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Yarasa Algoritmasi (BA), 2010 yilinda 6nerilmis doga esinli bir metasezgisel algoritmadir.
Yarasa algoritmasi, diger metasezgisel algoritmalarda oldugu gibi boyut artisina bagli performans
diistisleri yasayan bir algoritmadir. Bu tez ¢alismasinda, BA’nin yapisal problemlerini azaltmak ve biiytiik
dlcekli problemler {izerindeki performansini artirmak amaciyla iki hibrit algoritma 6nerilmistir. {1k hibrit
algoritma (MBADE), BA’nin lokal arama becerisine katki saglamak amaciyla, BA ve Diferansiyel Evrim
(DE) algoritmalarinin birlikte kullanilmasiyla olusturulmustur. Bu algoritmada, performansa dayali bir
olasilik degerine gore, her iterasyonda bireye uygulanacak olan algoritmaya karar verilir. Ikinci hibrit
algoritma (BA_ABC), BA’nin global arama becerisini artirmak amaciyla, BA ve Yapay Ar1 Kolonisi
(ABC) algoritmalarinin birlikte kullanilmasiyla gelistirilmistir. Bu hibrit algoritmada, popiilasyon iki alt
popiilasyona ayrilir ve BA ve ABC algoritmalari farkli alt popiilasyonlar tizerinde ¢aligir. Belirli kosullar
saglandiginda, alt popiilasyonlar arasinda bilgi degisimi yapilir. Onerilen hibrit algoritmalar, CEC2005
kiigiik olgekli kiyaslama fonksiyonlari, CEC2010 biiyiik 6l¢ekli kiyaslama fonksiyonlar1 ve CEC2011
gercek diinya problemlerinden secgilen biiyiik 6lgekli problemler {izerinde test edilmistir. Elde edilen
sonuglar, literatiirden se¢ilen hem BA versiyonlarinin hem de diger metasezgisel algoritmalarin sonuglari
ile karsilastirilmigtir. Ayrica, sonuglar istatistiksel testler yardimiyla yorumlanmis ve algoritmalar
arasinda anlamli bir fark olup olmadig1 incelenmistir. Onerilen hibrit algoritmalar, test edilen kiyaslama
fonksiyonlarinin ¢ogunda standart BA algoritmasindan daha iyi sonuglar tiretmistir. MBADE algoritmasi
kiigiik Olgekli kiyaslama fonksiyonlarinda daha basarili iken, BA ABC algoritmast biiyliik 6l¢ekli
kiyaslama fonksiyonlarda daha basarili olmustur. Literatiirden segilen BA versiyonlari ve diger
algoritmalarla yapilan kargilastirmalar, 6nerilen hibrit algoritmalarin bagarili, rekabetci ve kabul edilebilir
sonugclar iirettigini gostermistir.

Anahtar kelimeler: biiyiik 6lgekli optimizasyon, diferansiyel evrim algoritmasi, siirekli optimizasyon,
yapay ar1 kolonisi algoritmasi, yarasa algoritmasi.
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Bat Algorithm (BA) is a nature-inspired metaheuristic algorithm proposed in 2010. The Bat
algorithm is an algorithm that experiences performance decreases due to dimension increase, as in other
metaheuristic algorithms. In this thesis, two hybrid algorithms have been proposed to reduce the structural
problems of BA and increase its performance on large-scale problems. The first hybrid algorithm
(MBADE) has been created by using BA and Differential Evolution (DE) algorithms together to
contribute to the local search capability of BA. In this algorithm, the algorithm to be applied to the
individual in each iteration is decided according to a probability value based on performance. The second
hybrid algorithm (BA_ABC) has been developed by using BA and Artificial Bee Colony (ABC)
algorithms together to increase the global search capability of BA. In this hybrid algorithm, the
population is divided into two subpopulations, and BA and ABC algorithms run on different
subpopulations. When certain conditions are provided, information exchange is made between
subpopulations. The proposed hybrid algorithms have been tested on CEC2005 small-scale benchmark
functions, CEC2010 large-scale benchmark functions, and large-scale problems selected from CEC2011
real-world problems. The obtained results have been compared with the results of both BA versions and
other metaheuristic algorithms selected from the literature. Besides, the results have been interpreted with
the help of statistical tests, and it has been examined whether there is a significant difference between the
algorithms. The proposed hybrid algorithms have produced better results than the standard BA algorithm
for most of the tested benchmark functions. While the MBADE algorithm is more successful in small-
scale benchmark functions, the BA_ABC algorithm is more successful in large-scale benchmark
functions. Comparisons with the BA versions and other algorithms selected from the literature show that
the proposed hybrid algorithms have produced successful, competitive, and acceptable results.

Keywords: artificial bee colony algorithm, bat algorithm, continuous optimization, differential evolution
algorithm, large-scale optimization.
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1. GIRiS

Gilinlik hayatta karsimiza ¢ikan bazi problemlere farkinda olarak ya da
olmayarak en ideal ¢6ziimii bulmaya yoneliriz. Bu yonelimin amaci, kisitli kaynaklari
en ideal sekilde kullanma gabasi olarak nitelendirilebilir. Sadece insanlarda degil, bir
cok canli tlirtinde rastlanan bu davranig, belirli bir amaci gergeklestirmek i¢in belirli
kisitlar ve sinirlar dahilinde en uygun ¢6ziimiin bulunmasi islemi olarak tanimlanir ve
optimizasyon olarak isimlendirilir. Bir yere giderken en kisa yolu bulma g¢abamiz,
markette en az sayida poset kullanacak sekilde fliriinleri yerlestirmemiz, elimizdeki
sinirli parayla mimkiin olabilecek en kaliteli ve en uygun fiyath driinii almaya
calisgmamiz giinliik hayatta karsilastigimiz optimizasyon probleminden sadece
birkagidir. Optimizasyon problemleri, sadece giinliik hayatla smirli kalmayip
matematik, finans, bilgisayar bilimi ve miihendislik gibi daha bir¢ok alanda siklikla

karsimiza ¢ikmaktadir.

Optimizasyon kelime anlami olarak ‘en iyileme’ anlamina gelmektedir.
Optimizasyon, bir problem i¢in verilen kosullar altinda olasi tiim ¢oziimler igerisinden
en iyisini belirleme isi olarak da ifade edilebilir (Alatas, 2007). Bir optimizasyon
probleminde hedef, belirlenmis amag fonksiyonunu maksimum ya da minimum yapacak
karar degiskeni degerlerinin tespitidir. Belirlenen amaca gore, problem maksimizasyon
ya da minimizasyon problemi olarak siniflandirilir. Belli sayida esitlik ve esitsizlik kisiti

iceren bir minimizasyon problemi Denklem 1.1°de gosterilmistir.

Minimize : f(x)

Kisitlar : g;(xq, X3, ., X)) <0 i=12,...,p

hi(x1,%5,...,x,) =0 i=12,..,q

lbi < Xi < Ubi i=12,..,n (11)

f(x) problemin amag fonksiyonunu, n karar degiskeni sayisini, p esitsizlik kisitlayicisi
sayisini, q esitlik kisitlayicisi sayisini, lb; ve ub; ise sirasiyla i. degiskenin alt ve tist

siir degerini ifade eder.



Bir¢cok alanda karsilastifimiz optimizasyon problemlerinin ¢oziilmesine ve
bilgisayar ortaminda modellenmesine olan ihtiyag, farkli optimizasyon tekniklerinin
ortaya ¢ikmasina neden olmustur. Optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde, kesin
¢oziimi bulmay1 garanti eden klasik teknikler ve yaklasik optimal bir ¢6ziim bulmay1
vadeden metasezgisel algoritmalar kullanilir. Klasik teknikte, en iyi degerinin
bulunmaya caligildigi amag¢ fonksiyonunun, tam ve dogru bir sekilde matematiksel
olarak ifade edilebilmesi gerekir. Ancak, gercek diinya problemlerinin ¢ogunda bdyle
bir matematiksel model mevcut degildir. Ayrica uygulanabilirligi problemin tiiriine
baghidir ve olusturulan matematiksel model genellikle probleme 6zgitidiir (Akay, 2009).
Klasik yontemler, cogunlukla tiim problem uzayini tarayarak ¢oziim bulma egiliminde
olduklart icin, diger yontemlere gére maliyeti ve siiresi daha fazladir. Ayrica gercek
diinya problemlerinde, ¢6ziim uzayi olasi tiim ¢ozlimlerin degerlendirilemeyecegi kadar
biiyiiktiir ve bunu gergeklestirebilmek ¢ogu zaman imkansizdir. Bu ylizden, tiim olast
¢oziimler yerine, makul bir siire igerisinde ¢6ziim uzaymda belli sayida ¢oziimii

degerlendirmek gerekir (Yang, 2010b).

Metasezgisel algoritmalar, bir problemi ¢ézmek icin olasi ¢oziimlerden daha
etkili olanina karar verme amaci ile tanmimlanan ve dogal fenomenlerden esinlenen
algoritmalardir. Bu algoritmalar, yakinsama o6zelligine sahip, kesin ¢oziimii garanti
edemeyen ancak makul bir siirede kesin ¢6ziim yakinindaki bir ¢oziimii bulmay:
vadeden algoritmalardir. Genelde, en iyiye yakin olan bir ¢6ziime hizli ve kolay sekilde
ulastiklar1 i¢in tercih edilirler. Ayrica metasezgisel algoritmalar probleme 6zgii degil,
genel amaglidirlar ve bir¢ok probleme uyarlanabilirler. Metasezgisel algoritmalarin en
bilinenleri s$0yle siralanabilir: Genetik Algoritma (Genetic algorithm (GA)),
Diferansiyel Evrim Algoritmasi1 (Differantial Evolution Algorithm (DE)), Yapay Ari
Kolonisi Algoritmas1 (Artificial Bee Colony Algorithm (ABC)), Parcacik Siiri
Optimizasyon Algoritmasi (Particle Swarm Optimization Algorithm (PSO)), Karinca
Koloni Algoritmas1 (Ant Colony Algorithm (ACO)), Yarasa Algoritmasi (Bat
Algorithm (BA)), Atesbocegi Algoritmasi (Firefly Algorithm (FA)).



1.1. Tezin Amaci

Giliniimiizde karsilagilan gercek diinya problemlerinin bir kismi, ¢ok sayida karar
degiskenine sahip biiyiik 6l¢ekli (boyutlu) global optimizasyon problemleridir (Large-
Scale Global Optimization (LSGO)). Bu problemler siirekli, ayrik ya da melez yapida
olabilir. Siirekli problemler, verilen aralikta sonsuz sayida giris degeri alabilir ve bu
girislere karsilik sonsuz sayida ¢ikis degeri iiretir. Siirekli ve LSGO yapidaki
problemlerde, ¢6ziim uzayi tiim ¢oziimlerin degerlendirilemeyecegi kadar biiyiiktiir ve
matematiksel modelinin  olusturulmasi olduk¢a zordur. Dolayisiyla, LSGO
problemlerinde klasik yontemleri kullanmak zaman alan maliyetli bir istir. Bu yiizden,
LSGO problemlerinde, tiim olas1 ¢oziimleri degerlendiren klasik yontemlerin yerine,
makul bir silire icerisinde ¢0ziim uzayinda belli sayida c¢oziimii degerlendiren

metasezgisel algoritmalar: tercih etmek daha uygun bir yaklagim olacaktir.

Metasezgisel algoritmalar, kiigiik 6lgekli (boyutlu) problemlerde genellikle iyi
performans sergilerler. Ancak, boyutun artisi genelde metasezgisel algoritmalarda
performansin diismesine neden olur. Ozellikle siirekli problemlerde problem boyutunun
artigi, problem karmasikliginda tstel bir artisa neden olur. Ayrica, arama yapilacak
bolgenin biiylimesi de bolgesel optimuma takilma olasiligini artirir. Bu sebepler, kiiciik
6l¢ekli optimizasyon problemlerinde bagarili olan bir metasezgisel algoritmanin, biiyiik
o6lgekli problemlerde performansinin diismesine neden olabilir. (Tang ve ark., 2009). Bu
durum, metasezgisel algoritmalarin bu alanlarda performansinin artirtlmasi gerekliligini
ortaya koymaktadir. Bu amagcla, biiylik 6lgekli optimizasyon problemlerinin ¢oziimii
icin ayrisma esash (Cooperative Coevolution (CC)) ya da ayrisma esasli olmayan (non-
decomposition) cesitli yaklasimlar onerilmistir. Ayrigsma esash olan yaklagimlar, biiyiik
boyutlu problemi tek ya da coklu daha kiigiik boyutlu alt bilesenlere bolen bol-yonet
mantigia dayanir. Ayrisma esaslt olmayan yaklagimlar ise problemi bir biitiin olarak
ele alir. Algoritma, etkili operatorler kullanilarak, popiilasyon boyutunu artirmaya ya da
azaltmaya yonelik stratejiler uygulayarak, lokal arama ya da global aramay1 destekleyici
diizenlemeler yapilarak, baska bir metasezgisel algoritma ile hibrit yapida kullanilarak
gelistirilir ve biiylik boyutlu problemlerdeki performans: artirilmaya ¢alisilir (Mahdavi
ve ark., 2015).



Bu tez ¢alismasi kapsaminda kullanilmak tizere, metasezgisel algoritma olarak,
2010 yilinda Xin She Yang tarafindan onerilen Yarasa algoritmasi (Bat algorithm (BA)
(Yang, 2010a)) segilmistir. BA algoritmasi, kodlanmasi ve anlasilmasi Kkolay,
ayarlanmasi gereken parametre sayisi az, hizli yakinsama karakteristigi gosteren bir
algoritmadir. Bunun yaninda, BA’nin biiyiik 6l¢ekli problemler iizerindeki performansi
hakkinda yapilmis literatiirde kisith sayida ¢aligma mevcuttur. Dolayisiyla, bu tez
calismas1 kapsaminda, BA’nin zayif yonlerini giliclendirmek, LSGO performansini
artirmak ve algoritmayr diger metasezgisel algoritmalarla yarigmaci hale getirmek
amaciyla ayrigsma esasli olmayan iki hibrit algoritma onerilmistir. Bu hibrit algoritmalar
sayesinde, literatire BA’nin LSGO performansi konusunda O©nemli Kkatkilar

saglanmistir.

1.2. Tezin Literatiire Katkisi

BA kolay anlasilmasi ve kodlanabilmesi gibi avantajlarina ragmen, yapisal
problemleri olan bir algoritmadir. Algoritma, 0 anki mevcut iyi ¢éziime hizli bir
yakinsama egilimindedir. Bu karakteristik, yeni konum bulma denkleminin yapisindan
kaynaklanmaktadir. Ozellikle ¢ok modlu (multimodal) fonksiyonlarda bu durum lokal
minimuma takilma sorununu ortaya ¢ikarmaktadir. Yine, algoritmanin lokal ve global
arama arasindaki denge iyi degildir. Algoritmadaki ses yayilim oran1 (pulse rate (1)) ve
ses siddeti (loudness (A)) parametreleri bu dengeyi belirlemede Gnemlidir. Yarasa
algoritmasinda, yarasalarin biyolojik davranigina bagli olarak iterasyon ilerledik¢e r’nin
degeri artar, A’nin degeri azalir. BA’nin lokal arama boliimii, r parametresinin rastgele
retilen [0-1] araligindaki bir degerden kii¢iik olmasma bagh olarak yiiritiiliir.
Dolayisiyla, iterasyon ilerledikce artan r degeri sebebiyle, algoritma baslangicta yiiksek
olasilikla lokal arama, iterasyonun ilerleyen asamalarinda global arama yapma
egilimindedir. Baglangicta lokal arama yapma ihtimalinin yiiksek olusu, algoritmanin
kolaylikla lokal minimuma takilmasmna ve arama uzayinda ayrintili bir arama
yapilamamasina neden olur. A parametresi ise yeni ve daha iyi uygunluk degerli bir
¢Oziimiin popiilasyona dahil edilip edilmeyecegine karar vermede etkilidir. A
parametresinin rastgele iiretilen [0,1] araligindaki bir degerden daha biiyiik olmasi ve
uygunluk degeri daha iyi bir ¢6ziim bulunmasi sartlarina bagl olarak yeni bulunan
¢Ozlim popiilasyona dahil edilir. Dolayisiyla iterasyon ilerledik¢ce A degerinin azalmasi,

yeni basaril1 bir ¢6ziimiin popiilasyona dahil edilmesi ihtimalini azaltir. Bu durum, lokal



minimumdan ¢ikmay1 zorlastirir ve bulunan daha iyi ¢oziimlerin kaybedilmesine neden
olur. Bahsedilen bu yapisal problemlerin olumsuz etkilerini azaltmak ve algoritma
performansini biiyiik 6lgekli problemlerde artirmak igin bu tez ¢alismasi kapsaminda iki

hibrit algoritma Onerilmistir.

Ik ¢alismada, BA’nin hem global hem de lokal arama yetenegini gelistirecek
baz1 diizenlemeler yapilmis, ardindan elde edilen gelismis algoritmay: lokal arama
yetenegi BA’ya gore daha giiglii olan Diferansiyel Evrim Algoritmasi (DE) ile hibrit
kullanan bir mekanizma olusturulmustur. Bu hibrit sistemde, ortak bir popiilasyon
kullanilir ve popiilasyon bireyleri i¢in hangi algoritmanin yiiriitilecegine algoritmalarin

performansina bagli olarak hesaplanan bir olasilik degerine gore karar verilir.

Ikinci calismada ise, BA’nin performansimi artirma amacli yapilan bir
diizenleme sonrasi elde edilen gelismis algoritma, global arama yetenegi BA’ya gore
daha iyi olan Yapay Ar Kolonisi Algoritmasi (ABC) ile birlikte ¢alisan hibrit bir
algoritmaya doniistirilmiistiir (Karaboga ve Basturk, 2008 ; Gandomi ve Yang, 2014 ;
Yilmaz ve ark., 2014). Bu hibrit algoritmada, popiilasyon ikiye boliiniir. Popiilasyonun
ilk yarisinda BA algoritmasi, diger yarisinda ABC algoritmasi yiritilir. Her belli
sayida iterasyon tamamlandiginda, algoritmalarin bu gegen siirecteki performansi
degerlendirilir. Basgarili olan algoritmanin popiilasyonunda bulunan belli sayidaki
basarili bireyler, diger algoritmanin popiilasyonunda bulunan ayni sayidaki en basarisiz

bireylerinin yerine yazilir. Boylece, popiilasyonlar aras1 bilgi degisimi saglanir.

Onerilen hibrit algoritmalarin literatiire yaptig1 katkilar sdyle siralanabilir:

e Yapilan diizenlemeler sayesinde, BA’nin yapisal problemlerinin performans
tizerinde neden oldugu olumsuzluklar azaltilmigtir.

e BA’nin zayif olan global arama yetenegi gelistirilmistir. Arama uzayini1 daha
etkili aragtirmasi saglanmistir.

e BA’'nmin ve oOnerilen hibrit algoritmalarin farkli kiyaslama fonksiyonu
kiimelerinde farkli boyutlar i¢in performansi incelenmistir.

e BA’nin ve dnerilen hibrit algoritmalarin biiyiik boyutlu kiyaslama fonksiyonlari

ve gercek diinya problemlerindeki performansi degerlendirilmistir.



e Rekabet¢i ve basarili sonuglar iireten iki ayr1 hibrit algoritma gelistirilmis ve

literatiire kazandirilmistir.

1.3. Tezin Organizasyonu

Bu tez calismasi alt1 boliimden olusmaktadir. {1k boliimde tezin amaci, literatiire
katkis1 ve organizasyonu hakkinda bilgi verilmistir.

Ikinci boliimde, literatiirdeki diger ¢alismalar hakkinda bilgi verilmistir.

Ucgiincii boliimde, yarasa algoritmasi, diferansiyel evrim algoritmasi, yapay ari
kolonisi algoritmasi ve kullanilan istatistik testler hakkinda bilgi verilmistir.

Dordiincii boliimde, bu tez kapsaminda Onerilen hibrit algoritmalarin ¢alisma ve
olusturulma prensipleri ayrintili olarak anlatilmistir.

Besinci boliimde, ilk olarak oOnerilen hibrit algoritmalardaki bazi Onemli
parametre degerlerinin belirlenmesi igin yapilan test islemlerinden bahsedilmistir.
Ardindan, Onerilen algoritmalar sirasiyla CEC2005 kiicik o6lgekli kiyaslama
fonksiyonlari, CEC2010 biiyiik 6lcekli kiyaslama fonksiyonlar1 ve CEC2011 gergek
diinya problemlerinden secilen biiyiik Olcekli problemler iizerinde test edilmistir.
Sonuglar, birbirleriyle ve literatiirdeki farkli algoritmalarin sonuglariyla karsilastirilmis
ve istatistik testler yardimiyla yorumlanmistir. Son olarak, standart algoritma ve
Onerilen  hibrit  algoritmalarin ~ karmagikliklar1 ~ hesaplanarak,  birbirleriyle
karsilastirilmistir.

Altincr boliimde ise sonuglar degerlendirilip, 6nerilerde bulunulmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Literatiirde, metasezgisel algoritmalarin performansin1 gelistirmeyi amaglayan
birgok calisma bulunmaktadir. Bu c¢alismalar siirekli, ayrik ve melez yapidaki farkli
problemlere yonelik olarak Onerilmistir. Bu tez galismasi kapsaminda, BA’nin biiylik
Olgekli stirekli optimizasyon problemleri igin performansini gelistirmeye yonelik hibrit
algoritmalar gelistirilmistir. Literatiirde, BA’nin biiyiikk boyut performansi iizerine
yapilmis smirl sayida ¢alisma bulunmaktadir. Dolayisiyla bu boliimde, oncelikle BA
algoritmasinin siirekli optimizasyon problemleri iizerindeki performansini iyilestirmeye
yonelik yapilmis literatiir ¢alismalart incelenmistir. Ardindan, biiyiikk olgekli
optimizasyon problemleri tlizerinde, BA ve farkli metasezgisel algoritmalar ile yapilan

son donem literatiir ¢calismalarindan bahsedilmistir.

Meng ve arkadaslar1 (2015), BA’nin performansini gelistirmeye yonelik yeni bir
algoritma onermislerdir. Onerilen algoritma ile BA’ya Doppler etkisi, Habitat secim ve
Gaussian dagilimli lokal arama o6zelliklerini kazandirmiglardir. Doppler etkisi
sayesinde, yarasanin avina dogru hareketi siiresince degisen ses frekansi matematiksel
olarak modellenmis ve algoritmaya eklenmistir. Habitat se¢im ile yarasanin arama
davranisi cesitlendirilmistir. Boylece, bir yarasa sadece kendi habitatinda degil, farkli
habitatlarda da arama yapabilir hale gelmistir. Bu durum, yarasalara kuantum davranisi
kazandirilmasi ile saglanmistir. Ciinkii kuantum davranisina sahip bir yarasa, belirli bir
olasilikla tiim arama uzayinin herhangi bir konumunda bulunabilir. Son olarak,
algoritmaya lokal aramay:1 gelistirecek Gaussian dagilimli bir lokal arama denklemi
eklenmistir. Algoritma, yirmi klasik kiyaslama fonksiyonu ve dort tane gergek diinya
miihendislik problemi {izerinde test edilmistir. Sonugclar, standart BA ve literatiirde 1yi
bilinen diger algoritmalarla karsilastirilmistir.  Onerilen algoritmanin, diger

algoritmalara kiyasla daha basarili sonuglar tirettigi goriilmiistir (Meng ve ark., 2015).

Yilmaz ve Kiiciiksille (2015), BA’nin lokal ve global arama yetenegini
gelistirmek igin algoritmada ii¢ tane diizenleme yapmistir. Ilk iki diizenleme, BA nin
hiz denkleminde yapilmistir. Denkleme eklenen atalet agirligi sayesinde, lokal ve global
arama arasindaki denge saglanmistir, yani baslangicta global arama, sona dogru lokal
arama daha baskin olmustur. ikinci olarak, denklemin lokal aramay: temsil eden ikinci

bolimiinde bir diizenleme daha yapilmistir. Sadece global en iyi ¢6ziime dogru degil,



popiilasyondan rastgele segilen bir ¢oziime de yakinsama saglanmistir. Bu diizenleme
sayesinde, oOzellikle arama siirecinin sonuna dogru olusabilecek lokal minimuma
takilma probleminin tstesinden gelmeyi amaglamiglardir. Son olarak, algoritmanin
lokal aramasimi giiglendirmek igin algoritma, istilaci ot algoritmasiyla (invasive weed
optimization (IWO)) hibrit hale getirilmistir. Klasik kiyaslama fonksiyonlari ve
miithendislik problemleri iizerinde yapilan test islemleri sonucunda, algoritmanin
standart algoritmaya gore ¢ok daha basarili oldugu tespit edilmistir. Miihendislik
problemlerinden elde edilen sonuglar ise literatiirdeki algoritmalara gore, Onerilen

algoritmanin daha iyi ¢oziimler sundugunu ortaya koymustur (Yilmaz ve Kiigiiksille,
2015) .

Wang ve arkadaslar1 (2016), BA’nin global arama yetenegini gliglendirmek i¢in
degisken komsuluk arama (variable neighborhood search (VNS)) kavramin
algoritmaya eklemislerdir. Gelistirdikleri bu algoritma, ilk olarak BA ile arama uzayini
arastirir ve arama alanimi onemli ol¢iide daraltir. Yarasalar, standart BA ile ¢6ziimii
gelistiremedikleri zaman, degisken komsuluk arama mantigini kullanarak aramaya
devam ederler. Degisken komsuluk arama mantigi kullanildiginda, yarasalarin
yakininda yeni komsu yarasalar olusturulur ve bu yeni yarasalar sayesinde daha dar ve
{imit vadeden alanlar taranmis olur. Onerilen bu algoritma, on alti klasik kiyaslama
fonksiyonu {izerinde test edilmistir ve algoritmanin standart BA’ya gore performansinin

daha iyi oldugu sonucuna varilmigtir (Wang ve ark., 2016).

Shan ve arkadaslar1 (2016), Levy ugusu rastgele adim mantigin1 ve BA’da yeni
bir aday ¢oziim tretmek icin global en iyi degerin yaninda, popiilasyondan rastgele
secilen dort farkli ¢6ziimden de yararlanan geligsmis bir arama denklemini algoritmaya
eklemislerdir. Bunlara ek olarak, muhalefet tabanli 6grenme (opposition based learning
(OBL)) kavrami da cesitliligi ve yakinsama kabiliyetini artirmak i¢in algoritmaya dahil
edilmistir. Onerilen algoritma, on alt1 klasik kiyaslama fonksiyonu iizerinde test
edilmigstir. Elde edilen sonuclar, bu diizenlemeler sayesinde, BA’nin global arama

performansinin ciddi sekilde arttigin1 gostermistir (Shan ve ark., 2016).

Zhu ve arkadaslari (2016), BA’nin lokal minimuma takilma probleminin
tistesinden gelmek i¢in, kuantum davranigh ve yarasalarin ortalama en iyi ¢dziime dogru

yonlendirildigi bir BA algoritmasi onermislerdir. Kuantum davranisinin algoritmaya



dahil edilmesi ile popiilasyon cesitliligi saglanmis ve erken yakinsamanin Oniine
gecilmigtir. Ayrica, algoritma aramanin erken asamasinda global en iyi ¢oziime,
aramanin sonraki asamalarinda ise ortalama en iyi ¢6ziime dogru yonlendirilmistir. Bu
diizenleme ile BA’nin yakinsama hiz1 ve verimliligi artirilmistir. Onerilen algoritma,
yirmi dort klasik kiyaslama fonksiyonu iizerinde test edilmistir ve sonuglar diger BA
versiyonlartyla karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar, algoritmanin daha basarili

sonuglar tirettigini gostermistir (Zhu ve ark., 2016).

Tawhid ve Ali (2017), yarasa algoritmasini, ¢ok yonlii arama algoritmasi1 (multi-
directional search (MDS) algorithm) ile hibrit hale getirerek, ¢ok yonlii yarasa
algoritmast adin1 verdikleri yeni bir algoritma Onermiglerdir. MDS algoritmast,
optimum ¢oziim bdlgesine dogru yakinsamayi hizlandirma konusunda basarili bir
algoritmadir. Onerilen algoritmada, baslangigta standart yarasa algoritmasiyla aramaya
baslanir, daha sonra MDS algoritmasi yarasa algoritmasinin yaptig1 arastirma bilgilerini
kullanarak devam eder. Bu yaklasim, MDS algoritmasinin aramay:1 rastgele ilk ¢6ziim
yerine, iyi bir ¢oziimden baslatmasma yardimci olur. Hibrit algoritma sayesinde,
BA’nin arama yetenegi gelistirilmis ve hizlandirilmigtir. Hibrit algoritma, on alt1 kisitsiz
kiyaslama fonksiyonu lizerinde test edilmis ve sekiz ayr1 algoritma ile karsilastirilmistir.

Sonuglar, algoritmanin ¢ogu durumda daha iyi ¢6ziim tirettigini goéstermistir (Tawhid ve

Ali, 2017).

Chakri ve arkadaslar1 (2017), BA’nin performansini artirmak i¢in algoritmada
baz1 diizenlemeler yapmislardir. ilk olarak, BA'min diisiik global arama Kabiliyeti
nedeniyle olusabilecek erken yakinsama probleminin {stesinden gelmek igin,
algoritmaya yonlii ekolokasyon mantigini dahil etmislerdir. Ikinci olarak, BA nin lokal
arama denklemine bir azaltim parametresi eklenmistir. Bu parametre, biiyiik bir degerle
baglar ve iterasyon ilerledik¢e azaltilir. Bdylece, arama siirecinin baglarinda biiytlik
adimlar atilarak daha genis bir alan degerlendirilir, iterasyon ilerledik¢e adim miktart
azalir ve ¢oziim etrafinda daha ayrintili arama yapilmus olur. Ugiincii olarak, lokal ve
global arama arasindaki dengeyi saglamak i¢in kullanilan A ver parametrelerinin
hesaplama denklemleri iizerinde bir diizenleme yapilmistir. Bu diizenleme ile
baslangicta global arama tesvik edilmis, sona dogru lokal arama 6n plana ¢ikarilmistir.
Ayrica, iterasyonun sonuna dogru elde edilen iyi ¢oziimlerin kaybedilmesi olasiligi

azaltilarak, lokal minimuma diisme sorunu asilmaya calisilmistir. Son olarak ise, yeni
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¢ozlimiin kabul edilmesi siireciyle ilgili bir diizenleme yapilmistir. Standart BA’daki
global en iyi ¢6ziimden daha iyi uygunluk degerine sahip olan ¢oziimiin kabul edilmesi
manti81, ¢6ziim kendi uygunluk degerini gelistiriyorsa ¢6ziimiin kabul edilmesi seklinde
degistirilmistir. Bu degisiklik, 6zellikle aramanin siirecinin sonuna dogru olusabilecek
lokal minimuma takilma sorununu agsmaya yardimei olur. Onerilen algoritma, CEC2005
ve yirmi adet klasik kiyaslama fonksiyonu igin test edilmistir. Sonuglar on farkli
algoritma ve BA versiyonlar ile karsilagtirmistir. Ayrica, sonuglar yapilan parametrik
olmayan istatistik testler yardimiyla yorumlanmistir. Istatistik test sonuglarina gore,

algoritmanin daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir (Chakri ve ark., 2017).

Cai ve arkadaslar1 (2018), BA’da global arama kabiliyetini belirleyen hiz
giincelleme denklemi i¢in iiggen c¢evirme stratejisini (triangle-flipping strategy)
uyarlayarak, gelismis bir BA algoritmasi 6nermislerdir. BA’da bir ¢6ziimiin konumunun
giincellenmesi iki sarta bagli olarak gergeklesir. Birincisi, [0,1] araliginda rastgele
iiretilen bir sayidan ses siddetinin daha biiyiik olmasi, ikincisi ise yeni bulunan ¢6ziimiin
uygunlugunun, meveut ¢oziimden daha iyi olmasidir. Bu durum, bazi yarasalarin bazi
iterasyonlarda gilincellenmedigi anlamina gelir. Glincellenmeyen yarasalar i¢in hiz
degeri sifir olmalidir. Bu mantikla, hiz ve konum gilincelleme denklemlerinde
diizenleme yapilmistir. Ardindan, bu diizenlemenin arama araligini c¢ok kiigiilttiigii
goriilmiistiir ve bu durumun istesinden gelmek igin licgen ¢evirme stratejisi
kullanilmistir. Uggen cevirme stratejisi iizerinden konum giincellemesi yapan bir
denklem o6nerilmistir. Bu 6nerilen denklemde kullanilan en 1yi, en kotii ve ortalama
konumun denklemde bulundugu yere gore ii¢ farkli liggen c¢evirme stratejisi elde
edilmistir (direk, rastgele, hibrit). Bu diizenleme ile elde edilen BA versiyonlari
CEC2013 kiyaslama fonksiyonlar {izerinde test edilmistir. Kargilastirma sonuglarina
gore, en basarili sonuglarin hibrit stratejili BA versiyonundan elde edildigi bulunmustur.
Hibrit stratejili BA, literatiirdeki dort ayr1 BA versiyonuyla kiyaslanmistir. Algoritmalar
aras1 siralamada, Onerilen algoritma ilk sirada yer almis ve daha basarili sonucglar

tiretmistir (Cai ve ark., 2018).

Al-Betar ve Awadallah (2018), BA’nin ¢esitliligini gii¢clendirmek ve arama
stireci boyunca cesitliligi kontrol etmek amaciyla ada modeli stratejisini algoritmaya
eklemislerdir. Ada modelinde, popiilasyon her biri popiilasyonun bir boliimiine sahip

olan ¢ok sayida alt popiilasyona (veya adalara) boliiniir. Algoritma, es zamanli veya es
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zamansiz olarak her adada calisir. Onceden tanimlanmis bir siirenin ardindan, her
adadaki belirli bireyler, belirli gé¢ politikalarina bagli olarak, verilen gd¢ topolojisi
kullanilarak baska bir adaya tasinir. Es zamanli gog siirecinde, bireyler ayn1 anda adalar
arasinda degistirir. Es zamansiz go¢ siirecinde ise, farkli bir zaman diliminde ada
bireyleri degistirilir. Es zamanli go¢ siireci durumunda, adalar arasindaki iiyelerin degis
tokusu icin statik veya dinamik olan belirli bir go¢ topolojisi tanimlanmalidir. Statik
g0¢ topolojisi, adalar arasindaki yolu onceden ¢izer ve evrim siireci boyunca bu yolu
kullanir. Dinamik go¢ topolojisinde ise, bireyleri adalar arasinda degis tokus etmek igin
dinamik bir yol belirler. Gog¢ politikas1 ise, hangi bireylerin bagka bir adaya gog
edecegini belirlemekten sorumludur. Popiiler politika, bir adadaki en kotii bireyleri
baska bir adadaki en iyi bireylerle degistirmektir. Bu ¢alismada, esit sayida birey igeren
adalar olusturulmus, go¢ topolojisi olarak dinamik yapidaki rastgele halka topolojisi
kullanilmis ve gdg¢ politikasi olarak belli sayidaki en iyi ile en kotii bireylerin degisimini
esas alan politika benimsenmistir. Elde edilen gelismis BA algoritmasi, CEC2005
kiyaslama fonksiyonlar1 {izerinde test edilmistir. Elde edilen sonuglar, on yedi farkli
algoritma ile karsilastirilmis ve algoritmanin diger algoritmalara gére daha basarili

sonuglar irettigi goriilmiistiir (Al-Betar ve Awadallah, 2018).

Liu ve arkadaglar1 (2018), BA’nin erken yakinsama probleminin {istesinden
gelebilmek igin hibrit bir algoritma Onermislerdir. BA’nin yerel arama kabiliyetini
gelistirmek ve yerel optimumlardan kagabilmesini saglamak amaciyla standart
algoritmada ii¢ tane diizenleme yapmuslardir. Ilk diizenleme, standart BA’nin baslangig
popiilasyon ¢esitliliginin artirilmasi ve algoritmanin yerel optimuma takilma problemini
agsmak igin, kaotik baslatma stratejisinin algoritmaya eklenmesiyle yapilmistir. Buna
gore, yarasa popiilasyonu Siniizoidal harita kullanilarak kaotik yapida olusturulmustur.
Ikinci diizenleme, yeni konum hesaplama denkleminde yapilmistir. Standart yarasa
algoritmasinda yeni konum, bir dnceki iterasyondaki konumla, hizin toplamindan elde
edilir. Bu denklemde, zaman faktorii sabit yani 1 olarak kabul edilir. Algoritmada,
iterasyon ilerledik¢e ve yarasalar global en iyi ¢6ziime yaklastik¢a, yarasalarin ugus
stiresi kisaltilmalidir. Boylece ¢6ziim etrafinda daha kii¢iik adimlar atilarak ayrintili bir
arama yapilmis olur. Bu nedenle, zaman faktorii dogrusal olmayan ve iterasyona baglh
olarak azalan bir fonksiyon kullamlarak giincellenmistir. Ugiincii olarak, BA’nin zayif
olan lokal arama becerisini gelistirmek ve lokal minimum noktalara takilmasin

onlemek icin lokal arama becerisi oldukca giiglii olan extremal optimizasyon
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algoritmasiyla hibrit olarak kullanilmistir. Bu diizenlemeler sonrast elde edilen hibrit
algoritma, CEC2014 kiyaslama fonksiyonlar1 iizerinde test edilmistir. Sonuglar, BA
versiyonlar1 ve diger giiclii algoritmalarla karsilastirilmistir. Onerilen algoritmanin,
oldukc¢a basarili sonuglar iirettigi, istatistiksel testler yardimiyla kanitlanmistir (Liu ve
ark., 2018).

Gan ve arkadaglar1 (2018), BA’nin lokal minimuma takilma ve diisiik global
arama yetenegi sebebiyle istikrarsiz sonug¢ iliretme gibi zayifliklarini gidermek igin,
yinelemeli yerel arama ve stokastik atalet agirligina dayali gelismis bir yarasa
algoritmasi onermislerdir. Lokal minimuma takilma problemini agmak i¢in yinelemeli
yerel arama (iterative local search (ILS)) adi verilen bir tiir yerel arama algoritmast,
onerilen algoritmaya dahil edilmistir. Ikinci diizenleme, BA’nin global arama yetenegini
gelistirmek ve istikrarsiz sonug iiretmesini gidermek amaciyla, hiz denkleminde
yapilmistir. Bu denkleme, Onceki hiz degerinin etkisini ayarlamak amagli stokastik
atalet agirhig1 eklenmistir. Stokastik atalet agirligi, rastgele degiskenlerin 6zelliklerini
kullanarak, eylemsizlik agirligin1 ayarlamak i¢in kullanilir. Boylece, algoritma hizli bir
sekilde yerel optimumdan atlayabilir ve optimizasyon sonuglarinin kararliligini
artirtlabilir. Son diizenlemede ise, global ve lokal arama arasindaki dengeyi saglayan ses
yayilim orani (r) ve yeni flretilen bir ¢oziimiin kabul edilip edilmeyeceginin karar
verilmesinde etkili olan ses siddeti (A) denklemlerinin, Chakri ve arkadaslarinin
caligmasindaki (Chakri ve ark., 2017) gibi diizenlenmesi ile yapilmistir. Gelistirilen
algoritma, klasik kiyaslama fonksiyonlari, CEC2005 kiyaslama fonksiyonlar1 ve iki
gercek diinya problemi iizerinde test edilmistir. Sonuglar, Onerilen algoritmanin,
optimizasyon dogrulugu, c¢ozme hiz1 ve yakinsama kararlilifinda dikkate deger

avantajlar1 oldugunu gostermistir (Gan ve ark., 2018).

Al-Betar ve arkadaslar1 (2018), calismalarinda BA igin alternatif se¢im
mekanizmalarini incelemislerdir. BA’da yarasalar, avlarini iyilestirmek i¢in arama
sirasinda bulunan en iyi yarasa konumlarinin etrafinda rastgele ugarlar. Bunun i¢in, en
Iyl yarasa konumlarindan bir tanesi segilir. Bu se¢cim mekanizmasi, Genetik Algoritma
gibi diger gelismis algoritmalarda benimsenen, dogal se¢im mekanizmalar1 kullanilarak
gelistirilebilir. Bu nedenle, en 1yi yarasa konumunu se¢mek icin alt1 secim mekanizmasi
incelenmistir: global-en iyi, turnuva, orantili, dogrusal sira, listel sira ve rastgele. Buna

gore, global-en iyi yarasadan esinlenen algoritma (GBA), turnuva yarasalarindan
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esinlenen algoritma (TBA), orantili yarasadan esinlenen algoritma (PBA), dogrusal
sirali yarasadan esinlenen algoritma (LBA), iistel sirali yarasadan esinlenen algoritma
(EBA) ve rastgele yarasadan esinlenen algoritma (RBA) olmak tizere, alt1 BA versiyonu
Onerilmistir. Alt1 versiyonun kendi arasindaki karsilastirma islemi, klasik kiyaslama
fonksiyonlar: iizerinde, farkli boyutlar ve parametre degerleri i¢in yapilmistir. Klasik
yaklagim olan GBA yontemine kiyasla, sonuglarda ciddi iyilesme oldugu gozlenmistir.
CEC2005 kiyaslama fonksiyonlar: i¢in yapilan test islemleri, literatiirdeki on sekiz
farkli algoritma ile karsilagtirilmistir. Sonug¢ olarak, Onerilen BA versiyonlarinin

rekabet¢i sonuglar iirettigi tespit edilmistir (Al-Betar ve ark., 2018).

Wang ve arkadaslari (2019), BA’nin karmagik problemleri ¢ozmedeki zayifligini
gidermek i¢in, ¢ok stratejili yeni bir yarasa algoritmasi Onermislerdir. Buna gore,
algoritmada hiz ve yeni konum belirleme denklemlerinde, farkli stratejilere yer
verilmistir. Bu belirlenen stratejiler, orijinal algoritma yapisini, en kotii konumu, en iyi
konumu, iki farkli levy ugusu yapisini, genetik algoritma mantigini, pargacik siirii
optimizasyon algoritmasi mantigin1 ve atalet agirligi katsayisin1 kullanma seklinde
toplam sekiz tanedir. Algoritmada, her bir yarasa i¢in uygulanacak strateji her
iterasyonda farkli olabilir ve olasilik tabanli bir se¢im mekanizmasina gore segilir. Her
stratejiye ait olasilik, tirettigi uygunluk degerinin basari durumuna gore giincellenir ve
zamanla basarili olan stratejinin secilme olasilig1 artar. Onerilen algoritma, CEC2013
kiyaslama fonksiyonlari iizerinde test edilmistir. Sonuglar, farkli BA versiyonlari ve
algoritmalarla da karsilagtirillmistir. Ayrica, parametrik olmayan istatistiksel testler
yardimiyla yorumlanmistir. Sonug olarak, Onerilen algoritmanin performansinin diger

algoritmalara gore daha iyi oldugu tespit edilmistir (Wang ve ark., 2019).

Chaudhary ve Banati (2019), BA’nin yapisal problemlerini agsmak i¢in Gelismis
aramali yarasa algoritmast (Bat algorithm with improved search (BAIS)) ve
Karistirilmig karmagik evrim algoritmasi (Shuffled complex evolution algorithm (SCE))
ile hibrit yapida, yeni bir algoritma onermislerdir. Onerilen bu algoritmada, en iyi
¢oziim gelistirilemezse, BAIS, rastgele hareket araligini azaltarak yarasanin kendi
etrafinda yaptig1 yerel aramay1 iyilestirir. SCE ise, popiilasyonu uygunluk degerlerine
gore alt popiilasyonlara ayirir. Bu alt popiilasyonlarin her biri bagimsiz bir evrim
gecirir, ardindan popiilasyon karigtirllir ve yeni alt popiilasyonlara bdliiniir.

Popiilasyonun bagimsiz alt popiilasyonlara boliinmesi, algoritmanin ¢6ziim uzayinin
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farkli alanlarinda arama yapmasina, alt popiilasyonlar1 karistirmak ise, popiilasyon
icinde bilgi paylasimina yardimci olur. SBAIS ayni zamanda popiilasyonun genel
cesitliligini de kontrol eder. Cesitlilik, belirli bir esik degerin altina diiserse,
popiilasyona yeni rastgele ¢dziimler eklenir. Onerilen algoritma, CEC2005 ve CEC2014
kiyaslama fonksiyonlari lizerinde test edilmistir. Sonuglar, diger BA versiyonlariyla
karsilagtiritlmis ve istatistik testler yardimiyla yorumlanmistir. Yapilan testler, onerilen
algoritmanin, karsilastirilan diger algoritmalara gore performansinin daha yiiksek

oldugunu gostermistir (Chaudhary ve Banati, 2019).

Ghanem ve Jantan (2019), BA’nin gesitliligini artiran 6zel bir mutasyon
operatorii  kullanarak, lokal minimuma takilma probleminin iistesinden gelmeyi
amagclayan, yeni bir algoritma Onermislerdir. Bu algoritmada, BA’nin lokal arama
boliimiiniin devamina, mutasyon islemi dahil edilmistir. Limitl ve Limit2 adi verilen iki
parametre degeri ile bu islem gergeklestirilir. Eger Limitl degeri [0,1] araliginda
rastgele tiretilen bir sayidan biiyiikse yeni konum olarak popiilasyondan rastgele segilen
bir bireyin konumu atanir. Ardindan Limit2 degerine bakilir. Limit2 degeri [0,1]
araliginda rastgele {iiretilen bir sayidan biiyiikse, yeni konum mevcut en iyi ve en kotii
konuma gore hesaplanir. Bu yaklasim, global en iyiden uzak bir konumda lokal
minimuma takilma durumunda, kolaylikla bu konumdan ¢ikmay1 saglar. Kalan durumda
ise (yani rand>Limitl) arama uzaymin rastgele bir konumu, yeni konum olarak
belirlenir. Onerilen algoritma, yirmi dért kiyaslama fonksiyonu iizerinde test edilmistir.
Farkli boyutlar icin elde edilen sonuglar, standart yarasa algoritmasiyla, literatiirde
siklikla kullanilan algoritmalarla ve BA versiyonlariyla karsilastirilmistir. Sonuglar
incelendiginde, algoritmanin iimit verici oldugu, standart BA ve birka¢ diger

algoritmaya gore daha iyi sonug irettigi goriilmistiir (Ghanem ve Jantan, 2019).

Lyu ve arkadaglari1 (2019), BA’nin yerel optimuma takilma egiliminde olusunun
ve diisiik ¢oziim dogrulugunun Oniine gegmek igin uyarlanabilir adim kontrolii ve
mutasyon mekanizmalar1 ile gelistirilmis ve kendi kendini uyarlayabilen bir yarasa
algoritmas1 onermislerdir. Onerilen ydntemde, kullanilan uyarlanabilir adim kontrolii,
hem yerel hem de global arama siirecinde, her iterasyondaki adim biiyiikliigiinii kontrol
eder. Orijinal BA, yarasalar i¢in optimum ¢oziimlerdeki degisikliklerin hizlar tizerindeki
etkisini temsil etmek igin bir frekans degeri kullanir. Onerilen algoritmada ise, sirastyla

bireysel ve tiim yarasalar i¢in optimum ¢ozlimlerdeki degisikliklerin hizlar {izerindeki
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etkilerini temsil eden iki frekans degeri kullanilir. Yine bu algoritmada, hiz
denkleminde azalan bir atalet agirligi katsayisi kullanilarak baglangigta global arama,
ilerleyen adimlarda yerel aramanin 6nem kazanmasi saglanmistir. Ayrica, algoritmanin
yerel optimumdan kagma yetenegini daha da iyilestirmek i¢in, algoritmaya ses siddeti
A'yt igeren bir mutasyon mekanizmasi eklenmistir. Gelistirilen algoritma, klasik
kiyaslama fonksiyonlar1 iizerinde test edilmistir. Elde edilen sonuglar, iyi bilinen temel
algoritmalarla karsilastirilmistir. Sonug olarak, algoritmanin temel algoritmalara gore

yiiksek dogrulukta, basarili sonuglar tirettigi goriilmistiir (Lyu ve ark., 2019).

Li ve arkadaslar1 (2019), BA’nin performansini artirmak amaciyla Levy ugusu
ve ayarlama faktorii temelli gelismis bir yarasa algoritmasi dnermislerdir. Onerilen
algoritmada, global ve lokal aramay1 etkin bir sekilde dengeleyen ve dinamik olarak
azalan bir atalet agirligi hiz denkleminde kullanilmistir. Ayrica, Levy ugusu arama
stratejisi konum giincelleme denklemine eklenmis, boylece algoritma iyi bir popiilasyon
cesitliligi ve global arama yetenegi kazanmustir. Son olarak, algoritmanin hizini ve
dogrulugunu etkili bir sekilde artiran, hiz ayarlama faktorii de algoritmaya dahil
edilmistir. Algoritma, klasik kiyaslama fonksiyonlar1 ve iki adet mithendislik problemi
tizerinde test edilmistir. Sonuglar, 6nerilen algoritmanin standart yarasa algoritmasi ve
secilen diger metasezgisel algoritmalara gore daha giiglii performansa ve daha yiiksek

verimlilige sahip oldugunu gostermistir (Li ve ark., 2019).

Yu ve arkadaslar1 (2020), BA’nin global aramada karsilastigi problemlerin
tistesinden gelebilmek i¢in kaos teorisiyle gelistirilmis bir yarasa algoritmasi
onermislerdir. Bu algoritmada, kaos haritalama adimlari, bir esik degeri ile kontrol
edilir ve atalet agirlig1 kullanilarak yarasalarin hizlar1 senkronize edilir. Boylece, yarasa
algoritmasinin yakinsama hizi ve kararliliginin artirtlmasi saglanir. Algoritma, farkli test
problemleri kullanilarak degerlendirilmistir ve algoritmanin son dénem metasezgisel

algoritmalara gore daha istiin sonuglar tirettigi goriilmistir (Yu ve ark., 2020).

Chaudhary ve Banati (2020), popiilasyonu ¢ok sayida alt popiilasyona bdlen ve
her bir bagimsiz alt popiilasyonda farkli parametrelerin kullanildigi gelismis bir yarasa
algoritmas1 Onermislerdir. Benzer mantikta ¢alisan algoritmalardan farkli olarak, bu
algoritmada muhalefet temelli 6grenme kullanilir. Ayrica, alt popiilasyonlar arasindaki

bilgi aligverisi, popiilasyonun en iyi bireyine en yakin konumdaki bireyin, bir sonraki alt
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popiilasyona taginmasi ile gergeklestirilir. Hangi alt popiilasyondan birey taginacaginin
belirlenmesi islemi ise dort farkli teknige gore yapilir. Bu teknikler, baslangigta ayni
olasilikla segilir ancak iterasyonlar ilerledik¢e basart durumuna bagl olarak degisen bir
olasilik degerine gore se¢im islemi yapilir. Algoritma, yirmi kiyaslama fonksiyonu
tizerinde test edilmis ve sekiz farkli algoritma ile karsilagtirllmigtir. Sonuglar, 6nerilen

algoritmanin daha basarili oldugunu géstermistir (Chaudhary ve Banati, 2020).

Rauf ve arkadaslar1 (2020), BA’nin erken yakinsama sorununu asmak igin
Sugeno fonksiyonlu bulanik arama ile uyarlanabilir atalet agirlikli yarasa algoritmasini
onermislerdir. Bu algoritmada ilk olarak, BA’ya yarasalarin hizimi etkili bir sekilde
artirmak icin uyarlanabilir bir atalet agirhigi eklenmistir. Ikinci olarak, standart BA'nin
rastgele arama yontemi, her yarasanin uygunlugunun kendi deneyimlerine ve komsu
yarasalarin deneyimlerine gore dinamik olarak ayarlanacagi Sugeno-fonksiyonu diisiis
egrilerini kullanan bir bulanik arama ile degistirilmistir. Onerilen algoritma, farkli
kiyaslama fonksiyonlar1 tizerinde test edilmistir. Sonuglar, BA versiyonlar1 ve diger
birgok basarili algoritmanin son donem versiyonlar: ile kiyaslanmigtir. Onerilen
algoritmanin, karsilagtirilan algoritmalara gore olduk¢a bagarili sonuglar iirettigi

gozlenmistir (Rauf ve ark., 2020).

Literatiirde, BA’nin biiyiikk 06l¢ekli optimizasyon problemleri {izerindeki
performansini inceleyen sinirli sayida ¢alisma bulunmaktadir. Bu yiizden, devam eden
bolimde, son donemde biiyiikk 6lgekli optimizasyon problemleri iizerinde hem BA

hemde farkli metasezgisel algoritmalarla yapilmis olan ¢aligmalara yer verilmistir.

Sun ve arkadaglart (2018), Balina optimizasyon algoritmasinin LSGO
problemlerindeki performansini iyilestirmek amaciyla, gelistirilmis bir algoritma
onermislerdir. Lokal minimumdan ka¢gmak i¢in Levy ugus stratejisini, lokal ve global
aramay1 dengelemek ic¢in kontrol parametresi gilincellemede kosiniis fonksiyonuna
dayali dogrusal olmayan dinamik bir stratejiyi ve yerel arama kabiliyetini artirmak igin
poplilasyonun en 1iyi bireyine ikinci dereceden bir enterpolasyon yontemi uygulayan bu
yeni algoritma, boyutlar1 100 ile 1000 arasinda degisen yirmi bes kiyaslama fonksiyonu
tizerinde test edilmistir. Deneysel sonuglar, onerilen algoritmanin LSGO'da ¢6ziim

dogrulugu, yakinsama hizi ve kararlilik acisindan diger son donem optimizasyon



17

algoritmalarina kiyasla, iistiin performans gosterdigini ortaya koymustur (Sun ve ark.,
2018).

Omran ve Clerc (2018), APS algoritmasinin APS9 adindaki yeni bir versiyonunu
miithendislik problemlerini ¢dzmek amaciyla Onermislerdir. Bu yeni algoritmada,
standart algoritmanin yansitma, daraltma ve lokal arama stratejileri revize edilmistir.
Durgunluk algilama mekanizmasi ve tekrarlar1 silme adimi algoritmaya eklenmistir.
Algoritma, hem kii¢iik hemde biiyiik boyutlu gergek diinya problemleri igeren CEC2011
kiyaslama fonksiyonlar1 {izerinde test edilmistir. Sonuglar, APS9’un karsilagtirildigi

algoritmalardan daha iistiin oldugunu gostermistir (Omran ve Clerc, 2018).

Cai ve arkadaslar1 (2019), biiyiik 6l¢ekli optimizasyon problemlerini ¢6zmek
icin BA’ya alt1 farkli stratejiye gore diizenleme yapmis ve bir BA versiyon grubu
olusturmuslardir. Bu stratejilerin birincisinde, hiz denklemi standart BA’da oldugu
gibidir. Degisiklik yapilmanustir. Ikinci strateji, standart BA’daki hiz denkleminde en
iyi konuma gore yapilan hesaplamanin, en koti konuma dogru olacak sekilde
degistirilmesiyle elde edilmistir. Uciincii ve dordiincii stratejiler, iiggen c¢evirme
stratejisinin iki ayr1 versiyonu alinarak olusturulmustur. Besinci stratejide, yeni konum
GA’da daha once kullanilmis ikili ¢aprazlama stratejisinden esinlenerek belirlenmistir.
Altinct stratejide ise, yerel arama denkleminde kavis azaltma stratejisi kullanilmistir. Bu
stratejilerin se¢imi, her stratejiye ait olasilik degerine gore yapilir. Burada iki farkli
yaklagim s6z konusudur: Sabit olasilik ve Dinamik olasilik. Sabit olasilikta dnceden
belirlenmis bir olasilik degerine gore stratejiye karar verilir. Dinamik olasilikta ise her
stratejinin basari durumuna gore degisen ve basarili olanin se¢ilme ihtimalinin arttig1
dinamik bir yap1 s6z konusudur. Bu c¢aligmada, bahsedilen stratejiler ve olasilik
tercihine gore toplam yedi farkli BA versiyonu olusturulmustur. Bunlar, yedi klasik
kiyaslama fonksiyonu iizerinde farkli boyutlar (100, 500 ve 1000) i¢in test edilmistir.
En basarili versiyon belirlenerek, literatiirden segilen algoritmalarin sonuglariyla
karsilagtirilmistir. Onerilen algoritmanin, bilyiik boyutlu problemler iizerinde daha

basarili sonuglar iirettigi goriilmiistiir (Cai ve ark., 2019).

Deng ve arkadaslar1 (2019), LSGO problemlerinin ¢6ziimii i¢in siralama tabanl
tarafli 6grenme stratejili gelismis bir PSO algoritmasi (RBLSO) énermislerdir. Onerilen

algoritma iki Ogrenme stratejisi igerir: sirali esli 6grenme (ranking paired learning
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(RPL)) ve tarafli merkezi 6grenme (biased center learning (BCL)). RPL'de, daha kétii
parcaciklar, siralamalarina gore daha iyi pargaciklardan dgrenirler, boylece yakinsama
artar. BCL'de ise her pargacik, tim siirliniin uygunluk degeri agirlik merkezi olarak
tamimlanan tarafli merkezden Ogrenir. Bu operator, algoritmanin global arama
kabiliyetini giiclendirmek icin kullanilir. Gelistirilen algoritma, CEC2010 ve CEC2013
kiyaslama fonksiyonlar1 {lizerinde test edilmis ve son donem Onerilen algoritmalarla
karsilagtirilmistir.  Sonuglar, Onerilen algoritmanin biliylik 6l¢ekli  optimizasyon

problemlerinin ¢éziimiinde etkili oldugunu gostermistir (Deng ve ark., 2019).

Long ve arkadaglar1 (2019), LSGO problemlerini ¢6zmek i¢in Siniis Kosiniis
algoritmasinin (SCA) gelismis bir versiyonunu &nermislerdir. Onerilen algoritmada,
yakinsamay1 hizlandirmak amaciyla, konum giincelleme denklemine bir atalet agirlig
eklenmistir. Ek olarak, SCA'nin global ve lokal arama dengesini saglamak i¢in, Gauss
islevine dayali yeni dogrusal olmayan donlisim parametresi azaltma stratejisi
kullanilmigtir. Algoritma, yirmi dort kiyaslama problemi, CEC2010 biiyiik boyutlu test
fonksiyonlar1 ve birka¢ gercek diinya miihendislik problemi iizerinde test edilmistir.
Sonuglar, onerilen algoritmanin standart SCA ve diger popiilasyon temelli algoritmalara
gore daha basarili oldugunu gostermistir (Long ve ark., 2019).

Mohamed ve arkadaglar1 (2019), DE algoritmasinin performansini artirmak igin
algoritmaya iki yeni mutasyon stratejisi kazandirmistir. Ardindan, bu mutasyon
stratejilerini kullanan iki DE versiyonu olusturulmustur. Onerilen mutasyonlar, zorlu ve
karmasik optimizasyon problemlerinde algoritmalarin arama yeteneklerini gelistirmek
icin DE ailesi algoritmalariyla (SHADE ve LSHADE) birlestirilmistir. Algoritmalarin
performansin1 dogrulamak ve analiz etmek i¢in, CEC2013 ve CEC2017 fonksiyonlar1
kullanilarak sayisal deneyler yapilmistir. Algoritmalarin performansi, LSGO igin
tasarlanmig CEC2010 fonksiyonlari tizerinde de degerlendirilmistir. Deneysel sonuglar,
elde edilen ¢ozlimiin saglamligi, kararliligi ve kalitesi agisindan her iki mutasyon

stratejisinin de oldukga rekabetci oldugunu gostermistir (Mohamed ve ark., 2019).

Wu ve arkadaglar1 (2019), LSGO problemlerini ¢ozmek i¢in yeni bir hibrit
algoritma 6nermislerdir. Onerilen algoritmada, ilk olarak biiyiik 6lgekli problemi, birkag
kiigiik 6lcekli probleme bdlmek icin, bir gruplama algoritmasi kullanilmustir. ikinci

olarak, degistirilmis ve kendi kendine uyarlanabilir ayrik tarama yOntemi, tiim arama
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alanin1 kabaca taramak ve ardindan aramay1 gelecek vadeden bolgelere odaklamak igin
tasarlanmustir. Uciincii olarak, sirasiyla ayrilabilir, kismen ayrilabilir problemler veya
ayrilamaz problemlerin alt problemlerini ¢6zmek i¢in, tek boyutlu arama semasini veya
kovaryans matrisi adaptasyon evrimsel stratejisini uyarlamali olarak segen bir hibrit
arama stratejisi onerilmistir. Onerilen algoritmanin performansini1 degerlendirmek igin,
CEC2013 kiyaslama fonksiyonlar:1 ve on bes LSGO problemi iizerinde test islemleri
yapilmistir. Sonuglar, onerilen algoritmanin ¢6ziim dogrulugu agisindan, son dénem

onerilen algoritmalardan daha etkili oldugunu goéstermistir (Wu ve ark., 2019).

Yildiz ve Topal (2019), LSGO problemlerini ¢ézmek i¢in kiigiik popiilasyon
boyutu kullanan, yonlii yerel aramali mikro DE algoritmasini Onermislerdir. Bu
algoritmada, en iyi birey konumunu korur, ikinci en iyi birey DE'nin mutasyon ve
caprazlama siireclerine maruz kalir ve geri kalan bireyler ise arama alaninda rasgele
konumlara dagitilir. Algoritmada, global arama bireylerin rasgele konumlara
dagitilmasiyla yapilirken, lokal arama DE operatdrleri ve yonlii yerel arama (Directional
Local Search(DLS)) araciligiyla gergeklestirilir. 5000 boyuta kadar iki ayr1 test kiimesi
tizerinde elde edilen sonuglar incelendiginde, algoritmanin yakinsama orani ve ¢éziim
kalitesi a¢isindan, karsilastirildigi diger algoritmalardan daha iyi performans gosterdigi

tespit edilmistir (Yildiz ve Topal, 2019).

Zhang ve Zhang (2019), yaptiklar1 ¢alismada gelismis bir ABC algoritmasi ve
uyarlanabilir komsuluk arama teknigini igeren, LSGO problemlerini daha iyi ¢6zmeyi
amaglayan yeni bir algoritma Onermislerdir. Gelismis ABC algoritmasinda, yerel bir
alandan daha iyi yararlanmak i¢in en iyi kilavuzlu (gbest-guided) strateji kullanilirken,
global arama kabiliyetini artirmak i¢in es zamanli olarak zit tabanli (opposite-based) bir
ogrenme teknigi kullanilmistir. Ek olarak, lokal ve global arama siirecini dengelemek
icin Gaussian ve Cauchy operatorleri ile kendi kendine uyarlanabilir bir komsu arama
stratejisi benimsenmigstir. CEC2010 test fonksiyonlar1 ilizerinde yapilan performans
degerlendirmesi, sadece bu yontemin etkililigini ve verimliligini dogrulamakla
kalmamis, aym1 zamanda gelismis ABC algoritmasinin, LSGO’da diger bazi
algoritmalarla karsilastirilabilir veya onlardan daha iyi bir ¢oziim kalitesi elde edebilir

performansta oldugunu gostermistir (Zhang ve Zhang, 2019).
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Huang ve arkadaslar1 (2019), LSGO’da pargacik siirii optimizasyonu
algoritmasinin karsilagtig1 yiiksek yakinsama hizina bagli, lokal minimuma takilma
problemini asmak i¢in yakinsama hizim1 adaptif olarak ayarlayan yeni bir PSO
algoritmas1 Onermislerdir. Bu algoritmada, ek bir PSO operatorii olarak algoritmaya
eklenen denetleyici, periyodik ve bagimsiz olarak uygulanmaktadir. Yakinsama hiz
denetleyicili PSO’nun performansi, CEC2010 kiyaslama fonksiyonlar1 {izerinde
degerlendirilmistir. Sonuglar, Onerilen denetleyicinin, optimizasyon islemi sirasinda
yakinsama hizi ve popiilasyon c¢esitliligi arasinda bir denge saglanmasma katki
sagladigin1 gostermistir. Ayrica, LSGO’da diger PSO siiriimlerinden ve igbirligine
dayal1 birlikte evrim (CC) yontemlerinden daha iyi performans gosterdigini de ortaya
koymustur (Huang ve ark., 2019).

Gu ve arkadaslar1 (2019), Gri Kurt Algoritmasinin LSGO problemlerindeki
performasint iyilestirmek amaciyla standart algoritmaya 1ii¢ genetik operator
yerlestirerek, Hibrit Genetik Gri Kurt Algoritmasmi 6nerilmislerdir. Ik olarak,
algoritma muhalefet temelli 6grenme stratejisini kullanan bir popiilasyon ile baslatilir.
Ikinci olarak, algoritmada iyi bireylerin sonraki nesile aktarilmasi i¢in yapilan segim
islemine, elit rezervasyon stratejisi birlestirilir. Uciincii olarak, popiilasyonun
cesitliligini artirmak igin, tiim popiilasyon, boyut azaltma ve popiilasyon boliinmesine
dayali, capraz operasyon i¢in birka¢c alt popiilasyona boliiniir. Son olarak,
popiilasyondaki elit bireyler, algoritmanin yerel optimuma diismesini 6nlemek ig¢in
mutasyona ugratilir. Algoritma performansi, klasik fonksiyonlar ve CEC2008 LSGO
problemleri iizerinde degerlendirilmis ve son donemde oOnerilen bazi algoritmalarla
karsilagtirilmistir. Sonuclar, 6nerilen algoritmanin yakinsama dogrulugunu artirdigini ve
standart algoritmanin LSGO problemlerini ¢6zmedeki etkinligini gelistirdigini

gostermistir (Gu ve ark., 2019).

Omran ve Al-Sharhan (2019), daha 6nce siirekli optimizasyon problemleri i¢in
gelistirilmis olan ACOg algoritmasmnin iki yeni versiyonunu oOnermislerdir. Ilk
algoritmada, global ve lokal aramay1 dengelemek amaciyla Brownian hareketi ve Lévy
ucusu arasinda basariya dayali bir rastgele yiirliylis se¢imi yapan bir mekanizma
kullanilmistir. Onerilen ikinci algoritmada ise, kolonideki ¢oziimleri gelistirmek igin
yerel arama kullanilir ve ilk algoritmanin memetik bir versiyonudur. Algoritmalar, hem

kiiclik boyutlu hem de biiyiik boyutlu gergek diinya problemlerinin yer aldigt CEC2011
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kiyaslama fonksiyonlar1 iizerinde test edilmistir. Sonuglar, Onerilen algoritmalarin
ACOgr’den daha basarili performans gosterdigini ortaya koymustur (Omran ve Al-
Sharhan, 2019).

Ma ve Bai (2020), gelistirdikleri en iyi rastgele mutasyon stratejisini ve ¢oklu
popiilasyon kullanimini temel alan yeni bir DE algoritmas1 onermislerdir. Onerdikleri
mutasyon stratejisi, temel vektorii olusturmak igin en iyi bireyi ve rastgele segilen bir
bireyi kullanir. Popiilasyon, uygunluk degerlerine gore ii¢ alt popiilasyona ayrilir. Her
bir alt popiilasyon, farkli mutasyon stratejileri ve kontrol parametreleri kullanir. Bireyler
ise alt popiilasyonlar arasinda gegis yaparak farkli mutasyon stratejileri ve kontrol
parametrelerini paylasir. Onerilen algoritma, CEC2013 LSGO kiyaslama fonksiyonlar
izerinde degerlendirilmis ve bes tane son donem optimizasyon algoritmasi ile
karsilagtirilmistir.  Karsilastirma  sonuglari, diger algoritmalara gore Onerilen
algoritmanin LSGO'da rekabet¢i bir performansa ve daha iyi bir verime sahip oldugunu

gostermistir (Ma ve Bai, 2020).

Pathak ve Srivastava (2020), BA’nin biiyiik olgekli ve kisitli miihendislik
tasarim problemlerinin ¢oziimiinde uygulanabilirligini gelistirmek amaciyla, guguk
kusu arama algoritmasini ve Sugeno atalet agirligini kullanarak yeni gelismis bir yarasa
algoritmas1 dnermislerdir. Ilk olarak, arama alaninda optimum ¢dziimlerden yararlanma
becerisine sahip yarasa algoritmasi, Levy ucgusunu kullanarak global en iyi ¢oziimii
kesfetme yetenegine sahip guguk kusu arama algoritmasi ile birlestirilmistir. Ikinci
olarak, yarasanin en iyi aday ¢0ziimii arastirdifi, yeni bir hiz ve konum aragtirma
denklemi algoritmaya eklenmistir. Son olarak, Sugeno bulanik atalet agirligi, hiz
giincelleme denklemine déhil edilerek, yarasa popiilasyonunun esnekligi ve cesitliligi
artirtlmis ve sonuglarin kararliligi saglanmistir. Algoritma, farkli boyut degerleri i¢in on
alt1 klasik kiyaslama fonksiyonu, yedi kisith miihendislik tasarim problemi ve on iki
CEC2015 kiyaslama fonksiyonu iizerinde degerlendirilmistir. Test sonuglari, onerilen
algoritmanin optimizasyon dogrulugunun yiiksek oldugunu, standart BA'dan daha iyi
performans gosterdigini ve yakinsama acisindan rekabetgi sonuclar elde ettigini ortaya

koymustur (Pathak ve Srivastava, 2020).
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Literatiirde, BA nin performansini gelistirmeye yonelik bir¢ok ¢aligma olmasina
ragmen, LSGO problemleri iizerine yapilan caligmalar oldukg¢a kisithdir. Ayrica
metasezgisel algoritmalarda yasanan boyut artisina bagli performans diistisleri, BA
algoritmasinda da devam eden bir sorundur. Bu tez kapsaminda, BA’nin farkl
boyutlarda farkli test kiimeleri {izerinde performansini iyilestirecek iki hibrit algoritma
onerilmistir. Ozellikle, LSGO problemlerinde yapilan ¢aligmalarla literatiire 6nemli
katki saglanmistir. Ayrica, bu tez calismasi sayesinde, ayni test kiimeleri ya da
metasezgisel algoritmalarla ¢alisacak arastirmacilar igin yol gosterici olacak ve test

sonuclarini kullanabilecekleri bir kaynak olusturulmustur.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Yarasa Algoritmasi

Arastirmacilar, doganin akilli sistemlerin gelistirilmesi i¢in harika bir fikir
kaynagi oldugunu ve bir¢ok karmasik soruna ¢oziim sagladigini farkederek, bu alandan
esinlenen birgok algoritma onermislerdir. Doga esinli algoritmalardan biri de Yarasa

Algoritmasidir.

Yarasalar bine yakin tlirii oldugu tahmin edilen ve ekolokasyon sayesinde
yonlerini bulan etkileyici hayvanlardir. Boyutlari, 1.5-2 gr agirhiginda olan minik yaban
arist yarasasindan, kanat agikligi yaklasik 2 m ve agirligr yaklagik 1 kg olan dev
yarasalara kadar olduk¢a degiskendir. Mikro yarasalar, ekolokasyonu yogun bir sekilde
kullanirken, mega yarasalar genelde kullanmamaktadir. Ekolokasyon bir tiir sonar
olarak c¢alisir. Mikro yarasalar, yiiksek ve kisa bir ses sinyali yayarlar, bir nesneye
carpmasini beklerler ve bir siire sonra yanki kulaklarina geri déner. Boylece yarasalar
bir nesneden ne kadar uzakta olduklarini hesaplayabilirler. Yaydiklar1 ses sinyali,
yaklagik 5-20 ms kadar siirer ve genellikle 25-150 kHz araliginda sabit bir frekansa
sahiptir. Mikro yarasalar, her saniye yaklasik 10-20 aras1 ses sinyali yayarlar ancak
avlarina yakin uctuklarinda bu ses sinyalinin yayilma orani artar (saniyede yaklasik 200
ses sinyaline kadar). Ayrica, bu yarasalar av ararken yiiksek ses sinyali tiretir (110 dB
araliginda), avlarina yaklastiklarinda ise daha sessiz hale gelirler. Iste mikro yarasalarin
bu ekolokasyon yetenegi, optimize edilecek amag fonksiyonu ile iliskilendirilebilir ve
optimum ¢6ziimii bulmak i¢in bu davranis1 taklit eden bir optimizasyon algoritmasi

formiile edilebilir (Chawla ve Duhan, 2015).

Bu amagla yola ¢ikan Yang, yarasalarin ekolokasyon yetenegini ve av bulma
konusundaki tipik davraniglarini modelleyerek, 2010 yilinda Yarasa Algoritmasini

onermistir (Yang, 2010a).



24

3.1.1. Yarasa algoritmasinin temel adimlari

Yang, yarasalarin ekolokasyon 6zelliklerinden bazilarini idealize ederek yarasa
algoritmasin1 olusturmustur. Buna gére, Yyarasa algoritmasi asagidaki kurallara gore
gerceklesir (Yang, 2010a).

e Her bir yarasa, avin ne kadar uzak oldugunu O6l¢mek icin ekolokasyon

kullanir.
e Yarasalar avini tespit etmek i¢in, v; hiziyla, x; konumuna, sabit bir frekans
araliginda [fiin, fmax], cesitli dalga boyu (1) ve ses siddetinde (loudness
(A)) sinyal yayarak ucarlar.

e Yarasalar avlarina olan mesafeyi hesaplarken, gonderdikleri sinyalin dalga
boyu ile birlikte, ses yayilim oranin1 da (pulse emission rate (7))
ayarlayabilirler.

o Ses siddetindeki cesitlilige ragmen, A degerinin biiylik bir degere sahip 4,

degerinden sabit minimum bir degere (4,,;,) dogru azaldig kabul edilir.

3.1.1.1. Popiilasyonun olusturulmasi

Popiilasyon, probleme ait arama uzayinda olasi ¢éziimleri tutmak i¢in kullanilir.
Algoritma i¢in arama uzayi, yarasalar i¢in olas1 yiyecek kaynaklarinin bulundugu bolge
olarak ifade edilebilir. Yiyecek kaynagmin yeri bilinmedigi i¢in, algoritmada yarasalar
arama uzayina rastgele dagitilir (N sayida, d boyutta yarasalar) (Yilmaz, 2014).
Yarasalarin uygunluk degerleri degerlendirilerek, en kaliteli yiyecek kaynagina dogru
yonlendirilmesi amacglanir. Bircok algoritmada oldugu gibi, yarasa algoritmasinda da
popiilasyonun baglatilma siireci, hesaplama karmasikligini azaltmak igin Denklem

3.1°de gorildiigi gibi basit bir yapidadr.

Denklem 3.1°de; i =1,2,...,Nve j=1,2,..,d olmak lizere x;; ifadesi i.
yarasanin j. boyutunu ifade eder. [b ve ub ise sirasiyla ilgili boyuta ait minimum ve

maksimum degerleri ifade eder. ¢ ise [0,1] araliginda rastgele bir sayidir.
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3.1.1.2. Global arama

Yarasa popiilasyonu olusturulduktan sonra, her bir yarasanin hareket yonii ve
adim miktar1 belirlenerek yeni konum bilgisi olusturulur. Frekans, algoritmada adim
biyiikliigiinii belirler. f;,in V€ finax degerleri sirasiyla frekansin alabilecegi minimum ve
maksimum degerleri ifade eder. Yeni hiz degeri (vf), yarasaya ait bir frekans degeri
(f), yarasanin konumu (xf), global en iyi bireyin konumu (x*) ve bir dnceki hiz
degerine (v ') bagh olarak hesaplanir. Yeni konum (x{*?) ise 0 anki konuma (xf),
yeni hiz degerinin (v}) eklenmesi ile elde edilir. Bu adimlar, algoritmanin global arama
boliimiinii ifade etmektedir. Algoritmada, i. yarasa i¢in frekans, hiz ve konum degerleri
Denklem 3.2, 3.3 ve 3.4’¢ gore hesaplanir. Denklem 3.2°deki, f carpan1 [0,1]

araliginda rastgele bir degeri ifade eder.

fi = fmin + Fmax — fmin) B (3-2)
v =vit 4+ (& = x9f (3.3)
xft = xf 4+ v} (3.4)

3.1.1.3. Lokal arama

Algoritmada, her birey i¢in yeni bir konum belirlendikten sonra r parametresine
gore tanimlanmis bir kosula bagli olarak, o bireyin popiilasyondaki mevcut bir yiyecek
kaynagi (x,,) etrafinda daha ayrintili bir arama yapmasina izin verilir. Bu kisim,
algoritmanin lokal arama bdliimii olarak nitelendirilir. Etrafinda arama yapilacak
yiyecek kaynagi (x,,), popiilasyondan uygunluk degerinin kalitesine gore segilir. Bu
secim islemi rulet tekerlegi, elitizm vb. mekanizmalar kullanilarak yapilir (Yilmaz,

2014). Bahsedilen lokal arama islemi, algoritmada Denklem 3.5’e gére yapilmaktadir.
Xyeni = Xm + eAt (3.5
Bu denklemde, ¢ € [-1,1] araliginda olmak {izere, adimin biyiikligini ve

yoniinii ifade eden rastgele bir sayidir. Afise tiim yarasalarm o anki ses siddeti

degerlerinin ortalamasini ifade eder.
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3.1.1.4. A ver parametreleri

Yarasa algoritmasinda, her yarasa avina yaklastikca ve iterasyon ilerledikce
ekolokasyon ile tirettikleri sesin siddeti ve ses yayilim oranini giinceller(Y1lmaz, 2014).
Yarasalar avina yaklagtiginda ses siddeti azalir, ses yayilim orani artar. Yarasalarin bu

karakteristik 6zelligi Denklem 3.6 ve 3.7’ye gore tanimlanmustir.

At = qAt (3.6)
it =1 - e (3.7)

a ve y degerleri birer sabittir. Basitlik i¢in a = y alinabilir (Yang ve Gandomi, 2012).

Algoritmanin temel adimlarina ait s6zde kodu Sekil 3.1°de verilmistir.

1. Hedef fonksivonu f(x) belirle. x = (xy,%,, ..., x,)7

b

Yarasa popiilasyonunu (x,) ve baglangig hizmi (v,) olustur. { = (1,2,3, ..., N)

3. x;icin f; frekansmitanmla.

4. Ses yayilmn oram r; ve ses siddeti 4, deferlerini baglangi¢ durumuna getir.
3. While (t <=maksimum iterasvon savisi )

6. Frekans, hiz ve konumu Denklem 3.2, 3 3 ve 3 47e giire giincelle.

7. if(rand =r1)

8. En ivi sonuglar arasmdan bir sonug seg.

o Denklem 3.5 ile segilen en ivi sonucun vakmmda lokal bir sonug tiret.
10.  Endif

11, Iffrand < A4,) ve (f(x;) < f(x*))

12 Yeni sonucu kabul et

13. Denkdem 3.6 ve 3.7 ve gére rartter . A, azalt.

14. Endif

15. Yarasalari sirala ve o anki global en ivi degeri ( x™) bul.
16. Endwhile

17. Sonuclar: génintiile.

Sekil 3.1. BA’nin s6zde kodu
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3.2. Yapay Arn Kolonisi Algoritmasi

Yapay Art Kolonisi Algoritmasi (ABC), 2005 yilinda Karaboga tarafindan
Onerilmis siirii zekas1 temelli bir optimizasyon algoritmasidir (Karaboga, 2005). Arilarin
yiyecek arama davranisinin modellenmesi ile olusturulan algoritmada, gorevli(is¢i),
kasif ve gbzcii olmak lizere ii¢ tip ar1 bulunmaktadir. Algoritmada asagidaki kabuller

yapilmustir.

e Her bir besin kaynagi, sadece bir gorevli ar1 tarafindan kullanilir.

e Algoritmada besin kaynag1 sayis1 kadar gorevli ar1 bulunur.

e Gorevli arilarin sayisi, gozcli arilarin sayisina esittir.

e Tiikenmis besin kaynaginin gérevli arisi, kasif ariya doniisir.

e Besin kaynaginin yeri, optimizasyon problemi i¢in olasi ¢dzliimii, kaynagin

nektar miktar1 da ¢6ziimiin kalitesini (uygunluk) belirler.

ABC algoritmasinin  temel isleyisi sOyledir: Yiyecek arama siirecinin
baslangicinda kasif arilar ¢evrede rastgele yiyecek kaynagi ararlar. Yiyecek
kaynaklarinin bulunmasinin ardindan, kasif arilar buldugu kaynagin gorevli arisi olur.
Gorevli arilar, kaynaklarindan kovana nektar tasimaya baglarlar. Kovana nektar
bosalttiktan sonra, gorevli arilar ya kaynaga geri donerler ya da kaynakla ilgili bilgiyi
gozcii arilara iletmek igin dans alaninda dans ederler. Bu dans aracilig: ile kaynak
hakkinda bilgi alan gozcii arilar, belirli bir olasilik ile bir yiyecek kaynagi secerler ve bu
kaynaga yonelerek nektar depolamaya baslarlar. Bir kaynak tiikkendiginde, o kaynagin
gorevli arsi, kasif artya dontsiir. Kasif ari, rastgele bir yiyecek kaynagi bularak nektar

depolamaya devam eder. Bu isleyis sonlandirma kriteri saglanincaya kadar tekrarlanir.

3.2.1. ABC algoritmasinin temel adimlari

3.2.1.1. Baslangi¢

Bu adimda, kasif arilar yiyecek kaynaklarimi rastgele aramaya baslarlar.
Baslangigtaki yiyecek kaynaklari, her bir parametrenin alt (lb;) ve ist smir (ubj)

degerleri arasinda Denklem 3.8’¢ gore iiretilir. Denklem 3.8’de, D parametre sayisi ve
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FN yiyecek kaynagi sayisi olmak tizere, i = 1,2, ...,FN, j = 1,2,...,D’dir. Bir yiyecek
kaynaginin, nektar miktarinin tiikkenip tiikkenmedigini ifade etmek igin kullanilan bir
saya¢ tanimlanir. Bu kontrol parametresi “limit” olarak adlandirilmaktadir. Tanimlanan

limit sayis1, algoritmada 6nemli bir kontrol parametresidir (Karaboga ve Akay, 2009).

3.2.1.2. Gorevli (isci) ar1 fazi

Gorevli ar1, mevcut yiyecek kaynaginin (x;) etrafinda, yeni bir yiyecek kaynagi
arar. Bulunan yiyecek kaynagini degerlendirir. Yeni yiyecek kaynagindaki nektar
miktar1 daha iyi ise bu yeni kaynagi kaydeder, eski yiyecek kaynagmni siler. Yeni
yiyecek kaynagi (v;) Denklem 3.9’a gore hesaplanir. Denklemde j, [1, D] araliginda
rastgele iretilen bir sayiy1, xi ;, k € {1,2,..., FN} olmak iizere rastgele secilmis bir

yiyecek kaynagini, @ ise [—1, 1] araliginda rastgele bir sayiy1 ifade eder.
Vij =X+ D jox (X7 — X, j) (3.9)

Bulunan kaynagin kalitesi (amag¢ fonksiyon degeri) hesaplandiktan sonra,
kaynagin uygunluk degeri atanir. Denklem 3.10°da f; amag¢ fonksiyonunun degerini
yani kaynak ¢6ziimiin kalitesini ifade eder. Mevcut yiyecek kaynagi ile yeni yiyecek
kaynag1 arasinda se¢im islemi yaparken uygunluk degerine gore aggdzlii se¢im yontemi
uygulanir. Eger v; yiyecek kaynagi, mevcut x; kaynagindan daha kaliteli ise v; yeni
kaynak olarak kullanilir ve “limit” sayaci sifirlanir. Aksi halde, x; kaynagi ile devam

edilir ve “limit” sayaci bir artirilir.

1
—  £i20

uygunluk; = { 1+fi Ji (3.10)
1+|fil fi <O

3.2.1.3. Gozcii an1 fazi

Gozci arlar gorevli arilardan elde ettikleri kaynak bilgilerini toplarlar. Gozcii

ar1 uygunluk degerleri ile orantili olasilikla bir kaynak secer. Her bir kaynak ig¢in
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Denklem 3.11°e gore bir olasilik degeri hesaplanir. Denklem 3.11°de, p;, i. kaynagin
olasiligini, uygunluk; ise i. kaynagin uygunluk degerini ifade eder. Her kaynak icin
hesaplanan olasilik degeri, [0, 1] arasinda iiretilen rastgele bir degerden biiyiik ise gozcii
arilar Denklem 3.9’a gore yeni bir kaynak iiretirler. Mevcut kaynak ile yeni iiretilen

kaynak a¢gozlii se¢im yontemine gore degerlendirilir (Karaboga ve Akay, 2009).

uygunluk; (3 11)

21 uygunluky
3.2.1.4. Kasif ar faz1

Eger bir yiyecek kaynagi tiikenmisse veya bu kaynak icin belirlenen bir deneme
sayist (limit) boyunca ¢oziim gelistirilememisse, kaynagin gorevli arisi1 kasif ar1 olur ve
x; kaynagi yerine Denklem 3.8’¢ gore rastgele yeni bir yiyecek kaynagi tiretilir.

ABC algoritmasinin sézde kodu Sekil 3.2°de verilmistir.

1. Baslangi¢ popiilasyonunu Denklem 3 8’e gére olustur.

bt

Garevli arilar1 vivecek kavnaklarina génder ve komsu kavnaklan arastir

{ Denklem 3.9 ve 3.10)

3. (Gozci anlart kavnak nektar miktarma gére belirlenen bir olasilikla
(Denklem 3.11) segilen kavnaklara génder ve komsu kavnaklar1 arastar
(Denklem 3.9, 3.10)

4. Nektari biten ve terk edilen kavnaklar verine rastgele veni bir kavnak

olustur (Denklem 3.8)

3. Popiilasvondaki en ivi kavnagi kavdet
6. Durdurma kriteri saglanmadivsa 2, saglandivsa 7. admma git
7. Enivi sonucu belirle ve bitir

Sekil 3.2. ABC’nin so6zde kodu
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3.3. Diferansiyel Evrim Algoritmasi

Diferansiyel Evrim Algoritmasi (DE), 1995 yilinda Price ve Storn tarafindan
onerilmis popiilasyon tabanli bir algoritmadir (Storn ve Price, 1997). Algoritma, basit
ama glgliidiir ve ozellikle siirekli optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde oldukga
basarili bir algoritmadir. Temeli Genetik Algoritmaya (GA) dayanir. Ancak klasik
GA’dan farkli olarak degiskenler gergek degerleri ile temsil edilir. Zaman zaman GA’da
da gergek degerli degiskenler kullanilabilmesine ragmen, asil fark genetik operatorlerin
kullaniminda yapilan bir takim degisikliklerdir. Caprazlama, mutasyon ve se¢im
operatorleri DE’de de kullanilir. Ancak GA’dan farkli olarak, her bir operatér,
poplilasyondaki her bir bireye sirayla uygulanmaz. DE’de bireyler tek tek ele alinir ve
rastgele secilen bireyler yardimiyla yeni birey elde edilir (mutasyon ve g¢aprazlama
islemi). Ardindan mevcut birey, yeni bireyle karsilastirilir ve uygunlugu daha iyi olan

birey popiilasyona dahil edilir (segim islemi) (Keskintiirk, 2006).

DE’de kullanilan mutasyon, algoritma performansini gelistiren ve onu daha
giirbliz hale getiren Onemli bir islemdir. Yine algoritmanin hizli, basit, kolay
kullanilabilir, degistirilebilir ve kodlanabilir olmasi, global arama kabiliyetinin yiiksek
olmasi, hesaplama maliyetinin diisiik olmasi, tamsayi, ayrik ve karma parametre
optimizasyonuna izin vermesi v.b. 6zellikleri nedeniyle siklikla tercih edilir (Karaboga,
2004).

3.3.1. Diferansiyel evrim algoritmasinin temel adimlar:

DE algoritmas: caprazlama, mutasyon ve se¢im gibi operatorleri kullanan

poptilasyon tabanli bir algoritmadir. Algoritmanin 6nemli parametreleri:

e N (Popiilasyondaki birey sayisi),
e (, (Caprazlama orani),

e F (Olgek faktorii) olarak sayilabilir.

DE algoritmasi, N adet rastgele olusturulmus D boyutlu gercek degerli

parametre vektorleri ile baslatilir. Bu parametre vektorleri, optimizasyon problemi igin
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aday ¢Oziimleri ifade eder. Popiilasyon bireyleri olusturulduktan sonra caprazlama,
mutasyon ve sec¢im islemleri, optimal sonucu elde etmek icin bitirme kosulu
saglanincaya kadar bireylere uygulanir.

G =0,1,23,.....,Gpayx sonraki nesilleri ifade etmek iizere, su anki jenerasyonun i.

bireyi Denklem 3.12°de verildigi gibi ifade edilir.
Xic = (Xlo X6, X35, . X5:)  j=123,..,D (3.12)
3.3.1.1. Popiilasyonun olusturulmasi

DE algoritmasinda, popiilasyonu olusturmak i¢in N adet birey Denklem 3.13° de
verildigi gibi olusturulur. Denklemde [ ve u degerleri sirasiyla o parametre i¢in alt ve

iist sinir degerlerini ifade eder.

Vi<N AV; < D: xiJ:G = x! + rand[0,1] * (x* — x}) (3.13)

3.3.1.2. Mutasyon islemi

DE algoritmasinda, her jenerasyonda, her bir X; ; bireyi i¢in mutasyon oparatorii
kullanarak ~ mutant  vektor V;;  olusturulur. X,y 4, X046, X360 Xrag Xrse
popiilasyondan secgilen rastgele bireyler ve F arama isleminin ne kadar uzakta
yapilacagmni belirleyen bir olgek faktoriidiir. X,.s. s, poOpiilasyonun o anki en iyi
bireyidir. Buna gore, mutasyon sonucu iiretilen mutant vektorii olusturmak icin en ¢ok
kullanilan yaklagimlar Denklem 3.14-3.20’de verilmistir (Qin ve Suganthan, 2005 ;
Epitropakis ve ark., 2011).

1. DE/rand/l Vg = Xp16 + F * Xp26 — Xi36) (3.14)
2. DE/best/l V¢ = Xpestg + F * (Xr16 — Xr2) (3.15)
3. DErand/2 Vg = X165 + F * (X256 — Xp36) + F * (Xpag — Xrs ) (3.16)
4. DE/best/2 Vig = Xpesto T F * (Xr1,6 — Xr26) ¥ F * (X3¢ — Xrag) (3.17)
5. DE/current-to-best/1 V; s = X; ¢ + F * (Xpestg — Xig) + F * (Xp16 — Xr2g) (3.18)
6. DE/current-to-rand/1 V;; = X; 6 + F * (Xp16 — Xig) + F * (X265 — Xr36)  (3.19)
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7. DE/rand-tO-beSt/Z Vi,G = Xi,G + F (Xbest,G - Xi,G) + F (XTl,G - XTZ,G) + F
(Xr3,G - Xr4,G) (320)

3.3.1.3. Caprazlama islemi

Mutasyon sonrasinda olusan V; ; mutant vektérii ve onun ilgili oldugu X; ; hedef
vektoriiniin her bir ¢iftine ¢aprazlama uygulanir. DE’de kullanilan bu caprazlama
islemi, GA’da kullanilan diizenli ¢aprazlamaya (uniform crossover) benzer mantiktadir.
Ancak, diizenli ¢aprazlamada her bir gen ayri degerlendirilir ve esit olasilikla iki
ebeveyn kromozomun birinden segilir. DE’de ise esit olasilik yerine C, olasiligi
kullanilir. 0 ile 1 arasinda iiretilen rastgele say1 C,.’den kiigiikse gen V; ;’den, aksi halde
X ¢ den segilir (Keskintiirk, 2006). Buna gore, U; ; deneme vektorii Denklem 3.21°e

gore elde edilebilir.

i Vl.:jG, Eger rand; ;[0,1]1 < C, yada j = jrgna j=12....,D (321)
L6 X/, diger

Denklem 3.21°de C,, [0,1] araliginda deger alan ¢aprazlama kontrol
parametresidir. Mutant vektorden bir deneme vektorii i¢in parametre olusturma

olasiligin1 ifade eder. j,unq € [0,D] rastgele secilmis bir tamsayidir ve deneme

vektoriiniin (Ui]: ) en az bir boyutunun hedef vektérden (X l] ) farkli olmasini saglar.
3.3.1.4. Secim islemi
Se¢me islemi, deneme (Ulj ¢) ve hedef vektor (X lj ¢) arasinda se¢im yapmay1

saglar. Sayet deneme vektorii, hedef vektorden daha iyi bir uygunluk degerine sahipse

bu vektor bir sonraki nesile aktarilir (Denklem 3.22).

, 5 , < ,
Xi Gi1 = Ul,G ) Eger f(.lvjl,G) —= f(XL,G) (322)
’ XiG diger
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DE algoritmasinin sézde kodu Sekil 3.3’de verilmistir.

1. Baslangic popiilasvonunu olustur (X, , i = 1,2, ...,N)
While G < Gupax
Fori=1: N

b2

oW

Denklem 3.14-320 arasmdan secilmis olan bir wvaklasmima gdre mutant

vektdri olugtur (V; ;).

LA

Deneme vektorint (U, ;) Denklem 3 21°e gore olustur.
6 Denklem 3.22°ve gére segim islemini vap
7. End for

8 G=G+1;

9. End While

10. Sonuen gérintiile ve bitir.

Sekil 3.3. DE’nin s6zde kodu

3.4. istatistik Testler

Son yillarda, metasezgisel algoritmalarin deneysel analizine yonelik ilgi ve
ihtiyag artmistir. Bu deneysel karsilastirmalar, farkli metodolojileri ve istatistik
teknikleri kullanan c¢ok sayida makalenin bulunmasi nedeniyle dikkat cekicidir.
Metasezgisel algoritmalar i¢in parametrik testlerden daha az kisitlayici olmalar1 ve
kiicik boyutlu sonug¢ Ornekleri {izerinde kullanilabilmeleri sebebiyle, parametrik

olmayan istatistiksel testlerin kullanilmas1 6nerilmektedir (Garcia ve ark., 2009).

Bu tez ¢alismasinda, algoritmalardan elde edilen sonuglarin karsilastirilmasi ve
yorumlanmasinda Wilcoxon isaretli sira testi ve Friedman testi kullanilmistir (Garcia ve
ark., 2009). ikili karsilastirmalar igin kullanilan Wilcoxon isaretli sira testi, eslestirilmis
iki orneklemin arasindaki farki kullanarak algoritmalar1 degerlendirir. Soyleki, dnce
orneklemler arasindaki fark bulunur, ardindan bu fark degerleri siralanir. Fark
degerlerinin isaretlerine bakilmaksizin sira puani atanir. Ardindan, pozitif ve negatif
siralarin toplami hesaplanir. Buna bagli olarak hesaplanan test istatistigi degerine gore
karar verilir. Coklu karsilastirmalar igin kullanilan Friedman testi ise iki veya daha fazla

algoritma arasindaki farklar1 belirlemek ve bunlar1 siralamak igin kullanilir (Derrac ve
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ark., 2011). Bahsedilen testlerde, p-degeri istatistiksel bir hipotez testinin anlamli olup
olmadig1 hakkinda bilgi saglar ve bu deger ne kadar kiigiikse, hipoteze karsi kanit o

kadar gii¢lii olur.
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4. ONERILEN HiBRIiT ALGORITMALAR

Bazi arastirmacilar, metasezgisel algoritmalarin problem ¢6zme basarisini
artirmak i¢in algoritmalarin eksik yonlerini bir baska algoritmanin yeteneklerini
kullanarak takviye etme yolunu se¢miglerdir. Literatiirde bu mantikla olusturulmus
bir¢ok hibrit algoritma bulunmaktadir. Bu yaklasimdaki amag, algoritmalarin global
arama, lokal arama, ¢esitlilik, hizli yakinsama gibi becerilerini birlestirerek daha 1yi
sonuglar elde etmektir. Benzer ya da daha iyi sonuglarin daha hizli elde edilmesi de
hibrit algoritma gelistirmek i¢in yonlendirici olabilmektedir. Dolayisiyla, bir hibrit
algoritmada en ideal olan, daha iyi sonuglarin daha kisa siirede elde edilebilmesi olarak
ifade edilebilir (Kiran, 2014).

Yarasa algoritmasinda, yerel ve global arama dengesinin kurulmasinda r ve A
parametreleri belirleyicidir. Algoritmanin yapisi1 geregi iterasyon ilerledikce r artar, A
azalir. Algoritmada lokal aramay1 gergeklestiren ifade (Denklem 3.5), r parametresinin
[0,1] araliginda rastgele iiretilen bir sayidan kiigiik olma sartina bagli olarak yiiritiliir.
Dolayisiyla r degerinin artis1, iterasyonun ilk adimlarinda lokal aramanin daha yiiksek
olasilikla yapilmasia neden olur. Bu durum, ozellikle LSGO problemlerinde ¢6ziim
uzayimin ayrintili sekilde aranmasini engeller, ¢esitliligi azaltir ve lokal minimuma
diisme ihtimalini artirir. Algoritmada yeni ve daha iyi ¢oziimlerin popiilasyona dahil
edilmesi ise A parametresinin [0,1] araliginda rastgele iiretilen bir sayidan biiyiik olma
sartina bagl olarak gerceklestirilir. Iterasyonlar ilerledikce A degerinin azalmas,
iterasyonun sonlarina dogru bulunan yeni ve daha iyi ¢oziimlerin popiilasyona dahil
edilmesi ihtimalini olduk¢a diigiirir. Bu durum, bulunan daha iyi ¢o6ziimlerin
kaybedilmesine ve sayet lokal minimuma takilma durumu s6z konusu ise algoritmanin

lokal minimumdan ¢ikamamasina neden olur (Yilmaz ve ark., 2014).

Bu tez calismasinda, yarasa algoritmasinin bu yapisal sorunlari Sebebiyle
yasadig1 performans kayiplarini azaltmak amaciyla iki yeni hibrit algoritma 6nerilmistir.
Ik hibrit algoritmada DE, ikinci hibrit algoritmada ise ABC algoritmasi BA ile hibrit
olarak kullanilmistir. DE ve ABC algoritmalarinin literatirde siklikla kullanilmasi,
ortaya koyduklar1 basarili sonuglar, DE’nin mutasyon ve ¢aprazlama 6zelligi sayesinde
sahip oldugu detayli arama ve popiilasyon ¢esitliligini koruma becerisi ve ABC’nin

giiclii global arama yetenegi, bu algoritmalarin tercih edilmesinde belirleyici olmustur.
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4.1. BA ve DE ile Olusturulan Hibrit Algoritma (MBADE)

Yarasa algoritmasinin yapisi incelendiginde ve yarasa algoritmasi kullanilarak
gerceklestirilen ¢oziimler analiz edildiginde, yarasa algoritmasinin hem lokal hem de
global arama yeteneginin gelistirilmesine ihtiyag duyuldugu goriilmektedir. BA
algoritmasmin yerel arama bdoliimini ifade eden Denklem 3.5 incelendiginde,
popiilasyondan segilen bir ¢6ziim etrafinda arama yapildigi goriiliir. Literatiirde, bu
arama islemi igin, ¢ogunlukla o anki ¢6ziim ya da popiilasyondaki global en iyi ¢6ziim
kullanilir. Yerel arama isleminde, yeni ¢oziim iiretilirken yapilan hesaplama, bireyi
olusturan tiim boyutlarda gerceklestirilmektedir. Bu durum, BA’da bireylerin birbirine
hizla benzemesine ve cesitliligin kaybolmasina neden olur. DE algoritmasinda yeni
¢oziim olusturulurken tek bir ¢oziim etrafinda arama yapmak yerine, popiilasyondan
secilen lic veya daha fazla birey arasinda belli stratejiler dogrultusunda mutasyon ve
caprazlama gibi islemler uygulanarak yeni ¢oziim olusturulur. Boylece, popiilasyon
cesitliligi daha uzun siire korunur ve daha detayli bir arama gergeklestirilir. Bu tez
calismasinda onerilen, BA ve DE’nin birlikte kullanildig1 hibrit algoritmay1 olusturma

fikri de bu sebepten dolay1 ortaya ¢ikmustir.

Onerilen hibrit algoritmanin  gelistirilmesi siirecinde, &ncelikle BA’nin
performansini artirmaya yonelik bazi diizenlemeler yapilarak gelismis bir BA
algoritmas1 (MBA) elde edilmistir. Ardindan, algoritmanin performansin1 daha fazla
artirmak ve DE’nin giiclii yonlerini BA’ya kazandirmak amaciyla DE ile hibrit ¢alisan
bir algoritma (MBADE) olusturulmustur.

Standart BA algoritmasinin, global arama béliimiindeki konum giincelleme
denklemi incelendiginde, popiilasyonda bulunan ¢oziimlerin, hizli bir bigimde
sistemdeki en iyi ¢ozlime yakinsama egiliminde oldugu goriilmektedir. Ciinkii yeni hiz
degeri, popiilasyondaki global en iyi ¢6ziime bagli olarak olusturulur ve yeni konumu
olusturmak i¢in yeni hiz degeri ile yapilan toplama islemi mevcut ¢oziimiin tiim
boyutlarini etkiler. Bu durum, yarasa algoritmasinin global arama yetenegini
zayiflatmaktadir. Bu nedenle, ilk olarak algoritma yeni bir konum belirleme stratejisi

kullanilarak gelistirilmistir. Bu yeni stratejiye ait denklemler,
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ki, k, : popiilasyondan se¢ilmis rastgele ¢éziimleri,
x* : global en iyi ¢6zimii,
j =1,2,..., D olmak iizere rastgele se¢ilmis bir boyutu,

a: agirlik katsayisini ifade etmek iizere Denklem 4.1 ve 4.2°de verilmistir.

xft=xf+ax(x —xD)«fi+ (xf —xf) x o Eger f(xk) < f(xD) )
x{ it =x{; + (rand — 0.5) * 2 (xit’j — x,’iz’j) diger '
{fl = fmin + (fmax - fmin) * rand 42)
f2 = fmin + (fmax - fmin) * rand

Denklem 4.1°de yeni konum belirlemek igin iki ayr1 yaklasim kullanilmistir. Tlk
yaklasim olarak, Chakri ve arkadaslari tarafindan daha Once Onerilmis bir yontem
(Chakri ve ark., 2017) gelistirilerek kullanilmistir. Bu yaklasimda, yeni konum
belirleme isleminde, standart BA’daki gibi sadece global en iyi ¢oziimiin degil,
popiilasyondan rastgele segilen bir ¢oziimiinde etkisi bulunmaktadir. Yine BA’dan
farkli olarak iki frekans degeri (f; ve f,) bulunmaktadir (Denklem 4.2). Bu frekans
degerleri, yeni konum belirleme isleminde, adim yoniiniin ve miktarinin belirlenmesini
saglar. Onerilen hibrit algoritmada, bu yaklasim kullanilirken denkleme bir agirlik
katsayist (a) eklenerek gelistirilmistir. Agirlik katsayisi sayesinde, global en iyi
¢ozlimiin yeni konum belirlemedeki etkisi bir miktar azaltilmistir. Bu sekilde, global en
Iyi ¢oziime dogru yakinsama hizi yavaglatilmig ve arama uzaymnin daha farkli
bolgelerinin arastirilmasi saglanmistir. Denklem 4.1°deki ikinci yaklagimda ise, ABC
algoritmasinin arama stratejisinden yararlanilmistir. Mevcut ¢oziim ile rastgele segilen
bir komsu ¢oziimiin, yine rastgele secilen bir boyutu arasindaki farktan yararlanilarak
yeni ¢6ziim belirlenmistir. Bu yaklagim her kullanildiginda, o anki ¢6zlimiin sadece bir
boyutunda degisiklik olmaktadir. Boylece ilgili ¢6ziim etrafinda daha ayrintili bir arama
yapilmis olur. Denklemdeki bu yaklagimlardan hangisinin kullanilacagina karar
verilmesi ise yine Chakri ve arkadaslarmin o6nerdigi yonteme gore yapilmaktadir
(Chakri ve ark., 2017).Yani rastgele secilen ¢6ziimiin uygunlugu, mevcut ¢oziimden

daha iyiyse ilk strateji, diger durumlarda ikinci strateji uygulanir.
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Denklem 4.2°de fiuin V€ fmax Sirastyla frekans degerinin alabilecegi minimum
ve maksimum degerlerini ifade eder. Onerilen algoritmada, fii = 0, frax = 2 V€

o = 0.7 olarak alimmistir. o degeri, Bolim 5.1°de yapilan test islemi sonucunda

belirlenmistir.

Ikinci olarak, lokal arama stratejisinde diizenleme yapilmistir. Yapilan
diizenlemeye ait denklemler Denklem 4.3-4.5°de verilmistir. Algoritmada kullanilan
yeni konum giincelleme denkleminde (Denklem 4.3) yer alan, wf parametresi iterasyon
sayisina bagli olarak Denklem 4.5’¢ gore azaltilarak kullanilmistir. Denklem 4.4°te
gecen ub ve b sirastyla fonksiyonun st ve alt sinir degerini, t o anki iterasyon sayisi,

tmax Maksimum iterasyon sayisini ifade etmektedir.

xft=xf +ex AT wf (4.3)
Wy = ub;lb (4.4)
w! = wy * rand * 2 * exp(—5 * ——) (4.5)

max

w} parametresinin degisim grafigi Sekil 4.1°de verildigi gibidir. Bu grafikte, iist
ve alt sinir degeri sirasiyla 100 ve -100 olarak belirlenmistir ve Denklem 4.5’e gére w
degerleri hesaplanmistir. Grafik incelendiginde, rand parametresinin kullanimmin adim

biiyiikliigiine ¢esitlilik kazandirdigr goriilmektedir.
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Sekil 4.1. wf parametresinin degisim grafigi
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Onerilen hibrit algoritmada, Denklem 4.3’e gére yeni konumun belirlenmesi,
baslangicta biiylik adimlarla, ilerleyen iterasyonlarda ise azalarak daha kiigiik adimlarla
arama islemi gerceklestirilmesini saglar. Bu yaklasim, algoritmaya lokal arama
siirecinin baslarinda ¢oziim etrafinda daha genis bir alanda, siire¢ ilerledik¢e ¢6ziim
etrafinda daha dar bir alanda, daha ayrintili bir arama yapma becerisi kazandirir. Ayrica,

adim bliylikligiindeki gesitlilik sayesinde lokal minimuma takilma sorunu azaltilir.

Son olarak, algoritmadaki r ve A parametreleri Chakri ve arkadaglarinin 6nerdigi
yontemdeki (Chakri ve ark., 2017) gibi diizenlenip, Denklem 4.6 ve 4.7°de verildigi
gibi kullanilmastir. Standart algoritmada, r parametresi Denklem 3.7’ye gore artirilarak,
A parametresi ise Denklem 3.6’ya gore azaltilarak kullanilir. Standart algoritmada,
iteratif siire¢ icerisinde bu parametreler hizli sekilde son degerlerine ulasir. Sonrasinda,
yiiksek r degeri sebebiyle global aramadan lokal aramaya gecis ve yine diisiik A degeri
sebebiyle de yeni ¢6ziimlerin popiilasyona dahil edilmesi ihtimali diiser. Bu sebeple,
Denklem 4.6 ve 4.7 kullanilarak, bu parametrelerin artis1 ve azalisi daha monoton hale

getirilmistir. Bu c¢alismada, 7y, = 0.1, 75, = 0.7, Ajr = 0.9, Ay, = 0.6 olarak

belirlenmistir.
rf = THCTON  (f — tg) + Toon (4.6)
max
A—A
Af = e Son (t - tmax) + Ason (4-7)
1_tmax

BA algoritmasinin lokal arama béliimii, rand > 7 kosuluna bagli olarak galisir.
r i¢in belirlenen bu deger araligi sayesinde, algoritma iterasyonun baslangicinda arama
uzaymi daha ayrintili arastirabilmek icin lokal rastgele adimlarla global aramayi
destekleme egilimindedir. Bu mekanizma, r’nin baslangi¢ degerinin kii¢lik verilmesi ile
elde edilmistir. Benzer sekilde, A parametresi i¢in belirlenen deger araligi sayesinde,
arama siireci boyunca yeni ¢ézlimlerin popiilasyona dahil edilme ihtimali korunmustur.
Algoritmada, yeni ve daha iyi bir ¢dziimiin popiilasyona dahil edilmesi, rand < A%
sartinin saglanmasina baghdir. A parametresinin alabilecegi en kii¢iik degerin 0.6 olarak
ayarlanmasi, bu ihtimalin arama siirecinin sonlarinda da korunmasini saglayacaktir.
Boylece, algoritmanin lokal minimum tuzaklara takilmasimin ve erken yakinsamasinin

Oniine gecilecektir.
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Yukaridaki bahsedilen diizenlemeler sonrasi elde edilen gelismis BA
algoritmasinin performansi incelendiginde, standart algoritmaya gore performansinin
ciddi sekilde arttigi goriilse de, hala gelistirilmeye ihtiya¢ duydugu tespit edilmistir.
Gelismis BA algoritmasinda, kullanilan lokal arama formiilii sebebiyle algoritmanin
tirettigi en iyi ¢6ziime hizli yakinsama davranis1 devam etmektedir. Popiilasyondaki bir
¢Oziime hizli yakinsama, calisilan problemin tiiriine ve boyutuna gore kimi zaman
avantaj, kimi zaman dezavantaj olabilir. Bu agidan hizl1 yakinsama karakteristigini de
kaybetmeden algoritmanin performansini gelistirme ihtiyaci ortaya cikmistir. BA
algoritmasinin lokal arama yetenegini daha fazla desteklemek ve g¢esitlendirmek
amaciyla, DE algoritmasiyla birlikte kullanildigi hibrit MBADE algoritmasi
onerilmistir. DE algoritmasi, rastgele segilen bireyler arasinda bilgi degisimini farkli
stratejilere gére yapan lokal arama yetenegi giiclii bir algoritma olmasi sebebi ile tercih
edilmistir. DE algoritmasinda yeni ¢oziim tretilirken, BA’dan farkli olarak tek bir
¢oztim kullanmak yerine popiilasyondan segilen en az ii¢ ¢oziim Kullanilir. Bu yapisi,
belli bir ¢oziime dogru hizli yakinsamanin azaltilmasina ve popiilasyon cesitliliginin
artmasina neden olur. Onerilen hibrit algoritmada, popiilasyondaki bir bireye hangi
algoritmanin uygulanacagi performans odakli bir olasilik degerine gore karar verilir.
Algoritmalara ait olasilik, lirettigi uygunluk degerinin basar1 durumuna gore giincellenir
ve zamanla basarili olan algoritmanin se¢ilme olasiligi artar. Ayni iterasyonda,
popiilasyondaki bireylere farkli algoritmalar uygulanabilir, bu da farkli lokal arama
stratejilerinin bir arada kullanilabilmesine imkan verir. Boylece, popiilasyon ¢esitliligi

daha uzun siire korunur ve yakinsama hizi probleme ve boyuta gore adapte edilir.

Bu tez ¢alismasi kapsaminda gelistirilen hibrit algoritmada kullanilan DE
algoritmasinda mutasyon se¢gme stratejisi olarak Self Adaptive DE (SaDE) (Qin ve
Suganthan, 2005) versiyonundaki mantik benimsenmistir. Buna goére iki mutasyon
stratejisi (DE/rand/1 ve DE/current-to-best/1) segilir ve 50 iterasyon boyunca devam
eden bir Ogrenme periyodundan sonra, bireye hangi mutasyon stratejisinin
uygulanacagina, stratejilerin 6nceki performansina gore hesaplanan bir olasilik degerine
(P,) gore karar verilir. Ogrenme periyodunun amaci, mutasyon stratejilerinin
performansa katkisim1 belirlemek ve her stratejinin ¢ézliime katkisi ile orantili olacak

sekilde bir olasilik degerine sahip olmasini saglamaktir.
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Ogrenme periyodu sonrasi, bireye uygulanacak stratejiye bir olasilik degeri (P,,)
ile karar verilir. Yani, bir stratejinin olasilik degeri arttik¢a secilme ihtimali de artar. Bu
olasilik degeri Denklem 4.8’¢ gore hesaplanmistir. Bu denklemde, msl ve ms2, bir
sonraki nesile basariyla aktarilan aday ¢oziimlerin sayis1 iken; mfl ve mf2, bir sonraki
nesile aktarilmayan aday ¢Oziimlerin sayisidir. ms1 / mfl ve ms2 / mf2 giftleri sirasiyla

DE/rand/1 ve DE/current-to-best/1 stratejileri tarafindan iiretilen ¢6ziim sayilaridir.

Onerilen algoritmada, DE’nin &nemli parametreleri olan F ve C,

parametrelerinin degeri sirasiyla 0.8 ve 0.2 olarak segilmistir.

_ ms1s(ms2+mf2) (4.8)

msls(ms2+mf2)+ms2+(msi+mf1)

m

Geligstirilen hibrit algoritmada, arama stratejileri (yani MBA ve DE ) tek bir
popiilasyonu ortak kullanir. Bu hibrit yapida, her bir birey i¢in uygulanacak arama
stratejisinin se¢imi, stratejinin Onceki iterasyonlardaki performansi degerlendirilerek
elde edilen bir olasilik degerine gore yapilir. Yani, bir arama stratejisi dnceki aramada
daha iyi performans gosterirse, gelecek nesil icin aday ¢oziimleri liretmede daha fazla
sansa sahip olacaktir. Her aday ¢oziim tiretiminde MBA’ nin segilme olasiligt (Pypa),
Denklem 4.9’a gore hesaplanir. Bu durumda, DE’nin se¢ilme olasiligi (1 — Pyp,4) Olur.
Secilen yontem, bireye uygulanarak aday birey olusturulur. Denklem 4.9°da, Nsyg4 Ve
Nspg sirastyla MBA ve DE tarafindan yeni nesile basariyla aktarilan aday c¢oziim
sayisini gosterir. Nfygs Ve Nfpp ise sirastiyla MBA ve DE tarafindan iiretilen ancak

yeni nesile aktarilamayip atilan aday ¢6zliim sayisidir.

Nsypa*(Nspg+NfpE)
Nsypa*(Nspg+Nfpg)+Nspe*(Nsypa+Nfmpa)

Pypa = (4.9)

Ayrica, hibrit algoritmada onceki deneyimlerin etkisini sifirlamak i¢in belli
iterasyon sayilarina ulasildiginda, olasilik hesabinda kullanilan parametrelerin degerleri
stfirlanmistir. Ciinkii, lokal minimuma takilma durumunda bazen arama stratejisini
degistirmek bu ¢6ziimden daha farkli bir bolgede arama yapmayi saglayabilir ve lokal
minimumdan ¢ikma olasiligini artirabilir. Ayni sifirlama islemi, uygulanan mutasyon

stratejisi parametreleri i¢inde yapilmstir.
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MBADE algoritmasinin sézde kodu Sekil 4.2°de verilmistir. S6zde kodda gecen
Ogrenme parametresi, [0,1] araliginda rastgele degerler igeren bir dizidir. m_strateji ise
hangi mutasyon stratejisinin (DE/rand/1 yada DE/current-to-best/1) uygulandiginin

bilgisini tutan bir degiskendir. ogr_sayac ise Ogrenme periyodunda kullanilan bir

sayagctir.

1. Baslangi¢ popiilasyonunu olustur. (x;, i = 1,2, ..., N)

2. DE ve MBA i¢in parametreleri tanimla ve baslangi¢ degerlerini ata.

3. Popiilasyondaki en iyi ¢oziimii (x*) bul.

4. While (G < maksimum ¢evrim sayis1)

5. Arama stratejisinin se¢iminde kullanilan sayaglara baslangic degeri ata (Nsyz, =
1,Nspg = 1, Nfypa = 1, Nfpgp = 1).

6. Mutasyon stratejisinin se¢iminde kullanilan sayaglara baslangi¢ degeri ata
(ms1=1,ms2=1,mfl=1mf2=1).

7. Ogrenme siirecinde kullanilacak bir sayac tanimla (ogr_sayac =1)

8. Ogrenme siirecinde kullanilmak iizere bir dizi tanimla.( Ogrenme [1,50] )

9. Tk » Tsons Ailk Ve Agon 1¢in baslangic degerlerini ata.

10.  For t=1: t,qy

11.  Denklem 4.9’a gére MBA’nin segilme olasiligini (Pyg4) hesapla.

12. Fori=1: N

13. If (rand < Pypa) // MBA algoritmast segilirse//

14, Rastgele iki ¢oziim se¢ (kq, k)

15. f1 ve f5’yi Denklem 4.2’ye gore hesapla.

16. Denklem 4.1’¢ gore bir aday ¢oziim (xf*1) iiret.

17. If (t==1)

18. r{ ve Al degerlerini sirastyla Denklem 4.6 ve 4.7°ye gore hesapla.

19. End If

20. If (rand > 1)

21. Denklem 4.5’e gére w} degerini hesapla.

22. Denklem 4.3’e gore bir aday ¢oziim (x}*?) iiret.

23. End If

24, If (rand < AY) ve (fF(xF*Y) < F(xD)

25. Aday ¢oziimii (x/**) kabul et.

26. Denklem 4.6 ve 4.7°ye gore rf artir, A azalt.

27. Nsypa = NSypa + 1

28. If (FOxi™) < f(x)

29. x" giincelle.

30. End If

3L Else

32. Nfupa = Nfupa +1

33. End If

34. Else // DE algoritmasi se¢ilmigse//

35. Popiilasyondan rastgele ii¢ birey se¢ ( 7q,13,73 )

36. If (ogr_sayac <= 50) //Ogrenme periyodu //

37. If (Ogrenme(1,0gr_sayac) < = 0.5)

38. Denklem 3.14’e gore bir mutant vektér (V; ) olustur.

39. m_strateji=1;

40. Else

41. Denklem 3.18’e gore bir mutant vektor (Vi) olustur.

42. m_strateji =2;

43. End If

Sekil 4.2.a. MBADE s6zde kodu
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45,
46.
47.
48.
49.
50.
51.
52.
53.
54.
55.
56.
57.
58.
59.
60.
61.
62.
63.
64.
65.
66.
67.
68.
69.
70.
71.
72.
73.
74.
75.
76.
77.
78.
79.
80.
81.
82.
83.
84.

ogr_sayac=ogr_sayac+1;
Else
Mutasyon stratejisi se¢imi i¢in Denklem 4.8’e gore olasilik (B,,) hesapla.
If (rand < B,)
Denklem 3.14’e gore bir mutant vektor (Vi) olustur.
m_strateji=1;
Else
Denklem 3.18’e gore bir mutant vektor (Vi) olustur.
m_strateji=2
End If
End If
Denklem 3.21°e gore bir aday vektor (U; ) olustur.
If (f(Uie) < F(x))
Yeni ¢oziimii U; . kabul et.
If (f(Uie) < F(x)
x*gilincelle
End If
If (m_strateji==1)
msl=msl+1;
Else
ms2=ms2+1;
End If
Nspg = Nspg + 1
Else
If ( m_strateji==1)
mfl=mfl+1;
Else
mf2=mf2+1;
End If
Nfpg = Nfpg +1
End If
End If
End For
If (mOd(t ltreset) == 0)
Nsypa = 1,Nspg = 1, Nfyps = LNfpg =1
Ogr_sayac=1,;
msl=1,ms2=1, mfl=1mf2=1;
End If
End For

G=G+1;
End While

85. Sonuglar1 goriintiile.

Sekil 4.2.b. MBADE sozde kodu

4.2. BA ve ABC ile Olusturulan Hibrit Algoritma (BA_ABC)

43

BA’nin yapisal olarak arama siirecinin baslangicinda lokal arama yapma

egiliminde olmasi, aramada kullanilan denklem nedeniyle popiilasyondaki birey

cesitliliginin azalmasi, arama uzaymin ayrintili aranamamasina ve lokal minimum

tuzaklarina hizlica diismesine neden olmaktadir. Ozellikle, arama uzayinin genis oldugu

biiyilk boyutlu problemlerde, bu sorunlar daha belirgin hale gelmekte ve ciddi

performans

diisiislerine neden olmaktadir. BA’nin global arama yeteneginin
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gelistirilmesi konusundaki aragtirmalar, global arama konusunda daha basarili olan bir
algoritmadan faydalanma fikrini ortaya cikarmistir. Bu dogrultuda, tez c¢alismasi
kapsaminda, literatiirde global arama becerisinin yiiksek olmasiyla bilinen ABC
algoritmasiyla (Karaboga ve Basturk, 2008 ; Abu-Mouti ve El-Hawary, 2012 ;
Babayigit ve Ozdemir, 2012) BA’nin beraber kullanildigi bir hibrit algoritma

Onerilmistir.

BA’da global arama islemi sirasinda (Denklem 3.2, 3.3 ve 3.4) yeni ¢6ziim
olusturulurken mevcut ¢oziimiin tiim boyutlarinda degisiklik olur. Global aramada
kullanilan bu denklemler nedeniyle, iterasyon ilerledik¢e popiilasyondaki bireyler
(¢oztimler) hizla en iyi bireye ve birbirlerine benzemektedir. Dolayisiyla, popiilasyonun
cesitliligi de hizla azalmaktadir. ABC’de ise yeni bir ¢6ziimiin olusturulmasi
asamasinda, sadece rastgele segilen bir boyutta degisiklik olmaktadir (Denklem 3.9). Bu
durum, en iyi ¢6ziime dogru hizli yakinsamayi engeller. Ayrica, ABC algoritmasinda
belirli bir limit degeri boyunca ¢oziim gelistirilemezse, o ¢6ziim unutulur ve yerine
rastgele bir ¢6ziim atanir. Bu yaklasim, gerektiginde arama uzayinin rastgele
noktalarindan yeniden aramaya baglamak anlamina gelir. Boylece daha iyi bir global
arama ve popiilasyon cesitliligi saglanmig olur. Bu olumlu yonlerinin yani sira,
ABC’nin bu arama karakteristigi arama uzaymin genisligi arttikca bir dezavantaj haline
gelebilir. Ciinkii biyiik boyutlu bir arama uzayinda, sadece bir boyutta degisiklik
yaparak yeni ¢Oziim lretmek, yavas bir arama yapmaya ve buna bagl olarak arama
uzayinin bir kisminin hig arastirilamamasina neden olabilir. Bu yiizden, ABC’nin global
arama becerisinden faydalanirken, BA’nin hizli yakinsama karakteristigini de

kaybetmeyen bir hibrit algoritmaya ihtiyag vardir.

Yukarida bahsedilen amaglar dogrultusunda gelistirilen hibrit BA_ABC
algoritmasinda, Oncelikle BA’nin global arama yetenegini gelistirecek bir diizenleme
yaptlmistir. Buna gore BA’nin hiz formiiliine bir atalet agirligt (w) eklenmistir.
Literatiirde daha 6nce de BA’da kullanilmis (Yilmaz ve Kucuksille, 2013 ; Yilmaz ve
Kiiciiksille, 2015 ; Arora ve Lodhi, 2016) olan atalet agirlig1 katsayisi sayesinde,
algoritmanin arama yetenegi gelistirilmistir. Buna gore, hiz formiiliine Denklem 4.10°da
goriildiigii gibi atalet agirhigi katsayisi eklenmis ve [0.9, 0.4] araliginda kaotik (Feng ve
ark., 2007) olarak azaltilarak kullanilmistir. Denklem 4.11, kaotik azaltma denklemini

gostermektedir. Bu denklemde z, [0,1] araliginda rastgele bir sayiy1, wy,,, atalet agirligi
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i¢in belirlenen {ist sinir degerini, w,,;, atalet agirlig i¢in belirlenen alt sinir degerini, t 0
anki iterasyon sayisini, t,,,, ise algoritmanin yiiriitilecegi maksimum iterasyon sayisini

ifade eder.

vf = w4 (f —x) + f; (4.10)

z=rand(), z=4xz*x(1—2z2)

(tmax_t)

max

w = (Wmax - Wmin) * + Wiin * Z (4-11)

Yapilan bu diizenleme sayesinde Onceki hiz degerinin, yeni hiza etkisi
baslangigta daha fazla olmustur ve iterasyon ilerledik¢e onceki hizin etkisi azalmistir.
Baska bir deyisle, baslangicta algoritmanin ilerleme hizi1 (adim miktari) daha fazladir.
Iterasyon ilerledikce azalir. Bu durum baslangicta global aramanin, daha sonra lokal

aramanin 6nem kazanacagi anlamina gelir.

BA’da yapilan bu diizenleme sonrasi, algoritmanin global arama yetenegini ve
cesitliligini artirmak amaciyla, bu gelismis BA algoritmasiyla standart ABC
algoritmalarinin birlikte kullanildigi bir hibrit algoritma olusturulmustur. Bu hibrit
algoritma sayesinde, BA’nin hala devam eden global en iyi ¢6ziime hizli yakinsama ve
zamanla poplilasyon cesitliligini kaybetme problemlerinin giderilmesi amaclanmstir.
Bu dogrultuda, BA ve ABC’nin paralel yiiriitiildiigii hibrit bir algoritma (BA_ABC)
gelistirilmistir. Hibrit algoritmada popiilasyon 6nce ikiye bdliiniir. Popiilasyonun ilk
yarisindaki bireylere BA algoritmasi, ikinci yarisindaki bireylere ise ABC algoritmasi
uygulanarak yeni ¢oziimler iretilir. En iyi ¢oziim degeri (x), algoritmalar tarafindan
daha iyi ¢oziimler bulundukga giincellenir. Her belli sayida iterasyon (bdk kadar)
tamamlandiginda, algoritmalarin performanslar1 incelenir. Yani BA ve ABC igin
tanimlanmis ve global en iyi ¢oziimden, daha iyi ¢oziim bulduklart zaman artirilan
sayaclara ( ba_yb ya da abc_yb ) bakilir. Gegen siirecte, hangi algoritma daha fazla
yeni ¢oOziim TUretmisse (yani hangi saya¢ daha biiyilkse) o algoritmaya ait
popiilasyondaki uygunluk degeri en iyi olan bireylerin bir kism1 (dm sayis1 kadar) diger
algoritmanin ayn1 sayida ve uygunluk degeri en kotii bireylerinin yerine yazilir. Bdylece
popiilasyonlar arasi bilgi degisimi saglanir. Her bilgi degisimi sonrasinda, daha fazla

sayida yeni ¢Oziim liretmis olan basarili algoritmaya ait sayag¢ ( ba_bs ya da abc_bs)
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artirtlir. Bu sayaglardan herhangi biri maksimum degisim sayisina (mds) ulastiginda ise
sayaca ait algoritmanin o problem icin daha basarili oldugu kabul edilir ve kalan

iterasyonlara tiim popiilasyon iizerinde bu algoritma yiiriitiilerek devam edilir.

Gelistirilen algoritmaya ait sézde kod Sekil 4.3’de verilmistir. BA ABC’nin

s0zde kodunda kullanilan baz1 parametreler asagidaki gibi agiklanabilir.

x*: Popiilasyondaki uygunluk degeri en iyi olan bireydir.

BA yeni_birey (ba_yb) ve ABC _yeni_birey (abc_yb): Sirasiyla BA ve ABC’nin kag
adet yeni ¢Oziim {rettigini tutan sayaclardir.

Basar1 durumu kontrol (bdk): Onceden belirlenmis bir sayisidir. Her bdk degeri kadar
iterasyon tamamlandiginda algoritmalarin performansi incelenir. Yani BA ve ABC’nin
irettigi yeni ¢oziim sayisina bakilir. Buna gore bilgi degisiminin yonii belirlenir.

BA basart_sayist (ba_bs) ve ABC basar:_sayisi (abc_bs): Sirastyla BA ve ABC’nin
bilgi degisiminde kac defa basari olan algoritma oldugunun sayisini tutan sayactir.
Degisim miktar: (dm): bdk degeri kadar iterasyon tamamlandiginda, basarisi yiiksek
olan algoritmanin popiilasyonundaki ka¢ adet iyi uygunluk degerli bireyin, diger
algoritmanin popiilasyonundaki uygunluk degeri kotii olan bireylerinin yerine
yazilacagini belirleyen sayidir. Algoritmada bu sayi, popiilasyondaki birey sayisinin
%10’u olarak belirlenmistir. Bu saymin biiyiikk olmasi popiilasyon bireylerinin hizli
bigimde birbirine benzemesine ve ¢esitliligin azalmasina neden olabilecegi icin kiiclik
bir deger secilmistir.

Maksimum degisim sayist (mds): Popiilasyonlar arasinda belli bir yonde yapilabilecek
bilgi degisiminin maksimum sayisidir. Bu say1 ¢alismada Denklem 4.12°ye gore
hesaplanmistir. Buna gore toplam degisim sayisinin  %60’1nda bir algoritma basarili
olmussa kalan iterasyonlara tiim popiilasyon iizerinde bu algoritma ile devam edilir.
(Denklemdeki 0.6 carpani, Bolim 5.1°de sonuglari verilen test islemi sonrasinda

belirlenmistir.)

mds = 2% 4 0.6 (4.12)
bdk



1. Hedef fonksiyonu f(x) belirle.

2. N adet D boyutlu birey igeren baslangig popiilasyonunu olustur. x = (xq, x5, ..., Xy )?
3. BA ve ABC algoritmalarina ait parametreleri tanimla ve baslangi¢ durumuna getir.
4. Popiilasyonun en iyi uygunluk degerini (x") bul.

5. bdk degerini belirle.

6. Denklem 4.12’ye gore mds degerini belirle.

7. While (G < genel ¢evrim sayisi)

8 ba_yb =0, abc_yb = 0,ba_bs = 0,abc_bs =0

9. For t=1: maksimum iterasyon sayis1

10. If (ba_bs < mdsve abc_bs < mds)

11. For i=1:N/2

12. BA’ya gore yeni ¢6ziim (Xy¢p; ) Uret.
13. If (f(xyeni) < f(x*))

14. Yeni ¢6ziimii kabul et.

15. x*giincelle.

16. ba_yb = ba_yb + 1;

17. End if

18. End For

19. For i=(N/2+1):N

20. ABC’ye gore yeni ¢0ziim (Xyey;) Uret.
21. I (F (xyens) < FX))

22. Yeni ¢6ziimii kabul et.

23. x* glincelle.

24. abc_yb = abc_yb + 1;

25, End if

26. End For

27. If (mod (¢t, bdk)==0)

28. If (ba_yb >= abc_yb)

29. BA ve ABC populasyonlarindaki bireyleri uygunluk degerine gore sirala
30. BA’nin uygunluk degeri en iyi olan dm sayist kadar bireyini, ABC

popiilasyonundaki ayni sayida uygunlugu en kotii olan bireylerinin yerine yaz.
31. ba_bs = ba_bs + 1;

32. Else

33. BA ve ABC populasyonlarindaki bireyleri uygunluk degerine gore sirala

34. ABC’nin uygunluk degeri en iyi olan dm sayis1 kadar bireyini, BA
popiilasyonundaki ayni sayida uygunlugu en kotii olan bireylerinin yerine yaz.

35. abc_bs = abc_bs + 1;

36. End if

37. abc_yb = 0;

38. ba_yb = 0;

39. End if

40. Else If (ha_bs >= mds)

41. Kalan iterasyon sayisini hesapla

42. Kalan iterasyonlara BA ile devam et.

43. Dongiiden ¢ik

44, Else

45. Kalan iterasyon sayisini hesapla

46. Kalan iterasyonlara ABC ile devam et.

47. Dongiiden ¢ik

48. End if

49. End For

50. End While

Sekil 4.3. BA ABC sozde kodu
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5. DENEYSEL SONUCLAR VE TARTISMA

5.1. Hibrit Algoritmalarda Kullanilan Onemli Parametrelerin Degerlerinin

Belirlenmesi

Metasezgisel algoritmalarda parametre degerlerinin belirlenmesi, algoritma
performansini énemli Olclide etkiler. Problemin yapisal 6zelliklerine ve boyutuna gore
en uygun parametre degeri degisebilir. Bazen bir problem i¢in iyi ¢Ozlimler iireten
parametre degerleri, problemin boyutunda ya da yapisindaki degisiklikler sonrasi ayni
performansi1 gostermeyebilir. Dolayisiyla, en uygun parametre degerini kesin olarak
belirlemek pek miimkiin degildir ve belirsizlikler icerir. Bu sebeple, arastirmacilar
genellikle benzer problemler igin kullanilan parametre degerlerini segerler ya da testler

yaparak en uygun parametre degerini bulmaya ¢aligirlar.

Bu tez calismasi kapsaminda, Onerilen algoritmalar icin parametre degerleri,
cogunlukla literatiirdeki benzer problemlerde siklikla kullanilan parametre degerlerine
bakilarak se¢ilmistir. Yapilan test islemlerinde, popiilasyondaki birey sayisi 10 ile 100
araliginda segilmistir. Fonksiyon degerlendirme sayisi ve genel ¢evrim sayisi ise
calisilan fonksiyon kiimesinin kurallarina gore segilmistir ve ilgili boliimlerde

belirtilmistir.

Standart BA algoritmasi ile yapilan test islemlerinde ise fiin =0, finax = 1.
r=0.5, Apnin =0, 4o =09 ve a =y = 0.9olarak alinmistir. Bunlara ek olarak,
performans1 6nemli Olglide etkileyecegi diisiiniilen bazi parametre degerleri ise, bu
boliimde yapilan test islemleri sonucunda tespit edilmistir. Bu bolimdeki test
islemlerinde, Cizelge 5.1°de verilen on adet klasik kiyaslama fonksiyonu kullanilmistir.
Bu on adet fonksiyonun tii¢ tanesi (F6,F7,F10) tek modlu(unimodal), kalan yedi
fonksiyon ise ¢ok modlu (multimodal) ozelliktedir. Cizelgede arama araligi ve
fonksiyon i¢in minimum degerlere de yer verilmistir. * sembolii ise ilgili fonksiyonun
minimum degerinin boyuta bagli olarak degistigini gostermektedir. Yapilan test
isleminde genel ¢evrim sayist 10, D boyut olmak iizere FEs degeri 10000*D olarak
belirlenmistir. D, kiigiik boyut igin 10, biiyiik boyut i¢in 1000 olarak seg¢ilmistir.



Cizelge 5.1. Klasik kiyaslama fonksiyonlari

Fonksiyon

Aciklama

Aralik /Ozellik

Minimum deger

F1  Griewangk

F2  Rastrigin

F3 Rosenbrock

F4  Ackley
F5  Schwefel
F6  Sphere
F7  Easom

F8 Michalewicz

F9  Xin-She Yang

F10 Zakharov

1 n n
Xi
f(x) =—in2 —ncos(—, >+ 1
4000 M Vi

f(x) =10*n+ z:(xl2 — 10 * cos(2mx;))
i=1

n-1

OE Z (100 (xi1 — 22 )" + (x— 1)?)
i=1

n-1
— 2 2
f(x) = Z(ZO 4 e~20p 0.2, 0.5(xf1+x7) _ e0.5(cos(27rxi+1)+cos(2nxi)))
i=1

n

f(x) =418.9829n — Z [—xi sin( Ixil)]

i=1
n

) =) ?

i=1

£ = =(-1" (1_[ cosZ(xi)) exp

i=1

n  (fix? 20
fx) =— Z sin(x;) [sm <?>]

i=1

fx) = <§:|in> exp [—i sin(x? -

f() = Zx + (%Z m)

n

_—Z(xi —

i=1

|

[-600,600] / C

[-15,15]/ C

[-15,15] / C

[-32.768, 32.768] / C

[-500,500] / C

[-600,600] / T

[-2m,27] /T

[0,7]/C

[-2m, 211] / C

[-5,10]/ T

0
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Bu bolim ve sonrasinda verilen tiim cizelge ve grafiklerde, tez calismasi
kapsaminda oOnerilen ilk algoritma (MBADE) Hibrit Algoritma 1 ifadesinin
kisaltilmasiyla HBAL, ikinci algoritma (BA_ABC) ise Hibrit Algoritma 2 ifadesinin
kisaltilmasiyla HBA2 ismiyle gosterilmistir. Ayrica tez boyunca olgek ve boyut

ifadeleri es anlamli olarak kullanilmistir.

5.1.1. HBA1 algoritmasinda kullanilan agirhik katsayisi (a) degerinin

belirlenmesi

HBAI1 algoritmasinda konum giincelleme formiiliinde iki ayr1 strateji
bulunmaktadir (Denklem 4.1). Bunlarin ilkinde kullanilan « katsayisi, en iyi ¢6ziimiin
yeni konum belirlemedeki etkisi azaltmak ve en iyi ¢éziime dogru olan yakinsamay1
yavaglatmak amaciyla kullanilmistir. @ katsayisiin degeri, Cizelge 5.1°de verilen
fonksiyonlar iizerinde test iglemi yapilarak belirlenmistir. Test islemi sonucunda elde
edilen ortalama degerler Cizelge 5.2°de gosterilmistir. Cizelge 5.2°de satirlar
fonksiyonlari, siitunlar ise farkli o degerlerini gostermektedir. Anlasildig1 lizere, her
fonksiyon [0.1,1] araliginda 0.1 artisla elde edilen toplam 10 farkli @ degeri igin
yiirlitiilmiis ve sonuglar cizelgede listelenmistir. Ayrica ¢izelgede, her fonksiyon i¢in

elde edilen en kiiciik ortalama deger koyu fontta gosterilmistir.

Sonuglar incelendiginde, a = 0.7 degeri igin toplam ii¢ fonksiyonda en iyi
(minimizasyon problemi oldugu i¢in en kii¢lik) ortalamanin elde edildigi goriilmektedir.
Sonuglar Friedman testine gore siralandiginda ise 2.75 olan en kiigiik ortalama sira
degeri ile 0.7 degeri birinci sirada yer almigtir. Bu sonu¢ dogrultusunda, HBA1

algoritmasindaki a degeri 0.7 olarak belirlenmistir.



Cizelge 5.2. a degerinin belirlenmesi igin yapilan testin sonuglari
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0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
F1 8.1748E-02  8.5735E-02  7.5228E-02  7.8368E-02  6.4123E-02  5.8732E-02  5.8528E-02  5.9266E-02  7.1664E-02  8.5751E-02
F2 8.2095E-01  6.0404E-01  7.4386E-01  7.1639E-01  6.7183E-01  1.9979E-02  1.4732E-01  2.9805E-01  3.7307E-01  5.4332E-01
F3 3.0994E+00 1.4818E+00 8.1489E-01  1.4612E-01  1.9210E-02  4.0549E-01  1.5528E-05  3.5015E-05  4.8554E-05  8.8783E-03
F4 1.3997E+02  1.3999E+02  1.4004E+02  1.4000E+02 1.3998E+02 1.3999E+02  1.3999E+02 1.4002E+02  1.4003E+02  1.4004E+02
F5 2.2860E+02  1.9522E+02 9.2710E+01 5.2537E+01 1.4174E+01 2.0375E+01  7.2435E+00 2.8889E+00 3.8390E+00  3.7629E+00
F6 0.5012E-04  3.6618E-05 1.1694E-06 1.0189E-08  9.2173E-11  4.0788E-12  4.7543E-12  1.0243E-11  9.2959E-11  1.0914E-09
F7 -1.0000E+00 -1.0000E+00 -1.0000E+00 -1.0000E+00 -1.0000E+00 -1.0000E+00 -1.0000E+00 -1.0000E+00 -1.0000E+00 -1.0000E+00
F8 -9.6387E+00 -9.6380E+00 -9.6362E+00 -9.6336E+00 -9.6398E+00 -9.6496E+00 -9.6445E+00 -9.6409E+00 -9.6442E+00 -9.6470E+00
F9 6.5594E-04  6.2999E-04  6.2934E-04  6.3708E-04  6.1504E-04 6.2678E-04  6.1975E-04  6.1813E-04  6.4158E-04  6.2659E-04
F10 4.6042E-02  2.7176E-04  7.0428E-07  2.3228E-09  2.3133E-12  1.0193E-14  4.7887E-15  3.6838E-15  3.2988E-14  2.8456E-12
Friedman 8.15 7.55 7.70 7.15 4.45 3.55 2.75 3.25 5.05 5.40
Sira 10 8 9 7 4 3 1 2 5 6
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5.1.2. HBA1 algoritmasinda kullanilan ogr_sayac degerinin belirlenmesi

HBATI algoritmasi igerisinde kullanilan DE algoritmasinda, mutasyon se¢me
stratejisi olarak Self Adaptive DE (SaDE) versiyonundaki mantik benimsenmistir. Buna
gore, se¢ilen mutasyon stratejilerinden hangisinin bireye uygulanacagina bir 6grenme
periyodu sonrasinda karar verilir. Ogrenme periyodu, orijinal calismada 50 olarak
belirlenmistir. HBA1 algoritmasinda 6grenme periyodunun kag iterasyon siirecegini
belirleyen sayacin (ogr sayac) degerine, yapilan test islemi sonrasinda karar verilmistir.
Buna gore, Cizelge 5.1° de verilen kiyaslama fonksiyonlari iizerinde [50, 100, 150, 200,
250] gibi bes farkli sayac degeri belirlenerek algoritma yiiriitiillmiis ve elde edilen
ortalama degerler karsilastirilmistir. Bu test islemine ait sonuglar Cizelge 5.3°te
verilmistir. Sonuclar incelendiginde, ogr_sayac degeri 50 alindiginda toplam ii¢
fonksiyonda en iyi ortalama deger bulunmustur ve Friedman testine gore yapilan
siralamada bu deger 2.50 ortalama sira degeri ile birinci sirada yer almistir. Bu sonug

dogrultusunda, HBA1 algoritmasinda ogr_sayac degeri 50 olarak kullanilmistir.

Cizelge 5.3. ogr sayac degerinin belirlenmesi igin yapilan testin sonuglari

50 100 150 200 250
Fl 2.9900E-02  3.1900E-02  5.0400E-02  6.6600E-02  9.5800E-02
F2 9.8800E-02  2.3070E-01  9.1500E-02  2.8450E-01  3.4600E-02
F3 2.2698E-05 5.9532E-06  6.5388E-06  5.4801E-04  1.4297E-05
F4 1.4013E+02  1.3988E+02 1.3992E+02 1.4001E+02  1.3989E+02
FS 8.0477E+00 1.3002E+01 1.1449E+01 9.9974E+00  6.2357E+00
F6 1.1856E-08  4.9680E-08  1.0622E-08  8.5095E-08  2.6812E-08
F7 -1.0000E+00 -1.0000E+00 -1.0000E+00 -1.0000E+00 -1.0000E+00
F8 -9.6511E+00 -9.6405E+00 -9.6493E+00 -9.6518E+00 -9.6490E-+00
F9 6.1006E-04  6.1971E-04  6.1462E-04  6.1112E-04  6.0140E-04
F1I0  18810E-15 2.8682E-15 3.0013E-15 5.6226E-15  9.6345E-15

Friedman 2.50 3.20 2.80 3.70 2.80
Sira 1 3 2 4 2




53

5.1.3. HBA2 algoritmasinda kullanilan maksimum degisim sayis1 (mds)

degerinin belirlenmesi

Maksimum degisim sayisi, popiilasyonlar arasindaki bilgi degisiminin belli bir
yonde en fazla kag¢ defa yapilacagini belirleyen sayidir. Bu deger, HBA2 algoritmasinda
Denklem 4.12’ye gore hesaplanmistir. HBA2 algoritmasinda, toplam degisim sayisinin
belli bir oraninda basarili olan algoritma ile kalan iterasyonlara, tiim popiilasyon
iizerinde devam edilir. Iste bu oran, Cizelge 5.4’te sonuglar1 verilen test islemine gore
belirlenmistir. Buna gore, Cizelge 5.1°de verilen kiyaslama fonksiyonlar1 tizerinde, [0.1,
1] araliginda 0.1 artisla belirlenen on farkli deger igin fonksiyonlardan elde edilen
ortalama degerler karsilastirilmistir. Cizelge 5.4°te verilen bu karsilastirma Sonuglari
incelendiginde, 0.6 degeri i¢in toplam sekiz fonksiyonda en iyi ortalama degerin
bulundugu ve bu degerin Friedman testine gore yapilan siralamada 4.35 ortalama sira
degeri ile birinci sirada yer aldigi goriilmiistir. Bu sonu¢ dogrultusunda, HBA2
algoritmasinda kullanilan mds degeri igin 0.6 ¢arpani se¢ilmistir. Bu da toplam degisim
sayisinin %60’imnda basarilt olan algoritmanin, kalan iterasyonlara tiim popiilasyon

tizerinde tek basina devam edecegi anlamina gelir.



Cizelge 5.4. mds parametresinin hesaplanmasinda kullanilan ¢arpan degerinin belirlenmesi i¢in yapilan testin sonuglari
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0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
F1 3.9383E-03  9.6231E-03  1.0838E-02  3.2026E-03  5.0441E-03  2.7100E-03  3.6992E-03  5.1758E-03  9.6012E-03  5.4209E-03
F2 0.0000E+00  0.0000E+00  0.0000E+00  0.0000E+00  0.0000E+00  0.0000E+00  0.0000E+00 0.0000E+00  0.0000E+00  0.0000E+00
F3 5.1017E-01  5.3635E-01  8.4681E-02  4.6986E-03  2.2237E-02  1.5923E-03  5.3061E-03  2.0684E-03  2.8696E-02  2.0130E-03
F4 1.3967E+02  1.3967E+02 1.3966E+02 1.3966E+02 1.3966E+02 1.3966E+02 1.3966E+02 1.3966E+02 1.3966E+02 1.3966E+02
F5 2.3688E+01 2.3688E+01 1.2728E-04  1.2728E-04  1.2728E-04  1.2728E-04  1.2728E-04  1.2728E-04  1.2728E-04  1.2728E-04
F6 7.3508E-17  8.1603E-18  6.0557E-18  3.9466E-18 2.8216E-18 8.1774E-18  8.9556E-18  5.9109E-18  2.2645E-17  2.3747E-17
F7 -9.9990E-01 -1.0000E+00 -1.0000E+00 -1.0000E+00 -1.0000E+00 -1.0000E+00 -1.0000E+00 -1.0000E+00 -1.0000E+00 -1.0000E+00
F8 -9.6602E+00 -9.6602E+00 -9.6602E+00 -9.6602E+00 -9.6602E+00 -9.6602E+00 -9.6602E+00 -9.6602E+00 -9.6602E+00 -9.6602E+00
F9 5.6607E-04  5.6607E-04 5.6607E-04 5.6607E-04 5.6607E-04 5.6607E-04 5.6607E-04 5.6607E-04 5.6607E-04  5.6607E-04
F10 1.4509E-04  1.9397E-04  2.0690E-04  1.9377E-04  1.1601E-04  1.7700E-05 5.7181E-06  6.9820E-07  1.7333E-07  7.2323E-08
Friedman 7.55 7.35 6.25 4.65 4.85 4.35 4.95 4.55 5.55 4.95
Sira 9 8 7 3 4 1 5 2 6 5
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5.1.4. HBA2 algoritmasinda kullanilan limit degerinin belirlenmesi

HBAZ2 algoritmasi, BA ve ABC algoritmalarindan olusur. ABC algoritmasinin
Oonemli parametrelerinden birisi limit degeridir. Limit degeri, yiyecek kaynaginin nektar
miktarmin tiikenip tiikenmedigini ifade etmek igin kullanilan bir sayagtir. ABC
algoritmasinda, bir yiyecek kaynagi limit degeri kadar aragtirmada gelistirilemezse, terk
edilir ve yerine rastgele yeni bir yiyecek kaynagi atanarak, arama islemine devam edilir.
Limit degerinin se¢imi, algoritma performansini etkileyen bir faktordiir. Kiigiik bir
deger secilmesi, kaynagin kisa siirede terk edilmesine ve kaynak etrafinda yeterince
arastirma yapilmamasina, gerekenden biiyiik secilmesi ise bir yiyecek kaynaginin uzun
stire gelistirilememesine ragmen, g¢evresinde yapilan aramanin devam etmesine neden
olur. Literatiirde, limit degerinin belirlenmesine yonelik bazi genel yaklagimlar
(limit = (n*d), limit = (n*d x0.5) gibi) mevcuttur (Akay, 2009). Ancak bu
yaklagimlar, 6zellikle biiyiik boyutlu problemlerde, artan boyuta ve birey sayisina baglh
olarak oldukga biiyiik limit degerlerinin elde edilmesine neden olabilir. Gerekenden
biiyiik limit degeri nedeniyle, gelistirilemeyen bir ¢6zlimiin etrafinda uzun siire arama

yapilabilir ve bu sebeple algoritmanin kesif yeteneginin azalabilir.

Biiyiikk boyutlu optimizasyon problemleri tizerinde de performansi incelenecek
olan HBA?2 algoritmasinda, genel bir limit belirleme denklemi kullanmak yerine, farkli
ozellikte fonksiyonlardan olusan bir fonksiyon kiimesi iizerinde test iglemi yapilarak
limit degerine karar verilmistir. HBA2 algoritmasinda kullanilacak limit degeri, kiigiik
ve biiylik boyutlu problemlerde kullanilmak {izere iki ayr1 deger olarak belirlenmistir.
Bu degerler, Cizelge 5.1°de verilen kiyaslama fonksiyonlar1 {izerinde yapilan test
islemleri sonucunda elde edilmistir. Cizelge 5.5’te, D=10 igin, limit degerinin [10, 25,
50, 100, 250, 500, 1000] alinarak, fonksiyonlarin yiiriitiilmesi sonucu elde edilen
ortalama degerler verilmistir. Sonuglar incelendiginde, 100 degeri i¢in toplam alti
fonksiyonda en iyi ortalama deger bulunmustur ve bu deger Friedman testine gore
yapilan siralamada 2.65 ortalama sira degeri ile birinci sirada yer almistir. Bu sonug
dogrultusunda, kiigiik boyutlu problemler i¢in HBA2 algoritmasinda limit degeri 100

olarak kullanilmstir.

Cizelge 5.6’da ise, D=1000 i¢in, limit degeri [10, 100, 500, 1000, 2000, 4000]

alinarak fonksiyonlarin yiiriitiilmesi sonucu elde edilen ortalama degerler verilmistir.
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Sonuglar incelendiginde, 2000 degeri i¢in toplam dort fonksiyonda en iyi ortalama
deger elde edilmistir ve bu deger Friedman testine gore yapilan siralamada 2.65
ortalama sira degeri ile birinci sirada yer almistir. Bu sonug¢ dogrultusunda, biiyiik

boyutlu problemler i¢in, HBA2 algoritmasinda limit degeri 2000 olarak belirlenmistir.



Cizelge 5.5. Kiigiik boyutlu problemlerde limit degerinin belirlenmesi igin yapilan testin sonuglari

10 25 50 100 250 500 1000
F1 2.0695E-01  1.3593E-03  7.4016E-04  3.5503E-06  3.7939E-03  5.9142E-03  6.4064E-03
F2 7.8552E+00  2.2595E-13  0.0000E+00  0.0000E+00  0.0000E+00  0.0000E+00  0.0000E-+00
F3 2.0510E+01  2.6279E-01  3.8399E-02  2.1460E-02  3.6746E-02  1.0900E-01  1.5022E-01
F4 1.4018E+02 1.3975E+02 1.3969E+02 1.3967E+02 1.3966E+02 1.3966E+02  1.3966E+02
F5 3.5736E+02  1.2749E-04  1.2728E-04  1.2728E-04 1.2728E-04  1.2728E-04  1.2728E-04
F6 3.3990E-03  2.3965E-16  7.7605E-17  7.8704E-17  7.9151E-17  7.1628E-17  7.4759E-17
F7 -2.9492E-04 -1.9939E-03 -9.2554E-03 -4.3521E-03 -4.1168E-03 -7.8593E-04 -3.7033E-03
F8 -9.0555E+00 -9.6601E+00 -9.6602E+00 -9.6602E+00 -9.6602E+00 -9.6602E+00 -9.6602E+00
F9 7.1657E-04 56607E-04 5.6607E-04 5.6607E-04 5.6607E-04 5.6607E-04  5.6607E-04
F10 2.2344E+02  2.1426E+02  7.8465E+01  3.0014E+01 3.9078E+01 2.4161E+01  3.4050E+01
Friedman 7.0 5.35 3.15 2.65 3.25 3.15 3.45

Sira 6 5 2 1 3 2 4

Cizelge 5.6. Biiyiik boyutlu problemlerde limit degerinin belirlenmesi i¢in yapilan testin sonuglart

10 100 500 1000 2000 4000

F1 8.4495E+03 1.1701E-11  3.4306E-14  1.7208E-14  1.2546E-14  1.2800E-14

F2 3.1559E+04  2.5396E+01 2.3649E+01 2.3478E+01 2.4792E+01  2.3612E+01

F3 2.0012E+08 9.6377E+01 2.2293E+02 1.7632E+02 1.4373E+02  1.1451E+02

F4 1.7318E+04  1.5574E+04 15508E+04 1.5508E+04 1.5508E+04 1.5508E+04

F5 2.5752E+05 1.1844E+04 1.1556E+04 1.1925E+04 1.1690E+04  1.2467E+04

F6 3.3084E+07 2.5909E-12  4.1584E-14 3.5735E-14  3.6406E-14  3.4800E-14

F7 0.0000E+00  0.0000E+00  0.0000E+00  0.0000E+00  0.0000E+00  0.0000E+00

F8 -2.8492E+02 -8.6315E+02 -9.6845E+02 -9.6895E+02 -9.6918E+02 -9.6918E+02

F9 1.7341E-84  4.9161E-82  8.5810E-77  1.3475E-75  3.0617E-77  2.3900E-70

F10 1.6354E+05 1.6069E+05 1.5819E+05 1.5669E+05 1.5843E+05 1.6261E+05

Friedman 5.25 3.85 3.30 2.90 2.65 3.05
Sira 6 5 4 2 1 3
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5.2. CEC2005 Kiiciik Ol¢ekli Kiyaslama Fonksiyonlar1 Uzerinde Yapilan Test

Islemi Sonuglar

Bu tez calismasi kapsaminda onerilen HBA1 ve HBAZ2 algoritmalarinin
performans karsilagtirmasi, ilk olarak literatiirde BA versiyonlarinda siklikla kullanilmis
olan CEC2005 (Congress of Evolutionary Computation 2005) kiiciik 6l¢ekli kiyaslama
fonksiyonlar1 (Suganthan ve ark., 2005) iizerinde yapilmistir. Bu sekilde, algoritmalarin
literatiire gore performansinin incelenmesi amaglanmistir. CEC2005 kiyaslama
fonksiyonlar1 ve fonksiyonlara ait 6zellikler Cizelge 5.7°de verilmistir. CEC2005
kiyaslama fonksiyonlar1 tek modlu, ¢cok modlu, genisletilmis ve hibrit birlesim olmak
lizere dort grupta ele alinmistir ve toplam yirmi bes fonksiyondan olugmaktadir.
CEC2005 kriterlerine uygun olarak, FEs degeri 10000 *x D olarak verilmistir. Genel
cevrim sayisi ise 25 olarak alinmistir. Yani test edilen algoritma bagimsiz olarak 25
defa yiritiilmiistir. Her bir ¢evrim sonrasi, fonksiyon hatasi (f(x)— f(x™))
kaydedilmis ve kiiglikten bliytige dogru siralanmistir. Fonksiyon hatas1 algoritmadan
elde edilen sonugla, global optimum deger arasindaki fark: ifade etmektedir. Siralanmis
hata degerlerinin 1. (en iyi), 7., 13. (ortanca), 19. ve 25. (en kotii) degerleri ile ortalama
ve standart sapma degerleri kaydedilmistir. CEC2005 kiyaslama fonksiyonlarinda,
D=10 i¢in standart BA, HBA1 ve HBA2 igin elde edilen sonuglar Cizelge 5.8’de
verilmistir. Bu ¢izelgede, her fonksiyon igin minimum ortalama deger koyu fontla

belirtilmistir. Ayrica, 108 den kiiciik degerler 0,00E+00 olarak gdsterilmistir.

Cizelge 5.7.a. CEC2005 kiyaslama fonksiyonlar1

Fonksiyon  Ad Sinir Minimum
Tek Modlu Fonksiyonlar
F1 Kaydirilmis Sphere Fonksiyonu [ —100, 100] —450
F2 Kaydirilmis Schwefel 1.2 Fonksiyonu [ =100, 100] —450
F3 Kaydirilmis Dondiiriilmiis Elliptic Fonksiyonu [ —100, 100] —450
F4 Kaydirilmis Schwefel 1.2 Fonksiyonu (giiriiltiilenmis uygunluk degeri) [—100, 100] —450
F5 Schwefel 2.6 Fonksiyonu (arama uzay1 sinira kaydirilmis global optimum noktasi) [ —100, 100] -310
Cok Modlu Fonksiyonlar
F6 Kaydirilmig Rosenbrock Fonksiyonu [ —100, 100] 390
F7 Kaydirtilmig Dondiiriilmiis Griewank Fonksiyonu (sinirlandirilmamis arama uzay1) [0, 600] —180
Fs Ka}./dlrllm1$ Déndiiriilmiis Ackley Fonksiyonu (arama uzayi sinira kaydirilmis global [-32,32] 140
optimum noktast)
F9 Kaydirilmis Rastrigin Fonksiyonu [-5,5] -330
F10 Kaydirilmis Dondiiriilmiis Rastrigin Fonksiyonu [-5,5] —-330
F11 Kaydirtilmis Dondiiriilmiis Weierstrass Fonksiyonu [-0.5,0.5] 90
F12 Schwefel 2.13 Fonksiyonu [-m,m] —460
Genisletilmis Fonksiyonlar
F13 Genisletilmis Gelistirilmis Griewank ve Rosenbrock Fonksiyonu (F8F2) [-3,1] -130

F14 Gelistirilmis Dondiiriilmiis Genisletilmis Scaffer Fonksiyonu F6 [ —100, 100] -300
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Cizelge 5.7.b. CEC2005 kiyaslama fonksiyonlar1

Fonksiyon  Ad Sinir Minimum

Hibrit Bilesim Fonksiyonu

Hibrit Bilesim Fonksiyonu(Rastrigin, Weierstrass, Griewank, Ackley, Sphere

FI5 fonksiyonlar1) [=5.5] 120
F16 Déondiiriilmiis Hibrit Bilesim Fonksiyonu (Dondiiriilmis F15 fonksiyonu) [-5,5] 120
F17 Dondflrulmus Hibrit Bilesim Fonksiyonu (Uygunluk degerine giiriiltii eklenmis F16 [5. 5] 120
fonksiyonu)
Déndiiriilmiis Hibrit Bilesim Fonksiyonu 2 (Ackley, Rastrigin, Sphere, Weierstrass,
F18 . . [-5,5] 10
Griewank fonksiyonlari)
Déondiiriilmiis Hibrit Bilesim Fonksiyonu 2 (global optimum havzasi daraltilmis F18
F19 . [-5,5] 10
fonksiyonu)
Dondiiriilmiis Hibrit Bilesim Fonksiyonu 2 (global optimum noktas: arama uzay
F20 . [-5,5] 10
sinirina kaydirilmig F18 fonksiyonu)
F21 Dondiiriilmiis Hibrit Bilesim Fonksiyonu 3 (Dondiiriilmiis Genisletilmis Scaffer F6, [, 5] 360
Rastrigin, F8F2, Weierstrass, Griewank fonksiyonlart) ’
F22 Dondiiriilmiis Hibrit Bilesim Fonksiyonu 3 (dondiirme matrisi kosullar: artirilmis) [-5,5] 360
F23 Siirekli olmayan Dondiiriilmiis Hibrit Bilesim Fonksiyonu 3 [-5,5] 360
Foa Déondiiriilmiis Hibrit Bilesim Fonksiyonu 4 (Weierstrass, Dondiiriilmiis Genisletilmis [5. 5] 260
Scaffer F6, F8F2, Ackley, Rastrigin, Griewank fonksiyonlart) ’
F25 Déondiiriilmiis Hibrit Bilesim Fonksiyonu 4 (Sinirlandirilmamis arama uzay1) [2, 5] 260

Cizelge 5.8°de verilen sonuglar incelendiginde, BA’nin bir fonksiyonda (F14),
HBAZ2’nin alt1 fonksiyonda (F8, F12, F13, F15, F21, F23) en iyi ortalama degeri iirettigi
goriilmiistir. HBA1 ve HBA2, dort fonksiyonda (F1, F9, F22, F24) ayni ortalama
degeri, kalan on dort fonksiyonda ise HBA1 algoritmasi en iyi ortalama degerleri
tiretmistir. Cizelgede verilen Friedman test sonuglarina gore ise HBA1 algoritmasi 1.38
ortalama ile ilk sirada, HBA2 algoritmasi 1.80 ortalama ile ikinci sirada, BA ise 2.82
ortalama ile dglincii sirada yer almistir. Buna gore, HBA1 algoritmasinin
performansinin, CEC2005 kiyaslama fonksiyonlar1 tizerinde BA ve HBA2’ye gore daha

1yi oldugu sdylenebilir.

Cizelge 5.9-5.11°de algoritmalarin ikili Wilcoxon isaretli sira testi sonuglari
verilmistir. Bu test isleminde, algoritmalarin her bir ¢evrim sonrasinda elde ettigi
ortalama degerler ikili olarak karsilastirilmistir. Belirtilen ¢izelgelerde, Daha iyi siitunu,
yapilan ikili karsilagtirmalarin kaginda ilk algoritmanin daha iyi sonug lrettigini yani
minimizasyon problemi i¢in daha kii¢iik bir deger iirettiginin bilgisini vermektedir.
Daha kot siitunu, ikili karsilastirmalarin kaginda ilk algoritmanin daha kotii sonug
lirettigini yani minimizasyon problemi i¢in daha biiyilk bir deger iirettigini
gostermektedir. Esit siitunu ise iki algoritmanin, yapilan ikili karsilagtirmalarin kag
tanesinde esit degerler iirettiginin bilgisini vermektedir. Wilcoxon isaretli sira testi
a < 0.05 anlamlilik diizeyinde kullanilmistir. Cizelgelerdeki p degeri anlamlilik

diizeyini verir ve p < 0.05 olmasi algoritmalar arasinda anlamli bir fark oldugunu ifade
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eder. Cizelgelerdeki Karar siitununda yer alan + ve — sembolleri algoritmalar arasinda
anlamli bir fark oldugunu, = sembolil ise algoritmalar arasinda anlamli bir fark
olmadigin1 gostermektedir. + sembolii, algoritmanin karsilastirma yapilan diger
algoritmaya gore anlamli bir gelisme gosterdigini, - sembolii ise algoritmanin
karsilagtirma yapilan diger algoritmadan anlamli bir sekilde geride kaldigin1 gdsterir.
Karsilastirilan algoritmalar arasinda anlamli bir fark varsa bunun + veya — olduguna,

algoritmalarin iirettigi sonuglar incelenerek karar verilir.

Cizelge 5.8.a. CEC2005 kiyaslama fonksiyonlarinda BA, HBA1 ve HBA2 algoritmalarinin karsilagtirma
sonuglar1 (D=10)

No 1.(En iyi) 7. 13.(Ortanca) 19. 25.(En kotii) Ortalama  Std.Sapma
BA 159E-03  2.89E-03 4.01E-03 5.47E-03 6.74E-03 4.17E-03 1.53E-03
F1 HBA1 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00  0.00E+00
HBA2 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00  0.00E+00
BA 2.44E-04  9.29E-04 1.16E-03 1.71E-03 2.71E-03 1.34E-03 6.83E-04
F2 HBA1 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00  0.00E+00
HBA2 6.02E-07 9.92E-06 2.80E-05 7.01E-05 3.35E-04 7.77E-05 1.10E-04
BA 9.63E+02  9.16E+03 2.48E+04 7.85E+04 1.80E+05 428E+04  4.45E+04
F3 HBAl1 2.31E-01 1.30E+01 8.08E+01 1.85E+03 8.32E+03 1.33E+03  2.18E+03
HBA2 1.73E+02 8.71E+02 2.11E+03 4.14E+03 9.90E+03 2.95E+03  2.62E+03
BA 2.81E+03  7.86E+03 1.05E+04 1.59E+04 2.25E+04 1.14E+04  5.16E+03
F4 HBA1 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00  0.00E+00
HBA2 4.89E-04  7.95E-04 2.03E-03 4.30E-03 4.15E-02 4.72E-03 8.66E-03
BA 6.62E+01  5.41E+02 9.78E+02 1.71E+03 5.35E+03 1.20E+03  1.10E+03
F5 HBA1 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00  0.00E+00
HBA2 859E-08 1.81E-05 3.11E-04 1.16E-02 1.99E+00 1.47E-01 4.29E-01
BA 5.49E-01  4.25E+00 5.73E+00 9.65E+00 3.01E+02 477E+01  8.98E+01
F6 HBA1 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00  0.00E+00
HBA2 7.31E-08  2.76E-02 7.72E-01 2.92E+00 1.68E+01 2.29E+00  3.98E+00
BA 8.92E+02 1.11E+03 1.26E+03 1.38E+03 1.78E+03 1.26E+03  2.21E+02
F7 HBAl1 232E+02 4.25E+02 5.07E+02 5.68E+02 6.75E+02 485E+02  1.18E+02
HBA2 1.27E+03 1.27E+03 1.27E+03 1.27E+03 1.27E+03 1.27E+03 457E-13
BA 2.01E+01 2.03E+01 2.03E+01 2.04E+01 2.04E+01 2.03E+01 9.19E-02
F8 HBAl1 201E+01 2.02E+01 2.03E+01 2.03E+01 2.04E+01 2.03E+01 7.49E-02
HBA2 2.00E+01 2.01E+01 2.02E+01 2.03E+01 2.04E+01 2.02E+01 1.18E-01
BA 1.25E+01 2.45E+01 3.34E+01 4.16E+01 5.53E+01 3.32E+01  1.08E+01
F9 HBA1 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00  0.00E+00
HBA2 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00  0.00E+00
BA 2.04E+01 2.87E+01 3.41E+01 4.35E+01 5.57E+01 3.58E+01  9.62E+00
F10 HBAl 6.96E+00 8.95E+00 9.94E+00 1.19E+01 1.79E+01 1.05E+01  2.99E+00
HBA2 7.96E+00 1.39E+01 1.69E+01 2.38E+01 4.58E+01 1.99E+01  9.27E+00
BA 7.99E+00 8.62E+00 9.01E+00 9.47E+00 1.00E+01 9.10E+00 5.46E-01
F11 HBA1 3.70E-01 1.80E+00 2.64E+00 3.64E+00 4.78E+00 2.61E+00  1.21E+00
HBA2 233E+00 3.50E+00 4.74E+00 5.37E+00 6.06E+00 450E+00  1.10E+00
BA 3.87E+02  5.50E+02 8.12E+02 1.09E+03 2.49E+03 9.60E+02  5.47E+02
F12 HBA1 1.09E+02 1.82E+02 2.73E+02 4.21E+02 7.93E+02 3.15E+02  1.74E+02
HBA2 152E+01 8.42E+01 1.66E+02 3.16E+02 6.07E+02 217E+02  1.64E+02
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Cizelge 5.8.b. CEC2005 kiyaslama fonksiyonlarinda BA, HBA1 ve HBA?2 algoritmalarinin karsilagtirma
sonuglar1 (D=10)

No 1.(En iyi) 7. 13.(Ortanca) 19. 25.(En kotii)) Ortalama  Std.Sapma
BA 1.64E+00 2.82E+01 3.09E+01 3.54E+01 3.89E+01 3.12E+01 5.65E-01
F13 HBA1l 3.95E-02 2.90E-01 3.58E-01 4.03E-01 5.53E-01 3.42E-01 9.84E-02
HBA2 284E-14 142E-01 1.93E-01 2.39E-01 4.15E-01 2.03E-01 1.08E-01
BA 3.54E+00  4.00E+00 4.25E+00 4.40E+00 4.54E+00 4.20E+00 2.66E-01
F14 HBAl 4.49E+00 4.61E+00 4.62E+00 4.64E+00 4.67E+00 4.62E+00 3.74E-02
HBA2 477E+00 4.80E+00 4.81E+00 4.81E+00 4.84E+00 4.80E+00 1.71E-02
BA 1.77E+02  3.01E+02 4.59E+02 5.53E+02 6.74E+02 4.43E+02 1.39E+02
F15 HBA1l 0.00E+00 5.20E+01 4.00E+02 4.00E+02 4.06E+02 2.36E+02 1.78E+02
HBA2 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
BA 1.43E+02  1.55E+02 1.70E+02 1.98E+02 6.60E+02 2.17E+02 1.28E+02
F16 HBAl 9.38E+01 1.10E+02 1.16E+02 1.19E+02 1.33E+02 1.14E+02 8.45E+00
HBA2 1.00E+02 1.17E+02 1.27E+02 1.35E+02 1.75E+02 1.29E+02 1.76E+01
BA 1.44E+02 1.73E+02 2.02E+02 2.16E+02 5.11E+02 2.20E+02 9.09E+01
F17 HBAl 9.45E+01 1.08E+02 1.13E+02 1.23E+02 1.34E+02 1.14E+02 1.04E+01
HBA2 1.22E+02 1.43E+02 1.58E+02 1.65E+02 1.73E+02 1.53E+02 1.54E+01
BA 3.41E+02  8.24E+02 9.31E+02 1.01E+03 1.05E+03 9.11E+02 1.48E+02
F18 HBAl1 3.00E+02 3.00E+02 3.00E+02 3.00E+02 1.02E+03 3.88E+02 2.11E+02
HBA2 3.00E+02 3.57E+02 4.44E+02 5.00E+02 9.82E+02 5.00E+02 1.97E+02
BA 3.24E+02  8.22E+02 9.59E+02 9.86E+02 1.03E+03 8.88E+02 1.51E+02
F19 HBAl1 3.00E+02 3.00E+02 3.00E+02 3.00E+02 1.02E+03 3.97E+02 2.31E+02
HBA2 3.56E+02 4.53E+02 5.00E+02 8.00E+02 9.32E+02 6.15E+02 1.96E+02
BA 3.03E+02 8.01E+02 9.67E+02 9.97E+02 1.09E+03 8.36E+02 2.59E+02
F20 HBA1l 3.00E+02 3.00E+02 3.00E+02 8.00E+02 1.02E+03 5.14E+02 2.97E+02
HBA2 3.00E+02 3.56E+02 5.00E+02 8.00E+02 9.19E+02 5.28E+02 1.99E+02
BA 3.25E+02  9.22E+02 1.08E+03 1.16E+03 1.25E+03 9.50E+02 3.11E+02
F21 HBAl 5.00E+02 5.00E+02 5.00E+02 5.00E+02 5.00E+02 5.00E+02 4.87E-13
HBA2 2.00E+02 4.10E+02 4.11E+02 5.00E+02 9.00E+02 4 45E+02 1.57E+02
BA 7.67E+02 7.77E+02 8.74E+02 9.08E+02 9.37E+02 8.55E+02 6.24E+01
F22 HBAl1 3.00E+02 7.38E+02 7.46E+02 7.52E+02 8.00E+02 7.29E+02 9.06E+01
HBA2 3.00E+02 7.58E+02 7.65E+02 7.71E+02 8.00E+02 7.29E+02 1.29E+02
BA 5.59E+02  7.21E+02 1.04E+03 1.22E+03 1.25E+03 9.67E+02 2.77E+02
F23 HBAl1 559E+02 5.59E+02 5.59E+02 5.59E+02 5.59E+02 5.59E+02 6.13E-13
HBA2 4.25E+02 5.48E+02 5.48E+02 5.48E+02 5.59E+02 5.24E+02 5.04E+01
BA 2.05E+02  3.96E+02 4.09E+02 7.22E+02 1.24E+03 5.79E+02 3.10E+02
F24 HBAl 2.00E+02 2.00E+02 2.00E+02 2.00E+02 2.00E+02 2.00E+02 0.00E+00
HBA2 2.00E+02 2.00E+02 2.00E+02 2.00E+02 2.00E+02 2.00E+02 1.53E-12
BA 2.06E+02  3.95E+02 4.15E+02 5.63E+02 1.15E+03 5.34E+02 2.34E+02
F25 HBAl 3.46E+02 4.34E+02 4.69E+02 5.01E+02 5.53E+02 4.65E+02 5.55E+01
HBA2 6.01E+02 6.23E+02 8.20E+02 8.24E+02 8.31E+02 7.41E+02 1.03E+02
. BA HBAL HBA2
Friedman
2.82 1.38 1.80

algoritmasinin

Cizelge 5.9°da, CEC2005 kiyaslama fonksiyonlarinda, HBA1 ve standart BA

ikili Wilcoxon isaretli

sira  testi

sonuglart verilmistir.

Sonuglar

incelendiginde, iki fonksiyonda (F8, F25), algoritmalar arasinda anlamli bir fark

bulunamamistir. BA’nin bir fonksiyonda (F14), HBA1’in ise kalan yirmi iki

fonksiyonda anlamsal olarak daha iyi oldugu goriilmiistiir.
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Cizelge 5.10’da, CEC2005 kiyaslama fonksiyonlarinda, HBA2 ve standart BA
algoritmasinin ikili Wilcoxon isaretli sira testi sonuclari verilmistir. Sonuglar
incelendiginde, bir fonksiyonda (F7), algoritmalar arasinda anlamli bir fark
bulunamamistir. BA’nin iki fonksiyonda (F14, F25), HBA2’nin ise kalan yirmi iki

fonksiyonda anlamsal olarak daha iyi oldugu tespit edilmistir.

Cizelge 5.11°de ise, CEC2005 kiyaslama fonksiyonlarinda, HBA1 ve HBA2
algoritmasinin ikili Wilcoxon isaretli sira testi sonuglart verilmistir. Sonuglar
incelendiginde, {i¢ fonksiyonda (F1, F12, F20), algoritmalar arasinda anlamli bir fark
bulunamamistir. HBA2’nin alt1 fonksiyonda (F8, F13, F15, F21, F23, F24), HBA1’in

ise kalan on alt1 fonksiyonda anlamsal olarak daha iyi oldugu bulunmustur.

Cizelge 5.9. CEC2005 kiyaslama fonksiyonlar1 icin HBA1 ve BA algoritmalarinin ikili Wilcoxon isaretli
sira testi sonuglari

No Dahaiyi Daha kotii Esit pdegeri Karar No Dahaiyi Dahakétii Esit pdegeri Karar
F1 25 0 0 1.20E-05 + F14 0 25 0 1.20E-05 -
F2 25 0 0 120E-05 + F15 20 5 0 190E-04 +
F3 24 1 0 140E-05 + F16 25 0 0 120E-05 +
F4 25 0 0 1.20E-05 + F17 25 0 0 1.20E-05 +
F5 25 0 0 1.20E-05 + F18 25 0 0 1.20E-05 +
F6 25 0 0 120E-05 + F19 24 1 0 160E-05 +
F7 25 0 0 120E-05 + F20 22 3 0 4.00E-04 +
F8 19 6 0 6.15E-02 = F21 20 5 0 7.20E-05 +
F9 25 0 0 1.20E-05 + F22 25 0 0 1.20E-05 +
F10 25 0 0 120E-05 + F23 25 0 0 120E-05 +
F11 25 0 0 120E-05 + F24 21 4 0 493E-03 +
F12 22 3 0 4.10E-05 + F25 11 14 0 7.16E-01 =
F13 25 0 0 1.20E-05 +




63

Cizelge 5.10. CEC2005 kiyaslama fonksiyonlari i¢cin HBA2 ve BA algoritmalarinin ikili Wilcoxon
isaretli sira testi sonuglari

No Dahaiyi Daha kétii Esit pdegeri Karar No Dahaiyi Daha kétii Esit p degeri Karar
F1 25 0 0 1.20E-05 + F14 0 25 0 1.20E-05 -
F2 24 1 0 1.40E-05 + F15 25 0 0 1.20E-05 +
F3 23 2 0 180E-05 + F16 24 1 0 200E-05 +
F4 25 0 0 120E-05 + F17 24 1 0 200E-05 +
F5 25 0 0 1.20E-05 + F18 24 1 0 2.30E-05 +
F6 22 3 0 2.66E-04 + F19 22 3 0 6.50E-05 +
F7 13 12 0 861E-01 = F20 20 5 0 1.00E-03 +
F8 21 4 0 126E-04 + F21 23 2 0 5.80E-05 +
F9 25 0 0 1.20E-05 + F22 25 0 0 1.20E-05 +
F10 21 4 0 8.10E-05 + F23 25 0 0 120E-05 +
F11 25 0 0 1.20E-05 + F24 25 0 0 1.20E-05 +
F12 23 2 0 1.80E-05 + F25 3 22 0 1.00E-03 -
F13 25 0 0 120E-05 +

Cizelge 5.11. CEC2005 kiyaslama fonksiyonlar1 icin HBA1 ve HBA?2 algoritmalarinin ikili Wilcoxon
isaretli sira testi sonuglari

No Dahaiyi Dahakétii Esit pdegeri Karar No Dahaiyi Daha kétii Esit p degeri Karar
F1 0 0 25 1.00E+00 = F14 25 0 0 1.20E-05 +
F2 25 0 0 1.20E-05 + F15 0 22 3  3.10E-05 -
F3 21 4 0 1.19E-02 + F16 18 7 0 1.72E-03 +
F4 25 0 0  1.20E-05 + F17 24 1 0 1.80E-05 +
F5 25 0 0  1.20E-05 + F18 18 4 3 4.95E-02 +
F6 25 0 0 1.20E-05 + F19 22 3 0 203E-03 +
F7 25 0 0 1.20E-05 + F20 14 9 2 6.92E-01 =
F8 6 19 0 1.19E-03 - F21 2 23 0 2.08E-03 -
F9 25 0 0  1.20E-05 + F22 21 4 0 9.42E-03 +
F10 23 2 0 2.30E-05 + F23 0 25 0 1.20E-05 -
F11 24 1 0  2.30E-05 + F24 0 6 19 2.77E-02 -
F12 8 17 0 5.78E-02 = F25 25 0 0 1.20E-05 +
F13 4 21 0  1.43E-03 -

Sekil 5.1°de, CEC2005 kiyaslama fonksiyonlarinin farkli gruplarindan secilen
on adet fonksiyon i¢in BA, HBA1l ve HBA2 algoritmalarindan elde edilen en iyi
degerlere ait yakinsama grafikleri verilmistir. Grafikler incelendiginde su sonuglar elde
edilebilir. F1 fonksiyonunda, HBA1 ve HBA2 ayni uygunluk degerini iiretmistir ancak
HBA2 daha hizli yakinsamistir. BA’nin performansi ise bu fonksiyonda diger
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algoritmalarin gerisinde kalmistir. F4 fonksiyonunda, en iyi uygunluk degeri HBA1
algoritmasinda elde edilmistir. BA algoritmasi ¢éziimiinii fazla gelistirememistir. HBA2
ise ¢Oziimii gelistirmis ancak performans olarak HBA1’in gerisinde kalmistir. F8
fonksiyonunda, BA ve HBAI1 benzer bir uygunluk degerini benzer bir yakinsama
hiziyla bulmustur. En iyi uygunluk degeri ise HBA2 algoritmasi tarafindan elde
edilmistir ve daha hizli yakinsamistir. F11 fonksiyonunda, en iyi uygunluk degeri
HBA1 algoritmasindan elde edilmistir. BA algoritmasi ¢Oziimiinii fazla
gelistirememistir. HBA2 ise ¢0ziimii gelistirmis ancak performans olarak HBA1’in
gerisinde kalmistir. HBA1 ve HBA2 algoritmalari 10000 FEs degerine kadar ¢oziimii
cok fazla gelistirememislerdir. Sonrasinda ise iki algoritmaninda yakinsama hizi
artmigtir. Ancak, HBA1’in yakinsama ve yeni ¢6ziim uygunluk degeri agisindan
basaris1 daha yliksek olmustur. F14 fonksiyonunda, en iyi uygunluk degeri ve
yakinsama hizi BA algoritmasi ile elde edilmistir. HBA2 algoritmasi ¢oziimii fazla
gelistirememistir. HBA1 ise 1000 FEs sonrasi c¢oziimii gelistirememigstir. F16
fonksiyonunda, en iyi uygunluk degeri ve yakinsama hizi bakimindan HBA1’in ilk
sirada, HBA2’nin ikinci sirada, BA’m fgilincii sirada oldugu goriilmektedir. F19
fonksiyonunda da, en iyi uygunluk degeri ve yakinsama hizi bakimindan HBA1 ilk
sirada, BA ikinci sirada ve HBA2 ise {igiincii sirada yer almistir. F21 fonksiyonunda,
yaklagik olarak 5000 FEs degerine kadar algoritmalarin yakinsama hizi ve yeni ¢oziim
tiretme performans: diisiiktiir. Devam eden siiregte ise en iyi uygunluk degeri HBA2
algoritmasindan elde edilmistir. Bu fonksiyon i¢in en diisiik performanst HBA1
algoritmast gostermistir. F22 ve F24 fonksiyonlarinda, HBA1 ve HBA2 algoritmalari
ayni uygunluk degerini {retmiglerdir. Ancak HBA2 algoritmasi daha hizli
yakinsamigtir. BA  algoritmasinin performans: ise bu fonksiyonlarda diger

algoritmalarin gerisinde kalmistir.

Genel bir degerlendirme yapildiginda, onerilen hibrit algoritmalarin, standart BA
algoritmasina gore fonksiyonlarin ¢ogunda daha hizli yakinsadigi ve daha iyi uygunluk

degerli ¢ozlimler tirettigi gortiilmektedir.
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Onerilen  hibrit  algoritmalar, literatiirdeki BA  versiyonlariyla da
karsilastirilmistir. Karsilastirmada kullanilan BA algoritmalarina ait bilgiler Cizelge
5.12’de verilmistir. Karsilastirilan tiim  algoritmalarda, CEC2005 kiyaslama
fonksiyonlart D=10 i¢in yiiriitiilmiistiir. Fonksiyon kiimesinin kurallar1 geregince, FES
degeri 10000 X D ve genel ¢evrim sayis1 25 olarak alinmistir. Elde edilen ortalama

degerlere ait karsilastirma sonuglar1 Cizelge 5.13’de verilmistir.

Cizelge 5.12. Karsilastirma yapilan BA algoritmalarina ait bilgiler

Algoritma  Makale Adi Referans
HBA A New Hybrid Bat Algorithm and its Application
to the ROP Optimization in Drilling Processes (Gan ve ark., 2020)

A novel bat algorithm with habitat selection and

NBA . L (Meng ve ark., 2015 ; Al-Betar ve
Doppler effect in echoes for optimization ark., 2018)

iBA Island bat algorithm for optimization (Al-Betar ve Awadallah, 2018)
A new bat algorithm based on iterative local search

ILSSIWBA and stochastic inertia weight (Gan ve ark., 2018)

GBA, TBA L . . .

A LBA D i " (A-Betrve k. 2019

EBA, RBA g P

dBA New directional bat algorithm for continues (Chakri ve ark., 2017)

optimization problems

Cizelge 5.13 incelendiginde, HBA1 algoritmasinin on bir fonksiyonda,
HBA2’nin ise alti fonksiyonda en iyi ortalama degeri tirettigi goriilmektedir.
Karsilastirilan algoritmalardan HBA yedi fonksiyonda, NBA bir fonksiyonda, iBA dort
fonksiyonda, ILSSIWBA bes fonksiyonda, GBA {i¢ fonksiyonda, TBA, PBA, LBA ve
EBA iki fonksiyonda ve dBA sekiz fonksiyonda en iyi ortalama degeri liretmistir. RBA
ise hi¢bir fonksiyonda en iyi ortalama degeri iiretememistir. Algoritmalar i¢in Friedman
testine gore yapilan siralamada 4.08 ortalama sira degeri ile dBA algoritmasi birinci
olmustur. HBA1, 4.34 ortalama sira degeri ile ikinci sirada, HBA2 ise 5.72 ortalama

sira degeri ile besinci sirada yer almistir.

Cizelge 5.14 ve 5.15’te ise swrasiyla HBA1 ve HBA2 algoritmalarinin
karsilastirildiklar1 diger BA algoritmalariyla olan ikili Wilcoxon isaretli sira testi

sonuglar1 yer almaktadir.



Cizelge 5.13. CEC2005 kiyaslama fonksiyonlari icin HBA1 ve HBA2 algoritmalarinin BA versiyonlari ile kargilagtirma sonuglar1 (D=10)

Fonksiyon Algoritmalar
HBA1 HBA2 HBA NBA iBA ILSSIWBA GBA TBA PBA LBA EBA RBA dBA
F1 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00  0.00E+00  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 00.00E+00 0.00E+00 8.09E+03 0.00E+00
F2 0.00E+00 7.77E-05 0.00E+00 4.38E-07 0.00E+00  0.00E+00  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 7.88E+03  0.00E+00
F3 1.33E+03 2.95E+03 6.43E-01 3.46E+03 2.48E+01 1.67E+03 241E+02 143E+02 2.74E+03 5.11E+02 2.21E+02 1.66E+07 2.38E+05
F4 0.00E+00 4.72E-03 0.00E+00 2.54E+03 2.99E+03 1.92E-04 3.81E+02 1.54E+02 9.79E+03 5.88E+03 1.77E+03 1.16E+04 1.13E-04
F5 0.00E+00 1.47E-01 2.92E-02 8.81E-02 1.47E-01 0.00E+00 2.92E+01 6.26E+00 1.22E+02  2.56E+01  5.74E+00 3.60E+03 0.00E+00
F6 0.00E+00 2.29E+00 3.35E+01 7.97E-01  1.69E—03 5.64E+00 496E-02 291E-02 4.36E+02  2.20E-02 1.44E+00 4.48E+08 6.64E+01
F7 4.85E+02 1.27E+03 2.40E-01 9.32E+00 4.59E+01 1.26E+03 7.04E+01 5.36E+01 8.74E+01  8.98E+01 5.42E+01 4.26E+02 3.87E-01
F8 2.03E+01 2.02E+01 2.03E+01 2.01E+01 2.00E+01 2.01E+01  2.01E+01 2.01E+01 2.02E+01 2.02E+01 2.02E+01 2.02E+01 2.03E+01
F9 0.00E+00 0.00E+00 1.75E+01 3.82E+01 2.48E+01 2.09E+01 3.94E+01 3.59E+01 7.35E+01 4.79E+01  5.96E+01 7.87E+01 7.88E+00
F10 1.05E+01 1.99E+01 1.97E+01 6.64E+01 4.08E+01 1.97E+01 553E+01 4.58E+01 9.17E+01  5.22E+01  7.85E+01 9.88E+01 1.08E+01
F11 2.61E+00 4.50E+00 4.61E+00 7.07E+00 3.12E+00 5.54E+00 1.17E+00 1.30E+00 7.94E+00 1.44E+00 1.46E+00 8.66E+00 3.22E+00
F12 3.15E+02 2.17E+02 8.50E+02 3.69E+03  2.20E-02 7.29E+01 754E+01 4.25E+01 2.82E+01  4.18E+01  7.40E+01 1.02E+05 1.54E+02
F13 342E-01 203E-01 1.03E+00 261E+00 256E+00 1.03E+00  1.68E+00 1.34E+00 1.43E+00 1.03E+00 1.99E+00 4.65E+00  8.93E-01
F14 4.62E+00 4.80E+00 3.02E+00 3.34E+00 3.92E+00 3.88E+00 3.97E+00 3.94E+00 4.03E+00 3.99E+00 4.24E+00 4.13E+00 2.95E+00
F15 2.36E+02 0.00E+00 1.41E+02 4.99E+02 2.83E+02 1.25E+02 6.52E+02 6.23E+02 6.62E+02  6.66E+02  7.31E+02 7.02E+02 2.07E+02
F16 1.14E+02 1.29E+02 1.39E+02 2.43E+02 1.93E+02 1.39E+02 458E+02 4.99E+02 4.80E+02 4.61E+02 4.38E+02 4.67E+02 1.15E+02
F17 1.14E+02 153E+02 1.42E+02 2.89E+02 1.81E+02 1.39E+02 2.03E+02 2.31E+02 4.73E+02 3.39E+02  3.76E+02 5.61E+02 1.21E+02
F18 3.88E+02 5.00E+02 4.32E+02 9.81E+02 9.53E+02 7.48E+02 1.15E+03 1.04E+03 1.08E+03  1.11E+03  1.07E+03 1.16E+03 4.85E+02
F19 3.97E+02 6.15E+02 3.32E+02 1.02E+03  8.97E+02 7.89E+02 9.77E+02 8.94E+02 1.00E+03  1.03E+03  1.09E+03 1.09E+03 4.20E+02
F20 5.14E+02 5.28E+02 4.51E+02 1.07E+03 8.05E+02 6.97E+02 8.80E+02 9.95E+02 1.01E+03  1.03E+03 1.08E+03 1.14E+03 3.96E+02
F21 5.00E+02 4.45E+02 4.91E+02 1.09E+03 1.23E+03 3.20E+02 1.29E+03 1.23E+03 1.29E+03  1.27E+03  1.29E+03 1.41E+03 4.08E+02
F22 7.29E+02 7.29E+02 7.32E+02 9.25E+02 8.54E+02 7.84E+02 8.26E+02 8.55E+02 9.10E+02  8.24E+02  9.82E+02 9.66E+02 6.30E+02
F23 5.60E+02 5.24E+02 5.94E+02 1.20E+03 1.23E+03 6.93E+02 1.42E+03 1.40E+03 1.39E+03 1.40E+03  1.42E+03 1.47E+03 5.46E+02
F24 2.00E+02 2.00E+02 2.00E+02 1.04E+03 9.49E+02 2.00E+02 1.34E+03 7.43E+02 9.76E+02  9.95E+02  7.60E+02 1.43E+03 2.00E+02
F25 465E+02 7.41E+02 5.02E+02 1.07E+03 9.46E+02 1.64E+03 8.14E+02 5.72E+02 9.82E+02  9.36E+02 5.43E+02 1.12E+03 3.60E+02
Friedman 434 5.72 4.42 8.28 6.00 5.38 7.64 6.50 9.52 8.06 8.72 12.34 4.08
Sira 2 5 3 10 6 4 8 7 12 9 11 13 1
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Cizelge 5.14 incelendiginde, HBA1 algoritmasinin HBA2, HBA ve dBA
algoritmalariyla benzer performans gosterdigi ve aralarinda anlamli bir fark
bulunmadigi goriilmiistiir. HBA1’in performansi, kalan dokuz algoritmaya gore daha
tyidir ve aralarinda anlamsal bir fark mevcuttur. Cizelge 5.15 sonuglar1 incelendiginde
ise HBA2 algoritmasinin HBAL, HBA, ILSSIWBA, TBA, EBA ve dBA algoritmasiyla
benzer performans gosterdigi ve aralarinda anlamli bir fark olmadigi bulunmustur.
HBA2 algoritmasi, kalan alt1 algoritmadan daha iyi performans gostermistir ve
aralarinda anlamli bir fark mevcuttur. Bu sonuglara gore, 6nerilen hibrit algoritmalarin

literatiire kiyasla yarigmaci, kabul edilebilir ve basarili sonuglar iirettigi sdylenebilir.

Cizelge 5.14. CEC2005°te HBA1 ve BA versiyonlari i¢in ikili Wilcoxon isaretli sira testi sonuglari

Algoritmalar Daha iyi Daha kétii Esit p degeri Karar
HBA1-HBA2 15 6 4  8.53E-02 =
HBA1-HBA 13 7 5 7.09E-01 =
HBA1-NBA 21 3 1 255E-04 +
HBAL- iBA 17 5 3 1.85E-02 +
HBA1- ILSSIWBA 16 5 4 189E-02 +
HBA1-GBA 16 6 3 1.70E-02 +
HBA1-TBA 16 6 3 220E-02 +
HBA1-PBA 19 4 2 5.26E-04 +
HBAI1-LBA 17 6 2 8.90E-03 +
HBA1-EBA 17 6 2 8.90E-03 +
HBA1-RBA 22 3 0 3.20E-05 +
HBA1-dBA 11 9 5 478E-01 =

Cizelge 5.15. CEC2005°te HBA2 ve BA versiyonlari i¢in ikili Wilcoxon igaretli sira testi sonuglari

Algoritmalar Daha iyi Daha kotii Esit p degeri Karar
HBA2-HBA1 6 15 4 8.53E-02 =
HBA2-HBA 11 12 2 738E-01 =
HBA2-NBA 18 6 1 1.24E-03 +
HBAZ2- iBA 15 8 2 4.15E-02 +
HBAZ2- ILSSIWBA 12 11 2 2.48E-01 =
HBA2-GBA 16 8 1 3.70E-02 +
HBA2-TBA 15 9 1 9.18E-02 =
HBA2-PBA 18 5 2 4.25E-03 +
HBA2-LBA 17 7 1 191E-02 +
HBA2-EBA 15 8 2 5.15E-02 =
HBA2-RBA 22 2 1 1.15E-04 +
HBA2-dBA 7 16 2 1.21E-01 =
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5.3. CEC2010 Biiyiik Ol¢ekli Kiyaslama Fonksiyonlar1 Uzerinde Yapilan Test

Islemi Sonuglar

Tez kapsaminda onerilen HBA1 ve HBA2 algoritmalarinin performansi, ikinci
olarak biiyiik Olgekli kiyaslama fonksiyonlarindan olusan CEC2010(Congress of
Evolutionary Computation 2010) kiyaslama fonksiyonlar1 iizerinde incelenmistir.
CEC2010 kiyaslama fonksiyonlar1 (Tang ve ark., 2009) Cizelge 5.16’da verilmistir.
Cizelgede goriildigii gibi CEC2010 fonksiyonlar1 20 tanedir ve toplam bes gruptan
olusur. CEC2010 kurallar1 geregi FEs 3.00E+06, genel ¢evrim sayist 25 olarak alinir.
Ayrica 1.20E+05, 6.00E+05 ve 3.00E+06 FEs’de elde edilen sonuglar kaydedilerek,
tiretilen ¢oziimlerin gelisim durumu incelenir. Bu fonksiyonlarda sirasiyla D=1000 ve

m=50 alinmaktadir.

Cizelge 5.16. CEC2010 kiyaslama fonksiyonlar1

No  Isim Ozellik Aralik
Boliinebilir fonksiyonlar

F1  Kaydirlmig Elliptic Fonksiyonu Tek modlu  [-100, 100]
F2  Kaydirilmis Rastrigin Fonksiyonu Cok modlu  [-5, 5]

F3 Kaydirilmis Ackley Fonksiyonu Cok modlu  [-32, 32]
Tek grup m-Boliinemeyen fonksiyonlar

F4  Tek grup kaydirilmis ve m-dondiiriilmiis Elliptic Fonksiyonu Tek modlu  [-100, 100]
F5  Tek grup kaydirilmig ve m-dondiiriilmiis Rastrigin Fonksiyonu Cokmodlu  [-5, 5]

F6  Tek grup kaydirilmis ve m-dondiiriilmiis Ackley Fonksiyonu Cok modlu  [-32,32]
F7  Tek grup kaydirilmis m-boyutlu Schwefel 1.2 Fonksiyonu Tek modlu  [-100, 100]
F8  Tek grup kaydirilmig m-boyutlu Rosenbrock Fonksiyonu Cok modlu  [-100, 100]
D/2m grup m-Béliinemeyen fonksiyonlar

F9 D/2m -grup kaydirilmis ve m-dondiiriilmis Elliptic Fonksiyonu Tek modlu  [-100, 100]
F10 D/2m -grup kaydirilmig ve m-dondiiriilmiis Rastrigin Fonksiyonu Cok modlu  [-5, 5]

F11  D/2m -grup kaydirilmig ve m-dondiiriilmiis Ackley Fonksiyonu Cok modlu  [-32,32]
F12  D/2m -grup kaydirilmig m-boyutlu Schwefel 1.2 Fonksiyonu Tek modlu  [-100, 100]
F13  D/2m -grup kaydirilmis m-boyutlu Rosenbrock Fonksiyonu Cok modlu  [-100, 100]
D/m grup m-Bélinemeyen fonksiyonlar

F14  D/m -grup kaydirilmig ve m-dondiiriilmis Elliptic Fonksiyonu Tek modlu  [-100, 100]
F15 D/m -grup kaydirilmig ve m-dondiiriilmiis Rastrigin Fonksiyonu Cok modlu  [-5, 5]

F16  D/m -grup kaydirilmig ve m-dondiiriilmiis Ackley Fonksiyonu Cok modlu  [-32,32]
F17  D/m -grup kaydirilmig m-boyutlu Schwefel 1.2 Fonksiyonu Tek modlu  [-100, 100]
F18 D/m -grup kaydirilmig m-boyutlu Rosenbrock Fonksiyonu Cok modlu  [-100, 100]
Boliinemeyen fonksiyonlar

F19 Kaydirilmig Schwefel 1.2 Fonksiyonu Tek modlu  [-100, 100]

F20 Kaydirilmis Rosenbrock Fonksiyonu Cok modlu  [-100, 100]
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Cizelge 5.17, CEC2010 fonksiyonlarinda standart BA, HBAl ve HBA2
algoritmalarinin, 1.20E+05 FEs i¢in elde ettikleri sonuglari karsilastirmali olarak
gostermektedir. Her fonksiyon icin en iyi ortalama uygunluk degeri koyu fontla
belirtilmistir. Bu {i¢ algoritmanin, ilk 1.20E+05 FEs i¢in performanslar
degerlendirildiginde, BA’nin bir fonksiyonda(F8), HBA1’in bes fonksiyonda (F5, F6,
F11, F15, F16), HBA2’nin ise kalan on dort fonksiyonda en iyi ortalama uygunluk
degerini trettigi goriilmektedir. Ayrica boliinebilir ve boliinemeyen gruplardaki tiim
fonksiyonlarda (F1,F2,F3,F19,F20), HBA2 algoritmasi en iyi ortalama uygunluk
degerlerini tiretmistir. Dolayisiyla, bu fonksiyon gruplarinda HBA2’nin daha basarili
oldugu sonucuna varilabilir. Cizelgenin sonundaki Friedman testi siralama sonuglari
incelendiginde ise, 1.35 ortalama siralama degeri ile HBA2 ilk sirada, 1.90 ortalama
siralama degeri ile HBAL ikinci sirada, 2.75 ortalama siralama degeri ile BA {i¢iincii

sirada yer almustir.

Cizelge 5.18, CEC2010 fonksiyonlarinda standart BA, HBAl ve HBA2
algoritmalarinin, 6.00E+05 FEs i¢in elde ettikleri sonuglar1 karsilastirmali olarak
gostermektedir. Cizelgedeki sonuglar incelendiginde, BA’nin bir fonksiyonda (F4),
HBAT1’in yedi fonksiyonda (F5, F6, F7, F8, F11, F15, F16), HBA2’nin ise kalan on iki
fonksiyonda en iyi ortalama uygunluk degerini elde ettigi goriilmektedir. Yine,
boliinebilen ve boliinemeyen gruplardaki tiim fonksiyonlarda HBA2 algoritmasi diger
algoritmalardan daha iyi performans goOstermistir. BA algoritmasi, 1.20E+05 FEs
degerine kadar F8 fonksiyonunda performans: diger algoritmalara gore daha iy1 iken,
6.00E+05 FEs degerine ulastiginda bu fonksiyondaki performansi diigsmiistiir. F4
fonksiyonunda ise diger algoritmalara gore daha iyi performans gostermistir. HBA1
algoritmasi, 6.00E+05 FEs’e ulasildiginda, 1.20E+05 FEs degerine kadarki
degerlendirmede performansinin yiliksek oldugu bes fonksiyondaki basarisini
stirdiirmiistiir ve ek olarak F7 ve F8 fonksiyonlarindaki performansini da artirarak en iyi
ortalama uygunluk degerlerini elde etmistir. 6.00E+05 FEs’e ulasildiginda HBA2
algoritmasi ise F4 ve F7 fonksiyonlarindaki performansinda diisiis yasamistir. F4 ve F7
icin en iyl ortalama uygunluk degeri sirasiyla BA ve HBA1 algoritmalarinda elde
edilmistir. Cizelgenin sonundaki Friedman testi siralama sonuglar1 incelendiginde ise,
1.55 ortalama siralama degeri ile HBA2 ilk sirada, 1.65 ortalama siralama degeri ile

HBAI1 ikinci sirada, 2.80 ortalama siralama degeri ile BA {i¢iincii sirada yer almistir.
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Cizelge 5.19, CEC2010 fonksiyonlarinda standart BA, HBAl ve HBA2
algoritmalarinin, 3.00E+06 FEs i¢in elde ettikleri sonuglar1 karsilastirmali olarak
gostermektedir. Cizelgedeki sonuglar incelendiginde, HBA1’in sekiz fonksiyonda (F5,
F6, F7, F8, F11, F15, F16, F18), HBA2’nin ise kalan on iki fonksiyonda en 1yi ortalama
uygunluk degerini elde ettigi goriillmektedir. BA algoritmasi, higbir fonksiyonda en iyi
ortalama uygunluk degerini elde edememistir. Dolayisiyla, 6.00E+05 FEs icin yapilan
incelemede, en iyi ortalama uygunluk degerini firettigi F4 fonksiyonundaki
performansin1  kaybetmistir. HBAL algoritmasi, 6.00E+05 FEs i¢in yapilan
degerlendirmede iyi performans gosterdigi fonksiyonlardaki basarisini siirdiirmiistiir ve
ek olarak 3.00E+06 FEs ‘e ulasildiginda F18 fonksiyonunda da en iyi ortalama
uygunluk degerini elde etmistir. HBA2 algoritmasi ise, 3.00E+06 FEs degerine
ulagildiginda, 6.00E+05 FEs degerlendirmesinde en iyi ortalama uygunluk degeri
trettigi F18 fonksiyonundaki basarisint kaybetmistir, ancak bunun yaninda F4
fonksiyonundaki performansi artmis ve bu fonksiyon igin en iyi ortalama uygun
degerini iiretmistir. Yine, boliinebilir ve boliinemeyen gruplardaki tiim fonksiyonlarda
HBA?2 algoritmasi diger algoritmalardan daha iyi performans goéstermistir. Friedman
testi siralama sonuglari incelendiginde ise, 1.45 ortalama siralama degeri ile HBA2 ilk
sirada, 1.60 ortalama siralama degeri ile HBA1 ikinci sirada, 2.95 ortalama siralama

degeri ile BA ii¢lincii sirada yer almistir.

Genel olarak, onerilen hibrit algoritmalar BA algoritmasina gore daha basarili
sonuglar {iiretmistir. Friedman testine gore yapilan siralamalar dogrultusunda ise
CEC2010 fonksiyonlarinda basar1 siralamasinin en basarilidan basarisiza dogru HBA2,

HBA1 ve BA seklinde oldugu belirlenmistir.



Cizelge 5.17

. CEC2010 kiyaslama fonksiyonlarinda BA, HBA1 ve HBA2 algoritmalarinin karsilastirma sonuglar1 (FEs=1.20E+05)

F1 F2 F3 F4
BA HBAL HBA2 BA HBAL HBA2 BA HBAL HBA2 BA HBAL HBA2
(Iz)?tgrllca 2.80E+10 O58E+09 102E+09 | 1.87E+04 137E+04 7.50E+03 | 2.11E+01 2.00E+01 2.00E+01 | 1.72E+12 9Q.05E+12 3.67E+12
En Rt 767E+10 126E+10 120E+09 | 2.39E+04 143E+04 8.0B6E+03 | 2.14E+01 2.02E+01 2.00E+01 | 472E+12 1.71E+13 5.00E+12
Orialam | B96E+10  139E+10 145E409 | 247E+04 148E+04 BA3E+03 | 215E+01 203E+01 201E+01 | 2.11E+13 253E+13  926E+12
ot sono: | 755E+10  123E+10  127E+09 | 238E+04 143E+04 B.O04E+03 | 214E+01 202E+01 200E+01 | 6.22E+12 174E+13 536E+12
~>ap 122E+10 103E+09 108E+08 | 1.14E+03 2.55E+02 2.29E+02 | 6.88E-02 6.53E-02 4.33E-02 | 4.16E+12 3.88E+12 1.37E+12
F5 F6 F7 F8
BA HBAL HBA2 BA HBAL HBA2 BA HBAL HBA2 BA HBAL HBA2
(E)’;tg’r'ma 2.86E+08 2.74E+08 4.20E+08 | 2.06E+07 134E+06 198E+07 | 3.66E+08 3.18E+09 4.93E+07 | 4.90E+07 1.15E+09 7.48E+08
e 7.61E+08 352E+08 5.55E+08 | 2.09E+07 184E+06 2.03E+07 | 1.65E+10 5.20E+09 7.93E+07 | 5.26E+07 2.07E+09  1.69E+09
Ol:ta(l)alr;a 3.96E+08 3.80E+08 6.85E+08 | 2.11E+07 2.39E+06 2.07E+07 | 5.50E+10 8.81E+09 1.08E+08 | 5.52E+09 7.70E+09  7.35E+09
St Sapro. | 445E+08  352E+08 550E+08 | 209E+07 179E+06 203E+07 | 209E+10 519E+09 7.86E+07 | 4.14E+08 268E+09  2.24E+09
~>ap 137E+08 263E+07 7.19E+07 | 1.37E+05 2.91E+05 2.44E+05 | 1.42E+10 1.46E+09 1556407 | 1.13E+09 143E+09 1.87E+09
F9 F10 F11 F12
BA HBAL HBA2 BA HBAL HBA2 BA HBAL HBA2 BA HBAL HBA2
(E)';tg’rlca 350E+10 167E+10 148E+09 | 1.88E+04 1.37E+04 1.13E+04 | 2.32E+02 2.00E+02 2.20E+02 | 3.36E+06 2.64E+06  4.44E+05
B bt 109E+11 195E+10 174E+09 | 2.40E+04 148E+04 125E+04 | 2.35E+02 2.04E+02 2.20E+02 | 5.48E+06 2.97E+06 5.27E+05
Ortalama | 866E+10  2.10E+10  1.92E+09 | 246E+04 159E+04 137E+04 | 2356402 211E+02 230E+02 | 6.29E+06 3.13E+06 597E+05
otd S | B62E+10  19SE+10  174E+09 | 238E+04 148E+04 124E+04 | 2.35E+02 205E+02 229E+02 | 5.39E+06 297E+06  533E+05
~>ap 142E+10 112E+09 113E+08 | 1.11E+03 6.46E+02 547E+02 | 6.64E-01 3.25E+00 5.91E-01 | 558E+05 1.16E+05 3.33E+04
F13 Fl4 F15 F16
BA HBA1L HBA2 BA HBAL HBA2 BA HBA1 HBA2 BA HBA1 HBA2
(E)r;t'yr: 848E+10 6.15E+10 4.07E+06 | 3.67E+10 198E+10 197E+09 | 1.84E+04 1.36E+04 1.45E+04 | 422E+02 4.05E+02  4.16E+02
0 zfa 540E+11 7.20E+10 5.55E+06 | 9.34E+10 2.23E+10 2.16E+09 | 2.44E+04 1.43E+04 152E+04 | 4.28E+02 4.10E+02  4.18E+02
Ol;ta(l)alr:ﬁa 6.34E+11 9.48E+10 101E+07 | 1.12E+11 2.41E+10 2.37E+09 | 2.50E+04 1.58E+04 1.62E+04 | 429E+02 4.18E+02  4.21E+02
Std sunms | B31E+11  740E+10 5.71E+06 | 926E+10 224E+10 2.16E+09 | 242E+04 144E+04 153E+04 | 4.28E+02 411E+02  4.18E+02
S8PMA | 1 0sE111  B.0BE+09 1.25E406 | 1.41E+10 1.04E+09 1.20E+08 | 1.24E+03 5.92E+02 4.87E+02 | 1.30E+00 3.08E+00 1.11E+00
F17 F18 F19 F20
BA HBAL HBA2 BA HBAL HBA2 BA HBAL HBAZ BA HBAL HBAZ
(E)?tgr:ca 571E+06 3.76E+06 1.14E+06 | 3.64E+11 4.50E+11 3.11E+07 | 1.08E+07 9.64E+06 3.57E+06 | 5.52E+11 531E+11 2.82E+07
En Lo 8.36E+06 3.99E+06 121E+06 | 2.30E+12 5.04E+11 4.14E+07 | 1.41E+07 9.80E+07 3.87E+06 | 2.56E+12 6.12E+11 3.85E+07
Ortalama | LISE*07 458E+06 1326406 | 258E+12 579E+11 4.90E+07 | LOLE+07 1I15E+08 419E+06 | 286E+12 6.89E+1L 445E+07
onf soote | BA2E+06  4.03E+06 122406 | 222E+12 505E+11 408E+07 | 143E+07 9.30E+07 38BE+06 | 249E+12 6.O7E+LL  382E+07
~>ap 131E+06 2.16E+05 4.94E+04 | 4.08E+11 2.80E+10 4.82E+06 | 2.20E+06 2.59E+07 1.59E+05 | 4.35E+11 3.62E+10 3.72E+06
BA HBAL HBA2
Friedman 2.75 1.90 1.35
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Cizelge 5.18. CEC2010 kiyaslama fonksiyonlarinda BA, HBA1 ve HBA?2 algoritmalarinin karsilastirma sonuglar1 (FEs=6.00E+05)

F1 F2 F3 Fa
BA HBAL HBA2 BA HBAL HBA2 BA HBAL HBA2 BA HBAL HBA2
g?tg’r'm 151E+10 6.80E+07 130E+05 | 1.35E+04 4.37E+03 7.03E+02 | 2.11E+01 8.02E+00  4.94E+00 | 5.28E+11 9.9E+11  110E+12
En bt 456E+10 B854E+07 2.63E+05 | 2.37E+04 4.77E+03 7.80E+02 | 2.14E+01 8.49E+00 5.48E+00 | 1.24E+12 1.41E+12 3.25E+12
o | 535E+10  112E+08  620E+05 | 246E+04 520E+03 BI7E+02 | 214E+01 88BE+00  616E+00 | 418E+12 275E+12 552E+12
onj sot8 | 447E+10  B7AE+07 2.89E+05 | 214E+04 A477E+03 776E+02 | 214E+01 848E+00 549E+00 | 13BE+12 155E+12  3.34E+12
~>ap 7.96E+09 1.18E+07 125E+05 | 4.28E+04 2.02E+02 3.04E+01 | 6.72E-02  2.44E-01  2.82E-01 | 7.68E+11 4.35E+11 1.32E+12
F5 F6 F7 F8
BA HBA1 HBA2 BA HBAL HBA2 BA HBAL HBA2 BA HBAL HBA2
(E)’;tg’r']ca 2.83E+08 5.97E+07 2.95E+08 | 2.05E+07 2.02E+01 190E+07 | 5.86E+06 4.61E+06  2.15E+07 | 3.41E+07 4.13E+07 5.65E+07
i 3.76E+08 8.35E+07 3.75E+08 | 2.08E+07 2.06E+01 196E+07 | 8.71E+08 5.68E+06  3.63E+07 | 3.51E+07 4.54E+07 2.36E+08
Onatt | 490E+08  115E+08 547E+08 | 210E+07 208E+01 201E+07 | 150E+10 661E+06  464E+07 | 528E+08 118E+08  130E+09
ot sore | 374E+08  824E+07 389E+08 | 208E+07 206E+01 196E+07 | 273E+09 563E+06  344E+07 | 958E+07 6.22E+07 351E+08
~>ap 6.04E+07 178E+07 7.04E+07 | 156E+05 142E-01 2.77E+05 | 401E+09 5.34E+05 7.33E+06 | 1.24E+08 291E+07 3.26E+08
F9 F10 F11 F12
BA HBAL HBA2 BA HBAL HBA2 BA HBAL HBA2 BA HBAL HBA2
(E)';tg’rlca 176E+10 103E+09 4.55E+08 | 1.36E+04 6.99E+03 5.06E+03 | 2.32E+02 8.73E+01  2.08E+02 | 2.63E+06 6.08E+05 1.34E+05
En bt 502E+10 1.16E+09 6.67E+08 | 2.37E+04 7.35E+03 5.65E+03 | 2.35E+02 1.04E+02  2.09E+02 | 4.39E+06 7.25E+05 1.55E+05
Ortalama | 678E+10  132E+00  7.85E+08 | 246E+04 774E+03 820E+03 | 2356402 125E+02 213E+02 | 495E+06 B.28E+05 18IE+05
otd S | BO7E*10  L17E+09  655E+08 | 219E+04 736E+03 586E+03 | 235E+02 103E+02  210E+02 | 428E+06 7.28E+05 155E+05
~>ap 959E+09 7.52E+07 7.64E+07 | 3.80E+03 2.15E+02 7.26E+02 | 6.55E-01 8.95E+00 1.42E+00 | 4.36E+05 6.32E+05 1.10E+04
F13 Fl4 F15 F16
BA HBA1 HBA2 BA HBA1 HBA2 BA HBA1 HBA2 BA HBA1 HBA2
(E)r;t'yr; 257E+10 7.19E+06 6.35E+03 | 1.83E+10 2.36E+09 105E+09 | 1.44E+04 7.474E+03 9.36E+03 | 4.22E+02 283E+02  4.02E+02
0 zfa 254E+11 101E+07 9.74E+03 | 5.34E+10 2.63E+09 115E+09 | 2.42E+04 8.00E+03 9.97E+03 | 4.28E+02 2.96E+02  4.04E+02
O | 30SE+11  127E+07 216E+04 | 6.75E+410 286E+09 127E+09 | 250E+04 829E+03  1IIE+04 | 420E+02 367E+02  4.12E402
ot oo | 248E+11  103E+07 117E+04 | 538E+10 263E+00 115E+09 | 229E+04 793E+03  10LE+04 | 428E+02 3.03E+02 405402
~>ap 550E+10 137E+06 4.75E+03 | 9.46E+09 120E+08 5.87E+07 | 346E+03 2.38E+02 521E+02 | 1.28E+00 180E+01  2.36E+00
F17 F18 F19 F20
BA HBAL HBA2 BA HBAL HBAZ BA HBAL HBA2 BA HBAL HBAZ
(E)?t'yr: 3.82E+06 1.13E+06 5.63E+05 | 1.83E+11 2.92E+09 3.37E+04 | 6.37E+06 3.47E+05 2.19E+06 | 3.00E+11 4.41E+09 1.52E+04
0 zfa 560E+06 121E+06 6.19E+05 | 1.44E+12 3.93E+09 592E+04 | 8.83E+06 3.41E+06 2.48E+06 | 165E+12 5.32E+09  2.30E+04
Ortalama | 768E+06  14SE+06  6.63E+05 | 165E+12 488E+09 O.38E+04 | L16E+07 382E+06  268E+06 | 180E+12  7.06E+09  3.08E+04
ot oo | 5738406 121E+06  617E+05 | 141E+12 387E+09 G.01E+04 | 880E+06  330E+06  248E+06 | L62E+12 528E+09 230E+04
~>ap 8.26E+05 6.99E+04 266E+04 | 2.74E+11 4.67E+08 153E+04 | 1.21E+06 6.58E+05 128E+05 | 2.98E+11 5.37E+08  3.84E+03
BA HBAL HBA2
Friedman 2.80 1.65 1.55
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Cizelge 5.19

. CEC2010 kryaslama fonksiyonlarinda BA, HBA1 ve HBA2 algoritmalarinin karsilastirma sonuglari (FEs=3.00E+06)

F1 F2 F3 F4
BA HBA1 HBA2 BA HBA1 HBA2 BA HBA1 HBA2 BA HBA1 HBA2
En iyi 7.89E+09 1.87E+02 1.64E-11 | 1.35E+04 3.67E+03 3.89E+01 | 1.98E+01 5.32E+00 1.42E-06 | 2.91E+11 9.85E+10  7.80E+09
Ortanca 2.74E+10 1.23E+03 1.72E-10 | 1.44E+04 4.24E+03 4.85E+01 | 2.04E+01 5.91E+00 3.34E-06 | 5.14E+11 1.87E+11 1.82E+10
En kotii 3.23E+10 4.64E+04 6.05E-08 | 2.46E+04 4.66E+03 5.30E+01 | 2.14E+01 6.62E+00 6.43E-06 | 8.87E+11 3.63E+11 4.07E+10
Ortalama 2.63E+10 3.91E+03 4.81E-09 | 1.73E+04 4.21E+03 4.74E+01 | 2.06E+01 5.93E+00 3.54E-06 | 5.18E+11 1.97E+11 2.15E+10
Std.Sapma | 4.93E+09 9.11E+03  1.46E-08 | 447E+03 2.69E+02 3.58E+00 | 7.83E-01 3.02E-01 1.21E-06 | 1.07E+11 6.86E+10 9.19E+09
F5 F6 F7 F8
BA HBA1 HBA2 BA HBAL HBA2 BA HBA1 HBA2 BA HBA1 HBA2
En iyi 2.83E+08 597E+07 2.78E+08 | 1.94E+07 1.04E+01 1.88E+07 | 5.73E+06 1.45E+04 6.09E+04 | 5.79E+06 1.15E+05 5.93E+04
Ortanca 3.76E+08 8.35E+07 3.71E+08 | 1.97E+07 1.23E+01 1.94E+07 | 6.05E+06 6.85E+04 1.64E+05 | 6.30E+06 2.97E+05 3.06E+05
En Kkotii 490E+08 1.15E+08 5.43E+08 | 2.08E+07 1.39E+01 1.98E+07 | 5.41E+08 1.82E+05 2.97E+05 | 2.21E+08 1.94E+07 7.24E+07
Ortalama 3.74E+08 8.23E+07 3.81E+08 | 2.01E+07 1.24E+01 1.93E+07 | 4.11E+07 7.30E+04 1.74E+05 | 3.73E+07 1.57E+06 1.06E+07
Std.Sapma | 6.04E+07 1.77E+07 7.12E+07 | 5.56E+05 7.55E-01 2.53E+05 | 1.25E+08 3.81E+04 5.32E+04 | 7.21E+07 4.02E+06 1.93E+07
F9 F10 F11 F12
BA HBA1 HBA2 BA HBAL HBA2 BA HBA1 HBA2 BA HBA1 HBA2
En iyi 8.82E+09 8.74E+07 2.63E+06 | 1.35E+04 6.48E+03 4.21E+03 | 2.15E+02 6.25E+01 1.95E+02 | 2.04E+06 2.06E+04 2.19E-01
Ortanca 2.99E+10 1.05E+08 3.52E+06 | 1.47E+04 6.82E+03 4.78E+03 | 2.34E+02 9.28E+01 1.96E+02 | 3.53E+06 2.55E+04  2.65E-01
En kotii 413E+10 1.21E+08 7.11E+06 | 2.45E+04 7.27E+03 7.48E+03 | 2.35E+02 1.14E+02 2.00E+02 | 4.01E+06 2.97E+04 3.16E-01
Ortalama 2.96E+10 1.03E+08 3.78E+06 | 1.76E+04 6.81E+03 4.95E+03 | 2.27E+02 9.13E+01 1.96E+02 | 3.46E+06 2.56E+04  2.74E-01
Std.Sapma | 6.21E+09 8.78E+06 1.05E+06 | 4.61E+03 2.25E+02 7.45E+02 | 8.74E+00 1.12E+01 1.80E+00 | 3.68E+05 2.20E+03  2.37E-02
F13 F14 F15 F16
BA HBA1 HBA2 BA HBAL HBA2 BA HBA1 HBA2 BA HBA1 HBA2
En iyi 4.8E+09  2.00E+03 4.27E+02 | 9.23E+09 3.43E+08 7.48E+06 | 9.42E+03 6.84E+03 8.74E+03 | 3.90E+02 2.42E+02 3.90E+02
Ortanca 1.02E+11 3.28E+03 8.36E+02 | 3.07E+10 3.74E+08 9.64E+06 | 1.49E+04 7.67E+03 9.38E+03 | 3.96E+02 2.68E+02 3.91E+02
En kotii 1.33E+11 5.20E+03 2.97E+03 | 3.94E+10 4.37E+08 1.18E+07 | 2.49E+04 7.30E+03 1.06E+04 | 4.29E+02 3.35E+02 3.99E+02
Ortalama 1.00E+11 3.26E+03 1.11E+03 | 3.10E+10 3.77E+08 9.59E+06 | 1.90E+04 7.33E+03 9.45E+03 | 4.09E+02 2.73E+02 3.92E+02
Std.Sapma | 2.53E+10 7.43E+02 6.47E+02 | 5.93E+09 2.13E+07 1.07E+06 | 5.35E+03 2.31E+02 4.76E+02 | 1.61E+01 1.97E+01 2.20E+00
F17 F18 F19 F20
BA HBA1 HBA2 BA HBAL HBA2 BA HBA1 HBA2 BA HBA1 HBA2
En iyi 2.69E+06 1.30E+05 1.15E+00 | 8.15E+10 6.56E+03 8.36E+02 | 4.06E+06 9.13E+04 3.51E+04 | 150E+11 4.94E+03 2.46E+02
Ortanca 4,00E+06 1.46E+05 1.34E+00 | 8.79E+11 8.37E+03 1.05E+04 | 5.70E+06 9.57E+05 4.71E+04 | 1.04E+12 5.63E+03 6.60E+02
En kotii 544E+06 1.63E+05 1.63E+00 | 1.01E+12 2.02E+04 3.41E+04 | 7.51E+06 1.04E+06 6.60E+04 | 1.22E+12 6.05E+03 1.18E+03
Ortalama 4,08E+06 1.48E+05 1.33E+00 | 8.58E+11 8.87E+03 1.38E+04 | 5.86E+06 8.95E+05 4.72E+04 | 1.01E+12 5.62E+03 6.77E+02
Std.Sapma | 5.57E+05 8.12E+03  1.27E-01 | 1.77E+11 2.95E+03 1.07E+04 | 7.57E+05 2.44E+05 8.31E+03 | 1.98E+11 3.03E+02 2.26E+02
BA HBA1 HBA2
Friedman 2.95 1.60 1.45
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Cizelge 5.20-5.22°de algoritmalarin ikili Wilcoxon isaretli sira testi sonuglar1 verilmistir.
Bu test isleminde, 3.00E+06 FEs i¢in algoritmalarin her bir ¢evrim sonrasinda elde ettigi

ortalama degerler ikili olarak karsilastirilmistir.

Cizelge 5.20°de, CEC2010 kiyaslama fonksiyonlarinda, HBA1 ve standart BA
algoritmasinin ikili Wilcoxon isaretli sira testi sonuglart verilmistir. Sonuglar incelendiginde,

tiim fonksiyonlarda HBA1’in BA’dan anlamsal olarak daha iyi oldugu goriilmektedir.

Cizelge 5.21°de, CEC2010 kiyaslama fonksiyonlarinda, HBA2 ve standart BA
algoritmasinin ikili Wilcoxon isaretli sira testi sonuglart verilmistir. Sonuglar incelendiginde, bir
fonksiyonda (F5), algoritmalar arasinda anlamli bir fark bulunamamistir. Kalan on dokuz

fonksiyonda ise HBA2’nin BA’dan anlamsal olarak daha iyi oldugu tespit edilmistir.

Cizelge 5.22’de ise, CEC2010 kiyaslama fonksiyonlarinda, HBA2 ve HBAI
algoritmalarinin ikili Wilcoxon isaretli sira testi sonuclar1 verilmistir. Sonuclar incelendiginde,
iki fonksiyonda (F8, F18), algoritmalar arasinda anlamli bir fark bulunamamistir. Alti
fonksiyonda (F5, F6, F7, F11, F15, F16), HBA1 algoritmast HBA2’den daha iyi performans
gostermistir ve aralarinda anlamli bir fark mevcuttur. Kalan on iki fonksiyonda ise HBA2’nin

HBA1’den anlamsal olarak daha iyi oldugu bulunmustur.

Cizelge 5.20. CEC2010 kiyaslama fonksiyonlari ig¢in HBA1 ve BA algoritmalarinin ikili Wilcoxon isaretli sira testi

sonuglari
No Dahaiyi Daha kotii Esit p degeri Karar| [No Dahaiyi Daha kétii Esit p degeri Karar
F1 25 0 0 1.20E-05 + F11 25 0 0 120E-05 +
F2 25 0 0 1.20E-05 + F12 25 0 0 120E-05 +
F3 25 0 0 1.20E-05 + F13 25 0 0 120E-05 +
F4 25 0 0 1.20E-05 + F14 25 0 0 120E-05 +
F5 25 0 0 120E-05 + F15 25 0 0 120E-05 +
F6 25 0 0 1.20E-05 + F16 25 0 0 120E-05 +
F7 25 0 0 1.20E-05 + F17 25 0 0 120E-05 +
F8 24 1 0 140E-04 + F18 25 0 0 120E-05 +
F9 25 0 0 120E-05 + F19 25 0 0 120E-05 +
F10 25 0 0 1.20E-05 + F20 25 0 0 120E-05 +
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Cizelge 5.21. CEC2010 kiyaslama fonksiyonlari i¢in HBA2 ve BA algoritmalarinin ikili Wilcoxon isaretli sira testi

sonuglari
No Dahaiyi Dahakotii Esit p degeri Karar| [No Dahaiyi Dahakotii Esit p degeri Karar
F1 25 0 0 120E-05 + F11 25 0 0 120E-05 +
F2 25 0 0 120E-05 + F12 25 0 0 120E-05 +
F3 25 0 0 1.20E-05 + F13 25 0 0 120E-05 +
F4 25 0 0 1.20E-05 + F14 25 0 0 120E-05 +
F5 14 11 0 9.68E-01 =~ F15 24 1 0 140E-05 +
F6 24 1 0 290E-05 + F16 23 2 0 6.50E-05 +
F7 25 0 0 1.20E-05 + F17 25 0 0 120E-05 +
F8 16 9 0 3.24E-02 + F18 25 0 0 120E-05 +
F9 25 0 0 1.20E-05 + F19 25 0 0 120E-05 +
F10 25 0 0 1.20E-05 + F20 25 0 0 120E-05 +

Cizelge 5.22. CEC2010 kiyaslama fonksiyonlar1 icin HBA2 ve HBA1 algoritmalarinin ikili Wilcoxon isaretli sira

testi sonuglari

No Dahaiyi Dahakétii Esit p degeri Karar| [No Dahaiyi Daha kotii Esit p degeri Karar
F1 25 0 0 120E-05 + F11 0 25 0 1.20E-05 -
F2 25 0 0 120E-05 + F12 25 0 0 1.20E-05 +
F3 25 0 0 120E-05 + F13 24 0 1.80E-05 +
F4 25 0 0 120E-05 + F14 25 0 0 120E-05 +
F5 25 0 1.20E-05 - F15 25 0 1.20E-05 -
F6 25 0 1.20E-05 - F16 25 0 1.20E-05 -
F7 24 0 2.50E-05 - F17 25 0 0 120E-05 +
F8 13 12 0 412E-01 = F18 12 13 0 1.04E-01 =
F9 25 0 0 120E-05 + F19 25 0 0 1.20E-05 +
F10 23 2 0 180E-05 + F20 25 0 0 1.20E-05 +

Sekil 5.2°de, CEC2010 kiyaslama fonksiyonlarinin farkli gruplarindan secilen on adet

fonksiyon i¢in BA, HBAL ve HBA2 algoritmalarindan elde edilen en iyi degerlere ait yakinsama

grafikleri verilmigstir. Grafikler incelendiginde su sonuglar elde edilebilir. F1 fonksiyonunda, en

iyl uygunluk degeri HBA2 algoritmasinda elde edilmistir. Algoritmalar yaklasik 10000 FEs

degerine kadar benzer degerler iiretmis ve yakinsama hizlari olduk¢a duragan kalmistir. Ilerleyen

stirecte, HBA1 ve HBA2 algoritmalarin yakinsama hiz1 artmistir. En hizli yakinsamay1 ve en iyi

uygunluk degerli ¢6ziimii HBA2 algoritmasi elde etmistir. F3 fonksiyonunda, yaklasik 6.00E+05

FEs degerine kadar algoritmalar ¢oziimlerini gelistirememislerdir. Daha sonrasinda, hibrit
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algoritmalarin yakinsama hizlart bir miktar artmigtir. HBA2, HBAT1 algoritmasina gore daha iyi
uygunluk degerine sahip bir ¢oziim liretmistir ve daha hizli yakinsamigtir. F5 fonksiyonunda, en
iyi uygunluk degeri HBA1 algoritmasindan elde edilmistir. Zaman zaman duraganlasan HBA1
yakinsama grafigi yaklasik 5.00E+05 FEs sonrasinda ¢oziimii gelistirememistir. HBA2 ve BA
algoritmalar1 ise bu fonksiyonda performans olarak HBA1’in gerisinde kalmiglardir. F7
fonksiyonunda, HBA1 algoritmast uygunluk degeri en iyi olan ¢éziimii iiretmistir. BA ve HBA2
algoritmalar1 iyi bir yakinsama karakteristigi gostemis olsada son iterasyonlarda ¢oziimlerini
gelistirememis ve HBA1’in gerisinde kalmislardir. F10 fonksiyonunda, BA algoritmasi, arama
stirecinin sonuna dogru, bir miktar ¢oziimiinii gelistirmis ve yakinsamis olsa da, genelde duragan
bir yakinsama karakteristigi gostermistir. HBA1 ve HBA?2 algoritmalari ise benzer bir yakinsama
karakteristigi gostermislerdir. Ancak son iterasyonlara dogru HBA2’nin yakinsamasi, HBA1’e
gore daha hizli olmustur ve daha iyi uygunluk degerli bir ¢6ziim tretmistir. F11 fonksiyonunda,
tic algoritmada 1.00E+05 FEs degerine kadar duragan bir yakinsama karakteristigi gostermistir.
Sonrasinda, HBA1 algoritmasi1 diger algoritmalara gore daha hizli yakinsamis ve daha iyi
uygunluk degerli bir ¢6ziim tiretmistir. F14 fonksiyonunda, yaklasik 1000 FEs degerine kadar
algoritmalar ¢oOziimlerini pek fazla gelistirememis ve yakinsama grafikleri duragan bir
karakteristik gostermistir. Sonrasinda, algoritmalar daha iyi ¢oziimlere dogru yakisamislardir.
En hizli yakinsama ve en iyi uygunluk degerli ¢oziim HBA2 algoritmasindan, en yavas
yakinsama ve digerlerine kiyasla en kotii uygunluk degerli ¢oziim ise BA algoritmasindan elde
edilmistir. F15 fonksiyonunda, BA algoritmasi 1.00E+06 FEs degerine yakin bir FEs degerine
kadar ¢Oziimiini gelistirememis, ardindan bir miktar ¢oziimiinii gelistirmis ve tekrar yakinsama
grafigi duraganlagmistir. HBA1 ve HBA2 algoritmalar: ise, benzer bir yakinsama karakteristigi
sergilemislerdir. Ancak, sonucta en i1yi uygunluk degerli ¢c6ziim HBA1’den elde edilmistir. F17
fonksiyonunda, algoritmalarin zaman zaman duraganlagan yakinsama karakteristiklerine ragmen,
en 1yi ¢oziim HBA2 algoritmasindan elde edilmistir. HBA2’ye benzer sekilde ¢ogunlukla
duragan ve yavas bir yakinsama karakteristigi gosteren diger algoritmalardan, HBA1 daha kétii
bir basglangi¢ ¢dziimiiyle baslamasina ragmen, arastirma stirecinin bitiminde, BA’dan daha iyi bir
¢Oziim tretmistir. En kot uygunluk degerli ¢oziim ise BA’dan elde edilmistir. Son olarak, F20
fonksiyonunda, BA algoritmasi ¢éziimiinii pek fazla gelistirememistir ve yakinsama hizi oldukga
yavag kalmistir. Kalan algoritmalar incelendiginde ise HBA2 algoritmasinin daha hizh

yakinsadig1 ve daha iyi uygunluk degerli bir ¢6ziim tUrettigi goriilmiistiir.
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Sekil 5.2°de verilen yakinsama grafikleri ve Cizelge 5.17-19°da verilen sonuglar
dogrultusunda, algoritmalarin gelisim durumlarinin artan FEs sayisindan nasil etkilendigi
degerlendirilebilir. Buna gore, BA algoritmasinda birka¢ fonksiyon (F4,F7,F8,F18,F19) hari¢
genel olarak artan FEs sayis1 sonuglarda dikkate deger iyilestirmelere neden olmamistir. HBAL
algoritmasinda fonksiyonlarin tiimiinde artan FEs sayisina bagli olarak sonuglar iyilesmistir.
Sadece F16 fonksiyonunda ¢oziimiin iyilesme miktar1 digerlerine kiyasla daha az olmustur.
HBA2 algoritmasinda ise tiim fonksiyonlarda, artan FEs degerine bagli olarak ¢6ziimler
iyilesmistir. Ancak F5, F6, F11 ve F16 fonksiyonlarinda iyilesme miktar1, diger fonksiyonlara
kiyasla daha az olmustur. HBA2 sonuglarna gore, fonksiyonlarin yarisinda 6.00E+05 FEs

sonrasinda ¢oziimlerdeki iyilesme miktarinin daha fazla oldugu tespit edilmistir.

Bu sonuglara gore, BA algoritmasinda artan FEs sayisinin ¢ozlimiin gelismesine olan
etkisinin daha az oldugu, HBA1 ve HBA2 algoritmalarinda ise artan FEs sayisinin ¢oziimiin

gelismesine katki sagladig1 soylenebilir.
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Sekil 5.2.a. CEC2010 kiyaslama fonksiyonlarinda BA, HBA1 ve HBA2 i¢in yakinsama grafikleri
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Hibrit  algoritmalar, literatiirden segilen algoritmalarla da  karsilagtirilmistir.
Karsilagtirmada kullanilan algoritmalara ait bilgiler Cizelge 5.23’de verilmistir. Literatiirdeki
algoritmalara gore, Onerilen hibrit algoritmalarin performansini belirlemek i¢in yapilan
karsilastirmada, tiim algoritmalar i¢in FEs degeri 3.00E+06 ve genel ¢evrim sayisi 25 olarak
almmistir. Elde edilen ortalama degerlere gore yapilan karsilastirmanin sonuglari Cizelge

5.24’de verilmistir.

Cizelge 5.23. Karsilagtirma yapilan LGSO algoritmalarina ait bilgiler

Algoritma Makale Ad1 Referans

AHDE-csw AQaptlve hybrid dlﬁerer)tle_nl (_evolutlon with circular sliding (Ge ve ark., 2016)
window for large scale optimization
A novel quantum-behaved particle swarm optimization with

RSQPSO random selection for large scale optimization (Fang ve ark., 2017)

ISCA Sol_vlng h|gh-@|men5|_onal glopal optimization problems using (Long ve ark., 2019)
an improved sine cosine algorithm

uDSDE Large scale continuous global optimization based on micro (Yildiz ve Topal, 2019)

differential evolution with local directional search
aEUS Adaptive pattern search for large-scale optimization (Gardeux ve ark., 2017)
Particle swarm optimization with convergence speed controller

PSO-CSC for large-scale numerical optimization (Huang ve ark., 2019)
Ranking-based biased learning swarm optimizer for large-scale

RBLSO optimization (Deng ve ark., 2019)

SBA Social-Based Algorithm (Ramezani ve Lotfi, 2013)

ITGO ITGO: Invasive tumor growth optimization algorithm

(Tang ve ark., 2015)

Cizelge 5.24’te verilen karsilastirma sonucglari incelendiginde, HBA2 ve RBLSO
algoritmalarmin bes tane fonksiyonda, PSO-CSC algoritmas1 dort tane fonksiyonda, aEUS
algoritmasi ti¢ fonksiyonda, RSQPSO algoritmasi iki tane fonksiyonda, ISCA algoritmasinin ise
bir tane fonksiyonda en iyi ortalama uygunluk degerini iirettigi goriilmektedir. Bunun yaninda,
HBA1, AHDE-csw, uDSDE, SBA ve ITGO algoritmalar1 ise hi¢bir fonksiyonda en iyi ortalama
uygunluk degeri liretememistir. Algoritmalar i¢in Friedman testine gore yapilan siralamada 3.23
ortalama sira degeri ile PSO-CSC algoritmasi birinci olmustur. Onerilen algoritmalardan HBAL,
5.65 ortalama siralama degeri ile altinci, HBA2 ise 4.45 ortalama siralama degeri ile {igiincii

sirada yer almustir.


https://scholar.google.com/scholar_url?url=https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1568494615004986&hl=tr&sa=T&oi=gsb-ggp&ct=res&cd=0&d=7878805119647381736&ei=QHGuX6OIB42Ly9YPzIy2wAk&scisig=AAGBfm2c5QUBSspzg6yeEKDqZQO6PiM7OA

Cizelge 5.24. CEC2010 kiyaslama fonksiyonlarinda HBA2 ve HBA1 algoritmalarinin literatiirdeki LSGO algoritmalari ile karsilagtirma sonuglari

Fonksiyon Algoritmalar

HBA1 HBA2 AHDE-csw RSQPSO ISCA uDSDE  aEUS PSO-CSC RBLSO SBA ITGO
F1 3.91E+03 4.81E-09 1.81E-20 8.66E-32 1.55E+11 2.05E+04 8.32E-24 3.16E-04 1.55E-20 3.49E+04 4.11E+06
F2 421E+03 4.74E+01 3.57E-06 1.18E+01 1.64E+00 1.47E+02 0.00E+00 5.53E+00 9.82E+02 2.62E+00 5.02E+03
F3 5.93E+00 3.54E-06 3.73E-09 1.27E-14 3.10E-01 2.45E+00 1.90E-12 4.53E-06 9.91E-14 1.62E-02 1.92E+01
F4 197E+11 2.15E+10 2.33E+12 7.09E+11 1.37E+12 3.16E+11 2.84E+11 9.79E+10 7.40E+11 3.10E+12 2.22E+12
F5 8.23E+07 3.81E+08 3.88E+08  5.39E+08 3.27E+08 1.11E+08 7.18E+07 5.52E+07 2.32E+08 3.44E+08 1.85E+08
F6 1.24E+01 1.93E+07 1.97E+07 1.94E+07 1.29E+05 1.50E+07 1.99E+07 4.45E—02 8.43E—09 5.79E+06 2.73E+06
F7 7.30E+04 1.74E+05 2.01E+06 7.50E+00 3.71E+10 5.53E+05 2.73E+03 1.87E-02 137E+03 2.13E+09 1.70E+06
F8 1.57E+06 1.06E+07 9.09E+05  8.78E+07 1.59E+13 4.08E+07 1.29E+08 9.24E+00 2.67E+07 5.25E+07 1.33E+08
F9 1.03E+08 3.78E+06 7.06E+07 1.75E+07 1.66E+11 7.16E+08 7.57E+06 3.74E+07 3.61E+07 3.00E+08 4.02E+08
F10 6.81E+03 4.95E+03 5.84E+03  5.33E+03 2.96E+03 4.63E+03 7.15E+03 4.38E+03 1.00E + 03 7.28E+03 6.33E+03
F11 9.13E+01 1.96E+02 2.01E+02  1.98E+02 1.89E+02 1.98E+02 1.99E+02 1.43E+02 5.84E—-13 2.01E+02 2.75E+05
F12 2.56E+04 2.74E-01 3.99E+04  1.19E+02 1.33E+06 2.59E+05 3.28E-01 1.73E+02 3.72E+04 2.46E+05 2.75E+05
F13 3.26E+03 1.11E+03 1.64E+03 1.06E+03 6.30E+10 1.10E+03 1.09E+03 9.94E+02 1.05E+03 1.67E+04 4.07E+04
F14 3.77E+08 9.59E+06 1.71E+08  5.58E+07 2.29E+08 1.85E+09 1.71E+07 1.19E+08 1.38E+08 1.09E+09 1.09E+09
F15 7.33E+03 9.45E+03 1.09E+04  1.34E+04 1.64E+03 8.79E+03 1.42E+04 5.35E+03 1.03E+04 1.47E+04 7.64E+03
F16 2.73E+02 3.92E+02 3.98E+02  9.37E+02 3.18E+02 3.90E+02 3.98E+02 3.70E+02 8.94E —13 4.01E+02 3.87E+02
F17 1.48E+05 1.33E+00 2.00E+05  2.31E+03 3.27E+06 1.03E+06 3.98E+00 6.39E+03 1.77E+05 5.13E+05 7.51E+05
F18 8.87E+03 1.38E+04 4.77E+03  2.28E+03 1.41E+04 3.01E+04 297E+03 2.15E+03 1.93E+03 4.78E+04 9.87E+04
F19 8.95E+05 4.72E+04 5.84E+05  3.08E+06 5.90E+06 4.56E+06 9.44E+03 5.89E+05 7.44E+06 2.99E+06 2.32E+06
F20 5.62E+03 6.77E+02 1.21E+03  1.13E+03 1.59E+11 5.29E+03 451E+02 1.21E+03 1.34E+03 3.73E+03 5.19E+04
Friedman 5.65 4.45 6.48 5.28 7.65 7.33 4.53 3.23 4.35 8.50 8.58
Sira 6 3 7 5 9 8 4 1 2 10 11
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Cizelge 5.25 ve 5.26°da ise sirasiyla HBA1 ve HBA2 algoritmalarinin karsilastirildiklar
diger algoritmalarla olan ikili Wilcoxon isaretli sira testi sonuclar1 yer almaktadir. Cizelge 5.25°¢
gore, HBA1 algoritmasinin ISCA ,uDSDE, SBA ve ITGO algoritmalarindan performansi daha
iyidir ve aralarinda anlamli bir fark mevcuttur. PSO-CSC algoritmasina gére performansi
kotiidiir ve aralarinda anlamli bir fark bulunmaktadir. Kalan bes algoritma ile arasinda anlamli
bir fark bulunamamistir ve benzer performans gostermislerdir. Cizelge 5.26 incelendiginde ise,
HBAZ2 algoritmasinin, AHDE-csw, RSQPSO, ISCA,uDSDE, SBA ve ITGO algoritmalarindan
daha 1yi performans gosterdigi ve aralarinda anlamli bir fark oldugu tespit edilmistir. HBA2,
kalan dort algoritmayla benzer performans gostermistir ve aralarinda anlamli bir fark
bulunamamistir. Yapilan bu test islemleri sonucunda, 6nerilen hibrit algoritmalarin literaratiire

kiyasla yarismaci, kabul edilebilir ve basarili sonuglar iirettigi goriilmiistiir.

Cizelge 5.25. CEC2010 kryaslama fonksiyonlarinda HBA1 ve LSGO algoritmalarinin ikili Wilcoxon isaret testi

sonuglari
Algoritmalar Dahaiyi Daha kétii Esit p degeri Karar
HBA1-HBA2 8 12 0 3.50E-01 =
HBA1-AHDE-csw 9 11 0 9.70E-01 =
HBA1- RSQPSO 8 12 0 8.23E-01 =
HBA1- ISCA 15 5 0 455E-03 +
HBAL- nDSDE 15 5 0 3.18E-03 +
HBA1- aEUS 7 13 0 232E-01 =
HBA1- PSO-CSC 2 18 0 254E-04 -
HBA1- RBLSO 7 13 0 8.52E-01 =
HBAL- SBA 17 3 0 5.17E-04 +
HBA1- ITGO 19 0 163E-04 +

Cizelge 5.26. CEC2010 kiyaslama fonksiyonlarinda HBA2 ve LSGO algoritmalarinin ikili Wilcoxon isaret testi

sonuglari
Algoritmalar Daha iyi Daha kotii Esit p degeri Karar
HBA2-HBALl 12 8 0 3.51E-01 =~
HBA2-AHDE-csw 15 5 0 8.96E-03 +
HBA2- RSQPSO 14 6 0 1.23E-02 +
HBA2- ISCA 13 7 0 250E-02 +
HBA2- uDSDE 14 6 0 3.82E-02 +
HBA2- aEUS 11 9 0 455E-01 =
HBA2- PSO-CSC 9 11 0 7.94E-01 =
HBA2- RBLSO 10 10 0 3.70E-01 =
HBA2- SBA 17 0 7.18E-03 +
HBA2- ITGO 16 0 1.11E-02 +
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5.4. CEC2011 Gercek Diinya Problemleri Uzerinde Yapilan Test Islemi Sonuglar

Bu tez kapsaminda onerilen HBA1 ve HBA2 algoritmalarinin performansi, ii¢lincii olarak
CEC2011 (Congress of Evolutionary Computation 2011) gergek diinya problemleri (Das ve
Suganthan, 2010) iizerinde incelenmistir. Toplam 22 adet problemden olusan bu problem
kiimesinden biiylik dlgekli olan yedi tanesi secilmistir. Segilen bu problemler ve o6zellikleri
Cizelge 5.27°de verilmistir. CEC2011 kurallar1 geregi, bu problemlerde genel ¢evrim sayist 25,
FEs 1.50E+05 olarak alinmaktadir.

Cizelge 5.27. CEC2011 gergek diinya problemleri

Problem Boyut Kisitlamalar Aciklama

P9 126 Lineer esitlik kisitlamalar1 ~ Biiytik 6l¢ekli iletim fiyatlandirmasi
P11.1 120 Esitsizlik kisitlamalari Dinamik Ekonomik Génderim- Ornek 1
P11.2 216 Esitsizlik kisitlamalari Dinamik Ekonomik Génderim - Ornek 2
P11.7 140 Esitsizlik kisitlamalari Statik Ekonomik Yiik Génderimi- Ornek5
P11.8 96 Esitsizlik kisitlamalari Hidrotermal Planlama - Ornek 1

P11.9 96 Esitsizlik kisitlamalari Hidrotermal Planlama - Ornek 2

P11.10 96 Esitsizlik kisitlamalar1 Hidrotermal Planlama - Ornek 3

Cizelge 5.28, segilen biiyiik boyutlu CEC2011 gergek diinya problemlerinde standart BA,
HBA1 ve HBA2 algoritmalarinin, 1.50E+05 FEs i¢in elde ettikleri sonuglar1 karsilagtirmali
olarak gostermektedir. Her problem icin en iyi ortalama uygunluk degeri koyu fontla
belirtilmistir. Cizelgedeki sonuglar incelendiginde, HBA1’in bir problemde (P9), HBA2’nin ise
kalan alti problemde en iyi ortalama uygunluk degerini iirettigi goriilmektedir. Friedman testi
siralama sonuglari incelendiginde ise, 1.21 ortalama siralama degeri ile HBA2 ilk sirada, 1.79
ortalama siralama degeri ile HBA1 ikinci sirada, 3.00 ortalama siralama degeri ile BA {igiincii

sirada yer almistir.
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Cizelge 5.28. CEC2011 kiyaslama fonksiyonlarinda BA, HBA1 ve HBA?2 algoritmalarinin karsilastirma sonuglari

P9 P11.1
BA HBAL HBA? BA HBAL HBA?
En iyi 2.9321E+06 6.1974E+02 4.8582E+03 | 1.8610E+05 5.0023E+04 5.1410E+04
Ortanca | 3.3873E+06 1.4325E+03 9.2071E+03 | 5.6688E+05 5.2241E+04 5.1990E+04
En kotii | 3.6421E+06 2.8904E+03 1.7956E+04 | 1.1173E+06 5.3422E+04 5.2429E+04
Ortalama | 3.4033E+06 1.2947E+03 9.9839E+03 | 5.6579E+05 5.2286E+04 5.1948E+04
Std.Sapma | 1.8603E+05 5.2099E+02 3.5162E+03 | 2.3767E+05 6.8407E+02 3.0189E+02
P11.2 P11.7
BA HBAL HBA2 BA HBA1 HBA2
En iyi 4.4843E+06 1.0692E+06 1.0664E+06 | 1.9416E+06 1.9259E+06 1.8570E+06
Ortanca | 5.1551E+06 1.0739E+06 1.0714E+06 | 5.0373E+08 1.9454E+06 1.8820E+06
En kotii | 5.7044E+06 1.0783E+06 1.0764E+06 | 1.8157E+09 1.9613E+06 1.9773E+06
Ortalama | 5.1587E+06 1.0739E+06 1.0717E+06 | 4.7139E+08 1.9451E+06 1.8915E+06
Std.Sapma | 3.3675E+05 2.0114E+03 2.5048E+03 | 4.9551E+08 8.9314E+03 3.2037E+04
P11.8 P11.9
BA HBAL HBA2 BA HBA1 HBA?2
En iyi 2.5601E+06 9.4475E+05 9.3798E+05 | 3.6776E+06 1.0990E+06 9.4191E+05
Ortanca | 3.7587E+06 1.0221E+06 9.4238E+05 | 4.3840E+06 1.5608E+06 9.6805E+05
En kotii | 6.4453E+06 1.6123E+06 9.5230E+05 | 5.1635E+06 1.9464E+06 1.0410E+06
Ortalama | 3.6933E+06 9.4901E+05 9.4267E+05 | 4.3552E+06 1.6164E+06 9.7480E+05
Std.Sapma | 7.2853E+05 1.7275E+05 3.0934E+03 | 3.8420E+05 2.2575E+05 2.6781E+04
P11.10
BA HBAL HBA2
En iyi 3.0295E+06 9.4032E+05 9.4083E+05
Ortanca | 3.9112E+06 1.0016E+06 9.4431E+05
En kotii | 5.2406E+06 1.3405E+06 9.5010E+05
Ortalama | 3.7591E+06 9.4775E+05 9.4526E+05
Std.Sapma | 6.8998E+05 1.1114E+05 2.6583E+03
Eriedman BA HBAL HBA2
3.00 1.79 1.21

Cizelge 5.29-5.31°de algoritmalarin ikili Wilcoxon isaretli sira testi sonuglar1 verilmistir.
Bu test isleminde, algoritmalarin her bir ¢evrim sonrasinda elde ettigi ortalama degerler, ikili

olarak karsilagtirilmistir.

Cizelge 5.29. CEC2011 gercek diinya problemleri icin HBA1 ve BA algoritmalarinin ikili Wilcoxon isaretli sira
testi sonuglari

Problem Dahaiyi Daha kétii Esit p degeri  Karar
P9 25 0 0 1.20E-05 +
P11.1 25 0 0 1.20E-05 +
P11.2 25 0 0 1.20E-05 +
P11.7 24 1 0 1.40E-05 +
P11.8 25 0 0 1.20E-05 +
P11.9 25 0 0 1.20E-05 +
P11.10 25 0 0 1.20E-05 +
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Cizelge 5.30. CEC2011 gercek diinya problemleri igin HBA2 ve BA algoritmalarinin ikili Wilcoxon isaretli sira
testi sonuglart

Problem Dahaiyi Daha kotii Esit p degeri  Karar

P9 25 0 0 1.20E-05 +
P11.1 25 0 0 1.20E-05 +
P11.2 25 0 0 1.20E-05 +
P11.7 25 0 0 1.20E-05 +
P11.8 25 0 0 1.20E-05 +
P11.9 25 0 0 1.20E-05 +
P11.10 25 0 0 1.20E-05 +

Cizelge 5.31. CEC2011 gergek diinya problemleri i¢in HBA1 ve HBA2 algoritmalarinin ikili Wilcoxon isaretli sira
testi sonuglari

Problem Dahaiyi Daha kétii Esit p degeri  Karar

P9 25 0 0 1.20E-05 +
P11.1 11 14 0 1.28E-01 =
P11.2 9 16 0 6.31E-03 -
P11.7 2 23 0 2.90E-05 -
P11.8 1 24 0 2.50E-05 =
P11.9 0 25 0 1.20E-05 -
P11.10 8 17 0 6.31E-03 -

Cizelge 5.29’da, CEC2011 biiylik boyutlu gercek diinya problemlerinde, HBA1 ve
standart BA algoritmasinin ikili Wilcoxon isaretli sira testi sonucglari verilmistir. Sonuglar
incelendiginde, HBA1’in BA’ya gore tiim problemlerde anlamsal olarak daha iyi oldugu ve daha

yiiksek performans gosterdigi goriilmektedir.

Cizelge 5.30’da, CEC2011 biiylik boyutlu gercek diinya problemlerinde, HBA2 ve
standart BA algoritmasinin ikili Wilcoxon isaretli sira testi sonuglari verilmistir. Sonuglar
incelendiginde, HBA2’nin BA’ya gore tiim problemlerde daha iyi performans gosterdigi ve

aralarinda anlaml bir fark oldugu bulunmustur.

Cizelge 5.31°de ise, CEC2011 biiylik boyutlu ger¢ek diinya problemlerinde, HBA1 ve
HBAZ2 algoritmalarmin ikili Wilcoxon isaretli sira testi sonuglari verilmistir. Sonuglar
incelendiginde, HBA1’in bir problemde (P9) anlamsal olarak HBA2’den daha iyi, bir problemde
(P11.1) ise HBAZ2 ile benzer performans gosterdigi tespit edilmistir. Kalan bes problemde ise

HBAL, HBA2’den daha kotii performans gostermistir ve aralarinda anlamli bir fark mevcuttur.
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Sekil 5.3°de, CEC2011 biiyiikk boyutlu gergek diinya problemleri i¢in BA, HBA1 ve
HBA2 algoritmalarindan elde edilen en iyi degerlere gore yakinsama grafikleri verilmistir.
Grafikler incelendiginde su sonuglar elde edilebilir. P9 probleminde, BA algoritmasi ¢6ziimii
gelistirememis ve performansi diger algoritmalarin gerisinde kalmistir. HBA1 ve HBA2
algoritmalarmin ise 10000 FEs sonrasi yakinsama hizlar1 artmistir ve HBA1 algoritmasi
HBAZ2’ye gore daha iyi bir ¢oziim liretmistir. P11.1 probleminde, karsilagtirilan {i¢ algoritmada
arastirma siireci boyunca yeni ¢d6ziim iiretme ve yakinsama egiliminde olmustur. Arastirma
tamamlandiginda, en iyi ¢oziim HBA1 algoritmasindan elde edilmistir. HBA2 algoritmasi
bulunan en iyi ¢6ziim ¢evresine daha hizli yakinsamig olmasina ragmen arama siirecinin sonuna
dogru yakinsama hizi diismiis ve pek fazla yeni ¢oziim iiretememistir. P11.2 probleminde, BA
algoritmasi daha yavas yakinsamis ve performans olarak diger algoritmalarin gerisinde kalmaistir.
HBAl ve HBA2 algoritmalar1 ise birbirine benzer bir yakinsama karakteristigi sergilemis
olmalarina ragmen arama siireci sonunda HBA2 daha iyi bir ¢oziim iretmistir. P11.7
probleminde, algoritmalar arastirma uzayinda birbirine yakin ¢oziimlere farkli yakinsama
karakteristikleriyle yakinsamislardir. HBA1 algoritmasi ¢oziime daha hizli yakinsamis ancak en
iyi ¢oziim HBA2 algoritmasi1 tarafindan bulunmustur. P11.8 probleminde, BA algoritmasi
performans olarak diger algoritmalarin gerisinde kalmistir. HBA1 ve HBA2 algoritmasi birbirine
yakin ¢oziimler bulmuslardir. Ancak en iyi ¢oziim, HBA2 algoritmasindan elde edilmistir ve
algoritma daha hizli yakinsamistir. P11.9 probleminde, {i¢ algoritmada iterasyonun basinda ve
sonunda belli bir siire yakinsama hiz1 agisindan stabil kalmis ve ¢oziimlerini
gelistirememislerdir. BA algoritmasi, baslangicta daha iyi bir ¢oziimle aramaya baslamasina
ragmen, arama siirecinin bitiminde performans olarak diger algoritmalarin gerisinde kalmistir.
Kalan algoritmalara ait grafikler incelendiginde ise HBA2 algoritmasinin daha iyi bir ¢6ziim
tirettigi gorlilmektedir. P11.10 probleminde, en hizli yakinsama HBA?2 algoritmas: tarafindan
gerceklesmistir ancak en iyi ¢oziim HBA1 algoritmasindan elde edilmistir. BA algoritmasi ise

performans olarak diger algoritmalarin gerisinde kalmistir.
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Sekil 5.3.a. CEC2011 gergek diinya problemlerinde BA, HBA1 ve HBA?2 igin yakinsama grafikleri
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Sekil 5.3.b. CEC2011 gergek diinya problemlerinde BA, HBA1 ve HBA2 i¢in yakinsama grafikleri
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HBA1 ve HBA2 algoritmalari, literatiirden secilen algoritmalarla da karsilagtirilmastir.
Karsilagtirmada kullanilan algoritmalara ait bilgiler Cizelge 5.32°de verilmistir. Literatiirdeki
algoritmalara gore, Onerilen hibrit algoritmalarin performansini belirlemek i¢in yapilan
karsilastirmada, tiim algoritmalar i¢in FEs degeri 1.50E+05 ve genel ¢evrim sayisi 25 olarak
alimmistir. Elde edilen ortalama degerlere gore yapilan karsilastirmanin sonuglari Cizelge

5.33’de verilmistir.

Cizelge 5.32. Karsilastirma yapilan algoritmalara ait bilgiler

Algoritma Makale Ad1 Referans
LGWO An efficient modified grey wolf optimizer with Lévy flight for  (Heidari ve Pahlavani, 2017)
optimization tasks
IACO Improved continuous Ant Colony Optimization algorithms for  (Omran ve Al-Sharhan, 2019)
R real-world engineering optimization problems
MIMO A modified Intellects-Masses Optimizer for solving real-world (Omran ve ark., 2018)

optimization problems

A novel differential crossover strategy based on covariance (Awad ve ark., 2017)
L-covnSHADE  matrix learning with Euclidean neighborhood for solving real-
world problems
APS 9: an improved adaptive population-based simplex (Omran ve Clerc, 2018)

APS9 e A
method for real-world engineering optimization problems
On tenfold execution time in real world optimization problems (Zamuda ve Brest, 2018)
dynNP-DE o ) - . X .
with differential evolution in perspective of algorithm design
GA MPC GA with a new multi-parent crossover for solving IEEE (Elsayed ve ark., 2011b)
- CEC2011 competition problems
SAMODE Differential evolution with multiple strategies for solving (Elsayed ve ark., 2011a)

CEC2011 real-world numerical optimization problems

Cizelge 5.33’te verilen karsilastirma sonuglar1 incelendiginde, secilen biiyiik boyutlu
gercek diinya problemlerinin bir tanesinde LGWO (P9), ii¢ tanesinde L-covhSHADE (P11.1,
P11.2, P11.7) ve kalan {i¢ tanesinde de APS9 algoritmasi en iyi ortalama uygunluk degerini
tiretmigtir. Algoritmalar i¢in Friedman testine gore yapilan siralamada 2.57 ortalama sira degeri
ile L-covnSHADE algoritmasi birinci olmustur. HBA1 algoritmasi 6.14 ortalama siralama degeri
ile altinc1 sirada, HBA2 algoritmasi ise 3.71 ortalama sira degeri ile ikinci sirada yer almistir. Bu
karsilagtirma sonuglarina gore, onerilen hibrit algoritmalarin literatiire gére kabul edilebilir ve
rekabetgi sonuglar iirettigi soylenebilir. Ozellikle HBA2 algoritmasi, ikinci sirada yer alarak,

literatiirdeki bir¢ok algoritmadan daha basarili oldugunu ortaya koymustur.



Cizelge 5.33. CEC2011 gergek diinya problemlerinde HBAL ve HBA2 algoritmalarinin literatlirden segilen algoritmalar ile kargilastirma sonuglari

Problem Algoritmalar

HBA1 HBA2 LGWO IACOR MIMO L-covnSHADE APS9 dynNP-DE ~ GA_MPC SAMODE
P9 1.2947E+03 9.9839E+03 8.8895E-01 3.2044E+04 2.5169E+03 2.7681E+04 2.8977E+03 2.1449E+03 1.2205E+03 1.2205E+03
P11.1 5.2286E+04 5.1948E+04 5.8128E+04 5.2421E+04 5.2156E+04 5.1867E+04 2.2386E+05 5.3178E+04 5.2054E+04 5.2054E+04
P11.2 1.0739E+06 1.0717E+06 1.0734E+06 2.1654E+07 2.4995E+07 1.0711E+06 1.7654E+07 1.0747E+06 1.0733E+06 1.0733E+06
P11.7 1.9451E+06 1.8915E+06 1.9240E+06 2.2015E+06 1.9181E+06 1.8457E+06 2.0665E+06 1.9905E+06 1.9533E+06 1.9533E+06
P11.8 9.4901E+05 9.4267E+05 9.4633E+05 1.1791E+06 9.4026E+05 9.3319E+05 9.2776E+05 9.4429E+05 9.7128E+05 9.7128E+05
P11.9 1.6164E+06 9.7480E+05 1.0235E+06 1.8758E+06 1.0880E+06 9.3973E+05 9.3493E+05 1.1810E+06 1.0562E+06 1.0562E+06
P11.10 9.4775E+05 9.4526E+05 9.4927E+05 1.1791E+06 9.4026E+05 9.3119E+05 9.2776E+05 9.4429E+05 9.7510E+05 9.7510E+05
Friedman | 6.14 3.71 5.14 9.43 5.29 2.57 5.29 6.43 5.50 5.50
Sira 6 2 3 8 4 1 4 7 5 5
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Cizelge 5.34 ve 5.35’de ise sirastyla HBA1 ve HBA2 algoritmalarinin karsilastirildiklar
diger algoritmalarla olan ikili Wilcoxon isaretli sira testi sonuclar1 yer almaktadir. Cizelge 5.34°¢
gore, HBA1 algoritmasinin TACOR algoritmasindan performanst daha iyidir ve aralarinda
anlamli bir fark mevcuttur. Kalan sekiz algoritma ile arasinda anlamli bir fark bulunamamustir ve
benzer bir performans gostermislerdir. Cizelge 5.35 incelendiginde ise, HBA1 algoritmasina
benzer sekilde, HBA2 algoritmasi da IACOR algoritmasindan anlamsal olarak daha iyidir. Kalan
sekiz algoritma ile de benzer performans gostermistir ve aralarinda anlamli bir fark
bulunamamuistir. Yapilan bu test islemleri sonucunda, 6nerilen hibrit algoritmalarin literaratiire

kiyasla yarismaci, kabul edilebilir ve basarili sonuglar iirettigi goriilmiistiir.

Cizelge 5.34. CEC2011 gergek diinya problemlerinde HBAL ve literatiirden segilen algoritmalarin ikili Wilcoxon
isaret testi sonuglart

Algoritmalar Daha iyi Daha kotii Esit p degeri Karar
HBA1-HBA2 1 6 0 128E-01 ~
HBA1-LGWO 2 5 0 3.10E-01 =
HBA1-1ACOg 7 0 0 179E-02 +
HBA1-MIMO 2 5 0 398E-01 =
HBA1-L_covnSHADE 1 6 0 128E-01 =
HBA1-APS9 4 3 0 6.12E-01 =
HBA1- dynNP-DE 4 3 0 7.35E-01 =
HBA1-GA_MPC 3 4 0 866E-01 =
HBA1-SAMODE 3 4 0 866E-01 =

Cizelge 5.35. CEC2011 gercek diinya problemlerinde HBA2 ve literatiirden segilen algoritmalarin ikili Wilcoxon
isaret testi sonuglari

Algoritmalar Daha iyi Daha kotii Esit p degeri Karar
HBA2-HBA1 6 1 0 128E-01 =
HBA2-LGWO 6 1 0 128E-01 =
HBA2-1ACOg 7 0 0 180E-02 +
HBA2-MIMO 4 3 0 398E-01 =
HBA2-L_covnSHADE 1 6 0 128E-01 =
HBA2-APS9 3 4 0 498E-01 =
HBA2- dynNP_DE 5 2 0 176E-01 =
HBA2-GA_MPC 6 1 0 6.30E-02 =
HBA2-SAMODE 6 1 0 6.30E-02 =
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5.5. Algoritma Karmagsikhg

Bu tez kapsaminda yapilan deneysel calismalarda da goriildiigii gibi, bir problemin
¢Ozimi i¢in birden fazla algoritma tercih edilebilir. Hangi algoritmanin probleme daha uygun
oldugunun karar verilmesinde algoritmanin karmasikligi 6nemli bir rol oynar. Karmasiklik, bir
algoritmanin ¢ok sayida parametre karsisinda maliyetindeki degisimi gosteren kavramsal bir
ifadedir (Colkesen, 2004). ideal bir algoritmanin, daha iyi bir ¢6ziimii daha az karmasiklikla elde
etmesi beklenir. Bilgisayar biliminde, her gecen giin hizla sayis1 artan algoritmalar nedeniyle,
bunlar arasindan secim yapma ya da yeni Onerilen bir algoritmanin etkinligini ispatlamada

algoritmanin karmasiklig1 6nemli bir kriter haline gelmistir.

Algoritma  karmasikliginin, daha etkin ve standardize edilmis bir sekilde
degerlendirilebilmesi igin, bazt CEC kiyaslama fonksiyonlarinda bu amagla bir karmasiklik
hesaplama kriteri olusturulmustur. Bu ¢aligmada onerilen algoritmalarin karmasiklik analizinde,
CEC2020 kiyaslama fonksiyonlart (Yue ve ark., 2019) igin verilen Kriterler kullanilmustir.
CEC2020 i¢in verilen karmasiklik hesaplama adimlar1 asagidaki gibi agiklanabilir.

TO, Denklem 5.1°de verilen problem i¢in gegen hesaplama siiresini gosterir.

x =0.55;
fori=1: 1000000
X=X+X; x=x/2; x=x*x; x=sqrt(x); x = log(x);
X =exp(x); x =x/(x+2);
end (5.1)

T1, CEC2020 kiyaslama fonksiyonlarindan Fonksiyon 1’in, belirlenmis bir boyut(D) ve
2.00E+05 FEs i¢in yiritilmesi sirasinda gegen hesaplama siiresini ifade eder. Hesaplamada
kullanilan 1 nolu fonksiyon, kaydirilmis ve dondiiriilmiis 6zellikteki Bent Cigar fonksiyonudur
(Yue ve ark., 2019). T2 ise algoritmanin, ayni fonksiyon iizerinde, ayni boyut degerleri i¢in FES
degeri 2.00E+05 olacak sekilde yiiriitiilmesi sirasinda gecen toplam hesaplama siiresidir. T2
hesaplama islemi bes defa yiiriitiiliir ve elde edilen bes T2 degerlerinin ortalamasi hesaplanir ve
kaydedilir. Son olarak, algoritma karmasikligi (T2 - T1) / TO olacak sekilde gosterilir. Algoritma
karmasikligina, boyutun etkisini tespit etmek i¢in 5, 10 ve 15 boyut i¢in hesaplama yapilir.
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Bu tez galismasi kapsaminda onerilen algoritmalara ait karmasiklik degerleri, Intel CPU
(1.50GHz) islemci ve 4GB Ram ozellikli bir diziistii bilgisayarda kodlarin yiiriitiilmesi sonucu
elde edilmistir. BA, HBA1 ve HBA2 i¢in elde edilen karmasiklik degerleri Cizelge 5.36’da
verilmistir. Cizelgedeki degerler saniye cinsinden gosterilmistir. Bu ¢izelgede goriildiigii lizere,
algoritmalarin ii¢ farklt boyut i¢in karmasikliklar1 hesaplanmistir. Boyut artisi, ii¢ algoritma
icinde karmasikligin bir miktar artmasina sebep olmustur. Algoritmalar kiyaslandiginda ise
standart BA’nin karmagikligi, tiim boyutlarda diger algoritmalardan daha diisiiktiir. Hibrit
algoritmalar kendi arasinda degerlendirildiginde ise, tiim boyutlar igin HBA1’in karmasikliginin
HBA2’den daha yiiksek oldugu bulunmustur. BA ve HBA2 i¢in hesaplanan karmasiklik
degerleri nispeten birbirine daha yakin degerlerdedir ve HBA2 algoritmas: standart BA’nin
karmagikligin1 kabul edilebilir dl¢iide artirmistir. HBA1 algoritmasinin karmagsikligi ise tiim

boyutlarda diger algoritmalarin karmasikliginin iki katindan daha fazladir.

Cizelge 5.36. BA, HBA1 ve HBA2’nin CEC2020 kriterlerine gore algoritma karmasikliklar

F1
T0 T1 T2 (T2-T1)/TO
D=5 1.5922 13.0710 39.5684
BA D=10 2901 1.6110 13.1026  39.6125
D=15 19029 13.6737  40.5749
D=5 1.5922 28.3885  92.3691
HBA1 D=10 0.2901 1.6110 28.4096 92.3771
D=15 1.9029 29.4730  95.0365
D=5 15922 13.0957  39.6535
HBA2 D=10 0.2901 1.6110 13.3799  40.5684
D=15 1.9029 14.2354 425112

CEC2020 fonksiyonlari, sadece 5,10 ve 15 boyut i¢in ¢alisacak sekilde tanimlanmistir.
Algoritmalarin  biiyiikk boyut performansini iyilestirme amacinda olan bu tez c¢alismasi
kapsaminda, algoritmalarin bilylik boyutlu problemler lizerindeki karmagikliginin da incelenmesi
gerekmektedir. CEC2010 biiyik boyutlu optimizasyon problemleri i¢in tanimlanmis bir
karmasiklik hesaplama kriteri yoktur. Bu yiizden, CEC2010 biiyiikk boyutlu optimizasyon
problemlerinden farkli 6zelliklerde bes fonksiyon secilmistir. D=1000 olmak iizere, CEC2020°de
verilen ayni kriterlere gore algoritmalarin karmasiklik degerleri hesaplanmistir. Sonuglar,
Cizelge 5.37°de verilmistir. Cizelge incelendiginde, tiim fonksiyonlarda en diisiik karmasiklik
degerleri standart BA algoritmasinda, en yiiksek karmasiklik degeri ise HBA1 algoritmasinda

elde edilmistir.
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Cizelge 5.37. BA, HBA1 ve HBA2’nin segilen CEC2010 fonksiyonlari igin algoritma karmasikliklar

F1

T0 T1 T2 (T2-T1)/TO

BA 185.7949  292.3906

HBAL 0.2901 100.9724 705.3226  2083.248

HBA2 450.6813  1205.477
F6

BA 78.7660  125.1627

HBA1 0.2901 424563 4054619  1251.312

HBA2 212.3968  585.7997
F11

BA 122.7833  100.7828

HBAL 0.2901 935462  729.4275 2191938

HBA2 4713327  1302.263
F14

BA 2951337  425.6215

HBA1l 0.2901 171.6609 1.1417E+03 3343.809

HBA2 627.1924  1570.257
F20

BA 107.6552  279.5684

HBA1 0.2901 265524  290.0021  908.1341

HBA2 220.7531  669.4267

Tim sonuglar degerlendirildiginde, karmasiklik siralamasi kiiglikten biiyiige dogru
standart BA, HBA2 ve HBA1 seklinde olmustur. Fonksiyonlarin degismesi ya da boyutun artist
algoritmalar aras1 karmasiklik siralamasinda bir degisiklik yapmamistir. BA ve HBA2
algoritmasi, kiigiik boyutlarda birbirine daha yakin karmasiklik degerleri elde etmelerine ragmen,
boyutun artis1 elde ettikleri karmagiklik degerleri arasindaki fark: artirmistir. HBA1 algoritmasi

ise tiim boyutlar ve tiim fonksiyonlarda en yiiksek karmagiklik degerine sahiptir.

5.6. Tartisma

Bu tez ¢aligmasi kapsaminda, BA algoritmasinin LSGO problemlerindeki performansini
artirma amagli iki hibrit algoritma Onerilmistir. Bu hibrit algoritmalar, farkli CEC kiyaslama

fonksiyonlar1 tizerinde test edilmistir ve sonuclar istatistik testler yardimiyla yorumlanmustir.

Onerilen algoritmalar, ilk olarak CEC2005 kiiciik dlgekli kiyaslama fonksiyonlarinda 10
boyut icin test edilmistir. CEC2005 kiyaslama fonksiyonlari, literatiirde bircok BA versiyonunda
daha 6nce kullanilmis olan bir fonksiyon kiimesidir ve literatiirde genellikle D=10 boyut i¢in

sonuglar yer almaktadir. Bu tez calismasinda Onerilen HBA1 ve HBAZ2’nin, diger BA
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versiyonlarina gore performansini degerlendirmek amaciyla bu fonksiyon kiimesi tercih
edilmistir. Daha fazla BA versiyonuyla kiyaslayabilmek adina da D=10 sec¢ilmistir. Yapilan test
islemleri sonucunda, onerilen HBA1 ve HBAZ2 algoritmalarinin, standart BA algoritmasinin
performansin1 ciddi sekilde iyilestirdigi tespit edilmistir. Hibrit algoritmalar arasinda ise
HBA1’in daha fazla sayida fonksiyon i¢in en iyi ortalama degeri buldugu ve algoritmalar arasi
siralamada ilk sirada yer aldigi goriilmiistiir. Yakinsama grafiklerinde de ¢ogunlukla dnerilen
hibrit algoritmalarin daha hizli bir yakinsama egiliminde oldugu sdylenebilir. HBA1 ve HBA2
algoritmalar1 literatiirdeki BA versiyonlariyla karsilastirildiginda ise her ikisinin de kabul
edilebilir, rekabet¢i sonuglar elde ettigi goriilmiistiir. Toplam on iki algoritma arasinda yapilan
siralamada, HBA1 algoritmasi ikinci sirada, HBA2 algoritmasi dordiincii sirada yer almistir.
Algoritmalarin diger BA versiyonlariyla olan ikili Wilcoxon test sonuglari ise algoritmalarin
diger algoritmalarla ¢ogunlukla benzer ya da onlardan daha iyi performans gosterdigini ortaya

koymustur.

Onerilen algoritmalar, ikinci olarak CEC2010 biiyiik boyutlu kiyaslama fonksiyonlarinda
1000 boyut icin test edilmistir. Elde edilen test sonuclar1 birbirleriyle ve literatiirden secilen
farkli algoritmalarla karsilastirilmistir. Ilk olarak BA, HBAI ve HBA2 algoritmalarinda
1.20E+05, 6.00E+05 ve 3.00E+06 FEs degerleri i¢in elde edilen sonuglar karsilagtirmali olarak
verilmistir. Boylece algoritmalarin arama siirecindeki gelisim durumlari incelenmistir. Bu verilen
FEs degerleri i¢in algoritmalardan elde edilen sonuglar birlikte degerlendirildiginde, HBA2
algoritmas1 BA ve HBA1’e kiyasla daha fazla fonksiyonda en iyi ortalama degeri elde etmistir.
Farkli FEs degerleri i¢in yapilan performans siralamalarinin hepsinde HBA?2 ilk sirada, HBA1
ikinci sirada ve BA {iglincii sirada yer almigtir. Bu sonuglara gore, hibrit algoritmalarin, BA
algoritmasimnin bilyiikk boyutlu problemlerdeki performansimi 6nemli 6lgiide gelistirdigi tespit
edilmistir. Yine yakinsama grafikleri incelendiginde hibrit algoritmalarin genel olarak daha hizli
yakinsadigi goriilmektedir. Hibrit algoritmalarin, literatiirden secilen algoritmalarla olan
karsilastirma sonuglar1 incelendiginde ise algoritmalarin kabul edilebilir, basarili sonuglar
tirettigi goriilmiistiir. Ozellikle, karsilastirilan on bir algoritma arasinda HBA2 algoritmasi
tiglincii sirada yer alarak rakabetci bir performans gostermistir. Diger algoritmalarla olan ikili
Wilcoxon test sonuglar1 ise HBA1 ve HBA2’nin diger algoritmalarla ¢ogunlukla benzer ya da

onlardan daha iyi performans gosterdigini ortaya koymustur.
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Onerilen algoritmalar, son olarak CEC2011 gercek diinya problemleri iizerinde test
edilmistir. Segilen biiyiik boyutlu yedi problem tizerinde BA, HBA1 ve HBA2 algoritmalarinin
sonuglar1 degerlendirildiginde, problemlerin altisinda HBA2 algoritmasinin daha iyi ¢6ziimler
sundugu goriilmiistiir. Kalan bir fonksiyonda ise en iyi ¢oziimii HBA1 algoritmasi liretmistir.
Algoritmalarin performans siralamasinda ise HBA2 ilk sirada, HBA1 ikinci sirada ve BA {igilincii
sirada yer almistir. Dolayisiyla, hibrit algoritmalarin BA algoritmasinin performansini dnemli
Olclide gelistirdigi soylenebilir. Yakinsama grafikleri incelendiginde ise hibrit algoritmalarin
genel olarak daha hizli yakinsadigi goriilmektedir. Hibrit algoritmalar, literatiirden segilen
algoritmalarla da karsilastirilmigtir. Elde edilen sonuglar, HBA1 ve HBA2’nin kabul edilebilir
basarili sonuglar iirettigini gostermistir. Ozellikle karsilastirilan on algoritma arasinda, HBA2
algoritmasi ikinci sirada yer alarak rekabet¢i bir performans géstermistir. Diger algoritmalarla
olan ikili Wilcoxon test sonucglari ise, HBA1 ve HBA2’nin diger algoritmalarla ¢ogunlukla

benzer ya da onlardan daha iyi performans gosterdigini ortaya koymustur.

Secilen bu ii¢ farkli fonksiyon kiimesinden elde edilen sonuglar genel olarak
degerlendirildiginde, HBA1 ve HBA2’nin standart BA’ya gore, problemlerin ¢ogunda daha
basarili sonuglar {irettigi ve standart algoritmanin performansini artirdig: tespit edilmistir. Hibrit
algoritmalar kendi arasinda degerlendirildiginde ise, kiigiik Olgekli problemlerde HBAL
algoritmasinin, biiyiik O6lcekli problemlerde ise HBA2 algoritmasinin daha iyi performans
sergiledigi goriilmiistiir. HBA1 algoritmasinda, DE algoritmasinin kullanilmasiyla lokal arama
becerisi onemli Olciide desteklenmistir. HBA2 algoritmasinda ise ABC algoritmasiyla agirlikli
olarak global arama becerisi artirilmistir. Dolayisiyla, aragtirma uzaymin arttigt LSGO
problemlerinde HBA2’nin performansinin daha iyi olmasi beklenen bir sonu¢ olmustur. Benzer
mantikla, LSGO problemlerine nazaran, arama uzayi boyutunun azaldigi kiiciik boyutlu
problemlerde, lokal arama becerisi daha fazla ©nem kazanmaktadir. Bu yiizden, DE
algoritmasiyla lokal arama becerisi desteklenmis olan HBA1 algoritmasi, bu problemlerde daha

basarili olmustur.

Ayrica, Onerilen hibrit algoritmalarin ortalama ve standart sapma degerlerine gore
giirbiizliigli incelendiginde, standart algoritmaya gore tiim test kiimelerinde HBA1 ve HBA2
algoritmalarinin daha giirbiiz oldugu soOylenebilir. Hibrit algoritmalar karsilastirildiginda ise
kiiciik boyutlu problemlerde HBA1, biiyiikk boyutlu problemlerde ise HBA2 algoritmasi daha
giirbiizdiir.
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Deneysel sonuglarin degerlendirilmesinin ardindan, algoritmalarin karmasikliklar1 da
incelenmistir. Hem kiiciik hem de biiyiik boyutlu fonksiyonlar iizerinde karmasiklik hesabi
yapilmisgtir. CEC2020 kiyaslama fonksiyonlarindan Fonksiyon 1 iizerinde yapilan kiiclik
boyutlardaki karmasiklik hesabinda, tiim boyutlarda BA ve HBA2’nin karmasiklik degerlerinin
¢ok yakin degerler oldugu tespit edilmistir. Ancak, HBA1 algoritmasinin karmasikligi, tiim
boyutlarda her iki algoritmadan daha yiiksek olmustur. Dolayisiyla, kiiglik boyut igin karmasiklik
degerleri siralamasi kiigiikten biiyiige dogru BA, HBA2 ve HBAT1 seklinde olmustur. CEC2010
bliylik boyutlu fonksiyonlar iizerinde yapilan degerlendirmede ise karmasiklik degerlerinin
siralamasinda, tiim fonksiyonlarda herhangi bir degisiklik olmamistir. Algoritma karmasikliklar
kiiglikten biiytige dogru yine BA, HBA2 ve HBA1 seklinde olmustur. Her iki algoritmada, biiyiik
boyut i¢in standart algoritmanin karmasikligimi = artirmistir.  Hibrit  bir  algoritmanin
karmagikliginin, standart bir algoritmanin karmasikligindan fazla olmasi beklenen bir durumdur.
Ancak karmasikliktaki artisin ve performansin ¢oziilen problemler igin kabul edilebilirligi
onemlidir. Bu anlamda degerlendirildiginde, HBA2’nin karmagikliginda standart algoritmaya
gore artisin daha az olmasi ve {rettigi basarili sonuglar sebebiyle basarili ve rekabetgi bir
algoritma oldugu soOylenebilir. HBA1 algoritmas1 ise Ozellikle BA versiyonlariyla olan
karsilastirmalarda gosterdigi performans nedeniyle karmasiklikta neden oldugu artisa ragmen

tercih edilebilir bir algoritma olarak gdriinmektedir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

6.1. Sonuclar

Metasezgisel algoritmalar, bir problemin ¢6ziim uzaymdaki tiim olast ¢dziimlerini
degerlendirmek yerine, makul bir siire igerisinde iimit vadeden belli sayida ¢oziimii
degerlendirme egiliminde olan algoritmalardir. Coziim uzay1 genis olan LSGO problemlerinde,
olasi tiim ¢oziimleri degerlendirmek maliyetli, zaman alan ve ¢ogu zaman gerceklestirmesi zor
bir istir. Bu yiizden, LSGO problemlerinde metasezgisel algoritmalar siklikla tercih edilmektedir.
Ancak, metasezgisel algoritmalar boyut artisina bagli performans disiisleri yasayan
algoritmalardir. Metasezgisel algoritmalari LSGO problemlerine uygularken ya problem daha
kiiciikk boyutlu alt problemlere ayristirilir ya da problem biitiin olarak ele alinip algoritmanin
performansini artiracak bir takim modifikasyonlar (hibrit kullanim, etkili operatorler kullanma,

lokal ve global arama yetenegini gelistirmeye yonelik diizenlemeler vs.) yapilir.

Yarasa algoritmasi, anlagilmasi ve kodlanmasi kolay, ayarlanmasi gereken parametre
say1s1 az olan bir algoritmadir. Yapisal problemleri sebebiyle, algoritmanin lokal ve global arama
arasindaki dengenin desteklenmesi ve en iyi ¢oziime hizli yakinsama egiliminin yavaslatilmasi
gerekir. LSGO problemleri igin algoritmanin hizli yakinsama ozelligi tercih sebebi olabilir.
Ancak tek basia yeterli degildir ve giiclii bir global ve lokal arama becerisi ve dengesine ihtiyag
vardir. BA, bu yapisal problemleri azaltildig1 taktirde, LSGO problemlerinde basarili sonuglar
tiretebilecek kapasitede bir algoritmadir. Bu amagla, bu tez ¢alismasi kapsaminda, biiyiik 6lgekli
stirekli optimizasyon problemlerinde yarasa algoritmasinin performansini gelistirmeye yonelik
iki hibrit algoritma 6nerilmistir. MBADE (HBAL) ve BA_ABC (HBAZ2) isimleriyle literatiire
kazandirilan bu iki hibrit algoritmanin, farkli test fonksiyonu kiimeleri {izerinde farkli boyutlar

i¢in performanslari incelenmis ve istatistik testler yardimiyla yorumlanmustir.

Tez ¢aligmasinda onerilen HBA1 algoritmasi, BA’nin lokal arama yetenegini artirmak ve
popiilasyon ¢esitliligini daha uzun siire korumak amaciyla BA’nin DE algoritmasiyla
birlestirilmesiyle elde edilmistir. Oncelikle, BA’nin yapisal problemlerini asmaya yonelik bazi
modifikasyonlar yapilarak algoritma gelistirilmis, ardindan popiilasyondaki bireylere hangi
algoritmanin uygulanacagina performansa dayali bir olasilik degerine gore karar veren bir
mekanizma olusturulmustur. Bu sayede, hibrit algoritmada ayni iterasyonda, popiilasyondaki

bireylere farkli algoritmalar uygulanabilir, bu durum da farkli lokal arama stratejilerinin bir arada
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kullanilabilmesine imkan verir. Onerilen HBA1 algoritmasi, CEC2005 kiiciik 6lcekli kiyaslama
fonksiyonlari, CEC2010 biiyiik 6lgekli kiyaslama fonksiyonlar1 ve CEC2011 gergek diinya
problemlerinden segilen biiylik Olgekli problemler iizerinde test edilmistir. Sonuglar, HBA1
algoritmasinin, test edilen fonksiyonlarin/problemlerin ¢ogunda standart BA algoritmasina gore
performansinin daha iyi oldugunu ortaya koymustur. Lokal arama yetenegi DE sayesinde
gelistirilmis olan bu algoritmanin, 6zellikle CEC2005 kiigiik 6l¢ekli test fonksiyonlarinda BA ve
HBA2’den daha iyi performans gosterdigi tespit edilmistir. Literatliirdeki BA versiyonlariyla da
karsilastirilan algoritma, algoritmalar arasi siralamada ikinci olmustur. Bu sonuglar, HBA1’in

rekabet¢i, basarili ve timit vadeden bir algoritma oldugunu ortaya koymustur.

Tez calismasinda onerilen HBAZ2 algoritmasi ise BA’nin global arama yetenegini
artirmak ve Ozellikle biiyiik 6l¢ekli problemlerdeki performansini gelistirmek amaciyla BA ve
ABC algoritmalarinin birlestirilmesiyle elde edilmistir. Hem BA’nin hizli yakinsama becerisini,
hem de ABC’nin global arama yetenegini bir arada kullanabilmek adina popiilasyon ikiye
boliinmiis ve BA ve ABC algoritmalar1 farkli alt popiilasyonlarinda yiiriitilmiistiir. Belli sayida
iterasyon tamamlandiginda, algoritmalarin basar1 durumu incelenmistir. Basarili algoritmanin
popiilasyonundaki iyi bireylerin bir kismi, diger popiilasyondaki ayni sayidaki kotii bireylerin
yerine yazilmistir. Boylece, alt popiilasyonlar arasinda bilgi degisimi saglanmistir. Toplam
degisim sayisinin %60’1nda basarili olan bir algoritma tespit edilirse, kalan iterasyonlara tiim
popiilasyon iizerinde bu basarili algoritma ile devam edilmistir. HBA2 algoritmas1 da, CEC2005
kiiciik olcekli kiyaslama fonksiyonlari, CEC2010 biiyiik 6l¢ekli kiyaslama fonksiyonlari ve
CEC2011 gergek diinya problemlerinden segilen biiyiik olgekli problemler iizerinde test
edilmistir. Sonuglar, HBA2’nin test edilen fonksiyonlarin/problemlerin ¢ogunda, standart BA
algoritmasina gore performansinin daha iyi oldugunu ortaya koymustur. ABC algoritmasi ile
global arama yetenegi giiclendirilmis olan bu algoritmanin, 6zellikle biiyiik 6lgekli kiyaslama
fonksiyonlar1 ve gergek diinya problemlerinde, standart BA ve HBA1’e gore daha iyi performans
gosterdigi tespit edilmistir. Literatiirdeki algoritmalarla da karsilastirilan HBAZ2 algoritmasinin

rekabetgi, basarili ve kabul edilebilir sonuglar tirettigi gortilmiistiir.

Yapilan algoritma karmasikligi testleri sonuglarina gore hibrit algoritmalarin karmasiklik
degerlerinin, standart algoritmaya gore daha fazla oldugu tespit edilmistir. Boyutun biiyiimesi,
standart algoritmayla hibrit algoritmalarin karmasiklik degerleri arasindaki farkin artmasina
neden olmustur. Ancak, hibrit algoritmalarin performansa olan katkilar1 disiiniildiigiinde, bu

artisin kabul edilebilir seviyede oldugu sdylenebilir.
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Sonug olarak, bu tez kapsaminda gelistirilen hibrit algoritmalar sayesinde, BA nin farkli
ozellik ve boyutlardaki kiyaslama fonksiyonlart ve gercek diinya problemleri tizerindeki
performansi ciddi sekilde artirilmistir. Diger BA versiyonlar1 ve metasezgisel algoritmalarla
karsilastirildiginda kabul edilebilir, rekabet¢i ve basarili sonuglar iireten iki hibrit algoritma
literatiire kazandirilmistir. Standart BA’ya gore daha giirbliz iki yeni hibrit algoritma
gelistirilmistir. Ayrica, bu ¢alisma sayesinde, LSGO ve biiyiik 6l¢ekli gergek diinya problemleri
iizerinde BA’nin performans1 hakkinda literatiire nemli bir kaynak olusturulmustur. Onerilen
hibrit algoritmalar farkli problem tiirlerine adapte edilebilir 6zelliktedir. Bu sayede, gergek
diinyada karsimiza ¢ikan farkli problemlerin ¢oziimiinde kullanilabilecek iki hibrit algoritmanin

gelistirildigi ve literatiire kazandirildigi sdylenebilir.

6.2. Oneriler

Stirekli optimizasyon problemleri i¢in dnerilmis HBA1 ve HBA2 algoritmalarinin ikili,
ayrik, kisith veya cok amach gibi farkli ozelliklerdeki problemler {izerindeki performansi
incelenebilir. Yine farkli CEC kiyaslama fonksiyonlar1 ve ger¢ek diinya problemleri tizerindeki
performanst degerlendirilebilir. Hibrit algoritmalarda kullanilan BA, DE ve ABC
algoritmalarinin yerine, farkli metasezgisel algoritmalar entegre edilerek yeni hibrit algoritmalar
elde edilebilir. LSGO problemlerini daha kiiciik boyutlu alt problemler seklinde ele alan ve
temeli bol yonet mantigina dayanan ayristirma esash yaklagimlar, onerilen algoritmalara dahil

edilerek, CC temelli hibrit algoritmalar olusturulabilir.



105

KAYNAKLAR

Abu-Mouti F.S. ve El-Hawary M.E., 2012, Overview of Artificial Bee Colony (ABC) algorithm
and its applications, 2012 IEEE International Systems Conference SysCon 2012, 1-6.

Akay B., 2009, Niimerik optimizasyon problemlerinde yapay ar1 kolonisi (artificial bee colony)
algoritmasinin performans analizi, Doktora Tezi, Fen Bilimleri Enstitiisti, Erciyes
Universitesi.

Al-Betar M.A. ve Awadallah M.A., 2018, Island bat algorithm for optimization, Expert Systems
with Applications, 107, 126-45.

Al-Betar M.A., Awadallah M.A., Faris H., Yang X.-S., Khader A.T. ve Alomari O.A., 2018,
Bat-inspired algorithms with natural selection mechanisms for global optimization,
Neurocomputing, 273, 448-65.

Alatas B., 2007, Kaotik haritali pargacik siirii optimizasyonu algoritmalar1 gelistirme, Doktora
Tezi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Firat Universitesi.

Arora U. ve Lodhi M.E.A., 2016, PID Parameter Tuning Using Modified BAT Algorithm,
Journal of Automation and Control Engineering Vol, 4 (5), 347-52.

Awad N.H., Ali M.Z,, Suganthan P.N., Reynolds R.G. ve Shatnawi A.M., 2017, A novel
differential crossover strategy based on covariance matrix learning with Euclidean
neighborhood for solving real-world problems, 2017 IEEE Congress on Evolutionary
Computation (CEC), 380-6.

Babayigit B. ve Ozdemir R., 2012, A modified artificial bee colony algorithm for numerical
function optimization, 2012 IEEE Symposium on Computers and Communications (ISCC),
000245-9.

Cai X., Wang H., Cui Z., Cai J., Xue Y. ve Wang L., 2018, Bat algorithm with triangle-flipping
strategy for numerical optimization, International Journal of Machine Learning and
Cybernetics, 9 (2), 199-215.

Cai X., Zhang J., Liang H., Wang L. ve Wu Q., 2019, An ensemble bat algorithm for large-scale
optimization, International Journal of Machine Learning and Cybernetics, 10 (11), 3099-
113.

Chakri A., Khelif R., Benouaret M. ve Yang X.-S., 2017, New directional bat algorithm for
continuous optimization problems, Expert Systems with Applications, 69, 159-75.

Chaudhary R. ve Banati H., 2019, Swarm bat algorithm with improved search (SBAIS), Soft
Computing, 23 (22), 11461-91.

Chaudhary R. ve Banati H., 2020, Adaptive multi-swarm bat algorithm (AMBA), Soft
Computing for Problem Solving, Springer, 805-21.

Chawla M. ve Duhan M., 2015, Bat algorithm: a survey of the state-of-the-art, Applied Artificial
Intelligence, 29 (6), 617-34.

Colkesen R., 2004, Bilgisayar programlama ve yazilim miihendisliginde veri yapilart ve
algoritmalar, Papatya Yaywncilik, Istanbul.

Das S. ve Suganthan P.N., 2010, Problem definitions and evaluation criteria for CEC 2011
competition on testing evolutionary algorithms on real world optimization problems,
Jadavpur University, Nanyang Technological University, Kolkata, 341-59.

Deng H., Peng L., Zhang H., Yang B. ve Chen Z., 2019, Ranking-based biased learning swarm
optimizer for large-scale optimization, Information Sciences, 493, 120-37.

Derrac J., Garcia S., Molina D. ve Herrera F., 2011, A practical tutorial on the use of
nonparametric statistical tests as a methodology for comparing evolutionary and swarm
intelligence algorithms, Swarm and Evolutionary Computation, 1 (1), 3-18.



106

Elsayed S.M., Sarker R.A. ve Essam D.L., 2011a, Differential evolution with multiple strategies
for solving CEC2011 real-world numerical optimization problems, 2011 IEEE Congress of
Evolutionary Computation (CEC), 1041-8.

Elsayed S.M., Sarker R.A. ve Essam D.L., 2011b, GA with a new multi-parent crossover for
solving IEEE-CEC2011 competition problems, 2011 IEEE congress of evolutionary
computation (CEC), 1034-40.

Epitropakis M.G., Tasoulis D.K., Pavlidis N.G., Plagianakos V.P. ve Vrahatis M.N., 2011,
Enhancing differential evolution utilizing proximity-based mutation operators, IEEE
Transactions on Evolutionary Computation, 15 (1), 99-119.

Fang W., Zhang L., Zhou J., Wu X. ve Sun J., 2017, A novel quantum-behaved particle swarm
optimization with random selection for large scale optimization, 2017 IEEE Congress on
Evolutionary Computation (CEC), 2746-51.

Feng Y., Teng G.-F., Wang A.-X. ve Yao Y.-M., 2007, Chaotic inertia weight in particle swarm
optimization, Second International Conference on Innovative Computing, Informatio and
Control (ICICIC 2007), 475-.

Gan C., Cao W., Wu M. ve Chen X., 2018, A new bat algorithm based on iterative local search
and stochastic inertia weight, Expert Systems with Applications, 104, 202-12.

Gan C., Cao W.H., Liu K.Z.,, Wu M., Wang F.W. ve Zhang S.B., 2020, A New Hybrid Bat
Algorithm and its Application to the ROP Optimization in Drilling Processes, IEEE
Transactions on Industrial Informatics, 16 (12), 7338-48.

Gandomi A.H. ve Yang X.-S., 2014, Chaotic bat algorithm, Journal of Computational Science, 5
(2), 224-32.

Garcia S., Molina D., Lozano M. ve Herrera F., 2009, A study on the use of non-parametric tests
for analyzing the evolutionary algorithms’ behaviour: a case study on the CEC’2005
special session on real parameter optimization, Journal of Heuristics, 15 (6), 617.

Gardeux V., Omran M.G., Chelouah R., Siarry P. ve Glover F., 2017, Adaptive pattern search
for large-scale optimization, Applied Intelligence, 47 (2), 319-30.

Ge H,, Sun L. ve Yang X., 2016, Adaptive hybrid differential evolution with circular sliding
window for large scale optimization, 2016 12th International Conference on Natural
Computation, Fuzzy Systems and Knowledge Discovery (ICNC-FSKD), 87-94.

Ghanem W.A. ve Jantan A., 2019, An enhanced Bat algorithm with mutation operator for
numerical optimization problems, Neural Computing and Applications, 31 (1), 617-51.

Gu Q., Li X. ve Jiang S., 2019, Hybrid genetic grey wolf algorithm for large-scale global
optimization, Complexity, 2019.

Heidari A.A. ve Pahlavani P., 2017, An efficient modified grey wolf optimizer with Lévy flight
for optimization tasks, Appl Soft Comput, 60, 115-34.

Huang H., Lv L., Ye S. ve Hao Z., 2019, Particle swarm optimization with convergence speed
controller for large-scale numerical optimization, Soft Computing, 23 (12), 4421-37.

Karaboga D., 2004, Yapay zeka optimizasyonu algoritmalari, Atlas Yayin Dagitim, Istanbul.

Karaboga D., 2005, An idea based on honey bee swarm for numerical optimization, Technical
report-tr06, Erciyes University, Engineering Faculty, Computer Engineering Department,
Kayseri.

Karaboga D. ve Basturk B., 2008, On the performance of artificial bee colony (ABC) algorithm,
Appl Soft Comput, 8 (1), 687-97.

Karaboga D. ve Akay B., 2009, A comparative study of artificial bee colony algorithm, Appl
Math Comput, 214 (1), 108-32.

Keskintiirk T., 2006, Diferansiyel gelisim algoritmasi, Istanbul Ticaret Universitesi Fen
Bilimleri Derqgisi, 5 (9), 85-99.

Kiran M.S., 2014, Optimizasyon problemlerinin ¢éziimii i¢in yapay ari kolonisi algoritmasi
tabanh yeni yaklasimlar, Doktora Tezi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Selguk Universitesi.



107

Li Y., Li X, Liu J. ve Ruan X., 2019, An improved bat algorithm based on lévy flights and
adjustment factors, Symmetry, 11 (7), 925.

Liu Q., Wu L., Xiao W., Wang F. ve Zhang L., 2018, A novel hybrid bat algorithm for solving
continuous optimization problems, Appl Soft Comput, 73, 67-82.

Long W., Wu T., Liang X. ve Xu S., 2019, Solving high-dimensional global optimization
problems using an improved sine cosine algorithm, Expert Systems with Applications, 123,
108-26.

Lyu S., Li Z, Huang Y., Wang J. ve Hu J., 2019, Improved self-adaptive bat algorithm with
step-control and mutation mechanisms, Journal of computational science, 30, 65-78.

Ma Y. ve Bai Y., 2020, A multi-population differential evolution with best-random mutation
strategy for large-scale global optimization, Applied Intelligence, 1-17.

Mahdavi S., Shiri M.E. ve Rahnamayan S., 2015, Metaheuristics in large-scale global continues
optimization: A survey, Information Sciences, 295, 407-28.

Meng X.-B., Gao X.Z., Liu Y. ve Zhang H., 2015, A novel bat algorithm with habitat selection
and Doppler effect in echoes for optimization, Expert Systems with Applications, 42 (17-
18), 6350-64.

Mohamed A.W., Hadi A.A. ve Jambi K.M., 2019, Novel mutation strategy for enhancing
SHADE and LSHADE algorithms for global numerical optimization, Swarm and
Evolutionary Computation, 50, 100455.

Omran M.G., Al-Sharhan S. ve Clerc M., 2018, A modified Intellects-Masses Optimizer for
solving real-world optimization problems, Swarm and evolutionary computation, 41, 159-
66.

Omran M.G. ve Clerc M., 2018, APS 9: an improved adaptive population-based simplex method
for real-world engineering optimization problems, Applied Intelligence, 48 (6), 1596-608.

Omran M.G. ve Al-Sharhan S., 2019, Improved continuous Ant Colony Optimization algorithms
for real-world engineering optimization problems, Engineering Applications of Artificial
Intelligence, 85, 818-29.

Pathak V.K. ve Srivastava A.K., 2020, A novel upgraded bat algorithm based on cuckoo search
and Sugeno inertia weight for large scale and constrained engineering design optimization
problems, Engineering with Computers, 1-28.

Qin A.K. ve Suganthan P.N., 2005, Self-adaptive differential evolution algorithm for numerical
optimization, Evolutionary Computation, 2005. The 2005 IEEE Congress on, 1785-91.

Ramezani F. ve Lotfi S., 2013, Social-based algorithm (SBA), Appl Soft Comput, 13 (5), 2837-
56.

Rauf H.T., Malik S., Shoaib U., Irfan M.N. ve Lali M.l., 2020, Adaptive inertia weight Bat
algorithm with Sugeno-Function fuzzy search, Appl Soft Comput, 90, 106159.

Shan X., Liu K. ve Sun P.-L., 2016, Modified bat algorithm based on 1évy flight and opposition
based learning, Scientific Programming, 2016.

Storn R. ve Price K., 1997, Differential evolution—a simple and efficient heuristic for global
optimization over continuous spaces, J Global Optim, 11 (4), 341-59.

Suganthan P.N., Hansen N., Liang J.J., Deb K., Chen Y.-P., Auger A. ve Tiwari S., 2005,
Problem definitions and evaluation criteria for the CEC 2005 special session on real-
parameter optimization, KanGAL report, 2005005 (2005), 2005.

Sun Y., Wang X., Chen Y. ve Liu Z., 2018, A modified whale optimization algorithm for large-
scale global optimization problems, Expert Systems with Applications, 114, 563-77.

Tang D., Dong S., Jiang Y., Li H. ve Huang Y., 2015, ITGO: Invasive tumor growth
optimization algorithm, Appl Soft Comput, 36, 670-98.

Tang K., Li X., Suganthan P., Yang Z. ve Weise T., 2009, Benchmark Functions for the CEC
2010 Special Session and Competition on Large-Scale Global Optimization (2010), Nature
Inspired Computation and Applications Laboratory, USTC, China.



108

Tawhid M.A. ve Ali A.F., 2017, Multi-directional bat algorithm for solving unconstrained
optimization problems, Opsearch, 54 (4), 684-705.

Wang G.-G., Lu M. ve Zhao X.-J., 2016, An improved bat algorithm with variable neighborhood
search for global optimization, 2016 IEEE Congress on Evolutionary Computation (CEC),
1773-8.

Wang Y., Wang P., Zhang J., Cui Z., Cai X., Zhang W. ve Chen J., 2019, A novel bat algorithm
with multiple strategies coupling for numerical optimization, Mathematics, 7 (2), 135.

Wu X., Wang Y., Liu J. ve Fan N., 2019, A new hybrid algorithm for solving large scale global
optimization problems, IEEE Access, 7, 103354-64.

Yang X.-S., 2010a, A new metaheuristic bat-inspired algorithm, Nature inspired cooperative
strategies for optimization (NICSO 2010),284, Springer, Berlin, Heidelberg, 65-74.

Yang X.-S., 2010b, Nature-inspired metaheuristic algorithms, Luniver press.

Yang X.S. ve Gandomi A.H., 2012, Bat algorithm: a novel approach for global engineering
optimization, Eng Computation.

Yildiz Y.E. ve Topal A.O., 2019, Large scale continuous global optimization based on micro
differential evolution with local directional search, Information Sciences, 477, 533-44.
Yilmaz S. ve Kucuksille E.U., 2013, Improved bat algorithm (IBA) on continuous optimization

problems, Lecture Notes on Software Engineering, 1 (3), 279.

Yilmaz S., 2014, Yarasa algoritmasinin unimodal, multimodal ve kaydirilmis sayisal
optimizasyon problemleri (cec05) iizerinde gelistirilmesi, Yiksek Lisans Tezi, Fen
Bilimleri Enstitiisii, Silleyman Demirel Universitesi.

Yilmaz S., Kucuksille E.U. ve Cengiz Y., 2014, Modified bat algorithm, Elektron Elektrotech,
20 (2), 71-8.

Yilmaz S. ve Kiigiiksille E.U., 2015, A new modification approach on bat algorithm for solving
optimization problems, Appl Soft Comput, 28, 259-75.

Yu H., Zhao N., Wang P., Chen H. ve Li C., 2020, Chaos-enhanced synchronized bat optimizer,
Applied Mathematical Modelling, 77, 1201-15.

Yue C., Price K., Suganthan P., Liang J., Ali M., Qu B., Awad N. ve Biswas P., 2019, Problem
definitions and evaluation criteria for the CEC 2020 special session and competition on
single objective bound constrained numerical optimization, Comput. Intell. Lab.,
Zhengzhou Univ., Zhengzhou, China, Tech. Rep, 201911.

Zamuda A. ve Brest J., 2018, On tenfold execution time in real world optimization problems
with differential evolution in perspective of algorithm design, 2018 25th International
Conference on Systems, Signals and Image Processing (IWSSIP), 1-5.

Zhang F. ve Zhang F., 2019, Large-scale Global Optimization based on ABC Algorithm with
Gbest-guided Strategy and Opposite-based Learning Technique, 2019 IEEE International
Conference on Artificial Intelligence and Computer Applications (ICAICA), 101-7.

Zhu B., Zhu W., Liu Z., Duan Q. ve Cao L., 2016, A novel quantum-behaved bat algorithm with
mean best position directed for numerical optimization, Computational intelligence and
neuroscience, 2016.



