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OZET

SEZGISEL ALGORITMALARIN DENEKTASI iISLEVLER UZERINDE BASARIM
METRIKLERIYLE KARSILASTIRILMASI

Ayse BASTUG
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Anadolu Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, May1s, 2017

Danisman: Dog. Dr. Cihan KARAKUZU

Bilgi c¢ag1 olan giiniimiizde bilgi ve iletisim teknolojileri kullaniminin artmasiyla
karmagik problemler ¢cok daha kisa siirede c¢oziilebilmektedir. Teknolojik ilerlemelerle
tipk1 bir insan gibi diisiiniip, kendini gelistirebilen yapay zeka sistemleri ve en iyisini
bulmaya calisan optimizasyon teknikleri gelistirilmektedir. Optimizasyon isleminde
kullanilan tekniklerden sezgisel algoritmalar, canlilarin dogal yasamindan esinlenilerek
gelistirilmis olup, en iyi ¢ozlime en yakin olan ¢odziime kolay ve hizli bir sekilde
ulagmaktadir. Sezgisel algoritmalarin ¢ok sayida tiirleri bulunmakta ve giin gectikce de
yenileri tiiretilmektedir. Bu c¢alismada sezgisel algoritmalar igerisinden bilim
diinyasinda yaygin olarak kullanilmasi, agik kaynak kodlu olmasi ve basarimlarinin da
digerlerine gorece daha iyi olmasi gibi sebeplerle siirii tabanli yapay ar1 kolonisi(ABC),
biyocografya tabanli optimizasyon(BBO), guguk kusu arama algoritmasi(CSO), farksal
gelisim algoritmasi(DE), yayilmact rekabetci algoritma(ICA) ve parcacik siiri
algoritmasi(PSO) kullanilmistir. Segilen bu algoritmalarin her biri literatiirde siklikla
kullanilan 8 denektasi islev {izerinde kiiresel minimum noktasini bulmak i¢in ayni
baslangi¢c pozisyonlar1 ve sartlari ile 2, 5 ve 10 boyutlu arama uzaylarinda 30’ar kez
kosturulmustur. Kosmalar sonucunda algoritmalarin basarimlari en iyi Ol¢iit, en kotii
Olctit, dogruluk, kararlilik, zaman ve standart sapma basarim metrikleri sonuglarina
bakilarak degerlendirilmistir. Algoritmalarin kiimiilatif ortalama basarim degerlerine
gore karsilastirllmasinda en iyi performanst DE’nin, takiben de PSO’nun verdigi
goriilmistiir. Kosma siiresi agisindan en iyi, kararlilik ve dogruluk acisindan DE’ye
yakin sonuglar veren CSO, kiimiilatif ortalama basarim degerlendirmesinde iiglincii
olmustur. Kiimiilatif ortalama basarim degerlendirme de ICA doérdiincii olurken, ona her
islevde en yakin sonuclari veren BBO besinci olmustur. Diger algoritmalardan oldukca
uzak degerleri iireten ABC’nin ise bu ¢alismada kullanilan bagsarim degerlendirmesinde
sonuncu olarak en diisiik basarimi sergiledigi goriilmiistiir.

Anahtar Sozciikler: Sezgisel algoritmalar, Denektas:1 islevler, Siirii zekasi, Basarim
metrikleri, Fonksiyon optimizasyonu.



ABSTRACT

COMPARISON OF HEURISTIC ALGORITHMS WITH PERFORMANCE
METRICS ON BENCHMARK FUNCTIONS

Ayse BASTUG
Department of Computer Engineering
Anadolu University, Graduate School of Science, May, 2017

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Cihan KARAKUZU

In today's information age, complex problems can be solved in a much shorter
time with the increased use of information and communication technologies. Artificial
intelligence systems that can think and develop like a human and optimization
techniques that try to find the best are being developed with technological advances.
The heuristic algorithms which are the techniques used in the optimization process are
developed by inspiration from the natural life of the creatures, and reach quickly and
easily to the solution that is closest to the best solution. Heuristic algorithms are
available in many types and new ones are being developed day by day. In this study,
Artificial Bee Colony (ABC), Biogeography-Based Optimization (BBO), Differential
Evolution Algorithm (DE), Cuckoo Search Optimization (CSO), Imperialist
Competitive Algorithm (ICA), Particle Swarm Optimization (PSO) among many
swarm-based heuristic algorithms are used reasons such as widely used in the scientific
world, be open source code, and their achievements are better than others. Each of these
selected algorithms was run 30 times in 2, 5 and 10 dimensional search spaces with the
same initial positions and conditions to find global minimum point on the 8 benchmark
functions frequently used in the literature. As a result of runs, the performances of the
algorithms were evaluated based on the results of performance metrics such as the best
cost, worst cost, accuracy, stability, time and standard deviation. Comparisons of the
algorithms according to the cumulative mean performance values showed that the best
performance was given by DE, followed by PSO. The CSO, which gives the closest
results to the DE in terms of stability and accuracy, is best in terms of running time and
is the third in the cumulative average performance evaluation. In the cumulative mean
performance evaluation, the ICA was fourth, while the BBO, which gave the closest
results to each function, was fifth. ABC, which produces far metric values from the
other algorithms, is the last one in the performance evaluation used in this study and it
shows the lowest cumulative mean performance value.

Keywords: Heuristic algorithms, Benchmark functions, Swarm intelligence,
Performance metrics, Function optimization.
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1. GIRIS

Bilgi cag1 olan giinlimiizde insanlarin bilgi ve iletisim teknolojilerini kullanim
oranlar1 her gecen giin artmaktadir. Insanlarin ¢dzmekte zorlandiklar1 veya uzun siirede
cOzebilecekleri problemler bilgisayarlarin  kullanimi ile ¢ok kisa siirede
halledilebilmektedir. Teknolojik ilerlemelerle tipki bir insan gibi diisiiniip tepkiler
verebilen, kendini gelistirebilen sistemler ortaya ¢ikmistir. Tam da burada yapay zeka
ve optimizasyon olgular1 karsimiza ¢ikmaktadir.

Optimizasyon, bir problemin ¢oziimiinde belirli kisitlar altinda minimizasyon ya da
maksimizasyon yaparak en iyisini bulma c¢alismasidir. Gergek hayatta kisitlamalarin
timiinii ayn1 anda karsilayabilmek gii¢ bir durum oldugundan tiim kisitlamalar1 ayni
zamanda saglayabilmek ve ¢oziimlerin en iyisini oldugunu anlayabilmek amaciyla da
optimizasyon teknikleri gelistirilmistir (Ozdemir, 2013, s. 1-2).

Optimizasyon isleminde kullanilan tekniklerden olan klasik yontemler en iyi
¢Oziimii basariyla elde edebilmekte ancak siire ve maliyet agisindan biiyiik bir kiilfete
neden olmaktadir. Bu yiizden zaman ve maliyeti en aza indirgeyen, canlilarin dogal
yasamindan ilham alinarak sezgisel algoritmalar gelistirilmistir.

Sezgisel algoritmalari, klasik algoritmalardan ayiran en onemli farki se¢im yapma
yetenegi olmasidir. Bu o6zelligi ona en iyi ¢oziimii segme ve rastgelelik saglar.
Problemler uygun siire dilimi igerisinde, en iyiye yakin fakat her zaman ayni ¢6ziim
tiretilmeden diisiik bellek ihtiyaci ile ¢oziiliir. Problemlere uygulanabilirligi daha kolay
oldugu i¢in de klasik yontemlerden ¢ok daha fazla tercih edilmekte olup yiiksek basari
oranlar elde edilmektedir (Akga, 2011, s. 9-10).

Sezgisel teknikler; fizik tabanli, biyoloji tabanli, siirli tabanli, sosyal tabanli, kimya
tabanli ve miizik tabanl olmak {izere alti gruba ayrilmaktadir. Siirii tabanli yontemde
birbiriyle etkilesim halinde bulunan bireyler bulunur. Belirli sayidaki birey bir amaci
elde etmek icin basit kurallar kullanip birlikte calisarak kolektif bir zeka olusturur
(Akyol and Alatas, 2012, s. 37).

Cok sayida sezgisel algoritma tiirleri bulunmakta olup giin gegtikce yeni
algoritmalar da tiiretilmektedir. Bu calismada bilimsel camiada yaygin olarak
kullanilmasi, kodlarmin agik kaynak kodlu olmasi gibi 6zelliklerinden dolayr siirii
tabanli yapay ar1 kolonisi, biyocografya tabanli optimizasyon, guguk kusu arama
algoritmasi, farksal gelisim algoritmasi, yayilmaci rekabetgi algoritma ve parcacik siirii

algoritmasi kullanilmaistir.



Caligma kapsaminda ikinci bolimde kullanmayr tercih ettigimiz sezgisel
algoritmalarmn her biri ayr1 ayr1 incelenmektedir. Ugiincii boliimde literatiirde iizerinde
cokca calisilan 8 denektasi islevden (test fonksiyonlar1) bahsedilmektedir. Dordiincii
boliimde secilen sezgisel algoritmalarin, denektasi islevler lizerinde farkli tasarim
metrikleriyle karsilagtirilmasi ve elde edilen sonuglarla basarimlari irdelenmistir. Son
olarak besinci boliimde ise tiim bu yapilan ¢aligmalar sonucunda varilan yargilardan s6z

edilmistir.



2. SEZGISEL ALGORITMALAR

Aligilagelmis  optimizasyon yontemleriyle ¢oziilmesi zor problemlerin
¢oziimiinde sezgisel yaklasimlarin uygulandigi algoritmalar sezgisel algoritmalar olarak
adlandirilir. Sezgisel optimizasyon algoritmalari; biyolojik tabanli, fizik tabanli, siirii
tabanli, sosyal tabanli, miizik tabanli ve kimya tabanli olmak iizere 6 gruba ayrilmistir.
Bu ¢alismada kullanilan alt1 farkli algoritma {izerinde ¢alisilmistir. Her bir algoritmanin

tanimlar1 ve kaba kodlar1 asagidaki alt basliklarda verilmistir.

2.1. Yapay An Kolonisi Algoritmasi (ABC)

Yapay ar1 kolonisi algoritmasi, Dervig Karaboga tarafindan 2005 yilinda, bal
arilarinin nektar bulmadaki zeki davraniglarindan esinlenilerek gelistirilmistir. Bal
arillarinda siirii kolektif zekayr ortaya c¢ikaran, besin kaynagi se¢imi modeli ii¢
bilesenden olugmaktadir. Besin kaynagi, calisan arilar ve ¢alismayan arilardan olusan
bu se¢im modelinde siire¢ kaynak bulma, kaynak se¢gme ve kaynagi terk etme ile
gerceklesmektedir (Karaboga, 2005, s. 1-3).

Bir besin kaynaginin kalitesi; yuvaya yakinligi, zenginligi, enerji yogunlugu ve bu
enerjiyi ¢ikarmanin kolaylig1 gibi bir¢ok faktore baglidir.

Cok boyutlu arama uzayinda kaynaklar1 aramaya c¢ikan isci arilardir. Her bir
kaynaktan nektarlar toplarlar. Besin kaynaginin uzakligi, yonii ve nektarlarin kalitesi
hakkinda hafizasinda tuttugu bilgileri sergiledikleri farkli danslar ile goézcii arilara
iletirler. Daha sonrasinda bu arilar {i¢ farkli davranistan birini sergilerler. Ya kaynaga
gidip is¢i ar1 olup nektar toplarlar, ya yeni kaynaklar aramak i¢in kasif ar1 olurlar ya da
kovanda durup gozcii ar1 olarak bilgileri degerlendirip kaynak sec¢imi yaparlar.
Algoritma kabullenmelerine gore isci ar1 ile gozcii arilarin sayilari esittir. Her bir besin
kaynag1 olast miimkiin ¢oziimleri, kaynaklardan toplanan nektarin kalitesi de bu olasi
¢ozlimlerin bagarim degerini vermektedir (Akga, 2011, s. 21-24).

Gozcii arilar, 15¢1 arilarin danslar ile kendisine ilettigi bilgilerden yola ¢ikarak belirli
olasilik hesaplamalar ile kaliteli yiyecek kaynagini secerler. Daha sonra segctikleri bu
kaynaga giderek isci arilarin yaptiklarini yani nektar toplama islemini yaparlar. Kasif
arllar ise yeni rastgele besin kaynaklar1 arayarak nektar depolama islemini
gerceklestiren artlardir (Babayigit and Ozdemir, 2012, s. 618-619).

Yapay Ar Algoritmasinin Kaba (S6zde) Kodu:



Begin

Popiilasyonu baslat

While (iterasyon sonlandi mi)
Bdélgesel arama i¢cin konumlart belirle
Isci arilar kaynaktan nektarlar: toplasin
Gozcii  ardar uygunluk  hesabt  yaparak nektarlarin  kalitesini
degerlendirsin
Kasif arilar rastgele yeni kaynaklar arasin
Yeni kaynaklarin uygunlugu degerlendirilsin
En iyi ¢oziimler giincellensin

end

end

2.2. Biyocografya Tabanh Optimizasyon (BBO)

Dan Simon tarafindan 2008 yilinda gelistirilen popiilasyon tabanli, genetik
algoritma ve pargacik siirii algoritmasit gibi biyolojik tabanli optimizasyonlarla benzer
ozelliklere sahip bir algoritmadir. Ancak biyoloji tabanli  optimizasyon

algoritmalarindan farkli tek ve essiz 6zelliklere de sahiptir.

Biyocografyanin matematiksel modeline gore ¢6ziim adasindaki tiirler bir adadan
baska bir adaya gogli esnasinda baz: tiirlerin nesli tiikenirken yeni tiirler de ortaya ¢ikar.
Her ¢oziim adasinin yagis, bitki ortiisii ¢esitliligi, topografik ozellikler, sicaklik gibi
habitat yagam alani degerlerine bagimli olan habitat yasam uygunlugu endeksi vardir
(HIS). Ayrica her ¢6ziim adasimi bir de yasanmilabilirligi karakterize eden yasam
alanindan bagimsiz, uygunluk endeksi degiskenine (SIV) sahiptir (Simon, 2008, s. 702).
Yasam ortam1 H, rastgele baslayan N’ye (SIVs) ait bir vektor olup istenilen konumdaki
adaya ulagmak icin gé¢ ve mutasyon adimlarii kullanilir. G6¢ orant p ve gdgmenlik
orani A bilgileri her bir yasam ortamina iletilir (Saragoglu vd., 2013, s. 50). Her bireyde
var olan p ve A esitlikleri K tiirleri sayisinin fonksiyonu olarak esitlik 2.1°de ve esitlik

2.2’de verilmistir. E maksimum 2, | maksimum p ve n popiilasyon boyutudur.

e = B 2.1)



we=1(1-5) (2.2)

n

o  standart sapma olup, habitata ait go¢ modifikasyonu, asagidaki gibi
tanimlanmistir (Simon, 2008, s. 704-706).

a ve A olasiligy ile H; se¢
if Hi secilmis ise
forj=1:n
a ve Aj olasiligi ile Hj se¢
if Hj secilmis ise
H; icerisinden SIV i¢in rastgele o seg
o ile Hj icerisinden rastgele bir SIV degistir
end if
end for
end if

Habitat goc algoritmasina gore goriiyoruz ki go¢ operatorii, ¢oziimler arasindaki
bilgiyi etkili bir sekilde paylagsmaktadir. Ancak habitat mutasyon algoritmasinda
gorlilecek olan rastgele mutasyon nedeniyle arama yetenegi zayiflayabilir (Gong vd.,

2010, s. 2750). Popiilasyon ¢esitliligini artirmak i¢in kullanilan mutasyon oran1 m esitlik
2.3 ile ifade edilir.

m(s) = Miax (1 = 52=) (2:3)
Mmax kullanicinin tanimladig1 bir parametredir.
Pmod Adaya ait degisiklik sayisi olup habitat mutasyon islemi asagidaki gibi
tanimlanmustir (Simon, 2008, s. 706).
for j=1:N
Pi olasiligini, A; ve u; kullanarak hesapla
a Pi olasiligi kullanarak SIV Hig se¢
if Higy segilmiy ise
Hig) ile rastgele iiretilen SIV'1 yer degistir
end if

end for



Yukarida tanimlanan islemler ile biyocografya tabanli optimizasyon algoritmasi

asagidaki gibi tanimlanmistir (Saragoglu vd., 2013, s. 50).
Begin
Rastgele bir popiilasyon sayisi belirle
Popiilasyon icerisindeki her bireyin uygunlugu denetle

while (iterasyon sonlandr mi)

En iyi yasamlar: kaydet

Au ve S tiirlerinin sayisint HSI eslestir

Olasiliksal bir go¢ adasi seg

Secilen adaya dayanan rastgele segilen SIV lar farkli adalara gog ettir
Mutasyon algoritmasindaki popiilasyonlarin en kotii yarilarini farklilastir
Her birey i¢in uygunluk kontrolu yap

Popiilasyonu en iyiden en kotiiye dogru sirala

end while
end

Biyocografya tabanli optimizasyon algoritmast daha ¢ok video kodlamada blok
temelli hareket kodlama, renkli resim bdlme, uydu goriintiisii siniflandirilmasi, 6zellik
secimi gibi uygulamalarda kullanilmaktadir (Ammu, Sivakumar and Rejimoan, 2013, s.
159).

2.3. Guguk Kusu Optimizasyonu Algoritmasi (CSO)

Guguk kusu arama algoritmasi, bazi guguk kusu tiirlerinin kulugka parazitligi
yapma temeline dayanan ve Levy ucusunu kullanan 2009 yilinda Xin-She Yang ve
Suash Deb tarafindan gelistirilen bir algoritmadir (Yang and Deb, 2009, s. 210-211).

Bazi guguk kusu tiirleri gozetledigi farkli bir kusun yuvasinin sahibi yuvadan
uzaklastiginda bu yuvaya gelir ve diger yumurtalara ¢ok benzeyen kendi yumurtasini
diger kusun yumurtalarinin igerisine birakir. Bu fazla yumurtanin fark edilmemesi
amaciyla da yuvadaki diger yumurtalardan birini alarak oradan uzaklasir. Varlig1 fark
edilmeyen guguk kusu yavrusu genellikle daha 6nce dogdugu iivey kardeslerini farkli
hareketlerle yuvadan uzaklastirmaya calisir. Ug hafta gibi kisa bir siire sonrasinda yavru

guguk kusu, yuva sahibi kustan daha biiyiik olmasina ragmen beslenmesi iivey annenin



bakimu ile siirdiiriiliir. Altinci haftanin sonunda yuvay1 da bozarak kendine es bakmaya
cikar. Eger yuva sahibi kus guguk yavrusunu fark ederse onu yuvadan atar veya o
yuvayi terk eder (Anonim, 2012).

Guguk Kusu Algoritmasi S6zde Kodu (Yang and Deb, 2009, s. 210-211) :

Begin

Amag fonksiyonu f(x), x = (x1, ... ,x4)' olsun.
n adet ev sahibi yuvamn xi(i = 1, 2, ... ,n) ilk popiilasyonunu olustur
while (iterasyon sonland mi)
Levy u¢usu yardimi ile rastgele guguk kusu al
fi uygunluk fonksiyonunu hesapla
n yuva arasindan rastgele bir j yuvasi se¢
if (> ),
J yeni ¢oziim yapilsin
end if
Kotii yuvalarin P, kadart yuvadan vazgeg ve yeni yuvalar olustur
En iyi ¢oziimleri hafizada tut (veya nitelikli ¢éziime sahip yuvalart hafizada tut)
Tiim ¢oziimleri sirala Ve o andaki en iyi ¢oziimii bul
end while
Tiim sonuglar: goster
end
CSO, P, parametresi tarafindan kontrol edilen yerel rassal yliriiyiisiin ve kiiresel
kesfedici rassal yiirliylisiin dengeli bir kombinasyonunu kullanir. Yerel rassal yiiriiyiis
esitlik 2.4 ile gerceklestirilmektedir. X; Yve x rassal permiitasyonla secilmis iki farkl

¢oziimdiir. H(u) heaviside adim fonksiyonudur. € diizgiin dagilimdan gelen rastgele bir

say1 olup s de adim biiytkligiidiir.

Xi" =X '+ . S®HPa - € ®( X — xi) (2.4)
Levy ucusu esitlik 2.5’te verilen kiiresel rassal yiirliyilis ile gergeklestirilir. A, levy
katsayist olup sabit bir degerdir.

Xi™ = xi '+ a.L.(s, V) (2.5)



Ve L fonksiyonu hesabi da esitlik 2.6’teki gibidir.

L(s, A = Arsin (t2/2) 51; (s> 50> 0) (2.6)

T

Burada a, sifirdan biiyiik olup 6lgekleme faktoriidiir. I'(A), dagilimi sifirdan biiyiik
adimlarla olan standart gamma fonksiyonudur. Bazi durumlarda o = (L/10)
kullanilirken, bazen de uzak uguslarin engellenmesi i¢in a = 0(L/100) olarak kullanilir
(Yang, 2014, s. 131; Karagiil, 2014, s. 777-778).

Guguk kusu algoritmasi miihendislik problemleri ¢oziimiinde, yapay sinir aglarinda,

zaman planlamalarinda, dagitik sistem uygulamalarinda kullanilmaktadir.

2.4. Farksal Gelisim (DE) Algoritmasi

DE, Price ve Storn (Price and Storn, 1997, s. 341-343) tarafindan 1997
senesinde Ozellikle siirekli verilerin s6z konusu oldugu optimizasyon problemlerinde
etkili sonuglar verebilen popiilasyon temelli sezgisel algoritmadir. Algoritmanin
temelinde, popiilasyon iginden rasgele segilen iki bireyin arasindaki farkin {i¢iincii bir
bireye eklenmesi vardir. Her iterasyonda uygunluk fonksiyonu degerlerine bakilarak
problem i¢in en iyi olan ¢oziimler ve bireyler arastirilmaktadir. Baslangigta olusturulan
bireylere bir durdurma sarti saglanincaya kadar sirasiyla mutasyon, caprazlama ve
secim islemleri uygulanarak algoritmanin isleyisi tamamlanir.

Mutasyon isleminde, mevcut bireyin kromozomunun {izerindeki bazi1 genlerin bir
miktar degistirilmesiyle yeni bir mutant birey olusturulur. Mutant birey (Vj)
olusturulurken, mevcut bireyden farkli olan ii¢c birey (X1, Xr2, Xr3) daha segcilir. iki
bireyin farkinin mutasyon faktorii (F) orani ile ii¢lincii bireyin genlerine etki edilir. Yani

mutant birey olusumu esitlik 2.7 ile hesaplanir (Zorarpact and Ozel, 2004, s. 52).
Vij = X1{3 +F. (X1{1 - X1{2) (2.7)

Caprazlama isleminde mevcut (Xj) ve mutant birey (V;)’in ¢aprazlanmasi
sonucunda deneme birey (U;) olusur. Caprazlama degeri (CR) 0 ile 1 arasinda segilen
bir degerdir. Calismamizda bu deger 0,2 olarak alinmistir. r degeri ise 0 ile 1 arasinda
iiretilen rastgele bir sayidir. Bu deger CR’den kiiclikse deneme birey mutant bireyden,
CR’den biiyilkkse deneme birey mevcut bireyden olusturulur. r degeri, mutant

bireylerden (Vi, g+1) en azindan bir sonraki nesile (Uj, g+1) birey firetilmesini



garantiler. Caprazlama yaparak yeni birey olusumu esitlik 2.8 ile hesaplanir, esitlikteki

g nesil numarasini gosterir (Eser and Yiizgeg, 2014, s. 203-204).

Upg+1= {Vi,g +1, egerr < CR} (2.8)
2] -

Xi, g9 , egerr > CR

Secim isleminde, mevcut birey ile yeni olusturulan deneme bireylerin uygunluk
fonksiyonu (f) degerine bakilarak, sonraki jenerasyon igin se¢im islemi yapilir.
Uygunluk degeri iyi olan birey tercih edilir. Se¢im islemi esitlik 2.9°da goriildiigii gibi
yapilir (Keskintiirk, 2006, s.91).

Xu, 9 + 11 egerf(xwg + 1) < f(xil g)} (29)

x,g+t1= {xi:9 , diger durumlar

DE i¢in algoritma s6zde kodu asagidaki gibi verilebilir.

Begin
Popiilasyonu baslat
While (iterasyon sonlandi mi)
Yeni populasyonu sifirla
Mutasyon hesapla
Caprazlama yap
Uygunluk degeri hesapla
if uygunluk(veni_birey) < uygunluk(mevcut_birey)
yeni bireyi popiilasyona kat
else
mevcut bireyi popiilasyona kat
end if
veni popiilasyonu, populasyona aktar
Uygunluk degeri en iyi olan bireyi bul
En iyi bireyin uygunluk degerini hesapla
end while

end



2.5. Yayilmaci Rekabetci Algoritma (ICA)

ICA, Atash Gargari ve Lucas tarafindan 2007 senesinde iilkelerin giiclii
olabilmek icin birbirleri ile olan miicadeleci yarisin1 konu alan sezgisel optimizasyon
algoritmasidir.

Baslangic popiilasyonundaki iilkelerin igerisinde en iyileri segilerek emperyalist
yapilir ve kalan diger iilkeler emperyalistlerin kolonisi yapilarak dagitim gergeklestirilir.
Koloniler en uygun emperyalistlere yonelmeye c¢alisir. Her bir imparatorlugun giicii
emperyalistin ve emperyaliste bagli koloninin toplam giicline baghdir. Algoritma
isleyisi boyunca emperyalistler arasindaki yaris siirer. Basarili olamayan emperyalistler
elenir. Yaris esnasinda giiclii imparatorluklarin giicleri artarken, zayif imparatorluklarin
giicleri azalarak yikilma siirecine girer. Tek bir imparator ve ona bagli diger iilkelerden
olusan tek diinya modeli olusana kadar yaris devam eder (Gargari and Lucas, 2007, s.
4662; Altunbey and Alatag, 2015, s. 37).

ICA igin algoritma s6zde kodu asagidaki gibi gosterilebilir (Xu vd., 2014, s. 231).

Begin

Imparatorluklar: baslat

while(durdurma kriteri)

Emperyalistlere koloni dagit (Asimilasyon)
Kolonilerin bir béliimiinii se¢ip daha sonra bunlari esit sayida yeni
tiretilen iilkeler ile degistir.
if (koloni emperyalistten daha iyi)
Koloni ve emperyalistin rollerini degistir.
end if
for(her bir imparator i¢in)
Toplam maliyet hesapla
end for
Zayif imparatorluktan zayif kolonileri at. Diger imparatorlar bu koloni
icin savassin.
if (imparatorlugun kolonisi yok)
Imparatorlugu yik
end if

end while
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end

2.6. Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) Algoritmasi

Balik, bocek, kus gibi siiriileri ile birlikte hareket eden canlilardan ilham alinarak
Kennedy ve Eberhart (1995, s. 1943-1945) gelistirilen bir sezgisel optimizasyon
yontemidir. Kuslar yiyecek kaynaklarinin yerini bilmedikleri igin, kaynaga yakinligi
fazla olan diger kuslar1 takip ederek ulasmaya c¢alisirlar. Problemin ¢6ziim uzayir bu
besin arayiglar1 esnasindaki konumlaridir. Siirli popiilasyonundaki her bir bireye
parcacik denir. Popiilasyon igerisindeki her bir parcacik diger parcaciklarla baglanti
icerisinde olur. Her pargacik arama uzayinda bulundugu konumlari, ne kadar hizla
ilerledigi, tim iterasyonlar boyunca elde ettigi en iyi uygunluk degerini ve hangi
konumda iken bu uygunluk degerini elde ettigi gibi bilgileri hafizada tutmalidir. Ciinkii
her boyutta yapacagi hiz ve yon degisimleri, kendisinin ve diger parcalarin daha 6nce
hafizada tuttugu en iyi konumlarin birlesiminden olusacaktir (Tamer and Karakuzu,
2006, s. 302-303).

PSO popiilasyonu baslangigta rastgele konumlarla (pargaciklarla) baslatilir,
birey ve siiriiniin hafizasinda tuttugu en iyi konumlar1 kullanarak giincellemeler
yapilarak en uygun ¢oziimii elde edilmeye calisilir. Her iterasyonda her bir pargacigin
konumu bir onceki konumuna ve diger parcaciklarin konumlarina bagli olarak
giincellenir. Parcgaciklarin kendi daha onceki konumlarina bakmasi algoritmanin
mantiksal yOniinii, diger parcaciklarin en iyi konumlarma bakmasi da algoritmanin
sosyal yoniinii gosterir. Bir parcacigin gegerli iterasyona kadar en iyi uygunluk degerini
veren pozisyonu pargaci@in yerel en iyisi ‘pbest’ olarak isimlendirilir ve tiim siiriiniin
gecerli iterasyona kadar en iyi uygunluk degerini veren pargacik kiiresel en iyi pargacik
‘gbest’ olarak isimlendirilir. Bu yerel ve kiiresel en iyi pargaciklar hafizada tutulur. Son
iterasyonda beirlenen kiiresel en 1iyi parcacik problemin ¢oziimii olarak atanir.

Parcaciklara ait hiz ve konum formiilasyonlar esitlik 2.10 ve 2.11°de verildigi gibidir.

VI = KV + ¢ rand () (ples — xF) + Corand()(gpese — xF))  (2.10)

xlgc+1 — xlgc + Vik+1 (2.11)

Iterasyon sayist k’dir. k. iterasyondaki i. parcacigm hiz degeri V[, k+1.

iterasyondaki i. parcacigin hiz degeri V}*'°dir. C; parcaciklarin kendi 6nceki
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deneyimlerini 6grenme faktorii, C, tiim pargaciklarin deneyimlerini 6grenme faktoriidiir.
C; ve Cy’ye, genelde 2’ye yakin degerler verilir. Calismamizda C;=1,5 ve C,= 2 olarak
alimmustir. rand ile 0 ile 1 arasinda rastgele bir say1 tretilir. K da atalet degeridir. Hiz
degeri bulunduktan sonra konum hesab1 yapilir. K. iterasyondaki i. parg¢acigin konum
degeri x¥, k+1. iterasyondaki i. parcacigin konum degeri x¥*1’dir (Tamer and
Karakuzu, 2006, s. 303).

PSO i¢in algoritma adimlar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir.
Begin
for
Her parcacigi rastgele konumda baslat.
end for
do
for
Pargaciklarin en uygun degerlerini hesapla
if yeni uygunluk degeri < pbest konumundaki uygunluk degeri
Yeni konumu pbest yap
end if
Parcaciklarin icerisindeki en iyi pbest degerini gbest yap
for
Her par¢acigin hizini hesapla
Her par¢acigin konumunu giincelle
end for
while (iterasyon sonlandi mi)

end

12



3. DENEKTASI iISLEVLER

Denektast iglevler optimizasyon algoritmalarmin farkli 6zelliklerini test etmek
amaciyla literatiirdeki calismalarda kullanilmaktadir. Birgok denektasi islev mevcut
olmasina ragmen bu ¢alismada deneme amagli, problemlerde en ¢ok tercih edilen 8 adet
tek veya cok cukurlu islevler secilmistir. Her birinin denklemi, arama uzayi, kiiresel
minimumu ve iki boyutlu uzay icin grafiksel ¢izimi gibi bilgileri alt basliklar altinda

Ozetlenmistir.

3.1. Ackley

Islev esitlik 3.1 (Molga and Smutnicki, 2005, s. 15) ile tammlanmakta olup ¢ok
cukurlu engebeli bir fonksiyondur. Esitlikte n boyut sayisin1 gostermekte olup, bu
caligmada —30<x;<30,i=1, 2,..., naraligindaki arama uzay1 kullanilmistir. Islevin
n=2 i¢in yiizeyi Sekil 3.1’de verilmistir. Sekilden de goriilecegi iizere iglevin kiiresel
minimumu x;=X,=...=x,=0 pozisyonunda 0 degerindedir. Tavsiye edilen degerler a i¢in
20, b i¢in 0,2, ¢ i¢in 2w’ dir

f(x) = —aexp (—b % ?=1xi2> — exp (—% . cos (cxi)) +a+exp (1) (3.1)

AT W)
Al gl
%04,

d;ﬁ %g’i‘

Sekil 3.1. Ackley islevinin n=2 icin tammladigi yiizey
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3.2. Alpine

Islev esitlik 3.2 (Rahnamayan, Tizhoosh and Salama, 2007, s. 1613) ile
tanimlanmakta olup c¢ok cukurlu Ackley fonksiyonuna gore daha az engebeli bir
fonksiyondur. Esitlikte n boyut sayisin1 géstermekte olup, bu ¢alismada —10 <x; <10,
i=1,2,...,n araligindaki arama uzay: kullanilmistir. Islevin n=2 icin yiizeyi Sekil

3.2’de verilmistir. Sekilden de goriilecegi iizere islevin kiiresel minimumu

X1=Xp=...=X,=0 pozisyonunda 0 degerindedir.
n
flx) = lei sin(x;) + 0,1x;]| (3.2)
i=1

Sekil 3.2. Alpine islevinin n=2 i¢in tanmimladig yiizey

3.3. Bohachevsky

Islev esitlik 3.3 (Jamil and Yang, 2013, s. 158) ile tanimlanmakta olup ¢ok
cukurlu engebesi az bir fonksiyondur. Bu ¢alismada —100 <x;<100,i=1,2,...,n
araligindaki arama uzay1 kullanilmistir. Islevin iki boyutlu arama uzayindaki yiizeyi
Sekil 3.3’te verilmistir. Sekilden de goriilecegi iizere islevin kiiresel minimumu

X1=Xo=...=Xp=0 pozisyonunda 0 degerindedir.

f(x) = x2 + 2x% — 0,3 cos(3mx;) — 0,4 cos(4mx,) + 0,7 (3.3)

14



Sekil 3.3. Bohachevsky islevinin n=2 igin tanmimladig yiizey

3.4. Griewank

Islev esitlik 3.4 (Molga and Smutnicki, 2005, s. 11) ile tanimlanmakta olup ¢ok
cukurlu genis dagilmis minimum noktalara bir fonksiyondur. Esitlikte n boyut sayisini
gostermekte olup, bu ¢alismada —600 <x; <600, i = 1,2, . . ., n araligindaki arama

uzayr kullanilmistir. Islevin n=2 igin yiizeyi Sekil 3.4’te verilmistir. Sekilden de

goriilecegi tizere islevin kiiresel minimumu X;=X,=...=X,=0 pozisyonunda 0
degerindedir.
1 n n
2 xi)
=—— ) x?— ) +1 .
f(x) 40002xl 1-_1[(:05(\/2 + (3.4)
i= i=
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19.999

19.998

19.997

Y)

> 19.996

F(X

19.995

19.994

19.993

19.992
600

Sekil 3.4. Griewank islevinin n=2 igin tamimladig yiizey

3.5. Michalewicz

Islev esitlik 3.5 (Molga and Smutnicki, 2005, s. 20) ile tanimlanmakta olup ¢ok
cukurlu n! yerel optimum noktaya sahip bir fonksiyondur. Esitlikte d vadilerin veya
kenarlarin dikligini, n boyut sayisim1 gostermekte olup, bu c¢alisgmada 0 <x; <pi,
i=1,2, ..., n araligindaki arama uzay1 kullanilmistir. d degeri biiyiidilkge arama
yapmak zorlasmaktadir. Islevin n=2 icin yiizeyi Sekil 3.5’te verilmistir. Islevin kiiresel

minimumu 2 boyutlu ise -1,8013, 5 boyutlu ise -4,6876, 10 boyutlu ise -9,6601°dir.

n . 2\ q2d
flx) = —Z sin(xj) lsin <]%>l ,d =10 (3.5
j=1
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Sekil 3.5. Michalewicz islevinin n=2 igin tanimladig yiizey

3.6. Rastrigin

Islev esitlik 3.6 (Rahnamayan, Tizhoosh and Salama, 2007, s. 1612) ile
tanimlanmakta olup ¢ok ¢ukurlu ¢ok engebeli zor bir yiizeye sahip bir fonksiyondur.
Esitlikte n boyut sayisimi  gostermekte olup, bu c¢alismada —5,12 <x; <5,12,
i=1,2,...,n araligindaki arama uzay: kullanilmistir. Islevin n=2 icin yiizeyi Sekil
3.6’da verilmistir. Sekilden de goriilecegi {lizere islevin kiiresel minimumu

X1=Xp=...=X,=0 pozisyonunda 0 degerindedir.

f(x) = ¥, [x? — 10 cos(2mx;) + 10] (3.6)
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F(X,Y)

Sekil 3.6. Rastrigin islevinin n=2 icin tammladigi yiizey

3.7. Rosenbrock

Islev esitlik 3.7 (Molga and Smutnicki, 2005, s. 6; Rosenbrock, 1960, s. 178) ile
tanimlanmakta olup tek c¢ukurlu bir fonksiyondur. Rosenbrock vadisi ya da muz
fonksiyonu olarak da bilinir. Kiiresel optimumu uzun, dar, parabolik sekilli vadi
boyunca uzanir. Vadiyi bulmak 6nemsizdir. Ancak kiiresel optimuma yakinsamasi zor
oldugu i¢in optimizasyon algoritmalarinin performansini test etmekte siklikla kullanilir.
Esitlikte n boyut sayisini géstermekte olup, bu ¢alismada -5 <x; <10,i=1,2,...,n
araligindaki arama uzay1 kullanilmistir. Islevin n=2 icin yiizeyi Sekil 3.7’de verilmistir.
Sekilden de goriilecegi lizere islevin kiiresel minimumu X;=X,=...=X,=0 pozisyonunda

0 degerindedir.

fO) = EI1000x4 — x)? + (= 1?] 3.7)
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F(X,Y)

Sekil 3.7. Rosenbrock islevinin n=2 icin tammladigi yiizey

3.8. Sphere
Islev esitlik 3.8 (Rahnamayan, Tizhoosh and Salama, 2007, s. 1612) ile
tanimlanmakta olup tek cukurlu oldukga basit bir fonksiyondur. Esitlikte n boyut

sayisin1 gostermekte olup, bu ¢alismada —5,12 <x; <5,12,i=1, 2, . . ., n araligindaki
arama uzayi kullamlmstir. Islevin n=2 icin yiizeyi Sekil 3.8’de verilmistir. Sekilden de
goriilecegi lizere islevin kiiresel minimumu X;=X,=...=X,=0 pozisyonunda 0
degerindedir.
n
o)=Y x (38)

i=1
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F(X,Y)
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Sekil 3.8. Sphere islevinin n=2 i¢in tamimladig yiizey
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4. SEZGISEL ALGORITMALARIN DENEKTASI iISLEVLER UZERINDE

BASARIM METRIKLERIYLE KARSILASTIRILMASI

Bu boéliimde, daha once belirledigimiz denektasi islevlerin kiiresel minimumlarini
2, 5 ve 10 boyutlu arama uzayinda bulmak i¢in ayni baslangic sartlar1 altinda bu
calismada kullanilan algoritmalar ¢alistirilmistir. Her boyut i¢in arama uzayinda
baslangicta rastgele pozisyonlar belirlenip kaydedilmistir. Sezgisel algoritmalar
denektasi islevler i¢in bu baslangic konumlarindan aramaya baslatilmiglardir. Esit
sartlarda kiyaslama yapmak icin algoritmalar her islev i¢in 30’ar defa, 14
popiilasyon/siirii biiyiikliigii(N) ve 100 nesil sayisi (iterasyon) ile kosturulmustur. Siirii
biyiikliigi esitlik 4.1’de 6nerilen denklem kullanilarak belirlenmistir (Nobile vd., 2015,
s. 5; Hansen vd., 2011, s. 5757). 2 boyutlu arama uzayinda bu deger 13, 5 boyutlu
arama uzaymda bu deger 14, 10 boyutlu arama uzayinda bu deger 16 ¢ikmis olup

calismada bu degerlerin ortalamasi olan 14 degeri secilmistir.

N = round(10 + 2vD) (4.2)

Kosumlar sonucunda karsilastirma i¢in bu ¢alismada kullanilan basarim metrikleri
icin gerekli bilgiler elde edilmistir. Programin g¢alismasi sonucu metrik dlgiim degerleri
ondalikl1 kisimlar virgiilden sonra dort basamak olacak sekilde yuvarlanarak alinmistir.

Tiim kodlamalar Matlab ( R2013a ) programi iizerinde gelistirilmistir. Kullanilan
bilgisayar, Intel i7 Core 2,6 GHz islemci ve 16 GB RAM hafiza alanina sahip olup

Windows 10 siirtimii isletim sitemi ile ¢alismaktadir.

4.1. Karsilastirma Icin Kullamlan Basarim Ol¢iim Metrikleri
Bu calismada kullanilan sezgisel algoritmalarin denektasi islevlerin {i¢ farklh
boyutta minimum deger aldig1 konumlar1 bulma goérevi iizerinde gosterdikleri arama

basarimlar1 asagidaki alt bagliklarda kisaca tanimlanmistir.

4.1.1. En iyi ol¢iit metrigi
[Ik metrigimiz olan en iyi &lgiit deeri, algoritmalarin belirlenen sayilarda
calistirilmalar1 sonucunda en son nesilde elde edilen minimum maliyet degerlerinin

ortalamasidir.
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4.1.2. En kotii ol¢iit metrigi
Ikinci metrigimiz olan en kétii 6lgiit deger ise, algoritmalarin belirlenen sayilarda
calistirilmalar1 sonucunda en son nesilde elde edilen maksimum maliyet degerlerinin

ortalamasidir.

4.1.3. Dogruluk metrigi

Ucgiincii metrigimiz dogruluk 6l¢iitiidiir. Herhangi bir optimizasyon algoritmasinin
genel hedefi, kabul edilen zaman igerisinde yiiksek kalitede bir yaklasim basarmaktir. f
uygunluk fonksiyonu, Max® arama uzaymnda elde edilen en iyi deger, Min® arama
uzayinda elde edilen en kotii deger, A optimizasyon algoritmasi ve t de iterasyon dizisi
olsun. Her bir iterasyondaki dogruluk degeri esitlik 4.2 ve ortalama dogruluk degeri
esitlik 4.3°teki gibi hesaplanir (Weicker, 2003, s. 69).

©® _F(bestg))—Min(t)

accuracyy ; = Max}(f)_Mm;t)f (4.2)
Accs = Avg (accuracy;t)) (4.3)

Optimizasyon dogrulugu 0 ile 1 arasinda degisen bir deger olup, miimkiin olan en

1yi dogruluk degeri 1’dir.

4.1.4. Kararhhk metrigi
Dordiincli metrigimiz kararliliktir. Kararlilik algoritmalar i¢in 6nemli bir husus
olup degeri 0 ile 1 arasinda degismektedir. Sifira ne kadar yakin olursa o kadar ¢ok
kararli bir algoritmadir diyebiliriz. f uygunluk fonksiyonu, A optimizasyon algoritmasi
ve t de iterasyon dizisi olsun. Karalilik esitlik 4.4°te verildigi gibi hesaplanir (Weicker,
2003, s. 70).
(t=1)
A

S tabf}t = Avg(max{0, accuracyy — accuracy;?l}) (4.4)

4.1.5. Zaman metrigi
Besinci metrigimiz her bir algoritmanin ¢alismasi esnasinda nesil (iterasyon) basina
mili saniye cinsinden gecen zamandir. Bu metrik algoritmanin kogsma hizi1 bakimindan

bilgi verecektir.
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4.1.6. Standart sapma metrigi

Son olarak altinci metrigimiz, her ¢alismanin son nesilinde elde edilen en iyi Slgiit
degerlerinin standart sapmasidir. Standart sapma degerinin azalmasi algoritmanin tek tip
en iyl maliyet ¢oziimiinii elde ettigini ve ¢ok fazla sapma yapmadan kararli bir sekilde
¢oziim buldugunu gosterir. Ote yandan standart sapma artttkca her kosmada
algoritmanin birbirinden farkli ¢oziimler buldugu bu sebeple uygunluk degerinde

sapmanin fazlalastig1 anlagilmalidir.

4.2. Denektasi Islevler Icin Karsilastirma
Bu alt boliimde, karsilastirma igin kullanilan denektasi islevler icin kosturulan

algoritmalarin verdigi sonuglar her bir islev i¢in ayr1 ayr1 irdelenmektedir.

4.2.1. AcKley islevi icin karsilastirma

Ackley islevinin 2, 5 ve 10 boyutlu arama uzayinda ayr1 ayr1 30’ar kez tiim
algoritmalarin c¢alistirllmasindan elde edilen metrik degerleri Tablo 4.1°de verilmistir.
Algoritmalar i¢in en iyi, en kotii, dogruluk, kararlilik, zaman ve standart sapma metrik
degerlerine gore siralamalar1 yapilmis olup tablonun son satirinda ortalama siralama
degeri hesaplanip verilmistir. Metriklerin her birinde siralanma diizeyleri birbirinden
farkli olmaktadir. Bu yiizden metrikleri toplu olarak degerlendirip karsilagtirmak daha
saglikli bir ¢oziim sunacaktir. Ackley icin en iyi maliyet degerlerini ICA ve PSO
verirken, siire agisindan en siiratli islemlerini bitiren algoritma CSO’dur. Sekil 4.1°de
her boyutta 30 kosum boyunca algoritmalarin iterasyona gore elde ettigi ortalama en 1yi
ol¢iit degerlerinin grafikleri sag siitunda, kosumlarin tiimii sonucunda en iyi maliyet
degerini veren kogma i¢in en iyi ol¢iit deger degisim grafikleri sol stitunda verilmistir. 2.
ve 5. boyutta en hizli yakinsama davramisini ICA gosterirken, 10. boyutta en hizli
yakinsayan BBO olmustur. PSO da tiim boyutlarda i1yi bir yakinsama egilimi
gostermektedir.

Ackley islevi i¢gin ABC’nin standart sapmasinin az olmasinin diginda higbir
metrikte siralamasi 1yi olmadigr gozlenmistir. DE ise dogruluk ve kararliligi ytiksek
sonuclar vermistir. Ortalama siralama degerine bakip sonuclart kiimiilatif olarak
degerlendirirsek, en iyi sonuglar1 veren algoritmanin bu islev icin PSO oldugu, ikinci

ortalamaya siralamaya sahip DE oldugu, diger algoritmalarin ortalama siralama
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degerleri oldukca uzakta kaldiklar1 gozlenmektedir. Ackley olduke¢a zor ve ¢ok ¢ukurlu
engebeli bir yiizeye sahip islev olup problemin farkli boyutlardaki ¢éziimiinde PSO

kullaniminin uygun oldugu goriilmektedir.
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Tablo 4.1. Ackley islevi i¢in elde edilen metrik degerleri tablosu

ABC BBO CSO DE ICA PSO
Deger Sira | Deger Sira | Deger Sira | Deger Sira | Deger Sira | Deger Sira
Ackley Eniyi 0,2879 6 0,0061 3 0,0169 4 0,0860 5 1,8312107 [ 1 9,3601 10" | 2
n=2 En koti 21,0028 6 0,3308 4 12,1834 5 0,0860 3 1,8312107 | 1 0,0057 2
Dogruluk 0,2647 5 0,3166 4 0,6027 3 0,7602 1 0,0389 6 0,6764 2
Kararlilik 0,0331 5 0,1037 6 8,624510° | 1 0,0128 3 0,0070 2 0,0282 4
Zaman 0,1038 6 0,0463 1 0,0556 2 0,0663 3 0,0753 4 0,0797 5
Standart Sapma 1,8165 1 3,5584 6 3,2740 5 2,7160 4 2,6065 3 2,0589 2
Ackley Eniyi 2,0477 5 0,0147 4 2,3862 6 0,0018 3 0,2058 1 6,3714 10" | 2
n=5 En kotii 20,6643 6 1,7860 4 14,1894 5 0,0073 2 0,2058 1 0,0135 3
Dogruluk 0,1440 4 0,5234 1 0,1105 5 0,4376 3 0,0042 6 0,4860 2
Kararlilik 0,0063 6 0,0204 5 2,4055 10" | 2 0,0103 3 8,0967 10" | 1 0,0200 4
Zaman 0,1037 6 0,0744 5 0,0562 1 0,0669 2 0,0768 3 0,0792 4
Standart Sapma 3,2268 3 4,1828 1 4,5865 4 4,7390 5 4,6962 6 3,0545 2
Ackley Eniyi 3,7784 5 0,3084 1 7,2654 6 0,5235 3 2,2777 4 0,4870 2
n=10 En kotii 21,2586 6 2,2946 4 18,1955 5 1,3892 2 2,2777 3 0,7136 1
Dogruluk 0,0721 4 0,2108 1 0,0330 6 0,1114 3 0,0013 5 0,1879 2
Kararlilik 0,0019 3 0,0067 5 6,774310° | 1 0,0028 4 2,530210" | 2 0,0134 6
Zaman 0,1034 5 0,1213 6 0,0606 1 0,0678 2 0,0784 3 0,0814 4
Standart Sapma 4,3350 5 4,8329 6 3,7555 1 5,6817 2 5,0098 3 4,0270 4
Ortalama Siralama
4,83 3,72 3,5 2,94 3,5 2,54
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Sekil 4.1. Ackley islevi i¢in algoritmalarin 30 kosma boyunca elde ettigi ortalama en iyi

en iyi Olgiit degerleri degisimi (sol siitun)

4.2.2. Alpine islevi i¢in karsilastirma

ol¢iit degerleri degigimi (sag siitun), en iyi maliyet degerini veren kogsma i¢in

Alpine islevinin 2, 5 ve 10 boyutlu arama uzayinda 30’ar kez algoritmalarin

calistirilmasindan elde edilen metrik degerleri Tablo 4.2°deki gibidir. Algoritmalar i¢in

en iyi, en kotl, dogruluk, kararlilik, zaman ve standart sapma metriklerinin degerlerine

gore siralamalar1 yapilmis olup en son satirda da ortalama siralamalar1 hesaplanmaistir.
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Alpine i¢in en iyi maliyet degerlerini PSO ve ICA bulmaktadir. Sekil 4.2°’de 3 boyutta
30 kosma boyunca algoritmalarin iterasyona gore elde ettigi ortalama en iyi degerlerinin
grafikleri sag siitunda, kosumlarin tiimii sonucunda en iyi maliyet degerini veren kosma
icin en 1yi Ol¢iit degerinin degisim grafikleri sol siitunda verilmistir. Sekillerden ICA ve
BBO’nun yakinsama egilimleri bakimindan en iyi algoritmalar oldugu ve genel olarak
birbirine benzerlik gosterdigi, CSO ve ABC’nin yakinsama egilimlerinin ise boyut
sayis1 arttikca kotlilestigi  degerlendirilebilir. PSO’nun ise farkli boyutlarda iyi
yakinsama egilimi gostermekle birlikte her daim en iyilere yakin bir basarim sergiledigi
gozlenmistir.

Alpine islevi i¢cin ABC’nin standart sapmasinin ¢ok az olmasmin disinda her
metrikte ortalama siralama bakimindan nispeten kotii basarim gosterdigi standart sapma
metriginin PSO’nunkinden sonra geldigi tablodan goriilebilir. CSO digerlerine gore
hizli, dogru ve en kararli yapidadir. Ortalama siralama degerlerine bakip sonuglari toplu
olarak degerlendirirsek en iyi sonuglari veren PSO, ona en yakin ikinci algoritma
DE’dir. Digerlerinin siralamalar1 CSO, ICA, BBO, ABC seklindedir. Alpine, Ackley
kadar zor bir yiizeye sahip degildir ancak yine de cukur sayisi fazladir. Ackley de
oldugu gibi Alpine islevinde de tiim metrikler beraber degerlendirildiginde en uygun

¢Ozlimii PSO’nun verdigi gorilmiistiir.
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Tablo 4.2. Alpine islevi icin elde edilen metrik degerler tablosu

ABC BBO CSO DE ICA PSO
Deger Sira | Deger Sira | Deger Sira | Deger Sira | Deger Sira | Deger Sira
Alpine En iyi 0,0027 6 0,0011 5 4,0597 10° | 4 3,986 10" | 1 6,5147 107 | 3 7,0550 10° | 2
n=2 En kotii 7,8009 6 0,0168 4 0,0842 3 2,254510° | 1 1,888210° | 2 0,5873 5
Dogruluk 0,8468 4 0,4083 5 0,9640 1 0,9158 3 0,4075 6 0,9369 2
Kararlilik 0,0285 5 0,1464 6 7,321710° | 1 0,0107 2 0,0160 3 0,0202 4
Zaman 0,0999 6 0,0452 1 0,0547 2 0,0650 3 0,0875 5 0,0782 4
Standart Sapma 0,1029 2 0,1250 5 0,1643 6 0,1227 4 0,1222 3 0,0941 1
Alpine En iyi 0,3526 6 1,9206 10* | 4 0,1759 5 8,321310" | 3 3,129910° | 1 1,9206 10 | 2
n=5 En kotii 15,3581 6 0,1364 4 2,2146 5 0,0040 3 3,129910" | 1 0,0577 2
Dogruluk 0,3675 5 0,7360 2 0,5451 4 0,6275 3 0,0730 6 0,7689 1
Kararlihk 0,0144 6 0,0699 5 0,0014 1 0,0081 3 0,0076 2 0,0299 4
Zaman 0,1232 6 0,0886 3 0,0632 1 0,0796 2 0,1651 4 0,0970 5
Standart Sapma 0,7829 1 0,7244 3 1,0214 6 1,0419 4 0,8700 5 0,6605 2
Alpine En iyi 4,2929 6 0,0656 2 2,6166 5 0,2531 4 0,1160 3 0,0121 1
n=10 En kotii 33,2790 6 1,3704 4 7,9246 5 1,2178 3 0,1160 2 0,0945 1
Dogruluk 0,0938 5 0,5210 1 0,1070 4 0,2615 3 0,0064 6 0,4774 2
Kararlihk 0,0024 3 0,0182 5 7177710 | 1 0,0032 4 0,0012 2 0,0264 6
Zaman 0,0983 5 0,1168 6 0,0602 1 0,0674 2 0,0776 3 0,0796 4
Standart Sapma 3,1277 2 3,6365 3 3,9684 4 4,8828 6 4,4593 5 2,6283 1
Ortalama Siralama
4,66 3,77 3,27 3 3,44 2,72
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Sekil 4.2. Alpine islevi i¢in algoritmalarin 30 kosma boyunca elde ettigi ortalama en iyi
olgiit degerleri degisimi (sag siitun), en iyi maliyet degerini veren kosma igin
en iyi Olgiit degerleri degisimi (sol siitun)

4.2.3. Bohachevsky islevi icin karsilastirma

Bohachevsky islevinin 2, 5 ve 10 boyutlu arama uzaymda ayr1 ayr1 30’ar kez
algoritmalarin calistirlmasindan elde edilen metrik degerleri Tablo 4.3’teki gibidir.
Algoritmalar i¢in en iyi, en kotli, dogruluk, kararlilik, zaman ve standart sapma
metriklerinin matematiksel degerlerine gore siralamalar1 yapilmis olup son satirda da

ortalama siralama degerleri hesaplanarak verilmistir. Bohachevsky islevi i¢in en iyl
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maliyet degerlerini PSO vermis olup digerleri ile arasinda agik fark saglamistir. Sekil
4.3’te her boyutta 30 kosum boyunca algoritmalarin iterasyona gore elde ettigi ortalama
en iyi Ol¢iit degerlerinin de8isim grafikleri sag siitunda, belirlenen iyi kosma i¢in en iyi
Olclit degerinin degisim grafikleri sol siitunda verilmistir. 2. boyutta algoritmalarin en
iyiye yakinsama egilimleri birbirine ¢ok yakin iken boyut sayisi arttikga farklar
artmakta CSO ve ABC digerlerinden uzaklagmaktadir. Tiim boyutlarda genel olarak en
hizl1 yakinsamay1 yapan algoritma ise PSO’dur.

Bohachevsky islevi icin ABC standart sapma metriginde 2. olmasinin disinda
neredeyse tiim metriklerde sonuncu siradadir. Dogruluk ve kararlilikta en iyi sonuglari
veren DE, gecen siire bakimindan en hizli olan CSO’dur. Ortalama siralama degerlerine
bakarak degerlendirecek olursak en iyi iki algoritma esit ortalama siralamasina sahip
olan PSO ve DE’dir. En kotii ikili ise bunlardan olduk¢a uzak siralamalar1 bulunan
ABC ve BBO’dur. Bohachevsky engebesi az ve ¢ok gukurlu bir islev olup problemin
farkli boyutlardaki ¢o6ziiminde PSO ve DE kullaniminin istiinliik sagladigi

goriilmektedir.
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Tablo 4.3. Bohachevsky islevi i¢cin elde edilen metrik degerler tablosu

ABC BBO CSO DE ICA PSO
Deger Sira | Deger Sira | Deger Sira | Deger Sira | Deger Sira | Deger Sira
Bohachevsky En iyi 0,2719 6 0,0225 5 0,0025 4 0,0000 3 3,885910° | 2 8,564 10 |1
n=2 En kotii 1,4728 10* | 6 0,8709 4 29,7467 5 1,480 107" [ 1 3,886310™ | 2 0,0034 3
Dogruluk 0,3187 5 0,3641 4 0,6594 3 0,8136 1 0,2291 6 0,6640 2
Kararhilik 0,0401 5 0,1000 6 1,1274 107 [ 1 0,0036 2 0,0093 3 0,0295 4
Zaman 0,1102 6 0,0494 1 0,0612 2 0,0703 3 0,0809 4 0,0838 5
Standart Sapma 40,2032 2 103,1674 |3 153,7187 | 6 110,9041 |5 106,8368 | 4 39,2234 1
Bohachevsky En iyi 0,0429 2 0,9227 6 0,1759 3 0,2154 4 0,0000 1 0,9043 5
n=5 En kotii 4,6692 10° | 4 21,1980 5 152,69 6 0,0050 1 0,3474 3 0,0891 2
Dogruluk 0,0393 5 0,4288 1 0,0495 4 0,4110 2 0,0004 6 0,3598 3
Kararlilik 0,0029 3 0,0184 6 1,321510" | 1 0,0048 4 1,7342 10" | 2 0,0123 5
Zaman 0,1037 6 0,0753 3 0,0553 1 0,0673 2 0,0779 4 0,0843 5
Standart Sapma 971,9655 | 2 1,0285 10° | 3 2,048510° | 6 1,5052 10° | 4 1,6595 10° | 5 953,6845 | 1
Bohachevsky En iyi 111,1121 |5 3,7910 2 202,8562 | 6 5,5841 3 11,3526 4 1,7985 1
n=10 En koti 9,924210* | 6 61,8531 4 2,388910° | 5 13,1601 3 11,3526 2 6,0220 1
Dogruluk 0,0030 4 0,0565 2 0,0012 5 0,0212 3 7,6858 10° | 6 0,0598 1
Kararlilik 1,0240 10* | 3 0,0017 5 4,4887 10° | 2 56158 107 | 4 1,7080 10° | 1 0,0039 6
Zaman 0,1026 5 0,1213 6 0,0642 1 0,0687 2 0,0786 3 0,0820 4
Standart Sapma 8,4768 10° | 3 6,0546 10° | 2 1,0691 10* | 6 1,0182 10 | 4 1,0229 10* | 5 3,812910° |1
Ortalama Siralama
4,33 3,77 3,72 2,83 3,5 2,83
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Sekil 4.3. Bohachevsky islevi icin algoritmalarin 30 kogma boyunca elde eztigi ortalama
en iyi olciit degerleri degisimi (sag siitun), en iyi maliyet degerini veren kosma
icin en iyi 6lgiit degerleri degigimi (sol stitun)

4.2.4. Griewank islevi i¢in karsilastirma

Griewank islevinin 2, 5 ve 10 boyutlu arama uzayinda 30’ar kez algoritmalarin
calistirilmasindan elde edilen metrik degerler Tablo 4.4’teki gibidir. Algoritmalar i¢in
en 1iyi, en kotl, dogruluk, kararlilik, zaman ve standart sapma metriklerinin
matematiksel degerlerine gore siralamalar1 yapilmis olup her bir algoritma i¢in ortalama

siralama hesaplanmistir. Griewank islevi i¢in en iyi basarimi degerlerini PSO, takiben
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de BBO vermistir. Sekil 4.4’te her boyutta 30 kosma boyunca algoritmalarin iterasyona
gore elde ettigi ortalama en iyi 6l¢iit degerlerinin grafikleri sag siitunda, en iyi kogsmaya
ait en 1yi Ol¢iit degerinin degisim grafikleri de sol siitunda verilmistir. Boyutlardaki en
iyi ¢alisma ve ortalama ¢alisma grafikleri birbirine benzemektedir. 2. ve 5. boyutta en
hizli yakinsama davranisint ABC ve PSO gosterirken, 10. boyutta en hizli yakinsayanlar
PSO ve BBO’dur. Her boyutta en kotii yakinsama CSO’nunkidir.

Griewank islevi i¢gin ABC’nin hi¢bir metrikte siralamasi iyi degildir. DE ise
dogruluk ve kararlilik karsilastirmasinda 1., CSO gegen zaman agisindan 1.’dir.
Ortalama siralama degerlerine bakip tiim metrikleri bir arada degerlendirecek olursak en
iyi sonuglar1 veren algoritma DE’dir. Diger algoritmalarin ortalama siralamasi bu
degerden ¢ok uzakta olup birbirine yakin degerlerdedir. Griewank ¢ok ¢ukurlu genis
dagilmis minimum noktalara sahip ylizeyli bir islev olup problemin farkli boyutlardaki
¢oziimiinde DE kullaniminin uygun oldugu goriilmektedir. PSO bu islevde sadece en iyi
maliyet hesabinda onde olup, diger metriklerde arkada kalarak ortalama siralamasini

geriletmistir.
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Tablo 4.4. Griewank islevi i¢in elde edilen metrik degerler tablosu

ABC BBO CSO DE ICA PSO
Deger Sira | Deger Sira | Deger Sira | Deger Sira | Deger Sira | Deger Sira
Griewank Eniyi 0,0753 6 0,0180 4 0,0131 2 0,0031 1 0,0211 5 0,0136 3
n=2 En koti 81,7261 6 0,1023 3 0,7325 4 0,0530 2 0,0215 1 1,7109 5
Dogruluk 0,6820 4 0,3962 5 0,8361 2 0,8501 1 0,2119 6 0,7517 3
Kararlilik 0,0290 4 0,1125 6 9,0100 10" | 1 0,0039 2 0,0121 3 0,0539 5
Zaman 0,1046 6 0,0460 1 0,0564 2 0,0647 3 0,0802 5 0,0763 4
Standart Sapma 0,3464 1 0,8679 6 0,8571 5 0,7507 4 0,7399 3 0,3653 2
Griewank Eniyi 0,5753 6 0,0856 1 0,3916 5 0,1446 3 0,1563 4 0,1370 2
En kotii 160,4964 6 1,1820 3 2,4701 5 0,6283 2 0,1563 1 1,7282 4
n=5 Dogruluk 0,4215 4 0,4508 2 0,3462 5 0,4532 1 0,0106 6 0,4345 3
Kararlilik 0,0082 4 0,0177 5 0,0018 1 0,0042 3 0,0025 2 0,0379 6
Zaman 0,1240 6 0,0888 3 0,0685 1 0,0782 2 0,0926 4 0,0968 5
Standart Sapma 6,5878 6 8,8798 3 12,8851 1 10,9715 2 13,1765 4 6,5271 5
Griewank Eniyi 1,2740 5 0,4902 2 2,0066 6 0,7354 4 0,5703 3 0,2108 1
n=10 En kotii 354,6565 6 1,4793 4 10,1471 5 1,0481 2 0,5703 1 1,3801 3
Dogruluk 0,2291 2 0,1620 3 0,1125 5 0,1202 4 0,0023 6 0,2665 1
Kararlilik 0,0032 3 0,0106 5 7,8557 10" | 2 0,0043 4 54127 10" | 1 0,0218 6
Zaman 0,1016 5 0,1184 6 0,0624 1 0,0676 2 0,0773 3 0,0801 4
Standart Sapma 25,3949 3 20,1151 2 34,6429 6 32,7671 5 29,3046 4 14,8543 1
Ortalama Siralama
4,61 3,55 3,27 2,61 3,44 3,5
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Sekil 4.4. Griewank islevi icin algoritmalarin 30 kogma boyunca elde ettigi ortalama en
iyi olgiit degerleri degisimi (sag siitun), en iyi maliyet degerini veren kogma
icin en iyi 6lgiit degerleri degigimi (sol stitun)

4.2.5. Michalewicz islevi icin karsilastirma

Michalewicz islevinin 2, 5 ve 10 boyutlu arama uzayinda 30’ar kez algoritmalarin
calistirlmasindan elde edilen metrik degerleri Tablo 4.5’te verildigi gibidir.
Algoritmalar i¢in en iyi, en kotli, dogruluk, kararlilik, zaman ve standart sapma
metriklerinin matematiksel degerlerine gore siralamalar1 yapilmis olup son satirda da
ortalama siralama degerleri hesaplanip verilmistir. Michalewicz i¢in en iyi maliyet

degerlerini DE vermektedir. Sekil 4.5°te her boyutta 30 kosma boyunca algoritmalarin

35




iterasyona gore elde ettigi ortalama en iyi dl¢iit degerlerinin grafikleri sag siitunda, en
iyi sonucu veren kogmanin en iyi Olglit degerinin degisim grafikleri sol siitunda
verilmistir. Boyutlara bakildiginda en hizli yakinsamay1 gosteren BBO olsa da en iyi
degerleri veren DE’dir. ABC en iyi degere yaklasmis olsa da boyut sayis1 arttikca daha
da basarisiz olmaktadir.

Michalewicz iglevi i¢in standart sapmasi az olan algoritmalar BBO ve ABC’dir.
Boyut sayis1 biiytidiikge DE’nin kararlilik ve dogruluk siralamalar1 azalirken, ABC ve
BBO’nun siralama degerleri biiylimekte yani algoritmalarin dogruluk ve kararhiliklar
bozulmaktadir. CSO istenen dogruluk ve kararlilik degerlerine ulasmada daha basarili
olup, siire agisindan da en hizlisidir. Tabloya toplu olarak bakip tiimiinii degerlendirecek
olursak en iyi ortalama siralamaya sahip DE, ikinci olarak da CSO’dur. Michalewicz
cok cukurlu ancak ¢ok zor olmayan bir problemdir. Coziimiinde DE nispeten basarili

sonug vermistir.
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Tablo 4.5. Michalewicz islevi i¢in elde edilen metrik degerler tablosu

ABC BBO CSO DE ICA PSO
Deger Sira | Deger Sira | Deger Sira | Deger Sira | Deger Sira | Deger Sira
Michalewicz Eniyi -1,8616 6 -1,8013 4 -1,8013 5 -1,8013 1 -1,8013 3 -1,8013 2
n=2 En koti -0,2133 6 -1,7907 4 -1,1933 5 -1,8013 1 -1,8013 3 -1,8013 2
Dogruluk 0,9861 1 0,4411 4 0,9370 2 0,3884 6 0,4003 5 0,8081 3
Kararlilik 0,0035 2 0,1785 5 2,2706 10" | 1 0,0692 4 0,0315 3 0,3726 6
Zaman 0,1047 6 0,0455 1 0,0507 2 0,0640 3 0,0828 5 0,0790 4
Standart Sapma 0,0703 4 0,0543 2 0,1009 6 0,0760 5 0,0687 3 0,0389 1
Michalewicz Eniyi -3,9623 6 -4,1969 5 -4,2636 4 -4,6670 1 -4,4282 2 -4,3978 3
n=5 En kotii -0,6176 6 -4,0459 4 -2,5064 5 -4,6645 1 -4,4282 2 -4,2009 3
Dogruluk 0,6113 3 0,2484 5 0,6122 2 0,7376 1 0,0640 6 0,5909 4
Kararlilik 0,0174 4 0,0804 6 0,0028 1 0,0083 2 0,0095 3 0,0341 5
Zaman 0,1098 6 0,0789 3 0,0624 1 0,0709 2 0,0864 4 0,0875 5
Standart Sapma 0,5215 2 0,4742 1 0,6489 4 0,8634 6 0,7363 5 0,5290 3
Michalewicz Eniyi -5,2351 6 -8,1767 3 -6,3175 5 -8,6485 1 -8,0527 4 -8,6174 2
n=10 En kotii -1,3954 6 -7,5696 3 -3,8800 5 -6,9365 4 -8,0527 2 -8,5106 1
Dogruluk 0,3308 4 0,2761 5 0,3315 3 0,4500 1 0,0354 6 0,4002 2
Kararlilik 0,0106 4 0,0377 6 0,0029 1 0,0058 3 0,0053 2 0,0341 5
Zaman 0,1096 5 0,1268 6 0,0625 1 0,0735 2 0,0863 3 0,0871 4
Standart Sapma 0,6067 1 1,2316 3 0,9912 2 1,7641 6 1,4686 4 1,6717 5
Ortalama Siralama
4,33 3,88 3,11 2,88 3,61 3,44
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Sekil 4.5. Michalewicz islevi igin algoritmalarin 30 kogsma boyunca elde ettigi ortalama
en iyi Olgiit degerleri degisimi (sag siitun), en iyi maliyet degerini veren kosma
icin en iyi 6l¢iit degerleri degisimi (sol siitun)

4.2.6. Rastrigin islevi i¢in karsilastirma

Rastrigin islevinin 2, 5 ve 10 boyutlu arama uzaymnda 30’ar kez algoritmalarin

calistirilmasindan elde edilen metrik degerleri Tablo 4.6’daki gibidir. Algoritmalar i¢in

en 1iyi, en koti, dogruluk, kararlilik, zaman ve standart sapma metriklerinin

matematiksel degerlerine gore siralamalari yapilmis olup tablonun son satirinda da

ortalama siralama degerleri verilmistir. Rastrigin i¢in en iyi maliyet degerlerini DE ve

ICA vermekte olup, 6zellikle DE 2 boyut i¢in ¢ok iyi bir basarim sergilemistir. Sekil
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4.6’da her boyutta 30 kogsma boyunca algoritmalarin iterasyona gore elde ettigi ortalama
en iyi Olgiit degerlerinin degisim grafikleri sag silitunda, en iyi kosma icin ise ayni
degisim grafikleri de sol siitunda verilmistir. 2. boyutta iken yakinsama egilimleri
birbirine ¢ok benzemekte iken, boyut sayisi arttik¢a 6zellikle ABC ve BBO kiiresel
minimum degerinden uzaklasmaktadir. BBO da digerlerine gére hemen yakinsamaya
baslasa da en iyi degeri elde edememektedir.

Rastrigin islevi icin ABC ve BBO’nun standart sapmalar1 ideal ancak diger
sonuglart istenildigi gibi olmadig i¢in siralamalar1 kotiidiir. Calisma siiresi bakimindan
en hizli CSO sonra DE’dir. Ortalama siralamalarina gére 1. DE olup standart sapmasi
haricinde her metrikte beklenilen sonuglar sundugu goriilmektedir. Rastrigin oldukca
zor ve ¢ok cukurlu engebeli bir yiizeye sahip islev olup problemin farkli boyutlardaki

¢Oziimiinde en uygun algoritma DE’dir.
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Tablo 4.6. Rastrigin islevi igin elde edilen metrik degerler tablosu

ABC BBO CSO DE ICA PSO
Deger Sira | Deger Sira | Deger Sira | Deger Sira | Deger Sira | Deger Sira
Rastrigin En iyi 0,2503 4 0,5307 6 0,0635 3 3789010 [ 1 0,0332 2 0,2653 5
n=2 En kotii 42,8856 6 0,8682 3 5,3082 5 1237107 [ 1 0,0332 2 3,6740 4
Dogruluk 0,2726 5 0,3013 4 0,6163 2 0,7781 1 0,0904 6 0,5920 3
Kararlilik 0,0307 5 0,0879 6 56431107 | 1 0,0033 3 0,0075 1 0,0325 4
Zaman 0,0936 6 0,0413 1 0,0433 2 0,0605 3 0,0706 4 0,0739 5
Standart Sapma 1,6267 1 1,8807 2 2,8810 6 2,5059 5 2,1565 3 2,2766 4
Rastrigin En iyi 10,1845 6 5,3397 3 5,9174 4 0,2868 1 1,3323 2 6,1188 5
n=5 En kotii 106,2344 | 6 9,3803 3 29,6496 5 1,9940 2 1,3323 1 15,8633 4
Dogruluk 0,0398 5 0,0634 4 0,0698 2 0,2567 1 0,0053 6 0,0667 3
Kararlilik 0,0018 3 0,0198 6 0,0002 1 0,0021 4 0,0009 2 0,0061 5
Zaman 0,0940 6 0,0696 3 0,0506 1 0,0612 2 0,0733 4 0,0761 5
Standart Sapma 6,2905 2 6,1742 1 9,5933 5 10,4225 6 8,1931 4 6,7420 3
Rastrigin En iyi 45,9536 6 20,7903 4 34,1621 5 17,6710 3 13,3920 1 13,9688 2
n=10 En kotii 196,3210 | 6 31,2203 3 84,9062 5 42,5140 4 13,3920 1 17,7396 2
Dogruluk 0,0090 5 0,0165 3 0,0104 4 0,0173 2 6,9879 10" | 6 0,0223 1
Kararlilik 2,5830107 | 4 0,0024 6 6,1834 10° | 1 1,6701 107 | 3 1,197910% | 2 0,0020 5
Zaman 0,0930 5 0,1111 6 0,0475 1 0,0619 2 0,0730 3 0,0766 4
Standart Sapma 18,2585 2 17,5380 1 21,3532 4 25,7843 6 24,8035 5 20,5887 3
Ortalama Siralama
4,61 3,61 3,16 2,77 35 3,72
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Sekil 4.6. Rastrigin islevi i¢in algoritmalarin 30 kosma boyunca elde ettigi ortalama en
iyi olgit degerleri degisimi (sag siitun), en iyi maliyet degerini veren kosma igin
en iyi Olgiit degerleri degisimi (sol siitun)

4.2.7. Rosenbrock islevi i¢in karsilastirma

Rosenbrock islevinin 2, 5 ve 10 boyutlu arama uzaymda 30’ar kez algoritmalarin
calistirilmasindan elde edilen metrik degerler Tablo 4.7°de verilmistir. Algoritmalar i¢in
en 1iyi, en kotl, dogruluk, kararlilik, zaman ve standart sapma metriklerinin
matematiksel degerlerine gore siralamalar1 yapilmis olup tablonun son satirinda da
ortalama siralamalar1 verilmistir. Rastrigin islevi i¢in en iyi maliyet degerlerini DE ve

PSO vermektedir. Sekil 4.7’de her boyutta 30 kosma boyunca algoritmalarin iterasyona
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gore elde ettigi ortalama en iyi 6lgiit degerlerinin degisim grafikleri sag siitunda, en iyi
kosma i¢in en iyi Ol¢iit degerlerinin degisim grafikleri sol siitunda verilmistir. Boyut
sayis1 yiikseldikce CSO’nun en iyi degere ulagsmasi gecikmekte, PSO’nun da yakinsama
diizeyi artmaktadir.

Rosenbrock islevi igin ABC ve BBO’nun standart sapmalari ideal ancak diger
sonugclari istenildigi gibi olmadig i¢in siralamalari kotiidiir. Bu islev i¢in en hizli ¢alisan
algoritma CSO’dur. Ortalama siralamalarina gore metriklerin  toplu olarak
degerlendirilmesi sonucu en iyi olan algoritma DE’dir. Diger algoritmalarin basarimlari
DE’nin basarimindan olduk¢a uzak oldugundan Rosenbrock gibi tek cukurlu bir islevde

DE kullanilmasi basaril coziimler iiretecektir.
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Tablo 4.7. Rosenbrock islevi igin elde edilen metrik degerler tablosu

ABC BBO CSO DE ICA PSO
Deger Sira | Deger Sira | Deger Sira | Deger Sira | Deger Sira | Deger Sira
Rosenbrock En iyi 0,0508 1 71771 6 0,0669 2 0,0829 3 0,2477 5 0,1813 4
n=2 En kotii 2,793910° | 1 9,9119 4 12,9374 5 1,6184 3 0,3853 2 350,9869 | 6
Dogruluk 0,5078 4 0,0410 6 0,7461 1 0,6384 2 0,3380 5 0,6256 3
Kararhilik 0,0423 5 0,0228 4 1,8923107 | 1 0,0014 2 0,0073 3 0,0483 6
Zaman 0,1145 6 0,0504 1 0,0521 2 0,0711 4 0,1017 5 0,0888 3
Standart Sapma 1,8501 2 1,6869 1 3,6559 6 3,1871 5 2,6586 3 2,8835 4
Rosenbrock En iyi 16,0227 4 83,0673 6 5,4750 3 3,5573 2 51,0070 5 2,3884 1
n=5 En kotii 6,6830 10° | 6 109,2609 | 4 433,7356 | 5 57,4264 3 51,0070 2 25,8098 1
Dogruluk 0,0221 5 0,0376 4 0,0548 3 0,0901 2 6,5090 10* | 6 0,1643 1
Kararlilik 0,0016 4 0,0093 5 3,087210° | 1 2,8045107 | 3 1,5944 10* | 2 0,0124 6
Zaman 0,0951 6 0,0697 3 0,0499 1 0,0604 2 0,0739 4 0,0764 5
Standart Sapma 2,441710° | 1 3,1990 10° | 2 6,2416 10° | 6 4,1070 10° | 3 5,882310° | 5 4,3029 10° | 4
Rosenbrock En iyi 403,8956 | 6 101,9570 |3 289,0692 |5 65,1620 2 180,0527 | 4 13,8020 1
n=10 En koti 1,738110° | 6 153,8552 | 2 3,972110° | 5 2749244 | 4 180,0527 | 3 25,8404 1
Dogruluk 0,0012 5 0,0087 2 0,0013 4 0,0046 3 3,289810° | 6 0,0270 1
Kararlilik 4,0921 107 | 4 55331107 | 5 3,945510° | 2 3,7907 10° | 3 8,3626 107 | 1 0,0034 6
Zaman 0,0951 5 0,1122 6 0,0486 1 0,0624 2 0,0739 3 0,0802 4
Standart Sapma 3,691510% | 3 2,8844 10" | 2 5,4587 10* | 6 45643 10" | 4 4,9910 10" | 5 1,6572 10* | 1
Ortalama Siralama
4,11 3,66 3,27 2,88 3,83 3,22




2 . : : : — : r 25 : :
—— ABC ABC
BBO BBO
| ——cso ——Cso
H 20 I
2001 | OE ! DE
“ ——IcA ‘ ICA
—— PSO —— PSO
Rosenbrock
= =
N=2 & E
0 10 20 30 40 5 6 70 8 9 100 4 50 60 70 8 9 100
iterasyon iterasyon
x 10" 4
45 — 520
880 —— ABC
o BBO |
oE ——Cso
el DE |
ICA e
—th —— Pso |
Rosenbrock
: L L — : : . : ;
30 4 5 6 70 8 9 100 30 40 50 60 70 8 90 100
iterasyon iterasyon
x 10°
3 T T T
— ABC —— ABC
BBO BBO
25(] ——cso ——cso
[ DE DE [|
—IcA IcA
2 ———Psoj —— PSO
Rosenbrock 5 \ =
= 15p | =
&3] ‘ “ m
N=10 L
1h
| |
‘ |
05 L
0 \\ - . \4’ - I r r = I I
0 10 20 3 40 50 60 70 8 90 100 50 60 70 80 90 100
Iterasyon Iterasyon

Sekil 4.7. Rosenbrock islevi i¢cin algoritmalarin 30 kosma boyunca elde ettigi ortalama
en iyi Olgiit degerleri degisimi (sag stitun), en iyi maliyet degerini veren
kosma i¢in en iyi ol¢iit degerleri degisimi (sol siitun)

4.2.8. Sphere islevi icin karsilastirma

Sphere islevi i¢in 2, 5 ve 10 boyutlu arama uzayinda 30’ar kez algoritmalarin
calistirilmasindan elde edilen metrik degerler Tablo 4.8”deki gibidir. Algoritmalar igin
en iyi, en kotli, dogruluk, kararlilik, zaman ve standart sapma metriklerinin
matematiksel degerlerine gore siralamalari yapilmis olup tablonun son satirinda da
ortalama siralama degerleri hesaplanarak verilmistir. Sphere i¢in en iyi basarim

degerlerini DE ve PSO vermektedir. Sekil 4.8’de her boyutta 30 kosma boyunca
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algoritmalarin iterasyona gore elde ettigi ortalama en iyi 6l¢iit degerlerinin grafikleri sag
stitunda, en iyi ¢ozlime ulasan kosma i¢in en iyi Ol¢iit degerlerinin degisim grafikleri sol
siitunda verilmistir. Boyut sayis1 yiikseldikce CSO’nun en iyi degere ulasmasi
gecikmekte, PSO ise her boyutta en iyi yakinsama egilimi gosteren algoritma
olmaktadir.

Sphere islevi i¢in ABC diger islevlerde de oldugu gibi en son sirada olup kullanimi1
cok da basarili olmayacak bir algoritmadir. Ortalama siralamalarina gore metriklerin

toplu olarak karsilagtirilmasi sonucu en iyi olan algoritma PSO, ikinci olan ise DE’dir.

45



174

Tablo 4.8. Sphere islevi icin elde edilen metrik degerler tablosu

ABC BBO CSO DE ICA PSO
Deger Sira | Deger Sira | Deger Sira | Deger Sira | Deger Sira | Deger Sira
Sphere En iyi 6,1864 10 | 6 2,2927107 | 5 3,9944 10° | 4 4194107 |1 1,176 10 | 3 5,050 10" | 2
n=2 En kotii 27,1793 6 0,0042 4 0,0477 5 8,594 10 | 1 2,5798107 | 2 4,4089 10° | 3
Dogruluk 0,9792 1 0,5017 5 0,9621 3 0,9580 4 0,5453 6 0,9743 2
Kararlilik 0,0039 3 0,1264 6 1,0951 107 | 1 0,0027 2 0,0151 5 0,0070 4
Zaman 0,0963 6 0,0417 2 0,0430 1 0,0619 3 0,0748 5 0,0752 4
Standart Sapma 0,1435 1 0,2511 3 0,4170 6 0,3163 5 0,3074 4 0,2392 2
Sphere En iyi 0,0052 6 2,831110° | 3 0,0023 5 1,2986 10° | 2 3,669110° | 4 4,6627 10° | 1
n=5 En kotii 49,5602 6 0,0182 4 0,2281 5 2,3917107 | 1 3,669110° | 2 8,547510° | 3
Dogruluk 0,8684 2 0,7866 4 0,7575 5 0,8238 3 0,0484 6 0,8917 1
Kararlilik 0,0062 2 0,0336 6 0,0013 1 0,0084 3 0,0086 4 0,0186 5
Zaman 0,1202 6 0,0860 3 0,0617 1 0,0781 2 0,0923 4 0,0980 5
Standart Sapma 1,1903 6 3,199010° | 5 6,2416 10° | 1 4,1070 10° | 4 5,8823 10° | 2 43029 10° | 3
Sphere En iyi 0,1115 5 59338107 | 2 0,2088 6 0,0014 3 0,0109 4 4,2857 10 | 1
n=10 En koti 109,9104 |6 0,0557 4 3,1521 5 0,0064 2 0,0109 3 7,6328107 | 1
Dogruluk 0,5384 3 0,5756 2 0,3327 5 0,5053 4 0,0053 6 0,7050 1
Kararlilik 0,0058 3 0,0201 5 0,0014 2 0,0097 4 0,0013 1 0,0288 6
Zaman 0,0940 5 0,1107 6 0,0462 1 0,0633 2 0,0715 3 0,0781 4
Standart Sapma 8,3924 3 6,3245 2 12,1380 6 11,7195 5 10,8250 4 5,2166 1
Ortalama Siralama
4,16 3,54 35 2,83 3,77 2,72
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Sekil 4.8. Sphere islevi i¢cin algoritmalarin 30 kosma boyunca elde ettigi ortalama en iyi
Olgiit degerleri degisimi (sag siitun), en iyi maliyet degerini veren kosma icin
en iyi ol¢iit degerleri degisimi (sol siitun)
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Onceki béliimde, tanimlanan 6 metrige gore algoritmalarn basarimlar: her bir
denektasi islev i¢in ayr1 ayri detaylica tartisildi. Genel olarak her bir islev i¢in verilen
tablolardan da goriilecegi lizere en iyi basarimi PSO ve DE’nin verdigini sOyleyebiliriz.
Daha sonrasinda CSO ve ICA gelmekte, BBO ve ABC ise genel olarak en sonuncu
olmaktadir. Siire, dogruluk ve kararlilik metrikleri bakimindan CSO ve DE basarilt iken
PSO da en iyi 6lgiitii bulmakta ve en iyi yakinsama davranis1 géstermektedir.

Algoritmalarin  kiimiilatif olarak basarimlarinin  degerlendirilmesi ig¢in,
algoritmalarin 8 denektas1t islev lizerinde gosterdikleri basarimlardan hesaplanan
ortalama siralamalar1 toplu olarak Tablo 5.1°de verilmistir. Tablonun son satirinda
verilen kiimiilatif ortalama basarim siralama degerlerinden matematiksel olarak ve Sekil
5.1’de verilen bar grafikten de gorsel olarak goriilecegi iizere, bu ¢aligmada ele alinan
denektas1 islevlerin kiiresel minimum degerini aldig1 konumlarinin belirlenmesi sorunu
icin en iyi basarimi DE algoritmasinin gdsterdigi acik¢a goriilmektedir. Ikinci en iyi
kiimiilatif basarimi veren PSO, 8 denektasi islev icerisinden Ackley, Alpine ve Sphere
islevlerinde en iyi ortalamaya sahip iken ki buna en yakin ikinci ortalamaya sahip DE
diger islevlerde en iyi kiimiilatif ortalamaya sahip olmaktadir. Hizli ¢alisan CSO
algoritmas1 Griewank, Michalewicz ve Rastrigin islevleri i¢in PSO’ya gore daha iyi
ortalama sirada olmakta ancak digerlerinde PSO’nun bir hayli gerisinde kaldig1 icin
kiimiilatif ortalama da igiinciiliigli almaktadir. Rosenbrock ve Sphere harici tiim
islevlerde ortalama olarak ICA’nin gerisinde kalan BBO kiimiilatif ortalama siralama
degerinde besinci, ICA ise dordiincli olmaktadir. ICA ve BBO her islev icin ayr1 ayri
ortalama siralama degerinde de kiimiilatif ortalama siralama degerinde de birbirine en
yakin degerlere sahip olup iizerinde ¢alistigimiz islevlerde birbirine en yakin sonucu
veren iki algoritma oldugu ancak ICA’nin daha basarili oldugu goézlemlenmektedir.
Kiimiilatif ortalama siralamasinda ve test amach calistigimiz her islevde en kotii
ortalama degerleri veren ABC’nin sekil ve tablolardan da goriildiigii iizere sectigimiz 6

algoritma igerisinde sonuncu oldugu alenen goriilmektedir.
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Tablo 5.1. Algoritmalarin denektast iglevier i¢in hesaplanan ortalama siralama
degerler tablosu

ABC BBO CSO DE ICA PSO
Ackley 4,83 3,72 3,5 2,94 3,5 2,54
Alpine 4,66 3,77 3,27 3 3,44 2,72
Bohachevsky 4,33 3,77 3,72 2,83 3,5 2,83
Griewank 4,61 3,55 3,27 2,61 3,44 3,5
Michalewicz 4,33 3,88 3,11 2,88 3,61 3,44
Rastrigin 4,61 3,61 3,16 2,77 35 3,72
Rosenbrock 4,11 3,66 3,27 2,88 3,83 3,22
Sphere 4,16 3,54 3,5 2,83 3,77 2,72
Kiimiilatif
Ortalama

4,455 3,6875 3,35 2,8425 3,57375 3,08625
Siralama
Degeri

6

u Ackley
® Alpine

m Bohachevsky
B Griewank

= Michalewicz
B Rastrigin

= Rosenbrock
= Sphere

ABC BBO CSO DE ICA PSO

Sekil 5.1. Algoritmalarin denektas: islevier i¢cin hesaplanan ortalama swralama degerler
bar grafikleri
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