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Son yillarda ¢esitli optimizasyon problemlerini ¢6zmek icin kullanilan meta-sezgisel
optimizasyon algoritmalarinin sayisinda 6nemli artislar yasanmistir. Bu tiir algoritmalar, biyolojik evrim,
stirli davranigi, bitki biiyime siiregleri vb. gibi fenomenlerden ilham alarak tasarlanmistir. Cok ¢esitli
algoritmalar olmakla birlikte genetik algoritma, parcacik siirli optimizasyon algoritmalari oldukca
popiilerdir. Meta-heuristik algoritmalar, makine 6grenmesinde hiperparametre hesaplama, kontrolor
tasarim, finans vb. ¢ok ¢esitli uygulama alanlarinda etkin bir sekilde kullanilmaktadir. Yapilan literatiir
arastirmalarinda meta-heuristik algoritmalarin sistem tanimlama problemlerine uygulanmasinda 6nemli
eksiklikler oldugu belirlenmistir. Sistem tanimlama yontemleri, sistemin giris ve ¢ikis verilerini
kullanarak sistemin matematiksel modelini belirlemeye ¢alisir. Bir sistemin matematiksel modelini elde
etmek genellikle zahmetli ve karmagik bir siire¢ olabilir. Bu siirecin giris/¢ikis verilerinin analiz edilmesi
yoluyla sistem tanimlama yontemleri kullanarak asmak miimkiindiir. Bu sekilde, sistemin davranigini
anlamak ve optimize etmek i¢in kullanilabilecek bir model elde edilebilir. Bu ¢alismada, Meta-sezgisel
algoritmalar, sa¢ kurutma(hair-dryer) deney setinden alinan giris/cikis verileri kullanilarak sistemin
modelini elde etmek i¢in kullanilmigtir. Tezde; yapay ekosistem (AEO), cicek tozlagsma (FPA), karinca
aslam (ALO), giive-alev (MFO), halat ¢ekme (TWO), atom arama (ASO), beyin firtinas1 (BSO), su
dongiisii (WCA), mercan resifleri (CRO) ve yasam sec¢imi tabanli algoritma (LCO) gibi ¢esitli meta-
sezgisel optimizasyon algoritmalari ele alinmig ve sistem tanimlama problemine uygulanmistir. Belirtilen
algoritmalarm zaman, maksimum jenerasyon, erken durdurma ve fonksiyon hesaplama simirliliklar ele
almmis ve performanslart incelenmistir. Algoritmalarin performanslar karsilastirildiginda AEO
algoritmasi, diger algoritmalara gore yiiksek bir performans géstermistir. Yapilan analizler sonucunda
Onerilen meta-sezgisel algoritmalarin sistem tanimlama problemlerine kolaylikla ve basariyla
uygulanabilecegi goriillmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Meta-Sezgisel Algoritmalar, Sistem Tanimlama, Yapay ekosistem algoritma
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In recent years, there has been a significant increase in the number of meta-heuristic optimization
algorithms used to solve various optimization problems. These algorithms are designed by taking
inspiration from biological evolution, swarm behavior, plant growth processes, and other phenomena.
While there are a wide variety of algorithms, genetic algorithms and particle swarm optimization
algorithms are quite popular. Meta-heuristic algorithms are effectively used in a wide range of
applications such as hyperparameter optimization in machine learning, controller design, finance, and
more. Literature research has identified important shortcomings in the application of meta-heuristic
algorithms to system identification problems. System identification methods aim to determine the
mathematical model of a system using its input and output data. Obtaining the mathematical model of a
system can often be a tedious and complex process. However, this process can be overcome by using
system identification methods based on the analysis of input-output data. In this way, a model that can be
used to understand and optimize the behavior of the system can be obtained. In this study, various meta-
heuristic algorithms were employed, including Artificial Ecosystem Optimization (AEQO), Flower
Pollination Algorithm (FPA), Ant Lion Optimizer (ALO), Moth Flame Optimization (MFO), Tug of War
Optimization (TWO), Atom Search Optimization (ASO), Brain Storm Optimization (BSO), Water Cycle
Algorithm (WCA), Coral Reefs Optimization (CRO), and Life Choice-Based Optimization Algorithm
(LCO). These algorithms were applied to obtain the model of the system using the input/output data
obtained from a hair dryer experiment. Factors such as time, maximum generation, early termination, and
function computation limitations were considered, and the performance of the algorithms was examined.
When comparing the performance of the algorithms, the AEO algorithm exhibited higher performance
compared to other algorithms. The conducted analyses revealed that the proposed meta-heuristic
algorithms can be easily and successfully applied to system identification problems.

Keywords:, Artificial Ecosystem Alghorithm, Meta-Heuristic Alghorithm, System Identification
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1. GIRIS

En uygun ¢oziimii bulmaya calisan optimizasyon yontemleri uzun yillardir
arastirmacilarin ilgisini ¢ekmektedir. Cok sayida bilim insani, ¢esitli ger¢ek diinya
optimizasyon problemlerini ¢6zmek igin farkli yontemler aragtirmakla birlikte en sik
kullanilan yaklagimlar genellikle basit ve ideal matematiksel modelleri benimseyen

sayisal yontemlerdir.

Kullanilan bu yontemler baslangi¢ noktalarina ¢ok duyarhidirlar; 6zellikle ele
alinan problemler birden fazla veya keskin tepe noktalarina sahip oldugunda, baslangi¢
noktalarinin yanlis se¢imi, global optimumu aramayi zor ve kararsiz hale getirmektedir.
Son zamanlarda, ¢ok sayida karmasik optimizasyon problemi ortaya konmustur. Bu
problemler genellikle c¢esitli alanlarda, ¢oklu karar degiskenleri, karmasik dogrusal
olmayan kisitlamalar ve amag fonksiyonlari igeren zorluklarla karsilagmaktadir. Bu tiir
zorluklar giderek artan bir sekilde ortaya c¢ikmaktadir. Bu nedenle, bu karmasik
problemler geleneksel sayisal yontemlerle genellikle kabul edilebilir bir zaman ve
¢oziim kesinligiyle iyi bir sekilde coziilememektedir. Ancak doga, bu karmasik
sorunlarin iistesinden gelmek i¢in diisiinceler, ilham ve kavramlar dahil olmak {izere

bize bol miktarda kaynak sunmaktadir.

Canli organizmalar, nesillerini devam ettirebilmek adina bulunduklar1 ortama
uyum saglamaya c¢aligmaktadir. Bu adaptasyon siirecinde, organizmalar kendilerine
cevresel avantaj saglayacak olumlu ozellikleri ekleyerek, cevresel olarak dezavantajl
olan o6zelliklerden kurtulmaya calisirlar. Organizmalar, siirekli adaptasyon stirecleriyle
cevrelerinde en avantajli Gzellikleri 6grenmeye baslar. Bu siire¢, organizmalarin
cevresel kosullara uyum saglayarak daha dayanikli hale gelmesini saglar. Sonucta
dogadan ilham alan algoritmalar optimizasyon problemlerinin ¢oziimii i¢in makine
O0grenmesi algoritmalarinda yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir. Meta-sezgisel
algoritmalari, ¢oziimii zor olan veya karmasik yapiya sahip problemleri ¢6zmek icin
kullaniniz. Asagida meta-sezgisel algoritmalarin  6nemli kullanim nedenleri

gosterilmistir.



Genel Uygulanabilirlik: Meta-sezgisel algoritmalar, farkli tiirde optimizasyon
problemlerine uygulanabilir. Bu algoritmalar, problemin 6zelliklerine bagl

olarak esnek bir sekilde uyarlanabilirler.

Karmasik Problemlerin Coziimii: Karmasik optimizasyon problemleri, c¢oklu
degiskenler, dogrusal olmayan kisitlamalar veya biiyilk arama alanlar1 gibi
zorluklar icerir. Meta-sezgisel algoritmalar, bu tiir karmasik problemlerin

¢Oziimiinde etkilidir.

. Yakinsama Garantisi Olmamasi: Baz1 problemler i¢in optimal ¢oziimii garanti
etmek zor veya hatta imkansiz olabilir. Meta-sezgisel algoritmalar, optimal

¢Oziim garantisi olmadan iyi sonuglar.

Heuristik Arama: Meta-sezgisel algoritmalar, bir ¢oziim arama alaninda kesif
yaparak, heuristik veya sezgisel bilgileri kullanir. Bu bilgiler, algoritmanin daha

hizl bir sekilde ¢oziime yaklagsmasina yardimet1 olur.

. Paralel ve Dagitik Uygulanabilirlik: Meta-sezgisel algoritmalar, paralel ve
dagitik hesaplama yapilarina uyarlanabilir. Bu sayede biiyiik 6lcekli

problemlerin ¢éziimiinde daha hizli sonuglar elde edilebilir.

Meta-sezgisel algoritmalar, optimizasyon problemlerinin pratik ve etkili bir

sekilde ¢oziimiinde kullanilirken, problem o6zellikleri ve kullanim senaryosuna bagli

olarak farkli meta-sezgisel yaklagimlar tercih edilebilir.

Sekil 1.1°de bir karinca kolonisinin bir engel karsisinda yeni duruma alisma

asamalar1 gosterilmistir. Karincalar bir engelle karsilastiklarinda belli bir duraksamadan

sonra engeli agsmay1 binlerce yildir dogal olarak basarabilmektedirler. Bu tiir dogadan

alinan 6rnekler aragtirmacilar i¢in ilgi odagi olmus ve dogadan ilham alan meta-sezgisel

algoritmalar ortaya ¢ikmaya devam etmistir. Dogadan ilham alan algoritmalarin yani

sira, birgok farkli algoritma tiirii ve yaklasimi kullanilmaktadir. Ornegin:

1. Matematiksel Programlama Algoritmalari: Lineer programlama, tam-sayili

programlama, karma tam-sayili programlama gibi matematiksel programlama

yontemleri optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde yaygin olarak kullanilir.



Yerel Arama Algoritmalari: Simiile Edilen Tavlama (Simulated Annealing),
Tabu Arama (Tabu Search) gibi yerel arama algoritmalari, bir baslangic

¢Ozlimiinden baslayarak aday ¢ozlimleri iteratif olarak iyilestirme yolunu izler.

Evrimsel Algoritmalar: Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms), Evrim
Stratejileri (Evolution Strategies), Genetik Programlama (Genetic Programming)
gibi evrimsel algoritmalar, popiilasyon tabanli optimizasyon yaklasimlaridir ve

dogal seleksiyon ve ¢caprazlama gibi evrimsel operatorleri kullanir.

Swarm Zeka Algoritmalari: Pargacik Siirli Optimizasyonu (Particle Swarm
Optimization), Yarasalarin Siiri Davranigi (Bat Algorithm) gibi swarm zeka
algoritmalari, siiri tabanl yontemlerdir ve bireylerin bir araya gelerek problem

¢Oziimiinde isbirligi yapmasina dayanir.

Bulanik Mantik: Bulanik mantik, belirsizlik ve kesin olmayan verilerin islendigi
ve kararlarin verildigi bir yontemdir. Bulamik mantik, optimizasyon

problemlerinde kullanilabilir ve belirsizlikleri ele almak i¢in etkilidir.

Yapay Sinir Aglari: Yapay Sinir Aglart (Artificial Neural Networks),
orneklerden veya verilerden 0grenme yetenegi olan algoritmalar olup, derin

Ogrenme ve sinir ag1 tabanli optimizasyon yontemleri igerir.
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Sekil 1.1. Karinca Kolonisi Yeni Duruma Alisma Evresi



Bireylerin (6rnegin; kuslar, karincalar) popiilasyon hareketi; Dorigo ve ark.,
tarafindan tanitilan karinca kolonisi optimizasyonu (ACO-Ant Colony Optimization),
bir karinca kolonisinin yiyecek arama siirecinden etkilenerek ortaya ¢ikmustir (Dorigo,
Maniezzo, ve Colorni, 1996, s.29) Kirkpatrick ve digerleri tarafindan Onerilen
benzetilmis tavlama (SA-Simuliating Annehalition), fiziksel malzemede kullanilan
tavlama isleminden kaynaklanir (Kirkpatrick, Gelatt ve Vecchi, 1983, s.671). Stern
tarafindan sunulan diferansiyel evrim (DE-Differantial Evolution), genetik mirasin
biyolojik siireglerini ve en uygun olanin hayatta kalmasimi simiile eder (Storn ve Price,
1997, s.341). Bu yaklasimlar, dzellikle tiirevlenemeyen, siirekli olmayan, ¢ok modlu ve
cok boyutlu problemler i¢in daha iyi bir optimizasyon performansi sagladiklarindan
dolay1 akilli hesaplamanin bilimsel alanlarinda ¢ok popiilerdirler (Zhao, Wang, ve
Zhang, 2020, s.9383). Dikkatleri ve uygulamalari ile ¢ok sayida baska optimizasyon
algoritmast gelistirilmis ve bir dizi alana basariyla uygulanmistir. Bu algoritmalar
kabaca ti¢ sinifa ayrilir. Bunlar evrim tabanli (EB), fizik tabanli (PB) ve siirli tabanl
(SB) algoritmalardir. Evrim tabanli algoritmalar seleksiyon, ¢aprazlama, mutasyon,
kemotaksis ve go¢ gibi dogal evrimi taklit eder. Evrim tabanli algoritmalarin aksine,
siirii tabanl algoritmalar genetik operatorleri benimsemez. Arastirilan sorunlara daha iyi
¢oziimler sunmak igin her zaman akilli tiirlerin toplu davranislarini tesvik ederler. Fizik
tabanli algoritmalar, evrim tabanli ve siirii tabanli algoritmalarindan farkli olarak,

dogadaki fiziksel yasalardan motive olurlar (Zhao, Wang, ve Zhang, 2020, s.9383).

Tiim meta-sezgisel optimizasyon algoritmalari, asagidaki dzellikleri paylasirlar:

-

. Bazi temel teorilere ve matematiksel modellere dayanirlar.

2. Basittirler ve uygulanmasi kolaydir.

3. Var olan meta-sezgisellere dayali olarak varyantlarinin gelistirilmesi
kolaydir.

4. Bir dizi girdi verildiginde bir dizi ¢iktinin kolayca elde edilebildigi kara

kutular olarak goriilebilirler.

5. Cesitli optimizasyon problemleriyle bas etmede ¢ok yonlii ve esnektirler.

Bununla birlikte, mevcut bir¢cok algoritmaya ragmen neden hala yeni

optimizasyon yontemlerinin gelistirildigi sorusu sorulabilir. Bunun cevabi, belirli



gercek diinya sorunlarmin iistesinden gelmek ic¢in siiriiden ilham alan yeni ve etkili
optimize ediciler gelistirmek, hizlandirmak, kolaylastirmaktir. Ek olarak, g¢ogu
optimizasyon algoritmasinin birkag kontrol parametresi vardir. Belirli bir algoritma igin,
algoritmanin kullanilabilirligini biiyiik 6l¢lide sinirlayan, farkli problemlere iyi uyan bir
dizi farkli parametre bulmak zaman alicidir ve zordur. Bu nedenle, daha az parametreli

yeni bir optimize edici gelistirmek, yapilan ¢aligmalarin bir diger motive edici tarafidir.

Yapay ekosistem tabanli optimizasyon (AEQO), canli organizmalarin iiretim,
tilketim ve ayrisma davraniglarini taklit etmektedir. Yapilan bir ¢calismada AEO, 31
matematik problemi ve 8 gercek diinya miihendislik problemi {izerinde
degerlendirmektedir. Karsilagtirmali test, 6nerilen yaklagimin bu popiiler meta-sezgisel
yontemlerden daha {stliin oldugunu ortaya koymaktadir. Sonug¢ olarak, AEO'nun
hidrojeolojik parametrelerin tanimlanmasi alanindaki uygulamalari, diger miihendislik

alanlarindaki potansiyelini géstermektedir (Zhao, Wang, ve Zhang, 2020, s.9383).

Matematiksel yontemler bir sistemi kontrol etmek i¢in detayli bir matematiksel
modele ihtiya¢ duyar. Matematiksel modeller, bir Sistemi tanimlayan denklemlerden
olusmaktadir. Sistemi analiz etmek veya simiile etmek i¢in kullanilmaktadir. Ancak
bazen elimizde sistemi tam olarak ifade eden bir matematiksel model bulunmayabilir
veya dogrusal olmayan bir model gerekebilir. Boyle durumlarda, gercek sistemden veya
simiilasyondan elde edilen verileri kullanarak sistemin matematiksel modelini
olusturmak veya sistem tanimlama (System Identification) olarak adlandirilan bir
stirecle sistemi analiz etmek gerekebilir. Sistem tanimlama, sistemin dinamik
modellerini, sistem verilerinden elde etmeye c¢alismaktadir. Kontrol teorisi; istatistik,
analiz ve sinyal igleme alanlart gibi pek ¢ok uygulamada kullanilmaktadir. Tam bir
denklem yerine elimizde sistemden elde edilen giris ve ¢ikis degerleri vardir. Bu giris-
cikis verileri kullanilarak sistem i¢in matematiksel model yerine gegebilecek bir yapi
olusturulmaya c¢alisilmaktadir. Sistem tanimlama i¢in giiniimiize kadar kontrol
sistemlerinde kullanilmasi igin ¢esitli yontemler gelistirilmistir. Yapilan literatiir
taramalarinda 80’den fazla meta-sezgisel algoritmanin oldugu belirlenmistir. Ancak
Onerilen meta-sezgisel algoritmalarin hybrid veya gelistirilmis versiyonlar1 dikkate

alindiginda ¢ok daha fazla algoritmanin oldugu sdylenebilir. Meta-sezgisel algoritmalari



evrimsel, siiri, fizik, insan, biyolojik, sistem ve matematik tabanli olarak siniflandirmak

miimkiindiir (Zaloglu, Fidan ve Erkan, 2023, s.510) .
Tez 6zet olarak;

1. AEO algoritmasi, orta diizey bir bilgisayar kullanilarak ¢o6ziim
karakteristik degerleri ve performanslari incelenerek, diger 9 farkli
algoritma ile kiyaslanmistir.

2. Temel AEO algoritmast ve diger algoritmalar ilk defa bir sistemi
tanimlamak ve silirekli zaman transfer fonksiyonlar1 iiretmek igin
kullanilmistir.

3. Onerilen meta-sezgisel algoritmalar icinde AEO algoritmasinin daha iyi
performans sundugu goriilmiistiir.

4. LCO ve WCA algoritmalarida aykir1 degerlere ragmen %98 basarili
performans gosterdigi soylenebilmektedir.

5. Performansi incelemek i¢in hair dryer deney seti verileri kullanilmistir.

6. Python programlama dili kullanilmastir.

7. Erken durdurma, maksimum jenerasyon, zaman, maksimum fonksiyon
hesaplama sinirliklarina ait kiyaslamalar1 eklenmistir.

8. Ele alman sistem i¢in parametre degisimleri ve giivenilirlikleri

incelenmistir.
Tezin Igeriginde;

Boliim 1°de, matematiksel modelleme ile ilgili sorunlari ¢éziimlemek i¢in bu
tezde ele alinan meta-sezgisel optimizasyon yontemleri ile ilgili literatiir bilgisi
verilmistir. Bolim 2'de, secilen 10 adet meta-sezgisel algoritmaya iliskin bilgilere
kisaca yer verilmistir. Boliim 3'te, Yapay ekosistem algoritmasi ve diger 9 algoritmanin
ozellikleri ve matematiksel denklemlerle ilgili olarak bilgiler sunulmustur. Boliim 4’te,
kullanilan algoritmalarla ilgili olarak farkli sinirlamalar altinda performanslar ve
analizler yer almaktadir. Transfer fonksiyonlari ¢ikarilarak grafik ve tablolarla ilgili

arastirma sonuglarina yer verilmistir. Boliim 5'te, sonug ve Onerilere yer verilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu boliimde, Yapay Ekosistem Tabanli Optimizasyon Algoritmasi (AEO) ile
diger dokuz algoritmadan esinlenilerek ortaya konan yayinlarla ilgili literatiir

arastirmalar1 sunulmaktadir.

2.1. Yapay Ekosistem Optimizasyonu (AEO — Artificial Ecosystem Optimizer)

El-Dabah ve ark., giines pilleri ve fotovoltaik modiillerin ii¢lii diyot modelinin
bilinmeyen parametrelerini belirlemek icin modern bir optimizasyon algoritmasi
onermektedir. Bunun i¢in, deneysel verilere uymayi ve genel bir PV modeli gelistirmeyi
amaglayan, modelin dokuz bilinmeyen parametresini belirlemek icin Yapay Ekosistem
Tabanli Optimize Edici (AEO) adli bir meta-sezgisel optimizasyon algoritmasi
kullanmaktadir. Yapilan calismada AEO, tii¢ farkli ticari PV hiicresine/modiiliine
uygulanmis ve performansi, literatiirdeki diger koklii optimizasyon algoritmalariyla
karsilastirilmistir. Sonuglar, AEO'nun ¢oklu PV modellerini tanimlamak i¢in yiiksek
hassasiyet ve hizli yanit elde ettigini gostermektedir. (ElI-Dabah ve ark., 2021, 5.13043)

Omotoso ve ark., yenilenebilir enerjiyle akilli mikro-sebekeler, uzak kirsal
bolgelerin elektrifikasyonunu saglamak i¢in optimal boyutlandirma problemini ¢6zmek
icin AEO tabanli meta-sezgisel algoritmasi Onermislerdir. Bu ¢alismada, AEO
algoritmast Harris Hawk Optimizasyonu (HHO) ve Gelecek Arama Algoritmasi (FSA)
ile karsilastirilmis ve elde edilen sonuglar AEO'un en diisiik enerji maliyetine (COE)
sahip, en yiiksek tutarlilik seviyesine HHO ve FSA'ya kiyasla minimal standart sapmaya
sahip Hibrit Enerji Sisteminin en uygun boyutlandirmasin1 saglamak i¢in etkili bir

algoritma oldugunu gostermistir (Omotoso ve ark., 2022, s.204).

Dagitim agiin ¢alismasinda gii¢ kaybi1 azaltma iizerine ¢aligmalar1 olan Nguyen
bu sorunun ¢dziimiiniin dnemli oldugunu belirtmektedir. Bu amagla, yapay ekosistem
tabanli optimizasyon (AEQO) yontemine dayanan bir ag yeniden yapilandirma (NR-
Network Reconfiguration) yontemi sunulmaktadir. NR problemlerinin ¢6ziimii gii¢
kaybmni azaltmaktadir. Onerilen AEO yonteminin performansi, 14 diigiimli, 69
diigimli ve 136 diiglimli dagitim aglar1 iizerinde denenmistir. EK olarak, AEO
yontemine dayali NR yaklasimi, karsilagtirmak icin guguk kusu arama algoritmasi
(CSA) kullanilarak uygulanmustir.  Istatistiksel sonu¢ karsilastirmalari, AEO
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yonteminin, CSA yontemine gore daha yiiksek basar1 oranina sahip oldugu, optimal ag
yapilandirmasinin kalitesi ile performansi agisindan daha iyi oldugunu gostermektedir.
Ayrica, AEO, onceki literatiirdeki bazi1 yaklasimlardan daha iyi bir ag yapilandirmasi
elde etme acisindan da daha iyi sonu¢ vermektedir. Bu nedenle, AEO yontemi, NR

problemi i¢in ¢ok etkili bir yaklasimdir ( Nguyen, 2021, s5.14729).

Zhao ve ark., AEO'nun iistiin yakinsama oranlari ve hesaplama verimliligi
sunarak gercek diinya miihendislik problemleri icin etkili oldugunu gostermistir.
Calisma ayrica, AEO'mun hidrojeolojik parametre tanimlamasina uygulanmasini ele
alarak, bilinmeyen arama alaniyla ilgili zorlu sorunlarin {istesinden gelmedeki

etkinligini daha da 6ne ¢ikarmaktadir (Zhao, Wang, ve Zhang, 2020, s.9383).

Davut izci ve ark., bir DC-DC diisiiriicii tip déniistiiriiciiniin ¢ikis voltajini
diizenlemek i¢in en uygun PID denetleyiciyi tasarlamak i¢in AEONM adli yeni bir
hibrit optimizasyon algoritmasi sunmaktadir. AEONM algoritmasi, PID denetleyici
parametrelerini verimli bir sekilde ayarlamak icin yapay ekosistem tabanli optimizasyon
(AEO) algoritmasin1 tek yonli Nelder-Mead ydntemiyle birlestirir. Onerilen
algoritmanin, doniistiiriicliniin maksimum verimliligi i¢in PID denetleyicisini etkili bir

sekilde optimize edebilmektedir (1zci, Hekimoglu, ve Ekinci, 2022, s.2030).

2.2. Cicek Tozlasma Algoritmasi (FPA - The flower pollination algorithm)

Mergos ve Yang, basitligi ve yliksek hesaplama performansi ile karakterize
edilen bir meta-sezgisel optimizasyon algoritmasi olan ¢i¢ek tozlagma algoritmasinin
(FPA) parametrelerinin optimizasyonunu arastirmistir. Ger¢ek parametreli tek amagl
optimizasyon problemleri i¢in 28 fonksiyona iteratif olmayan bir ayarlama yontemi
uygulanmistir. Sonuglar, optimal FPA parametrelerinin amag fonksiyonlarina, problem
boyutlarina ve hesaplama maliyetine bagli olarak degistigini gdstermistir. Calisma
ayrica, ortalama tahmin hatalarin1 en aza indiren FPA parametrelerinin her zaman en

saglam tahminleri saglamayabilecegini gostermistir (Mergos ve Yang, 2021, s.14429).

Mohamed ve ark., yaptigi ¢alismada biyolojik ilhami, uygulamasi, varyantlari,
hibritleri ve uygulamalar1 dahil olmak iizere Cigek Tozlagma Algoritmasinin (FPA)
kapsamli bir incelemesini sunmaktadir. Calisma ayrica kisith bir miihendislik

optimizasyon problemini ¢ézmede FPA'yi diger alti meta-sezgisel algoritma ile
8



karsilagtirir ve sonuglar FPA'nin rakiplerine kiyasla iistiin oldugunu gosterir (Mohamed

Abdel-Basset ve Shawky, 2018, s.2533).

Rodrigues ve ark., calismasinda parametre ayarlarin1  siirekli olarak
degistirebilen ve en iyi ¢Ozlmleri izleyebilen, Flower Pollination Algorithm'm
gelistirilmis bir uyarlanabilir versiyonunu sunmustur. Onerilen yaklasim, Yarasa
Algoritmasi, Pargacik Siirii Optimizasyonu ve ci¢ek tozlasma algoritmasinin onciil
versiyonu ile Kkarsilastirilmistir. Deneysel sonuglar, literatiirde bulunan dokuz
benchmark fonksiyonunda yapilmistir ve diger tekniklerden daha hizli bir ¢6ziim

yetenegine sahip oldugunu gostermistir (Rodrigues ve ark., 2020, s.1).

2.3. Karinca Aslam Algoritmasi (ALO - Ant Lion Optimizer)

Fotovoltaik modiiliin diizensiz giines 15181 seviyesi altindaki maksimum gii¢
noktas1 takibine odaklanan Engel ve ark. ALO algoritmas: ile ilgili problemin
¢Oziimiine odaklanmistir. Caligmasinda ALO algoritmasini kismen golgeli bir
fotovoltaik modiiliin kiiresel maksimum gii¢ noktasini bulmak i¢in kullanilir.
Simiilasyon sonuglari, ALO algoritmasinin, perturbasyon ve goézlem algoritmasindan
daha iyi performans gosterdigi anlasilmaktadir (Engel ve Kovalev, 2016, s.451). GUO
ve ark., sarmal bir karmasik yol arama modeline dayali gelistirilmis bir Karinca aslani
algoritmas1 Onermektedir. Algoritma, karinca aslanlarinin dogadaki avlanma
mekanizmasini simiile eder ve sekiz farkli sarmal yol arama stratejisi kullanarak kesif
ve sOmiirii arasinda denge kurmaktadir. Gelistirilen algoritma, simiilasyon deneyleri ile
test edilmis ve fonksiyon optimizasyonunda, kisitlamali miihendislik problemlerinde ve
cok amach fonksiyon optimizasyon problemlerinde hizli yakinsama ve yliksek

hassasiyetle istiin performansa Sahip oldugunu kamtlamistir (GUO ve ark., 2020,
5.22094).

Liu ve ark., mithendislik optimizasyon sorunlar1 ve yapay zeka uygulamalari i¢in
ALO algoritmasint evrimsel algoritmalar ile birlikte kullanan hibrit bir yontem
Onermistir. Karmnca aslant optimizasyonunu, c¢ok amagli optimizasyon alanina
genigletmek icin Pareto arsivini nasil giincelleyecegi ve arsivdeki elit ve karinca
aslanlarinin nasil segecegi sorunlarinin c¢oziilmesi gerekir. Pareto egemenligi ve

bireylerin mesafe bilgilerinin birlestirilmesiyle olusan yeni bir 6l¢iim sunulmus ve ilk
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sorunu ¢ozmek i¢in kullanilmigtir. Zaman agirligi kavrami, ikinci sorunu ele almak igin
gelistirilmistir. Ayrica, arsivin ortasindaki ¢ézlimlere mutasyon islemi uygulanmistir ve
performans daha da iyilestirilmistir. Yeni metodun performansi, 11 fonksiyon, diger
dort algoritma ve dort gosterge ile degerlendirilmis ve daha iyi performans ve daha

diisiik zaman karmasikligina sahip oldugu gosterilmistir (Liu ve ark., 2021, s.901).

2.4. Giive-Alev Optimizasyon Algoritmas1 (MFO - Moth-Flame Optimizasyon)

MFO, yapay 1s1ik kaynaklar1 etrafinda gilivelerin ugusundan ilham alan bir meta-
sezgisel optimizasyon algoritmasidir. MFO algoritmasi, arama aracisi olarak giivelerle
arama uzayini aragtirir ve kesif tamamlanana kadar her adimda en iyi ¢6ziimii giinceller.
Giive-Alev Optimizasyon Algoritmasi, optimizasyon problemlerini ¢dzmek i¢in yaygin
olarak kullanilir, ancak alevlerin erken toplanmasi nedeniyle erken olgunlasma sorunu
vardir. Jiang ve ark., kesif davranisini gelistirmek i¢in "alev flizyon mekanizmasini"
entegre ederek algoritmayi gelistirmistir. Mekanizma, dagitima dayali olarak alev
toplama durumunu degerlendirir, konsantrasyon yiiksek oldugunda daha iyi alevler
kaynastirilir ve kesif ile kullanimi dengelemek icin yineleme sirasinda fiizyon hizini
degistirir. 10 kiyaslama islevinden elde edilen sonuglar, diger algoritmalara kiyasla
gelismis optimizasyon yetenegi ve daha yiiksek kararlilik gosterdigi belirtilmistir (Jiang
ve ark., 2021, s.1). MFO Algoritmasi: giic ve enerji sistemleri, ekonomik dagitim,
mithendislik tasarimi, goriintii isleme ve tip gibi alanlarda farkli optimizasyon
problemlerine basariyla uygulanmis ve umut verici meta-sezgisel algoritmalardan
biridir. Yapilan ¢alismada MFO'nun mevcut literatiiriinii, varyantlarini ve hibrit hali,
MFO yayinlarmin biiytimesini, MFO uygulama alanlarini, teorik analizlerini ve diger
algoritmalarla karsilastirmalarini icermektedir. Sonuglar, MFO iizerine yapilan su anki
caligmalar1 odak alir, zayifliklarii vurgular ve muhtemel gelecek arastirma yonlerini

onerir (Shehab ve ark., 2020, 5.9859).

Ethan ve ark., hiperspektral goriintiileme (HSI) bant se¢imi ig¢in Giive alevi
optimizasyonu (Moth-Flame Optimization — MFO) kullanmayr Onermektedir.
Calismada, Indian Pines HSI veri kiimesi i¢in MFO tabanli bant se¢imine iliskin bir
pilot ¢alisma sunulmakta ve sonuglar1 Particle Swarm Optimization (PSO) ve Genetic
Algorithm (GA) ile karsilagtirmaktadir. Sonuglar, MFO'nun PSO ve GA ile
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karsilastirildiginda HSI bant se¢imi i¢in umut verici bir strateji oldugunu gostermektedir

( Worch ve ark., 2020, s.1271).

2.5. Halat Cekme Optimizasyonu (TWO - Tug of War Optimization)

TWO algoritmasinda her aday ¢6zlim i¢in bir ip ¢ekme yarismasinda bir takim
olarak kabul edilir ve ¢oziim kalitelerine gore takimlarin yeni konumlarimi belirlemek
icin Newton mekanik yasalarimi kullanmaktadir. Kaveh ve ark., agikliklar1 ve kirigleri
olan mazgalli kirislerin tasarimini optimize etmek i¢in Halat Cekme Optimizasyonu
algoritmasin1 uygulamaktadir. Calismada, altigen agikli ve dairesel acikli olmak iizere
iki tip mazgalli kiris ele alinmistir. Bu fonksiyondaki ama¢ minimum maliyetle
literatiirdeki algoritmalarla kiyaslama yaparak problemleri ¢zmek icin kullanilir (A.
Kaveh ve Shokohi, 2016, s.533). Algoritmay1 ilk defa 6neren Kaveh ve Zolghadr, iki
siireksiz, ¢ok modlu, diizgiin olmayan ve disblikey olmayan fonksiyonlari optimize
etmek icin kullanmistir. Yapilan ¢alismada, matematiksel fonksiyonlar1 kiyaslanarak,

miihendislik tasarim problemlerinde etkinligi gosterilmistir (Kaveh ve Zolghadr, 2016).

Ghelichi ve ark., sivil yapilar i¢in Halat Cekme optimizasyon yontemine dayali
yeni bir aktif kontrol algoritmasi sunmaktadir. Onerilen ydntem, hidrolik aktiiatorler ve
dogrusal olmayan elemanlar iceren dogrusal olmayan bir karayolu kopriisiiniin sonlu
eleman modeli {izerinde test edilmistir. Calismada stabilite, Lyapunov teorisi
kullanilarak saglanmaktadir. Algoritmanin performans: altt farkli depremde test
edilmistir. Dogrusal olmama durumlarinin basit tanimina ve sinirli yapisal bilgilere
ragmen yapinin performans indekslerini etkili bir sekilde azaltabildigi gosterilmistir
(Ghelichi ve ark., 2021, 5.333).

2.6. Atom Arama Optimizasyonu (ASO - Atom Search Optimization)

Atom Arama Optimizasyonu (ASO) algoritmasi, dogadaki atomik hareket
modelinden ilham alan popiilasyon tabanli bir optimizasyon teknigidir. ASO, Lennard-
Jones ve bag uzunlugu potansiyellerini kullanarak atom etkilesimlerini modeller ve ¢ok
cesitli optimizasyon problemlerine uygulanabilir. Yapilan bir ¢alismada molekiiler
temelli dinamiklerden ilham alinarak gelistirilmis olan Atom Arama Optimizasyonu
(ASO) algoritmasinin karsilagtigt yerel optimuma takilma ve Onceden yakinsama
sorunlarin1 ¢dzmek igin ii¢ strateji sunmaktadir: Bunlar secant faktorii ile kiiresel
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topoloji, dogrusal olmayan atalet agirhiklar1 ve giincelleme Ogrenimi olarak
tanimlanabilir. Bu stratejiler, her birey icin en iyi ¢oziimii saglamaya, popiilasyonun
bilgi aligverisini zenginlestirmeye, erken yakinsamayir Onlemeye, kesif ve somiirii
arasinda denge saglamaya ve yerel optimumlardan ¢ikmak i¢in daha fazla firsat
saglamaya yardimci olur (Bi ve Zhang, 2023, s.10). Sun ve ark., ASO algoritmasinin
sorunlarin1 ¢ézmek i¢in algoritmanin gelistirilmis bir versiyonunu Onermistir.
Iyilestirmeler arasinda kesif ve kullanimi dengelemek i¢in dogrusal olmayan bir atalet
agirlik faktorii, atomlar arasindaki bilgi aligverisini artirmak i¢in bir komsu 6grenme
bileseni ve atomlarin yerel optimumdan disar1 kurtulmasina yardimci olmak i¢in mevcut
poplilasyonun en iyi ve en kotii atomlart igin bir gilincelleme mekanizmasi yer
almaktadir (Sun ve ark., 2021, s.837). Zhao ve ark., ASOmun Pargacik Siiriisii
Optimizasyonu (PSO), Genetik Algoritma (GA) ve Bakteriyel Toplayici
Optimizasyondan (BFO) daha iyi performans gosterdigini ve rakipleriyle rekabet
ettigini belirtmistir. ASO algoritmasinin uygulanmasi basittir ve kaynak kodu

indirilebilir (Zhao, Wang ve Zhang, 2019, s.601)

2.7. Beyin Firtinas1 Optimizasyonu (BSO — Brain Storm Optimization)

Beyin Firtinas1 Optimizasyonu (BSO) algoritmasi, insan beyin firtinasi
konferansin1 taklit ederek ¢ok amacgli optimizasyon problemlerini ¢ozmek igin
gelistirilmistir. Narmantha ve ark., yaptiklari ¢alismada beyin tiimérlerini, 6zellikle
yiiksek hastalik ve 6liim oranlarina sahip birincil bir intrakraniyal tiimor olan gliomu
tartismaktadir. Beyin tiimorii segmentasyonu ve siiflandirmasi siireci zorludur ve stirii
zekast teknikleriyle daha verimli bir sekilde ¢oziilebilir. Yazarlar, tibbi goriintii
segmentasyonu ve siniflandirmasi i¢cin FBSO (Fuzzy BSO) ad1 verilen bulanik ve beyin
firtinas1 optimizasyon tekniklerinin bir kombinasyonunu 6nermektedir. Narmatha ve
ark., yaptigi ¢alismada BRATSs 2018 veri kiimesi kullanildi ve 6nerilen FBSO (Bulanik
beyin firtinasi optimizasyonu) yontemi, ylksek verimlilik ve saglamlik sergiledi.
Optimizasyon algoritmasinin segmentasyon siiresini onemli dl¢iide azaltirken, %93.85
dogruluk, %94.77 hassasiyet, %95.77 duyarlilik ve %95.42 F1 puami (hassasiyet ve

duyarliligin agirlikli ortalamasi) ile sonuglandi (Narmatha ve ark., 2020, s.7).

Tuba ve ark., onerdigi beyin firtinasi optimizasyon yontemini termal ve gorsel

gorlntiiler lizerinde test etmistir. Calismada elde edilen sonuglar karsilastirilarak,
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Onerilen beyin firtinast optimizasyon yonteminin, parcacik siirlisi optimizasyon
yontemi gibi diger optimizasyon yontemlerinin yani sira gradyan piramidi, Laplacian
piramidi, Laplacian piramit orani ve kaydirmali degismeyen ayrik dalgacik doniisiimii
gibi c¢esitli standart gorlintii fiizyon yoOntemlerini de geride biraktifi sonucuna
varilmigtir. Karsilastirma, entropi, QABF, LABF ve NABF dahil olmak iizere dort
kalite Ol¢iitii agisindan degerlendirilmistir (Tuba ve ark., 2019, s.234). Cheng ve ark.,,
yiizlerce bireyin simiile edilmesi gereken bir bilgi yayilma probleminde birden fazla
etmen arasindaki isbirligi stratejilerini simiile etmek i¢in evrimsel oyun teorisi ve beyin
firtinas1 optimizasyonu (BSO) algoritmasimin kullanimini tartismaktadir. Bunun igin
degistirilmis BSO algoritmas1 kullanilmis ve farkl siiri optimizasyon algoritmalariin

ozellikleri arastirilmistir (Cheng ve ark., 2021, s.5)

WU ve ark., karar degiskeni kiimeleme yontemini kullanarak degiskenleri
yakinsama ve cesitlilik ile ilgili degiskenlere bolen BSO algoritmasinin yeni bir
versiyonunu onermistir. Algoritma, yakinsama ile ilgili degiskenler ve se¢im baskisini
artirmak icin bir ayristirma stratejisi kullanirken; popiilasyonu giincellemek, cesitliligi
artirmak ve c¢esitlilikle ilgili degiskenler icin bir referans noktas1 stratejisi
kullanmaktadir. Deneysel sonuglar, yeni algoritmanin ¢ok amagli optimizasyon
problemlerini ¢6zmek i¢in umut verici bir yaklasim oldugunu gostermektedir (Wu ve

ark., 2019, s.186572).

2.8. Su Dongiisii Algoritmasi (WCA - Water Cycle Algorithm)

Heidari ve ark., dogal cevrede gozlemlenen idealize hidrolojik dongiiden
esinlenerek gelistirilen bir niifus tabanli meta-sezgisel teknik olan Su Ddngiisii
Algoritmasini (WCA) tanitmiglardir. WCA, kisitlanmis ve kisitsiz problemleri ¢6zmek
icin diger iyt tanmnmis tekniklerle karsilastirildiginda daha iyi bir performans
gosterebilmektedir. Ancak, diger meta-sezgisel tekniklerde oldugu gibi, bazi
optimizasyon gorevleriyle ugrasirken yerel optimuma erken yakalanma sorunu hala
olusabilmektedir. Bu makalede, gercek su dongiisli davranisindaki kaos gibi, WCA'nin
stokastik iglemlerine kaotik desenler dahil edilerek, geleneksel algoritmanin
performansin1 gelistirmek ve erkenden lokal minimuma takilma sorununu azaltilmasi
amaclanmaktadir. Farkli kaotik sinyal fonksiyonlar1 ve ¢esitli kaotik giliclendirilmis

WCA stratejileri (toplam 39 meta-sezgisel) uygulanmis ve en iyi sonug, WCA'nin
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modifikasyonu igeren bir yontemle elde edilmistir. Ardindan, kaotik algoritma, gesitli
ornek problemlerle ve ayrica sinir aglarinin egitimiyle basa ¢ikmak i¢in kullanilmistir.
Yeni tekniklerin karsilagtirmali istatistiksel sonuclari, erken yakalanma sorununun

onemli 6l¢iide giderildigini gostermektedir (Heidari, Abbaspour ve Jordehi, 2017, s.57).

Su ¢evrimi algoritmasini (WCA) ele alan diger bir ¢alismada Zhou ve ark., bu
algoritmanin bilimsel hesaplama ve miihendislik optimizasyonunda yaygin bir sekilde
kullanildigini belirtmistir. WCA algoritmasinin kesif ve somiirii yeteneklerini artirmak,
yakinsama hizin1 hizlandirmak ve hesaplama dogrulugunu artirmak isteyen yazarlar
kompleks degerli kodlama WCA (CWCA) adli yeni bir algoritma Onermistir.
CWCA'nm performansini degerlendirmek icin 12 benchmark fonksiyonu ve dort
mithendislik 6rnegi kullanilmistir. Deneysel sonuglar, CWCA™min gergek degerli WCA
ve diger iyi bilinen meta-sezgisel algoritmalarindan daha yiiksek hassasiyet ve

yakinsama hizina sahip oldugunu géstermistir (Zhou ve ark., 2021, 5.5836).

Roeva ve ark., nehir hareketlerinden ilham alan bir meta-sezgisel olan Su
Dongiisii Algoritmasini (WCA), fermantasyon siireci modellerinde zorlu parametre
tanimlama islemine ilk kez uygulamaktadir. Calisma, WCA'y1 Genetik Algoritma (GA)
ile karsilastirir ve bu gercek diinya gorevinde her bir algoritmanin giiclii ve zayif
yonlerini belirlemek i¢in sonuglari analiz etmektedirler. Calisma, temsili modeller
olarak bakteri ve mayayi kullanir. Yeni uygulanan WCA'nin model dogrulugu agisindan
GA'dan daha iyi performans gosterdigini ve model tanimlama sorunlarini gidermek i¢in

potansiyelini ortaya koydugu belirtilmektedir (Roeva ve ark., 2020, s.920).

2.9. Mercan Resifleri Optimizasyonu (CRO - Coral Reefs Optimization )

CRO algoritmasini temel alan bir ¢alismada Xu ve ark., mercan resifleri
algoritmasina dayali bulut bilgi islem i¢in yeni bir gorev planlama yoOntemi
sunmaktadir. Cizelgeleme modeli, ylik dengeleme, kaynak kullanimi ve kararlilig
O0lcmek i¢in Onerilen bir amag¢ fonksiyonu ile resmi olarak tanimlanir. Mercan resifi
temsil yontemi ve polip kodlama semasi, varyasyonu gelistirmek i¢in bir matris rastgele
esleme ile tasarlanmistir. Yapilan ¢alismada mercan resifi algoritmasi, Karinca Kolonisi
Optimizasyonu, Genetik Algoritma ve Round Robin algoritmalari ile karsilastiriimis ve

tamamlama siiresini azalttigi ve kaynak kullanimini artirdigi belirlenmistir (Chen,
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2019, s.27). Diger bir ¢aligmada araci tabanli modellerin otomatik kalibrasyonu igin
mercan resifleri optimizasyon algoritmalarinin kullanimi 6nerilmis ve performansi diger
evrimsel algoritmalara ve bunlarin melezlerine karsi degerlendirilmistir. Sonuglar,
memetik mercan resifleri optimizasyonunun, artan sayida karar degiskeni ile 12
problem orneginin bir kiyaslamasina dayali olarak kalibrasyon dogrulugu agisindan
milkemmel performansa sahip oldugunu gostermektedir (Moya ve ark., 2021,
5.104170).

Salcedo ve ark., elektromanyetik kirliligin kontroliinde 6nemli bir rol oynayan
Mobil Ag Dagitim Problemi' nin (MNDP) ¢6ziimii i¢in yeni bir meta-sezgisel yaklasim
olan Mercan Resifleri Optimizasyonu (CRO) algoritmasi uygulanmistir. Bu ¢alismada
iki sey ele almmustir. Ik olarak, CRO yaklastminin gergek ve zor bir optimizasyon
probleminde performansi incelemekte ve ikinci olarakta, telekomiinikasyon alaninda

onemli bir problemi ¢6zmektedir (Salcedo-Sanz ve ark., 2014, s.239).

2.10. Yasam Se¢imi Tabanh Optimizasyon (LCO - Life Choice Based

Optimization)

LCO, insanlarin hedeflerine ulasmak i¢in diger iiyelerin 6grenme yetenegine
dayanan meta-sezgisel algoritmalardan biridir. Ahammed ve ark., optimizasyon tabanli
bir destek vektor makinesi (SVM) kullanarak otomatik bir gorsel duygu analizi (VSA)
modeli gerceklestirmistir. Analizler, performans parametreleri (Dogruluk, Hassasiyet ve
Ozgiinliik gibi) temel alinarak Emotion-6 ve Abstract Art photo veri kiimeleri iizerinde
yapilmis olup Onerilen modelin dogrulugu, Emotion-6 veri kiimesinde %70,7 ve
Art_photo veri kiimesinde %76,8 olarak Ol¢iilmiistiir (Afzal, 2021, s.171). Diger bir
calismada LCO, alt1t CEC-2005 fonksiyonunu iceren 29 popiiler benchmark fonksiyonu
lizerinde incelenmis ve performansi, son zamanlarda gelistirilen yedi optimizasyon
teknigi ile karsilastirilmistir (Khatri, ve ark., 2019, s.9121). LCO algoritmas1 akilli
telefonlarin kameralarin1 kullanalarak Diyabetik Retinopati (DR) i¢in otomatik bir tespit
sisteminin gelistirilmesinde kullanilmistir. Onerilen sema, APTOS-2019-Blindness-
Detection ve EyePacs gibi veri kiimeleri {izerinde test edilmistir ve dogruluk agisindan
diger mevcut yaklagimlardan daha iyi performans gostermektedir. Sistem, diisiik
maliyetli ve tasinabilir retinal goriintiileme sistemleri kullanarak DR'nin erken tespitini

iyilestirmeyi amaglamaktadir (S. Gupta , Thakur ve A. Gupta, 2022, s.14475).
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu bolim boyunca cesitli meta-sezgisel algoritmalara ve sistem tanimlama
kavramu ile ilgili agiklamalara yer verilmistir. Ayrica analiz ile ilgili verilere ulagmak

i¢cin kullanilan donanim ve yazilim ile ilgili teknik bilgilere deginilmektedir.

3.1. Meta-sezgisel Algoritmalar

Meta-sezgisel algoritmalar, karmasik optimizasyon problemlerini ¢6zmek igin
kullanilan sezgisel yontemlerdir. Bunlar, genellikle matematiksel model gerektirmeyen
ve dogal olaylardan esinlenen arama stratejileridir. Yaygin olarak kullanilan meta-
sezgisel algoritmalar arasinda genetik algoritma, karinca kolonisi optimizasyonu ve
parcacik siirii optimizasyonu algoritmalari bulunur. Ancak bu konuda 6n planda olan ve
daha az bilinen farkli algoritmalarda bulunmaktadir. Bliim-3’ te bu tez calismasinin

ana konusu olan algoritmalardan bahsedilmistir.

3.1.1.Yapay Ekosistem Tabanh Optimizasyon (AEO)

Yapay ekosistem tabanli  optimizasyon (AEO) algoritmasi, dogal
ekosistemlerden ilham alarak karmasik optimizasyon problemlerini ¢6zmek icin
kullanilan bir yontemdir. AEO, diinyadaki bir ekosistemdeki enerji akisindan motive
edilen popiilasyona dayali bir optimize edicidir ve bu algoritma, iiretim, tilketim ve
ayrisma dahil olmak {izere canli organizmalarin {i¢ benzersiz davranigimi taklit

etmektedir (Zhao, Wang, ve Zhang, 2020, s.9383).

3.1.1.1. Esin Kaynag

Cogu ekolojist i¢in sezgisel olarak cekici bir kavram olan 'Ekosistem' ilk olarak
1955'te AG Tansley tarafindan tamitildi. Bu cekicilik sayesinde ekosistem kavrami
giderek daha 6nemli ve popiiler hale geldi (Zhao, Wang, ve Zhang, 2020, s.9383).
Ekosistem, canli organizmalarin, fiziksel c¢evrelerinin ve belirli bir uzay birimindeki
tim karsilikli iliskilerinin birlesimi olarak tanimlanabilir. Bir ekosistem, abiyotik ve
biyotik bilesenler olarak siniflandirilmaktadir. Abiyotik bilesenler giines 15181, su, hava
ve diger cansiz elementleri igerir. Biyotik bilesenler tiim canli organizmalar igerir.
Enerji akis1 ve besin dongiisii, tim canli organizmalarin 6nemli bir rol oynadig1 bir

ekosistemde normal ekolojik diizeni koruyan baslica itici giiglerdir. Canli organizmalar
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iiretici, tiiketici ve ayrstirict  olarak  smiflandirilmaktadir.  Ureticilerin -~ diger
organizmalardan enerji elde etmesine gerek yoktur ve cogu iiretici, besin enerjisini
dogrudan fotosentez siireci yoluyla alan herhangi bir yesil bitki tiiriindedir. Fotosentez
sirasinda, karbondioksit ve su, giines 1s1ginin varliginda birlikte reaksiyona girerek
oksijen ve glikoz ad1 verilen bir seker tiretmektedir. Bitkiler bu sekeri; yaprak, meyve,
aga¢ ve kok gibi birgok seyi yapmak ic¢in kullanmaktadir. Sekil 3.1 de ireticiler,

tiikketiciler ve ayristiricilara iliskin ekosistem piramidi gosterilmektedir.

3. Dereceden
Tiiketiciler
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Sekil 3.1. Ureticiler, Tiiketiciler ve Ayristiricilar

Ureticiler, genellikle otobur ve omnivor tiiketiciler icin temel gida
saglamaktadir. Tiiketiciler, yiyeceklerini yapamayan hayvanlardir; bu nedenle enerji ve
besin elde etmek icin iireticilerden veya diger tiiketicilerden beslenmek zorundadirlar.
Tiiketiciler etobur, otobur ve omnivor olarak simiflandirilmaktadir. Sadece ireticileri
(bitkileri) yiyen hayvanlara otobur denir. Hem iireticileri hem de diger hayvanlar1 yiyen
hayvanlara omnivorlar denir. Sadece diger hayvanlar1 yiyen hayvanlara etobur denir.
Ayristiricilar, hem o6lii bitkiler (iireticiler) hem de hayvanlar (tliketiciler) veya canli
organizmalarin atiklariyla beslenen bir organizmadir. Ayristiricilar ¢ogu, bakteri ve
mantart igerir. Bir organizma o6ldiigiinde, ayristiricilar kalintilar1 parcalar ve onlari
karbondioksit, su ve mineraller gibi basit molekiillere doniistiirmektedir. Daha sonra, bu
enerji formlari, iireticiler tarafindan tekrar fotosentez yoluyla seker ve oksijen yapmak
icin absorbe edilmekte ve dongii bastan baslamaktadir. Birbirleriyle etkilesime giren
tireticiler, tiikketiciler ve ayrigtiricilar bir besin zinciri olusturur. Besin zinciri, besinlerin
hareketini saglamak i¢in her canlinin besin enerjisi almas1 gereken bir ekosistemde

kimin kimi besledigini tanimlamaktadir. Besin zinciri, enerji ve besinlerin bir ekosistem
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boyunca izleyebilecegi olasi bir baglantili yoludur ve bir ekosistem igindeki farkli yeme
diizeylerini gostermektedir. Ureticiler, genellikle yem aglarinin ve ¢ogu besin zincirinin
basinda yer almaktadir. Tiketiciler, ti¢ tiir organizmanin en karmasik olanidir. AEQ'ya

dayal1 bir ekosistemin temsili Sekil 3.2' de gosterilmektedir.
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Sekil 3.2. AEO'ya dayal1 bir ekosistemin temsili goriiniimii

Sekil-3.3’te bir ekosistemdeki enerji akis1 gosterilmektedir. Mavi oklar, enerji
transfer yolunu temsil eder. Kirmizi ok, iireticilerden ayristiricilara azalan farkli enerji
seviyelerini temsil eder. Enerji her zaman yiliksek enerjili canlilardan diisiik enerjili
canlilara dogru akar. Tipik olarak, ekosistem, tiirlerin istikrarini1 korumak i¢in bir strateji
olarak bu enerji aktarim mekanizmasini gelistirmekte ve ekolojik dengeyi uzun vadede
koruyabilmektedir. Bu nedenle, bu enerji aktarim mekanizmasinin saglam ve istikrarl

bir ekosistemi sekillendirebilecegine ve siirdiirebilecegine inanmak i¢in nedenler vardir.

Enerji Sevitesi

Sekil 3.3. Bir ekosistemde enerji akisi
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3.1.1.2. Yapay ekosistem operatorleri

Yapay ekosistem tabanli optimizasyon algoritmasi iiretim, tiiketim ve ayristirma
dahil olmak iizere ii¢ operatdr kullanir. Ik operatdr, kesif ve isletme arasindaki dengeyi
gelistirir. Ikinci operatdr, algoritmanin kesfini gelistirmek icin kullanilir. Ugiincii
operatdr ise, algoritmanin somiiriilmesini tesvik etmesi i¢in Oneri sunar. AEO, bir

¢Oziim aramak icin genellikle asagidaki birkag¢ kurali takip eder.

1. Bir popiilasyon sisteminde ekosistem {i¢ tiir organizma igerir: iiretici,

tilkketici ve ayristirici.

2. Bir popiilasyonda birey olarak yalnizca bir tiretici vardir.
3. Bir popiilasyonda birey olarak yalnizca bir ayristirict vardir.
4. Bir popiilasyonun diger bireyleri, her biri ayn1 olasilikla etobur, otobur

veya omnivor olarak segilen tiiketicilerdir.

S. Bir popiilasyondaki her bireyin enerji seviyesi, fonksiyon uygunluk

degeri ile degerlendirilir.

Popiilasyon, fonksiyon uygunluk degerinin azalan diizeninde siralanir, bu
nedenle daha yiiksek fonksiyon uygunluk degeri, bir minimizasyon problemi i¢in daha

yiiksek enerji seviyesini gosterir.

3.1.1.3. Uretim

Bir ekosistemde iiretici, karbondioksit, su ve giines 151gmin yani sira ayristirict
tarafindan saglanan beslenme ile gida enerjisi tiretebilmektedir. Ayn1 sekilde, AEO'da,
bir popiilasyondaki iireticinin (en diisiik seviyedeki birey), arama uzaymin alt/ist
limitleri ve ayristirict (en 1yi birey) tarafindan giincellenmesi gerekir ve bu giincellenen
birey, otobur ve omnivor dahil olmak iizere diger bireylere rehberlik etmektedir. Uretim
operatorii, AEO'ya en iyi birey (X,) ve arama uzayinda rastgele iiretilen bir birey (Xrand)
arasida onceki bireyi degistirerek yeni bir birey rastgele {iretme imkam saglar. Uretim

operatdriiniin matematiksel modeli Denklem (3.1 — 3.3)’ te temsil edilir:

xl(t +1)=0- a)xn(t) + axrand(t) (31)
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a=1-t/p)n (3.2)

Xrana =T(U —L) +1L (3.3)
Burada;

N : Bir populasyonun biiyiikligtint

T : Maksimum iterasyon sayisini

L, U : Alt ve ust limitleri

ry - [0, 1] araliginda rastgele bir sayiy1
r - [0, 1] araliginda rastgele bir vektorii
a . Lineer bir agirlik katsay1y1

Xrand - Bir bireyin konumunu temsil eder.

Denklem (3.1)'de, a agirlik katsayisi, iterasyonlar ilerledik¢e bireyin rastgele
iiretilen bir konumdan en iyi bireyin konumuna dogru lineer bir sekilde hareket etmesini
saglamak icin kullanilir. Denklem (3.1) gosteriyor ki erken iterasyonlarda x;(t+1), diger
bireylerin arama uzayinda genis bir kesif yapmasimi saglayabilirken, sonraki
iterasyonlarda x;(t+1), diger bireyleri X, etrafinda yogun bir sekilde kullanilan bolgesel

kesfe yonlendirebilir.

3.1.1.4. Tiketim

Uretici, iiretim operatdriinii tamamladiktan sonra, tiim tiiketiciler tiiketim
operatoriinii gergeklestirebilmektedir. Gida enerjisini elde etmek icin, her tiiketici daha
diisiik enerji diizeyine sahip rastgele secilmis bir tiiketiciyi ya da bir iireticiyi
yiyebilmektedir. Ya da her ikisini de birden yiyebilmektedir. Sekil 3.4’te enerji

seviyesindeki degisim goriilebilir.

Sekil 3.4’te rastgele ilerlemenin genellikle merkezi bir nokta etrafinda
kalabaliklastig1 ve bazen bir 6nceki noktadan uzaga uzun bir adim attig1 goriilmektedir.
AEO'nun yerel asiriliklardan kaginma ve tiim arama alanini kesfetme firsatina sahip bir
durumdadir. Bu nedenle, bu tiikketim faktorii, her tiiketicinin yiyecek aramasina yardime1
olabilirken, farkl1 tiiketici tiirleri ile farkl: tiiketim stratejileri benimser. Ornek olarak bir
tiiketici otobur olarak rastgele secilirse, yalnizca iireticiyi yer. Tiiketim faktorii olarak

adlandirilan Levy ugusu onerilmistir.
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Yiksek Enerji Seviyesi Duslk

X1

@ Uretici
@ Tuketici
@ Aynstinci

Sekil 3.4. AEO'da bir ekosistem (Zhao, Wang, ve Zhang, 2020, 5.9386).

Kesif yetenegini artirmak i¢in, tiikketim faktorii (C) olarak adlandirilan bir Levy

ugusu benzeri, rastgele yiiriiylisin matematiksel modellemesi Denklem (3.4)’ te ifade

edilmistir:
C = 1 v

2 |v,| (3.4)
v;~N(0,1),  v,~N(0,1) (3.5)
Burada;

vi ve Vo, N(0,1) igin ortalama degeri 1 ve standart sapmasi 1 olan normal

dagilimdir.

Sekil 3.4'de gosterildigi gibi, hem tiiketici x, hem de Xs, sadece tretici x;'i
tilkketen otgullardir. Otgullarin bu tiiketim davranisini matematiksel olarak modellemek

icin asagidaki Denklem (3.6)’ da ifade edilmistir:

x(t+1) =x()+ C(xi(t) — xl(t)), i€[2,....,n] (3.6)

Etobur: Eger bir tiiketici rastgele olarak bir et¢il olarak secilirse, sadece enerji
seviyesi daha yiiksek olan bir tiiketiciyi rastgele segerek yiyebilir. Sekil 3.4 'te, tiiketici
Xe bir et¢il oldugundan dolayi, Xs tiikketicinden daha yiiksek enerji seviyelerine sahip

olan x, ile xs bireyleri arasindan rastgele bir tiiketiciyi yiyecek olarak se¢mesi
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gerekmektedir (Zhao, Wang, ve Zhang, 2020, s.9386). Tiiketimi modelleyen
matematiksel ifadesi Denklem (3.7) gibidir:

x(t+1D) =x0 +C (6@ -5®),  i€[3.....n] a.7)
j=randi([2i —1])

Omnivore: Bir tiiketici omnivor olarak rastgele secilirse, hem enerji diizeyi
yiiksek olan tiiketiciyi hem de tireticiyi rastgele yiyebilir. Sekil-3.4° te Tiiketici X; bir
omnivordur, bu yiizden hem {ireticiyi hem de tliketiciyi yemesi gerekir. Rastgele secilen
bir tiiketici, X2 ile X ya gore daha yiiksek enerji seviyelerine sahiptir. Bir omnivorun
tiiketim davranisini modelleyen matematiksel ifade Denklem (3.8) de gosterilmistir.
xi(t+ 1) =10 + € (n(u(® - u0) + A=) (40 - 5©))

(3.8)
i €[3,....,n]

j =randi([2i — 1])

Randi [0,1] araliginda rastgele bir sayidir. Bu tiiketim operatorii igin, AEO, bir
popiilasyondaki en kdtii bireye ve rastgele segilen bir bireye veya her ikisine gore arama
yapan bireyin konumunu giincellemektedir. Bu davranis, kesfi vurgulama egiliminde

oldugundan AEQ' nun kiiresel bir arama yapmasina izin vermektedir.

3.1.1.5. Ayrisma

Ayrigma, bir ekosistemin igleyisi agisindan ¢ok hayati bir siirectir ve lireticinin
bliylimesi i¢in gerekli besin maddelerini saglamaktadir. Ayrisma sirasinda,
popiilasyondaki her birey 6ldiigiinde ayristirici, kalintilar1 kimyasal olarak bozacak veya
pargalayacaktir. Bu davranis1i matematiksel olarak modellemek i¢in ayrisma faktorii D
ve agirlik katsayilari e ve h tasarlanmistir. Bu nedenle, bir popiilasyondaki i. bireyin
konumu x;, bu parametreler D, e ve h araciligiyla ayristirict X,' in konumu tarafindan
giincellenebilir. Bu, her bireyin bir sonraki konumunun (ayristirict olan en iyi bireyin)
etrafinda yayilmasina ve kismen sémiiriiye isaret etmesine olanak tanir (Zhao, Wang, ve
Zhang, 2020, s.9387). Bu ayrisma davranisin1 ifade eden matematiksel ifadeler
Denklem (3.9 - 3.12) de ifade edilmistir:

22



x(t+1) =x,0)+ D(exn(t) — hxl-(t)), i=1,...,n (3.9)

D =3u, u~N(0,1) (3.10)
e =ryrandi([12]) — 1 (3.11)
h=2r—1 (3.12)

Sekil 3.5’te Denklem (3.2)' ye gore sirasiyla 2 boyutlu ve 3 boyutlu uzayda
bireylerin davranis1 gdsterilmektedir. Orneklenen noktalarin ¢ogu, mevcut birey
arasindaki mesafede rastgele dagilmistir. Algoritmay1 kisaca Ozetlemek gerekirse, ilk
basta rastgele bir popiilasyon olusturulur ve her yineleme boyunca ilk bireyin konumu
denklem kullanilarak giincellenir. Diger bireylerin konumlari, denklemler arasindan
secim yapilarak gergeklesir. Her birey konumunu denklem kullanarak daha iyi bir
fonksiyon degerine sahip bir birey olmasi durumunda aramada rastgele bir birey
olusturmaktadir. AEO algoritmasinin akis diyagramu altta gosterilmis olup genel ¢6ziim

stireci ayrica Sekil 3.6” da gosterilmektedir.

15 : : . : -
L
10 [ - e *
..
51 A
. ....‘ ; .,' )
0r . \l‘ . # * e 7
o o, % Sep
. 51 L ‘i.“ '. -.‘n | N _
) i- .' -:. hd
t * 5
-10 * xn() ,.'.' . ° 1 ° xn(t)
15 %0 * * 1 = X (1) *
o x(t+1) 50 i 20
(t+1)
-20 : : : : : © X 0
6 -4 =2 0 2 4 6 ~J
« y 50 -20  x

Sekil 3.5. 2000 yineleme boyunca 2 boyutlu ve 3 boyutlu alanlarda tiiketim davraniglar1 (Zhao,
Wang, ve Zhang, 2020, 5.9388)
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AEO Akis Diyagrami

1. Adim
2. Adim
3. Adim
4. Adim
5. Adim
6. Adim
7. Adim
8. Adim
9. Adim
10. Adim
11. Adim
12. Adim
13. Adim
14. Adim

Basla

Popiilasyon biiyiikliigiinii(n), karar degisken sayisini ve maksimum

yineleme sayisint (tmax) gir
Ekosistem popiilasyonunu rastgele baslat

En iyi ¢oziim igin Fiti uygunluk degerini ve Xpest degerini hesaplayin.

Gegerli yinelemeyi t=1 olarak ayarla
Denklem(3.1) i kullanarak X1 bireysel ¢oziimiinii giincelle
rand<1/3 ise Denklem (3.6) y: kullanarak ¢oziimii giincelle

1/3<rand<2/3 araliginda ise Denklem(3.7) yi kullanarak ¢oziimii

gtincelle

1/3<rand<2/3 araliginda degil ise Denklem(3.8) i kullanarak

¢oziimii glincelle

Her birey i¢in uygunluk fonksiyonunu hesaplaymn ve simdiye kadar

elde edilen en iyi Xpest ¢oziimiinii giincelleyin

Denklem(3.9) kullanarak bireyin konumunu giincelleyin

Her birey i¢in uygunluk fonksiyonunu hesaplayin ve simdiye kadar

elde edilen en iyi Xyest ¢oziimiinii giincelleyin

t = tnax ise dongii bitsin

t = tnax degil ise esitlik olusana kadar Xpest € doniin
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Basla

Y
Girdi populasyon buyukluga (n), karar degikenlerin
sayisl,maksimum yineleme sayisi

Y

[ Ekosistem popiilasyonunu rastgele baslat }

A J
[ Fiti uygunluk degerini ve en iyi Xbest hesaplayin J

Y
[ Gegerli yinelemeyi ayarla t=1 ]

4
[ Denklem (3.1)'i kullanarak X1 bireysel ¢c6zumunu giincelle ]

Denklem (3.6)'y1 kullanarak
¢ozumu gincelle

Denklem (3.7)'yi kullanarak
¢bzUmi gincelle

tmax glncelle

t

Denklem(3.8)'i kullanarak ¢6zimu gincelle }

—

A

Her birey icin uygunluk fonksiyonunu hesaplayin ve simdiye kadar ]_
elde edilen en iyi Xbest ¢ozimunu giincelleyin

[ Denklem (3.9)'u kullanarak her bireyin konumunu giincelle ]

Her birey icin uygunluk fonksiyonunu hesaplayin ve simdiye kadar
elde edilen en iyi Xbest ¢ozumunu giincelleyin

Hayir

t=tmax

Evet

Son

Sekil 3.6. Temel AEO algoritmasinin akis semast



3.1.2. Cicek Tozlasma Algoritmasi (FPA)

Cicek tozlagma algoritmasi (FPA), bitkilerin iireme siirecinden ilham alarak
gelistirilmis bir optimizasyon yontemidir (Yang, 2012, s.240). Bu yontem, dogada
gbzlenen biyotik ve abiyotik tozlagma sekillerinden ilham alir (Korkmaz ve Akglingér,
2018, s.41) Biyotik tozlasmada, sinekler ve arilar gibi canlilar polenleri tasiyarak
bitkiler arasinda dolasir ve tozlagsmayr gercgeklestirir. Abiyotik tozlagsmada ise su ve
riizgar gibi dogal faktorler, polenlerin dogal yollarla yayilmasimi saglar ve tozlasmayi
gerceklestirir. Cicekli bitkilerde genellikle %90 oraninda biyotik tozlasma ve %10
oraninda abiyotik tozlasma gerceklesir (Kizilkaplan, Tolga ve Yalginkaya, 2020, 5.587).

Cigek tozlagma algoritmasi (FPA), bu dogal tozlasma siireclerinden esinlenerek

optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilir. FPA'nin 4 temel kurali sunlardir:

1- Cigeklerin yerlesimi: Algoritma, ¢i¢eklerin rastgele dagilimini taklit ederek
¢Oziim adaylarini olusturur.

2- Polinasyon: Cigeklerin polenleri, en iyi ¢oziim adaylarina dogru tasinir. Bu,
¢oziimlerin birbirleriyle etkilesimini simgeler.

3- Ureme: Yeni ¢oziim adaylari, polenlerin tasinmasi ve kombinasyonu yoluyla
olusturulur. Bu, yeni nesillerin iiretilmesini saglar.

4- Adaptasyon: Coziim adaylari, objektif fonksiyon degerlerine gore
degerlendirilir ve adaptasyon siireci gergeklestirilir. En iyi ¢oziimler, gelecek

nesillere aktarilirken digerleri elenir.

Bu kurallar, FPA'nin algoritmasinin problemleri ¢6zmek i¢in dogal tozlasma
slireglerini taklit eder. Bu algoritma, 6zellikle karmasik optimizasyon problemlerinde

onemli sonuglar elde etmek i¢in kullanilabilmektedir.

Bocekler uzun siire ucabildikleri i¢in polenler de uzun mesafelerde havada farkli
yerlere gidebilmektedir. Bu sekilde bitkiler arasinda uzun mesafelere ragmen tlireme
olusabilmektedir. Cig¢ek sabitesinin matematiksel ifadesi Denklem (3.13)‘te

gosterilmistir.
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X =x{ +yL((g, — x{) (3.13)

Burada X! ¢6ziim vektériidiir, y adim boyutunu ayarlama faktoriidiir, g~ meveut
en iyidir. Lévy dagilimi, tozlasmayi ger¢eklestirmek i¢in kullanilan bir dagilim tiirtidiir.
Ozellikle boceklerin uzun mesafelere tasindiklarinda, hareketleri Lévy dagilimini
olusturmaktadir. Lévy dagiliminin matematiksel ifadesi Denklem (3.14)’te ifade

edilmistir.

Al (A)sin (%/1) 1

- 71 (5 50> 0) (3.14)

L~

Burada;
L :Levy dagiliminin matematiksel ifadesini
I" (4) : Standart gama fonksiyonunu sembolize eder

S :Adim biiytikliigiinii olusturur.

Bu dagilim s> 0 parametresine uyan biiylik adimlar i¢in gecerli olmaktadir.
Teoride, Sp » 0 olmasi gerekir, ancak uygulamada Sp , 0.1 kadar kii¢iik olabilmektedir.
Yerel tozlanma igin matematiksel tozlanma siirecini nicel olarak analiz eder.

Matematiksel ifadesi Denklem (3.15)'te hesaplanmaktadir.

x4 = xi + €e(xf — xi) (3.15)
Burada th ve x}. ayni1 bitki tiirlerinin farkl ¢igeklerinden gelen polen tiiriidiir. Bu

algoritmanin optimizasyon icin en onemli 6zelligi Levy dagilimini kullanarak arama

uzayinda bir¢ok ¢6ziim noktasinin arastirilmasini saglamaktadir.

3.1.3. Karinca Aslam Algoritmasi (ALO)

Karinca aslanlari, Myrmeleontidae ailesine ait olan ve larva evresinde ilging
beslenme davraniglariyla bilinen yirtict bir bocek tiiriidiir. Bu bocekler, karincalarin
bulundugu bolgelere tuzaklarini dairesel yol ¢izerek kurarlar. Kendilerini tuzaklarin
dibine, yani koninin sivri ucunun alt kismina gomerler ve karincalari tuzaga diisiirmek
icin beklerler. Karincalar tuzaga girdiginde karinca aslanlari onlar1 tuzagin dibine
cekmek ve ¢ikislarini engellemek i¢in kum firlatmaya baslarlar. Biliylik ¢eneleriyle

tuzaga diisen karincalar1 yakalar ve yutarlar. Avlanmak i¢in siirekli bunu tekrar ederler
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(Yiizgeg ve Kilig, 2018, s.13; Jama ve Baykan, 2020, s.404). Bu avlanma davranislari
Sekil 3.7°de gosterilmektedir.

Bu ilging avlanma mekanizmasina ait matematiksel model Denklem (3.16) da
ifade edilmektedir.

0 |

| cumsum(2r(t;) — 1) |
X(t) = |cumsum(2r(t2) - 1)j (3.16)

lcumsum(ilr(tn) -1)

Burada;
n : maksimum iterasyon sayist
t - rastgele yliriiylis adimlar1
cumsum: kiimiilatif toplam

r(t) . Bir stokastik fonksiyondur. Denklem (3.17) de matematiksel ifadesi
belirtilmistir.

_ 1, if rand > 0.5 3.17
r() = {O, if rand < 0.5 (3.17)

Rastgele yiiriiylise baslayan karincalar1 arama uzayinda tutmak igin
matematiksel ifadesi Denklem (3.18) de ifade edilmistir.
X{=X{ —a)(d] — c))(bi—a) ™" +¢f (3.18)

Burada;

i . degisken sayisini
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t . iterasyon sayisini
a . minimum rastgele yliriiylistini
: maksimum rastgele yliriiytlistinii

c,d  : her bir iterasyonda giincellenen karinca aslani1 pozisyonlariin sirastyla
minimum ve maksimum degerlerini gostermektedir.

Karinca tuzaga girdiginde karinca aslani onlar1 tuzagin dibine ¢ekmek i¢in kum
firlatmaya baslar (Yiizge¢ ve Kilig, 2018, s.13). Buna ait matematiksel ifade Denklem
(3.19 - 3.22) de gosterilmektedir.

cf = Antlion! + ¢t (3.19)
d! = Antlion! + d* (3.20)
ct=ct. 11 (3.21)
gt = gt -t (3.22)

Burada | kaydirma oranimi gostermektedir ve optimizasyon sirasinda belirli
oranlarda arttirtlir. Bu mekanizmanin ayrintilar1 Mirjalili’nin ¢alismasinda bulunabilir.
(Mirjalili, 2015, s.80). Karmncalarin olusturduklar1 yeni pozisyonlarinin matematiksel

ifadesi Denklem (3.23) gibi olmaktadir (Yiizgec ve Kilig, 2018, s.13).

Antf = 0.5(R5+RE) (3.23)

Burada Antit ifadesinde t. iterasyonu, i. karincay: ifade etmektedir. Karinca
aslan1 tuzagin dibine kaydirdigi karmcalar1 yediginde kendi pozisyonunu Denklem

(3.24)’ e gore hesaplar:

if f(Ant)) < f(Antlion}), Antlion! = Antf (3.24)

Burada Antlion} ifadesinde t. iterasyonu i. karinca aslanimi, Antf ifadesinde ise

t. iterasyonu, i. karincayi ifade eder (Yiizgeg ve Kilig, 2018, 5.13).

3.1.4. Giive-Alev Optimizasyon Algoritmasi1 (MFO)

Gilivelerin ugus mekanizmas1 dogadaki yatay yonelimli hareketlerden
olusmaktadir. Giliveler, ucuslarinda ay 1s18indan faydalanarak gece ugmaktadirlar. Bu
calisma mekanizmalarinda giiveler, sabit bir aciy1 koruyarak diiz bir yolda uzun
mesafelere gidebilmektedirler. Ay ile giive arasindaki mesafe, giivelerin diiz bir sekilde
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hareket etmelerini saglar. Ancak enine yonelime ragmen giiveler, genellikle 1siklar
etrafinda spiral seklinde ugma egiliminde olup yapay bir 151k kaynaginda da ayni sekilde
diiz bir c¢izgide ugmaya calisirlar. Ancak yapay bir 151k kaynag, ay ile
karsilastirildiginda ¢ok daha yakin oldugu igin giivelerin ugus yollarindaki
hareketlerinde sapmalara neden olabilmektedir. MFO algoritmasi, giivelerin hareket
mekanizmasindan esinlenerek calisir. Bu algoritma, matematiksel ¢oziimleri giivelerle
temsil eder ve problemin degiskenlerini giivelerin uzaydaki konumu olarak belirler.
Giiveler, konumlarini degistirerek problem boyutunda havada hareket edebilirler

(Giirgen, 2022, s.1508). Yapay bir 151k kaynaginda giivelerin hareketi Sekil 3.8 gibidir.

Sekil 3.8. Giiverlerin spiral ugus yolu

MFQO' nun temel galismasi, her giivenin karsilik gelen alevine gore konumunu
giincelledigini belirtir. Her yinelemede giivelere atanan alev dizisi vardir. Ilk giive en iyi
aleve dogru hareket edecek ve sonuncusu ise en kotii aleve dogru hareket edecektir. Bu,
glivelerin ortamdaki gercek davranisi degildir. Bununla birlikte, her giiveye bir alev

atamak, kesfi tesvik etmesiyle beraber ancak somiirii kabiliyetini de diistirebilmektedir.

Onerilen yaklasgimda tiim giiveler igin en iyi alevin etkisi alinmistir. Burada tiim
giiveler, ilgili alevlerine ve en iyi aleve gore konumlarini giincelleyecektir. Giiveler, en
lyinin ortalama konumuna ve buna karsilik gelen aleve dogru hareket edecektir. Giiveler

en 1yi aleve dogru hareket ettiginden, bu degisiklik somiiriiyli tesvik eder ve yakinsama
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hizint artirmaya yardimci olur. En iyi alevin etkisi, yalmizca daha fazla somiiriiniin
gerekli oldugu yinelemelerin ikinci yarisinda alinir (Kaur, Singh ve Salgotra, 2020,
s5.2315). Yeni giincellenen matematiksel ifade Denklem gibi olmaktadir (3.25-3.26):

*F;+ (1—a) *eniyialev

a
S(M;, F;) = D;.eP. Cos(2mt) + > (3.25)
0.6 —0.4 L
=0.6—-04x*=
a T (3.26)
Bu giincelleme denkleminde M;, i. giivenin mevcut konumunu kullanir. Fj,

yaklagilmak istenen j. alevi ifade eder. D, giive ile alev arasindaki mesafeyi temsil eder.
b, sarmalin seklini tanimlayan bir sabittir. t, -1 ile 1 arasinda rastgele sayidir. L mevcut

iterasyonu, T ise maksimum iterasyonu temsil eder.

Burada “a” parametresi lineer azalan fonksiyondur ve en iyiye karsilik gelen
alevin etkisini kontrol eden kontrol faktdrii olarak kullamilir. iterasyonlara gore “a”
degeri 0,2 ile 0,4 arasinda degisir. Ilk asamada, bir parametrenin degeri yiiksek tutulur,
bu da ilgili alevin etkisinin daha fazla oldugunu gosterir. Boylece giive arama alanini

verimli bir sekilde kesfedebilir.

3.1.5. Halat Cekme Optimizasyonu (TWO)

Halat ¢ekme, rakip takimin c¢ekme kuvvetine gore karsidaki kisileri kendi
tarafina getirmek i¢in bir halatin zit uglarim1 ¢eken iki rakip takimin bir giig
yarismasidir. Faaliyet ¢ok eski zamanlara dayanmaktadir ve o zamandan beri farkli
sekillerde varligimi siirdiirmektedir. Oyun i¢in ¢ok cesitli kurallar ve diizenlemeler
vardir, ancak temel kisim neredeyse hi¢ de§ismeden kalmaktadir. Dogal olarak, her iki
takim da ipi sikica kavradig siirece, ipin hareketi kaybeden takimin yer degistirmesine

dayanir. Sekil 3.9’ da ¢ekismede yarisan takimlardan birini géstermektedir.
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Sekil 3.9. Halat ¢gekmede yarisan bir takim

Gergek bir halat ¢cekme oyununda zafer genellikle bir¢ok faktore baghdir ve
analiz edilmesi zor olabilir. Ancak bu c¢aligmada iki takimin agirliklarinin oldugu
idealize edilmis bir gergeve kullanilmigtir. Wi ve Wj Sekil 3.10'da gosterildigi gibi diiz

bir yiizey iizerinde yatan iki nesne olarak kabul edilir.

W, } > - | Wi

Sekil 3.10. ideallestirilmis bir halat gekme gergevesi (Kaveh ve Zolghadr, 2016)

us : Statik siirtlinme katsayisi, pk : Kinematik siirtiinme katsayisi

Ipin ¢ekilmesi sonucunda takimlar esit ve zit iki kuvvet (Fp) yasarlar. Nesne i
icin ¢ekme kuvveti, maksimum statik siirtiinme kuvveti (Wi us) kadar kiigiik oldugu
stirece, nesne baslangi¢ yerinde durur (Kaveh ve Zolghadr, 2016, s.471). Aksi takdirde
sifir olmayan bileske kuvvet Denklem (3.27) de hesaplanmaktadir:

Fr=F, =Wy, (3.27)

Sonug olarak, Newton'un ikinci yasasina goére, i nesnesi, j nesnesine dogru

ivmelenir. Matematiksel ifade Denklem (3.28) deki gibidir:
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E,
<Wi /g) (3.28)

I nesnesi sifir hizdan basladigi i¢in, yeni konumu Denklem (3.29) da belirlenir:

a =

1 .
Xyt = Ea::z + Xk (3.29)

3.1.6. Atom Arama Optimizasyonu (ASO)

ASQ'da, arama uzayindaki her bir atomun konumu, kiitlesi ile Olgiilen bir
¢cozlimil temsil eder, daha iyi bir ¢6ziim daha agir bir kiitleyi gosterir ve bunun tersi de
gecerli olmaktadir. Popiilasyondaki tiim atomlar, aralarindaki mesafeye gore birbirlerini
cekecek veya itecek, bu da daha hafif atomlarin daha agir olanlara dogru hareket
etmesini tesvik edecektir. Atomlar, molekiilleri olusturmak i¢in kovalent baglarla
baglanir. Atomlarin kiitlesi ve hacmi vardir. Atomlar arasindaki etkilesim kuvvetleri,
atomlar arasindaki farkli mesafelere gore itme veya ¢ekme kuvveti olarak gosterilir.
Itme bolgesinde, mesafeler azaldik¢a atomlar arasindaki itme kuvvetleri keskin bir
sekilde artar (Fu ve ark., 2020). Cekici bolgede mesafeler belli bir oranda arttiginda
¢ekim kuvvetleri maksimuma ulasir. Mesafeler artmaya devam ettikge ¢ekim kuvvetleri
kademeli olarak sifira diiser. ki atom denge mesafesinde oldugunda, aralarindaki
etkilesim kuvveti sifirdir. Molekiillerde, atomik kuvvetlerin geometrik kisitlamalarin ve
atomlarin i¢ hareketlerinin etkilerini de dikkate almasi gerekir. Geometrik kisitlamalar
ve atomlarin i¢ hareketleri baglama kuvveti olarak adlandirilir (Erdal ve ark., 2019,
s.841; Hekimoglu, 2019, s.38100). Newton'un ikinci yasasina gore, F; bir etkilesim
kuvvetini ve G; bir kisit kuvvetini ifade eder. Bunlar, atom sistemindeki i. atoma birlikte
uygulanir. Bu durumda, kiitlesi (m;) ile iliskili olarak ivmesinin (a;) matematiksel

ifadesi basitce Denklem (3.30) gibi yazilabilir:

Fi + Gi =m;a; (330)

ASO algoritmasi, molekiiler dinamikten esinlenen popiilasyon tabanli sezgisel-
st bir algoritmadir (Erdal ve ark., 2019, s.841). ASO’daki her bir atomun arama
uzayindaki konumu, kendisinden daha agir ya da daha hafif bir kiitleye isaret eden bir

¢Oziime sahiptir. Popiilasyondaki tiim atomlar agir olanlarin hafif olanlar1 kendine
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¢ekmesi gibi birbirini ya ¢ekecek ya da itecektir. Daha agir atomlarin hiz degisimi daha
yavas oldugundan yerel uzayda daha iyi ¢oziimler liretmelerine neden olurken hafif
atomlar daha hizli oldugundan yeni ve limit verici alanlar1 bulmak i¢in tiim arama
uzayinda tarama yaparlar (Eker, Kayri ve Ekinci, 2019, s.845). ASO’da her bir atom en
iyi atom ile bir kovalent baga sahiptir. Yani her bir atom en iyi atoma dogru hareket

etmeye zorlanir ve i. atomun kisidi ise Denklem (3.31) de ifade edilmistir.

Qi(t) = [lxl(t) - xbest(t)lz - biz,best] (331)
Burada xpes:(t) ifadesi en iyi atomun t. iterasyondaki konumunu temsil eder.

biz,best en iyi atom ile i. atom arasindaki sabit bag uzunlugunu ifade eder. Dolayisiyla
kisitlama kuvveti ise Denklem (3.32) de hesaplanmaktadir (Eker, Kayri ve Ekinci, 2019,
5.845).

GE(D) = A(0) (st () — 2 () (3.32)

20t
Burada A(t) = fe'T Langragian ¢arpanidir ve 3 ise ¢arpan agirligi olarak ifade edilir.
Bu c¢alisgmada S, 0.2 olarak alinmustir. i. atomun t. iterasyondaki kiitlesi asagidaki
Denklem (3.33 — 3.34) te hesaplanir (Eker, Kayri ve Ekinci, 2019, 5.845).

Fit;(t)=Fitpest(t)

Mi(t) = eFitworst(t)_Fitbest(t) (333)
M;(t)
m;(t) = S M) (3.34)

Burada Fity s (t) Ve Fit,, s (t) sirasiyla t. iterasyondaki minimum ve maksimum
uygunluk degerine sahip atomlardir. Fit;(t) ise i. atomun t. iterasyondaki uygunluk
deger fonksiyonudur. Algoritmay: basitlestirmek icin i. atomun (t+1). Iterasyondaki
konum ve hiz vektorleri de Denklem (3.35) ve Denklem (3.36) gibi ifade edilir (Eker, Kayri
ve Ekinci, 2019, s.845).

vi(t + 1) = rand®vf(t) + al(t) (3.35)
x4+ 1) = xf + vt +1) (3.36)

ASO algoritmasinda, kesif ve somiirii asamalarinda atomlarin etkilesime girmesi
onemli olmaktadir. Kesif asamasinda, her bir atomun K komsusuyla etkilesime girmesi
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gerekmektedir. Bu komsular, daha iyi uygunluk degerlerine sahip atomlardir. Bu
etkilesimler, kesfi gelistirmek igin yapilan bir adimdir. Ote yandan, sémiirii asamasinda
da atomlar, K komsusuyla etkilesime girmelidir. Bu etkilesimler, somiiriiyii artirmak
icin gergeklestirilir. Zamanla, K degeri azalir. K degeri, iterasyonlarin artmasiyla
birlikte yavas yavas azalir ve Denklem (3.37)’de hesaplanir (Eker, Kayri ve EKinci,
2019, s5.845).

t
KO=N-(N-2)» |2 (3.37)
Burada;
N :sistemdeki toplam atom sayisi
t . mevceut iterasyon sayisi
T maksimum iterasyon sayisidir.

Bir atom popiilasyonunun kuvvetleri Sekil 3.11°de gosterilmistir. Burada, en iyi
uygunluk degerine sahip ilk 5 atom K. olarak kabul edilir (Eker, Kayri ve Ekinci, 2019,
5.845; Hekimoglu, 2019, s.38100).

{ Kbesl ;
I
] Aa\\ | ——> cekim kuvveti |
02 2 \
Foy & //\ >~ Fal : ————3 itme kuvveti [
\\ F F(v4 \\\ I . !
\ V/fi_ﬁ,,,‘_;;: Ay '\ ———————— kisitlama kuvvctlJ
Ay ;;]_: F|2/// PN S—mm e g
21 A ~
- Fi” li N
F}‘//,// ,// FI4_“ F \\\
F Fa) : F b
T L R re N
Tt Ay - /F Fa i / \\
i T As ‘\\3: fr Fs4 Fsi
‘/Fw o N F A4‘
2 \ 3
F32

Sekil 3.11. K=5 igin Ky ile Temsil Edilen Atom Sisteminin Etkilesimleri (Eker, Kayri ve
Ekinci, 2019, 5.841)

3.1.7. Beyin Firtinas1 Optimizasyonu (BSO)

BSO, insanlarin beyin firtinast siireci olarak adlandirilan kolektif davranisi
simiile eder. BSO'nun ii¢ ana bileseni vardir: kiimeleme, se¢me ve iiretim (Cheng ve
ark., 2014, s.86). BSO, benzer bireyleri kiimelemek igin k-ortalama kullanir ve her

kategorinin en iyi bireyini merkez olarak belirler. Rastgele bir birey, merkezlerden
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birinin yerine olasiliksak olarak yerlestirilebilir. Yeni bireylerin iiretimini yonlendirmek
icin dort tiir birey segilir: bir kiimelerin merkezi, bir kiimelerin rastgele bireyi, iki
kiimeye ait iki merkezin kombinasyonu ve iki kiimeye ait iki rastgele bireyin

kombinasyonu olarak ifade edilir (Cai ve ark., 2022, s.10896).

Beyin firtinasi optimizasyon algoritmasi, bir tiir arama alan1 azaltma
algoritmasidir; tim ¢o6ziimler sonunda birka¢ kiimeye girecektir. Bu kiimeler, bir
sorunun yerel optimumunu gosterir. Bir alanin bilgisi, iy1 uygunluk degerlerine sahip
cOzlimler igerir ve bir kiimeden digerine yayilir. Bu algoritma ilk dnce karar uzayinda
kesif yapacak ve iterasyonlardan sonra kesif ve somiirii, bir denge durumuna gegecektir.

Yeni bireyler Denklem (3.38) ile hesaplanir.

X'= Xsegilmis + E(t) N(O,l) (3-38)

xt, yen bir bireyi temsil ettigi yerde Xegimis se¢im sonucu olur. N(0, 1) standart
normal dagilimi temsil eder. £(t) Denklem (3.39)' da gosterildigi gibi adim boyutunu

ayarlamak i¢in bir islevdir.

S5.T —
£(t) = logsig (%) U(0,1) (3.39)

logsig(), log-sigmoid aktarim islevi oldugu yerde T ve t sirasiyla maksimum
yineleme sayist ve gegerli yineleme sayisidir. ¢, logsig()'in egimini kontrol eden bir
katsayidir. U(0, 1), 0'dan 1'e diizgiin dagilim temsil eder. Algoritma 2’de BSO siireci

sunulmustur.

Algoritma 2: Beyin firtinasi optimizasyon algoritmasinin prosediirii
1 Baslatma: Rastgele n potansiyel ¢oziim (birey) tiret ve n bireyi degerlendir;

2 Eger“yeterince iyi” bir ¢oziim bulamamis veya onceden belirlenmis
maksimum sayiya ulasmamuissa;

3 Kiimeleme: Bir kiimeleme algoritmasi ile n kisiyi m kiime halinde kiimeleyin,

4 Yeni bireylerin iiretimi: yeni birey olusturmak igin rastgele bir veya iki kiime
secin;

5 Secim: Yeni olusturulan birey, mevcut bireyle karsilastirilir. Aymi bireysel
indeks, daha iyi olani yeni birey olarak tutulur ve kaydedilir.
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3.1.8. Su Dongiisii Algoritmasi (WCA)

WCA, su dongiisiiniin  gozlemlenmesine dayanan popiilasyon tabanli
metasezgisel bir algoritmadir. Gergek diinyada sularin ve derelerin yokus asagi denize
dogru aktiginda nehirleri olusur. Cogu nchir kar veya buzullarin eridigi yiiksek
rakimlarda olusur. Akarsular ve nehirler sonunda bir deniz olur. Suyun buharlasip
atmosfere karigsmasiyla beraber daha soguk atmosferde yogunlasarak suyu yagmur veya
yagis seklinde yeryiiziine geri salan bulutlar olusturur. Rastgele olusturulan ilk
popiilasyona yagmur damlalari denir (Hanafi ve ark., 2021, s.012005, 7). Bu nedenle,
bir yagmur damlas1 bir dizi tasarim ve karar degiskeni iceren bireysel veya tek
¢oziimden olusmaktadir. En iyi birey (en iyi yagmur damlasi), belirli bir soruna en
uygun ¢oziimii temsil etmesi i¢in deniz olarak secilir. WCA algoritmasi igerisinde
calisma mekanizmalari matematiksel olarak 12 denklem ile ifade edilmistir. WCA
algoritmasi i¢inde en kiicilk degere "Yagmur Damlasi" denilmektedir. Popiilasyon
tabanli metasezgisel yontemlerde optimizasyon i¢in degisken degerlerine ait bir dizi
olusturulmaktadir (Gtir, 2020, s.16). Bir Nyar boyutlu optimizasyon denkleminde, bir

yagmur damlasi Ny,r Olarak sembolize edilir ve su sekilde hesaplanir. Denklem (3.40):

Yagmur Damlast = Nyg = [X1, X3, X3, ooy Xp, | (3.40)

Algoritmanin baglayabilmesi i¢in X = NpopxNver boyutunda bir yagmur damlasi

popiilasyonu olusturulur. Bu nedenle, rastgele iiretilen X matrisi Denklem (3.41) de

verilmistir:
— YDl -
YD, | [ X1 X2 X3 . Xivar|
¥ = YD, _ X? Xz X2 . XEoar (3.41)
| Ler e ygor e
_YDNpop_

Karar degiskeni degerlerinin (X1, X2, ... , Xvar) her biri baslangic noktast
numarasi veya siirekli ve ayrik problemler i¢in dizi olarak gosterilebilir. Bir damlanin
maliyeti en diisik degeri temsil eder. Maliyet fonksiyonu, deniz ve nehirler olarak
belirlenen bireyler lizerinde ekonomik olarak tanimlanir. Denizin mutlak hedef oldugu
diisiintilerek tek bir degeri bir olarak kabul edilir. Buna gore, verilen denklemde N_sr,

nehir sayisin1 ve denizin toplam degerini ifade eder. Geri kalan degerler ise yagmur
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damlalarinin nehirlerde veya dogrudan denizde biriktirebilecegi degerlerden olusur

(Giir, 2020, s.17).

Sonug olarak su zerreciklerin birlesmesi suyu biiyiitiir. Buharlasma ve Erozyon

ise suyun kiigiilmesine sebep olur (Giir, 2020, s.17). Denklem (3.42).

Ci— = Maliyet; = f(x{,xé,xé, ...,x,i\,pop) (3.42)
Burada i=1,2,3,...,N_pop

Ny, = Nehir Sayist + i

Deniz

(3.43)

Nya = Npop = Nz (3.44)
Akiskanlik hizina bagli olarak damlalarin nehirlere ve denize akisini modelleyen

Denklem (3.45) te NSy, belirli nehirlere veya denize akan akarsularin sayisini olusturur
(Gtir, 2020, s.17).

NS ] Maliyet, Jw
= yuvarla{|———"—
n=2Y Zi\’:{ Maliyeti yd (3.45)

Buradan=1,2,... Vst

Bir akisin saglanabilmesi i¢in yagmur damlalarinin birleserek nehir ve deniz gibi
sular1 olusturmas1 gerekir. Nehirler ve akarsular en diisiik seviye olan denize dogru
akarlar (Giir, 2020, s.17). Nehre dogru olan akis kosulu matematiksel ifadesi Denklem
(3.46) gibidir:

Ye cxd), C>1 (3.46)

Burada C, 1 ile 2 arasinda ve 2' ye yakindir. Dolayisiyla C=2 seklinde
hesaplanir. Akis ve nehir arasindaki uzaklik degeri, (0 ve C X d)’nin arasindaki bir
deger gelecektir. € >1 oldugu icin akarsularin nehirlere dogru akisini
gerceklestirmektedir. Matematiksel ifade Denklem (3.47) ve Denklem (3.48)° de
belirtilmektedir (Giir, 2020, s.18).

X(iz-ltlls = (ilkls +rand x C x (Xrizehir - X(izkl$) (3.47)
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Xythir = Xagas + rand x € x (Xgeniz = Xnenir) (3.48)
Denklem (3.49)’daki @ner degeri sifira yakindir. Eger, bir nehir ve deniz
arasindaki mesafe yani @7zar'tan az ise, nehrin denize ulasacagi anlasilir. Denizde de
buharlagsma islemi gerceklesir. Buharin biriken ve yogusarak yagmur damlasi haline
donitismesi sonucunda, yagmur damlalar1 tekrar yeryiiziine diiser. Bu siiregte, damlalarin
seyahat ettigi yolun en az maliyetli olmas1 hedeflenir. Bu amagla, damlalarin hareketi
dmax degeri en yiiksek olan noktadan baslar ve denize yaklasirken yogunluk azalarak

en diisiik deniz yogunluguna ulasir. Bu sekilde, en az maliyetli yolun bulunmasi

amaglanir (Giir, 2020, s.18).

i
dmax
max iterasyon

i+1 _ i
dmax - dmax -

(3.49)

Buharlasma uygun sicaklikta yogunlasarak yagmur olarak yagmaktadir. Yeni
yagmur damlalar1 birleserek akarsulari meydana getirir (Giir, 2020, s.18). Yeni

akarsularin konumlarini olusturmak i¢in Denklem (3.50) de hesaplanur:

XYerl = LB + rand X (UB — LB) (3.50)

LB ve UB degerleri sirasiyla alt ve iist sinirlardir. Dogrudan denize akan
akarsular i¢in algoritmanin daha hizli yakinsama yapmasi i¢in Denklem (3.51) ile
hesaplanir (Giir, 2020, s.18).

Xoes = Xaeniz + /[t X randn (1, Nygp) (3.51)

Burada;
u : denize yakin arama bolgesi araligin1 gosteren bir katsayidir.

randn :normal olarak dagitilan rasgele sayidir.

u degeri daha biiylik se¢ilebilir, dolayisiyla uygulanan alan biiyiir ve “dogrudan
denize akan dere” bulunma ihtimalini artirir. x’ya 0,1 degeri 6n tanimlama olarak
atanmistir. Ayn1 zamanda matematiksel ifade olarak yu terimi standart sapmay1 ve buna

bagli olarak varyans kavramini da ifade etmektedir (Giir, 2020, s.18).
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3.1.9. Mercan Resifleri Optimizasyonu (CRO)

Mercan Resifleri Optimizasyonu (CRO) algoritmasi, mercan resiflerindeki
siireclerin simiilasyonuna dayanan yeni bir evrimsel biyo-ilhamli yaklagimdir. CRO
algoritmasi, belirli bir dogal ekosistemin davranisinin yapay simiilasyonunu deneyen,
biyo-esinli algoritmalar ailesi iginde smiflandirilmaktadir. CRO algoritmasinin
literatiirdeki alternatif optimizasyon algoritmalarindan daha iyi ¢oziimler elde ederek
bircok tek amagli optimizasyon probleminde etkili oldugu kanitlanmistir. Temel olarak,
CRO algoritmasi, belirli bir optimizasyon problemine farkli ¢oziimleri kodlayan bir
bireyler popiilasyonundan baslar. Bu ¢6ziimler, algoritmanin basinda bos alanlarin da
bulundugu kare bir 1zgarada (resif) bulunur. Algoritmanin mercan {ireme siirecini
(cinsel ve eseysiz iireme operatdrleri uygulanir) ve uzay icin bir miicadelenin meydana
geldigi mercan resifi olusum siirecini simiile ettigi diisiiniilmektedir. Boylece CRO
algoritmasinin her adiminda mercan larva olusumu gergeklesir ve her larva resifte
kendine yer edinmeye calisir. Larvanin ne kadar gilicli olduguna (optimizasyon
probleminin ¢dzlimiiniin ne kadar iyi olduguna) veya resifte bos bir yer bulacak kadar

sansli olup olmadigina baghdir (Salcedo-Sanz, ve ark. 2016, 5.966).

Temel olarak CRO, bir NxM kare 1zgaradan olusan bir mercan resifinin yapay
modellemesine dayanir. Her karenin(i,j) bir mercan1 (veya mercan kolonisini), tahsis
edebilecegi varsayilir, bu da belirli bir alfabede bir say1 dizisi olarak kodlanan belirli bir
optimizasyon problemine bir ¢oziimii temsil etmektedir. CRO algoritmasi ilk olarak,
bazi karelerin mercanlar tarafindan isgal edilmesini ve i1zgaradaki diger baz1 karelerin
bos olmasi yani resifte yeni mercanlarin gelecekte serbestce yerlesebilecegi ve
biiyliyebilecegi  delikler — atanarak  rastgele  baglatilmaktadir.  Algoritmanin
baslangicindaki serbest/dolu kareler arasindaki oran, CRO algoritmasinin 6nemli bir
parametresidir ve p ile gosterilir.  0<p0<I esitlikte olmasma dikkat edilmesi
gerekmektedir. Her mercan, problemin amag fonksiyonunu temsil eden iliskili bir saglik
fonksiyonu f(i,j):I—>R ile etiketlenmistir. CRO, daha saglikli (daha giiglii) mercanlar
hayatta kaldig siirece resifin ilerleyecegi, daha az saglikli mercanlarin ise yok olacagi

gercegine dayanir (Salcedo-Sanz ve ark. 2016, 5.966).

Yukarida aciklanan resifin baslatilmasindan sonra, resifin ikinci asamasi

olusumu ile beraber CRO algoritmasinda yapay olarak simiile edilir. Resifte mercan
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tiremesinin bir simiilasyonu, farkli operatorlerin sirayla uygulanmasiyla yapilir. Bu
sirali operatorler seti daha sonra belirli bir durdurma kriteri karsilanana kadar
uygulanmaktadir. Mercan iiremesini taklit etmek icin ¢esitli operatorler tanimlanmaistir,
bunlarin arasinda: mercan eseyli iireme modellemesi (yaymn yumurtlama ve kulugka),
eseysiz iireme modeli (tomurcuklanma) ve resifteki bazi felaket olaylari, yani polip
oncesi olusumu yer alir. Eseyli ve eseysiz liremeden sonra olusan larva seti, resifte
biiyiiyecek bir yer bulmaya calisir. Bos bir alanda veya isgal edilmis bir alanda
olabilmektedir. Aslinda o yerde bulunan mercanlara karsi savasarak ta olabilir.
Larvalar, belirli sayida deneme ile biiyiiyecek bir yer bulmay:r basaramazlarsa, bu
asamada yok olmaktadirlar. Sekil 3.12°de resifin baslatilmasini gosteren 5-6 i1zgaraya

sahip model mercanlar ve mercan kolonileri resifi gosterilmektedir.

[ ]
Ll v,

‘éf /‘ [ / | // resifteki delikler
v/ N/

4/
/ / /(V / / mercan resifi

Sekil 3.12. Mercan resifi modeli (YYan ve ark., 2019, s.103)

resif

3.1.10. Yasam Secimi Tabanh Optimizasyon (LCO)

LCO algoritmasi, insanin yasam dongiisiinii ve c¢aligma etigini dikkatlice
gozlemleyerek ilham almaktadir. Insanlar dogadan ilham alarak yeni seyler
ogrenmislerdir. LCO algoritmas1 da insan davraniglarina dayanan yeni bir teknolojidir.
Insanlar diger tiirlerden 6grenme kabiliyetine sahip olmuslardir ve bu, hayvanlarin
korunmasma ve hayatta kalmasina odaklanmalarma yardimei olmustur. Insanlar
hayvanlan evcillestirmis, evcil hayvan olarak benimsemis ve boylece karsilikli hayatta
kalma odakl1 ¢alismalar yiirtitmiislerdir. Bu ¢alismada onerilen algoritma, secici etkiden
yararlanan Jaya optimizasyon tekniginden de ilham almaktadir (Khatri ve ark., 2020, s.
9121). Insan her zaman bir seylerden ilham alir, ya kendisi gibi birini, bir iinliiyii ya da

arkadaslarin1 takip eder. Bir kisinin hedefi varsa, o kisi strateji olusturmak igin o
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alandaki en iyi insanlarin nasil c¢alistigini diisiiniir ve inceler. Kisi, hedefi
gerceklestirmek icin en iyi kisilerden faydali bir seyler almaya calisir ve iistiin kisinin
verimliligini gozlemleyerek bir desen veya parametre tliretir. Boylece, hedefi
gergeklestirmek icin bazi beceriler gelistirebilir veya ele alinan problemleri ¢6zebilir.
Siralanmis uyum degerlerine ve satin alma fonksiyonlarina sahip bir veri kiimesi X i¢in,
Denklem (3.52), LCO algoritmasmin en iyi Ozelliklerinden 6grenmeyi temsil eder
(Khatri ve ark., 2020, s. 9122).

X = zn: [rand (k) * Xk]/n

j (3.52)
k=1

Burada toplamda, k, 1'den n'ye kadar degisir, n algoritmadaki bir parametredir ve
sorunu ¢ozmek icin dikkate alinan popiilasyonun karekdkiiniin {ist tamsayiya esittir.

Parametre X;, j. veya mevcut arama ajanini temsil eder ve Xj, X;’den daha iyi bir

uygunluga sahipse yalnizca Xj 'nin giincellenecegini belirtir. Sekil 3.13” te algoritmanin
bu oOzelligi gosterilmektedir. Dairelerin ortasindaki arama aracisi, siirecteki gecerli
arama aracisini temsil eder. Rasgele sayilarla degisken uzunluklarin etki diizeyi

belirlenmektedir.

Sekil 3.13. LCO da ortak en iyi gruptan 6grenme
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3.2. Sistem Tanimlama
3.2.1.Sistem Tanimlamanin Temel Anlamm

Sistem tanilama, dinamik bir sistemin modelinin gergek sistemden alinan giris-
cikis Olgiimleriyle bulunmasi anlamina gelir. Sistem tanilamanin amaci, belirli bir
sisteme veri girig-¢ikisi iliskisinden, daha sonra sistem {izerinde tekrar yapilacak
calismalarda kullanilabilecek giivenilir bir matematiksel model olusturmaktir. Sistem
tanimlama uygulamalar1 kontrol miihendisligi alaninin 6énemli bir alt dal1 olarak kabul

edilir (Fissore, 2021). Birgok tanimi olan sistemin tanimlar1 s6yle yapilabilir;

1. Sistem birbiriyle etkilesim halinde olan bilesenler kiimesidir.

2. Sistem, 6gelerin veya birlesenlerin iligkilerinin bir amacini gergeklestirmek
icin organize edilmesidir.

3. Sistem, bir amaca yonelik olarak bir araya gelen ve aralarinda diizenli
iligkiler bulunan 6gelerin olusturmus olduklari bir biitiindiir.

4. Bir amact gerceklestirmek ve sonuca ulasmak igin, tasarlanan bagimli
ve/veya bagimsiz birimlerin bir plana gore organize edilen ve biitiini
olusturan pargalaridir.

Sekil 3.14’te belirtilen sistemde giris u(t), girilti v(t) ve bu islemlerin
sonucunda bir ¢ikis degeri y(t) elde etmektedir. Sistemlerde girisler, kontrol
edilmektedir. Ancak giriiltiller tahmin edilemediginden kontrol edilememektedir.
Sistem iizerinde kontrolleri yapabilmek igin sistemin bir modelinin olmasi

gerekmektedir. Bu sistemi isleyisini gosteren matematiksel ifade gergek sistemi temsil

Giriltii
v(r)

Gingler e Cilaglar
ulr) vi(r)

etmektedir.

Sekil 3.14. Temel sistem tasarimi

Sistemi modelleyen kisim gergek sisteme ne kadar benzer tasarlanirsa ardindan
kontrol algoritmalar1 da gercek sisteme uyarlandiginda o kadar iyi sonuglar

verebilmektedir.
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Sistem Tanimlama (SI), deneysel verilerden dinamik sistemlerin matematiksel
modellerini olusturmaya yonelik bir metodolojidir, yani belirli bir model yapisinda
ayarlanabilir parametrelerin degerlerini tahmin etmek igin sistem giris/cikis (IO)
sinyallerinin 6lgtimleri kullanilmaktadir (Fissore, 2021). Sistem tanimlama siiregleri ile

ilgili gerekli adimlar;

1. Sistemin IO sinyallerinin 6l¢iilmesi,
2. Aday model yapisinin se¢imi,

3. Aday model yapisindaki ayarlanabilir parametrelerin degerini tahmin etmek i¢in
bir yontemin se¢imi ve uygulanmasi,

4. Tercihen farkl bir veri seti ile yapilmasi gereken modelin uygulama ihtiyaglar
icin dogru olup olmadigin1 gérmek i¢in tahmin edilen modelin dogrulanmasi ve
degerlendirilmesi,

Sistemin matematiksel olarak ifade edilmesi, sistemin girisleri, ¢ikiglar1 ve
igyapist arasindaki iliskilerin matematiksel denklemler veya formiiller kullanilarak
gosterilmesidir. Matematiksel ifadeler, sistemin dinamik veya statik ozelliklerini
aciklayabilir, sistem davranigini modelleyebilir ve analiz edilebilecek hale getirebilir.
Matematiksel ifadeler genellikle denklem veya formiil seklinde ifade edilir. Dinamik
sistemlerde diferansiyel denklemler, integral denklemler veya diferansiyel ve integral
denklem kombinasyonlar1 kullanilabilir. Statik sistemlerde ise genellikle denklem veya

formiilde sabit oranlar kullanilir.

Ornegin, bir elektrik devresi matematiksel olarak Ohm Kanunu veya Kirchoff
Yasalar1 kullanilarak ifade edilebilir. Bir mekanik sistem, Newton'un hareket yasalari

veya Euler-Lagrange denklemleri ile matematiksel olarak modellenebilir.

Matematiksel ifadeler sayesinde sistem davranisi analiz edilebilir, sistem
parametreleri optimize edilebilir ve kontrol tasarimlar1 yapilabilir. Ancak matematiksel
modelin dogru bir sekilde olusturulmasi, sistemin tam olarak anlasilmasi ve sisteme ait
parametrelerin dogru bir sekilde belirlenmesi gerekmektedir (Fidan, Sevim ve Erkan,

2022, 5.25).
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3.2.2. Matematiksel model ve sistem tanimlama

Matematiksel model; bir sistemin davranisini, giris ve ¢ikislar1 arasindaki
iliskileri matematiksel denklemler veya formiiller kullanarak ifade eden bir yapidir.
Matematiksel modelleme, gercek dilinyadaki sistemleri anlamak, analiz etmek,

tasarlamak ve kontrol etmek icin kullanilan bir yontemdir.

Matematiksel modelleme daha saglam ve kesin bir yontemdir, ¢iinkii sistemin
giris ve cikislart arasindaki iliskiyi tam olarak ifade eder. Matematiksel modeller,
sistemin matematiksel denklemler veya formiiller araciligiyla analiz edilmesine ve
kontrol tasarimina olanak saglar. Ancak sistemin matematiksel modelini tam olarak
belirlemek bazen zor olabilir ve deneysel verilere dayali yaklagimlar kullanmak

gerekebilir.

Sistem tanimlama ise, matematiksel modelini tam olarak ¢ikaramadigimiz
sistemlerde, deneysel verileri kullanarak sistemi modelleme islemidir. Bu durumda,
sistemin matematiksel ifadesini belirlemek zor olabilir veya miimkiin olmayabilir. Bu
nedenle, deneysel veriler kullanilarak sistemin davranisi anlasilmaya calisilir ve bu
verilere dayanarak sistemi modellemek ve analiz etmek i¢in ¢esitli yontemler kullanilir.
Sistem tanimlama, gercek diinyadaki sistemlerin karmasikligini ele alirken
matematiksel modellemenin sinirlamalarini1 asmayi amaglar (Fidan, Sevim ve Erkan,

2022, 5.26).

3.2.3. Hata fonksiyonlar:

Sistem parametrelerini belirlemek ve performanslari incelemek igin karesel
hatanin integrali (Integral Square Error-ISE), hatanin mutlak degerinin integrali
(Integral absolute error - TAE), zaman agirlikli karesel hatanin integrali (The Integral
Time Square Error -ITSE) , zaman agirlikli mutlak hatanin integrali (The Integral Time
Absolute Error - ITAE) ve zamansal ve karesel hatanin integrali (Integral square time
error - ISTE) gibi yontemler mevcuttur (Jagatheesan, ve ark., 2018, s.895). Sistemin
performansin1  6lgmek ve 1iyilestirmelerin yapilabilecegi alanlar1 belirlemek i¢in
kullanilan mutlak hata ile ¢arpilan zamanin integrali (ITAE), geri beslemeli bir sistemde

belirli bir siire boyunca biriken hatanin PSCAD simiilasyon ortaminda tasarlanan bu bes
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farkli tipteki fonksiyonlar simpleks algoritmasi ile kullanilmaktadir. Bes fonksiyonun
matematiksel ifadesi asagida Denklem (3.53 - 3.57) de gosterilmektedir:

Hatanin mutlak degerinin integrali

IAE = J.Ieldt (3.53)
Karesel hatanin integrali
ISE = f edt

(3.54)
Zaman agirliklt mutlak hatanin integrali
ITAE =ft|e|dt

(3.55)
Zaman agirlikli karesel hatanin integrali
ITSE = f te®dt

(3.56)
Zamansal ve karesel hatanin integrali
ISTE = jtzezdt (3.57)

3.2.4. Sistem Tamimlama Tipleri

Sistem tanimlamada ii¢ ayr1 modelden olustugu sdylenebilir. Bunlar beyaz kutu,
gri kutu ve siyah kutu sistem tanimlama tipleridir (Sanatel, 2020, s.8). Bu ii¢ yar1 model

asagida agiklanmaktadir.

3.2.4.1. Beyaz kutu sistem tanimlama

Beyaz kutu sistem tanimlama, bir sistemin i¢ yapisint ve ¢aligma prensiplerini
tam olarak bildigimiz durumlarda kullanilan bir yaklagimdir. Beyaz kutu sistem
tanimlama, sistemi olusturan her bir bilesenin davranigini ve etkilesimini anlamak i¢in
matematiksel denklemleri veya fiziksel yasalar1 kullanir. Bu sekilde, sistemin giris ve
cikislar1 arasindaki iliskiyi tam olarak ifade eden bir matematiksel model elde edilir.

(Fissore, 2021). Sekil 3.15’te beyaz kutu sistem tanimlama modeli gosterilmistir.
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Giiriilti Girigleri

u x:f(%}’)"'w y

Girigler Y= hix,u) +v Cikiglar

Sekil 3.15. Beyaz kutu sistem parametreleri (Fissore, 2021)
3.2.4.2.Gri kutu sistem tanimlama

Gri kutu sistem tanimlama, sistemin i¢ yapisit ve ¢alisma prensipleri hakkinda
sinirht bilgiye sahip oldugumuz durumlarda kullanilan bir model yaklasimdir. Bu
yontemde, sistemin i¢ bilesenleri ve isleyisi hakkinda tam bir bilgiye sahip olunmaz,
ancak sistemin giris ve ¢ikislar1 arasindaki iliskiyi belirlemek i¢in deneysel veriler veya
gozlemlemelere dayanmaktadir. Gri kutu sistem tamimlama, beyaz kutu sistem
tanimlamasina kiyasla daha kisith bir bilgiye dayanir ve sistemin i¢ yapist hakkinda
eksiklikleri olabilir. Ancak, ger¢ek diinya sistemlerinde beyaz kutu sistem
tanimlamasinin zor veya miimkiin olmadigi durumlarda, gri kutu sistem tanimlama

yontemi degerli bir yontem olabilmektedir (Fissore, 2021).

3.2.4.3.Siyah kutu sistem tanimlama

Siyah kutu sistem tanimlama, sistemin i¢ yapisi, bilesenleri veya isleyisi
hakkinda higbir bilgiye sahip olunmadigi durumlarda kullanilan bir model yaklagimdir.
Siyah kutu sistem tanimlamasi, gercek diinya sistemlerinin karmasik oldugu, ic
bilesenlerinin veya yapisindaki ticari sirlarinin patentlerle korundugu yada sistemin
calismasinin teknik olarak karmasik oldugu durumlarda kullanish olabilir. Bu yaklagim,
gercek sistemin i¢ detaylarina dair bilgiye sahip olmaksizin sistemi analiz etmek ve
yonetmek igin pratik bir yol sunar (Fissore, 202; Fidan ve Erkan, 2023, s. 210). Sekil
3.16°da siyah kutu sistem tanimlama modeli verilmistir. Bu tezde bu tanimlama yontemi

temel olarak ele alinmaktadir.
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CIKISLAR

Sekil 3.16. Siyah kutu sistem tanimlama grafigi

Yukarida belirtilen 3 sistem tanimlama yaklasilarindan en fazla siyah kutu
sistem tanimlama modeli yaklasimi tercih edilmektedir. Siyah kutu sistem tanimlamada

derin algoritmalar kullanilmistir (Fissore, 2021; Fidan ve Erkan, 2023, s. 210).

Siyah Kutu Modelleri Degiskenleri: Tanimlanmasi gereken model Denklem (3.58)’de
verilmigtir.

y() = fly.(t — 1), ...,yl(t — nyl), o V(= 1), ...,yr(t - nyr),
u (t—1), ...,ul(t - nul), o Uy (t— 1), ...,um(t — num), (3.58)
e;(t—1),..., el(t - nel), e (t—1), ...,er(t - ner)]

Siyah Kutu Modelleri (Regressors): @ dizisini tanimlayalim, regressors olarak
adlandirilmis bilesenler:

p(t) =[y1(t—-1), ...,yl(t — nyl), oY (t—1), ...,yr(t — nyr),
u, (t—1), ...,ul(t — nul), e Uy (t—1), ...,um(t — num), (3.59)
e (t—1), ...,el(t - nel), e (t—1), ...,er(t - ner)]T

Eger d sistemin toplam degisken sayisi, ardindan boyut | dizinin olarak @ genel

siparis toplami olarak tanimlanir.

= Z n; (3.60)

d
=1

Girdi degiskenlerinin ¢ikt1 degiskenleri iizerinde gecikmeli bir etkiye sahip
olabilecegi goz Oniline alindiginda, gecikme siireleri, Ny, siire¢ modelinde her girdi

degiskeni i¢in:
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p(t) =y, (t—-1), ...,yl(t — nyl), oYt —1), ...,yr(t — nyr),ul(t — Ny,
- 1), ...,ul(t — Ny, — nul), ...,um(t — Ny, — 1), ...,um(t — Ny, 3.61)
—n,, ) e(t—1),...e(t —1ng), .., e (t— 1), ..., e,(t — 7, )]"

Siyah Kutu Modelleri islevi:

p parametrelerini kullanarak y c¢ikis degiskenlerine f islev regresorlerini @
dizisini esleyebilir. Denklem (3.62) de y ¢ikis in matematiksel ifadesi verilmistir.

y(@) = fle®),p] (3.62)

Dogrusal ve dogrusal olmayan fonksiyonlardan her ikisini de kullanmak

miimkiindiir. Fonksiyon i¢in en basit modeli Denklem (3.63) te ifade edilmektedir:

y(@) =p* () (3.63)

3.2.5. Deterministik ve Ampirik Modeller

Deterministik modeller, siirecin derin bilgisinden elde edilmektedir. Birinci
ilkeye dayali modeller olarak kiitle, enerji, momentum (kuvvet) korunum yasalarindan
olugsmaktadir. Bu modeller genellikle diferansiyel denklemler, fark denklemleri, cebirsel
denklemler ve mantiksal iligkiler araciligiyla ifade edilir. Baslangi¢c ve sinir kosullari
g0z Oniine alindiginda, tahmin edilmesi gelecekte sistemin evrimi agisindan énem arz
etmektedir (Fissore, 2021, s.2). Ampirik modeller, bir sistemde meydana gelen 1s1, kiitle
ve momentum transfer siireclerini dikkate almazlar, ancak siire¢ hakkinda bilgi almak
icin deneyler ve Olglimler yapilmaktadir. Cogu durumda sistemin girdisi ve ¢iktisi
arasinda matematiksel bir iliskiden olugmaktadir. Sekil 3.17° de modelin girdi ve ¢ikti

grafigi gosterilmektedir.

u(t) y(t)

v

Sekil 3.17. Modelin girdi ve ¢ikt1 grafigi
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y(k) =ay(k —1) = bu(k - 1) (3.64)

Islem, bir giris sinyalinden (u) ve bir ¢ikis sinyalinden (y) olusur. Burada iki
bilinmeyen olarak a ve b parametreleri mevcuttur. Deklem 3.64 te matematiksel ifadesi

belirtilmistir.

Sekil-3.18°de Model c¢iktisinin miimkiin oldugu kadar iyi siire¢ ¢iktis1 gibi
goriinmesini istiyoruz. Siire¢ ve model ¢iktilar1 arasindaki fark hata e, parametrelerin

degerlerini bulmak ve minimize etmek i¢in a ve b 6lgiileri olacaktir.

| Process ylk)
u(k)
(" —pelk)
_»| Model Q J®

Sekil 3.18. Model akis diyagramu (Fissore, 2021).
3.2.6. Sistem Tanimlamada NARX Modeli

NARX modeli, sistem tanimlama i¢in kullanilan bir matematiksel modeldir. Bu
model, nonlineer sistemlerin modellenmesinde etkili bir ara¢ olarak kullanilir. NARX
modeli, 6zellikle tahmin, kontrol ve sistem tanimlama gibi uygulamalarda kullanilir.
Sistemin dinamik yapisin1 ve giris-¢ikis iligkilerini anlamak i¢in NARX modeli
kullanilarak sistemin matematiksel bir temsili elde edilebilir. Bu temsil, sistem analizi,
tahmin, simiilasyon veya kontrol amaglariyla kullanilabilir. Sekil 3.19°da NARX sistem

icin bir tiretici 6rnegi verilmistir (Fissore, 2021, s.7).

NARX vit)
YAPI '

(=] K

t{t-n

Sekil 3.19. NARX isaret akis diyagranmu (Fissore, 2021).
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NARX modeli yaklagimida bir sistem tasarimindaki t+1 anindaki ¢ikist sekilde
belirtilen modelde agiklanmaktadir (Fissore, 2021, s.8). Ornek bir NARX modelinin

matematiksel ifadesi Denklem (3.65)’ te verilmistir:

yt+1) =Fu(),ult—1,ult-2),..,y@),yt—-1),yt-2),...) (3.65)

NARX modelleri kullanilarak sistemin daha oOnceki degerlerinden sonraki
degerleri bulunabilmektedir. Bu c¢aligma seklinden otiirii NARX modelleri genellikle

makine dgrenmesi algoritmalarinda kullanilmasi oldukga elverisli olmaktadir.

3.2.7. Arx ve Armax Modeli:

ARX modeli, dogrusal olmayan sistemlerin ozelliklerini tanimlayamaz. Bir

tahmin elde etmek i¢in gereken siire ¢ok kisadir.

y(t) + ayy(t — 1) + apy(t — 2) + -+ ay y(t —ny)

= byu(t — 1) + bou(t — 2) + -+ + b, y(t — n,) (3.66)

Armax Modeli, hata terimlerinin varlig1 sayesinde e, bu modelin dogrulugunun
bir ARX modelinden daha yiiksek olmasi beklenmektedir. Ayrica, belirli bir dereceye
kadar, hata terimi prosesin dogrusal olmama durumunu, Ol¢iilemeyen bozulmalari,

giiriiltiilii 6l¢limlerini hesaba katabilmektedir.

y@t) +ay(t—1)+ay(t—2)+ -+ anyy(t - ny)
+die(t—1) +dye(t —2) + -+ dyp,y(t —n,)
3.2.8. Box-Jenkins modeli:
Toplamsal bozulmaya sahip dogrusal bir sistem V(k) su sekilde tanimlanabilir:

y(k) = G(2)u(k) + v(k) (3.68)

G(2) bir transfer fonksiyonu;

B(z) bo + byz™t 4 -+ by, 27T

6@ = A(2) 1+ a1z  +az7% + -+ ay z7"a (3.69)
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Z™x(k) =x(k-m), dikkate alinarak sistem bir fark denklemi kullanilarak tanimlanabilir:

y(k) = —ayy(k — 1) — apy(k — 2) — -+ — an,y(k — ng) + bou(k)
+ byu(k — 1) + -+ + by u(k — ny) + v(k) (3.70)

v(K) beyaz bir giiriiltii veya renkli bir giiriiltii olabilir:
v(k) = H(z)e(k) (3.71)
e(k) beyaz bir giiriiltii ve H(z) baska bir aktarim iglevinin matematiksel ifadesi:

C(2) 1+cz7 44 cpz7

H = =
@) D(z) 1+diz7'+dyz?2+-+dy,z 7"

(3.72)

Nihai olarak Box-Jenkins modeli genel olarak Denklem (3.73)’teki gibi gosterilir. Sekil

3.20 modelin genel goriinlimiinii vermektedir.

B C
y(k) = %u(k) + % e(k) (3.73)
18(’:)
C(z)
D(z)

(k) [ B(z) ;l y(k)
| A2)
Sekil 3.20. Box-jenkins Modeli (Fissore, 2021).

Sekil 3.20” de belirtilen Box-Jenkins modeli, zaman serisi verilerinin analizinde
yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Bu model, gelecekteki degerleri tahmin etmek,
mevcut verileri kontrol etmek veya gelecekteki trendleri belirlemek i¢in kullanilabilir.
Sekil 3.21° de ARMAX modeli, sistem tanimlama ve kontrol teorisi alaninda yaygin
olarak kullanilan bir lineer regresyon modelidir. Bu model, bir sistemin davranigini girdi

ve ¢ikt1 verilerine dayanarak agiklamak i¢in kullanilir.

G(z) ve H(z) ayn1 paydaya sahip ise Denklem (3.74) uygulanir.
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(A(z) =D(z))
A(2)y(k) = B(2)u(k) + C(2)e(k)

Je{k}
C(z)

u(k) +l

—=| B(z) I—;D—p

L
Alz)

y(k)

——*

Sekil 3.21. Armax Modeli (Fissore, 2021).

Burada;

y(k): Bagimli degiskenin (zaman serisi) mevcut degerini temsil eder

e(k): Digsal degiskenin mevcut degerini temsil eder.

u(k): Mevcut giris degerini temsil eder

(3.74)

ARMAX modelinde, bir sistemin mevcut ¢iktisi, gecmis c¢ikti degerleri ile

mevcut ve gegmis girdi degerlerinin lineer kombinasyonu olarak modelleme yapilir.

Model, giris ve ¢ikt1 degiskenleri arasinda lineer bir iliski oldugunu varsayar. ARMAX

modeli, sistem tanimlama ic¢in yaygin olarak kullanilirken, amac¢ giris-¢cikt1 verilerine

dayanarak modelin bilinmeyen parametrelerini (katsayilarini) tahmin etmektedir. Model

parametreleri belirlendikten sonra, ARMAX modeli tahmin, kontrol veya sistem

davraniginin analizi i¢in kullanilabilir. Sekil 3.22 de ARX modeli, sistem tanimlama ve

kontrol teorilerinde yaygin olarak kullanilan bir lineer regresyon modelidir. Bu model,

bir sistemin davranisini giris ve ¢ikis verilerine dayanarak agiklamak i¢in kullanilir.

C(z) = I durumunda Denklem (3.75) uygulanir.

A(2)y(k) = B(2)u(k) + e(k)

u(k) ¥

1

— B(z) g M-

Alz)

y(k)

Sekil 3.22. Arx Modeli (Fissore, 2021).

(3.75)
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Burada;
y(k): Bagimli degiskenin (zaman serisi) mevcut degerini temsil eder
e(k): Dissal degiskenin mevcut degerini temsil eder.

u(k): Mevcut giris degerini temsil eder

ARX modeli genellikle sistem tanimlama i¢in kullanilir, burada hedef, giris-¢ikis
verilerine dayanarak modelin bilinmeyen parametrelerini (katsayilari) tahmin etmektir.
Model parametreleri belirlendikten sonra, ARX modeli tahmin, kontrol veya sistem
davraniginin analizi i¢in kullanilabilir. ARX modeli, giris ve ¢ikis degiskenleri arasinda
lineer bir iligski varsaydigi i¢in karmasik olmayan lineer sistemlerin modellenmesi igin
uygundur. ARX modeli karmasik ve dogrusal olmayan dinamikleri yakalayamaz. Bu
durumlarda, nonlineer ARX (NARX) modeli veya diger nonlineer sistem tanimlama

teknikleri gibi daha gelismis modeller kullanilabilir (Fissore, 2021, s.14).

3.3. Donamimsal Ozelikler

Sistem modelinin elde edilmesi ve AEO algoritmalarinin gelistirilmesi
asamasinda 2.5 GHz hizinda 6 ¢ekirdekli Intel Core i5-3210M CPU, 6 Gb RAM ve 1
TB SSD ozelliklerine sahip bir PC kullanilmistir. Yazilimlarin gelistirme agamasinda
Python 3.8 siiriimii ile birlikte mealpy 2.5.0 (Van Thieu ve Mirjalili, 2023, 5.102871),
pandas 1.4.2, control 0.9.2 kiitiiphaneleri kullanilmistir. IDE olarak Spyder ve Jupyter
Notebook programlari kullanilmistir. Cizimler i¢in kulanilan temel Jupyter Notebook
kodlar1 Ek 1°de verilmistir.

Deney setinin verileri Matlab i¢inde bulunan bir veri seti kullanilarak temin
edilmistir. Bu veriler; Sekil 3.23’te gosterilen laboratuar dlgeginde “hairdryer” deney
setinden (Feedback's Process Trainer PT326) elde edilmistir. Bu processde bir tiip
icinden gegirilen hava, agiz kisminda 1sitilir ve tiip ¢ikisina baglanan bir termokupl
sayesinde hava sicakligr olgiiliir. Girise konumlandirilan 1sitictya uygulanan gerilim
girig sinyali olarak tanimlanir. Cikis ise termokupl araciligiyla ol¢iilen diisiik seviyeli

voltaja karsilik gelen hava sicakligidir.
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Sekil 3.23. Feedback's process trainer pt326 deney seti goriiniimii

Cikis verisi, ¢ikis hava akimindaki sicaklikla orantili olan termokupl voltajinin
1000 adet 6l¢timiinii icerir. Giris gerilimi bir seviyeden digerine rastgele olarak gegecek
sekilde ornekleme yapilmustir. Olgiim diizeneginin 6rnekleme siiresi 0.08 saniyedir.
Elde edilen verilerin %80’1 modelin egitiminde %20’si ise test asamasinda
kullanilmistir. Sekil 3.24°te 1sitict girisine uygulanan gerilime karsilik ¢ikista Olgiilen

termokupl gerilimini gostermektedir.

Giris - Cikis Verisi

Termokupl Gerilimi
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Sekil 3.24. Isitict girisine uygulanan gerilime karsilik ¢ikista 6l¢giilen termokupl gerilimi
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu tez caligmasinda belirlenen meta-sezgisel algoritmalar sistem tanimlama
problemlerinin ¢dziimii icin uygulanmistir. Oncelikle R? performans degerleri
hesaplanmis ve karsilastirmalar yapilmistir. Ancak meta-sezgisel algoritmalarin testleri
sirasinda rastgele baslangic degerlerinden kaynakli olarak R? performans degerlerinde
siirekli degisiklikler oldugu goriilmiistiir. Bu sebeple her algoritma 100’er defa
caligtirlmus ve R? degerlerinin degisimi gozlemlenmistir. Bu sayede her algoritmanin ne

kadar tutarli sonuglar verdigi ile ilgili yorumlar yapilmistir.

Meta-sezgisel algoritmalar temelde bir problemi c¢ok sayidaki dongiilerden
olusan kodlar sayesinde ¢ozmektedir. Bu tez ¢alismasinda Onerilen algoritmalarin gesitli
sinirliliklar altinda ¢alismasi durumunda da performansi incelenmistir. Bu smirliliklar
zaman sinirlhilig1 performansi, maksimum jenerasyon smirlilii performansi, fonksiyon
hesaplama sinirliligt ve erken durdurma sinirliligr kriterlerine bagl olarak ifade
edilebilir. Bu yapilan analizler sayesinde bir algoritmanin tek bir sefer calistirilmasi

durumunda ne kadar giivenli sonu¢ verdigi bu boliimde sunulmustur.

4.1. Giivenilirlik Analizi ve Stmirhiliklar

Performansa odaklanan bir¢ok c¢alismada durdurma Kkriterlerine ¢ok Onem
verilmemis olmasina ragmen durdurma kriterlerini belirleyen sinir degerlerinin uygun
secilmesi, sistem modelinin tahmininde oldukga kritik bir éneme sahiptir. Ozellikle
kisitli kaynaklara sahip gomiilii donanimlar i¢in minimum siirede ¢6ziime ulagsmak
olduk¢a oOnemlidir (Ravber ve ark., 2022, s.109478). Bu tez de meta-sezgisel
algoritmalarin performansinin incelenmesinin yaninda farkli durdurma kriterlerine bagh
olarak elde edilen sonuglari da Kkarsilastirilmistir. Bu c¢alismada algoritmalarin
giivenilirligini elde etmek i¢in her iterasyon sonucunda elde edilen R? degerinin 0.8 ve

istlinde olmas1 durumda performansin yeterli oldugu anlasilmaktadir.

4.1.1. Zaman Siirhhg: Performansi

Ele alinan algoritmalar maksimum zaman sinirlilig1 belirlenerek (45 saniye) test
edilmistir. Burada temel amag her bir sonug elde edilirken 45 saniye i¢inde nasil bir R?
degerine ulastigin1 gostermektir. Elbette bu test algoritmanin 100 defa ¢alistirilmasina

yani gilivenilirliginin belirlenmesine engel degildir. Bu test sonucunda ¢ikan performans
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degerleri Sekil 4.1 ve Sekil 4.2 de verilmistir. AEO algoritmas1 bu karsilastirma

sonucunda 0,94 — 0,96 degerleri arasinda en yiiksek ve kararli R? degerlerine ulastig

gorilmiistiir. Bu da AEO algoritmasinin performansinin basarili oldugunu elde edilen

R? degerlerinin birbiriyle tutarli oldugunu gostermistir. Bu durumda bu algoritmanin

giivenilir oldugu ortadadir. LCO algoritmasinda, ¢ogunluk R? degerleri 0,95 etrafinda

toplanmis ise de bir aykirt degerin 0,70 civarinda goriilmesinden dolay1 %98 oraninda

giivenli oldugu belirlenmistir. Diger algoritmalar ise belirlenen kriterler dikkate

alindiginda basarisiz olmustur. Bu basarisizlifin sebebi 6zellikle baslangic degerlerinin

iyl secilmemesi veya algoritmalara 6zgii giris degerlerinin dogru girilmemis olmasi

olabilir. Bunun arasgtirilmasi bu tez calismasinda yapilmamistir. Ciinkli baslangig

degerlerinin veya optimal giris degerlerinin dogru belirlenmesi basli basina bir ¢alisma

konusudur. Sunulan sekiller algoritma sayisinin fazla olmasi, 100 iterasyon boyunca

performans belirlenmesi gibi sebeplerden dolay1 iki kisma ayrilarak sunulmustur.
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Sekil 4.1. Zaman smirhlig altinda R* performans grafikleri-1
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Sekil 4.2. Zaman smirliligi altinda R? performans grafikleri -2
4.1.2. Maksimum Jenerasyon Sinirlilig1 Performansi

Maksimum jenerasyon sayisi, algoritmanin ka¢ kez popiilasyonun yeniden
olusturulacagini ve gelistirilecegini belirler. Her jenerasyonda, cesitli meta-sezgisel
operatorler (secim, ¢aprazlama, mutasyon vb.) kullanilarak popiilasyon giincellenir ve
yeni ¢oziimler iretilir. Bu siireg, algoritmanin potansiyel ¢oziimleri kesfetmesini ve
daha iyi ¢oziimler bulmasi i¢in iteratif olarak ¢aligmasini saglar. Maksimum jenerasyon
sayist (30) dikkate alinarak hesaplanan R? degerleri Sekil 4.3 ve Sekil 4.4° te
belirtilmistir. AEO algoritmas1 bu sinirlilik altinda yine 0,91 — 0,95 degerleri arasinda
R? degerlerine ulagtig1 tespit edilmistir. Bu durumda yine AEO algoritmasinin giivenilir
oldugu sdylenebilir. LCO algoritmasi yaklasik 0,88 — 0,94 araliginda R? degerlerine
ulastig1 goriilmiistiir. Bu durumda LCO algoritmasi da aykir1 degere ragmen %98 oranla
glivenilir olarak ifade edilebilir. %98 oran belirtilmesinin sebebi 100 iterasyonda sadece
2 deger 0,8 in altinda deger almistir. Diger bir algoritma ise WCA kismen basarili
olarak kabul edilebilir. Diger algoritmalar ise siklikla 0.8 degerinin altina diistiigii igin

giivenilir bulunmamustir.
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4.1.3. Fonksiyon Hesaplama Simirhihg:

Meta-sezgisel algoritmalar, genellikle biiyiik ve karmasik problemlerde
calistigindan, fonksiyonlarin ka¢ defa calistirilacagi hesaplama agisindan maliyetli
olabilir. Fonksiyon degerlendirme sayisi, algoritmanin performansini, ¢6ziim kalitesini
ve c¢aligma siiresini etkiler. Algoritmanin amaglarina ulagmak i¢in yeterli sayida
fonksiyon degerlendirmesi yapilmasi Onemlidir. Bu sebeple fonksiyon hesaplama
smirlilign dikkate alinarak yapilan hesaplamalarda algoritmalar 4000 iterasyonla
calistirllarak performans sonuglar1 incelenmistir. Maksimum fonksiyon hesaplama
kriteri dikkate aliarak elde edilen R? degerleri Sekil 4.5 ve Sekil 4.6° da verilmistir.
Giivenilirlik belirlenirken algoritmalarin 100 iterasyon boyunca 0.8 R? degerini gegmesi
dikkate alinmistir. Bu durumda AEO algoritmasi 100 ¢alistirmanin tamaminda 0.8 tizeri
R? performansina sahip olmustur. LCO ve WSA algoritmalarini da bu sinirlilik altinda
giivenli olarak ifade etmek miimkiindiir. ASO algoritmasi diger sinirlamalar altinda
oldugu gibi halen en diisik performanslara sahip algoritma olarak karsimiza

¢cikmaktadir.
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Sekil 4.5. Fonksiyon hesaplama smirliligi altinda R? performans grafikleri-1
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Sekil 4.6. Fonksiyon Hesaplama smirlilig1 altinda R? performans grafikleri-2
4.1.4. Erken Durdurma Simirlihig:

Erken durdurma, algoritmalarin optimizasyon siirecini sonlandirma kriterlerine
dayanarak durmasini saglar. Bu kriterler, belirli bir durumu, hedef degeri veya
performans: temsil edebilir. Ornegin, algoritmanin en iyi ¢dziime ulasmas1 durumunda,
belirli bir siire veya iterasyon sayist asildiginda, belirli bir hedef degeri elde edildiginde
veya performans artik iyilesmediginde erken durdurma uygulanabilir. Maksimum erken
durdurma (Erken durdurma-Early stopping) Kkriteri, meta-sezgisel algoritmalarinin
hesaplanan minimum hata degerinin 3 dongli boyunca hi¢ degismemesi sonunda
arastirma siirecinin bitirilmesi olarak tanimlanabilir. Bu noktada hata degerinin hig
degismemesi hatanin 10e-6 degerinin altina 3 defa inmesi erken durdurma olarak ifade
edilebilir. Bu kriter algoritmalara ¢6ziimii bulmak i¢in oldukca uzun siire vermektedir.
Sekil 4.7 ve Sekil 4.8 erken durdurma simirliligi altinda Onerilen algoritmalarin
performansini gostermektedir. Belirtilen 10 algoritma i¢in bu sekiller incelendiginde
AEOQO algoritmasinin 100 iterasyon sonunda global ¢6ziim noktasini her seferinde
belirlemeyi yliksek bir performansla basarmistir. Bu sebeple bu algoritma bir kez daha
glivenilir olarak ifade edilebilmektedir. Diger sinirliliklarda oldugu gibi LCO ve WCA
algoritmalar1 da her ne kadar 1-2 aykir1 degerin 0,8 esik degerinin altina inmisse de %98

oranla basarili kabul edilmektedir.
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Sekil 4.7. Erken durdurma simirlilig: altinda R? performans grafikleri-1
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Sekil 4.8. Erken durdurma simirlihig altinda R? performans grafikleri -2

Erken durdurma kriteri algoritmalara bir problemin ¢oziimii i¢in gerektigi kadar
sire vermektedir. Bu durumda algoritmalarin problem c¢o6ziimlerinde ne kadar
oyalandigin1 gérmek performanslar incelemek adina diger 6nemli bir kriterdir. Elde
edilen ¢oziim siireleri: AEO algoritmasi i¢in 138 saniye, ALO i¢in 13 sn, ASO i¢in 8 sn,
BSO i¢in 41 sn, CRO i¢in 7 sn, FPA icin 10 sn, LCO i¢in 79 sn, MFO i¢in 8 sn, TWO
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icin 13 sn ve WCA i¢in 215 sn olarak hesaplanmistir. Karsilastirmalar sonucunda -
AEO ve WCA algoritmalar yiiksek ¢0ziim siirelerine ulasmistir. Ancak ayni
algoritmalar zaman simirliliklar1 altinda da oldukga iyi performans gostermistir.

Ozellikle AEO algoritmasi her sinirlilik altinda yiiksek bir basar1 gostermistir.

4.2. Farkli Simirlamalar Altinda Performans Indekslerinin Karsilastiriimasi

Zaman sinirliligi temel olarak performans sonucuna bakilmaksizin verilen siire
sonunda algoritmanin durdurulmasini temel almaktadir. Bu calismada verinin dogasi,
algoritmalarin yapis1 ve donanimsal kaynaklar dikkate alinarak siire sinirlamasi 45 sn
olarak belirlenmistir. Bu ¢izelgelerde 10 farkli algoritma 100 iterasyon caligsmasi
sonunda 10. dongiide ¢ikan sonuglart sunulmustur. Burada dongii degeri 10 rastgele
olarak se¢ilmistir. Bu durumda Cizelge 4.1°de verilen transfer fonksiyonlar1 ve
performans degerleri elde edilmistir. AEO ve LCO algoritmalari ile hesaplanan transfer

fonksiyonlar1 performans agisindan birbirlerine olduk¢a yakindir.

Cizelge 4.1. Zaman sinirliliklar altinda performanslarin karsilagtirilmasi

—1.47s + 12.54
s2+6.08s + 12.84

0,02756 0,13242 0,02758 0,95066 45,84 Te(s) =

—9.54s + 85.50

0,06955 0,33607 0,16969 0,6964 46,71 Tf(s)=m

—5.61s + 96.89
5?2 +42.43s +98.98

0,0779 0,37715 0,22828 0,59156 45,18 Te(s) =

—7.31s + 59.83
s2+ 35.27s + 61.57

0,06738 0,32542 0,15798 0,71734 45,64 Te(s) =

—6.69s + 49.94

0,06742 0,3258 0,15915 0,71525 45,42 Te(s) = 2132195 15138

—8.13s + 51.11
52 4+ 25.64s + 53.43

0,06715 0,32299 0,15725 0,71865 45,22 Te(s) =

—1.50s + 12.64

0,02748 0,13216 0,02744 0,95091 45,99 Te(s) = 7 BEE T BT
s 13s .

—14.40s + 95.75
s? +56.95s + 97.02

0,06848 0,32848 0,16827 0,69894 46,50 Te(s) =

—10.99s + 97.93
5?2+ 60.13s + 99.55

0,06679 0,32051 0,15363 0,72514 46,89 Te(s) =

—1.42s + 12.38

0,04547 0,22646 0,07607 0,8639 45,17 Te(s) = 215895 T 1267
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Maksimum jenerasyon simirlandirma kriterinde, ¢aligmakta olan algoritma,
verilen maksimum nesil sayisina ulastiginda durdurulur. Cizelge 4.2°de maksimum
jenerasyon sinirlilig1 30 olarak segildikten sonra hesaplanan parametreler goriilmektedir.
Bu cizelgede 10 farkli algoritma 100 iterasyon ¢alismasi sonunda 10. dongiide ¢ikan
sonuglar1 sunulmustur. AEO ve LCO algoritmalari ile hesaplanan transfer fonksiyonlari
birbirlerine olduk¢a yakin olmakla birlikte MAPE, MAE, MSE ve R? performans
gostergeleri de birbirine oldukca yakindir. Cizelgelerde son siitunda performanslar

haricinde elde edilen transfer fonksiyonlar1 da sunulmustur.
Cizelge 4.2. Jenerasyon sinirliliklar altinda performanslarin karsilastirilmasi

Algoritmalar | MAPE | MAE | MSE R? Siire U
Fonksiyonlari

—1.49s + 12.59
s2+6.11s + 12.90

AEO 0,02746  0,13207  0,0274  0,95097 84,43  T:(s) =
—11.24s + 72.81

0,06537 0,31334 0,14953 0,73247 50,80 e

ALO
—6.20s + 82.48

ASO

—8.58s + 66.96

0,05846 0,28123 0,11983 0,78561 43,16 e

—6.57s + 84.63

0,06675  0,3208 0,1586  0,71624 23,11 T (s)= S ST E

@)
Py,
o

—9.01s + 88.97

0,06523 0,31444 0,14966 0,73223 4227 T,(s)= 2 150535 7 91.49

FPA

—1.58s + 12.96

0,02747 0,13211 0,02741 0,95096 42,46 ) = 5 e305 71325

,_
(@]

—8.08s + 100

0,07004 0,33677 0,17552 0,68596 42,53 = o

—12.43s + 92.57

0,06975 0,33695 0,16892 0,69778 48,00 ) = 5 er 36 19587

O O

—1.43s5 +12.93

0,04664 0,22546 0,07829 0,85992 42,07 I e B e

Fonksiyon hesaplama simirlandirma kriterinde, c¢aligmakta olan algoritma,
verilen maksimum fonksiyon degerine ulastiginda durdurulmaktadir. Bu durdurma
kriteri maksimum jenerasyon durdurma Kkriterine olduk¢a benzemektedir. Yapilan
calisma boyunca veri setinin dogasi geregi maksimum fonksiyon sinirlandirma degeri

4000 olarak belirlenmistir. Bu sartlar altinda hesaplanan performans gostergeleri
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Cizelge 4.3’te verilmistir. Cizelge 4.3’te 10 farkli algoritma ic¢in hesaplanan transfer
fonksiyonlar1 ve performans gostergeleri sunulmustur. Diger kisitlamalar altinda oldugu

gibi AEO, LCO ve WCA algoritmalar1 da benzer performanslara sahiptir.

Cizelge 4.3. Fonksiyon hesaplama sinirliligi altinda performanslarin karsilastiriimasi

Algoritmalar MAPE Transfer Fonksiyonlar:

—1.52s5 +12.72

0,02747  0,13212 0,02742 0,95094 55,93 =

AEO

—12.05s + 97.35

0,06012 0,29109 0,12988 0,76762 67,15 e =

ALO

—8.67s + 96.100

0,08063 0,39265 0,24611 0,55966 71,21 =

>
?)
@)

—5.88s + 43.68

0,06522 0,31382 0,14662 0,73767 56,50 ) = 5 os 15 1 4489

W
%)
O

—6.96s + 48.24

0,0664 032072 0,15305 0,72617 56,83 G T SSicteT

—3.84s + 35.40

0,06732 0,32909 0,15991 0,7139 56,21 TR =

'n
T
>

—1.49s + 12.60

0,02746  0,13204 0,02739 0,95099 56,36 =

—13.91s + 100

0,06882 0,32945 0,16706 0,7011 55,38 =

T

—11.78s + 93.99

0,06596 0,31763 0,15154 0,72887 64,12 O e T

CRO
LCO

—1.49s + 12.59

0,02747  0,1321 0,02741 0,95096 254,19 ) = 5 e 1171289

Erken durdurma sinirliligi temel olarak global en iyi ¢Ozlimiiniin artik hig
azalmadig1 3. nesil i¢in algoritmanin durdurulmasini saglar. Erken durdurma kriter
degeri 3 secildigi zaman tiim AEO algoritmalarinin performansi oldukca iyi olmakla
birlikte ¢oziim siireleri oldukca artmaktadir. Cizelge 4.4’te 10 farkli algoritma igin
hesaplanan transfer fonksiyonlart MAPE, MAE, MSE, R? degerleri sunulmustur. AEO,
LCO ve WCA algoritmalar1 ile hesaplanan transfer fonksiyonlari ve ¢oziim siireleri
birbirine oldukga yakin olmakla birlikte 6zellikle AEO ve WCA algoritmalarinin ¢oziim
stiresi ¢ok uzun siirmiistiir. AEO, LCO ve WCA algoritmalari R? performans degerleri

0,8 tistii oldugundan basarili kabul edilmektedir.
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Cizelgelerde sunulan MAPE, MAE, MSE, R? degerleri Bolim 3.2.3’te
tanmitilmistir.  Performans  incelenmek istediginde literatiirde yaygin  olarak
kullanilmaktadir. Ozellikle R? degerinin yiiksek olmasi1 performans: giiglii bir sistemin
elde edildiginin bir gostergesidir. Bu noktada elde edilen transfer fonksiyonlarinin

cevabi ve gercek verilerin karsilagtirilmasi ile bulunmaktadir.

Cizelge 4.4. Erken durdurma smirliliklar altinda performanslarin karsilastirilmasi

Algoritmalar MAPE Transfer Fonksiyonlar:

—1.49s + 12.59

AEO 002745 013203 002739 0951 12519 T() =g

—10.55s +99.83

ALO 006318 03022 014137 074707 1742 1= 2

—16.98s + 81.01

ASO 0,08824 0,41352 0,27678 0,50479 72 = o

—4.20s + 59.34

0,06312 0,30446 0,13824 0,75267 9,84 e =

—8.78s + 71.32

0,10454 0,49296 0,37162 0,33511 14,75 = o e

0O
Py
O

—7.71s + 73.73

0,0961 0,48415 0,32809 0,41299 13,06 S e

FPA

—1.49s + 12.59

0,02745 0,13203 0,02739 0,951 91,17 ) = 5 e irs T 1289

l—
@)
o

o | O

—4.66s + 100

0,07422 0,36052 0,19727 0,64706 13,94 O = e o

—11.82s5 + 100

0,0669 0,31681 0,15556 0,72167 20,63 e = o

—1.49s + 12.58

0,02745 0,13202 0,02739 0,951 136,36 ) = 2 e T0s T 1288

=2
o
>

4.3. Algoritmalarin Gecici Durum Degerleri

Cizelge-4.5, 4.6, 4.7 ve 4.8 de farkli algoritmalar kullanilarak elde edilen
transfer fonksiyonlar ile ilgili olarak yiikselme siiresi, yerlesme siiresi,  asim miktari,

diisiim miktari, tepe noktasi ve tepe zamani gibi gegici durum degerleri sunulmustur.

Cizelge 4.5’ te 45 sn zaman smirlihig altinda AEO Algoritmasinda yiikselme
stiresi (0,729 sn), yerlesme stiresi (1,277 sn), asim miktar1 (0,645sn), diisiim miktari
(6,069sn), tepe noktasi (0,982sn) ve tepe zamani olarak (1,756 sn) degerleri

bulunmustur. Cizelge 4.5 incelendiginde AEO algoritmas: diger algoritmalarla
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karsilastirildiginda biitiin parametrelerde daha diisiik degerler bulunmus olup LCO
Algoritmast da AEO Algoritmasina yakin degerler almistir. Bu ¢izelgede 10 algoritma
kullanilmis olup, 100 iterasyon sonunda rastgele 10. dongiideki degerler baz alinmistir.
Bu cizelgede dikkat edilen durumlardan bir tanesi de AEO ve LCO algoritmasinin

disinda diger algoritmalarda asim degeri tespit edilememistir.

Cizelge 4.5. Algoritmalarin zaman sinirliliginda (45 sn) gegici duruma cevaplari

Yukselme Yerlesme Aslm Dusum Tepe Tepe

0,729791 1,277134 0,645476  6,069158  0,982553 1,756059

1,180223 2,247309 0 17,74053  0,957853 3,710374
1,497444 2,70506 0 0 0,976193 4,78216
1,566425 2,899934 0 8,595102  0,978978 4,924513
1,227713 2,319288 0 16,01996  0,971095 3,853929
1,187139 2,231984 0 8,746113  0,979014 3,732171

0,730066 1,277615 0,647488 6,06151 0,982548 1,756721

1,44766 2,623884 0 1,728577  0,998904 4,478698
1,242869 2,346555 0 15,10117 0,99035 3,906856
1,276967 2,394746 0 10,27175  0,973017 4,010854

Cizelge 4.6° da maksimum jenerasyon sinirliigt (MG 30) altinda AEO
Algoritmasinda yiikselme siiresi (0,730 sn), yerlesme stiresi (1,278 sn), asim
miktar1(0,653sn), diisiim miktar1 (6,051sn), tepe noktas1 (0,982sn) ve tepe zamani olarak
(1,757 sn) degerleri bulunmustur. Cizelge incelendiginde onceki tabloda oldugu gibi
AEOQO algoritmas1 diger algoritmalarla karsilastirildiginda diisiik deger alan
algoritmalardan olmustur. LCO ve WCA Algoritmalar1 da AEO Algoritmasi ile benzer
degerler almistir. Cizelgede 100 iterasyon sonunda rastgele 10. dongiideki degerler baz

almmistir. Bu ¢izelgede AEO, LCO ve WCA algoritmalarin disinda diger
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algoritmalarda agim degeri olmamistir. WCA Algoritmasi da yiikselme siiresi (0,686
sn), yerlesme siiresi (1,208 sn), asim miktar1 (1,149sn), diisiim miktart (6,334 sn), tepe
noktast (0,982sn) ve tepe zamani olarak (1,634 sn) degerleri ile en diisiik degerleri

almstir.

Cizelge 4.6. Algoritmalarin maksimum jenerasyon sinirliliklar1 altinda (MG=30) gegici duruma
cevaplari

Algoritmalar | Yukselme | Yerlesme Asim Diisiim Tepe Tepe
: Siiresi Siiresi Miktar1 Miktar1 Noktasi Zamani

0,730536 1,278439 0,653924 6,05095 0,982594 1,757853

1,078391 2,055497 0 16,25964 0,976029 3,390081
1,061885 2,109224 0 27,21129 0,907235 3,340817
1,211576 2,29025 0 13,37398 0,97394 3,810902
1,267524 2,376218 0 10,89341 0,992016 3,983202
1,013803 2,007057 0 18,03729 0,988689 3,19896

0,730139 1,277743 0,649968 6,05666 0,982556 1,756897

1,194541 2,303387 0 23,83762 0,950297 3,752418

1,258586 2,384562 0 16,85766 0,975758 3,956589

0,686912 1,208018 1,149833 6,334358 0,982571 1,634378

Cizelge 4.7° de fonksiyon hesaplama smirliligi (FE 4000) altinda 100
iterasyonda 10. dongiide AEO Algoritmasin yiikselme siiresi (0,732 sn), yerlesme siiresi
(1,281 sn), asim miktar1 (0,669sn), diisiim miktar1 (6,020sn), tepe noktasi (0,982sn) ve
tepe zamani olarak (1,738 sn) degerleri almistir. Cizelge incelendiginde onceki
tablolarda oldugu gibi AEO algoritmasi diger algoritmalarla karsilastirildiginda en
diisiik deger alan algoritmalardan olmustur. LCO ve WCA Algoritmalar1 da AEO
Algoritmasima yakin diisiik degerler almistir. Bu c¢izelgede AEO, LCO ve WCA

algoritmalarin diginda diger algoritmalarda asim degeri sifir bulunmustur.
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Cizelge 4.7. Algoritmalarin fonksiyon hesaplama sinirliligi altinda (FE=4000) gegcici duruma
cevaplari

0,732108 1,281189 0,669131 6,020112 0,982782 1,738756

1,238631 2,332837 0 13,93482 0,976484  3,897037
2,210254 4,006085 0 0,68498 0,99892 6,837973
1,167799 2,233874 0 14,55343 0,969009  3,678364
1,141891 2,179973 0 12,57048 0,972392 3,592668
1,343207 2,585124 0 18,99938 0977773  4,214589

0,730396 1,278192 0,652627 6,052953 0,982581 1,757514
1,708722 3,196964 0 0 0,985448 5,456887
1,239212 2,33638 0 14,51355 0,972433 3,896416

0,730607 1,278562 0,654809 6,049868 0,98261 1,758022

Cizelge 4.8° de erken durdurma siirliligr altinda kriter olarak 3 sayis1 girilerek
10 adet algoritma se¢ilmistir. Burada erken durdurma kriterinin 3 girilmesinin nedeni 3
basarili sonug¢ sonrasi sadece bir iterasyon i¢in islemi bitirmektedir. Ancak bu kriter de
islem siiresi ¢ok uzun siirebilmektedir. Iterasyon sonucunda gercege yakin basarili
sonuglar verebilmektedir. 100 iterasyon c¢alistirmada 10. dongilideki degerler baz
alimmistir. Cizelgede AEO algoritmas: yiikselme siiresi (0,729 sn), yerlesme siiresi
(1,277 sn), asim miktar1 (0,647sn), diisim miktar1 (6,060sn), tepe noktasi (0,982sn) ve
tepe zamani olarak (1,756 sn) gibi gecici durum degerleri ortaya ¢ikmistir. Algoritmalar
birbiriyle kiyaslandiginda AEO, LCO ve WCA algoritmalar1 birbirine yakin degerler
alarak biitiin parametrelerde digerlerinden daha diisiik zaman degerlerini almigtir. Bu
kriter altinda da diger smirhiliklar altinda oldugu gibi c¢izelgedeki degerler AEO
algoritmasi on plana ¢ikarmaktadir. Bu da bu algoritmay1 basarili kilmaktadir. LCO ve
WCA algoritmalarinda aykiri degerleri olmasma ragmen %98 oranla R? degerleri 0,9

etrafinda oldugundan basarili kabul edilmektedir.
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Cizelge 4.8. Algoritmalarin erken durdurma sinirliliklar: altinda (ES=3) gecici duruma cevaplari

Algoritmalar | Yikselme | Yerlesme Asim Diisiim Tepe Tepe
. Siiresi Siiresi Miktari Miktari Noktasi Zamani

0,729864 1,277261 0,647388 6,060724 0,98253 1,756234

1,060335 2,024673 0 12,50767 1,004781  3,333728
1,701271 3,331251 0 32,47562 1,010654  5,350093
1,147521 2,202588 0 12,61748 0,967589  3,611157
1,516303 2,908995 0 22,61467 1,004732  4,771411
1,415892 2,477812 0 0 0,986779  4,380417

0,730264 1,277962 0,651339 6,054587 0,98257 1,757198
3,578008 6,261513 0 0 0,981312  11,06946

1,121064 2,166308 0 23,8927 0,982871  3,522958

LCO
MFO

0,730649 1,278635 0,655017 6,04889 0,982609  1,758123

4.4. Model Parametrelerinin Degisim Analizi

Sistemin modeli gelistirilirken pay ve payda kisminda 2 adet katsayr olacak
sekilde bir transfer fonksiyonu oOnerilmistir. Onerilen transfer fonksiyonu asagidaki
Denklem (4.1)’de sunulmustur.

ZyS + 24

Te(s) = 5——
r(s) Ear— (4.2)

Bu denklem, sistemin transfer fonksiyonunu ifade etmektedir. Transfer
fonksiyonu, sistemin giris sinyalini, ¢ikt1 sinyaline T¢(s) doniistiiren matematiksel bir
islevdir. Denklemdeki zj, z, p1 Ve p., sistemdeki 6zellikleri ve davranisi ifade eden
parametrelerdir. z; ve z,, sistemin pay kisminda, p; Ve p; ise payda kisminda yer alan
katsayilardir. Bu katsayilar, sistemin frekans tepkisini ve istenen davranisi nasil

gerceklestirecegini belirler.
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Sekil 4.9. Erken durdurma simirhiliklar1 altinda AEO algoritmasinin pay ve kok parametrelerinin
degisimi

AEO algoritmasinin ES (erken durdurma) kriteri kullanilarak 100 iterasyon

boyunca hesaplanan "“z;, zp, p1, p2" degerleri Sekil-4.9’da verilmistir. Her smurlilik

altinda her seferinde en iyi sonucu sadece AEO algoritmasi elde ettigi i¢in dzellikle

sunulmustur. Ayrica, sekiller incelenecek olursa, bu parametrelerin sirasiyla z; degeri

(12.583 ile 12.634), z, degeri ( -1.504 ile -1.493), p; degeri (12.89 ile 12.94) ve p;

degeri (6.105 ile 6.113) arasinda degerler almistir. Bu veriler, algoritmanin

performansin1  ve optimize edilen degerlerin araligint belirtmektedir. AEO
algoritmasinda parametre degisimleri ¢ok siirli kalirken performans: kotii olan CRO
algoritmasinin kok ve sifir degerlerinin degisimi ¢ok daha genis aralikta olmaktadir. Bu
degisimde performansi ciddi oranda etkilemektedir. Sekil 4.10° da CRO algoritmasinin
ES (erken durdurma) kriteri kullanilarak 100 iterasyon boyunca hesaplanan "z;, z,, ps,
p2" degerleri verilmistir. Sekil 4.10 incelenecek olursa, bu parametrelerin z; degerinin
(22 ile 98) degerleri arasinda, zZ; degerinin (-26 ile 13) degerleri arasinda, p; degerinin
(24 ile 100) degerleri arasinda ve p; degerinin de (13 ile 91) degerleri arasinda oldugu
goriilmektedir. Bu degerlere gore CRO algoritmas1 dengesiz bir dagilim gosterdiginden

performansinin basarisiz oldugu sdylenebilir.
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Sekil 4.10. Erken durdurma sinirliligi altinda CRO algoritmasinin pay ve kok parametrelerinin
degisimi
Sonu¢ olarak onerilen AEO algoritmasinin sistem tanimlama problemlerini

cozmekte ki durumu yukaridaki grafikler incelendiginde hem basarili hem de tutarli

oldugu net bir sekilde sdylenebilmektedir.

4.6 Zaman Cevabi Analizi

Elde edilen transfer fonksiyonlarinin zaman cevabi sistem adina bir yorum
yapabilmek i¢in 6nemlidir. Bu noktada zaman sinirliligi temel alinarak ilgili transfer
fonksiyonlarinin basamak girisine karsilik sistem cevabi1 Sekil 4.11°te sunulmustur. Bu
sekilde meta-sezgisel algoritmalarin biri disinda neredeyse benzer zaman cevabina sahip
oldugu goriilmektedir. Sekil 4.11°de hair dryer veri setinin (koyu mavi) ve meta-
sezgisel algoritmalarin zamana karsilik genlik grafikleri verilmistir. AEO algoritmast ile
elde edilen transfer fonksiyonu orijinal veriyi diger algoritmalara kiyasla daha kiiciik
hatayla takip ederken diger algoritmalar takip islemini benzer veya daha diisiik bir

basariyla gergeklestirmektedir.
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Sekil 4.11. Meta-sezgisel algoritmalarin zamana karsilik genlik grafigi

Sekil 4.12°de gosterilen zaman cevabi 40 ile 60 saniye araliginda algoritmalarin

tirettigi transfer fonksiyonlarinin cevabini gostermektedir.

AEC

ALD ASD BSO CRO FPA LOD MECH TWO WCA
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Time (seconds)

Sekil 4.12. Meta-sezgisel algoritmalarin zaman cevabi

Sekil 4.12 grafigi incelendiginde algoritma sayist fazla oldugundan dolay1
algoritmalarin detayli cizimi Sekil 4.13’te verilmistir. Bu sekilde 54 ve 55 saniye

araliginda ¢izim yaptirilmistir. Bu sekilden sonuclarin birbirlerine benzerligini gérmek
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mimkiindiir. Ancak en 1iyi performans giivenilirlik analizleri sonucunda ortaya
cikmaktadir.
| AED ALD ASD BS0y CRO FPA LCO MEC TWO WA
T T T T T T T T T
6.5 -

Amplitude

4
54.2 54.3 54.4 545
Time (seconds )

Sekil 4.13 Meta-sezgisel algoritmalarin detayli zaman cevabi

55
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5. SONUCLAR VE ONERILER
5.1 Sonuclar

Meta-sezgisel algoritmalar son yillarda oldukga popiiler hale gelmis ve ¢ok
gesitli problemlerin ¢oziimii i¢in kullanilmistir. Bu tez ¢alismasinda meta-sezgisel
algoritmalar sistem tanimlama problemlerine uygulanmis ve sonuglari incelenmistir.
Elde edilen performans kriterleri incelendiginde, AEO, ALO, ASO, BSO, CRO, FPA,
LCO, MFO, TWO ve WCA Algoritmalar1 birbiriyle karsilastirildiginda AEO, LCO VE
WCA algoritmalarinin gergek diinyadaki problemlerle basa ¢ikmak igin daha umut
verici oldugunu gostermektedir. Sistem tanimlama uygulamalari, giris-¢ikis verilerinin
analiz edilerek matematiksel bir modelin olusturulma siireci olarak tanimlanmaktadir.
Bu tez siyah-kutu (black-box) sistem tanimlama yontemini temel alarak farkli
algoritmalarin transfer fonksiyonunu arastirmaya odaklanmustir. Ozet olarak asagidaki

bulgular elde edilmistir.

1- Orta diizeyde bir PC kullanilmig ile 10 farkli meta-sezgisel algoritmasinin sistem

tanimlama problemlerinde kolaylikla kullanilabilecegi gosterilmistir.

2- Bu calismada sa¢ kurutma (hair dryer) deney setinden elde edilen veriler i¢in sistem

tanimlama ¢alismasi yapilmstir.
3- Python programlama dili kullanilmistr.

4- AEO algoritmas1 ve diger 9 algoritma 100 defa c¢alistirilarak performanslar

incelenmistir.

5- Algoritmalarin giivenilirligi ile ilgili sonuglarin sunuldugu boliimde AEO algoritmasi
100 iterasyon sonunda yiiksek bir performans degerine ulastigi icin en giivenilir

algoritma olmustur.

6- LCO ve WCA algoritmalarinda aykir1 degerler olmasina ragmen aldiklar1 degerlerin

0,8 esik degerinin iistiinde olmasindan dolay1 %98 oranla basarili kabul edilmektedir.

7-Zaman, maksimum jenerasyon, fonksiyon hesaplama ve erken durdurma smirliliklar
dikkate alinarak algoritmalar ¢alistirllmistir. Erken durdurma smirliligi, algoritmalara
problem ¢6ziimii i¢in yeterince siire vererek performansini belirlemek i¢in onemlidir.

Bu noktada 6zellikle AEO ve WCA algoritmalar1 global ¢6ziime ¢ok uzun siirelerde

75



ulagsmigtir. Ancak Ozellikle AEO algoritmasi zaman sinirliklari altinda da basariyla
calistig1 icin oldukga giivenilir ve yliksek performansla ¢alistigi tekrar teyit edilmistir.
Ozellikle zaman smurlamas: altinda ¢ikan R? degerlerinin yiiksek ve tutarli ¢ikmasi

olduk¢a 6nem kazanmaktadir.
5.2 Oneriler

1- AEO algoritmasi, dogal ekosistemlerin prensiplerinden esinlenerek gelistirildigi i¢in

karmasik ayrik sistem tanimlama problemleri igin uygulanabilir.

2- AEO'nun ¢oziim siiresi performansini iyilestirmek igin Yyeni varyasyonlar

gelistirilebilir veya 6zellestirmeler yapilabilir.

3- Meta-heuristik algoritmalarin girisinde probleme 6zgii belirlenen sinirlarin daha

uygun secilmesine doniik calismalar yapilabilir.
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EKLER

EK-1 Grafik Cizimleri icin Python Kodlari

from matplotlib.font_manager import FontProperties
import matplotlib.pyplot as plt

font = FontProperties()

font.set_family('serif’)

font.set_name('Times New Roman’)

font.set_size(8)

plt.rc('xtick’, labelsize=8)  # onay etiketlerinin yazi tipi boyutu
plt.rc('ytick', labelsize=8)  # onay etiketlerinin yazi tipi boyutu

fig, ax = plt.subplots(figsize=(2.25, 2.2))

plt.scatter(x=0riginal AEOTB45_1['Unnamed: 07,y=0riginal AEOTB45_1['R2],c="#ef476f,5=3)
ax.set_ylabel('Estimated $R"{2}$ Values',fontproperties=font)

ax.set_xlabel('AEO Iter. Number',fontproperties=font)

ax.grid(axis="y")

ax.grid(True)

ax.set_facecolor(‘#ffffff")

plt.xlim(0.0, 100)

plt.savefig(" Sysldent/Images/TB/Original AEOTB45_1", bbox_inches="tight', dpi=600)
plt.show()

#Y label'in kirpilmasini 6nlemek igin araligi diizeltin
fig.tight_layout()

fig, ax = plt.subplots(figsize=(2, 2.2))

plt.scatter(x=0Original AEOTB45_1['Unnamed: 07,y=OriginalALOTB45_1['R2"],c="#ff6900',5=3)
ax.set_ylabel('Estimated $R"{2}$ Values',fontproperties=font)

ax.set_xlabel("ALO Iter. Number',fontproperties=font)

ax.grid(axis="y")

ax.grid(True)

ax.set_facecolor(‘#ffffff")

plt.xlim(0.0, 100)

plt.savefig("Sysldent\Images\TB\Original ALOTB45_1", bbox_inches="tight', dpi=600,pad_inches = 0)
plt.show()

fig, ax = plt.subplots(figsize=(2, 2.2))

plt.scatter(x=0riginal AEOTB45_1['Unnamed: 0'],y=0riginal ASOTB45 1['R2s'],c="#06d6a0',5=3)
ax.set_ylabel('Estimated $R"{2}$ Values',fontproperties=font)

ax.set_xlabel("ASO Iter. Number',fontproperties=font)

ax.grid(axis='y")

ax.grid(True)

ax.set_facecolor(‘#ffffff")

plt.xlim(0.0, 100)

plt.savefig("Sysldent\Images\TB\Original ASOTB45_1", bbox_inches="tight', dpi=600,pad_inches = 0)
plt.show()

fig, ax = plt.subplots(figsize=(2.25, 2.2))
plt.scatter(x=0Original AEOTB45_1['Unnamed: 07,y=0riginalBSOTB45_1['R2"],c='#1181b2',s=3)
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ax.set_ylabel(‘Estimated $R"{2}$ Values',fontproperties=font)

ax.set_xlabel('BSO Iter. Number',fontproperties=font)

ax.grid(axis='y")

ax.grid(True)

ax.set_facecolor(‘#ffffff")

plt.xlim(0.0, 100)

plt.savefig("Sysldent\Images\TB\OriginalBSOTB45_1", bbox_inches="tight', dpi=600)
plt.show()

fig, ax = plt.subplots(figsize=(2, 2.2))

plt.scatter(x=0Original AEOTB45_1['Unnamed: 07,y=0riginal CROTB45_1['R2s"],c="#b22611',5=3)
ax.set_ylabel(‘Estimated $R"{2}$ Values',fontproperties=font)

ax.set_xlabel('CRO Iter. Number',fontproperties=font)

ax.grid(axis='y")

ax.grid(True)

ax.set_facecolor(‘#ffffff")

plt.xlim(0.0, 100)

plt.savefig("Sysldent\Images\TB\Original CROTB45_1", bbox_inches="tight', dpi=600,pad_inches = 0)
plt.show()

fig, ax = plt.subplots(figsize=(2, 2.2))

plt.scatter(x=0riginal AEOTB45_1['Unnamed: 0'],y=0riginalFPATB45_1['R27,c="#4h%1e',s=3)
ax.set_ylabel('Estimated $R"{2}$ Values',fontproperties=font)

ax.set_xlabel('FPA Iter. Number',fontproperties=font)

ax.grid(axis="y")

ax.grid(True)

ax.set_facecolor(‘#ffffff")

plt.xlim(0.0, 100)

plt.savefig("Sysldent\Images\TB\OriginalFPATB45 1", bbox_inches="tight', dpi=600,pad_inches = 0)
plt.show()

fig, ax = plt.subplots(figsize=(2, 2.2))

plt.scatter(x=0riginal AEOTB45_1['Unnamed: 0'],y=0riginalLCOTB45_1['R2"],c="#918213',s=3)
ax.set_ylabel(‘Estimated $R*{2}$ Values' fontproperties=font)

ax.set_xlabel('LCO Iter. Number',fontproperties=font)

ax.grid(axis="y")

ax.grid(True)

ax.set_facecolor(‘#ffffff")

plt.xlim(0.0, 100)

plt.savefig("Sysldent\Images\TB\OriginalLCOTB45_1", bbox_inches="tight', dpi=600,pad_inches = 0)
plt.show()

fig, ax = plt.subplots(figsize=(2, 2.2))

plt.scatter(x=0riginal AEOTB45_1['Unnamed: 0'],y=0riginalMFOTB45_1['R2",c="#781391',5=3)
ax.set_ylabel(‘Estimated $R*{2}$ Values' fontproperties=font)

ax.set_xlabel('MFO Iter. Number',fontproperties=font)

ax.grid(axis="y")

ax.grid(True)

ax.set_facecolor(‘#ffffff")

plt.xlim(0.0, 100)

plt.savefig("Sysldent\Images\TB\OriginalMFOTB45_1", bbox_inches="tight', dpi=600,pad_inches = 0)
plt.show()
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fig, ax = plt.subplots(figsize=(2, 2.2))

plt.scatter(x=0riginal AEOTB45_1['Unnamed: 0'],y=0riginal TWOTB45_1['R2],c="#1e0fbd',s=3)
ax.set_ylabel(‘Estimated $R*{2}$ Values' fontproperties=font)

ax.set_xlabel('TWO Iter. Number',fontproperties=font)

ax.grid(axis="y")

ax.grid(True)

ax.set_facecolor(‘#ffffff")

plt.xlim(0.0, 100)

plt.savefig("Sysldent\Images\TB\Original TWOTB45_1", bbox_inches="tight', dpi=600,pad_inches = 0)
plt.show()

fig, ax = plt.subplots(figsize=(2, 2.2))

plt.scatter(x=0Original AEOTB45_1['Unnamed: 0,y=0riginalWCATB45_1['R2"],c="#cc0202',s=3)
ax.set_ylabel('Estimated $R*{2}$ Values',fontproperties=font)

ax.set_xlabel("WCA Iter. Number',fontproperties=font)

ax.grid(axis='y")

ax.grid(True)

ax.set_facecolor(‘#ffffff")

plt.xlim(0.0, 100)

plt.savefig("Sysldent\Images\TB\OriginalWCATB45_1", bbox_inches="tight’, dpi=600,pad_inches = 0)
plt.show()
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