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Doktora Tezi

OPTIMiZASYON PROBLEMLERI ICIN YENI METASEZGISEL YAKLASIMLAR
Yigit Cagatay KUYU

Bursa Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitlisu
Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali

Damisman: Prof. Dr. Fahri VATANSEVER

Optimizasyon iglemleri, miithendislik problemlerinde en sik karsilagilan uygulamalardir.
Bu tip problemlerin ¢oziimiinde klasik yontemlerin yaninda metasezgisel algoritmalardan
da yogun sekilde yararlanilmaktadir. Bu amag¢ dogrultusunda da bir¢ok metasezgisel
algoritma gelistirilmis ve gelistirilmeye de devam edilmektedir.

Bu tez calismasinda; geometrik sekizli bolge arama algoritmasi (GSBA), modifiye adli
tip temelli sorusturma algoritmasi (modFBI) ve modifiye hiyerarsik yigin tabanlh
optimizasyon algoritmasi (HBO-CO) olarak adlandirilan {i¢ adet metasezgisel algoritma
onerilmigstir. GSBA, bl ve yonet prensibinden ilham alirken, Cauchy tabanli mutasyon
ve Kkarsitlk temelli 6grenme diger iki algoritmaya adapte edilmistir. Onerilen
metasezgisel algoritmalar, iki problem setine uygulanmis ve karsilagtirmali bicimde test
edilerek ayrintili performans degerlendirmeleri (Wilcoxon, Friedman testleri vb.)
gerceklestirilmistir: birincisi sayisal (tek modlu, ¢ok modlu ve yiikksek boyutlu)
fonksiyonlar ve ikincisi de 22 tane gercek diinya problemleridir. Karsilastirmalarda 5’1
klasik ve 7’si giincel olmak tizere 12 tane algoritma kullanilmistir. Gergek diinya
problemlerinde 0zellikle Elektrik-Elektronik miihendisligi uygulama alanina ait
problemler (filtre tasarimlari, harmonik eliminasyonlari, dinamik ve statik ekonomik yiik
dagitimlari, parametre kestirimi, anten dizisi tasarimi vb.) ilgili algoritmalara uyarlanmis
ve uygulanmistir.

Gergeklestirilen testlerde onerilen GSBA algoritmasi, her iki problem setinde istatistiki
olarak basarili sonuglara ulasmustir. Onerilen diger iki algoritmanin; HBO-CO ve
modFBI, niimerik sonuglara gore kiyaslanan algoritmalardan daha iyi oldugu
gozlemlenmistir. Diger yandan, ger¢ek diinya problemlerinde, bu ii¢ algoritma arasinda
baskin bir algoritma olmay1p, bir problemde en iyi performansi gosteren algoritma diger
bir problemde en iyi olmayabilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Optimizasyon, metasezgisel algoritma, gergek dinya problemi.

2023, ix + 140 sayfa.



ABSTRACT
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NOVEL METAHEURISTIC APPROACHES FOR OPTIMIZATION PROBLEMS
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Optimization techniques are among the prevalent methods utilized in resolving
engineering challenges. In addition to traditional techniques, the application of
metaheuristic algorithms has become widespread in addressing complex problem
scenarios. To this end, numerous metaheuristic algorithms have been devised and
ongoing efforts are being made to enhance their efficacy.

In this thesis, three metaheuristic algorithms called geometric octal zone distance
estimation algorithm (GSBA), modified forensic-based investigation algorithm
(modFBI) and modified hierarchical heap-based optimization algorithm (HBO-CO) are
proposed. The GSBA is inspired by the divide-and-conquer principle, while Cauchy-
based mutation and opposition-based learning are adapted to the other two algorithms.
The proposed algorithms are implemented and tested on two sets of problems, with a
subsequent comparison of their performance. A comprehensive assessment of their
performance is conducted (Wilcoxon, Friedman tests, etc.) through two distinct
evaluation approaches. The first is numerical (unimodal, multimodal and high-
dimensional) functions and the second is 22 real-world problems by comparing with 12
algorithms in total, 5 classical and 7 up-to-date. In real world problems, this study also
incorporates problems relevant to the domain of Electrical and Electronics Engineering
applications (filter designs, harmonic eliminations, dynamic and static economic load
distributions, parameter estimation, antenna array design, etc.).

From the experimental analysis, GSBA has achieved the most successful results for both
numerical problem sets according to statictical analyzes. The other two proposed
algorithms, which are HBO-CO and modFBI, were observed to be better than or at least
comparable to the compared algorithms according to numerical results. On the other hand,
in real-world problems, there is no absolute leader among the developed three algorithms.
It can be observed that the algorithm that performs best in one problem cannot be the best
in another problem.

Key words: Parameter estimation, metaheuristic algorithm, real-world problem.

2023, ix + 140 pages.
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1. GIRIS
1.1. Optimizasyon

Optimizasyon kavrami, genel olarak, belirli kriter veya kriterler altinda, bu kriterleri
saglayan bir ¢6ziim kiimesi elemanlarindan en uygun deger veya degerlerin secilimi
olarak tanimlanir (Simon, 2013). Gradient-tabanli (Ruder, 2016), Newton-tabanli (Meza,
2011) ve lineer programlama (Dantzig ve Thapa, 2003) gibi klasik optimizasyon
teknikleri yerel minimum noktalarda sikisip kalabilir ve hizli yakinsama sorunuyla
karsilasildiginda basarisiz olabilmektedir (Deb, 2001; Haupt, 1994). Metasezgisel
algoritmalar, geleneksel yollarin basarisiz oldugu veya yetersiz kaldigi, ¢ozume giden
yeni sonuglarin gelistirilmesine ihtiyag duyuldugu noktalarda siklikla basvurulan
optimizasyon yontemlerinden biri olmaktadir. Giiniimiizde minimum kaynak kullanimi
ile maksimum fayda saglama ihtiyaci, dogal ve sosyal bilimlerde, fizik, matematik,
muhendislik ve ekonomi gibi bir¢cok alanda metasezgisel algoritmalarin kullanimini
yayginlastirmaktadir (Sharma ve Kaur, 2020; Meng, Li, Wang, Sait, S ve Yildiz, 2021).
Metasezgisel algoritmalarinin amaci, tek amagli optimizasyonda, problemin arama
uzayinda bir global bir ¢6ziim noktasi bulmaktir. Global ¢6ziim noktasi bulunamadiginda,
¢coziim kumesindeki global ¢6ziime en yakin birey veya vektdr ¢6zim olarak kabul
edilmektedir. Gergek dunya problemlerinde, ¢6ziim uzayinin global noktasi gogu zaman
bilinmemektedir. Bu durumda, mevcut aday c¢oOzlimler arasinda kisitlar1 ve amag
fonksiyonunu saglayan birey veya vektor, problemin en yakin ¢6zumi olarak kabul

edilmektedir (Bozorg-Haddad, Solgi,Loéiciga ve Lodiciga, 2017).
1.2. Metasezgisel Algoritmalar

Optimizasyonda bir¢ok problem zorludur ve aralarindan bazilar1 polinomsal zamanda
cozllemez problemler olarak smiflandirilir. Bunun anlami, algoritmalarin problemin
boyutuna polinomik olarak smirlanmis adimlarin sayisi déhilinde, problemin her bir
ornegini ¢cozememesidir (Garey ve Johnson, 1979). Diger yandan matematiksel modeller

daha ¢ok kiiciik boyutlu problemlerde verimli olmaktadir.

Bunun sonucu olarak ylksek boyutlardaki problemlerin ¢ézimlerinde metasezgisel

algoritmalardan da faydalanilmaktadir. Bu algoritmalar, sorunun optimal ¢6zimiini tek
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seferde bulamasa bile, optimal ¢6ziime Dbelirli bir ¢alisma zamaninda
yakinsayabilmektedirler. Klasik yontemlerin 6nemli bir dezavantaji, ilk yerel optimumla
karsilastiktan sonra hareket etmeye devam edememeleridir. Metasezgiseller bu soruna bir
¢Oziim gelistirmek icin uyguladiklart islemlerde rastgelelik barindirmaktadirlar. Bu
durum, aday ¢6zumlerin kalitesini daha iyi yapsa da, asla optimal ¢oziime ulasilacagini
garanti etmemektedir. Fred Glover, metasezgiselleri problem bazli olmayan algoritma
diye tanimlamaktadir (Glover, 1986). Bunun altinda yatan sebep metasezgisellerin
cesitlendirme (diversification) ve yogunlastirma (intensification) 6zellikleridir (Blum ve
Roli, 2003). Bunun anlami, metasezgisel algoritma Once olast optimal ¢oziimiin
bulundugu alani kesfeder (¢esitlendirme), daha sonra bu kesfedilen alan iizerinde optimal
¢Oziime yakinsamaya calisir (yogunlastirma). Buna ek olarak, “Bedava Yemek Yok” (No
Free Lunch - NFL) teoremine gore, bir metasezgisel algoritma tim optimizasyon
problemlerinde en iyi ¢6zimu bulamaz, yani en iyi tek bir metasezgisel algoritma yoktur
(Wolpert ve Macready, 1997). Ayrica, siirekli, ayrik, ¢ok-amagli gibi farkli tipte
metasezgiseller vardir. Metasezgisellerin temel karakteristikleri asagidaki gibi

Ozetlenebilmektedir (Boussaid, Lepagnot ve Siarry, 2013).

e Metasezgiseller spesifik problemlere entegre edilebilse bile genel olarak tim
problemleri kapsar ve entegre edilebilir.

e Metasezgiseller genellikle yakinsama yapar.

e Metasezgiseller en iyiye en yakin optimal ¢6zliimii bulmay1 amaglar.

e Metasezgiseller genellikle paralel kullanima izin verir.

e Metasezgiseller yerel (local) aramadan genel (global) aramaya kadar genis bir
konsepti kapsar.

e Metasezgisellerin performansi ¢esitli arama mekanizmalariyla arttirilabilir.

e Metasezgiseller genelde gecmis olasi ¢oziimlerden yararlanarak yeni ¢oziimler

Uretir.
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Sekil 1.1 Metasezgisel algoritmalarin bazi siniflandirmalar

Yukarida da bahsedildigi iizere, metasezgisellerde cesitlendirme ve yogunlagtirma
arasinda bir denge kurmak ¢ok 6nemlidir. Osman (2003), metasezgiselleri, yerel arama,
yap1 temelli ve popiilasyon temelli olarak siniflandirmistir (Sekil 1.1a). Yap1 temelli
metasezgiseller, eksik bir ¢dztime her seferinde bir parca ekleyerek, bilesen pargalarindan
coziimler olusturmaktadir. Popiilasyon temelli metazesgiseller ise olas1 ¢oziimler
kiimesini tek bir popilasyonda toplar ve bu populasyonu iteratif olarak yeni ¢ozumler
tretmek i¢in kullanir. Gendreau and Potvin (2005) ise metasezgiselleri ikiye
ayirmaktadir; bunlar yoriinge tabanli ve popiilasyon tabanli metasezgiseller olarak

adlandirilirlar (Sekil 1.1b). Yoriinge tabanli bir algoritmada, baslangigta tek bir ¢6ziim
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vardir ve her yinelemede mevcut en iyi ¢ézliim yenisiyle degistirilir. Popiilasyon tabanli
algoritma, rastgele bir ilk ¢6ziim popiilasyonu olusturarak baslamaktadir. Ardindan ilk
popllasyon, arama yinelemeleri yoluyla asamali olarak gelistirilmektedir. Her
yinelemede, yeni olusturulan en iyi ¢6ziimler tiim popiilasyonun veya popiilasyonun bir
kisminin yerini alir. Genel olarak, yoriinge tabanli algoritmalar daha ¢ok yogunlastirmaya
yonelirken, popiilasyon tabanli algoritmalar ise daha ¢ok cesitlendirmeye yonelmektedir.
Fisher ve arkadaslar1 (Fister, Yang, Fister, Brest and Fister, 2013) tiim metasezgisel
algoritmalari iki sinifa ayirmistir; bunlar dogadan esinlenen metasezgiseller ve dogadan
esinlenmeyen metasezgiseller olarak adlandirilmaktadir. Dogadan esinlenen metasezgisel
algoritmalar ise kendi i¢inde, siirii zekast, fizik tabanli, biyoloji tabanli ve belirtilen bu ti¢
kategoriye girmeyen algoritmalar olarak siniflandirmistir (Sekil 1.1¢). Ruiz-Vanoye ve
arkadaslar1 (Ruiz-Vanoye, Diaz-Parra, Cocon, Soto, Angeles, Arias, Verduzco-Reyes ve
Alberto-Lira, 2012) “siiri zekasi tabanli degil” adiyla yeni bir metasezgiselleri
smiflandirma yaklasimi sunmustur. Buna ragmen literatiirde en ¢ok kullanilan
simiflandirma “dogadan esinlenen” ve “dogadan esinlenmeyen” metasezgiseller

olmaktadir.

Biyoloji tabanli algoritmalar, evrimsel biyolojik prensiplere dayanmaktadir. Ozellikle
temsil semalarinin dogast (yapi, bilesenler, vb.) bakimindan farklilik gdsteren gesitli
biyolojik metaforlari simiile etmekle ilgilenirler. Ug ana paradigma vardir: evrimsel, siirii
ve bagisiklik sistemleri. Evrimsel algoritmalar (EA'lar), daha iyi aday c¢oziimler
(kromozomlar) dretmek icin secim, caprazlama, mutasyon ve (reme operatorlerini
kullanarak hucresel dizeyde evrimin biyolojik ilerlemesini simile etmektedirler.
Evrimsel hesaplama i¢in dort temel paradigma vardir; evrimsel programlama (Fogel,
Owens ve Walsh, 1966), evrimsel stratejiler (Rechenberg, 1962), genetik algoritma
(Goldberg, 1989; Holland, 1975) ve genetik programlama (Koza, 1990). Siirii zekasi (SI),
bir topluluktaki kuslar ve bocekler gibi canlilarin toplu davraniglarini taklit etmektedirler.
SI yonteminde aday coziimler birbirleriyle ve ¢evreleriyle yerel etkilesim yoluyla
giincellenmektedir. Literatiirde siklikla rastlanan SI algoritmalar1 arasinda pargacik
sliriisu optimizasyonu (Particle Swarm Optimization - PSO) (Eberhart ve Kennedy, 1995)
ve karinca kolonisi optimizasyonu (Ant Colony Optimization - ACO) (Dorigo, 1992)
bulunmaktadir. Yapay bagisiklik sistemleri (Artificial Immune Systems - AIS) ilhamini
teorik immiinolojiden ve gozlemlenen bagisiklik fonksiyonlari, ilkeleri ve modellerinden
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almaktadir (De-Castro, 2002). AIS tabanli metasezgiseller, negatif secim algoritmalari
(Dasgupta, 2007), klonal se¢im algoritmasi (Clonal Selection Algorithm - CLONALG)
(De-Castro ve Zuben, 2000), yapay bagisiklik aginin optimizasyon versiyonu (Castro,
De-Castro ve Timmis, 2002) ve B-hiicre algoritmasi (Kelsey ve Timmis, 2003) olarak
gosterilebilmektedir.

Darwin’in "en giiglii olanin hayatta kalmasi" ilkesi, biyolojik evrim mekanizmasin
tanitmanin baslangi¢ noktasidir. Genetik algoritma (Genetic algorithm - GA) (Goldberg,
1989; Holland, 1975), se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon gibi siirecleri tanimlayarak
kromozomlarin biyolojik evrim siirecini taklit etmektedir. Kromozomlar belirli bir
problem i¢in aday ¢oziimler olarak ele alinir ve uygunluklarna gore degerlendirilir.
Yetistirme i¢in ebeveyn se¢imi, yeni ¢oziimler iretmek i¢in etkili bir siirectir. Rulet carki
secimi (Roulette Wheel Selection - RWS), turnuva se¢imi (Tournament Selection-TOS),
dogrusal sira se¢imi gibi farkli se¢im semalart bulunmaktadir. Caprazlama agamasi
sirasinda segilen iki kromozomun bazi kisimlari degistirilir. Kromozom pargalari; bir, iki
ve tek tip gegis gibi farkli sekillerde degistirilebilir. Mutasyonda bazi kromozomlarin
pargalari, yerel optimalden kagmak i¢in rastgele degistirilir. Bununla birlikte, yeni
kromozomlar olusturulurken en iyi kromozomlar kaybedilebilmektedir. Bir baska
biyoloji tabanli algoritma olan klonal se¢im algoritmasinda (CLONALG) (De-Castro ve
Zuben, 2000) rastgele bir antikor popiilasyonu (aday ¢oziimler) olusturulur ve uygunluk
degerleri hesaplanir. Sonra daha yiiksek afiniteli antikorlar, antijenlere kars1 daha fazla
antikor tiretmek i¢in klonlanir. Klonlanmayan antikorlar yenileri ile degistirilir.

Bagisiklik kazanmak i¢in en iyi ¢ozlimler bir hafiza hiicresinde tutulur.

Harmoni arama algoritmas1 (Harmony Search Algorithm - HS) (Gem, Kim ve
Loganathan, 2001), miizikal dogaglamayir temel alan bir algoritmadir. Miizikal
dogaclamada; her enstriimantalist, birlikte bir armoni vektorii olusturan olas1 araliktaki
herhangi bir tonu c¢alar. Tiim ton muhtesem bir armoni yaratirsa, bu deneyim her
oyuncunun hafizasinda saklanir ve bir dahaki sefere iyi bir armoni ¢alma olasilig1 artar.
HS'de her aday ¢6ziim bir vektordiir. Bir ¢6ziim vektoriiniin tiim degerleri 1yi bir uyuma
(yuksek uygunluk) sahipse, bunlara bagli her degisken bellekte korunur ve bir dahaki
sefere iyi bir ¢oziim yapma olasiligi da artar. Diger bir muzikten ilham alan algoritma,
muizik kompozisyonu yontemi (Method of Musical Composition - MMC) (Mora-
Gutiérrez, Ramirez-Rodriguez ve Rincon-Garcia, 2014), bestecilerin bir muzik bestesi
5



olusturmak icin kendi aralarinda ve topluluklar1 arasinda bilgi aligverisinde bulunduklari
bir muzik toplulugunun simiilasyonudur. HS gibi, ana fikir bestecinin melodilerinin
katitlmiyla i1yi bir miizik eseri yaratmaktir. MMC’de her bir aday c¢oOziim, karar
degiskenlerinin n boyutlu bir vektorl olan bir besteci ayariyla sembolize edilir. Baglatma
asamasinda, her besteci bir skor matrisinde saklanan bir dizi rastgele melodi iiretir. Daha
sonra etkilesim kurallarina gore bilgi aligverisi yapilir. Baska bir deyisle, degisim ancak
ve ancak degistiriciler arasinda bir baglanti varsa ve ilk bestecinin en kotii melodisi, ikinci
bestecinin en kotli melodisinden daha iyi oldugunda yapilir. Bu asama iki alt asamaya
ayrilmistir ve baglanti giincelleme ve bilgi alisverisi olarak adlandirilir. Bu fazlarda, her
besteciye, puan matrisinden ve ¢evreden alinan bilgilerden olusan bilgi matrisini
(Knowledge Matrix - KM) olusturmak i¢in gevreleri hakkinda bilgi verilir. Daha sonra
KM'ye gore yeni bir melodi olusturulur ve her besteci igin puan matrisi

guncellenmektedir.

Temel optimizasyon algoritmasi (Base Optimization Algorithm - BOA) (Salem, 2012),
matematik temelli bir algoritmadir ve aritmetik operatorlerin kombinasyonuna
dayanmaktadir. BOA’da rastgele bir ¢oziim popiilasyonu olusturulur ve yer degistirme
parametresi tanimlanir. Daha sonra, her ¢oziim degerlendirilir ve dort olasi ¢oziim
bulunur. Bunlar [+, —,%,=] ile ifade edilir. Sinus kosinus algoritmasi (Sine Cosine
Algorithm - SCA) (Mirjalili, 2016), bir diger matematik temelli algoritma olup sinis ve
kosinlis  denklemlerinin  kullanimindan  yararlanmaktadir. Popiilasyon temelli
metasezgisellere benzer sekilde, bu algoritma, popilasyonu rastgele ¢Ozimlerin
dagilimiyla olusturur ve mevcut en iyl ¢oziimii korur. Algoritmada siniis ve kosiniis
fonksiyonlarinin araliginin degistirilmesi, bir ¢6ziim konumunun giincellenmesi seklinde
yansimaktadir. Bagka bir deyisle; ¢esitlendirme ve yogunlastirma arasindaki denge, sinus

ve kosiniis iglevlerinin araligini degistirerek elde edilmektedir.

Fizik tabanli algoritmalara ornek olarak Kirkpatrick ve arkadaglarmin 1983 yilinda
gelistirdigi tavlama benzetimi (Simulated Annealing - SA) algoritmasi Ornek
gosterilebilir (Kirkpatrick, Gelatt ve Vecchi, 1983). SA adini fiziksel tavlama siirecinden
almaktadir. Boylece tavlamanin ilk durumundaki gibi algoritma yumusaktir ve daha kotii
bir ¢oziime gecebilmektedir. Bu algoritma, ¢alisma prensibi itibariyle yerel ¢oziimlerden

atlama yetenegine sahiptir ve rastgelelik 6zelligini i¢inde bulundurdugu Markov zinciri
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vasitasiyla barindirmaktadir. Yercekimsel arama algoritmasi (Gravitational Search
Algorithm - GSA) (Rashedi, Nezamabadi-Pour ve Saryazdi, 2009), Newton’un yergekimi
ve hareket kanunlarindan esinlenmektedir. GSA'da her bir aday ¢oziim, dort 6zellige
sahiptir. Bunlar; konum, eylemsizlik kutlesi, aktif yercekimi kitlesi ve pasif yercekimi
kitlesi olarak kabul edilmektedir. Nesnelerin konumlari, ¢oziimleri temsil eder ve
uygunluklar1 kiitleleri ile 6l¢ulir. Daha buytk bir yercekimi kitlesine sahip daha yuksek
performansl nesneler, biiyiik bir etkili ¢ekim yarigapina ve dolayisiyla biiyiik bir ¢ekim
yogunluguna sahiptir. Dolayisiyla nesneler en iyi c¢oziimlere dogru hareket etme

egilimindedir.

Ogretme-6grenmeye dayali optimizasyon algoritmas1 (Teaching-Learning-Based
Optimization - TLBO) (Rao, Savsani ve Vakharia, 2011), sosyal tabanli bir algoritmadir.
Bu algoritma; klasik bir okul 6grenme siirecinde, 6gretmenlerin 6grenciler iizerindeki
etkisini simule etmektedir; yani 6gretmen (en iyi ¢ozlim) bilgilerini 6grencilerle (¢6ziim
popiilasyonu) paylasir ve 6gretim kalitesinin 6grenci notlar1 tizerindeki etkisi uygunluk
degerlerini temsil eder. TLBO 0grenme siireci iki ana asamaya ayrilmistir; 6gretmen
asamasi ve 0grenci asamast. Bu agsamalarda 6gretmen olmak i¢in en iyi ¢6ziim se¢ilmekte
ve Ogrencilerin pozisyonlarinin ortalamasi hesaplanarak 6gretmenin konumuna dogru
kaydirilmaktadir. Diger bir sosyal tabanli algoritma lig sampiyonasi algoritmasidir
(League Championship Algorithm - LCA) (Kashan, 2014). LCA; birkag takimin bir ligde
birka¢ sezon oynadigi bir spor sampiyonasini taklit etmektedir; yani gercek bir spor
sampiyonast gibi bir lige (¢6ziim popiilasyonu) birkag¢ takim (¢6ztim) katilir ve ciftler
halinde rekabet eder. Ardindan mag, giigliVzayif yonler/firsatlar/tehditler (SWOT)
seklinde analiz edilir. Kazanan takim, takim oyuncularinin iyi dagilimma ve oynama
gucune (uygunluk degeri) gore belirlenmektedir. Her takim, oyuncularini yeniden
dizenlemekte ve oyun tarzini degistirerek performansini artirmaya ¢alismaktadir. LCA,
baslangi¢ popiilasyonunun baslatilmasiyla baslar. Ardindan her sezonda bir lig planlanir,
yani her takimin bagka bir katilimciyla yaristig1 tek bir “round-robin” programi kullanilir.
Kazanan/kaybeden takimlarin belirlenmesi rastgele yapilir. Sonraki mag igin en iyi
dizilisin formiilasyonu, mevcut en iyi dizilis ve 6nceki hafta SWOT analizi vasitasiyla

yapilir.



Tabu arama algoritmasi (Tabu Search - TS) (Glover ve McMillan, 1989), yinelemeli
aramas1 nedeniyle EA olarak siniflandirilabilmektedir. TS'de yasaklanmanin ana fikri,
cesitlendirmeyi tesvik etmek i¢in daha once ziyaret edilen arama alaninin tekrar ziyaret
edilmesinde, “tabu veya tabu olmamasindan” kaynaklanmaktadir. Yani ¢6ziim alanini
kesfetmek ve yerel optimumda sikisip kalmamak i¢in TS, herhangi bir yerel arama
prosediiriinii yogun bir sekilde uygular. TS'de iki ana 6zellik vardir; uyarlanabilir bellek
ve duyarl kesif. Ilki (tabu listesi olarak adlandirilir), dongii i¢indeki kusatmay1 dnlemek
i¢in arama islemi sirasinda gergeklestirilen eylemlerin ge¢misini saklar. Ikincisi, arama
stirecinin daha fazla yogunlastirma icin iyi bolgelere ve en iyi ¢oziime odaklanmasini
saglamak ve daha fazla kesif icin gelecek vaat eden yeni bolgeleri kesfetmek igin
birincisini kullanir. Degisken komsuluk arama algoritmasi (Variable Neighborhood
Search - VNS) (De-Castro, 2002), bir diger yinelemeli algoritma olup EA sinifi
icerisindedir. Bu algoritmada ana fikir, en uygun (veya optimuma yakin) bir ¢0zUm
arayisi sirasinda, birka¢ komsulugu sistematik veya rastgele olarak kesfetmektir. VNS,
dontisiimlii olarak iki iyilestirme prosediiriiniin uygulanmasina dayanmaktadir. Birincisi,
yerel minimumlardan ¢ikmak i¢in yapilan “sallama”dir. Ayrica, bu komsulardan yerel
olarak en uygun olani veya birka¢ komsuluk yapisini arastiran daha gelismis prosediirleri
elde etmek icin, basit bir yerel arama ydntemi uygulanmaktadir. ikinci adim, VNS'nin
mevcut ¢oziimiin rastgele bir sekilde uzaktaki komsuluklarini arastirdigi ve ancak bir
lyilestirme yapilirsa oradan yenisine gectigi "komsuluk degisimi"dir. Bu sekilde, iyi

degiskenler korunur ve gelecek vaat eden komsular elde edilir.

Metasezgisel algoritmalar, kendi iglerinde farkli kiimelere ayrilabilmektedir. Ornegin,
uyarlanabilir (adaptif) metasezgisellerde rastgele adim boyutu veya arama araligi, erken
yakinsamayr onlemek icin algoritma ilerlemesine gore otomatik olarak ayarlanabilir.
Max—min karinca sistemi (Stiitzle ve Hoos, 2000), uyarlanabilir parcacik siiriisii
optimizasyon algoritmas1 (Chunxia ve Youhong, 2008), uyarlanabilir benzetilmis
tavlama (Oliveira, Rwmbold, Petraglia, Ingber ve Augusta 2012), uyarlanabilir
atesbocegi algoritmasi (Cheung, Ding, Shen, 2014), degistirilmis guguk kusu arama
(Walton, Hassan, Morgan ve Brown, 2011), balina optimizasyonu algoritmasi (Trivedi,
Pradeep, Narottam, Arvin ve Dilip, 2016), gelistirilmis gri kurt algoritmas1 (Kumar,
Kumar and Chhabra, 2016) bunlara 6rnektir. Diger bir 6érnekse kaotik metasezgiseller

olarak adlandirilmaktadir. Kaos haritalari farkli zamana sahip baslangi¢c durumuna bagh
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olarak deterministtik sinirli rastgele sayilar dizisi iireten evrim islevleridir. Ayrica kaos
haritalari; rastgele tabanli, periyodik olmayan ve parametre uyarlamasi i¢in yakinsak
olmadiklar1 i¢in metasezgisel algoritmalarin rastgele sayr olusturucularinin yerini
alabilirler. Son zamanlarda, daha fazla rastgelelik ve yiiksek yakinsama orani
kullandiklarindan kaos temelli metasezgiseller yaygindir. Bunlara 6rnek olarak, kaotik
parcacik siiriisii optimizasyonu (Hefny ve Azab, 2010), kaotik uyum aramasi (Alatas,
2010), kaotik genetik algoritma (Snaselova ve Zboril, 2015), kaotik lig sampiyonasi
algoritmas1 (Bingol ve Alatas, 2016) gosterilebilmektedir. Gauss dagilim tabanli
metasezgiseller de literatiirde siklikla yer alan algoritmalardandir. Bunlar arasinda ¢iplak
kemik pargacik siiriileri (Kennedy, 2003), Gauss atesbocegi algoritmasi (Farahani,
Abshouri, Nasiri ve Meybodi, 2011), Gauss ¢iplak kemiklerin diferansiyel evrimi (Wang,
Rahnamayan, Sun, ve Omran, 2013), c¢iplak kemikler &gretme-6grenmeye dayali
optimizasyon (Zou, Wang, Hei, Chen, lJiang ve Li, 2014) algoritmalar
gosterilebilmektedir. Genel siiflandirmalariyla birlikte baz1 metasezgisel algoritmalar

Cizelge 1.1-1.4'te verilmektedir.

Cizelge 1.1. Biyoloji tabanli metasezgisel algoritmalar

Biyoloji Tabanh Metasezgiseller

Algoritma Referans
Genetik Algoritma (GA) (Goldberg, 1989)
Karinca Kolonisi Optimizasyonu (ACO) (Dorigo, 1992)
Pargacik Siiriisii Optimizasyonu (PSO) (Eberhart ve Kennedy, 1995)
Diferansiyel Gelisim Algoritmasi (DE) (Storn ve Price, 1997)
Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi (ABC) (Dervis, Basturk, 2007)
Atesbocegi Algoritmasi (FF) (Yang, 2008)
Biyocografya Tabanli Optimizasyon (BBO) (Simon, 2008)
Guguk Kusu Arama Algoritmasi (FF) (Yang ve Deb, 2009)
Yarasa Algoritmasi (BA) (Yang, 2010)
Krill Siirti Algoritmasi (KSA) (Gandomi ve Alavi, 2012)
Cicek Tozlagma Algoritmasi (FPA) (Yang, 2012)
Geri-izleme Arama Optimizasyon (BSA) (Civicioglu, 2013)
Simbiyotik Organizmalar Arama Algoritmasi (SOS) | (Cheng ve Prayogo, 2014)
Gri Kurt Optimize Edici (GWO) g\o/lllgfhh’ Mirjalili ve Lews,
Sosyal Oriimcek Optimizasyonu (SSA) (James ve Victor, 2015)
Aslan Optimizasyon Algoritmasi (LOA) (YYazdani ve Jolai, 2015)
Guve-Alev Optimizasyon Algoritmasi (GOA) (Mirjalili, 2015)
Kelebek Algoritmasi (KOA) (Arora ve Singh, 2015)




Viriis Kolonisi Arama Algoritmasi (VKAA)

(Li, Zhao, Weng ve Han, 2016)

Balina Optimizasyon Algoritmasi (BOA)

(Mirjalili ve Lewis, 2016)

Grasshopper Optimizasyon Algoritmasi (GOA)

(Saremi, Mirjalili ve Lewis,
2017)

Karadul Optimizasyon Algoritmasi (BWO)

(\Vahideh ve Kazem, 2020)

Harris Sahinleri Optimizasyonu (HHO)

(Heidari, Mirjalili, Faris,
Aljarah, Mafarja ve Chen,
2020)

Salp Siirti Algoritmasi (SSA)

(Mirjalili, Gandomi, Mirjalili,
Saremia, Faris ve Saremia,
2020)

Cizelge 1.2. Fizik tabanli metasezgisel algoritmalar

Fizik Tabanh Metasezgiseller

Algoritma

Referans

Tavlama Benzetimi (SA)

(Kirkpatrick, Gelatt ve Vecchi,1983)

Elektromanyetizma Benzeri Optimizasyon
Algoritmasi (EO)

(Birbil ve Fanf , 2003)

Biiyiik Patlama Biiyiik Cokiis
Optimizasyon Algoritmasi (BBO)

(Erol ve Eksin, 2006)

Yergekimsel Arama Algoritmasi (GSA)

(Rashedi ve digerleri, 2009)

Kara Delik Algoritmasi (BOA)

(Hatamlou, 2013).

Girdap Arama Algoritmasi (VS)

(Dogan ve Olmez, 2015)

Is1 Transferi Aramasi Algoritmasi (HTA)

(Patel ve Savsani, 2015)

Optiklerden Esinlenen Optimizasyon
Algoritmasi (OA)

(Kashan, 2015)

Yildirim Arama Algoritmasi (ESA)

(Shareef, Ibrahim ve Mutlag, 2015)

Coklu Evren Optimize Edici (MVO)

(Mirjalili, Mirjalili ve Hatamlou, 2016)

Elektromanyetik Alan Optimizasyonu
(EFO)

(Abedinpourshotorban, 2016)

Su Buharlagma Optimizasyonu (WEA)

(Kaveh ve Bakhshpoori, 2016)

Galaktik Surt Optimizasyonu (GSA)

(Muthiah-Nakarajan ve Noel, 2016)

10




Cizelge 1.3. Sosyal tabanli metasezgisel algoritmalar

Sosyal Tabanh Metasezgiseller

Algoritma

Referans

Klturel Algoritma (CA)

(Reynolds, 1994)

Emperyalist Rekabet Algoritmasi (ECA)

(Atashpaz-Gargari ve Lucas, 2007)

Ogretme-Ogrenmeye Dayali Optimizasyon
(TLBO)

(Rao ve digerleri, 2011)

Beyin Firtinas1 Optimizasyon Algoritmasi
(BSA)

(Shi, 2011)

Yapay Kabile Algoritmasi (ACA)

(Chen, Wang, ve Li, 2012)

I¢ Arama Algoritmasi (ISA)

(Gandomi, 2014)

Lig Sampiyonasi Algoritmasi (LCA)

(Kashan, 2014)

Borsa Piyasas1 Algoritmasi (EA)

(Ghorbani ve Babaei, 2014)

Yapay Bulasic1 Hastalik Optimizasyon
Algoritmasi (YBHA)

(Huang, 2016)

Yin-Yang-c¢ifti Optimizasyonu

(Punnathanam ve Kotecha, 2016)

Insan Zihinsel Arama Algoritmas1 (IZA)

(Mousavirad ve Ebrahimpour-Komleh,
2017)

Kohort Zeka Algoritmasi (KZA)

(Kale ve Kulkarni, 2018)

Sempanze Optimizasyon Algoritmasi (ChOA)

(Khishe ve Mosavi, 2020)

Cizelge 1.4. Matematik tabanli metasezgisel algoritmalar

Matematik Tabanh Metasezgiseller

Algoritma

Referans

Matheuristic

(Boschetti, M. A., Maniezzo, V., Roffilli,

M., ve Roéhler, 2009)

Temel Optimizasyon Algoritmasi (TOA)

(Salem, 2012)

Siniis Kosiniis Algoritmasi (SKA)

(Mirjalili, 2016)

Simule Edilmis Kalman Filter Algorithm
(SKFA)

(lbrahim, Aziz, Aziz, Razali, ve
Mohamad , 2016)

Altin Siniis Algoritmasi (ASA)

(Tanyildizi ve Demir, 2017)

1.3. Metasezgisel Algoritmalarin Uygulama Alanlan

Metasezgisel algoritmalar, nimerik problemlerin ¢6ziminln yani sira, birgok gercek

diinya optimizasyon probleminde kullanilmaktadir. Metasezgisellerin uygulama alanlar1

arasinda, iletisim, gorlintii ve sinyal isleme, ¢izelgeleme problemleri, ¢ok biiyiik 6lgekli

entegrasyon tasarimi ve finansal planlama yer almaktadir. Literatiirde siklikla kullanilan

algoritmalardan genetik algoritma, planlama (Datta, Amaral ve Figueira, 2011), dizilim
(Lee, 2018), kontrol (Lee, 2018), yapay zeka (Chen, Liang, Hong ve Gu D-X, 2015),

goriintii isleme (Chouhan, Kaul ve Singh, 2018), video isleme (Alkhafaji, Salih, Nabat ve
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Shnain, 2020), medikal imgeleme (Kavitha ve Chellamuthu, 2016), oyun (Junru ve Lan,
2014), kablosuz ag (Lorenzo ve Glisic, 2013), yiik dengeleme (Ekbatanifard, Monsefi,
Akbarzadeh-T, ve Yaghmaee, 2010), konumlandirma (Yun, Lee, Chung, Kim ve Kim,
2009) ve band genisligi yerlesimi (Kandavanam, Botvich, Balasubramaniam ve Jennings,
2010) gibi bir ¢ok farkli uygulamalarda kullanilmistir. Bir diger popdler algoritmalardan
olan diferansiyel gelisim algoritmasi, yakit etanol iiretiminde bulanik karar verme
problemleri (Wang, Jing ve Tsao, 1998), bulanik mantik denetleyicisinin tasarimi (Sastry,
Behera ve Nagrath, 1998), toplu mayalanma sureci (Wang ve Cheng, 1999), coklu sensér
fuzyonu (Joshi ve Sanderson, 1999), surekli polimer reaktoriin dinamik optimizasyonu
(Lee, Han ve Chang, 1999), damlama yatakli reaktdrde 1s1 transfer parametrelerinin
tahmini (Babu ve Sastry, 1999), alkilasyon reaksiyonunun optimizasyonu (Babu ve
Chaturvedi, 2000), esanjorlerin optimum tasarimi (Babu ve Munawar, 2000) ve yapay
zeka (Ilonen, Kamarainen ve Lampinen, 2003) gibi problemler iizerinde uygulanmis ve

hala birgok probleme uygulanmaya devam etmektedir (Osman ve Laporte, 1996).

Cizelge 1.5. Bazi metasezgisel algoritmalarin uygulamalari

SA | Uretim sisteminde atdlye planlamasi, nakliye
ve lojistik yOnetiminde arag¢ rotasi, iletisim:
mobil ag tasarimi, yonlendirme, kanal tahsisi.
TS Kaynak tahsisi, miihendislik teknolojisi: hiicre
yerlestirme, giic dagitimi, yapisal tasarim,
yapay zeka: Oriintii tanima, veri madenciligi,

kimeleme.
GA | Finansal planlama, stok tahminleri, goriintu
isleme: esnek  yoOnetim  sistemlerinde

sikigtirma, boliimleme, siralama.

DE | Isaret ve goriintii isleme, iiriin tasarim:
aerodinamik, kimya miihendisligi.

PSO | Telekomiinikasyon: ag tasarimi, yonlendirme,
sinir ag1 egitimi, sistem simiilasyonu ve
tanimlama, karar verme ve planlama, sinyal
isleme.

ACO | Rotalama c¢ozumleri, planlama, endistriyel
uygulamalar, 06znitelik secimi, bilgisayar
aglari, optimal tasarim/atama problemleri.

HS Endustri, gic sistemleri, sinyal ve gorintl
isleme, kiimeleme, robotik.

GSA | Giig akisi, enerji  ydnetim  sistemleri,
kiimeleme, 6znitelik se¢imi, siniflandirma.
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Cizelge 1.5’te Metasezgisellerin genis uygulama alanlar1 verilmistir. Metasezgisel
algoritmalarin elektrik-elektronik miithendisligi alaninda da genis kapsamli uygulamalari
bulunmaktadir. Yapay ar1 kolonisi algoritmasi, karinca kolonisi optimizasyonu, guguk
kusu arama algoritmasi (CS), atesbocegi algoritmasi, genetik algoritma, harmoni arama
algoritmas1 (HS), pargacik silirli optimizasyon algoritmasi ve tavlama benzetimi
algoritmasi, 14. dereceden sonlu darbe cevapli (FIR) alcak gegiren filtre tasariminda
kullanilmigtir. Yapay ar1 kolonisi algoritmasinin diger karsilastirilan metasezgisel
algoritmalara kiyasla en az hatayla filtre katsayilarini bulabildigi goriilmektedir (Kuyu ve
Vatansever, 2016). Sonsuz diirtii cevapli (IIR) filtre 12. dereceden algak ve ylksek
gegiren filtre tasarimlari, geri-izleme optimizasyon algoritmasi (BS), elektromanyetik
alan optimizasyon algoritmasi (EFO) ve girdap arama algoritmasi ile gergeklenmektedir.
Calismanin niimerik sonuclarima gore her iki filtre tasariminda EFO karsilastirilan
algoritmalar arasindan en iyi sonucu vermektedir (Kuyu ve Vatansever, 2017).
Miihendislikte kontrolor tasarimlarinda metasezgisel algoritmalarin uygulamalari
mevcuttur. PSO, alkali yakit hiicresi PID kontrollerinin entegrasyonunu optimize etmek
icin kullanilmistir (Dwivedi ve Kumar, 2017). Bat algoritmas1 6nerilen PID sisteminin
optimal tasariminda kullanilmis ve performansi bu tasarimda ates bocegi algoritmasi ile
kiyaslanmistir (Chaib, Choucha ve Arif, 2017). ABC, GA ve PSO, tank reaktoru igin,
uyarlanabilir PID tasariminda kullanilmis ve Kkarsilagtirmali performans analizleri
yapilmistir (Goud ve Swarnkar, 2019). Giines enerjisi panellerinde siklikla kullanilan
fotovoltaik hiicre modellemesinde metasezgisel algoritmalar bir ¢6zim yontemi
olmaktadir. Bu modellemede dogru parametre tanimlamasi 6nem tasimaktadir. GA, bu
probleme ¢6ziim getirmek amaciyla kullanilan temel algoritmalar arasinda yer almaktadir
(Zagrouba, Sellami, Bounaicha ve Ksouri, 2010; Dizgah, Maheri ve Busawon, 2014).
Diger yandan DE, ABC ve PSO algoritmalar1 da bu problemler tzerinde literatiirde
¢O0zum getiren algoritmalar olmaktadir (Ishaque ve Salam, 2011; Wang, Zhan ve Zhou,
2015; . Ye, Wang ve Xu, 2009). Anten dizisi, tek bir 1s1ma elemani olusturmak igin
topluca calisan bir anten elemanlart toplulugudur. GA, lineer anten dizilerinin
agirliklarini optimize etmek igin kullanilmistir (Goswami ve Mandal, 2013). DE ile bu
alanda yeniden yapilandirilabilir anten dizisinin optimizasyonu iizerinde caligilmistir

(Rao ve Sarma, 2017). ACO ve GSA algoritmalari anten dizilerinin optimizasyonunda
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kullanilan, literatiirde karsimiza ¢ikan algoritmalardandir (Aelterman, Goossens,
Declercq ve Rogier, 2009; Sharma ve Mathur, 2018).

Reaktif glc¢ sistem optimizasyonunda da metasezgisel algoritmalar kendine yer
bulmustur. Yin-Yang-cifti optimizasyon algoritmasi (YYPO), balina optimizasyon
algoritmasi ve Salp siirii algoritmasi IEEE 13 ve 30 barali sistemlerde reaktif gii¢ analizi
yapmak i¢in kullanilmaktadir (Kuyu ve Vatansever, 2018). Gii¢ elektronigi alaninda
siklikla kullanilan eviriciler/invertorler, DC-AC gerilim doniisiimii yapabilen devre
tirlerinin basinda gelmektedir. Harmonikler gic¢ Kalitesini, enerji/giic sistemlerinde
belirleyen parametrelerin basinda yer almaktadir. Dolayisiyla evirici devrelerinin
¢ikisindaki harmoniklerin elenmesi/bastirilmasi 6nem arz etmektedir. YYPO, CS, EFO,
HS, i¢ arama ve Harris sahinleri optimizasyon algoritmalari se¢ilen harmonikleri elemek
icin en uygun anahtarlama agilarini bulmada kullanilabilmektedir (Vatansever ve Kuyu,

2019).

1.4. Sunulan Bilimsel Katkilar

Bu tez ¢alismasinda, yeni geometrik sekizli bolge arama algoritmasi (Geometric Octal
Zone Distance Estimation Algorithm - GSBA) (Kuyu ve Vatansever, 2022a)
gelistirilmigtir.  Ayrica mevcut iki algoritma tizerinde degisiklikler/iyilestirmeler
yapilarak modifiye adli tip temelli sorusturma algoritmasi (Modified Forensic-Based
Investigation Algorithm - modFBI) (Kuyu ve Vatansever, 2021) ile modifiye hiyerarsik
y1gin tabanli optimizasyon algoritmasi (Modified Hierarchical Heap-Based Optimization
Algorithm - HBO-CO) (Kuyu ve Vatansever, 2022b) onerilmistir. Gelistirilen bu
algoritmalar, sayisal fonksiyonlar iizerinde test edilmis, gercek diinya ve ozellikle de
elektrik-elektronik miihendisligi problemlerine uygulanarak karsilastirmali performans
analizleri gergeklestirilmistir.  Gergeklestirilen tezin katkilar1 asagidaki  gibi

Ozetlenebilmektedir.

e Bu tez calismasi hem yeni bir metasezgisel algoritma hem de var olan iki
algoritmanin farkli yaklasimlarla orijinallerinden daha iyi performansh

versiyonlarini literatiire kazandirmstir.
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GSBA algoritmasi, bilindigi kadariyla ilk defa, sekiz farkli alt popllasyonun
(b6lgenin) simiiltane olarak kullanildig: algoritmadir.

GSBA algoritmasmin c¢alisma prensibinde dinamik popiilasyon degisimi
Onerilmistir ve bu bir alt popllasyonun her bir iterasyonda farkli metotlarla
gelistirilmesine imkan saglamigtir.

Cauchy tabanli mutasyon (CBM) ve karsitlhik temelli O0grenme (OBL)
metotlarinin, FBI algoritmasinin A ve B fazlarinda birbirine paralel olarak
kullanilmas1 yaklasimi ilk defa bu tezdeki modFBI algoritmasiyla dnerilmistir.
HBO algoritmasina baglangi¢ popiilasyonun gelistirilmesinde OBL metodunun
uygulanmasi ilk defa sunulmustur.

HBO algoritmasmin ¢oziimleri iyilestirme siirecine, CBM ilk defa entegre
edilmistir.

Sunulan ¢ algoritmanin gerek niimerik fonksiyonlar gerekse gercek diinya
problemleri Uzerinde analizleri yapilmigtir. GSBA algoritmasi, kullanilan
ntimerik problem setlerinde istatistiki olarak 3.217 ve 3.950 rank degerleri daha
basarili sonuglara ulagsmistir. Diger iki modifiye algoritma ise analog filtre tasarim
problemlerinde, 0.008, 0.012 ve 0.002 hata degerleri ile en iyi hatalara

ulagmislardir.
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2. METASEZGISEL ALGORITMALAR

Metasezgisel algoritmalar, herhangi bir amaci gergeklestirmek tizere ¢ogunlukla dogal
olgulardan ilham alan algoritmalardir. Bu boliimde, tezde karsilastirma amagh kullanilan

popiilasyon tabanli metasezgisel algoritmalarin ¢aligma prensipleri 0zetlenecektir.

2.1. Coklu Evren Optimizasyon Algoritmasi

Coklu evren optimizasyon algoritmasinin (Multiverse Optimization Algorithm - MVO)
(Mirjalili, Mirjalili, ve Hatamlou, 2016) ana ilham kaynaklari, kozmolojideki ii¢ konsepte
dayanmaktadir: beyaz delik, kara delik ve solucan deligi. Bu kavramlarin sembolik
modelleri Sekil 2.1°de verilmektedir. Bu ii¢ kavramin matematiksel modelleri sirastyla
kesif, kullanma ve yerel arama yapmak iizere gelistirilmistir. Spesifik olarak, beyaz delik
ve kara delik kavramlar1 global aramadan sorumlu iken, solucan deligi kavram ise yerel
aramaya yardimci olmaktadir. Bu algoritmada her ¢oziimiin bir evrene benzedigi ve
coziimdeki her degiskenin o evrendeki bir nesne oldugu varsayilmaktadir. Buna ek
olarak, her ¢6zlime, ¢6ziimiin karsilik gelen uygunluk fonksiyonu degeriyle orantili olan
bir enflasyon orani atanmaktadir. MVO algoritmasinda yukarida belirtilen ti¢ evren tipi
arasinda asagidaki kurallar uygulanmaktadir:
e Yiiksek enflasyon orani, daha yiiksek bir olasilik ile beyaz delige sahip olmak
anlamina gelmektedir.
e Yiksek enflasyon orani, daha disiik bir olasilikla siyah delige sahip olmak
anlamina gelmektedir.
e Daha yiiksek enflasyon oranina sahip evrenler, beyaz delige nesneler génderme
egilimindedir.
e Daha disiik enflasyon oranina sahip evrenler, kara deliklerden daha fazla nesne
alma egilimindedir.
e Tim evrenlerdeki nesneler, enflasyon oranindan bagimsiz olarak solucan delikleri

vasitastyla en iyi evrene dogru rastgele bir hareketle karsilasabilmektedirler.
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Sekil 2.1. Beyaz delik, siyah delik ve solucan deligi (Mirjalili, Mirjalili, ve Hatamlou,
2016)

Iki evren arasinda beyaz/siyah bir tiinel kuruldugunda, daha yiiksek enflasyon oranina
sahip evrenin beyaz delige sahip oldugu kabul edilirken, daha diisiik enflasyon oranina
sahip evrenin kendi kara deliklerine sahip oldugu varsayilmaktadir. Nesneler daha sonra
kaynak evrenin beyaz deliklerinden hedef evrenin kara deliklerine aktarilmaktadir. Bu
mekanizma, evrenlerin nesneleri kolayca degis tokus etmesini saglamaktadir. Evrenlerin
tim enflasyon oranini iyilestirmek i¢in, yliksek enflasyon oranlarina sahip evrenlerin
beyaz deliklere sahip olma ihtimalinin yiliksek oldugu varsayilmaktadir. Diger yandan,
diisiik enflasyon oranlarina sahip evrenlerin kara deliklere sahip olma olasilig1 yiiksek
olmaktadir. Bu nedenle, nesneleri yiiksek enflasyon oranina sahip bir evrenden diisiik
enflasyon oranina sahip bir evrene tasima olasilig1 her zaman yiiksek olmaktadir. Bu, tiim
evrenlerin ortalama enflasyon oranlarinin yinelemelere gore iyilestirilmesini garanti
edebilmektedir. Her iterasyonda evrenler enflasyon oranina bagli olarak siralanmakta ve

beyaz delige sahip olmak icin bir evren se¢ilmektedir.

Xi = [Xi1, Xiz o Xip] i=12,..M (2.1)
XM

Denklem (2.1)’de X bir populasyonu belirtmektedir, M evren sayisini ve D ise problemin

boyutunu ifade etmektedir.

: J 1< NI(Ui
x! ={ k oy 2.2)
x], r1=NI(UD)
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Denklem (2.2)’de, xl’ i. evrenin j. parametresini belirtirken, Ui, i evreni ve NI(Ui) i.
evrenin normalize enflasyon oranini ifade etmektedir. r1, O ile 1 arasinda bir rastsal

sayidir. x,’( rulet gemberi vasitasiyla segilen k. evrenin j. parametresini ifade etmektedir.

Enflasyon orani ne kadar az olursa, nesneleri beyaz/kara delik tiinellerinden génderme
olasilig1 o kadar yiiksek olmaktadir. Evrenlerin nesneleri degis tokus etmesi ve arama
alanini kesfetmek i¢in ani degisikliklerle karsilasmasi gerektiginden, kesif bu mekanizma
kullanilarak garanti edilebilmektedir. Yukaridaki mekanizma ile evrenler, nesneleri degis
tokus etmeye devam etmektedirler. Evrenlerin c¢esitliligini korumak ve somiiriiyii
gerceklestirmek icin, her evrenin nesnelerini rastgele uzayda tasimak icin solucan
deliklerine sahip olmaktadirlar. Lokal degisiklikler saglamak amaciyla, solucan delikleri
kullanilmaktadir. Enflasyon oranini iyilestirme olasiliginin yiiksek olmasi igin, solucan
deligi tiinellerinin her zaman bir evren ile simdiye kadar olusan en iyi evren arasinda

kuruldugu varsayilmaktadir. Bu mekanizmanin formiilasyonu Denklem (2.3)’teki gibidir:

[ (% +TDR ((ub; - th)ra +1b;) r3<05
! X; — TDR ((ub; — b;)r4 + 1b;) 73205 (2.3)
o/ r2 > WEP

Burada X; en iyi bulunan evrenin j. parametresini temsil etmektedir. TDR ve WEP
denklemin katsayilar1 olmaktadirlar. r2,73 ve r4 ise 0-1 araliginda rastgele sayilardir.
WEP katsayist solucan deliginin evrenlerde var olma oranini ifade etmekte ve
iterasyonlar boyunca lineer olarak artmaktadir. Adaptif WEP formulasyonu Denklem
(2.4)’te verilmektedir:

max—min
—)

WEP = min + [( - (2.4)
Yukaridaki denklemde min degeri 0.2 , max degeri ise 1 olarak alinan katsayilardir. [
iterasyon indeksi ve L maksimum iterasyon sayisidir. TDR katsayisi ise daha ¢ok yerel
aramaya odaklanmig olup Denklem (2.5)’teki gibi hesaplanmaktadir.

11/p

TDR =1- 7

(2.5)
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p burada yerel arama dogrulugudur ve 6 olarak kabul edilmektedir. Daha yiiksek p degeri

demek daha fazla yerel aramaya odaklanmak anlamina gelmektedir.

MVO algoritmasinda, optimizasyon siireci, bir dizi rastgele evren olusturmakla baglar.
Her yinelemede, yliksek enflasyon oranlarina sahip evrenlerdeki nesneler, beyaz/kara
delikler araciligiyla diisiik enflasyon oranlarina sahip evrenlere hareket etme egiliminde
olmaktadir. Buna ek olarak, her bir evren, nesnelerinde solucan delikleri araciligiyla en
iyi evrene dogru rastgele 1simnlanmalarla karst karsiya kalmaktadir. Bu siireg, bir
sonlandirma kriteri saglanincaya kadar yinelenerek devam etmektedir. Algoritmanin

adimlari asagidaki gibi 6zetlenebilmektedir.

Coklu Evren Optimizasyon Algoritmasi

Baslangic parametrelerini tanimla.
Evrenleri Gret.
Her bir evren icin enflasyon oranini tanimla.
Evrenleri enflasyon oranina gore sirala.
Durdurma kriteri saglaniyor mu?
a. Saglaniyor:

- En iyi ¢oziimi sec.
b. Saglanmuiyor:

- Evrenleri gincelle.

- 3. Adima geg.

orwdPE

2.2. Diferansiyel Gelisim Algoritmasi

Diferansiyel gelisim (Differential Evolution Algorithm - DE) algoritmasi (Storn ve Price,
1995), popilasyon temelli bir algoritma olup siirekli zaman problemlerinin ¢6zimu icin
tasarlanmistir. Bu algoritma; gerek yerel minimuma hizli bir sekilde yakinsamada,
gerekse kuresel minimuma ulasmadaki efektifligi acisindan, kendini birgok farkli
problemde kanitlamistir (Yang 2010). DE algoritmasinda, ileride bahsedilecek olan
genetik algoritmaya benzer olarak, caprazlama, mutasyon ve se¢ilim islemleri mevcuttur.
Fakat bu islemler, genetik algoritmadakinden birgok agidan farkli sekilde ele
alinmaktadir. DE bahsedilen iglemleri tiim popiilasyona uygulayarak yeni aday ¢oziimler
uretmektedir. Populasyon igerisinde bulunan her bir bireyin uygunluk degeri
hesaplanmakta ve bu uygunluk degerlerine gore optimal ¢oziimii arama siireci

yonlendirilmektedir.
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Tiim popiilasyon tabanli metasezgisel algoritmalara benzer olarak, aday ¢6zim kiumesi
olarak tanimlanan bir baslangi¢c popiilasyonu Oncelikle rastgele islemler vasitasiyla
uretilmektedir. Bu Uretim, problemin tiiriiniin sinirlarina bagli olarak, tasarim
degiskenlerine iist ve alt sinir degerleri atanarak, Denklem (2.6)’daki gibi baslangic

popiilasyonu olusturulmaktadir:
X =Lj+rand* (U;—1L;), i=1,..,NP, j=1,..,ND (2.6)

Burada, NP popiilasyondaki toplam kromozom sayismi, ND degisken sayismi, X°
baslangi¢ popiilasyonunu, U wve L  aday ¢oziimlerin degiskenlerinin alabilecegi
maksimum ve minimum sinirlari, rand ise sifir ile bir araliginda tiretilen rastgele sayiy1
belirtmektedir. Baslangi¢ popiilasyonu olusturulduktan sonra uygunluk degerleri
hesaplanir ve popiilasyon sirasiyla mutasyon, ¢aprazlama ve se¢ilim islemlerine tabi

tutularak yeni cozimler Uretilmektedir.

2.2.1. Mutasyon islemi

Diferansiyel gelisim algoritmasinda popiilasyonu olusturan aday ¢oziimler kromozomlari
ve kromozomlarin igerisindeki her bir degisken ise genleri ifade etmektedir. Mutasyon
islemi bir kisim veya tiim genler {izerinde degisiklik yapip yeni mutant bireyler elde
edilmesi olarak tanimlanabilmektedir. Bu islem sonucu, populasyonda yeni Uretilen
mutant bireylerin eski ebeveyn bireylerinden daha iyi olmasi olasiligint dogurmaktadir.
Mutasyon islemine tabi tutulacak mevcut kromozom disinda ii¢ adet daha kromozom
secilerek (11, 1y, 13) yeni kromozom olusturma islemi yapilmaktadir. Mutasyon islemi igin
yaygin olarak kullanilan operatorler Cizelge 2.1°de 6zetlenmektedir (Opara ve Arabas,
2018).
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Cizelge 2.1. Mutasyon isleminde kullanilan operatorler

Mutasyon islemi Formulizasyonu

DE/rand/1 Vi=X,, + F(Xy, — X;,)

DE/best/1 Vi=Xi+ F* (Xpese — Xi) + F(Xyr, — X3)
DE/rand-to-best/1 Vi = Xpest + F(Xyr, — X7,)

DE/best/2 Vi = Xpest + F * (Xr, — Xp,) + F(Xr, — X;,)

DE/rand/2 Vi=X, +F(X,, — X)) + F(X,, — X))
DE/rand-to-best/2 Vi=Xi+ F(Xpest — Xi) + F(Xr, — X)) + F(X, — X))

Cizelge 2.1°de X, ve Xj.5; popllasyondan secilen bireyi belirtmektedir. Burada Xj.s¢
populasyondaki en iyi kromozomu, X, rastgele secilen kromozomlari, X; mevcut
kromozomu ifade eder. Denklemlerde ifade edilen F ise o&lcekleme faktorind

belirtmektedir.
2.2.2. Caprazlama islemi

Diferansiyel gelisim algoritmasinda yeni kromozomlar ¢aprazlama islemi vasitasiyla
mevcut kromozomlardan Uretilebilmektedir. Bu amacla, mutant vektdr/kromozom
mutasyon sonucunda elde edilerek, gaprazlama islemi, 6nceki nesilden elde edilen
kromozom ve mutant vektor/kromozom arasinda olmaktadir. Caprazlama islemi
sonucunda yeni deneme kromozomu elde edilmektedir. Klasik diferansiyel gelisim
algoritmasinda siklikla kullanilan binom ¢aprazlama Denklem (2.7)’de verilmektedir

(Storn ve Price, 1997).

Vit eger rand;(0,1) < CRyadaj = jrang

b { X[ diger durumda @7

Burada, CR, ¢aprazlama olasiligini ifade etmektedir. U; deneme kromozomuna ait her bir
gen, 0 ile 1 arasinda iiretilen rastgele sayiya bagli olarak, CR olasilikla mutant
kromozomdan (V;), 1 — CR olasilikla mevcut kromozomdan (hedef kromozom, X;)
secilmektedir. Buradaki temel amag, belirli bir oranda genin alinmasi vasitasiyla yeni
kromozomlar Uretilmesidir. j,.,,q parametresi en az bir tane genin mutant kromozomdan
alinmasini garanti etmek amaciyla kullanilmaktadir. Rastgele segilen j,.,,4 noktasindaki
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gen CR olasiligina bakilmaksizin mutant kromozomdan se¢ilmektedir (Storn ve Price
1995). Sekil 2.2°de temsili bir ¢aprazlama operasyonu gosterilmektedir (Kuyu, 2016).
Goriildiigi lizere, hedef kromozomdan 3 gen ve mutant kromozomdan iki gen

paylasilarak yeni bir deneme kromozomu olusturulmaktadir.

6 4,7 4,7
8 4,7 8
Her bir gen CR olasilikta
> ! ————) > mutant veya hedef
3 3.5 3 kromozomdan secilir.
6 9.2 9,2
Hedef Mutant Deneme
kromozom kromozom kromozom

Sekil 2.2. Caprazlama islemi 6rnek gosterimi
2.2.3. Secilim islemi

Secilim, sonraki nesile katilacak bireyleri belirlemek amaciyla tasarlanmis bir igslemdir.
Populasyonun o anki bireyi olan hedef kromozom ile bu kromozomun bilinen uygunluk
degeri, mutasyon ve caprazlama islemleri vasitasiyla elde edilen deneme kromozomu ve
bu deneme kromozomunun hesaplanan uygunluk degeri, yeni nesile katilacak bireyin
seciminde rol oynamaktadir. Hedef kromozom ve deneme kromozomu uygunluk
degerleri arasindaki en kaliteli uygunluk degeri, bu minimizasyon problemi i¢in daha
diisiik uygunluk degeri olurken, maksimizasyon problemi icin daha blyuk uygunluk
degeri olmaktadir. Bdylece yeni nesile katilacak olan kromozomun sec¢iminde

kullanilmaktadir. Bu islem Denklem (2.8)’de ifade edilmektedir (Storn ve Price, 1997).

Ut eger f(US) < (X

2.8
Xk diger durumda (28)

Vi< NP: X{‘“:{

Burada; NP popiilasyon sayisini, X¥ hedef kromozomu, Xf*' yeni nesilin i.
kromozomunu, UX*' deneme kromozomunu, f(Uf*') deneme kromozomunun

uygunluk degerini ve f(XF) ise X¥ kromozomun uyguluk degerini gostermektedir. Bu
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sirecler algoritmanin sonlandirma kriteri saglaniyorsa durdurulmakta; saglanmiyorsa
mutasyon, caprazlama, se¢ilim islemlerine devam edilmektedir. Algoritmanin adimlari

asagidaki gibi 6zetlenebilmektedir.

Diferansiyel Gelisim Algoritmasi
1 Baslangi¢ parametrelerini tanimla.
2 Baslangi¢ populasyonunu Uret.
3 Kromozomlardaki uygunluk degerini hesapla.
4, Kromozomlari ¢aprazlama ve mutasyon kriterlerine gore gilincelle.
5
6

Guncellenen kromozomlarin uygunluk degerini hesapla
Durdurma kriteri saglantyor mu?

a. Saglaniyor:

- En iyi ¢coziimi sec.
b. Saglanmuiyor:

- 4. Adima geg.

2.3. Genetik Algoritma

Genetik algoritma (Genetic Algorithm - GA); dogada gézlemlenen evrimsel siiregten
esinlenen, bir optimizasyon problemine en uygun ¢6zimi (optimal) arayan bir
metasezgisel optimizasyon teknigidir (Holland, 1975). Bu algoritma, bircok
optimizasyon uygulamalarinda, hem c¢ok boyutlu niimerik fonksiyonlarda hem de
karmagik gercek diinya problemlerinde kullanilmakta ve basarili sonuglar elde

edilmektedir (Sivanandam ve Deepa, 2008).

Genetik algoritmalar, diger popiilasyon temelli algoritmalara benzer olarak ¢6ziimii
arama siirecini baglatmak icin bir baslangi¢ popiilasyonuna ihtiyag duymaktadirlar. Bu
popiilasyon ele alinan problemin boyutuna bagli olarak rastgele aday ¢o6ziimlerden
olusturulmaktadir. Genetik algoritmalar evrim teorisine dayanarak gii¢lii olanin kazanma
sansinin daha fazla olmasi prensibine dayanarak gelistirilmistir (Goldberg 1989). Evrim
teorisinden esinlenilen bu durumda; probleminin ¢dziim kiimesini olusturan bu aday
cozimler, kromozom adi verilen, popilasyonun bir bireyini belirten vektorlerden
olugsmaktadir. Kromozomlarin igindeki her bir element gen olarak adlandirilmaktadir.
Kromozomlarin, genetik algoritma operatorleri vasitasiyla daha iyiye gelistirilmesi

amaglanmaktadir. GA populasyon yapist Sekil 2.3’te verilmektedir (Kuyu, 2016).

23



Populasyon

Sekil 2.3. Genetik algoritmadaki popiilasyon yapisi

Sifir bir rakamlar1 ile ifade edilen ikili say1 sistemi GA’da siklikla kullanilmaktadir.
Olusturulacak baslangi¢ popiilasyonu, problemin smirlari gozetilerek, rastgele genler
kodlanarak kromozomlar1 olusturmaktadir. Kromozomlarin ikili sayr sistemi ile
kodlanmasiyla dort elemanli bir popiilasyonun elde edilmesine ait sema Sekil 2.4’te

verilmektedir.

e
T

1 0 1
0 0 0 Q — | Kromozom
1 0 1 1
0 1 0 1

|

I

Sekil 2.4. Genetik algoritmadaki ikili kodlama gosterimi

GA; baslangi¢c popililasyonunu olusturduktan sonra, popiilasyonu olusturan biitiin
kromozomlar i¢in amag¢ fonksiyonunda (objective function) uygunluk degerleri (fitness
value) hesaplanmaktadir. Bu degerler, bir sonraki nesilde poptlasyon bireylerinin
yasama sanslarmi belirlemektedir; Giinkii uygunluk degerleri, popiilasyon igerisindeki
bireylerin ne oranda ¢6zlim sagladiklarin1 ayn1 zamanda bireylerin kalitesini gosteren
sayisal degerlerdir. En iyi birey daima saklanacagindan, sonraki nesil icin ilk hayatta
kalan olacaktir. GA, baslangi¢ popiilasyonunu olusturup bu populasyona ait uygunluk
degerlerini hesapladiktan sonra, yeni ¢oziimler gelistirmek i¢in ¢aprazlama mutasyon ve

secilim islemlerini uygulamaktadir.
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2.3.1. Caprazlama islemi

Caprazlama islemi, ebeveynlerin rastgele se¢ilmis bir konumdan sonraki genlerinin yeni
bireyler olusturmak icin degis tokus edilmesi olarak tanimlanabilmektedir. Buradaki
amag, uygun bir ¢aprazlama noktasi segildiginde, ebeveynlerdeki iyi genleri gocuk
bireylerde birlestirmek ve daha iyi kromozomlu ¢ocuk bireyler elde etmektir. Bu islemde,
genellikle iki ebeveyn kromozomdan alinan genler ve bu genlerin degisim noktasi
belirlenerek, genler aras1 bir degis tokus saglamakta ve uygunluk degeri daha kotii olan
ebeveyn kromozomlar yerine, uygunluk degeri daha iyi kromozomlardan c¢aprazlama

yontemiyle yeni ¢ocuk kromozomlar olusturulmaktadir.

Genetik algoritmada, problemin tiiriine bagli olarak ¢aprazlama noktasi genellikle
rastgele olarak se¢ilmektedir. Tek noktali caprazlama literatiirde siklikla kullanilmaktadir
(Holland 1975). Bu ¢aprazlama tiirtinde, kromozomun uzunlugu boyunca rastgele olarak
bir tam say1 iiretilmekte ve bu say1, caprazlama noktasi olarak segilmektedir. Caprazlama
noktasinin belirlenmesinden sonra, ebeveyn kromozom c¢iftleri karsilikli olarak gen degis
tokusu yapmaktadirlar. Degistirilen genler genetik olarak bireylerin iyi 6zelliklerini
tasiyorsa, bu genlerden olusan cocuk bireyler daha iyi uygunluk degerlerine sahip

olacaktir. Tek noktali caprazlama yontemi Sekil 2.5’te gosterilmektedir (Kuyu, 2016).

Geni Gen;i Geni Genm
1 0 1 Y
Gena Genz Genz Genz
] 0 1] 0
Caprazlama noktast
Gens Gens Gens Gens
1 1 1 1
Geng Gens Geng Geng
(1] 1 1 (1]
Kromozom; Kromozom:> Yeni kromozom: Yeni Kromozom:

Sekil 2.5. Tek noktali ¢aprazlama yontemi

Sekil 2.5’te, ebeveyn kromozomlarin genleri, yeni ¢ocuk kromozomlar olusturmak

amaciyla degistirilmektedir.
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2.3.2. Mutasyon islemi

Caprazlama isleminden sonra ger¢eklesen mutasyon islemi, evrimsel sirecte belirli bir
genin dogal olmayan yollarla degisimini ifade etmektedir. Burada amag, populasyonu
olusturan kromozomlar arasinda cesitlilik yaratmak ve bu cesitlilik vasitasiyla
kromozomlarin yerel minimuma takilmasini engelleyebilmektedir (Spears 1993). Bu
islemde, baslangigta bir mutasyon orani tanimlanmakta ve bu oran dahilinde
kromozomlara mutasyon isleminin hangi siklikla yapilacagi belirlenmektedir. Eger bu
oran 1’e esit olursa, tiim popullasyona mutasyon uygulanacagi anlamini tasir ve 0
jenerasyondaki tiim kromozomlar degisir. Bundan dolay1 yiiksek mutasyon oraninin daha
1yi ¢ozlimlere hizla yakinsama saglamasi olasilig1 barindirdigi gibi optimal ¢ézlimlerden
uzak noktalarda yeni aday ¢oziimleri olusturulmasini da miimkiin kilmaktadir. Mutasyon
isleminin sonucunda olusan yeni kromozomun gen sayisi, mutasyon igslemi uygulanan
kromozomun gen sayistyla ayni kalmaktadir. Mutasyon sayesinde, ¢aprazlama islemi ile
olas1 kaybedilen i1y1 6zelliklerin geri kazanilabilecegi diisiiniilmektedir (Goldberg 1989).
Bu islem, ikili kodlamada sifir olan genin bir veya bir olan genin sifir olmasi ile ifade
edilir. ikili say1 sistemi ile 6rnek mutasyon islemi Sekil 2.6’da gosterilmektedir (Kuyu,
2016).

Kromozomy Yeni Kromozomi

1 0 1 1 1 0 0 1

i

Secilen gen

Sekil 2.6. Mutasyon islemi

2.3.3. Secilim islemi

Genetik algoritmada, iterasyonlar boyunca birbirini izleyen yeni nesillerin olusmasinda
kromozomlarin se¢imi 6nemli rol oynamaktadir. Bu se¢ilim isleminde daha iyi aday
¢cozlimlere ulagsmak amaciyla yeni nesillere aktarilacak kromozomlar belirlenmekte ve bu

gelecek nesillerin en uygun ¢6zimi arama surecine yon vermektedir. Genetik
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algoritmada turnuva se¢imi ve rulet ¢emberi metotlar1 siklikla se¢ilim isleminde
kullanilmaktadir.

Turnuva secilimi yonteminde; popiilasyon i¢inden 6nceden belirlenen sayida, rastgele bir
grup kromozom ebeveyn olarak atanmaktadir. Belirlenen olasiliga goére en iyi kromozom
secilmekte ve gruptaki bireylerin sayisi turnuva biiyiikliigiint ifade etmektedir. Segilen
olasilik arttikga, en iyi kromozom segiliminin sansi artmakta; olasilik degerinin bir
olmasi, en iyi kromozomun sirekli segiliminin yapilacagi anlamina gelmektedir. Bu
yontem ile ©Onceden secilen bir kromozomun tekrar secilmesi engellenerek ve
popllasyondaki cesitliligi arttirarak, olasi kromozomlarin ¢6ziim arayisinda yerel
minimum noktasina diismesinin Oniine gecilmeye calisilmaktadir. Diger bir deyisle,
olusturulan yeni bireyler vasitasiyla nesildeki kotu bireyler elimine edilmeye

calisiilmaktadir.

Bir diger yontem olan rulet ¢emberi se¢ilimi yonteminde, dncelikle popiilasyondaki tim
kromozomlarin uygunluk degerleri hesaplanmaktadir. Bireylerin uygunluk degerleri
toplanarak popiilasyonun toplam uygunluk degeri elde edilmektedir. Her bireyin
uygunluk degerleri, popiilasyonun toplam uygunluk degerine boliinmekte ve bireyin
secilme olasiliklar1 elde edilmektedir. Bu oran ylizdesel olarak kromozomlarin rulet
cemberinde kapsayacagi alani ifade etmektedir. Olusturulan rulet gemberinden sonra sifir
ile yliz arasinda bir say1 segilir ve bu sayiya olusturulan ¢ember Uzerinde olan kromozom
secilir.  Yapilan bu segilim islemi, rulet c¢emberinin dondirilmesi olarak
adlandirilmaktadir. Bu islemde, uygunluk degeri iyilestikce kromozomlarin kaplayacagi
alan cemberde daha fazla olacagindan, secilim olasiliklar1 daha yiiksektir. Sekil 2.7°de

rulet cemberinin olusumu ve ilgili kromozomlarin rulet c¢emberine yerlesimi

gosterilmektedir (Kuyu, 2016).
. Kromozom 1
22%

N ——— 35%
n Kromozom 2
Kromozom 3

= Kromozom 4

Kromozom 2
13%
Kromozom 3
30%

Sekil 2.7. Rulet cemberi yontemi
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Sekil 2.7’de dort kromozomdan olusan bir popiilasyon, her bir kromozomun uygunluk
degeri ve rulet gemberinde kapladigi alan yiizdesel oran olarak verilmektedir. Sekilden
gorilebilecegi Uzere, uygunluk degeri en yiiksek olan “Kromozom 47, rulet gemberinde
en ¢ok alam kapsamaktadir ve segilim olasiligi diger kromozomlara gore daha yiksek
olmaktadir. Diger yandan rulet gemberinde daha az yer kaplayan kromozomlarin segilim

olasilig1 bulunmaktadir.

Genetik algoritmada, ¢aprazlama, mutasyon, ve se¢ilim islemleri sonrasinda nesillerdeki
en iyi uygunluk degerine sahip kromozom, bir sonraki kusaga aktarilmayabilir. Diger bir
ifadeyle en iyi uygunluk degerine sahip kromozom, bu islemler sonucunda bozulmaya ve
uygunluk degeri orijinal degerinden daha kotii hale gelmeye baslayabilmektedir. Daha
once de bahsedildigi gibi, GA evrimden esinlenip en giigliiniin hayatta kalmasi ilkesinden
yola ¢iktigindan, en iyi kromozomun kaybolmamasi i¢in genetik algoritma elitizm
yontemine basvurmaktadir. Bu yontemde belirlenen bir elitizm oraninca, popiilasyondaki
kromozomlarin en iyi uygunluk degerleriyle korunmasi ve sonraki nesile aktarilmasi
amaglanmaktadir. Bu yontem vasitasiyla, yuksek kaliteli kromozomlar korunarak,
sonraki nesillerde bozulmasinin oniine gegilmesi Ongoriilmektedir. Buna ek olarak,
popiilasyonun elit kromozom veya kromozomlar diginda kalan kromozomlari; segilim,
caprazlama ve mutasyon operatorlerine tabi tutularak, evrimsel siirecte kromozomlarin
kalitesi arttirilmaya devam edilmektedir. Gelistirilen yeni kromozomlar, uygunluk degeri
vasitasiyla segilen elit kromozomla karsilastirilarak, daha kaliteli olmamasi durumunda
secilen elit kromozom bozulmadan sonraki nesile aktarilarak, en kaliteli kromozomun

devamlilig1 saglanmaktadir. Algoritmanin adimlar1 asagidaki gibi 6zetlenebilmektedir.

Genetik Algoritma
Baslangi¢ parametrelerini tanimla.
Baslangi¢ populasyonunu (ret.
Kromozomlardaki uygunluk degerini hesapla.
Kromozomlar1 ¢aprazlama ve mutasyon kriterlerine gore giincelle.
Guncellenen kromozomlarin uygunluk degerini hesapla.
Durdurma kriteri saglantyor mu?
a. Saglaniyor:
- En iyi kromozomu ¢6zim olarak sec.
b. Saglanmuiyor:
- 4. Adima geg.

ok wnE
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2.4. Guguk Kusu Arama Algoritmasi

Bu algoritma, guguk kusu tiirlerinden ilham alinarak gelistirilen popiilasyon tabanli bir
optimizasyon yontemidir (Yang ve Deb, 2009). Guguk kuslari, diger kuslarin yuvalarina
yumurta birakmakta ve kendi yavrularini beslemek i¢in diger kuslara giivenmektedirler.
Diger yandan, guguk kusunun iireme ve daha fazla yumurta birakma konusunda daha
fazla zaman harcamasi gerekmektedir. Bununla birlikte, yuvalar istila edilen kuslar,
istilact yumurtalar1 tespit etmek i¢in karsi stratejiler ve giderek daha karmasik yollar
gelistirmektedirler. Guguk kusu algoritmasi, arama alanin1 dolasmak ve en uygun

cozimleri bulmak i¢in bahsedilen bu davraniglart modellemektedir.

Icinde yumurta bulunan bir dizi yuva, yumurtalarin her birinin bir aday ¢dziimii temsil
ettigi arama uzayinda rastgele konumlara yerlestirilmektedir. Bir dizi guguk kusu,
karsilagilan farkli aday ¢oziimler i¢in en yiiksek uygunluk degerlerini kaydederek arama
uzaymi gee¢mekle gorevlendirilmektedir. Guguk kuslari, gercek hayatta kuslar ve
bocekler tarafindan da kullanilan Lévy ugusu adli bir arama yontemi kullanmaktadir.

Guguk kusu arama algoritmasi asagidaki on tanimlar1 kabul etmektedir:

e Her guguk kusu, tek seferde bir yumurtayi rastgele secilen yuvaya birakir.

e Kaliteli yumurtalar1 olan en iyi yuvalar gelecek nesillere tasinir.

e Mevcut konak yuvalarimin sayist sabittir ve yumurta bir guguk kusu tarafindan
atilan bir ev sahibi kus tarafindan p,e (0,1) olasilikla kesfedilir. Bu durumda ev
sahibi kus, ya yumurtadan kurtulur ya da yuvayi terk ederek tamamen yeni bir yuva

insa eder.

Yukarida bahsedilen tanimlamalar sdyle gerceklesebilmektedir: n konak yuvalarinin bir
P Kesri, yeni yuvalarla (yeni rastgele ¢oziimlerle) yer degistirmektedir ve problemde, bir
¢ozlimiin kalitesi sadece uygunluk degeriyle orantili olmaktadir. Uygulama agisindan,
bir yuvadaki her yumurtanin bir ¢6ziimii temsil ettigi ve her guguk kusunun yalnizca bir
yumurta birakabilecegi (bdylece bir ¢oziimii temsil ettigi) basit temsilleri
kullanabilmektedir. Buradaki amag, yuvalarda ¢ok iyi olmayan bir ¢cozimin yerine, yeni
ve potansiyel olarak daha iyi c¢oziimleri kullanmaktir. Guguk kuslari, kendi

yumurtalarinin yasama olasiligini artirmak i¢in yuva sahibi kusun yumurtalarini atarlar
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ve kendi yumurtalarini birakirlar. Bu algoritma, her yuvanin bir dizi ¢6ziimii temsil eden
birden fazla yumurtaya sahip oldugu daha karmasik durumlarda da genisletilebilmektedir.
Fakat burada, her yuvanin yalnizca tek bir yumurtaya sahip oldugu en basit yaklasim
kullanilmaktadir. Bu durumda, yumurta, yuva veya guguk kusu arasinda bir ayrim yoktur.
Clinkli her yuva ayni zamanda bir guguk kusunu temsil eden bir yumurtaya karsilik

gelmektedir.

Bu algoritma rastsal ve global kesif yiiriiyiislerinin p, parametresiyle dengelenmis bir
seklini kullanmaktadir. Rastgele yiiriiyiis Denklem (2.9)’da ifade edilmektedir (Yang ve
Deb, 2014).

X = X!+ asH (pg — €)(XF — X}) (2.9)

Burada X! ve X} permutasyon vasitastyla rastsal olarak segilen iki farkl1 ¢oziimdiir, H (w)
“Heaviside” fonksiyonudur, € diizgiin dagilimdan elde edilen bir katsayidir, s ise adim
biiytikligiini gostermektedir. Global rastsal yiiriiytis ise Lévy ugusu vasitasiyla Denklem
(2.10)’da ifade edilmektedir.

X=Xt +al(s,2) (2.10)

Burada L(s, 1), guguk kusunun Lévy ugusunu ve a (> 0) adim biiyiikliigi 6lgeklendirme
katsayisini/faktoriinii ifade etmektedir. Algoritmanin yeni ¢oziimler tiretmesi siirecinde,
guguk kuslar pe (0,1) olasiliginda en kotii ¢oziimleri terk ederek yerine yenilerini inga
etmektedirler. Bu algoritma iki arama 6zelligine sahiptir: yerel (local) arama ve kiresel
(global) arama. Bu denge bir anahtarlama kesif olasiligi ile kontrol edilmektedir. Yerel
arama, arama siiresinin yaklasik 1/4' iinde (p, = 0.25 i¢in) ¢ok yogunken, genel arama ise
toplam arama siiresinin yaklasik 3/4' {inii kapsamaktadir. Bu, arama alaninin kiiresel
Olgekte daha verimli sekilde kesfedilebilmesini ve dolayisiyla kiiresel optimalligin daha
yiiksek olasilikla bulunabilmesini saglamaktadir. Guguk kusu arama algoritmasinin bir
bagka avantaji da genel aramanin standart rastsal yiiriiyiis yerine Lévy ugusunu

kullanmasidir. Algoritmanin adimlari asagidaki gibi 6zetlenebilmektedir.
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Guguk Kusu Arama Algoritmasi
Baslangi¢ parametrelerini tanimla.
Baslangi¢ guguk kusu popiilasyonunu olustur.
Populasyonun uygunluk degerini hesapla.
Guguk kuslarini Levy ugusu prensibine gore glincelle.
p, oraninda kotii ¢oziimleri elimine et ve yeni ¢dziimler olustur.
Guguk kuslariin uygunluk degerini hesapla.
Durdurma kriteri saglantyor mu?
a. Saglaniyor:
- En iyi guguk kusunu ¢6ziim olarak seg.
b. Saglanmiyor:
- 4. Adima geg.

Nogo ko

2.5. Harmoni Arama Algoritmasi

Harmoni arama algoritmasi (Harmoni Search - HS); problemin ve c¢ozim
parametrelerinin  belirlenmesi, harmoni belleginin olusturulmasi, yeni harmoni
tiretilmesi, harmoni belleginin gilincellenmesi ve durdurma kriteri kontrolii temel
adimlarini kullanarak yeni ¢oziimler elde etmektedir (Geem, Kim ve Loganathan, 2001;
Lee ve Geem, 2004). Bu algoritma birden ¢ok yonlii arama yapabilme 6zelligine sahip
olup yerel minimumdan kurtulmay1 amaglarken, genetik algoritmanin da yapisinda olan
0-1 degiskenlerini de kullanma 6zelligine sahiptir. Bunun yaninda karar degiskenleri i¢in
0zel bir ¢oziime ihtiya¢ duymamaktadir, bu da algoritmaya esneklik saglamaktadir (Lee
ve Geem 2004; Yang, 2010). HS algoritmasinda da diger algoritmalarda oldugu gibi
probleme ait matematiksel modelleme yapilmaktadir (bkz. Denklem (2.11)).

F =min{f(x)} x;€X;=12,..M (2.11)

Burada f(x) uygunluk degerini verecek hedef (objective) fonksiyonu, x; problemin
degiskenini, X; her bir degisken i¢cin kullanilacak ¢6ziim uzayini ve M ise toplam degisken
sayisin1 ifade etmektedir. Harmoni arama algoritmast popiilasyon biytikligi ve
durdurma kriteri disinda, baslangigta 6n tanimli olarak belirtilmesi gereken kendi 6zel
parametrelerine sahiptir. Bu parametreler; harmoni bellegi kapasitesi (HMS), harmoni
bellegi dikkate alma orant (HMCR) ve ton ayarlama oranmidir (PAR). Coziim uzayi
icerisinde, D boyutlu bir problemin ¢6ziimii i¢in Denklem (2.12)’de verilen matrise
benzer olarak, rastsal bir sekilde, olasi ¢oziimleri igeren bir harmoni bellegi

olusturulmaktadir.
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X1,1 X1,D
: ) : ] (2.12)

XgMms1 " XHMS,D

HS algoritmasinda; bir karar degiskeni, mevcut harmoni belleginden 0 ile 1 arasinda
degisen HMCR olasilikla segilebilirken, (1 — HMCR) olasilikla mevcut ¢oziim uzay1
icerisinden rastsal olarak da segilebilmektedir. Segilim islemi Denklem (2.13)’te ifade
edilmektedir.

(2.13)

Y- {x; € {xl’i,xz,i, . Xgms,i} HMCR olasiliginda
.=

x; € X; Diger durum

Denklem (2.13)’te, yeni harmoni vektdri x' = (xi, x5,... xp) harmoni belleginde
bulunan tonlardan rastsal olarak secilmektedir. Degiskenlerin harmoni belleginden
secilimi 0 — 1 arasinda belirlenen HMCR olasiligina gore olmaktadir. Bu islemden sonra
PAR parametresine bagli olarak ton ayarlama isleminin gerekli olup olmadigi Denklem

(2.14)’e gore belirlenebilmektedir.

(2.14)

i

. x; + Rand(0,1) * bw PAR olasiliginda
x; Diger durum

Denklem (2.14)’te, bw parametresi bant genisligini, Rand(0,1) 0 ile 1 arasinda iiretilmis
rastgele sayiy1 ifade etmektedir. Esitlikten goriilecegi lizere 1 — PAR olasiliginda
x; karar degiskeni ayni kalmaktadir. Denklem (2.14) vasitasiyla olusturulan yeni
harmoni vektoru ile uygunluk degerine gore, harmoni hafizasinda bulunan en kotii
uygunluk degerine sahip harmoni vektorii arasinda bir karsilastirma ve bunun sonucunda
bir secilim islemi uygulanmaktadir. Uygunluk fonksiyonu degerlerine gore yeni
olugturulan harmoni vektorli, en kot harmoniden iyiyse, en kotl harmoni vektord
hafizadan ¢ikarilir ve yeni harmoni vektorii onun yerine yerlestirilmektedir. Bu algoritma
on taniml1 olarak belirlenen bir durdurma kriterine ulasinca kadar devam etmekte, en iyi
uygunluk degerine sahip harmoniyi ¢6ziim olarak sunmaktadir. Algoritmanin adimlari

asagidaki gibi 6zetlenebilmektedir.
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Harmoni Arama Algoritmasi
Baslangi¢ parametrelerini tanimla ve baslangic hafizay1 rastsal olarak olustur.
Baslangi¢ harmonilerini tiret.
Baslangi¢ harmonilerin uygunluk degerini hesapla.
Harmonileri guncelle.
Harmonilerin glincel uygunluk degerini hesapla.
Durdurma kriteri saglantyor mu?
a.  Saglaniyor:
- En iyi harmoniye ¢6zim olarak sec.
b.  Saglanmiyor:
- 4. Adima geg.

Nok~whE

2.6. Harris Sahini Optimizasyon Algoritmasi

Adindan da anlasilabilecegi iizere, bu algoritma Harris sahinlerinden esinlenerek
gelistirilen popiilasyon tabanli bir algoritmadir (Heidari, Mirjalili, Faris, Aljarah, Mafarja
ve Chen, 2019). Harris sahinlerinin avi yakalamak i¢in ana taktigi "siirpriz saldir1”
olmaktadir. Bu " yedi 6ldiirme” stratejisi olarak da bilinmektedir. Bu akilli stratejide,
birkag sahin farkli yonlerden isbirligi i¢inde saldirmaya ¢alismakta ve ayni anda tespit
edilip kagan bir tavsana yakinlagmaktadirlar. Saldiri, avin birkag saniye iginde
yakalanmasiyla hizli bir sekilde tamamlanabilmektedir. Ancak bazen avin kagma
yetenekleri ve davranislari ile ilgili olarak birka¢ dakika boyunca avin yakininda birden
fazla, kisa uzunlukta, hizli daliglar (yedi Oldirme) igerebilmektedir. Harris sahinleri,
kosullarin dinamik dogasina ve avin kagis diizenlerine bagli olarak ¢esitli kovalamaca
stilleri gosterebilmektedir. Bir ge¢is taktigi, en iyi sahin (lider) avina carptiginda ve
kayboldugunda ortaya ¢ikmakta ve kovalamaca parti liyelerinden biri tarafindan devam
ettirilmektedir. Bu gegis aktiviteleri farkli durumlarda gdzlemlenebilmektedir; ¢unk
kacan tavsanin kafasini karistirmak i¢in farkli durumlar da faydalidir. Bu isbirlikei
taktiklerin ana avantaji, Harris sahinlerinin, tespit edilen tavsani ¢ok yoruluncaya kadar
takip edebilmesidir. Bu da, avin savunmasizligim artirmaktadir. Ustelik kagan avi
sagirtarak, avin savunma yetenekleri azaltir ve nihayet karsi karsiya kaldigi ekip
kusatmasindan kurtulamaz; ¢linkli ¢cogu zaman en gii¢lii ve deneyimli sahinlerden biri

yorulmadan tavsani yakalamakta ve diger parti iiyeleri ile tavsan1 paylagmaktadir.

Harris Sahini Optimizasyon algoritmasinin agamalari, ayrintili olarak asagidaki alt

basliklarda 6zetlenmektedir.
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2.6.1. Kesif asamasi

Bu b6limde, algoritmanin kesif mekanizmasi modellenmektedir. Eger Harris sahinlerinin
dogas1 g6z 6nunde bulundurulursa; bu sahinler avlarini giiclii gozleriyle izleyebilmekte
ve tespit edebilmektedir. Ancak bazen av kolayca goriilememektedir. Harris sahini
optimizasyon algoritmasinda, Harris sahinleri aday ¢oziimleri temsil etmekte ve her
adimdaki en 1yl aday ¢6ziim, amaglanan av veya neredeyse optimum olarak kabul
edilmektedir. Algoritma modelinde, Harris sahinleri baz1 yerlere rastgele tiinemekte ve
Iki stratejiye dayali bir av tespit etmeyi beklemektedir. Her tiineme stratejisi i¢in esit bir
q sans1 goz Oniine alinirsa diger aile liyelerinin konumlarina (saldirirken onlara yeterince
yakin olmak i¢in) ve buna bagli olarak Denklem (2.15)’te modellenen tavsana gore

tinemektedirler.

Xrand(t) - r1|Xrand(t) - ZrZX(t)I q = 0.5

Krappie (t) — X (1)) — T‘3(LB +r,(UB — LB)) g <0.5 (2.15)

Xt+1) = {
Denklem (2.15)’te, X(t + 1) sahinlerin sonraki iterasyon t deki pozisyonlarimni belirten
vektor, X,appic(t) tavsanin pozisyonu, X(t) sahinlerin o anki pozisyonu,
rl,r2,r3,74 ve q, 0 — 1 arasinda belirlenen rastsal sayilar olmaktadir ve bu sayilar her
iterasyonda degismektedir. Denklem (2.15)’te, LB ve UB ise problemin alt sinir ve tist
sinir degerlerini ifade etmekte, X,, ise o anki sahin popiilasyonunun degiskenlerinin
ortalama degeri olmaktadir. Burada, rastgele konumlar olusturmak igin,
(LB, UB) araliginda bir model o6nerilmektedir. Ik kural, rastgele bir yere ve diger
sahinlere dayali ¢dziimler iiretilmesidir. Ikinci kural ise, simdiye kadarki en iyi konumun
ve grubun ortalama konumunun ve degisken araligina gore rastgele 6lgeklendirilmis bir
bilesenin farkina sahipken,r3, kuralin rastgele dogasim1 daha da artirmak ig¢in bir
6l¢eklendirme katsayisidir. 74, 1'e yakin degerler almakta ve benzer dagilim modelleri

olusabilmektedir.
2.6.2. Kesiften saldiriya gecis safthasi

Harris sahini optimizasyon algoritmasi kesiften somiiriiye gecebilmekte ve daha sonra

kagan avin enerjisine dayanan farkli somiiriicii davranislar sergileyebilmektedir. Kagma
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sirasinda bir avin enerjisi 6nemli dl¢iide azalmaktadir. Bundan yola ¢ikarak, bir avin

enerjisi Denklem (2.16)’da modellenmektedir.

E = 2E(1-7) (2.16)

Denklem (2.16)’da, E avin kaybolan enerjisini, T toplam iterasyon sayisini ve E; avin
baslangi¢ enerji durumunu vermektedir. E, rastsal olarak -1 ile 1 aralifinda her
iterasyonda degismektedir. E,‘mn degeri 0 dan -1’ e diistiiglinde tavsan fiziksel olarak
zayif diiserken, Ej‘in degeri 0’dan 1’e ¢iktiginda, tavsan gliclenmektedir. Dinamik kagis

enerjisi E, yinelemeler sirasinda azalan bir egilime sahip olmaktadir.

Avlar, her zaman tehdit edici durumlardan kagmaya calismaktadirlar. Eger r bir avin
basarili bir sekilde kagma olasilig1 olarak varsayilirsa, surpriz saldiridan 6nce r < 0.5
durumunda av basarili bir sekilde kacarken; r = 0.5 durumunda ise, av basarili bir
sekilde kacamamaktadir. Avin hareketine/davranisina gore sahinler, avi yakalamak icin
sert veya yumusak kusatma yapacaklardir. Bu durum - avin tutulan enerjisine bagl olarak

- av1, farkll yonlerden yumusak veya sert bir sekilde kusatacaklari anlamina gelmektedir.
2.6.3. Yumusak kusatma

r =20.5ve | E| = 0.5 durumunda, tavsan hala yeterli enerjiye sahip olmakta ve bazi
rastgele yaniltict  sigramalarla kagmaya ¢alismakta, fakat sonunda bunu
basaramamaktadir. Bu girisimler sirasinda, Harris sahinleri avi kusatmakta, daha fazla
yormakta ve sonunda slrpriz saldir1 gergeklestirmektedir. Bu davranigs Denklem (2.17)
ve Denklem (2.18)’de modellenmektedir.

X(t+1) =AX(®) — El/Xrappic(8) — X(©)] (2.17)
AX(t) = Xrabbit(t) —X() (2-18)

Denklem (2.17) ve (2.18)’de, AX(t) tavsanin t. iterasyondaki pozisyon vektoridir ve o
anki pozisyonun farkini ifade etmektedir, 5, 0 — 1 arasinda bir rastsal sayidir ve
J = 2(1 —1r5) olarak ifade edilmektedir. / degeri tavsan hareketlerini modellemek

amaciyla, her iterasyonda rastsal olarak degismektedir.
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2.6.4. Sert kusatma

r = 05ve|E| <0.5durumunda, av ¢ok yorulmustur ve diisiik bir kagis enerjisine
sahiptir. Buna ek olarak Harris sahinleri, sonunda siirpriz saldirty1r gergeklestirmek igin
amaglanan avi  kusatmaktadirlar. Bu durum Denklem (2.19)’daki  gibi
modellenebilmektedir.

X(t+1) = Xpappie(t) — E|AX(2)] (2.19)

2.6.5. Asamali hizh dahslarla yumusak kusatma

Hala | E| = 0.5 ve r < 0.5 durumunda, tavsan basarili bir sekilde kagmak igin yeterli
enerjiye sahip olmakta ve slirpriz saldiridan once, hala yumusak bir kusatma inga
edilmektedir. Lévy ugusu kavrami, Harris sahini optimizasyon algoritmasinda da
kullanilmaktadir. Bu ucus, kagan avlarin (6zellikle tavsanlarin) gercek zikzak-aldatict
hareketlerini ve kagan avin etrafindaki sahinlerin diizensiz, ani ve hizl1 dalislarini taklit
etmek i¢in kullanilmaktadir. Aslinda, sahinler tavsanin etrafinda birkag¢ takim hizli dalig
yapmakta ve avin aldatici hareketleriyle ilgili konumlarini ve yonlerini asamali olarak
diizeltmeye c¢aligmaktadirlar. Bu mekanizma, dogadaki diger rekabet¢i durumlardaki
gercek gozlemlerle de desteklenmektedir. Sahinlerin gercek davranislarindan
esinlenerek, rekabet¢i durumlarda avi yakalamak istediklerinde, ava dogru miimkiin olan

en iyi dalis1 asamali olarak secebilecekleri varsayilmaktadir.

Bu nedenle, yumusak bir kusatma gergeklestirmek igin, sahinlerin bir sonraki hamleleri

Denklem (2.20)’ye dayanarak gosterilmektedir.
Y = Xrappic (6) — EJ Xrappic (£) — X (0)] (2.20)

Daha sonra, iyi bir dalis olup olmayacagini tespit etmek icin bdyle bir hareketin olasi
sonucu onceki dalisla karsilastirilmaktadir. Makul degilse (avin daha aldatici hareketler
yaptigim1 gordiiklerinde), tavsana yaklasirken diizensiz, ani ve hizli dalislar yapmaya

baslarlar. Denklem (2.21)’i kullanarak Lévy ugusu tabanli dalis modellenebilmektedir.

Z=Y+S xLF(D) (2.21)
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Denklem (2.21)’de, D problemin boyutu, s bir rastsal vekér ve LF, Lévy ucusu

fonksiyonudur. Yumusak kusatma agamasinda sahinlerin konumlarin1 giincellemek igin

Denklem (2.22) kullanilmaktadir.

Y eger F(Y) < F(X(t))

X(t+1) ={ Z eger F(Z) < F(Xt))

(2.22)
Her adimda, sadece daha iyi konum Y veya daha iyi konum Z bir sonraki konum olarak

secilmektedir.

2.6.6. Asamah hizli dalislarla sert kusatma

Bu adimda, | E| < 0.5 ve r < 0.5 oldugunda, tavsanin kagmak icin yeterli enerjisi
olmamaktadir ve siirpriz saldiridan 6nce avini yakalamak ve Oldiirmek igin sert bir
kusatma insa edilmektedir. Bu adimin av tarafi yumusak kusatmadakine benzemektedir;
ancak sahinler, kagan av ile ortalama konumlarinin mesafesini azaltmaya

calismaktadirlar. Bu durum Denklem (2.23)’te modellenmektedir.

revn =} D<)

Bu adimda, Y ve Z asagidaki yeni kurallara dayanarak elde edilmektedir.
Y = Xrappit (1) — ElJXrappic (£) — X ()] (2.24)
Z=Y+S XLF(D) (2.25)

Denklem (2.24) ve Denklem (2.25)’te, X,,(t) sahinlerin pozisyonlarinin ortalamasini

belirtmektedir. Algoritmanin adimlar1 asagidaki gibi 6zetlenebilmektedir.
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Harris Sahini Optimizasyon Algoritmasi

Baslangi¢ parametrelerini tanimla
Baslangi¢ sahinlerini tiret.
Sahinlerin uygunluk degerini hesapla.
Algoritma parametrelerini ve sahinlerin konumlarimi giincelle.
Giincel uygunluk degerini hesapla.
Durdurma kriteri saglaniyor mu?
a. Saglaniyor:

- En 1iyi sahini ¢6zlim olarak seg.
b. Saglanmuiyor:

- 4. Adima geg.

NokwhE

2.7. Karadul Optimizasyon Algoritmasi

Karadul optimizasyon algoritmas: (Black Widow Optimization Algorithm — BWO),
ortimceklerden ilham alinarak gelistirilmis popllasyon tabanli bir algoritmadir
(Hayyolalam ve Kazem, 2020). Diger metasezgisel algoritmalar gibi, 6nerilen algoritma
da baslangigtaki bir oOriimcek popiilasyonuyla baslamakta, boylece her oOriimcek
potansiyel bir ¢cozimi temsil etmektedir. Bu ilk drimceklerden- giftler halinde - yeni
nesli yeniden dretmeye c¢alismaktadirlar. Disi karadul, ¢iftlesme sirasinda veya
sonrasinda erkek oriimcegi yemektedir. Daha sonra depolanmis spermleri tasimakta ve
yumurta keselerine birakmaktadirlar. Yumurtlamadan 11 giin sonra, driimcek yavrular
yumurta keselerinden ¢ikmaktadir. Anne aginda birkag giin ila bir hafta birlikte yasarlar,
bu siire zarfinda kardes yamyamligi gozlenebilmektedir. Algoritma, temel olarak bu

gozlemlerden yola ¢ikmaktadir.
2.7.1. Baslangi¢ popiilasyonu

Bir optimizasyon problemini ¢6zmek i¢in problem degiskenlerinin degerlerinin mevcut
sorunun ¢oziimii i¢in uygun bir yapida olugmasi gerekmektedir. Karadul optimizasyon

algoritmasinda karadul 6rtimceklerinin her biri potansiyel bir ¢oziimii ifade etmektedir.

d boyutlu bir problemde bir karadul [x;,x,..x4] seklinde ifade edilmektedir. Bu
karadulun uygunluk fonksiyonu degeri hesaplamasi ise Denklem (2.26)’daki gibidir.

Uygunluk degeri = f(karadul) = f(xy,x5..x4) (2.26)
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Optimizasyon algoritmasini baslatmak i¢in Npop X d boyutunda bir aday karadul
matrisi (ilk 6rimcek populasyonu) Uretilmektedir. Daha sonra, giftlesme yoluyla tireme
adimini gerceklestirmek icin rastgele ebeveyn ciftleri segcilmektedir. Burada erkek kara

dul, disi tarafindan sonrasinda yenmektedir.

2.7.2. Ureme

Ciftler birbirlerinden bagimsiz olduklarindan, yeni nesli iiretmek igin ciftlesmeye
baslarlar. Bu siiregte - dogada oldugu gibi - her bir ¢ift kendi aginda, digerlerinden ayr1
olarak ciftlesmektedirler. Gergek diinyada; her giftlesmede yaklagik 1000 yumurta
uretilmekte, ancak daha giiclii olan 6riimcek bebeklerin bir kismi1 hayatta kalmaktadirlar.
Bu algoritmada, ¢ogaltmak (iireme i¢in) i¢in, alfa («) adi verilen bir dizi, rastgele sayilar
iceren karadullar1 temsil eden dizi olusturulmaktadir. Daha sonra, x1 ve x2’nin ebeveyn
oldugu Denklem (2.27) kullanilarak, y1l ve y2 yavrulan a degeri vasitasiyla

Uretilmektedir.

{yl =axl+(1—a)x2 (2.27)

y2=ax2+ (1 —a)xl

Yukaridaki islem d /2 kez tekrarlanirken, ayni rastgele secilen sayilar kullanilmamalidir.
Son olarak, ¢ocuklar ve anne bir diziye eklenir ve uygunluk degerlerine gore siralanir.
Yamyamlik derecesine gore, yeni olusturulan niifusa en iyi bireylerden bazilar

eklenmektedir. Bu adimlar tiim ¢iftler i¢in gecerli olmaktadir.

2.7.3. Yamyamhk

Burada ii¢ ¢esit yamyamlik vardir. Ilki cinsel yamyamlik olup burada disi karadul
ciftlesme sirasinda veya sonrasinda erkegi yemektedir. Diger bir yamyamlik tiirii, giiglii
ortimcek yavrularinin zayif kardeslerini yedigi kardes yamyamligidir. Bu algoritmada,
hayatta kalanlarin sayisinin belirlendigi bir yamyamlik derecesi (CR) belirtilmektedir.
Bazi durumlarda, bebek oriimceklerin annelerini yedigi tiglincii tiir yamyamlik da siklikla
gorilmektedir. Giiglii veya zayif oriimcekleri belirlemek i¢in uygunluk degerlerinden

yararlanilmaktadir.
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2.7.4. Mutasyon

Bu algoritmada mutasyon, belirlenen sayida 6riimcegin rastsal olarak populasyondan
secilmesiyle baglamaktadir. Her bir segilen oriimcegin iki elementi rastsal olarak yer
degistirmektedir. Bu algoritmada mutasyon orani vasitasiyla hesaplanan bir mutasyon

katsayis1 bulunmaktadir. Algoritmanin adimlar1 asagidaki gibi 6zetlenebilmektedir.

Karadul Optimizasyon Algoritmasi

1. Baslangi¢ parametrelerini tanimla
2. Baslangig¢ 6riimcek populasyonunu dret.
3. Populasyonun uygunluk degerini hesapla.
4. Durdurma kriteri saglaniyor mu?
a. Saglaniyor:
- En iyi 6rliimcegi ¢ozlim olarak seg.
b. Saglanmuiyor:
- Populasyonu glincelle.
- 2. Adima geg.

2.8. Salp Siiriisii Algoritmasi

2017 yilinda 6nerilmis olan salp siiriisii optimizasyon algoritmasi (Salp Swarm Algorithm
— SSA), deniz canlisi salplardan ilham alan popiilasyon tabanli bir algoritmadir (Mirjalili,
Gandomi, Mirjalili, Saremi, Faris, ve Mirjalili, 2017). Salplar seffatims1 bir goriiniime
sahip olup, suyu beslenme filtrelerinden gecirerek ilerleyen ve planktonlar1 yiyen

okyanus canlilaridir.

Algoritma, salplarin okyanustaki diizenli hareket etme ve besin arama sureclerini
modellemektedir. Biiyiik gruplar halinde yasayan salplar, viicutlarin1 bir zincire benzer
sekilde birbirine baglamakta ve beslenme siirecini bu sekilde strdurmektedirler. Sekil

(2.8)’de salplarin bireysel ve zincirleme gorintusi verilmektedir.
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Sekil 2.8. Bireysel (tek) salp canlisi ve salp siiriisii (zinciri) gosterimi (Mirjalili ve
digerleri, 2017)

Salp zincirinde, lider salp, zincirin en basinda yer almakta ve diger salplar onu takip
etmektedirler. SSA algoritmasinda, bu mantiktan yola ¢ikilarak, populasyon, lider ve
takipgileri olarak iki kisma ayrilmaktadir. Takipgiler lideri takip eden salplar olarak

adlandirilabilmektedirler.

Popiilasyon tabanli metasezgisellere benzer olarak, problem d boyutlu bir uzay
iceriyorsa, bu algoritmada da her bir salp d tane karar degiskeni bulundurmaktadir.

Liderin pozisyonu Denklem (2.28)’de glincellenmektedir.

. {P} + cl(CZ(ubj - lbj) + lbj) €320 (2.28)

5 T\E - c1(c2(ub; — 1b;) + b)) 3<0

Burada le lider salpin pozisyonunu, F; besin kaynaginin pozisyonunu, c2 ve c3
parametreleri ise 0 — 1 araliginda olusturulan rastsal sayilar olmaktadir. ub ve lb
degerleri ise problemin iist ve alt sinirlarin1 gostermektedir. ¢1 parametresi yerel arama

ile global arama arasindaki geg¢isleri kontrol eden parametre olmaktadir ve Denklem

(2.29)’daki gibi hesaplanmaktadir.

~ 4k )2
¢l = 2e \maksimum iterasyon sayist (229)

41



k burada o anki iterasyon sayisini belirtmektedir. Takipcilerin konum glncellemesi
Denklem (2.30)’daki gibi yapilmaktadir.

xt = (' + %0 (2.30)

Burada x popilasyondaki salplarin konumunu, j boyut indeksini, i takipginin indeksini
belirtmektedir. Algoritma bulunan en iyi ¢6zumu kaydetmekte ve bunu yiyecek kaynagi
olarak tanimlamaktadir. Takipciler kademeli olarak pozisyonlarini lider salpa
yakinsamak amaciyla giincellemektedirler. Salplarin konumlar1 giincellendikten sonra,
tekrar uygunluk degerleri hesaplanmakta ve yukarida belirtilen islemler maksimum
iterasyon sayisina ulagincaya kadar devam etmektedirler. Algoritmanin adimlar

asagidaki gibi 6zetlenebilmektedir.

Salp Siiriisii Algoritmasi
Baslangi¢ parametrelerini tanimla
Baslangig salp populasyonunu dret.
Baslangi¢ populasyonun uygunluk degerini hesapla.
Durdurma kriteri saglantyor mu?
a. Saglaniyor:
- En iyi bireyi ¢c6zum olarak seg.
b. Saglanmuryor:
- Parametreleri ve popuilasyonu guncelle.
- Guncel populasyonun uygunluk degerini hesapla.
- 4. Adima geg.

el A

2.9. Sempanze Optimizasyon Algoritmasi

Bu algoritma, bir sempanze kolonisi yapisi ilham alinarak gelistirilmistir (Khishe ve
Mosavi, 2020). Bir sempanze kolonisinde, dort tiir sempanze bulunmaktadir. Bunlar; itici,
engelleyici, avci ve istilact sempanzelerdir. Hepsinin farkli yetenekleri vardir ve bu
farkliliklar basaril bir av icin gereklidir. Iticiler, avin1 yakalamaya ¢alismadan avini takip
etmektedirler. Engelleyiciler, avin ilerlemesi boyunca bir baraj/blokaj insa etmek icin
kendilerini bir agaca yerlestirmektedirler. Avcilar, av yakalandiktan sonra hizla hareket
etmektedirler. Son olarak, istilacilar, avin olas1 yolunu avcilara dogru ya da alt koloniye
dogru siirliklemektedirler. Avlanma silirecinde sempanzelerin adimlar1 Sekil (2.9)’da

gosterilmektedir.
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Sekil 2.9. Sempanze kolonisinde avlanma siireci (Khishe ve Mosavi, 2020)

Avcilarin, avin sonraki hareketlerini tahmin etmede ¢ok daha fazla biligsel ¢abaya ihtiyag
duyduklar1 distiniilmektedir ve bu nedenle basarili bir avdan sonra daha biiyiik bir et
pargast ile ddiillendirilirler. Bu 6nemli rol (saldir1) yas, akillilik ve fiziksel yetenek ile
pozitif iliskilendirilmektedir. Dahasi, sempanzeler ayni av sirasinda gorevlerini

degistirebilirler veya tiim siire¢ boyunca ayni gorevlerini strdurebilirler
2.9.1. Avi siirmek ve kovalamak

Av, kesif ve somUrii fazlar sirasinda olmakta ve Denklem (2.31) ve Denklem (2.32)’deki

gibi modellenebilmektedir.

d = |cx, (t) — mx.(t)] (2.31)
x(t+1) =x,—ad (2.32)

Burada t o anki iterasyon sayisini, a, m ve c katsay1 vektorlerini, x,, avin pozisyonunu ve
x. de sempanzenin pozisyonunu belirtmektedir. Katsay1 vektorleri Denklem (2.33) -
(2-35)’teki gibi hesaplanmaktadir.
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a=2frl—f (2.33)
c=2r2 (2.34)

m = kaotik deger (2.35)

Burada yineleme islemi boyunca (hem somiirii hem de kesif asamasinda), f dogrusal
olmayan bir sekilde 2.5'tan 0'a diisiiriillmektedir. r1 ve r2, [0, 1] araligindaki rastgele
vektorler olup m de ¢esitli kaotik haritalara dayanarak hesaplanan kaotik bir vektordar.
Aym zamanda bu vektdr, sempanzelerin avlanma siirecindeki cinsel motivasyonunun
etkisini temsil etmektedir. Sempanze optimizasyon algoritmasi bagimsiz popiilasyon
gruplart  kullanmaktadir. Bu bagimsiz gruplarmin etkinligi asagidaki sekilde
belirtilebilmektedir:

e Bagimsiz gruplarin f'i glincellemek igin farkli stratejileri vardir. Bu nedenle
sempanzeler arama alanini farkl yeteneklerle kesfedebilmektedirler.

e Algoritma, farkli ve dinamik stratejiler arasinda kiiresel ve yerel arama arasinda
daha iyi bir denge saglayabilmektedir.

e Bagimsiz gruplar, f icin logaritmik ve {istel fonksiyonlar gibi dogrusal olmayan
stratejiler icermektedir. Boylece karmasik optimizasyon problemlerini ¢6zmede
etkili olabilmektedir.

e Bagimsiz gruplara sahip bu algoritma, daha genis kapsamli optimizasyon

problemlerinin ¢6ziminde uyarlanabilmektedir.
2.9.2. Saldir1 yontemi (somiirii agamasi)

Sempanzelerin saldirgan davraniglarini  matematiksel olarak modellemek i¢in
algoritmada iki yaklasim tasarlanmistir: Sempanzeler, avin konumunu (siirerek,
engelleyerek ve kovalayarak) kesfedebilmekte ve ardindan onu kusatabilmektedir.
Avlanma siireci genellikle saldirgan sempanzeler tarafindan yiiriitiilmektedir. itici,
engelleyici ve istilact sempanzeler ara sira avlanma siirecine katilmaktadir. Optimum
konuma (av) ait bilgi, arama uzayinda bulunmamaktadir. Sempanzelerin davranisini
matematiksel olarak simiile etmek igin ilk saldirganin (mevcut en iyi ¢6ziim), iticinin,
engelleyicinin ve istilacinin potansiyel avin yeri hakkinda daha iyi bilgi sahibi oldugu

varsayllmaktadir. Boylece, elde edilen en iyi ¢oziimlerden dordii saklanir ve diger
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sempanzeler konumlarint en 1iyi sempanze konumlarina gore giincellemeye

zorlanmaktadir. Bu iliski asagidaki denklemlerde ifade edilmektedir.

d, = |clx, — myx| dp = |c2x, — myx| (2.36)
d. = |c3x, — m3x| dg = |c4x; — mix| (2.37)
xX; =x, —al(dy) Xy = xp — a2(dp) (2.38)
x3 = x. —a3(d,) Xy = xq — a4(dy) (2.39)
x(t+1) = % (2.40)

2.9.3. Av saldirisi

Bu asamada, sempanzeler ava saldirmakta ve avin hareketi durur durmaz avi
avlamaktadirlar. Saldir1 siirecini matematiksel olarak modellemek i¢in, f 'nin degeri
azaltilmaktadir. a'nin varyasyon araliginin da f ile azaldigina dikkat edilmelidir. Bagka
bir deyisle, a, [—2f, 2f] araliginda rastgele bir degiskendir. Oysa f degeri yinelemeler
periyodunda 2,5'dan 0'a diismektedir. Bir sempanzenin rastgele degerleri [—1,1]
araliginda oldugunda, bu sempanzenin bir sonraki konumu, mevcut konumu ile avin
konumu arasindaki herhangi bir konumda olabilmektedir. Onerilen itme, engelleme ve
takip mekanizmasi bu sekilde kesif siirecini gosterse de, algoritmanin arama asamasini

vurgulamak icin daha fazla operator gerekmektedir.
2.9.4. Avi arama (kesif asamasi)

Sempanzeler arasindaki kesif siireci, esas olarak istilaci, engelleyici, avcr ve itici
sempanzelerin konumu dikkate alinarak yapilmaktadir. Sempanzeler avi aramak icin
ayrilmakta ve avina saldirmak i¢in toplanmaktadirlar. Sapma davranisini matematiksel
olarak modellemek icin, 1'den buyuk veya -1' den kiigiik rastgele bir degere sahip bir
vektor kullanilmaktadir. Boylece arama bireylerini avdan uzaklagsmaya zorlamaktadir. Bu
prosedir kesif slirecini gostermekte ve algoritmanin global olarak arama yapmasina izin

vermektedir.
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Bir diger parametre olan ¢ vektorii, sempanzelerin dogada ava yaklagmasini zorlastiran
engellerin etkisi olarak da diisiiniilebilmektedir. Genel olarak, sempanzelerin yolundaki
dogal engeller, avlarina uygun hizda yaklasmalarini engellemektedir. Sempanzenin
konumuna bagli olarak, ¢ vektorii avi daha zor veya daha kolay hale getirmek i¢in ava

rastgele bir agirlik atayabilmektedir.
2.9.5. Sosyal tesvik

Son asamada, tanisma ve ardindan sosyal motivasyon edinme, sempanzelerin avlanma
sorumluluklarini birakmasina neden olmaktadir. Bu nedenle, etleri (avlari) zorla kaotik
bir sekilde elde etmeye calismaktadirlar. Bu asamadaki kaotik davranis, sempanzelerin
yiikksek boyutlu problemlerin ¢éziimiinde yerel minimumun iginde kalma ve yavas
yakinsama hizi gibi iki sorunu daha da hafifletmesine yardimci olmaktadir. Kaotik
haritalar algoritmanin performansinin arttirilmasina yardim edebilmektedirler. Onerilen
algoritmada 0,7 degeri tiim haritalarin ana noktasi olarak kabul edilmektedir. Bu
eszamanli davranis1 modellemek i¢in, optimizasyon sirasinda sempanzelerin konumunu
giincellemek i¢in, normal giincelleme konumu mekanizmasi veya kaotik model arasinda
se¢im yapma olasiliginin %50 oldugu varsayilmaktadir ve matematiksel modeli Denklem

(2.41)’de verilmektedir.

xp(t) —ad eger d <0.5

_ 241
Xe(t+1) {Kaotik deger eger 0 = 0.5 o

Burada d, 0 ile 1 arasinda bir rastsal sayiy1 ifade etmektedir. Algoritmanin adimlari

asagidaki gibi 6zetlenebilmektedir.

Sempanze Optimizasyon Algoritmasi

Baslangi¢ parametrelerini tanimla.
Sempanzelerin baslangi¢ pozisyonlarini tanimla.
Populasyonun uygunluk degerini hesapla.
Populasyonu itici, engelleyici, avc ve istilact sempanzeler olarak siniflandir.
Durdurma kriteri saglantyor mu?
a. Saglaniyor:

- En iyi sempanzeyi ¢0zum olarak seg.
b. Saglanmiyor:

- Parametreleri ve popllasyonu gincelle.

- Glncel poptilasyonun uygunluk degerini hesapla.

- 4. Adima geg.

AR A
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2.10. Parcacik Siirii Optimizasyon Algoritmasi

Pargacik siirii optimizasyonu, populasyon temelli algoritma olup kus siiriilerinin yiyecek
arama davraniglarindan esinlenerek olusturulmus bir optimizasyon metodudur (Kennedy
ve Eberhart, 1995). Bu algoritmada populasyon suri olarak ifade edilmekte ve bu siirtde
bulunan kuslar/parc¢aciklar problemin olasi ¢oziimlerini temsil eden popilasyonun
bireylerini olusturmaktadir. Algoritma, modellemede kuslarin siirii davranislarindan yola
cikarak, kuslarin yiyecek arama davraniglarini temel almaktadir. Bu amagcla, en iyi
¢cOzlme yakinsamak igin siiriide bulunan her bir pargacik kendi pozisyonunu, striideki
uygunluk degerlerine gore belirlenen en iyi pargacigin pozisyonuna benzetmeye
caligmaktadir. Parcaciklar, bunun icin aralarinda bilgi paylasimi yapabilmekte, ayni
zamanda bir Onceki tecriibeleri yeni rotalarina/pozisyonlarina yol gostermektedir.
Genetik ve diferansiyel gelisim algoritmalarinda bulunan caprazlama ve mutasyon
islemleri parcacik siirii optimizasyon algoritmasinda bulunmamaktadir. Daha 6nce
bahsedilen algoritmalara benzer olarak, parcacik siirii algoritmasinda bir baslangic
popllasyonu olusturulmaktadir. Rastgele olusturulan bu popiilasyon rastgele hizlara
sahip olan bir surayt temsil etmektedir. d boyutlu bir problemde n adet parcaciga sahip
strdl, Denklem (2.42) ile ifade edilebilmektedir.

X1,1 Xl,d
X=|: -~ (2.42)

Burada matris bir strlyt temsil etmektedir ve matrisin satirlarinda bu siiriiyii olusturan i.
parcacik X; ile ifade edilmektedir. Yerel ve global arama arasinda denge kurmak igin,
¢oziim uzayinda tiim populasyon bireyleri sadece en iyi pozisyonunu kullanarak hareket
etmek yerine, belirli bir komsuluk tanimi vasitasiyla yereldeki en iyi pozisyonunu
kullanarak da hareket edebilmektedir. Nesiller boyunca siiriideki parcaciklar, yerel en iyi
ve global en iyi degerlerini giincelleyerek yeni pozisyonlarini olusturmaktadirlar. Yerel
en iyi o ana kadarki en iyi uygunluk degerine sahip olan parcacik olmaktadir. Bu degerle
iligkili parcacik, algoritmada Ibest olarak adlandirilmaktadir. Global en iyi ise, nesiller
boyunca olusturulan sayisiz pargaciklar arasindan siiriideki en iyi uygunluk degerine
sahip pargaciktir ve Gbest olarak isimlendirilmektedir. Bu pargaciklarin vektor gdsterimi
Denklem (2.43) ve Denklem (2.44)’te verilmektedir.
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Ibest; = [Ibest; ;,lbest; 5, ..., Ibest; p] (2.43)
GbeSt = [11, 12, ...,lD] (244)

Burada o ana kadarki en iyi uygunluk degerini veren i. par¢acigin pozisyonu lbest; ,
nesiller boyu tiretilen en iyi parcacik ise Gbest olarak ifade edilmektedir. Pargaciklar, bu

Iki en iyiden yararlanarak en iyi ¢6ziime yakinsamayi amaglamaktadirlar.

Coziim uzayinda yerel minimum noktalarina takilmamak ve ¢6ziim uzayini verimli bir
sekilde taramak igin farkli pozisyonlara sahip parc¢aciklarin bulunmasi gerekmektedir.
Parcacik siirli optimizasyon algoritmasinda, hiz vektorii par¢acigin mevcut konumlarina
eklenerek, ilgili par¢acigin son konumlarinin Uretilmesinde yardimci olmaktadir. Sekil
(2.10)’dan goriildiigii iizere, pargacigin yeni pozisyon bulma stratejisi Gbest ve lbest’e
bagl olarak iliskilendirilmektedir. Popiilasyon hafizasinda bulunan Gbest ve lbest’e
pargaciklar1 ve i. parcacigin her konumdaki degisimini ifade eden V; hiz vektorii

vasitasiyla i. parcacik yeni pozisyonunu elde etmektedir (Kuyu, 2016).

Sekil 2.10. Konum bulma stratejisi (Allaoua Laoufi, Gasbaoui ve Abderrahmani, 2009)

Hiz vektort, parcaciklarin, tiretilen ¢oziim uzayinda hizli veya yavas hareket etmelerini
belirlemektedir. Hiz vektoriiniin biiyiik olmas: durumunda, parcaciklar ¢ok hizli hareket
eder ve en iyi ¢oziime yaklagmak yerine rastgele noktalara dogru yol alabilmektedirler.
Bunu engellemek icin, algoritmada hiz vektoriine bir limit degeri tanimlanarak, hiz
vektorii sirlandiriimaktadir. Iterasyonlar boyunca, hiz vektorl giincellenebilmektedir.
Bu durum yeni potansiyel ¢oziimler veya daha iyi ¢oziimler iiretmeye yardim etmektedir.

Ayrica bu ¢ozumlere dayanarak - eger iretilen ¢6ziim daha iyiyse - Gbest ve lbest
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degerleri de giincellenmektedir. Pargacik siirii optimizasyon algoritmasinin kullandigi

parametreler genel olarak asagidaki gibi 6zetlenebilmektedir (Tamer ve Karakuzu 2006).

. Pargacik sayist (n): Probleme bagl olarak degismektedir. Problemin zorlugu
arttikca yiiksek degerler alinabilmektedir.

. Parcacik boyutu (d): Genel anlamda, ele alinan problemin kompleksligini
belirtmektedir.

o Parcactk deger araligi: On tamimli olarak verilmekte, problemden probleme
degiskenlik gostermekte ve problem boyutu bazinda deger alabilmektedir.

o Vmax: Pargacigin ulasabilecegi maksimum hiz1 (degisim) belirtmektedir. Ornek
olarak, bir parcacigin deger aralig [-50,50] ise Vmax=100 ile
sinirlandirilabilmektedir.

o Ogrenme faktorleri (cy,c,): Arama uzayinda, ¢; parcacigin lbest, c, ise Gbest
degeri etrafinda arama yapmasini saglar. Eberhart ve Shi (2000) yaptig1 calismada
bu katsayilarin birbirine esit olmasini ve 1.5’a yakin deger almasini 6nermektedir.

. Rastgele sayilar (1, 73): [0 1] araliginda deger alabilen sayilar ifade etmektedir.

o Eylemsizlik sabiti (w): Pargacik hiz1 i¢in kullanilabilen katsayr olmaktadir.

2.10.1. Hiz ve konum giincelleme

Stirtideki parcaciklar, ¢oziim arama siirecinde, arama uzayindaki konumlarini degistirerek
daha iyi ¢6ziimler bulmay1 ve optimal ¢oziime yakinsamay1 amaglamaktadirlar. Bir hiz
vektorii ile problemin olasi ¢oziimlerini temsil eden her bir parcacik, parcacigin yeni

konumunu Denklem (2.45)’te belirlemektedir.

X(t+1) = X,(t) +Vi(t + 1) (2.45)

Burada, t o anki nesli, X; o anki parcacigi, V; pargaciga ait hiz vektoriini temsil
etmektedir. Yeni pargacik pozisyonu bulunduktan sonra, bu yeni parcaciga ait yeni
pozisyonu belirlemede kullanilacak olan hiz vektorii, Denklem (2.46)’da
hesaplanmaktadir. Parcacik, kendisinin ve siirliniin o ana kadarki en 1yi pozisyonunu

kullanarak yeni bir hiz formiilii olugturmaktadir.

49



Vi(t+ 1) =wV(t) + clrl(t)(lbesti(t) — Xi(t)) + c,1y (t)(Gbesti(t) — Xi(t)) (2.46)

Denklemden goriildiigii iizere, yerel ve global en iyi vasitasiyla, algoritmanin
parametrelerini kullanarak yeni bir hiz vektorii elde edilmektedir. Her bir pargacik i¢in
bu islem tekrarlanmaktadir. Bu denklemde, 6grenme faktorleri (cq,c;), algoritmanin
global ve yerel arama yetenekleri arasindaki dengeyi gozetmek amaciyla ve eylemsizlik
sabiti (w), dnceki ve sonraki hiz vektorlerinin birbiri tizerindeki etkisini arttirmak veya
azaltmak i¢in kullanilmaktadir. Algoritmada durdurma kriteri olarak, kullanici tarafindan
belirtilen maksimum iterasyon sayisi, istenen minimum degerden daha iyi bir degeri
saglama (tolerans) veya belirli bir iterasyon sayisi kadar gelisim gostermeme gibi
ozellikler seklinde belirlenebilmektedir. Algoritmanin adimlar1 asagidaki  gibi

Ozetlenebilmektedir.

Parcacik Siirii Optimizasyon Algoritmasi
Baslangic parametrelerini tanimla.
Baslangig strusunu dret.
Siirlintin uygunluk degerini hesapla.
Stirtiniin konum ve hiz bilgisini giincelle.
Durdurma kriteri saglantyor mu?
a. Saglaniyor:
- En iyi ¢oziimi sec.
b. Saglanmuiyor:
- 3. Adima geg.

S
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3. ONERILEN OPTIiMiZASYON ALGORITMALARI

Bu bolimde doktora tezinde Onerilen; geometrik sekizli bolge arama algoritmasi ve
gelistirilen, modifiye adli tip temelli sorusturma algoritmasi ile modifiye yigin tabanl

hiyerarsik optimizasyon algoritmasi aciklanacaktir.

3.1. Geometrik Sekizli Bolge Arama Algoritmasi (GSBA)

Bu algoritmanin temel prensibi, Julius Sezar’in "Divide et Impera”, yani bl ve fethet
stratejisinden (Holmes, 1911; Kahn, 2000) ilham alinarak olusturulmustur. Bu strateji ile
tarih boyunca rakiplerini bolerek ya da onlar1 boliinmiis vaziyette tutarak, biitiinciil
durumdaki hallerinden daha zayif durumda birakmasi amaglanmistir. “Bol” ilkesinden
yararlanarak, problemin arama alani, bireylerin uygunluk degerlerine gore daha kiigiik
ayirt edici bolgelere ayrilmaktadir. [Tham alinan “fethet" metodolojisinde, en iyi bireyler,
tiim arama alaninda bulunan en iyi tek ¢6ziimii fethetmek icin en umut verici bolgelerde

yeniden birlestirilmektedirler.

Bu felsefeye benzer sekilde, GSBA'da, tiim ¢oziimler (bireyler) uygunluk degerlerine
gbre en iyiden en kdotiiye dogru siralanir. Buna bagl olarak, popiilasyonda bireylerin
yerlesimi en iyi birey ilk birey ve en kotii birey son birey olarak yerlestirilmektedir. Daha
sonra, siralanmis bireyleri igeren popiilasyon sekiz bolgeye ayrilmaktadir. Bu bolgelerde,
en iyi ¢ozim (X,.s:), ve iyi ¢cozimleri iceren zone, merkez ve referans bolge olarak
gozetilmektedir. Diger bolgelerin zone;'e olan mesafeleri, ilgili bdlgelerin uygunluk

degerlerinin medyanlarina gore hesaplanmaktadir.
3.1.1. Baslatma

Diger metasezgisel algoritmalara benzer olarak, baslangi¢ ¢oziimleri, tekdiize dagilim

vasitastyla, verilen ¢6ziim uzayinda Denklem (3.1)’deki gibi olusturulmaktadar.

X =1b+rand(ub — lb) (3.1)

Denklem (3.1)’de, lb ve ub problemin alt ve iist sinir degerleridir. rand ise [0,1]
araliginda bir rastsal vektordiir. Baslangi¢ popiilasyonu Denklem (3.2)’deki gibi

gosterilebilmektedir.
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) Xi = [Xi,llxi,ZJ ---;Xi,D] ) = 11 ’M (32)
Xm

Burada M popiilasyon biiyiikliigiinii ve D ise problemin boyutunu ifade etmektedir.

3.1.2. Populasyon Boluma

Popiilasyon tiyeleri, uygunluk degerlerine gore en iyiden en kotiiye dogru siralanir ve

daha sonra sekiz bélgeye (zone;, i = 1, ...,8) ayrilir.

En lyiden

en kitiye |l Populasyon

e e dofru bOkimd

sirala
(1 Xu-Xip < Zome-1
— 3 Zone -2
X /o

X< o .

I \"~

Sekil 3.1. Popiilasyon boliimii islemi (Kuyu ve Vatansever, 2022a)

Sekil (3.1)’de, M elemanli popiilasyon bireylerinin uygunluk degerleri hesaplandiktan

sonra siralanarak, sekiz farkli bolgeyi temsilen ayrilmaktadir.

3.1.3. Bolgelerin Guncelleme Mekanizmalari

Onerilen algoritmadaki "geometrik" terimi, mesafenin sembolik bir sekilde bulunmasini
ifade etmektedir. Ilk olarak, her bir bolgenin birbirine olan uzakligi, Denklem (3.3)’te
gosterilen  uygunluk  degerlerinin  medyan  degerleri (med) kullanilarak

hesaplanmaktadir.
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D,; = abs{med[F (zone,)] — med|[F(zone;)|} (3.3)

Burada, D, ; birinci ve j. bolgeler aras1 uzaklik, F hedef fonksiyon, j = 2, ...,8. Bolgelerin
uzakliklara gore temsili yerlesimi Sekil 3.2‘de ifade edilmektedir. Belirtilen sekilde
popiilasyon biiyiikliigli 16 ve problemin boyutu 1 olarak kabul edilmektedir, X ekseni
icinde koyu maviyle gosterilen bireylerin bulundugu, birden sekize kadar olan bolgeleri;
y ekseni ise uygunluk degerlerinin medyanlarmma bagli olarak degisen uzakliklar

belirtmektedir.

Medyan degerleri

-
......................................................................... ®
Dl‘ ﬂ .:
b4 i
L4 '
5 S
S :
= 1
=
X
=)
Uygunluk degerleri
Bireyler i
! : : : : : : | Bolgeler
1 2 3 4 5 6 7 8 g

Sekil 3.2. Bolgelerin uzakliklara gore gosterimi (Kuyu ve Vatansever, 2022a)

Temel felsefe olarak, referans bolge zone,’i, kullanarak, ilk iki bolgenin (zone; ve
zone,) bireyleri olusturulmaktadir. Merkeze (Xjp.s;) en yakin olan bolgeler katsayi
vektoriindeki en biiyiik katsayilara sahipken, merkeze en uzak bolgeler en diisiik degerli
katsayilara sahiptir. Her bir bolge [—1, 0] araliginda rastsal olarak Uretilen katsayilara
(Czome;) sahiptir. Bu biiyiik katsayilar zone; ve zone, nin adim biiyiikliigiiniin bir parcasi
olarak, c;one; Ve D, arasinda denge olusturmak lizere kullanilmaktadir. Baslangig
iterasyonlarinda, ters orantili Dy, biiyiik olmaktadir; ¢UNKU X,on., V€ Xzone,
popiilasyonun bireyleri arama uzayinda iyi dagilmamis olabilmekte, bu da birbirlerinden
uzakta kalabilme olasiligint dogurmaktadir. D,, uzakliginin paydada yer almasi, diger bir
deyisle boliim seklinde kullanilmasi biiyiik adim biiyiikliiklerini engelleyebilecektir.
Buradan yola ¢ikarak, ilk iki bolgenin (zone; ve zone,) guncellemesi Denklem (3.4)’teki
gibi olmaktadir:
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Xzone1 = (Xzone1 - zonez) + ( )Czonel + Xzonel

(3.4)
Xzonez = (Xzone1 - zonez) + ( )Czonez + Xzonez

Burada t o bélgeye ait populasyonun indeksi, k rastsal bir say1, c;one, V€ Czone, iliskili
bolgelere ait katsayilardir. Denklemden goriildiigii iizere, zone; ve zone, arama yonleri,
zone, Ve zone, farkindan yararlanarak giincellenmektedir. Bu iki bolge, arama uzayinda
algoritmanin o ana kadar buldugu en iyi bireylere sahip bdlgeler oldugundan,
bolgelerdeki bu bireyler, en iyi ¢oziimlere dayanarak, bu ¢éziimler etrafinda daha iyi
¢oziimler aramay1 amaglamaktadir. Diger yandan, zones (3. bolge) ve zone, (4. bolge),
“if —else” secilim kuralina dayanarak, en iyi ¢6zliim X}, araciligiyla Denklem (3.5)’teki
gibi glincellenmektedir.

if (rand > %)
{Xzone3 (t,d) = Xpese (£, d) Xzone4 (t,d) = Xpese(t, d) Xzones (t d) = Xpese(t, D) Xzoneé (t, d) = Xpese (£, d) Xzone7 (t, d) = Xpese (£, d)

1
Xzone3 () = Xpese (£,:) + (D13l> (5) Czones
1
Xzone4 () = Xpese (£,:) + ( ) (_) Czone,
Dy, 3
1
else Kyones, (6D = Xoones 6D, Kyomes (61 = (Kuomey (65 = Xoonep (6:)) <D_15) #(3) * Cromes » Xeoney (&) = Xzoney () + Xoone, (6,)
ki 1
Keoneq & D = Xeone, D) Kaomey (63 = (Kaone, (6 = Xeonen (50} (5=) * (3) * Coomeq » Xeone, (& D) = Xroney, () + Xrone, (6,)
16
1
Xzane7t td) = Xzone7 td), Xzone7 t:)= {thmel t:)— Xzonem(tJ : )} + Xpest (£,2) Xzone7(t: d) = {Xzoneh(tr d) + Xzone7 (2 d)} * (D_17) * Czone,

d = randi(D) bir rastsal tamsayi, D problemin boyutu, X,.; 0 ana kadarki bulunan en
iyi ¢6z{m, X;one;(t,:) zone; popilasyonunun bir Uyesi ve Xon (t,d) Xzone, 'nin t.
bireyinin d. degiskenidir. Denklem (3.5)’ten goriilebilecegi lizere, X,;one,Ve Xzone,: Xpest
etrafinda hareketlerini siirdiirmektedir ve X, ’in bilgilerinden yararlanabilmektedir. Bu
bélgelerdeki bireyler (X;one,Ve X;one,): zone; Ve zone, bolgelerine en iyi ¢ozim
vasitastyla yakin arama yapmaktadirlar. Ayrica farkli adim biiyiikliigii gelebilme ihtimali
sebebiyle uzun adim biyiikliiklerine de sahip olabilmektedirler. Denklem (3.5)te
hesaplanan X4, V€ Xjone,, degiskenleri arasinda bilgi degisimi yaparak X,,n.
vasitastyla kendini giincellemektedir. Burada X,y rastsal olarak zone,, ‘den segilen bir
bireydir. m ise rastsal bir tam say1 degeridir ve . m = 1 durumu en iyi ¢ozimu ifade
etmektedir. Diger yandan, eger en iyi ¢Ozim X, yerel minimuma sikisirsa,

Xzone,,vasitasiyla, X, one. and X,one, ¢Ozlimleri gelistirebilmektedir. Bu durum ayrica
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popiilasyon cesitliligine katki saglamaktadir. Denklemden goriilecegi iizere, zone,
bireylerinin guncellemesi, {X,one, — Xzone, } fark vektorinin, Xpes.’e eklenmesiyle
olusmaktadir. Bu, zone, bireylerinin, hem {Xzone1 —Xzonem} farkinin biiylik gelmesi
durumunda komsuluk bolgeleri kesfetmesini saglarken, hem de m =1 olmasi
durumunda X,.s; cevresinde yeni ¢oziimler elde etme olanagi saglamaktadir. En kotii

bireyleri iceren zoneg (8. bolge), Denklem (3.6)’daki gibi giincellenmektedir.

dl = randperm (pns) ’ dZ = randperm(pns) ’ Vlzonegt = POPzoneq (dlr : ) ’ szanegt = PODzoneq (dzv :) \I
XL someqs = 1k Voneg, (1) + (1= K) Vg, (0 4+ 1,:) + k V2,000, (,2) + (1= k) V2,0ne (n 4+ 1,:)} (Cm“)j(&G)

Dyg

Xzzonest = {k Vlzonem (TL +1, :) + (1 - k) VlZDTlegt (TL, : ) +k szune& (TL +1, :) + (1 - k) szune& (n,: )} (CZU"ES)

Dig

Burada png 8. bélgenin (zoneg) popiilasyon biiyiikliigii ve rand,,e,, rastsal permitasyon
fonksiyonudur (n =1, ...,png — 1). X1,44,,, V€ X2,ope,, bireyleri arasindaki en iyi
uygunluk degerine sahip birey, zoneg popiilasyonunu olustururken; 6nceki nesilde
bulunan en iyi birey, zoneg popiilasyonundaki en kétii birey ile yer degistirmektedir. En
Iyi bireyin seciliminde, en kot bolge olan zoneg (8. bolge), gelecek vadeden bélgeleri
kesfetmeyi amaglarken; en iyi bireylere sahip zone; (1. bolge) ve zone, (2. bolge), en
iyi bireyin komsulugunda kesif yapmaktadir. iterasyonun sonunda farkli bélgelere ait alt
populasyonlar, tekrardan tek bir popiilasyonda birlestirilmektedir. Siralama islemi
bireylerin uygunluk degerlerine gore tekrar uygulanmakta ve tiim popiilasyon bolgelere
ayrilmaktadir. Bu  strateji, Dbireylerin farkli  bolgelerde bulunma ihtimalini
olusturacagindan, populasyondaki bir birey, farkli iterasyonlarda, farkli denklemler
aracilifiyla gelistirilebilmekte ve bdylece yerel minimumdan kagma olasiligini

arttirabilmektedir.

Farkli 6zelliklere sahip problemlerin optimizasyonunda (tek-modlu, ¢ok-modlu, hibrid
gibi), birden farkli yontem (denklem) ile olasi ¢oziimleri gelistirmek, tek bir yontemle
gelistirmeye nazaran daha yararli olabilmektedir. Bunun anlami, eger bir yontem olasi
¢coziimii gelistirmez ise, ¢Oziim diger bir yontem ile gelistirilebilmekte, yerel
minimumlardan atlayabilmekte, bu da algoritmanin ¢6ziim uzayinda arama kapasitesini
hizlandirmaktadir. Diger yandan, gelistirilen yontemler birbiriyle paralel olarak, isbirligi
icinde hareket ettiginden, uygulanan problemler degiskenlik gdsterdiginden, analitik
olarak hangi yéntemin olas1 ¢oziimlerin gelistirilmesinde katki sagladigini bulmak, bu

gibi coklu yontemlerin kullanildig:1 algoritmalarda zorlasmaktadir. Bu calismada,
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Onerilen geometrik sekizli bolge arama algoritmasinin efektifligini gostermek igin,
algoritma, diger bolgelerdeki yontemler goz ardi edilerek, 2 bdlge ve 4 bolge olarak da
calistirilmistir. Ortalama (Ort) ve standart sapma (Std) degerleri, 30 bagimsiz ¢alistirilma
Uzerinden, literatiirde siklikla kullanilan, EK 1°de verilen, 23 nlUmerik fonksiyon
kullanilarak hesaplanmistir. Cizelge (3.1) ve Cizelge (3.2)’de algoritmalar hem 50
popiilasyonlu hem 100 popiilasyonlu olarak, 2 ve 4 bolgelere ayirarak kiyaslanmaktadir.
Cizelgelerden goriilebilecegi Uizere, dnerilen algoritmada bolge sayisini 8 olarak se¢mek,
2 veya 4 bolge segcmeye gore, ortalama sonug degerleri (Ort) kiyaslandiginda daha ¢ok
en iyi ¢0ziime ulagsmaktadir. Buradan yola ¢ikarak, bolge sayisini 8 olarak segmek, 2 ve

4 olarak segmeye gore daha avantajli olmaktadir.

Cizelge 3.1. Onerilen algoritmanin bolge sayilarina gore niimerik sonuglari (80
populasyon)

Bolge sayist 2 4 2 4
o, _on 4.3106+03 1.3796+04 13 OrL__ 2.041e+g 6.832¢+8
Std 4.8646+03 8.5406+03 Std 2.072e+8 3.105¢+8
-, _on 1.737e+22 2.638e+16 1 ot 1.301 0.998
Std 6.176e+22 1.088e+17 Std 1.255 1523e-15
ort 1.3026+05 9.668e+04 ort 0.001 7.8736-04
P o4 9.446¢+04 3.767e+04 F15 o4 0.001 2.102¢-04
ort 15.038 42.978 ort -1.030 1,031
F4 o 10.135 8.400 FI6 —oq 0.001 5.7096-07
ort 3.804¢+08 1.5426+08 ort 0.464 0.397
P 7oy 9.199¢+07 5.250e+07 F17 7o 0.212 3.364e-07
ort 5.0156+03 1.116e+04 ort 3.018 3.000
T 1.314¢+04 5.106e+03 FI8 —oq 0.060 1.6426-07
ort 48.153 1673 ort 3.861 3.862
FT 54 29.186 1.768 F19 ~o4 0.001 9.887¢-06
ort -5.5056+3 7.652¢+03 ort -3.160 3.269
R 5.879¢+02 1.080e+03 F20 —oq 0.094 0.059
ort 5.7356+02 4.281e+02 ort 5152 710.153
oy 54.863 55.689 F2l o4 2.087 1.135¢-04
ort 13.379 15.749 ort 4.930 8.367
FI0. —o4 4729 1.260 F22 44 2.203 3.167
ort 3.357e+02 1.112e+02 ort 5731 9.127
FI1 =4 1.032¢+02 48.793 F23 —o4 2.386 2874
ot 9.582¢+08 2.0386+08
Fl2 1.932¢+08 1.3166+08
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Cizelge 3.2. Onerilen algoritmanin bdlge sayilaria gore niimerik sonuglari (100
populasyon)

Bolge sayist 2 4 8 2 4 8
F1 Ort 2.541e+03  1.537e+04  6.9e-10 F13 Ort 1.915e+9  5.657e+8 0.032
Std 3.288e+03  1.031e+04  8.8e-10 Std 2.020e+8  1.904e+8 0.056
F2 Ort 5.843e+20  1.994e+15  1.7e-10 F14 Ort 1.090 0.998 0.998
Std 1.050e+21  4.743e+15 1.2e-10 Std 0.282 1.308e-15  8.36e-15
F3 Ort 1.294e+05 8.047e+04  3.8e-07 F15 Ort 0.002 8.843e-04  3.483e-4
Std 1.218e+05 1.809e+04  5.8e-07 Std 0.001 3.245e-04  3.46e-05
F4 Ort 10.665 42.967 4.6e-05 F16 Ort -1.031 -1.031 -1.031
Std 3.166 9.893 4.1e-05 Std 4.281e-04 2.130e-07  1.40e-07
5 Ort 3.517e+08  1.370e+08 9.70 F17 Ort 0.053 0.397 0.397
Std 7.813e+07  4.085e+07 20.14 Std 0.212 2.599e-07  1.26e-07
6 Ort 1.598e+03  1.112e+04 0.02 F1s Ort 3.026 3.000 3.000
Std 7.846e+02  6.802e+03 0.016 Std 0.058 1.118e-07  9.36e-11
- Ort 53.358 0.980 0.001 F19 Ort -3.860 -3.862 -3.862
Std 30.186 0.857 0.001 Std 0.001 1.945e-05  7.43e-07
s Ort  -5.568le+3 -7.812e+03 -1.3et+4 F20 Ort -3.146 -3.249 -3.274
Std 3.74e+02 9.593e+03  1.0e+03 Std 0.093 0.061 0.061
F9 Ort 5.628e+02  4.309e+02  9.64e-8 F21 Ort -4.366 -10.153 -10.153
Std 41.117 90.945 1.89e-07 Std 1.050 1.159¢-04  9.01e-06
F10 Ort 14.504 15.565 1.04e-4 F22 Ort -4.592 -9.735 -9.734
Std 4.387 1.106 1.09e-04 Std 1.175 2111 2.111
F11 Ort 3.331e+02 1.00e+02 4.04e-9 F23 Ort -4.565 -9.866 -9.196
Std 1.032e+02 46.124 1.05e-08 Std 0.803 2.119 2.825

Ort  8.998e+08  2.575¢+08  0.001
Std  1.062e+08  1.319¢+08  0.001

F12

Algoritmanin adimlarin1 daha ayrintili agiklamak gerekirse, toplam populasyon
biiyiikliigiiniin 16 ve bireylerde hesaplanan uygunluk degerlerinin [1,16] arasinda
oldugunu farzedelim. Onerilen algoritma temel olarak {i¢c ana adima sahiptir; baslangi¢
popiilasyonu olusturma, popiilasyon boéliimii ve popiilasyonun gilincellenmesi. Sekil 3.3
adim 1’den goriilecegi lizere, baslangic popiilasyonunda olan bireyler rastsal olarak
arama uzayma dagilmislardir. Sekil 3.4°te, Sekil 3.3’{in popiilasyon gdsterimi yer
almaktadir. Her iki sekil gosteriminde de, baslangi¢ popiilasyonu olusturulduktan sonra,
popiilasyon boliimii iglemine gecilmektedir. Bu islemde, baslangi¢c popiilasyonu,
uygunluk degerlerinden yararlanilarak, 8 bolgeye boliinmektedir (Sekil 3.3 adim 2 ve
Sekil 3.4). Algoritmanin {i¢iincli adim1 popiilasyonun gilincellenmesi olmaktadir. Bu
adimda, farkli arama mekanizmalari, her bir bolgeye uygulanarak, yeni bireylerin
olusturulmasi saglanmaktadir. Sekil 3.4’te indeksler, 1 *,2 x,....,16 * yeni bireylerin
indekslerini belirtmektedir. Sekil 3.3 adim 3, bireylerin giincellendikten sonraki hareket
yonlerini ifade etmektedir. Ornegin, zone; (1. bolge) ve zone,’yi (7. bdlge) goz 6niine
alirsak, ilgili sekilde, zone,’de 13 indeksine sahip bireye ait ¢6ziim iyilesmistir. Bunun

anlami zone,’ye uygulanan gelistirme mekanizmasinin bu bireye pozitif etki ettigidir.
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Diger yandan, zone, ’deki bireylere uygulanan mekanizma, zone, ‘nin tam tersi olarak,
zone; bireyleri lizerinde bir gelisim saglayamamaktadir. Fakat gelisim gosteremeyen
zone, bireyleri sonraki iterasyonda farkli mekanizmalara maruz kalacagindan, bu
bireylerin de gelisim sans1 bulunmaktadir. Bu hiyerarsi, bolgeler arasinda gelisim
gOsteremeyen bireylere de gelisim sansi tanimaktadir. Algoritma farkli bolgelerdeki
gelisim siireglerini  kullanarak, Sekil 3.4’te goriildigli iizere, yeni popiilasyonu
olusturmaktadir. Yukarida bahsi gegen tiim siiregler (Sekil 3.3 adim 2-4), durdurma kriteri
saglanincaya kadar devam etmektedir. Bu hiyerarsi, ayn1 zamanda kesif ile somiirii

arasinda bir denge kurmay1 amaglamaktadir.
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Sekil 3.3. Onerilen algoritmanin adimlarmnin uygunluk deger dagilimlaria gére
gosterimi (Kuyu ve Vatansever, 2022a)
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Sekil 3.4. Onerilen algoritmanin adimlarinin popiilasyon biciminde gdsterimi (Kuyu ve

Vatansever, 2022a)

Geometrik Sekizli Bolge Arama Algoritmasi (GSBA)

ogakrwdE

= For her bir bélge
o Bolgelerin uzakliklarini denklem (3.3)’i kullanarak hesapla
o zonei Ve zoney’yi denklem (3.4)’1 kullanarak giincelle

o Bolgeler 3-7’yi denklem (3.5)’i kullanarak giincelle

o zoneg ‘i denklem (3.6)’y1 kullanarak giincelle

end For

= Her bir bolgedeki bireylerin uygunluk degerini hesapla

= Sekizli bolgeyi tek bir bolgede birlestir

= Bireyleri sirala ve bolgelere ayir

= Bolgelerin uzakliklarini hesapla

end while

7. Bulunan en iyi ¢6zumu al

Popiilasyon biiyiikliigii, durdurma kriteri, katsay1 vektorii tanimla
Baslangi¢ popiilasyonu olustur
Popiilasyonun uygunluk degerlerini hesapla
Bireyleri uygunluk degerlerine gore sirala
Bireyleri sekizli bélgeye grupla
While (Durdurma kriteri)

Sekil 3.5. Onerilen algoritmanin s6zde kodu
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Sekil 3.6. Onerilen algoritmanin akis diyagrami
3.1.4. Parametre Analizi

Parametre yapilandirilmasi, metasezgisel algoritmalarin ¢6ziim siireclerine etki eden ve
uygun se¢imlerde algoritmanin performansini arttirabilen 6énemli bir siiregtir. GSBA
algoritmasinin tek parametresi katsay1 vektorii olmaktadir. Bu vektor 6n tanimli bir aralik
i¢inde olusturulmakta ve vektdrdeki her bir katsay1 bir bolgeye atanmaktadir. On tanimli
katsayr vektoriiniin optimal smurlarint bulmak amaciyla, bu vektdér c¢esitli smir
varyasyonlarinda 6rneklenmis ve 23 nlimerik fonksiyon iizerinden (Saremi, Mirjalili ve
Lewis, 2017; Mirjalili ve Lewis, 2016; Mirjalili, 2015a; 2015b) ortalama degerlerine gore
en uygun aralik bulunmustur. Bu fonksiyonlar; F1-F7; tek modlu, F8-F13; ¢ok modlu,
F14-F23; sabit boyutlu-cok modlu fonksiyonlardir. Fonksiyonlarin 6zellikleri ayrica EK
1’de verilmektedir. En iyi aralik, farkli araliklarda, algoritmanin hesapladigi en iyi
ortalama deger (No. best) sayisina gore belirlenmektedir. Diger yandan, tim olasi
araliklari test etme imkani olmadigindan, bu hesaplama bize mimkun olan en optimal

vektor araligimi saglamaktadir. Numerik sonuglar, Cizelge 3.3-3.8’de gorilmektedir.
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“Parametre Yok” siitunu, algoritmanin parametre vektorii olmadan kullanimindan

bulunan sonuglari ifade etmektedir. Elde edilen sonuglardan yola ¢ikarak, en iyi ortalama

deger (No. best) say1 [—1,0] araliginda oldugundan, bu ¢alismada parametre katsay1

vektoriiniin optimal sinirlar1 [—1, 0] aras1 alinmaktadir.

Cizelge 3.3. GSBA algoritmasi parametre analizi (1/6)

Parametre Yok [01] [0 2] [03] [04] [05]
F1__ ot 1076e-05 1.8826-05 5.020e-05 2461e-04 0.139 0.011
__F2__Oi 19540 2.806e-11 4.246e-11 4.226e-11 7.654e-11 8.281e-11
S_F3___ Ot 25306 1.999¢-05 0.013 0.032 0.023 0.017
STF4 ot 0002 0.006 0.022 0.026 0.031 0.042
SF5 ot 11471 0.291 0232 0917 0.751 0.859
F6 Ort 0.116 0.105 0.074 0.077 0.092 0.420
F7 Ort 0.002 1.152e-04 3.007e-04 7.734e-04 0.001 0.002
F8 Ort -1.110e+04 -1.156+04 -1.244e+04 -1.228e+04 -1.207e+04 -1.110e+04
S F9 O 4565606 8.2076-05 7.159¢-05 1.898e-04 4.932¢-04 1.0897
g F10 Ort 0.001 0.003 0.031 0.017 0.219 0.561
= _F11 Ort 3.278e-05 6.6352e-05 6.193e-04 0.002 0.009 0.011
STF2_ ot 0007 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
F13 Ort 0.038 0.003 0.002 0.004 0.003 0.003
F14 Ort 0.998 0.998 0.998 0.998 0.998 0.998
= F15 Ort 5.688e-04 5.194e-04 6.674e-04 3.902e-04 4.378-04 4.477e-04
g F16 Ort -1.031 -1.031 -1.031 -1.031 -1.031 -1.031
= _F17 Ort 0.398 0.398 0.398 0.398 0.398 0.398
STF18__ ot 3000 3.000 3.000 3.000 3.000 3.000
§ F19 Ort -3.862 -3.862 -3.862 -3.862 -3.862 -3.862
3 F20 Ort -3.235 -3.245 -3.183 -3.260 -3.244 -3.212
’a(: F21 Ort -10.151 -10.152 -9.400 -10.151 -10.149 -10.148
@ F22 Ort -9.065 -9.639 -9.734 -10.401 -8.396 -9.724
F23 Ort -8.523 -9.866 -10.535 -10.531 -10.534 -10.529
No. best 2 3 1 0 0 0
Cizelge 3.4. GSBA algoritmasi parametre analizi (2/6)
11] [10] [12] [13] [14] [19]
F1 Ort 3.861e-06 6.378e-06 2.850e-05 7.230e-05 9.076e-05 1.980e-04
- F2 Ort 1.422e-10 1.606e-11 9.827e-11 1.243e-10 7.428e-11 4.847e-11
S F__ o 2.106e-05 4.567¢-05 0.002 0.002 0.026 0.025
= F4 Ort 0.002 0.002 0.004 0.014 0.025 0.058
E F5 Ort 3.862 4.242 0.640 0.450 0.717 2141
F6 o 0.103 0.055 0.135 0.124 0.540 0.233
F7 Ort 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
F8 Ort -1.179%+04 -1.248e+04 -1.181e+04 -1.241e+04 -1.175e+04 -1.130e+04
S F9_ on 8.994e-05 5.129¢-05 8.550e-05 2.454¢-04 4.184e-04 0.001
8 F10 Ort 0.001 0.001 0.01 0.026 0.139 0.253
< F1__ on 2.727¢-04 1.398¢-05 4.531-05 6.985¢-05 0.002 0.037
STF2__ o 0.002 0.001 0.001 0.001 0.002 0.001
F13 Ort 0.012 0.010 0.006 0.001 0.009 0.005
F14__ o 1031 0.998 0.998 0.998 0.998 0.998
= F15 Ort 3.994e-04 3.65%-04 4.311e-04 4.744e-04 4.510e-04 4.740e-04
é F16 Ort -1.031 -1.031 -1.031 -1.031 -1.031 -1.031
< _FIT__on 0.397 0.397 0.397 0.398 0.398 0.398
STF18__ o 3.000 3.000 3.000 3.000 3.000 3.000
E F19 Ort -3.862 -3.862 -3.862 -3.862 -3.862 -3.862
3 F20 Ort -3.246 -3.266 -3.250 -3.243 -3.248 -3.232
';: F21 Ort -10.151 -10.153 -9.400 -10.151 -10.007 -10.146
“ F22 Ort -9.335 -9.954 -9.402 -10.398 -10.399 -10.393
F23 o -10.087 -10.089 -10.535 -10.532 -9.862 -10.532
No. best 2 9 0 3 1 1
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Cizelge 3.5. GSBA algoritmasi parametre analizi (3/6)

[20] [-21] [2 2] [23] [24] [25]
1 o 5.471e-06 4.5136-06 7.136e-05 1.545¢-05 3.533¢-04 0.011
F2 Ort 1.954e-10 2.197e-10 3.342e-10 2.952e-10 1.844e-10 8.586e-11
S_F3__ on 0.065 0.015 0.066 0.019 0.014 0.068
ST ot 0.004 0.004 0.005 0.006 0.042 0.011
E F5 Ort 0.857 2.310 1.530 1.506 1.438 1.220
F6 on 0.072 0.092 0.181 0.156 0.089 0.101
F7__ o 0.002 0.001 0.001 0.003 0.003 0.006
F8 Ort -1.226e+04 -1.206+04 -1.202e+04 -1.206e+04 -1.208e+04 -1.218e+04
S F9__ on 7.216e-05 4.791e-04 1.641e-04 8.656e-05 0.694 0.003
S_Fl0__ o 0.004 0.004 0.005 0.004 0.069 0.161
< F1__ on 1.374¢-04 1.966¢-05 5.462¢-05 6.215¢-05 0.001 0.007
STF2_ ot 0.003 0.004 0.003 0.004 0.004 0.002
F13__ o 0.018 0.030 0.022 0.019 0.026 0.014
F14__ ont 0.998 0.998 0.998 0.998 0.998 0.998
s F15__ ot 4.733¢-04 4.702-04 3.856e-04 4.689¢-04 5.337e-04 7.538¢-04
E F16 Ort -1.031 -1.031 -1.031 -1.031 -1.031 -1.031
< FIT__on 0.398 0.398 0.398 0.398 0.398 0.398
< F18 Ort 3.000 3.000 3.000 3.000 3.000 3.000
SF1I9 o 3862 3862 3862 -3.862 -3.862 -3.862
S F20 Ort -3.242 -3.202 -3.250 -3.250 -3.237 -3.248
% F21 Ort -10.153 -10.152 -10.129 -10.151 -10.151 -10.147
“ F22 Ort -9.067 -10.401 9.734 9.734 -9.830 -9.727
F23_ ont -10.536 9.865 9,865 -10.534 -10.533 9.856
No. best 0 0 0 0 0 0
Cizelge 3.6. GSBA algoritmasi1 parametre analizi (4/6)
[30] [-31] [3 2] [33] [34] [39]
F1 Ort 3.169e-04 2.080e-04 1.255e-04 1.630e-04 6.383e-05 0.023
- F2 Ort 7.031e-10 4.445e-10 6.060e-10 2.395e-10 1.732e-10 2.727e-10
S_F3___ on 0.137 0.072 0.030 0.091 0.021 0.105
= F4 Ort 0.004 0.015 0.004 0.008 0.018 0.032
,71} F5 Ort 2.377 1.022 1178 1.542 0.599 1.432
F6 Ort 0.090 0.077 0.080 0.122 0.122 0.164
F7 Ort 0.003 0.003 0.003 0.005 0.008 0.005
B on 1.310e+04 -1.340e+04 1.494¢+04 -1.344e+04 -1.358e+04 -1.256e+04
5 F9__ on 0.225 0.005 0.704 0591 0.007 0.074
g F10 Ort 0.010 0.004 0.003 0.015 0.014 0.092
X F1__ o 8.780e-04 8.294¢-05 4.831e-04 5.684¢-05 8.778¢-04 0.002
STF2_ ont 0.005 0.004 0.006 0.006 0.004 0.001
F13 Ort 0.023 0.034 0.022 0.057 0.015 0.023
F14__ ont 0.998 0.998 0.998 0.998 0.998 0.998
2 F15 Ort 4.990e-04 5.414e-04 4.336e-04 4.429%-04 4.615e-04 4.842e-04
g F16 Ort -1.031 -1.031 -1.031 -1.031 -1.031 -1.031
< _FI7__on 0.398 0.398 0.398 0.398 0.398 0.398
STF18_ o 3.000 3.000 3.000 3.000 3.000 3.000
§ F19 Ort -3.862 -3.862 -3.862 -3.862 -3.862 -3.862
8 F20 Ort -3.280 -3.202 -3.201 -3.203 -3.211 -3.241
’é F21 Ort -10.153 -9.400 -10.152 -9.392 -10.151 -10.145
@ F22 Ort -10.402 -9.734 -9.734 -9.734 -9.734 -10.388
F23__ ont 9999 -10.536 -10.536 -10.534 -10.535 -10.429
No. best 2 0 0 0 0 0
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Cizelge 3.7. GSBA algoritmasi parametre analizi (5/6)

[40] [41] [4 2] [43] [44] [45]
F1 Ort 0.007 1.020e-04 8.813e-04 3.833e-04 0.016 5.637e-04
F2 Ort 5.678e-10 4.369e-10 5.366e-10 5.074e-10 3.581e-10 3.477e-10
§ F3 Ort 0.368 0.012 0.187 0.159 0.388 0.081
= F4 Ort 0.011 0.008 0.008 0.009 0.011 0.022
E) F5 Ort 2.806 2181 3.030 3.434 2.198 3.315
F6 Ort 0.097 0.093 0.092 0.104 0.172 0.519
F7 Ort 0.009 0.007 0.007 0.008 0.010 0.010
F8 Ort -1.646e+04 -1.356e+04 -1.410e+04 -1.279e+04 -1.377e+04 -1.541e+04
32 F9 Ort 6.394 1.913 1.633 3.577 0.424 0.983
g F10 Ort 0.029 0.011 0.022 0.013 0.044 0.040
s _F11 Ort 4.005e-04 1.158e-04 1.353e-04 0.001 0.001 0.004
O F12 Ort 0.003 0.004 0.006 0.007 0.006 0.007
F13 Ort 0.058 0.051 0111 0.060 0.033 0.040
F14 Ort 0.998 0.998 0.998 0.998 0.998 0.998
= F15 Ort 4.231e-04 4.487e-04 5.147e-04 4.814e-04 7.070e-04 5.819e-04
é F16 Ort -1.031 -1.031 -1.031 -1.031 -1.031 -1.031
< _F17 Ort 0.398 0.398 0.398 0.398 0.398 0.398
< F18 Ort 3.000 3.000 3.000 3.000 3.000 3.000
E F19 Ort -3.862 -3.862 -3.862 -3.862 -3.862 -3.862
S F20 Ort -3.230 -3.238 -3.250 -3.213 -3.216 -3.249
§ F21 Ort -10.152 -10.152 -10.151 -10.152 -10.150 -10.147
@ F22 Ort -9.735 9.734 -10.402 9.734 -10.402 -8.966
F23 Ort -10.536 -10.536 -9.195 -9.865 -10.110 -10.534
No. best 1 0 0 0 0 0
Cizelge 3.8. GSBA algoritmasi parametre analizi (6/6)
[50] [51] [5 2] [53] [54] [55]
F1 Ort 2.509e-04 8.810e-04 4.882e-04 9.029-04 0.005 0.001
- F2 Ort 5.356e-10 7.148e-10 5.318e-10 5.550e-10 1.642e-10 1.566e-10
3 F3 Ort 0.299 0.279 0.388 0.327 0.505 0.109
= F4 Ort 0.014 0.017 0.022 0.027 0.047 0.028
,71} F5 Ort 1.832 5.328 5.630 1.890 7.322 4107
Fé Ort 0.080 0.087 0.078 0.085 0.115 0.114
F7 Ort 0.008 0.008 0.009 0.012 0.012 0.009
F8 Ort -1.419e+04 -1.558e+04 -1.557e+04 -1.427e+04 -1.379e+04 -1.479e+04
3 F9 Ort 3.214 5.073 4.487 0.440 4.068 2.037
8 F10 Ort 0.075 0.019 0.008 0.009 0.101 0.111
s _F11 Ort 6.977e-05 0.009 1.170e-04 3.495e-04 0.001 0.001
O F12 Ort 0.006 0.005 0.005 0.005 0.007 0.005
F13 Ort 0.081 0.064 0.048 0.096 0.099 0.037
F14 Ort 0.998 0.998 0.998 0.998 0.998 0.998
= F15 Ort 5.602e-04 6.196e-04 6.386e-04 6.771e-04 7.218e-04 7.514e-04
é F16 Ort -1.031 -1.031 -1.031 -1.031 -1.031 -1.031
= _F17 Ort 0.398 0.398 0.398 0.398 0.398 0.398
< F18 Ort 3.000 3.000 3.000 3.000 3.000 3.000
§ F19 Ort -3.862 -3.862 -3.862 -3.862 -3.862 -3.862
S F20 Ort -3.213 -3.233 -3.255 -3.250 -3.214 -3.220
’é F21 Ort -10.149 -10.147 -10.146 -10.141 -10.141 -10.140
“ F22 Ort -10.302 9.734 -8.970 -10.396 -9.734 -10.390
F23 Ort -10.430 -10.531 -10.532 -9.865 -10.509 -10.522
No. best 0 0 0 0 0 0
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3.2. Adli Tip Temelli Sorusturma Algoritmasi (FBI)

Bu alt boliimde, adli tip temelli sorusturma algoritmasi (FBI) tanimlanacak (Chou ve
Nguyen, 2020), daha sonra algoritmaya Onerilen yenilikler detayli bir sekilde
aciklanacaktir. Adli yarilama siireci Sekil 3.7°de ifade edilmektedir.

1. Sorugturmanin baslamasi 2. Bulunanlarin yorumlanmasi

Sekil 3.7. Adli yargilama islemleri (Chou ve Nguyen, 2020)
3.2.1. Adim A1l

Bu adim, ekibin bilgileri analiz ettigi ve baslangigta olas1 slipheli konumunu belirledigi
“bulgularin yorumlanmasi” olarak adlandirilmaktadir. Bu adimda, X, yeni slipheli

konum, diger siipheli konumlardan gelen bilgilere bagli olmaktadir. Her bir bireyin yonu
Denklem (3.7)’ye gore elde edilmektedir.

XAl,:j = XAlij + (Z(T'andl - 05))(XA’-] - (XAkj + XAh])/Z (37)

Burada D problemin boyutu (j = 1,2, ...,D), (Z(rand1 —0.5)) [-1,1] araliginda bir
rastsal sayi, rand, rastsal bir sayi, k,hvei, 3 siipheli siipheli konumu ({k, h,i} €
{1,2,...,NP}), NP popiilasyon sayisin1 belirtmektedir. Burada k ve h ise rastsal olarak

secilmektedir.
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3.2.2. Adim A2

Bu adima “sorusturma yonii” denmektedir. Dedektifler, en muhtemel siipheli yeri bulmak
icin, her siipheli yerin olasiligini diger konumlarla karsilastirirlar. Bir minimizasyon
probleminde, P,,,,s; en kotii uygunluk degeri (en diisiik olasilik), Py, €n iyi uygunluk
degeri (en yiiksek olasilik) ve Xpos; de en iyi konum olmaktadir. Her bir konumun
olasiligi Prob(Xy,) Denklem (3.8)’deki gibi hesaplanmaktadir.

PrOb(XAll-) = (Pworst — PAi)/(Pworst — Phest) (3.8)

X4, nin yonii en iyi birey ve diger bireyler tarafindan yonlendirilmektedir. Adim Al’e
benzer olarak yeni siipheli konum Xy, . Denklem (3.9) vasitasiyla bulunur ve uygunluk

degeri (olasilik) hesaplanir.

XAzij = Xbest + XAdj + rands(XAej + XAfj) (39)

Burada X,.;; Adim Al’de giincellenmis en iyi konum, randg [0,1] arasindaki rastsal
say1, d,e, f ve i, dort tane siipheli konumdur. Burada {d, e, f,i} € {1,2,...,NP} ve d,

e ve f rastsal secilmektedir.

3.2.3. Adim B1

Bu adim “aksiyon” olarak adlandirilmaktadir. Bu adimda her bir birey B;, en diisiik
uygunluk degerine sahip en iyi konuma (en iyi olasilik), asagidaki denklem vasitasiyla

ulagmay1 amaglamaktadir. Eger bu birey, Pg,’dekinden daha iyi bir uygunluk degerine

sahip olursa, yeni bulunan konum guncellenmektedir.

Xp1,; = rand6XBij + rand; (Xpest — XBL.].) (3.10)

Burada X},.; dedektifin (bireyin) buldugu en iyi ¢oziim, randg ve rand- [0, 1] araliginda

uretilen rastsal sayilar olup j = 1,2,...,D dir.
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3.2.4. Adim B2

Bu adim ““aksiyon” adiminin genisletilmis versiyonudur. Adim B2’de, her bir B; bireyi
yeni arama konumunu belirlemek amaciyla, diger bireyler ile siki bir iliskiye sahip
olmaktadir. Birey B;, en iyi konuma hareket etmekte ve takimin diger iiyelerinin etkisi
altinda kalmaktadir. Eger Pg_ (B, bireyinin olasiligt), Pg,’den daha iyi ise, B; bireyinin

yeni konumu Denklem (3.11)’de, Denklem 3.12’de hesaplanmaktadir.

Xle.j = XBTj + randg (XBTj - XBij) + randg (Xbest - XBTj) (311)
XBZij = XBij + randlo (XBij - XBTj) + T'and11 (Xbest - XBij) (312)
Yukaridaki denklemde, Xpest: en iyi ¢Ozimi ifade

etmektedir. randg, randq, rand,, ve rand,, [0, 1] araliginda rastsal sayilar, r ile i, iki
polis konumu olup, {r,i} € {1,2,..., NP} dir. Burada r rastsal olarak segilen bir sayiyi
ifade etmektedir (j = 1,2,...,D). Algoritma 6n tanimli bir durdurma Kkriteriyle
karsilasana kadar ¢6ziim arama siirecini slirdiirmekte, karsilagtiginda buldugu en iyi

¢Oziimil sunmaktadir. Algoritmanin akis diyagrami Sekil 3.8’de sunulmaktadir.

( Bagla >
v

Algoritma parametreleri, baglangi¢ populasyonu

.......................................................................................

Adim A1
Bulgularin yorumlanmasi

Adim A2
Sorusturma yoni

Aksiyon iglemi

Geligmis aksiyon

8
£
<
Adim B2 <
S
-
<

Hayir

Durdurma Kriteri

Sonulclar

( Dur >

Sekil 3.8. FBI algoritmasinin akis diyagrami
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3.3. Hiyararsik Yi1gin Tabanh Optimizasyon Algoritmasi (HBO)

Bu alt baslikta, yigin tabanli optimizasyon algoritmasinin (HBO) (Askari, Saeed ve
Younas, 2020) adimlart anlatilacaktir. Calisanlar arasindaki hiyerarsinin temsili gésterimi

Sekil 3.9°da verilmektedir.

Bag Yonetim Gorevlisi

Bas Operasyon  Finans Miidiirii

Gorevlisi
ArGe jnsan Biitce Planlama -
Kaynaklan -

Sekil 3.9. Calisanlar hiyerarsisi
3.3.1. Baslatma

HBO algoritmas: diger metasezgisel algoritmalara benzer sekilde asagidaki gibi

baglatilmaktadir.

x; = lb; + rand(ub; — lb;), i =12,..,N (3.13)

Burada x; N bireyli bir popilasyonun i. bireyini olmaktadir. ub; ve lb; alt ve iist sinirlar

ifade etmektedir.

3.3.2. Aninda Patronla Etkilesim Modeli

Her bir ebeveyn diigiimiin, g¢ocuklar1 (¢alisan) i¢in aninda bir patron oldugunu
varsayalim. Her bir arama bireyinin (x;) pozisyonunun gincellenmesi, ebevyn diigiim B

referans alinarak Denklem (3.14)’teki gibi modellenebilmektedir.

x¥(t+ 1) = BX + y2¥|B* — x[ (o) (3.14)
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Burada t 0 anki iterasyonu, x vektoriin k. elementi iken, 6* rastsal olarak iiretilen bir say1

olup Denklem (3.15)’teki gibi tanimlanmaktadir.

Ak =2r—1 (3.15)

Yukaridaki denklemde, r [0, 1] araliginda bir rastsal sayidir. y parametresi ise Denklem
(3.16)’daki gibi ifade edilmektedir.

T.
B (tmod(c))‘ (3.16)

= |2
! ‘ G
Burada T toplam iterasyon sayisini ve C algoritmanin parametresini ifade etmektedir.

3.3.3. Meslektaslar Arasinda Etkilesim Modeli

Her bir meslektasin y1ginda aynmi seviyede oldugunu kabul ederek, x, rastsal olarak

secilen meslektas § ‘ye gore Denklem (3.17)’deki gibi giincellenmektedir.

SE+ysk|sk —xk@®)]  £(S) < F(x(®)

xErysilst—xt@| (5) = f(R@) )

e+ 1) = {
Burada f hedef fonksiyonunu ifade etmektedir.

3.3.4. Cahisanin Kendi Katkisinin Modeli

Bu fazda calisanin kendi katkis1 gerceklesmektedir. Bu davranig, sonraki yinelemede

calisanlarin 6nceki konumunu koruyarak Denklem (3.18)’deki gibi modellenmektedir.
k _ .k
xi (t+1) =x;(¢) (3.18)
3.3.5. Bir Araya Getirme

Algoritmada, rulet tekerlegi mekanizmasi, olasiliklar1 p;, p, Ve p; olarak tige bolmek igin
kullanilmaktadir. Bireyin glncellenmesi i¢in, p; secilim olasiligi Denklem (3.19)’daki

gibi hesaplanmaktadir.
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T

Burada T maksimum iterasyon sayisini ifade etmektedir. p, ve p5’iin olasiliklart Denklem
(3.20) ve Denklem (3.21)’de verilmektedir.

1_

P2 =1~ (320)
1_

p3 = P2 —— (321)

HBO algoritmasinin genel konum giincellemeleri Denklem (3.22)’ye baglh olarak

gerceklesmektedir.
xFt+1) =
xf (k) p<p
Bk +y8*|B* —xk(@)] p>pvep<p, 3.2
| SF +y8 sk —xf (0] p>p, ve p<ps ve f(5) < f(Z()) (3.22)

xK(t + k) = BX +y8*|BX —xF(t)| p>p, ve p <psve £(S;) = (%)

HBO algoritmasinin akis semasi Sekil 3.2°de verilmektedir.

A\l

Baslangi¢ populasyonu iiret

-

Parametreleri giincelle
L
pl, p2 ve p3 hesapla

Y

Calisanlarin pozisyonlarimi giincelle ve
uygunluk degerlerini hesapla

¥
Liderin pozisyonunu belirle

Hayir

Durdurma Kriteri —

y Evet

Sonuglar
]

Sekil 3.10. HBO algoritmasinin akis diyagrami
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3.4. HBO ve FBI Algoritmalarina Onerilen Gelistirmeler

Karsitlik temelli 6grenme (OBL), arama uzayindaki farkli bolgelerdeki c¢ozimleri
aragtirmaktadir (Tizhoosh, 2005; Mahdavi, Rahnamayan, ve Deb, 2018). Bu yontem,
varolan ¢oziimlerden karsit aday ¢oziimler elde etmeyi saglamaktadir. Karsit adaylarin
populasyona dahil edilmesi, arama surecinde daha fazla bélgenin ziyaret edilmesi ile
arama siirecinde ¢dzliimlerin daha iyi yayilmasina izin verebilmektedir. Asil amag, blylk
boyutlu ve karmasik problemlerde daha kaliteli ¢oziimlere ulasmayr saglamaktir.
X = (xyx3,...,xp) D boyutlu arama uzayinda bir vektér ve x; € R ise X’in karsit
vektorl X, = (x,1, Xo2,---»Xop), Denklem (3.23)’te ifade edilmektedir.
{x(’,i = lb,; + rand(ub,; — lb,;)

, 3.23
Xoi = Uby; + lby; — Xoi ( )

Burada rand, [0, 1] araliginda bir rastsal say1, ub,; x,; nin {ist sinir1 ve lb,; de x,;’nin
alt sinir1 olmaktadir. OBL’nin FBI algoritmasina entegrasyon adimlart asagidaki gibi

verilmektedir.

Adim 1. Denklem (3.7) ve (3.9) vasitasiyla X, Ve Xu, Uret.
Adim 2. Karsithk bireylerini, X4q, V& Xy2,0¢IN Xp01, , X402, Olarak Denklem (3.23)

vasitastyla tiiret.

Adim 3. Xp1,, Xaz,s Xa01; V€ X0z, uygunluk degerlerini hesapla.

Adim4. Eger X041, bireyi X,q, bireyinden daha iyi ise, Xy, ile X511 yer degistir; diger
durumda X4, ile devam et.

Adim 5. Eger Xy, bireyi X4, bireyinden daha iyi ise, Xy,, ile X,0,, yer degistir, diger

durumda X, ile devam et.
OBL’nin HBO algoritmasina entegrasyon adimlar1 agagidaki gibi verilmektedir.

Adim 1. Denklem (3.13)’ e gore x; baslangi¢ bireyini iiret.
Adim 2. Denklem (3.23) vasitastyla x; nin karsit bireyi, x,;’y1 liret.
Adim 3. x; and x,; ‘nin uygunluk degerlerini hesapla.
Adim 4. Eger x,;, x;’den 1yi ise x;’1 x,; ile yer degistir, diger durumda x; ile devam et.
Adim 5. Yukaridaki adimlart baglangi¢ populasyonun her bir bireyine uygula.
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Onerilen degisiklikte kullanilan diger yontem, Cauchy tabanli mutasyondur (CBM).
Cauchy olasilik dagilimina dayanan, Cauchy mutasyon operatorii ilk olarak hizli evrimsel
programlama i¢in tamtilmistir (Xin, Yong ve Guangming, L. 1999). Gauss olasilik
dagilimi ile karsilastirildiginda, Cauchy olasilik dagilimi daha uzun iki kuyruklu bir
dagilima sahiptir. Dolayisiyla, Cauchy mutasyon operatorii tarafindan olusturulan
populasyonun, ebeveynlerinden 6nemli 6l¢iide farkli oldugu anlamina gelmektedir (Yang
ve Huang, 2011). Bagka bir deyisle bunun anlamu, rastgele degerin sinir1 genislemekte ve
daha sonra bu degisiklik, ¢oziimlerin yerel minimumdan kagmasi i¢in daha fazla sans
verebilmektedir. Bir boyutlu Cauchy yogunluk fonksiyonu, Denklem (3.24) ile

verilmektedir (Paiva, Silva, Leite, Marcone, ve Costa, 2017).

(3.24)

Burada x € [ —o0, +o0] ve skalalama faktéri k > 0 dir. Cauchy dagilim fonksiyonu
Denklem (3.25) ile ifade edilmektedir. Bu ¢alismada k = 1 alinmaktadir.

m;(x) = % + %arctan(z) (3.25)

CBM yontemi, FBI algoritmasinda, X,; bireylerinden, Xg; ve Xy, bireylerini

olusturmada, Denklem (3.26) ve Denklem (3.27) araciligiyla kullanilmaktadir.

Xp1;; = Xpest + XAlijCauchy(O,l) (3.26)
XBZij = Xbest + XBlijcaUChy(O,l) (327)

HBO algoritmasinda, CBM yo6ntemi araciligiyla, her bir birey x; igin, x.; yeni bireyi
Denklem (4.6)’da gibi olusturulmaktadir.
Xei (1) = Xpest + x;(t)Cauchy(0,1) (4.6)

Denklem (4.6)’da X,.s, o ana kadarki bulunan en iyi ¢6ziim olmaktadir. HBO
algoritmasinin popiilasyonuna katilacak yeni birey, x; ve x.; bireylerinden en iyisi olarak
secilmektedir. Yukaridaki islemlere gore, onerilen modifiye edilmis HBO (HBO-CO) ve
modifiye FBI (modFBI) algoritmasinin akis diyagramlari, Sekil (3.11) ve Sekil (3.12)’de

verilmektedir.
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A4

Baslangig popiilasyonu iiret

-

| Al ve A2 adimlarini uygula |
1]
| OBL uygula |
L ]
Uygunluk degerlerine gore adim A ¢oztiimlerini
gtincelle

L ]

Adim Al bireylerine CBM uygulayarak B1 bireylerini tret

1]
| B1 bireylerine CBM uygula |

¥

Durdurma Kriteri

Sekil 3.11. modFBI algoritmasinin akis diyagrami

v
| Baglangi¢ populasyonu tiret |
A J
Populasyona OBL uygula ve en iyi populasyonu
sec
L]

Coe
¥

| Parametreleri giincelle |

| pl, p2 ve 'p3 hesapla |
4

Calisanlarin pozisyonlarini giincelle ve uygunluk degerlerini
hesapla

]

Caliganlarin pozisyonlarmi CBM uygula |

!

\
Uygunluk degerlerine gére en iyi pozisyonlari se¢ |

Hayir
Durdurma Kriteri

{

| Liderin pozisyonunu belirle |

[ Evet

| Sonuglar |

Sekil 3.12. HBO-CO algoritmasinin akis diyagrami
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4. UYGULAMALAR
4.1. Sayisal Test Sonugclar:

Gelistirilen algoritmalar (GSBA, modFBI, HBO-CO), 5 klasik algoritma olan GA
(Goldberg, 1989), PSO (Storn and Price, 1997), DE (Storn ve Price, 1997), CS (Yang and
Deb, 2009), HS (Geem, Kim ve Loganathan, 2001; Lee ve Geem, 2004) ve 7 glncel
algoritma olan BWO (Hayyolalam ve Kazem, 2020), SSA (Mirjalili, Gandomi, Mirjalili,
Saremi, Faris, ve Mirjalili, 2017), MVO (Mirjalili, Mirjalili, ve Hatamlou, 2016), HHO
(Heidari, Mirjalili, Faris, Aljarah, Mafarja ve Chen, 2019), ChOA (Khishe ve Mosavi,
2020), FBI (Chou ve Nguyen, 2020), HBO (Askari, Saeed ve Younas, 2020) ile
kargilastirilmistir.  Esit kiyaslama igin, tiim algoritmalarin popiilasyon sayist 80,
maksimum iterasyon sayist 300 ve maksimum fonksiyon hesaplama sayis1 50000 olarak
belirlenmigtir. Algoritmalar literatiirde siklikla kullanilan tek modlu ve ¢ok modlu 23
fonksiyon (Saremi, Mirjalili ve Lewis, 2017; Mirjalili ve Lewis, 2016; Mirjalili, 2015a;
2015b) tizerinde test edilmistir (Ekte Ozellikleri verilmektedir). Yiiksek boyuttaki
problemler {lizerinde performanslarini test etmek i¢in, 20 tane 100D CEC (Wu,
Mallipeddi, ve Suganthan, 2016) problemleri kullanilmistir. Algoritmalarin
performanslarmin istatistiki analizi igin, Wilcoxon rank-sum (Nikolic-Dori¢, Cobanovi¢
ve Lozanov-Crvenkovi¢, 2006) ve Friedman (Derrac, Garcia, Molina ve Herrera, 2011)
testlerinden %5 giiven seviyesinde yararlanilmistir. Wilcoxon rank-sum testi, referans
algoritmamiz ile (GSBA), diger algoritmalar1 her bir fonksiyon i¢in ikili kiyaslayan bir
testtir. Ilgili tablolarin son siitunlarinda bulunan “+/=/-“, GSBA’min kiyaslanan
algoritmadan kag fonkiyonda iyi (+), ka¢ fonsiyonda esit (=) ve kag¢ fonksiyonda kotii (-)
performans gosterdigini Wilcoxon rank-sum testine gore belirtmektedir. Fridman testi
ise tiim algoritmalarin ¢oklu karsilastirilmasinda kullanilmaktadir. Bu test sonucundan
tim algoritmalara bir rank degeri atanmis olup, ranki kiigiik olan algoritma, Friedman
testine gore daha iyi performans gostermektedir. Buna ek olarak, her bir fonksiyon icin
verilen Whisker-box grafikleri algoritmalarin buldugu hata degerlerinin yayilimini
gostermektedir. lgili tablolarda bulunan sonuglarin ortalamalari (Ort) ve standart sapma
(Std) degerleri verilmektedir. Karsilastirilan algoritmalarin parametreleri Cizelge 4.1°de

verilmektedir.
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Cizelge 4.1. Karsilastirilan algoritmalarin parametreleri

GA HHO PSO ChOA MvVO FBI
Mutasyon Adaptif Bilissel sabit: 1 Dinamik katsayl  Solucan deligi varligi Parametresiz
orani: 0.2 parametreler  Sosyal sabit: 1 vektorii olasilig max.: 1
Caprazlama Yerel sabit: 0.3  Kaos haritasi temelli  Solucan deligi  varligi
orani;: 0.5 kaotik vektor olasiligi min.: 0.2

DE SSA BWO CS HS HBO
Caprazlama Adaptif Ureme orani:  Yabanci Harmoni bellek orani: 0.9 Adaptif
sabiti: 0.3 parametreler 0.6 yumurtalarin ~ kesif Perde ayarlama  hizi parametreler
Skalalama Yamyamlik orani: 0.25 max.: 0.9
faktori: 0.9 orani: 0.44 Perde ayarlama hizi min.:

Mutasyon 0.0
orani; 0.4 Bantgenisligi max.: 1

Bantgenisligi min.: 1e-6

Cizelge 4.2°de klasik algoritmalarin, Cizelge 4.3 ve 4.4°de guincel gelismis algoritmalarin
sonuglarina yer verilmistir. Klasik algoritmalarin sonuglarindan, GSBA algoritmasinin
Wilcoxon testine gore en ¢ok sayida dogrulukla sonuglara (en az 16 fonksiyonda) ulastigi
goriilmektedir. Diger yandan, Friedman testine bagli olarak, ortalama rank degeri
kiyaslanan klasik algoritmalar arasinda en az olmaktadir. Bu gelistirilen GSBA

algoritmasinin, 23 niimerik fonksiyon igeren deney setinde istiinliigiinii gostermektedir.

Cizelge 4.3 ve 4.4’ten yola ¢ikarak, GSBA algoritmasinin, Wilcoxon testine gore
kiyaslanan guncel algoritmalardan daha ¢ok sayida iyi fonksiyona ulastigi gérilmektedir.
Buna ek olarak FBI ve HBO algoritmalarinin modifiye edilmis versiyonlar1 olan HBO —
CO ve modFBI algoritmalart da, GSBA hari¢, kiyaslanan algoritmalardan (stun
performans gostermektedir. HBO-CO algoritmasi, 9 fonksiyonda GSBA’dan ustin
performans gosterirken, modFBI algoritmast 11 fonksiyonda istlinligiini
sirdiirmektedir. ~ Tablolarin  son  siitunundaki  Friedman  testi  sonuglari
degerlendirildiginde, modFBI algoritmasinin GSBA algoritmasina yakin performans
verdigi gorulmektedir. Bu durum, verilen fonksiyon seti i¢cin modFBI algoritmasinin
GSBA’nin iyi bir alternatifi oldugunu gostermektedir. Cizelge 4.5, giincel algoritmalarin
30 bagimsiz ¢alistirma ilizerinden dagilimini géstermektedir. GSBA algoritmasinin F8 ve
F20 fonksiyonlar harig, dar bir aralikta konumlandig1 ve bu da gelistirilen algoritmanin

farkli bagimsiz calistirmalarda benzer performanslar gosterdigi anlamini tasimaktadir.

Cizelge 4.6’de klasik algoritmalarin, Cizelge 4.7 ve 4.8°de guncel algoritmalarin 20
fonksiyon iizerindeki sonuglarina yer verilmistir. GSBA algoritmasi, Wilcoxon testine

gore, GA’da 1 fonksiyonda, PSO, ve DE’de 3 fonksiyonda daha kot performans
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sergilemistir. Bu algoritma, Wilcoxon test sonuglarina gore, diger tiim fonksiyonlarda
benzer veya daha iyi performans gostermistir. Diger yandan, karsilastirilan klasik
algoritmalar arasinda, GSBA algoritmas1 en kiigiik rank degerine sahip olmaktadir.
Numerik ve istatistiki sonuglar, gelistirilen algoritmanin, klasik algoritmalara gére, birgok

fonksiyon tiirii i¢in daha iyi performans verdigini gostermektedir.

Guncel algoritmalarin kiyaslanmasinda da, gelistirilen HBO-CO, modFBI ve GSBA
algoritmalarinin, diger algoritmalardan birgok fonksiyonda daha iyi sonuglar verdigi
gozlemlenmektedir. Gelistirilen algoritmalar, 20 numerik fonksiyon Uzerinden, kendi
iclerinde kiyaslandiginda; daha onceki deney setine benzer sekilde, Friedman testinden
yola ¢ikarak, GSBA algoritmasi, en iyi performans: gostermektedir ve en iyi ikinci
algoritma HBO-CO olmaktadir. Cizelge 4.9’da giincel algoritmalar i¢in hatalarin dagilimi
verilmektedir. GSBA algoritmasi F14 ve F17 fonksiyonunda sapmali bir dagilim gosterse
bile, diger fonksiyonlarda daha istikrarl bir davranis sergilemektedir.

Cizelge 4.2. Klasik algoritmalarin 23 fonksiyon i¢in test sonuglari

GA PSO DE CS HS GSBA
F1 Ort 9.106e+02 + 42.061 + 9.306e+04 + 2.805e+03 + 2.984e+03 + 6.378e-06
Std 1.928e+02 22.830 1.168e+04 604.740 3.500e+02 1.119e-05
F2 Ort 12473 + 13.244 + 1.782e+16 + 7.426e+09 + 12.220 + 1.606e-11
Std 1.819 4.797 4.647e+16 4.366e+09 1.139 1.046e-10
F3 Ort 9.429e+03 + 7.457e+03 + 1.568e+05 + 3.495e+04 + 9.100e+04 + 4.567¢-05
Std 2.531e+03 2.432e+03 1.275e+04 5.195e+03 1.043e+04 6.183e-05
F4 Ort 18.891 + 14.593 + 90.426 + 36.226 + 40.925 + 0.002
Std 2.353 2.264 2.376 3.528 1.644 0.002
F5 Ort 6.028e+04+ 3.000e+03 + 4.008e+08 + 7.217e+05 + 1.349e+06 + 4.242
- Std 2.626e+04 2.024e+03 6.888e+07 2.625e+05 2.591e+05 12.059
§ F6 Ort 8.376e+02 + 38.737 + 9.308e+04 + 2.826+03 + 2.955e+03 + 0.055
£ Std 2.530e+02 23.221 1.010e+04 534.433 3.955e+02 0.058
E F7 Ort 0.357 + 0.186 + 2.847e+02 + 1.129 + 1.377 + 0.001
Std 0.124 0.039 43.948 0.359 0.195 0.001
F8 Ort -1.214e+04 = -8.491e+03 +  -7.250e+03 + -4.163e+03 + -1.194e+04 = -1.248e+04
Std 6.982e+02 6.781e+02 5.126e+02 2.628e+02 1.966e+02 1.493e+03
Fo Ort 1.014e+02 + 3.165e+02 + 6.963e+02+ 2.983e+02 + 52.814 + 5.129e-05
Std 16.911 26.350 25.523 20.520 5.431 1.075e-04
F10 Ort 6.147 + 3.718 + 19.958 + 16.612 + 9.213 + 0.001
Std 0.647 0.460 0.001 1.114 0.449 0.002
F11 Ort 8.736 + 1.344 + 8.387e+02 + 26.931 + 28.334 + 1.398e-05
S Std 1.556 0.157 94.565 5.508 3.882 2.099e-05
E F12 Ort 4.336 + 9.502 + 9.765e+08 + 2.051e+03+ 6.943e+04 + 0.001
£ Std 1.360 2.534 2.096e+08 2.664e+03 2.713e+04 0.001
E F13 Ort 3.210e+02 + 76.166 + 1.797e+09 + 3.774e+05 + 1.522e+06 + 0.010
Std 5.135e+02 34.984 3.814e+09 1.903e+05 3.987e+05 0.016
F14 Ort 0.998 = 0.998 = 0.998 + 0.998 + 0.998 + 0.998
= Std 2.620e-09 0.001 9.737e-11 4.504e-10 1.382e-10 9.313e-11
2 F5 Ort 0.002 + 0.001 + 6.737e-04 = 5.54%-04 + 8.178e-04 + 3.659%-04
~ Std 0.003 2.717e-04 4.562e-04 9.184e-05 9.309e-05 8.859e-05
S F16 Ort -1.031 - -1.031 - -1.031 + -1.031 + -1.031+ -1.031
§ Std 1.045¢-16 1.295e-15 6.387e-06 4.222e-06 2.188e-15 7.430e-11
> F17 Ort 0.397 + 0.397 - 0.397 - 0.397 + 0.397 - 0.397
= Std 3.710e-05 1.789%-13 0.000 1.305e-5 1.272e-14 3.342e-07
2 F18 Ort 3.000 + 3.000 - 3.000 - 3.000 + 3.000 + 3.000
* Std 1.635e-04 2.059%-15 7.691e-16 3.984e-3 3.373e-3 4.963e-08

75



Flg Ot 3862+ -3.862 + 3.862 - -3.862 + 3.862 + -3.862
Std_ 221006 2.385e-5 2.668e-15 1.108¢-6 6.284e-4 1.030e-06
Fg0 Ot 3235+ 3216+ 3211+ -3.198 + 3.203 + -3.266
Std_ 0.051 0.033 0.030 0.064 3.486e-07 0.060
Fpq Ot 6326+ 10437 + 8769 + 10141 + 5.200 + -10.153
Std_ 3688 0.047 0.721 0.013 3.564 5.914e-05
Fpg _O1 8970+ -9.526 + 9.021+ -10.396 - 7.853 + 9.954
Std 2022 1994 0.756 0.006 3.366 1693
Fp3 _On 8572+ 9717 + 9.188 + -10.534 - -10.376 - -10.089
Std 3.321 1682 0.916 0.001 0.878 1.7002
+l=/- 201211 19173 19173 210072 20112
Ort. Rank 9.3%6 8.739 11.304 9.043 10.087 3217
Cizelge 4.3. Giincel algoritmalarin 23 fonksiyon tizerinden test sonuglari (1/2)
BWO SSA MVO HHO GSBA
g Ot 8587604 + 1844 + 3.407 + 8.725e+04 + 6.378¢-06
Std 0.002 1413 0.597 5.362¢+03 1.119¢-05
] _On 0001+ 5.971+ 61.567 + 3.34de+14 + 1.606e-11
Std__ 0.001 2.792 70.877 6.07e+14 1.046e-10
P3O 19496403+ 4.324e+03 + 19726+03 + 1.266e+05 + 4.567e-05
Std__ 6.199+02 2.7856+03 5.694e+02 1417e+04 6.183¢-05
F4 O 22500+ 12.818 + 6.480 + 80.964 + 0.002
Sd 7415 2.253 2.141 1.885 0.002
Fs Ol 7404e+03+ 6.699e+02+ 5.216e+02 + 2.6906+08 + 4.242
Std 1.327e+04 5.221e+02 7.023e+02 2.900e+07 12.059
S fg Ot 2445e04- 2515 + 3.794 + 8.657e+04 + 0.055
g Std_ 2.044e-04 2.145 0.783 4.187¢+03 0.058
s 5 Ot 0050+ 0.257+ 0.056 + 2.0526+02 + 0.001
Std_ 002 0.092 0.021 22.287 0.001
F8 Ot -1.616e+04- 1.217e+04 = -1.282e+04 = -5.4476+03 + -1.2486+04
Std__ 1.737e+03 1.012+03 8.717+02 2.961e+02 1.493¢+03
g Ot 005+ 51.366 + 2.350e+02 + 6.414e+02 + 5.129¢-05
Std 0242 20.239 38.201 23.7% 1.075¢-04
Fo Ot 0002+ 3.668 + 2.293 + 20237 + 0.001
Std__0.001 0.979 0.434 0.115 0.002
g Ot 006+ 0.827 + 0.999 + 7.977e+02 + 1.398e-05
- Std 0193 0.205 0.041 35.348 2.099-05
3 gy Ot 0003+ 6.401 + 3.395 + 5.1896+08 + 0.001
S Std 0.021 2.720 1.263 1.059¢+08 0.001
S F3 Ot 0010+ 58.144 + 0.543 + 1.146+09 + 0.010
< Sd 0.062 14.707 0.474 1.086e+08 0.016
F1g _On 4999+ 1196 + 0.998 = 1.045 + 0.998
Std 2.669 0.546 1777e-11 0111 9.313e-11
F15 Ot 0001+ 8.3206-04 + 0.003 + 0.002 + 3.659%-04
Std__ 9.915e-04 2.614e-04 0.007 8.949-04 8.859-05
Fg Ot -1.030+ 1.031= 1,031+ 1,029 + -1.031
Std__0.001 2.618-10 1.696e-07 0.002 7.430e-11
F; _On_ 0398= 0.397 + 0.397 + 0.400 + 0.397
Std_ 0.002 4.632e-4 3.694e-07 0.002 3.342¢-07
Fg Ot 4187+ 3.000 = 3.000 + 3.101 + 3.000
Std 4992 1.693¢-08 1.629¢-06 0.124 4.963¢-08
Flg Ot 3851+ 3.862 = 3.862 = -3.856 + -3.862
2 Sd 0.011 2.197e-07 2.444e-07 0.003 1.030e-06
8 g _Of 3248+ -3.209 + 3.254 + -3.074 + -3.266
E Std_ 0077 0.038 0.060 0.062 0.060
S gy _Om 7663+ 8.140 + 7.036 + -3.630 + -10.153
= Std_ 3581 2.978 2.862 1.242 5.914e-05
S g _On 8469+ -10.004 - 8.836 + 3915 + -9.954
S Std__ 3276 1527 2.695 0.907 1693
8 ppy _On 10024+ 9531 + 9124 + 3771 + -10.089
@ Sd 1.944 2,612 2.654 1.088 17002
+I=l- 201112 18/4/1 201310 230000
Ort. Rank 7.673 7.782 7.652 13.891 3.217
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Cizelge 4.4. Giincel algoritmalarin 23 fonksiyon i¢in test sonuglari (2/2)

ChOA HBO FBI HBO-CO modFBI
F1 Ort 0.016 + 0.355 + 0.000 - 0.000 - 0.000 -
Std 0.018 0.170 0.000 0.000 0.000
F2 Ort 0.006 + 0.049 + 5.537e-08 + 6.901e-09 + 2.045¢-09 +
Std 0.005 0.013 3.114e-08 1.297e-09 2.576e-09
F3 Ort 3.637e+03 + 9.596e+04 + 0.000 - 0.000 - 0.000 -
2 Std 3.327e+03 1.110e+04 0.000 0.000 0.000
g Fa Ort 4.915 + 32.371 + 3.938e-06 - 0.000 - 4.250e-39 -
~ Std 3.686 4.4061 2.431e-06 0.000 1.219e-38
(S F5 Ort 49.630 + 5.453e+02 + 10.857 + 35.758 + 9.011 +
Std 0.786 3.449e+2 20.018 18.799 15.62
F6 Ort 6.765 + 0.334 + 0.074 + 9.983 + 0.062 +
Std 0.902 0.113 0.140 5.077 0.176
F7 Ort 0.004 + 0.108 + 0.106 + 0.075 + 0.064 +
Std 0.004 0.028 0.208 0.108 0.176
F8 Ort -9.306e+03 + -1.364e+04 - -1.112e+04 + -1.156e+04 + -2.094e+04 -
Std 57.570 9.836e+03 3.035e+02 1.855e+03 0.007
Fo Ort 30.719 + 1.261e+02 + 7.263e-04 + 2.947e-04 + 1.261e-04 +
Std 29.224 18.285 3.395e-04 3.169e-04 1.828e-05
§ F10 Ort 19.964 + 0.200 + 0.882 + 0.882 + 0.012 +
g Std 9.734e-04 0.229 2.020e-16 1.129e-16 0.001
= F11 Ort 0.087 + 0.350 + 0.043 + 3.139%-04 + 0.035 +
(3 Std 0.111 0.108 0.029 3.280e-05 0.023
F12 Ort 0.627 + 0.839 + 0.033 + 0.019+ 0.016 +
Std 0.174 0.505 0.013 0.032 0.048
F13 Ort 4.686 + 4.646 + 0.214 = 1.298 + 0.166 +
Std 0.129 2.443 0.293 2.195 0.006
F14 Ort 0.998 + 0.998 - 0.988 + 0.988 - 0.988 -
Std 2.774e-05 0.000 3.257e-05 0.000 0.000
F15 Ort 0.001 + 7.007e-04 + 3.974e-04 + 3.769e-04 + 1.134e-04 -
Std 4.409e-05 8.817e-05 2.013e-20 1.638e-04 1.517e-04
F16 Ort -1.031 + -1.031 - -1.031 - -1.031 - -1.031 -
Std 6.847e-06 6.648e-16 6.775e-16 8.450e-16 6.712e-16
= F17 Ort 0.398 + 0.397 - 0.397 - 0.397 - 0.397 -
g Std 0.001 0.000 1.056e-16 0.000 0.000
= F18 Ort 3.000 + 3.000 + 3.000 + 3.000 - 3.000 -
> Std 1.204e-04 1.423e-04 3.073e-04 6.059-16 0.000
E F19 Ort -3.855 + -3.862 - -3.862 - -3.862 - -3.862 -
8 Std 0.002 2.710e-15 2.710e-15 1.110e-15 2.668e-15
5 F20 Ort -2.903 + -2.924 + -2.942 + -3.001 + -3.182 +
a3 Std 0.234 0.324 0.303 0.269 0.219
F21 Ort -4.380 + -10.093 + -10.092 + -10.100 + -10.103 +
Std 1.422 0.064 0.077 0.0524 0.025
F22 Ort -4.865 + -8.070 + -8.811 + -9.716 + -9.453 +
Std 0.748 0.936 0.043 -9.716 1.092e-06
F23 Ort -5.062 + -10.535 - 6.622 + -10.536 - -10.536 -
Std 0.032 0.007 0.013 3.7600e-15 1.205e-06
+[=- 23/0/0 17/6/0 16/5/2 14/0/9 12/011
Ort. Rank 8.978 8.000 5.760 4.869 3.673
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Cizelge 4.5. Giincel algoritmalarin 23 fonksiyon igin hata dagilimlar
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Hata Degerleri

S e Gl I R . e il o
Cizelge 4.6. Klasik algoritmalarin 20 fonksiyon i¢in test sonuglari
GA PSO DE cs HS GSBA
Fq Ot 1376e+05+  3856e+05+  2.08{e+05+ 3.479¢+05+ 6.017e+05+ 2.317e+04
Std 2.113e+04 8.923¢+04 3.002¢+04 5.035¢+04 7.977e+04 1.353e+04
Fp O 1670e+i0+  2500e+10+  2.002e+i0+ 1.000e+10+ 1.306e+10+ 7.754e+08
Std_ 9.248e+09 7.0456+09 2.693e+09 0.000 1.775¢+09 2.430e+08
F3 OO0 6441e+08+  3.272e+00+  1.199e+00+ 1.000e+10+ 3.537e+08+ 1.014e+05
Std_ 7.043+08 2.300e+09 2.617e+08 0.000 8.3626+07 4.342e+04
F4 O 1073e+07+  388Be+07+ _ 3.868e+07+ 5.157e+07+ 1.619e+08+ 4.134e+06
Std 4.736e+06 1277e+07 1.215e+07 1627e+07 6.143e+07 1.947¢+06
F5 O 6867e+07+  1505+00+  2.048e+0B+ 1.000e+10+ 1.930e+07+ 1.010e+05
Std__ 1.842e+08 7.188¢+08 4.245e+07 0.00 9.011e+06 6.473¢+04
Fg O 8434e+03-  1.13e+04= 1.221e+04= 1.967e+04+ 1.079e+04- 1.195¢+04
Std_ 7.887e+02 8.418e+02 6.521e+02 2.080e+03 4.010e+02 1.147¢+03
£7 O 7.061e+03+  1034e+04+  1.003e+04+ 1.849e+06+ 8.044e+03+ 5.350e+03
Std 5.210e+02 1.079e+03 5.506e+02 1.059e+06 3.553¢+02 3.263¢+02
Ot 2400e+07= _ 4.984e+07+  7.544e+07+ 7.469e+07+ 3.040e+08+ 1.728+07
F8  "Std__ 1.182e+07 1.590e+07 2.187e+07 1520e+07 8.303e+07 9.184¢+06
Ort 1.227e+08+ 1.450e+09+ 3.744e+08+ 1.000e+10+ 4.017e+07+ 2.371e+07
o F9  TSid 1.444e+08 6.591e+08 8.3526+07 0.000 1.839¢+07 1.042¢+07
S Ot 6.118e+03+ _ 7.771e+03+ _ 7.293e+03+ 6.494e+03+ 8.106e+03+ 5.0666+03
T F10 "Sd 7.038e+02 4.651e+02 2.679¢+02 1410e+02 1.381e+02 6.306e+02
FI1 Ot 3559e+03+  3.754e+03+  3.811e+03+ 4.856e+03+ 3.483e+03+ 3.150e+03
Std_ 97.999 82122 35.371 1.092e+02 21.000 1.081e+02
Fg _On  2700e+04+  3463e+04+  3.270e+04+ 2.893e+04+ 3.518e+04+ 2.154¢+04
Std__ 1.895e+03 1.049¢+03 8.7026+02 5.3886+02 5.3546+02 8.189e+02
F13 _Of  303Be+03+  3.060e+03+  3.980e+03+ 6.435e+03+ 3.849e+03+ 3.720e+03
Std__ 1.100e+02 62.786 28.478 1.449¢+02 48.782 1.189¢+02
F1a _Of  43850+03-  4454e+03-  4615e+03- 9.430e+03+ 4.551e+03+ 6.278¢+03
Std_ 1.037e+02 38.749 35.187 4.868¢+02 58.551 5.0726+02
F15 _Of  1582e+04+  3500e+04+  2.030e+04+ 4.998e+04+ 9.997e+03= 1.044e+04
Std_ 2319e+03 8.450e+03 4.779¢+03 2.468¢+03 8.541e+02 8.945¢+02
Flg Ot 1901e+04+  1.007e+04+  2.030e+04+ 5.386e+04+ 1.919e+04+ 1479+04
Std_ 1411e+03 7.513e+02 3.670e+02 2.376e+03 3.583¢+02 1.049¢+03
F17 O 3795e+03-  3006e+03-  4.734e+03- 9.930e+03+ 4.601e+03- 6.293¢+03
Std_ 1.324e+02 1.788e+02 1.600e+02 6.814e+02 2.1256+02 7.428¢+02
F1g _On  1576e+04+  1.858e+04+  2.196e+04+ 3.921e+04+ 1.664e+04+ 3.656e+03
S Std_ 2189e+03 8.414e+02 8.5496+02 2.057e+03 9.7056+02 48.884
N gy _Of 1.024ev04+  1878e+04r  1.34BevOd+ 2.381e+05+ 1.097e+04+ 8.992¢+03
S Std 9.653e+02 1.787e+03 7.823¢+02 1.130e+05 4.336e+02 6.333¢+02
S pgp _Of  4618e+08=  2743e+09+  3.816e+08= 1.000e+10+ 2.062e+08= 2.214¢+08
< Std__ 3.678e+08 9.151e+08 5.721e+07 0.000 6.7226+07 7.689e+07
+= 151213 181172 16/2/2 20/0/0 18212
Ort. Rank 6.250 9.850 9.550 12.250 8.250
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Cizelge 4.7. Gincel algoritmalarin 20 fonksiyon i¢in test sonuglart (1/2)

Hibrid

BWO SSA MVO HHO GSBA
Fq _Of  5448e+04+  195Be+05+ _ 8820e+04+  3.306et05+  2317e+04
Std__ 9.023¢+03 4.634¢+04 2.051e+04 3.804e+04 1.353e+04
Fp O 1407eti0+  2.040e+09+  4554e+10+ _ 2207e+11+ _ 7.754e+08
Std_ 3.938e+09 8.5766+08 1.304+10 2.067e+10 2.4306+08
F3 O 2736e+09+  4.792+00+ _ 1675e+06+ _ 4.920e+10+ __1.014e+06
Std___ 1.221e+09 1667¢+09 4.3766+05 5.6956+09 4.3426+04
Fq _On  8000e+06+  8210e+06+  150be+07+  1853e+08+  4.134e+06
Std__ 4.578e+06 3.5956+06 5.588¢+06 5.219e+07 1947e+06
o p5 Ot T.0%et09+ _ 1.118et00+ 432005+ __ 2161e+i0r __ 1.010e+05
2 Std_ 6.322¢+08 1.251+09 1451e+05 2.659¢+09 6.473¢+04
T g _Of  7.008e+03-  7676e+03- _ 6823e+03- 23230404+ _1.195e+0d
Std___ 8.290e+02 9.056¢+02 1.070e+03 1586+03 1.147e+03
F7 O 7377e+03+  6047e+03+ _ 0764c+03+  3.16be+06+  5.3506+03
Std_ 2.714e+03 7.5056+02 3.6316+03 2.0526+06 3.2636+02
Ot 5580e06-  6623e+06-  7.174et06=  3.344e+08+  1.728e+07
F8 ~Sid  2.902+06 4.398¢+06 3.880+06 1.002+08 9.184¢+06
Ot 1.161e+09+  3.058e+07+  4.962e+08+ _ 2310e+10+  2.371e+07
F9 " Std___ 7.313e+08 2.0406+07 4.573¢+08 2.5246+09 1.042+07
Ot 6.197e+03+  5.776e+03=  5435e+03=  8.250e+03+  5.066e+03
F10_ " Std __ 4585e+02 8.208+02 2.973¢+02 2.882¢+02 6.3066+02
FI1 _ Ot 3.60e+03=  3453¢+03+  3909e+03+  4.795e+03+  3.150e+03
Std 1.132e+02 1.868¢+02 1.386e+02 71.909 1.081e+02
F1p _Of  3010e+04+  2312e+04+  2.033e+04=  356be+O4+  2.154e+04
Std_ 1676e+03 1.162+03 1927e+03 6.0366+02 8.189e+02
F13 _Of  425+03+  3.008e+03+ 4566603+ _ 6.530+03+ __ 3.7200+03
Std__ 1666e+02 1949¢+02 1.945¢+02 2.103e+02 1.189¢+02
F14 _Of  6003e+03=  4556+03-  4.3026+03-  1060e+04+ _ 6.2/8e+03
- Std_ 3.238e+02 1.7826+02 1.724¢+02 4.458¢+02 5.072e+02
S pys _Of 6588403 5854et03- _ 3681e+03- 84950104+ 1.044e+04
8 Std_ 6.504e+02 3.383¢+02 82.619 7.316e+03 8.945¢+02
& pg _Of  2507et04r  200Ae+0ér  3244et04+ 65420104+ 1470e+0d
S Std__ 1.070e+03 3.3756+03 1214¢+03 2.7346+03 1.049¢+03
F17 _Of _ 61736+08=  4.191e+03- _ 3.698e+03- _ 1.215+04+ __ 6.03+03
Std 3.099¢+02 1467¢+02 1.121e+02 6.301e+02 7.4286+02
F1g _Or  8.883e+03+  B586et03+  14%6e+04+  5300e+04+  3656e+03
Std__ 5056e+02 1436e+03 1461e+03 1961e+03 48.884
F1g O 1366+04+  1.147e+04+  0016e+03=  6.123e+05+ _ 8.0926+03
Std__ 1.798¢+03 1463¢+03 1.008¢+03 4.2496+05 6.333e+02
Fa0 _ Ol 2655e+00+  5708e+08+  6.088e+00+  3.806e+10+  2.214e+08
Std_ 1.105+09 2.8246+08 3.5406+09 2.7186+09 7.689¢+07
+/=]- 141313 14/1/5 12/4/4 20/0/0
Ort. Rank 7.350 6.200 6.300 14.300 3.950
Cizelge 4.8. Giincel algoritmalarin 20 fonksiyon i¢in test sonuglari (2/2)
ChOA HBO FBI HBO-CO modFBI
- Ort 2.0156+05+ 2.509e+05+ 2.7766+05+ 1.771e+05+ 1.801e+05+
Std 2.5036+04 2.723+05 3.424e+05 3.383¢+04 1547¢+05
£2 ort 1.022e+11+ 2.787e+09+ 3.030e+09+ 1.329+09+ 1.859¢+09+
Std 1951e+10 3.4616+09 1432¢+09 1.330e+09 4.111e+09
£3 ort 3.172e+10+ 4.439+05+ 2.628¢+05+ 6.579e+05+ 3.520e+06+
Std 5.5046+09 3.218¢+05 1.750e+05 2.0797¢+06 7.5906+06
" ort 1906e+07+ 7.617+07+ 4.639e+06= 1.729¢+07+ 3.087+05-
Std 2.888¢+06 1.966e+07 2.9706+06 6.1246+06 4.3306+05
ks ort 1.027e+10+ 5.379e+06+ 8.961e+06+ 2.996e+06+ 3.192e+06+
Std 3.2916+09 1460+03 5.556¢+06 5.791e+06 1337e+06
6 ort 1580e+04+ 1.116e+04= 8.961e+06+ 1818e+04+ 1.187e+05+
Std 1.376e+03 4.901e+02 3.671e+04 1.259¢+04 2.6216+04
e ort 2.7226+04+ 8.8306+03+ 8.110e+03+ 7.983e+03+ 8.027+03+
Std 1.719¢+04 6.7986+02 3.609¢+02 4.3986+02 3.2346+02
ort 3.004e+07+ 1319¢+08+ 6.928¢+07+ 4.454¢+06- 1.803¢+06-
F8 Std 1.185¢+07 2.6516+07 3.2766+07 1.360e+06 4.598¢+06
ort 9.0326+09+ 6.4076+03- 1.645¢+04- 1.186€+03- 1.163¢+03-
F9 Std 4.918e+09 5.3456+03 1.098e+04 2.292¢+03 6.199e+02
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Komposizyon

Ort 8.216e+03+ 2.908+04+ 2.470e+04+ 6.779e+03+ 1.724e+03=
F10 Std 4.025e+02 3.373e+04 2.886e+04 8.061e+02 9.425e+04
F11 Ort 4.268e+03+ 3.401e+03+ 3.510e+03+ 3.358e+03+ 3.461+03+
Std 1.072e+02 42.550 40.270 35.802 1.563e+03
F12 Ort 3.546e+04+ 1.300e+05+ 1.208e+05+ 3.274e+04+ 4.343e+03-
Std 3.872e+02 1.534e+05 1.216e+05 8.053e+02 9.163e+03
F13 Ort 5.577e+03+ 1.377e+04+ 4.133e+04+ 3.719e+03= 2.719e+04+
Std 1.667e+02 1.610e+04 6.267e+02 1.198e+02 3.321e+04
F14 Ort 7.555e+03+ 4.308+03- 5.096e+03- 4.320e+03- 3.469e+04+
Std 4.319e+02 55.649 91.908 34.067 3.6254e+04
F15 Ort 1.725e+04+ 3.985e+03- 5.684e+03- 3.105¢+03- 3.932e+03-
Std 1.195e+03 1.072e+02 2.747e+02 6.002e+03 2.157e+03
F16 Ort 3.144e+04+ 4.603e+04+ 2.200e+04+ 1.581e+04= 2.140e+04+
Std 7.820e+02 6.255¢+04 1.906e+03 5.451e+03 2.837e+03
F17 Ort 7.615e+03+ 4.253e+03- 5.009e+03- 4.057e+03- 3.270e+03-
Std 5.806e+02 3.958e+02 1.370e+02 2.370e+02 1.629e+03
F18 Ort 1.764e+04+ 8.487e+03+ 8.085¢+03+ 4.500e+03+ 7.279e+03+
Std 9.571e+02 1.066e+03 7.040e+02 3.135e+02 1.557e+03
F19 Ort 7.632+04+ 1.032e+04+ 1.118e+04+ 3.555e+06+ 1.730e+05+
Std 4.769e+04 5.926e+02 7.211e+02 4.577e+06 7.884e+04
F20 Ort 1.974e+10+ 3.317+06- 1.693e+07- 9.425¢+06- 3.655e+07-
Std 1.906e+09 2.984e+06 8.267e+06 1.707e+07 4.994e+07
+=- 20/0/0 141115 14/1/5 121216 12117
Ort. Rank 11.250 6.150 8.250 4.850 5.250

Cizelge 4.9. Giincel algoritmalarin 20 fonksiyon tizerindeki hata dagilimlari
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4.2. Gergek Dunya Problemleri

Bu alt bélimde, dnerilen gergek diinya problemlerinin agiklamalari1 yapilacaktir. Bolim
4’te gelistirilen ve kiyaslanan algoritmalar, ayn1 parametre degerlerinde, 300 iterasyon ve

30 bagimsiz calistirma degerleri ile ger¢ek diinya problemlerine uygulanarak test
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edilecektir. Sadece analog filtre tasarim problemlerinde 5000 iterasyon kullanilmistir.
Gercek dinya problemleri R1-R22 araligindaki numaralarla agiklanmuistir.

R1 Analog filtre tasarim

Analog filtreler, “Electronic Industries Association (EIA)” tarafindan tanimlanan bir dizi
pasif bilesenle tasarlanabilir. Bu {iretilen bilesenler serisi, E12, E24, E48 ve E96 gibi
tolerans degerlerine gore siniflandirilir. Efektif bir tasarim yapabilmek ic¢in direng ve
kondansator degerleri bu serilerden segilebilmektedir. Filtre tipine bagli olarak, bir dizi
farkli pasif bilesen vardir ve secgilen seri altinda miimkiin olan bir dizi farkli bilesen
kombinasyonu se¢imi olusmaktadir. Burada ¢ozllmesi gereken problem, secilen seri
icerisinde tanimlanan pasif bilesen degerlerinin optimum kombinasyonunun se¢ilmesidir.
Devredeki bilesen kombinasyonlarinin sayisi, filtre derecesine gore arttiginda, bu
sorunun ¢ozilmesini cok daha zor hale gelmektedir. Ornek olarak, sekiz pasif devre
bileseninden olusan Gerilim Kontrollii Gerilim Kaynagi (VCVS) topolojisi kullanilarak,
metasezgisel algoritmalarla dordinci dereceden bir Butterworth (BW) filtresi
tasarlandiginda, problemin boyutu 16 olacaktir. Ote yandan, aym topolojiye sahip
sekizinci dereceden bir BW filtresi tasarlandiginda, problem taniminda dikkate alinmasi
gereken 32 boyut olacaktir. Bu nedenle, en uygun pasif bilesenleri belirlemek igin giin
gectikce daha karmasik algoritmalar gelistirilmektedir. Diger yandan, diislik dereceden
filtrelerin kaskat baglanmasiyla yiiksek dereceden analog filtreler elde edilebilmektedir
(Mancini 2002). Sekil 4.1°de aktif analog filtrelerin yiiksek dereceden filtreleri elde

etmede kaskat baglanmasina iliskin blok diyagrami verilmistir.

! - ] " I
Girlg Zderece Z derece I 2 derece Cakiy i 6.dereceden filtre ;
/ f |
[ ¥ [} :' :
Giris " I-?'-d-c;';;e::!;r-l -fEf;ITE-I
vty | Lderece | 2 derece L derece 2 derece Gakers - ;
» § — » ! i
|
Leccmcmccce—aa.
\8 dereceden filtre'
Girey I 2 derece . Zderece 2. derece , 2.derece Cikig !

Sekil 4.1. Yuksek dereceden analog filtrelerin kaskat yap1 bloklart
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R1.1 Altinci dereceden Butterworth filtre tasarimi

Altinc1 dereceden VCVS BW alcak geciren filtre topolojisi Sekil 4.2'de verilmektedir.
Sekil 4.2'de gosterildigi gibi, filtre, ti¢ adet ikinci dereceden BW alcak geciren filtre
bloguna kaskat baglanarak elde edilir. Filtrenin transfer fonksiyonu Denklem (4.1)’de

verilmektedir. Bu denklemde, w,,, w., Ve w, ikinci derece bloklarm her birinin kesim

frekanslar1 ve Q,, Q, Ve Q5 ikinci derece bloklarin her birinin kalite faktorleridir.

Sekil 4.2. Altinci dereceden algak gegiren Butterworth filtre

2 2 2
_ weq wc, (“’C3
(S) - 52+ﬂ5+w2 X 2+ﬂ + 2 X 2+% + 2 (41)
R c1 S Q2 S (J)C2 N Q3 S (J)C3

Ikinci derece bloklarm her birinin kesim frekanslari, ilgili filtre bilesenlerine gore

Denklem (4.2) ve Denklem (4.3)’te ifade edilmektedir.

1 1 1

We, = JR1R2C1C, ' We, = VR3R4C3Cs ' Wey = JR5ReCsCs (4.2)

0, = JR1R2C1C 0, = JR3R4C3Cy 0, = JRsReCsCe (4.3)
17 R,C1+R,Cy ' 2 7 RyC3+R4C3 ' 3 7 RgCs+ReCs '

Daha oOnceki galismalara benzer olarak (Dib ve El-Asir, 2018; De, Kar, Mandal ve
Ghoshal, 2015a; 2015b; 2015c), toplam tasarim hatasini hesaplamak i¢in kullanilan
altinct dereceden algak geciren Butterworth aktif filtresinin maliyet fonksiyonu (CF),
Denklem (4.4)’te tanimlanmaktadir. Bu denklem, kesim frekans sapmasi (Aw) ve kalite

faktorii sapmasinin (AQ) agirlikli carpimlarindan olugmaktadir.

CF = 0.5(Aw) + 0.5(AQ) (4.4)
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Aw ve AQ, her blok igin kesim frekanslarina ve kalite faktorlerine gore, Denklem (4.5)

ve Denklem (4.6)’daki gibi yeniden yazilabilmektedir.

_ |wC1_wC|+|wC2_wC|+|wC3_wc

Aw (4.5)

Wc

1
0.5176

(4.6)

AQ = |Q1_ |+|Q2_ |+|Q3_1.9;19|

1.4142

Burada, w, 10 krad/s biiytkliginde hedef kesim frekansi, 1/0.5176, 1/1.4142 and
1/1.9319 hedef kalite faktorleri olmaktadir (Mancini 2002). Sekil 4.3te verilen ¢6ziim

vektoriiniin komponent elemanlar1 denklemleri, Denklem (4.7)-(4.10)’da verilmektedir.

R, = A; X 100 x 1051 (Q) , R, = A, x 100 x 1082 (Q) ,

R; = A3 x 100 x 1053 (Q) (4.7)
R, = A, x 100 x 105+ (Q) , Rs = A5 x 100 x 1055 (Q) ,

Rg = Ag X 100 x 1055 (Q) (4.8)
C, = D; X 100 x 105t (pF) , C, = D, x 100 x 10%z (pF) ,

C3; = D3 x 100 x 10% (pF) (4.9)
C, = D, X 100 x 105+ (pF) , Cs = Ds X 100 x 105 (pF) ,

Cs = Dg x 100 x 10% (pF) (4.10)

L A,] B,| 4,| B,| A;| B3| Ay Byl As| Bs| Ag| Bel Dy| E(| D, Eo| D3| Es| Dyl Eq| Ds| Es| D E|

Sekil 4.3. Altinci dereceden algak geciren Butterworth filtre komponent vektor
goOsterimi

R1.2 Sekizinci dereceden Butterworth filtre tasarimi

Sekizinci dereceden bir VCVS algak gegiren BW filtresi, Sekil 4.2’de gosterilen altinci
dereceden filtre tipinin sonuna bir ikinci dereceden blok eklenerek, Sekil 4.4’teki gibi

tasarlanabilmektedir. Transfer fonksiyonu, Denklem (4.11)’de verilmektedir.
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R2 R4 R6

T I U I

Sekil 4.4. Sekizinci dereceden alcak geciren Butterworth filtre

2 2 2 2
we w¢ wWes w¢
H(S) = 2+(‘J51 1+ > 2+00c2 2+ > X 2+“’C3 ol X 2+“’C4 4+ 2 (411)
S —=Stw S —=S+w S —=S+w S —S+w
Q1 ! Q2 €2 Q3 €3 4 4

Denklem (4.4) ile verilen, CF hata fonksiyonunda kullanilacak kesim frekansi ve kalite

faktorli sapmalar1 Denklem (4.12) ve Denklem (4.13)’teki gibi olmaktadir.

Aw = |wey—wel+we, —wcl+|wes—wel+we, —oc| (4.12)
We
1 1 ! !
AQ = |Q1 B 0.3902| + |Q2 a 1.1111| + |Q3 B 1.6629| + |Q4 B 1-9616| (4.13)

Burada w,,, w,, w., V& w,ikinci dereceden bloklarin kesim frekansidir. w, 10 krad/s
degerli hedef kesim frekansidir, Q;, Q,, Q3 ve Q, 1/0.3902, 1/1.1111, 1/1.6629 ve
1/1.9616 degerli hedef kesim frekanslaridir (Mancini 2003). Komponent elemanlari,
Denklem (4.14) ve Denklem (4.15)’teki gibi ifade edilmektedir.

Ry = A; x 100 x 1031 (Q) , R, = A, X 100 x 1052 (Q))
Ry = A3 x 100 x 105 (Q) , R, = A, X 100 x 105+ (Q)

4.14
Rs = As X 100 X 1055 (Q) , Rg = A x 100 x 105¢ (Q) (4.14)
R, = A, X100 X 1057 (Q) , Rg = Ag X 100 x 1058 (Q)
C, = D, x 100 X 10F: (pF) , C, = D, x 100 x 10%z (pF)
Cs = D3 X 100 X 1052 (pF) , C, = D, X 100 X 105+ (pF) (4.15)

Cs = Ds X 100 X 1055 (pF) , Cs = Dg X 100 x 10%s (pF)
C, = D; X 100 x 107 (pF) , Cg = Dg X 100 x 107 (pF))
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R2 Harmonik eliminasyon problemi

DC gerilimi AC gerilime ¢eviren doniistiiriicii, evirici olarak adlandirilmaktadir. Bu
calismada, harmonik eliminasyonu gerceklestirmek amaciyla anahtarlama agilarini
kontrol etmek i¢in tek fazli yarim koprii ve tek fazli tam koprii eviriciler kullanilmistir.
Cikis gerilimi, Fourier serisi kullanilarak, Denklem (4.16)’daki gibi ifade
edilebilmektedir (Rajaram, Palanisamy, Ramasamy, ve Ramanathan, 2015; Babu, Priya,

Maheswaran, Kumar, ve Rajasekar, 2015).
Vo = a, + Xk=q1 4, cos(wnt) + Y3-; B, sin(wnt) (4.16)

Burada n bir tamsayidir ve tek fazli yarim koprii eviricisi ig¢in B,, degeri, Denklem

(4.17)’deki gibi hesaplanir (Vatansever ve Kuyu, 2019).

ey ko1 (1) [cos(m)ay ] (4.17)

By (a4, 2, i1, i) =

B,, degeri tek fazli tam koprii eviricisi i¢in Denklem (4.18)’deki gibi hesaplanmaktadir

(Babu, Priya, Maheswaran, Kumar, ve Rajasekar, 2015).

Bn(a’l,az ..... ak—l:ak) = %(1 + 22%:1(—1)“1 [cos(m)ay]) (4-18)
B3, Bs, ... Bo,_; harmonik komponentlerin degerlerini bulmada, ¢ikis geriliminin sifir
veya miimkiin oldugunca diisiik tutulmasinin istendigi, yarim ¢evrim basina k darbeleri
icin evirici ¢ikis gerilimi dalga formunun anahtarlama agilart @y a, ...a,_q, @ Olarak
kullanilmaktadir. Hedef fonksiyon F ve sinir kosulu, Denklem (4.19) ve (4.20)’de
belirtilmektedir (Patel, ve Hoft, 1973).

F(a) = |Bs| + | Bs| + -+ + | By (4.19)

aq Sa2,<--'S

NS

(4.20)

Her iki tipteki eviricide, 5. ve 7. harmonikler minimize edilmek istenmektedir.
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R3 IR filtre tasarim

Teknolojideki hizli gelismelerle sayisal isaret islemede, sayisal filtreler siklikla kullanilan
yapilar arasinda yer almaktadir. Sayisal IIR filtreler, Denklem (4.21)’deki gibi fark
formilasyonuyla hesaplanabilmektedir (Ifeachor ve Jervis, 2002).

y(k) + Xj1 by y(k — j) = EjLo ajx(k — ) (4.21)

Burada, a ve b, filtre katsayilarini; N (= M), filtrenin derecesini belirtmektedir. Filtrenin

genel transfer fonksiyonu Denklem (4.22)’deki gibi yazilabilmektedir.

A(z) _ Yigajz
1+B(z) 1430 bzt

H(z) = (4.22)

Paydaki, {a;};., ve paydadaki {b;}'_; katsayilarindan olusan Kkatsayilar vektori,
Denklem (4.23)’teki gibi tanimlanabilmektedir.

K = [ao, ey aL,bl, ey bM] (423)

Hedef fonksiyon J(K), ortalama karesel hata denklemi araciligiyla, Denklem (4.24)’te

verilmektedir.

J(K) =23k e(k)? (4.24)

e(k) =d(k) —y(k) ile ifade edilmekte; d(k), filtrenin istenen cevabimi, L 0Ornek

sayisini, / minimize edecegimiz hata fonksiyonunu temsil etmektedir.

Chebyshev Tip I algak gegiren ve Chebyshev Tip Il yiiksek gegiren filtrelerin uygulama
ornekleri, kiyaslanan algoritmalarla karsilastirilarak verilmektedir. Filtrelere iligkin

baslangig sartlari, Cizelge 4.10’°da gosterilmektedir.
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Cizelge 4.10. Ornek tasarimlara iliskin 6zellikler/parametreler

Ozellik/Parametre Ornek tasarim 1 Ornek tasarim 2
Fitre tard Chebyshev Tip | Chebyshev Tip 11
Filtre tipi Alcak geciren filtre | Ylksek geciren filtre
Ornekleme frekansi 10 kHz 10 kHz
Gecirme bandi 2 kHz 2.2 kHz
kesim frekansi
Durdurma bandi 2.2 kHz 2 kHz
kesim frekansi
Gecirme bandi 0.1dB 0.1dB
dalgalanmasi
Durdurma band: 30dB 30dB
zayiflamasi

R4 Dairesel anten dizisi tasarim problemi

Dairesel sekilli anten dizilerinin, sonar, radar, mobil ve ticari uydu haberlesme
sistemlerinde ¢esitli uygulama alanlar1 bulunmaktadir (Dessouky, Sharshar ve Albagory,
2006; Gurel ve Ergul, 2008). x-y dlizleminde r yarigapl bir daire tizerinde aralikli N anten
eleman1 oldugu diistiniilsiin. Anten elemanlari, dairesel bir anten dizisi olusturmaktadir

ve bu dairesel dizi igin dizi faktorl, Denklem (4.25)’teki gibi yazilabilmektedir.
AF(Q) = 211\{:1 IneXp[ikr(COS((D - ang) - COS(QO - gng)) + Bn] (4-25)

Burada;

* Qgng = 2m(n — 1)/N x-y ylzeyindeki n. elementin agisal pozisyonu,

e Kr = Nd, k dalga numaras, d ise r yarigapli gember ile elemanlarin agisal uzakligi,
e (, maksimum radyasyonun yond,

e ( diizlem dalgasinin insidans agisi,

e [, akim uyarimu,

e B, n. elemanin faz uyarimi olmaktadir.

Hedef fonksiyon OF, Denklem (4.26)’da ifade edilmektedir.

_ |AR(@sul.B,@o)l 1 num
OF N |AR(¢’max'I'B'(P0| + DIR((pO'I'B) + k=1 |AR ((pk' I’ B’ (pO)l (426)
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Burada ilk bilesen, yan loblar1 bastirmaya c¢alismaktadir. ¢g; maksimum yan lob
seviyesine ulasildigi a1 olmaktadir. Ikinci bilesen, dizi modelinin yonelimini en iist
diizeye ¢ikarmaya calismaktadir. Ugiincii bilesen, dizi modelinin maksimumunu istenen
maksimum ¢,.¢’¢c yaklastirmaya ¢alismaktadir. Denklemde num, null kontrol yénleri

sayisidir ve ¢y, ise k. “null” kontrol yonudur (Das ve Suganthan, 2010).
R5 Frekans modulasyonlu (FM) ses dalgalari icin parametre tahmini

Frekans Modiilasyonlu (FM) ses dalgasinin sentezi, birgok modern miizik sisteminde ¢ok
onemli bir rol oynamaktadir. Optimize edilecek degiskenlerin sirasi, Denklem (4.27)’deki

gibi alt1 boyutlu bir vektor olarak tanimlanabilmektedir.
X = {ay, wy, az,wy, az, ws} (4.27)

Tahmini ses ve hedef ses dalgalarinin tanimlari, Denklem (4.28) ve Denklem (4.29)’da
ifade edilmektedir. (Das ve Suganthan, 2010).

y(t) = a;sin{w,t0 + a,sin(w,t0 + a; sin(w5tH))} (4.28)

Vo (t) = sin{5t0 — 1.5sin(4.8t0 + 2 sin(4.9t60))} (4.29)

Burada 6 = 2w /100 ve parametreler [—6.4 6.35] araliginda olmaktadir. Hedef
fonksiyon Denklem (4.30) ‘da ifade edilmektedir.

F(X) = 213(6) — yo(1))? (4.30)

R6 Yayillmis spektrumlu radar ¢ok fazh kod tasarimi

Darbe sikistirma kullanan bir radar sistemi tasarlarken, uygun dalga bi¢iminin se¢imine
cok dikkat edilmelidir. Darbe sikistirmasini miimkiin kilan bir¢ok radar darbe
modiilasyonu yontemi bilinmektedir. Cok fazli kodlar, sikistirilmis isaretteki diger alt yan
loblar ve sayisal isleme tekniklerinin daha kolay kullanimi sebebiyle, dikkat gekici
olmaktadir. S6z konusu problem, siirekli degiskenlerde ve ¢ok sayida yerel optimale

sahip bir min-maks dogrusal ve digbiilkey olmayan optimizasyon problemi olarak
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modellenebilmekte ve Denklem (4.31) ve (4.32)’deki gibi ifade edilebilmektedir (Dukic

ve Dobrosavljevic, 1990).
global min,.xf(x) = max{@;(x), ..., 0, (2m)}

X ={(x1, ..., x)eR™ [0 < x; < 2m,j = 1,..,n}
Buradam = 2n — 1 ve
P () = X1y c0s (Lhoppisjoaen Xe)» 1= 1,
$2:(0) = 05+ 37, cos(Th_pi 141 XKkc), i=1,.m—1

Pm+i(x) = ¢i(x), i=1,...,m

(4.31)

(4.32)

(4.33)

(4.34)

(4.35)

olmaktadir. Burada amag, degiskenler simetrik faz farkliliklarini temsil ederken, optimal

alic1 ¢ikisinda, sikistirilmis radar darbesinin karmasik zarfiyla ilgili olan oto korelasyon

fonksiyonunun &rnekleri arasinda en biiyiigliiniin modiiliinii minimize etmektir (Das ve

Suganthan, 2010).

R7 Dogrusal olmayan karistirmah tank reaktoriiniin optimum kontroll

Stirekli karistirillan bir tank reaktoriinde (CSTR) gerceklestirilen birinci dereceden

tersinmez bir kimyasal reaksiyon, ¢ok modlu bir optimal kontrol problemidir. Bu

kimyasal islem, iki dogrusal olmayan diferansiyel denklem ile Denklem (4.36) ve

Denklem (4.37)’deki gibi modellenmektedir.

25x,

% = —(2+w(x +0.25) + (x5 + 0.5)exp(C)
1
%y =—0.5—x, — (x5 + 0.5)eXp(i15f§)

Denklem (4.36) ve Denklem (4.37)’de;

e u(t) = Sogutma stvisinin akis hizi,
e x; = Boyutsuz kararli durum sicakligi,

e x, = Boyutsuz kararli durum konsantrasyonundan sapma olmaktadir.

Optimizasyonun amaci, performans endeksinin uygun u degerini belirlemektir.
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J= 770703 + %3 + 0.1u?)dt (4.38)

Denklem (4.38)’de, minimize edilmek istenmektedir. Baslangic  kosulu,
x(0) = [0.009 0.09] verilmektedir (Das ve Suganthan, 2010).

R8 Iletim a1 genisletme planlamasi problemi

Planlama boyunca, giivenlik kisitlamalar1 olmayan temel iletim ag1 genisletme planlamasi
(TNEP), insa edilecek yeni hat setini belirlemektedir. Genisletme plani maliyetinin
minimum olmas1 istenmektedir ve asir1 yiikler iretilmemektedir. TNEP problemi,
Denklem (4.39)-(4.42) ile tanimlanabilmektedir.

min(y) = Yieo G (439)
Sf+g=d (4.40)
fo=vi(n? +n,)@0) =0, forlel2.. (4.41)
Ifill < (nf +ny)fy , forle12,..,nl (4.41)
0<n < (4.42)

Denklem (4.39)-(4.42)’de:
e n,>0vel€1,2..nlicintam sayidir,
e ¢, L. yola eklenen maliyeti,
e S, gug sisteminin dal-diigiim insidans transpoze matrisini,
e f,f; elementinin bir vektérund,
e 1y, l.yolaeklenen devrenin duyarliligini,
e n; [. yolaeklenen devre sayisini,
° n?, en iyi durumdaki devre sayisint,
e AQ, l. yola eklenen faz agis1 farkini,

e f,, L yol ekli devredeki toplam gii¢ akisini,
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f, L. yol ekli devrede kabul edilen maksimim reel gii¢ akisini,

n;, L. yola eklenebilen maksimum devre sayisini,

Q, tim eklenebilecek yol setlerini,

nl, devredeki toplam yol sayisini ifade etmektedir.

Amag, inga edilen yeni iletim hatlarinin toplam yatirim maliyetini en aza indirmektir.

TNEP sorununun hedef fonksiyonu, ol'nin asir1 yiiklenmis ¢izgiler kiimesi oldugu

Denklem (4.43)’te gosterilmektedir (Das ve Suganthan, 2010).

F = ZIE.Q o+ W Zol(abs(fl) - F) + Wz(nl - ﬁl)

R9 Kaynakh Kiris tasarim problemi

(4.43)

Kaynakli kiris tasariminda amag, kesme gerilmesi (r), egilme gerilmesi (o), burkulma

yuki (Pc) ve ug sapma (&) sinirlarina gore, yapinin toplam imalat maliyetini en aza

indirmek i¢in en uygun tasarim degiskenleri kiimesini bulmaktir. Sekil (4.5)’te, X; = h,

X, =1, X5 =t, ve X, = b, hedef fonksiyon F, sinirmalariyla birlikte Denklem (4.44)-

(4-50)’de verilmektedir (Rao, 1996).

F(x) = 1.10471X%X, + 0.04811X3X, (X, + 14)
Sinirlamalar:
9g(1) =7(x) = Tpax <0
9(2) =0(x) — omax < 0
gB3) =X, —X, <0
g(4) = 1.10471X%X, + 0.04811X3X,(X, + 14) —5<0
g(5)=0125-X, <0
9(6) =8(x) = max <0

g(7)=P—Pc(x) <0
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Tasarim degiskenlerinin sinirlar1 Denklem (4.51)’de asagida verilmektedir.

01<X, <2 01<X,<10,01 <X; <10, 0.1 <X, <2 (4.51)

Sekil 4.5. Kaynakli kiris yapis1 (Kaveh ve Mahdavi, 2014).

R10 Germe/sikistirma yay tasarim problemi

Bu problem, minimum sapma, kesme gerilimi, darbe frekansi, dig ¢ap limitleri ve tasarim
degiskenleri iizerindeki kisitlamalara tabi olan bir ¢gekme-sikistirma yayimnin agirliginin en
aza indirilmesini amaglamaktadir. Tasarim degiskenleri ortalama bobin ¢ap1 D, tel cap1 d
ve aktif bobin sayisi N olmaktadir. Denklem (4.52) tasarim hedef fonksiyonu F’i
gostermekte ve problemin sinirlar1 Denklem (4.53)- (4.56) vasitasiyla saglanmaktadir
(Coello, 2000).

F(x) = (N + 2)Dd? (4.52)
Sinirlamalar:
D3N
g =1- 7i7e5ai = 0 (4.53)
_ 4D%—dD 1
9(2) = 2see0a—an T soez 1 =0 (4.54)
140.45d
gB3)=1- TR 0 (4.55)
g =22-1<0 (4.56)

Tasarim degiskenlerinin limitleri Denklem (4.57) ile verilmektedir. Temsili sekli Sekil
(4.6)’da verilmektedir.

005 <d <2, 025 <D <13, 2<N <15 (4.57)

104



NAA A
P ”?\: I,.f\ ”\/’\/J_,_PD
ﬁVf VYV
IL _
~{fd
Sekil 4.6. Germe yay yapis1 (Coello, 2000).

R11-R12 Dinamik ekonomik yiik dagitimi (DED) problemi

Dinamik ekonomik yiikk dagitimi (DED) problemi, saatlik dagitim probleminin
Ozelliklerini takip eder; ancak burada gii¢ talebi her saate gore degisir ve 24 saatlik
elektrik {iretim programi belirlenmelidir. Uretim maliyetine karsilik gelen objektif
fonksiyon, iiretim birimlerinden gelen aktif gili¢ c¢ikiglarinin ikinci dereceden bir

fonksiyonu olarak gosterilebilmekte ve Denklem (4.58) ile temsil edilmektedir.
Min(F,) = Yoy 20 Fin(Pin) (4.58)

Burada,

Fie(Py) = a;Pi + biPy +¢;, i=12,..,Ng (4.59)

olmaktadir. a;, b; ve ¢; maliyet katsayilari, P;; i. jeneratoriin t. aninda reel gic ¢ikis
(MW), N; dagitima katilacak aktif tinite sayisi, T yiik dagitimimin toplam siiresini ifade
etmektedir. Valf noktas1 yiikleme etkisine sahip tinitenin maliyet fonksiyonu Denklem
(4.60)’daki gibi hesaplanmaktadir.

Fie(Py) = a;Pf + biPy + c; + IeiSin(fit(Pitmin — Py))| (4.60)

e; ve f; valf etkisiyle iligkili maliyet katsayilar1 olmaktadir. DED problemi yapisi
itibariyle birgok kisitlamalara sahiptir. Enerji dengesi, rampa orani sinirlart ve yasakl
caligma bolgeleri bunlar arasinda gosterilebilmektedir. Enerji dengesi kisitlamasi, toplam
sistem tretimi ile toplam sistem yiikleri (PD) ve kayiplar (PL) arasindaki denge
prensibine dayanmaktadir. Denklem (4.61)’deki gibi gosterilebilmektedir.
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Zivfl Py = Ppe + Py (4.61)

Denklem (4.61)’de, P;;, B katsayilar1 araciligiyla Denklem (4.62)’deki gibi elde
edilmektedir.

Py = Zlivfl ;V=Gl PitBiijt (4.62)

Her bir {iretim {initesinin ¢ikis giicii, bu smirlar arasinda kalacak sekilde, bir alt ve st
sinira sahiptir. Bu kisitlama, Denklem (4.63)’teki gibi bir ¢ift esitsizlik kisitlamasiyla

temsil edilmektedir.

p™" < p, < pm* (4.63)

Burada P,"™" ve P,™** |, jenerator iinitesinin alt ve iist sinirlar1 olmaktadir. Rampa orani
limiti, jeneratoriin ¢alismasini iki ¢aligma periyodu arasinda ayarlamak igin tiim ¢evrimigi
{initelerin ¢alisma araligimi smirlamaktadir. Uretim, karsilik gelen {ist ve asag1 rampa
orant smirlartyla artabilir veya azalabilmektedir. Bu nedenle (niteler, Denklem

(4.64)’teki gibi bu rampa orani nedeniyle sinirlandirilmaktadir.
max(P™"™ UR; — P;) < P; < min(P™**,Pf~* — DR;) (4.64)

Burada Pf~*, i. Ginitenin 6nceki zamandaki glic tiretimi, UR; ve DR; ise alt ve {ist sinirlart
olmaktadir. Unite ve sistem kisitlarmi karsilarken, yakit maliyetlerini en aza indirmek
amaciyla popiilasyondaki her bireyin uygunlugunu degerlendirmek i¢in, bu ¢alismada

Denklem (4.65), uygunluk fonksiyonu modeli OF benimsenmektedir.

OF = Yi-q Z?Ilei(Pit) + {2t Z?’=1 Py — Ppt }2 + o {2f=1 Z?’=1 Pit — Priim }2 (4.65)

Denklem (4.65)’te, c; Ve ¢, ceza parametreleri, n saat sayisi ve N {inite sayis1 olmaktadir
(Das ve Suganthan, 2010).

R13-R17 Statik ekonomik yiik dagitimi (DED) problemi

Statik ELD problemi, isletim iiniteleri arasinda optimal tiretim dagitimini ger¢eklestirmek
ve karsiliginda sistem yiik talebi, yasak calisma bolgeleri ve rampa orani gibi kisitlamalari

karsilamak i¢in, belirli bir isletme siiresinde {iretim birimlerinin yakit maliyetini en aza
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indirmeyi icermektedir. Bu nedenle, ELD igin iki alternatif model, Denklem (4.66) ve
Denklem (4.67)’de verilmektedir.

Min(F) = 3-8 fi(P) (4.66)
fi(P) = a;Pf +biPi+¢;, i=12..,Ng (4.67)

Burada a;, b; ve c; maliyet katsayilari; P;, i jeneratériin t aninda reel gii¢ ¢ikist (MW); N
aktif jenerator tinite sayisini ifade etmektedir. Valf noktasi yiikleme etkisi uygunluk
fonksiyonu Denklem (4.68)’deki gibi ifade edilmektedir.

fi(P) = a;P? + biP; + ¢; + |e;sin(f;(P™™ — P,))| (4.68)

Burada e; ve f;, valf noktas1 yiikleme etkisine iliskin maliyet katsayilaridir. ELD problemi
cesitli kisitlamalar icermektedir. Bunlar, enerji dengesini hesaba katacak gii¢ dengesi
kisiti, rampa orani kisit1 ve yasaklanmis ¢alisma bolgelerini igcermektedir. Giig¢ dengesi
kisit1, toplam sistem Gretimi, toplam sistem yuki (Pp) ve kayiplar (P;) g6z Online
alinarak, Denklem (4.69)’daki gibi yazilabilmektedir.

YN6 P =P+ P, (4.69)

Burada P, B katsayilari araciligiyla Denklem (4.70)’teki gibi elde edilmektedir.

P, = 206 Y56, PiByP; + X5 BoiPi + By (4.70)

Her bir tiretim tinitesinin ¢ikig giicii, bir alt ve {ist sinira sahiptir. Bu kisitlama, Denklem

(4.71)’deki gibi bir ¢ift esitsizlik kisitlamasiyla temsil edilmektedir.

Pimin < Pi < Pimax (4_71)

Burada P,"™" ve P,"** |, jenerator iinitesinin alt ve iist sinirlar1 olmaktadir. Rampa orani
smirlamast DED problemiyle aym sekilde kullanilmaktadir. Uretim iiniteleri, makine
parcalarinin fiziksel sinirlamalar1 nedeniyle, ¢caligmalarinin kisitlandig belirli bolgelere
sahip olabilmektedirler. Bu bdlgelerde tretimden tasarruf etmek icin operasyondan
kaginmak gerekmektedir. Bu yasak c¢alisma bolgeleri, bir Gretim Gnitesi i i¢in, Denklem
(4.72)’de gosterilmektedir.
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P, < PPZ pe P; > ppz (4.72)

Burada, PPZ ve PPZ, {inite i icin verilen yasakl1 bolgenin alt ve {ist sinirlart olmaktadir

(Das ve Suganthan, 2010).

R18-R20 Hidrotermal cizelgeleme problemi

Hidrotermal cizelgeleme, hem kisa vadeli hem de uzun vadeli problem tipinde
olabilmektedir. Kisa vadeli, tipik olarak 24 saatlik siireyi ifade ederken, uzun vadeli
haftalar veya aylar siiresini ifade edebilmektedir. Bir hidrotermal gii¢ sisteminin kisa
vadeli ¢izelgelemesinin birincil amaci, bir glinliik veya birka¢ gunlik cizelgeleme siresi
icinde, hidrolik sistem ve gug¢ sistem agindaki sinirlamalara uyacak sekilde, sistemdeki
termal ve hidro tinitelerin gii¢ iiretimlerini planlamaktir. Ele alinan sistem, dort hidro
santralden ve esdeger bir termik santralden olusan cok zincirli kademeli bir ag
yapisindadir. Birden fazla 1s1l {inite varsa, bunlar birlikte alinabilir ve esdeger bir 1s1l ag
olarak kabul edilebilmektedir. Termal sistemin, cizelgeleme periyodundaki yuk
taleplerini karsilayacak sekilde galismasi i¢in toplam yakit maliyeti, F ile verilmekte ve
Denklem (4.73)’de ifade edilmektedir.

Min(F) = %iL, fi(Pr;) (4.73)

Burada, f;, i. araliktaki Py; termal Unitesinin guc¢ Unitesi yani hedef fonksiyonu
olmaktadir. M kisa donemli program icin dikkate alinan toplam aralik sayisidir. Hedef

fonksiyon f; Denklem (4.74)’teki gibi yazilabilmektedir.

fi(Pr) = a;PZ + b;Pr; + ¢; + |e;sin(f;(PFE™ — Pry))| (4.74)

Yukaridaki problem tanimi bir¢ok smirlamaya sahip olmaktadir. Talep kisitlamasi,
enerjinin korunumu ilkesinden kaynaklanmaktadir. Termal iinite ve hidro {initelerin bir
araya getirdigi toplam giic, hem gii¢ talebini hem de meydana gelen giic kaybini
karsilamalidir. Bu durum Denklem (4.75)’te ifade edilmektedir.

Py + Xk=1 Pueiy = Poay + Pross (4.75)
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Burada Py, i. araliktaki k. hidro Unitesinden CGretilen gucl; Pp(;y Ve Pprogssy |-
araliktaki gii¢ talebi ve gii¢ kaybini; N ise toplam hidro iinite sayisini ifade etmektedir.
Esdeger termal jeneratdr, herhangi bir i araliginda yalnizca belirli bir alt ve {ist limitler

arasinda gii¢ iiretebilir. Bu durum, Denklem (4.76)’da gosterilmektedir.
Pr™" < Prgy < P (4.76)

Hidroelektrik santralinin elektrik tiretiminin her biri, isletme iist ve alt sinirlarina ait

olmakta ve Denklem (4.77) ile ifade edilmektedir.
Pugo™™ < Pugeiy < Pugo™™ (4.77)

Her bir deponun herhangi bir i araligindaki hacmi, deponun en diisiik ve en yiiksek
kapasite limitleri arasinda yer almalidir. Ayrica, rezervuarlarin sahip olabilecekleri ilk ve
son depolama hacmi iizerinde kisitlamalar olmaktadir. Bu kisitlar, Denklem (4.78) ve
(4.79) ile ifade edilmektedir.

Vao™™ < Vi < V™™ (4.78)

V(k,O) — V(k)baslangw V(k,M) — V(k)son (4.79)

Her deponun su tahliye hizi, tiim araliklarda minimum ve maksimum isletme sinirlarina

sahip olmalidir. Bu durum, Denklem (4.80)’de verilmektedir.

Q(k)min < Qi) < Qo™ (4.80)
(i+1) araligi i¢in k. depoda depolanan hacim, Denklem (4.81)’de elde edilmektedir.
Viit1 = Vii + Xj=a) (Qji—r) T Sji=r) — Qi — Ski + Rii (4.81)

Burada Q(k) k. depoya katkida bulunan havzalarmn indeks setini, r zaman gecikmesini, S

ve R, sirastyla dokiilme ve igeri akis oranini temsil etmektedir (Das ve Suganthan, 2010).

R21 Messenger: Uzay araci yoriinge optimizasyon problemi

Uzay Gorev Tasarimu ile ilgili problemlerde kiiresel optimizasyon algoritmalarini test

etmek i¢in 1y1 bir kiyaslama, Coklu Yercekimi Yardimi (MGA) problemidir. Bu problem,
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matematiksel olarak, lineer olmayan kisitlamalart olan bir sonlu boyutlu kuresel
optimizasyon problemidir. Kimyasal bir itici motorla donatilmig gezegenler arasi bir
sondanin Diinya'dan bagka bir gezegene veya asteroide gitmek amaciyla alabilecegi en
olasi rotay1 bulmak i¢in kullanilabilmektedir (Addis, Cassioli, Locatelli ve Schoen, 2008).
MGA-1DSM, her bir yoriinge ayag: sirasinda motorunu herhangi bir zamanda itebilen,
kimyasal tahrik ile donatilmig bir uzay aracinin gezegenler arasi ydriingesini temsil
etmektedir. Bu nedenle, bu sorunun ¢ézlimleri, gercek uzay gorevleri icin 6n hesaplama
yapmak ic¢in uygun olmaktadir. “Messenger” yoriinge optimizasyon problemi, MGA-
IDSM problemi olarak modellenen Merkiir i¢in bir bulugsma misyonunu temsil
etmektedir. Segilen ugus sirast ve diger parametreler, su anda havada olan Messenger
goreviyle uyumlu olmaktadir. Problem, 26 boyutlu bir kiiresel optimizasyon problemi

olarak modellenmektedir (Das ve Suganthan, 2010).

R22 Cassini 2: Uzay araci yoriinge optimizasyon problemi

Bu problemde amag fonksiyonu (kisitlanmamis), derin uzay manevralar ile bir Diinya —
Venis, Venls — Dunya, Jlpiter — Satiirn ugus dizisini kullanarak, Satiirn'e ulasmak igin
gereken rotayr degerlendirmektedir. Bu problem, gezegenlerin arasinda derin uzay
manevralarina izin vererek karmagsikligi arttirmaktadir. Bu durum, yiksek maliyet
fonksiyonu degerlerine sebep olabilmektedir. Problem 12 boyutlu olarak
modellenmektedir (Das ve Suganthan, 2010).

4.3. Gergek Dunya Problemleri Sonuclar

R1 nolu problemde, altinci dereceden alcak geciren filtreler icin direng ve kapasitor
degerleri E24, sekizinci derece filtreler i¢in direng ve kapasitor degerleri E24 ve E96
serilerinden se¢ilmektedir. Analog filtre problemlerinde maksimum iterasyon sayis1 5000
olarak alinmaktadir. Cizelge 4.11-4.12 ve Sekil 4.7°de altinci dereceden E24 ile
tasarlanmig, Cizelge 4.13-4.14 ve Sekil 4.8’de sekizinci dereceden E24 ile tasarlanmis ve
Cizelge 4.15-4.16 ve Sekil 4.9’da sekizinci dereceden E96 ile tasarlanmig filtrenin
sonuglart verilmektedir. R2 numarali problem icin, Cizelge 4.17-4.18 ve Sekil 4.10°da
yar1t koprii ve tam kopril eviriciler i¢in bulunan sonuglar verilmektedir. R3 numaral

problem icin Cizelge 4.19-4.21 algak gegiren IIR filtre deneylerinin sonuglarini, Cizelge
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4.22-4.24 yuksek gegiren IIR filtre deneylerinin sonuglarint vermektedir. Cizelge 4.25-
4.27 diger problemlerin sonuglarin1 vermektedir. Bu ¢izelgelerin son satirinda bulunan
“No. Ort.”, her bir algoritmanin buldugu en iyi ¢6ziim sayisin1 ortalama degere baglh

olarak ifade etmektedir.

Cizelge 4.11-4.12 altinc1 dereceden filtrenin sonuglarinda (R1.a), gelistirilen modFBI ve
HBO-CO algoritmalar1 en iyi sonuglara ulagsmaktadir. HBO-CO en diisiik hataya,
modFBI ise en diisiik ortalama hataya ulagmaktadir. Cizelge 4.13-4.14 sekizinci
dereceden E24 filtrenin tasarim sonuclarinda (R1.b), HBO-CO daha 6nceki 6rnekte
oldugu gibi, en iyi ¢6zlimii bulmada lider olmaktadir. Diger yandan, SSA algoritmasi da
bu problem Gizerinde ortalama hata agisindan en iyi performansi gostermektedir. modFBI
algoritmasi ise ortalama hatada, SSA’dan sonra en iyi ikinci algoritma olmaktadir. Sekil
4.7 ve Sekil 4.8°de, giincel algoritmalarla tasarlanan algak gegiren filtrenin genlik

cevaplarinda, HHO algoritmasi basarili bir performans gosterememektedir.

Cizelge 4.11. Altinci dereceden filtre tasarimi igin klasik algoritmalarin sayisal
sonugclari (E24)

GA PSO DE csS HS GSBA

R, (k) 10 39 82 82 9.1 36

R, (k) 6.8 39 20 15 27 15

Ry (kQ) 75 120 9.1 39 10 47

R, (k) 8.2 8.2 56 39 9.1 47

Rs (k) 33 1 9.1 30 18 10

R, (k) 75 10 8.2 5.1 8.2 75

C, (nF) 3 6.8 5.1 22 43 10

C, (nF) 47 100 120 36 91 180

C, (nF) 9.1 11 22 33 75 15

¢, (nF) 18 9.1 9.1 20 15 30

Cs (nF) 47 9.1 1 56 75 11

Cs (nF) 8.2 10 12 12 9.1 12

Hata (En iyi) 0034 0024 0015 0016 0021 0012
ort 0210 0028 0022 0019 0082 0028
Std 0278 0004 0004 0002 0096  0.009

111



Cizelge 4.12. Altinci dereceden filtre tasarimi i¢in gelismis algoritmalarin sayisal

sonuclar1 (E24)
BWO SSA MVO HHO ChOA HBO FBI HBO-CO _ modFBI
R, (kQ) 75 33 75 33 15 36 5.1 39 13
R, (kQ) 6.2 36 27 150 16 12 5.1 24 16
Ry (k) 47 22 75 24 100 13 13 75 22
R, (kQ) 0.62 68 1 9.1 11 8.2 9.1 8.2 56
R (k) 18 6.2 20 16 91 6.2 75 9.1 15
R (k) 20 20 5.1 3 150 1 10 12 30
¢, (nF) 5.1 75 15 16 3 1 5.1 8.2 18
C, (nF) 75 110 33 390 130 220 75 130 27
C; (nF) 27 2 75 11 13 15 6.2 9.1 5.1
C, (nF) 130 33 16 33 47 62 13 18 16
C, (nF) 9.1 75 75 13 1 1 11 9.1 43
C, (nF) 30 11 13 16 1 13 12 10 5.1
Hata (En iyi) 0157 0025 0016 0.628 0.262 0.028 0.026 0.008 0.015
ort 0.281 0155 0027 0680 0.310 0.029 0.029 0.007 0.002
Std 0126 0218 0.011 0.046 0.031 0.001 0.003 0.001 0.009
Genlik (dB)
i “\
b N
50 s \.\
R
\\'.
-100 \
o,
= :'II: - E'm \\\ -
SSA Y
200 MVO Ry -
HHO \.\
ChOA Y
250 | HBO 3
FBI \\
o HBO-CO x|
e modF Bl -
GSBA
350 P ol T ——— wwsdFrekans (rad/s)
10 10° 10 107 10° 10"

Sekil 4.7. Altinci dereceden filtre tasariminda giincel algoritmalarin frekans cevabi

karsilastirilmasi (E24)
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Cizelge 4.13. Sekizinci dereceden filtre tasarimi i¢in guncel algoritmalarin sayisal

sonuclar1 (E24)

GA PSO DE cs HS GSBA

R, (kQ) 2.00 10 75 75 75 82

R, (kQ) 2.70 12 12 47 33 8.2

R; (k) 13 36 1 56 3 43

R, (kQ) 43 16 1 8.2 13 5.1

Rs (k) 30 75 110 20 18 5.1

Re (k) 15 100 27 13 9.1 56

R, (kQ) 33 150 8.2 6.8 180 16

Rg (k) 18 6.2 39 36 10 11

C, (nF) 8.2 18 2 36 36 24

C, (nF) 220 470 56 100 100 62

Cs (nF) 20 22 56 8.2 6.2 12

Cy (nF) 91 8.2 180 27 39 39

Cs (nF) 39 15 12 5.1 6.2 27

Co (nF) 56 9.1 27 75 9.1 13

C, (nF) 39 13 43 47 12 75

Cy (nF) 43 8.2 75 9.1 43 75
Hata (En iy) 0.039 0.057 0.035 0.083 0.045 0.033
ort 0.126 0.059 0.044 0.119 0.081 0.039
Std 0.077 0.001 0.012 0.033 0.018 0.008

Cizelge 4.14. Sekizinci dereceden filtre tasarimi i¢in guncel algoritmalarin sayisal

sonuglar1 (E24)
BWO SSA MVO HHO  ChOA HBO  FBI _ HBO-CO modFBI
R, (kQ) 20 33 75 3 1 36 6.2 3 2
R, (k) 33 11 47 8.2 33 2 22 39 27
Rs (k) 33 8.2 16 9.1 100 30 47 39 8.2
R, (kQ) 36 8.2 10 62 1 43 68 22 8.2
Rs (k) 39 56 11 27 15 36 15 11 8.2
Re (k) 36 8.2 27 13 2 15 75 11 6.8
R, (k) 5.1 30 8.2 91 1 33 100 5.1 6.8
Rg (k) 22 20 18 62 1 24 75 10 11
C, (nF) 43 27 33 36 16 15 47 56 8.2
C, (nF) 120 100 91 130 330 82 160 150 220
Cs (nF) 16 6.8 43 12 12 16 15 27 6.8
Cy (nF) 51 22 15 13 120 5.1 20 43 22
Cs (nF) 2 12 43 9.1 47 9.1 75 75 11
Co (nF) 33 18 75 36 100 20 12 11 16
C, (nF) 27 39 75 9.1 100 33 18 13 11
Cq (nF) 33 43 9.1 6.8 91 39 75 15 12
Hata (En iyi) 0.438 0.013 0.044 0925 0497 0.064 0.033 0.012 0.018
ort 0.547 0.019 0.091 0927 0639 0.095 0.046 0.025 0.024
Std 0.136 0.005 0.075 0009 0128 0.031 0.013 0.010 0.005
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Genli!-: (dB)

BWO
S5A
MO

ChDA
HBO

FEl
HBO-CO
madF Bl
GSBA

AR |

Frekans (rad/s)

Sekil 4.8. Sekizinci dereceden filtre tasariminda algoritmalarin frekans cevabi
karsilastirilmasi (E24)

Cizelge 4.15-4.16 sekizinci dereceden E96 filtrenin tasarim sonuglarinda (R1.b), modFBI
algoritmasi, hem ortalama hem en iyi hatada, en basarili performansi gostermektedir.
GSBA algoritmas1 onun ardindan, en diisiik ortalama ve en iyi hata degerlerine ulasan

algoritmadir. MVO ise ortalama hata degerine gore en iyi iiglincii algoritma olmaktadir.

Cizelge 4.15. Sekizinci dereceden filtre tasarimi igin klasik algoritmalarin sayisal
sonuglar1 (E96)

GA PSO DE cs HS GSBA
R, (kQ) 324 3.74 124 3 8.25 562
R, (k) 6.81 1 10 2.2 75 432
Ry (k) 6.19 255 14 36 105 6.34
R, (k) 86.6 7.87 274 3 3.32 6.81
Rs (k) 169 118 133 43 158 3.16
R (k) 165 137 6.34 12 287 19.1
R, (k) 75 1 332 27 11 14.7
Rg (k) 6.81 1 787 1 237 8.45
C, (nF) 1 8.25 174 75 2.15 3.92
C, (nF) 453 324 464 200 604 105
C, (nF) 121 3.32 3.74 16 9.09 8.45
C, (nF) 154 15 665 56 3438 274
Cs (nF) 1 6.49 8.45 10 11 75
C, (nF) 365 9.53 14 20 249 221
C, (nF) 1 100 174 51 6.19 8.45
Cy (nF) 1.96 100 2.21 68 5.76 9.53
Hata (En iyi) 0.225 0.010 0.022 0.014 0.285 0.003
ort 0455 0.029 0.037 0.142 0.316 0.006
Std 0212 0.017 0.013 0.163 0.045 0.004

114



Cizelge 4.16. Sekizinci dereceden filtre tasarimi i¢in giincel algoritmalarin sayisal
sonuglar1 (E96)

BWO SSA MVO _ HHO __ ChOA __ HBO FBi HBO-CO _ modFBI
R, (k) 18.7 169 226 732 301 21 402 34 412
R, (kQ) 14 300 226 301 237 1 422 174 5.36
R, (kQ) 6.65 340 147 34 1.07 178 226 825 16.5
R, (k) 15 5.76 10 8.06 102 9.53 59 8.06 178
Rq (kQ) 21 59 562 143 102 8.45 976 11 14
R, (kQ) 28 576 01 402 102 357 294 825 21
R, (kQ) 383 324 845 191 909 232 392 154 1
Ry (k) 255 237 249 127 133 12.1 124 825 5.62
¢, (nF) 118 825 866 412 143 14 475 75 412
C, (nF) 324 237 26 931 127 422 124 221 10
C, (nF) 137 12.1 453 124 14 976 3.92 6.81 3.24
C, (nF) 732 422 15 34 86.6 604 19.1 22.1 105
Cs (nF) 6.98 261 464 205 113 14 422 866 475
C, (nF) 243 113 127 909 14 237 825 127 7.5
¢, (nF) 309 732 178 422 249 137 383 825 118
Cs (nF) 332 178 %7 107 402 255 5.36 953 137
i }f;at"’ 0019 0009 0011 0983 0329 0068 0.012 o1t 0.002
ot 0326 0332 0012 0997 0574 0090 0.046 0026 0.004
Std 0265 0279 0002 0020 0214 0022 0.046 0025 0.002
Genlik (dB)
\
\
BWO
SSA
MVO
HHO
ChOA
HBO
FBi
HBOCO |
modF Bl
GSBA

Frekans (rad/sn)

Sekil 4.9. Sekizinci dereceden filtre tasariminda giincel algoritmalarin frekans cevabi
karsilagtirilmasi (E96)

Cizelge 4.17-4.18 yarim ve tam KOpru eviricisinin sonuglarinda (R2), GSBA ve HBO-CO
algoritmas1 yarim koprii evirici problemi {lizerinde bir birine benzer sonuglar vermekle
beraber, GSBA biraz daha iyi performans gostermekte; modFBI bu iki algoritmay: takip
etmektedir. Tam fazli koprii evirici probleminde ise, modFBI algoritmast GSBA

algoritmasina yakin performans vermekle beraber; GSBA algoritmasi, bu problemde, tim
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kiyaslanan algoritmalar arasinda en iyi ortalama degere ulasmaktadir. Sekil 4.10°da,

gelistirilen GSBA algoritmasinin sonuglarinin grafiksel gosterimi de verilmektedir.

Cizelge 4.17. Algoritmalarin tek fazli yarim koprii eviricisi lizerinde sonuglari

a 4 En iyi Ort Std
BWO 1046467 8837026 2.680e-04 0.009 0.011
SSA 1019792 8850981 _ 2.074e-08 0.004 0.006
MVO 1025297 8849358 9.760e-06 3442e-04 __ 3.909¢-04
HHO 1020329 88.70067 __ 1.381e-04 0.002 0.002
ChOA 1018536 8644779 1.689e-05 232504 2.054e-04
GA 1019743 8851067 8.8326-09 2345607 2.860e-07
PSO 10.34630 __ 8852983 6.888¢-05 1112604 __ 1531e-05
DE 1000000 87.09147 __ 1.034e-04 0.003 0.004
cs 1041750 87.80152___ 0.001 0.017 0.022
HS 1018583 8853361 2.032¢-06 1833e-04___ 3.097-04
HBO 1019772 8851231 4.065e-10 347909 4.119e-09
FBI 1019534 8851820 1.488e-07 3214606 3.981e-06
HBO-CO  10.19768 8851214 2.783e-12 2.795¢-10 _ 4.140e-10
modFBI__ 1019757 8851230 1.456e-10 1963609 3425609
GSBA 1019771 8851214 4.086e-16 1.054e-10 _ 4.964e-10

Cizelge 4.18. Algoritmalarin tek fazli tam koprii eviricisi tizerinde sonuglart

a; a, En iyi Ort Std
BWO 1542512 87.42819 1.093e-08 4.485e-05 1.108e-04
SSA 1540335 8742329  6.022e-07 3.345e-04 5.244e-04
MvOo 15.38214 87.28504 2.046e-05 1.479e-04 1.529e-04
HHO 1548645  87.52902 1.206e-05 3.243e-04 2.919e-04
ChOA 15.74909  87.25908 1.230e-04 5.804e-04 6.626e-04
GA 1542741 87.42826 1.302e-09 2.208e-07 2.514e-07
PSO 1540607  87.36609  3.968e-06 1.543e-04 1.507e-04
DE 15.39579 87.09147 1.034e-04 8.427e-04 5.720e-04
Cs 14.79265 87.19389 4.175e-04 0.004 0.003
HS 15.36275  87.57650  2.451e-05 3.849e-04 4.565e-04
HBO 1542953 8742889  9.254e-10 3.560e-08 3.469e-08
FBI 15.42863 87.42848 1.151e-11 3.221e-11 2.592e-11
HBO- 15.42851 87.42857 2.602e-12 1.443e-08 1.992e-08
co
modFBI  15.42853 87.4285 1.185e-12 5.865e-12 5.866e-12
GSBA 15.42857 87.42857 9.291e-17 3.982e-14 1.702e-13
1.5 T‘.lnl-I KF'DD[’I'.'I T
= = .
E o.5 -
& | . [ .
1 = 5 r =] 11 13 15 17 19 21
Ha rmon i I-c. :
- Yfarl KnI:bpru .
= = -
E 0.5 -
o
1 3 5 7 =] 11 13 15 17 19 21

Harmonik

Sekil 4.10. GSBA algoritmasi tarafindan bulunan harmonikler

116



Cizelge 4.19-4.21°de algak geciren Chebyshev Tip | IR filtre bulunan pay ve payda
katsayilarina gore sonucglarindan (R3), en diisiik hataya modFBI, en diisiik ortalama
hataya GSBA algoritmasinin ulastig1 gézlemlenmektedir. Cizelge 4.22-4.24, Chebyshev
Tip Il 1IR yiksek geciren filtre bulunan pay ve payda katsayilarina gore sonuglarindan
(R3), GSBA, modFBI, HBO-CO algoritmalarinin benzer sonuglar verdigi fakat GSBA
algoritmasinin, ortalama hatada, buldugu 0.012 hata degeriyle biraz daha iyi oldugu
g6zlemlenmektedir.

Cizelge 4.19. Chebyshev Tip I IIR Filtre tasarimu klasik algoritmalar tarafindan bulunan
sonuclar

Pay Katsayilan Payda Katsayilari
No. [ GA PSO DE Ccs HS GA PSO DE CcsS HS
1 [4.455e-05 [5388e-05 |5.770e-05 |[4.663¢-05 |2.724e-05 | 1.000 1.000 1.000 1.000 1
2 [8819%-05 | 00004 | 00002 | 0.0005 | 00005 | -5831 | -5662 | -5.806 | -5.720 | -5.720
3 | 0.002 0.001 0.001 0.0004 | 00013 | 18145 | 18254 | 18005 | 18053 | 18.090
4 | 0.006 0.006 0.001 0.007 0.0015 | -38506 | -38.889 | -38.149 | -38.205 |-38.616
5 | 0.008 0.025 0.025 0.008 0.013 60931 | 60.805 |60.529 | 60719 | 60.361
6 | 0016 0.047 0.046 0.049 0.025 | -74516 | 74449 | 74269 | -74.605 | -74.070
7 | 0005 0.044 0.049 0.048 0.046 71487 [ 717109 | 71222 | 7179 | 71438
8 | 0043 0.046 0.045 0.016 0011 | -54.316 | -54.193 | -54.278 | -54556 | -54.325
9 | 0003 0.018 0.026 0.007 0.023 32910 | 32675 | 32710 | 32625 | 32695
10 | 0.008 0.002 0.001 0.006 0005 | -15632 | -15529 | -15559 | -15.669 | -15.053
1| 0.002 0.0009 0.001 0.001 0.0004 | 5518 5.386 5411 5.943 5473
12 | 00002 | 00004 | 00004 | 00002 | 00005 [ 1178 | -1296 | -1.250 | -1833 | -1.787
13 [1.564e-05 [8.643e-06 |2245e-05 |4.324e-05 [3.342¢-05 [ 0.110 0.503 0.101 0.236 0.225
GA PSO DE cs HS
En iyi hata 0.102 0.184 0.097 0.131 0.231
ort 0.022 0.222 0.417 0.156 0.256
Std 0.056 0.024 0.014 0.021 0.019
Cizelge 4.20. Chebyshev Tip I TIR Filtre tasarimi giincel algoritmalar tarafindan
bulunan sonuglar (1/2)
Pay Katsayilari Payda Katsayilari
No. BWO SSA MVO HHO | ChoA | BWO SSA MVO HHO [ ChOA
1 2468 | 6.000e-06 | 3.659e-05 [5.164e-05 | 0528 [ 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
2 -0.458 0.0007 | 9.030e-05 [9.467e-05 | 0.0001 [ -4.619 -6.000 -5.751 5995  |-5.867
3 -0.335 0.0007 0.002 0001 | 0001 | 11743 | 18000 | 18000 | 18289  [18.000
4 -0.008 0.010 0.006 0.004 | 0003 |-38.586 | -38.000 | -38437 | -38.438  |-38.000
5 0.288 0.030 0.003 0019 [ 0016 [60.193 | 60.000 [61.000 60725  [60.000
6 4.340 0.050 0.050 0024 | 0050 |-74266 | -74000 |-74214 | 74299  [74.000
7 0.374 0.050 0.050 0.047 | 0046 |71230 | 72000 |-74214 [71751 72.000
8 -4.757 0.050 0.049 0033 | 0035 |-32290 | 55000 |-54.000 | -54.350 |-55.000
9 -4.694 0.003 0.007 0017 | 0005 |32467 | 33000 | 33000 | 32392 |33.000
10 [-13739 0.001 0.001 0017 | 0002 |-14957 | -15000 |-16.000 | -15216 [-15.000
1| -0.181 0.0004 0.003 0.001 [ 00008 | 4.118 5.000 5.770 -15.216 | 5.000
12 | 4265 |7000e-05 | 00002 | 0.0004 | 0.0005 | 0.392 -1.000 -1.298 -1.886  |-1.003
13 | 4393 | 6.000e-05 | 4.765¢-05 [3.730e-05 | 0.0005 | 0.369 0.100 0.106 0528 [ 0.137
BWO SSA MVO HHO ChOA
En iyi hata 0.008 0.114 0.028 0.122 0.130
ort 0.019 0.155 0.060 0.143 0.173
Std 0.008 0.030 0.025 0.014 0.035
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Cizelge 4.21. Chebyshev Tip I TIR Filtre tasarim1 giincel algoritmalar tarafindan
bulunan sonuglar (2/2)

Pay Katsayilari Payda Katsayilan
No. HBO FBI HBO-CO | modFBI [ GSBA | HBO FBI HBO-CO | modFBI | GSBA
1 [3.250e-05 | 0.0004 1.813¢-05  [3.445¢-05 [9.160e-06 | 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
2 0.0007 -0.010 0.0001 0.0002 | 00001 | -5776 | -10.368 -5.849 5866 | -5.935
3 0.001 -0.189 0.003 0002 | 0.001 | 18234 13.305 18.124 18.114 18398
4 0.003 0.490 0.001 0.001 [ 0.006 |-38.603 | -38.425 -38.483 -38.456  |-38.802
5 0.016 -1.380 0.029 0.011 002 | 60895 60.867 60.689 60.980  [60.842
6 0.049 -2.457 0.049 0036 | 0048 |-74317 | -76.907 -74.169 74816 |-74.052
7 0.047 -2.380 0.031 0.047 | 0046 | 71788 71.090 71.398 71988 (71143
8 0.048 -2.300 0.050 0047 | 0046 |-54742 | -54.426 -54.288 54712 |-54.137
9 0.012 -1.380 0.022 0.004 | 0.006 | 32714 32608 32.636 3272 (32710
10 0.009 0.525 0.001 0003 | 0005 |-15.102 | -17.018 -15.336 15597 |-15.550
11| 0.0005 -0.206 0.002 0001 | 0003 | 5458 5.606 5.723 5.964 5.925
12 | 0.0002 -0.010 0.0003 0.0001 | 0.0002 | -1.724 -1.426 -1.674 1864 [ -1.760
13 [1.162e05 | 0.0002 1820e-05 |7.204e-06 [1.865¢-05 | 0.417 0.448 0.408 0.400 0.378
HBO FBI HBO-CO modFBl GSBA
En iyi hata 0.028 0.028 0.027 0.004 0.006
ort 0.031 0.087 0.028 0.016 0.012
Std 0.002 0.037 0.001 0.007 0.004
Cizelge 4.22. Chebyshev Tip II IIR Filtre tasarimi klasik algoritmalar tarafindan
bulunan sonuglar
Pay Katsayilari Payda Katsayilar
No. [ GA PSO DE cs HS GA PSO DE cs HS
T [ 0149 0.149 0.158 0.138 0.185 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
2 | 1353 -1.493 -1.491 -1.466 -1.207 4698 | -4.831 4914 | 4910 | 4517
3 | 5152 5.399 5.445 5.285 5.451 13168 | 13141 | 13670 | 13759 | 13.805
4 | 13198 | 13384 | 13016 | 13196 | -13470 | -25832 | -25870 | -25.005 | -25.878 | -25.69
5 | 24563 | 24671 | 24000 | 24956 | 24712 | 35545 | 35631 | 35957 | 35833 | 35506
6 | -35.305 | -35.315 | -35011 | -35407 | -35331 | -30.898 | -39.315 | -30.621 | -39.072 | -39.974
7 | 39805 | 39642 | 30764 | 39219 | 39622 | 34728 | 34661 | 34960 | 34939 | 34720
8 | -35465 | -35.113 | -35.013 | -35.034 | -35.273 | -23.652 | -23.951 | -23532 | -23.508 | -23.585
9 | 24542 | 24313 | 24000 | 24831 | 24622 | 13069 | 13235 | 13.326 | 13200 | 13.484
10 | 13377 | 13227 | 13062 | -13.399 | -13490 | 5930 | -5663 | -5976 | -5919 | -5670
11 | 5334 5.216 5.375 5.055 5.452 1.874 1.524 1521 1.901 1.879
12 | 1309 -1.337 -1.462 1197 1142 0327 | 0264 | 0365 | 0357 | 0.182
13 [ 0197 0173 0.162 0.166 0.153 0.083 0.081 0.097 0.042 0.081
GA PSO DE cs HS
En iyi hata 0.041 0.043 0.032 0.058 0.057
ort 0.092 0.063 0.045 0.087 0.077
Std 0.035 0.018 0.008 0.021 0.018
Cizelge 4.23. Chebyshev Tip II IIR Filtre tasarimi giincel algoritmalar tarafindan
bulunan sonuglar (1/2)
Pay Katsayilari Payda Katsayilari
No. BWO SSA MVO HHO [ choA | BWO SSA MVO HHO ChOA
1 0.100 0.154 0.159 0166 | 0.108 | 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
2 -1.189 -1.297 -1.500 4323 | 1437 | 4974 -4.847 -5.000 4797 [-5.000
3 5.000 5.234 5.450 5416 | 5500 | 1349 13.624 13.000 139917  [13.000
4 [-13017 | -13143 -13.288 | -13.290 | -13500 | -25478 | -25645 | -26.000 | -25.097  |-26.000
5 24000 | 24543 24646 | 49000 | 25000 [ 35972 | 35854 | 35500 3595  [35500
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6 |-35000 | -35320 35460 | 35415 | -35500 |-39.005 | -39.564 | -39732 | -39.302 ]-40.000
7 | 39659 | 39599 40000 | 39.227 | 40000 | 34573 | 34864 | 34500 | 34998  |34.500
8 |-35000 | -35.040 35500 | -35.144 | -35500 | -23555 | -23598 | -23500 | 23629  |-24.000
9 | 24000 | 24611 24762 | 49000 | 25000 | 13278 | 13430 | 13500 | 13357  |13.000
10 | -13000 | -13.284 13500 | -13.389 | -13500 | -5.852 5.759 5.884 5977 |-6.000
11 5.003 5.130 5500 5127 | 5500 | 1502 1776 1500 1586 | 1500
12 | 1481 -1.228 -1.488 1308 | 1500 | -0.206 -0.357 0.29 0150 |-0400
13 | 0152 0.180 0.150 0157 | 0200 | 0044 0.045 0.010 0085 | 0014
BWO SSA MVO HHO ChOA
En iyi hata 0.038 0.024 0.005 0.326 0.022
ort 0.056 0.031 0.008 0.339 0.026
Std 0.026 0.006 0.003 0.014 0.004
Cizelge 4.24. Chebyshev Tip II IIR Filtre tasarimi giincel algoritmalar tarafindan
bulunan sonuglar (2/2)
Pay Katsayilari Payda Katsayilari
No. HBO FBI HBO-CO | modFBI | GSBA | HBO FBI HBO-CO | modFBI | GSBA
1 0.192 0.172 0.125 0193 | 0102 | 1.000 1.000 1.000 1000 | 1.000
2 1226 | 1407 -1.165 1454 | 1393 | -4.660 -4.800 -4.953 4898 | -4.95
3 5.165 5.390 5133 5222 | 5422 | 13000 | 13193 13.000 13522 |13455
4 [13418 | 13437 13228 | 13115 | -13413 | 26000 | -25101 | -26.000 | -24.081 _|-25.918
5 | 25000 | 24763 24529 | 24523 | 24692 | 35894 | 35.773 35,500 35679 |35.99%
6 |-35319 | -35.351 35113 | -35.300 | -35360 |-39.000 | -39.005 | -40.000 | -39.461 |-39.508
7 | 39565 | 39753 30640 | 39704 | 39.823 [ 34996 | 34917 34.500 34844 34871
8 |-35000 | -35205 35456 | 35123 | -35374 | -23508 | -23505 | -23500 | -25.053 |-23.639
9 [ 24000 | 24537 24817 | 24568 | 24692 [ 13500 | 13490 13.076 13369 | 13.903
10 |-13000 | -13.130 13300 | -13367 |-13364 | -5.658 5582 5.988 5663 | 5873
11 5.255 5.235 5.282 5390 | 5384 | 193 1535 1500 1813 | 1.736
12 | 1293 | 1420 -1.364 1468 | 1424 | 0.182 -0.251 0127 0283|023
13 | 0.200 0.151 0.186 0184 | 0.149 | 0.100 0.095 0.010 0.071 0.138
HBO FBI HBO-CO modFBl GSBA
En iyi hata 0.032 0.007 0.005 0.006 0.004
ort 0.042 0.008 0.008 0.007 0.006
Std 0.007 0.001 0.002 0.001 0.001
Diger ger¢ek diinya problemlerinin sonuglart (R4-R22), Cizelge 4.25-4.27°de

verilmektedir. Bu gizelgelere gore, GSBA, R4, R6, R7, R8, R15 ve R21 problemlerinde
en iyi sonucu vermektedir. Buna en yakin olan modFBI algoritmasidir ve 4 problemde en
iyl sonuca ulagmaktadir. HBO-CO ve MVO algoritmalar1 ise 3 tane en iyi ¢0ziime
ulasarak ti¢iincli en iyl algoritma olmaktadir. Bu sonuglardan yola ¢ikarak, GSBA
algoritmasimin gercek diinya problemlerine iyi bir ¢oziim getirdigi gbzlemlenmekte; en
1yi ¢ozlimlere ulasamadig1 durumlarda, gelistirilen modFBI ve HBO-CO algoritmasinin
da bagarili ¢oziimler verdigi gozlemlenmektedir. Diger yandan, gercek diinya
problemlerinde modFBI ve HBO-CO, kendi orijinal versiyonlart olan FBI ve HBO

(R4-R22) 16’sinda daha iyi performans

algoritmasindan, 19 fonksiyonun

gostermektedirler.
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Cizelge 4.25. Klasik algoritmalarin sonuglari

GA PSO DE cs HS GSBA
e O 12014 10.741 -15.148 0423 14.776 -21.458
Std 2.3% 0.684 0.001 2.322 1.054 0.239
rs O 20.862 21,659 19.620 16.374 6.354 14.574
Std 4113 2.445 1433 1.950 7.501 6.803
Rg Ot 1677 1,606 2.096 1.391 1874 0.957
Std 0.264 0.118 0.134 0.059 0.187 0477
Ry O 15.658 14.164 18.595 13.975 14.941 13.908
Std 2.317 0.232 3.084 0.234 2.045 0.237
rg O 2.210e+02 2.417e+02 2.286e+02 2.233e+02 2.447e+02 2.200e+02
Std 5.659 11.79 10.307 4.845 20.030 0.000
RO ot 2.955 1907 2.211 1.902 2.44e+02 1.756
Std 0.485 0.093 0.220 0.132 0.203 0.027
Ri0 Ot 0.015 0.013 0.013 0.012 0.013 0.013
Std 0.001 8.403¢-05 4.741-04 6.876¢-06 4.400-04 4.372¢-04
Riq Ot 4.259¢+05 1.393¢+06 8.987e+07 2.254¢+06 1.417e+07 7.205¢+05
Std 1.266e+05 1.884¢+05 4.021e+07 1.639¢+05 2.943¢+06 8.147e+04
riz 0 2.588¢+06 3.642¢+06 1.076e+07 5.242¢+06 4.073e+06 4.568¢+06
Std 2.529¢+05 3.387¢+05 8.499¢+05 3.159¢+05 1.797e+05 6.872¢+04
ri3 O 1547e+04 1551e+04 1545¢+04 1545¢+04 1547e+04 1.545¢+04
Std 23271 30.449 6.149 3.118 17.136 1.046
R14 Ot 1.955¢+04 1.904e+04 1.967e+04 1907e+04 2.049+04 1917e+04
std 8.170e+02 1.704e+02 5.287e+02 1.125e+02 1.065¢+03 2.559¢+02
ri5 OO 3.314e+04 3.319+04 3.300e+04 3.296e+04 3.306e+04 3.294e+04
Std 74.144 36.614 72154 30.869 56.617 91.955
rRie O 1.458e+05 1.387e+05 1472e+05 1.351e+05 1444e+05 1.445¢+05
Std 3.313¢+03 5.034¢+03 7.317e+03 2.353¢+03 5.472+03 2.966e+03
Ri7 oM 1.225+07 2.067e+06 1.284e+09 7.683e+09 1.784e+07 1571e+09
std 1417e+07 3.118e+05 3.483¢+08 3.339¢+09 1.903e+07 3.794¢+08
rig 0 3.536e+06 1.136e+06 1523e+07 7.341e+06 5.461e+06 2.665¢+06
Std 2.791e+06 2.632+05 5.481e+06 2.194e+06 1.205e+06 8.003+05
Rlg O 5.007e+06 1.402¢+06 1557e+07 8.810+06 6.120+06 2.819+06
Std 3.030e+06 3.523¢+05 4.221e+06 2.837e+06 1.301e+06 8.736e+05
R20 Ot 3.893¢+06 1.106e+06 1.605e+07 8.641+06 5.444¢+06 2.314e+06
Std 3.406e+06 1.398e+05 4.335¢+06 2.177e+06 1.133e+06 6.499¢+05
Ryt O 23,691 55.330 45726 30.931 23.204 21.388
Std 5.299 8.186 4.237 3.148 1944 4.837
Rzz Ot 28.362 39.890 35,684 30.754 28170 26.709
std 2672 4.446 3776 1788 3.819 4.021
No
ort 0 2 0 2 1 6
Cizelge 4.26. Guncel algoritmalarin sonuglari (1/2)
BWO SSA MVO HHO GSBA
Re Ot -10.224 -13.163 -16.464 7.467 -21.458
Std 0.564 3.089 4.785 0.912 0.239
Rs Ot 24.981 19.073 15.001 24.749 14.574
Std 1.800 4.360 5.662 1234 6.803
Rg O 1616 1.265 1575 1.969 0.957
Std 0.197 0.239 0.159 0.141 0177
Ry ot 20.968 14.254 14.188 14.954 13.908
Std 1,649 0.192 0.214 0.654 0.237
Rg Ot 2.287¢+02 2.639¢+02 2.215e+02 2.459¢+02 2.200e+02
Std 33122 34.343 4.833 16.773 0.000
RO _Ort 3.354 1871 1.739 2.188 1.756
Std 0.665 0.133 0.010 0.184 0.027
rRip 00 5.760e+02 0.014 0.017 0.016 0.013
Std 1.056e+03 0.004 0.001 0.001 4.372¢-04
Riq o 3.825¢+05 1.277e+06 1.761+06 2.348¢+08 7.2056+05
Std 1.118e+05 2.2616+05 7.851e+05 1.2786+07 8.147e+04
R1z _Of 2.798e+06 4.019+06 1.352¢+06 1.204e+07 4.568+06
Std 1.791e+05 4.522¢+05 6.979+04 4.339e+05 6.872¢+04
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R13 Ot 3.131e+04 1553¢+04 1.549¢+04 1661e+04 1.545¢+04
Std 2.200e+04 44.842 24478 1.239e+03 1.046
R14 Ot 1.904e+04 1.907e+04 1931e+04 2.105e+04 1917e+04
Std 2.317e+02 1621e+02 1.735¢+02 1.703¢+03 2.5596+02
Ri5 oM 7.346e+05 3.683e+04 3.310e+04 2.396e+05 3.294e+04
Std 1487e+06 1.370e+04 1.040e+02 6.510e+04 91,955
Rig 01 1.396e+05 1462¢+05 1.434¢+05 1560e+07 1445¢+05
Std 3.276+03 5.909e+03 4.966e+03 8.531e+06 2.966e+03
R17 ot 8.135¢+08 4.541e+07 2.881e+06 8.213¢+09 1571e+09
Std 5.101e+08 2.102¢+08 8.284¢+05 1.124¢+09 3.794¢+08
R1g oM 3.317e+07 1.321e+06 1.002¢+06 1.000e+08 2.665¢+06
Std 5.432¢+06 1.003e+06 5.797e+04 8.738¢+06 8.003¢+05
R1g O 3.290e+07 2.206e+06 1.568¢+06 1.008¢+08 2.819¢+06
Std 5.362¢+06 1.798e+06 2.044e+05 8.377e+06 8.736+05
Rzo O 3.116e+07 1.738e+06 1.063¢+06 1.003¢+08 2.314e+06
Std 4.125¢+06 1.701e+06 1.604¢+05 1.012+07 6.499¢+05
Ryt _OM 24314 37418 29.038 45.062 21.388
Std 3.950 10.287 6.772 5.828 4.837
Rzz O 29,062 30.862 27847 51859 26.709
Std 1829 4.419 4.278 1318 4.021
No.
ont 0 0 3 0 6
Cizelge 4.27. Guncel algoritmalarin sonuglari (2/2)
ChOA HBO FBI HBO-CO modFBI
R4 Ort -10.297 -9.947 -12.467 -10.287 -15.441
Std 0.040 0.268 0.605 0.000 3.879
RS Ort 22.323 18.376 10.694 14.978 9.159
Std 2.828 2.038 1.307 5.873 4.572
R6 Ort 2.102 1.881 1.431 1.835 1.335
Std 0.205 0.055 0.053 0.151 0.062
R7 Ort 14.424 19.427 17.612 17.486 16.615
Std 0.297 1.624 0.259 3.493 2.873
R8 Ort 4.205e+02 2.200e+02 2.200e+02 2.200e+02 2.200e+02
Std 2.675e+02 0.000 0.000 0.000 0.000
R9 Ort 1.828 2.096 1.731 1.989 1.724
Std 0.023 0.234 0.013 0.228 3.844e-05
R10 Ort 0.013 0.012 0.012 0.012 0.012
Std 3.845e-04 9.433e-05 9.018e-06 1.452e-04 1.461e-05
R11 Ort 6.466e+06 2.628e+06 3.645e+06 2.092e+05 1.356e+06
Std 1.010e+06 6.847e+05 2.873e+05 7.932e+04 7.563e+04
R12 Ort 1.221e+07 1.407e+06 4.573e+06 1.345¢+06 4.327e+06
Std 5.780e+05 9.236e+04 2.634e+05 1.110e+05 2.113e+05
R13 Ort 1.560e+04 1.547e+04 1.545e+04 1.546e+04 1.544e+04
Std 1.219e+02 5.797 6.557 10.249 2.101
R14 Ort 2.184e+04 1.990e+04 1.913e+04 1.947e+04 1.912e+04
Std 2.514e+03 5.390e+02 1.309e+02 2.812e+02 1.576e+02
R15 Ort 4.312e+04 3.305e+04 3.304e+04 3.306e+04 3.306e+04
Std 2.304e+04 38.622 43.618 53.801 55.145
R16 Ort 1.605e+05 1.444e+05 1475e+05 1.425e+05 1.414e+05
Std 1.681e+04 3.498e+03 1.033e+04 4.311e+03 2.237e+03
R17 Ort 8.986e+09 7.939e+06 9.394e+07 7.554e+06 8.117e+07
Std 1.492e+09 3.710e+06 2.637e+07 4.011e+06 8.606e+07
R18 Ort 1.044e+07 4.620e+06 2.502e+07 3.597e+06 2.356e+07
Std 2.278e+06 4.890e+05 5.308e+06 4.533e+05 3.415e+06
R19 Ort 1.062e+07 4.389e+06 2.807e+07 4.386e+06 1.794e+07
Std 2.971e+06 6.807e+05 3.326e+06 7.314e+05 6.218e+06
R20 Ort 1.160e+07 3.991e+06 2.791e+07 3.090e+06 2.082e+07
Std 3.011e+06 6.776e+05 2.635e+06 5.344e+05 4.528e+06
R21 Ort 47.556 34.201 26.727 25.180 22.653
Std 6.740 2.784 2332 4.210 0.724
R22 Ort 39.062 28.700 23.686 26.501 19.760
Std 3.407 5.645 4437 3.935 4.695
No. 0 1 1 3 4
Ort
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5. SONUCLAR VE TARTISMA

Metasezgisel algoritmalar, geleneksel yontemlerin basarisiz oldugu veya yetersiz kaldigi,
¢cozime giden alternatif sonuglarin gelistirilmesine ihtiyag duyuldugu noktalarda siklikla
bagvurulan optimizasyon yontemlerindendir. Bu algoritmalar, optimizasyon
problemlerinin ¢dzimiinde, problemin uygunluk fonksiyonu adi verilen matematiksel
modellenmesinden ¢ikan sonuglar1 kullanarak en iyiye yakinsamay1 amaglamaktadir. Bu
amaglar dogrultusunda bircok metasezgisel algoritma gelistirilmis ve gelistirilmeye de

devam edilmektedir.

Bu tezde, yeni bir metasezgisel algoritma olan GSBA algoritmasi gelistirilmistir. Ayrica
literatuirde bulunan HBO ve FBI metasezgisel algoritmalarinda

degisiklikler/iyilestirmeler yapilarak HBO-CO ve modFBI vesiyonlar1 sunulmustur.

Onerilen algoritmalarin performansmi gostermek icin; GSBA, HBO-CO ve modFBI
algoritmalari, 5 klasik algoritma (GA, DE, PSO, CS, HS) ve 7 glncel algoritma (BWO,
SSA, MVO, HHO, ChOA, FBI, HBO) ile tek modlu, cok modlu ve yiksek boyutlu
ntimerik fonksiyonlar (izerinde kiyaslanarak, iki farkli niimerik fonksiyon seti {izerinde
test edilmistir. Wilcoxon ve Friedman testleri araciligiyla elde edilen sonuglarin istatistiki
analizleri gerceklestirilmis ve grafiksel dagilimlar1 gosterilmistir. Onerilen modifiye
algoritmalar olan HBO-CO ve modFBI’in, kendi orjinal versiyonlar1 olan HBO ve
FBI’dan her iki numerik fonksiyon seti lizerinde bir¢ok fonksiyonda istatistiksel olarak
daha basarili performans verdigi gézlemlenmistir. Diger yandan farkli ¢alistirilmalarinda,
bulunan sonuglarin grafiksel dagilimlarindan yola ¢ikilarak, gelistirilen algoritmalarin bir
cok fonksiyonda daha dar dagilima sahip olarak, daha stabil davranis sergiledigi
gorilmektedir. Bu durum da, yapilan analizlere biitiinciil bir sekilde bakildiginda, yapilan
tyilestirmelerin, belirtilen algoritmalarin performansini arttirdigir anlamina gelmektedir.
Buna ek olarak, gelistirilen GSBA algoritmast, her iki problem setinde gerek kiyaslanan
klasik ve giincel algoritmalar Gizerinde, gerekse de modifiye edilen algoritmalar Uzerinde
bir baskinlik saglamis, istatistiksel olarak, 3.217 ve 3.950 degerleriyle, daha basarili

sonuglara ulagmistir.
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Ayrica bu onerilen algoritmalar ile, klasik ve giincel algoritmalar, 22 adet gercek dinya
problemine uygulanmis ve elde edilen sonuglar analiz edilmistir. Bu problemler igin,
daha onceki numerik problem setlerinde oldugu gibi, tim problemlerde istatistiksel
olarak en iyi olan bir algoritma bulunmamaktadir. Elektrik-Elektronik miihendisligi
alanindaki analog filtre problemlerinde HBO-CO ve modFBI algoritmalar1 6ne ¢ikarken,
harmonik eliminasyon problemlerinde GSBA, IIR filtre tasarim problemlerinde GSBA
ve modFBI algoritmalar1, diger algoritmalarla kiyaslandiginda, ortalama ve en iyi hatalara

gore daha az hatayla ¢oziime ulasabilmektedirler.

Bu c¢alismanin diger bir gézlemi olarak, ele aliman tim gercek dunya problemleri
degerlendirildiginde, genel anlamda gelistirilen algoritmalarin performanslarinin
degiskenlik gosterdigi gozlemlenmistir. Benzer sekilde, yapilan bu tez ¢alismasinda, bir
problem seti tizerinde basarili performans gosteren algoritma, bagka bir problemde ayni
basariy1 saglayamayip, kiyaslanan algoritmalar arasinda en iyi sonucu gdsteremedigini
ortaya koymustur. Bu tez, ayn1 zamanda, algoritmalarin genel performansina 1s1k tutup,
hangi algoritmanin hangi problemler iizerinde daha basarili sonuglar verebilecegi
hakkinda fikirler sunmaktadir. Gelecek caligmalarda, metasezgisel algoritmalarin ¢ok-
amacli veya kombinasyonel optimizasyon problemlerine adapte edilip, performanslarinin

bu iki tipteki problem setlerinde analiz edilmesi planlanmaktadir.
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EKLER

EK 1 Kullanilan 23 adet nimerik fonksiyonun 6zellikleri

Fonksiyonlar Boyut Aralik Global Min.
n
X) = x? _
fi(x) Zi=1 f 50 [-100,+100] 0
fo(x) = Tialxl + Ty lxl 50 [—10,+10] 0
n i
— 2 —
f3(x) _Zi=1(z;_1x’) 50 [-100,+100] 0
fa(x) = max;{|x;|,1 <i <n} 50 [—100,+100] 0
n-1 2 2 2
fs(x) = Zm [100(xir = x7)° + G = 1)2] 50 [—30,+ 30] 0
fo(x) = Z ([x; +0.5D? 50 [~100, +100] 0
=1
n 4
fr(x) = Z__iixi + random[0,1) 50 [-1.28,+1.28] 0
n
fe(x) = z__l—xi sin (\/Ixil) 50 [=500, +500] —418.9829Xdim
folx) = X [x? — 10 cos(2mx;) + 10] 50 [-5.12,+ 5.12] 0
1m 1n
- _ — _ 2| _ _ .
fro(x) = =20 "’"”( 02 nzi:f‘l ) exp (nzi:f"s(z’”“)) +20 50 [-32,+ 32] 0
+e
1 n n X;
- 2 _ X
f1() = 7555 mel 1_[1_:1005 (ﬁ) +1 50 [~600, + 600] 0

n-1
fi2(x) = g{lﬂ sin(my,) + Zi:l (y; — D?[1 + 10 sin?(y;41)] + Y — 12}

n
+ Z u(x;,10,100,4)
i=1

K- @)™ % >a 50 [~50,+ 50] 0

u(x;, a, k,m) = 0—a <x<a
k(—x; —a)™ x; < —a

x+1
yi=1+

fia(0) = 0.1 {sin2(3nx1) + Z" (x; = D[ + sin?Brx; + 1)]
i=1
+ oy — D21+ Sinz(ann)]} 50 [~50, +50] 0

n
+ Z u(x;,5,100,4)
i=1

1 25 1 -
fra(x) = —+Z — = 2 —65.536, + 65.53 1
500 =1+ 32 (% - ary)° :
X (2 2
w1l 1(bi +bl-x2)
fis(0) = iz | — 7 4 [-5,+5] 0.0003
2 4 1 6 2 4
fi6(x) = 4xf — 2.1x7 + §x1 + XX, — 4x5 + 4x5 2 [-5,+ 5] -1.0316
5.1 5 2 1 [=5,+ 0]
— .2 - — P 4
fir(x) = (xz 2 + T 6) +10 (1 871) cosx; + 10 2 [10,15] 0.398
fis() =[1+ (O + 2, + 1)2(19 — 14x; + 3x7 — 14x, + 6x1x, + 3x3)]
% [30 + (2x; — 3x,)? 2 [-2,+2] 3
X (18 — 32x; + 12x? + 48x, — 36x,x, + 27x2)]
4 3
fro(x) = —Z. Ciexp (—Z 1‘11;("/' - pu‘)z) 3 [0,1] -3.86
= j=
4 6
faox) = —ZH ciexp <— ZH a;(x; = pu)z) 6 [0,10] -3.32
5
far(0) = —Z_ 1[(X —a)(X—a)" +¢]" 4 [0,10] -10.1532
i
7
fa2(x) = —Z_ 1[(X —a)(X—a)" +¢]" 4 [0,10] -10.4028
i
10
fazs(x) = —Z, 1[(X —a)(X = a)" + ]t 4 [0,10] -10.5363
=
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