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Doga olgulart temelli evrimsel hesaplama iki onemli gruba ayrilabilir. Bunlar evrimsel
algoritmalar ve akilli siirii temelli algoritmalardir. Evrimsel algoritmalar dogadan ilham alinarak iiretilmis
algoritmalardir. Evrimsel algoritmalar optimizasyon problemlerinde ve gercek diinya problemlerinde
basarili sonuglar elde edebilmektedir. Bu tip algoritmalara genetik algoritma (GA), genetik programlama
(GP), evrimsel stratejiler (ES) ve diferansiyel evrim (DE) ornek verilebilir. Akilli siirii temelli
algoritmalar ise son yillarda oldukea ilgi cekmektedir. Bu tip algoritmalara Parcacik Siirii Optimizasyon
algoritmast (PSO), Yapay Ari Kolonisi algoritmasi (ABC), Karinca Kolonisi Optimizasyon algoritmast
(ACO) ve Yarasa Algoritmast (BA) ornek verilebilir. Siirii terimi birbirleri ile iletisim halinde olan
bireylerden olusan toplulugu ifade etmektedir. Akilli siirii temelli algoritmalar dogada var olan kus,
karinca, ar1, bakteri, kelebek, 6riimcek v.b. gibi canlilarin davraniglarini taklit ederler. Akilli siirti temelli
algoritmalar siirekli, ayrik ve ikili optimizasyon problemleri gibi pek ¢ok farkli tip problemleri basarili bir
sekilde ¢ozebilmektedirler. Coziilmesi ¢ok zor olan NP-hard tiirii problem tiplerini ¢6zmekte yiiksek
basar1 gostermektedirler.

Sosyal Oriimcek Algoritmasi (SSA), son yillarda yeni gelistirilmis siirii temelli bir algoritmadir.
Dogada birlikte yasayan oOriimcek tiirlerinin taklit edilmesi ile olusturulmustur. Bu tez kapsaminda
SSA’nin siirekli, ayrik ve ikili optimizasyon problemleri iizerindeki basarisi incelenmis ve basarisini
arttirmak i¢in yeni yontemler eklenerek SSA gelistirilmistir.

SSA nin ilk dnerildigi orijinal algoritmasi kii¢iik boyutlu (10, 20 ve 30) siirekli optimizasyon
problemlerinde test edilmistir. Bu tezde SSA’nin orijinal haline Oriimcek patlamas: ve kasif ériimcek
bellegi 6zellikleri eklenerek gelistirilmistir ve Sosyal Oriimcek Algoritmasi (ISSA) dnerilmistir. SSA’nin
eklenen tekniklerle yerel ve global arama yetenegi artmigtir. ISSA’nin diisiik, orta ve yiiksek boyutlu (10,
20, 30, 100, 500 ve 1000) siirekli optimizasyon problemlerinde bagarisi test edilmistir. Siirekli
optimizasyon gorevleri i¢in gergeklestirilen farkli ikinci bir ¢alismada orijinal SSA’ya c¢apraziama,
mutasyon, Gresr yakinsamasi ve sessiz oriimcek seklinde dort 6zellik eklenerek MPEF {izerinde ISSA’nin
basarisi incelenmistir. MPEF, dlgeklenebilir, basitlestirilmis Molekiiler Potansiyel Enerji Fonksiyonudur.
Ugiincii ¢aligmada siirekli optimizasyon problemleri odakli énerilen SSA, birbirinden bagimsiz ayrik
degerler alan problem tiirleri olarak bilinen ayrik optimizasyon problemlerini ¢6zebilmesi i¢in ayrik bir
sekle getirilmis ve Ayrik Sosyal Oriimcek Algoritmasi (DSSA) énerilmistir. DSSA ile literatiirde siklikla
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tercih edilen bir ayrik optimizasyon problemi olan Gezgin Satict Problemi (TSP) ¢6ziilmiistiir. DSSA da,
yetenekli oriimcek ve acemi driimcek dzellikleri eklenerek kesif ve somiirii yetenegi gelistirilmistir.

Tez kapsaminda ayrik optimizasyonun bir alt grubu olan ikili optimizasyon problemleri de
¢oziilmiistiir. Bu calismada onerilen ikili Sosyal Oriimcek Algoritmasi (BinSSA) ile dort farkli ikili
optimizasyon problemi (6zellik se¢gme problemi, kapasitesiz tesis yerlesim problemi, riizgar tiirbinleri
yerlesim problemi ve siirekli optimizasyon problemleri) ¢6ziilmiistiir. Bu galismada, siirekli arama uzay1
ikili arama uzayina gevrilirken S-sekilli, V-sekilli ve mod tabanli transfer fonksiyonlar1 kullanilmistir.
Ikili optimizasyonda transfer fonksiyonlarmnin basarisin1 desteklemek igin son yillarda siklikla kullanilan
lojik kapilar (xor lojik kapisi), benzerlik ol¢me teknikleri (Jaccard ve Dice) ve caprazlama operatorii
yeni aday c¢oOziimler elde etmek i¢in tercih edilmistir. Bu yontemler sayesinde BinSSA ikili arama
uzaymda yeni noktalar kesfedebilmekte veya yerel noktalar etrafinda yeni noktalar bulabilmektedir.
Boylece BinSSA’nin basaris1 gelistirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Ayrik optimizasyon, Ikili optimizasyon, Qzellik se¢cme, Kapasitesiz tesis
yerlesim problemi, Riizgar tiirbinleri yerlesim problemi, Sosyal Oriimcek Algoritmasi, Siirekli
optimizasyon.
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Evolutionary calculation based on natural phenomena can be divided into two important groups.
These are evolutionary algorithms and intelligent swarm-based algorithms. Evolutionary algorithms are
algorithms inspired by nature. It can achieve successful results in evolutionary optimization problems and
real world problems. Such algorithms include genetic algorithm (GA), genetic programming (GP),
evolutionary strategies (ES), and differential evolution (DE). Intelligent swarm based algorithms have
attracted a lot of attention in recent years. Such algorithms include the Particle Swarm Optimization
algorithm (PSO), the Artificial Bee Colony algorithm (ABC), the Ant Colony Optimization algorithm
(ACO), and the Bat Algorithm (BA). The term swarm refers to the community of individuals who are in
contact with each other. Intelligent swarm-based algorithms imitate the behavior of bird, ant, bee,
bacteria, butterfly, spider etc. Intelligent swarm-based algorithms can successfully solve many different
types of problems such as continuous, discrete and binary optimization problems. They are very
successful in solving the problem types of NP-hard which are very difficult to solve.

The newly developed Social Spider Algorithm (SSA) in recent years is a swarm-based
algorithm. It is a swarm based algorithm created by imitating spider species living together in nature.
Within the scope of this thesis, the success of SSA on continuous, discrete and binary optimization
problems is examined and developed by adding new methods to increase its success.

Social Spider Algorithm (SSA) is a newly developed herd-based algorithm in recent years. It was
created by imitating spider species that live together in nature. Within the scope of this thesis, the success
of SSA on continuous, discrete and binary optimization problems has been examined and SSA has been
developed by adding new methods to increase its success.

The SSA was tested in small size (10, 20, and 30) continuous optimization problems in the
original algorithm for which SSA was proposed first. In this thesis, the original version of SSA was
developed by adding spider explosion and explorer spider memory features and Social Spider Algorithm
(ISSA) was proposed. In addition, the ability to search locally and globally has increased. The success of
ISSA in low, middle, and high dimensional (10, 20, 30, 100, 500, and 1000) continuous optimization
problems has also been tested. In a second study performed for continuous optimization tasks, the success
of ISSA on MPEF was examined by adding four features to the original SSA in the form of crossover,
mutation, Gpes: convergence and silent spider. MPEF is a scalable, simplified Molecular Potential Energy
Function. In the third study, the proposed SSA focusing on continuous optimization problems was
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transformed into a discrete form in order to solve the discrete optimization problems known as the
problem types that take independent discrete values, and the Discrete Social Spider Algorithm (DSSA)
was proposed. The Traveling Salesman Problem (TSP), which is a discrete optimization problem
frequently preferred in the literature, has been solved with DSSA. In DSSA, exploration and exploitation
capabilities are enhanced by adding skilled spider and novice spider features.

In this thesis, binary optimization problems, a subset of discrete optimization, are also solved.
With the Binary Social Spider Algorithm (BinSSA) proposed in this study, four different binary
optimization problems (feature selection problem, uncapacitated facility location problem, wind turbines
placement problem and continuous tasks) are solved. In this study, S-shaped, V-shaped and mode-based
transfer functions are used while converting the continuous search space to a binary search space. In order
to support the success of transfer functions in binary optimization, logic gates (xor logic gate), similarity
measurement techniques (Jaccard and Dice), and the crossover operator, which are frequently used in
recent years, have been preferred to obtain new candidate solutions. Thanks to these methods, BinSSA
can discover new points in the binary search space or find new points around local points. Thus, the
success of BinSSA has been improved.

Keywords: Binary optimization, Continuous optimization, Discrete optimization, Feature

selection, Social Spider Algorithm, Uncapacitated facility location problem, Wind turbines placement
problem.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

:Yapay Ar1 Kolonisi algoritmasi (Artificial Bee Colony algorithm)
:Karinca Kolonisi Optimizasyonu (Ant Colony Optimization)
:Karinca Kolonisi Sistemi (Ant Colony System)

:Karinca Aslan1 Optimizasyonu (Ant Lion Optimization)

:Yarasa Algoritmasi (Bat Algorithm)

:Ikili Karinca Aslan1 Optimizeri (Binary Ant Lion Optimizer)

:Ikili Yapay Alg Algoritmas1 (Binary Artificial Algae Algorithm)
:Stigmergic davramisa sahip bir ikili Yapay Alg Algoritmas1 (A
Binary Artificial Algae Algorithm with stigmergic behavior)

:Ikili Yarasa Algoritmas1 (Binary Bat Algorithm)

:Ikili Kara Delik Algoritmasi (Binary Black Hole Algorithm)

Jdkili Beyin Firtinast1 Optimizasyonu (Binary Brainstorming
Optimization)

:Simiile edilmis tavlama ile ikili mercan resifleri optimizasyon
algoritmast (Binary Coral Reefs Optimization algorithm with
Simulated Annealing)

:Ikili Yapay Alg Algoritmas1 (Binary Artificial Algae Algorithm)
:Ikili Ar1 Kolonisi Optimizasyonu (Binary Bee Colony Optimization)
Jdkili Yercekimi Arama Algoritmas1 (Binary Gravity Search
Algorithm)

:Ikili Hibrit Pargacik Siiriisii Optimizasyonu (Binary Hybrid Particle
Swarm Optimization)

:Ikili Uyum Arama (Binary Harmony Search)

:Ikili Yabani ot optimizasyonu (Binary Weed optimization)

:Ikili Sosyal Oriimcek Algoritmasi (Binary Social Spider Algorithm)
:Ikili Jaya algoritmas1 (Binary Jaya Algorithm)

JIkili Manyetik Optimizasyon Algoritmas1 (Binary Magnetic
Optimization Algorithm)

:Ikili Optimizasyon Problemi (Binary Optimization Problem)

JIkili Parcacik Siirii Optimizasyonu (Binary Particle Swarm
Optimization)

:Ikili Salp Siiriisii Algoritmasi (The Binary Salp Swarm Algorithm)
:Ikili Siniis Kosiniis Algoritmasi (Binary Sine Cosine Algorithm)
:Ikili Sosyal 6riimcek Algoritmasi (Binary Social Spider Algorithm)
:Ikili Sosyal Oriimcek Optimizasyon Algoritmasi (Binary Social
Spider Optimization Algorithm)

:Kapsamli  Ogrenme  Pargactk  Siiriisii ~ Optimize  Edici
(Comprehensive Learning Particle Swarm Optimizer)

:Kovaryans Matris Adaptasyon Evrim Stratejisi (Covariance Matrix
Adaptation Evolution Strategy)

:Guguk kusu Arama Algoritmasi (Cuckoo Search Algorithm)

:Kaotik Sosyal Oriimcek Algoritmas1 (Chaotic Social Spider
Algorithm)

:Ayrik Yapay Ar1 Kolonisi (Discrete Artificial Bee Colony)

:Ayrik Guguk kusu Arama Algoritmas: (Discrete Cuckoo Search
Algorithm)

:Diferansiyel Evrim (Differential Evolution)

:Ayrik Yarasa Algoritmasi (Discrete Bat Algorithm)
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:DE ile gelistirilen VIIC teknigi

:Ayrik Ates bocegi Algoritmasi (Discrete Firefly Algorithm)

:Ayrik  Emperyalist Rekabet Algoritmasi (Discrete Imperialist
Competition Algorithm)

:Ayrik Istilact Ot Optimizasyonu (Discrete Invasive Weed
Optimization)

:Ayrik Dinamik c¢ok 6lgekli bir bolge Arama Algoritmasi (Discrete
Dynamic multiscale region Search Algorithm)

:Ayrik Parcacik Siiriisii Optimizasyonu (Discrete Particle Swarm
Optimization)

:Ayrik  Simbiyotik Organizmalar Arama algoritmasi
Symbiotic Organisms Search algorithm)

:Ayrik  Sosyal Oriimcek Algoritmast (Discrete Social ~Spider
Algorithm)

:Ayrik Degisken Komsuluk Arama algoritmasi (Discrete Variable
Neighborhood Search algorithm)

:Ayrik Su Dongiisii Algoritmasi (Discrete Water Loop Algorithm)
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Firefly Algorithm)

:Ekonomik Yiik Dagitimi1 (Economic Load Distribution)
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:Atesbocegi Algoritmast (Firefly Algorithm)

:Ozellik secme (Feature Selection)

:Genetik Algoritma (Genetic Algorithm)

:Yer¢ekimi Arama Algoritmasi (Gravity Search Algorithm)

:Biiyiiyen Kendi Kendini Diizenleyen Dizi (The Growing Self-
Regulating Series)

:Gri Kurt Optimizeri (Gray Wolf Optimizer)

:Hibrit Karinca Kolonisi Optimizasyonu (Hybrid Ant Colony
Optimization)

:Yarasa ve  Gelistirilmis  Parcacitk  Siiri  Optimizasyonu
algoritmalarinin ikili bir versiyonu (A binary version of the Bat and
Enhanced Particle Swarm Optimization algorithms)

:Cicek tozlasmasi ve Genetik algoritmadan olusan bir hibrit algoritma
(A hybrid algorithm consisting of flower pollination and Genetic
algorithm)

:Gri Kurt Optimizeri ve Genetik Algoritmadan olusan bir hibrit
algoritmasi (A hybrid algorithm consisting of Gray Wolf Optimizer
and Genetic Algorithm)

:Parcacik Siirii Optimizasyonu ve Genetik Algoritmadan olusan bir
hibrit algoritmas1 (A hybrid algorithm of Particle Swarm
Optimization and Genetic Algorithm)

:Uyumlu Arama algoritmasi (Harmony Search algorithm)

:Sosyal Oriimcek Optimizasyonu ve Genetik Algoritmadan olusan bir
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Genetic Algorithm)
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:Gelistirilmis Sintis Kosinlis Algoritmasi (Improved Sine Cosine
Algorithm)

:Gelistirilmis Dagilim Arama (Improved Scatter Search)
:Gelistirilmis Sosyal Oriimcek Algoritmas1 (Improved Social Spider
Algorithm)

:Jaya algoritmasi (Jaya algorithm)
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1. GIRIS

Son 20 yildir, siiri temelli algoritmalar dikkat c¢ekmektedir. Siirii terimi,
birbirleriyle iletisim halinde olan bireylerden olusan bir toplulugu ifade eder. Siirii
zekasma dayali algoritmalar, problemleri ¢dzmek i¢in sosyal hayvan ve bdcek
davraniglarin1 dikkate alirlar (Parpinelli ve Lopes, 2011). Hesaplamali bir optimizasyon
metodolojisi, sonlu bir ¢éziim kiimesinden uygun ¢oziimler bulmay1 ve yalnizca en
uygun ¢Oziim veya ¢oziimleri belirlemeyi igerir. Akilli siiri algoritmalari, hesaplama
optimizasyonu metodolojisinin bir alt sinifin1 olusturur (Blum ve Li, 2008). Akill siiri
algoritmalari, etkilesimde bulunan bireylerin yerel ve / veya kiiresel ortamlara
adaptasyonunda topluluga ait kolektif davraniglarin ortaya g¢ikmasina dayanilarak
gelistirilmistir. Akilli siiri algoritmalarmin literatiirde bircok Ornegi mevcuttur.
Ornegin: Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) (Kennedy ve Eberhart, 1995), Karinca
Kolonisi Optimizasyonu (ACO) (Dorigo, 1992), Yarasa Algoritmast (BA) (Yang,
2010b), Atesbocegi Algoritmast (FA) (Yang, 2010a; Yang ve Deb, 2009), Guguk kusu
Arama Algoritmas1 (CSA) (Gandomi ve ark., 2013), Yapay An Kolonisi (ABC)
(Karaboga, 2005; Karaboga ve Basturk, 2007; Akay, 2013), vb.

Bu tez kapsaminda son yillarda yeni gelistirilen ve literatiirde yeterinde
calistilmamus siirii zekdsma dayanan Sosyal Oriimcek Algoritmasi (SSA) calisilmistir.
SSA, James ve Li (2015a) tarafindan sosyal 6riimcek davraniglarindan esinlenilerek
gelistirilmis bir algoritmadir. Oriimcekler genellikle dogada yalniz yasarlar. Fakat bazi
ortimcek tiirlerinin koloni olarak da yasadigi yapilan incelemelerle ortaya ¢ikmustir.
Kolonilerde yasayan oriimcekler oOriimcek ag1 yardimiyla birbirleriyle iletisim
kurabilirler. Oriimcek a1 iizerinde iirettikleri titresim ile bu iletisimi saglarlar.
Paylastiklar titresim bilgisiyle birbirlerine rastgele yiiriiyiisler yapabilirler (James ve Li,
2015a). SSA, diistik dlgekli optimizasyon problemlerinde ¢oziilmiis ve bazen optimum
seviyeye ulasmakta zayif goriinen siirekli bir optimizasyon algoritmasidir. SSA, son
yillarda gelistirilmis bir algoritma oldugu i¢in literatiirde ¢ok fazla calismasi mevcut
degildir. El-Bages ve Elsayed (2017), SSA temelli bir algoritma 6nermislerdir ve statik
iletim genisleme planlama problemini &nerdikleri algoritma ile ¢dzmiislerdir. Onerilen
yontemde; DC gii¢ akis1 alt sorunu, orijinal bir SSA tabanli ag gelistirilerek ve sonuca
potansiyel ¢Oziimler eklenerek coziilmiistiir. James ve Li (2016)’da, orijinal SSA’y1

gelistirmis ve Ekonomik Yik Dagitim1 (ELD) problemini ¢ézmiislerdir. Mousa ve



Bentahar (2016)’da QoS-bilingli ag hizmeti se¢im siirecini SSA ile ¢ozmiislerdir.
Calismalarinda SSA yaklasimini kullanmiglardir. Elsayed ve ark. (2016)’da disbiikey
olmayan ekonomik yiik gonderme problemini SSA temelli bir yaklasimla ¢ézmiislerdir.
Bas ve Ulker (2020a), SSA’nin ayrik versiyonunu gelistirmis ve gezgin satic1 problemi
lizerinde performansini test etmistir. Bas ve Ulker (2020b), SSA’ nin ikili versiyonunu
“xor” lojik kapis1 ve Jaccard’in benzerlik dlgme yontemlerini ekleyerek gelistirmis ve
siirekli optimizasyon gorevlerinde performansini test etmistir. Bas ve Ulker (2020c),
SSA’nin sekiz farkli transfer fonksiyonuna gore ikili versiyonunu ¢aprazlama operatorii
ekleyerek gelistirmis ve dzellik segme problemini ¢dzmiislerdir. Bas ve Ulker (2020d),
SSA’nin ikili versiyonunu gelistirmis ve kapasitesiz tesis yerlesim problemini
¢Ozmiislerdir.

Miihendislik gibi ¢esitli disiplinlerdeki bircok problem, bir dizi ayrik degerle
smirli olabilecegi gibi siirekli degerlere sahip olan bir dizi sistem (karar) parametresi
(veya degiskeni) de igerebilmektedir. Ayrik degiskenler, malzemenin kalinliginda
oldugu gibi gercek degerleri veya asindiricilarin ag boyutunda oldugu gibi tamsay1
degerlerini alabilir (Liao ve ark., 2012). Literatiirde bir¢ok ayrik optimizasyon problemi
vardir (Gezgin Satict Problemi (TSP), sirt ¢antasi problemi vb.) ve bunlar genelde NP-
hard problemlerdir (Kuzu ve ark., 2014). Bu tiir problemleri klasik yontemlerle ¢c6zmek
zordur. Teknik olarak, bazi sistem parametreleri de sonsuz degerleri alabilir. Bu tiir
degiskenli optimizasyonlar siirekli optimizasyonlardir. Siirekli optimizasyonlarin diigiik
veya ¢ok sayida karar degiskeni olabilir. Cogu gergek diinya optimizasyon probleminin
cok sayida karar degiskeni vardir. Bu kadar ¢ok sayida karar degiskeniyle ilgili sorunlar
Biiyiik Olgekli Kiiresel Optimizasyon (LSGO) olarak bilinir. Bu problemlerin gogu,
biiylik dlgekli boyutlart nedeniyle karmasik ve ¢oziilmesi zordur. Bu tiir sorunlarin
boyutu arttikca nihai ¢oziimiin kalitesi dnemli dl¢lide azalir (boyut>10) ve hesaplama
zaman artar. Bir¢ok gercek yasam problemi biiyiik 6l¢gekli optimizasyon problemleridir.
Ornegin: su ydnetimi probleminin optimizasyonu (Goh ve ark., 2011), Norve¢ dogal
gaz lretiminin optimizasyonu ve ulasimi (Ray ve Yao, 2009), ABD ordusu
istasyonunun optimizasyonu (Dell ve ark., 2008), vb. Bu tiir problemler i¢in yliksek
kaliteli karar verme gereksinimi, biiylik 6lgekli optimizasyon problemlerini ¢dzme
konusunu degerli ve zorlu bir aragtirma alanmi haline getirmistir (Sayed ve ark., 2015).
Bircok arastirmact literatiirde biiyiikk boyutlu optimizasyon iizerinde c¢alismaya

baslamistir ve bir¢ok meta-sezgisel algoritma Onerilmistir (DEVIIC (Sayed ve ark.,



2015), MWOA (Sun ve ark., 2018), CC (Trunfio ve ark., 2016), DE (Maucec ve Brest,
2019), FDA (Nakib ve ark., 2017), vb.).

Bu tez kapsaminda orijinal SSA gelistirilerek ii¢ farkli tiirde optimizasyon
problemi ¢oziilmiustiir. Bunlar: 1) kiigiik, orta ve genis 6lgekli siirekli optimizasyon
problemleri, ii) ayrik optimizasyon problemleri, ve iii) ikili optimizasyon
problemleridir.

Bu tezde gergek diinya problemlerinden biri olan Molekiiler Potansiyel Enerji
Minimizasyonu problemi (MPEF) c¢oziilmistir. MPEF, siirekli optimizasyon
problemlerinden birisidir. Proteinlerin ve peptitlerin kiiresel minimum potansiyel enerji
konformasyonunun saptanmasi, MPEF problemi olarak bilinir (Tawhid ve Ali, 2017c¢).
Molekiiler potansiyel enerji fonksiyon probleminin (MPEF) en aza indirilmesi, kiiresel
bir optimizasyon problemi olarak formiile edile bilinir. Protein i¢indeki molekiillerin
kararli durumunu bulmak, proteinin 3D yapisini tahmin etmeye yardimci olabilir.
Sorunun zorlugu, molekiiliin biiytlikliigl ile katlanarak biiyiiyen enerji fonksiyonunun
yerel minimizatorlerinin sayisindan kaynaklanmaktadir (Wales ve Scheraga, 1999). Bu
sorunu ¢6zmek igin literatiirde bircok yontem uygulanmistir (6rnek: HSSOGA (Tawhid
ve Ali, 2017b), HGWOGA (Tawhid ve Ali, 2017c), HFPGA(Tawhid ve Ali, 2017a),
vb.).

Gezgin Satict Problemi (TSP) ilk 1930'da matematiksel bir problem olarak ifade
edilmistir ve 1950'den sonra popiilerligi artmistir. Son yillarda TSP, ayrik
optimizasyonda yogun olarak incelenen problemlerden biri olmustur (Bello ve ark.,
2007). Kombinasyonel optimizasyon alaninda, TSP en c¢ok calisilan ve en c¢ok
uygulamaya sahip problemlerden biridir (Pandiri ve Singh, 2019). TSP, belirli bir sehir
listesindeki her sehri ziyaret etmeye ve nihayet baslangic sehrine doniis yolunu
olabildigince kisa bulmaya dayali bir problemdir (Liao ve ark., 2012). Asil sorun,
agirliklt bir grafta minimum maliyetle bir Hamilton yolu bulmaktir (Cinar ve ark.,
2019). Algoritmanin ve anlayisin matematiksel modeli ¢ok kolay olmasina ragmen, bu
problemi etkili bir sekilde ¢6zmek zordur. Kuzu ve ark. (2014) NP-hard
problemlerinden biri olan TSP'yi en genel Stokastik optimizasyon teknikleri sinifiyla ele
almistir. TSP, bircok optimizasyon yonteminde bir benchmark olarak kullanilmistir (En
Yakin Komsuluk Arama (NNS), Benzetimli Tavlama (SA), Tabu Arama (TS), Sinir
Aglar1 (NN), Karinca Kolonisi Sistemi (ACS) ve Genetik Algoritma (GA)) (Wang ve
ark., 2003). Ciinkii TSP ¢ok 6nemli problemleri modelleyebilir (Zamanlama, bilgisayar

kablolar1, baskili devre kartlarinin ve devrelerin otomatik delinmesi, insanlarin hareketi,



X-1s1n1 kristalografisi, vb.). Glinlimiizde TSP'yi tartisan ve burmal4, berlin52 gibi
standart TSPLIB formatinda kiyaslama veri kiimelerine sahip bircok web sitesi vardir
(Reinelt, 1995). Literatiirde klasik TSP'min amag islevini degistirerek ve / veya
kisitlamalar1 ayirt ederek elde edilen farkli ¢esitleri vardir; simetrik TSP, asimetrik TSP,
karli TSP (Aras ve ark., 2007), vb. Karinca Kolonisi Optimizasyonu (ACO) TSP'ye
uygulanan ilk meta-sezgisel algoritmalardan biridir (Akhand ve ark., 2012). Literatiirde
ACO disinda birgok sezgisel algoritma da TSP'deki basarilarini test etmistir. Ornek:
DPSO (Yan ve ark., 2012), DIWO (Zhou ve ark., 2015), IVNS (Hore ve ark., 2018),
DWCA(Osaba ve ark., 2018), DBA (Osaba ve ark., 2016), ACO with ABC (Giindiiz ve
ark., 2015), DMRSA (Zhang ve Zhou, 2016), vb.

Ikili Optimizasyon Problemi (BOP), kombinasyonel optimizasyon
problemlerinin 6nemli bir smifin1 temsil eden ikili tabanli bir problem alani olarak
gosterilmektedir (Rizk-Allah ve ark., 2019). Siirekli optimizasyonda, arama ajanlari
arama alaninda siirekli degerler alirken, ikili optimizasyonda arama alanindaki arama
ajanlart {0, 1} degerlerini alir. “0” degeri yoklugu temsil eder ve “1” degeri varligi
temsil eder. Bir¢ok problem, ikili bir arama uzayinda bu iki deger kullanilarak
coziilebilmistir. Baz1 sezgisel algoritmalar siirekli arama alanlariyla ilgili problemleri
cozebilirken, bazi problemler ayrik arama alanlarina sahiptir (Kennedy ve Everhart,
1997; Mirjalili ve Lewis, 2013). BOP'nin literatiirde bir¢ok problem uygulamasi
mevcuttur (tesis yeri yerlesim problemleri (acil durum araglari, saglik merkezleri ve
ticari banka subeleri, vb.) ve planlama gorevleri (biitgeleme, esnek iiretim sistemleri,
telekomiinikasyon, toplu tasima hizmetleri ve riizgar tiirbini yerlesimi vb.)) (Beskirli ve
ark., 2018; Korkmaz ve Kiran, 2018). Ayrica, BOP iyi bilinen NP-hard problemlerin
¢oziimiinde de kullanilir (sirt cantasi problemi, kaynak tahsisi problemi, boyutsal
kiiglilme, 6zellik se¢imi, ag optimizasyonu, birim taahhiidii ve hiicre olusumu, vb.)
(Babaoglu ve ark., 2010; Fan ve ark., 2013; Rizk-Allah, 2014; Emary ve ark., 2016;
Rizk-Allah ve Hassanien, 2018). Literatiirde BOP'u ¢dzmek icin bir¢ok geleneksel
yontem (gevseme yontemleri, lagrange teknikleri, dal ve sinir yontemleri, rediiksiyon
semalar1 ve tamsayr programlama vb.) (Rizk-Allah ve ark., 2019) Onerilmistir. Bu
yontemler diisiik 6lgekli problemlerde iyi performans gosterse de, biiylik o6lgekli
problem ¢oziimlerinde iyi performans gosterememistir. BOP'lerinin ¢6ziimii i¢in birgok
yontem olmasina ragmen, meta-sezgisel algoritmalara dayali teknikler bize daha ¢ok
avantaj saglamistir ({0,1} degerlerinin se¢im olasiliklari, arama uzayinda kesif yapma

yetenegi vb.). Meta-sezgisel algoritmalara dayali teknikler ozellikle yiliksek olgekli



problemlerin ¢oziim siiresini kisaltmistir. Boylece gittikce daha fazla arastirmaci son
yillarda meta-sezgisel algoritmalarla ilgilenmeye baglamistir (Kennedy ve Everhart,
1997; Babaoglu ve ark., 2010; Wang ve ark., 2010; Wang ve ark., 2011; Mirjalili ve
Lewis, 2013; Emary ve ark., 2016; Beskirli ve ark., 2018; Korkmaz ve Kiran, 2018;
Rizk-Allah ve Hassanien, 2018; Shukla ve Nanda, 2018; Rizk-Allah ve ark., 2019).
Arama siireci kavramlarint korurken, siirekli bir sezgisel algoritmanin ikili versiyonunu
gelistirmek i¢in farkli yontemler vardir (Mirjalili ve Lewis, 2013). Wang ve ark. (2010)
tarafindan DE nin ikili problemleri ¢6zmek i¢in bir olasilik tahmin operatorii
gelistirmistir. Transfer fonksiyonlar1 ve pozisyon giincelleme kurallar1 kullanilarak Ikili
Manyetik Optimizasyon Algoritmasi (BMOA) ve Ikili Yercekimi Arama Algoritmasi
(BGSA) 6nerilmistir (Rashedi ve ark., 2010). Ikili Uyum Arama (BHS) algoritmas: bir
dizi uyum arama diislincesi ve perde ayarlama kurallar1 kullanmistir (Wang ve ark.,
2011). Kennedy ve Everhart (1997)’de Parcacik Siirii Optimizasyonunun (PSO) ikili
versiyonlarini énermisglerdir. Onlar BPSO ig¢in iki farkli bilesen kullanmiglardir (yeni bir
transfer fonksiyonu ve farkli bir pozisyon giincelleme prosediirii). Rizk-Allah ve
Hassanien (2018)’de Yarasa Algoritmasinin (BBA) ikili versiyonunu Onermislerdir.
Shukla ve Nanda (2018)’de yiiksek boyutlu veri kiimeleri i¢in Ikili Sosyal Oriimcek
Optimizasyon algoritmasi (BSSO) gelistirmislerdir. Rizk-Allah ve ark. (2019)’da Ikili
Salp Siiriisii Algoritmasi'n1 (BSalpSA) ve Rizk-Allah (2018)’de ikili Siniis Kosiniis
Algoritmasini (BSCA) onermislerdir. Bu tezde BOP’ lerden olan siirekli optimizasyon
gorevleri, Ozellik secimi problemi, kapasitesiz tesis yerlesim problemi ve riizgar
tirbinleri yerlesim problemi igin SSA’nin ikili versiyonu (BinSSA) {iretilmis ve test

edilmistir.

1.1. Tezin Konusu, Amaci ve Literatiire Katkisi

Bu tez kapsaminda James ve Li (2015a) tarafindan gelistirilmis Sosyal Oriimcek
Algoritmasi (SSA) incelenmistir. SSA, dogada birlikte yasayan 6riimcek davranislarinin
taklit edilmesi ile olusturulmus sezgisel, akilli siirii tabanli bir algoritmadir. SSA,
orijinalde stirekli optimizasyon problemlerini ¢dzmek i¢in gelistirilmistir. Diistik 6lgekli
siirekli optimizasyon problemleri iizerinde performansi test edilmistir. Literatiir
incelendiginde SSA {izerine yeterince odaklanilmadigi goriilmiistiir. Bu tezin amaci

SSA’y1 gelistirmek, siirekli, ayrik ve ikili optimizasyon problemlerini ¢ozebilecek



sekilde tekrar yapilandirarak performansini farkli optimizasyon problemleri lizerinde de
test etmektir.

Bu kapsamda, oncelikle diisiik 6lgekli (10, 20 ve 30) siirekli optimizasyon
problemlerindeki SSA’nin basaris1i oriimcek patlamasi ve kasif oriimcek bellegi
ozellikleri eklenerek gelistirilmis ve Gelistirilmis Sosyal Oriimcek Algoritmasi (ISSA)
Onerilmistir. Bu iki teknik sayesinde ISSA’nin kesif ve somiirii yetenegi artmistir.
Oriimcek patlamasi tekniginde sistemin her iterasyonda en kotii uygunluk degerine
sahip Orlimcegi tespit edilmis ve yerine rastgele yeni bir 6riimcek olusturulup yer
degistirmistir. Boylece ISSA siirekli arama uzayinda yeni noktalar kesfedebilmistir.
Kasif oriimcek bellegi ile mevcut driimcek popiilasyonunun dort kati biiyiikliigiinde bir
hafiza alan1 olusturularak buraya her iterasyonun en iyi Oriimcekleri yerlestirilmistir.
Her iterasyonda sistemin en iyi Oriimceklerini saklayan bu bellek hafizasindan belli
sayidaki oriimcek sisteme tekrar eklenerek ISSA’nin somiirii yetenegi gelistirilmistir.
Yapilan literatiir incelemesinde SSA’nin yiiksek olgekli problemlerde basarisinin test
edilmedigi fark edilmistir. Ger¢ek diinya problemleri her zaman diisiik karar
degiskenlerine sahip degildir. ISSA’nin performansi yiiksek dlgekli (100, 500 ve 1000)
stirekli optimizasyon problemlerinde de test edilmistir.

Daha sonra ISSA ile gergek diinya problemlerinden biri olan Molekiiler
Potansiyel Enerji Minimizasyonu problemi (MPEF) ¢oziilmiistir. MPEF, siirekli
optimizasyon problemlerinden birisidir. ISSA’ya Gresr yakinsamasi, sessiz oriimcek,
caprazlama operatorii ve mutasyon operatorii 0zellikleri eklenerek SSA gelistirilmistir.
Capraziama ve Gpes: yakinsama teknikleri, siirekli arama alaninda ISSA'nin yerel arama
kapasitesini artirirken, mutasyon ve sessiz ériimcek teknikleri siirekli arama alaninda
ISSA'nin kiiresel arama kapasitesini arttirmistir. Bu tekniklerin birlesimi stirekli arama
uzayinda aramayr hizlandirir ve algoritmanin makul bir siirede optimal ¢oziime
ulagmasina yardimcei olur.

SSA, orijinalinde siirekli  optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in
gelistirilmistir. Bu tez kapsaminda SSA, ayrik optimizasyon problemlerini ¢ézebilecek
sekilde gelistirilmis ve Ayrik Sosyal Oriimcek Algoritmasi (DSSA) Onerilmistir.
DSSA’nin performansi yetenekli oriimcek ve acemi oriimcek 6zellikleri eklenerek
gelistirilmistir. Yetenekli oriimcek teknigi ile yerel noktalar kesfetme yetenegi, acemi
oriimcek teknigi ile yeni noktalar kesfetme yetenegi gelistirilmistir. Ayrik
optimizasyonda bircok ayrik optimizasyon problem c¢esidi vardir (Gezgin satic

problemi, sirt ¢antasi problemi, v.b.). DSSA’nin performansi, disiik, orta ve yliksek



Olcekli TSP ornekleri iizerinde test edilmistir. Literatiirde genellikle diisiik ve orta
Olgekli TSP ornekleri kullanilirken bu tez kapsaminda yiiksek dlgekli TSP 6rnekleride
kullanilmuastir.

ikili ~Optimizasyon Problemi (BOP), kombinasyonel optimizasyon
problemlerinin 6nemli bir smifin1 temsil eden ikili tabanli bir problem alani olarak
gosterilmektedir (Rizk-Allah ve ark., 2019). Siirekli optimizasyonda, arama ajanlari
arama alaninda siirekli degerler alirken, ikili optimizasyonda arama alanindaki arama
ajanlar1 {0, 1} degerlerini alir. “0” degeri yoklugu, “1” degeri ise varlig1 temsil eder.
Bir¢ok problem, ikili bir arama uzayinda bu iki deger kullanilarak ¢oziilebilmektedir.
Yapilan literatiir incelemesinde SSA ile BOP fiizerinde yeterince ¢alisiilmadigi fark
edilmistir. Bu tez kapsaminda SSA, ikili Sosyal Oriimcek Algoritmasi (BinSSA)
seklinde ikili optimizasyon problemlerini c¢ozebilecek sekilde tekrardan
yapilandirilmistir. Siirekli sezgisel optimizasyon algoritmalari transfer fonksiyonlari
aracilifiyla ikili optimizasyon algoritmalarina ¢evrilebilmektedir. Transfer fonksiyonlar
siirekli arama uzaymi ikili arama uzayma doniistiiriir. Literatlirde cesitli transfer
fonksiyonlar1 vardir. Bunlardan en ¢ok kullanilanlar1 S-sekilli, V-sekilli ve mod tabanl
olanlardir. ikili optimizasyon algoritmalarinin basarilarim gelistirmek icin literatiirde
farkli yeni aday ¢oziim iretim yOntemleri mevcuttur. Bunlardan en ¢ok kullanilanlarr;
caprazlama, mutasyon, benzerlik 6lgme ve lojik kapilardir. Literatiirde birgok BOP
cesidi vardir. Ornegin 6zellik segme problemi, boyut azaltma problemi, riizgar tiirbini
yerlesim problemi, tesis yeri secme problemi gibi. Yapilan literatiir incelemesinde SSA
ile 6zellik se¢me problemi, riizgér tiirbini yerlesim problemi, tesis yeri segcme problemi
ve siirekli gorevlerin ¢6ziilmedigi ve performansinin test edilmedigi goriilmiistiir. Bu tez
kapsaminda dort farklit BOP, BinSSA ile ¢oziilmiistiir. Her bir BOP’de farkli aday
¢Oziim {retim yontemi kullanilmistir. Literatiirde en c¢ok kullanilan taransfer

fonksiyonlarinin basarilar1 BinSSA ile test edilmistir.

1.2. Tezin Organizasyonu

Bu tez ¢alismasi bes boliimden olusmaktadir.

Ik boliimde Sosyal Oriimcek Algoritmas1 (SSA) ile ilgili genel bilgiler verilerek
tez icerigi hakkinda kisa bir girig yapilmigstir.

Ikinci boliimde SSA ile tez calismasinda kullanilan problemler igin kaynak

arastirmasi yapilarak literatlirde bulunan ¢alismalar aciklanmistir.



Uciincii  boliim materyal ve metotlar1 icermektedir. SSA algoritmasi
aciklanmistir. SSA ile ¢oziilen problemler tek tek aciklanmis ve yapilan yenilikler
anlatilmistir. SSA’nin probleme uygulanmasi anlatilmistir.

Dordiincii boliimde gelistirilen SSA, farkli problem tiirlerine uygulandiktan
sonra elde edilen sonuglar karsilastirilmis ve analiz edilmistir.

Son boliimde ise tez calismasi ve sonuglar genel olarak degerlendirilip gelecek

caligmalar i¢in Oneriler paylasilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Kaynak arastirmasi dort ana baghk altinda incelenecektir. Bunlar: Sosyal

Oriimcek Algoritmas1 (SSA), siirekli optimizasyonlar igin sezgisel algoritmalar, ayrik

optimizasyonlar i¢in sezgisel algoritmalar ve ikili optimizasyonlar i¢in sezgisel

algoritmalardir.

2.1. Sosyal Oriimcek Algoritmasi (SSA)

Cizelge 2.1. SSA i¢in arastirma c¢aligmalarin1 gostermektedir. Bunlardan dort

tanesi yazarin tez kapsaminda yayinladig: eserlerdir.

Cizelge 2.1. Literatiirde SSA igin arastirma ¢aligmalari

Algoritmalar

Aciklamalar

SSA

SSA

SSA

BSSA

SSA

SSA

MSSA

SSA

SSA

SSA

CSSA

SSA

BinSSA

BinSSA

DSSA

BinSSA

James ve Li (2014), Sosyal Oriimcek Algoritmasi ile yesil hiicresel aglar icin baz
istasyonu anahtarlama sorununu ¢dzmiislerdir.

James ve Li (2015a), Sosyal Oriimcek Algoritmast (SSA) literatiirde ilk olarak siirekli
optimizasyon gorevleri i¢in Onerilmistir.

James ve Li (2015b), Sosyal Oriimcek Algoritmasinin parametre duyarlilik analizini
yapmugtir.

Nguyen ve ark. (2017), 0-1 sirt cantasi problemi igin yeni bir ikili Sosyal oriimecek
(BSSA) Algoritmasi dnermiglerdir.

James ve Li (2016), SSA tabanli yeni bir yaklasim gelistirerek Ekonomik Yiik
Dagitimi1 (ELD) problemini ¢ézmiiglerdir. ELD, gii¢ sistemi kontrol ve isletimindeki
temel bilesenlerden biridir.

Mousa ve Bentahar (2016), QoS bilingli web hizmeti se¢imini SSA yaklasimina
uyarlamiglardir.

Elsayed ve ark. (2016), disbiikkey olmayan ekonomik yiik sevkiyat problemini modifiye
etmisler ve SSA tabanli bir yaklagimla ¢6zmiislerdir.

El-Bages ve Elsayed (2017), SSA kullanarak statik iletim genisleme planlama
problemini ¢ozmiislerdir.

AL-Saati ve Alabajee (2020), en iyi yazilim giivenilirligi bilyiime modellerini se¢gmede
Sosyal Oriimcek Algoritmasi tabanli bir yaklasim dnermislerdir.

Elsayed ve ark. (2017), faydali mikro sebekelerin enerji yonetimi problemini ¢é6zmek
icin Sosyal Oriimcek Algoritmasini dnermislerdir.

Xavier ve Annadurai (2019), bulut bilisimde yiik dengesi farkinda goérev zamanlamasi
icin Kaotik Sosyal Oriimcek Algoritmasi dnermislerdir.

Sung ve ark. (2019), tiren enerjisini optimize etmek i¢in bir Sosyal oriimecek
Algoritmasi uygulamasi gerceklestirmislerdir.

Bas ve Ulker (2020b), SSA’nin ikili versiyonunu “xor” lojik kapisi ve Jaccard’in
benzerlik oOlgme yontemlerini ekleyerek gelistirmis ve siirekli optimizasyon
gorevlerinde performansini test etmistir.

Bas ve Ulker (2020c), SSA’nin sekiz farkli transfer fonksiyonuna gére ikili
versiyonunu caprazlama operatorii ekleyerek gelistirmis ve bir ayrik optimizasyon
problemi olan 6zellik se¢gme problemini ¢ézmiislerdir.

Bas ve Ulker (2020a), SSA’nin ayrik bir seklini dnererek, TSP problemleri iizerinde
performansini test etmistir.

Bas ve Ulker (2020d), SSA’min ikili versiyonunu “xor” lojik kapist ve Dice’in
benzerlik 6lgme yontemlerini ekleyerek gelistirmis ve UFL problemleri iizerinde
performansini test etmistir.
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2.2. Siirekli Optimizasyon Problemleri icin Siirii Zekas1 Yontemleri

Sosyal Oriimcek Algoritmast (SSA) nin gelistirilmesi ve iyilestirilmesi
caligmalar1 ile ISSA {iretildikten sonra iki farkl siirekli optimizasyon i¢in performansi
test edilmistir. Bunlar Biiyiik Olgekli Kiiresel Optimizasyonlar (LSGO) ve Molekiiler
Potansiyel Enerji Fonksiyonu problemi (MPEF)’dir.

2.2.1. Biiyiik Olgekli Kiiresel Optimizasyon (LSGO) icin siirii

yontemleri

Cizelge 2.2.°de LSGO i¢in Onceki arastirma algoritmalarindan bazilari

gosterilmistir.

Cizelge 2.2. Literatiirde LSGO gorevleri i¢in dnceki arastirma algoritmalari

Algoritmalar Aciklama

DEVIIC Sayed ve ark. (2015), DE ile gelistirilen VIIC teknigi ile LSGO problemini
¢Ozmiiglerdir.

MWOA Sun ve ark. (2018), LSGO problemlerini ¢dzmek i¢in degistirilmis bir Balina
Optimizasyon Algoritmasi (MWOA) dnermislerdir.

CC Trunfio ve ark. (2016), LSGO problemlerini ¢ézmek icin Kooperatif
Coevolutionary (CC) yaklasimini gelistirmislerdir.

DE Maucec ve Brest (2019), LSGO'da kullanim igin Diferansiyel Evrim (DE)

algoritmasmin bir incelemesini yapmislardir ve CEC 2013 LSGO benchmark
paketinde LSGO i¢in DE tabanli bir analizini sunmuslardir.

FDA Nakib ve ark. (2017), temel geometrik form olarak hiper kiireye dayanan geometrik
fraktal ayrigma yontemini 6nermislerdir.
SOMAQI Singh ve Agrawal (2016), Karesel Interpolasyonlu Kendi Kendini Diizenleyen Bir

Gog Algoritmasin1 (SOMAQI) gelistirmislerdir. Yalnizca 10luk sabit niifus
biiylikliigiine sahip 100 ile 3000 arasindaki boyutlar i¢in LSGO problemlerini
¢Ozmiiglerdir.

MCSO Mohapatra ve ark. (2017), LSGO i¢in Modifiye Rekabet Siiriisii Optimize ediciyi
(MCSO) gelistirmislerdir. Onerilen MCSO ile standart CEC2008 ve CEC2013
LSGO problemlerini ¢ozmiislerdir.

IGWO Long ve ark. (2018), kontrol parametresinin dogrusal olmayan bir ayarlama
stratejisi ve kisisel tarihsel en iyi konuma ve kiiresel en iyiye dayanan degistirilmis
bir konum giincelleme denklemi ekleyerek orijinal Gri Kurt Optimize ediciyi
genisleten Gelistirilmis Gri Kurt Optimizerini (IGWO) sunmuslardir.

ISCA Long ve ark. (2019), yiliksek boyutlu problemleri ¢dzmek icin Sinilis Kosiniis
Algoritmasinin (ISCA) gelistirilmis bir versiyonunu sunmuslardir. Yakinsamayi1
hizlandirmak ve yerel optimal sonuca diismekten kaginmak icin atalet agirhigi
ekleyerek modifiye edilmis bir pozisyon giincelleme denklemi 6nermislerdir.

MGWO Mittal ve ark. (2016), kiiresel miihendislik optimizasyonu i¢in Modifiye edilmis Gri
Kurt Optimizerini (MGWO) 6nermislerdir.
uDSDE Yildiz ve Topal (2019), LSGO problemlerini ¢dzmek i¢in kiigiikk bir popiilasyon

bliylikliigii kullanarak Yonli Yerel Arama (uDSDE) algoritmast ile mikro
Diferansiyel Evrim algoritmasini dnermislerdir.

JOA Sun ve ark. (2016), Ortak Operasyon Algoritmasini (JOA) gelistirmislerdir. JOA'y1
IEEE CEC 2010 6zel oturumunun yirmi LSGO benchmark fonksiyonu ve dort
gercek yagam sorunu iizerinde test etmislerdir.
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2.2.2. Molekiiler Potansiyel Enerji Fonksiyonu problemi (MPEF) icin

siirii yontemleri

SSA, molekiiliin enerji fonksiyonunun basitlestirilmis bir amag¢ fonksiyonunu en
aza indirmek i¢in kullanilmistir. Molekiiler potansiyel enerji fonksiyonu problemi, bir
proteinin 3D yapisini tahmin etmeye c¢alisir (Tawhid ve Ali, 2017a). Cizelge 2.3.de

MPEF i¢in 6nceki aragtirma algoritmalarindan bazilarini gosterilmistir.

Cizelge 2.3. Literatiirde MPEF i¢in 6nceki arastirma ¢aligmalart

Algoritmalar Aciklamalar

HSSOGA Tawhid ve Ali (2017b),Sosyal Oriimcek Optimizasyonu ve Genetik Algoritmadan
olusan bir hibrit algoritma (HSSOGA) 6nermis ve MPEF problemini ¢dzmiistiir.
HGWOGA Tawhid ve Ali (2017c), MPEF i¢in Gri Kurt Optimizeri ve Genetik Algoritmadan

olusan bir hibrit algoritma (HGWOGA) &nermislerdir. Onerilen HGWOGA
algoritmas ii¢ presediire dayanmaktadir. Ilk presediirde, kesif ve somiirii siirecleri ile
giicli performans: ile gri kurt optimize edici algoritmasini uygularlar ve ikinci
presediir boyutsallik azaltimina dayanir. Son presediir, tiim popiilasyonda genetik
algoritma mutasyon operatoriinii uygulayarak erken yakinsamay1 onlemislerdir.

HFPGA Tawhid ve Ali (2017a), MPEF i¢in Cicek tozlasmasi ve Genetik algoritmadan olusan
bir hibrit (HFPGA) 6nermistir.
HPSOGA Ali ve Tawhid (2017), MPEF igin genis Olgekli optimizasyon problemleri igin

popiilasyon boélimlemeli, Pargacik Siirii Optimizasyonu ve Genetik Algoritmadan
olusan bir hibrit 6nermislerdir.

rHYB Barbosa ve ark. (2005), MPEF igin kararli durum ger¢ek kodlu bir genetik-simpleks
hibrit algoritmas1 6nermislerdir.

- Pardalos ve ark. (1994), en yaygin kullanilan potansiyel enerji fonksiyonlarindan
bazilarmi1 tanmittt ve MPEF'te kullanilan farkli  optimizasyon ydntemlerini
tartismislardir.

2.3. Ayrik Optimizasyon Problemleri i¢in Siirii Zekas1 Yontemleri

Ayrik niceliklerin optimal olarak diizenlenmesi, gruplanmasi, siraya konulmasi
veya se¢ilmesi ayrik optimizasyon olarak adlandirilmaktadir. Gezgin Satict Problemi
(TSP), ayrik optimizasyon algoritmalarinin performans analizinde kullanilan standart
test problemlerinden biridir. TSP, saticinin sehirler arasinda en kisa turu bulmaya
calistig1 1yi bilinen bir kombinasyonel ayrik optimizasyon problemidir. TSP'nin dagitim,
yonlendirme, konum belirleme, planlama ve lojistik gibi genis bir uygulama alam
vardir. TSP, arastirmacilar tarafindan uzun yillardir incelenen NP-hard smifta bir
problemdir (Kuzu ve ark., 2014). TSP i¢in literatiirde 6nerilen bir¢ok farkli ¢6ziim
sunan algoritma vardir. Son zamanlarda, TSP i¢in literatiire siirii temelli bir¢ok sezgisel

algoritma Onerilmistir. Tez siirecinde iiretilmis olan Ayrik Sosyal Oriimcek Algoritmasi
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(DSSA) siirii bazli bir algoritma oldugu i¢in literatiir incelemesinde siirii yontemlerine

daha fazla odaklanilmistir. Cizelge 2.4.’de TSP i¢in 6nceki aragtirma algoritmalarindan

bazilar1 gosterilmistir.

Cizelge 2.4. Literatiirde TSP problemi i¢in 6nceki arastirma algoritmalari

Algoritmalar Aciklama

DPSO Yan ve ark. (2012), TSP'yi Ayrik Pargacik Siiriisii Optimizasyon (DPSO)
algoritmasi ile ¢ozmislerdir.

DIWO Zhou ve ark. (2015), TSP'yi Ayrik Istilac1 Ot Optimizasyon (DIWO) algoritmast ile
¢ozmiislerdir. Bu algoritmada yabani ot bireyleri, IWO'nun normal dagiliminin
degismemesi temelinde pozitif tamsayryr kodlar ve daha sonra yabani ot
bireylerinin canlilik degerini hesaplamislardir.

IVNS Hore ve ark. (2018), TSP'yi ¢ozmek i¢in degisken komsuluk aramasini
gelistirmiglerdir.

DWCA Osaba ve ark. (2018), simetrik ve asimetrik TSP'yi ¢dzmek i¢in bir Ayrik Su
Dongiisii Algoritmast (DWCA) gelistirmislerdir.

ACO with ABC Giindiiz ve ark. (2015), TSP'yi ¢dozmek igin siirli zekasina dayanan hiyerarsik bir

PSO-ACO-30pt

DBA

DMRSA

GSOA

CLPSO

DSOS

IPGA

yaklagim gelistirmiglerdir. ACO algoritmasi ile ABC algoritmasini hibrit geklini
sunmuglardir.

Mahi ve ark. (2015), TSP i¢in Parcacik Siiriisii Optimizasyonu, Karinca Kolonisi
Optimizasyonu ve 3-Opt algoritmalarina dayanan yeni bir hibrit yontem
gelistirmiglerdir.

Osaba ve ark. (2016), simetrik ve asimetrik TSP i¢in bir Ayrik Yarasa Algoritmasi
(DBA) gelistirmislerdir.

Zhang ve Zhou (2016), Gezgin satict problemi (TSP) i¢in canlilik secimini kullanan
dinamik ¢ok Olgekli bir bolge arama algoritmasi sunmuslardir. Canlilik se¢imi
(VS), TSP i¢in en eski silme seg¢imine dayanan yeni bir degisiklik semasi olarak
Onermiglerdir.

Faigl (2018), TSP i¢in kendi kendini organize eden haritalarin ilkelerinden
esinlenerek, Bilyiiyen Kendi Kendini Diizenleyen Dizi (GSOA) ad1 verilen yeni bir
denetimsiz 6grenme presediirii sunmustur.

Zhong ve ark. (2018), TSP i¢in 6nerilen Benzetilmis Tavlama Algoritmasinin kabul
kriterlerini kullanan ayrik kapsamli 6grenme PSO algoritmasini  (CLPSO)
gelistirmislerdir.

TSP i¢in en uygun ¢6ziimii bulmak i¢in bir Ayrik Simbiyotik Organizmalar Arama
(DSOS) algoritmasit onerilmistir. Ezugwu ve Adewumi (2017) tarafindan SOS
gelistirilmistir ve popiilasyonunu yeniden yapilandirmak, kesif ve sOmiirii
yetenegini gelistirmek ve yakinsama hizini hizlandirmak i¢in ii¢ mutasyon tabanlt
yerel arama operatorii kullanarak genisletmislerdir.

Zhou ve ark. (2018), ¢oklu TSP'nin ¢6ziimiinde GA ve PSO'nun iyilestirilmesini
sunmuglardir.

2.4. ikili Optimizasyon Problemleri icin Siirii Zekas1 Yontemleri

Ikili

Optimizasyon

Problemi  (BOP), kombinasyonel optimizasyon

problemlerinin 6nemli bir sinifin1 temsil eden ikili tabanli bir problem alani olarak
gosterilmektedir (Rizk-Allah ve ark., 2019). Siirekli optimizasyonda, arama ajanlari
arama alaninda siirekli degerler alirken, ikili optimizasyonda arama alanindaki arama

ajanlan {0, 1} degerlerini alir. BOP'nin literatiirde boyut azaltma, 6zellik se¢gme, riizgar
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tiirbini yerlesimi ve tesis yeri yerlesimi gibi bir¢ok problem uygulamasi mevcuttur. Bu
tez kapsaminda Ikili Sosyal Oriimcek Algoritmasi (BinSSA) 6nerilmis ve dort farkli
BOP tiirii incelenmistir. Bunlar: Siirekli optimizasyon gorevleri i¢in BinSSA, 6zellik
segme (FS) problemi i¢in BinSSA, kapasitesiz tesis yeri segme (UFL) problemi icin
BinSSA, ve riizgar tiirbini yerlesim problemi i¢in BinSSA’dir. BOP i¢in literatiir

incelemesi de problem bazl1 siirii algoritmalarina dayanarak yapilmaistir.

2.4.1. Siirekli optimizasyon gorevleri i¢in siirii yontemleri

Bu caligmada SSA, dort farkli transfer fonksiyonu ile ikili sekle (BinSSA)
cevrilmistir. ikili arama uzayinda aday ¢oziim iiretim semasinda “xor” lojik kapisi ve
Jaccard benzerlik yontemi kullanilarak performansi gelistirilmistir ve ikili arama
uzayinda kesif ve somiirii dengesi saglanmistir. Siirekli optimizasyon problemlerinde
kullanilan standart on sekiz benchmark fonksiyonu BinSSA’y1 test etmek igin
secilmistir. Bu nedenle literatiir incelemesinde siirekli gorevler icin kullanilan siirii
temelli ikili algoritmalar incelenmistir. Cizelge 2.5.’de siirekli optimizasyon gorevleri

icin Onceki aragtirma algoritmalarindan bazilart gosterilmistir.

Cizelge 2.5. Literatiirde siirekli optimizasyon gorevi i¢in 6nceki arastirma algoritmalart

Algoritmalar Aciklamalar

BSalpSA Rizk-Allah ve ark. (2019), ikili Salp Siiriisii Algoritmasin1 (BSalpSA) kullanarak
stirekli optimizasyon problemlerini ¢ézmiiglerdir.

BSCA Rizk-Allah (2018), Siniis Kosiniis Algoritmasinin ikili versiyonunu (BSCA)
onermistir ve silirekli optimizasyon gdrevleri lizerinde performansini test etmistir.

BSSO Shukla ve Nanda (2018), Sosyal Oriimcek Algoritmasinin (SSO) ikili versiyonunu
sikistirilmis hiperspektral goriintiilerde denetimsiz bant se¢imi i¢in dnermislerdir.

BBA Rizk-Allah ve Hassanien (2018), 0-1 sirt ¢antasi problemi igin ikili yarasa
Algoritmasimi (BBA) 6nermislerdir.

BPSO Rizk-Allah ve Hassanien (2018), 0-1 sirt ¢cantas1 problemi icin Ikili Parcacik Siirii
Optimizasyonunu (BPSO) 6nermislerdir.

BHPSOWM Jiang ve ark. (2017), dalgacik mutasyonu ile Ikili Hibrit Pargacik Siiriisii

Optimizasyonu (BHPSOWM) énermiglerdir.

2.4.2. Ozellik secme (FS) problemi icin siirii yontemleri

Siniflandirma, veri madenciliginde en yaygin gorevlerden biridir (Yin ve Gai,
2015). Diinyadaki verilerdeki biiyiime nedeniyle, 6zellik se¢imi (FS) gibi bir 6n isleme

prosediirii veri madenciligi uygulamalarinda zorlu ve temel bir gorev haline gelmistir
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(Jensen, 2005). FS, veri setinden tekrarlanan Ozellikler ve alakasiz Ozellikler
kaldirilarak 6grenme algoritmasinin performansinin iyilestirmesi anlamina gelmektedir
(Liu ve Motoda, 1998). Bircok FS algoritmasi, hesaplama siiresini azaltmak i¢in en
uygun veya en uygun Ozellik alt kiimesini bulmak i¢in sezgisel veya rastgele arama
stratejilerini icermektedir. Literatiirde ozellik se¢imi ig¢in Onerilen bir¢cok farkli
algoritma vardir. Son zamanlarda, 6zellik se¢imi igin literatiirde siirii bazli bir¢ok
algoritma da Onerilmistir. Literatlir taramasi BinSSA siiriisii tabanli bir algoritma
oldugundan daha ¢ok siirii yontemlerine odaklanmistir. Cizelge 2.6.’da nitelik se¢imi

icin onceki arastirma algoritmalarindan bazilar1 gosterilmistir.

Cizelge 2.6. Literatiirde FS problemi i¢in dnceki arastirma algoritmalari

Algoritmalar Aciklamalar

GWO Emary ve ark. (2016), FS i¢in Gri Kurt Optimizasyonunun bir ikili versiyonunu
Onermislerdir.

BALO Zawbaa ve ark. (2015), Ikili Karinca Aslan1 Optimize edicisi (BALO) kullanilarak
bir FS yontemi sunmuslardir.

BBHA Pashaei ve Aydin (2017), FS i¢in Ikili Kara Delik Algoritmasmi (BBHA)
tanitmiglardi. BBHA, mevcut BHA'min uygun binarizasyon yoluyla bir
uzantisidir.

MBACO Wan ve ark. (2016), Genetik Algoritma (GA) ile birlestirilmis, Modifiye edilmis

Ikili kodlanmis Karinca Kolonisi Optimizasyon algoritmasina (MBACO) dayanan
bir 6zellik se¢im yaklagimi tanitmiglardir.

HBBEPSO Tawhid ve Dsouza (2018), Yarasa ve Gelistirilmis Parcacik Siirii Optimizasyonu
algoritmalarmin ikili bir versiyonunu (HBBEPSO) tanitmislardir. Arama
algoritmasindaki en 1iyi kiiresel ¢6ziime yakinsama ozelligi ile yarasa
algoritmasin1 ¢evreyle ilgili yerlestirme kapasitesi ve 6zellik alani ile pargacik
sliri optimizasyonunun gelistirilmis versiyonuyla birlestirilmistir.

BCROSAT Yan ve ark. (2019), yiiksek boyutlu biyomedikal veri kiimelerinde 6zellik segimi
icin simiile edilmis tavlama ile ikili mercan resifleri optimizasyon algoritmasini
birlestirerek tanitmiglardir.

BBSO Papa ve ark. (2018), FS icin Ikili Beyin Firtinasi Optimizasyonunu (BBSO)
tanitmiglardir. Gergek degerli ¢oziimlerin farkli aktarim islevleri kullanilarak bir
ikili hiperkiip iizerine eslemislerdir.

ISSA Hegazy ve ark. (2020), FS i¢in ¢6ziim dogrulugunu, giivenilirligini ve yakinsama
hizint artirmak igin gelistirilmis Salp Swarm Algoritmasi (ISSA) gelistirmiglerdir.
Mevcut en iyi ¢oziimii ayarlamak icin atalet agirligi olan yeni bir kontrol
parametresi eklemislerdir.

BSSA Faris ve ark. (2018), FS icin bir Ikili Salp Siiriisii Algoritmasi (BSSA)
tanitmiglardir. Arama stratejisi olarak SSA kullanan iki yeni saric1 6zellik se¢im
yaklagimi 6nermiglerdir.

Rc-BBFA Zhang ve ark. (2017), FS i¢in iade maliyetine dayali ikili FFA (Rc-BBFA)
onermislerdir. Onerilen yontem, erken yakinsamay1 dnleme yetenegine sahiptir.
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2.4.3. Kapasitesiz tesis yerlesim problemi (UFLP) icin siirii yontemleri

Tesis Yerlesim Problemi (FLP), dogal ikili optimizasyon problemlerinden
biridir. FLP, kamu hizmetlerinin yerleri (yurtlar, okullar, kiitliphaneler, polis
karakollar1, hastaneler, vb.) ve 6zel sirket tesisleri (pazarlar, magazalar, depolar, vb.)
hakkinda yerlesim sorunlarini igermektedir (Basti, 2012). Bu problemler, genellikle
kapasitesiz olarak yani tesislerin genellikle en biliyiik talepleri bile karsilayabilecek
kapasiteye sahip oldugu distiniilmektedir (UFLP). Kapasitesiz Tesis Yerlesim (UFL)
problemi, ikili optimizasyon calismalarinda bir test problemi olarak yaygin olarak
kullanilmaktadir. UFL sorunu, miisteri taleplerini minimum maliyetle karsilayabilecek
tesis konumlarin1 belirleme zorlugunu iceren bir sorundur. Bu calismanin literatiir
incelemesinde UFL problemi icin kullanilan siirii temelli ikili algoritmalar
incelenmistir. Cizelge 2.7.’de UFL problemleri i¢in dnceki aragtirma algoritmalarindan

bazilar1 gosterilmistir.

Cizelge 2.7. Literatiirde UFLP problemi i¢in dnceki arastirma algoritmalari

Algoritmalar Aciklamalar

BPSO Kennedy ve Everhart (1997), ikili Pargacik Siiriisii Optimizasyonu (BPSO)
iyilestirmislerdir ve g¢esitli ikili problemleri ¢ozmiislerdir.

ISS Hakli ve Ortacay (2019), UFL sorunu i¢in Gelistirilmis Dagilim Arama (ISS)

algoritmasini 6nermislerdir. Farkli ¢aprazlama teknikleriyle SS’nin kiiresel arama
yetenegini gelistirmiglerdir.

TSA Cinar ve Kiran (2018), BOP igin bir ikili Aga¢c Tohumu Algoritmasi (TSA)
onermiglerdir. Algoritmay1 gelistirmek igin lojik kapt ve benzerlik &lgme
tekniklerini kullanmiglardir. Onlar TSA’nin bagarisim1 UFL problemi iizerinde
test etmislerdir.

BAAASB Korkmaz ve Kiran (2018), BOP icin stigmergic davramsa sahip bir ikili Yapay
Alg Algoritmasin1 (BAAASB) gelistirmislerdir. BAAASB ile UFL problemini
¢Ozmiiglerdir.

binABC Kiran ve Giindiiz (2013), ikili optimizasyon igin bir Ikili Ar1 Kolonisi
Optimizasyonu 6nermislerdir ve UFLP'leri ¢6zmiislerdir.

ABChin Kiran (2015), Yapay Ar1 Kolonisi (ABC) algoritmasini ikili versiyonunu 6nermis
ve on bes UFL problemi {izerinde test etmistir.

binAAA Korkmaz ve ark. (2018), AAA'nin temel versiyonundaki aday ¢oziim iiretme

stireci, popiilasyondan rastgele sec¢ilen bir komsu ¢6ziimii ve bu ¢6ziimiin {i¢ karar
degiskenini kullanan bir mekanizma ile yer degistirmislerdir. AAA’nin ikili
versiyonu olan binAAA’y1r &nermislerdir. Onerilen algoritmanim, kisaca
binAAA'nin performansi, saf ikili optimizasyon problemi olan UFL problemi
iizerinde incelemislerdir

DUS Ardjmand ve ark. (2014), UFLP'yi ¢6zmek icin farkli bir Bilingsiz Arama
varyant1 dnermislerdir.

DPSO Guner ve Sevkli (2008), UFL problemi igin ayrik bir Pargacik Siiriisii
Optimizasyonu algoritmasi dnermislerdir

JayaX ve JayaX- Aslan ve ark. (2019), Jaya algoritmasini xor operatorii (JayaX) ile ve yerel arama

LSM stratejesi  ekleyerek (JayaX-LSM) gelistirmistir. JayaX ve JayaX-LSM

performansini UFL problemi iizerinde test etmislerdir.
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2.4.4. Riizgar tiirbini yerlesim problemi icin siirii yontemleri

Son yillarda, fosil yakitlarin azalmasi nedeniyle rilizgar enerjisinin Onemi
artmistir. Teknolojinin gelismesiyle birlikte, riizgar iiretimi i¢in riizgar tiirbinlerinin
riizgar ciftligi sistemine yerlestirilmesi gerekmektedir. Riizgar ciftligi tasariminin en
onemli oOzelliklerinden biri, riizgar tilirbinlerinin belirli bir alandaki konumunu
belirlemektir. Riizgar tiirbinleri arasindaki uyanma etkisi en aza indirilmelidir (Gao ve
ark., 2015). Bu nedenle literatiirde riizgar tiirbinlerinin bir riizgar ¢iftligine
yerlestirilmesi i¢in g¢esitli ¢aligmalar yapilmistir. En sik  kullanilan yontemler
literatiirdeki optimizasyon yontemleridir. Bu ¢aligmanin literatiir incelemesinde riizgar
tiirbinleri yerlesim problemi i¢in kullanilan algoritmalar incelenmistir. Cizelge 2.8.’de
rliizgar tiirbinleri yerlesim problemi i¢in Onceki arastirma algoritmalarindan bazilari

gosterilmistir.

Cizelge 2.8. Literatiirdeki riizgar tiirbinleri yerlesim problemi i¢in dnceki arastirma algoritmalari

Algoritmalar Aciklamalar

GA Mosetti ve ark. (1994), riizgar tiirbinlerinin riizgar giftligine yerlestirilmesi
problemini ¢ozen literatiirde ilk calismay1 yapmuglardir. Riizgar tiirbinlerinin
rizgar ciftligine yerlestirilmesi problemi i¢in en yaygin kullanilan optimizasyon
tekniklerinden biri olan genetik algoritmay1 (GA) tanitmigslardir.

GA Grady ve ark. (2005), riizgar tiirbinlerinin riizgar c¢iftligine yerlestirilmesi
problemini GA ile ¢zmiiglerdir.

GA Parada ve ark. (2017), riizgar tiirbinlerinin riizgar ¢iftligine yerlestirilmesi
problemini GA ile ¢dozmiislerdir.

GA Emami ve Noghreh (2010), riizgar tiirbinlerinin riizgar ciftligi igerisine genetik
algoritmalarla yerlestirilmesinde optimizasyon ic¢in yeni bir yaklasim
gelistirmislerdir.

BAAA Beskirli ve ark. (2018), riizgar tiirbini yerlestirme problemini ¢6zmek i¢in yeni bir
optimizasyon algoritmast Onermiglerdir. Bu algoritma, ikili bir Yapay Alg
Algoritmasidir (BAAA).

BIWO Beskirli ve ark. (2019), Ikili Yabani ot optimizasyonu kullanarak riizgar tiirbini
yerlestirme problemini ¢dzmiislerdir.

GA Gonzalez ve ark. (2010), riizgar tiirbinlerinin yerlesimini optimize etmek igin
evrimsel bir algoritma dnermislerdir.

Lazy Greedy Changshui ve ark. (2011), Lazy Greedy isimli yeni bir yaklasim 6nermislerdir ve
rlizgar tlirbini yerlestirme problemini ¢6zmiislerdir.

MILP Shakoor ve ark. (2016), alan boyutlar1 ve belirli nokta se¢im teknikleri
kullanilarak riizgar ¢iftligi yerlesim optimizasyonunu ¢ézmiislerdir.

SA Yang ve Cho (2019), Simiile edilmis Tavlama Algoritmasi (SA) kullanarak riizgar
tiirbinleri yerlesim problemini ¢zmiislerdir.

BPSO-TVAC Pookpunt ve Ongsakul (2013), zamanla degisen ivme katsayilar1 ile ikili pargacik

stirisii optimizasyonu kullanilarak riizgar tlirbinlerinin riizgér ciftligi i¢ine en
uygun sekilde yerlestirilmesini saglamislardir.

Yapilan literatiir incelemelerine gére SSA’nin farkli problem tiirleri iizerinde

yeterince performans: incelenmemistir. SSA, siirekli optimizasyon problemlerini
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cozmek icin gelistirilmistir. SSA’nin siirekli optimizasyon problemleri iizerindeki
basaris1 diigiik Olcekli siirekli optimizasyon problemlerinde test edilmesine ragmen
genis Olgekli optimizasyon problemlerinde test edilmemistir. Siirekli optimizasyon
gorevleri icin gelistirilmis olan SSA’nin ayrik optimizasyon problemleri iizerindeki
basaris1 TSP gibi ayrik optimizasyon problemleri iizerinde yeterince incelenmemistir.
Ayrica ayrik optimizasyonun 6zel bir sekli olan ikili optimizasyon problemleri {izerinde

de SSA’nin performansina yeterince odaklanilmamustir.
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3. MATERYAL VE YONTEM
3.1. Orijinal Sosyal Oriimcek Algoritmasi (SSA)

James ve Li (2015a) tarafindan Sosyal Oriimcek Algoritmas1 (SSA) dnerilmistir.
SSA, dogada sosyal yasayan driimceklerin yiyecek bulma davranislarindan esinlenilerek
olusturulmus meta-sezgisel bir algoritmadir. SSA, arama uzaymi bir 6riimcek ag1 gibi
tasarlamistir. SSA'da, 6riimcekler optimizasyon gergeklestiren SSA aracilaridir ve onlar
mevcut konumlarinda titresim tretirler. Titresim, SSA'y1 diger sezgisel algoritmalardan
ayirt eden en dnemli 6zelliktir. Bu titresim sayesinde SSA'da oriimcekler arasinda bilgi
paylagimi gergeklesir. Her oriimcek, diger oriimcekler tarafindan {iretilen sonmiis
titresim siddetini alir ve rastgele yliriiyiisiinii hangi yone dogru gerceklestirecegine karar
verir. Orijinal SSA icin akis semast Sekil 3.1.'de gosterilmistir. Orijinal SSA'nin tim

calisma adimlan Sekil 3.2.'de gosterilmistir.

Baglangic

Random siirekli arama uzay1 yaratma
Parametrelere degerler atama

v Hayir
Yy
F}( fterasyon<=Mak _iterasyon °

L4 Evet

Uygunluk degerlendirme
A4
Oriimcek titresimi iiretme

4

Random viirtiyiis gerceklestirme

\”

Swnir ihlallerini kontrol etme

Sekil 3.1. Orijinal SSA i¢in akis semasi
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Adim 1. Baslangi¢c: Parametre degerleri ayarlanir. Siirideki her oOriimcek i¢in random baslangig
pozisyonlart tespit edilir. Her 6riimcek i¢in baslangi¢ hedef titresim degeri atanir.

Adim 2. Uygunluk degerlendirme: Siriideki her ortimcek icin uygunluk degeri hesaplanir. Siiriideki en
iyi deger belirlenir ve kaydedilir.

Admm 3. Titresim iiretme: Siriideki her oriimcek igin titresim degeri denklemler (3.1, 3.2 ve 3.3)
kullanilarak hesaplanir. Her birey icin en iyi deger belirlenir ve hedef titresim degeri ile karsilagtirilir.
Hedef titresim degerinden daha iyi bir titresim degeri bulunmus ise hedef titresim degeri giincellenir aksi
halde bir degisiklik yapilmaz.

Adim 4. Random yiiriiyiis: Boyut maskesi giincellenir. PP degeri denklem 3.5 ile hesaplanir. Her
oriimcek yeni pozisyonuna denklem 3.4 ile hareket eder.

Adim 5. Sumir ihlallerini kontrol etme: Ihlaller denklem 3.6 ile kontrol edilir.

Adim 6. Tekrar: Durdurma kriteri saglanana kadar adim 2’den itibaren biitiin adimlar tekrar edilir.

Adim 7. Cikti- Optimum ¢iktilar elde edilir.

Sekil 3.2. Orijinal SSA'nin ¢aligma adimlari

3.1.1. Baslangic ve uygunluk degerlendirmesi

Gerekli sabit parametre setleri ayarlanir. Ornegin, degiskenlerin alt ve iist
siirlar,, maksimum yineleme sayisi, vb. SSA'da, Oriimceklerin konumlar1 arama
alaninda rastgele olusturulur. Oriimcek popiilasyonunda ki her ériimeek igin uygunluk

degeri hesaplanir.

3.1.2. Titresim iiretme

SSA’da arama uzayindaki tiim Oriimcekler mevcut konumlarini kullanarak
titresim yogunluklarini hesaplarlar. Titresim yogunlugu denklem 3.1 (James ve Li,
2015a) ile hesaplanmaktadir. SSA’da titresimler yayilim siirecini aktif etmek ic¢in
kullanilmaktadir. Mesafe {izerindeki titresim zayiflama miktar1 denklem 3.2 ve mesafe
denklem 3.3 ile hesaplanmaktadir (James ve Li, 2015a). “V” oriimcek titresimlerini
ifade etmektedir. SSA’da her 6riimcek diger oriimcekler tarafindan iiretilen titresimleri
best

almaktadir. Bir oriimcek bu aldig1 titresimlerin en giicliisiinii secer ve bu degeri Vi

olarak gosterir. x bir oriimcegi ifade etmektedir. Oriimcek x hafizasindaki hedef

titresimini V,/# seklinde depolar. Her &riimcek x, V.2 ile V,/’¢¢' degerini karsilastirir.

Eger V.**" daha kiigiikse V,/"¢¢ degerinden, V,"¢* degeri V,* olarak yer degistirir. Aksi
halde herhangi bir degisiklik yapilmaz.

I(Po Por ) = log (+55) +1 3.1)
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Burada I( Py, P, t), t zamanda x Oriimceginin kaynak pozisyonunda iiretmis
oldugu titresim degeridir. x bir Orlimcegi temsil etmektedir. Pi(z), ¢ zamanda x
Oriimceginin pozisyonunu tanimlar ve ¢t zamanda basitge P, olarak gosterilmistir. f{Px),
bir oriimcegin mevcut konumundaki uygunluk degerini ifade etmektedir. C, kiiglik bir
giivenlik sabitidir ve minimizasyon problemleri i¢in olas1 tim uygunluk degerlerinden
daha kiigiik bir degerdir. Logaritmalar, ¢ok biiylik veya cok kiigiikk sayilar ile olan

islemler i¢in kullanilir.

1(Py By t) = I(Py, P t) X exp (-

Distance (Px,Py))
OXTqg

(3.2)

Distance(P,, P,) = ||P, — B|| (3.3)

(13 »

Burada I(P., P,, t), “y” noktasindaki bir Oriimcegin titresim degerinin “x
noktasindaki bir oriimecek tarafindan hissedilme degerini ifade etmektedir. P.(t) veya
basitge Py, t zamanda x Oriimceginin pozisyonunu temsil etmektedir. Py(?) veya basitce
Py, t zamanda y Orlimceginin pozisyonunu temsil etmektedir. I( P, Py, t), t zamanda x
Oriimceginin iiretmis oldugu titresim degeridir. o, her boyuttaki tiim oriimceklerin
konumlarinin standart sapmasimin ortalamasini temsil eder. r, kullanict kontrollii bir
parametre degeridir (ra € (0, © )). Distance(P, Py), x ve y Orimcekleri arasindaki

mesafeyi gostermektedir.
3.1.3. ikili maske degisimi ve random yiiriiyiis

SSA’da her 6riimcek i¢in random yiiriiylis, denklem 3.4 (James ve Li, 2015a) ile
hesaplanmaktadir. x Oriimcegi Oncelikle bir 6nceki yinelemedeki hareket yonii olan
onceki yonli boyunca hareket eder. Bu yon boyunca hareket edecegi mesafe, dnceki

hareketin rastgele bir kismini olusturur. Daha sonra x Oriimcegi (0, 1) araliinda

follow> ollow

iretilmis rasgele bir faktor ile her boyut boyunca Py a yaklasir. P/, takip
edilecek pozisyonu temsil etmektedir. SSA’da her 6riimcek takip edilecek pozisyonuna

(P{"*) boyut maskesine bakarak karar verir.

P(t+1) =P + (P, —P(t— 1)) xr+ (P ~B)OR (3.4)
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Burada R, (0, 1) aralifinda iiretilen rasgele noktali sayilarin bir vektoriidiir. O,
bire bir 6ge ¢carpimi anlamina gelmektedir.

target <

Boyut maskesi, random yliriiylis esnasinda Vy a dogru random bir yliriiylis
gerceklesmesi i¢in kullanilmaktadir. Boyut maskesi, n uzunluklu ikili {0, 1} bir
vektordiir. n optimizasyon problem boyutunu temsil etmektedir. Her iterasyonda
ortimcekler boyut maskelerini degistirmek i¢in / — p.~ ‘nin bir olasiligina sahiptir. p,
kullanic1 kontrollii bir parametredir (p.€ (0, 1)). Eger boyut maskesinin degisimine
karar verildiyse boyut maskesinin (ikili vektor) her bir biti p,’nin bir olasiligina sahiptir
(pm >0.5 1se “17, degilse “0”). cs, oriimcegin hedef titresimini en son degistirdigi
yineleme sayisidir. Boyut maskesi tespit edildikten sonra, yeni takip edilecek pozisyon
(P{"") maske temelli iiretilir. P/°"" degeri denklem 3.5 ile hesaplanmaktadir. Eger
boyut masksinin bit degeri 0 ise, x Oriimcegi hafizasindaki hedef Oriimcegin

pozisyonuna dogru hareket eder, 1 ise random bir Oriimcegin pozisyonuna dogru

hareket eder.

X1
r .
X,

(3.5)

target . .
pfotlow _ {P 9¢, dimension_mask,; = 0
x,1 -

dimension_mask,; = 1

Burada r integer bir degerdir ki bu deger [1, poplilasyon boyutu] arasinda
uretilir. dimension_mask;, x Oriimceginin boyut maskesinin i’inci boyutunu temsil

eder.
3.1.4. Sinir ihlallerini kontrol etme

SSA’da her 6riimcek random yiirliyiigiinii gerceklestirdikten sonra arama uzayini
olusturan agin digina hareket edebilir. Bu driimcekler optimizasyon problem sinirlarin
cignerler. Denklem 3.6 (James ve Li, 2015a), siir ihlallerini Onlemek ig¢in

kullanilmistir.

(U; — P) X1 ifPu(t+1) >

Pi(t+1) = 3.6
st +1) (Pei— Li)x7  ifPi(t+1) <Ly, G0
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Burada x O6riimceginin i’inci boyutu igin U;; st siri ve L;; alt smiri
gostermektedir. Py ;(t + 1), 7+] zamanda x Oriimceginin i’inci boyutu i¢in pozisyon

tanimlar. r; [1, popiilasyon boyutu] arali§inda iiretilen, random bir tamsay1 degeridir.

3.1.5. r4, pc and p,, parametre degerleri

ra, titresim yogunlugunun mesafe {izerindeki zayiflama oranmni kontrol
etmektedir. pe, kullanic1 tanimli bir parametre degeridir ve boyut maskesinin degisim
olasiligin1 gosterir (pc€ (0, 1)). pm, kullanici tanimli bir parametre degeridir ve boyut
maskesinin bit degerlerinin belirlenmesinde kullanilir. r, degeri {1/10, 1/5, 1/4, 1/3, 1/2,
1, 2, 3, 4,5, 10} degerlerinden se¢ilmistir. p. ve p, degerleri {0.01, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4,
0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 0.99} degerlerinden secilmistir. James ve Li (2015a) bes tane 10-
boyutlu benchmark fonksiyonunu kullanarak bu parametrelerin SSA’nin performansi
tizerindeki etkisini incelemistir. Onlarin sonuglarina gore r4, pc, ve pn. degerleri sirasiyla

1, 0.7, ve 0.1 olarak belirlenmistir.
3.2. Siirekli Optimizasyon Gorevleri icin ISSA

3.2.1. Biiyiik Ol¢ekli Kiiresel Optimizasyon (LSGO) i¢in Gelistirilmis Sosyal
Oriimcek Algoritmasi (ISSA)

Orijinal Sosyal Oriimcek Algoritmast (SSA), siirekli optimizasyon
problemlerinin ¢oziimii i¢in gelistirilmis bir sezgisel optimizasyon algoritmasidir. Bu
tez kapsaminda SSA’nin ¢aligma adimlar1 incelenmis ve performansini artiran yeni iki
teknik eklenerek gelistirilmistir (ISSA). Bu teknikler Oriimcek patlatmasi ve kasif
oriimcek bellegi yontemleridir. Oriimcek patlatma tekniginde, her iterasyonun en kotii
uygunluk degerine sahip Oriimcegi belirlenir ve rastgele liretilmis yeni bir oriimcek ile
yer degistirir. Boylece ISSA siirekli arama uzayinda yeni noktalar1 kesfedebilir. Kasif
orimcek bellegi teknigi ile Onceki iterasyonlarda ki iyi uygunluk degerine sahip
orimceklerin  unutulmasi1  Onlenir. Bu  Orlimcekler mevcut iterasyonlarda
degerlendirilerek, orlimcek popiilasyon nesillerinin daha iyi gelismesi saglanir. Bu

teknik ISSA'nin siirekli arama uzayindaki yerel arama yeteneginin gelismesini saglar.
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Oriimcek patlamasi teknigi: Orijinal SSA’da her iterasyon boyunca sistemin
en kotii uygunluk degerine sahip Oriimcegi (Geksui) saklanir. Bu oriimeegin kiiglik de
olsa optimum sonug iizerinde etkisi vardir. Bu teknik ile ISSA her iterasyonda sistemin
en kotli uygunluk degerine sahip orlimcegini tespit eder ve random bir sekilde liretilmis
yeni bir ériimcek (Oriimcekyeni) ile yer degistirir. Yeni iiretilen driimcek optimum sonug
tizerinde daha iyi bir etkiye sahip olabilir. Eger iiretilen yeni orlimcegin uygunluk degeri
sistemin en kotli 6rlimceginin uygunluk degerinden daha kotii ise bu yer degisim islemi
ger¢eklesmez. Bu islem her iterasyon boyunca gergeklestirilir. Sadece bir iterasyon i¢in

oriimecek patlamasi teknigi sekil 3.3.’de gosterilmistir.

Oriimcek popiilasyonu

7

Rastgele bir ériimeek iiret (Oriimcekyeni)
v

Oriimcek popiilasyonundan Ggxs Seg

Oriimcek popiilasyonu
icinde Ggkeri ile
Oriimcekyeni yer

degistir.

Uygunluk karsilagtir

Gt > Oriimeekyen

ISSA icin bir sonraki adim

Sekil 3.3. ISSA i¢in 6riimcek patlamasi siireci

Kasif oriimcek bellegi teknigi: ISSA’nin performansini gelistirmek icin bir
kasif oriimcek hafiza alani gelistirilmistir. Bu teknik iki adimdan olusmaktadir. Birinci
adimda kasif 6riimcek hafiza alani olusturulur. Tkinci adimda kasif ériimcek alanindan

bir miktar 6riimcek secilir ve mevcut 6riimcek popiilasyonuna eklenir.

Birinci adim: Sistemin baslangicinda mevcut Oriimcek  popiilasyon
biiyiikliigiiniin dort kat1 biiyiikliigiinde bir Kasif Oriimcek Hafizas1 (ESM) olusturulur
(N: ortimcek popiilasyon biyiikliigii; ESM: 4XN). Baslangicta, ESM’deki oriimcekler

rastgele pozisyonlarda olusturulur. Her iterasyonda, ESM’deki en kot uygunluk
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degerine sahip oriimcek (ESMEksi) meveut driimeek popiilasyonunun en iyi uygunluk
degerine sahip oOriimcek (Ggriyi) ile uygunluk degerleri karsilagtirilir. Eger Gegiyi,
ESMExsi’den daha iyi bir uygunluk degerine sahipse ESM’ye eklenir ve ESMExsti
ESM’den kaldirilir. Béylece ESM i¢indeki birey sayisi saklanmis olunur. Aksi durumda
herhangi bir islem yapilmaz. Boylece ESM, ilk iterasyondan mevcut iterasyona kadar
sistemin en iyi uygunluk degerine sahip 6riimcek bilgilerini saklar. Sadece bir iterasyon

icin ESM olusma stireci, Sekil 3.4.” de gosterilmistir.

Oriimcek popiilasyonu (N)

ESM rastgele olusturulur

fterasyon—1
(ESM bovyut=4 XN)

* Hayir

Oriimcek popiilasyonundan Ggiyi seg

Y
ESM’den ESMEgs1i se¢

ESMEis degerini Geiyi olarak

Uygunluk karsilagtir -
yer degistir

Geiyi < ESMEkatii

ISSA igin bir sonraki adim H

Sekil 3.4. ISSA i¢in kasif 6riimcek hafizasi (birinci adim)

Ikinci adim: Kasif oriimcek hafizasi (ESM) birinci adimda olusturulmustur.
Ikinci adimda ise ESM’den belli bir miktar kasif ériimcek secilir ve mevcut driimcek
poplilasyonuna eklenir. Baglangicta ESM’den seg¢ilecek oriimcek sayisini1 gdsteren oran
(¢) belirlenir. Bu oran yiizde olarak belirlenir ve popiilasyonda ¢esitliligi saglar. Bu

oranin (g) hesaplanmasi denklem 3.7. de gosterilmistir.

NXq

s = ceil (—) s; = {s1, Sz, ..., SN} (3.7)

100
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Burada s ESM’den secilecek oriimcek sayisini gostermektedir. N Oriimcek
poptilasyon biiytikliigii ve g, ESM’den segilecek oriimcek popiilasyon biiytikliik oranini
gostermektedir. ceil() ise sonuglar1 yukari1 yuvarlayan bir matematik fonksiyonudur.

si, ESM’den rastgele tespit edilen kasif oriimcegi temsil etmektedir. Her 100
iterasyonda s;’nin uygunluk degeri mevcut popiilasyonun en koti degerine sahip
oriimceginin (Geks) uygunluk degeri ile karsilastirilir. Eger s’nin uygunluk degeri
Gexsti’den daha 1yi ise Grksii degeri s; olarak yer degistirir. Aksi durumda herhangi bir
degisiklik yapilmaz. Boylece ESM’den segilen s miktar kasif oriimcek, mevcut
popiilasyon bireylerinin en kotii bireyi ile karsilastirilip, mevcut popiilasyon bireylerinin
daha iyi hale gelmesi saglanmistir. Her 100 iterasyonda s; kasif 6riimcek ekleme siireci,

Sekil 3.5.” de gosterilmistir.

ceil (M) denklemi ile s belirle

100
7
Oriimcek popiilasyonu (N)

ESM (4xN)

Her 100 iterasyonda . \
ISSA siireci i=1,s / ¢

A Oriimcek popiilasyonundan Ggse seg

v

ESM’den rastgele s; se¢

si uygunluk degeri
<
Gexkstia uygunluk degeri

Evet

Oriimcek popiilasyonunda Gexsti
degerini s;
olarak kaydet

Sekil 3.5. ISSA i¢in kasif 6riimcek hafizasi (ikinci adim)

Sekil 3.6.°da ISSA i¢in sdzde-kod gosterilmistir. Sekil 3.7.‘de ISSA i¢in akis

semasi gosterilmistir.
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l: ISSA igin parametre degerleri ata

2: Oriimcek popiilasyonunu yarat ( N)

31 Kasif 6riimcek hafizasi yarat (ESM) (4XN) ve her driimcek i¢in random bir pozisyon iiret

4:  Baglat her driimeek igin V@&

5 while durdurma kriteri saglanana kadar do

6: for each popiilasyon icindeki 6riimcek x do

7 oriimcek x’in uygunluk degerini hesapla

8: oriimcek x’in pozisyonunda bir titresim degeri tiret

9: end for

10: for each popiilasyon igindeki ériimcek x do

11: Biitiin 6riimcekler tarafindan iiretilen Veyimeer titresim yogunluklarini hesapla

12: Visrimeer ‘den en giiglii titresimi V,.E% seg

13: if V.£2"nin yogunlugu V,/"¢¢ daha biiyiikse then

14: Vy@reet ¢y Eviglarak kaydet

15: end if

16: Gincelle cs

17: [0,1)’den rastgele bir r sayist tiret

18: if >p. then

19: Boyut maskesi giincelle

20: end if

21: Uret P /oliow

22: Her ortimcek i¢in random bir yiiriiyiis gergeklestir
e e o P — N L O L A e T — - —
I 23: Popiilasyondan oriimcekexsi se¢ I
I 24 Yeni bir 6riimcek tiret (driimeekyeni) I Oriimeek
I 25: if ortimcekyeni’nin uygunluk degeri < Sriimcekgis -niin uygunluk degeri then | ?aifl{l}?

26: oriimeekeksi 'yl Orlimeekyen olarak giincelle e
I 27, dif |
L e D ———————-—
I 28: ESM’den ESMExs ve popiilasyondan driimeekgyi seg | gﬁfm ok
1 29: if Sriimeekgy uygunluk degeri < ESMpysa uygunluk degeri thenl | Hafizas
I 30: ESMixs “yii Oriimeekgiyi olarak giincelle 1 Tz];?f
1 3L end if N
F3%:7 777 Ssaysmbelide T T 17
I 33 ESM’den s oriimcekleri ve popiilasyonun driimcekeksi se¢ | Kasif
I 34: for each ESM’de s 6riimcekleri do | Oriimeek
I 35 if s; < driimcekpise then [ ?:lflnzlagsll
I 36: oriimeekexst “yi si olarak degistir | 2.adim
I 37 end if |
L w2

39: Sinir ihlallerinin kontrolii

40: end for

41: end while

42:  En iyi sonuglarin giktisi

Sekil 3.6. ISSA icin s6zde-kod
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Baslangig

>
Iteration Hayr o
<=
Maksimum_iteration
V bt
Uygunluk degerlendirme
(/]
Oriimcek titregimi iiretme
Ale
Oriimcek random yiiriiyiigii
W
Oriimcek patlamast teknigi
Y
Kasif oriimcek hafizas: teknigi
Y
Stnwr ihlalleri

Sekil 3.7. ISSA igin akis semast

3.2.2. Molekiiler Potansiyel Enerji Fonksiyonu (MPEF) problemi icin
Gelistirilmis Sosyal Oriimcek Algoritmas1 (ISSA)

Molekiiler Potansiyel Enerji Fonksiyonu (MPEF):

ISSA'nin stirekli optimizasyon problemlerinde performansini incelemek igin
ikinci bir ¢calismada Molekiiler Potansiyel Enerji Fonksiyonu (MPEF) tercih edilmistir.
MPEF ilk olarak (Lavor ve Maculan, 2004)'te 6nerilmektedir. Bir molekiiliin potansiyel
enerjisi, Newton fiziginin prensiplerine dayanan molekiiler etkilesimleri tanimlayan
molekiiler mekanikten tiiretilmistir (Tawhid ve Ali, 2017b).

Molekiiler model, li¢ boyutlu bir uzayda bir k atom zincirinden (ai, az, ..., ak)
olusur. Literatiirde de benzer modeller bulunmaktadir (Hedar ve ark., 2011). Bu tezde
potansiyel enerjiyi burulma acilarinin bir fonksiyonu, denklem 3.8. ‘de oldugu gibi

tanimlanmaistir.

v N (-1}
E=2i (1 + COS(B“’“”) + J/10.60099896—4.141720682(cos (wi,i+3))) (3:8)
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Buradai=1, ...,k — 3 ve k verilen atomlarin sayisidir. wi, i + 3; aj, aj+1, ai+2 ve
ai+1, ais2, ai+3 atomlarinin burulma (torsion) agisidir. Sekil 3.8.‘de burulma agis1 (torsion)

gosterilmistir.

Sekil 3.8. Normal diizlemler arasindaki aj, aj+1, aiw2, Ve aj+1, ais2, aj+3 atomlarinin
burulma agis1

Problemin amact 14, ®25, . . ., O3, K (©;, j € [0, 5]) bulmaktir. Problem basit
gorlinmesine ragmen c¢oziilmesi olduk¢a zor bir problemdir. Bir molekiil en az 20
atomdan olusur ki bu da 2!7 = 131.072 yerel minimizer bulunmas1 demektir.

Bu tezde E, biiyiik 6lgekli kisitsiz global optimizasyon problemi i¢in f (x) olarak

yeniden yazilmistir. Denklemler 3.9 - 3.11’a kadar uygunluk fonksiyonunu
gostermektedir.

_on : (1!
fO) = Xiza (1 + Cos(3xi) + /10.60099896-4.141720682(Cos (xi)))
(3.9)
ve 0 <xi <5, i=1,..,n (3.10)
min f(x), x€R" I, <xi < uy i=1,2,..,n (3.11)

Burada f: R" — R bir amag fonksiyonu ve x bir karar vektor degiskenini temsil
eder. 1 ve up karar degiskenlerinin (xi) alt ve st simrlarmi sirasiyla

gostermektedir.

MPEF problemi icin Gelistirilmis Sosyal Oriimcek Algoritmasi (ISSA):
Orijinal SSA, siirekli optimizasyon problemlerinin ¢oziimii i¢in gelistirilmis bir

optimizasyon algoritmasidir. Bu tezde SSA incelenmis, performansini artiran yeni dort
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ozellik eklenerek gelistirilmistir ve ISSA Onerilmistir. Bu oOzellikler ¢apraziama,
mutasyon, Gpes: yakinsamasi ve sessiz oriimcek Ozellikleridir. Her dort ozellikte de,
ISSA siirekli arama alaninda yerel ve kiiresel arama yapabilme yetenegini
gelistirilmistir. Caprazlama ve Guest yakinsama oOzellikleri, siirekli arama alaninda
ISSA'nin yerel arama kapasitesini artirirken, mutasyon ve sessiz Oriimcek teknikleri
stirekli arama alaninda ISSA'nin kiiresel arama kapasitesini arttirmistir.

Ideal ¢aprazlama orani (cr), mutasyon orani (mr) ve Grest yakinsama oranini (gr)
belirlemek icin, popiilasyon boyutu = 25, boyut = 30 ve maksimum yineleme = 1000
parametre degerleri sabit segilerek, caprazlama orani (cr), mutasyon orani (mr) ve Gpest
yakinsama oranini (gr) rastgele secilen bes farkli tek modlu karsilastirma fonksiyonunda
ve rastgele secilen bes farklt ¢ok modlu karsilagtirma fonksiyonunda ongdriilen bazi
kombinasyonlar seklinde test edilmistir. Elde edilen sonuglar tezin deneysel boliimiinde

gosterilmistir.

Caprazlama-mutasyon teknikleri:

ISSA, caprazlama ve mutasyon operatorleri ile yerel nokta etrafinda sikisip
kalmadan kaginir. Caprazlama orani (cr) ve mutasyon orani (mr), {%10, %20, %30, %
40, %50, %60, %70, %80, %90} degerlerinden se¢ilmistir. En uygun cr degeri %90 ve
en uygun mr degeri %10 olarak belirlenmistir. N popiilasyon boyutunu, n ise problem
boyutunu gostermek tiizere sekil 3.9. caprazlama siirecini; sekil 3.10. ise mutasyon
siirecini gostermektedir.

Caprazlama siirecinde her popiilasyon bireyi ile rastgele iiretilmis bir 6riimcegin
boyut degerleri caprazlanir. Bu c¢aprazlama isleminde cr oranina goére belirlenen
sayidaki boyut degeri popiilasyon bireyinden kalan boyutlar ise random iiretilmis
ortimcekden kopyalanarak yeni bir aday oOriimcek elde edilir. Bu {iretilen yeni aday
Oriimcegin mr oranina gore belirlenmis boyut sayis1 random olarak degistirilir. Boylece
yeni iiretilen birey mutasyon siirecinden geger ve ¢esitlilik saglanir. Uretilmis yeni aday
bireyin gr oaranina gore tespit edilmis miktardaki boyut bitleri (random segilir) sistemin
en iyi Orlimceginin boyut degerleri ile yer degistirir. Boylece iiretilen yeni aday
oriimcegin lokal arama yetenegi de gelistirilmistir. Uretilen her aday oriimcek mevcut
popiilasyonun en kotii amag¢ fonksiyon degerine sahip Oriimcek ile karsilastirilir ve
iretilen yeni aday Oriimcek daha iyi ise yer degistirir degilse mevcut popiilasyon

bireyleri korunur.
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n=10, cr=90, Round(n*90)/100=9 (Rastgele 1 boyut i¢in 9 bit secilir.)

N=1.6riimcek

0,040 0,025 0,041 0,751 0,325 0,472 0,254 0,324 0,010 0,475

Random sekilde iiretilen 6riimcek

0,750 0,460 0,120 0,745 0,135 0,745 0,472 0,042 0,530 0,635

Caprazlama siirecindeki Nyen; riimcek

0,040 0,025 0,041 0,751 0,135 0,472 0,254 0,324 0,010 0,475

Sekil 3.9. Caprazlama siireci

n=10, mr=10, Round(n*10)/100= 1 (Rastgele 1 boyut i¢in 1 bit se¢ilir.)

Caprazlama sonrast iiretilen Nyen; Orlimeek

0,040 0,025 0,041 0,751 0,135 0,472 0,254 0,324 0,010 0,475

Mutasyon siirecindeki Nyeni Oriimcek

0,040 0,025 0,041 0,751 0,135 0,472 0,003 0,324 0,010 0,475

Sekil 3.10. Mutasyon siireci

Ghest yakinsamasi teknigi:

Grest yakinsamasi (gr) teknigi {%10, %20, %30, % 40, %50, %60, %70, %80,
%90} degerlerinden secilmistir. En uygun gr degeri %40 seklinde belirlenmistir. Gpest
yakinsamasi, ISSA'nin siirekli arama uzayinda yerel olarak arama yapma yetenegini
gelistirmistir. N popiilasyon boyutunu, n ise problem boyutunu gostermek iizere sekil

3.11., Grest yakinsamasi (gr) stirecini gostermektedir.
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n=10, gr=40, Round(n*40)/100= 4(Rastgele 1 boyut i¢cin 4 bit secilir.)

Popiilasyon icindeki en iyi degeri tutan 6rtimcek

0,003 10035 (0012 [0032 [o140 [o0001 (0042 J0230 [0023 [0035

Mutasyona ugrami§ Nyeq; Ortimcek

0,040 0,025 0,041 0,751 0,135 0,472 0,003 0,324 0,010 0,475

eI Goest yakinsamasi I’

Ghest yakinsamasi siirecindeki Nyeq; 0riimeek

0,040 0,035 0,041 0,751 0,140 0,472 0,042 0,324 0,023 0,475

Sekil 3.11. Gpes yakinsamast siireci

Sessiz oriimcek teknigi:

Orjinal SSA’da sistemin en kotii Oriimcegi (sessiz Oriimcek) her iterasyon
boyunca saklanir. Bu 6riimcek kiigiikte olsa optimum sonug {izerinde bir etkisi vardir.
ISSA’da sessiz Orlimcek Guest yakinsamasi sonrasi lretilen yeni aday Oriimcek ile
karsilagtirilir. Yeni tretilen Orlimcegin optimum sonu¢ iizerinde daha etkili olma
olasilig1 mevcuttur. Yeni iiretilen aday oriimcegin uygunluk degeri sessiz Oriimcegin
uygunluk degeriyle karsilastirilarak eklenir. Eger sessiz Orlimcek daha kotii bir
uygunluk degerine sahipse yok edilir ve yeni aday ortimcek eklenir, degilse her hangi
bir degisiklik olmaz. Boylece sistem var olan popiilasyon sayisini korur. ISSA’da her
iterasyon boyunca bu teknik uygulanir. Sekil 3.12.°de sessiz Oriimcek siireci
gosterilmistir.

Sekil 3.13.’de ISSA i¢in akis semas1 ve sekil 3.14.de ISSA igin sozde kod

gosterilmistir.




N=5, n=10

Mevecut oriimeek popiilasyonu (N x n)(5 x 10)
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0210 0225 0121 0750 [0150 [0470 0033 10324 [0085 |0,765
0130 0423 10751 10750 [0075 0488 10003 10924 [0910 |0495
0,045 10756 0360 (0790 0130 0493 |0883 [0384 [0011 |0405
0047 10,120 10860 0420 [0233 0052 [0759 10378 [0750 |0.485
0052 10960 10320 10360 [0186 [0402 10753 10234 [008 |0,55
N=3 (Popiilasyonun en kétii driimeegi) (sessiz driimeek)

10,045 10756 10360 [0790 [0130 (0493 10883 [0384 [0,011 0405
Giest yakinsamasi sonrasi iiretilen Nyeni Orlimeek

10040 10035 10041 J0751 Jo140 10472 10042 [0324 [0023 ]0475

el Sessiz oriimcek (karsilagtirma yapilir) I7

Yeni oriimeek popiilasyonu (N x n)(5 x 10)
0210 0225 0121 0750 [o0150 [0470 10033 10324 [0085 |0,65
0130 0423 10751 10750 (0075 0488 10003 10924 [0910 |0495
0,040 10035 0041 (0751 [0140 0472 0042 [0324 [0,023 |0475
0047 10120 10860 0420 [0233 [0052 [0759 10378 [0750 |0.485
0052 10960 10320 10360 [0186 [0402 10753 10234 [008 |0,55

Sekil 3.12. Sessiz oriimcek siireci




Baslangic

\ 4

Siirekli arama uzaymin olusmasi

2

> < Itersyon <= Max_iterasyon

Y Evet

— °

Uygunluk degerlendirme

Vv

Oriimcek titresim iiretme

N

Oriimcek maskesi degisimi

v

Caprazlama-Mutasyon teknikleri

v

Ghest Yakinsamasi teknigi

v

Sessiz oriimcek teknigi

Sekil 3.13. ISSA igin akis semasi
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ISSA’nin parametre degerlerinin belirlenmesi

Oriimcek popiilasyonu yaratma

while durdurma kriterine ulagilamadig: siirece do

1

2

3:  Her 6rtimcek i¢in V&' baglatma
4:

5

Biitiin popiilasyon iizerinde SSA adimlarini uygula

= = = = = e e e e e e = e e e e e e e e e e = = = ==

1
le: for each popiilasyonda her 6riimeek x i¢in do |
17: random r Oriimcegini yarat I
I8: Caprazlama siirecini x ve r orlimceklere uygula ve yeni orlimeek elde et (6riimcekyeni1) I
19: Mutasyon siirecini driimeekyeni1 lizerinde uygula ve yeni oriimeek elde et (6riimcekyeniz) |
I110: Ghest yakinsama siirecini Ggiyi ile 6riimcekyeniz Oriimcegine uygula ve yeni driimcek elde |
| et(driimcekyenis) I
j11: Popiilasyondan sessiz oriimcegi se¢ I
12 if orlimcekyeniz uygunluk degeri < sessiz oriimcegin uygunluk degeri then I
13 Sessiz oriimeegi oriimcekyeniz seklinde giincelle I
I 14: end if

|

S _endfor _

16: Sinir ihlallerini kontrol et
17: end while
18: En iyi ¢ikt1 ¢oziimlerini

Sekil 3.14. ISSA igin s6zde-kod
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3.3. Ayrik Optimizasyon icin Ayrik Sosyal Oriimcek Algoritmasi (DSSA)

Bu alt boliimde, siirekli optimizasyon problemlerini ¢ézmek i¢in olusturulmus
SSA, ayrik problemleri ¢dzebilmesi i¢in yeniden diizenlenmistir. Yeni gelistirilen
SSA’ya Ayrik Sosyal Oriimcek Algoritmasi (DSSA) ismi verilmistir. DSSA nin,
literatiirde siklikla test i¢in kullanilan Gezgin Satici Problemi (TSP) {izerinde

performansi ol¢iilmiistiir.

3.3.1. DSSA i¢in TSP tasarimi

DSSA'da, oriimcekler, pozitif tamsayr olarak popiilasyonunu yeniden
yapilandirarak kodlarlar. Bu tamsayilar sehirleri temsil ederler. DSSA'nin basinda,
popiilasyon boyutu (N) ve sehir turu rotasinin uzunlugu (n=problem boyutu) tanimlanir.
Popiilasyon boyutu ve sehir turlarinin rota boyutu TSP tiirline gore tespit edilir. Sehir
koordinat bilgileri her boyutta tutulur. Baslangigta, her oriimecek icin rastgele bir sehir
turlarinin rotasi olusturulur.

Ormegin burma 14 veri seti i¢in; n=14, N=30 olsun. Sonug olarak 30x14 (NXn)
bir matris elde edilir. TSP’de gezgin satic1 bir sehirde sadece bir kez ziyaret edebilir ve
ilk basladigi noktaya geri donmelidir. Sehir turu gilizergahlar1 bu bilgiler dikkate
alinarak olusturulmustur. DSSA’da, uygunluk (fitness) fonksiyonu sehir turu rotasinin
toplam mesafesi seklinde belirlenmistir. Sekil 3.15.°de burmal4 veri seti i¢in driimcek

popiilasyon tasarimi gosterilmistir.

1 2 . . n
1 (8|1 |11|10|6 |12 3 |7 (13|94 |2 |14]|5
2 | 8 (2 |13|10(4 |11 |3 |7 |12|9]|6|5]|14]|1
70111143 |6|13[10(8|12|9 |4 |2]|11]|5
. 5171121103146 113|419 |2]11]38
N|10|1 |14 8 |6 |11 3 |7|12|5[4|2]13]9

Sekil 3.15. Burma 14 TSP veri seti igin 6riimcek popiilasyon tasarimi (5X14)
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3.3.2. DSSA icin yetenekli ériimcekler teknigi

Her sehir turu i¢in; titresim sonme degerleri hesaplanir (NXn matrisi kullanilir).
Titresim degerlerine gore, sehirlerin mesafeleri tahmin edilmeye c¢alisilmaktadir.
Orijinal SSA'da, her oriimcek diger Oriimceklere titresim gondererek en yakin
oriimcekleri tespit etmeye calisir. Oriimcek, en yakin &riimcek igin rastgele bir eylem
gergeklestirir. Bu yaklasimi kullanarak sehir turlari icin bir titresim matrisi olusturulur.
Bu titresim matrisine gore, sehirleraralarindaki mesafelere gore en biiyiigiinden en
kiigiige siralanir ve minimum uzunlukta sehir turlar1 bulunmaya g¢aligilir. Bu sehir turlart
kiiresel optimal sehir turlar1 degildir, ancak bu sehir turlar1 mevcut iterasyonun en iyi
sonuglaridir. Bu sehir turlarim1 tutan Oriimcekler ““yetenekli oriimcekler” olarak
adlandirilmigtir. Rastgele secilen mevcut Oriimcek popiilasyonuna rastgele secilen
yetenekli oriimceklerin eklenmesi DSSA’nin yerel arama yetenegini gelistirmistir. Sekil
3.16., burmal4 veri seti i¢in yetenekli oriimceklerin mevcut oriimeek popiilasyonuna

eklenmesini gostermektedir.

Burma 14 TSP veri seti i¢in yetenekli driimcekler (Nxn)

1 2 . n
1 {61011 8 |1 (123 |7 [13|9 |4 |2]|14]|5
2 (1014132 4|11 |3 |7|12]9 |6 5] 8|1

131 (147 |63 |10(8|12|9 |4 |2|11]5

1|7 (121103 (146 |4 |13|5 |9 2|11 38

5|11 |148 6113 |7]12]10|4 |2]|13|9

2 (10|11 8 |1 |12]3 |7 |13]9 |4 |6]|14]|5

7 |14 |13|10| 4 |11 | 3 |1 |12| 9 | 6 |5 | 8 | 2 |€=—

9 |3 |14|7 613101128 |4 |2]|11]|5

117 |12|10(3|14|6 |4 |13]5]|1]|2]9]38

4|1 (108|611 |3 7125 |4 |2|13]9

311413104 (1211 |7 ]12]9 |6 5] 8|1

411 (1417 |6]13|10|8|3 |9 122|115

8|7 |12|10(3|14|6 |1 |4 5|9 |2|11]13
N|12| 1 |58 |6|11|3|7|14]10]| 4 |2|13]| 9

En iyi yetenekli driimcegi se¢

Burma 14 TSP veri seti i¢in driimcek popiilasyonu (5x14)

1 2 . . 14
1|8 |1 (1110|6123 |7 |13|9]|4]2|14] 5
218 |2 (13]10]4 |11 |3 |7|12|9|6|5]|14]1

7114|1310 4 11 |3 |1/12]9]6|5|8 |2 ¢
S 7 (121103146 |1 |13|4]9|2]|11]| 38
N|10| 1 |14 8|6 |11 |3 |7 |12(5]|4]2|13]9

Sekil 3.16. Bir yetenekli 6riimcegin mevcut driimcek popiilasyonuna eklenmesi
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3.3.3. DSSA icin acemi ériimcek teknigi

Rasgele sehir turlar1 seklinde iiretilen Oriimceklere “acemi oriimcekler” denir.
Her iterasyonda {iretilen acemi 6riimcek sayisi, mevcut popiilasyon biiyiikliigiiniin yaris1
kadardir. Global en iyi deger her bir iterasyonda degismezse, popiilasyondaki en kotii
ortimcek belirlenir ve en iyi acemi Oriimcek ile yer degistirirr DSSA’da acemi
oriimceklerin iiretilmesinin amaci, yerel ¢oziim tuzaklarindan kaginmak ve sistemde
farkli iyi veya kotli sonuglarinda denenmesini saglamaktir. DSSA'nin kesif yetenegi
acemi Oriimceklerle gelistirilmistir. Sekil 3.17., burmal4 veri seti i¢in acemi

ortimceklerin mevcut driimcek popiilasyonuna eklenmesini gostermektedir.

Burma 14 TSP veri seti i¢in acemi driimecekler (NV/2 rastgele iiretilen acemi oriimcekler)
M“d4i10{11|2|(6|123 |7 |13,9 |4 ]|8]|1]|S5

pniviacemi| 3 [ 147 [10[4[11[3[13[12[9[6[5]8 |1 |€—
35|79t 2468 ]11]14]12]13

Eger global en iyi deger degismediyse

O

Burma 14 TSP veri seti i¢in oriimcek popiilasyonu (6X14)

8 | 1 (11106 123 |7 |13]9|4|2]|14]35
Enkotiiorimeek | 2 | 14| 7 (10 4 | 11| 3 |13 (129 (6|5 1 | €&—

7114113104 |11 |3 |1 [12]9|6]|5]| 8|2

S| 7121103 (146 |1 (13[4 |9]|2]|11] 8

101 (14 8|6 |11 |3 |7 [12(5(42|13|9

6 |4 |10(14 (13| 1|9 |5 |2 |3 |7]|8]|11]12

Sekil 3.17. Bir acemi 6riimceklerin mevcut 6riimcek popiilasyonuna eklenmesi

3.3.4. DSSA i¢cin 2-OPT arama algoritmasi

2-Opt arama algoritmasi, TSP'yi ¢ozmek icin basit bir yerel arama
algoritmasidir. 2-Opt algoritmasi k-opt algoritmasinin 6zel bir halidir (Mahi ve ark.,
2015). Bu algoritmada, 2-Opt analizi bir ag (veya tur) i¢indeki iki baglantiy1r (veya
kenarlar1) silmeyi, ag1 diger tiim olas1 yollarla yeniden baglamay1 ve ardindan en uygun
olani bulmak i¢in her yeniden baglanma yontemini degerlendirmeyi igerir. Bu tezde,
yerel minimum durumlar1 ortadan kaldirmak i¢in Onerilen yonteme (DSSA) 2-Opt

arama yoOntemi eklenmistir. DSSA’nin son asamasinda, 2-Opt algoritmast ¢oziimil
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gelistirmek icin global en iyi ¢6ziime uygulanmigtir. Sekil 3.18., DSSA’nin sdzde

kodunu ve sekil 3.19., DSSA’nin akis semasini gostermektedir.

DSSA i¢in yalanci kod

1: DSSA i¢in parametre degerlerini ata

2: Sabit degisken ve parametre degerlerini belirle

3: Her sehir i¢in sehir koordinat bilgilerini ata

4: Her o6rtimcek x i¢in rastgele sehir turlari olustur

5: while durdurma kriteri saglanana kadar do

6: for each popiilasyon igindeki 6riimcek x do

7: Oriimcek x’in uygunluk degerini degerlendir

8: Her oriimeek x igin V,*"" baslat

9: end for
l10: for each popiilasyon i¢inde yetenekli oriimcek do I
I11: Biitiin 6riimcekler tarafindan iiretilen V titresim yogunluklarini hesapla |
112 Sehirleri titresim yogunluga gore sirala (yetenekli driimcekler) |
| 13: end for I

14: if iterasyon>=1 and iterasyon<=5000 then |
lis. Popiilasyondaki 6riimeeklerx0,05’ini random (yetenekli ériimcek)x0,05 degistir
l16: else if iterasyon>=20000 and iterasyon <=25000 then | Yetenekii
117: Popiilasyondaki 6riimceklerx0,05’ini random (vetenekli 6riimcek)x 0,05 degistirl ™ sriimeek
118 else if iterasyon>=40000 and iterasyon <=50000 then | teknigi
I19: Popiilasyondaki driimeeklerx0,05’ini random (yetenekli oriimcek)x0,05 degistiry

20: else if iterasyon>=65000 and iterasyon <=75000 then I
151 Popiilasyondaki 6riimeeklerx0,05’ini random (yetenekli ériimcek)x 0,05 degistir
122: else if iterasyon>=95000 and iterasyon <=100000 then
123: Popiilasyondaki ériimceklerx0,05’ini random (yetenekli 6riimcek)x0,05 degistirl
E4: end if
s if the oriimcekgiyi>= oriimcekg;yi€°* then 17
I26: Random acemi oriimeekleri yarat |
127 En iyi acemi driimcegi tespit et (acemi gjyi) I
128: if acemi giyi <=0riimcekgs then S Acemi Griimcek
129: Oriimcekeks “yU acemi giy; olarak ata I teknigi
30: end if |

31: end if |

32: end while

33: Global en iyi sonuca 2-Opt algoritmasini uygula

34: En iyi sehir turlarmin giktisi.

Sekil 3.18. DSSA i¢in detayli s6zde-kod
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Biitiin oriimeek pozisyonlarini random ata

Her 6rtimcek i¢in sehir turlari olustur

A 4

Her 6rtimcek icin uygunluk degerlendir

Parametre ayarla
ve baglat

Oriimcek titresimlerini olustur

L 4

Rastgele yiiriyiis

Yetenekli 6riimcek teknigi

o

Acemi oriimcek teknigi

Evet Hay1r
Iterasyon
<=
Max_iterasyon

2-OPT

Sekil 3.19. DSSA i¢in akis semasi

3.4. ikili Optimizasyon icin Ikili Sosyal Oriimcek Algoritmasi (BinSSA)

Ikili optimizasyon, ayrik optimizasyon tekniklerinin dzel bir seklidir. Siirekli
gercek arama alanlarina sahip algoritmalar, degiskenleri ikili degiskenlere dontistiirerek
Ikili Optimizasyon Problemlerini (BOP) ¢ozebilir. BOP tiiriine bakilmaksizin, ikili
arama alaninin bazi smirlamalarla kendine 6zgii bir yapist vardir. Ikili bir arama alani
hiper kiip olarak kabul edilebilir. Ikili bir optimizasyon algoritmasmnin ajanlart
(6riimcekleri), cesitli sayidaki bitleri ¢evirerek hiper kiiplin daha yakin ve daha uzak
koselerine kayabilir (Kennedy ve Everhart, 1997). Bu nedenle, SSA'min ikili
versiyonunu tasarlarken, pozisyon giincelleme islemi degistirilmelidir. SSA'da sosyal
ortimcekler, alt ve iist smir aralifina gére arama alanlarindaki konumlarini stirekli
olarak rastgele bir konum olarak degistirirler. ikili optimizasyonda, ¢dziim ikili {0, 1}
degerleriyle smirlidir. Siirekli optimizasyon problemleri i¢in gelistirilmis SSA, ikili
optimizasyon problemlerini de ¢ozebilecek sekilde yeniden yapilandirilmistir. Boylece
BinSSA oOnerilmistir. Genel olarak, 6zellik se¢imi, azalan boyutsallik, tesis yerlesim

problemi ve riizgar tlirbini yerlesim problemi gibi ikili arama alanlariyla ilgilenen
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bir¢ok problem vardir. BinSSA ile bu alt boliimde farkli ikili problem tiirleri ¢oziilerek
performansi test edilmistir.

Ikili doniisiimiin ana parcas1 aktarim (transfer) fonksiyonlaridir. BinSSA'da,
¢oziim havuzu {0, 1} ikili dize degerleri ile temsil edilir. Oriimcegin konumu 0-1
cevirme islemi ile giincellenir. Bu ¢cevirme islemi, transfer fonksiyonuyla ilgili belirli bir
esik degeri ile gerceklestirilir. Transfer fonksiyonlari, pozisyon vektoriiniin elemanlarini
0'dan 1'e degistirme ve bunun tersi olasiligini tanimlar (Kennedy ve Everhart, 1997).
Literatiirde S seklinde, V seklinde ve mod tabanli bir¢cok transfer fonksiyonu
bulunmaktadir. S sekilli, V sekilli ve mod tabanli transfer fonksiyonlari ¢izelge 3.1.'de
gosterilmistir. ikili déniisim igin segilecek transfer fonksiyonu BOP'larda kullanilan
algoritmanin performansini etkilemektedir. Bir transfer fonksiyonu hem yiiksek bir

olasilik hem de kiiciik bir pozisyon degistirme olasilig1r sunmalidir.

Cizelge 3.1. S-sekilli, V-sekilli ve mod tabanli transfer fonksiyonlar1 (Mirjalili ve Lewis, 2013; Beskirli

ve ark., 2018)
S-sekilli V- sekilli
Isim Transfer Fonksiyonu Isim Transfer Fonksiyonu
S1 1 V1 N
T(x) = Tte2r T(x) = erf(7x>
S2 1 V2 T(x) = |tanh(x)|
T(x) =——
) 1 +1e‘x X
S3 V3
T(x) = — T(x) =
( ) 14+ eTx v1+ xz
4 1 4 2 s
S T(x) = — v T(x) = |—arctan (E x)|
l1+e3 n
Ml T (x) = mod(floor(x),2);
M2 T (x) = mod(round(mod(x),2),2);

3.4.1. Siirekli optimizasyon gorevleri icin Ikili Sosyal Oriimcek Algoritmasi
(BinSSA)

Bu alt bolimde BinSSA siirekli optimizasyon gorevleri i¢in ikili sekle
cevrilmistir. Stirekli arama uzayi ikili uzaya cevrilirken, iki S-sekilli (Sigmoidal transfer
fonksiyonu ve Modifiye sigmoidal transfer fonksiyonu) ve iki V-sekilli (Tanjant
hiperbolik transfer fonksiyonu ve Arktanjant transfer fonksiyonu) transfer fonksiyonlari
kullanilmistir. Boylece, BinSSA-Tanh, BinSSA-Sigm, BinSSA-MSigm ve BinSSA-
Arctan olarak dort farkli BinSSA varyasyonu olusturulmustur. BinSSA’da ikili arama

uzayinda kesif ve sOmiirii arasindaki dengeyi saglamak i¢in aday ¢Oziim iiretim
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asamasinda iki farkli teknik (SimSSA ve LogicSSA) gelistirilmistir. Bunlar benzerlik
Olciimii (SimSSA) ve mantiksal kapt (LogicSSA) teknikleridir. Her iki teknigin farkli
tiplerde sunulan avantajlar1 vardir. Ornegin, LogicSSA yerel aramada ¢ok giiclii iken

SimSSA ¢6ziim alaninda yeni ¢oziimler kesfetmede ¢ok iyidir.

Benzerlik tabanh Ikili Sosyal Oriimcek Algoritas1 (SimSSA):

Benzerlik 6l¢iim teknigi, iki farkli ikili yap1 arasindaki benzerligi 6lgmek icin
gelistirilmistir. Ikili veriler i¢in 76 benzerlik 6l¢iim teknigi vardir (Qiao ve ark., 2006).
En sik kullanilan genel amacli benzerlik 6lgiim tekniklerinden biri denklem 3.12'de
(Jaccard’in benzerlik 6l¢iim teknigi) gosterilmistir (Cinar ve Kiran, 2018).

miq

Jaccard'in_benzerligi(X;,Y;) = (3.12)

mo1+mqg+myy

Burada X; ve Y; iki ikili yapidaki bireyleri ifade etmektedir. ‘n”, X; ve Y; igin
problem boyutunu gostermektedir. Xi€{0,1}, Xi = [Xi,Xi2,....Xin], Yin€{0,1}, Y; =
lyir,yiz,-..,yinl. Xi ve Yi arasindaki benzerligin Olgiilmesi icin bit degerleriyle

karsilastirilir. Dort olast durum vardir ve bunlar cizelge 3.2.'de gosterilmistir.

Cizelge 3.2. Benzerlik i¢in olast durumlar

durumlar Xin Yin myy mio mo; Moo
1 1 1 1 0 0 0
2 1 0 0 1 0 0
3 0 1 0 0 1 0
4 0 0 0 0 0 1
mjz: n problem boyutu olmak iizere ve i = 1,2,. . ., n ise X; i¢indeki Xi» = 1 ve Y;

i¢indeki yi» = 1 oldugu zaman asagidaki gibi elde edilir (Emary ve ark., 2016).

1, if (xin =1 veyy, =1)
=yn_ I L, = { m Jom .1
M1y = Xn=a b, where I 0, aksi takdirde 3.13)
mjg: n problem boyutu olmak iizere ve i = 1,2, . . ., n ise X; i¢indeki x;» = 1 ve Y;

icindeki yi» = 0 oldugu zaman agagidaki gibi elde edilir (Emary ve ark., 2016).
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1, if (xin =1 vey;,, =0)

— n — mn m

Myg = Jn=1ln, where [, = {O, aksi takdirde (3.14)
moz: n problem boyutu olmak iizere ve i = 1,2, . . ., n ise X; i¢indeki x;» = 0 ve Y;

icindeki yi» = 1 oldugu zaman asagidaki gibi elde edilir (Emary ve ark., 2016).

1, if (xip =0 vey, =1)

J— n — m m

Mo = Zn=1n, where I = {0, aksi takdirde (.15
myz: n problem boyutu olmak lizere ve i = 1,2, . . . , n ise X; i¢indeki x;, = 0 ve Y;

icindeki yi» = 0 oldugu zaman asagidaki gibi elde edilir (Emary ve ark., 2016).

1, if (xin =0 veyy =0)

0, aksi takdirde (3.16)

Moo = Xn=1ln, where I, ={

moo, Jaccard’in benzerlik 6l¢lim tekniginde kullanilmaz. Ciinkii iki ikili yap: arasindaki

0 degeri Jaccard'in benzerlik 6l¢tim tekniginin taniminda yer almamaktadir.

Jaccard’in benzerlik katsayisini dikkate alarak, Xi ve Yi arasinda birbirinden ne
kadar uzakta olduklarin1 tanimlayan sezgisel bir farksizlik oOlcilisii su sekilde

hesaplanabilir (Cinar ve Kiran, 2018):

Benzesmezlik(X;,Y;) = 1 — Jaccard'in_benzerligi(X;,Y) = 1 — ——22 (3.17)

Mo +Myo+my,
Burada Benzesmezlik(X;,Y;) [0,1] arasinda degerler alir.

SimSSA ic¢in yeni bir aday ¢6ziim iiretme:

SimSSA'da yeni bir ¢6ziim liretmek i¢in mevcut 6riimcek ve optimum en iyi
oriimeek (driimeekeiyi®®) veya meveut driimeek ve rastgele secilmis komsu driimeek
kullanilmaktadir. BinSSA igin ikili arama alaninda yeni bir ¢6ziim iiretmek igin

denklem 3.18 kullanilmaktadir.

Benzesmezlik(Xyeni,Xi) ~ @ X Benzerlik(X;Y;) (3.18)
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Burada X,,¢,; yeni tiretilmis aday ¢6ziimii ifade etmektedir. X; mevcut driimcegi
ve Y; rastgele bir 6riimcegi ifade etmektedir. ¢ pozitif random Olgekleme faktoriidiir. =
hemen hemen esit operatoriidiir.

Yeni ikili ¢6ziimii X,.,; Gretmek i¢in, asagidaki ti¢ degiskenin (M1, Mo, ve

Mor) degeri belirlenmelidir.

7mnK1—Ezﬁﬁﬁﬁ:)—¢x(1—;zﬁ%;;;) (3.19)
My, + My, = nl (3.20)
My < n0 (3.21)
My, My1, M1 = 0 ve tamsayt (3.22)

Burada nl1, Xi'de 1 degerine sahip toplam bit sayis1 ve n0, X;'de 0 degerine sahip
toplam bit sayisidir. M;;, Mo, ve Mo; degerlerini belirlemek i¢in, denklemler tarafindan
verilen tamsay1 matematiksel model. (3.19) - (3.22) ¢oziilmelidir. Matematiksel modeli
¢ozdiikten ve M1, Mio, ve Mo; ‘in optimal degerlerini bulduktan sonra, X,.,; aday
¢oziimii Yeni Ikili Coziim Ureticisi (NBSG) kullanilarak elde edilebilinir. NBSG

algoritmasinin ¢alismasi, asagidaki 16 bitlik bireyler i¢in 6rnekle agiklanmistir:

X;=[0011010110101110],
Y;=[1000101111000110] ve ¢ = 0.7

mii=4, mo;=4, mjo=5, mop=3

(moo Jaccard’1in benzerlik 6l¢iim tekniginde kullanilmaz (Wang ve ark., 2010)).

miq

B lik(X;,;Y)=1-B lik(X;,;Y)=1-—
enzesmezlik(X;,Y;) enzerlik(X;,Y;) Moy + Myo + Myy

4 4
1--—==0.69

=l T 3
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A = @ X Benzesmezlik(X;,Y;) = 0.7x0.69 = 0.48
Denklemler tarafindan verilen tamsay1 matematiksel modele gore (3.19) - (3.22):

_ Mll
M11 + MlO + MOI

min f|(1 M )—A| = min f|<1

- - 0.4-8|

Mll + MOl = 8(n1)
My < 8 (n0)
Mg, My, M4 = 0 ve tamsayt

Model bir numaralandirma semasi kullanilarak ¢oziildiikten sonra, optimal ¢ikt
Mo;=0, M;0=5, ve M;;=8 ve f=0.1 olarak elde edilir. Xy, 1x16 sifir-bit dizisi olarak
dretilir. Numaralandirma semast su sekilde hesaplanmustir. m;;=4, mo;/=4 degerleri
kullanilarak M11+Mp1 =8 bilgisi ve 16-8= 8 (M10< 8) bilgisi kullanilarak M;p=5 degeri
belirlenmistir. M11+Mo1 =8 ise Mo;=0 ve M;;=8 seklinde belirlenmistir.

Kaliim Asamasi: Xi'de 1'e esit olan bitlerin pozisyonlar1 bulunur (Onesx; =
[3,4,6,8,9, 11,13,14,15]) ve M;; = 8 bitlik konumlar Onesxi'den secilir (rastgele se¢im
yapilir [3,4,6,8,9,11,13,15]. Bu konumlardaki Xy.,; bitleri 1 olarak degistirilir. Yeni
durumda X,.,=[0011010110101010] seklinde elde edilir.

Ayrilma Asamasi: X;'de 0'a esit olan bitlerin pozisyonlart bulunur (Zerosxi =

[1,2,5,7,10,12,16]) ve M9 = 5 bitlik konumlar Zerosx;'den segilir (rastgele se¢imi yapilir
[1,2,5,12,16]). Bu konumlardaki X,..; bitleri 1 olarak degistirilir. Son durumda
Xyeni=[1111110110111011] seklinde elde edilir.

Farkli NBSG algoritma o6rnekleri (Jaccard, 1901; Choi ve ark., 2010; Cinar ve

Kiran, 2018) kaynaklarindan incelenebilinir.

Mantik (Logic) kap: tabanh ikili Sosyal Oriimcek Algoritasi (LogicSSA):

Mantik kapilari, ikili ¢dziim uzayindaki ikili yapilar tizerinde ¢alismak icin ¢ok
uygundur. Bu kapilarin giris ve ¢ikis degerleri ikili degerlerdir {0, 1}. Burada temelde
{ic mantik kapisi1 vardir. Bunlar JAND”, “OR” ve “Ozel veya (XOR)” mantik kapilaridr.
Ozel veya (XOR) mantik kapist “AND“ ve “OR“ mantik kapilarinin bir
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kombinasyonudur ve mantiksal durumlarda yaygin olarak kullanilmaktadir (Kiran ve
Glindiiz, 2013; Cinar ve Kiran, 2018; Aslan ve ark., 2019). LogicSSA’da “XOR” mantik
kapist yeni aday ¢oziim iiretim asamasinda kullanilmistir. Ciinkii bu kapida her ¢ikis
bitinin degisim olasilig1 (bit degeri = 0 ve bit degeri = 1) % 50'dir. “XOR” mantik
kapisinda her ¢ikig bitinin degisim olasilig1 birbirine esittir. “OR” kapisinda her ¢ikis
bitinin degisim olasilig1 (bit degeri = 0 ve bit degeri = 1) % 75'dir. “AND” kapisinda her
cikis bitinin degisim olasilig1 (bit degeri = 0 ve bit degeri = 1) % 25'dir. Dogruluk
tablolar1 ve bu degisim durumlan ¢izelge 3.3.'te verilmistir. ‘+’ sembolii “OR” mantik
kapisini, ‘&’ sembolii “AND” mantik kapisin1 ve ‘@@’ sembolii “XOR” mantik kapisini
temsil etmektedir. BinSSA'nin arama yetenegini gelistirmek i¢in, XOR lojik kapis1 aday
¢Oziim iretiminde kullanilmistir. Bu tezde ST degeri 0.3 olarak alinmistir (Cinar ve

Kiran, 2018). LogicSSA'da, denklem 3.23 ile yeni bir aday c¢oziim (Oriimcek)

olusturulmustur.
yenij Xij, aksi takdirde .

Burada Xj; ; i inci Oriimecegin j inci boyutunu temsil eder. B; ; optimal en iyi
Ortimcegin j inci boyutunu temsil eder. N,; ; rastgele secilmis bir komsu Oriimcegin j

inci boyutunu gosterir. Xy.,;j; yeni iiretilen 6riimcegin j inci boyutunu gosterir.

Cizelge 3.3. OR, AND, ve XOR kapilart i¢in dogruluk tablolar1

Pozisyonlar OR Kapisi AND Kapis1 XOR Kapisi
X Xk Xi+Xx Xi& Xk XiP Xk
0 0 0 0 0
1 0 1 0 1
0 1 1 0 1
1 1 1 1 0

75%=1, 25%=0 25%=1, 75%=0 50%=1, 50%=0

Mantik kapisi ve benzerlik dlciitii tabanh BinSSA:

BinSSA, LogicSSA ve SimSSA tekniklerinin kombinasyonundan olusan bir
algoritmadir. BinSSA, aday ¢6ziimlerin iiretiminde her iki teknigi de kullanmaktadir.
SimSSA veya LogicSSA tekniklerinden biri [0,1] araliginda rastgele {iretilen bir
degiskene gore secilir. Bu secim islemi denklem 3.24'te gosterilmistir. BinSSA'nin

ayrintili sozde kodu sekil 3.20.'de gosterilmektedir.
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TR SimSSA, if (rand < 0.5)
Aday Cozim Uretim Methodu {LogicSSA, aksi takdirde (3.24)
BinSSA’nin s6zde-kodu
1: BinSSA’nin parametre degerlerini ata
2: Sabit parametre degerlerini ve degiskenlerini belirle
U
13: fori=lto popiilasyon boyutu do |
1 4: for j=1 to problem boyutu do |
RE if r~U(0,l)<O.5 then |
6: Ai=1 o
| 7. else | S— Bas{anglgta . oriimcek
I 2: Ai=0 I pqpulasyonu icin rastgele
: i ikili arama uzayinin
l9: end if 1 yaratilmasi
1 10: end for |
I 11: end for I
O D D D DN EEE EEE EEE EEE D D D D e B o o —
12: Her x 6riimcegi i¢in V8¢ baglat
13: while durdurma kriteri saglanana kadar do
14: for each popiilasyon igindeki 6riimcek x icin do
15: Oriimcek x’in uygunluk degerini hesapla ve
16: oriimcek x’in pozisyonunda titresim degeri iiret
17: end for
18: for each popiilasyon i¢indeki ériimcek x igin do
19: Biitiin 6riimcekler tarafindan iiretilen V titresim yogunluklarini hesapla
20: V’den en giiclii titresim V,.F¥ se¢
21: if V.£5”nin yogunlugu V,/“¢dan daha biiyiikse then
22: V,Ebij v Jaeet olarak depola
23: end if
24: cs degerini giincelle
25: [0,1) araliginda 7 isimli bir random deger iiret
26: if r>p.* then
27: Boyut maskesini giincelle
28: end if
29: Pl jiret
30: Her oriimcek igin bir random yiirilyiis gergeklestir
31: Sinir ihlallerini diizelt
32: end for
o o M e B o o N o e B o o B o o W
I 33: for k=1 to varyasyon sayisi do |
134: for i=1 to popiilasyon boyutu do I
I35: for j=1 to problem boyutu do I
] 36: A~U(0,1)
 37: ifk=1then I
38: G(Xi-')zTanh(xiJ) I
I 39: else if k=2 then I
I 40: 0(x)=Sig(x{) | Siirekli arama
|41 else if k=3 then uzaymin ikili arama
I 42: 0(xi)=Msig(xi) | uzayina doniistim
43 else if k=4 then I stirec
44: 0(xf)=A(x{) |
Lys: end if I
I46: A= {1 if 6(x{)>2 I
| "o Aksi takdirde I
147: end for
| 48: end for I
49: nd for
i N 1
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_______________________ —
Fso: if r U(0,1)<0.5 then |
Isy. Aday ¢oziimler (X) i¢in SimSSA ¢alistir |
I 52: else |
1 53: Aday ¢oziimler (X) i¢in LogicSSA ¢alistir |
I 54: end if I

55: for i=1 to popiilasyon boyutu do
I 56: for j=1 to problem boyutu do | iiﬁn
157 if uygunluk fonksiyonu(X;') > uygunluk fonksiyonu (x;') value then iiretim
158: xi = X! | metodu
159 end if |
| 60: end for I

61: end for
1'62: end while I
1 63: En iyi ¢6ziim ¢iktis1 bulma |
——————————————————————— —

Sekil 3.20. BinSSA’nin detayli sé6zde-kodu

Bu tezde, siirekli test fonksiyonlarmin uygunluk fonksiyonlar1 i¢in bir
popiilasyon bireyinin her boyutu Q-bit ikili dize seklinde diisiiniilmiistiir. Bu ikili
dizenin ilk biti igaret biti, tamsay1 kismi i¢in sonraki P bitleri ve son Q-P-1 bitleri ise
noktali say1 kismu olarak kodlandig1 bir BOP olarak ele alinmaktadir. Q ve P degerleri
her test fonksiyonu i¢in arama uzayimin aralik degerlerine gore secilmistir. f1 (sphere)
([-100,100]) i¢in karsilagtirma fonksiyonu i¢in Q = 13, P = 7, Q degerinin ilk biti isaret
biti ve kesirli kissm = Q- (P + 1 (isaret biti)) = 13- (7 +1) = 5 seklinde belirlenir.
Uygunluk fonksiyonu; bu Q-bit dizelerinin her birini gercek bir sayiya doniistiiriir ve
uygunluk degerini hesaplar.
f1 (sphere) ([-100,100]) igin;

(1100100)2 =100 ise P degeri 7 bit ile temsil edilir. Kesirli kisim 5 bit ile ifade edildigini
kabul edersek Q =1 (isaret biti) + P + Kesir kisim =13 bit eder. Popiilasyon bireylerinin
her boyutu 13 bitlik ikili ifadelerden olusur. Her bir boyutun tam sayiya ¢evrilmesi ile
boyutlarin siirekli degerleri elde edilmis olur. Bu siirekli gercek degerler kullanilarak
uygunluk fonksiyonlar1 hesaplanmaktadir. Sekil 3.21°de sadece bir boyut icin 13 bitlik

ikilik bir degerin gercek bir sayiya ¢evrilmesi gosterilmistir.

[saret biti | 0 0 0 1 1 0 0 1 0 1 0 0

! f

Tam kisim Kesir kismi

Sekil 3.21. Bir boyut i¢in ikilik-onluk hesaplamasi
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(00001100,10100)2=12,625
(10001100,10100)2=-12,625

3.4.2. Ozellik Se¢me (FS) problemi icin Ikili Sosyal Oriimcek Algoritmasi
(BinSSA)

Bu boliimde bir BOP olarak BinSSA ile Ozellik Se¢me (FS) problemi
¢Oziilmistiir. Stirekli arama uzayimnin ikili arama uzayina doniisiimiinde ¢izelge 3.1°de
yer alan transfer fonksiyonlar1 kullanilmistir. Dort adet S-sekilli ve dort adet V-sekilli
transfer fonksiyonuna gore sekiz adet BinSSA varyasyonu olusturulmustur (BinSSAI,
BinSSA2, BinSSA3, BinSSA4, BinSSAS, BinSSA6, BinSSA7 ve BinSSAS8). Aday
¢Oziim iiretimi i¢in bir ¢aprazlama operatorii eklenmis ve boylece BinSSA’da kasif ve
sOmiiri arasindaki denge kurulmustur (BinSSA1-CR, BinSSA2-CR, BinSSA3-CR,
BinSSA4-CR, BinSSA5-CR, BinSSA6-CR, BinSSA7-CR ve BinSSA8-CR).

BinSSA icin ¢caprazlama operatorii (BinSSA-CR):
BinSSA tarafindan elde edilen ¢oziimlerin kalitesini artirmak igin, ¢aprazlama
operatorii ile yeni bir aday ¢6zlim seti elde edilir. Caprazlama operatorii denklem 3.25

ve 3.26° da gosterilmistir.

Xi =X @ Xipg (3.25)
n_ (X0 ,rand > 0.5
A= {xl-nﬂ ,aksi takdirde (3.20)

Burada < caprazlama operatdriinii gdstermektedir ve bu caprazlama operatorii
iki ikili ¢0ziim lizerine uygulanir. X; x; ve x;+; lizerine ¢aprazlama iglemi uygulanmis ve
elde edilen yeni aday ¢6ziimii temsil etmektedir (n=1, 2, ..., problem boyutu) (i=1, 2,

..., poptilasyon boyutu (N)). Sekil 3.22.’de ¢aprazlama siireci gosterilmektedir.
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ikili 6riimcek popiilasyonu(5x10)

O(1 {1 (1|1 0|00 |1 |0]| x 90 t1T1T1T1Tololol1Tlo
tloftfifofrjofoft |t | sa=>ToT7T1lol1lolol 11T
1{oJoJoJot]Jof1]oT]o
ot tJoft[t]of1]ol]1 | Caprazlama(e) |
tjofoftrfofolt]1]o]o

Yeni aday ¢ozim (Xe) |0 [O[1[1]O]OfO]O]1]0]

Sekil 3.22. Caprazlama siireci

BinSSA ile 6zellik secme problemi:

Ozellik se¢im problemlerinde, ikili ¢oziim kiimesi {0, 1} degerlerinden olusur.
BinSSA'daki ikili ¢6ziim alani popiilasyon boyutu (N) X 6zellik numarasi (n) olarak
tammlanir. Ozellik segimi igin, ‘17 degeri karsilik gelen 6zelligin secildigini ve “0”
degeri karsilik gelen 6zelligin secilmedigini gosterir. Sekil 3.23.°de BinSSA i¢in ikili

arama uzay1 gosterilmistir.

Ozellik say1si (n)

011 1|0

1[0 0|1

01 010

00 01

Popiilasyon boyutu (N) | 1 | 1 1|1

Sekil 3.23. BinSSA igin ikili arama uzay1

Liu ve Motoda'ya gore, gereksiz ve alakasiz oOzellikler siiflandiricinin
performansini birgok yonden olumsuz etkileyebilir; 6rnegin veri kiimesindeki daha fazla
ozellik, siniflandiricinin 6grenmesi i¢in daha uzun zamana mal olan daha fazla 6rnegin
eklenmesi ihtiyacini artirir (Liu ve Motoda, 1998). Ozellik se¢imi, alakasiz ve gereksiz
ozellikleri kaldirarak siiflandiricinin dogruluk performansint ve smiflandiricinin
ogrenme siiresi performansini gelistirir. Bu amacla, BinSSA ile en az sayidaki 6zellik
ile maksimum smiflandirma dogrulugunu elde etme hedeflenir. Denklem 3.27°de
ozellik se¢me problemi i¢in BinSSA’da kullanilacak uygunluk fonksiyonu
gosterilmistir.

|M|

o (3.27)

l Uygunluk Fonksiyonu = pHata(D) + ¢
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Hata (D); siniflandirma hata oranini gostermektedir. p ve ¢; siiflandirma
dogrulugunu ve 6zellik azaltmay1 kontrol etmek i¢in kullanilan sabitlerdir. [M|; 6zellik
alt kiimesi boyutunu temsil eder. |n|; toplam ozellik sayisint (problem boyutunu)

gosterir. p; [0,1] arasindan segilir ve ¢ =(1- p) dir.

K-en yakin komsu siniflandiricisi (K-NN) ve destek vektor makinesi
siniflandiricis1 (SVM):

K-en yakin komsu simiflandirict (K-NN) algoritmasi, belirli bir etiketlenmemis
omek ile en yakin K Ornekleri (K komsular) arasindaki mesafeyi o6lcerek
etiketlenmemis 6rnekleri simiflandirmaya dayanan basit, parametrik olmayan ve 6rnek
tabanli bir smiflandiricidir (Pernkopf, 2005). Literatiirde K-NN ic¢in farkli mesafe
Olcimleri olmasina ragmen, en yaygin kullanilan o6l¢iim tiirii 6klid mesafesidir.
Denklem 3.28’de oklid mesafesi hesaplamasi gosterilmistir. K-NN simiflandiricisi

(burada K = 5) optimal alt kiimeyi liretmek i¢in tercih edilir.

oklid_mesafe(x, — xp) = \/Z?zl(xai — xbl-)2 (3.28)

Destek vektor makinesi (SVM), Vapnik (1995) tarafindan gelistirilmis ve
simiflandirma ve regresyon gorevleri i¢in Onerilmistir. SVM, Vapnik-Chervonenkis
boyutu ve yapisal risk minimizasyonu gibi giiclii bir istatistiksel 6grenme teorisi lizerine
insa edilmistir (Babaoglu ve ark., 2010). Destek vektor makineleri siniflandirmada
onemli bagarilara sahiptir.

K-NN veya SVM, BinSSA'da siniflandirici olarak kullanilmistir. Bu ¢alismada
secilen Ozellikleri kullanarak siniflandirma islemini gerceklestirmesi i¢cin K-NN
siniflandiricist tercih edilmistir. BinSSA i¢in 06zellik se¢me siireci sekil 3.24.’de

gosterilmistir.

Ozellik secimi Simiflandirma siireci Ciktr siireci
Veri kiimesi En ivi alt
. . n iyi al
vilkleme : Alt kiimeler kiime En iyi dogruluk
é BinSSA r— K-NN ] iGin alt kiime

Sekil 3.24. BinSSA i¢in 6zellik se¢me siireci
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SVM ve K-NN’in her ikisi i¢inde, k-fold (burada k = 10) ¢apraz gegerlilik
teknigi egitim ve test seti iretmek igin veri setine uyarlanmigtir. Veri setlerinin % 80'i
egitim seti i¢in ve % 20'si test seti i¢in kullanilmistir. BinSSA icin akis semasi sekil

3.25.”de ve BinSSA’nin ¢alisma adimlar1 sekil 3.26.’da gosterilmistir.

Veri seti
yiikle

Tiim 6riimcek pozisyonlarini rastgele olustur

2

Her 6rtimcek bir 6zellik alt kiimesine atanir

3 | Her 6riimcek i¢in uygunluk degerlendirme

Oriimcek titresim tiretimi

v

Oriimcek maskesi degisimi ve rastgele yiiriiyiis

v

Transfer fonksivonlari

v

Caprazlama operatorii

iterasyon
<=
Max_iterasyon

Sekil 3.25. BinSSA i¢in akis semasi

Adim 1. Parametre ayarlari: Gerekli sabit parametre setleri ayarlanir. Oregin, degiskenlerin alt ve iist
siirlari, maksimum yineleme sayisi, vb.

Adim 2. Bagslatma: Strideki her 6riimcek igin rastgele baslangi¢ pozisyonu yerleri belirlenir. Onlar igin
hafiza atanir. Her 6riimcek i¢in hedef titresim baglatilir.

Adim 3. Her 6riimcek bir 6zellik alt kiimesine atanir.

Adim 4. Degerlendirme: Uygunluk degeri her 6riimcek igin hesaplanir. Siiriiniin en iyisi tespit edilir ve
kaydedilir.

Admm 5. Titresim degeri, her bir oriimcek igin titresim Denklemleri (3.1, 3.2 ve 3.3) kullanilarak
hesaplanir. Siiriiniin en iyisi tespit edilir ve kaydedilir.

Adim 6. Titresim karsilastirmasi: Alinan en iyi titresim, hedef titresim degerleriyle karsilastirtlir.

Adim 7. Oriimcek maskesi giincellenir.

Adim 8. P/*"" degeri denklem 3.5 ile hesaplanur.

Adim 9. Hareket: Her 6riimcek denklem 3.4 ile yeni bir pozisyona hareket eder ve yeni bir popiilasyon
elde edilir.

Adim 10. Transfer Fonksiyonu: Sirekli arama alani sekiz farkli transfer fonksiyonu ile ikili arama
uzayina doniistiiriiliir.
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Adim 11. Caprazlama operatiorii: Yeni aday ¢ozlimler iiretmek icin iki ¢oziim arasinda c¢aprazlama
operatorii uygulanir ve yeni aday ¢oziimler degerlendirilir.

Adim 12. Tekrar: Adim 4'ten baglayarak tiim kriterler durma kriterlerine ulagana kadar tekrarlanir.

Adim 13. Cikti: En iyi alt kiime elde edilir.

Sekil 3.26. BinSSA’nin adimlari

3.4.3. Kapasitesiz Tesis Yerlesim Problemi (UFLP) icin Ikili Sosyal
Oriimcek Algoritmasi (BinSSA)

Bu bdliimde bir BOP olarak BinSSA ile Kapasitesiz Tesis Yerlesim Problemi
(UFLP) ¢oziilmiistiir. UFL problemleri saf ikili optimizasyon problemlerinden biridir ve
literatiirde optimum degerleri bilinmektedir. BinSSA, iki farklt UFLP veri seti lizerinde
(15 farkl: 6l¢ekli Cap veri seti ve 20 farkli 6lgekli M* veri seti) test edilmistir. Ayrica
BinSSA’nin performanst CEC2015 benchmark fonksiyonlari iizerinde de test edilmistir.
Stirekli arama uzaymnin ikili arama uzaymna doniisiimiinde ¢izelge 3.1°de yer alan
transfer fonksiyonlarindan V4 tercih edilmistir. SSA’da yer alan rastgele yiiriiyiis
asamas1 kaldirilarak aday ¢oziim iiretim semasi eklenmistir. Aday ¢6zliim {iretimi i¢in
iki farkli yontem gelistirilmistir. Bunlar Dice’in benzerlik 6l¢iim teknigi ve lojik
kapilardir. Dice’nin benzerlik 6lciim metodu ikili arama uzayinda yeni noktalar
kesfedebilmek i¢in kullanilmistir. Son yillarda ikili optimizasyon problemlerinde
siklikla kullanilan lojik kapilar SSA’da yer alan ikili maske ile birlestirilmistir ve xor-
maske teknigi elde edilmistir. Bu maske ile BinSSA’nin yerel arama yetenegi
gelistirilmistir. Boylece bu tezde BinSSA(Sim&Logic) oOnerilmistir. BinSSA’da

kesfetme ve somiirii arasindaki denge kurulmustur.

Kapasitesiz Tesis Yerlesim Problemi (UFLP):

BinSSA’nin performanst UFL Problemleri lizerinde incelenmistir. UFLP'ler ikili
optimizasyonlar i¢in ¢ok uygun oldugu i¢in ve ikili yapilar i¢in kolayca uygulanabilir
oldugu icin bir ikili test problemi olarak UFLP'ler bu tezde tercih edilmistir. Ayrica
problemlerin optimum sonuglar1 literatiirde bilinmektedir. UFLP, NP-hard siifinda bir
problem tiiridiir. Temel UFLP formiilasyonunda, UFLP bir dizi (/) potansiyel tesis
icerir. Her tesis agik veya kapali olabilir. BinSSA'da, tesis ‘1’ ise agik veya ’0’° ise
kapalidir. Bu tesisler bir dizi (/) miisteriye hizmet vermektedir. Bu problemin amaci, /

ve J arasindaki sevkiyat masraflarinin toplamini ve tesislerin agilis masraflarini en aza
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indirmektir (Cinar ve Kiran, 2018). @ UFLP'nin matematiksel yapis1 asagida

gosterilmistir.
fUFLP) = min{Y;e; ¥ je; cijXij + Lier fiVi} (3.29)

Burada I = {1,2,...,k}: olasi tesis konumlar1 kiimesidir. J = {/,2,...,g}: miisteri
talep noktalar1 kiimesidir. f;: i€ I’de bir tesis agmanin sabit maliyetidir. ¢;;: i inci tesis
yeri ile j inci miisteri noktas1 arasindaki gonderi maliyetidir. x;;: bir karar degiskenidir ve
i inci tesise karsilik gelen j inci miisterinin talebidir. y;: ikili degiskendir ve y;=1ise i €

I’de tesis mevcuttur yada y; = 0 tesis yoktur.

Kurallar:

Yietxij=1  jE€J (3.30)
Xij Vi, ieljej (3.31)
x;j €{0,1},i €1, jE] (3.32)
vi€{01}, i€l (3.33)

Denklem 3.30 miisterilerin tiim taleplerini karsilamay1 saglarken, denklem 3.31
bir miisterinin bir tesisten ancak bir tesis a¢ik oldugunda hizmet alabilmesini saglar.
Denklem 3.32 ve 3.33 ikili yapidaki karar degiskenlerini tanimlar (Cinar ve Kiran,

2018).

Dice’nin benzerlik 6l¢iim teknigi:

Benzerlik 6l¢iim teknigi iki farkli ikili yap1 arasindaki benzerligi 6lgmek igin
gelistirilmistir. Ikili veriler i¢in 76 benzerlik 6l¢iim teknigi vardir (Choi ve ark., 2010).
Jaccard'in benzerlik 6l¢iim teknigi (Jaccard, 1901) literatiirde siklikla kullanilmistir. Bu
boliimde yeni aday c¢oziimler iiretmek icin Dice’in benzerlik Slgiim teknigi tercih
edilmistir. Her iki teknik birbirine benzese de farkliliklar vardir. Dice’in benzerlik
Olctim tekniginde, mi1 degeri 2 ile ¢arpilir. Bu g¢alismada Dice'in benzerlik 6l¢tim

tekniginin tercih edilmesindeki sebep, UFLP'de agik tesislerde benzerlik katsayisinin
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(bit degeri = 1) sayisini artirmak istenmesidir. Denklem 3.34’de Dice’s benzerlik 6l¢iim

teknigi gosterilmistir.

mell

Dice'in_benzerligi(X;,Y;) = (3.34)

2Xmq1+mgoi+mqg

Burada X; ve Y; iki ikili yapidaki bireyleri ifade etmektedir. ‘n”, X; ve Y; igin
problem boyutunu gostermektedir. Xi€{0,1}, Xi = [Xi1,Xi2,...,Xin], Yin€{0,1}, Y; =
lyi1,yi2,-..,yin]l. Xi ve Yi arasindaki benzerlik ol¢limii icin bit degerleri karsilastirilir.

Dort olas1 durum vardir ve bunlar ¢izelge 3.4.'de gosterilmistir.

Cizelge 3.4. Dice’1n benzerlik 6l¢iimii i¢in olast durumlar

Durumlar Xi Y; moo moi mio mii
1 0 0 1 0 0 0
2 0 1 0 1 0 0
3 1 0 0 0 1 0
4 1 1 0 0 0 1

Dice’in benzerlik katsayisim1 dikkate alarak, X; ve Y; arasinda birbirinden ne
kadar uzakta olduklarini tanimlayan sezgisel bir farklilik Olglisii X; ve Y; su sekilde

hesaplanabilir (Cinar ve Kiran, 2018):

2><m11

Benzesmezlik(X;,Y;) = 1 — Dice'in_benzerligi(X;,Y;) =1 — (3.35)

2Xmqi+moi+tmqg

Burada benzesmezlik(X;, Y:): [0, 1] araligindadir. Yeni aday ¢Oziim iiretim

asamalar1 Jaccard’da oldugu gibidir.

xor-maske teknigi:

“ozel veya (xor)” mantik kapisi, "ve" ve "veya" mantik kapilarimin bir
kombinasyonudur ve mantiksal durumlarda yaygin olarak kullanilir. BinSSA'da “xor”
mantik kapisi yeni bir aday ¢6ziim (yeni oriimeek) {iretim agamasinda kullanilmaktadir.
Ciinkii arama uzayinda bitin bit degeri (bit degeri = 0 ve bit degeri = 1) degisim olasilig1
% 50'dir. SSA’da random yiiriiyiis i¢in kullanilan ikili maske, BinSSA’da xor mantik
kapist ile birlestirilmistir. BinSSA’da yeni aday c¢oziimler iiretmek igin segilecek

random bir 6riimcek ve onun maskesi xor isleminden gecirilmekte ve elde edilen ¢6ziim
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tekrardan mevcut oriimcekle xor isleminden gegcirilir. Ve boylece yeni aday ¢oziim elde

edilir. Denlem 3.36’da xor-maske teknigi gosterilmistir.

yer T Xy, aksi takdirde

Burada X,,¢,;;: i inci Oriimeek igin yeni iretilen oriimcegi gostermektedir. X;;:
mevcut 7 inci driimcegin j inci boyutunu temsil eder. X ]-r: random komsu Oriimcegin j
inci boyutunu temsil eder. Mask,; : random komsu Oriimcegin ikili 6riimcek maskesinin
j inci boyutunu gosterir. ST bir kontrol parametresidir ve degeri 0.3 olarak
belirlenmistir. SSA i¢in ikili maske iiretimi denklem 3.5’de gdsterilmistir.

Her iki teknik de BinSSA'da aday c¢oziimlerin tretiminde kullanilmaktadir.
Dice’nin benzerlik 6l¢iimii teknigi veya xor-maske tekniklerinden biri, [0,1] araliinda
rastgele liretilen bir degiskene gore se¢ilmistir. Sekil 3.27.°da UFLP i¢in BinSSA’nin
calisma adimlar ve sekil 3.28.’de UFLP i¢in BinSSA’nin akis semast gdsterilmistir.

Adim 1. Parametre ayarlari: Gerekli sabit parametre setleri ayarlanir. Ornegin, degiskenlerin alt ve iist
sinirlari, maksimum yineleme sayisi, vb.

Adim 2. Baslat: Siiriideki her oriimcek i¢in rastgele baslangic pozisyonu yerleri belirlenir. Her 6riimcek
i¢in hedef titresim baglatilir.

Adim 3. Degerlendir: Uygunluk degeri her oriimcek i¢in hesaplanir. Siiriiniin en iyisi tespit edilir ve
kaydedilir.

Admm 4. Titresim degeri, her bir 6riimcek icin titresim denklemleri (3.1, 3.2 ve 3.3) kullanilarak
hesaplanir. Siiriiniin en iyisi tespit edilir ve kaydedilir.

Adim 5. Titresim karsilagtirma: Alinan en iyi titresim, hedef titresim degerleriyle karsilastirilir.

Adim 6. Oriimcek ikili maskesi giincellenir.

Adim 7. PPlov degeri denklem 3.5 ile hesaplanir.

Adim 8. hareket: Her 6riimcek denklem 3.4 ile yeni bir pozisyona hareket eder ve yeni bir popiilasyon
elde edilir.

Adim 9. Transfer fonksiyonu: Sirekli arama alani, V4 transfer fonksiyonu ile ikili arama alanina
dontstiriliir.

Adim 10. [0,1] 'den rastgele say1 r uretilir. » 0,5'ten kiigiikse, adim 11 ¢alistirilir, aksi takdirde adim 12
caligtirilir.

Adim 11. Dice’in benzerlik olciim teknigi: Yeni aday ¢Oziimler iiretmek ic¢in iki ¢6ziim arasinda
benzerlik dl¢lim teknigi uygulanmaktadir.

Adim 12. Xor-maske teknigi: Yeni aday c¢oziimler iiretmek i¢in iki ¢dziim arasinda xor-maske teknigi
uygulanir.

Adim 13. Aday ¢oziimler degerlendirilir.

Adim 14. Tekrar: Adim 3'ten baglayarak tiim kriterler durma kriterlerine ulagana kadar tekrarlanir.

Adim 15. Cikti: Optimum en iyi ¢6ziim elde edilir.

Sekil 3.27. UFLP i¢in BinSSA’nin ¢aligma adimlari
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Random ikili uzay yarat

\ 4

Iterasyon Hayir
<=
Max_iterasyon
w Evet

Uygunluk degerlendirme (UFLP)

v

Oriimcek titresimi {iretme

v

Oriimcek ikili maske degisimi

Yes Dice’in
benzerlik
teknigi

No

Xor-maske
teknigi

]

Aday ¢oziimlerin degerlendirilmesi

Sekil 3.28. UFLP i¢in BinSSA’nin akis semasi

3.4.4. Riizgar tiirbini yerlesim problemi icin Ikili Sosyal Oriimcek

Algoritmasi (BinSSA)

Bu boliimde bir BOP olarak BinSSA ile riizgar tiirbini yerlesim problemi
cozllmistlir. Riizgar yenilenebilir enerji kaynaklarindan biridir. Riizgar enerjisi
kullanimi tiim diinyada yayginlastik¢a, riizgar tiirbinlerinin yerlestirilmesinin 6nemi
artmaktadir. Bu tezde, miimkiin olan en yiiksek riizgar enerjisini elde etmek icin riizgar
tiirbinlerinin bir riizgar c¢iftligine optimum sekilde yerlestirilmesi incelemistir. Siirekli
arama uzaymin ikili arama uzaymna donilisiimiinde ¢izelge 3.1.’de yer alan transfer
fonksiyonlar1 kullanilmigtir. Dort adet S-sekilli, dort adet V-sekilli ve iki adet mod
tabanl transfer fonksiyonuna gore on adet BinSSA varyasyonu olusturulmustur
(BinSSA1, BinSSA2, BinSSA3, BinSSA4, BinSSAS5, BinSSA6, BinSSA7, BinSSAS,
BinSSA9 ve BinSSA10). Aday ¢oziim iiretimi icin bir lojik kapt operatorii eklenmis ve
boylece BinSSA’da kasif ve somiirii arasindaki denge kurulmustur (BinSSAI-LG,
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BinSSA2- LG, BinSSA3-LG, BinSSA4-LG, BinSSA5-LG, BinSSA6-LG, BinSSA7-
LG, BinSSA8-LG, BinSSA9-LG ve BinSSA10-LG). Bu ¢aligmada, riizgar tiirbinleri
iki farkli 1zgara yapisina (10x10 ve 20x20) gore yerlestirilmistir.

Riizgar tiirbinlerinin riizgar ciftligine yerlestirilmesi problemi:

Riizgar tiirbini yerlesiminin temel amaclarindan biri, tiirbinler arasindaki
uyarilmalarin neden oldugu kayiplar1 en aza indirmektir. Bu nedenle, riizgar
tiirbinlerinin yerlestirilmesi i¢in bir uyanma modeli gereklidir. Literatiirdeki bir¢cok
calismada Jensen’in uyanma modeli kullanilmistir (Jensen, 1983). Bu model, 1983
yilinda Jensen tarafindan onerilmistir. Bu ¢alismada, riizgar tiirbinlerinin riizgar ¢iftligi
problemine yerlestirilmesi i¢in bir uyanma modeli olarak Jensen uyanma modeli tercih
edilmistir. Riizgar santrallerinden maksimum verim elde etmek icin riizgar tiirbinleri
arasindaki mesafe dikkate alinmalidir. Mosetti ve ark. Jensen'in uyanma ve maliyet
modelini Onermislerdir (Mosetti ve ark., 1994). Bu model, bu konuyla ilgili ilk
calismadir. Bu calismada kullanilan model, 1983 yilinda Jensen tarafindan gelistirilen
uyanma modeline ¢ok benzemektedir. Sekil 3.29.da Jensen'in uyanma modeli

gosterilmistir.

T%
re =N
— —
—= —>
—
j\%
Riizgar Turbini = =
—
—

Ug

Sekil 3.29. Jensen'in uyanma modeli (Wan ve ark., 2009)

Denklem 3.37, bir riizgér tlirbinin altindaki riizgdr hizin1 (u) tanimlamak i¢in

kullanilir.
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u =, l1 - 2—“] (3.37)

Burada wug: riizgdr hiz1 ortalamasidir, a: eksenel indiiksiyon faktoriidiir, x:
tiirbinin akis yoniindeki mesafesidir, ry: akis yonii rotor yarigapt ve o siiriklenme

sabitidir. Denklem 3.38, asagi akis rotor yaricapimi (r;) ve rotor yarigapini (7;.)

gostermektedir.
n=n | (3.38)
Denklem 3.39, stiriiklenme sabitini gostermektedir.
== (‘ZZO) (3.39)

Burada z: riizgar tlirbininin gobek yiiksekligi ve z,: ylizey piirlizliliigiinii

gostermektedir. Denklem 3.40, riizgar tlirbininin (Cr) itme katsayisim1 gostermektedir.

Cr =4a(1—a) (3.40)
Birden fazla uyanma ile karsilasan bir riizgér tiirbini, karisik uyanmanin kinetik

enerjisinin kinetik enerji agiklarinin toplamina esit oldugu varsayilmistir (Grady ve ark.,

2005). Denklem 3.41, n sayidaki tiirbinlerin asag1 yonlii akisda ortaya ¢ikan hizi olarak

hesaplanmuistir.

-—uol Jz 1——| (3.41)

Denklem 3.42, riizgar ciftligindeki tiim riizgér tiirbinlerinin toplam gii¢ tiretimini

gostermektedir.

Pr=Y",03xus (3.42)
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Denklem 3.43, Mosetti ve ark. (1994) tarafindan yaratilan maliyet modelini
gostermektedir. Maliyet modeli, riizgar ciftligindeki riizgar tiirbinlerinin sayisina
dayanmaktadir. Bu modelde, bir tiirbin kurma maliyetinin 1 oldugu varsayilmaktadir.
Birden fazla riizgar tlirbini monte edilirse, maksimum maliyet azalmasinin 1/3 oldugu
varsayilir. Maliyetin geri kalan1 2/3 sabit bir oranda kabul edilir (Mosetti ve ark., 1994).
Bu c¢alismada, riizgdr ciftliginin maliyetini belirlemek i¢in bir maliyet modeli
secilmistir. Bu model literatiirdeki diger ¢alismalarda da kullanilmistir (Mosetti ve ark.,

1994; Pookpunt ve Ongsakul, 2013; Beskirli ve ark., 2018).
Maliyet = n |2 + 3 ¢=0.00174’ (3.43)

Denklem 3.44 amag¢ fonksiyonunu gostermektedir. Bu c¢alismada amag
fonksiyonu, bir riizgar c¢iftliginde minimum yatirim maliyeti (minimum riizgar tiirbini
kurulumu) ile maksimum riizgar santrali giicii elde etmeyi amaglamaktadir (Mittal,

2010).

Maliyet

Uygunluk fonksiyonu = (3.44)

Pr

Riizgar tiirbinlerinin riizgar ciftligine yerlestirilmesi problemi i¢in BinSSA:

Riizgar tlirbinlerinin riizgar ¢iftligi yerlestirilmesi probleminde arama uzay1 ikili
¢oziim kiimesi {0, 1} degerlerinden olugmaktadir. BinSSA'daki ikili ¢6zliim uzayzi,
popiilasyon blyiikliigii (N) x riizgar tiirbinlerinin sayisi (n : problem boyutu) olarak
tanimlanir. Riizgar tlirbinlerinin riizgar ciftligi yerlestirilmesi probleminde; “‘1”degert,
karsilik gelen riizgér tlirbininin secildigini ve “0” degeri, karsilik gelen riizgar tiirbininin
secilmedigini gosterir. Sekil 3.30., BinSSA'daki sadece bir birey i¢in ikili arama uzay1

gostermektedir. Cizelge 3.5., riizgar tiirbini 6zelliklerini gostermektedir.

Problem boyutu (n)

Popiilasyon bireyleri (N 0Op1 101010 11|01
00|01 ]O0 O[1]0(0
1{1]1]0]1 11171
00|01 ]O0 O[1]0|0
1{1]0|0]1 1001

Sekil 3.30. BinSSA i¢in ikili arama uzay1
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Cizelge 3.5. Riizgar tiirbini 6zellikleri (Pookpunt ve Ongsakul, 2013)

Ozellikler Degerler

Hub yiiksekligi (z) 60m

Rotor yaricapi (7;) 40m

itme katsayis1 (Cy) 0,88

Arazi plirizliligi (zo) 0,3

Minimum mesafe 200m veya 5D

Bu calismada, 100 olasi tiirbin yerine boliinmiis bir kare 1zgara kullanilmistir.
Riizgar ¢iftligi 2000x2000m? (50Dx50D) bir alandan olusur. Bu alan 10x10 1zgaraya
veya 20x20 1zgaraya boliinebilir. Merkezine bir riizgar tlirbini yerlestirebilecegimiz her
hiicre, bes rotor ¢capina esit bir genislige sahiptir (5D veya 200m). (Marmidis ve ark.,
2008; Emami ve Noghreh, 2010). Bu ¢alismada 12 m/s (uo) riizgar hizina sahip tek
yonlii olgusu kullanilmigtir.  Sekil 3.31., boliinmiis grubu ve tek riizgar yonii durumunu

gostermektedir.

Ll oo

v

2Km

Sekil 3.31. Alt boliimlere ayrilmis riizgar ¢iftligi

Mantik kapisi operatorlii BinSSA (BinSSA-LG):
BinSSA tarafindan elde edilen ¢éziimlerin kalitesini artirmak i¢in, mantik kapisi
operatorii ile yeni bir aday ¢oziim seti elde edilir. Lojik kapist operatorii denklemler

3.45 ve 3.46'da gosterilmektedir.

Ci=xi @ x (3.45)
n o (xi ,rand > 0.5
G = {xl- @D x, ,aksi takdirde (3.46)
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Burada @: iki ikili ¢6zliim iizerinde mantik kapisi diizenini gergeklestiren bir
mantik kapisi operatdriidiir. C;: x; ve x, mantik kapist operatorii uyguladiktan sonra elde
edilen yeni aday ¢Oziimdiir (n=1, 2, ..., problem boyutu) (N=1, 2, ..., popiilasyon
boyutu). x,, Oriimcek popiilasyonunda rastgele bir Oriimcektir. Sekil 3.32., mantik

kapis1 operatoriinii gostermektedir.

2 ol1]1]1]1]o]lolol1]o0
' olt[t1]oflt]oflof1]1

w

[1J1JoJoJ1[1JoJoJo 1] Yeniadaygizim(Cy

Sekil 3.32. Lojik kap1 operatorii

Riizgar tiirbini yerlesim problemi i¢in BinSSA'min ¢alisma adimlar sekil

3.33.'de ve BinSSA i¢in akis semasi sekil 3.34.'de gosterilmistir.

Adim 1. Parametre ayari: Gerekli sabit parametre setleri ayarlanir. Ornegin, degiskenlerin alt ve iist
sinirlarl, maksimum yineleme sayist, vb.

Adim 2. Baslat: Siiriideki her drlimcek i¢in rastgele baslangic pozisyonu yerleri belirlenir. Her 6riimcek
i¢cin hedef titresim baglatilir.

Adim 3. Her 6riimcegi bir riizgar tiirbini alt kiimesine atanir.

Adim 4. Degerlendirme: Uygunluk degeri her oriimcek i¢in hesaplanir. Siirliniin en iyisi tespit edilir ve
kaydedilir.

Adim 5. Titresim degeri, titresim denklemleri (3.1, 3.2 ve 3.3) kullanilarak hesaplanir. Siirliniin en iyisi
tespit edilir ve kaydedilir.

Adim 6. Titresim karsilagtirma: Alinan en iyi titresim, hedef titresim degerleriyle karsilagtirilir.

Adim 7. Oriimcek maskesi giincellenir.

Adim 8. PP degeri denklem 3.5 ile hesaplanir.

Adim 9. Hareket: Her 6riimcek denklem 3.4 ile yeni bir pozisyona hareket eder ve yeni bir popiilasyon
elde edilir.

Adim 10. Transfer fonksiyonu: Siirekli arama uzayi on farkl transfer fonksiyonu ile ikili arama uzayina
dontstiriliir.

Adim 11. Lojik kapt operatorii: Yeni aday ¢oziimler iiretmek icin iki ¢dziim arasinda mantik kapisi
operatorii uygulanir ve yeni aday ¢oziimler degerlendirilir.

Adim 12. Tekrar: Adim 4'ten baglayarak tiim kriterler durma kriterlerine ulagana kadar tekrarlanir.

Adim 13. Cikti: En iyi alt kiime elde edilir.

Sekil 3.33. Riizgar tiirbini yerlesim problemi i¢in BinSSA’nin adimlari



Baslat

Parametreleri belirleme

W

Tiim 6riimcek pozisyonlarini rastgele bagslat

]

)

Her 6riimcek i¢in uygunlugu degerlendirme

v

Oriimcek titresim tiretimi

2

Orii

mcek maskesi degistirme ve rastgele yiiriiyiis

v

Transfer fonksivonlar:

v

Lojik kap1 operatorii

Evet

Iterasyon
<=
Max_iterasyon

Optimum
cozim

Sekil 3.34. Riizgar tiirbini yerlesim problemi i¢in BinSSA’nin akis semast
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Tiim deneysel sonuglar 4GB RAM'li 2.30 GHz islemci sistemi olan Windows 7,
64 bit lizerine kurulan Matlab R2014a iizerinde test edilmistir. Bu boliim {i¢ alt
boliimden olusmaktadir.

Birinci béliimde; Sosyal Oriimcek Algoritmast (SSA) iki farkli siirekli
optimizasyon problemi igin gelistirilmistir. Bunlar: Biiyiik Olgekli Kiiresel
Optimizasyon (LSGO) problemleri ve Molekiiler Potansiyel Enerji Fonksiyonu
(MPEF)’dir.

LSGO igin; SSA gelistirilerek Sosyal Oriimcek Algoritmasi (ISSA) 6nerilmistir.
ISSA’ya iki farkl teknik eklenmistir. Bu teknikler 6riimcek patlatmasi ve kasif oriimcek
bellegi yontemleridir. Oriimcek patlatma tekniginde, her iterasyonun en kotii uygunluk
degerine sahip Oriimcegi belirlenir ve rastgele liretilmis yeni bir Oriimcek ile yer
degistirir. Boylece ISSA siirekli arama uzayinda yeni noktalar1 kesfedebilir. Kasif
ortimcek bellegi teknigi ile Onceki iterasyonlarda ki iyi uygunluk degerine sahip
ortimceklerin unutulmasi Onlenir. ISSA nin basarisi, kiiclik, orta ve yliksek Olgekli
klasik benchmark fonksiyonlarinda test edilmistir. Orijinal SSA’nin basarisi, (10, 20 ve
30) boyutlarda CEC2015 fizerinde test edilmistir. Orijinal SSA’nin basarisi, genis
Olcekli boyutlarda test edilmemistir. Tez kapsaminda ISSA nin performansi {100, 500
ve 1000} seklinde genis 6lcekli boyutlarda da test edilmistir.

MPEF i¢in; SSA performansini artiran yeni dort teknik eklenerek gelistirilmistir
ve ISSA onerilmistir. Bu teknikler ¢apraziama, mutasyon, Gpes: yakinsamasi ve sessiz
oriimcek teknikleridir. Her dort teknikte de, ISSA siirekli arama alaninda yerel ve
kiiresel arama yapabilme yetenegini gelistirmistir. Caprazlama ve Gpest yakinsama
teknikleri, siirekli arama alaninda ISSA'nin yerel arama kapasitesini artirirken,
mutasyon ve sessiz Oriimcek teknikleri siirekli arama alaninda ISSA'nin kiiresel arama
kapasitesini arttirmistir. MPEF, Ol¢eklenebilir, basitlestirilmis en dnemli ger¢ek hayat
problemlerinden biridir ve bir proteinin 3D yapisim1 tahmin etmeye calisir. ISSA,
molekiiliin enerji fonksiyonunun basitlestirilmis bir modelini en aza indirmek i¢in
kullanilmistir.

Ikinci béliimde; SSA ayrik optimizasyon problemlerini ¢dzebilmesi igin ayrik
bir hale getirilmis ve Ayrik Sosyal Oriimcek Algoritmasi (DSSA) énerilmistir. Ayrik
niceliklerin optimal olarak diizenlenmesi, gruplanmasi, siraya konulmasi veya segilmesi

ayrik optimizasyon olarak adlandirilmaktadir. DSSA, bir ayrik optimizasyon problemi
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olan Gezgin Satict Problemi (TSP) iizerinde test edilmistir. TSP, saticinin sehirler
arasinda en kisa turu bulmaya calistig1 iyi bilinen bir kombinasyonlu ayrik optimizasyon
problemidir. DSSA ya, yetenekli oriimcek ve acemi oriimcek teknikleri eklenerek ayrik
arama uzayindaki kesif ve somiirli yetenekleri gelistirilmistir. Literatiirde genellikle
kiigiik ve orta 6l¢ekli TSP ornekleri test i¢in kullanilirken, bu tezde DSSA ile genis
Olcekli TSP ornekleri de test i¢in kullanilmastir.

Uciincii  boliimde; SSA ikili optimizasyon problemleri ic¢in ayrik hale
getirilmistir. ikili optimizasyon, ayrik optimizasyon tekniklerinin 6zel bir seklidir.
Stirekli gercek arama alanlarina sahip algoritmalar, degiskenleri ikili degiskenlere
doniistiirerek 1kili Optimizasyon Problemlerini (BOP) ¢ozebilir. Ikili optimizasyonda,
¢oziim ikili {0, 1} degerleriyle sinirlidir. Siirekli optimizasyon problemleri igin
gelistirilmis SSA, ikili optimizasyon problemlerini de ¢o6zebilecek sekilde yeniden
yapilandirilmistir. Boylece BinSSA 6nerilmistir. Bu tezde BinSSA ile dort farklt BOP
¢oziilmiistiir. Bu BOP’ler: Ozellik Se¢me (FS) problemi, Kapasitesiz Tesis Yerlesim
Problemi (UFLP), riizgar tiirbinleri yerlesim problemi ve siirekli optimizasyon
gorevleridir.

Stirekli optimizasyon gorevleri i¢in; BinSSA’da siirekli arama uzay1 ikili uzaya
cevrilirken, iki S-sekilli (Sigmoidal transfer fonksiyonu ve Modifiye sigmoidal transfer
fonksiyonu) ve iki V-sekilli (Tanjant hiperbolik transfer fonksiyonu ve Arktanjant
transfer fonksiyonu) transfer fonksiyonlar1 kullanilmistir. Bdylece, BinSSA-Tanh,
BinSSA-Sigm, BinSSA-MSigm ve BinSSA-Arctan olarak dort farkli BinSSA
varyasyonu olusturulmustur. BinSSA’da ikili arama uzayinda kesif ve sOmiiri
arasindaki dengeyi saglamak i¢in aday ¢Ozliim tiiretim asamasinda iki farkli teknik
(SimSSA ve LogicSSA) gelistirilmistir. Bunlar Jaccard in benzerlik ol¢iimii (SimSSA)
ve “xor” mantiksal kapisi (LogicSSA) teknikleridir. BinSSA’nin performansi on sekiz
farkli tek modlu ve ¢ok modlu karsilastirma fonksiyonu iizerinde test edilmistir.

UFLP i¢in; BinSSA ile BOP’lerden Kapasitesiz Tesis Yerlesim Problemi
(UFLP) ¢oziilmiistiir. UFL problemleri saf ikili optimizasyon problemlerinden biridir ve
literatiirde optimum degerleri bilinmektedir. BinSSA, iki farklt UFLP veri seti lizerinde
(15 farkh 6lgekli Cap veri seti ve 20 farkli 6lgekli M* veri seti) tizerinde test edilmistir.
Ayrica BinSSA’nin performanst CEC2015 benchmark fonksiyonlar1 lizerinde de test
edilmistir. Aday ¢oziim iiretimi i¢in iki farkli yontem gelistirilmistir. Bunlar Dice in

benzerlik 6l¢iimii ve xor-maskesi teknikleridir.
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Riizgar tiirbinleri yerlesim problemi igin; bir BOP olarak BinSSA ile riizgar
tiirbini yerlesim problemi ¢oziilmiistiir. Bu tezde, miimkiin olan en yiiksek riizgar
enerjisini elde etmek ic¢in riizgar tlirbinlerinin bir riizgar ¢iftligine optimum sekilde
yerlestirilmesi incelenmistir. Dort adet S-gekilli, dort adet V-sekilli ve iki adet mod
tabanli transfer fonksiyonuna gore on adet BinSSA varyasyonu olusturulmustur. Aday
¢Oziim lretimi i¢in bir lojik kapi operatorii eklenmis ve boylece BinSSA’da kasif ve
sOmiirii arasindaki denge kurulmustur. Bu ¢alismada, riizgar tlirbinleri iki farkli 1zgara
yapisina (10x10 ve 20x20) gore yerlestirilmis ve sonuglar incelenmistir.

Ozellik segme (FS) problemi icin; bir BOP olarak BinSSA ile Ozellik Se¢me
(FS) problemi ¢oziilmiistiir. Siirekli arama uzayinin ikili arama uzayina doniisiimiinde
dort adet S-sekilli ve dort adet V-sekilli transfer fonksiyonu kullanilmistir. Kullanilan
transfer fonksiyonlarina gore sekiz adet BinSSA varyasyonu olusturulmustur (BinSSAI,
BinSSA2, BinSSA3, BinSSA4, BinSSAS, BinSSA6, BinSSA7 ve BinSSAS). Aday
¢Oziim lretimi i¢in bir ¢caprazliama operatorii eklenmis ve bdylece BinSSA’da kasif ve
sOmiirii arasindaki denge kurulmustur. OR-Lib'den (UCI Machine Learning
Repository) alinan diisiik 0Olgekli, orta olcekli ve biiyiik oOlcekli yirmi bir UCI
karsilastirma veri setleri, 6zellik se¢gme probleminde BinSSA performansini 6lgmek igin
kullanilmistir. Caligmada bir siniflandirict olarak K-NN ve SVM kullaniimistir.
BinSSA’nin  performansi sanatsal algoritmalarla (BBA, BPSO ve BGWO)

karsilastirilarak performansi analiz edilmistir.

4.1. Siirekli Optimizasyon Gorevleri icin ISSA Test Sonuclari

4.1.1. Biiyiik Ol¢ekli Kiiresel Optimizasyon (LSGO) icin Gelistirilmis Sosyal
Oriimcek Algoritmas1 (ISSA) sonuglari

SSA ve ISSA, klasik on dokuz farkli tek modlu ve ¢ok modlu kiyaslama
fonksiyonunda test edilmistir. SSA ve ISSA i¢in testlerde kullanilan ortak parametreler
cizelge 4.1°de gosterilmistir. ra, pc ve pm sabit degerleri orijinal SSA makalesinde
secilmistir. Testlerde kullanilan tek modlu ve ¢ok modlu kiyaslama fonksiyonlari

cizelge 4.2°de gosterilmistir.



Cizelge 4.1. SSA ve ISSA igin ortak parametre ayarlari
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i=1

Algoritmalar  Popiilasyon Boyut Maksimum Ia P. Pm q ESM
miktari yineleme boyutu
SSA 25 {10, 20, 30, 100, 500, 1000} 1000 1 07 0.1 - -
ISSA 25 {10, 20, 30, 100, 500, 1000} 1000 1 07 01 10 4xN
izelge 4.2. Calismada kullanilan klasik benchmark fonksiyonlari (n:boyut
g $ y yu
isim Fonksiyon Arahk fm_in
Sphere £(0)=xm, x? [-100,1001" X*=(0,...,0);
SIX#)=0
Schwefel 1.2 n i 2 [-100,100]" X*=(0,...,0);
)=
w-3(3x ox
i=1 \j=1
Quartic n [-1.28,1.28]" X*=(0,...,0);
fi) = ixt fOX=0
i=1
Powell f4(x)=2?=/‘1l(x4i—3 + 1004;2)% + 5Cr4io1 — %4)% + [-4.51" X*z(O,...,O);
(Xagmz = 2%45-1)* + 1000455 — x49)* fiX9)=0
Rosenbrock F5(0)=3H100(x0, — x2)? + (x; — 1] [-30,30]" X*=(1,...,1);
SIX*)=0
Dixon&Price fo()=(x; — 12+ X1, i(2x? — x;_1)? [-10,10]" x=27(2"-22%)y.
SIX*)=0
Sum of Squares F(x)=21, ix? [-10,101" X*=(0,...,0);
SX#)=0
Zakharov FGO=2", %2 + (B, 0.5ix,)? + (X, 0.5ix,)* [-5,10]" X*=(0,...,0);
SIX*)=0
sum_of_different FO)=3 |x; |1 [-1,1]" X*=(0,...,0);
powers SfiX*)=0
Rotated  hyper- fiy(x)=XL, ¥i_, x? [-65536,65536]"  X*=(0,...,0);
Ellipsoid AX#)=0

. . 2 n —10- )=

Michalewicz fu()=—YI, sin(x,) sin?™ (%) [0,7] 9ngé8i5. f(i(:;?)'
[iX*)=-19,6370;
n=30: SX#)=-
29,6309

Trid Fi2()=X" (g — D = X1, x4 [-n2,n?]" i=1,2,...,n);
xi=i(n+1-1)
[fiX*)=-n(n+4)(n-
1)/6

Levy F13(0)=0.1{sin*(3mx;) + Y11 (x; — 1)?[1 + sin® Bmx; + [-10,10]" X*=(1,...,1);

D]+ (x, — D?[1 + sin?2rx, )]} + SiX*)=0
Y u(x;,5,100,4);ulx;, a,k,m) =

k(x; —a)™ X >a

0 —a<x;<a

k(—x; —a)™ x < -—a

Schwefel Fu()=Xr, —x; sin(y/|x;]) [-500,500]" é:;) 0687 42096
87) fXH)=-
418,9829xn

Rastrigin fis(O)=%",[x? — 10cos(2mx;) + 10] [-5.12,5.12]" X*=(0,...,0);
SIX*)=0

Ackley [-32,32]" X*=(0,...,0);

frs(x)=—20exp (—0.2 \EZ& xi2> - AXH)=0
exp G (a COS(ZTL’XL-)) + 20+ exp(1)

g 1 i _ n — .
Griewank firt) = o Bty 27 — [Tiy cos (3)+1 [-600,600] ;g(*()%,.,o),
Salmon [-100,100]" X*=(0,...,0);

X#)=0
fis(x) =1 —cos| 2m +0.1 S

Noise u [-1.28,1.28]" X*=(0,...,0);

fro(@) = Z ix{ + random[0,1) fX#)=0




66

Karsilagtirma (benchmark) fonksiyonlar tiirlerine gore iki gruba ayrilir.
e Tek modlu karsilagtirma fonksiyonlar1 (f1-f10)
¢ Cok modlu karsilagtirma fonksiyonlart (f11-f19)

Tek modlu benchmark fonksiyonlari sadece bir global optimumu olan ve
arastirilan algoritmalarin somiirii kapasitesini degerlendirebilen fonksiyonlardir. Sayilari
problem biiyiikliigii ile katlanarak artan bircok yerel optima iceren ¢ok modlu
karsilastirma fonksiyonlari, arastirilan algoritmalarin kesif kabiliyetini degerlendirmek
icin kullanilirlar. Bu fonksiyonlar ¢esitli kaynaklardan alinmistir (Cuevas ve ark., 2013;
James ve Li, 2015a; Surjanovic ve Bingham, 2017).

Her algoritmanin performansimi degerlendirmek icin dort Slgme kriteri
kullanilmistir. Bu dl¢tim kriterleri: (1) Ortalama (Mean), (2) Standart sapma (Std.Dev.),
(3) Minimum deger (En Iyi) ve (4) Maksimum deger (En Kotii)’diir. Cizelge 4.3’de bu

Olgme kriterleri gosterilmistir. Burada N, toplam ¢alisma sayisini temsil eder.

Cizelge 4.3. Karsilagtirma kriterleri

Ortalama: 1
Ortalama = x Z Fitness_func;
nrun i=1
Standart Sapma: orm
1
Std.Dev.= Z (gbest; — Ortalama)?

nrun i=1
En iyi: Fitness_func_Best = min;_, n_ Fitness_func_Best;
En kétii: Fitness_func_Worst = max;—y n_ Fitness_func_Worst;

Diisiik ve orta olgekli siirekli optimizasyon problemleri i¢in SSA ve ISSA:

Orijinal SSA ve ISSA, on dokuz farkli karsilagtirma fonksiyonu i¢in {i¢ farkl
diisiik 6lcekli boyutta (10, 20, 30) test edilmistir. Her kiyaslama fonksiyonu on kez
calistinlmistir. Elde edilen kiyaslama fonksiyonu sonuglari i¢in ortalama, standart
sapma, en 1yi ve en kotii hesaplamalar1 yapilmistir. Sonuglar, her bir boyut i¢in sirasiyla
cizelge 4.4, 4.5 ve 4.6°da gosterilmistir. Ustiin performans gosteren sonuglar kalin font
ile isaretlenmistir. Ortalama ve standart sapma sonuglarina gore, tek modlu kiyaslama
fonksiyonlarinda ISSA, f8 hari¢ her fonksiyonda SSA'dan daha iyi performans elde
etmistir. Cok modlu kiyaslama fonksiyonlarinda ise ISSA bircok karsilastirma

fonksiyonunda SSA'dan daha iyi performans elde etmistir.



Cizelge 4.4. SSA ve ISSA i¢in karsilastirma sonuclar1 (Boyut=10)
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Boyut=10
F SSA ISSA
Ortalama Std.Dev. En iyi En Kkotii Ortalama Std.Dev. En iyi En Kkotii
fl(x) 6,35E-05 3,10E-05 7.64E-06 1.23E-04 1,28E-05 1,07E-05 3.02E-06 4.12E-05
2(x) 3,03E+01 4,82E+01 2. 47TE+00 1.68E+02 2,45E+01 2,12E+01 2.36E+00 7.37E+01
f3(x) 0,00E+00 0,00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0.00E+00 0.00E+00
fA(x) 3,68E-02 6,33E-02 3.84E-03 2.24E-01 6,15E-03 8,00E-03 1.01E-04 2.89E-02
f5(x) 6,46E+01 2,43E+01 2.32E+01 1.04E+02 2,00E+01 1,28E+01 5.47E+00 4.96E+01
f6(x) 5,43E+00 1,50E+01 1.24E-01 5.03E+01 1,13E+00 1,54E+00 1.06E-01 5.36E+00
f7(x) 1,04E-05 9,12E-06 8.18E-07 2.99E-05 5,34E-06 8,06E-06 2.15E-07 2.55E-05
f8(x) 9,04E+00 2,15E+00 5.81E+00 1.27E+01 3,51E+01 6,13E+00 2.24E+01 4.36E+01
f9(x) 6,10E-18 1,45E-17 5.47E-22 4.19E-19 6,35E-19 1,68E-18 6.58E-23 5.66E-18
Sf10(x) 3,74E+00 3,64E+00 4.73E-01 1.33E+01 1,98E+00 | 2,40E+00 6.22E-02 7.80E+00
f1l(x) | -441E+00 | 4,64E-01 -5.27E+00 | -3.81E+00 | -5,05E+00 | 2,28E-01 -5.40E+00 | -4.71E+00
f12(x) | -6,70E+04 | 4,06E+04 | -1.68E+05 | -2.46E+04 | -7,16E+01 1,68E+01 | -2.84E+03 | -1.72E+02
Sf13(x) 1,81E-06 1,34E-06 2.25E-07 4.39E-06 3,46E-07 4,25E-07 7.33E-09 1.11E-06
fl4(x) | -1,66E+03 | 5,22E+02 | -2.80E+03 | -8.57E+02 | -1,78E+03 | 2,79E+02 | -2.89E+03 | -1.32E+03
Sf15(x) 5,26E-01 4,75E-01 6.37E-02 1.37E+00 1,99E-01 3,98E-01 4.53E-06 9.95E-01
f16(x) 1,81E-02 1,74E-02 5.45E-03 6.69E-02 2,14E-03 1,27E-03 8.51E-04 5.20E-03
f17(x) 5,71E-02 2,67E-02 2.29E-02 1.01E-01 2,87E-02 1,53E-02 1.50E-03 5.80E-02
f18(x) | 2,50E+01 2,15E+00 1.80E+00 4.34E+01 4,81E+01 4,01E+00 2.95E+00 3.74E+01
f19(x) 0,00E+00 0,00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Cizelge 4.5. SSA ve ISSA i¢in karsilastirma sonuclar1 (Boyut=20)
Boyut=20
F SSA ISSA
Ortalama Std.Dev. En iyi En kotii Ortalama Std.Dev. En iyi En kotii
fl(x) 9,82E-02 4,39E-02 2.49E-02 1.72E-01 1,94E-02 1,08E-02 4.39E-03 3.49E-02
2(x) 1,06E+02 1,83E+02 1.74E+00 6.32E+02 2,22E+01 1,95E+01 1.60E+00 4.85E+01
f3(x) 0,00E+00 0,00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0.00E+00 0.00E+00
f4(x) 2,26E+00 1,56E+00 5.03E-01 5.29E+00 2,90E-01 1,90E-01 5.42E-02 7.71E-01
f5(x) 6,81E+02 3,35E+02 2.49E+02 1.45E+03 1,78E+02 6,24E+01 9.44E+01 2.81E+02
f6(x) 8,52E+00 1,25E+401 1.16E+00 4.50E+01 6,75E+00 | 4,33E+00 2.74E+00 1.70E+01
f7(x) 1,35E-02 7,17E-03 4.52E-03 2.92E-02 1,23E-03 5,33E-04 6.38E-04 2.42E-03
f8(x) 8,60E+01 3,19E+01 3.27E+01 1.42E+02 1,76E+02 2,38E+01 1.42E+01 2.15E+02
fo(x) 9,54E-16 1,89E-15 1.57E-17 6.35E-15 5,95E-18 1,12E-17 8.26E-21 3.63E-17
f10(x) 3,42E+04 2,32E+04 1.17E+04 9.30E+04 7,12E+03 4,42E+03 3.23E+03 1.54E+04
fll(x) | -6,60E+00 6,19E-01 -71.71E+00 | -5.84E+00 | -7,43E+00 1,50E-01 -7.82E+00 | -7.28E+00
f12(x) | -3,94E+03 1,89E+03 | -7.00E+03 | -1.78E+03 | -2,83E+03 | 1,43E+03 | -5.44E+03 | -9.80E+02
f13(x) 2,05E-03 1,13E-03 5.80E-04 4.57E-03 1,65E-03 7,74E-04 5.71E-04 3.00E-03
fl4(x) | -2,36E+03 | 7,24E+02 | -3.79E+03 | -1.75E+03 | -3,23E+03 | 1,03E+03 | -4.91E+03 | -1.85E+03
f15(x) 1,56E+01 3,07E+00 1.20E+01 2.23E+01 4,90E+00 1,91E+00 | 2.09E+00 8.22E+00
f16(x) 2,28E-01 8,54E-02 7.54E-02 3.77E-01 1,36E-01 5,18E-02 7.50E-02 2.61E-01
f17(x) 3,45E-01 1,08E-01 1.56E-01 4.98E-01 1,15E-01 6,99E-02 3.61E-02 3.00E-01
f18(x) | 5,62E+01 4,06E+00 5.17E+00 9.64E+01 7,95E+01 5,00E+00 6.16E+00 9.45E+01
f19(x) 0,00E+00 0,00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0.00E+00 0.00E+00
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Cizelge 4.6. SSA ve ISSA i¢in karsilastirma sonuglar1 (Boyut=30)

Boyut=30

F SSA ISSA

Ortalama Std.Dev. En iyi En Kkotii Ortalama Std.Dev. En iyi En Kkotii
fl(x) 1,60E+00 5,70E-01 9.11E-01 4.01E+00 2,90E-01 9,55E-02 1.37E-01 4.25E-01
2(x) 2,99E+02 3,38E+02 7.77E+01 1.23E+03 2,52E+02 2,50E+02 4.31E+01 8.33E+02
f3(x) 0,00E+00 0,00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0.00E+00 0.00E+00
f4(x) 4,95E+00 3,12E+00 1.84E+00 1.25E+01 1,42E+00 1,09E+00 3.56E-01 3.11E+00
f5(x) 2,83E+03 1,40E+03 1.15E+03 5.99E+03 8,80E+02 2,14E+02 6.06E+02 1.22E+03
fo(x) 1,64E+01 1,25E+01 7.79E+00 5.21E+01 6,07E+00 2,06E+00 3.04E+00 1.11E+01
f7(x) 2,22E-01 9,05E-02 1.41E-01 4.08E-01 5,53E-02 3,48E-02 1.77E-02 1.24E-01
f8(x) 2,37E+02 3,76E+01 1.63E+02 2.99E+02 3,87E+02 5,29E+01 2.51E+02 4.60E+02
fI(x) 7,13E-15 1,21E-14 8.74E-17 4.20E-14 1,27E-15 2,48E-15 2.51E-17 8.65E-15
f10(x) 1,32E+06 4,29E+05 4.44E+05 1.91E+06 4,45E+05 1,34E+05 1.82E+05 5.79E+05
fli(x) | -8,59E+00 5,16E-01 -9.39E+00 | -7.94E+00 | -9,50E+00 2,48E-01 -9.85E+00 | -8.94E+00
fi2(x) | -T,11E+06 | 3.,69E+06 | -1.71E+07 | -2.62E+06 2,37E+03 3,47E+02 1.69E+03 2.83E+03
f13(x) 2,49E-02 1,41E-02 1.02E-02 6.15E-02 5,21E-03 1,97E-03 241E-03 8.24E-03
fl4(x) | -2,66E+03 | 3,38E+02 | -3.15E+03 | -1.97E+03 | -3,69E+03 | 3,73E+02 | -3.33E+03 | -2.15E+03
f15(x) 4,48E+01 4,97E+00 3.43E+01 5.16E+01 1,19E+01 2,54E+00 7.12E+00 1.51E+01
f16(x) 8,42E-01 2,49E-01 3.47E-01 1.11E+00 2,29E-01 6,02E-02 1.40E-01 3.34E-01
f17(x) 9,77E-01 2,99E-02 9.31E-01 1.02E+00 5,83E-01 1,51E-01 3.05E-01 8.75E-01
f18(x) 8,84E+01 8,57E+00 8.84E+01 3.35E+02 1,10E+02 1,03E+01 9.68E+01 1.10E+02
f19(x) 0,00E+00 0,00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0.00E+00 0.00E+00

Wilcoxon signed-rank testi, iki Ornegin ortalamasi arasindaki anlamli
farkliliklar1 belirlemeyi amaclamaktadir (Acilar, 2013). iki algoritmanin ciktilarini
karsilastirmak icin kullanilacaksa, test pratik olarak iki algoritmanin karsilikli
davraniglarint degerlendirir. Bu tezde SSA ve ISSA’nin diisiik ve orta Olgekli
karsilastirma fonksiyonlarindaki davraniglarini 6lgmek icin Wilcoxon signed-rank testi
kullanilmistir. SSA ve ISSA her karsilastirma fonksiyonunda on bagimsiz calisma
gerceklestirmis ve on Ornekli veri setleri elde edilmistir. Bu veri setlerinde dnemli bir
fark olup olmadigi Wilcoxon signed-rank testi ile bakilmistir. Sonuglar ¢izelge 4.7°de
gosterilmistir. Wilcoxon signed-rank testinde veri seti sayisi=10 i¢in anlam seviyesi
alpha=0.05"dir (Acilar, 2013). Sonuglar iki hipoteze gore degerlendirilir. Ho hipotezinde
Muatai=Muata2 ve Hi hipotezinde Mqdata1#Mdata2’dir. Ho hipotezi h = 1 degerlerinde
reddedilir ve algoritmalar arasinda anlamsal bir fark oldugu soylenir. Ho hipotezi h = 0
degerlerinde kabul edilir ve algoritmalar arasinda anlamsal bir fark olmadig1 sdylenir.
Hipotezin p degerleri Matlab R2014a yazilimi1 kullanilarak hesaplanmigtir.

Sonuglara gore 3 ve f19'da elde edilen sonuglar esittir ve Wilcoxon signed-rank
testi uygulanmaz. Elde edilen sonuclara gore, ISSA ve SSA sezgisel algoritmalarindan

elde edilen sonuglar arasinda anlamsal bir fark oldugu gosterilmistir.



Cizelge 4.7. ISSA ve SSA i¢cin Wilcoxon signed-rank testi sonuglart (Boyut=(10, 20, 30))

F n=10 n=20 n=30

p h p h p h
fl(x) 4,40E-04 1 7,69E-04 1 1,83E-04 1
f2(x) 0,6776 0 0,1620 0 0,5205 0
f3(x) | NaN 0 | NaN 0 | NaN 0
f4(x) 0,0013 1 3,30E-04 1 7,69E-04 1
f5(x) 7,69E-04 1 0,0013 1 4,40E-04 1
f6(x) 0,0376 1 0,0890 0 1,83E-04 1
f7(x) 1,83E-04 1 5,83E-04 1 1,83E-04 1
f8(x) 1,83E-04 1 1,83E-04 1 2,46E-04 1
f9(x) 0,0073 1 2,46E-04 1 0,9097 0
f10(x) 1,83E-04 1 1,83E-04 1 5,83E-04 1
fli(x) 0,0073 1 1,83E-04 1 3,30E-04 1
f12(x) 0,0452 1 0,5205 0 0,0010 1
f13(x) 1,83E-04 1 1,83E-04 1 1,83E-04 1
f14(x) 0,7337 0 0,2413 0 0,5205 0
f15(x) 2,46E-04 1 0,0073 1 2,46E-04 1
f16(x) 1,83E-04 1 1,83E-04 1 1,83E-04 1
Sf17(x) 0,0013 1 1,83E-04 1 1,83E-04 1
f18(x) 1,83E-04 1 1,83E-04 1 1,83E-04 1
f19(x) NaN 0 NaN 0 NaN 0

Genis ol¢ekli siirekli optimizasyon problemleri icin SSA ve ISSA:

69

Orijinal SSA ve ISSA, on dokuz farkli karsilagtirma fonksiyonu igin {i¢ farkl

genis Olcekli boyutlarda (100, 500, 1000) test edilmistir. Her kiyaslama fonksiyonu on

kez calistirilmistir. Elde edilen kiyaslama fonksiyonu sonuglar i¢in ortalama, standart

sapma, en iyi ve en kotii hesaplamalari yapilmistir. Sonuglar, her bir boyut icin sirasiyla

cizelge 4.8, 4.9 ve 4.10°da gosterilmistir. Ustiin performans gdsteren sonuglar kalin font

ile isaretlenmistir.

Cizelge 4.8. SSA ve ISSA i¢in karsilagtirma sonuglar1 (Boyut=100)

Boyut=100
F SSA ISSA
Ortalama Std.Dev. En iyi En kétii Ortalama Std.Dev. En iyi En kotii

fl(x) 5,98E+02 1,24E+02 3.77E+02 8.13E+02 3,05E+02 4,75E+01 2.34E+02 3.85E+02
f2(x) 4,03E+04 1,27E+04 1.95E+04 6.09E+04 5,28E+04 2,81E+04 1.52E+04 1.20E+05
f3(x) 0,00E+00 0,00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0.00E+00 0.00E+00
f4(x) 1,98E+02 4,97E+01 9.39E+01 2.58E+02 5,52E+01 1,47E+01 3.16E+01 7.57E+01

f5(x) 5,95E+04 1,33E+04 4.39E+04 8.18E+04 1,91E+04 4,41E+03 1.41E+04 2.92E+04
Jf6(x) 1,55E+03 4,56E+02 9.60E+02 2.70E+03 7,99E+02 2,81E+02 5.22E+02 1.58E+03
f7(x) 2,52E+02 4,44E+01 1.98E+02 3.28E+02 1,13E+02 1,71E+01 8.24E+01 1.42E+02
f8(x) 2,51E+03 2,67E+02 2.16E+03 2.98E+03 2,19E+03 4,01E+02 1.45E+03 2.66E+03
S9(x) 3,91E-13 6,49E-13 4.52E-15 2.20E-12 1,18E-07 9,23E-08 1.32E-08 2.99E-07

Sf10(x) 6,68E+09 1,13E+09 5.11E+09 8.47E+09 4,29E+09 7,51E+08 3.20E+09 5.71E+09
fli(x) | -2,12E+01 1,64E+00 | -2.42E+01 | -1.83E+01 | -2,26E+01 | 1,06E+00 | -2.55E+01 | -2.13E+01
fi2(x) | -1,S3E+09 | 7,11E+08 | -2.7SE+09 | -7.39E+08 | -8,96E+08 | 5,81E+08 | -2.34E+09 | -2.87E+08
f13(x) 4,90E+00 6,06E-01 3.99E+00 5.92E+00 3,03E+00 5,42E-01 2.27E+00 4.22E+00
fl4(x) | -4,63E4+03 | 3,65E+02 | -5.13E+03 | -3.94E+03 | -5,21E+03 | 9,93E+02 | -7.56E+03 | -5.49E+03
f15(x) 5,30E+02 2,09E+01 4.93E+02 5.68E+02 4,09E+02 2,05E+01 4.02E+02 4.70E+02
f16(x) 4,67E+00 2,87E-01 4.06E+00 5.12E+00 3,69E+00 1,27E-01 3.50E+00 3.97E+00
f17(x) 6,20E+00 1,01E+00 5.07E+00 8.19E+00 3,69E+00 3,89E-01 3.22E+00 4.37E+00
S18(x) 2,23E+02 1,10E+01 2.09E+02 2.45E+02 2,26E+02 3,63E+00 2.25E+02 2.37E+02
f19(x) 0,00E+00 0,00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0.00E+00 0.00E+00




Cizelge 4.9. SSA ve ISSA i¢in karsilastirma sonuglar1 (Boyut=500)
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Boyut=500
F SSA ISSA
Ortalama Std.Dev. En iyi En Kkotii Ortalama Std.Dev. En iyi En Kkotii

fl(x) 8,22E+04 5,20E+03 7.31E+04 9.09E+04 5,73E+04 | 3,79E+03 5.26E+04 6.57TE+04
2(x) 4,03E+07 6,04E+06 2.82E+07 4.76E+07 4,23E+07 5,60E+06 3.68E+07 4.79E+07
f3(x) 0,00E+00 0,00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0.00E+00 0.00E+00
f4(x) 1,18E+04 1,41E+03 1.02E+04 1.50E+02 5,92E+03 4,74E+02 5.26E+03 6.80E+03
f5(x) 5,05E+07 3,17E+06 4.68E+07 5.76E+07 1,82E+07 2,22E+06 1.44E+07 2.15E+07
f6(x) 5,34E+06 7,33E+05 4.20E+06 6.68E+06 2,07E+06 | 3,45E+05 1.44E+06 2.89E+06
f7(x) 1,79E+05 9,40E+03 1.59E+05 1.90E+05 1,23E+05 8,32E+03 1.11E+05 1.39E+05
f8(x) 1,53E+20 2,39E+19 1.20E+20 2.00E+20 1,17E+20 2,50E+19 7.16E+19 1.44E+20
f9(x) 1,88E-04 4,94E-04 4.35E-06 1.67E-03 1,10E-05 9,98E-06 1.18E-06 3.16E-05

f10(x) 6,67E+12 3,41E+11 6.33E+12 7.02E+12 429E+12 | 2,06E+11 4.00E+12 4.74E+12
fli(x) | -7,60E+01 | 1,35E+00 | -7.81E+01 | -7.38E+01 | -8,44E+01 1,82E+00 | -8.75E+01 | -8.24E+01
f12(x) 3,39E+11 2,76E+11 | -4.88E+11 | 4.64E+11 | -3,22E+11 1,83E+12 | -5.81E+12 | 3.10E+11

f13(x) | 441E+02 3,98E+01 3.94E+02 4.94E+02 2,56E+02 | 3,15E+01 2.19E+02 3.29E+02
f14(x) | -1,07E+04 | 2,20E+03 | -1.54E+04 | -7.39E+03 | -1,11E+04 | 1,19E+03 | -1.19E+04 | -1.04E+04
fI5(x) | 4,64E+03 7,80E+01 4.47E+03 4.74E+03 4,14E+03 2,19E+01 4.13E+03 4.21E+03
f16(x) 1,30E+01 2,41E-01 1.27E+01 1.36E+01 1,11E+01 1,93E-01 1.11E+01 1.17E+01

f17(x) 7,67E+02 4,14E+01 6.91E+02 8.64E+02 5,34E+02 | 2,73E+01 4.91E+02 5.80E+02
f18(x) 6,02E+02 1,29E+01 5.89E+02 6.32E+02 5,85E+02 1,09E+01 5.80E+02 6.09E+02
f19(x) 0,00E+00 0,00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0.00E+00 0.00E+00

Cizelge 4.10. SSA ve ISSA icin kargilastirma sonuglar1 (Boyut=1000)
Boyut=1000
F SSA ISSA
Ortalama Std.Dev. En iyi En kotii Ortalama Std.Dev. En iyi En kotii

fl(x) 3,19E+05 1,50E+04 2.99E+05 3.40E+05 2,28E+05 1,04E+04 | 2.14E+04 2.52E+05
2(x) 3,53E+08 2,54E+07 3.60E+08 3.96E+08 3,80E+08 1,99E+07 | 3.15E+08 4.00E+08
f3(x) 0,00E+00 0,00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0.00E+00 0.00E+00
f4(x) 4,44E+04 2,27E+03 4.10E+04 4 91E+04 2,41E+04 1,34E+03 1.92E+04 2¢37E+04
f5(x) 2,72E+08 8,13E+06 2.59E+08 2.83E+08 1,04E+08 3,61E+06 8.62E+07 9.88E+07
f6(x) 5,69E+07 4,16E+06 4.78E+07 6.41E+07 2,20E+07 1,51E+06 1.94E+07 2 47TE+07
f7(x) 1,39E+06 4,89E+04 1.32E+06 1.47E+06 9,85E+05 7,51E+04 8.77E+05 1.12E+06
f8(x) 6,17E+22 1,33E+22 3.76E+22 8.27E+22 5,22E+22 7,21E+21 3.56E+22 6.49E+22
fo(x) 1,10E+00 3,71E-01 6.66E-01 1.85E+00 3,38E-04 2,91E-04 2.40E-05 1.02E-03

f10(x) 6,07E+14 5,46E+12 6.01E+14 6.12E+14 2,01E+14 3,42E+13 1.66E+14 2.35E+14
fll(x) | -1,41E+02 | 2,36E+00 | -1.43E+02 | -1.36E+02 | -1,57E+02 | 3,02E+00 | -1.63E+02 | -1.53E+02
f12(x) 6,44E+13 1,33E+13 4.99E+13 9.75E+13 1,69E+13 1,30E+12 1.49E+13 1.92E+13
f13(x) 1,52E+03 7,06E+01 1.43E+03 1.65E+03 1,03E+03 8,22E+01 9.26E+03 1.17E403
fl4(x) | -1,39E+04 | 3,13E+03 | -2.07E+04 | -9.88E+03 | -1,46E+04 | 2,14E+03 | -2.20E+04 | -1.18E+04
fl15(x) 1,03E+04 1,11E+02 1.01E+04 1.04E+04 9,29E+03 7,24E+01 9.26E+03 9.45E+03
f16(x) 1,54E+01 1,34E-01 1.51E+01 1.56E+01 1,37E+01 2,58E-02 1.37E+01 1.37E+01

f17(x) 2,84E+03 9,79E+01 2.67E+03 3.02E+03 1,93E+03 7,57E+01 1.88E+03 2.12E+03
f18(x) 8,77TE+02 1,22E+01 8.54E+02 8.89E+02 8,57E+02 2,06E+01 8.11E+02 8.54E+02
f19(x) 0,00E+00 0,00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0.00E+00 0.00E+00

Ortalama ve standart sapma sonuglarina gore

gore, tek modlu kiyaslama

fonksiyonlarinda ISSA, {2 ve f9 hari¢ her fonksiyonda SSA'dan daha iyi performans

gostermistir. Cok modlu kiyaslama fonksiyonlarinda ISSA bir¢ok karsilastirma

fonksiyonunda SSA'dan daha iy1 performans gostermistir.

SSA ve ISSA’nin genis Olcekli karsilastirma fonksiyonlarindaki davranislarini

O0lcmek i¢in Wilcoxon signed-rank testi kullanilmistir. Sonuglar cizelge 4.11°de

gosterilmistir. 3 ve f19'da elde edilen sonuglar esittir ve Wilcoxon signed-rank testi
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uygulanmaz. Elde edilen sonuglara gore, ISSA ve SSA sezgisel algoritmalarindan elde

edilen sonuclar arasinda anlamsal bir fark oldugu gosterilmistir.

Cizelge 4.11. SSA ve ISSA icin Wilcoxon signed-rank testi sonuglart (Boyut=(100, 500, 1000))

F n=100 n=500 n=1000

p h p h p h
fl(x) 3,30E-04 1 1,83E-04 1 1,83E-04 1
f2(x) 0,3847 0 0,4659 0 0,2201 0
13(x) | NaN 0 | NaN 0 | NaN 0
f4(x) 1,83E-04 1 1,83E-04 1 8,75E-05 1
f5(x) 1,83E-04 1 1,83E-04 1 1,73E-04 1
fo(x) 0,0010 1 1,83E-04 1 1,83E-04 1
f7(x) 1,83E-04 1 1,50E-04 1 1,83E-04 1
f8(x) 0,1041 0 0,0173 1 0,1212 0
O(x) 1,83E-04 1 0,1859 0 1,83E-04 1
f10(x) 3,30E-04 1 1,45E-04 1 8,45E-05 1
Sfl(x) 0,0539 0 1,83E-04 1 1,83E-04 1
f12(x) 0,0312 1 0,0022 1 1,83E-04 1
f13(x) 3,30E-04 1 1,83E-04 1 1,83E-04 1
fl4(x) 1,11E-04 1 0,2088 0 0,4274 0
f15(x) 8,75E-05 1 8,75E-05 1 1,11E-04 1
f16(x) 1,83E-04 1 8,75E-05 1 1,10E-04 1
f17(x) 1,83E-04 1 1,83E-04 1 1,50E-04 1
f18(x) 0,1042 0 0,0056 1 1,21E-04 1
Sf19(x) NaN 0 NaN 0 NaN 0

Orijinal SSA ve ISSA i¢in biiyiik 6l¢ekli boyut = {100}, popiilasyon boyutu =

25 ve maksimum yineleme = 1000 parametre degerleri secilerek on dokuz tek modlu ve

cok modlu karsilastirma fonksiyonu icin elde edilen uygunluk degeri karsilagtirma

sonuclar sekil 4.1'de gosterilmistir.
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Sekil 4.1. SSA ve ISSA i¢in yakinsama grafikleri (f1-f19 ) (boyut=100)

Orijinal SSA ve ISSA ig¢in biiyiik dl¢ekli boyut = {500}, popiilasyon boyutu =
25 ve maksimum yineleme = 1000 parametre degerleri segilerek on dokuz tek modlu ve
¢ok modlu karsilastirma fonksiyonu i¢in elde edilen uygunluk degeri karsilastirma

sonuclar sekil 4.2'de gosterilmistir.
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Sekil 4.2. SSA ve ISSA i¢in yakinsama grafikleri (f1-f19 ) (boyut=500)

Orijinal SSA ve ISSA ig¢in biiylik 6lgekli boyut = {1000}, popiilasyon boyutu =

25 ve maksimum yineleme = 1000 parametre degerleri se¢ilerek on dokuz tek modlu ve

cok modlu karsilastirma fonksiyonu icin elde edilen uygunluk degeri karsilagtirma

sonuclar sekil 4.3'de gosterilmistir.
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Sekil 4.3. SSA ve ISSA i¢in yakinsama grafikleri (f1-f19 ) (boyut=1000)

ISSA’nin literatiirdeki algoritmalar ile karsilastirmasi:

ISSA algoritmasi iyi bilinen sezgisel algoritmalar ve literatliirden segilen yeni
algoritmalar ile karsilagtinnlmistir. Karsilastirma amaciyla segilmis, literatiirde iyi
bilinen sezgisel algoritmalar ve yakin zamanda gelistirilen algoritmalar: ABC, PSO,
DE, SalpSA, CMA-ES, GSA, FA ve SFLA’dwir. Cizelge 4.12°de karsilastirma

algoritmalari i¢in ortak kisaltmalar gosterilmistir.

Cizelge 4.12. Karsilagtirma algoritmalar birinci grup i¢in ortak kisaltmalar

Anahtar Metot ismi Referans

ABC Yapay Art Kolonisi (Liang ve ark., 2006)
PSO Parcacik Siiriisii Optimizasyonu (Liang ve ark., 2006)
DE Diferansiyel Evrim (Liang ve ark., 2006)
SalpSA Salp Siiriisii Algoritmasi (Liang ve ark., 2006)
CMA-ES Kovaryans Matris Adaptasyon Evrim Stratejisi (Liang ve ark., 2006)
GSA Yercekimi Arama Algoritmast (Liu ve ark., 2019)
FA Atesbocegi Algoritmasi (Liu ve ark., 2019)
SFLA Karigik Kurbaga Sigrayan Algoritmasi (Liu ve ark., 2019)
ISSA Gelistirilmis Sosyal Oriimcek Algoritmasi

Literatiirle kiyaslama c¢alismasi 1:

ABC, PSO, DE, SalpSA, CMA-ES ve ISSA algoritmalari, biiyiik 6lcekli
boyutlarda (boyut = 1000) iki farkli kritere gore karsilastirilmigtir. Bunlar ortalama
degeri ve Std.Dev.'i temsil eden standart sapma degeridir. Algoritmalar1 karsilagtirmak

icin kullanilan parametre setleri ¢izelge 4.13’de gosterilmistir. Karsilastirma sonuglari
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cizelge 4.14°de gosterilmistir. En iyi sonuglar kalin olarak isaretlenmistir. Karsilastirma
sonuclarina gore, ISSA, 9 ve f15 harig, secilen tiim kiyaslama fonksiyonlarinda son

derece iyi bir performans gostermistir.

Cizelge 4.13. Karsilastirma algoritmalar birinci grup i¢in parametre ayarlari

Algoritmalar Popiilasyon Maksimum Boyut Max_FEs
biiyiikligii yineleme

ABC 100 1000 1000 100000
PSO 100 1000 1000 100000
DE 100 1000 1000 100000
SalpSA 30 1000 1000 30000
CMA-ES 240 500 1000 120000
ISSA 30 1000 1000 30000

Cizelge 4.14. ISSA, ABC, PSO, DE, SalpSA ve CMA-ES karsilastirma sonuglar1 (Boyut={1000})

F Ozellikler ABC PSO DE SalpSA CMA-ES ISSA
fl Ortalama 3,08E+06 3,52E+04 7,34E+05 1,92E+05 9,75E+03 3,11E+03
Std.Dev. 4,06E+04 4,83E+03 2,49E+04 1,02E+04 6,64E+02 1,25E+02
f2 Ortalama - - - - - -
Std.Dev. - - - - - -
3 Ortalama 2,38E+05 7,54E+01 3,74E+04 1,08E+03 5,33E+01 0,00E+00
Std.Dev. 3,80E+03 1,79E+01 1,45E+03 8,34E+01 1,02E+01 0,00E+00
f4 Ortalama - - - - - -
Std.Dev. - - - - - -
5 Ortalama 1,46E+10 7,00E+06 3,18E+09 7,85E+07 8,03E+05 9,21E+04
Std.Dev. 2,64E+08 9,97E+05 1,78E+08 6,39E+07 1,31E+05 9,81E+03
f6 Ortalama - - - - - -
Std.Dev. - - - - - -
7 Ortalama 1,52E+07 1,43E+05 2,51E+06 8,56E+05 1,40E+05 8,07E+03
Std.Dev. 2,08E+05 1,51E+04 6,44E+04 6,48E+05 7,42E+03 4,43E+03
8 Ortalama - - - - - -
Std.Dev. - - - - - -
9 Ortalama 2,29E+00 6,73E-36 2,43E+00 5,69E-07 5,27E+00 5,35E-06
Std.Dev. 3,55E-01 1,21E-35 4,39E-01 2,06E-06 1,74E+00 5,35E-06
f10 Ortalama - - - - - -
Std.Dev. - - - - - -
fl1 Ortalama - - - - - -
Std.Dev. - - - - - -
f12 Ortalama - - - - - -
Std.Dev. - - - - - -
f13 Ortalama 1,87E+05 3,54E+03 9,38E+04 9,34E+03 2,14E+04 5,03E+02
Std.Dev. 4,61E+03 4,63E+02 1,12E+03 1,56E+03 1,44E+03 9,25E+01
f14 Ortalama - - - - - -
Std.Dev. - - - - - -
f15 Ortalama 1,77E+04 3,57E+03 1,35E+04 6,32E+03 1,01E+04 8,50E+03
Std.Dev. 1,13E+02 1,25E+02 8,59E+01 1,41E+02 1,30E+02 3,87E+02
f16 Ortalama 2,11E+01 9,74E+00 1,87E+01 1,43E+01 5,65E+00 2,38E+00
Std.Dev. 6,61E-03 1,54E-01 5,55E-02 1,24E-01 8,38E-02 4,44E-16
f17 Ortalama 2,77E+04 2,89E+02 6,44E+03 1,67E+03 8,68E+01 2,01E+01
Std.Dev. 6,32E+02 2,95E+01 1,33E+02 4,52E+01 5,46E+00 5,25E-01
f18 Ortalama 1,77E+02 2,64E+01 9,91E+01 5,29E+01 1,42E+01 7,30E+02
Std.Dev. 1,31E+00 5,81E-01 9,80E-01 7,44E-01 8,23E-01 1,09E-01
f19 Ortalama 2,38E+05 1,28E+02 3,65E+04 1,23E+03 5,73E+01 0,00E+00
Std.Dev. 2,60E+03 3,60E+01 6,21E+02 9,34E+01 4,09E+00 0,00E+00

Literatiirle kiyaslama calismasi 2:
GSA, FA, SFLA ve ISSA algoritmalar1 biiyiik 6lgekli boyutlarda (boyut = 500)

iki farkl kritere (ortalama ve standart sapma) gore karsilagtirllmistir. Karsilastirilan
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algoritmalar i¢in popiilasyon biiyiikliigii degeri 50, maksimum yineleme degeri 1000 ve
boyut degeri 500 esit olarak belirlenmistir. Algoritmalar1 karsilastirmak i¢in kullanilan
parametre setleri c¢izelge 4.15’de karsilastirma sonuglar1 ise c¢izelge 4.16’da
gosterilmistir. En iyi sonuglar kalin olarak isaretlenmistir. Karsilastirma sonuglarina
gore, ISSA karsilastirma icin secilen tiim kiyaslama fonksiyonlarinda son derece iyi bir

performans gostermistir.

Cizelge 4.15. Karsilastirma algoritmalari ikinci grup i¢in parametre ayarlari

Algoritmalar Popiilasyon Maksimum Boyut Max_FEs
biiyiikliigii yineleme

GSA 50 1000 500 50000

FA 50 1000 500 50000

SFLA 50 1000 500 50000

ISSA 50 1000 500 50000

Cizelge 4.16. ISSA, GSA, FA ve SFLA karsilastirma sonuglar1 (Boyut={500})

F Ozellikler GSA FA SFLA ISSA
f1 Ortalama 2,28E+04 1,96E+04 3,39E+05 3,03E+04
Standart Sapma 1,16E+03 8,11E+03 3,13E+03 9,04E+01

2 Ortalama - - - -
Standart Sapma - - - -
3 Ortalama - - - -
Standart Sapma - - - -
f4 Ortalama 2,37E+03 4,79E+04 5,32E+05 3,02E+03
Standart Sapma 3,50E+02 2,95E+04 1,98E+04 1,01E+02
5 Ortalama - - - -
Standart Sapma - - - -
f6 Ortalama - - - -
Standart Sapma - - - -
7 Ortalama - - - -
Standart Sapma - - - -
8 Ortalama - - - -
Standart Sapma - - - -
9 Ortalama - - - -
Standart Sapma - - - -
f10 Ortalama - - - -
Standart Sapma - - - -
f11 Ortalama - - - -
Standart Sapma - - - -
f12 Ortalama - - - -
Standart Sapma - - - -
f13 Ortalama 9,68E+02 3,43E+03 1,48E+04 1,62E+02
Standart Sapma 1,66E+02 1,80E+03 2,43E+02 9,54E+00
f14 Ortalama - - - -
Standart Sapma -
f15 Ortalama 1,53E+03 4,15E+03 8,17E+03 4,21E+03

Standart Sapma 7,83E+01 5,10E+02 8,34E+01 3,08E+01
fl6  Ortalama 6,95E+00 1,95E+01 2,10E+01 6,72E+00
Standart Sapma 6,72E-02 3,93E-01 1,22E-02 2,49E-02
f17 Ortalama 4,40E+03 1,75E+03 3,43E+02 3,36E+01
Standart Sapma 7,7TE+01 7,94E+02 4,37E+00 3,22E+00

f18 Ortalama - - - -
Standart Sapma - - - -
f19 Ortalama 1,43E+02 4,38E+03 4,67E+04 0,00E+00
Standart Sapma 1,58E+01 2,03E+03 9,73E+02 0,00E+00
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4.1.2. Molekiiler Potansiyel Enerji Fonksiyonu (MPEF) problemi i¢in
Gelistirilmis Sosyal Oriimcek Algoritmasi (ISSA) sonuclari

Bu tezde SSA, performansini artiran yeni dort teknik eklenerek gelistirilmistir ve
ISSA onerilmistir. Bu teknikler ¢caprazlama (cr), mutasyon (mr), Gpes: yakinsamasi (gr)
ve sessiz oriimcek teknikleridir. Her dort teknikte de, ISSA siirekli arama alaninda yerel
ve kiiresel arama yapabilme yetenegini gelistirilmistir. Caprazlama ve Gpest yakinsama
teknikleri, siirekli arama alaninda ISSA'nin yerel arama kapasitesini artirirken,
mutasyon ve sessiz Oriimcek teknikleri siirekli arama alaninda ISSA'nin kiiresel arama
kapasitesini arttirmistir. ISSA Once klasik on ii¢ tek modlu ve ¢ok modlu kiyaslama
fonksiyonlarinda ¢alistirilmis daha sonra MPEF {izerinde test edilmistir. Klasik on ii¢

tek modlu ve ¢cok modlu kiyaslama fonksiyonlar: ¢izelge 4.17°de gosterilmistir.

Cizelge 4.17. Deneysel ¢alismalar i¢in klasik kiyaslama fonksiyonlar1

Isim  Fonksiyon Aralik Jomin

7] " [-100,1001" X*)=0
Zl 1

- n *)=

12 Z Ix,] +1—[ [-10,10] SX*)=0

B N [-100,100]" AX#)=0
> (z xf)
i=1 \j=1

4 max;|x;|, 1<i<n [-100,100]" AX#)=0

y n-1 [-30,30]" fX*$)=0
Z[lOO(le —x))? + (x, - 1)?]

16 n [-100,100]" FX9)=0
Z([xl- +0.5])2

p [-1.28,1.28]" f(X#)=0
Z ix} + random[0,1)

18 i [-500,500]" fX*)=—418.9829 x n
Z —X; sin( |xl-|)

P St [-5.12,5.12]" SX#)=0

Z[x2 — 10cos(2mx;) + 10]

f10 1 n [-32,32]" AX*)=0
—20exp| —0. 2[ —exp ZZ COS(ZTL’XJ) + 20 + exp(1)

i=1

i . ) ——
AT yn 2 [T, cos (2)e1 [-600,600] f(X#)=0
fl12 n n [-100,100]" SIX*)=0
1—cos| 2m lez +0.1 fo
i=1 i=1
113 u ix? [0,x]" n=30: fX#)=-
- Z sin(x;) sin®™ (—L> 29,6309;
= T n=100:  fXH= -
- 99.6201940166; 1n=400:
SX*)= -
399,616795138572;
n=1000: f(X*)= -

999.6161052093
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Her algoritmanin performansint degerlendirmek igin dort Ol¢li  kriteri
kullanilmistir. Bu 6l¢tim kriterleri: (1) Ortalama (Mean), (2) Standart sapma (Std.Dev.),
(3) Minimum deger (En lyi) ve (4) Maksimum deger (En Kétii)’diir. Bunlar ¢izelge
4.18’de gosterilmistir. Burada N, toplam bagimsiz caligma sayisini temsil eder. SSA
ve ISSA i¢in kullanilan ortak parametre ayarlari ¢izelge 4.19°da gosterilmistir.

Kiyaslama fonksiyonlar tiplerine gore iki gruba ayrilir. Bu fonksiyonlar ¢esitli
kaynaklardan elde edilmistir (Cuevas ve ark., 2013; James ve Li, 2015a; Surjanovic ve
Bingham, 2017; Tawhid ve Ali, 2017b).

e Grup I: Tek modlu fonksiyonlar (f/-f7)
e Grup 2: Cok modlu fonksiyonlar (f8-f13)

Cizelge 4.18. Performans olgiitleri

Ortalama: F oo
Ortalama = x Z Fitness_func;
nrun i=1
Standart Sapma: o
Std.Dev.= Z (gbest; — Ortalama)?

nrun i=1
En iyi: Fitness_func_Best = min;_q ,, Fitness_func_Best;
En kotii: Fitness_func_Worst = max;-q ., Fitness_func_Worst;

Cizelge 4.19. ISSA ve SSA icin parametre ayarlari

Parametreler Degerler

Popiilasyon miktart (N) 25

Boyut (n) {30, 100, 400, 1000}

Maksimum yineleme 1000

Caprazlama orant (cr) %90

Mutasyon orani (mr) %10

Gpest yakinsama orani (gr) %40

Bagimsiz c¢alisma say1st (Nyun) 20

Diger parametreler r.=1; pc=0,7; pm=0,1 (James ve Li, 2015a)

Caprazlama (cr), mutasyon (mr) ve Goest yakinsamasi (gr) oranlarinin
belirlenmesi:

Ideal ¢aprazlama orani (cr), mutasyon orani (mr) ve Gres: yakinsama oranini (gr)
belirlemek icin, popiilasyon boyutu = 25, boyut = 30 ve maksimum yineleme = 1000
parametre degerleri sabit secilerek, caprazlama orani (cr), mutasyon orant (mr) ve Gpest

yakinsama oranmi (gr) rastgele secilen bes farkli tek modlu karsilastirma
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fonksiyonlarinda (1, f2, f4, f5 ve f7) ve rastgele secilen bes farkli ¢ok modlu
karsilastirma fonksiyonlarinda (f8, f9, f10, fl11 ve f13) ongdriillen bazi kombinasyonlar
seklinde test edilmistir. Her kiyaslama fonksiyonu 20 kez calistirilmistir. Cizelgeler
4.20 — 4.22°de sonuglar gosterilmistir. Sonuclara gore, uygun caprazlama orani (cr) %

90, mutasyon orani (mr) % 10 ve Grest yakinsamasi oranit (gr) % 40 olarak

belirlenmistir.
Cizelge 4.20. Caprazlama (cr) oraninin belirlenmesi
Caprazlama oram (cr)
F %10 % 20 % 30 %40 % 50 % 60 %70 % 80 %90
f1 27004,5 | 26156,190 | 17520,110 | 18324,940 | 10140,220 | 8790,218 | 7135412 | 3347,967 | 1175,560
2 66,2013 | 69,99781 55,3307 53,31256 35,07983 37,10695 | 20,20037 | 22,91025 | 11,5507

f4 49,8576 | 45,78515 35,00857 28,66598 22,04498 21,00766 | 19,00288 | 20,91694 | 19,2189
5 4753611 | 30431267 20364778 9716929 5907726 2776247 970753,5 | 1060099 38362,99
f7 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
-3112,39 | -2690,11 -2947,04 -2547,16 -3073,51 -2572,21 -3227,95 | -2949,12 | -2693,33
Nid 244970 | 257,9103 188,5917 152.5475 112,2209 92,60459 | 64,57314 | 42,30282 | 36,73263
f10 18,9244 | 17,49768 17,00651 17,20581 15,78174 14,79526 | 13,53442 | 11,89024 | 10,78819
S 283,20 232,64 188,11 146,74 84,33 78,038 54,262 23,681 9,3741
f13 -8,788 -9,000 -8,6787 -9,16 -8,730 -9,338 -8,904 -9,106 -9,189

=

Cizelge 4.21. Mutasyon (mr) oraninin belirlenmesi

Mutasyon orani (mr)

F %10 %20 % 30 %40 %50 % 60 %70 % 80 %90
f1 0,394634 0,702821 0,758151 0,617514 | 0,702059 | 0,671051 0,751396 | 0,905282 | 0,814592
12 0,141074 0,134244 0,168751 0,210592 | 0,1827 0,199393 | 0,208086 | 0,208631 0,187357

f4 18,04599 21,89031 23,99734 24,45129 | 26,38615 | 25,51669 | 25,80048 | 24,79854 | 25,72667
282,6736 313,285 327,3802 383,4963 | 331,8956 | 429,427 360,3212 | 383,9664 | 424,8467
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
-3325,990 | -4201,030 | -4000,200 | -4730,400 | -4522,850 | -5123,600 | -4961,060 | -4514,820 | -4711,540
56,78534 53,34603 49,45195 46,10922 | 45,66494 | 47,71347 | 50,04745 | 45,39075 | 46,79847
f10 | 0,267519 0,316517 0,354352 0,340763 | 0,364685 | 0,317098 | 0,30045 0,390763 | 0,412149
f11 | 0,679518 0,745935 0,752064 0,819712 | 0,825792 | 0,84922 0,777499 | 0,923743 | 0,826685
f13 | -8,9389 -9,15235 -9,13946 -8,75084 -9,03193 -9,09553 -9,04802 -9,04717 -8,79987

[RGE I =




Cizelge 4.22. Gy yakinsamasi oraninin belirlenmesi
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Ghest yakinsamasi (gr)
F %10 %20 %30 %40 %50 % 60 %70 %80 %90
/1 0,2992 0,2075 0,1135 0,1014 0,3617 2,5722 1,4404 4,1672 6,6827
2 0,0869 0,0541 0,0385 0,0363 0,0250 0,0482 0,1329 0,2004 0,3742
14 15,3631 12,6156 10,9124 9,0924 8,6100 7,9092 8,8164 9,8505 8,7613
5 252,0041 | 2874710 | 230,5190 | 141,4368 | 317,3710 | 360,81838 | 708,5943 | 4819163 | 643,2990
17 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
/8 -6,33e+03 | -5,08e+03 | -7,6e+03 -8,2e+03 -1,0e+04 -1,2e+04 -1,0e+04 -1,3e+04 -1,4e+04
Ni4 50,7249 49,6798 38,4998 32,6286 25,8040 16,9285 9,2235 7,4238 5,7207
S10 | 0,1855 0,1092 0,1908 0,3017 0,6169 0,8428 1,3251 1,3012 1,7077
f11 0,5491 0,4383 0,3003 0,1847 0,3639 0,5313 0,8443 1,0359 1,0551
f13 -9,4599 -8,8794 -9,1509 -8,6585 -9,2841 -8,9549 -8,5483 -8,9557 -8,5900

SSA ve ISSA’min diisiik ve yiiksek o6lcekli boyutlarda performansi:

Orijinal SSA ve oOnerilen ISSA, diisiik 6lgekli ve biiyiik 6lgekli ti¢ farkli boyutta

(boyut = 30, 100, 1000), on {ii¢ farkli tek modlu ve cok modlu karsilastirma

fonksiyonlarinda test edilmistir. Her kiyaslama fonksiyonu 20 kez ¢alistirilmistir. Elde

edilen kiyaslama fonksiyonu sonuglari i¢in ortalama, standart sapma, en iyi ve en kotii

hesaplamalar1 yapilmistir. Sonuglar cizelgeler 4.23 ve 4.25°de gosterilmistir. Sonuglara

gore, ISSA tek modlu ve ¢ok modlu kiyaslama fonksiyonlarinda SSA'dan daha iyi

performans gostermistir.

Cizelge 4.23. Karsilagtirma fonksiyonlarinda SSA ve ISSA’nin performans karsilagtirmasi (Boyut=30)

Boyut=30
F SSA ISSA
Ortalama Std.Dev. En iyi En kétii Ortalama Std.Dev. En iyi En kotii
fl(x) 1,49E+00 7,48E-01 1,25E+00 2,55E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00
f2(x) 5,23E-01 3,53E-01 4,11E-01 5,55E-01 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00
f3(x) 2,51E+02 7,02E+01 2,23E+02 3,51E+03 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00
f4(x) 3,42E+01 3,18E+00 3,12E+01 3,99E+01 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00
f5(x) 4,79E+02 1,04E+02 4,55E+02 4,88E+02 1,78E+02 6,16E+01 1,28E+02 1,78E+03
Jfo6(x) 4,27E+00 9,43E-01 4,00E+00 4,85E+00 1,23E+00 4,58E-02 1,10E+00 1,55E+00
f7(x) 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00
f8(x) -2,80E+03 | 9,54E+02 | -2,90E+03 | -2,24E+03 | -8,73E+03 | 2,67E+03 | -8,95E+03 | -8,73E+02
S9(x) 4,45E+01 7,80E+00 4,35E+01 4,82E+01 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00
f10(x) 6,75E-01 2,14E-01 5,75E-01 6,75E-00 8,88E-16 0,00E+00 8,38E-19 8,45E-15
f11(x) 9,96E-01 3,36E-02 6,96E-01 10,86E-01 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00
Sf12(x) 8,52E+01 5,76E+00 8,52E+00 7,32E+02 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00
f13(x) | -8,87E+00 7,17E-01 -8,90E+00 | -7,27E+00 | -9,03E+00 7,27E-01 -9,23E400 | -8,83E+00
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Cizelge 4.24. Karsilagtirma fonksiyonlarinda SSA ve ISSA’nin performans karsilastirmas: (Boyut= 100)

Boyut=100

F SSA ISSA

Ortalama Std.Dev. En iyi En Kkotii Ortalama Std.Dev. En iyi En Kkotii
fl(x) 5,67E+02 1,18E+02 5,27E+02 5,78E+02 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00
2(x) 8,51E+40 1,76E+41 8,00E+40 8,99E+40 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00
f3(x) 2,38E+03 6,38E+02 2,18E+02 2,88E+04 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00
f4(x) 6,35E+01 3,35E+00 5,35E+01 8,75E+01 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00
f5(x) 5,99E+04 1,85E+04 5,85E+04 5,99E+05 3,15E+04 1,13E+04 3,52E+03 1,15E+05
fo(x) 6,79E+01 5,66E+00 6,89E+00 2,25E+02 6,56E+01 2,70E+00 6,23E+00 6,86E+02
f7(x) 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00
f8(x) -4,82E+03 | 9,31E+02 | -5,22E+03 | -2,22E+03 | -2,02E+04 | 4,82E+03 -3,02E+05 | -2,12E+03
fI(x) 5,36E+02 3,00E+01 5,12E+02 5,96E+02 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00
f10(x) 4,77TE+00 2,45E-01 4,34E+00 4,99E+01 8,88E-16 0,00E+00 7,28E-19 6,88E-13
fl1(x) 6,42E+00 8,80E-01 5,42E+00 7,22E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00
f12(x) 2,32E+02 1,51E+01 2,22E+01 2,72E+03 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00
f13(x) | -2,07E+01 9,87E-01 -2,85E+01 | -2,85E+00 | -2,22E+01 148E+00 | -3,27E+02 | -2,32E+00

Cizelge 4.25. Karsilagtirma fonksiyonlarinda SSA ve ISSA’nin performans kargilagtirmasi (Boyut=1000)

Boyut=1000

F SSA ISSA

Ortalama Std.Dev. | Eniyi En kotii Ortalama Std.Dev. | Eniyi En kotii
fl(x) | 3,18E+05 1,20E+04 1,18E+03 3,88E+06 3,04E+05 2,60E+04 2,04E+03 3,44E+06
f2(x) | 9,25E+60 2,25E+55 5,35E+40 7,25E+65 0,00E+00 | 0,00E+00 | 0,00E+00 0,00E+00
f3(x) 1,41E+03 1,93E+04 1,21E+02 1,41E+04 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00
fA(x) | 9,94E+01 1,33E-01 8,94E+00 6,94E+02 0,00E+00 | 0,00E+00 | 0,00E+00 0,00E+00
f5(x) | 2,61E+08 2,09E+07 1,61E+06 2,91E+08 9,99E+02 1,45E-02 8,99E+02 2,19E+03
f6(x) 2,52E+03 6,26E+01 2,32E+02 2,82E+03 6,97E+02 1,39E+01 5,37E+00 6,37E+03
f7(x) | 0,00E+00 | 0,00E+00 | 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 | 0,00E+00 | 0,00E+00 0,00E+00
f8(x) | -1,48E+04 | 3,79E+03 -6,38E+04 | -1,88E+02 | -9,41E+04 | 342E+04 -6,31E+05 | -8,11E+02
I(x) 1,02E+04 1,46E+02 1,32E+02 1,22E+05 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00
f10(x) | 1,54E+01 1,67E-01 1,34E-01 1,04E+02 8,88E-16 0,00E+00 8,78E-19 8,35E-14
fl1(x) | 2,83E+03 1,35E+02 3,83E+02 2,03E+03 0,00E+00 | 0,00E+00 | 0,00E+00 0,00E+00
f12(x) | 8,73E+02 1,65E+01 8,33E+01 9,73E+02 0,00E+00 | 0,00E+00 | 0,00E+00 0,00E+00
f13(x) | -1,41E+02 | 2,36E+00 -1,49E+03 | -1,31E+00 | -1,57E+02 | 2,18E+00 | -1,77E+03 | -9,56E+00

Sekil 4.4, tek modlu f1 ve f4 ve ¢cok modlu f9 ve fI10 karsilagtirma fonksiyonlari
icin ISSA ve SSA yakinsama grafiklerini gostermektedir. Yakinsama grafikleri

sonuglaria gore, ISSA ile en uygun ¢oziimler elde edilmistir.
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Sekil 4.4. SSA ve ISSA i¢in yakinsama grafikleri (f1, f4, f9 ve f10)

Farkli boyutlarda caligtirilan SSA ve ISSA sonuglart arasinda anlamli bir fark

olup olmadigina bakmak icin yine Wilcoxon signed-rank testi kullanilmugtir.

Test

sonuglar ¢izelge 4.26’da gosterilmistir. Boyut 30°da ISSA 13 fonksiyonun 8’inde

kayda deger bir farkla sonucglara ulagmistir.

6’sinda kayda deger bir farkla sonuglara ulasmistir.

Boyut 100°de ISSA 13 fonksiyonun

Boyut 1000’de ISSA 13

fonksiyonun 5’inde kayda deger bir farkla sonuglara ulagsmistir.

Cizelge 4.26. SSA ve ISSA sonuglar1 i¢in Wilcoxon signed-rank testi sonuglari

Boyut=30 Boyut=100 Boyut=1000
F ISSA(p) h ISSA(p) h ISSA(p) h
fl(x) 0,0419 1 0,9698 0 0,9097 0
L(x) 0,0211 1 0,0472 1 0,0025 1
f(x) 1 0 0,0444 1 0,0147 1
JA(x) 0,5708 0 0,0757 0 0,2730 0
f5(x) 0,0123 1 0,6756 0 0,9097 0
fé(x) 0,9475 0 1 0 0,8172 0
f7(x) NaN 0 NaN 0 NaN 0
f8(x) 0,0247 1 0,0474 1 0,0408 1
f(x) 0,9698 0 0,7337 0 0,0103 1
f10(x) 0,0452 1 0,7337 0 0,0474 1
fl1(x) 0,0123 1 0,0274 1 0,7337 0
fI2(x) 0,0447 1 0,0257 1 0,0001 1
f13(x) 0,0347 1 0,0457 1 1 0
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Molekiiler Potansiyel Enerji Fonksiyonunu (MPEF) en aza indirmek icin
ISSA'nin genel performansi

Bu tezde SSA ve ISSA’nin performanst MPEF iizerinde ¢esitli boyutlarda { 20,
40, 60, 80, 100, 120, 140, 160, 180, 200} test edilmistir. Sonuclar ¢izelge 4.27°de
gosterilmigtir. Sonuglara gére MPEF’de ISSA, SSA’dan daha iyi bir performans
gostermistir.

Cizelge 4.27. ISSA ve SSA’nin MPEF i¢in karsilastirma sonuclar1 (Boyut = {20, 40, 60, 80, 100, 120,
140, 160, 180, 200})

Boyut SSA ISSA
20 15,9100 13,5926
40 33,1715 32,5559
60 57,0631 48,4384
80 76,7605 66,3655
100 98,2967 78,4906
120 110,91 105,76
140 130,45 124,16
160 160,79 148,94
180 170,53 156,09

200 187,36 186,60

ISSA iki farkli yontem serisinde karsilastirilmistir. ilk seride, GA'nin varyantlar:
olan WX-PM, WX-LLM, LX-LLM ve LX-PM molekiiler potansiyel enerji
fonksiyonunda ISSA ile esit kargilastirma parametrelerinde karsilastirilmistir (Deep ve
Thakur, 2007b; 2007a; Deep ve ark., 2011) Ikinci seride, degisken komsuluk arama
tabanli bir yontem olan VNS-123 ile ISSA, molekiiler potansiyel enerji fonksiyonunda
esit karsilastirma parametrelerinde karsilastirllmistir (Drazi¢ ve ark., 2008). rHYB
yontemi hibrit bir genetik algoritmay:1 ifade eder (Barbosa ve ark., 2005). Tim

karsilagtirma algoritmalarinda  kullanilan parametre ayarlar1 ¢izelge 4.28°de

gosterilmistir.
Cizelge 4.28. Parametre ayarlar1
Anahtar Metot ismi
VNS-123 VNS-1, VNS-2 ve VNS-3‘iin kombinasyonu
WX-PM Caprazlama operatori=WX ve mutasyon operatori=PM
WX-LLM Caprazlama operatorii =WX ve mutasyon operatdrii =LLM
LX-LLM Caprazlama operatorii =L.X ve mutasyon operatorii=LLM
LX-PM Caprazlama operatorii =L X ve mutasyon operatdri =PM
rHYB
Ortak ayarlar Popiilasyon miktar1 (N): = 25; calisma sayis1 = 20; maksimum iterasyon = [400-

4000]; boyut=[20-200]
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Denklem 3.8’de gosterilen E fonksiyonu belirtilen arama uzayinda [0, 5]" en aza
indirilir (n problem boyutunu gostermektedir.). E fonksiyonu ¢izelge 4.29’da
gosterildigi gibi E * (n) = —0.0411183n (Lavor ve Maculan, 2004) olarak boyut ile

dogrusal olarak biiyiir.

Cizelge 4.29. Farkli boyutlarda E* “mn kiiresel minimum degerleri

n E*

20 -0,822366
40 -1,644732
60 -2,467098
80 -3,289464
100 -4,111830
120 -4,934196
140 -5,756562
160 -6,578928
180 -7,401294
200 -8,22366

ISSA'nin performanst MPEF probleminde cesitli boyutlarda {20, 40, 60, 80,
100, 120, 140, 160, 180, 200}; SSA, VNS-123, WX-PM, WX-LLM, LX-LLM, LX-PM
ve tHYB ile karsilastirilmistir. Karsilastirma algoritmalarinin sonuglar1 dogrudan gesitli
kaynaklardan alinmistir (Barbosa ve ark., 2005; Deep ve Thakur, 2007b; 2007a; Drazi¢
ve ark., 2008; Deep ve ark., 2011) Sonuglar cizelgeler 4.30 ve 4.31°de gosterilmektedir.

Basarili sonuclar kalin font ile isaretlenmistir.

Cizelge 4.30. ISSA’nin MPEF i¢in karsilagtirma sonuglari (boyut = {20, 40, 60, 80, 100})

Boyut WX-PM LX-PM WX-LLM LX-LLM ISSA
20 15,574 23,257 28,969 14,586 13,5926
40 59,999 71,336 89,478 39,366 32,5559
60 175,865 280,131 225,008 105,892 48,4384
80 302,011 326,287 372,836 237,621 66,3655
100 369,376 379,998 443,786 320,146 78,4906

Cizelge 4.31. ISSA’nin MPEF i¢in karsilastirma sonuglari (boyut={20, 40, 60, 80, 100, 120, 140, 160,

180, 200})

Boyut VNS-123 GA rHYB ISSA
20 23,381 36,626 35,836 13,5926
40 57,681 133,581 129,611 32,5559
60 142,882 263,266 249,963 48,4384
80 180,999 413,948 387,787 66,3655
100 254,899 - - 78,4906
120 375,970 - - 105,76
140 460,519 - - 124,16
160 652,916 - - 148,94
180 663,722 - - 156,09

200 792,537 - - 186,60
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4.2. Ayrik Optimizasyon Gorevleri icin DSSA Test Sonug¢lar:

SSA, ayrik optimizasyon problemlerini ¢Ozebilmesi icin ayrik bir sekle
dontstiirilmiistiir. Gelistirilen ayrik SSA’ya Ayrik SSA (DSSA) ismi verilmistir.
DSSA, literatiirde siklikla test i¢in kullanilan Gezgin Satici Problemi (TSP) iizerinde
performansi test edilmistir. DSSA’nin ayrik arama uzayinda kesif ve somiirii yetenekleri
vetenekli 6riimcek ve acemi oriimcek teknikleri ile gelistirilmistir.

TSPLIB web sitesinden alinan diisiik 6lgekli, orta 6lgekli ve biiyiik 6lgekli otuz
sekiz TSP karsilastirma veri seti, DSSA performansini 6lgmek i¢in kullanilmistir. Bu
TSP kiimesi c¢esitli sayida ozellige (14 ile 1002) sahiptir. Bu ¢alismada, algoritmanin
performansini gostermek i¢in biiylik boyutlu veri setleri tercih edilmigtir. TSP

kiyaslama veri kiimeleri 6zellik sayisina gore ii¢ gruba ayrilir.

e Grup-I. Disiik dlgekli boyut ( <50 )
e Grup-II: Orta 6l¢ekli boyut ( [50,100] )
e  Grup-III: Genis 6lcekli boyut ( >100 )

DSSA, literatiirdeki yeni ve bilinen sezgisel algoritmalar ile karsilastirilmigtir.
Adil karsilastirmalar yapmak i¢in, tiim algoritmalar ayni programlama dilinde, benzer
platformda ve benzer parametre degerlerinde calistirilmistir. DSSA'nin performansi
analiz edilmistir ve tartisilmastir.

DSSA'da kullanilacak ideal ri,, pc ve pm parametre degerlerini bulmak i¢in
rasgele secilmis iki farkli TSP wveri seti ilizerinde (Berlin52 ve Eil51) DSSA
calistirllmistir. r, degeri {1/10, 1/5, 1/4, 1/3, 1/2, 1, 2, 3, 4, 5, 10} kiimesinden
secilmistir. p. ve p, degerlerinin her ikisi de {0.01, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8,
0.9, 0.99} kiimesinden se¢ilmistir. Her parametre analizi i¢in on bir veri noktasi vardir.
Durdurma yineleme degeri 100000 seklinde ayarlanmis ve her parametre on kez
bagimsiz test edilmistir. Sonuglar bu 1ii¢ parametre degerleri kombinasyonel
degistirilerek gozlenmistir. Berlin52 ve Eil51 TSP veri kiimesi orneklerinin sonuglari
sekil 4.5'de gosterilmistir. Elde edilen sonuglara gore, r4, pc ve pm icin ortalama degerler

diger TSP veri kiimesi 6rneklerine de uygulanmastir.
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Sekil 4.5. Parametre test sonuglart (a) ra, (b) pm ve (¢) pc

Farkli popiilasyon biiyiikligii (N) kombinasyonlart Berlin52, Grl7, Eil76 ve
Eil51 veri kiimelerinde test edilmistir. Cizelge 4.32°de testlerin sonuglar1 gdsterilmistir.
Her 6rnek on kez g¢alistirilmis ve sonuglarin ortalamasi alinmistir. DSSA'daki sehir
sayis1 otuzdan azsa, popiilasyon biiylkliigli otuz, sehir sayisi otuz ile bin arasinda ise,
popiilasyon biiyiikliigii sehir sayisiyla ayni1 sayida alinir. Sehirlerin sayisit binden fazla
ise popiilasyon biiylikliigli bin olarak alinmistir. SSA ve DSSA parametreleri ¢izelge
4.33’de gosterilmistir.
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Cizelge 4.32. Performans iizerinde 6riimcek sayisinin etkisi (ortalama(Mean): ortalama rota uzunlugu)

Veri seti N =10 N=20 N=30 N=schir sayist
Ortalama Ortalama Ortalama Ortalama

Berlin52 7844 7736 7718 7659

Grl7 7348 2085 2085 2085

Eil76 571,2 571 559,52 559,31

Eil51 444.5 437,1 4354 431,8

Bays29 9077 6074 2120 2120

Cizelge 4.33. SSA ve DSSA igin belirlenen parametre ayarlar1

Parametreler Degerler

Ta 1

Pe 0,7

Pm 0,1

Oriimcek sayi1st Otuz, sehir sayis1 veya bin
Boyut Sehir sayist

100000
Sehir turu rotasinin uzunlugu

Maksimum yenileme
Uygunluk (Fitness) fonksiyonu

DSSA’nin se¢ilmis tiim TSP 6rnekleri tizerindeki test sonuclar1 ¢izelge 4.34°de
gosterilmistir. Her uygulama on bagimsiz ¢alismaya sahiptir. Bu ¢alismada kullanilan
Olctiim kriterleri: (1) Ortalama (Mean), (2) Standart sapma (Std.Dev.), (3) Minimum
deger (En Iyi) ve (4) Maksimum deger (En Kotii)’diir. TSP &rneklerinin optimum
sonuglart TSPLIB kiitiiphanesinden alinmistir.

Sonuglara gore, DSSA, diisiik 6l¢ekli TSP veri kiimesi 6rneklerinde (boyut <50)
istiin performans gostermistir. DSSA, 6 TSP 6rneginden (Burmal4, Ulysses16, Grl7,
Ulysses22, Fri26 ve Bays29) 6 TSP karsilastirmast i¢in % 0 hata orani ile yiiksek basari
gostermistir. Cizelge 4.34’e gore, DSSA orta 6lgekli TSP veri seti orneklerinde iyi bir
basariya sahiptir (boyut = [S0-100]). DSSA, 11 TSP 6rneginden (Eil76 ve Rd100 hari¢
Eil51, Berlin52, KroA100, KroB100, KroC100, KroD100, KroE100, Pr76 ve Rat99) 9
TSP karsilagtirmasi i¢in % 2 hata oraninin altinda basar1 géstermistir. DSSA'nin biiytlik
Olcekli TSP veri kiimesi orneklerinde (boyut > 100) dikkate deger bir basaris1 vardir.
DSSA, 21 TSP 6rneginden (KroA150, KroA200, Pr107, Pr124, Pr144, Pr152, Rat195,
Lin105, Lin318, Ts225 ve Tsp225) 11 TSP karsilastirmasi i¢in % 2 hata oraninin altinda
basar1 gostermistir. DSSA, 21 TSP 6rneginden (Pr226, Pr264, Pr299, pr439, Pr1002,
Rd400 ve Linhp318) 7 TSP karsilastirmasi i¢in % 4 hata oranmin altinda basari
gostermistir. DSSA, 21 TSP 6rneginden (Rat575 ve Rat783) 2 TSP karsilagtirmasi i¢in

% 6 hata oraninin altinda basar1 gostermistir.
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Sonuglar, yetenekli oériimcek ve acemi Oriimcek tekniklerinin DSSA'nin hem

kiiresel hem de yerel olarak arama yetenegini gelistirdigini gostermistir. Yetenekli

oriimcek ve acemi Oriimcek siiregleri tarafindan iiretilen yeni aday ¢6ziim seti istikrarl

bir ¢oziim saglamistir.

Cizelge 4.34. DSSA’nin TSP 6rnekleri iizerinde test sonuglart (Ortalama: ortalama rota uzunlugu;
Std.Dev.: Standart sapma; Hata (%); iliskisel hata yiizdesi)

No TSP 6rnek  TSPLIB’de Durum Ortalama En iyi En kotii Hata Std.Dev.
optimum (%)

1 Burmal4 3323 = 3323 3323 7702 0 0
2 Ulysses16 6859 = 6859 6859 14230 0 0

3 Grl7 2085 = 2085 2085 5252 0 0
4 Ulysses22 7013 = 7013 7013 18325 0 0
5 Fri26 937 = 937 937 2892 0 0
6 Bays29 2020 = 2020 2020 6709 0 0
7 Eil51 426 < 431,87 431,87 183530 0,65 2,8
8 Berlin52 7542 < 7659 7659 31432 1,55 117
9 Eil76 538 < 559,31 559,31 27204 3,96 0.4
10 Pr76 108159 < 108880 108880 621210 0,66 721
11 Rat99 1211 < 1221 1221 9237 0,82 10
12 Rd100 7910 < 8120 8120 59865 2,65 210
13 KroA100 21282 < 21363 21363 189380 0,38 81
14 KroB100 22141 < 22347 22347 188300 0,93 206
15 KroC100 20749 < 20997 20997 191830 1,19 248
16 KroD100 21294 < 21552 21552 147160 1,21 258
17 KroE100 22068 < 22407 22407 198040 1,53 339
18 Lin105 14379 < 14502 14502 135670 0,85 123
19 Pr107 44303 < 44346 44346 68720 0,09 43
20 Pri24 59030 < 59087 59087 76722 0,09 57
21 Pr136 96772 < 103460 103460 914060 6,91 6688
22 Pr144 58537 < 58669 58669 87320 0,22 132
23 KroA150 26524 < 27027 27027 359350 1,59 503
24 Pri52 73682 < 74462 74462 112480 1,05 780
25 Rat195 2323 < 2353 2353 24826 1,29 30
26 KroA200 29368 < 29666 29666 373590 1,01 298
27 Ts225 126643 < 127230 127230 1578500 0,46 587
28 Tsp225 3919 < 3933 3933 43032 0,35 14
29 Pr226 80369 < 82186 82186 180840 2,26 1817
30 Pr264 49135 < 50739 50739 61355 3,26 1604
31 Pr299 48191 < 49559 49559 814590 2,83 1368
32 Lin318 42029 < 42686 42686 58863 1,56 657
33 Linhp318 41345 < 42686 42686 62734 3,24 1341
34 Rd400 15281 < 15678 15678 22459 2,59 397
35 Pr439 107217 < 111450 111450 2021400 3,94 4233
36 Rat575 6773 < 7054 7054 86903 4,14 281
37 Rat783 8806 < 9193 9193 12096 4,39 387
38 Pr1002 259045 < 266440 266440 312240 2,85 7395

Onerilen yéntemin performansini degerlendirmek igin, literatiirden se¢ilmis bazi

yeni algoritmalar da DSSA ile karsilastirllmistir. Bu algoritmalar: Ayrik Degisken
Komsguluk Arama algoritmast (DVNS) (Hore ve ark., 2018), Ayrik Su Ddngiisii
Algoritmas1 (DWCA) (Osaba ve ark., 2018), Genetik Algoritma (GA) ve Ada modelli
Ayrik Genetik Algoritma (IDGA) (Osaba ve ark., 2018), Ayrik Yarasa Algoritmasil ve
Ayrik Yarasa Algoritmasi2 (BA1 ve BA2) (Osaba ve ark., 2018), Ayrik Ates Bocegi
Algoritmas1 (DFA) (Osaba ve ark., 2018), Ayrik Emperyalist Rekabet Algoritmasi
(DICA ) (Atashpaz-Gargari ve Lucas, 2007), Ayrik Arama Algoritmas1 (ESA) (Yip ve
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Pao, 1995), ABC ile Ayrik ACO (Giindiiz ve ark., 2015), Ayrik PSO — ACO — 30pt
hibrit yontemi (Mahi ve ark., 2015), Ayrik IBA (Osaba ve ark., 2016), Ayrik Dinamik
Cok Olgekli Bélge Arama Algoritmas: (DMRSA) (Zhang ve Zhou, 2016), Ayrik Yapay
Ar1 Kolonisi (DABC) (Li ve ark., 2011), Ayrik Parcacik Siiriisii Optimizasyonu (DPSO)
(Li ve ark., 2011), Evrimsel Ayrik Atesbocegi Algoritmas1 (EDFA) (Jati, 2011), Ayrik
Guguk kusu Arama Algoritmasi (Temel DCS) (Ouaarab ve ark., 2014) ve Gelistirilmis
Ayrik Guguk kusu Arama Algoritmasi (Gelistirilmis DCS) (Ouaarab ve ark., 2014)’dir.
Adil karsilastirmalar yapmak i¢in, tiim algoritmalar ayn1 programlama dilinde, benzer
platformda ve benzer parametre degerlerinde calistirllmistir. Karsilastirma sonuglari

sirastyla ¢izelge 4.35 ve 4.36’de gosterilmistir.

Cizelge 4.35. DSSA ile literatiirdeki algoritmalarin TSP 6rnekleri iizerinde karsilagtirilmasi

Metot Kriter Bays29  Fri26 Grl7 Eil51 Berlin52 Eil76 KroA100 KroB100 KroC100
DVNS Ortalama - - - - - - - - -
Std.Dev. - - - - - - - - -
DWCA Ortalama - - - - - - - -
Std.Dev. - - - 2,00 - 3,30 47,90 164,40 124,60
GA Ortalama - - - 440,80 7542 56540  21812,40 22687,40  21510,40
Std.Dev. - - - 7,30 0,00 9,80 420,80 407,70 390,20
IDGA Ortalama - - - 4344 7542 557,70  21731,80 22712,60  21298,70
Std.Dev. - - - 4,50 0,00 6,80 340,70 312,80 290,70
Ayrik Ortalama - - - 431,60 7542 553,70  21481,70  22602,20  21170,40
ESA Std.Dev. - - - 2,90 0,00 4,20 150,10 210,20 188,70
Ayrik Ortalama - - - 43830 7676 558,80  21884,20 2284290  21476,60
BALl Std.Dev. - - - 2,50 104,40 9,00 213,60 231,20 235,10
Ayrik Ortalama - - - 436,80 7681,90 560,50 21989,40 22946,70  21631,10
BA2 Std.Dev. - - - 5,30 112,30 11,60 305,20 291,30 325,00
Ayrik Ortalama - - - 428,10 7542,00 548,10  21445,30 22506,4 21050,0
IBA Std.Dev. - - - 1,60 0,00 3,80 116,50 221,3 164,70
DFA Ortalama - - - 430,80 7542 556,80  21483,60 22604,80  21096,30
Std.Dev. - - - 2,30 0,00 4,90 163,70 243,90 148,30
DICA Ortalama - - - 43230 7542 557,60  21500,30  22599,70  21103,90
Std.Dev. - - - 3,10 0,00 5,80 183,40 244,90 161,10
Ayrik Ortalama - - - 44339 754437 557,98  22435,31 - -
ACO with Std.Dev. - - - 5,25 0,00 4,10 231,34 - -
ABC
Ayrik Ortalama - - - 42645 754320 538,30  21445,10 - -
PSO-ACO-  Std.Dev. - - - 0,61 2,37 0,47 78,24 - -
30pt
DABC Ortalama 16751 - - - 21338 - 129960 - -
Std.Dev. - - - - - - - - -
DPSO Ortalama 17953 - - - 21827 - 132400 - -
Std.Dev. - - - - - - - - -
Ayrik Ortalama - - - 426 7542 540,36 21282 - -
DMRSA Std.Dev. - - - 0,19 0,00 1,16 0,00 - -
Temel DCS  Ortalama - - - 439 7836 565,70  22419,96  23417,06 -
Std.Dev. - - - - - - - - -
Gelistirilmis ~ Ortalama - - - 426 7542 538,03 21282 22141,53 -
DCS Std.Dev. - - - 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 -
DSSA Ortalama 2020 937 2085 431,87 7659 559,31 21363 22347 20997

Std.Dev. 0,00 0,00 0,00 2,80 117 0,40 81 206 248
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Cizelge 4.36. DSSA ile literatiirdeki algoritmalarin TSP 6rnekleri lizerinde karsilastirilmasi (devam)

Metot Kriter Ulysses16 ~ Ulysses22  Tsp225 Pr76 KroA150 KroA200 Lin318
EDFA Ortalama 100,119 100,207 88,332
Std.Dev. - - - - - - -
Temel DCS Ortalama - - - 1112256 28928,83 32896,03  49623,96
Std.Dev. - - - - -
Gelistirilmis DCS Ortalama - - - 108159 26569,26 29446,66  42434,73
Std.Dev. - - 0,00 - -
DSSA Ortalama 6859 7013 3933 108880 27027 29666 42686
Std.Dev. 0,00 0,00 14 721 503 298 1341

Cizelgeler 4.35 ve 4.36 sonuglarina gore, DSSA diisiik ve orta 6lgekli TSP veri
setlerinde oldukga iyi bir performansa sahiptir. Ancak, biiyiik 6l¢ekli TSP veri kiimesi
icin 1yi performans gdstermez. Diisiik ve orta dlcekli TSP kriterleri i¢in kabul edilebilir
sonuclar elde etmistir. Bu basarinin nedeni, yetenekli oriimcek ve acemi Oriimcek
teknikleri ile aday ¢Oziimler arasinda daha dengeli bir ¢esitlilikten kaynaklanmaktadir.

Sonug olarak DSSA ayrik gorevler i¢in kullanila bilinir.

4.3. ikili Optimizasyon Gérevleri icin BinSSA Test Sonuclar

Ikili optimizasyon, ayrik optimizasyon tekniklerinin dzel bir seklidir. Siirekli
gercek arama alanlarina sahip algoritmalar, degiskenleri ikili degiskenlere doniistiirerek
Ikili Optimizasyon Problemlerini (BOP) ¢dzebilir. Siirekli optimizasyon problemleri
icin gelistirilmis SSA, ikili optimizasyon problemlerini de ¢ozebilecek sekilde tekrardan
yapilandirilmistir. Bdylece bu tezde BinSSA 6nerilmistir. Ikili doniisiimiin ana pargasi
aktarim (transfer) fonksiyonlaridir. BinSSA'da, ¢6ziim havuzu {0,1} ikili dize degerleri
ile temsil edilir. Bu ¢evirme islemi, transfer fonksiyonuyla ilgili belirli bir esik degeri ile
gerceklestirilir. Transfer fonksiyonlari, pozisyon vektoriiniin elemanlarmi O'dan 1'e
degistirme veya bunun tam tersi olasiligini tanimlar. Literatiirde S seklinde, V seklinde
ve mod tabanli birgok transfer fonksiyonu bulunmaktadir.

Bu boliimde BinSSA ile literatiirde BOP olarak yer alan dort farkli problem tiirii
¢Oziilmiis ve BinSSA’nin performansi test edilmistir. Bunlar:

e Siirekli optimizasyon gorevleri i¢in BinSSA
e Kapasitesiz Tesis Yerlesim Problemi (UFLP) i¢cin BinSSA
e Riizgar tiirbini yerlesim problemi i¢in BinSSA

e Ozellik Se¢gme (FS) problemi icin BinSSA
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4.3.1. Siirekli optimizasyon gorevleri icin BinSSA

Bu boliimde BinSSA’da siirekli arama uzayi ikili uzaya g¢evrilirken, iki S-sekilli
(Sigmoidal transfer fonksiyonu ve Modifiye sigmoidal transfer fonksiyonu) ve iki V-
sekilli (Tanjant hiperbolik transfer fonksiyonu ve Arktanjant transfer fonksiyonu)
transfer fonksiyonlar1 kullanilmistir. Boylece, BinSSA-Tanh, BinSSA-Sigm, BinSSA-
MSigm ve BinSSA-Arctan olarak dort farkli BinSSA varyasyonu olusturulmustur.
BinSSA’da ikili arama uzayinda kesif ve somiirli arasindaki dengeyi saglamak i¢in aday
¢ozlim Uretim asamasinda iki farkli teknik (SimSSA ve LogicSSA) gelistirilmistir.
Bunlar Jaccard’in benzerlik 6l¢iimii (SimSSA) ve “xor” mantiksal kapt (LogicSSA)
teknikleridir. LogicSSA yerel aramada ¢ok giiclii iken SimSSA ¢6ziim alaninda yeni
coziimler kesfetmede ¢ok iyidir. Deneysel calismalarda, cizelge 4.37°da gosterilen on

sekiz farkli tek modlu ve ¢ok modlu karsilastirma fonksiyonu ayr1 ayr1 ¢oziilmistiir.

Cizelge 4.37. Deneysel ¢calismada kullanilan kryaslama (benchmark) fonksiyonlari

Fonksiyon Arahk fm_i,,

AX)=21, x7 [-100,100]" X*=(0,...,0); fiX*)=0

FO=XL, ix} [-2.56,2.56]" X*=(0,...,0); fiX*)=0

£X0= X ([x; + 0.5])? [-10,10]1" X*=(0,...,0); fiX*)=0

" [-2.56,2.56]" X*=(0,...,0); fAX*)=0
fix) = Z ix} + random[0,1)

fs(x) = ;;lilxi{|xi|, 1<i<n} [-100,100]" X*=(0,...,0); fAX*)=0

FoO=Xialx;| + TTizq %] [-100,100]" X*=(0,...,0); fiX*)=0

FO=RI 1000k — x7)% + (x; — 1)7] [-30,30]" X*=(0,...,0); fiX*)=0

[iX)=X1, ix} [-10,10]" X*=(0,...,0); AX*)=0

FoX)=0x; = D* + T i(2xf — x;21)° [-10,10]" X*=(0,...,0); fiX*)=0

fio(X)=Z?=1|xg|‘+1 [-1.1]° X*=(0,...,0); fiX*)=0

SuX)=X, Xj=1 sz [-65,65]" X*=(0,...,0); AX*)=0

n n [-100,100]" X*=(0,...,0); AX*)=0

fiz(x) =1—cos| 2m x? |+0.1 x?

Fs X=X 0 — D2 =3 xx; — 1 [-n,n?]" i=1,2,...,n);  xi=(n+1-
i) SXF)=-
n(n+4)(n-1)/6

fiu(X)=0.1{sin* Brx;) + X, (x; — D?[1 + sin?Brx; + D] + (x, — D?[1+  [-10,10]" X*=(1,...,1); iX*)=0

sin? 2mx,) 1} + X, u(x;, 5,100,4) 5 ulx;, a, k,m) =

k(x; —a)™ x;>a

0 —a<x<a

k(—x; —a)™ x < -—a
fisX)=X[xf — 10cos(2mx;) + 10] [-50,50]" X*=(0,...,0); fiX*)=0
FielXms B 1 = Ty cos ()1 6006007 X*=(0....0) fX*)=0

_ n ke, . W

fir(X)=—20exp (—O.Z\EZ}Ll xf) —exp (%2?:1 cos(ani)) +20+exp 52,321 X 0,....0 AX)=0
fisX)=X", —x; Sin( l|xi|) [-500,500]" X*=(420,...,420);

AX#)=-418,9829%n
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Her BinSSA varyasyonu, her c¢alisma i¢in ayni maksimum yineleme sayisi ile
yirmi bagimsiz ¢aligma olarak test edilmistir. Adil karsilastirmalar yapabilmek i¢in, tim
BinSSA varyasyonlar1 ayni programlama dilinde, benzer platformda ve benzer
parametre degerlerinde dikkatle ¢alistirllmistir. BinSSA varyasyonlarindan elde edilen
uygunluk degerleri i¢in Wilcoxon signed-rank testi uygulanmistir.

Benchmark fonksiyonlar: tiplerine gore iki gruba ayrilmaktadir. Bu kiyaslama
fonksiyonlart ¢esitli kaynaklardan elde edilmistir (Jamil ve Yang, 2013; James ve Li,
2015a; Surjanovic ve Bingham, 2017; Rizk-Allah ve ark., 2019)

e Grup I: tek modlu kiyaslama fonksiyonlar1 (f7-f11)
e Grup II: ¢ok modlu kiyaslama fonksiyonlari (f12-f18)

BinSSA’nin performansini degerlendirmek i¢in dort 6l¢tim kriteri kullanilmistir.
Bu kriterler ¢izelge 4.38’de gosterilmistir. Bu 6lgtim kriterleri: (1) Ortalama (Mean),
(2) Standart sapma (Std.Dev.), (3) Minimum deger (En Iyi) ve (4) Maksimum deger (En

Koti) diir. n., toplam bagimsiz ¢alisma sayisini temsil etmektedir.

Cizelge 4.38. Performans 6l¢iim kriterleri

Ortalama: 1
Ortalama = x Z Fitness_func;
nrun i=1
Standart Sapma: o
1
Std. Dev. = Z (gbest; — Ortalama)?

nrun i=1
En iyi: Fitness_func_Best = min;_, n_ Fitness_func_Best;
En kétii: Fitness_func_Worst = max;—y _ Fitness_func_Worst;

Uygunluk fonksiyonuna gore popiilasyon miktarini tespit etme:

Popiilasyon biiytlikliigiiniin farkli kombinasyonlari, rasgele secilmis tek modlu ve
¢ok modlu karsilastirma fonksiyonlar iizerinde test edilmistir (fI, f5, fI5 ve fI7 )
Sonuglar cizelge 4.39°da gosterilmistir. Sonuglara gore, popiilasyon biiyiikliigii i¢in en

uygun deger 30 olarak belirlenmistir.



94

Cizelge 4.39. Uygunluk degerlerine gore popiilasyon biiyiikliigiiniin farkli kombinasyonlari

BinSSA varyasyonlari Popiilasyon miktar: f1 VAl f15 f17
BinSSA- Tanh 10 0,0000 2,0000 34,0000 25,0000
20 0,0000 0,0000 32,0000 22,0000
30 0,0000 0,0000 0,0000 20,0000
BinSSA- Sigm 10 12,5000 11,500 20,0000 21,0000
20 -53,0000 11,4000 6,0000 21,0000
30 -23,0000 9,0000 14,0000 20,0000
BinSSA- Msigm 10 80,0000 9,0000 50,0000 20,0000
20 1,7000 7,5000 32,0000 20,0000
30 0,0000 2,6000 21,0000 20,0000
BinSSA-Arctan 10 0,0000 10,5000 45,0000 1,2E-04
20 0,0000 0,0000 0,0000 1,2E-05
30 0,0000 0,0000 0,0000 1,2E-06

BinSSA varyasyonlarinin karsilagtirmalarinda kullanilan popiilasyon boyutu (N),

maksimum yineleme degeri ve diger parametreler ¢izelge 4.40°da gosterilmektedir.

Cizelge 4.40. BinSSA i¢in ortak parametre ayarlari

Parametreler Degerler

Popiilasyon miktar1 (N) 30

Maksimum yineleme 50

Boyut (n) 10

Bagimsiz ¢alisma sayist 20

Diger parametreler r.=1, pc=0,7; pm=0,1; ST=0,3 (James ve Li, 2015a; Emary ve
ark., 2016)

BinSSA varyasyonlarimin karsilagtirilmasi:

BinSSA'nin SimSSA ve LogicSSA temelli varyasyonlar1 on sekiz farkli tek
modlu ve ¢ok modlu karsilastirma fonksiyonunda test edilmistir. Her kiyaslama
fonksiyonu 20 kez calistirilmistir. Her kiyaslama fonksiyonu icin en iyi, en koti,
ortalama ve standart sapma (Std.Dev.) sonuclar1 elde edilmistir. BinSSA i¢in
popiilasyon miktar1 30 olarak ve maksimum yenileme miktar1 50 olarak se¢ilmistir.
Tek modlu karsilagtirma fonksiyonlar1 (fI-f11) i¢in elde edilen en iyi, en kotii, ortalama
ve standart sapma (Std.Dev.) karsilagtirma sonuglar1 cizelge 4.41°de gosterilmistir. Cok
modlu karsilastirma fonksiyonlar1 (f712-f18) i¢in elde edilen en iyi, en kétii, ortalama ve
standart sapma (Std.Dev.) karsilastirma sonuglar1 ¢izelge 4.42°de gosterilmistir. En iyi

sonuglar kalin font ile isaretlenmistir.
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Cizelge 4.41°deki standart sapma sonuglarina gore, BinSSA-Arctan tim
unimodal kiyaslama fonksiyonlarinda BinSSA-Tanh, BinSSA-Sigm ve BinSSA-
MSigm'den daha 1yi performans gdstermistir. BinSSA-Arctan varyasyonu, 11 tek modlu
kiyaslama fonksiyonundan 9'u (f1, f2, f3, f4, f5, f6, f7, f9 ve fI0) i¢in fonksiyonlarin %
81,81'inde bagar1 gostermistir. Ortalama sonuglara gore, BinSSA-Arctan tiim tek moldu
kiyaslama fonksiyonlarinda BinSSA-Tanh, BinSSA-Sigm ve BinSSA-MSigm'den daha
iyl performans goOstermistir. BinSSA-Arctan varyasyonu, 11 tek modlu kiyaslama
fonksiyonundan 7'si icin (f1, /3, f5, f6, f7, f9 ve f10) fonksiyonlarin % 63,63'linde basar1
gostermistir. En 1iyi sonuglara gore, BinSSA-Arctan tim tek modlu kiyaslama
fonksiyonlarinda yiiksek performans gostermistir. BinSSA-Arctan varyasyonu, 11 tek
modlu kiyaslama fonksiyonundan 11'inde % 100'inde basar1 gostermistir. Bu basarinin
nedeni, Jaccard’in benzerlik Ol¢iimii ve mantik kapist teknikleri ve transfer
fonksiyonunun tipi ile aday ¢6ziimler arasinda daha dengeli bir ¢esitliliktir.

Cizelge 4.42 igin, standart sapma sonuclarina gore, BinSSA-Arctan, tim ¢ok
modlu karsilagtirma fonksiyonlarinda BinSSA-MSigm, BinSSA-Sigm ve BinSSA-
Tanh'dan daha iyi performans gostermistir. BinSSA-Arctan varyasyonu, 7 ¢ok modlu
kiyaslama fonksiyonundan 5'i (f12, f13, f14, f15 ve fI18) i¢cin multimodal fonksiyonlarin
% 71,43inde basar1 gostermistir. Ortalama sonuglara gore, BinSSA-Arctan tiim ¢ok
modlu karsilagtirma fonksiyonlarinda BinSSA-MSigm, BinSSA-Sigm ve BinSSA-
Tanh'dan daha iyi performans gostermistir. BinSSA-Arctan varyasyonu, 7 ¢ok modlu
kiyaslama fonksiyonundan 4 (f13, f14, f15 ve f18) igin fonksiyonlarin % 57,14'liinde
basar1 gostermistir. En iyi sonuglara gore, BinSSA-Arctan tiim ¢ok modlu karsilastirma
fonksiyonlarinda BinSSA-Tanh, BinSSA-Sigm ve BinSSA-MSigm'den daha iyi
performans gostermistir. Sonuglara gore, BinSSA-Tanh ve BinSSA-Arctan, bircok
Olciim kriterine gore (en iyi, en kotli, ortalama ve Std.Dev.) BinSSA'nin diger
varyasyonlarina kiyasla iistlin performans gostermistir. Gozlemlenen sonuglara
dayanarak, BinSSA-Tanh ve BinSSA-Arctan'in digerlerinden daha iyi kalite ve

kararliliga sahip oldugu sonucuna varilabilinir.
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Cizelge 4.41. BinSSA varyasyonlariin tek modlu kiyaslama fonksiyonlari tizerinde karsilagtirma

sonuglar1
F BinSSA-Tanh BinSSA-Sigm BinSSA-MSigm BinSSA-Arctan
Sf1 En iyi 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Ortalama 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
En kétii 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Std.Dev. 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
§2 En iyi 0,0000 2,0000 2,0000 0,0000
Ortalama 1,0124 2,0410 2,1045 1,0214
En koétii 1,5600 2,5600 2,3600 1,1500
Std.Dev. 0,0280 0,2800 0,4500 0,0250
3 En iyi 0,0000 6,0001 7,5000 0,0000
Ortalama 0,0000 6,0001 7,5000 0,0000
En kétii 0,0000 6,0001 7,5000 0,0000
Std.Dev. 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
J4  Eniyi 1,26E-05 4,26E-04 4,25E-04 1,22E-05
Ortalama 0,000135 0,0535 0,0452 1,85E-04
En koéti 0,00157 7,56E-03 6,85E-03 2,77E-03
Std.Dev. 0,0006 0,0007 0,0007 0,0006
f5  Eniyi 0,0000 68,0050 55,0400 0,0000
Ortalama 1,0100 75,0900 60,7580 0,0000
En kéti 6,0000 85,0600 65,7700 0,0000
Std.Dev. 2,1200 10,0080 3,0020 0,0000
J6  Eniyi 0,0000 62,4250 56,7450 0,0000
Ortalama 0,0000 63,2500 66,9800 0,0000
En kéti 0,0000 68,1100 87,5500 0,0000
Std.Dev. 0,0000 5,4780 11,2540 0,0000
f7  Eniyi 0,0000 4,0001 8,012700 0,0000
Ortalama 13,0017 17,0127 15,1027 8,4150
En koéti 18,0020 35,0002 29,0001 14,0000
Std.Dev. 0,0129 0,1441 0,02100 0,0128
f8 En iyi 0,0000 -15,0001 -15,0001 -15,0001
Ortalama 4,0174 -12,0014 -10,0042 -6,4710
En kot 10,0000 15,0001 15,0001 12,0002
Std.Dev. 0,3340 0,3210 0,3220 0,3240
9 En iyi 0,0000 1,00E-05 0,0000 0,0000
Ortalama 2,1700 7,1700 0,0000 0,0000
En kot 10,0000 10,0000 0,0000 0,0000
Std.Dev. 3,6704 4,8448 0,0000 0,0000
f10  Eniyi 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Ortalama 0,0000 5,00E-01 0,0000 0,0000
En kot 0,0000 1,00E+00 0,0000 0,0000
Std.Dev. 0,0000 0,5000 0,0000 0,0000
f11  Eniyi 0,0000 20,0000 0,0000 0,0000
Ortalama 1,3300 35,2000 1,00E-05 2,50E-05
En kotii 8,0001 65,0000 4,00E-05 9,00E-05
Std.Dev. 2,9800 13,0000 1,53E-05 3,25E-05
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Cizelge 4.42. BinSSA varyasyonlarinin ¢cok modlu kiyaslama fonksiyonlari iizerinde karsilagtirma

sonuglart
F BinSSA-Tanh BinSSA-Sigm BinSSA-MSigm BinSSA-Arctan
f12 En iyi 4,0000 3,0000 1,000 17,0001
Ortalama 35,7000 64,800 40,3000 54,0000
En kotii 80,0010 100,0000 91,0001 86,0001
Std.Dev. 24,0040 30,0745 29,7247 22,2411
fI13 En iyi -127,0000 -127,0000 -127,0000 -127,0000
Ortalama -19,500 -57,5000 -124,0000 -127,0000
En kot 127,0000 -125,0000 -111,0000 -127,0000
Std.Dev. 67,8939 85,9569 5,9628 0,0000
f14 En iyi 0,0000 -15,0001 -15,0002 -15,0002
Ortalama 2,8000 -0,333 -15,0001 -15,0002
En kot 6,0000 14,0000 -15,0001 -15,0002
Std.Dev. 2,3152 10,8884 3,73E-05 1,78E-15
f15 En iyi 0,0000 31,0540 0,0000 0,0000
Ortalama 25,0050 41,0010 29,0410 0,0000
En kotii 47,0140 49,0140 38,0740 0,0000
Std.Dev. 75,1000 55,1000 95,1000 0,0000
fl16 En iyi 0,0000 529,4650 365,7485 0,0000
Ortalama 0,0000 580,4650 368,7480 0,25470
En kot 0,0000 600,0000 524,7840 0,43257
Std.Dev. 0,0000 233,4580 324,5740 0,09684
f17 En iyi 20,0015 20,5471 20,4175 20,5472
Ortalama 20,0478 20,9870 21,1004 20,5147
En koti 20,5410 21,0141 21,9840 20,5470
Std.Dev. 0,0147 0,0502 1,1470 0,0287
f18 En iyi -500,0000 -421,1470 -435,8540 -498,0178
Ortalama -468,1247 -395,1240 -400,2140 -489,6045
En kotii -250,7480 -120,0124 -80,1450 -330,5480
Std.Dev. 250,4012 240,1204 410,2100 140,2140

BinSSA varyasyonlari i¢in popiilasyon (N) boyutu 30 ve maksimum yineleme
50 olarak segilerek on sekiz tek modlu ve ¢ok modlu karsilastirma fonksiyonu i¢in elde

edilen uygunluk degerinin yakinsama grafikleri sekil 4.6'da gdsterilmistir.
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Sekil 4.6. BinSSA varyasyonlarinin benchmark fonksiyonlar1 iizerinde yakinsama grafikleri (f7-f18)

Bu grafikten ti¢ 6nemli sonug ¢ikarilabilinir;

i-) BinSSA-Tanh ve BinSSA-Arctan, secilen fonksiyonlarda genellikle en iyi
yakmsama hizin1 saglar ve BinSSA-Tanh ve BinSSA-Arctan, Ikili Sosyal Oriimcek
Algoritmasinin diger karsilagtirmali varyasyonlarindan daha iyi performans gosterir.

ii-) BinSSA-Tanh, BinSSA-MSigm ve BinSSA-Arctan'in ¢ogu sonucu,
optimizasyon islemi sirasinda stirekli bir gelisme gosterir.

Ozellikle, BinSSA-Arctan varyasyonu, genellikle tiim kiyaslama test
fonksiyonlarinda hizli bir sekilde optimum bir ¢éziime ulagmistir. Bu algoritmanin
yakinsama hizi, aday ¢0ziim iiretim agsamasinda eklenen mantik kapisi ve Jaccard’in
benzerlik 6l¢iim teknikleri ile arttirilmistir. Benzerlik 6l¢iim teknigi (SimSSA) ile bu
algoritma, ikili arama alaninda yeni noktalar bulmay1 ve yerel optimumlar yerine global
optimum bulmay1 basarmustir. Yeni ve basarilt bir teknik olan mantik kapilart son
yillarda ¢ok popiiler hale gelmistir. Bu tezde, mantik kapilarina dayanan LogicSSA
teknigi Onerilmistir. LogicSSA teknigi ile BinSSA, yerel arama alanindaki yerel

tuzaklardan kurtarilmistir ve yerel optimumlar1 kesfetme yetenegi arttirilmstir.
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BinSSA varyasyonlari icin Wilcoxon signed-rank testi:

Bu alt bolimde BinSSA varyasyonlarinin sonuglari arasinda kayda deger bir
fark olup olmadig1 Wilcoxon signed-rank testi uygulanarak bakilmistir (Derrac ve ark.,
2011). Her BinSSA varyasyonu on sekiz tek modlu ve ¢ok modlu kiyaslama
fonksiyonlarinda 20 bagimsiz ¢alisma yapilarak 20 6rnekli veri setleri elde edilmistir.
Wilcoxon  signed-rank  test uygulamalar1 Matlab  R2014a  yaziliminda
gergeklestirilmistir. Sonuglar ¢izelge 4.43°de gosterilmistir.

BinSSA varyasyonlar1 arasindaki ikili karsilastirmalar i¢in Wilcoxon testi
uygulanarak elde edilen sonuglara gore, BinSSA-Arctan ile BinSSA-MSigm, BinSSA-

Sigm ve BinSSA-Tanh varyasyonlar1 arasinda en az %42 oraninda anlamsal bir fark

vardir.
Cizelge 4.43. BinSSA varyasyonlari i¢cin Wilcoxon signed-rank test

(BinSSA- (BinSSA- (BinSSA- (BinSSA- (BinSSA- (BinSSA-

Arctan) Arctan) Arctan) Sigm) Sigm) MSigm)

F ( BinSSA- ( BinSSA- ( BinSSA- ( BinSSA- ( BinSSA- ( BinSSA-

Sigm) MSigm) Tanh) MSigm) Tanh) Tanh)

® | h P | h ®) | h ® [ h P | h ®) | h
fl(x) 2,016E-05 | 1 NaN | 0 0,0198 | 1 2,02E-05 | 1 0,0042 | 1 0,0198 | 1
f2(x) 0,3039 | 0 0,0050 | 1 0,1403 | 0 0,8816 | 0 04884 | 0 0,3363 | 0
f3(x) 0,0021 | 1 NaN | 0 0,0400 | 1 0,0021 | 1 0,1607 | O 0,0400 | 1
f4(x) 0,8710 | O 0,0005 | 1 0,7149 | 0 0,0759 | 0 110 0,0616 | 0
f5(x) 0,0367 | 1 0,0079 | 1 0,2420 | 0 0,2769 | 0 0,1758 | 0 0,4508 | O
Sf6(x) 3,72E-04 | 1 NaN | 0 0,005E-04 | 1 3,71E-04 | 1 0,8217 | 0 4,05E-04 | 1
f7(x) 0,1624 | 0 0,0224 | 1 0,1624 | 0 4,68E-10 | 1 NaN | 0 6,69E-10 | 1
f8(x) 0,3421 | O NaN | 0 110 0,3421 | O 0,5940 | 0 110
(x) 0,002 | 1 NaN | 0 0,3421 | O 0,0020 | 1 0,0084 | 1 0,3421 | O
f10(x) NaN | 0 NaN | 0 NaN | 0 NaN | 0 NaN | 0 NaN | 0
fll(x) 1,096E-06 | 1 NaN | 0 1,64E-04 | 1 1,09E-06 | 1 0,05 |1 1,64E-04 | 1
fI2(x) 0,6072 | 0 0,0167 | 1 0,9667 | 0 0,7972 | 0 0,8709 | 0 0,7763 | 0
fl13(x) 6,59E-05 | 1 6,59E-05 | 1 6,59E-05 | 1 4,68E-10 | 1 NaN | 0 4,68E-10 | 1
fl4(x) 0,3421 | O 0,0421 | 1 0,3421 | O 4,68E-10 | 1 NaN | 0 4,68E-10 | 1
fl15(x) 2,51E-05 | 1 NaN | 0 0,0197 | 1 2,52E-05 | 1 0,0350 | 1 0,0197 | 1
f16(x) 0,3421 | O NaN | 0 0,3421 | O 0,3421 | O 110 0,3421 | O
fl7(x) 1,09E-06 | 1 NaN | 0 4,01E-04 | 1 1,09E-06 | 1 0,0192 | 1| 4,0005E-04 | 1
f18(x) 3,92E-04 | 1 0,0031 | 1 5,33E-06 | 1 1,54E-04 | 1 0,0451 | 1 9,83E-07 | 1

BinSSA’nin literatiirdeki diger algoritmalar ile karsilastirilmas::

Literatiirle kiyaslama c¢alismasi 1:

Literatiirdeki son zamanlarda yeni gelistirilen ve iyi bilinen algoritmalar ¢izelge

4.44°de gosterilmistir. Esit parametrelerde c¢esitli tek modlu ve ¢ok modlu

fonksiyonlarda BinSSA, Pargacik Siiriisii Optimizasyonu (PSO), Genetik Algoritma



101

(GA), Dalgacik Mutasyonlu Ikili Hibrit Pargacik Siiriisii Optimizasyonu (BHPSOWM),
Ikili Salp Siiriisii Algoritmas1 (BSalpSA), ikili Pargacik Siiriisii Optimizasyonu (BPSO),
Ikili Yarasa Siiriisii Algoritmas1 (BBA), Ikili Siniis Kosiniis Algoritmas1 (BSCO) ve
Ikili Sosyal Oriimcek Optimizasyonu (BSSO) ile karsilastirilmistir. Ortak kullanilan

parametre ayarlari ¢izelge 4.45°de gosterilmistir.

Cizelge 4.44. Karsilastirma algoritmalari i¢in kullanilan ortak kisaltmalar

Algoritmalar Aciklama Referans

PSO Pargacik Siiriisii Optimizasyonu (Jiang ve ark., 2017)

GA Genetik Algoritma (Jiang ve ark., 2017)

BHPSOWM Dalgactk Mutasyonlu 1Ikili Hibrit Parcacik Siiriisii  (Jiang ve ark., 2017)
Optimizasyonu

BSalpSA ikili Salp Siiriisii Algoritmasi (Rizk-Allah ve ark., 2019)

BPSO Tkili Pargacik Siiriisii Optimizasyonu (Rizk-Allah ve Hassanien, 2018)

BBA Ikili Yarasa Siiriisii Algoritmas1 (Rizk-Allah ve Hassanien, 2018)

BSCA Ikili Siniis Kosiniis Algoritmasi (Rizk-Allah, 2018)

BSSO Ikili Sosyal Oriimcek Optimizasyonu (Cuevas ve ark., 2013; Shukla ve

) ) Nanda, 2018)
BinSSA Ikili Sosyal Ortimcek Algoritmasi

Cizelge 4.45. Parametre ayarlari

Algoritma Parametreler

BPSO Atalet agirhigt: wy, = 0,45 Wiax = 0,9; ivme katsayilari: ¢; = ¢, =2

BBA Minimum ve maksimum frekanslar: Fy,;,;=0 and F,,x= 2; darbe emisyon orant: r = 0,5; giiriiltii: A
=0,25; sabitler: a ; Y=0,9

BSCA r; = 1 - 0 (dogrusal azalan parametre); r, € [0,27], 13 € [0,2]

BSalpSA ¢; =1 - 0 (dogrusal olmayan azalan parametre); c, € [0,1], c; € [0,1]

BinSSA-Tanh r.=1; pc=0,7; pn=0,1; ST=0,3

BinSSA-Sigm r.=1; pc=0,7; pn=0,1; ST=0,3

BinSSA-MSigm r.=1; pe=0,7; pn=0,1; ST=0,3

BinSSA-Arctan r.=1; pe=0,7; pn=0,1; ST=0,3

Ortak ayarlar Popiilasyon miktar1 (N)= 30; bagimsiz ¢alisma = 20; maksimum yenileme = 50

BPSO, BBA, BSCA, BSalpSA ve BinSSA varyasyonlar1 dort farkli kriterde
karsilastirilmistir. Bu karsilastirma kriterleri: ortalama, standart sapma (Std.Dev.), en iyi
ve en koti’dir. Karsilagtirilan algoritmalarda, popiilasyon miktar1 (N) 30 olarak
belirlenmistir ve maksimum yineleme sayist 50 olarak belirlenmistir. Karsilagtirma
sonuglar ¢izelge 4.46°da gosterilmistir. Ustiin performans gdsteren sonuglar kalin font

ile igaretlenmistir.
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Cizelge 4.46. BinSSA varyasyonlari, BPSO, BBA, BSCA ve BSalpSA algoritmalarinin karsilagtirma sonuglari

F BPSO BBA BSCA BSalpSA BinSSA-
Arctan
f1
En iyi 1,99E+09 1,76E+08 5,58E+09 0,0000 0,0000
Ortalama  3,42E+09 3,01E+08 7,82E+09 0,0000 0,0000
En koti 4,45E+09 5SE+08 8,69E+09 0,0000 0,0000
Std.Dev. 541E+08  97588,6050 7,56E+08 0,0000 0,0000
13
En iyi 39863,33 2278,4530 85869,500 7,5000 0,0000
Ortalama  51400,34 5407,4590 112325,20 7,5000 0,0000
En koti 60413,45 7471,4220 138006,70 7,5000 0,0000
Std.Dev. 5783,194 1488,3310 15623,490 0,0000 0,0000
f4
En iyi 2,55E+09 21957400 1,01E+10 3,48E-05 1,22E-05

Ortalama  3,33E+09 70533281 1,28E+10 0,000925 1,85E-04
En kotii 4,17E+09 1,39E+08 1,5E+10 0,001824 2,77E-03

Std.Dev. 721E+08 49613853  2,33E+09  0,0007 0,0006
1

Eniyi 79,375 41,5000 102,5000  0,0000 0,0000
Ortalama 90,9125 54,4188 112,1125 0,0000 0,0000
En kétii 100,25 67,6250 118,5000  0,0000 0,0000
Std.Dev. 62326 7,5482 42774 0,0000 0,0000
f6

En iyi 949.8750  254,8750  1565,125 0,0000 0,0000
Ortalama 1174231 3304313 137E+46  0,0000 0,0000
Enkéti 1354500  452,5000  136E+47  0,0000 0,0000
Std.Dev. 1089784 53,8048 334E+46  0,0000 0,0000
fI5

En iyi 344E+09  14E+09 7,3E+09 0,0000 0,0000
Ortalama  4,29E+09 3E+09 8,7IE+09  0,0000 0,0000
Enkéti  S23E+09  44E+09 L,O2E+10  0,0000 0,0000
StdDev. 567E+08  7.8E+08  7,51E+08  0,0000 0,0000
fl6

Eniyi 876800,5  304285,6 1678091 0,0000 0,0000
Ortalama 1078648 4884184 2249554 0,0000 0,2547
Enkéti 1355679 7755373 2494999 0,0000 0,4326
StdDev. 1307692 1307507 2029328  0,0000 0,0968
f17

En iyi 21,0415 20,4844 21,1001 20,0517 20,5472
Ortalama 21,2117 20,6155 21,1911 20,0675 20,5147
Enkéti 21,3183 20,7620 21,3143 20,1489 20,5470
Std.Dev. 00836 0,0824 0,0537 0,0240 0,0287
118

Eniyi S118227  -149281 - 114607  -1499,51  -498,0178
Ortalama - 104653  -1114,58  -101375 - 106695  -489,6045
Enkoti ~ -948,489  -996391  -859,003  -814,186  -330,5480

Std.Deyv. 72,5534 141,134 103,7176 203,8991 140,2140

BinSSA varyasyonlari, karsilastirma sonuclarina gore cesitli karsilagtirma
kriterlerinde segilen kiyaslama fonksiyonlarinda son derece iyi bir performans
gostermigstir. Standart sapma sonuglarina gore, BinSSA tiim tek modlu ve ¢ok modlu
kiyaslama fonksiyonlarinda BPSO, BBA, BSCA ve BSalpSA'dan daha iyi performans
gostermistir. Ortalama ve standart sapma sonuglarina gore, BinSSA-Arctan varyanti, 9
kiyaslama fonksiyonlarindan 5'1 (f1, f3, f5, f6 ve f15) icin iistiin basar1 gdstermistir.
BSalpSA, BinSSA'dan sonra en iyi ikinci performans gosteren algoritmadir. Sonuglar,
BinSSA'nin tatmin edici standart sapma degerleri ile {iistiin ¢oziimler buldugunu
gostermektedir. BinSSA bu basartyr aday ¢oziim {iretim asamasinda gelistirdigi

Jaccard’in benzerlik 6l¢limii ve mantik kapisi teknikleri sayesinde basarmistir. Boylece,
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ikili arama uzaymda BinSSA'nin kesif ve somiirii kabiliyeti gelistirilmistir. Bu nedenle,

diger karsilagtirma algoritmalarindan daha avantajli konuma gelmistir.

Literatiirle Kiyaslama Calismas 2:

Social Spider Optimization (SSO), SSA algoritmasina ¢ok benzeyen ancak
ondan tamamen farkli bir baska sezgisel algoritmadir. SSO'da, arama uzayinda iki farkl
arama ajan1 (Orlimcek) vardir. Bunlar erkek ve disi oriimceklerdir. Cinsiyete bagl
olarak, her birey kolonilerde tipik olarak bulunan cgesitli isbirligi davraniglarii taklit
eden bir dizi farkli evrimsel operatorii calistirir (Cuevas ve ark., 2013; Shukla ve Nanda,
2018). SSA'da oriimeekler arasinda cinsiyet ayrimciligi yoktur. Arama alaninda tek bir
tiir arama ajam (Sriimcek) vardir. Bu tezde, ikili Sosyal Oriimcek Optimizasyonu
(BSSO) ve BinSSA, cesitli tek modlu ve ¢ok modlu karsilastirma fonksiyonlarinda esit
karsilastirma parametrelerinde karsilastirllmistir. Cizelge 4.47°de karsilastirmada
kullanilan parametre ayarlari gosterilmistir. Karsilastirma sonuglar cizelgeler 4.48 ve
4.49°da gosterilmistir. Dort farkli karsilastirma kriteri mevcuttur. Bunlar: en iyi,
ortalama, en kotii ve standart sapma (Std.Dev.)’dir.

Uygunluk fonksiyonu sonuglarinin ortalamasina gére BinSSA, BSSO’dan daha
yiiksek bir basar1 gostermistir. Uygunluk fonksiyonu sonuglarinin standart sapmasina
gore, BinSSA, 18 kiyaslama fonksiyonundan (f1, f2, 13, 4, 15, f6, f7, f8, 19, f10, f11, f12,
f13, fl4, fl15, fl16 ve fI18) 17 kiyaslama fonsiyonunda % 94,44’tiinde ve BSSO, 18
kiyaslama fonksiyonundan (f1, f3, f5, f7, f10, fI3 ve fI7) 7 kiyaslama fonsiyonunda %
38,89’unda yiiksek basar1 gostermistir. Uygunluk sonuclarinin ortalamasina gore,
BSSO, 18 kiyaslama fonksiyonundan (f1, f5, f10 ve f17) 4 kiyaslama fonksiyonu i¢in %
22,22'sinde basar1 gostermektedir. Mantik kapist ve Jaccard’in benzerlik 6lgiim

teknikleri sayesinde BinSSA, BSSO'yu ge¢mistir.

Cizelge 4.47. BinSSA ve BSSO igin parametre ayarlari

Algoritma Parametreler
BSSO pl=0,65 (Disi yiizdesinin alt sinir1); fpu=0,9 (Disi yiizdesinin iist sinir1)
BinSSA ra=1; p=0,7; pm=0,1; ST=0,3

Ortak ayarlar Popiilasyon miktar1 (N )= 30; Bagimsiz ¢alisma = 20; maksimum yenileme = 50




104

Cizelge 4.48. BinSSA varyasyonlar1 ve BSSO’nun tek modlu kiyaslama fonksiyonlarinda karsilastirma sonuclari

F BinSSA-Tanh BinSSA-SiEm BinSSA-MSigm BinSSA-Arctan BSSO
f1 En iyi 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Ortalama 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
En kot 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Std.Dev. 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
2 En iyi 0,0000 2,0000 2,0000 0,0000 0,0000
Ortalama 1,0124 2,0410 2,1045 1,0214 3,1020
En kotii 1,5600 2,5600 2,3600 1,1500 5,2400
Std.Dev. 0,0280 0,2800 0,4500 0,0250 0,3250
3 En iyi 0,0000 6,0001 7,5000 0,0000 1,0579
Ortalama 0,0000 6,0001 7,5000 0,0000 1,0579
En kot 0,0000 6,0001 7,5000 0,0000 1,0579
Std.Dev. 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
f4 En iyi 1,26E-05 4,26E-04 4,25E-04 1,22E-05 4,50E-03
Ortalama 1,35E-04 5,35E-02 4,52E-02 1,85E-04 1,74E-02
En koti 1,57E-03 7,56E-03 6,35E-03 2,77E-03 7,14E-04
Std.Dev. 0,0006 0,0007 0,0007 0,0006 0,0084
&) En iyi 0,0000 68,0050 55,0400 0,0000 0,0000
Ortalama 1,0100 75,0900 60,7580 0,0000 0,0000
En kotii 6,0000 85,0600 65,7700 0,0000 0,0000
Std.Dev. 2,1200 10,0080 3,0020 0,0000 0,0000
f6 En iyi 0,0000 62,4250 56,7450 0,0000 1,4428
Ortalama 0,0000 63,2500 66,9800 0,0000 1,8501
En kotii 0,0000 68,1100 87,5500 0,0000 2,5410
Std.Dev. 0,0000 5,4780 11,2540 0,0000 0,0475
f7 En iyi 0,0000 4,0001 8,0127 0,0000 9,1710
Ortalama 13,0017 17,0127 15,1027 8,4150 9,1710
En kot 18,0020 35,0002 29,0001 14,0000 9,1710
Std.Dev. 0,0129 0,1441 0,0210 0,0128 0,0000
/8 En iyi 0,0000 -15,0001 -15,0001 -15,0001 0,8830
Ortalama 4,0174 -12,0014 -10,0042 -6,4710 9,1240
En kotii 10,0000 15,0001 15,0001 12,0002 15,0002
Std.Dev. 0,3340 0,3210 0,3220 0,3240 15,4100
9 En iyi 0,0000 1,00E-05 0,0000 0,0000 1,2386
Ortalama 2,1700 7,1700 0,0000 0,0000 8,1900
En kotii 10,0000 10,0000 0,0000 0,0000 9,1900
Std.Dev. 3,6704 4,8448 0,0000 0,0000 3,4750
f10 En iyi 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Ortalama 0,0000 0,5000 0,0000 0,0000 0,0000
En kotii 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Std.Dev. 0,0000 0,5000 0,0000 0,0000 0,0000
f11 En iyi 0,0000 20,0000 0,0000 0,0000 0,0562
Ortalama 1,3300 35,2000 1,00E-05 2,50E-05 27,2000
En kotii 8,0001 65,0000 4,00E-05 9,00E-05 40,2000

Std.Dev. 2,9800 13,0000 1,53E-05 3,25E-05 21,0172
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Cizelge 4.49. BinSSA varyasyonlar1 ve BSSO’nun ¢ok modlu kiyaslama fonksiyonlarinda karsilagtirma

sonuglart
F BinSSA-Tanh BinSSA-Sigm BinSSA-MSiEm BinSSA-Arctan BSSO
fl12  Eniyi 4,0000 3,0000 1,0000 17,0001 0,1999
Ortalama 35,7000 64,8000 40,3000 54,0000 66,9000
En koti 80,0010 100,0000 91,0001 86,0001 92,9000
Std.Dev. 24,0040 30,0745 29,7247 22,2411 30,1240
f13  Eniyi -1,27E+02 -1,27E+02 -1,27E+02 -1,27E+02 -17,4184
Ortalama -1,95E+01 -5,75E+01 -1,24E+02 -1,27E+02 -17,4184
En koti 1,27E+02 -1,25E+02 -1,11E+02 -1,27E+02 -17,4184
Std.Dev. 67,8939 85,9569 5,9629 0,0000 0,0000
fl4  Eniyi 0,0000 -15,0001 -15,0002 -15,0002 7,94E-04
Ortalama 2,3000 -3,33E-01 -15,000117 -15,000200 7,4800
En koti 6,0000 14,0000 -15,0001 -15,0002 16,9000
Std.Dev. 2,3152 10,8884 3,73E-05 1,78E-15 4,4780
f15  Eniyi 0,0000 31,0540 0,0000 0,0000 1,8700
Ortalama 25,0050 41,0010 29,0410 0,0000 2,6700
En kotii 47,0140 49,0140 38,0740 0,0000 3,0001
Std.Dev. 75,1000 55,1000 95,1000 0,0000 15,2140
fl6  Eniyi 0,0000 529,4650 365,7485 0,0000 8,59E-04
Ortalama 0,0000 580,4650 368,7480 0,2547 3,68E+02
En kotii 0,0000 600,0000 0524,7840 0,4326 5,69E+02
Std.Dev. 0,0000 233,4580 324,5740 0,0968 286,1200
f17 En iyi 20,0015 20,5471 20,4175 20,5472 1,2013
Ortalama 20,0478 20,9870 21,1004 20,5147 1,2013
En kot 20,5410 21,0141 21,9840 20,5470 1,2013
Std.Dev. 0,0147 0,0502 1,1470 0,0287 0,0000
f18  Eniyi -500,0000 -421,1470 -435,8540 -498,0178 -300,1407
Ortalama -468,1247 -395,1240 -400,2140 -489,6045 -259,1470
En kot -250,7480 -120,0124 -80,1450 -330,5480 -17,5120
Std.Dev. 250,4012 240,1204 410,2100 140,2140 300,1420

Literatiirle kiyaslama calismasi 3:

BHPSOWM, PSO, GA ve BinSSA varyasyonlar1 dort farkli kritere gore
karsilastirilmistir. Bunlar ortalama, standart sapma (Std.Dev.), en iyi ve en koti
kriterleridir. Karsilastirilan algoritmalarda, popiilasyon biiyiikliigii (N) 30 olarak ve
maksimum yineleme sayist 50 olarak belirlenmistir. Sonuclar cizelge 4.50°de
gosterilmistir. Ustiin performans gdsteren sonuglar kalin font ile isaretlenmistir.

Standart sapma ve ortalama sonuglarma goére, BinSSA, tiim tek modlu ve ¢ok
modlu karsilastirma fonksiyonlarinda BHPSOWM, PSO ve GA'dan daha iyi bir
performans gostermistir. SImSSA ve LogicSSA tekniklerinin BinSSA'nin performansi
tizerinde 6nemli bir etkisi vardir. Elde edilen sonuglara dayanarak, onerilen BinSSA'nin

BOP'lar i¢in umut verici sonuglar verdigi sonucuna varilmistir.
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F BHPSOWM PSO GA BinSSA- BinSSA- BinSSA- BinSSA-
Tanh Sigm MSigm Arctan
f1
En iyi 0,0000 312,1800 216,3200 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Ortalama 42,3960 612,2510 487,2180 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
En koti - - - 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Std.Dev. 52,1120 204,0760 175,8240 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
13
En iyi 7,5000 7,8430 7,7590 0,0000 6,0001 7,5000 0,0000
Ortalama 7,6140 8,6110 8,3570 0,0000 6,0001 7,5000 0,0000
En koti - - - 0,0000 6,0001 7,5000 0,0000
Std.Dev. 0,0670 0,3530 0,3380 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
f4
En iyi 1,740 0 1,8000 1,7270 1,26E-05 4,26E-04 4,250E-04 1,22E-05
Ortalama 2,1150 2,0300 1,9810 1,35E-04 5,35E-02 4,52E-02 1,85E-04
En koti - - - 1,57E-03 7,56E-03 6,85E-03 2,77E-03
Std.Dev. 0,1110 0,0900 0,1120 0,0006 0,0007 0,0007 0,0006
&l
En iyi 20,8000 16,0000 11,3000 0,0000 68,0050 55,0400 0,0000
Ortalama 25,2760 26,5240 14,1710 1,0100 75,0900 60,7580 0,0000
En koti - - - 6,0000 85,0600 65,7700 0,0000
Std.Dev. 1,3890 2,1860 1,2810 2,1200 10,0080 3,0020 0,0000
f6
En iyi 0,0000 5,4200 4,3200 0,0000 62,4250 56,7450 0,0000
Ortalama 2,1460 10,8530 8,5200 0,0000 63,2500 66,9800 0,0000
En koti - - - 0,0000 68,1100 87,5500 0,0000
Std.Dev. 0,8130 2,5970 2,2780 0,0000 5,4780 11,2540 0,0000
f15
En iyi 25,2790 115,5050 55,8390 0,0000 31,0540 0,0000 0,0000
Ortalama 76,182 0 275,2180 226,6330 25,0050 41,0010 29,0410 0,0000
En koti - - - 47,0140 49,0140 38,0740 0,0000
Std.Dev. 26,7490 78,3830 84,4340 75,1000 55,100 95,1000 0,0000
f16
En iyi 10(-9) 10(-9) 10(-9) 0,0000 529,4650 365,7485 0,0000
Ortalama 10 (- 9) 10(-9) 10(-9) 0,0000 580,4650 368,7480 0,2547
En koti - - - 0,0000 600,0000 524,7840 0,4326
Std.Dev. 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 233,4580 324,5740 0,0968
f17
En iyi 1,7180 1,7180 1,7180 20,0015 20,5471 20,4175 20,5472
Ortalama 1,7180 1,7180 1,7180 20,0478 20,9870 21,1004 20,5147
En kot - - - 20,5410 21,0141 21,9840 20,5470
Std.Dev. 0,0000 0,0000 0,0000 0,0147 0,0502 1,1470 0,0287
f18
En iyi 946,4870 1153,4540 1210,0810 -500,0000 -421,1470 -435,8540 -498,0178
Ortalama 1984,8750 1960,3150 2072,1080 -468,1247 -395,1240 -400,2140 -489,6045
En kot - - - -250,7480 -120,0124 -80,1450 -330,5480
Std.Dev. 267,4130 401,9830 472,0120 250,4012 240,1204 410,2100 140,2140

4.3.2. Kapasitesiz Tesis Yerlesim Problemi (UFLP) i¢cin BinSSA

Bu boliimde bir BOP olarak BinSSA ile Kapasitesiz Tesis Yerlesim Problemi

(UFLP) ¢oziilmiistiir. UFL problemleri saf ikili optimizasyon problemlerinden biridir ve

literatiirde optimum degerleri bilinmektedir. BinSSA, iki farklt UFLP veri seti lizerinde

(15 farkl1 o6l¢ekli Cap veri seti ve 20 farkli 6lgekli M* veri seti) test edilmistir. Ayrica

BinSSA’nin performanst CEC2015 benchmark fonksiyonlar iizerinde de test edilmistir.

Stirekli arama uzaymin ikili arama uzayma doniisimiinde cizelge 3.1’de yer alan

transfer fonksiyonlarindan V4 tercih edilmistir. SSA’da yer alan rastgele yiirliyiis

asamast kaldirilarak aday ¢oziim iiretim semasi eklenmistir. Aday ¢6zliim {iretimi i¢in
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iki farkli yontem gelistirilmistir. Bunlar Dice’in benzerlik olgiimii ve xor-maskesi

teknikleridir.

BinSSA, OR-Lib'den alinan diisiik 6l¢ekli, orta dlgekli ve biiyiik 6l¢ekli on bes

UFL problemi iizerinde test edilmistir (Beasley, 1990). On bes UFL problemi ¢izelge

4.51°de gosterilmistir.

Cizelge 4.51. Calismada kullanilan Cap veri setleri

Problem Ismi Problem Boyutu Optimum sonu¢ maliyeti
Cap71 16 x 50 932615,7500
Cap72 16 x 50 977799,4000
Cap73 16 x 50 1010641,4500
Cap74 16 x 50 1034976,9800
Capl01 25 x50 796648,4400
Cap102 25x 50 854704,2000
Capl103 25 x50 893782,1100
Capl04 25 x50 928941,7500
Capl31 50x 50 793439,5600
Capl32 50 x 50 851495,3300
Capl33 50 x 50 893076,7100
Capl34 50 x 50 928941,7500
CapA 100 x 1000 17156454,4800
CapB 100 x 1000 12979071,5800
CapC 100 x 1000 11505594,3300

UFLP veri setleri boyutuna gore ii¢ gruba ayrlir.

Grup-I: Distik 6l¢ekli boyutlar (Cap71-Cap74)

Grup-11: Orta 6lgekli boyutlar (Cap101-Capl104 & Capl131-Cap134)

Grup-I11: Genis 6lgekli boyutlar (CapA-CapC)

BinSSA’da kullanilan parametre ayarlar ¢izelge 4.52°de gosterilmistir. BinSSA,

her ¢alisma i¢in ayn1 maksimum yineleme sayisi ile yirmi bagimsiz ¢alisma seklinde

test edilmistir.

Cizelge 4.52. BinSSA igin parametre ayarlari

Parametreler Degerler
Popiilasyon miktart (N) 40
Maksimum yineleme 2000
Calisma sayi1st (7,un) 20

Diger parametreler

2018)

re=1; p=0,7; pn=0,1; ST=0,3 (James ve Li, 2015a; Cinar ve Kiran,
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UFL problemleri ¢6ziimiinde BinSSA’nin performansini degerlendirmek i¢in alt1
Olciim kriteri kullanilmistir. Bu kriterler: (1) ortalama (Mean), (2) standart sapma
(Std.Dev.), (3) minimum deger (En Iyi), (4) maksimum deger (En Kotii), (5) elde edilen
en 1yi ¢oziim ic¢in optimum ¢oziimden sapma yiizdesi (Gap)) ve (6) CPU zamani

(milisaniye cinsinden)’dir. Cizelge 4.53’de performans 6l¢timii kriterleri gosterilmistir.

Cizelge 4.53. Performans o6lgiitleri

Ortalama: 1 ™
Mean = X Z Fitness_func;
i=1

nrun

Standart Sapma:

Nrun

1
Std.Dev.=

nrun

(gbest; — Ortalama)?
1

i=

En iyi: Fitness_func_Best = min;_, o Fitness_func_Best;
En kotii: Fitness_func_Worst = max;_, ,, Fitness_func_Worst;
Gap: _ fitness_func(solution) — fitness_func(optimum)

X 100

G
@ fitness_func(optimum)

BinSSA, on bes diisiik, orta ve genis dl¢ekli UFL problemleri (Cap veri setleri)
tizerinde test edilmistir. Her UFL problemi 20 kez bagimsiz bir sekilde calistirilmistir.
Her UFL problemi i¢in en iyi, en kotii, ortalama, standart sapma (Std.Dev.), gap ve
CPU siiresi hesaplanmistir. BinSSA i¢in popiilasyon miktar1 (N) = 40 ve maksimum
yineleme = 2000 degerleri segilerek on bes diisiik, orta ve genis Olgekli UFL

problemlerinde elde edilen karsilastirma sonuglari cizelge 4.54’de gosterilmistir.

Cizelge 4.54. On bes diisiik, orta ve genis 6lgekli UFL problemleri iizerinde BinSSA’nin test sonuglari

BinSSA

Problem En iyi Ortalama En kdtii Std.Dev. Gap CPU

Zamani
Cap71 932615,7500 932615,7500 932615,7500 0,0000 0,0000 25,5150
Cap72 977799,4000 977799,4000 977799,4000 0,0000 0,0000 26,7450
Cap73 1010641,4500 1010641,4500 1010641,4500 0,0000 0,0000 27,5350
Cap74 1034976,9800 1034976,9800 1034976,9800 0,0000 0,0000 27,2350
Cap101 796648,4400 796648,4400 796648,4400 0,0000 0,0000 26,7450
Cap102 854704,2000 854704,2000 854704,2000 0,0000 0,0000 27,2140
Cap103 893782,1100 893782,1100 893782,1100 0,0000 0,0000 27,6600
Capl104 928941,7500 928941,7500 928941,7500 0,0000 0,0000 28,4570
Cap131 793439,5600 793439,5600 793439,5600 0,0000 0,0000 30,5780
Cap132 851495,3300 851495,3300 851495,3300 0,0000 0,0000 30,2780
Cap133 893076,7100 893076,7100 893076,7100 0,0000 0,0000 31,9850
Capl134 928941,7500 928941,7500 928941,7500 0,0000 0,0000 31,5460
CapA 17156454,4300 17156454,4300 17156454,4800 0,0000 0,0000 476,2570
CapB 12995024,8950 13012123,5230 13092124,5420 36156,1400 0,254656 497,4850
CapC 11525542,3300 11555489,0820 11950239,5040 27598,8000 0,433656 488,4750

Sekil 4.7°de Cap71, Cap72, Cap73 ve Cap74 problemleri igin yakinsama
grafikleri gosterilmistir. Sekil 4.8’de Cap101, Cap102, Cap103 ve Cap104 problemleri
icin yakmsama grafikleri gosterilmistir. Sekil 4.9°da Capl131, Capl32, Capl33 ve
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Capl34 problemleri i¢in yakinsama grafikleri gdsterilmistir ve Sekil 4.10°da CapA,
CapB ve CapC problemleri i¢in yakinsama grafikleri gosterilmistir.

Elde edilen sonuglara gore, BinSSA % 0 hata ile CapB ve CapC hari¢ hemen
hemen tiim UFL problemlerinde optimum sonuclara ulagmistir. Aday arama iiretim
semasinda kullanilan teknikler, BinSSA'nin ikili arama uzayinda kiiresel ve yerel arama

yeteneklerini gelistirmistir.
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Sekil 4.8. Cap101, Cap102, Cap103 ve Cap104 UFL problemleri i¢in yakinsama grafikleri
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Sekil 4.10. CapA, CapB ve CapC UFL problemleri i¢in yakinsama grafikleri

BinSSA’nin literatiirdeki diger algoritmalar ile karsilastirilmasi:

BinSSA’nin literatiirde karsilastirildigi algoritmalar: farkli ¢apraz operatorlii
Ikili Genetik Algoritmalar (Korkmaz ve ark., 2018), Ikili Yapay Alg Algoritmasinin iig
versiyonu (Korkmaz ve Kiran, 2018), Ikili Yapay Ari Kolonisinin ii¢ versiyonu (Kiran
ve Giindiiz, 2013; Kiran, 2015), Ikili Parcacik Siiriisii Optimizasyonunun iki versiyonu
(Korkmaz ve Kiran, 2018), Ikili Diferansiyel Evrim algoritmasmin iki versiyonu
(Kashan ve ark., 2013), ikili Aga¢c Tohum Algoritmas: (Cinar ve Kiran, 2018), Ikili
Gelistirilmis Dagilim Arama Algoritmast (Hakli ve Ortacay, 2019), Ikili Jaya
Algoritmasinin ii¢ versiyonu (BJA, JayaX ve JayaX-LSM) (Aslan ve ark., 2019) ve Ikili
Sosyal Oriimcek Algoritmas1 (BinSSA)’dur.
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Literatiirle kiyaslama calismasi 1:

Farkli caprazlama operatdrii olan ikili Genetik Algoritmalar (GA), Ikili Yapay
Alg Algoritmasinin (BAAA) {i¢ versiyonu ve BinSSA (V4 transfer fonksiyonu
kullanilmistir), diisiik 6lgekli, orta dlgekli ve biiyiik 6lgekli UFL problemlerinde esit
karsilastirma parametrelerinde karsilastirilmistir. Adil bir karsilastirma i¢in; popiilasyon
biiylikliigii, bagimiz c¢aligma sayis1 ve maksimum iterasyon karsilastirma i¢in segilen
yontemlerde esit olarak belirlenmistir. Tiim karsilastirma algoritmalarinda kullanilan

parametre ayarlari ¢izelge 4.55’de gosterilmistir.

Cizelge 4.55. Parametre ayarlari

Algoritma Parametre aciklamsi

GA Caprazlama ve mutasyon oranlari, genetik algoritmanin tek noktali ¢aprazlama,
iki noktali ¢aprazlama ve diizgiin ¢aprazlama versiyonlart i¢in sirasiyla 0,8 ve
0,01 olarak segilir.

BAAA BAAA algoritmasinin her iki siirimii i¢in, kesme kuvveti kontrol parametresi
2'ye, enerji kayb1 kontrol parametresi 0,3'e ve adaptasyon hizi kontrol parametresi
0,5'e ayarlanir. Egri (T) kontrol parametrelerinin degisim egilimi Tanh (x) ve Sig
(x) lojistik fonksiyonlari i¢in sirastyla 1,5 ve 2 olarak segilir.

BinSSA re=1; p=0,7; p»=0,1; ST=0,3
Ortak ayarlar ~ Popiilasyon miktar1 (N)= 40; bagimsiz ¢alisma sayis1 = 30; maksimum yenileme
=2000

GA-SP, GA-TP, GA-UP, BAAA-Tanh, BAAA-Sig, BAAASB ve BinSSA, UFL
problemleri i¢in dort farkli kritere gore karsilastirilmistir. Bunlar ortalama, Std.Dev.,
gap ve CPU zamanidir. Karsilastirilan algoritmalarin deneysel sonuglar1 dogrudan
Korkmaz ve Kiran'dan alinmistir ve algoritmalarin adil bir karsilastirmasini yapmak i¢in
Onerilen algoritmanin ortak kontrol parametreleri Korkmaz ve Kiran'a gore secilmistir
(Korkmaz ve Kiran, 2018). Karsilastirma sonuglart UFL problemleri i¢in ¢izelgeler 4.56
— 4.59°da gosterilmistir. Ustiin performans gosteren sonuglar kalm font olarak
isaretlenmistir.

Ortalama, standart sapma (Std.Dev.) ve gap’e gore, BinSSA tiim diisiik, orta ve
bliyiik 6lcekli UFL problemlerinde istikrarli performans gostermistir. BinSSA, UFL
problemlerinin % 86,67'sinde basar1 gostermistir (15 UFLP'den 13'i i¢in). BinSSA,
diisiik ve orta boyutlu UFLP 6rneklerinde kisa siirede optimum sonuglar elde etmistir.
Fakat yiiksek olgekli UFL problemlerinde BAAASB'yi gecememistir. BinSSA’nin bu
basarisinin nedeni ¢esitlendirme ve yogunlagsma arasinda daha istikrarli bir denge
kurabilmesidir. BinSSA'nin kesif ve somiirii yetenekleri, ikili arama uzayinda Dice’in

benzerlik ol¢giimii ve ikili xor maskesi teknikleri ile gelistirilmistir.
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Cizelge 4.56. BinSSA, GA-SP, GA-TP, GA-UP, BAAASB, BAAA-Tanh ve BAAA-Sig algoritmalarinin
diistik 6l¢ekli UFLP orneklerinde karsilastirma sonuglar1 (Cap71-Cap74)

GA-SP GA-TP GA-UP BAAA-Tanh BAAA-SiE BAAASB BinSSA
Cap71
Ortalama  932615,750 932615,750 932615,7500 932615,7500 932615,7500 932615,7500 932615,7500
Std.Dev. 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Gap 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Zaman 26,9570 27,5680 27,7440 25,7480 25,8680 27,9010 25,5150
Cap72
Ortalama  977799,400 977799,400 977799,4000 977799,4000 977799,4000 977799,4000 977799,4000
Std.Dev. 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Gap 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Zaman 27,8930 28,0560 28,1030 26,2790 26,9270 28,0780 26,7450
Cap73
Ortalama  1011314,476  1011130,9230 1011069,7390 1010641,4500 1010641,4500 1010641,4500 1010641,450
Std.Dev. 899,6500 825,5760 789,6120 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Gap 0,06659 0,04843 0,04238 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Zaman 27,9940 28,0500 28,1010 28,2210 28,2190 27,5280 27,5350
Cap74
Ortalama  1034976,975 1034976,975 1034976,975 1034976,975 1034976,975 1034976,975 1034976,975
Std.Dev. 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Gap 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Zaman 27,9980 28,430 28,0950 27,5840 27,4610 27,2390 27,2350

Cizelge 4.57. BinSSA, GA-SP, GA-TP, GA-UP, BAAASB, BAAA-Tanh ve BAAA-Sig algoritmalarinin
orta 6lgekli UFLP 6rneklerinde karsilagtirma sonuglari (Cap101-Cap104)

GA-SP GA-TP GA-UP BAAA- BAAA-Sig BAAASB BinSSA
Tanh

Capl101
Ortalama  797193,2860 797164,6100 797107,2580  796677,1140  796648,4380  796648,4380  796648,4380
Std.Dev.  421,6550 428,6580 436,5240 157,0660 0,0000 0,0000 0,0000
Gap 0,06839 0,06479 0,05759 0,00360 0,0000 0,0000 0,0000
Zaman 29,3720 29,2060 29,1690 27,473 26,8360 28,1770 26,7450
Capl02
Ortalama  854704,2000 854704,2000 854704,2000 854704,2000 854704,2000 854704,2000 854704,2000
Std.Dev.  0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Gap 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Zaman 28,7300 28,9310 28,8700 26,3340 26,2150 27,9230 27,2140
Capl03
Ortalama  894351,7820  894329,1790 894427,3820  893782,1130  928941,7500 928941,7500  928941,7500
Std.Dev.  505,0360 540,1600 522,7840 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Gap 0,06374 0,06121 0,07220 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Zaman 28,6890 28,9070 28,9150 25,8510 25,9260 27,8380 27,6600
Capl04
Ortalama  928941,7500  928941,7500 928941,750 928941,750 928941,750 928941,750 928941,750
Std.Dev.  0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Gap 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Zaman 32,7060 32,9920 33,0460 25,4350 26,9630 27,5920 28,4570
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Cizelge 4.58. BinSSA, GA-SP, GA-TP, GA-UP, BAAASB, BAAA-Tanh ve BAAA-Sig algoritmalarinin
orta 6lgekli UFLP 6rneklerinde karsilagtirma sonuglari (Cap131-Cap134)

GA-SP GA-TP GA-UP BAAA- BAAA-Sig BAAASB BinSSA
Tanh

Capl31
Ortalama  793980,1040  794012,9050  793865,0230  793525,5910  793439,5630  793439,5630 793439,5630
Std.Dev.  720,8770 690,5600 433,4670 262,4980 0,0000 0,0000 0,0000
Gap 0,06813 0,07226 0,05362 0,01084 0,0000 0,0000 0,0000
Zaman 34,0170 33,8850 33,5630 45,4980 63,6560 28,0800 30,5780
Capl32
Ortalama  851495,3250 851495,3250 851517,2000 851495,3250 851495,3250 851495,3250  851495,3250
Std.Dev.  0,0000 0,0000 119,8170 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Gap 0,0000 0,0000 0,00257 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Zaman 35,1070 35,9300 36,3290 57,0390 67,1320 28,5390 30,2780
Capl33
Ortalama 8938919110  893740,9540  893808,8910  893333,5150 893076,7130  893076,7130  893076,7130
Std.Dev.  685,0760 655,9200 628,6540 3244510 0,0000 0,0000 0,0000
Gap 0,09128 0,07438 0,08198 0,02875 0,0000 0,0000 0,0000
Zaman 38,1430 37,9060 38,0380 56,2390 66,9430 28,3360 31,9850
Capl34
Ortalama  928941,7500 928941,7500 928941,7500 928941,7500 928941,7500 928941,7500 928941,7500
Std.Dev.  0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Gap 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Zaman 36,7480 36,6090 36,5880 56,6220 67,6120 28,0110 31,5460

Cizelge 4.59. BinSSA, GA-SP, GA-TP, GA-UP, BAAASB, BAAA-Tanh ve BAAA-Sig algoritmalarinin
orta 6lgekli UFLP 6rneklerinde karsilagtirma sonuglari (CapA-CapC)

GA-SP GA-TP GA-UP BAAA- BAAA-Sig BAAASB BinSSA
Tanh

CapA
Ortalama 17164354,456 17205089,145 17166811,915 17471223,794 17210900,533 17156454,480 17156454,480
Std.Dev. 22451,2060 139690,2160 35181,9740 225123,9210 90743,4560 0,0000 0,0000
Gap 0,04605 0,28348 0,06037 1,83470 0,31735 0,0000 0,0000
Zaman 741,5350 735,9390 743,8480 864,7550 880,4520 461,9060 476,2570
CapB
Ortalama 13054858,045 13063527,186 13107633,077 13153617,764 13093705,559 13011234,616 13012123,523
Std.Dev. 66658,6490 89122,4850 79714,0210 73978,5430 62168,8030 39224,7440 36156,1400
Gap 0,58391 0,65071 0,99053 1,34483 0,88322 0,24781 0,254656
Zaman 743,3700 738,3870 748,1440 473,6600 475,5920 470,0940 497,4850
CapC
Ortalama 11586692,969 11577797,524 11578600,532 11676427,752 11583462,068 11539496,443 11555489,082
Std.Dev. 51848,2480 46346,0520 57031,2190 101438,6070 45788,6780 29766,3110 27598,8000
Gap 0,70486 0,62755 0,63453 1,48479 0,67678 0,2466 0,433656
Zaman 744,4550 741,8230 745,1280 479,7620 470,9110 455,4700 488,4750

Literatiirle kiyaslama calismasi 2:

ABC algoritmasinin ikili versiyonlar: ile BinSSA, diisiik, orta ve yiiksek dl¢ekli
UFL problemlerinde karsilastirilmistir. Karsilastirilan algoritmalarin deneysel sonuglari
dogrudan Kiran ve Gunduz’den alinmistir ve algoritmalarin adil bir karsilastirmasini
yapmak i¢in Onerilen algoritmanin ortak kontrol parametreleri Kiran ve Gunduz’e gore
secilmigtir (Kiran ve Giindiiz, 2013; Kiran, 2015). Karsilastirilan algoritmalarinda,
popiilasyon biiyiikliik degeri 40 ve maksimum yineleme sayist 2000 esit olarak
Karsilastirma UFL problemleri icin c¢izelge 4.60’da

belirlenmistir. sonuglar1

gosterilmistir. Ustiin performans gdsteren sonuglar kalin font olarak isaretlenmistir.
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Gap sonuclarma goére, BinSSA, UFL problemlerinde yiiksek performans
gostermistir. BinSSA, UFL problemlerinin % 100'linde basar1 gostermistir (15
UFLP'den 15'1 i¢in). ABCgin, 15 UFLP'den 8'inde (Cap71, Cap72, Cap73, Cap74,
Capl101, Capl102, Capl104 ve Capl34) yaklasik % 53,33 UFL problemlerinde basari
gostermistir. DiSABC, 15 UFLP'den 9'unda (Cap71, Cap72, Cap73, Cap74, CaplOl,
Capl102, Capl03, Capl04 ve Capl34) UFL problemlerinin % 60'inda basari
gostermistir. BinABC, 15 UFLP'den 11'inde (Cap71, Cap72, Cap73, Cap74, Capl01,
Cap102, Capl03, Capl04, Capl31, Capl32 ve Capl34) UFL problemlerinin %
73,33'linde basar1 gosterir. Sonuclar gostermistir ki Dice’in benzerlik dl¢limii ve xor
maskesi tekniklerinin kiiresel ve yerel olarak BinSSA'nin arama yetenegini gelistirdigini
gostermektedir. Benzerlik 6l¢iisii ve xor maskesi teknikleri ile iiretilen yeni aday ¢6ziim

seti istikrarli bir ¢6zlim saglamistir.

Cizelge 4.60. BinSSA’nin ABC’nin ikili versiyonlari ile karsilastirilmas: sonuglari

Problem ABCgiy DisABC BinABC BinSSA
Gap Rank Gap Rank Gap Rank Gap Rank

Cap71 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1
Cap72 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1
Cap73 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1
Cap74 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1
Cap101 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1
Cap102 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1
Cap103 5,1E-03 2 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1
Capl04 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1
Capl31 2,0E-01 2 6,2E-01 3 0,0E+00 1 0,0E+00 1
Capl132 2,0E-02 2 9,5E-02 3 0,0E+00 1 0,0E+00 1
Cap133 7,5E-02 3 3,1IE-02 2 1,2E-01 4 0,0E+00 1
Cap134 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1
CapA 3,2E+00 4 1,SE-01 2 3,0E+00 3 0,0E+00 1
CapB 2,8E+00 3 33E+00 4 2,5E+00 2 2,55E-01 1
CapC 2,0E+00 2 4,7E+00 4 2,6E+00 3 4,34E-01 1

Literatiirle kiyaslama calismasi 3:

DE algoritmasinin ikili versiyonlar1 ile BinSSA, diisiik, orta ve yliksek dlcekli
UFL problemlerinde karsilastirilmistir. Karsilastirilan algoritmalarin deneysel sonuglari
dogrudan Kashan ve arkadaglarindan alinmistir (Kashan ve ark., 2013). Karsilastirilan
algoritmalarinda, popiilasyon biiyiikliikk degeri 40 ve maksimum yineleme sayis1 2000
esit olarak belirlenmistir. Karsilastirma sonuglar1 UFL problemleri i¢in ¢izelge 4.61°de
gosterilmistir. Ustiin performans gosteren sonuglar kalin font olarak isaretlenmistir.

Gap sonuglaria gore, BinSSA UFL problemlerinin % 86,67'sinde (15 UFLP'den
131 icin) basar1 gostermektedir. BinSSA, CapB ve CapC disindaki tim UFL
problemlerinde {istiin basar1 gostermistir. DisDE, UFL problemlerinin % 73,33'liinde
basar1 gostermistir (15 UFLP'den 11'1 i¢in). BinDE, UFL problemlerinin % 60'inda
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basar1 gostermistir (15 UFLP'den 9'u i¢in). BinSSA'nin bu basarisinin nedeni, Dice’in
benzerlik 6l¢iimii ve xor maske teknikleri arasindaki daha dengeli bir ¢esitlenmeden

kaynaklanmaktadir.

Cizelge 4.61. BinSSA’nin DE’nin ikili versiyonlart ile kargilagtirilmasi sonuglart

Problem DisDE BinDE BinSSA
Gap Rank Gap Rank Gap Rank

Cap71 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1
Cap72 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1
Cap73 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1
Cap74 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1
Capl01 7,2E-03 2 0,0E+00 1 0,0E+00 1
Capl02 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1
Capl103 8,4E-04 2 0,0E+00 1 0,0E+00 1
Capl04 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1
Capl31 0,0E+00 1 3,6E-03 2 0,0E+00 1
Capl32 0,0E+00 1 5,0E-03 2 0,0E+00 1
Capl33 1,5E-02 3 1,4E-02 2 0,0E+00 1
Capl34 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1
CapA 3,7E-02 2 1,3E+00 3 0,0E+00 1
CapB 6,7E-02 1 1,5E+00 3 2,55E-01 2
CapC 5,8E-02 1 1,6E+00 3 4,34E-01 2

Literatiirle kiyaslama calismasi 4:

PSO algoritmasinin ikili versiyonlar: ile BinSSA, diisiik, orta ve yiiksek dl¢ekli
UFL problemlerinde karsilastirilmistir. Karsilastirilan algoritmalarin deneysel sonuglari
dogrudan Korkmaz ve Kiran’dan alinmistir (Korkmaz ve Kiran, 2018). Karsilastirilan
algoritmalarinda, popiilasyon biiyiikliik degeri 40 ve maksimum yineleme sayis1 2000
esit olarak belirlenmistir. Karsilastirma sonuglar1 UFL problemleri i¢in ¢izelge 4.62°de

gdsterilmistir. Ustiin performans gdsteren sonuglar kalin font olarak isaretlenmistir.

Cizelge 4.62. BinSSA’nin PSO’nun ikili versiyonlari ile karsilastirilmast sonuglari

Problem BPSO CPSO BinSSA
Gap Rank Gap Rank Gap Rank

Cap71 0,0E+00 1 5,0E-02 2 0,0E+00 1
Cap72 0,0E+00 1 7,0E-02 2 0,0E+00 1
Cap73 2,42E-02 2 6,0E-02 3 0,0E+00 1
Cap74 8,82E-03 2 7,0E-02 3 0,0E+00 1
Capl01 4,32E-02 2 1,4E-01 3 0,0E+00 1
Cap102 9,89E-03 2 1,5E-01 3 0,0E+00 1
Capl03 4,94E-02 2 1,6E-01 3 0,0E+00 1
Capl04 4,05E-02 2 1,8E-01 3 0,0E+00 1
Capl31 1,71E-01 2 7,5E-01 3 0,0E+00 1
Capl32 5,83E-02 2 7,8E-01 3 0,0E+00 1
Capl33 8,29E-02 2 7,3E-01 3 0,0E+00 1
Capl34 1,95E-01 2 8,9E-01 3 0,0E+00 1
CapA 1,7E+00 2 2,2E+01 3 0,0E+00 1
CapB 1,4E+00 2 1,1E+01 3 2,55E-01 1
CapC 1,6E+00 2 9,7E+00 3 4,34E-01 1

BinSSA, UFL problemlerinin hepsinde (% 100'linde) basar1 gostermistir (15
UFLP'den 15'i i¢in). BPSO, UFL problemlerinin % 13,33"inde (15 UFLP'den 2'si i¢in)
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basar1 gostermistir. CPSO, UFL problemlerinin higbirinde basar1 gosterememistir.
BinSSA'nin yiiksek performansindaki en énemli faktor, Dice’in benzerlik Ol¢iimii ve
xor maskesi teknikleridir. Boylece BinSSA diger karsilagtirma algoritmalarina gore

istiinliik gostermistir.

Literatiirle kiyaslama calismasi 5:

TSA ve ISS algoritmalarinin ikili versiyonlari ile BinSSA, diisiik, orta ve yiiksek
Olcekli UFL problemlerinde karsilagtirilmistir. Karsilastirilan algoritmalarin deneysel
sonuglart dogrudan Cinar ve Kiran’dan alinmistir (Cinar ve ark., 2019). Karsilastirilan
algoritmalarinda, popiilasyon biiyiikliik degeri 40 ve maksimum yineleme sayis1 2000
esit olarak belirlenmistir. Karsilastirma sonuglart UFL problemleri i¢in ¢izelge 4.63’de
gosterilmistir. Ustiin performans gdsteren sonuglar kalin font olarak isaretlenmistir.

BinSSA, UFL problemlerinin % 93,33'linde basar1 gostermistir (15 UFLP'den
14 icin). TSA, UFL problemlerinin % 86,67'sinde basar1 gostermistir (15 UFLP'den
134 i¢in). ISS, UFL problemlerinin % 93,33inde basar1 gostermistir (15 UFLP'den
14" icin).

Cizelge 4.63. BinSSA’nin TSA ve ISS’in ikili versiyonlari ile karsilastiriimasi sonuglart

Problem TSA ISS BinSSA
Gap Rank Gap Rank Gap Rank

Cap71 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1
Cap72 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1
Cap73 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1
Cap74 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1
Capl01 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1
Cap102 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1
Capl103 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1
Capl04 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1
Capl31 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1
Capl32 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1
Capl133 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1
Capl34 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1
CapA 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1
CapB 0,3176 3 0,2555 2 0,2546 1
CapC 0,4120 2 0,1989 1 0,4336 3

Literatiirle kiyaslama calismasi 6:

Jaya algoritmasinin ikili versiyonlar1 ile BinSSA, diisiik, orta ve yiiksek 6lcekli
UFL problemlerinde karsilastirilmistir. Karsilastirilan algoritmalarin deneysel sonuglari
dogrudan Aslan ve arkadaglarindan alinmistir (Aslan ve ark., 2019). Karsilastirilan

algoritmalarinda, popiilasyon biiytikliik degeri 40 ve maksimum yineleme sayis1 8E+5
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esit olarak belirlenmistir. Karsilastirma sonuglart UFL problemleri i¢in ¢izelge 4.64’de
gdsterilmistir. Ustiin performans gdsteren sonuglar kalin font olarak isaretlenmistir.
Sonuglara gore, BinSSA, JayaX-LSM'den sonra en basarili algoritmadir.
BinSSA, UFL problemlerinin % 86,67'sinde yiiksek basar1 gostermistir (15 UFLP'den
13" i¢in). JayaX-LSM, UFL problemlerinin hepsinde basar1 gostermistir (15 UFLP'den
15' i¢in). JayaX, UFL problemlerinin % 80'inde basar1 gostermistir (15 UFLP'den 12'si
icin). BJA, UFL problemlerinin % 20'sinde basar1 gostermistir (15 UFLP'den 3'ii i¢in).

Cizelge 4.64. BinSSA’nin Jaya’nin ikili versiyonlari ile karsilagtirilmasi sonuglari

Problem BJA JayaX JayaX- BinSSA
LSM
Gap Rank Gap Rank Gap Rank Gap Rank

Cap71 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1
Cap72 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1
Cap73 0,01211 2 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1
Cap74 0,04412 2 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1
Cap101 0,01800 2 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1
Cap102 0,01509 2 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1
Cap103 0,02153 2 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1
Capl04 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1
Cap131 0,14290 2 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1
Capl32 0,11215 2 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1
Cap133 0,13623 2 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1
Cap134 0,02459 2 0,0E+00 1 0,0E+00 1 0,0E+00 1
CapA 3,25042 3 0,52596 2 0,0E+00 1 0,0E+00 1
CapB 1,93893 4 0,48063 3 0,07942 1 0,13280 2
CapC 1,22235 4 0,11914 3 0,02169 1 0,03210 2

Farkh UFLP veri setleri icin BinSSA:

BinSSA, OR-Lib'den alinan diisiik 6lgekli, orta dlgekli ve biiyiik dlgekli yirmi
M* problemleri iizerinde test edilmistir (Beasley, 1990). M#* problemleri UFLP’nin
farkli bir veri kiimesidir. M* problemlerinin optimal ¢6ziimiin maliyeti ¢izelge 4.65°de
gosterilmistir. Cizelge 4.66’da BinSSA’nin M* veri kiimesinin ¢6ziimii i¢in 100

calismadan elde edilen en iyi, ortalama, en kotii ve gap degerleri gosterilmistir.

M* problemleri boyutuna gore ii¢ gruba ayrilmaktadir.

e Grup-I: Distik 6lcekli boyutlar (MO1-MOS)
e  Grup-II: Orta 6l¢ekli boyutlar (MP1-MP5 & MQ1-MQ5)
e  Grup-III: Genis 6lgekli boyutlar (MR1-MRYS)
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Cizelge 4.65. M* veri seti i¢cin optimum sonuglar

Problem ismi Problem boyutu Optimum ¢oziim maliyeti
MOl 100 x 100 1305,9500
MO2 100 x 100 1432,3600
MO3 100 x 100 1516,7700
MO4 100 x 100 1442,2400
MO5 100 x 100 1408,7700
MP1 200 x 200 2686,4800
MP2 200 x 200 2904,8600
MP3 200 x 200 2623,7100
MP4 200 x 200 2938,7500
MP5 200 x 200 2932,3300
MQl1 300 x 300 4091,0100
MQ2 300 x 300 4028,3300
MQ3 300 x 300 4275,4300
MQ4 300 x 300 4235,1500
MQ5 300 x 300 4080,7400
MRI1 500 x 500 2608,1500
MR2 500 x 500 2654,7300
MR3 500 x 500 2788,2500
MR4 500 x 500 2756,0400
MRS5S 500 x 500 2505,0500

Cizelge 4.66. M* problemleri tizerinde BinSSA’nin test sonuglart

Problem En iyi En kotii Ortalama Gap

MOl 1305,9500 1305,9500 1305,9500 0,0000
MO2 1432,3600 1432,3600 1432,3600 0,0000
MO3 1516,7700 1516,7700 1516,7700 0,0000
MO4 1442,2400 1442,2400 14422400 0,0000
MO5 1408,7700 1408,7700 1408,7700 0,0000
MP1 2686,4800 2688,2800 2687,6600 0,0440
MP2 2904,8600 2904,8600 2904,8600 0,0000
MP3 2623,7100 2625,1100 2624,0000 0,0111
MP4 2939,5000 2942,1000 2940,5000 0,0600
MP5 2932,4500 2934,2500 2932,5000 0,0058
MQl1 4091,0100 4091,0100 4091,0100 0,0000
MQ2 4028,3300 4028,3300 4028,3300 0,0000
MQ3 4275,4300 4275,4300 42754300 0,0000
MQ4 4235,3500 4236,5500 4236,4600 0,0310
MQ5 4083,1400 4086,5400 4086,4500 0,1400
MRI1 2609,2500 2610,7500 2610,2400 0,0800
MR2 2654,9900 2655,9800 2655,7300 0,0380
MR3 2789,1500 2791,1500 2790,1400 0,0680
MR4 2756,0400 2756,0400 2756,0400 0,0000
MRS5 2505,1500 2505,5500 2505,4000 0,0140

BinSSA'nin performansi, literatiiriin iyi bilinen sezgisel algoritmalar ile
karsilastirilmistir. Bu algoritmalar: Yerel Arama (LS) (Cura, 2010), Tabu Arama'nin
(TS1 ve TS3) iki farkli siirimii (Cura, 2010) ve Gelistirilmis Dagilim Arama (ISS)
(Hakli ve Ortacay, 2019)’dir. Tiim deneyler, adil bir karsilastirma icin ayni
parametrelerde ve kosullarda yapilmistir. Biitiin yontemlerde ¢alisma zamani degeri 100
olarak alinmistir. LS sonuglar1 direk Cura’dan ve ISS sonuglari Hakli ve Ortacay’dan

alimmistir (Cura, 2010; Hakli ve Ortacay, 2019). Cizelge 4.67°de M* problemlerinde



BinSSA, ISS ve LS'min karsilastirma sonuglar1 gosterilmistir.

problemlerinde BinSSA, TS1 ve TS3 karsilagtirma sonuglari gosterilmistir.

119

Cizelge 4.68’de M*

izelge 4.67. BinSSA ve LS algoritmalarinin M* problemleri igin karsilagtirma sonuglart
g g p

BinSSA LS ISS

Problem Ortalama Gap Ortalama Gap Ortalama  Gap

MO1 1305,9500 0,0000 1305,9500 0,0000 1305,9500  0,0000
MO2 1432,3600 0,0000 1432,7000 0,0090 1432,3600  0,0000
MO3 1516,7700 0,0000 1520,2700 0,2300 1516,7700  0,0000
MO4 1442,2400 0,0000 1442,2400 0,0000 14422400  0,0000
MO5 1408,7700 0,0000 1409,1700 0,0290 1408,7700  0,0000
MP1 2687,6600 0,0440 2688,5000 0,0750 2686,6600  0,0060
MP2 2904,8600 0,0000 2904,8600 0,0000 2904,8500  0,0000
MP3 2624,0000 0,0111 26247700 0,0400 2624,3400  0,0240
MP4 2940,5000 0,0600 2939,5300 0,0260 2940,8000  0,0690
MP5 2932,5000 0,0058 2933,4600 0,0380 2932,6000  0,0090
MQ1 4091,0100 0,0000 4091,0100 0,0000 4091,0100  0,0000
MQ2 4028,3300 0,0000 4028,3300 0,0000 4030,0800  0,0430
MQ3 4275,4300 0,0000 4275,4300 0,0000 4275,4300  0,0000
MQ4 4236,4600 0,0310 4235,4700 0,0070 4236,4600  0,0310
MQ5 4086,4500 0,1400 4086,5300 0,1410 4095,4600  0,3600
MR1 2610,2400 0,0800 2608,2400 0,0030 2647,0300  1,4900
MR2 2655,7300 0,0380 2654,7300 0,0030 2691,5400  1,3860
MR3 2790,1400 0,0680 2789,0400 0,0280 2832,3300  1,5810
MR4 2756,0400 0,0000 2756,0400 0,0000 2807,9000  1,8810
MR5 2505,4000 0,0140 2505,4800 0,0170 2549,9700  1,7930

1zelge 4.006. bin 9 ve algoritmalarinin rooiemiecri 1¢1n Karsi astlrma sonuglari
izelge 4.68. BinSSA, TS1 ve TS3 algoritmal M* problemleri igin karsil 1

BinSSA TS1 TS3

Problem Gap Gap Gap

MOl 0,0000 0,0030 0,0020
MO2 0,0000 0,0000 0,0000
MO3 0,0000 0,0018 0,0000
MO4 0,0000 0,0000 0,0040
MO5 0,0000 0,0000 0,0000
MP1 0,0440 0,0000 0,0000
MP2 0,0000 0,0000 0,0000
MP3 0,0111 0,0000 0,0000
MP4 0,0600 0,0000 0,0000
MP5 0,0058 0,0000 0,0000
MQ1 0,0000 0,0000 0,0000
MQ2 0,0000 0,0000 0,0020
MQ3 0,0000 0,0000 0,0000
MQ4 0,0310 0,0000 0,0000
MQ5 0,1400 0,0000 0,0000
MR1 0,0800 0,0000 0,0000
MR2 0,0380 0,0000 0,0000
MR3 0,0680 0,0000 0,0000
MR4 0,0000 0,0000 0,0000
MR35 0,0140 0,0000 0,0040

Cizelge 4.67°de BinSSA nin, M* problemlerinin % 70'inde basar1 gosterdigi

goriilmektedir (20 M* veri kiimesinden 14'i i¢in). LS, M* problemlerinin % 55'inde

basar1 gostermistir (20 M* veri kiimesinden 11'1 i¢in). ISS, M* problemlerinin %
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45'inde basar1 gostermistir (20 M* veri kiimesinden 9'u i¢in). BinSSA, MO, MP ve MQ
problemlerinde basaris1 daha baskindir, LS yontemi MQ ve MR problemlerinde basarisi
daha fazladir ve ISS yontemi MO problemlerinde basaris1 daha baskindir. Dice’in
benzerlik 6l¢limii ve xor maskesi teknikleri sayesinde BinSSA, LS ve ISS'yi ge¢cmistir.
Bu teknikler BinSSA’nin ikili arama uzayinda yerel arama ve kiiresel arama yetenegini
gelistirmistir.

Cizelge 4.68’de BinSSA nin, M* problemlerinin % 50'sinde (20 M* veri
kiimesinin 10'u i¢in) basar1 gosterdigi goriilmektedir. TS1, M* problemlerinin %
90'inda bagar1 gosterir (20 M* veri kiimesinden 18'1 i¢in) ve TS3, M* problemlerinin
yaklagik % 80'inde (20 M* veri kiimesinden 16's1 i¢in) bagar1 gostermistir. TS1 ve TS3,
BinSSA'dan daha yiiksek basar1 gostermistir.

CEC2015 icin BinSSA:

BinSSA nin, CEC2015 kiyaslama fonksiyonlarinda performansi test edilmistir.
CEC2015°de calisilmis algoritmalar: SabDE, BQIGSA, GBABC, BHTPSO-QI, BLDE
ve SBHS’dir. Bu algoritmalarin deneysel sonuglar1 dogrudan Banitalebi ve
arkadaslarindan alinmistir (Banitalebi ve ark., 2016). Adil bir karsilastirma icin
karsilagtirma algoritmalarinin kontrol parametreleri Banitalebi ve arkadaslarindan
almmistir (Banitalebi ve ark., 2016). CEC2015'te kullanilan parametreler ¢izelge
4.69’da gosterilmistir. BinSSA’nin diger kontrol parametreleri v, = 1, p. = 0.7 ve p, =

0.1 olarak se¢ilmistir.

Cizelge 4.69. CEC2015 benchmark problemleri i¢in parametreler (Banitalebi ve ark., 2016)

Parametreler Tanim Degerler
N Popiilasyon miktar1 50

n Karar degiskenleri 10

m Her boyut i¢in bit miktari 50

nxXm Aday ¢6ziimlerin boyutu 500
MaxFEs Uygunluk fonksiyonu degerlendirme sayisi nx10000
UB Ust siir 100

LB Alt sinir -100

BinSSA ve Banitalebi ve arkadaslarinin verdigi diger algoritmalar ikili
optimizasyon algoritmalaridir. Ancak, bu caligmayla ilgili kiyaslama problemlerinin
karar degiskenleri siirekli degerlerdir. Bu nedenle, aday ¢oziimiin her boyutu 50 bit ile

temsil edilir ve her aday ¢6ziim i¢in toplam 500 bit kullanilir. Her aday ¢oziim ikili
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degerlerden olustugu icin, aday ¢Oziimlerin maliyeti hesaplanmadan oOnce siirekli

degerlere doniistiirtilmelidir. Bu doniistiirme islemi agsagidaki gibidir:

(UB;j—LBj)xDecVal;
2m—1

C; =LB; + 4.1)

Burada C;, (C) sayisal vektoriiniin i inci boyutu i¢in siirekli bir degeridir ve
DecVal;, sayisal vektoriiniin i inci boyutu i¢cin m-boyutlu ikili vektoriin bir ondalik
degeri (DecVal)’dir. UB; i inci boyutun iist simirt ve LB; i inci boyutun alt siniridir.

Karsilastirma sonuglar cizelge 4.70°de gosterilmistir.

Cizelge 4.70. BinSSA ve sanatsal algoritmalarin CEC2015 {izerinde karsilastirma sonuglari

F Olcii SBHS BLDE BHTPSO-QI  GBABC BQIGSA SabDE BinSSA

F1 Ortalama 3,700E+08  1,087E+11  7,510E+08 2,729E+07  8,419E+07  3,093E+08  1,238E+08
Std.Dev. 2,271E+08  2,351E+11  2,203E+09 2,267E+07  7,354E+07  1,168E+08  2,588E+07

Rank 5 7 6 1 2 4 3

F2 Ortalama 4,493E+09  4,747E+09  5,132E+09 2,864E+09  7,834E+09  2,541E+09  1,968E+06
Std.Dev. 1,790E+06  3,209E+08  4,685E+08 2,374E+09  6,527E+09  5,008E+09  2,024E+07
Rank 4 5 6 3 7 2 1

F3 Ortalama 3,203E+02  3,201E+02  3,203E+02 3,202E+02  3,202E+02  3,200E+02  3,200E+02
Std.Dev. 7,013E-02  1,093E-02  7,426E-02 2,641E+02  2,641E+02  2,044E—02  5,244E+00
Rank 4 2 4 3 3 1 1

F4 Ortalama  4478E+02  4,378E+02  4,478E+02 4,358E+02  4,389E+02  4,116E+02  5212E+02
Std.Dev. 5,171E+00  7,754E+00  1,122E+01 3,599E+02  3,621E+02  7,606E+00 5.472E+01

Rank 5 3 5 2 4 1 6

F5 Ortalama 2,592E+03  1,934E+03  1,804E+03 1,108E+03  1,542E+03  9,330E+02  6,224E+02
Std.Dev. 1,959E+02  3,088E+02  3,926E+02 9,736E+02  1,275E+03  9464E+01  7,542E+01
Rank 7 6 5 3 4 2 1

Fé6 Ortalama 5,312E+04  2,484E+06  6,799E+06 7442E+06  5,582E+05  4,625E+04  3,245E+05
Std.Dev. 1,512E+04  7,369E+06  1,186E+07 1,321E+07  6,055E+05  4,076E+04  5214E+05
Rank 2 5 6 7 4 1 3

F7 Ortalama 8,368E+02  8472E+02  8,510E+02 7,589E+02  7,392E+02  7,752E+02  7,550E+02
Std.Dev. 7981E+00  1,289E+01  1,694E+01 4,668E+02  4,324E+02  4,155E+03  4,254E+02

Rank 5 6 7 3 1 4 2

F8 Ortalama 3,344E+08  7,104E+09  5,407E+07 3,949E+07  2,948E+06  2,395E+07  5,475E+04
Std.Dev. 1,810E+09  5,651E+09  8,312E+07 2,442E+08  2,469E+06  5432E+07  3,124E+03
Rank 6 7 5 4 2 3 1

F9 Ortalama 1,189E+03 1,190E+03 1,209E+03 1,017E+03 1,048E+03 1,177E+03  1,012E+03
Std.Dev. 5,210E+00  1,736E+01 2,050E+01 8,397E+02  8,643E+02  4,102E+01  9,24E+02
Rank 5 6 7 2 3 4 1

F10 Ortalama 9,038E+08  1,326E+10  1,320E+09 9,909E+05  4,426E+04 2416E+07  5410E+06
Std.Dev. 6,596E+08  1,724E+10  2,073E+09 3,659E+06  4,477E+04  8,862E+07  7,243E+06

Rank 5 7 6 2 1 4 3

F11 Ortalama 1,737E+03 1,599E+03 1,632E+03 1,159E+03 1,172E+03  1,114E+03  1,124E+03
Std.Dev. 1,661E+01 3,313E+01 3,371E+01 9,557E+02  9,669E+02  1,131E+01  2,145E+02
Rank 7 5 6 3 4 1 2

F12  Ortalama 1,445E+03 1,440E+03 1,437E+03 1,264E+03 1,255E+03  1,224E+03  1,234E+03
Std.Dev. 5,683E-01 3,247E+00  7,552E+00 1,044E+03 1,035E+03  1,302E+00  1,042E+02
Rank 7 6 5 4 3 1 2

F13  Ortalama 1,464E+10  2,882E+10  5,365E+08 1,446E+03  1,452E+03  2,815E+09 1,551E+03
Std.Dev. 9,749E+09  2,073E+10  2,294E+09 1,L193E+03  1,197E+03  4,158E+09 1,214E+03
Rank 6 7 4 1 2 5 3

F14 Ortalama 2,736E+03  4,267E+03  5,005E+03 2,162E+03  3,356E+03 1,727E+03  1,690E+03
Std.Dev. 2,220E+02  2,569E+03  2,703E+03 2,091E+03  2,869E+03  4411E+02 5412E+03

Rank 4 6 7 3 5 2 1
F15 Ortalama 1,700E+03  1,700E+03  1,734E+03 2,012E+03  1,530E+03  1,700E+03  1,700E+03
Std.Dev. 1,552E-04  2,622E-05  1,851E+02 1,659E+03  1,262E+03  2,177E-05  2,142E-03

Rank 2 2 3 4 1 2 2
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Cizelge 4.70’e gore BinSSA, en gelismis ikili optimizasyon algoritmalarindan
daha iyi sonuglar vermektedir. Sonuglara gore, BinSSA ikili optimizasyonda etkili bir

optimize edici oldugunu gostermistir.

4.3.3. Riizgar tiirbini yerlesim problemi icin BinSSA

Bu boéliimde bir BOP olarak BinSSA ile riizgar tiirbini yerlesim problemi
¢Oziilmiistiir. Bu tezde, miimkiin olan en yiiksek riizgar enerjisini elde etmek i¢in riizgar
tiirbinlerinin bir riizgar c¢iftligine optimum sekilde yerlestirilmesi incelemistir. Siirekli
arama uzaymin ikili arama uzayna doniisiimiinde ¢izelge 3.1°de yer alan transfer
fonksiyonlar1 kullanilmistir. Dort adet S-sekilli, dort adet V-sekilli ve iki adet mod
tabanli transfer fonksiyonuna goére on adet BinSSA varyasyonu olusturulmustur
(BinSSA1, BinSSA2, BinSSA3, BinSSA4, BinSSAS, BinSSA6, BinSSA7, BinSSAS,
BinSSA9 ve BinSSA10). Aday ¢ozlim tiretimi i¢in bir lojik kapt operatorii eklenmis ve
bdylece BinSSA’da kasif ve sOmiirii arasindaki denge kurulmustur (BinSSAI-LG,
BinSSA2- LG, BinSSA3-LG, BinSSA4-LG, BinSSAS5-LG, BinSSA6-LG, BinSSA7-
LG, BinSSA8-LG, BinSSA9-LG ve BinSSA10-LG). Bu caligmada, riizgar tiirbinleri
iki farkli 1zgara yapisina (10x10 ve 20x20) gore yerlestirilmistir. En iyi BinSSA
varyasyonu, 10x10 ve 20x20 1zgara i¢in uygunluk degerlerine (Maliyet / Pr) gore
belirlenmistir.  En 1yt  BinSSA  varyasyonu literatiirdeki  algoritmalar ile
karsilastirilmistir. BinSSA’nin performansi analiz edilip tartisiimistir. Her uygulama 20
bagimsiz ¢alisma seklinde calistirilmistir. Adil karsilagtirmalar yapmak icin, tiim
algoritmalar ayn1 programlama dilinde, benzer bir platformda ve benzer parametre
degerlerinde dikkatlice calistirilmistir. Parametre ayarlari ¢izelge 4.71°de gosterilmistir.

BinSSA karsilastirmalarinda kullanilan 6lgme kriterleri ¢izelge 4.72°de gosterilmistir.

Cizelge 4.71. Riizgar tilirbini yerlesim probleminde BinSSA i¢in parametre ayarlari

Parametreler Degerler

Popiilasyon miktari 50

MaxFEs 6,00e+05

Bagimsiz calisma sayisi 20

Problem boyutu Riizgar tiirbini sayis1 (100)
Hub yiiksekligi(z) 60m

Rotor yaricapi (7;.) 40m

Itme katsayis1 (Cy) 0,88

Arazi plirlizliligi (zo) 0,3

Diger parametreler r.=1; pc=0,7; pm=0,1 (James ve Li, 2015a)
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Cizelge 4.72. BinSSA karsilastirmalari igin 6lgme kriterleri

Ol¢me kriterleri Aciklama

Uygunluk fonksiyonu (Maliyet/Pr)  Bir riizgar ¢iftliinde minimum yatirim maliyeti (minimum riizgar tiirbini
kurulumu) ile maksimum riizgar santrali giicii oranlamasindan elde edilir.

Toplam gii¢ (Pr) Denklem 3.44’den elde edilmistir.

Riizgar tiirbin sayis1 Yerlestirilen riizgar tiirbinlerinin ortalama sayisidir.

BinSSA'nin farkh varyasyonlar arasinda karsilastirma:

Bu alt boliimde, BinSSA'nin varyasyonlart (S-sekilli, V-sekilli ve mod temelli)
riizgar tirbinlerinin riizgar ¢iftligi yerlestirilmesi probleminde farkli kriterlerde
(uygunluk fonksiyonu (Maliyet / Pr), toplam gii¢ (Pt) ve yerlesen riizgér tiirbinlerinin
sayist) analizleri yapilmistir. Riizgar tlrbinleri iki farkli 1zgara yapisina gore
yerlestirilmistir (10x10 ve 20x20). Cizelge 4.73’de 10x10 1zgara yapist i¢in BinSSA
sonuclar1 cizelge 4.74’de 20x20 1zgara yapist icin BinSSA sonuglar1 gosterilmistir.
Ustiin performans gdsteren sonuglar kalin font ile isaretlenmistir.

Uygunluk fonksiyonu sonuglarinin ortalamasina goére, mod temelli ve S-sekilli
BinSSA varyasyonlart V-sekilli BinSSA varyasyonlarindan daha yiliksek bir basari
gostermistir ve mod temelli BinSSA varyasyonlar1 S-sekilli BinSSA varyasyonlarindan
daha yiiksek bir basar1 gostermistir. Uygunluk fonksiyonu sonuglarinin ortalamasina
gore, BinSSA10, 10x10 1zgara i¢in 32 riizgar tilirbini ile yiliksek basar1 gosterirken,
BinSSA9 20x20 1zgara ic¢in 58 riizgar tiirbini ile yiliksek basar1 gostermistir. Riizgar
tirbinlerinin sayisina gore, BinSSA10 ve BinSSA2 varyasyonlart 10x10 1zgara i¢in
yiiksek basar1 gosterirken BinSSA1 ve BinSSA9 varyasyonlar1 20x20 1zgara igin

yiiksek basar1 gostermistir.

Cizelge 4.73. Riizgar tiirbinlerinin yerlestirilmesi problemi i¢in BinSSA varyasyonlari (10x10 1zgara)

Varyasyonlar Uygunluk degeri Toplam gii¢ (P1) Riizgar tiirbini sayisi
(Maliyet/Pr)
BinSSA1 0,0015782 15086 33
BinSSA2 0,0015772 14809 32
BinSSA3 0,0016230 14739 33
BinSSA4 0,0016410 15257 35
BinSSAS 0,0016281 15094 34
BinSSA6 0,0016363 15252 35
BinSSA7 0,0019768 14923 34
BinSSAS8 0,0016527 14949 35
BinSSA9 0,0015586 15250 33

BinSSA10 0,0015547 15048 32
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Cizelge 4.74. Riizgar tiirbinlerinin yerlestirilmesi problemi i¢in BinSSA varyasyonlar1 (20x20 1zgara)

Varyasyonlar Uygunluk degeri Toplam gii¢ (Pr) Riizgar tiirbini sayis1
(Maliyet/Pr)
BinSSA1 0,0015133 25588 58
BinSSA2 0,0015350 27727 63
BinSSA3 0,0015817 27617 65
BinSSA4 0,0015885 27081 64
BinSSAS 0,0015924 27742 66
BinSSA6 0,0015756 27400 65
BinSSA7 0,0015879 28688 68
BinSSAS8 0,0015943 27360 65
BinSSA9 0,0014863 26050 58
BinSSA10 0,0015123 26036 59

BinSSA-LG'nin farkh varyasyonlar: arasinda karsilastirma:

BinSSA’nin kesfetme ve somiirii yetenegini gelistirmek i¢in bir lojik kapi

operatorlii BinSSA’ya eklenmistir ve BinSSA-LG ad1 verilmistir. Boylece, BinSSA'nin

arama uzayindaki yerel ve kiiresel arama kapasitesi arttirilmistir. BinSSA-LG'nin

varyasyonlar1 (S-sekilli, V-sekilli ve mod temelli) riizgar tiirbinlerinin riizgar ciftligi

yerlestirilmesi probleminde farkli kriterlerde (uygunluk fonksiyonu (Maliyet / Pr),

toplam gii¢ (Pt) ve yerlesen riizgar tiirbinlerinin sayisi) analizleri yapilmigtir. Riizgar

tirbinleri iki farkli 1zgara yapisina gore yerlestirilmistir (10x10 ve 20x20). Cizelge

4.75°de 10x10 1zgara yapisi i¢cin BinSSA-LG sonuglar ve ¢izelge 4.76’da 20x20 1zgara

yapist i¢in BinSSA-LG sonuglar1 gsterilmistir. Ustiin performans gosteren sonuglar

kalin font ile isaretlenmistir.

Cizelge 4.75. Riizgar tiirbinlerinin yerlestirilmesi problemi i¢in BinSSA-LG varyasyonlar1 (10x10 1zgara)

Varyasyonlar Uygunluk degeri Toplam gii¢ (P1) Riizgar tiirbini sayisi
(Maliyet/Pr)
BinSSA1-LG 0,0015628 15474 34
BinSSA2-L.G 0,0015632 14796 32
BinSSA3-LG 0,0015951 14500 32
BinSSA4-LG 0,0016228 15564 36
BinSSAS-LG 0,0015972 15140 34
BinSSA6-LG 0,0016227 14903 34
BinSSA7-LG 0,0016173 15617 36
BinSSAS8-LG 0,0016198 15259 35
BinSSA9-LG 0,0015404 14671 32
BinSSA10-LG 0,0015519 15242 33
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Cizelge 4.76. Riizgar tiirbinlerinin yerlestirilmesi problemi i¢in BinSSA-LG varyasyonlar1 (20x20 1zgara)

Varyasyonlar Uygunluk degeri Toplam gii¢ (Pr) Riizgar tiirbini sayis1
(Maliyet/Pr)
BinSSA1-LG 0,0015024 24902 56
BinSSA2-LG 0,0015194 26350 60
BinSSA3-LG 0,0015523 27321 64
BinSSA4-LG 0,0015452 27270 64
BinSSAS-LG 0,0015398 27969 65
BinSSA6-LG 0,0015612 27824 64
BinSSA7-LG 0,0015602 28749 69
BinSSAS8-LG 0,0015587 26120 63
BinSSA9-LG 0,0014045 23423 50
BinSSA10-LG 0,0014702 25448 56

Uygunluk fonksiyonu sonuglarina goére, mod temelli ve S-sekilli BinSSA-LG
varyasyonlar1 V-gekilli BinSSA-LG varyasyonlarindan daha yiiksek bir basari
gostermigken mod temelli BinSSA-LG varyasyonlart S-gekilli BinSSA-LG
varyasyonlarindan daha yiiksek bir basar1 gostermistir. Uygunluk fonksiyonu
sonuglarinin ortalamasina gore, BinSSA9-LG, 10x10 1zgara i¢in 32 riizgar tiirbini ile
yiiksek bagar1 gosterirken, BInSSA9-LG, 20x20 1zgara i¢in 50 riizgér tiirbini ile yiiksek
basar1 gostermistir. Riizgar tlirbinlerinin sayisina gore, BinSSA9-LG ve BinSSA2-LG
varyasyonlar1 10x10 1zgara i¢in, BinSSA9-LG varyasyonlar1 20x20 1zgara i¢in yiiksek

basar1 gostermistir.

BinSSA ve BinSSA-LG'nin farkh varyasyonlar arasinda karsilastirma:

Bu alt boliimde BinSSA ve BinSSA-LG sonuglar karsilastirilmis ve lojik kapist
operatoriiniin BinSSA’nin performansi tizerindeki etkisi incelenmistir. Cizelge 4.77°de
riizgar tlrbinlerinin  yerlestirilmesi problemi i¢in BinSSA ve BinSSA-LG
varyasyonlarinin 10x10 1zgara yapist i¢in karsilagtirma sonuglar1 gosterilmistir. Cizelge
4.78’de riizgar tirbinlerinin yerlestirilmesi problemi i¢in BinSSA ve BinSSA-LG
varyasyonlarinin 20x20 1zgara yapisi i¢in karsilastirma sonucglar1 gosterilmistir.
Cizelgeler 4.77 ve 4.78’e gore en basarili BinSSA varyasyonu BinSSA9-LG olarak
belirlenmistir. Sonuglar lojik kapi operatdriiniin BinSSA performansini  artirdigini
gostermistir. BinSSA'nin arama uzayinda arama basaris1 artmistir. Bu operatdr, arama
uzayinda yerel optimum noktalar yerine global optimum noktalarin bulunmasin

saglamistir.
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Cizelge 4.77. Riizgar tiirbinlerinin yerlestirilmesi problemi i¢in BinSSA ve BinSSA-LG varyasyonlar1
kargilagtirma sonuglart (10x10 1zgara)

Varyasyonlar Uygunluk degeri Toplam gii¢ (P1) Riizgar tiirbini sayisi
(Maliyet/Pr)
BinSSA1 0,0015782 15086 33
BinSSA2 0,0015772 14809 32
BinSSA3 0,0016230 14739 33
BinSSA4 0,0016410 15257 35
BinSSAS 0,0016281 15094 34
BinSSA6 0,0016363 15252 35
BinSSA7 0,0019768 14923 34
BinSSAS8 0,0016527 14949 35
BinSSA9 0,0015586 15250 33
BinSSA10 0,0015547 15048 32
BinSSA1-LG 0,0015628 15474 34
BinSSA2-LG 0,0015632 14796 32
BinSSA3-LG 0,0015951 14500 32
BinSSA4-LG 0,0016228 15564 36
BinSSAS-LG 0,0015972 15140 34
BinSSA6-LG 0,0016227 14903 34
BinSSA7-LG 0,0016173 15617 36
BinSSAS8-LG 0,0016198 15259 35
BinSSA9-LG 0,0015404 14671 32
BinSSA10-LG 0,0015519 15242 33

Cizelge 4.78. Riizgar tiirbinlerinin yerlestirilmesi problemi i¢in BinSSA ve BinSSA-LG varyasyonlari
kargilagtirma sonuglart (20x20 1zgara)

Varyasyonlar Uygunluk degeri Toplam gii¢ (Pr) Riizgar tiirbini sayisi
(Maliyet/Pr)
BinSSA1 0,0015133 25588 58
BinSSA2 0,0015350 27727 63
BinSSA3 0,0015817 27617 65
BinSSA4 0,0015885 27081 64
BinSSAS 0,0015924 27742 66
BinSSA6 0,0015756 27400 65
BinSSA7 0,0015879 28688 68
BinSSAS8 0,0015943 27360 65
BinSSA9 0,0014863 26050 58
BinSSA10 0,0015123 26036 59
BinSSA1-LG 0,0015024 24902 56
BinSSA2-LG 0,0015194 26350 60
BinSSA3-LG 0,0015523 27321 64
BinSSA4-L.G 0,0015452 27270 64
BinSSAS-LG 0,0015398 27969 65
BinSSA6-LG 0,0015612 27824 64
BinSSA7-LG 0,0015602 28749 69
BinSSAS8-LG 0,0015587 26120 63
BinSSA9-LG 0,0014045 23423 50
BinSSA10-LG 0,0014702 25448 56
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BinSSA ve BinSAA-LG varyasyonlari icin Wilcoxon signed-rank testi:

BinSSA ve BinSSA-LG varyasyonlar110x10 1zgara ve 20x20 1zgara yapilar1 igin
popiilasyon miktar1 50 ve MaxFes miktar1 6,00e+5 degerlerinde her varyasyon 20 kere
bagimsiz calistirilmis ve 20 6rnekli veri setleri olusturulmustur. Wilcoxon signed-rank
testi sonuglari ¢izelge 4.79°da gosterilmistir.

En yiiksek performansli BinSSA varyasyonu uygunluk (fitness) fonksiyonu
sonuglarmin ortalamasina gore secilmistir. Sonuglar, BinSSA-LG varyasyonlarinin
arama ve somirii arasinda BinSSA varyasyonlarindan daha basarili bir denge
kurdugunu gostermektedir. Mantik kapist operatdrii BinSSA'nin arama ve sOmiirii
yeteneklerini gelistirmistir. BinSSA-LG varyantlar1 arasinda BinSSA9-LG, 10x10
1zgara yapisl i¢in en performansl olanidir ve BinSSA9-LG, 20x20 1zgara yapis1 i¢in en
performansli olanmidir. Cizelge 4.79’a gore, BinSSA9-LG varyasyonu uygunluk
fonksiyonu degerlerinin ortalamasi i¢in iistiin performans gostermektedir.

Wilcoxon signed-rank testi, hem 10x10 1zgara yapis1 hem de 20x20 1zgara yapisi
icin BinSSA9-LG varyasyonu ile BinSSA ve BinSSA-LG'nin diger varyasyonlarina
uygulanmistir. Elde edilen sonuglara gore, p-degerleri cogu vaka i¢in 0,05'in altindadar.
Bu sonu¢ BinSSA9-LG ile diger varyantlar arasinda anlamsal bir fark oldugunu
gostermektedir. Bu nedenle, BinSSA9-LG'nin sonuglarindaki iyilesmeler istatistiksel

olarak diger varyasyonlardan daha {istiindiir.

Cizelge 4.79. BinSSA9-LG sonuglari ile diger BinSSA ve BinSSA-LG varyasyonlari arasinda
uygulanmig Wilcoxon signed-rank testinin p degerleri (p < 0.05 sonuglarinin alt1 ¢izilmistir.)

10x10 1zgara 20x20 1zgara

Varyasyonlar BinSSAO-LG Varyasyonlar BinSSAO-LG
BinSSA1 4.5168e-06 BinSSA1 0,3366
BinSSA2 2,5937e-05 BinSSA2 8.9967e-08
BinSSA3 5.0445e-04 BinSSA3 1,2130e-07
BinSSA4 1,5968e-05 BinSSA4 1,6308e-07
BinSSAS 1,5966e-05 BinSSAS 8.9842¢-08
BinSSA6 1,4123e-05 BinSSA6 1,.2147e-07
BinSSA7 1,1981e-06 BinSSA7 1,2114e-07
BinSSAS8 6.7860e-08 BinSSAS8 6.6626e-08
BinSSA9 1,2330e-07 BinSSA9 2,8961e-07
BinSSA10 1,9152e-06 BinSSA10 8.9671e-07
BinSSA1-LG 2,2091e-07 BinSSA2-LG 2.0166e-06
BinSSA2-LG 9.1601e-08 BinSSA3-LG 6.6063¢e-08
BinSSA3-LG 6.7860e-08 BinSSA4-LG 6,6065¢e-07
BinSSA4-LG 6.7860e-08 BinSSAS-LG 8.9967e-08
BinSSAS-LG 6.7850e-08 BinSSA6-LG 1.2114e-07
BinSSA6-LG 6.7760e-08 BinSSA7-LG 8.9842¢-08
BinSSA7-LG 6.7650e-08 BinSSAS8-LG 8.9967e-08
BinSSAS8-LG 6.7560e-08 BinSSA9-LG 9.5806e-06

BinSSA9-LG 0.0071 BinSSA10-LG 0.0012
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BinSSA ve BinSSA-LG varyasyonlarinin literatiirdeki diger algoritmalar ile
karsilastirilmasi:

BinSSA-LG'nin performansi literatiiriin iyi bilinen sezgisel algoritmalar ile
karsilastirilmistir. Bu algoritmalar: Genetik Algoritma (GA) (Mosetti ve ark., 1994;
Grady ve ark., 2005; Parada ve ark., 2017), Lazy Greedy(Changshui ve ark., 2011),
MILP (Shakoor ve ark., 2016), BPSO-TVAC (Pookpunt ve Ongsakul, 2013), Ikili
Yapay Alg Algoritmas1 (BinAAA) (Beskirli ve ark.,, 2018), Ikili Yabani Ot
Optimizasyonu (BIWO) (Beskirli ve ark., 2019), Simiile Tavlama Algoritmasi (SA)
(Yang ve Cho, 2019) ve BinSSA’dir. Tiim deneyler, adil bir karsilastirma i¢in ayni1
parametrelerde ve kosullarda yapilmistir. Cizelge 4.80°de riizgar tiirbinlerinin riizgar
ciftligine yerlestirilmesi problemi icin BinSSA-LG sonuclari gosterilmistir (10x10
1zgara). Sekil 4.11’de 10x10 1zgara i¢in Parada ve Grady, BinAAA, (Yang ve Cho),
Mosetti ve ark., BIWO ve BinSSA-LG'nin riizgar ¢iftligi yapilandirmas: gosterilmistir.

Uygunluk fonksiyonu sonuglarina gore, en basarili algoritma 32 riizgar tiirbinine
sahip BinSSA-LG'dir. 10x10 1zgara i¢in BinSSA-LG’nin uygunluk degeri, Grady ve
Parada'nin uygunluk degerinden % 0,21 daha basarilidir ve BinSSA-LG’nin toplam
giicii % 2,52 artirmistir. Parada ve Grady, 10x10 1zgara i¢in 30 tiirbin yerlestirmislerdir
ve her ikisi de aym yerlestirme islemini yapmiglardir. BinSSA-LG'deki riizgar
tiirbinlerinin sayis1 sadece iki riizgar tiirbinini artmigtir. BinSSA-LG, 10x10 1zgara i¢in
farkli bir yerlesim yapilandirmasi kullanmistir. Bu yapilandirmayla tiirbinler arasindaki
uyanma etkisi en aza indirme amaclanmistir. BinSSA-LG'nin 10x10 1zgara ig¢in
uygunluk degeri Beskirli ve arkadasglarindan % 0,06 (BinAAA) ve % 0,058 (BIWO)
daha basarilidir. BinSSA-LG, BinAAA ve BIWOQO’a gore toplam giici % 0,03
arttirmistir. BinAAA, BIWO ve BinSSA-LG'nin yerlesim yapilandirmas: 10x10 1zgara
icin benzerdir. BinSSA-LG'nin 10x10 1zgara i¢in uygunluk degeri Yang ve Cho'nun
uygunluk degerlerinden % 0,50 daha basarilidir ve BinSSA-LG toplam giicii % 2,82
artirmigtir. BinSSA-LG'min 10x10 1zgara i¢in uygunluk degeri, Mosetti ve Poloni'nin
uygunluk degerlerinden % 4,90 daha basarilidir ve BinSSA-LG toplam giicii % 18,77
arttirmistir. BinSSA-LG'in 10x10 1zgara i¢in uygunluk degeri BinSSA'nin uygunluk
degerlerinden % 0,92 daha basarilidir ve BinSSA-LG toplam giicii % 2,51 azaltmastir.
Hem BinSSA hem de BinSSA-LG'de 10x10 1zgaraya yerlesen riizgar tiirbinlerinin
sayist 32'ye esittir. BiInSSA-LG i¢in elde edilen sonuglar literatiirle karsilastirildiginda,
BinSSA-LG {istiin basar1 gosterdigi gozlemlenmistir.



Cizelge 4.80. BinSSA-LG ve karsilastirma algoritmalarinin riizgar tiirbinlerinin riizgar ¢iftligine

yerlestirilmesi problemi i¢in karsilagtirma sonuglart (10x10 1zgara)
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Algoritmalar Uygunluk degerleri Toplam gii¢ (Pr) Riizgar tiirbini sayis1
(Maliyet/Py)
GA (Mosetti ve ark., 1994) 0,0016197 12352 26
GA (Grady ve ark., 2005) 0,0015436 14310 30
MILP (Shakoor ve ark., 2016) 0,0015436 14310 30
BPSO-TVAC  (Pookpunt  ve  (),0015436 14310 30
Ongsakul, 2013)
Lazy Greedy (Changshui ve ark., (,0015436 14310 30
2011)
GA (Parada ve ark., 2017) 0,0015436 14310 30
BinAAA (Beskirli ve ark., 2018) 0,0015414 14667 31
BIWO (Beskirli ve ark., 2019) 0,0015413 14667 31
SA (Yang ve Cho, 2019) 0,0015479 14269 30
BinSSA 0,0015547 15048 32
BinSSA-LG 0,0015404 14671 32
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Sekil 4.11. 10x10 1zgara i¢in riizgar ¢iftliginin yapilandirmasi: (a) Parada ve Grady, (b) BinAAA, (c)
Yang ve Cho, (d) Mosetti ve ark., (¢) BIWO ve (f) BinSSA-LG
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BinSSA-LG'nin performanst 20x20 1zgara igin literatiirlin iyi bilinen sezgisel
algoritmalar1 ile karsilastirilmistir. Bu algoritmalar ikili Yapay Alg Algoritmasi
(BinAAA) (Beskirli ve ark., 2018) ve BinSSA'dir. Tiim deneyler, adil bir karsilagtirma
icin ayn1 parametrelere ve kosullara gore yapilmistir. Cizelge 4.81, rlizgar tiirbinlerinin
rlizgar ¢iftligine yerlestirilmesi problemi i¢in BinSSA-LG sonuglarinin karsilastirmasini
gostermektedir (20x20 1zgara). Sekil 4.12, 20x20 1zgara i¢in BinAAA ve BinSSA-
LG'nin riizgar ¢iftligi yapilandirmasini1 gostermektedir.

BinSSA-LG'nin 20x20 1zgara i¢in uygunluk degeri Beskirli ve arkadaslarina
gore % 0,07 artmistir ve toplam gii¢ % 0,04 artmistir. Beskirli ve ark. 20x20 1zgara igin
49 tirbin yerlestirmiglerdir ve Onerilen algoritma 20x20 1zgara igin 50 tiirbin
yerlestirmistir. BinAAA ve BinSSA-LG'nin yerlesim yapilandirmasi 20x20 1zgaras1 i¢in
benzerdir. BinSSA-LG'deki tiirbin sayis1 yiiksek olmasina ragmen, tiirbinler arasindaki
mesafe dikkate alinarak tlirbinler daha verimli bir sekilde yerlestirilmistir. BinSSA-
LG'nin basarisi, mantik kapist operatorii ile yerel ve kiiresel arama yeteneklerinin

gelistirilmesinden kaynaklanmaktadir.

Cizelge 4.81. BinSSA-LG ve karsilagtirma algoritmalarinin riizgar tiirbinlerinin riizgar ¢iftligine
yerlestirilmesi problemi i¢in karsilagtirma sonuglar1 (20x20 1zgara)

Algoritmalar Uygunluk degerleri Toplam giic (Pr)  Riizgér tiirbini sayis1
(Maliyet/Pr)
BinAAA (Beskirli ve ark., 2018) 0,0014054 23422 49
BinSSA 0,0014863 26050 58
BinSSA-LG 0,0014045 23423 50
- - - - - - - - - - - - - - -
-
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Sekil 4.12. 20x20 1zgara i¢in riizgar ¢iftliginin yapilandirmasi: (a) BinAAA ve (b) BinSSA-LG
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4.3.4. Ozellik Se¢cme (FS) problemi i¢in BinSSA

Bu alt béliimde, ¢aprazlama operatdrlii ikili Sosyal Oriimcek Algoritmasimnin
(BinSSA-CR) varyasyonlart ve 1kili Sosyal Oriimcek Algoritmasinin (BinSSA)
varyasyonlar1 0zellik se¢gme problemi {izerinde dikkatle karsilastirilmis ve farkl
kriterlere gore performanslart incelenmistir. En iyi BinSSA varyasyonlar1 farkli
kriterlere gore tespit edilmistir. BinSSA'nin en iyi varyasyonlar1 ve BinSSA-CR'nin en
iyi  varyasyonlari, literatiirdeki yeni ve bilinen sezgisel algoritmalar ile
karsilastirilmistir. BinSSA'nin performansi analiz edilmis ve tartisiimistir.

OR-Lib'den (UCI Machine Learning Repository) aliman diisiik 6lcekli, orta
Olcekli ve biiyiik oOlgekli yirmi bir UCI karsilastirma veri seti, Ozellik se¢me
probleminde BinSSA’nin performansimi 6lgmek icin kullanilnustir. Ozellik segme
problemi icin ¢esitli sayida 6znitelik (9 ila 856), cesitli sinif sayisi (2 ila 16) ve cesitli
ornek sayist (32 ila 5000) iceren veri kiimeleri kullanilmistir. Bu ¢alismada,
algoritmanin performansini gostermek icin biiyiikk boyutlu veri setleride tercih

edilmistir. Yirmi bir UCI karsilastirma veri seti ¢izelge 4.82°de gosterilmistir.

Cizelge 4.82. BinSSA i¢in UCI kiyaslama veri seti

Tiir ID Veri seti #Ozellik #Ornek #Simf
Diisiik 6lgekli N1 Wine 13 178 3
<19 N2 Hepatitis 19 155 2
N3 Vehicle 18 846 4
N4 Zoo 16 101 7
N5 Heart 13 270 2
N6 Breast Cancer 9 699 2
Orta dlgekli N7 Ionosphere 34 351 2
[22 90] N8 Lung Cancer 56 32 3
N9 Dermatology 34 366 6
N10 Sonar 60 208 2
NI11 BreastEW 30 569 2
N12 Soybean Small 35 47 4
N13 Movementlibras 90 360 15
N14 Parkinsons 22 195 2
N15 Spambase 57 4601 2
N16 Waveform 40 5000 3
Genis Olgekli  N17 Arrhythmia 279 452 16
>101 N18 Semeion 256 1593 10
N19 Clean 166 476 2
N20 CNAE 856 1080 9

N21 Hillvalley 101 606 2
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UCI karsilastirma veri setleri boyuta gore {i¢ gruba ayrilir.

. Group-1: Diisiik olcekli boyutlar (N1-N6)
. Group-I1: Orta 6lgekli boyutlar (N7-N16)
. Group-III: Genis 6lgekli boyutlar (N17-N21)

Siniflandirict olarak K-NN veya SVM tercih edilmistir. Veri kiimesi iki simif
igeriyorsa, SVM simiflandiricisi, veri kiimesi ikiden fazla sinif igeriyorsa, K-NN
siniflandiricist tercih edilmistir. Veri setlerinin % 80'1i egitim igin ve % 20'si test i¢in
kullanilmistir. Optimal alt kiimeyi liretmek i¢in 5-NN siniflandiricist (burada K = 5)
tercih edilmistir. Hem SVM hem de K-NN icin, k-fold (burada k = 10) capraz
dogrulama teknigi veri kiimesine uyarlanmistir. Her uygulamanin 20 bagimsiz ¢aligsmasi
vardir.

Adil karsilastirmalar yapmak i¢in, tiim algoritmalar ayni programlama dilinde,

benzer bir platformda ve benzer parametre degerlerinde dikkatlice calistirilmigtir.

Popiilasyon biiyiikliigii, maksimum yineleme sayisi, uygunluk fonksiyonu,
@ ve p parametre degerlerinin belirlenmesi:

Farkli popiilasyon biiyiikliigii ve maksimum iterasyon sayisi kombinasyonlari,
the national classification of economic activities (CNAE) (UCI Machine Learning
Repository) veri kiimesi iizerinde test edilmistir. CNAE veri kiimesinin se¢ilme nedeni,
bu veri kiimesinin degerlendirme icin daha duyarli olmasi ve daha fazla 6zellige sahip
olmasidir. Dogruluk orani (accuracy), farkli popiilasyon boyutu (N) kombinasyonlar1 ve
farkli transfer fonksiyonlarina sahip temel BinSSA'nin performans: iizerindeki
maksimum yineleme sayisi i¢in Ol¢iilmiistiir. Cizelge 4.83’de maksimum yineleme =
{50, 75, 100}, popiilasyon boyutu = {10, 25, 50}, p = 0.99 ve ¢ = 0.01 parametre
degerleri secilmistir. Sonuglar cizelge 4.83’de gosterilmektedir. Sonuglara gore, en
uygun degerler popiilasyon biiylikliigii i¢cin 50 ve maksimum yineleme sayist i¢in 100

olarak belirlenmistir.
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Cizelge 4.83. Farkli popiilasyon biiyiikligii (N) ve maksimum yineleme sayis1 kombinasyonlarina gore
CNAE veri kiimesi iizerinde ortalama dogruluk sonuglari

Popiilasyon 10 25 50

boyutu (N) /

Maksimum 50 75 100 50 75 100 50 75 100
yineleme

BinSSA1 86 88,52 89 88,75 89 90,45 89 90,5 91,75
BinSSA2 80 81 82 83,15 84,56 85 84 85 86,5
BinSSA3 77,45 77,56 78 79 80 81,56 82,5 84,5 85,75
BinSSA4 80 81,5 82 83 83,45 84,15 84,5 85 86,25
BinSSAS 77 77,25 78 77,41 78,25 79 78,5 79 79,25
BinSSA6 71 77,54 78,5 77,55 78,65 79,65 79 79,75 80,25
BinSSA7 76,98 77,25 78 77,27 78,25 79,05 79 79,5 79,75
BinSSAS8 78 78,14 78,58 78,35 79,15 79,75 79,5 80 80,25

CNAE veri kiimesi iizerinde p ve ¢ degerlerinin etkisi BinSSA ile test edilmistir.
p ve ¢ degerleri, uygunluk fonksiyonunun sonucunu hafif degistirilebilen sabit
parametrelerdir. p smiflandirma dogrulugunun agirhigini belirler, ¢ ise o6zellikler
azaltma oraninin agirhgini  belirler. Literatirde bu degerler o6zellik seg¢me
problemlerinde genellikle rastgele belirlenir. p genellikle yiiksek bir deger secilir (yani
p > 0.9) ve ¢ genellikle kiiciik bir deger olarak secilir (yani ¢ < 0.5). Dogruluk oran,
farkli transfer fonksiyonlarina sahip temel BinSSA'nin performans: iizerinde farkli p ve
¢ degerlerinin kombinasyonlart igin test edilmistir. Cizelge 4.84’de popiilasyon
biiylikliigii = 50, maksimum yineleme = 100, p = {0.5, 0.7, 0.9, 0.99} ve ¢ = {0.5, 0.3,
0.1, 0.01} parametre degerleri secilmistir. Sonuclar ¢izelge 4.84’de gosterilmistir. Genel
olarak, ¢ degerini azalarak ve p degeri artarak dogruluk degerinde bir artig
gozlemlenmistir. Sonuglara gore, en uygun degerler p i¢in 0.99 ve ¢ i¢in 0.01 olarak

belirlenmistir.

Cizelge 4.84. Ortalama dogruluk sonuglarina gére, CNAE veri seti iizerinde p ve ¢ degerlerinin etkisi

ol 0.5/0.5 0.7/0.3 0.9/0.1 0.99/0.01
Ortalama Ortalama Ortalama Ortalama
BinSSA1 86 86,15 89,25 91,75
BinSSA2 82 84,5 85,5 86,5
BinSSA3 79 82,25 83,5 85,75
BinSSA4 81 83,5 85 86,25
BinSSAS5 77 77,5 78,5 79,25
BinSSA6 78 80 80,15 80,25
BinSSA7 78 79,25 79,5 79,75
BinSSAS8 79 80 80,15 80,25

BinSSA ve BinSSA-CR'de kullanilan parametreler ¢izelge 4.85°de
gosterilmigtir. BinSSA ve BinSSA-CR'nin her bir varyasyonu 20 bagimsiz c¢aligsma
seklinde test edilmistir. BinSSA'nin karsilastirilmasinda kullanilan 6lgiitler; uygunluk
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degerleri, siniflandirma dogrulugu, segilen 6zellik sayis1 ve CPU siiresidir. Bu 6l¢iitler

cizelge 4.86’da gosterilmistir.

Cizelge 4.85. BinSSA ve BinSSA-CR varyasyonlart i¢in parametre ayarlari

Parametreler Degerler

Popiilasyon biiyiikliigii (N) 50

Maksimum yineleme 100

Bagimsiz caligma sayisi 20

Problem boyutu (n) Veri seti igindeki 6znitelik sayisi

p 0,99

1) 0,01

K 5 (K-NN i¢inde K degeri) (Zawbaa ve ark., 2015)
k 10 (k-fold iginde k degeri)

Diger parametreler re=1; p=0,7; pn»=0,1 (James ve Li, 2015a)

Cizelge 4.86. BinSSA kiyaslamalarinda kullanilan karsilastirma olgiitleri

Olcme blciitleri Aciklama

Uygunluk degeri Kargilastirma veri kiimelerinde secilen ozellikler kullanilarak  uygunluk
fonksiyonlarindan elde edilir. (Uygunluk fonksiyonunun ortalamasi, standart
sapmasi, en iyi ve en koti degerleridir.)

Smiflandirma dogrulugu Kargilastirma veri kiimelerinde segilen &zellikler kullanilarak siniflandiricidan
elde edilir.

Secilen 6zellik sayisi Secilen ozelliklerin ortalama sayisidir.

CPU zamani Saniyeler cinsinden bir aday iiretme zamanidir.

BinSSA varyasyonlarimin karsilastirilmasi:

BinSSA'nin varyasyonlart (S-sekilli ve V-sekilli), 6zellik se¢gme problemi
tizerinde farkli Olgiitlerde (Uygunluk fonksiyonunun ortalamasi, uygunluk
fonksiyonunun standart sapmasi, uygunluk fonksiyonunun en iyisi, uygunluk
fonksiyonunun en koétiisii, dogruluk degerlerinin ortalamasi, secilen 6zellik sayisinin
ortalama sayis1 ve CPU siiresinin ortalamasi) analiz edilmistir. Ozellik segme problemi
i¢in yirmi bir karsilagtirma veri kiimesi belirlenmistir.

Cizelge 4.87°de BinSSA varyasyonlarimin uygunluk degerlerinin ortalamasi
gosterilmigtir. En iyi degerler kalin olarak isaretlenmistir. Uygunluk fonksiyonu
sonuclarinin ortalamasma gore, V seklindeki BinSSA varyasyonlart S seklindeki
BinSSA varyasyonlarindan daha yiiksek bir basar1 gostermistir. BinSSAS, 21 veri
kiimesinden (N2, N7, N10, N12, N14, N17 ve N19) 7 veri kiimesi i¢in kiyaslama veri
kiimelerinin yaklagik % 33'linde yiiksek bagar1 gostermistir.

Cizelge 4.88’de BinSSA varyasyonlarimin uygunluk degerlerinin standart

sapmast gosterilmistir.  En 1iyi degerler kalin olarak isaretlenmistir. Uygunluk
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degerlerinin standart sapmasina gore, BinSSA6, BinSSA7 ve BinSSAS8 varyasyonlari
Ozellik segcme problemi icin yiiksek basari gostermistir. BinSSA6, BinSSA7 ve
BinSSAS8 varyasyonlari, 21 veri kiimesinden 5'i i¢in kiyaslama veri kiimelerinin %
23,81'inde basar1 gostermektedir.

Cizelgeler 4.89 ve 4.90°da BinSSA varyasyonlarinin uygunluk degerlerinin en
iyi ve en kotii degerlerini gostermektedir. En iyi uygunluk sonuglarina gére, BinSSAS,
BinSSA6 ve BinSSA8 varyasyonlar1 6zellik segme problemi igin yiiksek basari
gostermistir. BinSSAS5 ve BinSSA6 varyasyonlari, kiyaslama veri kiimelerinin %
38'inde basar1 gostermistir (21 veri kiimesinden 8'i i¢in). BinSSAS8 varyasyonu, 21 veri
kiimesinden 9'u (N1, N4, N7, N9, N10, N12, N13, N14 ve N21) i¢in kiyaslama veri
kiimelerinin % 42,86'sinda istiin performans gostermektedir. En koti uygunluk
sonuglarina gore, BinSSAS5 varyasyonu, Ozellik se¢gme problemi ig¢in 21 veri
kiimesinden 7'si i¢in minimum degere sahiptir.

Cizelge 4.91’de BinSSA varyasyonlarinin ortalama dogruluk degerlerini
gostermektedir. Dogruluk degerlerinin ortalamasina gore, BinSSA1, BinSSA4 ve
BinSSA7 varyasyonlar1 yliksek performans gostermektedir. BinSSA1, BinSSA4 ve
BinSSA7 varyasyonlari, 21 veri kiimesinden 7'si i¢in kiyaslama veri kiimelerinin %
33,33"linde basar1 gostermektedir.

Cizelge 4.92°de BinSSA varyasyonlarinin segilen o6zelliklerinin ortalama
sayisini gostermektedir. Segilen 6zelliklerin ortalama sayisina gére, BinSSA (BinSSA4,
BinSSA6 ve BinSSAS) varyasyonlari, BinSSA'nin diger varyasyonlarindan daha az
ozellik segmistir. BinSSA4 varyasyonu, 21 veri kiimesinden 16's1 (N1, N3, N4, N5, N6,
N7, N8, N10, N11, N12, N13, N14, N16, N18, N20 ve N21) i¢cin minimum 6&zellikler
se¢mistir. BinSSA8 varyasyonu, 21 veri kiimesinden 9'u i¢in yiiksek bir basari
gostermektedir.

Cizelge 4.93’de BinSSA varyasyonlarinin CPU siliresinin (saniye cinsinden)
ortalamasini gostermektedir. CPU zamani bir aday tiretme zamanidir (saniye cinsinden).
Her bir yinelemede iiretilen aday sayisi sabittir. Bu yiizden CPU zamani1 BinSSA'da bir
karsilastirma 6l¢iitii olarak hesaplanmistir. CPU zaman sonuglarinin ortalamasina gore,
BinSSA3 varyasyonu, 21 veri kiimesinden (N7, N8, N9, N11, N14 ve N15) 6 tanesi i¢in
miimkiin olan en kisa siirede sonug elde etmistir.

Sekil 4.13’de farkli BinSSA varyasyonlar1 arasindaki karsilastirmalar igin
yakinsama grafikleri gosterilmistir. Elde edilen sonuglara gére BinSSAS, BinSSA6 ve
BinSSA7 varyasyonlariin daha basarili oldugu goze ¢arpmaktadir.
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Cizelge 4.87. Uygunluk degerlerinin ortalamasina gore BinSSA varyasyonlariin karsilastirilmasi

ID

N1
N2
N3
N4
N5
N6
N7
N8
N9
N10
N11
N12
N13
N14
N15
N16
N17
N18
NI19
N20
N21

Benchmark

Wine
Hepatitis
Vehicle

Zoo

Heart

Breast Cancer
lonosphere
Lung Cancer
Dermatology
Sonar
BreastEW
Soybean Small
Movementlibras
Parkinsons
Spambase
Waveform
Arrhythmia
Semeion
Clean

CNAE
Hillvalley

BinSSA1 BinSSA2 BinSSA3 BinSSA4 BinSSAS BinSSA6 BinSSA7 BinSSA8
Ortal Ortal Ortal Ortalama Ortalama Ortalama Ortalama Ortalama
0,0138 0,0158 0,0114 0,0145 0,0256 0,0203 0,0177 0,0160
0,0952 0,1043 0,1056 0,0924 0,0821 0,0887 0,0986 0,0869
0,2336 0,2458 0,2331 0,2322 0,2398 0,2392 0,2361 0,2498
0,0263 0,0085 0,0186 0,0210 0,0150 0,0248 0,0276 0,0200
0,1255 0,1164 0,1170 0,1180 0,1304 0,1262 0,1328 0,1036
0,0240 0,0260 0,0227 0,0205 0,0211 0,0186 0,0238 0,0248
0,0342 0,0317 0,0269 0,0352 0,0171 0,0207 0,0206 0,0268
0,0714 0,0544 0,0375 0,0372 0,0252 0,0087 0,0005 0,0087
0,0057 0,0063 0,0081 0,0090 0,0101 0,0100 0,0138 0,0148
0,0682 0,0500 0,0544 0,0407 0,0308 0,0359 0,0309 0,0458
0,0423 0,0354 0,0427 0,0364 0,0345 0,0386 0,0318 0,0296
0,0035 0,0031 0,0026 0,0025 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005
0,2227 0,2071 0,2148 0,1877 0,1689 0,1544 0,1689 0,1742
0,0034 0,0028 0,0023 0,0022 0,0005 0,0057 0,0057 0,0006
0,0666 0,0674 0,0708 0,0731 0,0764 0,0794 0,0872 0,0844
0,1606 0,1550 0,1644 0,1690 0,1722 0,1693 0,1770 0,1821
0,3138 0,3417 0,3124 0,3198 0,2779 0,2931 0,2975 0,3039
0,7966 0,7978 0,7992 0,7970 0,7851 0,7827 0,7825 0,7872
0,0390 0,0337 0,0371 0,0344 0,0268 0,0288 0,0301 0,0369
0,1088 0,1385 0,1419 0,1570 0,2084 0,2181 0,2182 0,2097
0,4428 0,4473 0,4370 0,4310 0,3914 0,3822 0,4019 0,3801

Cizelge 4.88. Uygunluk degerlerinin standart sapmasina (Std.Dev.) gére BinSSA varyasyonlarinin

karsilastirilmasi
BinSSA1  BinSSA2  BinSSA3  BinSSA4  BinSSA5  BinSSAG6  BinSSA7  BinSSAS
D Benchmark Std.Dev.  Std.Dev. Std.Dev. Std.Dev. Std.Dev. Std.Dev. Std.Dev. Std.Dev.
N1 Wine 0,0133 0,0141 0,0156 0,0186 0,0225 0,0204 0,0139 0,0142
N2 Hepatitis 0,0317 0,0434 0,0337 0,0302 0,0472 0,0401 0,0376 0,0435
N3 Vehicle 0,0215 0,0236 0,0223 0,0232 0,0227 0,0193 0,0201 0,0153
N4 Zoo 0,0464 0,0151 0,0224 0,0369 0,0272 0,0377 0,0299 0,0333
N5 Heart 0,0307 0,0312 0,0365 0,0380 0,0271 0,0237 0,0259 0,0372
N6 Breast Cancer 0,0095 0,0115 0,0135 0,0109 0,0102 0,0070 0,0084 0,0114
N7 lonosphere 0,0169 0,0291 0,0190 0,0157 0,0120 0,0123 0,0173 0,0180
N8 Lung Cancer 0,0830 0,0942 0,0677 0,0862 0,0604 0,0369 0,0004 0,0369
N9 Dermatology 0,0005 0,0043 0,0060 0,0080 0,0081 0,0092 0,0105 0,0108
N10 Sonar 0,0306 0,0404 0,0299 0,0283 0,0260 0,0281 0,0284 0,0206
N11 BreastEW 0,0132 0,0210 0,0131 0,0121 0,0106 0,0122 0,0097 0,0126
NI12 Soybean Small 0,0004 0,0003 0,0003 0,0003 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001
N13 Movementlibras 0,0336 0,0408 0,0448 0,0528 0,0340 0,0333 0,0510 0,0392
N14 Parkinsons 0,0006 0,0004 0,0005 0,0003 0,0002 0,0152 0,0221 0,0002
N15 Spambase 0,0041 0,0071 0,0081 0,0063 0,0094 0,0093 0,0107 0,0110
N16 Waveform 0,0093 0,0106 0,0072 0,0038 0,0080 0,0129 0,0131 0,0083
N17 Arrhythmia 0,0526 0,0429 0,0467 0,0543 0,0353 0,0482 0,0325 0,0331
N18 Semeion 0,0112 0,0167 0,0175 0,0115 0,0124 0,0127 0,0127 0,0073
N19 Clean 0,0164 0,0200 0,0197 0,0137 0,0109 0,0161 0,0134 0,0144
N20 CNAE 0,0175 0,0176 0,0185 0,0221 0,0237 0,0138 0,0231 0,0180
N21 Hillvalley 0,0330 0,0306 0,0490 0,0445 0,0332 0,0417 0,0262 0,0315
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Cizelge 4.89. Uygunluk degerlerinin en iyi degerine gore BinSSA varyasyonlarinin karsilastirilmasi

ID

N1
N2
N3
N4
N5
N6
N7
N8
N9
N10
N11
N12
N13
N14
N15
N16
N17
N18
NI19
N20
N21

Benchmark

Wine
Hepatitis
Vehicle

Zoo

Heart

Breast Cancer
lonosphere
Lung Cancer
Dermatology
Sonar
BreastEW
Soybean Small
Movementlibras
Parkinsons
Spambase
Waveform
Arrhythmia
Semeion
Clean

CNAE
Hillvalley

BinSSA1 BinSSA2 BinSSA3 BinSSA4 BinSSAS BinSSA6 BinSSA7 BinSSAS8
En iyi En iyi En iyi En iyi En iyi En iyi En iyi En iyi
0,0023 0,0023 0,0015 0,0023 0,0015 0,0015 0,0015 0,0015
0,0393 0,0367 0,0372 0,0367 0,0011 0,0011 0,0346 0,0335
0,1894 0,2042 0,1919 0,1777 0,2042 0,2078 0,1978 0,2248
0,0031 0,0025 0,0031 0,0025 0,0019 0,0013 0,0019 0,0013
0,0640 0,0815 0,0581 0,0405 0,0756 0,0924 0,0756 0,0573
0,0105 0,0044 0,0033 0,0022 0,0044 0,0056 0,0105 0,0056
0,0053 0,0038 0,0038 0,0174 0,0009 0,0012 0,0009 0,0009
0,0039 0,0038 0,0038 0,0034 0,0002 0,0002 0,0004 0,0004
0,0047 0,0041 0,0041 0,0038 0,0015 0,0015 0,0021 0,0015
0,0053 0,0048 0,0053 0,0047 0,0010 0,0010 0,0008 0,0008
0,0248 0,0050 0,0228 0,0228 0,0205 0,0228 0,0228 0,0109
0,0023 0,0026 0,0017 0,0017 0,0003 0,0003 0,0003 0,0003
0,1309 0,1298 0,1298 0,1147 0,0974 0,0973 0,1108 0,0971
0,0023 0,0018 0,0014 0,0018 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005
0,0581 0,0581 0,0569 0,0654 0,0622 0,0601 0,0719 0,0659
0,1501 0,1471 0,1562 0,1639 0,1607 0,1527 0,1627 0,1743
0,2169 0,2813 0,2143 0,2249 0,1990 0,1983 0,2313 0,2426
0,7770 0,7486 0,7580 0,7711 0,7640 0,7539 0,7545 0,7737
0,0073 0,0057 0,0060 0,0155 0,0014 0,0020 0,0120 0,0219
0,0822 0,1104 0,1097 0,0995 0,1676 0,1916 0,1915 0,1881
0,3788 0,3768 0,3429 0,3506 0,3307 0,3220 0,3632 0,3054

Cizelge 4.90. Uygunluk degerlerinin en kotii degerine gore BinSSA varyasyonlarinin karsilastirilmasi

ID

N1
N2
N3
N4
N5
N6
N7
N8
N9
N10
N11
N12
N13
N14
N15
N16
N17
N18
N19
N20
N21

Benchmark

Wine
Hepatitis
Vehicle

Zoo

Heart

Breast Cancer
lonosphere
Lung Cancer
Dermatology
Sonar
BreastEW
Soybean Small
Movementlibras
Parkinsons
Spambase
Waveform
Arrhythmia
Semeion
Clean

CNAE
Hillvalley

BinSSA1 BinSSA2 BinSSA3 BinSSA4 BinSSAS BinSSA6 BinSSA7 BinSSA8
En kotii En kotii En kotii En kétii En kotii En kotii En kotii En kotii
0,0329 0,0321 0,0581 0,0588 0,0848 0,0573 0,0306 0,0306
0,1687 0,2017 0,1692 0,1357 0,1666 0,1655 0,1661 0,1991
0,2809 0,2803 0,2681 0,2792 0,2951 0,2775 0,2893 0,2893
0,2011 0,0533 0,0533 0,1523 0,1015 0,1510 0,1021 0,1021
0,1828 0,1813 0,1688 0,1872 0,1681 0,1681 0,1688 0,2040
0,0403 0,0536 0,0536 0,0475 0,0464 0,0320 0,0392 0,0453
0,0760 0,1167 0,0751 0,0616 0,0436 0,0436 0,0577 0,0580
0,1711 0,3339 0,1702 0,3336 0,1654 0,1655 0,0021 0,1654
0,0068 0,0192 0,0186 0,0324 0,0292 0,0301 0,0445 0,0307
0,1291 0,1291 0,1038 0,1042 0,0753 0,0997 0,1000 0,0758
0,0651 0,0644 0,0641 0,0545 0,0505 0,0601 0,0505 0,0502
0,0043 0,0034 0,0031 0,0029 0,0006 0,0006 0,0006 0,0006
0,2824 0,2941 0,3079 0,3204 0,2209 0,1935 0,2621 0,2759
0,0041 0,0036 0,0032 0,0027 0,0009 0,0500 0,0995 0,0009
0,0719 0,0822 0,0820 0,0841 0,0910 0,0935 0,1013 0,1061
0,1721 0,1726 0,1758 0,1726 0,1810 0,1822 0,1894 0,1958
0,4144 0,4242 0,4125 0,4339 0,3319 0,3961 0,3745 0,3631
0,8193 0,8249 0,8237 0,8143 0,8069 0,8064 0,8059 0,8062
0,0694 0,0893 0,0882 0,0573 0,0533 0,0534 0,0645 0,0737
0,1267 0,1651 0,1739 0,1788 0,2552 0,2315 0,2647 0,2506
0,5110 0,5088 0,4996 0,5242 0,4456 0,4543 0,4456 0,4292
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Cizelge 4.91. Ortalama siniflandirma dogruluguna goére BinSSA varyasyonlarinin karsilagtirilmasi

ID  Benchmark BinSSA1 BinSSA2 BinSSA3 BinSSA4 BinSSA5 BinSSA6 BinSSA7 BinSSA8
N1 Wine 99,44 98,33 99,44 100 99,44 98,33 98,33 99,44
N2 Hepatitis 92,67 94 89,33 94,63 88,67 90 90,67 86,67
N3 Vehicle 75,26 76,09 71,75 75,6 76,9 74,56 75,86 73,01
N4 Zoo 95 85 82 84 59 85 74 76
N5 Heart 85,93 88,52 90 87,41 87,04 87,41 86,30 88,15
N6 Breast Cancer 97,38 98,55 97,12 97,39 98,84 98,41 99,13 98,12
N7 lonosphere 99,14 98,57 98,28 98 98,86 99,14 99,14 98,57
N8 Lung Cancer 93,33 86,67 96,67 100 100 100 100 100
N9 Dermatology 99,73 99,73 99,45 100 98,63 98,90 99,18 99,18
N10  Sonar 95,5 95,5 93 95 97 95,5 96,5 96,5
N11  BreastEW 97,2 96,6 97,6 95,8 97,4 96,8 97 96,6
N12  Soybean Small 100 100 100 100 100 100 100 100
N13  Movementlibras 80 78,61 78,61 80,83 82,78 84,72 86,11 82,5
N14  Parkinsons 100 100 100 100 100 100 100 100
N15  Spambase 94,38 94,08 93,71 92,58 91,83 93,17 92,38 92,13
N16  Waveform 84,03 84,43 83,23 84,67 81,77 81,83 82,4 82,93
N17  Arrhythmia 69,56 68,22 67,33 70,11 73,33 72,22 71,33 70,44
N18  Semeion 19,27 20,6 19,8 19,73 21,4 20,67 22,4 20,53
N19  Clean 97,5 97,5 95,75 96,5 96,5 95,75 95,75 96,25
N20 CNAE 91,75 86,5 85,75 86,25 79,25 80,25 79,75 80,25
N21  Hillvalley 57,5 53,17 56,83 61,67 60 61,5 58,67 57,33

Cizelge 4.92. Ortalama secilen 6zellik sayisina gore BinSSA varyasyonlarinin karsilastirilmasi (virgiilli

degerler yukartya yuvarlanmistir)

ID  Benchmark BinSSA1 BinSSA2 BinSSA3 BinSSA4 BinSSA5 BinSSA6 BinSSA7 BinSSA8
N1 Wine 7 6 6 5 5 6 6 5
N2 Hepatitis 10 9 9 9 8 8 8 7
N3 Vehicle 12 10 9 8 9 8 8 8
N4 Zoo 8 7 7 6 6 6 6 6
N5 Heart 9 8 8 5 7 5 8 7
N6 Breast Cancer 4 4 4 4 4 4 4 4
N7 Ionosphere 18 17 16 14 15 15 17 14
N8 Lung Cancer 31 28 29 24 29 30 26 25
N9 Dermatology 20 17 16 17 19 19 20 19
N10  Sonar 39 33 30 28 30 29 30 28
NI11  BreastEW 17 15 13 12 13 13 14 13
N12  Soybean Small 15 17 16 14 14 14 15 14
N13  Movementlibras 62 52 46 40 41 41 41 49
N14  Parkinsons 12 11 9 8 8 8 8 9
N15  Spambase 45 38 34 33 32 32 30 31
N16  Waveform 30 27 25 23 24 24 25 24
N17  Arrhythmia 209 173 155 147 140 144 143 138
NI18  Semeion 185 162 142 137 144 137 141 142
N19  Clean 112 102 88 87 85 84 86 87
N20 CNAE 671 547 492 421 436 425 448 427
N21  Hillvalley 68 59 51 49 54 53 52 52
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Cizelge 4.93. Ortalama CPU siiresine (saniye cinsinden) gore BinSSA varyasyonlarinin karsilastirilmasi

ID Benchmark BinSSA1 BinSSA2 BinSSA3 BinSSA4 BinSSA5 BinSSA6 BinSSA7 BinSSAS8

N1 Wine 0,012951  0,011959 0,011802 0,011927 0,011794 0,011943  0,011871  0,011654
N2 Hepatitis 0,013486  0,013938 0,013944 0,013696  0,012519 0,013955 0,014354  0,015966
N3 Vehicle 0,014397  0,015873  0,014239  0,013733  0,015081  0,012790  0,013727  0,020219
N4 Zoo 0,011560  0,011367 0,011411 0,011524 0,011624 0,011500 0,011513  0,011556
N5 Heart 0,020210  0,018348 0,016082 0,015992  0,008635  0,008167 0,008462  0,008222
N6 Breast Cancer 0,018628 0,018768  0,020056  0,020041  0,019629  0,019809  0,018795  0,019938
N7 lonosphere 0,003323  0,003321  0,003307 0,003402  0,004909 0,007584  0,009888  0,004521

N8 Lung Cancer 0,010889 0,011145 0,010635 0,015652 0,025774  0,026552  0,021707  0,022269
N9 Dermatology 0,019162  0,028312  0,011538 0,016282  0,029356  0,024762  0,039027  0,035915
N10  Sonar 0,007885  0,007858  0,007999  0,008934  0,021084 0,015992  0,009510 0,017647
N11  BreastEW 0,031945  0,041322  0,025036 0,026352  0,027515 0,035685  0,029197  0,034884
N12  Soybean Small 0,025202  0,022008  0,022684  0,018920 0,038578  0,027287  0,027012  0,022864
N13  Movementlibras ~ 0,042026  0,034521  0,030830 0,040801 0,038578  0,036183  0,039311  0,022449

N14  Parkinsons 0,010770  0,012701  0,008113 0,016344  0,010589  0,008134  0,012414  0,016158
N15  Spambase 0,094527  0,096210  0,094008 0,094553  0,095587  0,098474  0,103117  0,104591
N16  Waveform 0,156636  0,146358  0,130794 0,166894  0,096887  0,084169  0,055741  0,075010
N17  Arrhythmia 0,007596  0,006798  0,006439  0,006368  0,004633  0,003834 0,003857  0,003869
N18  Semeion 0,017521  0,014371  0,012710  0,012195  0,004030  0,003837  0,003375  0,002895
N19  Clean 0,033037  0,032540  0,030222  0,029595 0,027146  0,025755 0,026431  0,030037
N20 CNAE 0,053236  0,041479  0,035407 0,048600 0,025650  0,023499  0,020041 0,020384
N21  Hillvalley 0,022073  0,021074  0,023293  0,020265  0,039391  0,024058  0,025112  0,027707
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Sekil 4.13. BinSSA varyasyonlari i¢in yakinsama grafikleri

BinSSA-CR varyasyonlarinin karsilagtirilmasi:
BinSSA-CR'nin varyasyonlart (S-sekilli ve V-sekilli), 6zellik secme problemi
tizerinde farkli Olgilitlerde  (uygunluk  fonksiyonunun ortalamasi, uygunluk

fonksiyonunun standart sapmasi, uygunluk fonksiyonunun en 1iyisi, uygunluk
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fonksiyonunun en kotiisii, dogruluk degerlerinin ortalamasi, secilen 6zellik sayisinin
ortalama sayis1 ve CPU siiresinin ortalamasi) analiz edilmistir. Ozellik segme problemi
i¢cin yirmi bir karsilastirma veri kiimesi belirlenmistir.

Cizelge 4.94°de BinSSA-CR varyasyonlarinin uygunluk sonuglarinin ortalama
degerleri gosterilmistir. En 1iyi sonuglar kalin olarak isaretlenmistir. Uygunluk
sonuglarinin ortalamasina gore, S-sekilli BinSSA4-CR varyasyonu diger BinSSA-CR
varyasyonlarindan daha yiiksek bir basar1 gdstermistir. BinSSA4-CR varyasyonu, 21
veri kiimesinden (N1, N2, N4, N6, N11, N15, N17, N18 ve N21) 9 veri kiimesi i¢in
kiyaslama veri kiimelerinin % 42,86'sinda yiiksek basar1 gostermektedir. Bunun nedeni,
BinSSA-CR'nin hem kesif hem de sOmiirii yeteneklerinin ikili arama uzayinda
caprazlama operatorii ile gelistirilmesidir. Genel olarak, ortalama uygunluk sonuglara
gore, V-sekilli BinSSA-CR varyasyonlar1 (BinSSAS, BinSSA6, BinSSA7 ve BinSSAR),
S-sekilli BinSSA4-CR varyasyonu disinda daha basarilidir.

Cizelge 4.95°de BinSSA-CR varyasyonlariin uygunluk sonuglarinin standart
sapma (Std.Dev.) degerleri gosterilmistir. En 1yi sonuglar kalin olarak isaretlenmistir.
Uygunluk sonuglarinin standart sapmasina gore, BinSSA4-CR, BinSSA5-CR ve
BinSSAS8-CR varyasyonlar1 6zellik segme problemi igin yiiksek basari gdstermistir.
BinSSAS-CR ve BinSSA8-CR varyasyonlari, 21 veri kiimesinden 4'ii i¢in kiyaslama
veri kiimelerinin % 19,05'inde basar1 gostermektedir. BinSSA4-CR varyasyonu, 21 veri
kiimesinden 12'si i¢in kiyaslama veri kiimelerinin % 57,14'linde Onemli bir basari
gostermektedir. Bunun nedeni, BinSSA4-CR varyasyonunun yerel optimal ¢oziimlerde
daha verimli bir sekilde atlamasi, diger varyasyonlar ise yerel ¢oziimlerde durgunluga
birakmasidir.

Cizelgeler 4.96 ve 4.97°de BinSSA-CR varyasyonlarinin en iyi ve en kot
uygunluk degerleri gosterilmistir. En iyi uygunluk sonuglarina goére, BinSSA4-CR,
BinSSAS5-CR, BinSSA7-CR ve BinSSA8-CR varyasyonlar1 6zellik se¢gme problemi i¢in
yiiksek bagar1 gostermistir. BinSSA4-CR ve BinSSAS5S-CR varyasyonlari, 21 veri
kiimesinden 8'1 icin referans veri setlerinin % 38,1'inde yiiksek basar1 gostermektedir.
BinSSA7-CR varyasyonu, 21 veri kiimesinin 10'u (N1, N2, N4, N7, N8, N9, N10, N12,
N14 ve NI19) icin kiyaslama veri kiimelerinin % 47,62'sinde {istiin performans
gostermektedir. BInSSA8-CR varyasyonu, 21 veri kiimesinden 9'u (N1, N4, N8, N9,
N10, N12, N14, N16 ve N17) i¢in kiyaslama veri kiimelerinin % 42,86'sinda yiiksek
performans gosterir. En kotii deger sonuglarina gore, BinSSA6 varyasyonu, 6zellik

se¢cme problemi i¢in 21 veri kiimesinden 9'u i¢in minimum degere sahiptir.
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Cizelge 4.98’de BinSSA-CR varyasyonlarinin ortalama dogruluk degerlerini
gostermektedir. Dogruluk degerlerinin ortalamasina goére, BinSSA4-CR ve BinSSAS-
CR varyasyonlar1 yiiksek performans gostermektedir. BinSSAS5-CR varyasyonu, 21 veri
kiimesinden 8'1 (N1, N7, N8, N10, N11, N12, N13 ve NI4) i¢in kiyaslama veri
kiimelerinin % 38,10'unda basar1 gostermektedir. BinSSA4-CR varyasyonu, 21 veri
kiimesinden 13'i (N1, N3, N4, N6, N§, N9, N12, N14, N15, N16, N19, N20 ve N21)
icin kiyaslama veri kiimelerinin % 61,90''nda basar1 gostermektedir. Bu basarinin
nedeni, aday ¢oziimler ile ¢caprazlama operatorii arasindaki daha dengeli bir ¢esitlilikten
kaynaklanmaktadir.

Cizelge 4.99°da BinSSA-CR varyasyonlarinin segilen 6zelliklerinin ortalama
sayis1 gosterilmektedir. Secilen o6zelliklerin ortalama sayisina gore, BinSSA-CR
(BinSSA4-CR, BinSSA6-CR, BinSSA7-CR ve BinSSA8-CR) varyasyonlar1 daha az
ozellik se¢mistir. BinSSA4-CR varyasyonu, 21 veri kiimesinden 15'1 (N1, N3, N4, N5,
N6, N7, N8, N9, N10, N11, N12, N13, N14, N18 ve N21) i¢in minimum ozellikler
se¢mistir. BInSSA8-CR, 21 veri kiimesinden 11'1 i¢in minimum Ozellikler se¢mistir ve
BinSSA6-CR ve BinSSA7-CR, 21 veri kiimesinden 6's1 i¢in minimum o6zellikleri
se¢cmistir.

Cizelge 4.100°de BinSSA-CR varyasyonlarinin CPU zamaninin ortalamasini
gostermektedir. CPU zamani ortalama sonuglarina gére, BinSSA8-CR varyasyonu, 21
veri kiimesinden (N2, N6, N9, N17, N18, N19 ve N20) 7'si i¢in miimkiin olan en kisa
siirede sonug elde etmistir. BinSSA8-CR varyasyonu, kesfetme ve somiirii asamalarini
BinSSA-CR'nin diger varyasyonlarindan daha hizli gerceklestirmistir.

Sekil 4.14’de BinSSA-CR'nin farkli varyasyonlar1 arasindaki karsilastirma icin
yakinsama grafikleri gosterilmistir.

Yapilan ¢aligmalar neticesinde BinSSA4-CR ve BinSSA8-CR varyasyonlarinin
diger varyasyonlar arasinda en 1yi yeri elde ettigi rahatlikla goriilebilmektedir. Bunun
nedeni, caprazlama operatoriiniin karsilagtirmali veri kiimelerinin ¢ogunda BinSSA-

CR'nin arama yeterliliklerini gelistirmesidir.
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Cizelge 4.94. Uygunluk degerlerinin ortalamasina gére BinSSA-CR varyasyonlarinin kargilastiriimasi

BinSSA1l- BinSSA2- BinSSA3- BinSSA4- BinSSAS- BinSSA6- BinSSA7- BinSSAS-
1D Benchmark CR CR CR CR CR CR CR CR

Ortal Ortal Ortal Ortalama Ortalama Ortalama Ortalama Ortalama
N1 Wine 0,0151 0,0173 0,0160 0,0072 0,0135 0,0122 0,0137 0,0166
N2 Hepatitis 0,1053 0,1043 0,0889 0,0625 0,0840 0,0694 0,0709 0,0692
N3 Vehicle 0,2402 0,2380 0,2464 0,2295 0,2164 0,2187 0,2206 0,2236
N4 Zoo 0,0194 0,0211 0,0236 0,0080 0,0100 0,0153 0,0275 0,0125
N5 Heart 0,1119 0,1228 0,1140 0,1099 0,1111 0,1105 0,1083 0,1128
N6 Breast Cancer 0,0217 0,0226 0,0202 0,0200 0,0222 0,0241 0,0211 0,0207
N7 lonosphere 0,0303 0,0228 0,0276 0,0299 0,0143 0,0086 0,0112 0,0156
N8 Lung Cancer 0,1215 0,0544 0,0455 0,0029 0,0006 0,0005 0,0004 0,0004
N9 Dermatology 0,0066 0,0071 0,0073 0,0072 0,0040 0,0036 0,0050 0,0058
N10 Sonar 0,0645 0,0587 0,0372 0,0394 0,0105 0,0105 0,0139 0,0250
NI11 BreastEW 0,0363 0,0324 0,0396 0,0295 0,0323 0,0406 0,0376 0,0369
N12  Soybean Small 0,0035 0,0030 0,0027 0,0025 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005
N13 Movementlibras  0,2151 0,2086 0,2065 0,1584 0,1458 0,1587 0,1543 0,1561
N14  Parkinsons 0,0082 0,0077 0,0025 0,0020 0,0007 0,0032 0,0032 0,0006
N15 Spambase 0,0644 0,0685 0,0707 0,0630 0,0679 0,0721 0,0734 0,0702
N16 Waveform 0,1615 0,1572 0,1676 0,1604 0,1580 0,1593 0,1594 0,1633
N17  Arrhythmia 0,3302 0,3174 0,3333 0,2520 0,2780 0,2777 0,2756 0,2581
N18 Semeion 0,7987 0,7938 0,7903 0,7574 0,7803 0,7819 0,7783 0,7837
N19 Clean 0,0342 0,0359 0,0360 0,0164 0,0134 0,0121 0,0160 0,0208
N20 CNAE 0,0995 0,1336 0,1429 0,1239 0,1566 0,1413 0,1789 0,1823
N21 Hillvalley 0,4474 0,4509 0,4423 0,3677 0,4212 0,4217 0,4204 0,3898

Cizelge 4.95. Uygunluk degerlerinin standart sapmasina gore BinSSA-CR varyasyonlariin
karsilastirilmasi

BinSSA1- BinSSA2- BinSSA3- BinSSA4- BinSSAS- BinSSA6- BinSSA7- BinSSAS-
1D Benchmark CR CR CR CR CR CR CR CR

Std.Dev. Std.Dev. Std.Dev. Std.Dev. Std.Dev. Std.Dev. Std.Dev. Std.Dev.
N1 Wine 0,0135 0,0190 0,0184 0,0102 0,0166 0,0135 0,0166 0,0213
N2 Hepatitis 0,0525 0,0519 0,0591 0,0175 0,0348 0,0294 0,0464 0,0363
N3 Vehicle 0,0228 0,0187 0,0232 0,0046 0,0216 0,0193 0,0198 0,0216
N4 Zoo 0,0458 0,0366 0,0404 0,0157 0,0183 0,0217 0,0493 0,0343
N5 Heart 0,0229 0,0388 0,0242 0,0172 0,0335 0,0390 0,0264 0,0308
N6 Breast Cancer 0,0094 0,0107 0,0095 0,0104 0,0084 0,0148 0,0116 0,0137
N7 lonosphere 0,0089 0,0126 0,0197 0,0150 0,0113 0,0087 0,0114 0,0129
N8 Lung Cancer 0,1427 0,0777 0,0907 0,0680 0,0002 0,0002 0,0002 0,0001
N9 Dermatology 0,0031 0,0066 0,0056 0,0059 0,0041 0,0032 0,0056 0,0075
N10 Sonar 0,0371 0,0302 0,0254 0,0118 0,0122 0,0122 0,0150 0,0203
NI11 BreastEW 0,0166 0,0133 0,0140 0,0083 0,0176 0,0185 0,0154 0,0149
NI12 Soybean Small 0,0004 0,0003 0,0003 0,0003 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001
N13 Movementlibras  0,0462 0,0357 0,0496 0,0355 0,0463 0,0362 0,0305 0,0269
N14 Parkinsons 0,0157 0,0153 0,0004 0,0003 0,0002 0,0111 0,0111 0,0002
NI15 Spambase 0,0078 0,0060 0,0056 0,0026 0,0073 0,0103 0,0070 0,0073
N16 Waveform 0,0044 0,0051 0,0080 0,0014 0,0039 0,0043 0,0089 0,0127
N17 Arrhythmia 0,0482 0,0414 0,0329 0,0289 0,0403 0,0391 0,0319 0,0388
NI18 Semeion 0,0127 0,0162 0,0151 0,0086 0,0137 0,0100 0,0094 0,0118
N19 Clean 0,0176 0,0211 0,0171 0,0134 0,0123 0,0105 0,0119 0,0163
N20 CNAE 0,0188 0,0178 0,0247 0,0174 0,0143 0,0184 0,0145 0,0237
N21 Hillvalley 0,0377 0,0355 0,0261 0,0055 0,0373 0,0484 0,0427 0,0377
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Cizelge 4.96. Uygunluk degerlerinin en iyi degerine goére BinSSA-CR varyasyonlarinin karsilastirilmasi

BinSSA1-  BinSSA2- BinSSA3- BinSSA4- BinSSAS- BinSSA6- BinSSA7- BinSSAS-

ID Benchmark CR CR CR CR CR CR CR CR
En iyi En iyi En iyi En iyi En iyi En iyi En iyi En iyi

N1 Wine 0,0031 0,0031 0,0023 0,0015 0,0015 0,0015 0,0015 0,0015
N2 Hepatitis 0,0058 0,0351 0,0032 0,0021 0,0346 0,0341 0,0005 0,0021
N3 Vehicle 0,1936 0,1936 0,1989 0,1719 0,1796 0,1807 0,1855 0,1796
N4 Zoo 0,0025 0,0019 0,0025 0,0013 0,0013 0,0019 0,0013 0,0013
N5 Heart 0,0772 0,0756 0,0764 0,0596 0,0581 0,0222 0,0756 0,0573
N6 Breast Cancer 0,0044 0,0044 0,0022 0,0021 0,0094 0,0094 0,0033 0,0022
N7 lonosphere 0,0180 0,0035 0,0032 0,0032 0,0009 0,0009 0,0006 0,0009

N8 Lung Cancer 0,0043 0,0041 0,0034 0,0029 0,0004 0,0004 0,0002 0,0002
N9 Dermatology 0,0053 0,0038 0,0038 0,0029 0,0015 0,0015 0,0015 0,0015
N10 Sonar 0,0052 0,0058 0,0045 0,0058 0,0010 0,0010 0,0010 0,0010
N11 BreastEW 0,0166 0,0132 0,0047 0,0235 0,0106 0,0205 0,0116 0,0112
NI12 Soybean Small 0,0029 0,0023 0,0023 0,0020 0,0003 0,0003 0,0003 0,0003
N13 Movementlibras — (,1036 0,1568 0,1285 0,1290 0,0570 0,0994 0,1114 0,0973

N14 Parkinsons 0,0023 0,0018 0,0018 0,0018 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005
N15 Spambase 0,0523 0,0585 0,0622 0,0515 0,0569 0,0613 0,0656 0,0560
N16 Waveform 0,1550 0,1498 0,1592 0,1595 0,1545 0,1518 0,1503 0,1414
N17 Arrhythmia 0,2606 0,2591 0,2697 0,1919 0,2222 0,2109 0,2318 0,1544
N18 Semeion 0,7664 0,7589 0,7676 0,7474 0,7483 0,7645 0,7614 0,7668
N19 Clean 0,0069 0,0056 0,0052 0,0048 0,0017 0,0016 0,0014 0,0015
N20 CNAE 0,0577 0,0954 0,1048 0,0575 0,1270 0,1118 0,1559 0,1406
N21 Hillvalley 0,3944 0,4017 0,4008 0,3207 0,3645 0,3397 0,3226 0,3304

Cizelge 4.97. Uygunluk degerlerinin en kotii degerine gore BinSSA-CR varyasyonlarinin karsilastiriimasi

BinSSA1-  BinSSA2- BinSSA3- BinSSA4- BinSSAS- BinSSA6- BinSSA7- BinSSAS-

D Benchmark CR CR CR CR CR CR CR CR

En kotii En kotii En kotii En kotii En kotii En kétii En kétii En kotii
N1 Wine 0,0321 0,0588 0,0581 0,0313 0,0588 0,0313 0,0565 0,0856
N2 Hepatitis 0,2357 0,2033 0,2666 0,1676 0,1676 0,1346 0,1661 0,1666
N3 Vehicle 0,2880 0,2756 0,2873 0,2745 0,2664 0,2521 0,2628 0,2616
N4 Zoo 0,1548 0,1504 0,1510 0,1028 0,0526 0,0526 0,1999 0,1504
N5 Heart 0,1688 0,2055 0,1513 0,1856 0,1688 0,1856 0,1490 0,1856
N6 Breast Cancer 0,0414 0,0464 0,0381 0,0547 0,0392 0,0618 0,0464 0,0547
N7 lonosphere 0,0477 0,0480 0,0742 0,0613 0,0309 0,0295 0,0436 0,0436
N8 Lung Cancer 0,5018 0,1711 0,3336 0,1695 0,0011 0,0011 0,0009 0,0007
N9 Dermatology 0,0197 0,0321 0,0200 0,0194 0,0165 0,0165 0,0168 0,0295
N10 Sonar 0,1548 0,1283 0,0796 0,0791 0,0276 0,0276 0,0507 0,0754
N11 BreastEW 0,0746 0,0548 0,0532 0,0637 0,0706 0,0703 0,0604 0,0611

N12 Soybean Small 0,0043 0,0034 0,0031 0,0029 0,0006 0,0006 0,0006 0,0006
N13 Movementlibras  0,2962 0,2807 0,3215 0,2799 0,2354 0,2635 0,2219 0,2075

N14 Parkinsons 0,0540 0,0527 0,0036 0,0032 0,0009 0,0504 0,0504 0,0009
N15 Spambase 0,0761 0,0792 0,0834 0,0884 0,0808 0,0917 0,0859 0,0781
N16 Waveform 0,1674 0,1634 0,1765 0,1681 0,1639 0,1624 0,1703 0,1716
N17 Arrhythmia 0,4253 0,3904 0,4009 0,4010 0,3536 0,3533 0,3530 0,3087
N18 Semeion 0,8192 0,8178 0,8179 0,8101 0,8056 0,8009 0,8002 0,8028
N19 Clean 0,0595 0,0892 0,0683 0,0578 0,0339 0,0346 0,0428 0,0538
N20 CNAE 0,1218 0,1600 0,1840 0,1738 0,1667 0,1706 0,2007 0,2255

N21 Hillvalley 0,5098 0,5340 0,4921 0,5495 0,4887 0,5225 0,4707 0,4786
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Cizelge 4.98. Ortalama siniflandirma dogruluguna goére BinSSA-CR varyasyonlarinin karsilastirilmasi

D  Benchmark BinSSAl-  BinSSA2- BinSSA3- BinSSAd-  BinSSA5-  BinSSAG-  BinSSA7-  BinSSAS-
CR CR CR CR CR CR CR CR
N1 Wine 98,33 97,78 100 100 100 99,44 98,89 98,89
N2 Hepatitis 92,67 90 93,33 94,65 94,67 94,67 89,33 95,33
N3 Vehicle 717,75 76,57 75,27 78,34 77,51 76,80 77,16 76,45
N4 Zoo 85 88 81 95 89 87 80 72
N5 Heart 87,04 87,04 89,26 89,26 89,63 91,11 89,26 87,78
N6 Breast Cancer 97,48 97,54 97,12 98,55 98,26 98,12 97,83 98,12
N7 lonosphere 97,14 98 96,86 98,29 99,71 99,14 98,86 98,86
N8 Lung Cancer 90 96,67 93,33 100 100 100 100 100
N9 Dermatology 100 99,73 99,45 100 99,45 100 99,73 99,73
N10  Sonar 93,5 95,5 94 96 99,5 98 97 99
N11  BreastEW 97,4 96,6 96,6 97 97,6 97,2 97,4 97,2
N12  Soybean Small 100 100 100 100 100 100 100 100
N13  Movementlibras 78,06 79,17 79,17 85,33 87,78 86,39 85 84,72
N14  Parkinsons 100 100 100 100 100 100 100 100
N15  Spambase 94,18 94,53 93,38 95,18 93,75 94,08 92,75 93,04
N16  Waveform 84,82 83,9 84,1 85,20 85 85,13 84,87 83,93
N17  Arrhythmia 67,11 71,22 70,11 74,11 74,67 70,67 74,89 72,44
N18  Semeion 19 19,6 19,4 20,2 21,87 22 21,2 20,87
N19  Clean 95,25 96,5 95,25 97,75 96,25 96,25 96,25 96,5
N20 CNAE 89,5 87,5 84,75 91,50 85,75 86,5 83,5 82,5
N21  Hillvalley 55,83 55,5 60,5 68,17 56,33 56,5 57,83 59,67

Cizelge 4.99. Ortalama segilen 6zellik sayisina gore BinSSA-CR varyasyonlarinin kargilagtirtlmasi

D Benchmary BinSSAl-  BinSSA2-  BinSSA3- BinSSA4-  BinSSA5-  BinSSAG-  BinSSA7-  BinSSAS-
CR CR CR CR CR CR CR CR
N1 Wine 6 5 5 4 5 6 6 4
N2 Hepatitis 9 8 8 7 7 7 7 6
N3 Vehicle 11 9 9 7 8 8 8 8
N4 Zoo 6 5 5 5 5 5 5 5
N5 Heart 6 5 6 4 5 4 5 5
N6 Breast Cancer 4 4 4 4 4 4 4 4
N7 lonosphere 17 15 15 13 14 14 15 14
N8 Lung Cancer 30 28 24 23 24 24 23 23
N9 Dermatology 19 16 16 15 17 17 17 17
N10  Sonar 38 32 29 27 29 29 28 27
N11  BreastEW 17 14 12 11 12 12 13 12
N12  Soybean Small 14 16 15 13 13 13 14 13
N13  Movementlibras 60 51 45 39 40 40 40 39
N14  Parkinsons 11 10 8 7 7 7 7 7
N15  Spambase 44 36 33 32 31 31 29 30
N16  Waveform 27 25 24 22 23 22 21 22
N17  Arrhythmia 205 170 150 140 137 138 139 135
N18  Semeion 183 160 140 130 140 130 135 136
N19  Clean 110 94 86 84 81 77 83 86
N20 CNAE 576 530 450 422 430 422 437 420
N21  Hillvalley 60 55 48 45 48 50 49 48
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Cizelge 4.100. Ortalama CPU siiresine (saniye cinsinden) goére BinSSA-CR varyasyonlarinin

Transfar Forkarponim

kargilagtirilmasi
D Benchmark BinSSA1-  BinSSA2-  BinSSA3-  BinSSA4-  BinSSA5-  BinSSA6-  BinSSA7-  BinSSAS-
CR CR CR CR CR CR CR CR
N1 Wine 0,011602 0,011716 0,011806 0,011804 0,011808 0,011714 0,012050 0,011692
N2 Hepatitis 0,014179  0,015428 0,014860 0,018260 0,016259  0,015844  0,012913  0,012747
N3 Vehicle 0,018238  0,014570  0,013647  0,022235  0,021161  0,012900 0,015515 0,017351
N4 Zoo 0,011140  0,011292  0,010200 0,011426 0,011610 0,011504 0,012204 0,011478
N5 Heart 0,016190 0,016242  0,017380 0,016180  0,007951  0,008584  0,008767  0,008210
N6 Breast Cancer 0,019958  0,019660 0,019291  0,019138 0,019752  0,020111  0,019407  0,011219
N7 Ionosphere 0,008177  0,008198  0,008066 0,007897 0,017871 0,018158 0,022813  0,025535
N8 Lung Cancer 0,026990  0,016945 0,024442  0,017774 0,018998 0,017382  0,019486  0,017804
N9 Dermatology 0,034272  0,036433  0,033375  0,033385  0,037107 0,031614  0,035545  0,029326
N10  Sonar 0,008076  0,008014 0,008289  0,008618  0,024495 0,024495 0,016801  0,021846
NI11  BreastEW 0,024312  0,024334  0,026152  0,027412  0,027581 0,025193  0,033507  0,058727
N12  Soybean Small 0,032701  0,027046  0,028220  0,023690  0,027761  0,033327  0,026914  0,030128
N13  Movementlibras  0,034533  0,041715 0,033860 0,014222 0,013286 0,012845 0,018696  0,014420
N14  Parkinsons 0,006888 0,012586 0,013013  0,016594 0,011420 0,007275  0,007275  0,006963
N15  Spambase 0,087170  0,091826  0,095716  0,094780  0,075102  0,079525  0,082395  0,127663
N16  Waveform 0,383870  0,310974 0,361996  0,352527  0,142839  0,093220 0,137592  0,097726
N17  Arrhythmia 0,007773  0,006876  0,006430  0,006303  0,004765  0,004230  0,004042  0,003859
N18  Semeion 0,017747  0,014372  0,013194  0,014157  0,006503  0,005809  0,005092  0,004766
N19  Clean 0,032730  0,031078  0,029976  0,029683  0,029299  0,026824  0,026491  0,026139
N20 CNAE 0,069952  0,057169  0,050671  0,048691 0,033521 0,030129  0,025259  0,023302
N21 _ Hillvalley 0,021509  0,020991  0,031427  0,020511  0,019524  0,023883  0,021334  0,035074
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BinSSA ve BinSSA-CR varyasyonlarinin karsilastirilmasi:

Bu alt boliimde, BinSSA-CR'nin varyasyonlar1 (S-sekilli ve V-sekilli), 6zellik
segme problemi iizerinde farkli oOlclitlerde (uygunluk fonksiyonunun ortalamasi,
uygunluk fonksiyonunun standart sapmasi, uygunluk fonksiyonunun en iyisi, uygunluk
fonksiyonunun en kotiisii, dogruluk degerlerinin ortalamasi, secilen 6zellik sayisinin
ortalama sayis1 ve CPU siiresinin ortalamasi) analiz edilmistir. Ozellik segme problemi
icin yirmi bir karsilastirma veri kiimesi belirlenmistir. Cizelge 4.101°de BinSSA ve
BinSSA-CR'nin S-sekilli varyasyonlarinin uygunluk fonksiyonu sonuglarinin ortalamasi
gosterilmistir. Cizelge 4.102°de BinSSA ve BinSSA-CR'nin V-gekilli varyasyonlarinin
uygunluk fonksiyonu sonuglarinin ortalamasi gdsterilmistir. En iyi sonuglar ¢izelgeler
4.101 ve 4.102°de koyu renkle gosterilmigstir. Sekil 4.15°de BinSSA-CR ve BinSSA'nin
farkli varyasyonlar1 arasindaki karsilastirmalar i¢in yakinsama grafikleri gosterilmistir.

Uygunluk fonksiyonu sonuglarinin ortalamasina gore, S-sekilli BinSSA4-CR
varyasyonu, BinSSA ve BinSSA-CR'nin diger S-sekilli varyasyonlarindan daha yiiksek
bir basar1 gdstermistir. BinSSA4-CR varyasyonu, 21 veri kiimesinden (N1, N2, N3, N4,
N5, N6, N8, N11, N12, N13, N14, N15, N17 N18, N19 ve N21) 16 veri kiimesi i¢in %
76,19 oraninda yiiksek bir bagar1 gostermektedir. V-sekilli BinSSAS5-CR ve BinSSA6-
CR varyasyonlari, BinSSA ve BinSSA-CR'nin diger V sekilli varyasyonlarindan daha
yiiksek bir bagar1 gostermektedir. BinSSAS5-CR ve BinSSA6-CR varyasyonlari, 21 veri
kiimesinden 7 veri kiimesi icin kiyaslama veri kiimelerinin % 33,33'linde yiiksek bir
basar1 gostermektedir. Sonuclar, ¢aprazlama operatoriiniin kiiresel ve yerel olarak
BinSSA'nin arama yetenegini gelistirdigini gostermektedir. Caprazlama operatorii
tarafindan {iretilen yeni aday ¢oziim seti istikrarli bir ¢6ziim saglamistir. BinSSA'nin
hem kesif hem de somiirii yetenekleri, ikili arama uzayinda gelistirilmistir.

Uygunluk fonksiyonu sonuglarinin standart sapmasina gore, BinSSA4-CR ve
BinSSA6-CR varyasyonlar1 6zellik segme problemi i¢in yiiksek basari gostermistir.
BinSSA4-CR varyasyonu, 21 veri setinin 15' i¢in referans veri setlerinin % 71,43'{inde
basar1 gostermektedir. BinSSA6-CR varyasyonu, 21 veri setinden 7'si i¢in karsilastirma
veri setlerinin % 33,33'linde yiiksek bir basar1 gostermektedir. Bunun nedeni BinSSA-
CR'nin aday oriimcekler arasindaki cesitlendirme ve yogunlagsma egilimleri arasinda
daha istikrarli bir denge kurabilmesidir.

Dogruluk degerlerinin ortalamasina goére, BinSSA4-CR ve BinSSA5-CR
varyasyonlart yiiksek performans gostermektedir. BinSSAS-CR varyasyonu, 21 veri

kiimesinden (N1, N3, N4, N7, N§, N10, N11, N12, N13 ve N14) 10’u i¢in kiyaslama
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veri kiimelerinin % 47,62'sinde basar1 gdstermistir. BinSSA4-CR varyasyonu, 21 veri
kiimesinden (N1, N2, N3, N4, N6, N§, N9, N10, N12, N13, N14, N15, N16, N17, N19
ve N21) 16’s1 i¢in kiyaslama veri kiimelerinin % 76,19'unda basar1 gostermistir. Bu
basariin nedeni, aday ¢oziimler ile ¢caprazlama operatorii arasindaki daha dengeli bir
cesitlilikten kaynaklanmaktadir.

Secilen oOzelliklerin ortalama sayisina gore, S seklindeki BinSSA4-CR
varyasyonu daha az 6zellik segmistir. BInSSA4-CR varyasyonu 21 veri kiimesinden 21'i
icin minimum O&zellikler se¢mistir. V seklindeki BinSSA8-CR varyasyonu, 21 veri
kiimesinden 15'1 i¢in minimum Ozellikler se¢mistir. Sonuglar BinSSA-CR
varyasyonlarinin daha az 0Ozellik secti§ini ve en wuygun Ozellikleri sectigini
gostermektedir.

CPU zaman sonuglarinin ortalamasma gore, BinSSA3 ve BinSSA4
varyasyonlari, 21 veri kiimesinden 5'i i¢in miimkiin olan en kisa siirede en iyi sonucu
elde etmistir. BinSSA8 ve BinSSAS8-CR varyasyonlari, 21 veri kiimesinden 4"l i¢in

miimkiin olan en kisa siirede sonug¢ almistir.

Cizelge 4.101. Uygunluk degerlerinin ortalamasina gore, S-sekilli BinSSA ve BinSSA-CR
varyasyonlarinin karsilastiriimasi

D Benchmark  BinSSA1 BinSSA2 BinSSA3 BinSSA4 DinSSAL- BinSSA2-  BinSSA3-  BinSSA4-

CR CR CR CR
N1 Wine 0,0138 0,0158 0,0114 0,0145 0,0151 0,0173 0,0160 0,0072
N2 Hepatitis 0,0952 0,1043 0,1056 0,0924 0,1053 0,1043 0,0889 0,0625
N3 Vehicle 0,2336 0,2458 0,2331 0,2322 0,2402 0,238 0,2464 0,2295
N4 Zoo 0,0263 0,0085 0,0186 0,0210 0,0194 0,0211 0,0236 0,0080
N5 Heart 0,1255 0,1164 0,1170 0,1180 0,1119 0,1228 0,1140 0,1099
N6 Breast Cancer 0,0240 0,0260 0,0227 0,0205 0,0218 0,0226 0,0202 0,0200
N7 lonosphere 0,0342 0,0317 0,0269 0,0352 0,0303 0,0228 0,0276 0,0299
N8 Lung Cancer 0,0714 0,0544 0,0375 0,0372 0,1215 0,0544 0,0455 0,0029
N9 Dermatology 0,0057 0,0063 0,0081 0,0090 0,0066 0,0071 0,0073 0,0072
N10  Sonar 0,0682 0,0499 0,0544 0,0407 0,0645 0,0587 0,0372 0,0394
NI11  BreastEW 0,0423 0,0354 0,0427 0,0364 0,0363 0,0324 0,0396 0,0295
N12  Soybean Small 0,0035 0,0031 0,0026 0,0025 0,0035 0,003 0,0027 0,0025
N13  Movementlibras ~ 0,2227 0,2071 0,2148 0,1877 0,2151 0,2086 0,2065 0,1584
N14  Parkinsons 0,0034 0,0028 0,0023 0,0022 0,0082 0,0077 0,0025 0,0020
N15  Spambase 0,0666 0,0674 0,0708 0,0731 0,0644 0,0685 0,0707 0,0630
N16  Waveform 0,1606 0,1550 0,1644 0,1690 0,1615 0,1572 0,1676 0,1604
N17  Arrhythmia 0,3138 0,3417 0,3124 0,3198 0,3302 0,3174 0,3333 0,2520
N18  Semeion 0,7966 0,7978 0,7992 0,7970 0,7987 0,7938 0,7903 0,7574
N19  Clean 0,0390 0,0337 0,0371 0,0344 0,0342 0,0359 0,0360 0,0164
N20 CNAE 0,1088 0,1385 0,1419 0,1570 0,0995 0,1336 0,1429 0,1239

N21 _ Hillvalley 0,4428 0,4473 0,4370 0,4310 0,4474 0,4509 0,4423 0,3677
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Cizelge 4.102. Uygunluk degerlerinin ortalamasina gore, V-sekilli BinSSA ve BinSSA-CR

varyasyonlarinin karsilastirilmasi

. . . . BinSSA5- BinSSA6- BinSSA7- BinSSAS-
ID Benchmark BinSSA5 BinSSA6 BinSSA7 BinSSAS8 CR CR CR CR
N1 Wine 0,0256 0,0203 0,0177 0,0160 0,0135 0,0122 0,0137 0,0166
N2 Hepatitis 0,0821 0,0887 0,0986 0,0869 0,0840 0,0694 0,0709 0,0692
N3 Vehicle 0,2398 0,2392 0,2361 0,2498 0,2164 0,2187 0,2206 0,2236
N4 Zoo 0,0150 0,0248 0,0276 0,0200 0,0100 0,0153 0,0275 0,0125
N5 Heart 0,1304 0,1262 0,1328 0,1036 0,1111 0,1105 0,1083 0,1129
N6 Breast Cancer 0,0211 0,0186 0,0238 0,0248 0,0222 0,0241 0,0211 0,0207
N7 lonosphere 0,0171 0,0207 0,0206 0,0268 0,0143 0,0086 0,0112 0,0156
N8 Lung Cancer 0,0252 0,0087 0,0005 0,0087 0,0006 0,0005 0,0004 0,0004
N9 Dermatology 0,0101 0,0100 0,0138 0,0148 0,0040 0,0036 0,005 0,0058
N10  Sonar 0,0308 0,0359 0,0309 0,0458 0,0105 0,0105 0,0139 0,0250
N1l  BreastEW 0,0345 0,0386 0,0318 0,0296 0,0323 0,0406 0,0376 0,0369
N12  Soybean Small 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005
N13  Movementlibras  0,1689 0,1544 0,1689 0,1742 0,1458 0,1587 0,1543 0,1561
N14  Parkinsons 0,0005 0,0057 0,0057 0,0006 0,0007 0,0032 0,0032 0,0006
N15  Spambase 0,0764 0,0794 0,0872 0,0844 0,0679 0,0721 0,0734 0,0702
N16  Waveform 0,1722 0,1693 0,1770 0,1821 0,1580 0,1593 0,1594 0,1633
N17  Arrhythmia 0,2779 0,2931 0,2975 0,3039 0,2780 0,2777 0,2756 0,2581
N18  Semeion 0,7851 0,7827 0,7825 0,7872 0,7803 0,7819 0,7783 0,7837
N19  Clean 0,0268 0,0288 0,0301 0,0369 0,0134 0,0121 0,0160 0,0208
N20 CNAE 0,2084 0,2181 0,2182 0,2097 0,1566 0,1413 0,1789 0,1823
N21  Hillvalley 0,3914 0,3822 0,4019 0,3801 0,4212 0,4217 0,4204 0,3898
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Sekil 4.15. BinSSA ve BinSSA-CR varyasyonlari i¢in yakinsama grafikleri: (a) uygunluk
degerlerinin ortalamasi, (b) uygunluk degerlerinin standart sapmasi, (¢) uygunluk degerlerinin en iyisi, (d)
dogruluk degerlerinin ortalamasi, (¢) secilen dzellik sayilarinin ortalamasi ve (f) CPU zamani ortalamasi
(saniye cinsinden)

BinSSA varyasyonlari icin Wilcoxon signed-rank testi:

BinSSA ve BinSSA-CR varyasyonlari, popiilasyon biyiikligi = 50 ve
maksimum iterasyon = 100 parametre degerleri ile ¢esitli diistik, orta ve bilyiik boyutlu
karsilastirma veri kiimelerinde 20 kez bagimsiz ¢alistirilmis ve her bir karsilagtirma igin
her varyasyonda 20 deneme yapilmistir. Sonug olarak 20 o6rnekli veri kiimeleri elde
edilmistir. Bu veri kiimeleri iizerinde BinSSA ve BinSSA-CR varyasyonlar1 arasinda
kayda deger bir fark olup olmadig1 Wilcoxon signed-rank testi uygulanarak bakilmistir.
p degerleri Matlab R2014a yazilimi ile hesaplanmistir.

En yiiksek performansli BinSSA ve BinSSA-CR varyasyonu onceki boliimde
anlatildig1 gibi bes karsilastirma Olglitiine gore belirlenmistir. Sonuglar, BinSSA-CR
varyasyonlarinin kesfetme ve somiirii arasinda BinSSA varyasyonlarindan daha basarili

bir denge kurdugunu gostermektedir. Caprazlama operatdrii BinSSA'nin kesfetme ve
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sOmiirii yeteneklerini gelistirmistir. BinSSA-CR varyantlar1 arasinda BinSSA4-CR

varyasyonu uygunluk degerlerinin ortalamasi, uygunluk degerlerinin standart sapmasi,

dogruluk sonuglarinin ortalamasi ve secilen Ozelliklerin ortalama sayisi i¢in iistiin

performans gostermektedir. BinSSA4-CR, bes karsilastirma kriterinden dordi igin

yiiksek performans gostermistir. Cizelgeler 4.103 ve 4.104°’de BinSSA4-CR uygunluk

sonuglarinin Wilcoxon signed-rank testinin p-degerlerini gostermektedir.

Cizelge 4.103. BinSSA4-CR varyasyonu ve BinSSA varyasyonlarinin uygunluk fonksiyonu sonuglari
iizerinde Wilcoxon signed-rank testi sonuglari (p < 0.05 olan degerlerin alt1 ¢izilmistir.)

1D Benchmark BinSSA1 BinSSA2 BinSSA3 BinSSA4 BinSSAS BinSSA6 BinSSA7 BinSSA8
N1 Wine 0,0026 0.,0235 0,1984 0,1150 0,1511 0,2610 0,1946 0,7213
N2 Hepatitis 0,0001 0,0002 422e-05  0,00080 1 0,1756 0,0369 0,3193
N3 Vehicle 6.91e-07  4.60e-08  7.94e-07 7.63e-06 4.56e-08 3.91e-08 1.30e-07 2.43e-08
N4 Zoo 0.,00075 0,0762 0.0025 0.01469 0,6694 0,9016 0,1458 0,7937
N5 Heart 1.21e-06  1,65¢-05  0,00064 7.74e-05  1.68e-06  1,19e-06  7.20e-07  0.013
N6 Breast Cancer 0,01878 0,0080 0,1343 0,1649 0,0969 0,2140 0,0172 0,0200
N7 lonosphere 0,0172 0,3230 0,5329 0.0164 0.0045 0,0370 0,0496 0,6452
N8 Lung Cancer 7.95e-09  7.95e-09 7.77e-09  7.88e-09  5.,08e-05  1,34e-07 4.35e-09  1,16e-07
N9 Dermatology 0,0010 0.,0022 0,1127 0,1386 0,4522 0,4316 0,4162 0,4475
N10  Sonar 0.0013 1.85e-05  0.0228 0,4504 0,1577 0,6706 0.0015 0.,0003
N11  BreastEW 0.0086 0,5421 0,0299 0,4429 0,4686 0,1373 1 0,4690
N12  Soybean Small 4.74e-07  8.54e-07 0,1192 0,9327 3.09e-08  2.00e-08  2.40e-08  1.61e-08
N13  Movementlibras ~ 2,11e-06  3.88e-05  6.96e-05  0,0592 0,0826 0,8590 0,8375 0,0611
N14  Parkinsons 1,10e-07  1,70e-06  0.0204 0,0108 7.38e-09  6.59e-06  3.44e-07  1.06e-08
N15  Spambase 0.0423 0,1163 0.0423 0.0006 0.0009 0.0025 0,0001 0.,0003
N16  Waveform 1 0,1429 0,2063 0.0079 0.0317 0,3175 0.0159 0,0079
N17  Arrhythmia 8.89e-08  1,78e-08  5.54e-08  8.90e-08  7.40e-07 1,66e-07 121e-07 1,22e-07
N18  Semeion 6.00e-08  7.81e-07 8.21e-08  3.73e-08  5.84e-07  9.26e-06  137e-05 2,791e-07
N19  Clean 6.72¢-06  0.0005 0,0002 0.,0004 0.0427 0,0094 0,0231 0,0004
N20 CNAE 0,1352 0,0195 0,0351 0,0025 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001
N21  Hillvalley 229e-08  2.30e-08  7.65e-05  5.83e-07  0.0008 0,5638 8.85e-07  0,0015

Cizelge 4.104. BinSSA4-CR varyasyonu ve BinSSA-CR varyasyonlarinin uygunluk fonksiyonu sonuglari
iizerinde Wilcoxon signed-rank testi sonuglari (p < 0.05 olan degerlerin alt1 ¢izilmistir.)

D T BinSSAL-  BinSSA2-  BinSSA3-  BinSSA5-  BinSSA6-  BinSSA7-  BinSSAS-
CR CR CR CR CR CR CR
N1 Wine 0.,0014 0.0131 0.0294 0,9786 0,9895 0,8421 0,6798
N2 Hepatitis 6.65¢-06 0.00020 0.0368 0,8485 0,1989 0,1723 0,0277
N3 Vehicle 4.48e-07 3,87e-07 3.34e-08 0,0023 0,00092 5.34e-05 3,29e-05
N4 Zoo 0.00028 0.017 0.008 0,2405 0,2590 0,5189 0,3488
N5 Heart 1.33e-06 3,23e-05 9.28¢-06 0.0030 0.0011 8.13e-05 9.63e-05
N6 Breast Cancer 0,0504 0,0462 0,1574 0,0397 0,05996 0,1380 0,4229
N7 Ionosphere 0,0228 0,6744 0,4981 0.0010 5.62¢-06 3.19¢-05 0.0034
N8 Lung Cancer 7.96e-09 7.92¢-09 7.68e-09 6.47¢-09 5.16e-09 6.11e-09 5.28e-09
N9 Dermatology 0,0008 0,0410 0,5568 1 7.46e-05 1.71e-05 0,0003
N10 Sonar 8.41e-07 1.45e-06 0.0120 0.0015 0.0219 1 1.38e-06
N11 BreastEW 0,2374 0,3603 0.0245 0,7898 0,4693 0,2374 0,3036
N12 Soybean Small 1.43e-07 3,76e-05 0,0267 3.09¢-08 2,00e-08 1,61e-08 2,77e-08
N13 Movementlibras 8.75e-05 1,88e-05 0.0017 0,5030 0,5385 0,6918 0.8375
N14 Parkinsons 1.89¢-07 6.49¢-06 6.96¢-05 1.38e-08 3.85e-07 3.85e-07 1.20e-08
N15 Spambase 0,4212 0,0195 0,0010 0,0995 0,0238 0,0003 0,0238
N16 Waveform 0,4048 0,1429 0,2063 0,4206 0,8413 1 0,1508
N17 Arrhythmia 7.617e-08 5.54¢-08 2.92¢-08 1.52e-06 5.52e-07 1.51e-06 1.72e-05
NI18 Semeion 6,00e-08 1,12e-07 2.40e-07 9.67e-05 1,38e-06 3,18e-06 5.84e-07
N19 Clean 0,0002 0.0003 0.0001 0,1694 0,1455 0,7338 0,7960
N20 CNAE 0,0508 0,2351 0,1352 0.0015 0,0508 0,0001 0.0005
N21 Hillvalley 1,96e-08 1,95e-08 1,96e-08 5.84e-07 7,66e-05 8,60e-05 0,0834
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Wilcoxon signed-rank testi BinSSA4-CR varyasyonu ile diger BinSSA ve
BinSSA-CR varyasyonlarina uygulanmistir. Elde edilen sonuglara gore, p-degerleri
¢ogu durum i¢in 0,05'in altindadir. Bu nedenle, BinSSA4-CR sonuglarindaki gelismeler,
bu algoritmanin etkinligini veri kiimelerinin ¢ogunda dogrulamistir ve diger

varyasyonlardan istatistiksel olarak iistiinliiglinii gdstermistir.

Literatiirdeki algoritmalar ile BinSSA ve BinSSA-CR varyasyonlarinin

karsilastirilmasi:

Literatiirle kiyaslama ¢alismasi 1:

BinSSA4-CR varyasyonunun performans: literatiirin iyi bilinen sezgisel
algoritmalar1 ile karsilagtirilmistir. Bu algoritmalar, Pargacik Siiriisii Optimizasyonu
(Chuang ve ark., 2008), Yarasa Algoritmast (Mirjalili ve ark., 2014) ve Gri Kurt
Optimizasyonu (Emary ve ark., 2016)’dir. Tiim deneyler, adil bir karsilagtirma i¢in ayni
parametrelere ve kosullara gore yapilmistir. BinSSA parametreleri ve karsilastirma

algoritmalar1 ¢izelge 4.105°de gosterilmistir.

Cizelge 4.105. BinSSA ve karsilagtirma algoritmalari i¢in parametre ayarlari

Algoritmalar Parametreler Degerler
BBA (Mirjalili ve ark., 2014) Qmin 0

Qmax 2

A (Giiriiltii ) 0,5

1 ( Pulse orant ) 0,5
BPSO (Chuang ve ark., 2008) w (Atalet agirligt) 2

Wmax 0,9

Winin 0,4

cl 2

c2 2
BGWO (Emary ve ark., 2016) o [2 0]
BinSSA4 (James ve Li, 2015a) ve BinSSA4-CR Ta: Pe; Pm 1;0.7; 0.1

Cizelge 4.106’da karsilastirma algoritmalar1 ile BinSSA4-CR arasindaki
uygunluk degerlerinin ortalamasi karsilastirilmistir. Uygunluk sonuglarinin ortalamasina
gore, BinSSA4-CR varyasyonu N8, N12, N16 ve N20 hari¢ 21 veri kiimesinden 17'si
icin kiyaslama veri kiimelerinin % 80,95'inde {istlin performans gdostermektedir. BBA,
BinSSA4-CR'den sonra en iyi performans gdsteren ikinci algoritmadir. BBA, 21 veri

kiimesinden 4'linde (N8, N12, N16 ve N20) iyi performans gostermistir. BinSSA4-
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CR'nin yiiksek performansindaki en 6nemli faktor caprazlama operatoriidiir. BinSSA4-
CR varyasyonu kesfetme ve somiirii arasinda daha istikrarli bir denge kurmustur.

Cizelge 4.107°de karsilastirma algoritmalar1 ile BinSSA4-CR arasindaki
uygunluk degerlerinin standart sapmast karsilagtirnlmistir. Uygunluk sonuglarinin
standart sapmasina gore, BinSSA4-CR varyasyonu N8, N12 ve N20 hari¢ 21 veri
setinden 18'1 i¢in karsilagtirma veri setlerinin % 85,71'inde {istiin performans
gostermektedir. BBA, BinSSA4-CR'den sonra en iyi performans gosteren ikinci
algoritmadir. BBA, 21 veri kiimesinden 2'sinde (N8 ve NI12) iyi performans
gostermistir. BPSO ve BinSSA4, 21 veri kiimesinden 1'inde iyi performans
gostermektedir. Sonuglar BinSSA4-CR'nin tatmin edici diizeyde standart sapma
degerleri ile iistiin ¢oziimler buldugunu géstermektedir.

Cizelge 4.108’de karsilagtirma algoritmalar1 ile BinSSA4-CR arasindaki
uygunluk degerlerinin en iyi degeri karsilastirilmistir. En iyi uygunluk degerine gore,
BinSSA4-CR varyasyonu 21 veri kiimesinden 6's1 i¢in kiyaslama veri kiimelerinin %
29'unda iyi performans gosterirken, BBA 21 veri kiimesinin 11'1 i¢in kiyaslama veri
kiimelerinin % 52'sinde iyi performans gostermistir.

Cizelge 4.109°da karsilagtirma algoritmalar1 ile BinSSA4-CR arasindaki
ortalama smiflandiricinin  dogruluk degerleri ortalama siniflandiricinin - dogruluk
degerleri karsilastirilmigtir. Smiflandirma sonuglarinin dogruluguna gore, BinSSA4-CR
varyasyonu N4, N16, N18 ve N20 hari¢ 21 veri kiimesinden 17'si i¢in kiyaslama veri
kiimelerinin % 80,95'inde iistiin performans gostermektedir. BinSSA4-CR'nin dogruluk
degerinin maksimum ortalamas1 100'diir ve BinSSA4-CR'nin dogruluk degerinin
minimum ortalamas1 20'dir. BBA, BinSSA4-CR'den sonra en iyi ikinci dogruluk
ortalamasina sahip algoritmadir. BBA, 21 veri kiimesinden 5'1 i¢in iyi performans
gostermektedir. Ardindan sirasiyla BinSSA4, BGWO ve BPSO iyi performans
gostermektedir. BinSSA4-CR varyasyonu N1, N8, N9, N12 ve N14 karsilastirma veri
kiimeleri i¢in % 100 dogruluk degeri elde etmistir.

Secilen Ozelliklerin ortalama sayis1 ¢izelge 4.110°da gosterilmistir. Secilen
ozelliklerin ortalama sayisina gore BinSSA4-CR, 21 veri kiimesinden 20’si i¢in
karsilastirma veri kiimelerinin % 95,24'tinde daha az 6zellik segmistir.

Ortalama CPU zamani sonuglart ¢izelge 4.111°de gosterilmistir. Ortalama CPU
zamani sonuglarina gére, BBA; N14, N16, N17, N18 ve N20 hari¢ 21 veri kiimesinin

16's1 i¢in kiyaslama veri kiimelerinin % 76,19'unda en kisa CPU siiresine sahiptir.
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Cizelge 4.106. Uygunluk sonuglarinin ortalamasina gore, BinSSA4-CR ile karsilagtirma algoritmalarinin

ID

N1
N2
N3
N4
N5
N6
N7
N8
N9
N10
N11
N12
N13
N14
N15
N16
N17
N18
N19
N20
N21

Benchmark

Wine
Hepatitis
Vehicle

Zoo

Heart

Breast Cancer
lonosphere
Lung Cancer
Dermatology
Sonar
BreastEW
Soybean Small
Movementlibras
Parkinsons
Spambase
Waveform
Arrhythmia
Semeion
Clean

CNAE
Hillvalley

sonuglari
BinSSA4-CR BinSSA4 BBA BGWO BPSO
Ortalama Ortalama Ortalama Ortalama Ortalama
0,0072 0,0145 0,0208 0,0178 0,0179
0,0625 0,0924 0,0680 0,0861 0,0638
0,2295 0,2322 0,7638 0,7843 0,7682
0,0080 0,0210 0,0187 0,0244 0,0090
0,1099 0,1180 0,8784 0,8987 0,8799
0,0200 0,0205 0,6802 0,6817 0,6748
0,0299 0,0352 0,0302 0,0652 0,0484
0,0029 0,0372 0,0014 0,0788 0,0445
0,0072 0,0090 0,2841 0,3388 0,3006
0,0394 0,0407 0,9497 0,9723 0,9657
0,0295 0,0364 0,0392 0,0465 0,0395
0,0025 0,0025 0,0006 0,0024 0,0016
0,1584 0,1877 0,1609 0,1930 0,1877
0,0020 0,0022 0,0533 0,0617 0,0414
0,0630 0,0731 0,0639 0,0688 0,0750
0,1604 0,1690 0,1451 0,1584 0,1632
0,2520 0,3198 0,2621 0,3146 0,3177
0,7574 0,7970 0,7575 0,7584 0,7789
0,0164 0,0344 0,0280 0,0452 0,0682
0,1239 0,1570 0,0648 0,0774 0,1325
0,3677 0,4310 0,3680 0,3870 0,3947

Cizelge 4.107. Uygunluk sonuglarinin standart sapmasina gore, BinSSA4-CR ile karsilagtirma
algoritmalarinin sonuglari

ID

N1
N2
N3
N4
N5
N6
N7
N8
N9
N10
N11
N12
N13
N14
N15
N16
N17
N18
N19
N20
N21

Benchmark

Wine
Hepatitis
Vehicle

Zoo

Heart

Breast Cancer
lonosphere
Lung Cancer
Dermatology
Sonar
BreastEW
Soybean Small
Movementlibras
Parkinsons
Spambase
Waveform
Arrhythmia
Semeion
Clean

CNAE
Hillvalley

BinSSA4-CR BinSSA4 BBA BGWO BPSO
Std.Dev. Std.Dev. Std.Dev. Std.Dev. Std.Dev.
0,0102 0,0186 0,0184 0,0224 0,0206
0,0175 0,0302 0,0451 0,0392 0,0357
0,0046 0,0232 0,0283 0,0155 0,0211
0,0157 0,0369 0,0333 0,0407 0,0242
0,0172 0,0380 0,0229 0,0191 0,0244
0,0104 0,0109 0,0236 0,0282 0,0267
0,0150 0,0157 0,0217 0,0325 0,0208
0,0680 0,0862 0,0006 0,0842 0,0733
0,0059 0,0080 0,0447 0,0420 0,0320
0,0118 0,0283 0,0148 0,0147 0,0135
0,0083 0,0121 0,0162 0,0172 0,0160
0,0003 0,0003 0,0001 0,0006 0,0003
0,0355 0,0528 0,0539 0,0359 0,0487
0,0003 0,0003 0,0224 0,0299 0,0300
0,0026 0,0063 0,0062 0,0083 0,0049
0,0014 0,0038 0,0090 0,0083 0,0066
0,0289 0,0543 0,0297 0,0386 0,0586
0,0086 0,0115 0,0167 0,0167 0,0154
0,0134 0,0137 0,0212 0,0270 0,0226
0,0174 0,0220 0,0144 0,0178 0,0142
0,0055 0,0445 0,0399 0,0389 0,0240




algoritmalarimnin sonuglari

Cizelge 4.108. Uygunluk sonuglarinin en iyi degerine gore, BinSSA4-CR ile karsilagtirma
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BinSSA4-CR BinSSA4 BBA BGWO BPSO
1D Benchmark Y - P - P

En iyi En iyi En iyi En iyi En iyi
N1 Wine 0,0015 0,0023 0,0023 0,0015 0,0023
N2 Hepatitis 0,0021 0,0367 0,0021 0,0042 0,0032
N3 Vehicle 0,1719 0,1777 0,6940 0,7635 0,7314
N4 Zoo 0,0013 0,0025 0,0006 0,0006 0,0006
N5 Heart 0,0596 0,0405 0,8296 0,8655 0,8273
N6 Breast Cancer 0,0021 0,0022 0,6335 0,6203 0,6357
N7 lonosphere 0,0032 0,0174 0,0006 0,0180 0,0029
N8 Lung Cancer 0,0029 0,0034 0,0004 0,0036 0,0025
N9 Dermatology 0,0029 0,0038 0,2199 0,2638 0,2347
N10  Sonar 0,0058 0,0047 0,9203 0,9467 0,9459
N11 BreastEW 0,0235 0,0228 0,0106 0,0235 0,0119
N12  Soybean Small 0,0020 0,0017 0,0003 0,0011 0,0011
N13  Movementlibras  0,1290 0,1147 0,0586 0,1294 0,1279
N14  Parkinsons 0,0018 0,0018 0,0267 0,0027 0,0014
N15  Spambase 0,0515 0,0654 0,0490 0,0617 0,0682
N16 Waveform 0,1595 0,1639 0,1258 0,1461 0,1488
N17  Arrhythmia 0,1919 0,2249 0,2126 0,2595 0,2244
N18  Semeion 0,7474 0,7711 0,7188 0,7156 0,7466
NI19 Clean 0,0048 0,0155 0,0036 0,0070 0,0360
N20  CNAE 0,0575 0,0995 0,0414 0,0399 0,1060
N21  Hillvalley 0,3207 0,3506 0,2405 0,3180 0,3639

Cizelge 4.109. Ortalama siniflandirma dogruluguna gore, BinSSA4-CR ile karsilastirma algoritmalarinin

sonuglari

1D Benchmark BinSSA4-CR BinSSA4 BBA BGWO BPSO
N1 Wine 100 100 98,19 98,61 98,47
N2 Hepatitis 94,65 94,63 93,33 91,67 93,83
N3 Vehicle 78,34 75,6 23,25 21,39 22,84
N4 Zoo 95 84 98,25 97,75 94,25
N5 Heart 89,26 87,41 11,57 9,63 11,39
N6 Breast Cancer 98,55 97,39 31,74 31,63 32,28
N7 lonosphere 98,29 98 97,14 93,86 95,43
N8 Lung Cancer 100 100 100 92,50 95,83
N9 Dermatology 100 100 71,64 66,37 70,07
N10 Sonar 96 95 4,17 2,143 2,74

NI11 BreastEW 97 95,8 96,15 95,65 96,25
NI12 Soybean Small 100 100 100 100 100

N13 Movementlibras 85,33 80,83 84,10 81,11 81,46
N14 Parkinsons 100 100 94,74 94,10 96,03
N15 Spambase 95,18 92,58 94,50 93,80 92,95
N16 Waveform 85,20 84,67 85,91 84,76 84,10
N17 Arrhythmia 74,11 70,11 73,94 68,89 68,39
N18 Semeion 20,2 19,73 24,11 24,98 21,82
N19 Clean 97,75 96,5 97,58 96,11 93,58
N20 CNAE 91,50 86,25 93,96 92,99 87,13
N21 Hillvalley 68,17 61,67 68,14 61,57 60,58
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Cizelge 4.110. Ortalama secilen 6zellik sayisina gore, BinSSA4-CR ile karsilastirma algoritmalarinin
sonuglar1 (virgiillii sayilar yukariya yuvarlanmistir)

ID Benchmark BinSSA4-CR BinSSA4 BBA BGWO BPSO
N1 Wine 4 5 5 6 5
N2 Hepatitis 7 9 7 8 7
N3 Vehicle 7 8 9 11 8
N4 Zoo 5 6 6 6 7
N5 Heart 4 5 6 6 5
N6 Breast Cancer 4 4 4 4 4
N7 lonosphere 13 14 17 15 14
N8 Lung Cancer 23 24 28 25 28
N9 Dermatology 15 17 17 20 16
N10  Sonar 27 28 27 28 29
N11 BreastEW 11 12 13 20 17
N12  Soybean Small 13 14 14 18 16
N13  Movementlibras 39 40 39 54 40
N14  Parkinsons 7 8 8 9 8
N15  Spambase 32 33 37 43 39
N16  Waveform 22 23 22 30 23
N17  Arrhythmia 140 147 146 144 142
N18  Semeion 130 137 133 152 134
N19 Clean 84 87 87 111 86
N20 CNAE 422 421 428 482 433
N21  Hillvalley 45 49 49 65 51

Cizelge 4.111. Ortalama CPU zamanina gore, BinSSA4-CR ile karsilagtirma algoritmalarinin sonuglari

1D Benchmark BinSSA4-CR BinSSA4 BBA BGWO BPSO

N1 Wine 0,011804 0,011928 0,006232 0,025878 0,006468
N2 Hepatitis 0,018260 0,013696 0,006174 0,022520 0,006726
N3 Vehicle 0,022236 0,013732 0,009508 0,015736 0,010780
N4 Zoo 0,011426 0,011524 0,006056 0,011288 0,006804
N5 Heart 0,016180 0,015992 0,007698 0,013500 0,008720
N6 Breast Cancer 0,019138 0,020042 0,007352 0,013072 0,008340
N7 Ionosphere 0,007896 0,003402 0,006600 0,011516 0,007030
N8 Lung Cancer 0,017774 0,015652 0,005918 0,011016 0,006568
N9 Dermatology 0,033384 0,016282 0,006332 0,011754 0,006686
N10  Sonar 0,008618 0,008934 0,008548 0,013046 0,008872
N11  BreastEW 0,027412 0,026352 0,006556 0,039102 0,006986
N12  Soybean Small 0,023690 0,018920 0,006048 0,036562 0,006230
N13  Movementlibras 0,014222 0,040802 0,006962 0,024082 0,007550
N14  Parkinsons 0,016594 0,016344 0,006214 0,011330 0,006160
N15  Spambase 0,094780 0,094552 0,094048 0,177964 0,095612
N16  Waveform 0,352526 0,166894 0,084970 0,182684 0,080888
N17  Arrhythmia 0,006302 0,006368 0,011364 0,024350 0,013270
N18  Semeion 0,014158 0,012196 0,060226 0,157566 0,061514
N19  Clean 0,029682 0,029596 0,008800 0,021510 0,009132
N20 CNAE 0,048692 0,048600 0,106238 0,351940 0,102870
N21  Hillvalley 0,020512 0,020264 0,008550 0,028580 0,008680

Cizelgeler 4.106 - 4.111 sonuglarina bakildiginda, BinSSA4-CR algoritmasinin
ozellik secimi problemi i¢in yliksek performans gosterdigi rahatlikla goriilebilmektedir.
BinSSA4-CR'den sonra ikinci en iyi karsilagtirma algoritmast BBA'dir. BinSSA4-CR

bu basariy1 ¢aprazlama operatdrii sayesinde elde etmistir. Bu sayede BinSSA4-CR'nin
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ikili arama uzayindaki kesif ve sOmiirii kabiliyeti gelistirilmistir. Bu nedenle, diger
karsilastirma algoritmalarindan daha avantajhidir.

Sekil 4.16 — 4.18’de sirastyla diisiik dlgekli, orta 6lgekli ve biiyiik 6l¢ekli veri
kiimeleri i¢cin BinSSA4-CR, BinSSA4, BBA, BGWO ve BPSO i¢in yakinsama
grafikleri gosterilmistir. Yakinsama grafiklerine gore, BinSSA4-CR; N12, N16, N18 ve
N19 hari¢ 21 veri kiimesinden 17'si i¢in kiyaslama veri kiimelerinin % 81'inde tim

algoritmalardan daha iyi performans gostermistir.
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Sekil 4.16. BinSSA4-CR, BinSSA4, BBA, BGWO ve BPSO’nun diisiik 6l¢ekli veri setlerindeki
yakinsama grafikleri
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10e
tamsyon(s)

Sekil 4.17. BinSSA4-CR, BinSSA4, BBA, BGWO ve BPSO’nun orta 6l¢ekli veri setlerindeki yakinsama
grafikleri
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Sekil 4.18. BinSSA4-CR, BinSSA4, BBA, BGWO ve BPSO’nun genis 6l¢ekli veri setlerindeki
yakinsama grafikleri

BinSSA4-CR ile BBA, BGWO ve BPSO arasinda Wilcoxon signed-rank

testi uygulamasi:

Wilcoxon signed-rank testi BBA, BGWO ve BPSO ile BinSSA4-CR
varyasyonuna uygulanmigtir. Cizelge 4.112°de BinSSA4-CR, BBA, BGWO ve BPSO
icin Wilcoxon signed-rank testinin uygulanmasiyla elde edilen sonuglar gosterilmistir.
Elde edilen sonuglara gore, p-degerleri ¢ogu vaka icin 0.05'in altindadir. Bu nedenle,
BinSSA4-CR sonuclarindaki iyilesmeler, veri kiimelerinin ¢ogunda BinSSA'nin
etkinligini gostermistir. Bu sonuglara gore, BinSSA4-CR'nin diger son teknoloji

algoritmalara gore Uistiin bir performansa sahip oldugu goriilebilmektedir.
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Cizelge 4.112. BinSSA4-CR, BBA, BGWO ve BPSO arasinda Wilcoxon signed-rank testi uygulama
sonuglari (p < 0,05 degerlerinin alt1 ¢izilmistir.)

1D Benchmark BinSSA4-CR & BBA  BinSSA4-CR & BGWO  BinSSA4-CR & BPSO

N1 Wine 4,6245E-04 0.0110 0,6405
N2 Hepatitis 2.9114e-06 0,5940 0,1092
N3 Vehicle 2.4387E-07 2,3998E-08 2,3387E-08
N4 Zoo 0,2598 0,1498 0,4191
N5 Heart 4.9294E-08 4.,8004E-08 4,5784E-08
N6 Breast Cancer 6.3671E-08 6.2771E-08 6.2059E-08
N7 lonosphere 0,6947 2,8352E-05 0,0176
N8 Lung Cancer 7.8321E-09 7,7461E-09 1,0664E-06
N9 Dermatology 6.4673E-08 6.3761E-08 6.3761E-08
N10  Sonar 4.4377E-08 4,3524E-08 4,3007E-08
N11  BreastEW 0,5948 0.0227 0,1167
N12  Soybean Small 5,3345E-08 0,1556 1.0408E-07
N13  Movementlibras 0,7326 3.6081E-04 0.0308
N14  Parkinsons 2.,4192E-08 2,3577E-08 1,0394E-06
N15  Spambase 0,0724 4,1425E-08 8.1257E-08
N16  Waveform 4,3459E-08 2,6568E-07 0,0563
N17  Arrhythmia 2.,0140E-06 1,0394E-07 1,4197E-07
N18  Semeion 0,1635 0,3315 5.6388E-04
N19  Clean 4,5562E-06 8.4982E-06 1.4084E-07
N20 CNAE 4.4179E-08 4,4642E-08 0.1148
N21  Hillvalley 1,1902E-05 0,0291 6.9355E-04

Literatiirle kiyaslama ¢alismasi 2:

BinSSA-CR ve BinSSA varyasyonlarinin performansi, literatiiriin iyi bilinen
sezgisel algoritmalari ile karsilagtirilmistir. Bu algoritmalar Genetik Algoritma (GA),
Pargacik Siiriisii Optimizasyonu (PSO), Karinca Aslan1 Optimizasyonu (ALO), Gri Kurt
Optimizasyonu (GWO), BinSSA-CR ve BinSSA'dir. Tim deneyler, adil bir
karsilastirma i¢in ayni parametrelere ve kosullara gore yapilmistir. BinSSA-CR ve
karsilagtirma algoritmalar1 i¢in kullanilan parametre ayarlar1 ¢izelge 4.113’de
gosterilmistir. Uygunluk degerlerinin ortalamalar1 ve ortalama dogruluk sonuglart GA,
PSO, ALO ve GWO i¢in dogrudan Hegazy ve arkadaslarindan alinmistir (Hegazy ve

ark., 2020).

Cizelge 4.113. BinSSA-CR ve karsilastirma algoritmalar1 i¢in parametre ayarlari

Parametreler Degerler

Popiilasyon miktart (N) 10

Maksimum yenileme 50

Bagimsiz galisma sayist 20

Problem boyutu (n) Veri seti i¢indeki dznitelik sayist

p 0,9

17 0,1

K 5 (K-NN i¢indeki K degeri) (Zawbaa ve ark., 2015)

k 10 (k-fold igindeki k degeri)

cl,c2 1,4 (PSO igin 6grenme faktorii) (Hegazy ve ark., 2020)
® 0,7 (PSO igin atalet faktorii) (Hegazy ve ark., 2020)
Cross_val 0,9 (GA i¢in ¢aprazlama faktorii) (Hegazy ve ark., 2020)
Mut_val 0,1 (GA i¢in mutasyon faktorii) (Hegazy ve ark., 2020)

Arama uzay1
BinSSA ve BinSSA-CR i¢in parametreler

{0, 1}
r.=1; pc=0,7; pm=0,1 (James ve Li, 2015a)
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Cizelge 4.114’de BinSSA-CR ve Kkarsilastirma algoritmalart uygunluk
degerlerinin ortalamasina gore karsilastirilmistir. Uygunluk degerlerinin ortalamasina
gore, BInSSA-CR; NI12, N17, N19 ve N21 hari¢ 21 veri kiimesinden 17'si i¢in
kiyaslama veri kiimelerinin % 80,95'inde iistiin performans gostermektedir. Cizelge
4.114°deki sonuglardan, gelistirilen BinSSA-CR veri kiimelerinin % 80,95'inde diger
algoritmalar1 asabilecegi anlasilabilmektedir. Sonuglar, BinSSA-CR'nin karsilastirma
algoritmalarina gore c¢aprazlama operatdrii sayesinde bir avantaj sagladigi
gostermektedir. Uygunluk degerlerinin ortalamasina gore, BinSSA-CR'den sonra en iyi
ikinci karsilagtirma algoritmast ALO'dur. ALO, 21 veri kiimesinden 2'si ig¢in
karsilagtirma veri kiimelerinin yaklasik % 10'unda iyi performans gostermistir.

Cizelge 4.115°de BinSSA-CR ve karsilagtirma algoritmalar1 siniflandiricinin
dogruluk degerleri ortalamasimna gore karsilagtirilmistir. Siniflandirma sonuglarinin
dogruluguna gore, BinSSA-CR; N20 hari¢ 21 veri kiimesinden 20'si i¢in kiyaslama veri
kiimelerinin % 95,24'tinde istiin performans gostermektedir. BinSSA-CR  teknigi,
GWOlya kiyasla siniflandirma oranlarini gelistirmistir. BinSSA'nin siniflandirma orani
% 10'dur ve GWO'nun smiflandirma oran1 % S5'tir. Caprazlama operatdrii sayesinde

BinSSA-CR; BinSSA, GA, PSO, ALO ve GWO'yu gegmistir.

Cizelge 4.114. Uygunluk degerlerinin ortalamasina gdre, BinSSA, BinSSA-CR, GA, PSO, ALO ve GWO
algoritmalarmin karsilagtirilmast (* ilgili performans karsilagtirmalari yapilamadi.)

D Benchmark BinSSA-CR BinSSA GA PSO ALO GWO
ngunluk Uygunluk Uygunluk Uygunluk Uygunluk Uygunluk

N1 Wine 0,0230 0,0230 0,0230 0,0540 0,0372 0,0430
N2 Hepatitis 0,0905 0,1263 0,1600 0,1500 0,1293 0,2195
N3 Vehicle 0,2091 0,2393 0,2300 0,2100 0,3019 0,2945
N4 Zoo 0,0618 0,0758 0,1160 0,2000 0,1875 0,1027
N5 Heart 0,1210 0,1348 0,1250 0,1850 0,2026 0,1301
N6 Breast Cancer 0,0353 0,0399 0,0380 0,0370 0,0425 0,0415
N7 Ionosphere 0,0554 0,1214 0,1270 0,1760 0,1199 0,1415
N8 Lung Cancer 0,0290 0,1296 0,1500 0,1724 0,1902 0,2844
N9 Dermatology 0,0200 0,0522 0,0900 0,0425 0,0214 0,0226
N10 Sonar 0,067 0,069 0,1690 0,3190 0,1769 0,2256
N11 BreastEW 0,0410 0,0512 0,0420 0,0540 0,0564 0,0654
N12 Soybean Small 0,0029 0,0049 0,0600 0,0400 0,0019 0,2913
N13 Movementlibras 0,1698 0,1749 0,2960 0,3330 0,3889 0,2784
N14 Parkinsons 0,0070 0,0293 0,0840 0,0950 0,0936 0,1242
N15 Spambase 0,0880 0,0943 0,2210 0,2760 0,2904 0,2840
N16 Waveform 0,1910 0,2020 0,2180 0,2400 0,2681 0,2648
N17 Arrhythmia 0,2919 0,2935 0,0600 0,0900 0,0374 0,0363
N18 Semeion* 0,7046 0,7286 - - - -

N19 Clean 0,0542 0,0965 0,0640 0,0920 0,0161 0,0184
N20 CNAE 0,1586 0,2069 0,2670 0,3270 0,1662 0,2000

N21 Hillvalley 0,2490 0,2920 0,2450 0,2630 0,4052 0,4088
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Cizelge 4.115. Ortalama siiflandirict dogruluk degerlerine gore, BinSSA, BinSSA-CR, GA, PSO, ALO
ve GWO algoritmalariin karsilastirilmasi (* ilgili performans karsilastirmalari yapilamadi.)

D Benchmark BinSSA-CR BinSSA GA PSO ALO GWO
Dog ruluk Dogruluk Dogruluk Dogruluk Dogruluk Dogruluk

N1 Wine 0,9806 0,9750 0,9570 0,9230 0,9420 0,9120
N2 Hepatitis 0,9100 0,9000 0,8750 0,8605 0,8825 0,8479
N3 Vehicle 0,7432 0,7201 0,7163 0,6695 0,6814 0,6172
N4 Zoo 0,9800 0,9675 0,8540 0,8240 0,8050 0,8750
N5 Heart 0,8630 0,8521 0,8240 0,8220 0,8020 0,8070
N6 Breast Cancer 0,9688 0,9685 0,9550 0,9510 0,9500 0,9530
N7 lonosphere 0,9486 0,9100 0,8240 0,8480 0,8430 0,8190
N8 Lung Cancer 0,9750 0,9083 0,4820 0,5627 0,5056 0,5014
N9 Dermatology 0,9932 0,9849 0,9645 0,9071 0,9322 0,9488
N10 Sonar 0,9425 0,9375 0,7170 0,7230 0,7140 0,7140
NI11 BreastEW 0,9540 0,9520 0,9350 0,9490 0,9420 0,9490
N12 Soybean Small 1 1 0,9438 0,8648 0,9098 0,9205
N13 Movementlibras 0,8250 0,8222 0,6902 0,6466 0,6597 0,6866
N14 Parkinsons 1 1 0,8492 0,8653 0,8367 0,8367
N15 Spambase 0,9198 0,9098 0,8229 0,8735 0,8804 0,8839
N16 Waveform 0,8149 0,8008 0,7620 0,7620 0,7690 0,7650
N17 Arrhythmia 0,6844 0,6828 0,5802 0,5707 0,5462 0,5641
N18 Semeion* 0,2100 0,2075 - - - -

N19 Clean 0,9237 0,9068 0,7648 0,7784 0,8098 0,7953
N20 CNAE 0,8400 0,7900 0,8246 0,8147 0,7962 0,8407
N21 Hillvalley 0,6708 0,6658 0,5627 0,5507 0,5709 0,5544

Kapsamli deneyler, BinSSA-CR'nin 6zellik se¢gme problemiyle basa ¢ikmanin
yararlarin1 gostermistir. Onerilen algoritma, wine gibi diisiik 6lcekli boyutlu veri
kiimelerinde ve CNAE gibi biiyiik 6lgekli boyutlu veri kiimelerinde yiiksek performans
gostermistir. BinSSA'min  basarisindaki ana neden c¢aprazlama operatoriidiir.
Caprazlama operatorii, Oriimcegin konumunu ve davramigim1i  Onemli Olcilide
degistirmistir. Bu teknik, Oriimcek konumlarinin farkli bolgelerde bulunmasini ve
oriimceklerin kesfetme ve somiirii yeteneklerini arttirmistir. S-sekilli ve V-sekilli
transfer fonksiyonlari, siirekli degerleri ikili degerlerle etkili bir sekilde esleyebilir.
BinSSA varyasyonlari, 0Ozellik se¢cme problemlerinin ¢ogunda iyi performans
gostermistir. BinSSA ve BinSSA-CR'nin Onerilen varyasyonlari, istiin sonuglar

saglama potansiyeli ytiksektir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1. Sonuclar

Orijinal Sosyal Oriimcek Algoritmasi (SSA), dogadaki &riimcek davranislarin
taklit edilmesiyle olusturulan sezgisel bir algoritmadir. Genellikle 6riimcekler dogada
yalniz yasarlar. Fakat bazi oriimcek tiirleri koloni olarak da yasayabilir. Kolonilerde
yasayan Oriimcekler 6riimcek ag1 yardimiyla birbirleriyle iletisim kurabilirler. Oriimcek
ag1 lizerinde irettikleri titresim ile bu iletisimi saglarlar. Paylastiklari titresim bilgisiyle
birbirlerine rastgele yiirliylisler yapabilirler. SSA, optimizasyon problemlerinde arama
uzayini yliksek boyutlu bir oriimcek agi olarak diizenler. SSA, gercek diinyadaki
problemlere ve optimizasyon problemlerine kolayca adapte edilebilir.

SSA, orijinalde siirekli optimizasyon problemlerini ¢ézmek i¢in gelistirilmistir.
Diistik oOlcekli siirekli optimizasyon problemleri tizerinde performansi test edilmistir.
Literatiir incelendiginde SSA iizerine yeterince odaklanilmadigi goriilmiistiir. Ozellikle
Sosyal Oriimcek Optimizasyonu (SSO) algoritmasi ile karistirilmasi SSA {izerine
yeterince ¢aligilamamasina sebep olmustur. Bu tezin amaci mevcut SSA’y1 gelistirerek,
farkli optimizasyon problemleri {izerinde test etmektir. Ozellikle SSA nin literatiirde
mevcut olmayan siirekli, ayrik ve ikili optimizasyon goérevleri iizerinde performanslarini
test etmektir.

Bu tezde ilk &nce Sosyal Oriimcek Algoritmasi (SSA) iki farkli siirekli
optimizasyon problemi igin gelistirilmistir. Bunlar: Biiyiikk Olcekli Kiiresel
Optimizasyon (LSGO) problemleri ve Molekiiler Potansiyel Enerji Fonksiyonu
(MPEF)’dur. LSGO igin SSA gelistirilerek lyilestirilmis Sosyal Oriimcek Algoritmasi
(ISSA) Onerilmistir. ISSA’ya iki farkli 6zellik eklenmistir. Bu ozellikler oriimcek
patlatmasi ve kdsif oriimcek bellegi yontemleridir. Oriimcek patlatma tekniginde, her
iterasyonun en kotii uygunluk fonksiyonu degerine sahip oOriimcegi belirlenmis ve
rastgele liretilmis yeni bir driimecek ile yer degistirmistir. Boylece ISSA siirekli arama
uzaymda yeni noktalar1 kesfedebilmistir. Kasif oriimcek bellegi teknigi ile Onceki
iterasyonlarda ki iyi uygunluk fonksiyonu degerine sahip Oriimceklerin unutulmasi
onlenmistir. Orijinal SSA’nin basarisi, {10, 20 ve 30} boyutlarda CEC2015
fonksiyonlar1 {izerinde test edilmistir ama genis Olgekli boyutlarda basaris1 test
edilmemistir. Bu tezde ISSA nin, hem kiiciik 6l¢ekli hem de genis 6lcekli boyutlarda da
{10, 20, 30, 100, 500 ve 1000} basaris1 test edilmistir. SSA ve ISSA performanslari,
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secilen benchmark fonksiyonlarinda test edilmis ve sonuglar karsilastirilmistir. Her
benchmark fonksiyonunun ortalama ve standart sapma degerleri hesaplanmistir. Elde
edilen sonuglara gore, ISSA sec¢ilen benchmark fonksiyonlarinin g¢ogunda (istiin
performans gostermistir. Bu, SSA'ya eklenen yeni 6zelliklerin SSA performansini
artirdigin1 kanitlamistir. Literatirde ABC, PSO, DE, SalpSA, CMA-ES, GSA, FA ve
SFLA igeren taninmis sezgisel algoritmalar orta ve biiyiik dlgekli boyutlarda ISSA ile
karsilastirilmistir.  Elde edilen sonuglar ISSA’nin performansimin literatiirdeki diger
sezgisel yontemlere kiyasla ¢ok iyi oldugunu ve LSGO i¢in alternatif bir yontem olarak
kullanilabilecegini gostermistir.

Daha sonra SSA, farkli tekniklerle de gelistirilerek modifiye ISSA 6nerilmis ve
ISSA ile MPEF problemi ¢oziilmiistiir. SSA performansini artiran yeni dort ozellik
eklenerek gelistirilmistir. Bu ozellikler ¢aprazlama, mutasyon, Gpes: yakinsamast ve
sessiz oriimcek teknikleridir. Her dort teknikte de, ISSA siirekli arama alaninda yerel ve
kiiresel arama yapabilme yetenegini gelistirilmistir. Caprazlama ve Guest yakinsama
teknikleri, siirekli arama alaninda ISSA'nin yerel arama kapasitesini artirirken,
mutasyon ve sessiz 0riimcek teknikleri stirekli arama alaninda ISSA'nin kiiresel arama
kapasitesini arttirmistir. Caprazlama orani (cr), mutasyon orant (mr) ve Gpest yakinsama
orani (gr) degerleri {%10, %20, %30, %40, %50, %60, %70, %80, %90} on farkli tek
modlu ve cok modlu benchmark fonksiyonu iizerinde test edilmis ve en uygun
parametre degerleri secilmistir. SSA ve ISSA'nin performanslari, on ii¢ tek modlu ve
¢ok modlu karsilastirma fonksiyonu iizerinde test edilmis ve SSA ve ISSA'dan elde
edilen sonuclar karsilastirilmistir. Elde edilen sonucglara Wilcoxon signed-rank testi
uygulanmistir. Sonuglar ISSA'nin {istlin performans gosterdigini géstermistir. SSA ve
ISSA'nin performansi, farkli boyutlar1 olan {20, 40, 60, 80, 100, 120, 140, 160, 180,
200} MPEF problemi iizerinde test edilmistir. MPEF, oOlceklenebilir, basitlestirilmis
Molekiiler Potansiyel Enerji Fonksiyonudur. ISSA, molekiiliin enerji fonksiyonunun
basitlestirilmis bir modelini en aza indirmek i¢in kullanilmistir. MPEF, en 6nemli
gercek hayat problemlerinden biridir ve bir proteinin 3D yapisini tahmin etmeye calisir.
Sonuglar, ISSA'nin performansmnin SSA'nin performansindan daha iyi oldugunu
gostermistir. ISSA'nin performansi literatiirde iyi bilinen ve yeni algoritmalar ile
karsilastirilmistir. Sonuglar ISSA'nin {istiin bir performansa sahip oldugunu ve ISSA'nin
alternatif bir tercih olarak kullanilabilecegini gostermistir.

Ucgiincii bir uygulama ile SSA ayrik optimizasyon problemlerini ¢6zebilmesi igin

ayrik bir hale getirilmis ve Ayrik Sosyal Oriimcek Algoritmasi (DSSA) &nerilmistir.
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SSA’nin literatiirde heniiz ayrik sekli mevcut degildir. Ayrik niceliklerin optimal olarak
diizenlenmesi, gruplanmasi, siraya konulmasi veya se¢ilmesi ayrik optimizasyon olarak
adlandirilmaktadir. DSSA, bir ayrik optimizasyon problemi olan Gezgin Satic1 Problemi
(TSP) {izerinde test edilmistir. TSP, ayrik optimizasyon algoritmalarinin performans
analizinde kullanilan standart test problemlerinden biridir. DSSA, yetenekli oriimcek ve
acemi ortimcek Ozellikleri eklenerek ayrik arama uzayindaki kesif ve somiirii
yetenekleri gelistirilmistir. DSSA ile kiiciik, orta ve genis Olgekli otuz sekiz TSP
ornekleri ¢oziilmiistiir. TSP veri seti, ortalama rota uzunlugu, standart sapma ve yiizde
hata degerleri dikkate alinarak degerlendirilmistir. Literatiirde genellikle kiiciik ve orta
Olcekli TSP ornekleri test igin kullanilirken, bu tezde genis 6l¢ekli TSP 6rnekleri de test
igin kullamlmistir. Onerilen DSSA ile pm, pc ve ra. parametrelerinde SSA'nin
performansin1 etkileyen tiim kombinasyonlar uygulanarak uygun degerler tespit
edilmistir. DSSA ile farkli sayidaki oriimceklerin etkileri de analiz edilmistir. 2-Opt
yerel arama algoritmast DSSA ile elde edilen son sonuca uygulanmistir. Sonuglar ideal
sonuclarla karsilagtirllmigtir. Literatiirde iyi bilinen on sekiz yeni ve bilinen yaklagimlar
ile DSSA karsilastirilmistir. Deneysel sonuglara gére, DSSA, TSP'de kiiciik veri
kiimeleri i¢in iyi sonuglara sahiptir, ancak daha biiyiik veri kiimeleri i¢in TSP'de iyi
sonuclara sahip degildir. DSSA, diisiik ve orta dlgekli TSP veri seti 0rneklerinde iyi bir
basarrya sahiptir. DSSA'nin optimum sonuglara yakinsamasi oldukga iyidir. Onerilen
DSSA'da sunulan yetenekli oriimcek ve acemi ériimcek dzellikleri, diger kombinatoryal
optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in daha fazla esneklik saglamistir. Sonuglar,
DSSA'nin ayrik optimizasyon gorevleri i¢in yeni bir algoritma olarak kullanilabilecegini
gostermektedir.

Dordiincii uygulamada SSA ikili optimizasyon problemleri ic¢in ayrik hale
getirilmistir. Ikili optimizasyon, ayrik optimizasyon tekniklerinin &zel bir seklidir.
Strekli gercek arama alanlarina sahip algoritmalar, degiskenleri ikili degiskenlere
doniistiirerek Ikili Optimizasyon Problemlerini (BOP) ¢dzebilir. ikili optimizasyonda,
coziimi ikili {0, 1} degerleriyle smrlidir. Stirekli optimizasyon problemleri igin
gelistirilmis SSA, ikili optimizasyon problemlerini de c¢ozebilecek sekilde tekrar
yapilandirilmistir. Béylece BinSSA 6nerilmistir. Bu tezde BinSSA ile dort farkli BOP
¢oziilmiistiir. Bu BOP’ler: Ozellik Segme (FS) problemi, Kapasitesiz Tesis Yerlesim
Problemi (UFLP), riizgar tiirbinleri yerlesim problemi ve siirekli optimizasyon

gorevleridir.
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BinSSA ile ilk c¢aligmada siirekli optimizasyon gorevleri test edilmistir.
BinSSA’da siirekli arama uzayi ikili uzaya gevrilirken, iki S-gekilli (Sigmoidal transfer
fonksiyonu ve Modifiye sigmoidal transfer fonksiyonu) ve iki V-sekilli (Tanjant
hiperbolik transfer fonksiyonu ve Arktanjant transfer fonksiyonu) transfer fonksiyonlar1
kullanilmistir. Boylece, BinSSA-Tanh, BinSSA-Sigm, BinSSA-MSigm ve BinSSA-
Arctan olarak dort farkli BinSSA varyasyonu olusturulmustur. BinSSA’da ikili arama
uzayinda kesif ve sOmiirii arasindaki dengeyi saglamak i¢in aday ¢oziim {iretim
asamasinda iki farkli teknik gelistirilmistir. Bunlar Jaccard’in benzerlik ol¢iimii
(SimSSA) ve “xor” mantiksal kapist (LogicSSA) teknikleridir. BinSSA’nin performansi
on sekiz farklt tek modlu ve c¢ok modlu karsilastirma fonksiyonu flizerinde test
edilmistir. BinSSA varyasyonlarinin performansi ¢esitli 6lgiitlerde birbirleri ile
karsilastirilmistir. Wilcoxon singed-rank testi elde edilen sonuglara uygulanmistir.
BinSSA, PSO, GA, BSalpSA, BHPSOWM, BPSO, BBA, BSCA ve BSSO ile BinSSA
varyasyonlar1 karsilastirilmistir. BinSSA  varyasyonlar1 arasindaki karsilagtirmalara
gore, BinSSA-Arctan ve BinSSA-Tanh varyasyonlarmin BinSSA'nin diger
varyasyonlar1 arasinda yiiksek performansa sahip oldugu gosterilmistir. Karsilastirma
sonuglari, BinSSA-Arctan ve BinSSA-Tanh varyasyonlarinin ¢ogu test i¢in iyi kalitede
¢oziimler saglamadaki tistiinliiglinti dogrulamistir.

BinSSA ile ikinci ¢alismada BOP’lerden Kapasitesiz Tesis Yerlesim Problemi
(UFLP) ¢oziilmiistiir. UFL problemleri saf ikili optimizasyon problemlerinden biridir ve
literatlirde optimum degerleri bilinmektedir. BinSSA, iki farkli UFLP veri seti tizerinde
(15 farkh 6lgekli Cap veri seti ve 20 farkli 6l¢ekli M* veri seti) lizerinde test edilmistir.
Ayrica BinSSA’nin performanst CEC2015 benchmark fonksiyonlar: {izerinde de test
edilmistir. Aday ¢oziim tiretimi i¢in iki farkli yontem gelistirilmistir. Bunlar Dice in
benzerlik él¢iimii ve xor-maskesi teknikleridir. Xor-maskesi teknigi giiclii bir yerel
arama kapasitesine sahiptir ve Dice’in benzerlik 6l¢lim teknigi, ¢6ziim uzayindaki yeni
noktalar1 kesfetmede iyidir. BinSSA, bu teknikler sayesinde kesfetme ve somiiri
yetenekleri arasinda dengeyi kurabilmistir. BinSSA'nin performans: ¢esitli dlgiitlerde
karsilastirilmistir. Bu dlgiitler ortalama, standart sapma, en 1iyi, en kotii ve gap (fark)'tir.
BinSSA ile GA-SP, GA-TP, GA-UP, BAAA-Tanh, BAAA-Sig, BAAASB, ABCBin,
DisABC, BinABC, DisDE, BinDE, BPSO, CPSO, TSA, ISS, BJA, JayaX, JayaX-LSM
sezgisel algoritmalar1 karsilagtirilmistir. Karsilagtirma sonuclarina gore, BinSSA,
BAAASB ve JayaX-LSM hari¢ karsilagtirmali algoritmalar arasinda yliksek

performansa sahiptir. Son olarak, BinSSA yirmi farklt M* 6rneginde calistirilmistir. M*
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bir UFLP veri kiimesidir. BinSSA sonuglart LS, ISS, TS1 ve TS3 algoritmasi ile
karsilastirilmistir.  Sonuglar, BinSSA'nin, ¢ogu test i¢in daha hizli yakinsama
performansi ile iyi kalitede ¢oziimler saglamadaki iistiinliiglinii dogrulamistir.

BinSSA ile iiglincii ¢calismada bir BOP olan riizgar tlirbini yerlesim problemi
¢Oziilmistiir. Bu ¢alismada, miimkiin olan en yliksek riizgar enerjisini elde etmek igin
rliizgar tiirbinlerinin bir riizgar ciftligine optimum sekilde yerlestirilmesi incelemistir.
Dort adet S-sekilli, dort adet V-sekilli ve iki adet mod tabanl transfer fonksiyonuna
gore on adet BinSSA varyasyonu olusturulmustur (BinSSA1, BinSSA2, BinSSA3,
BinSSA4, BinSSAS, BinSSA6, BinSSA7, BinSSAS, BinSSA9 ve BinSSA10). Aday
¢Oziim lretimi i¢in bir lojik kapi operatorii eklenmis ve boylece BinSSA’da kasif ve
sOmiirii arasindaki dengenin kuruldugu yeni varyasyonlar iiretilmistir (BinSSA1-LG,
BinSSA2-LG, BinSSA3-LG, BinSSA4-LG, BinSSAS5-LG, BinSSA6-LG, BinSSA7-LG,
BinSSA8-LG, BinSSA9-LG ve BinSSA10-LG). Riizgar tiirbinlerinin riizgar ¢iftligine
yerlestirilmesi problemi, riizgar ¢iftligi alanimmi 1zgaralara bolerek ¢oziilebilir.
BinSSA'nin, minimum ¢iftlik maliyeti ve maksimum {iretilen enerji elde etmesi sartiyla,
tiirbinlerin riizgar ¢iftligine optimum yerlesimini belirlemesi hedeflenmistir. 2x2 km'lik
bir alan icin 10x10 ve 20x20 1zgara yapist seg¢ilmistir. BinSSA ve BinSSA-LG
varyantlarinin performansi cesitli dlgiitlerde (uygunluk degeri, toplam giic ve riizgar
tirbinlerinin sayis1) karsilastirilmistir.  Uygunluk sonuglarinin ortalamasina gore,
BinSSA-LG'nin en iyi varyasyonu BinSSA9-LG olarak belirlenmistir. Wilcoxon
signed-rank testi BinSSA9-LG ve diger BinSSA ve BinSSA-LG varyasyonlaria
uygulanmistir. Literatiirde iyi bilinen sezgisel algoritmalari olan GA, MILP, BPSO-
TVAC, Lazy Greedy, BIWO, SA ve BinAAA, BinSSA ve BinSSA-LG ile
karsilastirilmistir. Karsilagtirmanin adil olmas1 igin, tiim karsilagtirma algoritmalari esit
parametrelerde ve esit kosullarda ¢alistirilmistir. Uygunluk degerlerinin ortalamasi ve
toplam giiclin ortalamasina gore BinSSA9-LG'nin performansinin iistiin oldugu
gosterilmistir.

BinSSA ile dérdiincii ¢alismada bir BOP olan BinSSA ile Ozellik Se¢gme (FS)
problemi ¢ozlilmistiir. Siirekli arama uzayinin ikili arama uzayma doniisiimiinde dort
adet S-sekilli ve dort adet V-sekilli transfer fonksiyonu kullanilmistir. Kullanilan
transfer fonksiyonlarina gore sekiz adet BinSSA varyasyonu olusturulmustur (BinSSAT,
BinSSA2, BinSSA3, BinSSA4, BinSSAS, BinSSA6, BinSSA7 ve BinSSAS). Aday
¢Oziim lretimi i¢in bir ¢caprazlama operatorii eklenmis ve bdylece BinSSA’da kasif ve

sOmiirii arasindaki dengenin kuruldugu varyantlar iiretilmistir (BinSSA1-CR, BinSSA2-
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CR, BinSSA3-CR, BinSSA4-CR, BinSSAS5-CR, BinSSA6-CR, BinSSA7-CR ve
BinSSA8-CR). OR-Lib'den (UCI Machine Learning Repository) alinan diisiik 6lgekli,
orta Olgekli ve bliyiik o6lgekli yirmi bir UCI karsilastirma veri setleri, 6zellik segme
probleminde BinSSA performansim1 6lgmek icin kullanmlmistir. Calismada bir
siniflandiric1  olarak K-NN ve SVM kullanilmistir. BinSSA ve BinSSA-CR
varyantlarinin performansi ¢esitli dlgiitlerde ((1) uygunluk degerlerinin ortalama ve
standart sapmasi, (2) uygunluk degerlerinin en iyi ve en kotii degerleri, (3) elde edilen
dogruluk degerlerinin ortalamasi, (4) segilen Ozelliklerin ortalama sayis1 (5) ortalama
CPU zamani) karsilagtirilmistir. Ortalama uygunluk degerleri, ortalama standart sapma
degerleri, ortalama dogruluk degerleri ve secilen ortalama o&zellik sayisina gore,
BinSSA-CR'nin en iyi varyasyonu BinSSA4-CR olarak belirlenmistir. Wilcoxon
signed-rank testi BinSSA4-CR ve diger BinSSA varyasyonlarina uygulanmigtir.
BinSSA’nin performansi sezgisel algoritmalarla karsilastirilarak performansi analiz
edilmistir. Literatiirde iyi bilinen sezgisel algoritmalar olan Ikili Yarasa Algoritmasi
(BBA), Ikili Gri Kurt Optimizasyonu (BGWO) ve Ikili Parcacik Siirii Optimizasyonu
(BPSO) ile BinSSA4 ve BinSSA4-CR varyasyonlari karsilagtirilmistir. Karsilagtirmanin
adil olmas1 i¢in, tiim karsilagtirma algoritmalar1 esit parametrelerde ve esit kosullarda
calistirillmistir.  Wilcoxon signed-rank testi BBA, BGWO ve ile BinSSA4-CR
varyasyonuna uygulanmistir. Sec¢ilen BinSSA4-CR varyasyonu performansinin
Ustlinliigli gosterilmistir. Uygunluk degerlerinin ortalamast ve dogruluk sonuglarinin
ortalamasina gore, Genetik Algoritma (GA), Pargacik Siirlisi Optimizasyonu (PSO),
Karinca Aslan1 Optimizasyonu (ALO) ve Gri Kurt Optimizasyonu (GWO) ile BinSSA-
CR karsilagtirilmistir. Sonuglara gore, BinSSA-CR varyasyonlar1 ¢ogu test i¢in kaliteli
¢Ozlimler sunmustur.
Deneysel ¢alisma sonuglari:

e SSA algoritmasi1 yapi itibariyle birey ¢esitliligi olmayan bir sezgisel
algoritmadir. Bu tezde SSA algoritmasi siirekli optimizasyon
problemlerinde bireysel cesitlilik saglanmaistir.

e SSA algoritmast yapr itibariyle literatiirdeki diger sezgisel
algoritmalardan daha basit bir yap1 sunmaktadir. Bu basitlik literatiirdeki
diger sezgisel algoritmalar ile karsilastirilldiginda calisma siiresini ve
basarisini etkilememektedir.

e SSA algoritmasinin orijinal halinde sadece kii¢lik boyutlarda performansi

test edilmistir. Gelistirilmis SSA algoritmasi genis 6l¢ekli boyutlarda da
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testi bu tezde gerceklestirilmis ve literatiirde genis Olgekli siirekli
optimizasyon gorevleri i¢in alternatif bir algoritma sunulmustur.

e SSA algoritmasinin ayrik optimizasyon problemleri i¢in yapist
diizenlenerek literatiire ayrik bir optimizasyon algoritmasi (DSSA)
onerilmistir. DSSA’nin basaris1 literatiirdeki ayrik optimizasyon
algoritmalari ile yarisabilecek diizeydedir.

e Ikili optimizasyon problemleri ayrik optimizasyon problemlerinin &zel
bir seklini olusturmaktadir. Gergek diinya problemlerinin bir ¢cogu arama
uzayindaki ikili yapilar1 kullanarak ¢oziime ulasmaktadir. SSA, bu tezde
ikili bir yapiya doniistiiriilerek BinSSA 6nerilmistir. BinSSA ile ¢esitli
problemler (6zellik se¢cme, kapasitesiz tesis yerlesim problemi vb.) bu
tezde ¢Ozililmiis ve basarist test edilmistir. Sonuglar gdstermistir ki
BinSSA literatiirde ikili sezgisel algoritmalar ile yarisabilecek

diizeydedir.

5.2. Oneriler

SSA algoritmasi normalde arama uzayinda farkli 6riimcek cinsleri icermeyen bir
algoritmadir. SSA bireylerine agirlik degerleri eklenerek daha performanshi sonuglar
elde edilmesi miimkiindiir ve Onerilmektedir. Ayrica SSA’nin yetersiz geldigi
asamalarda farkli evrimsel algoritmalar ile hibritlestirilmesi SSAnin basarisini
arttiracaktir.

SSA’nin ayrik optimizasyon problemleri iizerinde uygulamas: sadece TSP
tizerinde gergeklestrilmistir. Farkli ayrik problemlerin SSA ile ¢dziilmesi, SSA’nin
basarisin1 gosterecektir. Ayrica TSP iizerinde SSA’nin basarisini arttirmak icin farkh
sezgisel algoritmalardan faydalanilabilinir.

SSA’nin ikili arama uzayima doniisiimii bu tezde on farkli transfer fonksiyonu
kullanilarak gerceklestirilmistir. Kesif ve somiirii yeteneklerini gelistiren farkli transfer
fonksiyonlarmin SSA i¢in tasarlanmasi onerilmektedir. BinSSA’nin basaris1 bu tezde
sadece dort BOP {izerinde gerceklestirilmistir. Farkli BOP’ler {izerinde BinSSA’nin
basarisini  6lgmek, BinSSA’nin istiinliiglinii  dogrulayacaktir. Yiiksek boyutlu
BOP'lardaki performansini artirmak i¢in BinSSA'ya c¢esitli yerel arama algoritmalari

eklenmesi Onerilmektedir.
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