alismadan elde edilmistir. Programin
bu FEs degerleri ile calistirilmasinin nedenleri sunlardir: (i) literatiirde higbir standart
belirtilmemistir ve ge¢misteki bircok yontem farkli FEs’lerle calistirnlmistir (i)
algoritmanin yakinsama hizim1 test edebilmektir. Amag¢ fonksiyonun degeri

hesaplanmasinda uygun ¢oziimler elde etmek igin ¢ degeri, 10 olarak ayarlanmistir.

Durum I: 6 jeneratorlii birim sistemi
[k durum, alt1 jenerator birimden olusan kayipli bir sistemdir ve beklenen giig
talebi, Pow,,,, 283.4 MW’dir. Maliyet fonksiyonu katsayilar1 ve problemle ilgili

B-kayip matrisleri sirasiyla Tablo 6.11 ve Tablo 6.12’de verilmistir.

[k durum igin, Dx1000 ve Dx10000 FEs’de elde edilen en iyi ve en kotii toplam
yakit maliyetleri Tablo 6.13’te verilmistir.

Tablo 6.13’te goriildiigii tizere, ABC-X’in diisiik ve yiiksek FEs degerlerinde en iyi
ve en kotli sonuglart benzerdir. Bu da sonuglarin diisiik bir degiskenligini ve her
calismada ABC-X’in hizli bir sekilde yakinsadigini1 gostermektedir.

Tablo 6.14°de ABC-X’in elde ettigi sonuglar, daha once literatiirde ayni problem
ornegine uygulanmis ¢esitli algoritmalar ile karsilastirilmistir. Karsilastirilan
algoritmalarin ¢ogu, en iyi ve en kotii maliyetleri elde etmek i¢in ¢ok fazla fonksiyon
cagirim sayist kullanmasina ragmen ABC-X’den elde edilen algoritma onlar1 geride

birakmustir.
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Tablo 6.12. (Durum 1) B-kayp matris degerleri

0.0224 0.0103 0.0016 —0.0053  0.0009 —0.0013
0.0103 0.0158 0.001 -0.0074  0.0007 0.0024
0.0016 0.001 0.0474 -0.0687 —0.0060 —0.0350
[B] - —0.0053 -0.0074 —0.0687 0.3464 0.0105 0.0534
0.0009 0.0007 —0.0060  0.0105 0.0119 0.0007
—0.0013 0.0024 —0.0350 0.0534 0.0007 0.2353
[Bo] — [-0.0005 0.0016 -0.0029  0.006 0.0014 0.0015]
[B,]=[0.0011]
Tablo 6.13. (Durum I) 30 denemede elde edilen sonu¢lar
D %1000 FEs D x10000 FEs
Jenerator Cikis giicii Cikis giicii Cikis giicii Cikig giicii
Pow:1(MW) 199.60 199.60 199.6 199.6
Powz(MW) 20.00 20.01 20.00 20.00
Pows(MW) 24.01 25.24 23.96 23.96
Pows(MW) 18.68 1751 18.86 19.54
Pows(MW) 18.53 17.28 18.17 18.17
Pows(MW) 13.54 14.69 13.82 13.47
POWioss(MW) 11.22 9.24 11.18 10.77
Fow (R/1) 925.0 925.2 925.0 925.0
(En iyi (En kotii (En iyi (En kotii
maliyet) maliyet) maliyet) maliyet)

Tablo 6.14. (Durum 1) ABC-X tarafindan iiretilen ABC algoritmasu ile literatiirdeki diger algoritmalar
arasindaki karsilastirma sonug¢lari

Eniyi Enkoti
Algoritmalar maliyet maliyet FEs
(R/h)  (R/h)
MSG-HS (Yasar ve Ozyon, 2011) 925.60 928.60 1000000
GA (Malik vd., 2010) 996.00 111.70 6120
DE (Ozyon, Yasar, ve Temurtas, 2011)  963.00 - 10000
ABC (Ozyon, Yasar, Ozcan, vd., 2011)  928.40 - 10000
EP (Ongsakul ve Tantimaporn, 2006) 955.50 959.40 -
IEP (Ongsakul ve Tantimaporn, 2006) 953.60 958.30 -
SADE ALM (Thitithamrongchai ve Eua-
Arporn, 2007) 944.00 964.80 20000
TS-SA (Ongsakul ve Tantimaporn, 2006) 959.60 966.00 -
ITS (Ongsakul ve Tantimaporn, 2006) 969.10 985.50 -
ABC-X 925.00 925.20 6000
ABC-X 925.00 925.00 60000
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Durum II: 40 jeneratorlii birim sistemi

Bu durum ¢alismasinda, valf nokta etkisi ile birlikte ikinci dereceden maliyet
fonksiyonuna sahip 40 jenerator bulunmaktadir. Bu durumda, iletim kayiplart géz ardi
edilir ve tiim kirk iiretim birimlerinin karsilamasi1 gereken gii¢ talebi 10500 MW ’tir.
Sistem i¢in birim veriler (maliyet fonksiyon katsayilari) literatiirde mevcuttur ve bundan
dolayr dogrudan (Sinha vd., 2003)’den alinmistir. Taipower sistemi, EPDP ile ilgili
literatiirde valf noktasi etkisi olan en biiyiik problemlerden biridir. Dx1000 ve
Dx10000 FEs’lik iki durum g¢alismasi igin elde edilen en iyi ve en kotii toplam yakit
maliyetleri Tablo 6.15 ve Tablo 6.16°da listelenmistir.

Bu, dogrusal olmayan elemanlara sahip biiyiilk bir sistem oldugundan, ayni
zamanda daha fazla yerel minimuma sahiptir ve bu nedenle ¢oziilmesi de zordur. Bu
durum, Tablo 6.15 ve Tablo 6.16°daki sonuglara da yansimustir. ik durum ¢alismasindan
farkli olarak, Dx1000 FEs ile elde edilen sonug¢larim, Dx10000 FEs ile elde edilen
sonuclardan daha kotii oldugu goriilmiistiir. Ayrica elde edilen sonuglarin degiskenligi
daha ytiksektir.

Tablo 6.17°de, ABC-X sonuglarinin literatiirden elde edilen birkag algoritmanin
sonuglar1 ile karsilastirilmasi verilmistir. Tablo 6.17°deki karsilastirma sonuglari
incelendiginde, her algoritmanin farkli FEs’ler ile calismasmma ragmen, gelistirilen
algoritmanin diger algoritmalara gore ¢ok iyi sonuclar verdigi goriilmistiir. Ayrica
Dx1000 FEs’te ABC-X i¢in bildirilen en iyi maliyetler, NPSO-LRS (Selvakumar ve
Thanushkodi, 2008), ST-HDE (Wang vd., 2007) ve DEC(2)-SQP(1) (Coelho ve Mariani,
2006) disindaki diger tiim algoritmalardan daha iyidir. Ote yandan, ABC-X’in en kétii
sonuglari, biitiin durumlarda, diger algoritmalarin herhangi biri tarafindan elde edilen en
kotii sonuglarindan, hatta birgok durumda bu algoritmalarin en iyi sonuglarindan da daha
iyi olmustur. Dx10000 FEs’te elde edilen ABC-X sonuglari, ilave hesaplama
zamanindan 6nemli dl¢ilide yararlanabilecegini gostermektedir. Bu nedenle, genel olarak
elde edilen sonuclar gostermektedir ki, belirli bir endiistriyel tarz problem icin 6zel bir
ABC-X algoritmasinin otomatik yapilandirma yaklagimiyla olusturmak i¢in énemli bir

algoritma miihendisligi cabasi gerektirmedigini gostermektedir.
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Tablo 6.15. (Durum Il) D x1000 FEs ile 30 denemede elde edilen en iyi ve en kétii sonuglar

En iyi sonuglar

En kotii sonuglar

Jenerator Cikis Jenerator Cikis  Jenerator Cikis giicii ~ Jenerator Cikis

glicii glicu glicii
Powi1(MW) 112.0 Pow21(MW) 523.2 Powi(MW) 114.4 Pow2i(MW)  523.3
Pow,(MW) 111.0 Pow»(MW) 523.2 Powy(MW) 1139 Pow»(MW)  523.7
Pows(MW) 97.4 Powz(MW) 523.3 Pows(MW) 120.2 Powz(MW)  523.6
Pows(MW) 179.7 Pow2(MW) 523.2 Pows(MW) 179.7 Pow2(MW)  549.8
Pows(MW) 88.3 Powzs(MW) 523.2  Pows(MW) 97.0 Powzs(MW)  523.6
Pows(MW) 140.0 Powz(MW) 523.2 Pows(MW) 140.6 Powz(MW)  523.3
Pow7(MW) 300.0 Powy;(MW) 10.0 Pow7(MW) 300.0 Pow,;(MW)  10.0
Powg(MW) 284.7 Powgg(MW) 10.0 Powg(MW) 300.0 Powgs(MW)  10.0
Powg(MW)  284.6 Powyg(MW) 10.0  Powg(MW)  290.5 Powyg(MW)  10.0
Powo(MW)  130.0 Pows(MW) 94.0 Pow;o(MW)  130.0 Pows(MW)  97.0
Pow1(MW)  94.0 Powsi (MW) 190.0 Powii(MW)  94.0 Powsi (MW)  190.0
Powi,(MW)  94.0 Pows(MW) 190.0 Pow(MW)  94.0 Pows(MW)  190.0
Powis(MW)  214.7 Pows3(MW) 189.9 Powis(MW)  125.0 Pows3(MW)  190.0
Powws(MW)  304.5 Powszs(MW) 199.9 Poww(MW)  394.2 Powss(MW)  199.9
Powis(MW)  394.2 Powss(MW) 199.9  Powis(MW)  304.6 Powss(MW)  200.0
Powis(MW)  394.2 Powss(MW) 199.9 Powis(MW)  394.2 Powss(MW)  200.0
Powi7(MW)  489.2 Pows7(MW) 109.9 Powi;(MW)  489.2 Powsz(MW)  110.0
Powig(MW)  489.2 Powss(MW) 109.9 Powis(MW)  489.2 Powsg(MW)  110.0
Powis(MW)  511.2 Powsg(MW) 109.9 Powig(MW) 511.2 Pows(MW)  110.0
Powy(MW)  511.2 Pows(MW) 511.2 Powyp(MW)  511.2 Powsp(MW) 5113
Fiotar (R/1) 121465 Fiota (R/1) 121751

(En iyi maliyet) (En kotii maliyet)

Tablo 6.16. (Durum Il) D x10000 FEs ile 30 denemede elde edilen en iyi ve en kotii sonuglar

En iyi sonuglar

En kotii sonuglar

Jenerator Cikis Jenerator Cikis  Jenerator Cikis giicii  Jenerator Cikis

glcu glicu glcu
Pow:1(MW) 114.0 Pow2i1(MW) 523.0 Powi(MW) 114.0 Pow21(MW)  523.5
Pow,(MW) 114.0 Powz(MW) 524.1  Pow,(MW) 114.0 Powz,(MW)  550.0
Pows(MW) 102.3 Powx(MW) 523.1 Pows(MW) 120.0 Powxs(MW)  523.4
Pows(MW) 190.0 Powxu(MW) 523.1 Pows(MW) 190.0 Powx(MW)  550.0
Pows(MW) 97.0 Powzs(MW) 523.0 Pows(MW) 97.0 Pows(MW)  526.3
Pows(MW) 140.0 Powzs(MW) 525.6 Powg(MW) 140.0 Powzs(MW)  550.0
Pow7(MW) 269.9 Pow,;(MW) 10.0 Pow;(MW) 300.0 Pow;(MW)  10.0
Powg(MW) 285.7 Pow,g(MW) 10.0 Pows(MW) 300.0 Powos(MW)  10.0
Powg(MW) 285.8 Powye(MW) 10.0 Powg(MW) 300.0 Powy(MW)  10.0
Powo(MW)  130.0 Powsy(MW) 97.0 Powo(MW)  130.0 Pows(MW)  97.0
POW11(MW) 169.3 POW31(MW) 190.0 POW11(MW) 94.0 POW31(MW) 190.0
POW12(MW) 94.0 POW32(MW) 190.0 POW12(MW) 94.0 POW32(MW) 190.0
POW13(MW) 125.0 POW33(MW) 190.0 POW13(MW) 214.7 POW33(MW) 190.0
POW14(MW) 304.6 POW34(MW) 200.0 POW14(MW) 2155 POW34(MW) 200.0
POW15(MW) 391.9 POW35(MW) 200.0 POW15(MW) 304.6 POW35(MW) 200.0
POW15(MW) 394.7 POW36(MW) 200.0 POW16(MW) 394.3 POW36(MW) 200.0
Pow7(MW)  489.5 Pows;(MW) 110.0 Pow;7(MW)  500.0 Pows;(MW)  110.0
Powg(MW)  491.3 Powsg(MW) 110.0 Powis(MW)  489.8 Powsg(MW)  110.0
Pows(MW) 5175 Powsg(MW) 110.0 Pow(MW)  511.6 Pows(MW)  110.0
Powyp(MW) 5114 Powsp(MW) 512.2  Powyp(MW)  513.3 Powsp(MW) 5124
Fotar (R/ 1) 121770 Fiota (R/ ) 122356

(En iyi maliyet) (En kotii maliyet)
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Tablo 6.17. (Durum II) Literatiirdeki ve onerilen ABC-X tarafindan elde edilen sonuglar

Eniyi P
Algoritmalar mali))//et 5;1”11()0 i maliyet FEs
(R/n)

HGPSO (Ling vd., 2008) 124797 - 100000
SPSO (Ling vd., 2008) 124350 - 100000
CEP (Sinha vd., 2003) 123488 126903 60000
HGAPSO (Ling vd., 2008) 122780 - 100000
FEP (Sinha vd., 2003) 122680 127246 60000
MFEP (Sinha vd., 2003) 122648 124356 60000
IFEP (Sinha vd., 2003) 122624 125741 60000
HPSOM (Ling vd., 2008) 122112 - 100000
PSO-LRS (Selvakumar ve Thanushkodi, 2007) 122036 123462 20000
Improved GA (Ling ve Leung, 2007) 121916 123334 100000
HPSOWM (Ling vd., 2008) 121915 - 100000
IGAMU (Chiang, 2007) 121819 - 450000
HDE (Wang vd., 2007) 121813 - 42500
PPSO (Chen ve Yeh, 2006) 121788 124998 20000
DEC(2)-SQP(1) (Coelho ve Mariani, 2006) 121742 122839 18000
ST-HDE (Wang vd., 2007) 121699 - 42500
NPSO-LRS (Selvakumar ve Thanushkodi, 2007) 121664 122982 40000
ABC-X 121770 122356 40000
ABC-X 121465 121751 400000
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7. KENDINDEN UYARLAMALI ARAMA DENKLEMI-TABANLI YAPAY
ARI KOLONISI ALGORITMASI

7.1. Algoritma Tanimi

Onerilen Kendinden Uyarlamali Arama Denklemi-Tabanli Yapay Ari Kolonisi
(Self-adaptive Search Equation-Based Artificial Bee Colony (SSEABC)) algoritmasinin
s6zde kodu Algoritma 7.1’de sunulmustur. SSEABC, orijinal ABC algoritmasina {i¢ yeni
strateji eklemistir. Bunlar; “kendinden uyarlamali arama denklemi belirleme stratejisi”,
“rekabetci yerel arama se¢im stratejisi” ve “artan popiilasyon boyut stratejisi” dir. Bu

stratejilerin ayrintili agiklamasi asagidaki alt boliimlerde verilmistir.

Algoritma 7.1. SSEABC algoritmasinin sézde kodu

1: function SelfAdaptiveSearchEquationBasedABC

2: Initialization()

3: S denklem havuzunu rastgele tiretilmis arama denklemleri ile doldur
4. itr=0

5: isCompetitionNeeded = TRUE

6 while termination condition is not met do

7 EmployedBeeStep(S[itr mod ps])

8: OnlookerBeeStep(S[itr mod ps])

9: ScoutBeesStep()

10: ApplyLocalSearchStrategy()
11: UpdatePopulationSize()

12: UpdateEquationsPoolSize()
13: itr=itr+1

14: return the best solution

15:

16: function ApplyLocalSearchStrategy()
17: Xgpest = getBestFoodSource()

18: if currentFES >tr *MAXFES & isCompetitionNeeded == TRUE then
19: selectedLS = selectLocalSearchWithCompetition(Xgbest)

20: if selectedLS = NULL then

21: selectedLS de secilmis yerel aramay1 Xgnest’e uygula

22: if Xgbest IS not improved then

23: isCompetitionNeeded = TRUE

24:

25: function selectLocalSearchWithCompetition(X)
26: selectedLS = NULL

27: Xwmrsis = applyMTSLS(X, tr *0.5*MAXFES)
28: Xemaes = applyCMAES(X, tr *0.5*MAXFES)

29: if X = XMTSLS = XCMAES then

30: Herhangi bir yerel arama kullanma

31 else if objectiveValue(XwrsLs) < objectiveValue(Xcmaes) then
32: selectedLS = MTSLS

33: else

113



Algoritma 7.1 (Devam) SSEABC algoritmasinin sozde kodu

34:

35:
36:
37:

39

40:
41:

42:
: function UpdateEquationsPoolSize()

43

44:
45:

selectedLS = CMAES

if selectedLS = NULL then
isCompetitionNeeded = FALSE

return selectedLS

: function UpdatePopulationSize()

if SN < SNmax and itr (mod g) == 0 then
Denklem (3.5) kullanilarak popiilasyona yeni bir ¢dziim ekle

if all search equations are used then
ps havuz boyutunu Denklem (7.1) kullamilarak kiigiilt

Tablo 7.1. Algoritma 7.2 ’deki genellestirilmis arama denkleminin her bir bileseni icin alternatif secenekler
yer almaktadir. ¢l, ¢2 ve ¢3 iki farkli aralik icinde deger alabilmektedir: bunlar [-1,-1] ve

[-SF,SF] Burada SF, rastgele segilen pozitif reel sayidir. Yeni bir arama denklemi

olusturulurken bu araliklara rastgele degerler verilir. xgj Ve Xgpj global-en iyi ¢oziimii ile en
yakin ¢oziimii temsil etmektedir. xr1j Ve X rastgele secilmis olan ¢oziimii gostermektedir. xsj
Ve Xwo,j swrasiyla en iyi ikinci ¢éziim ile en koti ¢oziimdiir. xmp,j, ortanca degere sahip olan

¢oziimdiir. Son olarak, Xave,, biitiin ¢oziimlerin ortalamasini gostermektedir.

m teriml  terim2 terim3 terim4

1 X j ALUX | —%s.j) #2(%,j —%g,j) #3(%,j —Xg,j)

k1<k<D XG, j ¢]J(Xi,j _Xrl,j) ¢2(Xi,j _Xrl,j) ¢3(Xi,j _Xrl,j)
[tk]1<t<k<D Xi1j PG5~ %) $2(%s j —*r1j) #3(Xs,j —*r1,)
U1, —%e2,5) P2(Xr,j —Xr2,j) P3(Xe1,j —%r2,j)
#10X% j —Xep,j) #2(X,j —%ep, j) #3(%i,j —%ap,j)
PLOG j —Xsc,j) P2, j —Xsc,j) #3(X%,j —Xsc,j)
PUX ; —Xmp, ) $2(%,j — *mp, ) #3(%.j —Xvp, j)
AU j —Xwo,j) #2(% j —Xwo, j) #3(%,j — %o, )

PUXsc, j —*wmp, j)
PLXmp, j — %o, )
PUXs, j —Xwo.j)
#L(Xe1,j — X, j)
#L(Xs, j — Xmp, )
ALXe1j —Xwo,j)
PUXsc,j —Xr1,j)
AL j — Xave,j)
ALK, j — Xave, )
AL(Xg, | — Xave,j)
kullanma

#2(Xsc,j — *mp, )
$2(Xvp,j —Xwo, )
#2(Xs,j —Xwo,j)
#2(Xr1,j —Xmp, )
P2(Xg, j —Xmp, )
#2(Xr1,j — Xwo,j)
P2(Xsc,j — Xr1,j)
#2(% j — Xave,j)
$2(Xc1, j —Xave, )
$2(Xg,j —Xave,j)
kullanma

#3(Xsc,j —Xmp, j)
#3(Xmp,j — w0, j)
#3(Xs,j —%wo, j)
#3(Xr1,j —Xmp, )
#3(Xs,j —*mp, j)
#3(Xe1,j —Xwo,j)
#3(Xsc,j — %1, j)
#3(X,j — Xave,j)
#3(Xe1, | — Xave, j)
#3(Xs,j — Xave,j)
kullanma
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7.1.1. Kendinden uyarlamah arama denklemi belirleme stratejisi

Sayisal bir optimizasyon problemini ¢ozerken, bir ABC algoritmasinin etkinligi,
isci ar1 ve gozcii ar1 adimlarinda kullanilan arama denklemlerine baglidir. Ancak, her bir
problem i¢in uygun bir arama denklemi farkli olabilir ve bu nedenle iyi sonuglar elde
etmek i¢in arama denklemi dikkatlice seg¢ilmelidir (Aydin, 2015). Bununla birlikte,
algoritma performansini etkileyen bir diger énemli unsur, se¢ilen arama denkleminde
(Liao vd., 2013) degistirilecek olan degiskenlerin sayisidir. Bu tezde her bir problem i¢in
gerekli arama denklemleri ve degiskenlik oranini kendinden uyarlamali olarak
belirleyebilecek bir strateji onerilmistir. Bunun i¢in bir genellestirilmis arama denklemi
kalib1 tanimlanmis bu denklemdeki her bir terimin uygun bilesenlerinin, birka¢ aday
igerisinden segilebilmesi kendinden uyarlamali bir arama denklemi se¢im stratejisi ile
gerceklestirilmistir.

Algoritma 7.2’de dort terimden olusan bir genellestirilmis arama denklem yapisi ve
degistirilecek degisken miktari (m) tanimlanmustir. Her bir terim ve m parametresi, Tablo
7.1°de listelenen gesitli alternatif bilesenlere sahiptir. Boylelikle, onerilen genellestirilmis
arama denklemi kullanilarak ¢esitli arama denklemleri iiretilebilmektedir. SSEABC’de,
bir arama denklemleri havuzu mevcuttur. Bu havuz, her bir terimin bilesenleri Tablo

7.1°de verilen listeden rastgele secilerek olusturulmus arama denklemleri ile doldurulur.

Algoritma 7.2. SSEABC algoritmasinda yer alan arama denkleminin genel yapisi

1:fort=1tomdo .
2: rastgele bir boyut se¢ | (1<j<D)
3 %; = terimy +terim, +terim, +terim,

Rasgele olusturulmus bir arama denklemi, her iterasyonda denklem havuzundan
secilerek sirastyla is¢i ar1 ve gozcii art adiminda kullanilir. Her arama denkleminin basar1
oranlari, basarili olmus ¢oziim giincellemeleri sayilarak hesaplanir. Havuzda yer alan
arama denklemlerinin tamami kullanildiktan sonra, arama denklemleri basar1 oranlarina
gore siralanir. Basarisiz olan arama denklemleri ise, asagidaki denklemin yardimiyla

havuz biiytikliigi, ps, azaltilarak havuzdan ¢ikarilir.

2

ps = 2>

Ithyax

(7.1)

itr ., , hesaplanan maksimum iterasyon sayisinin yaklagik degeridir.
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itr ., = MAXFES (7.2)
2xSN

MAXFES, bir ¢alistirma i¢in maksimum fonksiyon ¢agirim sayisi ve 2xSN her
iterasyondaki fonksiyon ¢agrimi sayisidir. it , yaklagik bir degerdir. Ciinkii artan
popiilasyon biiyiikliigii stratejisi SN’nin degerini zaman i¢inde degistirmektedir.

Ayrica, yerel optimumdan kagmak i¢in, her bir havuz boyutu kii¢iiltme isleminden
sonra rastgele iiretilmis bir arama denklemi de havuza dahil edilir. Bu yaklasim ile
algoritma calisirken havuzun boyutu dogrusal olarak azaltilir. Ote yandan, hesaplama
biitgesinin yarisina ulastiktan sonra ¢ok az sayida arama denklemi havuzda kalir. Bu
nedenle, algoritma geri kalan iterasyonlarda kendinden uyarlamali olarak secilen iyi

arama denklemleriyle calisir.

7.1.2. Rekabetgi yerel arama secim stratejisi

Son yillarda metasezgisel algoritmalar, dogruluk eksikliklerini gelistirmek igin
yerel arama yontemler ile melezlestirilmislerdir. Literatiirde yer alan birgok
melezlestirme yontemi, verilen problem seti i¢in arastirma ve faydalanma davranis
dengesini optimize etmeyi amaglanmaktadir (Rego ve Glover, 2007; Talbi, 2002).
Metasezgisel algoritmalar, ¢oziilmesi diisiiniilen problemin tiirli gz Oniine alinarak
arastirmacilar tarafindan belirlenen tek bir yerel arama yontemi ile melezlestirilirler. Bu
melezlestirme islemi problem tiirii ve arastirmacilarin tecriibeleri ile sinirl kalmaktadir.
Ote yandan gercek diinya problemlerinin yapilari cok cesitli olabilmektedir. Metasezgisel
algoritmalarin melezlestirildigi yerel arama yontemleri farkli bir problem tiirii ile
karsilastiginda ise yaramaz hale gelebilmektedir. Bu da yerel arama yoOnteminin
algoritmanin ¢alistirma biitcesini gereksiz yere tiiketmesine sebep olur. Bu sikintinin
Oniline gecilebilmesi icin rekabetgi yerel arama sec¢im stratejisi onerilmis ve SSEABC
algoritmasina dahil edilmistir.

SSEABC, iki asamay1 igeren rekabet¢ci bir yerel arama sec¢im stratejisini
kullanmaktadir: rekabet (competition) ve dagitim (deployment). Rekabet agamasinda,
Coklu Yoriinge Aramasi (Multiple Trajectory Search, MTSLS1) (Tseng ve Chen, 2008)
ve Kovaryans Matrisi Adaptasyon Gelisim Stratejisi (Covariance Matrix Adaptation
Evolution Strategy, CMAES) (Auger ve Hansen, 2005) yerel arama olarak kabul

edilmistir. SSEABC yerel arama kullanmadan sabit bir fonksiyon cagirim sayist
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(CompBudget) kadar calistirildiktan sonra MTSLS1 ve CMAES yerel arama metotlari da
bu biitce kadar calistirilir. Dagitim asamasinda, yerel arama metotlarindan birinin
(CMAES ya da MTSLS1’den herhangi biri) rekabeti kazanmasi durumunda, her
iterasyonda SSEABC o yerel arama metodunu baslatir. Aksi durumda, SSEABC bir yerel
arama yapmadan c¢aligmaya devam eder. Algoritma bazi iterasyonlar sonrasi duraganliga
(stagnation) girerse, daha sonraki iterasyonlarda hangi yerel aramanin uygun oldugunu
belirlemek i¢in rekabet asamasina geri doner. Onerilen rekabetci yerel arama stratejisinin

s6zde kodu Algoritma 7.1 i¢inde verilmistir.

7.1.3. Artan popiilasyon boyutu stratejisi

Artan popiilasyon boyut stratejisi, “artan sosyal 6grenme” (Incremental Social
Learning, ISL) catisina dayanir (Liao, Oca, vd., 2011) (Montes de Oca vd., 2011).
Popiilasyon temelli optimizasyon algoritmalarindaki ISL’nin temel fikri, popiilasyondaki
iyi ¢Ozlimler tarafindan zaman igerisinde etkilenen yeni c¢o6ziimleri popiilasyona
eklemektir (Liao, Oca, vd., 2011) (Montes de Oca vd., 2011). ISL, biiylime periyodu
(growth period) ismindeki g parametresini kullanmaktadir. Her g iterasyonu sonunda
popiilasyona, maksimum popiilasyon biiyiikliigline ulasincaya kadar yeni bir ¢éziimiin
eklenir (Aydin ve Ozyon, 2013) (Aydin ve Stiitzle, 2015; Liao, Oca, vd., 2011).
SSEABC’de optimizasyon iglemi kiiglik bir popiilasyon ile baslar. Daha sonra, her g
iterasyonda, simdiye kadarki en iyi ¢ozlimiin (best-so-far solution) bilgisi kullanilarak
) popiilasyona asagidaki gibi eklenir:

yonlendirilen yeni bir ¢6zim ( x .,

Xnew,j = Xnew,j +¢i,j (ngest,j - Xnew,j) (73)

Xoew, Denklem (7.3)’e gore iiretilen bir ¢oziimdiir ve X, yeni ¢oziimiin son

baslangi¢ pozisyonudur. Daha 6nceki ¢aligmalar (Liao, Oca, vd., 2011) (Montes de Oca
vd., 2011), bu stratejinin, algoritmanin arama davranisini etkiledigini gostermistir. Kiigiik
g degerleri kesfetmeyi tesvik ederken, biiyiik g degerleri faydalanma yetenegine yardimci
olur. Bu nedenle g parametresi, algoritma performansimi artirmak ig¢in dikkatlice

ayarlanmalidir.
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7.2.  Deneysel Sonuglar
7.2.1. CEC’17 olciit seti deneyleri

Onerilen SSEABC algoritmasmin performans degerlendirmesi ve yerel arama
sec¢im stratejisinin basarimini dogrulamak i¢in, CEC’17 dlgiit seti (Awad vd., 2016) ile
deneysel testler gerceklestirilmistir. Ik olarak, SSEABC algoritmast literatiirdeki ABC
varyantlar ile karsilastirilmistir. Ikinci olarak, ¢oklu arama denklemine sahip ABC
algoritmalariyla SSEABC algoritmasi karsilastirilmistir. Ugiincii olarak ise, rekabetgi
yerel arama sec¢im stratejisinin katkisi, Onerilen stratejiye sahip SSEABC ile diger
varyantlar karsilastirarak test edilmistir (tek yerel arama igeren SSEABC ve yerel arama
olmadan SSEABC). Son olarak, CEC’17 yarigmasina katilan yarigmaci algoritmalar ile

karsilastirma yapilmistir.

7.2.1.1. Oliit seti ve algoritma yapuandirmalari

Tiim deneysel calismalar, 3 unimodal, 13 multimodal, 6 hibrit ve 8 kompozit
fonksiyonlardan olusan ve toplamda 30 fonksiyon igeren CEC’17 6lgiit seti kullanilarak
gerceklesmistir. CEC’17 olgiit setindeki test fonksiyonlarinin adlar1 ve bazi 6zellikleri
Tablo 5.6’de listelenmistir.

CEC’17 olgiit seti icin sonlandirma kriterleri, asagida belirtilen sartlara gore
uygulanmistir (Awad vd., 2016). Algoritma sonlandirma kriteri olarak Maksimum
fonksiyon calisgtirma sayist (MAXFES), 10000xD olarak alinir; burada D, bir
fonksiyonun boyutunu gosterir. Algoritma MAXFES ile sonlandirildigin hata degeri
kaydedilir. Hata degeri f(X)— f(X’) olarak hesaplanir, burada x bulunan en iyi aday
¢oziimdiir ve x” optimum ¢dziimdiir. CEC17’deki 6l¢iit tanimlarina gore, optimum esik
degeri 10’ den daha diisiik hata degerleri 10® olarak kabul edilir. Her fonksiyon igin, tiim
algoritmalar her biri farkli bir baslangi¢ popiilasyonuna sahip olmak {izere iist {iste 51
defa calistirilir. Olgiit fonksiyonlarin her bir boyutunda bir algoritma ile elde edilen
ortalama hata hesaplanir. CEC’17°deki tiim test fonksiyonlarindaki bu ortalama hatalar
daha sonra algoritmalarin performansini karsilastirmak i¢in kullanilir.

SSEABC algoritmasinin ve karsilastirmalarda kullanilan diger tim ABC
varyantlarinin parametreleri, Bolim 4.2.1’de detaylar1 verilmis olan irace araci ile

(Lopez-Ibanez vd., 2016) ayarlanmistir.
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irace, rastgele aday yapilandirmalart iizerinden bir sonug verdiginden, her bagimsiz
calisma i¢in farkli parametre ayarlari Onerir. Bu nedenle bu calismada, her ABC
algoritmasi i¢in uygun parametre yapilandirmasi bes bagimsiz irace aracinin
calistirilmasiyla elde edilmistir. Her bir ¢caligsma igin irace, varsayilan parametre degerleri
ile 10000 deneme biit¢esi kullanilarak calistirilmistir. 10 boyutlu CEC’17 6lg¢iit
fonksiyonlar1 problem ornekleri olarak secilmistir. irace araci kullanilarak SSEABC
algoritmasi i¢in Onerilen parametre degerleri, Tablo 7.2°de verilmistir. Karsilastirmada
kullanilan diger ABC varyantlar1 igin Onerilen parametre degerleri Tablo 7.3’de

verilmigtir.

Tablo 7.2. SSEABC algoritmasinin parametreleri ile ayarlanmis degerleri

Ayarlanmig

Isim Tiir Aralik . Aciklama
degerler
SN Tam Say1 [3,100] 66 Baglangig popiilasyon
boyutu
limitF Reel [0,4] 0.6873 Limit faktori
SN jax Tam Say1 [20,100] 81 Maksimum popiilasyon
boyutu
g Tam Say1 [1,20] 1 Popiilasyon boyutu biiyiime
periyodu
a Reel [0,10] 8.5569 CMAES’ye ait bir kontrol
parametresi
b Reel [0,5] 2.3072 CMAES’ye ait bir kontrol
parametresi
c Reel [0.1,1] 0.1759 CMAES’ye ait bir kontrol
parametresi
d Reel [1,4] 2.6384 CMAES’ye ait bir kontrol
parametresi
e Reel [-20,-6] -17.13 CMAES’ye ait bir kontrol
parametresi
f Reel [-20,-6] -12.72 CMAES’ye ait bir kontrol
parametresi
g Reel [-20,-6] -15.8 CMAES’ye ait bir kontrol
parametresi
MTSLS;, Tam Say1 [3,100] 97 MTSLSI iterasyon sayisi
CMAES ¢ Kategorik (0.01, 0.05, 0.1, 0.3 CMAES igin fonksiyon
0.15, 0.2, 0.25, 0.3)* cagrim sayisi
MAXFES
CompBudget Kategorik (0.01, 0.05, 0.1, 0.01 Rekabet agamasi i¢in
0.15, 0.2, 0.25, 0.3)* fonksiyon ¢agrim sayisi
MAXFES
ps Kategorik (50, 100, 500, 1000, 50 Denklem havuzunun boyutu
1500, 2000)
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Tablo 7.3. ABC algoritmalarimin parametreleri ile ayarlanmig degerleri

Algoritmalar  Parametreler

ABC limitF = 2.4076 SN = 64

BABC limitF = 0.2991 SN = 20 wMin = 0.0197 wMax = 0.9188
CABC limitF = 2.2208 SN = 47 chaoticmap = 1

EABC limitF = 0.908 SN = 33

GABC limitF = 0.6545 SN = 18 C = 1.9024

GDABC limitF = 0.3145 SN = 57 C = 1.3083

limitF = 0.9022 SN = 8 shakingfactor = -0.9973 maxfoodsize = 46 growthperiod =
IABC 15

MABC limitF = 1.3815 SN = 95 MR = 0.2886 adaptiveSF = 1 SF = 0.214
OPIABC limitF = 2.5898 SN =72

7.2.1.2. ABC varyantlari ile karsilastirma

Bu alt bolimde SSEABC, orijinal ABC ile ABC’nin sekiz gelismis varyant1 ile
karsilastirilmistir. Bu algoritmalar; Simdiye Kadarki En Iyi Se¢im ABC (Best-so-far
Selection ABC, BABC) (Banharnsakun vd., 2011), Kaotik ABC (Chaotic ABC, CABC)
(Alatas, 2010), Gelistirilmis ABC (Enhanced ABC, EABC) (Gao vd., 2014), Global-En
Iyi ABC (Global-best ABC, GABC) (W. Gao vd., 2012), Global-En Iyi Mesafe rehberli
ABC (Global-best Distance guided, ABC, GDABC) (Diwold vd., 2011), Artan ABC
(Incremental ABC, IABC) (Aydm vd., 2011), Degistirilmis ABC (Modified ABC,
MABC) (Akay ve Karaboga, 2012) ve Tek-Nokta Kalitm ABC (One-Position
Inheritance ABC, OPIABC) (Zhang ve Yuen, 2013). SSEABC ve ABC varyantlarinin
parametrelerini ayarlamak i¢in 10 boyutlu 6l¢iit fonksiyon seti kullanildigindan, 30 ve 50
boyutlu fonksiyonlar kullanilarak karsilastirma sonuglart elde edilmistir. 30 ve 50

boyutlari igin karsilastirma sonuglar1 Tablo 7.4 ve Tablo 7.5’de verilmistir.
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Tablo 7.4. SSEABC ve ABC varyantlarimin 30 boyut i¢in karsilastirma sonuglar

Fonksiyonlar SSEABC  ABC BABC CABC EABC GABC GDABC IABC MABC OPIABC
f1 1.000E-08 4.244E+02 2.077E+02 2.184E+02 7.244E+02 3.411E+02 4.130E+02 1.189E+02 2.619E+03 3.136E+02
12 1.000E-08 1.333E+10 2.201E+11 8.591E+07 5.425E+09 6.677E+09 4.657E+08 1.375E+10 3.526E+04 1.268E+11
3 1.000E-08 1.226E+05 6.676E+04 6.837E+04 1.246E+05 1.095E+05 1.041E+05 5.283E+04 7.383E+04 8.269E+04
4 5.114E+01 2.893E+01 6.697E+01 2.558E+01 5.273E+01 4.897E+01 4.091E+01 2.165E+01 4.735E+01 3.278E+01
5 3.570E+00 9.165E+01 1.630E+02 8.827E+01 4.133E+01 4.644E+01 5.177E+01 6.560E+01 1.754E+02 5.604E+01
16 1.000E-08 1.122E-04 1.000E-08 1.221E-06 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 4.715E+01 1.000E-08
f7 3.516E+01 1.025E+02 1.794E+02 1.044E+02 6.939E+01 6.665E+01 7.513E+01 9.809E+01 5.745E+02 8.517E+01
8 3.609E+00 9.950E+01 1.031E+02 9.485E+01 4.568E+01 5.984E+01 5.468E+01 6.008E+01 1.655E+02 6.130E+01
9 1.000E-08 1.011E+03 1.873E+03 5.343E+02 3.201E+01 1.044E+02 9.627E+01 2.671E+02 6.488E+03 2.156E+02
10 1.191E+03 2.249E+03 2.493E+03 2.324E+03 1.935E+03 2.150E+03 2.023E+03 1.989E+03 3.294E+03 2.241E+03
f11 3.236E+01 4.167E+02 2.432E+02 2.417E+02 5.290E+02 8.478E+02 1.523E+02 1.732E+02 1.208E+02 3.060E+02
f12 1.292E+03 4.652E+05 9.328E+05 5.592E+05 7.225E+05 2.195E+05 4.794E+05 2.007E+05 1.025E+05 5.267E+05
13 9.665E+01 7.651E+03 2.453E+03 6.487E+03 1.314E+04 3.020E+04 1.916E+04 1.029E+04 7.485E+03 8.512E+03
f14 1.097E+02 7.235E+04 8.908E+04 1.231E+05 1.280E+05 2.087E+05 5.775E+04 2.796E+04 4.875E+03 6.412E+04
15 1.083E+02 2.979E+03 3.268E+02 6.155E+02 5.022E+03 1.495E+04 7.209E+03 2.915E+03 9.316E+02 2.421E+03
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Tablo 7.4. (Devam) SSEABC ve ABC varyantlarmmin 30 boyut i¢in karsilastirma sonuglart

Fonksiyonlar SSEABC  ABC BABC CABC EABC GABC GDABC IABC MABC OPIABC
16 1.508E+02 6.037E+02 9.164E+02 6.843E+02 6.350E+02 7.659E+02 5.629E+02 5.004E+02 9.209E+02 5.462E+02
f17 7.404E+01 1.992E+02 2.645E+02 1.922E+02 1.280E+02 9.639E+01 1.347E+02 1.447E+02 3.745E+02 1.270E+02
18 1.013E+02 2.006E+05 2.224E+05 1.806E+05 2.410E+05 2.208E+05 1.523E+05 9.856E+04 1.054E+05 1.763E+05
19 5.252E+01 2.350E+03 1.602E+03 1.593E+03 6.577E+03 8.811E+03 6.205E+03 5.018E+03 6.843E+02 2.392E+03
f20 8.060E+01 2.684E+02 3.349E+02 2.705E+02 1.870E+02 1.339E+02 1.769E+02 2.027E+02 4.207E+02 1.980E+02
f21 1.928E+02 2.379E+02 2.637E+02 2.027E+02 2.450E+02 2.557E+02 2.540E+02 2.502E+02 3.249E+02 2.366E+02
f22 1.284E+02 4.197E+02 1.010E+02 1.006E+02 2.614E+02 1.001E+02 3.276E+02 9.106E+02 3.070E+03 1.590E+02
23 3.226E+02 4.179E+02 4.558E+02 4.402E+02 4.010E+02 4.070E+02 4.040E+02 3.963E+02 5.091E+02 4.087E+02
f24 4.182E+02 3.950E+02 5.779E+02 5.433E+02 5.108E+02 5.260E+02 4.710E+02 4.854E+02 5.711E+02 4.782E+02
25 3.865E+02 3.847E+02 3.836E+02 3.835E+02 3.868E+02 3.851E+02 3.856E+02 3.786E+02 3.861E+02 3.857E+02
26 3.932E+02 3.246E+02 2.328E+02 2.099E+02 1.333E+03 1.750E+03 7.815E+02 7.969E+02 2.191E+03 3.595E+02
f27 5.036E+02 5.154E+02 5.200E+02 5.159E+02 5.113E+02 5.055E+02 5.098E+02 5.022E+02 5.322E+02 5.085E+02
28 3.021E+02 4.078E+02 4.013E+02 4.014E+02 4.110E+02 4.141E+02 4.034E+02 3.987E+02 4.189E+02 4.186E+02
29 4.732E+02 6.323E+02 6.951E+02 6.077E+02 5.512E+02 5.282E+02 5.566E+02 5.301E+02 1.131E+03 5.500E+02
30 2.161E+03 6.072E+03 6.536E+03 6.460E+03 7.253E+03 1.346E+04 5.765E+03 5.963E+03 1.124E+04 6.484E+03
p-value 0.00001 0.00002 0.00003 0.00000 0.00001 0.00000 0.00001 0.00000 0.00001
rank 1.80 6.30 6.77 5.43 6.17 5.93 4.93 471 7.60 5.20
SSEABC-win 26 26 26 29 26 27 26 28 26
SSEABC-lost 4 3 4 0 3 2 3 2 3

draw 0 1 0 1 1 1 1 0 1
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Tablo 7.5 SSEABC ve ABC varyantlarimin 50 boyut i¢in karsilastirma sonuglart

Fonksiyonlar SSEABC  ABC BABC CABC EABC GABC GDABC IABC MABC OPIABC
fl 1.000E-08 2.444E+03 8.492E+02 2.583E+03 2.791E+03 4.508E+03 4.779E+03 1.997E+03 3.502E+03 2.381E+03
12 1.000E-08 6.963E+24 1.426E+21 7.707E+14 1.671E+16 1.796E+15 4.028E+12 4.389E+18 1.585E+18 4.115E+24
3 1.000E-08 2.569E+05 1.836E+05 1.599E+05 2.510E+05 2.169E+05 2.415E+05 1.344E+05 2.124E+05 2.041E+05
f4 2.376E+01 3.879E+01 5.965E+01 3.312E+01 5.029E+01 1.050E+02 4.282E+01 3.928E+01 6.484E+01 4.739E+01
5 8.857E+00 2.050E+02 2.871E+02 1.936E+02 1.035E+02 1.297E+02 1.257E+02 1.640E+02 4.264E+02 1.389E+02
16 1.000E-08 1.310E-04 1.000E-08 1.211E-06 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 6.263E+01 1.000E-08
f7 6.005E+01 2.248E+02 3.996E+02 2.228E+02 1.390E+02 1.646E+02 1.566E+02 2.211E+02 1.107E+03 1.803E+02
8 8.369E+00 2.134E+02 2.696E+02 1.958E+02 1.033E+02 1.190E+02 1.236E+02 1.652E+02 4.095E+02 1.418E+02
9 1.000E-08 6.144E+03 8.314E+03 4.946E+03 2.821E+02 4.016E+02 7.509E+02 2.976E+03 1.773E+04 2.054E+03
10 1.947E+03 4.136E+03 4.188E+03 3.948E+03 3.689E+03 3.527E+03 3.719E+03 3.764E+03 6.025E+03 4.388E+03
f11 1.444E+02 1.456E+03 2.217E+03 2.630E+03 2.526E+03 4.805E+03 1.330E+03 1.044E+03 2.525E+02 1.240E+03
f12 2.513E+03 3.169E+06 2.204E+06 2.436E+06 3.758E+06 4.218E+06 2.846E+06 2.877E+06 9.109E+05 3.337E+06
13 3.455E+02 4.224E+03 3.033E+03 1.989E+03 3.863E+03 2.246E+03 9.108E+03 4.119E+03 2.354E+04 2.774E+03
f14 2.190E+02 8.472E+05 1.059E+06 1.919E+06 1.236E+06 4.160E+05 7.311E+05 3.609E+05 2.971E+04 6.988E+05
15 2.603E+02 8.723E+03 8.956E+03 6.207E+03 7.177E+03 1.122E+04 9.415E+03 6.490E+03 6.434E+03 7.885E+03
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Tablo 7.5. (Devam) SSEABC ve ABC varyantlarmin 50 boyut igin karsilastirma sonuglar

Fonksiyonlar SSEABC  ABC BABC CABC EABC GABC GDABC IABC MABC OPIABC
16 4.514E+02 1.267E+03 1.434E+03 1.256E+03 1.209E+03 9.943E+02 1.177E+03 1.013E+03 2.065E+03 1.183E+03
f17 4.178E+02 9.040E+02 1.047E+03 9.522E+02 8.146E+02 7.625E+02 8.073E+02 7.614E+02 1.363E+03 7.793E+02
18 1.889E+02 1.001E+06 2.130E+06 6.928E+05 1.555E+06 1.309E+06 8.545E+05 4.713E+05 1.916E+05 9.119E+05
19 9.209E+01 8.767E+03 1.801E+04 1.245E+04 1.556E+04 6.804E+03 1.176E+04 1.031E+04 5.094E+03 1.020E+04
f20 1.328E+02 7.072E+02 9.115E+02 7.208E+02 6.504E+02 6.957E+02 6.213E+02 4.928E+02 1.162E+03 6.062E+02
21 2.106E+02 4.179E+02 4.525E+02 4.094E+02 3.113E+02 3.576E+02 3.334E+02 3.658E+02 5.626E+02 3.487E+02
f22 2.092E+03 4.895E+03 4.983E+03 4.424E+03 3.945E+03 4.039E+03 4.136E+03 4.481E+03 6.712E+03 4.631E+03
23 4.243E+02 6.703E+02 7.658E+02 6.648E+02 5.584E+02 5.783E+02 5.787E+02 6.031E+02 8.527E+02 5.946E+02
f24 5.267E+02 1.027E+03 1.028E+03 9.992E+02 7.967E+02 7.614E+02 8.452E+02 8.015E+02 8.493E+02 8.240E+02
25 4.789E+02 5.149E+02 5.439E+02 5.162E+02 5.238E+02 4.992E+02 5.030E+02 5.092E+02 5.177E+02 5.203E+02
26 1.204E+03 1.598E+03 3.168E+02 2.818E+02 2.369E+03 2.755E+03 2.118E+03 2.331E+03 5.392E+03 2.070E+03
f27 5577E+02 6.588E+02 7.066E+02 6.697E+02 6.523E+02 6.164E+02 6.285E+02 5.787E+02 9.365E+02 6.209E+02
28 4.598E+02 4.838E+02 4.947E+02 4.836E+02 4.984E+02 7.699E+02 4.729E+02 4.820E+02 5.111E+02 4.923E+02
29 6.436E+02 1.121E+03 1.341E+03 1.217E+03 8.825E+02 9.522E+02 8.615E+02 8.549E+02 2.106E+03 8.599E+02
30 6.128E+05 7.643E+05 7.508E+05 6.865E+05 7.927E+05 7.438E+05 8.053E+05 7.315E+05 6.603E+06 7.534E+05
p-value 0.00000 0.00001 0.00001 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
rank 1.07 7.07 7.47 5.80 5.50 5.10 4.97 4.27 7.83 5.23
SSEABC-win 30 28 29 29 29 29 29 30 29
SSEABC-lost 0 1 1 0 0 0 0 0 0

draw 0 1 1 1 1 0 1
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CEC’17 olgiit setinde 30 ve 50 boyutundaki biitiin fonksiyonlar g6z Oniinde
bulunduruldugunda, SSEABC tiim ABC algoritmalarindan belirgin bi¢imde daha iyi
performans gostermistir. Unimodal fonksiyonlarda, SSEABC algoritmasi her durumda
optimum esik degerinin altinda dikkate deger bir sonug elde etmistir. Bununla birlikte,
ABC varyantlariin herhangi bir optimum degere ulasamadigi agik¢a goriilmektedir.
Sonug¢ olarak SSEABC’nin, karsilastirilan tiim ABC algoritmalarindan ¢ok daha iyi
oldugu soylenebilir. Birden fazla yerel optimum igeren multimodal fonksiyonlarin
sonuglar1 incelendiginde, f4 ve f6 hari¢ tim multimodal fonksiyonlarda, SSEABC
algoritmasinin karsilagtirilan diger ABC varyantlarindan daha iyi sonuglar irettigi
goriilmustiir. f6 fonksiyonunda SSEABC, BABC, EABC, GABC, GDABC, IABC ve
OPIABC tarafindan elde edilen hata degerleri optimum esigin altindadir. Yalnizca 30
boyut i¢in f4 fonksiyonunda, IABC, SSEABC’den daha kiiciik hata degerine sahip
olmustur. Onerilen algoritma, unimodal ve multimodal test fonksiyonlarindan ¢ok daha
zor olan hibrit ve kompozit fonksiyonlarindan da daha iyi bir performans gostermistir.
Buraya dikkat edilmelidir ki, SSEABC’nin 30 boyutlu hibrit fonksiyonlar da elde ettigi
hata degerleri, baz1 fonksiyonlar icin diger tiim ABC varyantlarindan daha iyi degildir.
Buna karsin, bu durum problem boyutunun 50’ye yiikselmesiyle degismistir. Sadece bir
fonksiyonda CABC, SSEABC algoritmasindan daha iyi sonug vermistir. Digerlerinde ise
SSABC’nin daha iyi sonuglar elde ettigi goriilmektedir. Olgeklenebilirlik performansi
yoniinden SSEABC’nin diger ABC varyantlarindan daha iyi oldugunu gosterir.

SSEABC algoritmasinin; 10, 30 ve 50 boyutlu CEC’17 fonksiyonlarindaki ABC
varyantlarina kars1 kazanma (win), kaybetme (lost) ve beraberlik (draw) durumlar1 Sekil
7.1°de gosterilmistir. SSEABC ve ABC varyantlar1 birebir bazda karsilastirilmistir.
SSEABC’nin ortalama hatalar1 x ekseninde, ABC algoritmalarinin sonuglari da y
ekseninde yer almaktadir. Buna ek olarak, her bir sekildeki ana diyagonal lizerindeki
noktalar, SSEABC algoritmasinin kazanmasini temsil eder. Buna karsin, ana diyagonalin
altindaki noktalar, ABC varyantinin SSEABC algoritmasindan daha iyi oldugunu
gosterir.  Ornek olarak, SSEABC’nin yiizdelik olarak GDABC ve GABC

algoritmalarindan en az yiizde 85,5 daha iyi oldugu sdylenebilir.
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Sekil 7.1. 10, 30 ve 50 boyutlu ol¢iit fonksiyonlarindaki SSEABC (x-ekseni) ve ABC varyantlart (y-ekseni) konfigiirasyonlari ile elde edilen ortalama amag fonksiyonu
degerlerinin korelasyon grafigi. Her bir nokta algoritmalar tarafindan elde edilen ortalama amag fonksiyonu degerini gostermektedir.
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ekil 7.1. (Devam) 10, 30 ve 50 boyutlu ol¢iit fonksiyonlarindaki SSEABC (x-ekseni) ve ABC varyantlari (y-ekseni) konfigiirasyonlar: ile elde edilen ortalama amag
Y 'y ry y gurasy
fonksiyonu degerlerinin korelasyon grafigi. Her bir nokta algoritmalar tarafindan elde edilen ortalama amag fonksiyonu degerini géstermektedir.
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Sekil 7.1. (Devam) 10, 30 ve 50 boyutlu 6l¢iit fonksiyonlarindaki SSEABC (x-ekseni) ve ABC varyantlari (y-ekseni) konfigiirasyonlart ile elde edilen ortalama amag
fonksiyonu degerlerinin korelasyon grafigi. Her bir nokta algoritmalar tarafindan elde edilen ortalama amag fonksiyonu degerini géstermektedir.
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7.2.1.3. Coklu arama denklemi tabanli ABC varyantlari ile karsilastirma

Onceki alt boliimde SSEABC, sadece bir arama denklemi kullanan ABC varyantlar
ile karsilastirilmigtir. Bu alt boliimde ise, Onerilen stratejilerinin algoritmaya katkisini
incelemek i¢in ¢oklu arama denklemleri kullanan ABC algoritmalar1 ile testler
yapilmustir. Testte katilan bu algoritmalar, Gelistirilmis ABC (Improved ABC, IMPABC)
(Gao ve Liu, 2011), Cok-Strateji Toplulugu ABC (Multi-strategy Ensemble ABC,
MEABC) (Wang vd., 2014) ve bir diger Gelistirilmis ABC (Improved ABC, IMABC)
(Ghambari ve Rahati, 2018). 30 ve 50 boyutlu CEC’17 fonksiyonlarindan elde edilen
karsilastirma sonuglari, sirasiyla Tablo 7.6 ve Tablo 7.7°de verilmistir.

Tablolar incelendiginde, SSEABC’nin diger karsilastirilan algoritmalardan daha
istiin oldugu agiktir. Sadece 30 boyuttaki f4, 22, £25 ve 26 fonksiyonlarinda, SSEABC
ilk sirada yer alamamistir. Problem boyutu 50 oldugunda, algoritmada yer alan strateji
SSEABC’nin performansint daha da artirmakta ve SSEABC, f26 hari¢ tiim
fonksiyonlarda ilk sirada yer almaktadir. Bu da gdsteriyor ki, maksimum fonksiyon
cagirim sayist (MAXFES) ile birlikte boyutun artmasi, en dogru arama denklemleri ile
yerel arama stratejisini segme olasiligina 6nemli 6l¢iide katki sagladigini gostermektedir.
Sonug olarak, Onerilen strateji yalnizca algoritmanin performansmi iyilestirmekle
kalmaz, ayn1 zamanda boyut ve MAXFES artirildiginda bunlarin performansa katkilarin

da arttirir.
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Tablo 7.6. SSEABC ve ¢oklu-arama denklemi tabanli ABC varyantlarimin 30 boyut i¢in karsilagtirma

sonuglart
Fonksiyonlar SSEABC IMPABC MEABC IMABC
fl 1.000E-08 2.679E+03 5.661E+02 1.076E+02
2 1.000E-08 9.372E+16 1.774E+11 1.060E+06
3 1.000E-08 1.272E+03 1.161E+05 6.087E+04
f4 5.114E+01 5.943E+01 2.865E+01 4.872E+01
5 3.570E+00 5.034E+01 5.167E+01 9.508E+01
6 1.000E-08 6.956E-03 1.000E-08 1.000E-08
f7 3.516E+01 7.077E+01 7.819E+01 1.085E+02
8 3.609E+00 4.620E+01 5.997E+01 9.704E+01
fo 1.000E-08 1.223E+01 1.825E+02 8.344E+02
f10 1.191E+03 2.175E+03 2.024E+03 2.211E+03
fl1 3.236E+01 7.633E+01 6.099E+02 1.022E+02
f12 1.292E+03 2.816E+05 7.223E+05 6.628E+05
f13 9.665E+01 3.824E+03 1.721E+04 9.962E+02
f14 1.097E+02 1.514E+04 1.484E+05 1.323E+05
f15 1.083E+02 1.169E+03 6.281E+03 3.362E+02
f16 1.508E+02 5.538E+02 5.688E+02 7.415E+02
f17 7.404E+01 1.062E+02 1.612E+02 2.339E+02
f18 1.013E+02 9.502E+04 2.452E+05 1.920E+05
f19 5.252E+01 3.563E+03 4.464E+03 9.485E+02
f20 8.060E+01 1.206E+02 1.870E+02 2.993E+02
f21 1.928E+02 2.473E+02 2.460E+02 2.450E+02
22 1.284E+02 1.531E+02 2.011E+02 1.072E+02
23 3.226E+02 4.123E+02 4.033E+02 4.378E+02
f24 4.182E+02 5.115E+02 5.019E+02 5.175E+02
f25 3.865E+02 3.916E+02 3.853E+02 3.837E+02
f26 3.932E+02 1.096E+03 5.565E+02 2.271E+02
f27 5.036E+02 5.150E+02 5.106E+02 5.157E+02
28 3.021E+02 3.651E+02 4.045E+02 3.584E+02
f29 4,732E+02 5.302E+02 5.696E+02 6.291E+02
30 2.161E+03 5.274E+03 9.007E+03 4.870E+03
p-value 0.00000 0.00000 0.00003
rank 1.20 2.80 3.07 2.83
SSEABC-win 30 27 25
SSEABC-lost 0
draw 0 1 1
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Tablo 7.7. SSEABC ve ¢oklu-arama denklemi tabanli ABC varyantlarmmn 50 boyut igin karsilagtirma

sonuglart
Fonksiyonlar SSEABC IMPABC MEABC IMABC
fl 1.000E-08 2.409E+03 5.880E+03 1.713E+03
2 1.000E-08 6.091E+32 1.842E+24 1.385E+13
3 1.000E-08 1.728E+04 2.598E+05 1.500E+05
f4 2.376E+01 7.411E+01 4.391E+01 3.754E+01
5 8.857E+00 1.586E+02 1.295E+02 2.174E+02
6 1.000E-08 1.189E+00 1.000E-08 1.000E-08
f7 6.005E+01 1.820E+02 1.618E+02 2.346E+02
8 8.369E+00 1.305E+02 1.325E+02 2.233E+02
fo 1.000E-08 3.934E+02 1.274E+03 4.738E+03
f10 1.947E+03 4.517E+03 3.857E+03 4.050E+03
fl1 1.444E+02 2.071E+02 2.447E+03 1.215E+03
f12 2.513E+03 6.658E+06 3.872E+06 2.105E+06
f13 3.455E+02 5.059E+03 6.196E+03 1.144E+03
f14 2.190E+02 2.413E+05 8.862E+05 1.463E+06
f15 2.603E+02 1.260E+04 8.956E+03 2.449E+03
f16 4514E+02 1.077E+03 1.135E+03 1.497E+03
f17 4.178E+02 6.870E+02 8.381E+02 9.670E+02
f18 1.889E+02 9.799E+05 1.440E+06 1.318E+06
f19 9.209E+01 2.413E+04 1.118E+04 3.931E+03
f20 1.328E+02 5.758E+02 5.843E+02 7.514E+02
f21 2.106E+02 3.357E+02 3.479E+02 4.297E+02
f22 2.092E+03 4.795E+03 4.611E+03 4.369E+03
23 4.243E+02 6.227E+02 5.857E+02 6.806E+02
f24 5.267E+02 6.533E+02 8.477E+02 1.029E+03
f25 4,789E+02 5.736E+02 5.050E+02 5.067E+02
26 1.204E+03 9.976E+02 2.211E+03 4.808E+02
f27 5.577E+02 7.590E+02 6.388E+02 6.799E+02
28 4.598E+02 5.070E+02 4.797E+02 4.764E+02
f29 6.436E+02 8.576E+02 8.958E+02 1.202E+03
30 6.128E+05 9.955E+05 7.461E+05 7.077E+05
p-value 0.00001 0.00000 0.00001
rank 1.07 2.97 2.93 2.93
SSEABC-win 29 29 28
SSEABC-lost 1
draw 0 1

7.2.1.4. Rekabetci yerel aramanin SSEABC algoritmast iizerindeki etkisinin analizi

Bu alt boliimde, onerilen yerel arama ile melezlestirme yonteminin, yani rekabetci
yerel arama stratejisinin, SSEABC algoritmasinin arama davranmisina katkisi
arastirilmistir. Bunu yapmak i¢in Onerilen strateji, (sadece bu alt boliimde SSEABC-

COMP ile gosterilen) CMAES ve MTSLS1 ile melezlestirilmis diger iki SSEABC
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algoritmasi ile karsilastirilmistir. Bu iki algoritma, sirasiyla SSEABC-CMAES ve
SSEABC-MTSLSI olarak adlandirilmistir. Bunlara ek olarak, yerel arama tekniklerinin
etkilerini gormek icin karsilagtirmaya herhangi bir yerel arama teknigine sahip olmayan
SSEABC (SSEABC-NOLS) de dahil edilmistir.

Kargilagtirma 30 ve 50 boyutlar1 i¢in gergeklestirilmistir. 30 ve 50 boyutlu
fonksiyonlarda karsilastirma sonuglar1 problem tiirlerine gore sirasiyla Sekil 7.2 ve Sekil
7.3’de sunulmustur. Sekil 7.2’de gosterilen paralel koordinasyon grafikleri
incelendiginde, SSEABC-COMP’un, tek bir yerel arama igeren ve yerel arama teknigine
sahip olmayan SSEABC varyantlarina gore unimodal test fonksiyonlarinda daha iyi
oldugu soylenebilir. Multimodal fonksiyonlarinda ise, SSEABC-MTSLS, SSEABC-
CMAES ve SSEABC-NOLS algoritmalar: f4, f10 ve f11 fonksiyonlarda rekabetgi yerel
arama stratejisini igeren algoritmaya yakin sonuclar vermislerdir. Kalan fonksiyonlar f5,
f7, 18, 19, f12, f13, f14, 15 ve f16’da SSEABC-COMP en diisiik hata degerini elde
etmistir. Multimodal problemler dikkate alindiginda, bir metasezgisel algoritmanin yerel
arama olmadan kullanilmasi veya algoritmanin tek bir yerel arama ile
melezlestirilmesinin  problemlerin ¢oziimiinde 1iyi sonuglar {iretemedigi sonucu
cikarilabilir. Hibrit fonksiyonlarda, SSEABC-COMP’un daha iyi sonuglar elde etmis
oldugu sdylenebilir. Kompozit fonksiyon problem tiirinde SSEABC-COMP; 123, 124,
26, 128, 29 ve f30 fonksiyonlarinda diger stratejilerden daha 1yi sonuglar tiretmistir. 25
ve £27°de sonuglarin birbirine ¢ok benzer oldugu goriilmektedir. Bundan dolay1 MTSLS1
ve CMAES tekniklerinin, SSEABC algoritmasi performansi lizerinde 6nemli bir etki
yapmadig ifade edilebilir.

Sekil 7.3’de verilen paralel koordinasyon grafikleri, 50 boyutlu fonksiyonlar i¢in
SSEABC iizerindeki yerel arama etkilerini gostermektedir. Unimodal fonksiyonlarda
SSEABC-COMP, 30 boyutlu fonksiyonlarda oldugu gibi diger stratejilerden daha iyi
performans gostermistir. SSEABC-COMP algoritmasi, hibrit fonksiyonlarda SSEABC-
MTSLS1, SSEABC-CMAES ve SSEABC-NOLS’den daha diisiik hata degerleri elde
etmistir. Son olarak kompozit fonksiyonlar1 incelendiginde, SSEABC varyantlariin
timi 25 ve f28 test fonksiyonlarinda benzer sonuglar elde etmislerdir. Kalan
fonksiyonlarda SSEABC-COMP, biitiin algoritmalar arasinda ilk sirada yer almustir.
Sonug olarak, Onerilen rekabet¢i yerel arama stratejisi, SSEABC algoritmasinin
performansini problem tiiriinden ve problem boyutundan bagimsiz olarak énemli dlciide

gelistirdigi acikca gortilmektedir.
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Sekil 7.2. 30 boyut igin yerel arama yontemleri ile melezlestirmenin katkisinin analizi. Karsilagtirma
problem tiirlerine gore gruplandirilmistir.
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Sekil 7.2. (Devam) 30 boyut icin yerel arama yontemleri ile melezlestirmenin katkisvun analizi.
Karsilastirma problem tiirlerine gére gruplandwriimistir.
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Sekil 7.3. 50 boyut i¢in yerel arama yontemleri ile melezlestirmenin katkisimin analizi. Karstlastirma

problem tiirlerine gore gruplandirilmistir.
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Sekil 7.3. (Devam) 50 boyut icin yerel arama yontemleri ile melezlestirmenin katkisinin analizi.
Karsilastirma problem tiirlerine gére gruplandirilmigtir.
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7.2.1.5. CEC’17 yarismasina katilan algoritmalar ile karsilastirma

SSEABC algoritmasi, CEC’17 yarismasina katilan 11 optimizasyon algoritmasi ile
karsilastirilmistir. Karsilagtirmada yer alan tekniklerin sonuglari orijinal makalelerinden
alimmistir. Kullanilan bu algoritmalar jSO (Brest vd., 2017), LSHADE-cnEpsin (Awad
vd., 2017), LSHADE_SPACMA (Mohamed vd., 2017), MM_OED (Sallam vd., 2017),
IDEbestNsize (Bujok ve Tvrdik, 2017), RB-IPOP-CMA-ES (Biedrzycki, 2017), DES
(Jagodzinski ve Arabas, 2017), DYYPO (Maharana vd., 2017), TLBO-FL (Kommadath
ve Kotecha, 2017), PPSO (Tangherloni vd., 2017) ve MOS-SOCO2011 (LaTorre ve
Pena, 2017). Tablo 7.8’de 30 boyut ve Tablo 7.9’da 50 boyut karsilastirma sonuglari
verilmistir.

Tablo 7.8’deki sonuglar incelendiginde, Onerilen algoritma (SSEABC), JSO,
LSHADE_SPACMA, MM_OED ve LSHADE_ cnEpSi, unimodal fonksiyonlarda
optimum esik degeri 10®e ulastig1 goriiliir. Bununla birlikte, RB-IPOP-CMA-ES ve
DES, 2, {3 fonksiyonlarinda ve IDEbestNsize ise sadece fl fonksiyonunda optimum
degeri elde etmislerdir.

Multimodal 6lgiit fonksiyonlarindaki hata degerleri géz 6niine alindiginda jSO’nun
en iyi algoritma oldugu goriilmektedir. Bununla birlikte; SSEABC, jSO, LSHADE-
cnEpsin, LSHADE SPACMA, MM_OED ve IDEbestNsize algoritmalarinin sonuglari,
f6 ve 9 fonksiyonlar i¢in optimum esigin altindadir. Ayrica, LSHADE-cnEpSin f16 ve
fl14 fonksiyonlarinda en diisiik hata degerine sahip olmustur. LSHADE SPACMA
algoritmasi, f4 ve f7 arasinda ise ilk sirada yer almistir. RB-IPOP-CMA-ES, f5 ve 8
fonksiyonlarinda en kiigiik hata degerine sahip olmustur. DES algoritmas: da {10
fonksiyonunda digerlerinden daha iyi sonuglar elde etmistir.

Ayrica Onerilen algoritma hibrit fonksiyonlarinda ilk sirayr alamamistir (f17-f22).
f22 test fonksiyonunda, jSO, LSHADE-cnEpSin, LSHADE_SPACMA, MM_OED,
IDEbestNsize, DYYPO, TLBO-FL ve PPSO en iyi algoritmalar olmuslardir. Ayrica,
f17°de LSHADE-cnEpSin ve f21’de MM_OED en iyi hata degerlerine sahip olmuslardir.
3SO ise f18, £19 ve f20 fonksiyonlarinda en kiigiik sonuglar tiretmistir.

Hibrit 6lgiit fonksiyonlarindan farkli olarak, SSEABC algoritmasi 23, 26 ve 28
kompozit fonksiyonlarinda birinci olmustur. MM_OED, f24’de IDEbestNsize ise 27
fonksiyonunda en iyl optimizasyon algoritmast olmustur. Son olarak

LSHADE_SPACMA; 125, f29 ve f30 fonksiyonlarinda en iyi olan tekniktir. Genel olarak,
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SSEABC’nin ortalama siralamasi 4.17°dir. Bu da SSEABC algoritmasinin, 30-boyutlu
o6l¢iit fonksiyonlarinda yarigmaci algoritmalar ile rekabet ettigini gostermektedir.

Tablo 7.9°daki sonuglar incelendiginde, SSEABC, jSO, LSHADE SPACMA ve
MM _ OED unimodal fonksiyonlarda en diisiik sonuglar1 tiretmislerdir. Ayrica, LSHADE-
cnEpSin, RB-IPOP-CMA-ES ve DES algoritmalar1 f3 fonksiyonunda en iyi degeri elde
etmislerdir. Multimodal fonksiyonlarda, SSEABC, LSHADE SPACMA ve MOS-
SOCO2011, f6’da en iyi teknikler olmuslardir. Ayrica SSEABC, jSO, LSHADE-
cnEpSin, LSHADE_SPACMA, RB-IPOP-CMA-ES ve DES {9 igin optimum esik
degerinin altinda sonu¢ elde etmislerdir. LSHADE SPACMA; f4, f6, f11, f13, f15
fonksiyonlarinda en diisiik hata degerine sahip olmustur. RB-IPOP-CMA-ES; 15, {7, 8,
9 ve DES ise f10, f14, f16 fonksiyonlarinda ilk sirada yer almistir. Ek olarak, LSHADE-
cnEpsin, f13 test fonksiyonunda diger algoritmalardan daha iyi sonug elde etmistir. Hibrit
fonksiyonlarindaki ortalama hatalar analiz edildiginde, RB-IPOP-CMA-ES, f21°de en iyi
sonucu vermistir. Ote yandan, DES f17°de optimum esigin altinda sonug elde etmistir.
Ayrica, jSO algoritmas: f18, 19, 20 ve 22 test fonksiyonlarinda birinci olmustur.
Kompozit fonksiyonlarinda, LSHADE SPACMA algoritmasi {25, {27, 28, 29, {30 test
fonksiyonlarinda ve RB-IPOP-CMA-ES algoritmasi da 23, £24, £26 fonksiyonlarinda en
kiiciik hata degerine ulasmistir. Sonug olarak; jSO, LSHADE SPACMA ve MM _OED
algoritmalari, SSEABC’den istatistiksel olarak daha 1yi sonuglar elde etmislerdir. Buna
karsin SSEABC, 50 boyutlu CEC’17 6l¢iit fonksiyonlarinda karsilastirilan diger sekiz

katilimcr algoritmadan daha {istlin veya rekabetci oldugu sdylenebilir.
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Tablo 7.8. CEC’17 yarismacilarmin 30 boyut karsilastiriimast

Fonk. SSEABC SO Ic_nsgpéi?]E_ ggiél\?li MM_OED :\IDSIi-:Ztl;ESt EABA"'AP_EE' DES DYYPO TLBO-FL PPSO gAOOCSOZOll
f1 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 3.154E-08 3.851E-08 3.700E+03 3.500E+03 7.480E+02 2.190E+03
f2 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.590E-04 1.000E-08 1.000E-08 3.200E+09 8.500E+16 5.320E+01 2.110E-02
f3 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 4.052E+00 1.000E-08 1.000E-08 5.300E+02 3.000E+03 1.130E+00 1.720E+03
f4 5.114E+01 5.867E+01 4.228E+01 1.000E-08 1.167E+01 2.417E+00 5.528E+01 5.856E+01 9.100E+01 9.000E+01 4.390E+01 3.890E+01
f5 3.570E+00 8.557E+00 1.225E+01 3.690E+00 4.234E+00 2.269E+01 1.649E+00 6.945E+00 9.100E+01 4.000E+01 1.120E+02 5.580E+01
f6 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.208E-07 3.826E-07 8.600E-01 4.900E-01 2.030E+01 1.000E-08
f7 3.516E+01 3.893E+01 4.330E+01 3.380E+01 3.439E+01 5.154E+01 3.433E+01 3.551E+01 1.400E+02 1.400E+02 1.350E+02 8.670E+01
f8 3.609E+00 9.092E+00 1.293E+01 3.590E+00 4.565E+00 2.363E+01 1.756E+00 6.575E+00 9.600E+01 3.700E+01 8.100E+01 6.360E+01
f9 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 6.500E+02 3.400E+01 1.360E+03 2.830E+02
f10 1.191E+03 1.528E+03 1.388E+03 1.440E+03 2.045E+03 2.017E+03 1.443E+03 1.722E+02 2.800E+03 6.700E+03 3.130E+03 2.530E+03
f11 3.236E+01 3.038E+00 1.354E+01 3.790E+00 1.226E+01 6.439E+00 4.107E+01 2.560E+01 1.200E+02 8.200E+01 8.430E+01 7.500E+01
f12 1.292E+03 1.704E+02 3.725E+02 5.540E+02 1.046E+03 3.448E+03 1.093E+03 1.280E+03 1.500E+06 5.700E+04 2.770E+04 3.730E+04
f13 9.665E+01 1.484E+01 1.726E+01 1.520E+01 1.795E+01 3.093E+01 1.187E+02 4.346E+04 9.600E+03 2.000E+04 3.210E+03 1.330E+04
f14 1.097E+02 2.183E+01 2.157E+01 2.280E+01 2.308E+01 2.334E+01 9.083E+01 2.188E+01 2.100E+03 7.100E+03 2.320E+03 1.990E+04
f15 1.083E+02 1.088E+00 3.240E+00 5.370E+00 5.422E+00 7.579E+00 2.177E+02 1.717E+01 1.100E+04 2.200E+04 2.130E+03 1.090E+04
f16 1.508E+02 7.892E+01 2.288E+01 3.770E+01 1.343E+02 1.793E+02 5.016E+02 3.415E+01 6.700E+02 4.900E+02 8.460E+02 7.320E+02
f17 7.404E+01 3.293E+01 2.860E+01 3.170E+01 4.668E+01 4.137E+01 1.323E+02 7.496E+01 2.500E+02 1.400E+02 3.310E+02 2.660E+02
f18 1.013E+02 2.041E+01 2.109E+01 2.340E+01 2.333E+01 3.215E+01 1.601E+02 2.663E+01 1.200E+05 3.700E+05 6.990E+04 1.360E+05
f19 5.252E+01 4.503E+00 5.828E+00 9.450E+00 7.148E+00 9.178E+00 1.146E+02 1.888E+04 1.400E+04 1.100E+04 1.710E+03 9.940E+03
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Tablo 7.8. (Devam) CEC’17 yarigmacilarmin 30 boyut karsilastiriimasi

Fonk. SSEABC  jSO 'C‘r?;)'gﬁf' Is_giél\?li MM_OED ,'\IDS'i':Zt;eSt EABA"'AP_EE' DES DYYPO  TLBO-FL PPSO g/IOOCSOZOll
£20 8.060E+01 2.937E+01 3.035E+01 8.160E+01 4.546E+01 4.053E+01 2.965E+02 5.757E+01 2.500E+02 2.200E+02 3.480E+02 2.640E+02
21 1.928E+02 2.093E+02 2.121E+02 2.090E+02 1.311E+02 2.248E+02 2.086E+02 2.091E+02 3.000E+02 2.300E+02 3.050E+02 2.620E+02
f22 1.284E+02 1.000E+02 1.000E+02 1.000E+02 1.000E+02 1.000E+02 6.716E+02 1.317E+02 1.000E+02 1.000E+02 1.000E+02 1.400E+03
f23 3.226E+02 3.508E+02 3.562E+02 3.570E+02 3.574E+02 3.678E+02 3.394E+02 3.585E+02 4.500E+02 4.000E+02 6.810E+02 4.180E+02
24 4.182E+02 4.265E+02 4.285E+02 4.290E+02 3.939E+02 4.371E+02 4.194E+02 4.296E+02 5.600E+02 4.700E+02 7.390E+02 5.390E+02
f25 3.865E+02 3.867E+02 3.867E+02 3.780E+02 3.867E+02 3.869E+02 3.867E+02 3.867E+02 3.900E+02 4.000E+02 3.850E+02 3.860E+02
126 3.932E+02 9.202E+02 9.486E+02 9.430E+02 9.426E+02 1.054E+03 3.939E+02 8.328E+02 2.200E+03 1.400E+03 2.040E+03 1.710E+03
27 5.036E+02 4.974E+02 5.042E+02 4.970E+02 5.076E+02 4.962E+02 5.118E+02 5.103E+02 5.400E+02 5.300E+02 7.080E+02 5.150E+02
f28 3.021E+02 3.087E+02 3.152E+02 3.340E+02 3.287E+02 3.166E+02 3.089E+02 3.517E+02 3.900E+02 4.300E+02 3.270E+02 3.390E+02
29 4.732E+02 4.337E+02 4.346E+02 3.950E+02 4.388E+02 4.553E+02 4.933E+02 4.307E+02 7.500E+02 6.200E+02 7.800E+02 6.470E+02
£30 2.161E+03 1.971E+03 1.977E+03 4.010E+02 1.999E+03 2.301E+03 2.844E+03 2.414E+06 3.300E+04 2.600E+04 3.320E+03 9.910E+03
p-value 0.07800  0.09263  0.04501 0.03243  0.96168  0.00152 0.50114  0.00000  0.00000  0.00001  0.00001
rank 417 2.97 3.33 2.87 3.67 5.50 5.63 5.93 10.50 9.93 9.63 9.27
SSEABC- 11 18 8 8 15 22 18 29 29 27 27

win

SSEABC- 14 6 17 17 12 5 9 1 1 3 2

lost

draw 5 6 5 5 3 3 3 0 0 0 1
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Tablo 7.9. CEC’17 yarismacilarmin 50 boyut karsilastiriimast

Fonk. SSEABC SO 'C‘r?;gaE' IS_SZQI\D/I,E\ MM_OED :\leIi_:ztz;ESt EABA"'AP_EE' DES DYYPO TLBO-FL PPSO gAOOCS(:)ZOM
f1 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 2.630E-02 1.131E-07 1.253E-07 6.600E+03 6.100E+05 3.890E+02 1.490E+04
f2 1.000E-08 1.000E-08 1.569E+00 1.000E-08 1.000E-08 9.560E-04 2.768E+05 2.353E-01 5.700E+15 1.600E+39 1.250E+12 1.810E+03
f3 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 2.205E+02 1.000E-08 1.000E-08 4.700E+01 2.600E+04 8.650E+02 3.360E+04
f4 2.376E+01 2.851E+01 5.140E+01 5.680E-01 3.749E+01 4.107E+01 2.959E+01 6.273E+01 1.400E+02 1.900E+02 9.130E+01 2.810E+01
f5 8.857E+00 1.620E+01 2.517E+01 6.220E+00 1.116E+01 5.903E+01 2.790E+00 8.701E+00 1.900E+02 9.700E+01 2.010E+02 1.340E+02
f6 1.000E-08 3.107E-07 9.157E-07 1.000E-08 7.435E-08 9.610E-08 1.632E-07 5.717E-07 3.800E+00 4.500E+00 3.180E+01 1.000E-08
f7 6.005E+01 6.664E+01 7.664E+01 5.710E+01 5.885E+01 1.021E+02 5.663E+01 5.842E+01 2.600E+02 1.700E+02 2.780E+02 1.810E+02
f8 8.369E+00 1.697E+01 2.632E+01 5.850E+00 1.032E+01 6.008E+01 2.575E+00 9.086E+00 1.900E+02 9.300E+01 1.990E+02 1.380E+02
f9 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.000E-08 1.756E-03 7.776E-02 1.000E-08 1.000E-08 3.500E+03 1.300E+03 6.060E+03 1.210E+03
f10 1.947E+03 3.232E+03 3.200E+03 3.610E+03 3.824E+03 4.216E+03 1.726E+03 7.936E+02 4.800E+03 1.300E+04 5.200E+03 4.730E+03
f11 1.444E+02 2.852E+01 2.139E+01 9.170E+00 4.039E+01 3.774E+01 1.832E+02 3.009E+01 1.900E+02 1.700E+02 1.270E+02 1.950E+02
f12 2.513E+03 1.653E+03 1.475E+03 1.580E+03 2.139E+03 1.576E+04 2.438E+06 1.992E+03 7.800E+06 9.200E+05 5.520E+05 1.450E+05
f13 3.455E+02 3.726E+01 6.943E+01 3.530E+01 4.639E+01 1.622E+02 1.652E+03 1.553E+05 7.600E+03 8.000E+03 8.470E+02 1.090E+04
f14 2.190E+02 2.435E+01 2.652E+01 2.890E+01 3.708E+01 6.272E+01 2.416E+02 2.278E+01 2.900E+04 8.600E+04 1.950E+04 3.780E+04
f15 2.603E+02 2.342E+01 2.560E+01 1.570E+01 4.086E+01 4.102E+01 5.290E+02 1.244E+06 8.200E+03 6.900E+03 1.190E+03 1.220E+04
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Tablo 7.9. (Devam) CEC’17 yarigmacilarmin 50 boyut karsilastiriimasi

Fonk. SSEABC SO Ic_nsgpéi?]E_ IS_SZQI\D/I,E\ MM_OED :\IDSIi-:Ztl;ESt EABA"'AP_EE' DES DYYPO TLBO-FL PPSO gAOOCSOZOll
f16 4514E+02 4.773E+02 2.745E+02 4.090E+02 6.774E+02 6.322E+02 8.899E+02 1.059E+02 1.300E+03 8.500E+02 1.240E+03 1.400E+03
f17 4.178E+02 2.599E+02 2.071E+02 2.940E+02 4.806E+02 4.625E+02 3.978E+02 9.648E+01 8.900E+02 8.500E+02 1.030E+03 9.490E+02
f18 1.889E+02 2.387E+01 2.433E+01 3.320E+01 3.859E+01 2.035E+03 3.574E+02 2.621E+01 1.800E+05 1.100E+06 2.090E+05 1.880E+05
f19 9.209E+01 1.386E+01 1.741E+01 2.180E+01 4.118E+01 2.331E+01 1.394E+02 1.361E+06 9.600E+03 1.400E+04 8.670E+03 2.420E+04
20 1.328E+02 1.133E+02 1.141E+02 1.630E+02 3.020E+02 2.179E+02 5.468E+02 1.312E+02 6.500E+02 1.000E+03 7.700E+02 7.980E+02
f21 2.106E+02 2.192E+02 2.268E+02 2.150E+02 2.122E+02 2.548E+02 2.062E+02 2.104E+02 4.000E+02 2.800E+02 4.330E+02 3.460E+02
f22 2.092E+03 1.000E+02 1.595E+03 8.170E+02 6.803E+02 2.837E+03 2.051E+03 5.511E+02 4.800E+03 6.600E+03 5.970E+03 5.070E+03
f23 4.243E+02 4.298E+02 4.393E+02 4.390E+02 4.449E+02 4.787E+02 4.227E+02 4.261E+02 6.500E+02 5.700E+02 1.060E+03 5.990E+02
24 5.267E+02 5.073E+02 5.128E+02 5.130E+02 5.166E+02 5.409E+02 4.912E+02 5.090E+02 7.300E+02 6.700E+02 1.080E+03 8.220E+02
f25 4.789E+02 4.802E+02 4.803E+02 4.630E+02 4.819E+02 5.407E+02 4.807E+02 4.803E+02 5.200E+02 6.200E+02 5.410E+02 5.120E+02
26 1.204E+03 1.133E+03 1.203E+03 1.140E+03 1.244E+03 1.651E+03 6.548E+02 1.080E+03 3.400E+03 2.900E+03 5.450E+03 2.810E+03
27 5.577E+02 5.125E+02 5.254E+02 5.000E+02 5.401E+02 5.258E+02 6.081E+02 5.354E+02 6.700E+02 8.700E+02 1.460E+03 6.760E+02
f28 4.598E+02 4.589E+02 4.591E+02 4.400E+02 4.818E+02 4.870E+02 4.700E+02 4.588E+02 4.800E+02 6.100E+02 4.890E+02 4.860E+02
29 6.436E+02 3.636E+02 3.529E+02 2.750E+02 3.617E+02 4.111E+02 6.690E+02 3.705E+02 9.800E+02 1.000E+03 1.520E+03 9.650E+02
£30 6.128E+05 5.905E+05 6.575E+05 6.500E+02 6.635E+05 6.198E+05 6.460E+06 2.065E+06 1.500E+06 1.200E+06 7.810E+05 8.220E+05
p-value 0.01425  0.10232  0.00143  0.77312  0.03160  0.04508  0.25488  0.00000  0.00000  0.00000  0.00000
rank 4.33 3.03 4.03 2.47 5.10 6.90 5.43 450 10.03 10.40 10.43 9.50
SSEABC- 10 21 4 15 23 18 11 30 30 29 29

win

SSEABC- 16 6 21 12 7 10 17 0 0 1 0

lost

draw 4 3 5 3 0 2 2 0 0 0 1
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7.2.2. Soft computing biiyiik 6l¢ekli ol¢iit seti deneyleri
7.2.2.1. Parametre ayarlart

Biiytiik 6l¢ekli optimizasyonda SSEABC algoritmasinin performansini 6lgmek igin,
Soft Computing (SOCO) dergisinin 6zel sayisinin (“Scalability of evolutionary
algorithms and other metaheuristics for large-scale continuous optimization problems”)
ol¢iit seti kullanilmistir (Lozano vd., 2010). SOCO, 19 adet fonksiyondan olusmaktadir.
Bunlardan yedi tanesi unimodal, on iki tanesi ise multimodal’dir. Ayn1 zamanda, bu
fonksiyonlarin dort fonksiyonu ayrilabilir (separable), geri kalanlar1 ise ayrilamazdir
(nonseparable). Tablo 5.13’de SOCO o6lg¢iit fonksiyonlarinin 6zellikleri sunulmustur.

Deneylerde, SSEABC ile karsilastirilan tim ABC algoritmalar1 her fonksiyon igin
bagimsiz olarak 25 defa galistirilmistir. Maksimum fonksiyon ¢alistirma sayisi, Dx5000
olarak aliir; burada D, bir fonksiyonun boyutunu gostermektedir. Algoritma,
sonlandirma kriterini yerine getirdiginde hata degeri kaydedilir. Hata degeri

f (x)— f(x") olarak hesaplanir, burada X algoritmanin buldugu en iyi aday ¢6ziim ve x”

optimum ¢oziimdiir. 10’ den kiigiik test sonuclar1 104 olarak kabul edilmistir. Tiim

3

ABC algoritmalar, orijinal makalelerinde belirtilen ‘“varsayilan parametreler (default
parameters)” ile ¢alistirilmistir. SSEABC ve ABC algoritmalarinin varsayilan parametre
degerleri Tablo 7.10°da listelenmistir. Ayrica, SSEABC ile karsilastirilan algoritmalarin
arasindaki performansin 6nemini degerlendirmek ve istatistiksel olarak saglam sonuglara
varmak ic¢in 0.05 anlamlilik diizeyinde iki tarafli Wilcoxon sira toplami testi
kullanilmistir. Tiim deneyler 8 GB RAM ve Intel Xeon E5-2620 2 GHz islemciye sahip

bir bilgisayarda yapilmistir.

Tablo 7.10. Deneylerde kullanilan parametreler

Algoritmalar  Parametreler

SSEABC nfoods = 10 limitf = 1 asize = 1000

ABC nfoods = 62 limitf = 1

BABC nfoods = 100 limitf = 0.1 wmin=0.2 wmax = 1
MABC nfoods = 10 limitf =1 MR =04 SF =1
ImpABC nfoods =25 limitf=1 MR =1p =0.25
OPIABC nfoods = 62 limitf = 1
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7.2.2.2. SSEABC’nin ABC varyantlari ile karsilastirilmasi

SSEABC’nin 1000 boyutlu SOCO fonksiyonlarindaki performansi bes ABC
varyant1 ile karsilastirilmistir. Bu ABC algoritmalart Orijinal ABC (Artificial Bee
Colony, ABC) (Karaboga ve Basturk, 2007), Degistirilmis ABC (Modified ABC,
MABC) (Akay ve Karaboga, 2012), Gelismis ABC (Improved ABC, ImpABC) (Gao ve
Liu, 2011), Simdiye Kadarki En Iyi Secim ABC (Best-so-far selection ABC, BABC)
(Banharnsakun vd., 2011) ve Tek-Nokta Kalittm ABC (One-Point Inheritance ABC,
OPIABC) (Zhang ve Yuen, 2013).

1000 boyut SOCO fonksiyonlarindaki medyan karsilagtirma sonuglari, Tablo
7.11°de sunulmustur. Tablo 7.11 incelendiginde SSEABC, 17 fonksiyonda ABC, BABC
ve ImpABC’yi, 19 fonksiyonda MABC’yi ve 9 fonksiyonda ise OPIABC’yi ge¢mistir.
Sonug olarak; SSEABC, ilk sirada yer almis ve OPIABC hari¢ tiim ABC varyantlarindan

daha iyi bir performans gostermistir.

Tablo 7.11. SSEABC algoritmasinin SOCO ol¢iit setinin 1000 boyutta ¢calistirilmast ile elde edilen medyan
degerleri ve ABC varyantlar: ile karsilastirilmasi. Tablonun “Win (Kazanma)”, “Lost
(Kaybetme)” ve “Draw (Berabere)” kismi, SSEABC nin diger algoritmadan daha iyi, ayni
veya daha kétii oldugunu gostermektedir.

Fonk. SSEABC ABC BABC MABC ImpABC OPIABC

fl 1.000E-14 2.111E-06 2.411E+04 1.477E+00 1.545E+04 1.000E-14
2 8.576E+01 1.565E+02 4.965E+01 1.411E+02 4.986E+01 1.417E+02
3 1.026E+03 7.671E+02 1.667E+09  9.041E+05 1.730E+09  2.414E+00
f4 1.000E-14 1.481E+02 2.933E+03 4.121E+03 8.460E+03 1.000E-14
5 1.000E-14 6.179E-07 2.121E+02 3.020E-01 1.197E+02 1.000E-14
6 1.000E-14 2.006E-02 1.450E+01  1.982E+01 1.944E+01  9.499E-13
7 1.000E-14 9.965E-04 1.375E+01 2.018E-02 4.253E+02 4.519E-14
8 1.071E+06 2.514E+06 8.178E+05 6.756E+06 4.785E+05 2.297E+06
9 1.000E-14 3.228E+02 4.351E+03  7.223E+03 6.388E+03  2.856E-02
f10 1.000E-14 7.370E-06 4.840E+02 6.399E+01 1.130E+03  1.000E-14
f11 4.334E-07 3.240E+02 4.195E+03  7.097E+03 6.489E+03  2.938E-02
f12 1.308E-11 4.967E+01 1.705E+04  2.146E+03 1.319E+04  3.769E-05
f13 8.083E+02 6.742E+02 1.159E+09 6.139E+03 5.692E+08 6.150E+00
f14 9.950E-01 1.263E+02 2.517E+03 3.262E+03 6.422E+03  3.993E-06
f15 1.000E-14 7.010E-04 4.725E+01 1.267E+01 1.137E+03 1.000E-14
f16 7.462E-08 1.170E+02 9.658E+03 4.174E+03 7.461E+03 2.826E-04
f17 2.135E+02 3.152E+02 8.625E+07  7.413E+03 7.105E+07 2.219E-01
f18 8.937E-08 8.753E+01 1.242E+03  1.944E+03 2.657E+03 1.516E-04
f19 1.000E-14 2.169E-04 9.801E+01  4.418E+01 8.553E+02 1.000E-14
rank 1 3 5 4 6 2

win 17 17 19 17 9

loss 2 2 0 2 4

draw 0 0 0 0 6

P-value 0.0088 0.00222 0.00014 0.00194 0.75656

144



7.2.2.3. SSEABC’nin SOCO yarismacilari ile karsilastirilmast

SSEABC, SOCO o6zel sayisindaki 15 katilmcr algoritmalart  ile de
karsilagtirilmistir. Karsilastirmada kullanilan algoritmalar: CHC (Eshelman, 1991), DE
(Storn ve Price, 1997), DEDM (Garcia-Martinez vd., 2011), EM323 (Gardeux vd., 2011),
EvoPROpt (Duarte vd., 2011), GaDE (Yang vd., 2011), GODE (Wang vd., 2011),
JDElIlscop (Brest ve Maucec, 2011), MASSW (Molina vd., 2011), MOS (LaTorre, Muelas
ve Pena, 2011), RPSOmv (Garcia-Nieto ve Alba, 2011), SSDEMMTS (Zhao vd., 2011),
SOUPDE (Weber vd., 2011), IPSOLS (Montes de Oca vd., 2011), VXQR (Neumaier vd.,
2011).

Bu algoritmalarin medyan sonuclar1 orijinal makalelerinden alinmustir.
Karsilastirma Tablo 7.12°de verilmistir. Tablo 7.12°de goriildiigii gibi SSEABC
algoritmasi; CHC, EvoPROpt, JDElscop ve MASSW’den 6nemli Slgiide daha iyi
sonuglar elde etmistir. Sadece yarismanin galibi olan MOS algoritmasi, SSEABC’yi
geride birakmistir. Bu karsilastirma sonuglarinin 1s1ginda, SSEABC’nin SOCO 0l¢iit

fonksiyonlarinda ¢ok rekabet¢i sonuglar elde ettigi acik¢a soylenebilir.
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Tablo 7.12. SSEABC algoritmasmin SOCO olgiit setinin 1000 boyutta ¢alistiriimast ile elde edilen medyan degerleri ve SOCO yarigmacilart ile karsilastiriimasi. Tablonun
“Win (Kazanma)”, “Lost (Kaybetme)” ve “Draw (Berabere)” kismi SSEABC nin diger algoritmadan daha iyi, ayni veya daha kotii oldugunu géstermektedir.

Algoritmalar  f1 2 3 4 5 6 7 8 f9 f10 f11 f12

SSEABC 1.000E-14 8.576E+01 1.026E+03 1.000E-14 1.000E-14 1.000E-14 1.000E-14 1.071E+06 1.000E-14 1.000E-14 4.334E-07 1.308E-11
CHC 1.296E-11 1.442E+02 1.493E+03 4.731E+03 1.705E-13 1.399E+01 1.876E-03 3.134E+05 6.109E+03 3.166E+02 4.832E+03 1.041E+03
DE 1.000E-14 8.444E+01 9.685E+02 1.315E+00 1.000E-14 3.297E-12 1.000E-14 2.459E+05 5.130E+03 1.000E-14 1.351E-03 1.698E-08
DEDM 1.000E-14 7.056E+01 9.465E+02 9.950E-01 1.000E-14 1.535E-12 1.000E-14 9.713E+10 1.000E-14 1.000E-14 1.000E-14 4.601E-12
EM323 1.114E-11 2.294E+01 4.906E+02 1.359E-11 6.651E-12 1.299E-11 1.000E+200 1.541E+06 2.546E-08 1.000E-14 3.256E-07 2.206E-06
EvoPROpt  1.000E-14 3.163E+01 1.087E+03 1.214E+03 1.972E-02 2.447E+00 1.000E-14 2.057E+05 3.656E+02 4.245E+02 3.503E+02 3.056E+01
GaDE 1.000E-14 8.920E+01 9.450E+01 1.000E-14 1.000E-14 1.420E-14 1.000E-14 1.730E+04 1.000E-14 1.000E-14 1.000E-14 3.580E-12
GODE 1.000E-14 8.910E+01 9.700E+02 1.080E+00 1.000E-14 2.880E-13 1.000E+200 1.891E+05 1.707E-04 1.000E-14 1.718E-04 1.935E-09

jDElscop 1.000E-14 6.210E+01 8.440E+02 1.000E-14 1.000E-14 2.610E-12 1.000E-14 3.150E+04 5.970E-08 1.000E-14 1.200E-07 1.000E-14
MASSW 1.000E-14 1.391E+02 1.212E+03 1.611E+03 1.000E-14 1.451E-09 6.173E-13 7.384E+04 5.988E+03 1.000E-14 5.270E+01 9.127E-02
MOS 1.000E-14 2.917E-01 5.790E+01 1.000E-14 1.000E-14 1.000E-14 1.000E-14 1.896E+05 1.000E-14 1.000E-14 1.000E-14 1.000E-14
RPSOmv 2.820E-14 4.290E+01 1.370E+02 2.780E-14 1.120E-01 3.750E-12 1.000E-14 9.210E+05 9.840E+00 1.000E-14 9.610E+00 2.020E-12
SaDEMMTS 1.000E-14 4.880E+01 1.000E-14 3.210E+01 1.000E-14 1.000E-14 1.000E-14 1.460E+03 9.250E+01 1.000E-14 1.850E+02 1.000E-14
SOUPDE 1.000E-14 9.250E+01 9.620E+02 2.000E-11 1.000E-14 3.420E-13 3.570E-13 2.120E+05 7.390E-05 1.000E-14 7.440E-05 1.000E-14
IPSOLS 1.000E-14 6.679E-14 1.000E-14 1.000E-14 1.000E-14 1.000E-14 7.134E-11 1.197E+05 9.760E+00 1.000E-14 9.750E+00 1.374E+00
VXOR 1.000E-14 9.640E+01 6.050E+02 5.684E-14 1.086E-11 1.668E-11 1.000E-14 1.000E-14 9.994E+01 1.000E-14 1.116E+02 2.243E+02
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Tablo 7.12. (Devam) SSEABC algoritmasimin SOCO 6l¢iit setinin 1000 boyutta ¢alistirilmast ile elde edilen medyan degerleri ve SOCO yarismacilari ile karsilastirilmast.
Tablonun “Win (Kazanma)”, “Lost (Kaybetme)” ve “Draw (Berabere)” kismi SSEABC nin diger algoritmadan daha iyi, aymi veya daha kitii oldugunu

gastermektedir.

Algoritmalar  f13 f14 f15 f16 f17 f18 f19 rank win loss draw P-value
SSEABC 8.083E+02 9.950E-01 1.000E-14 7.462E-08 2.135E+02 8.937E-08 1.000E-14 6

CHC 1.803E+03 3.648E+03 7.761E+01 2.299E+03 3.813E+03 1.710E+03 3.446E+03 16 0 0 0 0.0022
DE 7.294E+02 9.950E-01 1.000E-14 4.193E-08 2.354E+02 2.367E-03 1.000E-14 10 0 0 0 0.8729
DEDM 7.167E+02 8.794E-10 1.000E-14 2.259E-11 2.240E+02 3.213E-07 1.000E-14 5 0 0 0 0.5823
EM323 1.188E+03 2.182E-06 1.000E+200 5.102E-06 3.185E+02 5.719E-06 1.000E-14 13 0 0 0 0.093
EvoPROpt 9.990E+02 5.474E+02 8.119E+01 1.001E+02 7.859E+02 1.754E+02 1.736E+02 15 0 0 0 0.0085
GaDE 7.090E+02 8.240E-11 1.000E-14 2.320E-12 2.180E+02 1.180E-07 1.000E-14 3 0 0 0 0.215
GODE 7.314E+02 9.950E-01 1.000E+200 4.643E-09 2.358E+02 1.136E-05 1.000E-14 11 0 0 0 0.2983
jDElscop 6.410E+02 1.000E-14 1.000E-14 1.000E-14 1.670E+02 2.840E-12 1.000E-14 2 0 0 0 0.006
MASSW 9.974E+02 7.895E+02 1.154E-13  7.378E-01 3.157E+02 1.056E+01 4.526E-13 14 0 0 0 0.0071
MOS 7.245E+01 1.000E-14 1.000E-14 1.000E-14 3.258E+00 1.000E-14 1.000E-14 1 0 0 0 0.0051
RPSOmv 2.270E+02 4.070E-08 1.000E-14 2.190E-06 4.020E+01 1.330E+00 1.000E-14 9 0 0 0 0.3628
SaDEMMTS 6.550E+02 1.400E+02 1.000E-14 1.000E-14 1.900E+02 8.200E+01 1.000E-14 4 0 0 0 0.7566
SOUPDE 7.260E+02 6.370E-12 2.690E-13 1.000E-14 2.310E+02 1.360E-12 9.500E-14 7 0 0 0 0.6818
IPSOLS 1.280E+00 1.778E+01 1.391E-10 2.408E+00 6.494E+00 2.462E+01 1.009E-10 8 0 0 0 0.6384
VXQR 5.388E+02 5.638E+00 2.695E-02  6.346E+01 2.974E+02 1.572E+01 1.373E-03 12 0 0 0 0.234
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7.2.3. Filtre tabanh sistem tammlama problemi ¢6ziimii
7.2.3.1. Problem tanimi

Filtre tabanl sistem tanimlama probleminin temel amaci, bilinmeyen bir sistemin
parametrelerini bir filtreyle tahmin etmektir. Diger bir ifadeyle; bilinmeyen sistemin
transfer fonksiyonunun en uygun filtre katsayilarini belirlemek i¢in filtrenin transfer
fonksiyonu tarafindan izlenir. Bu islem, bilinmeyen sistem ile filtreye ayni giris sinyalinin
uygulanmasiyla ortaya ¢ikan hatalarin en aza indirilmeye calisilmasi bir optimizasyon

problemine doniisiir. Filtre tabanl sistem tanimlama Sekil 7.4 gosterilmektedir.

a \ R

Unknown System | y(n)
H system (Z) )

AN . Ve

——————————P

x(n) S e(n)
—» (=
\\\7 ///
+
Y
IR Filter | Y(M
>
| H iltell Z |
\_ l'lle( ) J
//7 \\
Heuristic |
. Algorithm |
N 7_,/

.

Sekil 7.4. IIR filtre tabanli sistem tanimlama uygulamaswin sematik diyagrami

Genel olarak, bir IIR filtresi asagidaki denklem ile temsil edilir:
O - T -
y(n)+> ay(n—-i)=> bx(n-i) (7.4)
i=1 i=0

Denklemdeki O payin derecesini, T ise paydanin derecesini gosterir. Bununla
birlikte, x(n) ve y(n), filtrenin giris ve ¢ikis degeridir. & ve B, sirasiyla i derecesindeki
filtre ¢ikis ve giris katsayilaridir. IIR filtresinin transfer fonksiyonu soyle ifade edilir:

u i
v@z) > bz

=—% (7.5)
X(2) 1+> az"

H filter(Z) =
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IIR filtre temelli tanimlama modelindeki amag, bilinmeyen sistemin (Hsystem(Z))
transfer  fonksiyonunu, filtrenin  transfer  fonksiyonunun  (Hriter(z)) degerine
yaklastirmaktir. Bu nedenle, bilinmeyen sistemin transfer fonksiyonundan elde edilen
cikist ile IIR filtre ¢ikisi arasindaki hata farki hesaplanir. Ortaya ¢ikan bu hatay1 en aza
indirmek i¢in, en iyi ¢6ziim vektorii bulunmaya calisilir. Bunu yapmak igin, amag
fonksiyonu, ¢ikis degerlerinin ortalama kare hatasi (Mean Squared Error, MSE) olarak

tanimlanan asagidaki formiil ile hesaplanir:
l S 2 1 S A 2
MSE =< Y ' () =5 D [y(m) - §(m)] (76)
n=1 n=1

Denklemdeki S, giris 6rneklerinin toplam sayisidir. y(n) ve g (n) , sirastyla n drnek

girisi i¢in IIR filtrenin ile bilinmeyen sistemlerin ¢ikisidir.

7.2.3.2. Parametre ayarlari

SSEABC’nin uyarlanabilir IR filtre tasarimi konusundaki performansini
degerlendirmek i¢in, bir¢ok caligmada yaygin olarak kullanilan {i¢ 6l¢iit sistem problemi
secilmigtir (Durmus ve Gilin, 2011; Karaboga, 2005, 2009; Kumar vd., 2017; Kumar ve
Rawat, 2015; Upadhyay vd., 2014). Ik iki problemde, bilinmeyen sistem ve filtre modeli
ayni1 derecedendir. Kalan problemde ise iki durum dikkate alinmistir. Sistem tanimlama
ayn1 dereceden ve diisiik dereceden IIR filtre modelleri ile gergeklestirilmistir.

C++ ve 17 8 GB RAM donanima sahip olan bir bilgisayarda deneysel ¢aligmalar
yapilmistir. SSEABC, ABC ve MABC i¢in sonuglar, her bir 6rnek i¢in 7500 fonksiyon
cagrim sayis1 (MAXFEs) kadar biitceye sahip 100 bagimsiz ¢alisma ile elde edilmistir.
Her bir algoritma caligmasi i¢in bilinmeyen sisteme ve IIR filtresine giris sinyali olarak
100 6rnek Gaussian beyaz giiriiltii (white noise) sinyali uygulanmistir.

Probleme 6zgili arama denklemleri, SSEABC algoritmasinda yer alan “kendinden
uyarlamali arama denklemi belirleme stratejisi” ile belirlenir. Bununla birlikte,
SSEABC’nin performansint énemli 6l¢lide etkileyen baska parametreleri de vardir. Bu
parametrelerin degerleri Bolim 4.2.1’de anlatilmis olan otomatik parametre ayarlama
arac1 “irace” vasitasiyla belirlenmistir (Lopez-Ibanez vd., 2016). Buna ek olarak, irace
aract da cesitli parametrelere sahiptir. Irace, bu parametrelerin varsayilan degerleri
kullanilarak calistirllmigtir. Parametre ayarlama isleminde kullanilan problem

orneklerinin, deneylerde kullanilan problem 6rneklerinden farkli olmasi gerekmektedir.
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Bunun i¢in IIR sistem tanimlama probleminin diger 6rnekleri ile bu tez i¢in iiretilen
sentetik olarak iiretilen problem drnekleri kullanilmigtir.

SSEABC ve karsilastirmada kullanilan diger ABC-temelli algoritmalarin parametre
ayarlamasi i¢in irace kullanilmistir. Deneyde yer alan algoritmalarin en iyi parametre
degerleri irace aracinin bes bagimsiz ¢alismasi sonucunda belirlenmistir. Orijinal ABC,

MABC ve SSEABC igin elde edilen parametre degerleri Tablo 7.13’de verilmistir.

Tablo 7.13. Deneyde yer alan ABC algoritmalari i¢in ayarlanmis parametreler ve degerleri

Parametreler ABC MABC SSEABC
Baslangig popiilasyon boyutu (SN) 14 8 38

Limit Faktori (limitF ) 2.0456 2637 1.9074
Degisim oran1 (MR) = 0.8512 -
adaptiveSF kullanildi m1? Hayir Evet Hayir
Olgeklendirme faktorii (SF) - 0.7277 -
Maksimum popiilasyon boyutu

(SN max) - - 55
Biiylime periyodu (g) - - 5
CMAES’ye ait bir kontrol parametresi (a) - - 1.1127
CMAES’ye ait bir kontrol parametresi (b) - - 2.4823
CMAES’ye ait bir kontrol parametresi (c) - - 0.5671
CMAES’ye ait bir kontrol parametresi (d) - - 3.3964
CMAES’ye ait bir kontrol parametresi (¢) - - -17.8882
CMAES’ye ait bir kontrol parametresi (f) - - -17.9765
CMAES’ye ait bir kontrol parametresi (g) - - -19.2638
MTSLSI iterasyon sayist ( MTSLS,,, ) , , 22
CMAES i¢in fonksiyon ¢agrim sayisi (

CMAES ¢ ) - - 0.3
Rekabet agamasi i¢in fonksiyon ¢agrim

sayis1 (CompBudget) - - 0.15
Denklem havuzunun boyutu (ps) - 2000

7.2.3.3. Ornek I sonuclar

Bilinmeyen sistemin transfer fonksiyonlar1 ve (Karaboga, 2005)’den alinan filtre
modeli farkli calismalarda da kullanilmistir (Durmus ve Giin, 2011; Karaboga, 2009;
Kumar vd., 2017; Upadhyay vd., 2014). Transfer fonksiyonlar: asagidaki denklemlerde

goriilmektedir:

1
1-1.2z21+06z27

H gyem (2) = (7.7)
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1
1-az'-a,z

H ﬁlter(z) = 2 (7.8)

Bu problemin, global optimum degeri a =12 ve a,=-0.6’dir. SSEABC

tarafindan elde edilen en iyi bireyin yakinsama egrisi ve evrimsel siire¢ boyunca katsayi
degerlerinin degisimi Sekil 7.5°de gosterilmistir. Tablo 7.14’°de; algoritmalarin en iyi,
ortalama ve standart sapma sonuglar1 yer almaktadir. Bu sonuglar, SSEABC’nin 100
bagimsiz ¢alismasiyla elde edilmistir. Bununla birlikte, ABC varyantlarinin ve literatiirde

bulunan diger algoritmalarin sonuglari ayn1 tabloda listelenmistir.

Tablo 7.14. Ornek I icin MSE ’ye gore istatistiksel karsilastirma. NR: belirtilmemis

Algoritmalar MSE MSE (dB)
Best Mean Std Best Mean
SSEABC 4.28E-27 3.35E-24 4.59E-24 -263.689 -234.752
ABC 3.38E-17 8.07E-08 2.97E-07 -164.716 -70.929
MABC 1.90E-22 2.07E-12 9.56E-12 -217.216 -116.837
PSO (Durmus ve Giin, 2011) NR 7.94E-14 NR NR -131.002
HSA (Durmus ve Giin, 2011) NR 2.49E-04 NR NR -36.038
HS (Saha vd., 2014) 1.56E-07 NR NR -168.062 -160.782
ABC (Karaboga, 2009) 5.14E-16 6.25E-16 NR -152.89  -152.039
GA (Rashedi vd., 2011) NR 8.86E-01 NR NR -0.526
RGA (Upadhyay vd., 2014) 3.17E-02 5.20E-02 1.52E+00 -14.989 -12.841
PSO (Upadhyay vd., 2014) 2.30E-03 2.98E-03 1.25E+00 -26.383 -25.251
DE (Upadhyay vd., 2014) 3.33E-05 6.11E-05 1.42E+00 -44.772 -42.139
GA (Dai vd., 2010) 1.17E-08 4.72E-06 1.01E-05 -79.318 -53.261

1e-07

1e-12

1e-17

Mean Square Error (MSE)

1e-22

—=— SSE-ABC

1e-27 -

Coetficient Value
0

— al -~ a2

0 1500 3000 4500

0 1500 3000 4500 6000 7500

Funetion Evaluations Function Evaluations

Sekil 7.5. Ornek I'deki SSEABC, MABC ve ABC'nin yakinsama karakteristikleri ve SSEABC kullanilirken
zamanla katsayt degisimi

Sekil 7.5’de goriildiigii gibi SSEABC algoritmasi, orijinal ABC ve MABC
algoritmalarina gore global optimuma daha hizli yakinsadigi goriilmektedir. SSEABC
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algoritmasi, 4.277E-27 MSE degerine yaklasik olarak 6300 FEs degerinde ulasmustir.
Buna karsin, orijinal ABC ve MABC algoritmalar1 sirasiyla 7000 ve 6300 FEs’de
3.3757E-17 MSE ve 1.8986E-22 MSE’ye takilmiglardir. Sekil 7.5’de SSEABC ile elde
edilen tahmini parametre degerlerinin gercek degerlere erken iterasyonlarda ulastigi
acikca goriilmektedir. Tablo 7.14°deki sonuglar incelendiginde algoritmalar arasindaki en

kiigiik MSE degerine sahip olanin SSEABC oldugu goriilmektedir.

7.2.3.4. Ornek II sonuclar

Bu 6rnekte, ikinci dereceden bilinmeyen bir filtre sistem, ikinci dereceden bir IIR
filtresi ile tanimlanir (Dai vd., 2010; Karaboga, 2009). Bilinmeyen sistemin ve IIR

filtrenin transfer fonksiyonlar sirasiyla Denklem (7.9) ve Denklem (7.10)’de verilmistir.

1.25z7-0.25z27?

7.9
1-0.321'+0.4z72 (7.9)

H system (Z) 3

bzt +b,z7

H..(2)=
fllter( ) 1_a12_1_a22_2

(7.10)

SSEABC tarafindan elde edilen en iyi bireyin yakinsama egrisi ve evrimsel siire¢
boyunca katsay1 degerlerinin degisimi Sekil 7.6°de gosterilmigtir. SSEABC, ABC
varyantlar1 ve literatiirdeki diger algoritmalarin karsilastirilmasi Tablo 7.15°de

sunulmustur.

are Error (MSE)

Coetfficient Value

Mean Squ:

—=— SSE-ABC - -
—— ABC
16-23 4 -—a— MABG — bt b2

T T T T
0 1500 3000 4500 6000 7500
0 1500 3000 4500 6000 7500

Function Evaluations Function Evaluations

Sekil 7.6. Ornek IT’deki SSEABC, MABC ve ABC 'nin yakinsama grafigi ve SSEABC kullanilirken zamanla
katsayt degisimi
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Tablo 7.15. SSEABC ve ABC varyantlarinin Ornek I icin sonuglari. NR: belirtilmemis

Algoritmalar MSE MSE (dB)

Best Mean Std Best Mean
SSEABC 5.25E-24 4.77E-22 4.61E-22 -232.795 -213.215
ABC 2.05E-10 1.46E-06 2.35E-06 -96.882 -58.371
MABC 8.36E-18 9.44E-11 8.81E-10 -170.779 -100.252

PSO (Krusienski ve

. NR 1.26E-04 NR NR -39

Jenkins, 2004)

HS (Saha vd., 2014) 7.36E-10 2.32E-09 2.09E+00 -91.333 -86.349
RGA (Saha vd., 2014) 450E-02 6.47E-02 1.28E+00 -13.468 -11.894
DE (Saha vd., 2014) 2.69E-04 4.86E-04 1.51E+00 -35.7 -33.134
PSO (Saha vd., 2014) 1.20E-03 4.47E-03 2.00E+00 -29.208 -23.502
GA (Y. Yang vd., 2017) 3.75E-08 2.38E-05 2.58E-05 -74.26 -46.234
PSO (Y. Yang vd., 2017) 1.46E-10 5.64E-05 1.66E-04 -98.356 -42.487

'Z%?)O'MS (Y.Yangvd.,  g.0217 190E-14 2.75E-14 -160362  -137.212
DE (Y. Yang vd., 2017) 523E-11 1.12E-10 2.87E-11 -102.815  -99.508
HSDE (Y. Yang vd., 2017) 120E-17 2.53E-16 3.23E-16 -169.208  -155.969
%’i%RO (v. Ve 6.50E-19 1.54E-15 6.16E-15 -181.811  -148.125
PSO-QI (Luitel ve

Venayagamoorthy, 2010)
DEPSO (Luitel ve

Venayagamoorthy, 2010)

7.10E-04 7.10E-04 1.15E-07 -31.486 -31.486

7.10E-04 7.28E-04 4.39E-05 -31.486 -31.38

Sekil 7.6’de goriildiigii gibi, SSEABC algoritmasi, 5.2536E-24 MSE degerine
yaklasik olarak 5700 FEs degerinde ulagsmistir. Buna karsin, orijinal ABC ve MABC
algoritmalar1 sirastyla 7000 ve 7400 FEs’de 2.0501E-10 ve 8.3578E-18 MSE’ye
takilmiglardir. Sekil 7.6°de SSEABC ile elde edilen tahmini parametre degerlerinin
gercek degerlere erken iterasyonlarda wulastigi goriilmektedir. Bundan dolay1
SSEABC’nin yakinsama orani, rakip algoritmalara gore daha yiiksektir denilebilir. Tablo
7.15°deki sonuglar incelendiginde, SSEABC’nin diger biitiin algoritmalar1 en iyi ve

ortalama sonuglarina gore geride biraktig1 sdylenebilir.

7.2.3.4. Ornek III sonuglar

Bu ornekte, Denklem (7.11)’de verilen besinci dereceden bir sistemin transfer
fonksiyonu, ayni dereceden (Durum 1) ve diisiik-dereceden (Durum 2) IIR filtreler ile
tanimlanir (Kumar vd., 2017; Kumar ve Rawat, 2015; Upadhyay vd., 2014).

0.1084+0.5419z " +1.083727* +1.0837z° +0.5419z* +0.1084z°
1+0.9853z" +0.9738z % +0.3864z° +0.1112z™* +0.0133z"°

Hom(2) = (7.11)

I. Durum

Bu durumda, besinci dereceden bilinmeyen sistem, yine ayni dereceden bir IIR

filtre kullanilarak modellenmistir. Filtrenin transfer fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanir:
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ABC

H fier (2) =

-1 -2 -3 -4 5
by +bz " +b,z " +bz° +b,z7" + bz

algoritmalarmin yakinsama

davraniglar

-1 -2 -3 -4 -5
l-az7 -8,z -a,z2° -,z —az

(7.12)

Sekil 7.7°de verilmistir.

SSEABC’nin ¢alistirilmasi sirasindaki IIR filtresinin katsay1 degerlerinin degisimi Sekil

7.8’de sunulmustur. Ayrica, ABC varyantlar1 ve diger algoritmalarin karsilagtirma

sonuclar1 Tablo 7.16°de listelenmistir.

Coefficient Value

Sekil 7.8.

1e-02 H

1e-04

Mean Square Error (MSE)

1e-06 4

1e-08

—=— SSE-ABC
—e— ABC
~+~ MABC

T
0 1500

3000

Function Evaluations

6000 7500

Sekil 7.7. Ornek IIT’iin I. durumundaki SSEABC, MABC ve ABC 'nin yakinsama grafigi

— al -- a2 -l

3 -+ a4 —— a5

Coefficient Value

T T T T
3000

4500
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(@)

Ornek IIl'iin 1. durumu icin SSEABC nin calisma

katsayilarinin degigimi

T
7500
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Tablo 7.16. Ornek 111 ’iin I. durumundaki SSEABC ve ABC varyantlarimn sonuglari

Algoritmalar MSE MSE (dB)
Best Mean Std Best Mean
SSEABC 4.90E-07 257E-06 148E-06 -63.1 -55.898
ABC 154E-05 2.37E-04 1.89E-04 -48.135 -36.251
MABC 7.03E-06 1.35E-04 2.22E-04 -51.53 -38.707

RGA (Saha vd., 2014) 3.07E-02 4.98E-02 1.50E+00 -15.129 -13.031
PSO (Sahavd., 2014) 3.50E-03 1.04E-02 2.06E+00 -24.559 -19.84
DE (Sahavd., 2014) 6.88E-04 1.27E-03 1.50E+00 -31.623 -28.964
HS (Sahavd., 2014) 7.14E-06 1.92E-05 1.91E+00 -51.463 -47.156
CSO (Pandavd., 2011)  1.67E+02 1.68E+02 3.87E-01 22.225  22.247

Sekil 7.7°de goriildigii gibi, ABC ve MABC algoritmalar1 7500 FEs degeri i¢in
1E-05’den daha iy1 bir MSE degeri elde edememistir. Buna ragmen SSEABC algoritmasi
9.9531E-09 MSE’ye ulagmistir. Bu algoritmanin diisiiniildiigii gibi daha iyi yakinsama
davranigina sahip oldugu sdylenebilir. Bu 6rnegin, tahmin edilecek katsayilarinin sayisi
fazladir ve bu da MSE degerinin artmasina sebep olur. Bu ylizden, sistem ve filtre modeli
arasindaki MSE degerinin daha biiyiik olmas1 beklenmektedir. Tablo 7.16’de bu durumu
acikca gostermektedir. Problemin zorluguna ragmen, SSEABC algoritmasi IIR filtresini
diger algoritmalardan ¢ok daha iyi modelleyebildigi gorilmistiir. Tablo 7.16°de de
goriildiigi iizere SSEABC ¢ok daha kiiciik MSE degerleri iiretmektedir.

Il. Durum

Diisiik dereceden IIR filtresinin transfer fonksiyonu asagidaki gibidir:

b, +bzt +b,z% +b,z° +b,z”*
l-azt-az’-az°-a,2"

H fier (2) = (7.13)

Diisiik dereceden optimum tanimlama, ayni dereceden yapilan tanimlamaya gore
daha zor bir istir. Sekil 7.9°da ABC tabanli algoritmalar ile SSEABC’nin yakinsamana
egrileri gosterilmistir. Sekil 7.10’de ise SSEABC’ye ait en iyi ¢0zlimiin c¢aligmasi
sirasindaki katsay1 degisiklikleri yer almaktadir. Ayrica, literatiirdeki algoritmalarin MSE
ile dB sonuglarinin en iyi ve ortalama degerleri Tablo 7.17’de listelenmistir.

Tablo 7.17°de listelenen sonuglar incelendiginde, SSEABC’nin 1.6902E-08 MSE
degeri ile ilk sirada yer aldig1 goriilmektedir. Bununla birlikte, MABC en iyi ikinci ABC
ise en iyi li¢lincii algoritma olmustur. Sekil 7.9 ve Tablo 7.17°den elde edilen sonuglara
gore, SSEABC’nin ABC varyantlarindan daha 1yi yakinsadig1 sdylenebilir. Ayrica MSE
degerleri karsilagtirilan diger algoritmalara goére daha iyi performans sergiledigi

goriilmektedir.
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1e-03 —=— SSE-ABC
A ﬁ —s— ABC
—— MABC

1e-04 A

1e-05
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Sekil 7.9. Ornek II'iin II. durumundaki SSEABC, MABC ve ABC 'nin yakinsama grafigi
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Sekil 7.10. Ornek IIl’iin II. durumu icin SSEABC’nin calisma sirasindaki “a (sol)” ve “b (sag)”
katsayularmin degigimi

Tablo 7.17. Ornek I11iin II. durumundaki SSEABC ve ABC varyantlarinmin sonuglari

Algoritmalar MSE MSE (dB)
Best Mean Std Best Mean
SSEABC 1.69E-08 1.26E-07 6.07E-07 -77.721 -68.988
ABC 1.47E-06 3.05E-05 3.25E-05 -58.331 -45.157
MABC 1.27E-07 3.37E-05 1.72E-04 -68.946 -44.73

RGA (Saha vd., 2014) 1.09E-01 1.59E-01 1.36E+00 -9.638  -7.993
PSO (Sahavd., 2014) 1.27E-02 2.79E-02 1.92E+00 -18.962 -15.54
DE (Saha vd., 2014) 2.70E-03 3.14E-03 1.17E+00 -25.686 -25.03
HS (Saha vd., 2014) 6.12E-06 6.96E-06 1.14E+00  -52.132 -51.572
CSO (Panda vd., 2011) 6.95E-05 7.86E-05 2.50E-05 -41.582 -41.048
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8. SONUC

Optimizasyon problemlerinin ¢oziimlerinde kullanilan metasezgisellerin, problem
¢cozmede gostermis oldugu basarilar, algoritma iiretme alaninda son dénemde popiiler
olmalarini saglamistir. Bu da ytizlerce farkli kaynaklardan esinlenen algoritmalarin ortaya
ctkmasina sebep olmustur. Bunlarin disinda, literatiirde farkli yol izleyerek yapilan ve
nitelikli olarak kabul géren calismalarin da yer aldig1 goriilmektedir. Bunlardan 6ne ¢ikan
bir tanesi de, birgok algoritma bilesenlerini de iginde barindiran toplu algoritma
yapilaridir.

Bu tez kapsaminda, ABC ve PSO igin birer toplu algoritma c¢atis1 onerilmistir.
Ayrica, bu toplu c¢atilar gergeklenirken elde edilen deneyimler gostermistir ki,
algoritmalarin basarisi biiyiik oranda algoritmalarin bir bileseni olan arama denklemlerine
bagli oldugudur. Buradan yola ¢ikilarak arama denklemlerini uyarlamali olarak belirleyen
SSEABC algoritmasi 6nerilmistir.

Cesitli ABC varyantlarinin 6zeliklerini kendi i¢inde toplayan ABC-X catisinin
performansi ilk olarak farkli 6l¢iit setlerinin fonksiyonlarini iceren bir karma 6l¢iit seti ile
analiz edilmistir. Problem tiirlerine 6zel ABC-X varyantlar iiretilerek var olan gesitli
ABC varyantlar ile karsilastirllmistir. Sonuglar gostermistir ki, ABC-X tiim problem
tiirlerinde ABC varyantlarindan daha iyi sonuglar elde etmistir. Probleme 6zgii algoritma
tiretilmesiyle de algoritmanin kendini probleme ¢ozmeye daha iyi adapte ettigi
gorilmistiir. Boyutlar biiyiidiikge algoritmanin {stiinliiglinii korumasindan dolay1
algoritmanin Olgeklenebilirlik 6zelliginin diger ABC varyantlarindan 1yi oldugu
sOylenebilir. ABC-X ile yapilan bir bagka deney ise gercek diinya problemi olan valf
nokta etkili ekonomik dagitim problemlerine uygulanmasidir. Bu probleme 6zgii iiretilen
ABC-X varyanti, literatiirdeki algoritmalar ile karsilagtirilmistir. Elde ettigimiz sonuglara
gore, ABC-X literatlirdeki algoritmalara karsi iistiinliik saglamistir. Burada goriilmiistiir
ki NFL teoreminin de ifade ettigi gibi tek bir algoritma biitlin problemlerde iistiin
olamamaktadir. Bununla birlikte, ABC-X farkli algoritma bilesenlerini icermesi ve
parametreler yoluyla sekillendirilebilmesi, ABC-X"e esneklik ve etkinlik katmistir. ABC-
X’in 6nermis oldugu toplu algoritma yaklasiminin basaris1 deneyler ile dogrulanmastir.

Tez kapsami iginde Onerilmis olan bir diger toplu algoritma catis1 TempPSO’dur.
Algoritmanin performansinin test edilmesi i¢in ilk olarak CEC’17 6lg¢iit seti ile deneyler
gerceklestirilmistir.  Literatiirde yer alan PSO varyantlarinin  sonuglart ile

karsilastirildiginda TempPSO’nun diger PSO varyantlarindan daha iyi sonuglar elde ettigi
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goriilmistiir. Boyut degistik¢e bu iistiinlik degismemistir. Bununla birlikte, TempPSO
algoritmasinin sonuglart CEC’17 yarismasina katilan algoritmalar ile karsilagtirilmis ve
ilk siralarda yer alan bir algoritma olmustur. Ayrica biiyiik boyut 6l¢iit seti deneyleri de
yapilmistir. Boylelikle biiylik boyutlardaki algoritmanin performansi analiz edilmistir.
Elde edilen sonuglar PSO varyantlari ile karsilastirilmis ve bu bunlara kars1 iyi sonuglar
almmigtir. PSO igin gergeklestirilen toplu algoritma catisinin farkli problem ve
boyutlarda karsilastirildigit PSO varyantlarindan daha etkin sonuglar almasi tek bir
algoritma mantiginin problem ¢6zmede yetersizligini gostermektedir. Yapilan deneyler
sonucunda, farkli algoritma bilesenlerini igeren ve problem tiirlerine gore
sekillendirebilen toplu algoritma yapisinin, tek algoritma yapisindan daha istiin bir
yaklagim oldugu ortaya ¢ikmaktadir.

PSO ve ABC algoritmalari i¢in onerilen toplu algoritma ¢atis1 gelistirilirken elde
edilen deneyimler gostermistir ki algoritmanin performansina en biiyiik katkiy1 kullanilan
arama denkleminin sagladigidir. Bu diisiince ile yola ¢ikilarak SSEABC adindaki
kendinden uyarlamali arama denklem yapisini igeren bir ABC varyanti onerilmistir.
SSEABC’nin arama denklemi tek bir arama denklemi ile calisamaya baslamak yerine
calisma aninda dinamik olarak degistirilerek, farkli algoritmaymis gibi ¢alisir. Cok sayida
rastgele denklemini bir havuza doldurularak bunu gergeklestirir. SSEABC algoritmasinin
performans1 CEC’17, SOCO ve gergek diinya deneyleri ile analiz edilmistir. Elde edilen
sonuclar ABC varyantlar1 ve CEC’17 yarigmacilar ile karsilastirilmistir. Sonuclar
gostermistir ki SSEABC, hem ABC varyantlarina hem de CEC’17 yarismacilarina karsi
istiin performans sergilemistir. Bununla birlikte, SOCO biiyiik boyut deneylerindeki
ABC varyantlar ile karsilagtirilmis ve ABC varyantlarindan daha 1yi sonuglar elde ettigi
goriilmiistiir. Son olarak SSEABC, bir diinya problemi olan IIR filtre tanimlama
problemlerine uygulanmistir. Elde edilen sonuglar literatiirde yer alan diger algoritmalar
ile karsilastirilmistir. SSEABC’nin elde ettigi degerler diger algoritmalardan daha kiigiik
degerlere ulasmistir ve sonucunda literatiirde yer alan algoritmalardan daha performansl
oldugunu yorumu yapilabilir. Yapilan deneyler gostermistir ki, farkli problem tiirlerinin
cozlimleri i¢in tek bir algoritma ve tek bir arama denkleminin yetersiz kalmaktadir.
SSEABC’nin sahip oldugu kendinden uyarlanabilir arama denklemi yapist mevcut
yetersizliklere bir ¢6ziim olmaktadir. Dinamik yapis1 ve denklemlerin basarim oranina

gore degisimi sayesinde algoritmanin kendisini problem tiirlerine daha iyi adapte ettigi
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sOylenebilir. ABC varyantlarina ve farkli metasegizel algoritmalara gore cikarilan
sonuglar bunu kanitlamaktadir.

Genel olarak degerlendirilirse, NFL teoreminin de ifade ettigi gibi tek bir algoritma
biitlin problem tiirlerine kars1 iyi performans saglamadigi goriilmiistiir. Dolayistyla farkli
algoritma ve algoritma bilesenleri i¢eren yaklagimlarin tek bir algoritmaya gore daha
iistlin oldugu aciktir. Gelistirilen toplu algoritma yapilar1 da bunun dogrulugunu
kanitlamaktadir. Ayrica algoritmalarin arama denklemi yapisinin dinamik olarak
degistirilmesi, algoritmanin ¢alisirken probleme gore 6zellesmesini ve farkli bir algoritma
gibi davranmasini sagladig1 goriilmiistiir. Bundan sonra yapilabilecek bir diger calisma
da bir metasegizel algoritmanin varyantlarini baz almak yerine daha genellesmis,
metaforlardan bagimsiz, optimizasyon terminolojisini kullanan ve ¢ok sayida

algoritmanin bilesenlerini iiretebilecek bir algoritma ¢atisinin olusturulmasidir
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