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OZET

OPTIMiZASYON KURAMINDA YENI BiR METASEZGISEL
YAKLASIM: ERGEN KIMLIK ARAMA ALGORITMASI (AISA)
VE MUHENDISLIK UYGULAMALARI
DOKTORA TEZi
ESREF BOGAR
PAMUKKALE UNiVERSITESI FEN BILIMLERi ENSTITUSU
ELEKTRIK-ELEKTRONIK MUHENDISLiGi ANABILIM DALI
TEZ DANISMANI: DOC. DR. SELAMI BEYHAN

DENIZLI, HAZIRAN-2021

Bu tezde, ergenlerin kimlik gelistirme/arama siirecini taklit eden, Ergen
Kimlik Arama Algoritmast (AISA) adi verilen yeni bir popiilasyon temelli
metasezgisel optimizasyon algoritmast Onerilmistir.  AISA, akran grubundaki
ergenlerin kimlik olusturma davraniglarindan esinlenerek gelistirilmis ve bu
ergen davraniglari optimizasyon problemlerini ¢ézmek icin matematiksel olarak
modellenmistir. Onerilen algoritmanin kesif, somiirii, yerel optimumdan kaginma ve
yakinsama ozellikleri 39 iyi bilinen tek-modlu, ¢ok-modlu, sabit boyutlu ¢cok-modlu,
bilesik ve CEC 2019 kiyaslama fonksiyonlar1 lizerinde test edilmistir. AISA’nin
performansint dogrulamada kargilastirma i¢in 13 iyi bilinen metasezgisel algoritma
kullanilmigtir.  Ayrica, AISA’nmin ¢Oziim yeteneginin performansi gercek hayat
miihendislik uygulamalar1 olarak kabul edilen IIR sistem tanilama, yedi serbestlik
dereceli robot manipiilatoriin ters kinematigi ve goriintii iyilestirme problemleri
tizerinde degerlendirilmistir.  Elde edilen uygulama sonuglari, AISA’nin giiglii
ve etkin bir algoritma oldugunu ve hem teorik hem de gercek hayatta cesitli
karmagik sayisal optimizasyon problemlerini ¢dzme agisindan diger iyi bilinen
metasezgisel algoritmalara gore {istiin optimizasyon performansi iiretme kabiliyetine
sahip oldugunu gostermektedir.

ANAHTAR KELIMELER: Ergen kimlik arama algoritmasi, Metasezgisel,
Optimizasyon, Chebyshev fonksiyonel baglant1 ag1, IIR sistem tanilama, Ters
kinematik, Goriintii iyilestirme.



ABSTRACT

A NOVEL METAHEURISTIC APPROACH IN OPTIMIZATION
THEORY: ADOLESCENT IDENTITY SEARCH ALGORITHM
(AISA) AND ENGINEERING APPLICATIONS
Ph.D THESIS
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In this thesis, a novel population-based metaheuristic optimization algorithm,
called Adolescent Identity Search Algorithm (AISA), is proposed which imitiates the
process of identity development/search of adolescents. AISA is developed inspired
by the identity formation behavior of adolescents in the peer group and adolescent
behaviors are modelled mathematically to solve optimization problems. The proposed
algorithm is evaluated on 39 well-known unimodal, multimodal, fixed-dimensional
multimodal, composite and CEC 2019 benchmark functions to test exploration,
exploitation, local optima avoidance, and convergence properties. Thirteen state-of-art
metaheuristic algorithms are used for comparision to verify the performance of
AISA. Additionally, performance of AISA’s solution capability is tested IIR system
identification, inverse kinematics problem of a seven degrees of freedom robot
manipulator and image enhancement problems which are considered as the real-life
engineering applications. Obtained application results show that AISA is a strong
and effective algorithm and has a high capabibility to produce superior optimization
performance over other well-known metaheuristic algorithms in terms of solving
various complex numerical optimization problems on both theoratical and real-life.

KEYWORDS: Adolescent identity search algorithm, Metaheuristic, Optimization,
Chebyshev functional-link network, IIR system identification, Inverse kinematics,
Image enhancement.
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1. GIRIS

Optimizasyon, bir ama¢ fonksiyonunun kisitsiz veya belirli kisitlar altinda
aldig1 degeri en kiiciikk veya en biiyiik yapan bir dizi degiskenin, en iyi degerini
bulma siireci olarak tanimlanabilir. Optimizasyon konusu, bir sistemdeki mevcut
kaynaklar1 en verimli sekilde kullanarak belirli hedeflere ulagsmak i¢in uygulamada
ve teoride sikca calisilan Onemli bir alan haline gelmistir. Gercek diinya
problemlerine bakildiginda miihendislik, isletme, ekonomi, ulasim gibi bir¢ok farkl
alanda optimizasyon problemleriyle karsilasilmaktadir. Genel olarak optimizasyon
problemleri, kisithi veya kisitsiz, ayrik veya siirekli, statik veya dinamik, tek veya
cok-amacli olma durumlarina gore cesitli kategorilere ayrilmaktadirlar (Dhiman ve

Kumar 2018).

Pek cok gercek diinya optimizasyon problemi yiiksek karmagikliga,
dogrusal olmayan kisitlara, degiskenler arasinda karsilikli bagimhilia ve genis
bir ¢oziim araligina sahip olduklarindan dolayi, bu tiir optimizasyon problemlerinin
¢Oziimiinii bulmak zor bir gorev olarak kabul edilir (Gogna ve Tayal 2013). Bu
problemleri ¢dzmek icin arastirmacilar genel olarak matematiksel programlama
yaklagimlarini ve metasezgisel yontemler olarak adlandirilan optimizasyon
yontemlerini onermiglerdir. Matematiksel programlama yaklagimlar1 ¢ok-modlu,
stirekli olmayan ve tiirevlenemeyen biiyilk Olgekli gercek diinya problemlerinin
bircogunun iistesinden gelmede her zaman verimli degildirler (Heidari ve dig.
2019). Kesin bir ¢oziimii garanti etmeyen ancak makul bir siirede kabul edilebilir
sonuclar saglayan metasezgisel yaklasimlar ise alternatif ¢6ziim arayicilar olarak
tasarlanmistirlar. Yaklasik son kirk yildir uygulamada olan metasezgisel algoritmalar
basitlik/sadelik, esneklik, tiirev icermeyen mekanizmalar1 ve yerel optimumdan
kacinma gibi giiclii yanlara sahip olmalar1 nedeniyle her gecen giin daha da yaygin

kullanilmaktadirlar (Mirjalili ve dig. 2014).

Metasezgisel yontemler oldukca basittir; ¢ogunlukla temel kavramlardan



esinlenilerek gelistirilmiglerdir. Bu yontemlerdeki ilham kaynaklar1 genelde
fiziksel fenomenler, canli davraniglart veya evrimsel kavramlarla ilgilidir.
Basitlik, bilgisayar bilimcilerinin farkli dogal kavramlar1 simiile etmelerine, yeni
metasezgiseller onermelerine, iki veya daha fazla metasezgiseli hibritlemelerine
veya mevcut metasezgiselleri gelistirmelerine olanak tanir.  Ayrica, dier bilim
insanlariin metasezgiselleri hizli bir sekilde 6grenmelerine ve bunlari problemlerine

uygulamalarina da yardimci olur.

Ikinci giiclii yan esneklik ise, bir algoritmanin yapisinda herhangi bir 6zel
degisiklik olmaksizin metasezgisellerin farkli problemlere uygulanabilirligini ifade
eder. Metasezgisel yontemler, optimizasyon problemlerini ¢ogunlukla kara kutular
(black boxes) olarak kabul ettiginden, farkli problemlere kolaylikla uygulanabilirler.
Bagka bir deyisle, metasezgisel bir yontem i¢in onemli olan, bir sistemin yalnizca
girdileri ve ciktilaridir. Bir tasarimcinin ihtiyaci problemin i¢ yapisindan ziyade,

problemi metasezgisellere nasil aktaracagini bilmektir.

Metasezgisel yontemler icin bir diger onemli Ozellik ise c¢ofunun tiirev
icermeyen mekanizmalara sahip olmasidir.  Gradyan/tiirev-tabanli optimizasyon
yaklagimlarinin aksine, metasezgisel yontemler problemleri stokastik olarak optimize
eder. Metasezgisel yontemlerle optimizasyon siireci, rastgele ¢oziim(ler) ile baglar
ve optimum ¢6ziimii bulmak i¢in fonksiyonun tiirevini hesaplamaya ihtiya¢ duymaz.
Bu durumda metasezgisel yontemler ile ¢oziim elde edilirken, zahmetli tiirev alma
islemleri ve/veya tiirevlenemeyen gercek diinya problemlerinin zorluklari ortadan

kaldirilmis olur.

Son olarak metasezgisel yontemler, geleneksel optimizasyon tekniklerine
kiyasla yerel optimumdan kaginmada iistiin yeteneklere sahiptir.  Bu 0zellik,
metasezgisel algoritmalarin yerel ¢oziimlerde duraganliktan kaginma ve tiim arama
alanin1 kapsamli bir gekilde arastirmalarina izin veren stokastik dogalarindan
kaynaklanmaktadir. Gergek diinya problemlerin arama alanmi genellikle bilinmez ve cok

sayida yerel optimuma sahip olduklar i¢cin karmagik bir yapiya sahiptir. Bu nedenle
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metasezgisel yontemler bu zorlu problemleri optimize etmek i¢in iyi seceneklerdir.

Metasezgisel yaklasimlarda, bir algoritmanin arama kabiliyetiyle dogrudan
ilgili iki vazgecilmez bilesen vardir: kesif (exploration, diversification) ve somiirii
(exploitation, intensification). Kesif, kesfedilmemis bolgelere derinlemesine yayilarak
umut verici ¢oziimler bulmaya ¢alismaktir. Bagka bir deyisle kesif, ¢oziim cesitliligini
arirmaya odaklanir.  Aksine somiirii, kesifle elde edilen ve gelecek vadeden
¢Oziimler etrafinda yerel arama yaparak ¢oziimlerin kalitesini artirmay1 amaglar. Bu
bilesenler birbiriyle catisir ve birbirini engeller (Alba ve Dorronsoro 2005). Bu
nedenle bir optimizasyon algoritmasi, kesif ve somiirii arasinda dogru ve makul bir
denge gozetilerek tasarlanmalidir. Aksi takdirde yerel optimum ¢oziime takilma ve

olgunlagsmamig veya yavas yakinsama gibi istenmeyen senaryolar ortaya ¢ikabilir.

Metasezgisel algoritmalar farkli sekillerde siniflandirilabilir (Talbi 2009; Fister
ve dig. 2013); ancak siniflandirma ile ilgili olarak metasezgisel calismalarin odagi ve

perspektifi, genellikle baslangi¢ ¢oziim tiirii ve ilham kaynaklaridir.

Baslangi¢ ¢6ziim tiirline bagh olarak metasezgiseller, tek ¢oziim tabanli ve
popiilasyon (coklu ¢oziim) tabanli olmak iizere iki kategoriye ayrilmaktadir. Yoriinge
yontemleri olarak da adlandirilan tek ¢oziim tabanli yontemlerde, arama siireci bir
aday c¢oziimle manipiile edilirken, popiilasyon tabanli yontemlerde optimizasyon
slirecinin her yinelemesinde birden ¢ok coziime dayali ilerleme saglanir. Genel olarak

birbirlerine gore avantajlar1 ve dezavantajlar asagidaki gibidir:

e Kodlama siireci ile ilgili olarak, tek coziime dayali metasezgiseller,
popiilasyon tabanli olanlara goére daha basittir ve daha az bellek gerektirir.

e Tek ¢oziim tabanli metasezgisellerin somiirii kabiliyeti, popiilasyon tabanli
metasezgisellerden daha iyidir.

e Popiilasyon tabanli metasezgisellerde ¢oziimler, arama alani icinde birbirleri
arasinda bilgi aligverisi yapabilen ¢ok sayida arama ajani tarafindan yiiriitiiliir.
Boylece, arama alanini tek ¢6ziim tabanli olanlara gore daha etkili bir sekilde gerebilir

ve yerel ¢coziimden kaginabilirler.



e Popiilasyon tabanli metasezgisellerin kesif yetenegi, tek ¢6ziim tabanlilara
gore daha iyidir.
e En 6nemlisi ise popiilasyon tabanli metasezgiseller, kesif ve somiirii arasinda

daha iyi bir dengeye sahiptirler.

Diger bir siniflandirma tiirii olan ilham kaynagina bagh metasezgiseller, genel
olarak evrimsel algoritmalar, siirii zekas: tabanli, fizik/kimya tabanli ve insan tabanh

algoritmalar olmak iizere dort ana kategoriye ayrilabilirler (Mirjalili ve dig. 2016).

Evrimsel algoritmalar, Darwin’in evrim teorisinden esinlenilerek gelistirilmis
olup; rekombinasyon, mutasyon ve seleksiyon gibi dogadaki biyolojik evrimsel
davraniglar taklit ederler. Bu kategoriye ait algoritmalarin en popiiler olanlarindan
bazilar1 sunlardir; Genetik Algoritma (Genetic Algorithm - GA) (Holland 1975),
Diferansiyel Evrim (Differential Evolution - DE) algoritmasi (Storn ve Price 1997),
Evrim Stratejisi (Evolution Strategy - ES) (Rechenberg 1973), Dagilim Tahmini
Algoritmast (Estimation of Distribution Algorithm - EDA) (Larrafaga ve Lozano
2002) ve Biyocografya Tabanli Optimizasyon (Biogeography Based Optimization -
BBO) (Simon 2008).

Siirii zekas1 tabanli algoritmalar ise yiyecek arama, ¢iftlesme, go¢ gibi siirii
davraniglarindan ilham alinarak gelistirilmislerdir. Kennedy ve Eberhart (1995)
tarafindan kus siiriisiiniin akilli sosyal davranisindan esinlenilerek Onerilmis olan
Parcacik Siirii Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization - PSO) bu kategoriye ait
en popiiler algoritmadir. Karinca Kolonisi Optimizasyonu (Ant Colony Optimization
- ACO) algoritmas1 (Dorigo ve dig. 1996), Yapay Ar1 Kolonisi (Artificial Bee Colony
- ABC) algoritmas1 (Karaboga ve Basturk 2007), Kedi Siiriisii Optimizasyonu (Cat
Swarm Optimization - CSO) (Chu ve dig. 2006), Guguk Kusu Arama (Cuckoo Search
- CS) algoritmas1 (Yang ve Dep 2009), Atesbocegi Algoritmas: (Firefly Algorithm -
FA) (Yang 2009), Yarasa Algoritmasi (Bat Algorithm - BA) (Yang 2010), Karides
Siuriisi (Krill Herd - KH) algoritmast (Gandomi ve Alavi 2012), Meyve Sinegi
Optimizasyon Algoritmasi (Fruit Fly Optimization Algorithm - FOA) (Pan 2012),
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Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi (Grey Wolf Optimizer - GWO) (Mirjalili ve dig.
2014), Agirlikli Siiperpozisyon Cekimi (Weighted Superposition Attraction - WSA)
algoritmas1 (Baykasoglu ve Akpinar 2015), Yapay Alg Algoritmasi (Artificial Algae
Algorithm - AAA) (Uymaz ve dig. 2015), Karga Arama Algoritmas1 (Crow Search
Algorithm - CSA) (Askarzadeh 2016), Balina Optimizasyon Algoritmasi (Whale
Optimization Algorithm - WOA) (Mirjalili ve Lewis 2016), Cekirge Optimizasyon
Algoritmast (Grasshopper Optimisation Algorithm - GOA) (Saremi ve dig. 2017),
Salp Siiriisii Algoritmasi (Salp Swarm Algorithm - SSA) (Mirjalili ve dig. 2017),
Imparator Penguen Optimizasyonu (Emperor Penguin Optimizer - EPO) (Dhiman ve
Kumar 2018), Sincap Arama Algoritmasi (Squirrel Search Algorithm - SSA) (Jain ve
dig. 2019), Yol Bulucu (Kasif) Algoritmasi (Pathfinder Algorithm - PFA) (Yapici ve

Cetinkaya 2019) bu kategorideki diger algoritma 6rnekleridir.

Fizik/kimya tabanli algoritmalar elektrik yiikleri, kimyasal reaksiyonlar,
yercekimi, nehir sistemleri, hareket gibi belirli fiziksel veya kimyasal kanunlardan
esinlenilerek gelistirilmiglerdir. Tavlama Benzetimi (Simulated Annealing - SA)
algoritmas1 (Kirkpatrick ve dig. 1983), Biiyiikk Patlama-Biiyiik Cokiis (Big-Bang
Big-Crunch - BB-BC) (Erol ve Eksin 2006), Yercekimi Arama Algoritmasi
(Gravitational Search Algorithm - GSA) (Rashedi ve dig. 2009), Kimyasal Reaksiyon
Optimizasyonu (Chemical Reaction Optimization - CRO) (Lam ve Li 2010), Yiikli
Sistem Arama (Charged System Search - CSS) algoritmasi (Kaveh ve Talatahari
2010), Isin Optimizasyonu (Ray Optimization - RA) (Kaveh ve Khayatazad 2012),
Kara Delik (Black Hole - BH) algoritmasi (Hatamlou 2013), Gaz Brownian Hareketi
Optimizasyonu (Gases Brownian Motion Optimization - GBMO) (Abdechiri ve dig.
2009), iyon Hareket Optimizasyonu (Ions Motion Optimization -IMO) (Javidy ve
dig. 2015), Girdap Arama (Vortex Search - VS) algoritmasi (Dogan ve Olmez 2015)
ve Coklu Evren Optimizasyonu (Multi-Verse Optimizer - MVO) (Mirjalili ve dig.
2016) bu kategoriye ait bazi metasezgisel algoritmalardir. Bu kategoriye ait diger

algoritmalar Fister ve dig. (2013) ve Salcedo-Sanz (2016) ¢alismalarinda sunulmustur.



Son kategoride yer alan insan tabanli algoritmalar ise insan davraniglari,
etkinlikleri ve ozelliklerinden ilham alinarak gelistirilmislerdir. Bu algoritmalarin iyi
bilinenlerinden bazilar1 sunlardir; Tabu Arama (Tabu Search - TS) (Glover 1986),
Ogretme-Ogrenme Tabanli Optimizasyon (Teaching—Learning-Based Optimization -
TLBO) algoritmas1 (Rao ve dig. 2011), Maden Patlatma Algoritmas1 (Mine Blast
Algorithm - MBA) (Sadollah ve dig. 2013), I¢ Arama Algoritmas: (Interior Search
Algorithm - ISA) (Gandomi 2014), Borsa Piyasasi Algoritmas1 (Exchange Market
Algorithm - EMA) (Ghorbani ve Babaei 2014), Insan Davranis1 Tabanli Optimizasyon
(Human Behavior-Based Optimization - HBBO) algoritmasi (Ahmadi 2017), Voleybol
Premier Lig (Volleyball Premier League - VPL) algoritmas1 (Moghdani ve Salimifard
2018) ve Sosyal Miihendislik Optimizasyonu (Social Engineering Optimizer - SEO)
algoritmasi (Fathollahi-Fard ve dig. 2018).

Literatiirde gercek diinya optimizasyon problemlerini ¢cozmede basarili olan
bircok optimizasyon algoritmasi olmasina ragmen, bilim insanlar1 halen mevcut
problemlerin c¢oziimlerini gelistirmek ve benzeri goriilmemis karmasik problemleri
¢ozmek i¢in yeni optimizasyon algoritmalart gelistirmeye devam etmektedirler.
Buradaki siirekli gelisimin nedeni “No Free Lunch (NFL)” teoreminde yatmaktadir
(Wolpert ve Macready 1997). Bu teorem mantiksal olarak tiim optimizasyon
problemlerini ¢6zmek i¢in evrensel bir algoritma olmadigim1 kanitlamaktadir. Diger
bir ifadeyle, bir optimizasyon algoritmasi bazi problemler icin tatmin edici sonuglar
iretirken, bagka problemler i¢in basarili sonuglar iiretemeyebilir (Mirjalili 2015).
Bu nedenle bilimsel optimizasyon toplulugu, bu teoreme dayanarak daha genis bir
problem kiimesini veya ¢oziilmemis belirli problem tiirlerini ¢cozme umuduyla, yeni

optimizasyon tekniklerini gelistirmeye calismaktadirlar.

Bu noktadan hareketle, bu tez calismasinin ana amaci gercek diinya
optimizasyon problemlerini ¢6zmek icin Ergen Kimlik Arama Algoritmasi
(Adolescent Identity Search Algorithm - AISA) ad1 verilen yeni, ilgi ¢ekici ve giiclii bir

popiilasyon tabanli metasezgisel optimizasyon algoritmasi gelistirerek bilimsel yazina



katkida bulunmaktir. Erikson’un ergenlik teorisine ve ergenler iizerindeki kisisel
gozlemlere dayali olarak gelistirilmis olan bu algoritma, adindan da anlagilacag iizere
ergenlerin kimlik arama siirecini taklit etmektedir. Bu ¢alismanin diger bir amaci ise,
onerilen yontemin performansin1 mithendislikte siklikla karsilan IIR sistem tanilama,
ters kinematik ve goriintli iyilestirme problemlerinde test etmek ve problemlerin

optimum ¢6ziimlerini bulmaktir.
Tez ¢aligmasinin ilerleyen kisminin organizasyonu asagidaki gibi 6zetlenebilir.

Ikinci boliimde; onerilen AISA algoritmasinin gelistirilmesinde ilham alinan
ergen bir bireyin, akran grubundaki kimlik arama/gelistirme davranmiglar1 hakkinda
bilgiler verilmis, Onerilen algoritmanin modellenmesi, tanitilmasi, matematiksel
formiilasyonu ve kodlanmasi detayli olarak anlatilmistir. Onerilen algoritmanin arama
mekanizmasi ve matematiksel temellerine bagh olarak diger metasezgisellerden ayirt

edilen Ozellikleri sunulmustur.

Ugilincii boliimde; AISA algoritmasinin performansim test etmek amaciyla
tek-modlu, ¢ok-modlu, sabit boyutlu cok-modlu, bilesik ve CEC 2019 olmak
tizere 39 kiyaslama fonksiyonu iizerinde iyi bilinen 13 metasezgisel optimizasyon
algoritmayla titiz bir karsilastirmasi gerceklestirilmigtir. Kargilastirmada kullanilan
performans gostergeleri istatistiksel analiz, 6lgeklenebilirlik analizi, Wilcoxon isaretli
sira testi, yakinsama analizi ve zaman verimliligi analizidir. Bu standart kiyaslama
fonksiyonlarinda AISA’nin gostermis oldugu performans detayli olarak analiz

edilmistir.

Dordiincii boliimde ise AISA algoritmasinin gercek diinya problemlerini
cozmedeki basarisim1 ispat etmek amaciyla IIR sistem tanilama, yedi serbestlik
dereceli robot manipiilatoriin ters kinematigi ve goriintii iyilestirme optimizasyon
problemleri ¢ozdiiriilmiistiir. Yine bu bolimde de AISA’nin performans: 1yi bilinen
13 metasezgisel algoritmayla farkli performans gostergelerine gore karsilagtirilmig ve

sonuglar analiz edilmistir.



Besinci ve son bolimde ise elde edilen sonuglar ortaya konmustur.
Algoritmanin giiclii ve zayif yonleri elde edilen bulgular 1s18inda tartisilmig olup,

algoritmanin gelisime agik yonlerine ve gelecek calismalara yer verilmistir.



2. ERGEN KIMLIK ARAMA ALGORITMASI (AISA)

Bu béliimde, algoritmanin gelistirilmesinde ilham alinan bir ergen bireyin,
akran grubundaki kimlik arama/gelistirme davraniglari hakkinda bilgiler verilmis,
Onerilen algoritmanin yapisi tanitilmig ve Onerilen algoritmayi diger metasezgisel

algoritmalardan ayiran 6zellikler detayli olarak agiklanmustir.

2.1 Algoritmanin ilham Kaynag

Latince biiylime, olgunlagsma siireci anlamina gelen ergenlik, tipik olarak
cocukluk ve yetigkinlik arasinda fiziksel ve psikolojik gecis donemi olan bir
olgunlagma evresi olarak tanimlanir (Al-Ani ve Kadhum 2013). Diinya Saglk
Orgiitii'ne (DSO) gore ise, ergen 10 ile 19 yaslar1 arasindaki herhangi bir kisi olarak

tanimlanmaktadir.

Ergen bir birey, ergenlik doneminde derin ve heyecan verici fiziksel, sosyal,
duygusal ve entelektiiel degisiklikler yasar. Dahasi ergen kendini bulmaya, kendini
kanitlamaya, bir yasam tarzi olusturmaya, hedeflerini belirlemeye, cinsel iligkiler
kurmaya ve insan iligkilerini diizenlemeye calisir. Ergen bu siire¢ boyunca sik sik “Ben
kimim?” sorusuna cevap ararken gizemli bir yolculuk yapar (Grotevant 1997). Bu
nedenle kimlik, temelde bir kisinin bu soruya nasil cevap verdigini ifade eder (Tsang ve
dig. 2012). Baska bir deyisle, kimlik bireyin bu siirecte kazandig1 davraniglar, tercihler,
diistinceler, yetenekler ve inanclar gibi farkli kimlik seceneklerinin/6zelliklerinin bir

kombinasyonudur.

Onde gelen bir gelisim kuramcist olan Erikson’a gore, ergenlik déneminde
ergen daha bagimsiz hale gelir ve topluluklardaki farkli alternatifleri veya rolleri
arastirir (Erikson 1963). Buna ek olarak Marcia, Erikson’in kimlik kavramim
detaylandirarak, kesif ve baglanma/adanmiglik gibi iki temel Ogeye odaklanarak
daginik kimlik, ipotekli kimlik, basarili kimlik ve morotoryum olmak iizere dort kimlik

statiisii One siirmiistiir (Marcia 1966; Atak 2011). Buradaki her bir kimlik statiisii,



farkli seviyelerde kesif ve baglanmanin yani karar vermenin bir kombinasyonunu ifade

etmektedir.

Ergen, toplumun diger iiyeleriyle etkilesime girer ve bu sosyal etkilesimlerden
gelen geribildirimleri kullanarak kimligini olusturmaya calisir. Genel olarak ergen,
bagimsiz bir birey olmak icin aileden uzaklasmaya meyilliyken, zamaninin ¢cogunu
okul ve oyun alami gibi yerlerde gecirdigi icin akranlari tarafindan kimliginin
sekillenmesine agiktir. Yap1 ve normlara bakilmaksizin, herhangi bir akran grubu ergen
gelisiminde Onemli rol oynar. Bu grubun ergen iizerinde olumlu veya olumsuz bir
etkisi olabilir ve ergenin kimlik olusumu i¢in bir istasyon gorevi goriir. Ayrica, akran
grubundaki deneyimlerin 6z-yeterlik, 6z-kontrol, 6z-farkindalik ve benlik saygisina
onemli bir katkis1 vardir (Campbell 2006). Akran grubundaki ergenler, karar verme
ve sorumluluk alma yeteneklerini 6zellikle yetigkinlerin bulunmadigi bir ortamda

geligtirirler.

Grup yapisi; yas, cinsiyet, yer, etnik koken, Kkiiltiir, egitim diizeyi ve
sosyo-ekonomik durum gibi bir¢cok faktorden etkilenebileceginden, akran grubundaki
ergenlerin kimlik olusturma siireclerinin modellenmesi aslinda zor bir gorevdir.
Bu nedenle, gelisim teorilerine ve kendi ergenlik donemimizdeki deneyimlerimize
dayanarak, bir akran grubundaki ergen bireyin ii¢ ana davranigsi/durumu benimseyerek

kimligini olusturabilecegi varsayilmis olup; bu durumlar asagida verilmistir:

e Ergen birey toplumun davraniglarini, degerlerini, inang¢larini ve tutumlarini
gozlemleyerek ve akil yiiriiterek kendi kimligini olusturabilir (Bandura 1986).

e Ergen birey kimli8ini yiiksek statiiye, giice ve prestije sahip olarak algilanan
bir rol modelini taklit ederek olusturabilir (Bandura 1971; Hurd ve dig. 2011).

e Ergen birey gruptaki sigara kullanimi, madde kullanimi, erken cinsel
davranig ve zorbalik gibi olumsuz/istenmeyen kimlik seceneklerini benimseyebilir

(Rageliene 2016).

Aktif bir kesif doneminden sonra, yiiksek baglanimda bulunan bireylere atifta

bulunan Marcia’nin basarili kimlik statiisii ile karakterize edilen bir ergenin kimlik
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aramasi, sayisal optimizasyon problemlerini ¢ozmek i¢in asagidaki gibi matematiksel

olarak modellenmistir.

2.2 AISA Algoritmasi

Bu bolimiin geri kalan kisminda matematiksel gosterim igin genel bir
simgelenim (notation) dikkate alinmugtir. ~ Vektorler; harf veya simgenin kalin
puntosunda, matrisler; biiyiik harf veya simgenin kalin puntosunda yazilmistir. Ayrica,
()" ve ()7 tistsimgeleri sirasiyla ters (inverse) ve devrik (transpose) operatdrlerini

belirtmektedir.

Onerilen AISA algoritmasinin kisitsiz ve tek-amagl bir optimizasyon problemi

izerinde uygulandig1 varsayildiginda, minimize edilecek problem
min f(x1,x2,...,X,) (2.1)

b;<xj<bj, j=12,..n (2.2)

seklinde yazilabilir.  f(.) minimize edilecek amag¢ fonksiyonunu, x;, j. karar
degiskenini, n karar degiskeni sayisini (problem boyutu), b; ve Ej ise sirasiyla j.

degiskenin alt ve iist sinir degerlerini ifade etmektedir.

2.2.1 Baslangic Coziim Uretme

AISA algoritmas1 diger popiilasyon tabanli optimizasyon algoritmalarina
benzer sekilde, ¢oziim alanmi sinirlan icerisinde rastgele bir baslangic popiilasyon
olusturarak optimizasyon siirecine baglar. Olusturulan baslangi¢ popiilasyonu, yapay
bir akran grubuna karsilik gelmektedir. Bu grupta N sayida ergen birey oldugu ve
her bir ergen kimliginin n sayida kimlik 6zelligine (degisken sayisi) sahip oldugu

varsayilmaktadir. i. ergenin kimligi {x'},_, , . bir vektor ile temsil edilmekte ve

727'
asagida gosterildigi gibi elde edilmistir:

Xi=b;+U(0,1);x(bj—bj), i=12,--,N; j=12,---.n (2.3)
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burada x;, i. ergenin j. kimlik 6zelligi ve U (0, 1) degerini [0, 1] arali§inda alan diizgiin
dagiliml rastgele bir degiskendir. Tiim ergenlerin kimliklerini igeren bir popiilasyon

matrisi ise asagidaki gibi gosterilmistir:

1 1 1
1 n
x x “ e x
x=|"" " (2.4)
x|

burada X popiilasyon matrisini temsil etmektedir.

2.2.2 Uygunluk Hesabi

Her bir ergenin uygunluk degeri, ergen kimliginin (karar degiskenlerinin
degerleri) onceden tanimlanmis amag fonksiyonunda yerine koyulmasiyla hesaplanir.
Hesaplanan uygunluk degerleri asagidaki gibi N x 1 boyutlu bir siitun vektoriinde

tutulur:
1 1

fulxg g,y
faltsa, )

fX)= (2.5)

fN[ﬁ?x}zva"'xg

burada f(X) mevcut ¢6ziim popiilasyonunun uygunluk vektoriinii temsil etmektedir.

} Nx1

2.2.3 Yeni Kimlik (Coziim) Uretme

AISA algoritmasinda yeni arama ajanlarinin olusturulmasi, pek cok
metasezgisel algoritmada oldugu gibi kullanici tarafindan onceden tanimlanmis bir
durdurma kriteri saglanincaya kadar iteratif olarak gerceklestirilir. Burada amac,

iteratif bir siire¢ boyunca ¢oziim vektorlerini gelistirmektir.

Daha once de belirtildigi iizere akran grubundaki ergenlerin kimlik kesfi
sirasinda genel olarak ii¢c davranis bicimi ortaya ¢ikmaktadir. Her bir ergenin her
yinelemede bu ii¢ durumdan yalnizca birini rastgele sectigi varsayilmistir. Bu secim
bireyin diirtiilerine dayali dinamik bir se¢im stratejisine sahip oldugu anlamina gelir.

Akran grubundaki ergenlerin kimlik olusumu ii¢ durum altinda agagida verildigi gibi
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matematiksel olarak modellenmistir.

Durum 1. Bir ergen, akran grubunun davraniglarini, degerlerini, inan¢larini
ve tutumlarim1 gézlemleyerek ve ardindan akil yiiriiterek kendi kimligini olusturabilir.
Ergenlerin gruptaki en iyi ozellikleri (en iyi sa¢ modeli, en caligkan, en iyi futbol
becerileri vb.) belirleyerek onlar taklit edebilecegi varsayilmistir. Algoritmaya 6zgii
grubun en iyi kimlik 6zellikleri, ortogonal bir fonksiyon yaklasimi kullanan bir tiir

ozellik secim yapisi ile bulunmaktadir.

Her bir iterasyonda mevcut kimlik vektorleri ve bunlarin uygunluk degerleri
arasinda yaklasik bir model olusturulur. Bu model, kismen kara kutu optimizasyon
probleminin c¢evrimici bir modellemesi olarak diisiiniilebilir.  Yaklasik modelde
bireylerin kimlikleri ayr1 ayr1 model girdileri, uygunluk degerleri ise model ¢iktilar
olarak kullanilmaktadir. Ortogonal yaklagiklama fonksiyon modeli kestirildikten
sonra, kismi uygunluk degerleri olarak ifade edilen tiim kimlik 6zelliklerinin amag
fonksiyonuna katkilar1 ayr1 ayr1 hesaplanmaktadir. Tiim bireylerin herhangi bir kimlik
ozelligine karsilik gelen kismi uygunluk degerleri arasindan, problem en kiiciikleme
ise en kiiciik uygunluk degerine, en biiyiikleme ise de en biiyiik uygunluk degerine
karsilik gelen kimlik 6zelligi en iyi kimlik 6zelligi olarak belirlenir. Daha sonra
bu prosediir tim kimlik 6zelliklerine teker teker uygulanarak en iyi kimlik yapisi
olusturulur. Modelleme siirecinde fonksiyon yaklasimi performansinin 6zellik se¢imi
icin dogrudan bir 6nemi olmadigini belirtmek gerekir. Bunun yerine asil gorev,

bireyleri problemin yerel ¢oziimiine yonlendiren en iyi kimlik yapisini olusturmaktir.

Bireyler ve uygunluk degerleri arasinda yaklasik bir model olusturmak i¢in En
Kiiciik Kareler Tahmin (Least Squares Estimation - LSE) yontemi ile parametreleri
kestirilen bir Chebyshev fonksiyonel baglanti ag1 (Chebyshev functional-link network
- CFLN) kullanilmustir. Iyi bilinen ortogonal fonksiyon yaklasiklama modellerinden
biri olan bu ag, ozellikle cevrimi¢i problemler i¢in hizli ve dogru yaklasiklama
yetenegine sahiptir (Cetin ve dig. 2019). Ek olarak modelin nihai ¢iktis1 girdi

degiskenlerinin kismi ¢iktilarinin dogrusal kombinasyonu olarak ifade edildiginden bu
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ag yapist kismi uygunluk degerlerinin bulunmasina izin vermektedir.

Chebyshev polinomlar1 ortogonal olmalari, yinelemeli iligkilere sahip olmalari
ve [—1,1] tamm araliinda yogun bir alam kapsamalari nedeniyle fonksiyon
yaklagiklama icin olduk¢a uygundurlar (Lee ve Jeng 1998; Patra ve Kot 2002).
x € [—1,1]i¢in {Ti(x) };_o 1 »... Chebyshev polinomlari,

1, k=0
Ti(x) := < x, k=1 (2.6)
2ka_] (x) - Tk_z(x), ,k Z 2

rekiirans bagintis1 ile tanimlanir ve Ozyinelemeli olarak kolaylikla elde edilirler.

Burada k Chebyshev polinomunun derecesini ifade etmektedir.

Kismi uygunluk degerlerini bulmak icin Cetin ve dig. (2019) tarafindan
gelistirilmis olan yliksek performansli modelleme yetenegine sahip bir Chebyshev
fonksiyonel baglanti ag§ modelinin sabit terimsiz versiyonu kullanilmistir. Bu ag
modeli optimizasyon problemini 1yi bir dogrulukla yaklasikladig, iteratif bir prosediir
gerektirmedigi ve her girdi degiskeninin kismi uygunluk degerini bulmaya imkan
sagladig i¢in tercih edilmistir. Sekil 2.1°de cok girisli-tek c¢ikisl ileri yonlii ortogonal

Chebyshev ag1 goriilmektedir.

Sekil 2.1: Onerilen ortogonal Chebyshev ag1

Modelin girdisini olusturacak kimlik o6rneklerinin (popiilasyon) degerleri
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herhangi bir sonlu aralikta olabileceginden, ag§ modelinde baz fonksiyonu olarak
kullanilan Chebysyhev polinomlari i¢in, 6rneklerin [—1, 1] aralifina doniistiiriilmeleri
gerekir. Bu nedenle modelleme siirecinde ilk olarak modelin girdisini olugturan kimlik
ornekleri [—1, 1] aralifinda asagidaki esitlik kullanilarak normallestirilmistir,

(xz- _llj)

- =1, i=12,---,N; j=1,2.,---,n. 2.7
G,—b)) J 2.7)

al
xj—2

burada )23., i. ergenin j. kimlik 6zelliginin normallestirilmis degerini ifade etmektedir
ve Sekil 2.1’de goriildiigii gibi her girdi vektorii {£};-15.. 5 Chebysyhev
polinomlarina dogrudan uygulanir. ~ Normallestirilmis girisler asagidaki matris

formunda gosterilmigtir:

03 )

. X X X

x=|"" 2 (2.8)
)311\7 @7 J@fl\f N

burada X ortogonal ag modeline uygulanacak giris matrisidir. Normallestirme
isleminden sonra, model girdileri dogrudan Chebysyhev polinomlarina uygulanr,

regresyon matrisi (W) ve her giris elemanina ait altregresyon vektorleri ()

[Ty (%) Ti(%)) Ti(%,) Ti(%,)
w_ | D (%) Ti(£7) Ti (%) Ti (%)
T (x\ll\’) Tk()ellv) Tl(An) Tk(An) Nx(nxk) (2.9)
v v,
| wi 7
v -y
seklinde elde edilir.

Sekil 2.1°deki agirlik faktorleri, yani yaklasik modelin parametreleri mevcut

iterasyondaki hem regresyon matrisi (¥) hem de uygunluk vektorii (f) kullanilarak en
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kiigiik kareler tahmin yontemiyle asagidaki gibi kestirilir,
W= (7)) W s

1 1 T
=Dl ok W (2.10)

— W' wn}T
burada w/ € R'*K, j. girisin agirhk vektoriidiir.

Esitlik (2.8)’de verilen her bir bireyin kimlik 6zelligini belirten matrisin her
bir elemaninin esitlik (2.11) ile kismi uygunluk degeri hesaplanir ve bulunan degerler

esitlik (2.12)’deki matriste tutulur.

fi=wviw' Q.11
|t o (2.12)
VA TR Al

Son olarak esitlik (2.12)’deki kismi uygunluk matrisinin (F) her bir siitununda
(j=1,2,---,n) en kiiciik degere karsilik gelen satir indisi (/) bulunur ve popiilasyon
matrisinin (X) j. siitununun m/ . satirindaki eleman Jj. eniyi kimlik 6zelligi (x}f) olarak

belirlenir (esitlik (2.13)).

xj:x]mj, mjzarg;nin{fﬂl:1,2,---,N}, Vj (2.13)

Bu durumda i. ergenin yeni kimligi (x ) asagidaki gibi elde edilir:

Xy = X' — 11 (X' —x7) (2.14)

burada rq, 0 ile 1 arasinda rastgele iiretilen bir sayidir. x* ise akran grubunun sahip
oldugu en iyi kimlik 6zellikleri dizisini temsil etmektedir. Esitlik (2.14), ergenin
akran grubundan iyi davraniglar1 gozlemleyerek daha nitelikli yeni kimlikler edinmeye

calistigini gosterir.

Durum 2. Ergen, kimligini yiiksek statiiye, giice ve prestije sahip algiladig1 bir
rol modeli taklit ederek olusturabilir. Buradan yola ¢ikarak akran grubundaki yiiksek
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statiiye, giice ve prestije sahip birey, popiilasyondaki en iyi uygunluk degerine sahip
birey olarak kabul edilmis olup, rol model olarak se¢ilmistir. Ergenin rol modeli taklit

ederek olusturacagi yeni kimligi asagidaki gibi elde edilmektedir:

i

X =x—ry(xP —x™) (2.15)

burada rp, [0,1] araliginda iiretilen rastgele bir sayidir. x™ ise rol modeli yani
popiilasyondaki en iyi bireyi belirtmektedir. p # rm olmak iizere, x” popiilasyondan
rastgele secilen p. bireydir. Esitlik (2.15)teki (x” —x™) ifadesi olgunlasmamis
yakinsamay1 engellemektedir. Bu ifadenin, Cheng ve Prayogo (2014) tarafindan
gelistirilmis olan Simbiyotik Organizmalar Arama (Symbiotic Organisms Search -

SOS) algoritmast ile benzerlik gosterdigini belirtmekte fayda vardir.

Durum 3. Ergen birey sigara kullanimi, madde kullanimi, erken cinsel
davranig ve zorbalik gibi olumsuz/istenmeyen kimlik seceneklerini benimseyebilir.
Algoritmanin yiiksek kesif kabiliyetine sahip olabilmesi i¢in olumsuz/istenmeyen
kimlik ozelliginin (x*) popiilasyon matrisinden rastgele segilen bir eleman oldugu

varsayillmistir. Bu durumda, i. ergenin yeni kimligi su sekilde elde edilmektedir:

fow =X —13 (x' —x9), (2.16)

x}’lé’W

burada r3, lxn boyutlu ve degerlerini [0, 1] araliginda alan diizgiin dagiliml rastgele
bir satir vektoriidiir. x? ise istenmeyen kimlik vektoriinii gostermekte olup asagidaki
gibi ifade edilmistir:

T

U

(2.17)

Bahsedilen bu iic duruma ait denklemeler birlestirildiginde, Onerilen

yaklasimin yeni kimlik olusturma agsamasinin genel ifadesi,

. Durum1:  x'—r (x'—x*), r<1/3
Xpew = Durum2: X' —ry(x” —x™), 1/3<r4<2/3 (2.18)
Durum3:  x'—r3(x'—x9), 2/3<n

seklinde yazilir. Burada r4, bireyin diirtiilerine dayali dinamik bir secim stratejisine
sahip oldugunu isaret eden [0, 1] araligindaki rastgele bir degiskendir.
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Algoritmanin farkli arama yeteneklerine sahip olabilmesi icin, algoritma bu
iic durum diisiiniilerek 6zenle tasarlanmigtir. ilk durumda en iyi kimlik 6zelliklerine
kargt gelen x* vektoriiniin dogru tahminlenmesi, algoritmanin yerel arama yetenegini
(sOmiiril) arttirmaktadir. Bu durumda model tahmini ne olursa olsun mevcut
popiilasyondaki minimum ve maksimum degisken degerleri arasinda yeni ¢oziimler
elde edildigini ifade etmek gerekir. ikinci durumda ise en iyi ¢oziime (rol model)
karsilik gelen (x™) vektoriine dogru bir yonelim s6z konusudur. Yani bu durumda
algoritma somiirii yapmaya odaklanir. Bu iki durum algoritmanin somiirii yetenegine
hizmet ettiginden dolay1, ikinci durumda popiilasyondan herhangi bir x” bireyi rastgele
secilerek olgunlasmamig bir yakinsama probleminin olusmasinin 6niine gegilmistir.
Son olarak algoritmanin yerel minimumlardan kurtulabilmesi i¢in bir kesif yetenegi

ticlincii durum ile saglanmistir.

2.2.4 Siir Kontrol Mekanizmasi

Eger yeni iiretilen bir birey verilen arama alaninin sinirlart digina ¢ikarsa, bir
siir kontrol mekanizmasi aktif hale gelir. Bu mekanizmada degiskenlerden herhangi
biri stnir/limit araligini ihlal ederse, bu degiskenler kendi limit araliklar1 icinde rastgele
yerlestirilir, (2.3) esitligiyle uygun sinir araligina getirilir. Bu mekanizma mevcut ve
gelecek nesillerde etkin aramalara olanak taniyarak popiilasyon c¢esitliliginin artmasini
saglamaktadir.  Bu siir kontrol mekanizmasinin Civicioglu (2013) tarafindan
geligtirilen Geri-izleme Arama Optimizasyon Algoritmasinda (Backtracking Search

Optimization Algorithm - BSA) kullanildigini belirtmekte fayda vardir.

2.2.5 Giincelleme Mekanizmasi

Giincelleme mekanizmasi, yeni kimligin yani yeni olusturulan arama ajaninin
popiilasyona dahil edilip edilmeyecegine karar vermek icin kullanilir. Giincelleme
mekanizmasi uygulanmadan Once ergenin yeni kimliginin uygunluk degeri hesaplanir.

Yeni kimlik mevcut kimlikten daha iyiyse, mevcut kimlik popiilasyondan cikarilir
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ve bunun yerine yeni kimlik popiilasyona dahil edilir. Ayni prosediir her yeni
kimlik i¢in ayri ayri uygulamir. Boylece arama ajanlari sonraki iterasyonlarda
kullanilmak iizere geligirler. Bir¢ok metasezgisel her yinelemenin sonunda benzer
bir giincelleme mekanizmasi kullanirken, AISA her fonksiyon degerlendirmesinde
giincelleme mekanizmasini kullanmaktadir. Burada asil amag¢, daha nitelikli bir

¢Oziimii popiilasyona hemen dahil ederek ¢oziimlerin kalitesini arttirmaktir.

2.2.6 Durdurma/Sonlandirma Kriteri

Genel olarak optimizasyon algoritmalari, amag¢ veya hata fonksiyonu toleransi,
maksimum fonksiyon degerlendirme/islem sayisi, maksimum caligma siiresi ve
maksimum iterasyon sayisi gibi bir veya birden fazla farkli durdurma kriterinin bir
kombinasyonunu kullanarak arama gorevini tamamlarlar. Bu calismada ergenlik
donemi iteratif/yinelemeli siirecle iligkilendirilerek, maksimum iterasyon sayisi
(Maxjzer) ergenlik siirecinin bitisi anlamina gelen sonlandirma kriteri olarak kabul

edilmistir.

AISA’nin s6zde kodu Algoritma 1’de verilmistir.
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Algoritma 1 Ergen Kimlik Arama Algoritmasinin (AISA) sozde kodu

Basla:
Algoritmaya 0zgii parametreleri (N, k, Max;.,) belirle
Esitlik (2.3)’1i kullanarak baslangi¢ popiilasyonunu ([X],,,) olustur
Her bireyin uygunluk degerini hesapla
while durdurma kriteri saglanmadigi siirece do
Esitlik (2.7)’y1 kullanarak esitlik (2.8)’deki normalize edilmis X matrisini
olustur
7: Esitlik (2.9) ile W regresyon matrisini ve onun altregresyon vektorlerini
(wl, -, y) olustur
Esitlik (2.10) ile agirlik vektorlerini (w!, - - -, w") hesapla
Esitlik (2.11) ile kismi uygunluk matrisini (F) hesapla
10: Esitlik (2.13) ile en iyi 6zellik vektoriini (x*) bul
11: fori=1toN do

AN AN o > os

° *®

12: r4 ~ U(0, 1) parametresini giincelle

13: if r4 <1/3 then

14: r1 ~ U(0,1) parametresini giincelle
15: Xy =2 —ry (2 —x*)

16: elseif r4 > 1/3 N rqy <2/3 then

17: r, ~ U(0,1) parametresini giincelle
18: Rol modeli/en iyi ¢oziimii (x") bul
19: Bireylerden birini rastgele se¢ p | p # rm
20: x, =x —ry(xP —x™)

21: else

22: r3 ~U(0,1)" vektoriinti giincelle

23: Negatif kimlik vektoriinii (x?) olustur
24: Xy =X — 13 (x' —x9)

25: end if

26: Sinir kontrol mekanizmasini uygula

27: Giincelleme mekanizmasini uygula

28: end for

29: end while
30: En iyi ¢oziimii ¢ikti olarak ver
31: Bitir

2.3 AISA’nin Diger Metasezgiseller ile Yapisal Karsilastirmasi

Dogadan ilham alinarak gelistirilen yeni metasezgisel optimizasyon
algoritmalarinin sayilar literatiirde carpici bir sekilde artmaktadir. Optimizasyon
literatiirlindeki  bazi  caligmalarda,  goriiniiste  cekirdek/klasik  metasezgisel

algoritmalara benzeyen siipheli, sozde yeni algoritmalarin gelistirildigi tartisilmistir
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(Sorensen 2015; Weyland 2010; Molina ve dig. 2020; Del Ser ve dig. 2019). Bu
calismalar, yeni algoritmalarin bir¢ogunun aslinda yeni bir algoritma olmadigini,
cekirdek algoritmalardan esinlenilerek onlarin degistirilmis versiyonlart oldugunu ileri
stirmiiglerdir. Molina ve dig. (2020) ¢alismalarinda metasezgiseller ile ilgili kapsamli
bir karsilagtirma yapmais olup, bir¢cok yeni metasezgiselin GA, ACO, PSO, DE ve ABC
gibi cekirdek algoritmalarin yeni siiriimleri olarak kabul edilebilecegini belirtmislerdir.
Yang (2020) tarafindan yapilan calismada ise algoritmalar prosediir-tabanli ve
denklem-tabanli olmak iizere iki kategoriye ayrilarak karsilastirilmistir.  Bir¢ok
soyut karsilastirmanin aksine bahsedilen ¢alismada, denklem-tabanli algoritmalarin
hem somut hem de daha anlasilir bir sekilde karsilastirmalar1 matematiksel olarak
yapilmigtir. Bu tartismalar 1s181nda tez kapsaminda Onerilen algoritmanin diger
algoritmalardan farkli ve yeni bir algoritma oldugunu gostermek amaciyla, DE, PSO
ve ABC cekirdek algoritmalari ile arama mekanizmalari ve matematiksel temelleri
acisindan karsilastirma yapilmigtir. Bu algoritmalarin AISA ile karsilagtirmada tercih

edilmesinin nedeni tamamimin denklem-tabanli olmasidir.

Genel olarak denklem-tabanli metasezgisel optimizasyon algoritmalari,
gradyan tabanli optimizasyon algoritmalarinda oldugu gibi vektdr dogrusal
kombinasyonunu kullanirlar ve yinelemeli giincelleme denklemleri asagidaki gibi
ifade edilir:

X = x4 AX (2.19)
burada x/, xﬁ“ ve Ax}; sirastyla mevecut ¢oziim, yeni ¢oziim ve arama (degisim veya
mutasyon) vektorleridir.

Matematiksel acidan AISA’nin DE, PSO ve ABC algoritmalarindan farkli
oldugunu gostemek amaciyla bu dort algoritmanin ¢oziim giincelleme denklemleri

kisaca asagidaki gibi tanimlanmustir.

e Diferansiyel Evrim (DE): Bu algoritmanin ana mutasyon denklemi

X =X+ F(x;—x}) (2.20)
21



seklinde olup, (2.19) formunda alttaki gibi yazilabilir.
Xt =xi+ A, Axi=F(x;—x) (2.21)

x;, x; ve x; popiilasyondan segilen ii¢ ayri ¢oziim vektoriidir. F € (0,2) ise
Olceklendirme faktorii olarak ifade edilen bir kontrol parametresidir. Mutasyon
isleminden sonra hedef/ebeveyn vektor ile mutasyona ugramis vektoriin ¢caprazlama

islemi gerceklestirilir.

Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO): Esitlik (2.19) formunda, ¢. iterasyondaki i.

parcagin hiz vektorii (v}) ve konum vektorii (x%)
Vi = vl 4 AV (2.22)
X = x4+ Ax (2.23)
denklemleri ile iteratif olarak giincellenir. Burada w atalet agirligidir ve
AX, = Vit = wyl 4 AV (2.24)
olup hiz degisim vektorii
AV: = ¢ r|(xBest: — x}) + cor>(gBest’ — x) (2.25)

seklinde yazilabir. xBest’ ve gBest’ sirasiyla ilgili parcacifa ait o ana kadarki en
iyi konumu ve popiilasyonun en iyi parcaciginin konumunu ifade eden vektorlerdir.
r1 ve ry degerlerini [0, 1] araligindan alan rassal degiskenlerdir. ¢; ve c; ise ivme

katsayilardir.

Yapay Ar1 Kolonisi (ABC): Bu algoritma is¢i, gdzcli ve kasif arilar olmak iizere
iic kaskat asamal1 bir yapiya sahiptir. Isci arilarin yeni besin kaynaklarina dogru

hareket denklemi

Xt =y (o — xy) (2.26)

seklindedir. (2.19) formunda

xﬁjﬂ =+ A, A= (G — ) (2.27)
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yazilabilir. ~ Bu denklemlerde k& # i olmak {iizere k ve j rastgele segilen
indis degerleridir. ~ ¢;; ise [—1,1] araliginda diizgiin dagilimli rastgele bir
degiskendir. Rulet tekerligi gibi bir secim mekanizmasina sahip olan gozcii arilar,
yine (2.26)’deki denklemi kullanarak konumlarimi giincellerler. Ayrica ABC’de
popiilasyonu cesitlendirmek amaciyla onceden tanimlanmig Limit parametresi ile

kontrol edilen bir kasif ar1 asamasi bulunur (Karaboga ve Basturk 2007).

e Ergen Kimlik Arama Algoritmast (AISA): AISA’nin ¢oziim vektorleri, asagida

verilen esitlikler kullanilarak yinelemeli olarak giincellenmektedir.
X = x4 Ax (2.28)

burada
Axi=1{ r(x,—x,), 1/3<r;<2/3 (2.29)

seklindedir. ry, rp ve rq; [0, 1] arah@indaki diizgiin dagilimli rastgele sayilardir. r3
degerlerini [0, 1] araliginda alan diizgiin dagilimli rastgele tiretilmis bir vektordiir.
x!, global en iyi ¢oziim/rol modeli belirtmekte, rm # p olmak iizere xi,
popiilasyondan rastgele segilen bir ¢oziimdiir. Son olarak x’, ve x; poptiilasyondaki
coziim vektorlerinden farkli iki vektordiir ve bu vektorler boliim 2.2°de detaylh

olarak anlatilmigtr.

Metasezgiseller, genellikle ¢oziim giincelleme stratejilerine gore farklilik
gosterirler. AISA algoritmasi1 DE, PSO ve ABC algoritmalarindan asagidaki yonleriyle

farklilik gosterir:

e Esitlikler (2.21), (2.23), (2.27) ve (2.28)’de verilmis olan xﬁ“ ifadesi tiim
algoritmalarda benzer goriinmesine ragmen, tiim algoritmalarin sahip oldugu arama
vektorii (Ax}) birbirinden farklidir. Yani tiim algoritmalarin popiilasyon matrisleri

ayni olsa bile, bir sonraki iterasyondaki popiilasyon matrisleri birbirlerinden ¢ok
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biiyiik olasilikla farkli olacaktir. AISA’nin arama vektorleri ¢oziim uzayi farkl
sekilde gerdiginden matematiksel olarak diger algoritmalardan ayrildigi acikca

ortadadir.

Metasezgisellerin ¢cogu somiirii siireclerinde yeni arama ajanlarini olusturmak i¢in
global en iyi ¢ozlimii kullanirlar. Aksine AISA, ayirt edici ve kendine 6zgii bir
ozelligi olan ortogonal bir fonksiyon yaklasimi ile bulunan bir rehber vektorii (x,)

kullanir.

AISA ve PSO algoritmalar1 giincelleme denklemlerinde global en iyi ¢6ziim
kullanirlar.  PSO’da i. par¢acifin yeni konumu xBest: ve gBest: vektorleri
tarafindan yonetilir ve esitlik (2.25)’de goriildiigii gibi her ikisinin de kiimiilatif
etkisi dikkate ahmr. Fakat AISA’da x, ve bir baska ¢oziim vektorii (x))

kullanilarak giincelleme yapilir.

Metasezgisellerin ¢ogu ¢oziim cesitliligini arttirmak ic¢in bazi ¢oziimleri rastgele
arama uzayina yerlestiren bir kesif stratejisine sahipken, AISA bu cesitliligi rastgele
tiretilmis bir vektorii (r3) kullanarak xﬁz vektoriine dogru bir yonelim ile sagmaya

caligir.

DE sadece popiilasyondaki ¢oziim vektorlerini kullanarak mutasyon islemini
gerceklestirir; ancak AISA, popiilasyondaki ¢oziim vektorlerinden farkl iki vektorii
(x|, ve xi) kullanmaktadir. Ek olarak AISA, DE’de bulunan bir ¢aprazlama

operatorii kullanmamaktadir.

ABC algoritmasinda ¢6ziim matrisi yani popiilasyon, isci ve gozcii arilar i¢in ikiye
ayrilir. AISA’da ise boyle bir durum s6z konusu degildir. Ayrica ABC; is¢i, gozcii
ve kasif arilar olmak {iizere ii¢ kaskat asamaya sahipken, AISA rastsal bir se¢cim

stratejisiyle kontrol edilen kaskat olmayan {i¢ mekanizmay1 kullanmaktadir.

AISA algoritmasi, siir digina ¢ikan degiskenlerin sinir araligl icine rastgele

yerlestirilmesi yoniiyle, DE, PSO ve ABC algoritmalarindan farklidir.
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3. STANDART TEST FONKSIYONLARI UZERINDE YAPILAN
DENEYSEL CALISMALAR

Bu bolimde, tez kapsaminda kullanilan test fonksiyonlart ve Onerilen
algoritma ile performanslar1 kiyaslanan gelismis ve yaygin kullanilan metasezgisel
algoritmalarin kisa bir aciklamasi yer almaktadir. Boliimiin devaminda ise hesaplamali

deney sonuclar1 verilmis olup, sonuglar analiz edilmistir.

3.1 Standart Kiyaslama Test Fonksiyonlari

Onerilen algoritmanin uygulanabilirligini ve etkinligini kanitlamak amaciyla,
algoritma Tablolar 3.1—3.5’te verilen 39 standart test problemi iizerinde sinanmustir.
Bu tablolarda »n fonksiyonun boyutunu (karar degiskeni sayisini), Aralik fonksiyonun
arastirma uzaymi ve Fy,;, minimize edilecek fonksiyonunun optimum degerini ifade
etmektedir. Bu test problemleri karakteristik 6zelliklerine gore tek-modlu (unimodal),
cok-modlu (multimodal), sabit boyutlu ¢ok-modlu (fixed-dimension multimodal),
bilesik/karma/kompozit (composite) ve CEC 2019 olmak lizere bes kategoride ele

alinmugtir.

Ik kategori olan tek-modlu test problemleri, Tablo 3.1°de listelenen yedi
fonksiyondan (F; — F;) olugsmakta ve iki boyutlu grafikleri Sekil 3.1’de goriildigii
gibidir. Bu test problemleri tek bir global optimum degere ve genis bir arama alanina
sahip olduklarindan, algoritmalarin somiirii ve yakinsama hizlarini karsilagtirmak icin

oldukc¢a uygundurlar.

Ikinci kategoride yer alan cok-modlu test fonksiyonlar1 (Fy — Fy3) Tablo 3.2°de,
iki boyutlu grafikleri ise Sekil 3.2’de verilmistir. Bu fonksiyonlar cok sayida yerel
optimum degere sahip olmalar1 nedeniyle, algoritmalarin yerel optimuma takilmama

ve kesif performanslarin1 degerlendirmek i¢in kullanilmaktadirlar.

Ugiincii kategoride Tablo 3.3 te verilen ve on fonksiyondan (Fi4 — F>3) olusan

sabit boyutlu ¢ok-modlu test problemleri yer almaktadir. Grafikleri Sekil 3.3’te verilen
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bu fonksiyonlarda kullanilan sabit parametrelerin detayl anlatimi i¢in Rashedi ve dig.
(2009) incelenebilir. Bu grupta yer alan test fonksiyonlari, bircok yerel optimum
¢oziime ve cok-modlu test fonksiyonlar: gibi tek bir global optimum ¢6ziim icermeleri

nedeniyle bir algoritmanin kesif kabiliyetini incelemek i¢in oldukca elverislidirler.

Dordiincii grup, CEC 2005 6zel boliimiinden (Liang ve dig. (2005)) se¢ilen alt1
adet test fonksiyonundan olugmaktadir. Bu test fonksiyonlari, daha zorlu problemler
olusturmak i¢in klasik fonksiyonlarin kaydirilmig, dondiiriilmiis, genisletilmis ve
birlestirilmis tiirleridir. Bu karmagik fonksiyonlar1 olusturan klasik fonksiyonlar,
rastgele kaydirilmis, uzatilip/kisaltilmig ve Salomon yontemini kullanarak (Salomon
(1996)) elde edilen ortogonal rotasyon matrislerine gore dondiiriilmiis ve bu
fonksiyonlarin Gauss fonksiyonlariyla da yayilma arali§i (coverage range) kontrol
edilmistir. Bu grupta ele alinan fonksiyonlar Tablo 3.4’te verilmis olup, fi, f2,-- -, f10
birlestirme igin kullanilan bireysel fonksiyonlar1 gostermektedir. ¢ ve A sirasiyla her
bir bireysel fonksiyonun yayilma aralifin1 ve uzatma (A > 1) ya da kisaltma (A < 1)
faktoriinii gostermektedir. Tez kapsaminda dikkate alinan fonksiyonlarin iki boyutlu
grafikleri Sekil 3.4’te verildigi gibi olup, bu fonksiyonlara ait detayl bilgi i¢in Liang
ve dig. (2005) incelenebilir ve Matlab kodlar1 http://www.ntu.edu.sg/home/epnsugan/

baglantisindan indirilebilir.

Son grup CEC 2019 test problemleri ise “100 Basamak Problemi (The
100-Digit Challenge)” olarak bilinen 10 modern fonksiyondan olusmaktadir. Bu
tek amacl test problemleri ¢ok-modlu olma ve ayrisamama (non-separable) gibi
farkli ozellikler iceren karmasik ozellikleri bakimindan oldukg¢a iyi tasarlanmis
fonksiyonlardir. Bu fonksiyonlar (F39 — F39) Tablo 3.5’te kisaca verilmis olup, detayl
matematiksel ifadeleri ve karakteristikleri icin Price ve dig. (2018) incelenebilir.
Sekil 3.5’te yer alan iki boyutlu grafiklerde bu 10 fonksiyonun son 7 tanesi yer
almakta olup, bu fonksiyonlar temel fonksiyonlarin kaydirilmis ve dondiiriilmiis
versiyonlaridir.  Yer almayan diger 3 fonksiyon ise tamamen parametre bagiml

olduklari i¢in dondiiriilmemisler ve iki boyutlu olarak taniml degildirler.
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Tablo 3.1: Tek-modlu test fonksiyonlari.

Fonksiyon n Aralik Fin
n

Fi(x)= Y 2 10,30,50  [—100,100]"
i=1
n n

F(x) =Y bl + Tl 10,30,50  [-10,10]" 0
i=1 i=1
ln ; 13 5

FBx=Y (X« 10,30,50  [-100,100]" 0
i=1 \j—1

F4(x)=max,-{\xi|,1§i§n} 10,30,50 [~100,100]" 0
n—1

F5(x)=z[100(x,-+1—x,«2)2+(x,~—1)2] 10,30,50  [-30,30]" 0
i=1
n

Fo(x) = Y ([ +0.5])° 10,30,50  [-100,100]" 0
i=1
n

F(x) =Y ix*+random|0,1) 10,30,50 [-1.28,1.28]" 0O

Tablo 3.2: Cok-modlu test fonksiyonlart.

Fonksiyon n Aralik Fin
n
Fg(x):Z—xisin(«/\x;\) 10,30,50 [-500,500]" —418.98xn
i=1
n
Fy(x) = ¥ [x* — 10cos (27x;) + 10] 10,30,50 [-5.12,5.12]" ©
i=1
n n
Fio(x) = —20exp | 0.2, /1Y 7 | —exp ( 1 Y cos (2mx;) | +20+e 10,30,50 [-32,32]" 0
i=1 i=1
Fi1(x) ! iz Teos (X +1 10,30,50 [—600,600]" 0
X)=—= ) Xj— — —
11 000 &% 1 Vi , 30, )
n—1 n
Flz(x):g sin (my) + (y,~—1)2[1+sin2(ﬂyi+1)]+(yn—1)2}+Zu(x,~,10,100,4) 10,30,50 [—50,50]" 0
i=1 i=1

n
Fi3(x) =0.1 {sin2 Bryn) + Y (i = 1) [1+sin® By +1)] + (o, — 1) [1 +sin® (27x, + 1)]} 10,30,50 [—50,50]" 0

n
+ Y u(x;,5,100,4)

N

5
&
3
2
1
0;
o0

50
100 100

50
100 100

Sekil 3.1: Iki boyutlu tek-modlu test fonksiyonlarmin grafikleri.
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Tablo 3.3: Sabit boyutlu ¢cok-modlu test fonksiyonlari.

Fonksiyon n Aralik Foin
1 f 1 B
Fia(x) = +y ————— 2 [-65.536,65.536]" 0.998
500 j=1 j+2,-2:1 (x,' - “u)
Fis(x) )1:1 5 (5 b)) 4 [-5,5" 0.00030
X) = aj— ——- — .
15 =~ i blz by +x4 )
1
Fie(x) =4x,2_2.1x‘1‘+§x?+x1xz—4x§+4x‘2‘ 2 [-5,5]" -1.0316
51, 5 2 1
Fin(x) = (x — 6) +10 (1 - §> cos(x1) + 10 2 [-5,5" 0.398
Fig(x) = [1 + (v +x2+1)7 (19— 14xy + 323 — 14x + 6110 +3x§)] x 2 [-2,2]" 3
[30-+ (261 = 312)% x (18— 3241 + 1223 +48x, — 363122+ 27:3) |
4 3
F]g(x) = —Zciexp (—Zaij (Xj—pij)2> 3 [1,3]” -3.86
i=1 j=1
4
Fy(x) = — Zciexp ( Z ajj (xj— pij ) 6 [0,1]" -3.32
i=1
15 |
Fu(x)=-Y [(X a;) (X —a;)” +ci] 4 [0,10]" -10.1532
i=1
7 -1
P =-Y [(X ai) (X —a;)” +c,~] 4 [0,10]" -10.4028
11:01 .,
Fa()=-Y [(X a;) (X —a;)” +ci] 4 [0,10]" -10.5363

I¥
—

500 500

Sekil 3.2: iki boyutlu cok-modlu test fonksiyonlarinin grafikleri.
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Tablo 3.4: Bilesik test fonksiyonlari.

Fonksiyon n  Aralik  Fyin
Fu(CH):

f1,/f2,-++, fio = Sphere fonksiyonu

[61,0'2,-“7610]:[171,1,“’,1] 10 [7575]” 0
[A1, A2, , A10] = [5/100,5/100,5/100,- - - ,5/100]

Fs(Ch)

fi, /2, , fio = Griewank fonksiyonu

[G],Gz,“',610]:[1,1,1,~~~,1] 10 [—5,5]" 0
[A1, A2, ,A10] = [5/100,5/100,5/100,-- - ,5/100]

F(CF3) :

f1,/2, f3,- -+, fio = Griewank fonksiyonu

[61,62,---,610]:[1,1,1,'--,1] 10 [—5,5]" 0
A1, A2, A1) =[1,1,1,--- /1]

Fy(CFy) :

f1, /2 = Ackley fonksiyonu

/3, f4 = Rastrigin fonksiyonu

f5, fo = Weierstrass fonksiyonu 10 [=5,5" 0
S, fs = Griewank fonksiyonu

fo, fio = Sphere fonksiyonu

[617625"' 7610] = [1,1, e 71]
A1, o, Aro] = [5/32,5/32,1,1,5/0.5,5/0.5,5/100,5/100,5/100,5/100]
F>3(CFs) :

f1, f2 = Rastrigin fonksiyonu

f3, fa = Weierstrass fonksiyonu

f5, fo¢ = Griewank fonksiyonu 10 [=5,5" 0
f7, fs = Ackley fonksiyonu

fo, f1o = Sphere fonksiyonu

[61,00,--+,010] = [1,1,1,---,1]
(A1, Az, Aro) = [1/5,1/5,5/0.5,5/0.5,5/100,5/100,5/32,5/32,5/100,5/100]
Fro(CFg) :

/1, f> = Rastrigin fonksiyonu

/3, fa = Weierstrass fonksiyonu

fs, fo = Griewank fonksiyonu 10 [-5,5]" ©O

f7, fs = Ackley fonksiyonu

fo, fio = Sphere fonksiyonu

[01,07,-+,010] = [0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,0.9, 1]

[A1, A2, ,A10] = [0.1%1/5,0.2*1/5,0.3*5/0.5,0.4*5/0.5,0.5*5/100, - - -
0.6*5/100,0.7*5/32,0.8*5/32,0.9*5/100, 1*5/100]

Not: Sphere, Rastrigin, Ackley ve Griewank fonksiyonlari, Tablolar 3.1 ve 3.2’de verilmis olan

Fi(x), Fo(x), Fio(x) ve Fii(x) fonksiyonlarini belirtmektedir. Weierstrass fonksiyonunun matematiksel
formiilasyonuna Liang ve dig. (2005) teknik raporundan ulagilabilir.
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Tablo 3.5: CEC 2019 test fonksiyonlari.

Fonksiyon n  Aralik Foin
F30 (CEC01_2019) : Storn Chebyshev polinomsal uyum problemi 9  [-8192,8192]" 1
F31 (CEC02_2019) : Ters Hilbert matris problemi 16 [—16384,16384]" 1
F3, (CEC03_2019) : Lennard-Jones minimum enerji kiimesi 18 [—4,4]" 1
F33 (CEC04_2019) : Rastrigin fonksiyonu (Fy(x)) 10 [-100,100]" 1
F34 (CEC05_2019) : Griewank fonksiyonu (F};(x)) 10 [-100,100]" 1
F35 (CEC06_2019) : Weierstrass fonksiyonu 10 [-100,100]" 1
F36 (CEC07_2019) : Modifiye edilmis Schwefel fonksiyonu 10 [-100,100]" 1
F37 (CEC08_2019) : Genisletilmis Schaffer F6 fonksiyonu 10 [-100,100]" 1
F33 (CEC09_2019) : Happy Cat fonksiyonu 10 [-100,100]" 1
F3o (CEC10_2019) : Ackley fonksiyonu (Fio(x)) 10 [~100,100]" 1

Not: Daha ayrintili bilgi i¢in Price ve dig. (2018) teknik raporu incelenebilir.

Sekil 3.3: iki boyutlu sabit boyutlu cok-modlu test fonksiyonlariin grafikleri.
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Sekil 3.4: ki boyutlu bilesik test fonksiyonlarinin grafikleri.
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Sekil 3.5: ki boyutlu CEC 2019 test fonksiyonlarinin (F33 — F39) grafikleri.
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3.2 Karsilastirma icin Kullanilan Metasezgisel Algoritmalar

AISA algoritmasinin performansini dogrulamak amaciyla, 13 iyi bilinen
metasezgisel optimizasyon algoritmasi karsilastirma i¢in kullanilmistir. Bu béliimde
Onerilen algoritmanin performansinin kiyaslandig: algoritmalarin kisa bir agiklamasi

sunulmustur.

e Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO): Kennedy ve Eberhart (1995) tarafindan
onerilen PSO algoritmasi, oldukga popiiler bir popiilasyon tabanli stokastik
optimizasyon algoritmasidir. Bu algoritma balik ve kus siiriilerinin sosyal
davraniglarindan esinlenilerek gelistirilmistir. Her parcacik mevcut konumunu arama
uzaymin sinirlar icerisinde ii¢ faktdre bagli olarak giincellemektedir: (i) parcacik
tarafindan o ana kadar elde edilen en iyi ¢6ziim/konum (kendi kendini ayarlama), (ii)
stirii tarafindan elde edilen en iyi ¢oziim (sosyal ayarlama) ve (iii) 6nceki iterasyondaki
parcacigin hizi (atalet ayarlama).

e Yapay Ari Kolonisi (ABC): Bir diger popiilasyon tabanli metasezgisel
algoritma olan ABC algoritmasi, ar1 siiriilerinin yiyecek arama davraniglarindan
esinlenilerek Karaboga ve Basturk (2007) tarafindan onerilmistir. ABC algoritmasi
tic grup aridan olugsmaktadir: isci arilar, gdzcii arillar ve kasif arillar. Bu algoritma,
kesif (is¢i arilar ve gdzcii arilar tarafindan yiiriitiilen) ve somiirii siireclerini (kasif arilar
tarafindan yiiriitiilen) dengelemeye calisan bir konsepte dayandigindan, bir¢ok gercek
diinya optimizasyon problemini ¢6zmek icin basariyla uygulanmustir.

o Yercekimi Arama Algoritmast (GSA): Newton’un yercekimi ve hareket
yasasindan yola c¢ikan Rashedi ve arkadaglarinin 6nerdigi GSA algoritmasi dogadan
ilham almaktadir (Rashedi ve dig. 2009). Bu algoritmada her kiitle konum,
ataletli kiitle, pasif ve aktif yercekimi kiitlesi olmak iizere dort parametreye sahiptir.
Bu algoritma, modifiye edilmis ve hibrit versiyonlari, global optimumu bulma

yetenegindeki basarisi nedeniyle cesitli optimizasyon problemlerini ¢dzmek igin
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literatiirde kullanilmistir (Rashedi ve dig. 2018).

e Yarasa Algoritmas: (BA): Popiilasyon tabanli metasezgisel algoritmalardan
biri olan bu algoritma, yarasalarin ekolokasyon (sesin yankilanmas1) davranislarindan
esinlenilerek Yang tarafindan gelistirilmis ve performansi klasik iyi bilinen test
fonksiyonlar1 lizerinde kanmitlanmistir (Yang 2010). Yarasalar avlanmak ve yer
degistirmek icin sonar sinyalleri kullanir ve bir nesnenin veya avin kendisine gore
konumunu belirleyebilirler. BA algoritmasi da yarasalarin bu davranisina dayali olarak
tasarlanmis ve matematiksel olarak modellenmistir.

o Gri Kurt Optimizasyonu (GWO): Bu algoritma siirii zekasina dayali
tekniklerin en onemlilerinden bir tanesidir. Gri kurtlarin dogadaki davraniglarindan
esinlenilerek gelistirilen bu algoritma, gri kurtlarin liderlik hiyerarsisini ve avlanma
mekanizmasini taklit edecek sekilde matematiksel olarak modellenip, iyi bilinen
test fonksiyonlarina ve gercek diinya kisith optimizasyon problemlerine uygulanarak
basarili sonuclar elde edilmistir (Mirjalili ve dig. 2014). Bu algoritmada liderlik
hiyerarsisinin yani sira avlanma, arama, kusatma ve saldir1 mekanizmalarini simiile
etmek icin alfa, beta, delta ve omega olmak iizere dort tiir gri kurt kullanilir.

e Giive-Alev Optimizasyonu (Moth—Flame Optimization - MFO): Mirjalili
(2015) tarafindan yakin zamanda gelistirilmis, dogadan ilham alan popiilasyon temelli
bir optimizasyon algoritmasidir. Giivelerin enine yonelim (transverse orientation)
olarak adlandirilan dogada yon bulma yontemlerinden esinlenilerek modellenen bu
algoritma, hem yerel hem de global arama yeteneklerine sahiptir. Zorlu optimizasyon
problemleriyle basa ¢ikmada etkinligi kanitlanan bu algoritmanin iki ana bilegeni,
¢Oziimleri temsil etmek icin kullanilan giiveler ve alevlerdir (Mirjalili 2015). Giiveler,
arama alaninda en uygun c¢oOziimleri bulmak icin gercek arama ajanlart olarak
tanimlanirken, alevler o ana kadar elde edilen giivelerin en iyi pozisyonlarini temsil
etmektedir.

e Girdap Arama Algoritmasi (VS): Dogan ve Olmez (2015) tarafindan niimerik
optimizasyon problemlerini ¢6zmek icin Onerilen tek-¢6ziim tabanli bir metasezgisel

algoritma olan VS, karistirilan sivilarda olusan girdap deseninden esinlenmistir.
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Uyarlanabilir bir adim boyutu ayarlama stratejisi kullanarak kesif ve somiirii arasinda
1yi bir dengeye sahip olan VS algoritmasi, arama siirecinde daha az hafizaya ihtiyac
duymas1 bakimindan oldukg¢a avantajhdir.

e Jaya Algoritmast (JA): Rao (2016) tarafindan, her arama adayinin en
1yl ¢oziime dogru hareket etme ve en kotii ¢oziimden uzaklagsmasi yaklasimina
dayandirilarak gelistirilen popiilasyon tabanli bir metesezgisel algoritmadir. Pek ¢ok
metasezgisel algoritmanin aksine, JA, yalnizca popiilasyon boyutu ve maksimum
yineleme/iterasyon sayisi1 gibi ortak kontrol parametreleri disinda algoritmaya 6zgii
herhangi bir parametre gerektirmez. Bu algoritmanin popiilaritesinin ardindaki
sebep, uygun algoritma parametrelerini ayarlama ve se¢me zorluklarinin iistesinden
gelebilme kabiliyetidir.

o Siniis Kosiniis Algoritmast (Sine Cosine Algorithm - SCA): 2016
yilinda Mirjalili tarafindan onerilen SCA, siniis ve kosiniis fonksiyonlarina dayal
matematiksel bir model kullanilarak gelistirilmis, gelecek vaat eden popiilasyon
tabanli bir stokastik optimizasyon algoritmasidir (Mirjalili (2016)). Bu algoritma
arama ajanlarini rastgele olusturur ve ardindan hedef nokta (simdiye kadar elde edilen
en iyi ¢ozlim/ajan) etrafindaki siniis ve kosiniis dalgalarinin salinimlarini kullanarak
¢Oziim alan1 sinirlar i¢inde yeni ¢oziimler olusturur. Bu yeni ¢oziimler dikkate alinarak
en iyi ¢ozlim giincellenir ve iteratif olarak evrilir. Algoritmada kullanilan rastgele ve
uyarlanabilir parametreler, kesif ve somiirii i¢in Oonemli bir role sahiptir.

e Salp Siiriisii Algoritmast (SSA): Mirjalili ve dig. (2017) tarafindan tek ve
cok amacli optimizasyon problemlerini ¢ozmek igin gelistirilen, yiiksek boyutlu ve
farkli 6zelliklere sahip optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde yiiksek performans
sergileyen bu algoritma, derin okyanuslarda gezinen ve yiyecek arayan salplarin siirii
davranmiglarini taklit eder. Salplar, yiyecek arama sirasinda daha iyi hareket saglamaya
yardimci olan salp zinciri adi verilen bir siirii olusturur. Salp zincir mekanizmasi,
popiilasyon iki gruba ayrilarak matematiksel olarak modellenmistir: (i) zincirin
oniinde olan ve siirilye rehberlik eden lider ve (ii) salplerin geri kalanini olusturan

ve birbirini takip eden takipgiler.
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o Agac-tohum Algoritmasi (Tree-seed Algorithm - TSA): Siirekli optimizasyon
problemlerini ¢dzmek icin Kiran (2015) tarafindan agacglar ve onlarin tohumlari
arasindaki iligkiden esinlenilerek gelistirilen, heniiz yeni ancak gelecek vaat eden
popiilasyon tabanli bir metasezgisel algoritmadir. Bu algoritma, arama egilimi
(ST) parametresi tarafindan yoOnetilen iki mekanizma iizerine tasarlanmistir. Bu
mekanizmalar, TSA’nin kesif ve sOmiirii yeteneklerini dengelemeyi saglar. Bu
algoritmanin giiclii yanlan etkili global arama yetenegine, uygulama basitligine ve
hesaplama siiresi verimliligine sahip olmasidir.

e Diferansiyel Evrim (DE): 1997 yilinda Storn ve Price tarafindan 6nerilen bu
algoritma, basit yapisi, kolay uygulanabilirligi ve zorlu optimizasyon problemleriyle
basa ¢cikmadaki etkinligi nedeniyle evrimsel stokastik tekniklerde onemli bir yere
sahiptir (Storn ve Price 1997). Baglangicta, popiilasyondaki vektorlerle temsil edilen
bireyler rastgele olusturulur ve daha sonra mutasyon, ¢caprazlama ve secim olmak iizere
tic ana evrimsel operator kullanilarak yinelemeli olarak ¢oziimler gelistirilir. Ayrica,
cok sayida gercek hayat problemini ¢6zmek i¢in farkli mutasyon stratejilerine sahip
bircok DE varyanti oldugunu da belirtmek gerekir (Das ve dig. 2016).

e Evrimsel Strateji (ES): Dogal evrimden esinlenen bir arama paradigmasina
sahip olan ES, popiiler ve cok yonlii evrimsel algoritmalardan biridir (Rechenberg
1973; Schwefel 1993). ES algoritmast siirekli veya ayrik optimizasyon
problemlerini ¢6zmek i¢in mutasyon, rekombinasyon ve se¢im operatorlerini kullanir.
Bu algoritmanin farkli varyantlari (u + A)-ES, (u, A)-ES gibi kisaltmalarla

tanimlanmaktadir. Burada p ebeveyn, A ise yavru/cocuk sayilarini temsil etmektedir.

3.3 Deneysel Plan ve Girdiler

Tiim benzetim ¢alismalari, Intel Core 17 2.30 GHz islemci, 8 GB RAM ve 64
bit Windows 10 igletim sistemine sahip bilgisayarda MATLAB (R2018a) platformunda

gerceklestirilmistir.

Onerilen algoritmay1 diger algoritmalar ile adil olarak karsilastirmak igin
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her algoritmanin maksimum fonksiyon degerlendirme sayisi, optimize edilecek
fonksiyonun boyutuna (n) gore degisecek sekilde (n x 10,000) ayarlanmigtir. Ayrica
PSO’nun kontrol parametreleri Hu (2006), DE ve ES’nin parametreleri Simon (2008),
diger algoritmalarin parametre degerleri ise orijinal ¢alismalarinda onerildigi veya
mevcut kodlarinda kullanildig1 sekilde secilmistir. Biitiin algoritmalarin parametreleri
Tablo 3.6°da listelenmigtir. Tiim istatistiksel sonuclar algoritmalarin 30 kez bagimsiz

kosumu ile elde edilmistir.
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Tablo 3.6: Algoritmalarin kontrol parametreleri.

Algoritma Parametreler Degerler
AISA Popiilasyon biiyiikliigii 30
Chebyshev polinomlarinin sayisi (k) 3
"""""""""""" Popiilasyon biyiklaga 30
PSO Biligsel ve sosyal sabitler 2,2
Atalet agirlig1 [0.9 0.4]
ABC """""" Popiilasyon biiyiikligii (koloni boyutu) 40
Kaynak sayis1 Koloni boyutu/2
Limit 100
GSA """"""" Popiilasyon biiyiklaga 50
Rnorm, Rpower, alpha ve Gy 2, 1,20, 100
BA """""""" Popiilasyon biyiklaga 20
Ses siddeti (A), sinyal yayilim oran (r) 0.5,0.5
Minimum ve maksimum frekanslar 0,2
Popiilasyon biiyiikliigii 30
GWO Kontrol parametresi (a) [2 0]
"""""""""""" Popiilasyon biyiklaga 30
MFO Yakinsama sabiti () [-1-2]
Spiral faktor (b) 1
"""""""""""" Komsu ¢oziimsayiss 50
VS oo . .
gammainciny fonksiyonu parametresi (x) 0.1
A Popiilasyon biyiklaga 25
SCA """"""" Popiilasyon biyiklaga 30
Parametre a 2
SSA """"""" Popiilasyon biyiklaga 30
Parametre ¢ [2 0]
"""""""""""" Popiilasyon biiyiikligii (Agag sayis) 20
TSA Arama egilimi (ST') 0.1
Tohum say1s1 Agac sayisinin %10-25
"""""""""""" Popiilasyon biiyikligan: 50
DE S ema DE/rand/1
Olceklendirme faktorii 0.5
Caprazlama olasilig1 0.5
"""""""""""" Popiilasyon biyiklaga 50
Strateji (n+24)
ES A 10
o 1
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3.4 Test Fonksiyonlar1 Uzerinde Performans Degerlendirmesi

Onerilen algoritmanin etkinligini kanitlamak amaciyla, algoritma tek-modlu,
cok-modlu, sabit boyutlu ¢ok-modlu, bilesik ve CEC 2019 kiyaslama fonksiyonlari
tizerinde 13 1iyi bilinen optimizasyon algoritmas: ile karsilastirllmistir.  Ayrica
problem boyutunun AISA’nin performansi iizerindeki etkisini incelemek amaciyla
tek-modlu ve ¢ok-modlu fonksiyonlarin 10, 30 ve 50 boyutlu versiyonlar: iizerinde
bir 6lgeklenebilirlik caligmasi yapilmistir. Algoritmalarin nicel kargilagtirmasi ig¢in 30
bagimsiz kosumda elde edilen ¢oziimlerin en iyi (En Iyi), ortalama (Ort.) ve standart

sapma (Std.) degerleri gibi farkli performans gostergeleri kullanilmistir.

3.4.1 10, 30 ve 50 boyutlu tek-modlu test fonksiyonlarinda (F; — F7) performans

degerlendirmesi

Tek-modlu test fonksiyonlar1 (F; — F7), metasezgisel algoritmalarin somiirii
yeteneklerini test etmek icin kullanilmaktadirlar. Tiim algoritmalarin 10, 30 ve 50
boyutlu tek-modlu test fonksiyonlar1 iizerinde elde ettikleri performans sonuglari
sirastyla Tablolar 3.7 - 3.9’da sunulmustur. Bu tablolar incelendiginde AISA’nin
farkli boyutlardaki Fy, F,, F3, F4, Fg ve F; fonksiyonlarinda en iyi sonuglari elde
edebildigi gozlenmektedir. Ek olarak, AISA’nin 10, 30 ve 50 boyutlu F;, F3, Fj4
ve F7 fonksiyonlarinda diger rakiplerinden onemli Ol¢iide daha iyi oldugu sonucu
cikarilabilir. Sonuclar, Onerilen algoritmanin diger algoritmalara kiyasla daha basarili

ve sOmiirii agisindan iistiin yeteneklere sahip oldugunu ortaya koymaktadir.

3.4.2 10, 30 ve 50 boyutlu ¢cok-modlu test fonksiyonlarinda (F3 — F}3) performans

degerlendirmesi

Tek-modlu fonksiyonlarin aksine ¢ok-modlu fonksiyonlar ¢ok sayida yerel

minimuma sahiptirler. Bu fonksiyonlarin boyutlar: arttikca iistel olarak yerel minimum
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sayilar1 da artmaktadir. Bu karakteristik 6zelliklerinden dolay1r bu fonksiyonlar
algoritmalarin kesif yetenegini test etmek i¢in oldukca elveriglidirler. Algoritmalarin
10, 30 ve 50 boyutlu ¢ok-modlu test fonksiyonlarina iligkin sonuglar: sirasiyla Tablo
3.10, Tablo 3.11 ve Tablo 3.12°de verilmistir. Bu tablolardaki sonuglar, AISA’nin
10, 30 ve 50 boyutlu alti fonksiyonun besini (F9 — F13) ¢6zme basarisinda genel
olarak ilk sirada oldugunu ve diger giiclii metasezgisel algoritmalara kiyasla daha iyi
sonuglar verdigini gostermektedir. Elde edilen sonuglar gostermektedir ki, AISA yerel
optimumdan kurtulabilme ve problemin boyutu ne olursa olsun yiiksek performansh

bir kesif kabiliyetine sahiptir.

3.4.3 Sabit boyutlu ¢ok-modlu test fonksiyonlarinda (Fj4 — F»>3) performans

degerlendirmesi

Algoritmalarin bu test problemleri iizerinde elde ettikleri istatistiksel sonuglar
Tablo 3.13’te listelenmis olup, AISA’nin bu on fonksiyonun yedisinde (Fi4, Fis, F17,
Fio, F>1, F») en iyi performanst gosterdigi ve dier fonksiyonlarda da rekabetci
sonuclar elde ettigi goriilmektedir. DE’nin, biiylik boyutlu ¢cok-modlu fonksiyonlarda
sergiledigi performansin aksine, bu test problemlerinde ¢ok daha iyi performans
gosterdigi ve basar1 degerlendirmesinde ilk genel sirayr aldigim belirtmek gerekir.

Genel olarak, AISA’nin yiiksek kesif kabiliyetine sahip oldugu sonucuna varilabilir.

3.4.4 Bilesik test fonksiyonlarinda (F>4 — F»9) performans degerlendirmesi

Standart test fonksiyonlarindan iiretilmis olan bilesik test fonksiyonlar1 bir
algoritmanin hem kesif hem de somiirli davranigin1 es zamanlh olarak test etmek
icin kullanilirlar. Kesif ve somiirii arasinda kurulan iyi bir denge yerel optimumdan
kacinmayr miimkiin kildigindan, bu fonksiyonlarin optimizasyonlar1 pratikte son
derece zordur. Tablo 3.14 tiim algoritmalarin bilesik test fonksiyonlar1 tizerindeki
optimizasyon sonuglarimi gostermektedir. ~ Bu tabloya bakarak AISA’nin dort

fonksiyonda (Fp4, Fp5, Fo7 ve Fpg) en basarili algoritma oldugu goriilmektedir. Bu
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bulgular 15181nda, AISA’nin optimizasyon siirecinin iki temel yap1 tas1 olan kesif ve

sOmiirii davraniglarini basaril bir sekilde dengelendigi sdylenebilir.

3.4.5 CEC 2019 test fonksiyonlarinda (F3, — F39) performans degerlendirmesi

CEC 2019 test fonksiyonlar1 modern ve zorlu optimizasyon problemleridir.
Algoritmalarin bu problem {izerindeki nicel karsilastirma sonuglar1 Tablo 3.15°te
sunulmustur. AISA algoritmasinin bes zorlu test fonksiyonunda (F3g, F31, F32, F37
ve F39) en 1yl performans: sergiledigi goriilmektedir. Sonuglar, AISA'min karmagik
CEC 2019 kiyaslama fonksiyonlarini ¢c6zmede diger rakip metasezgisel algoritmalara
gore {lstiin performans ve giiclii bir optimizasyon yetenegine sahip oldugunu

gostermektedir.

3.4.6 Wilcoxon Isaretli Sira Testi

Bundan o©nce yapilmig olan performans analizinde ¢oziimlerin en 1iyisi,
ortalamas1 ve standart sapmas1 gibi temel istatistiksel sonuglar sunulmug olmasina
ragmen, algoritmalarin performansini daha titiz ve ayrintili olarak analiz etmek
amaciyla ikili kiyaslamalar icin Wilcoxon isaretli sira testi kullanilmistir. Bu test
iki Ornegin istatistiksel olarak farkli popiilasyonlara/gruplara ait olup olmadigim
belirlemek i¢in kullanilan parametrik olmayan istatistiksel hipotez testidir (Derrac
ve dig. 2011). Bir hipotezin reddedilip edilmeyecegi bir anlam diizeyinde (@)
gerceklestirilir. Bu testte Hy : 1y = o (null hipotezi) “Ayni problem iki farkli algoritma
tarafindan cozdiiriildiikten sonra elde edilen ¢oziimlerin medyanlar1 arasinda bir fark
yoktur yani algoritmalar istatistiksel olarak farkli degildir”, H; : y; # uo (alternatif
hipotez) “Algoritmalarin elde ettikleri ¢oziimlerin medyanlari farkli olup, algoritmalar

istatistiksel olarak farklidir”.

AISA'nin diger algoritmalara karsti Wilcoxon isaretli sira testine gore
parametrik olmayan istatistiksel sonuclar1 Tablolar 3.16 - 3.24’te verilmistir. Bu

sonuglar elde edilirken her algoritma 30 kosuma tabi tutulmus ve testlerde anlam
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diizeyi a = 0.05 olarak kullanilmistir. Tablolarda p-degeri, T+ ve T- degerleri
raporlanmugtir. p-degeri kurulan hipotezin dogru olmasi durumunda Hy hipotezinin
reddedilme olasiligini, T+ ilk algoritmanin, T- ise ikinci algoritmanin daha iyi oldugu
sonuclardaki siralama degerlerinin toplamlarini ifade etmektedir. Bunlara ek olarak
‘+’ hem Hy hipotezinin reddedildigini hem de AISA’nin istatistiksel olarak diger
algoritmaya gore daha iistiin performans gosterdigini, ‘-> Hy hipotezinin reddedildigini
ve kiyaslanan algoritmanin AISA’ya gore daha basarili performans gosterdigini,
‘=" ise Hp hipotezinin reddedilmedigini yani iki algoritma arasinda istatistiksel bir
fark olmadigini belirtmektedir. KD ise AISA’nin kazanmp kazanmama durumunu
gostermektedir. Sonuglart daha kolay gozlemleyebilmek icin Tablolar 3.16 - 3.24’°te
yer alan veriler derlenerek Tablo 3.25’te Ozetlenmigtir. Bu tablodaki her hiicre,
her test kategorisinde AISA’nin diger algoritma ile ikili kiyaslanmasiyla elde edilen
tic duruma ait (+/=/-) toplam sonuglar1 gostermektedir. Sonuclar incelelendiginde,
onerilen AISA algoritmasinin digerlerinden daha iyi performans gosterdigi sonucuna
ulagilabilir. Bununla birlikte, sabit boyutlu cok-modlu test yataklarinda AISA, TSA
ve DE algoritmalariyla rekabet icindedir. Wilcoxon isaretli sira testinde elde edilen
sonuglara dayanarak AISA’nin istatistiksel olarak diger algoritmalardan farkl ve iistiin

performans sergiledigi sdylenebilir.

3.4.7 Yakinsama Analizi

Bu boliimde, oOnerilen algoritmanin performansini daha da derinlemesine
incelemek icin algoritmalarin yakinsama davramglart tiim kiyaslama fonksiyonlari
lizerinde incelenmigtir. ~ Sekiller 3.6 - 3.10, AISA ve diger algoritmalarin test
fonksiyonlarini optimize ederken olusturdugu yakinsama egrilerini géstermektedir. Bu
sekillerde “En 1yilerin ortalamasi”, 30 bagimsiz kosum iizerinde her bir fonksiyon
degerlendirmesinde o ana kadar elde edilen en iyi ¢oziimlerin ortalamasi olduguna

dikkat edilmelidir.

Sekil 3.6 algoritmalarin 10 boyutlu tek-modlu ve ¢ok-modlu fonksiyonlar
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izerindeki yakinsama performansimi gostermektedir.  AISA algoritmasinin, Fj
fonksiyonu diginda diger algoritmalardan ¢ok daha iyi bir yakinsama performansi
gosterdigi goriilmektedir. Sekil 3.7 ve Sekil 3.8 sirasiyla 30 ve 50 boyutlu tek-modlu
ve ¢ok-modlu fonksiyonlardaki yakinsama egrileri gostermektedir. AISA'nin Fj
fonksiyonu disinda daha az sayida fonksiyon de8erlendirmesi ile hizli bir sekilde
optimum ¢oziime yakinsadig1 goriilmektedir. Bu sonuglar, AISA’nin farkli boyutlara
sahip hem tek-modlu hem de ¢ok-modlu fonksiyonlarda tutarli yakinsama bagarisi
elde ettigini gostermektedir. Ek olarak Sekiller 3.9 ve 3.10°da fonksiyonlar {izerinde
tim algoritmalarin yakinsama gecmisleri sunulmustur. AISA’nin fonksiyonlarin
yarisindan fazlasinda dikkate deger bir yakinsama orani sergiledigi ve siirekli hal
durumuna ulastig1r agikca goriilmektedir. Genel yakinsama analizi cercevesinde
sonuglar, AISA’nin yakinsama orani acgisindan diger rakip algoritmalara kiyasla ¢ok

daha basarili oldugunu ortaya koymaktadir.

3.4.8 Zaman Verimliligi Analizi

Algoritmalarin performansini degerlendirmek i¢in bir bagka degerlendirme
kriteri olarak, algoritmalarin ¢aligma siireleri arastirilmistir. Sekil 3.11°de her bir
algoritma i¢in toplam calisma siireleri karsilastirilmisti.  Bu ¢alisma siireleri; 10,
30 ve 50 boyutlu tek-modlu ve ¢ok-modlu, sabit boyutlu cok-modlu, bilesik ve
CEC 2019 test problemlerinin 30 bagimsiz kosumuyla elde edilen toplam siirelerini
belirtmektedir. Tiim problemlerde AISA’nin toplam c¢alisma siiresinin 12545 saniye
oldugu goriilmektedir. AISA'nin GSA, DE ve ES gibi 6nemli algoritmalardan daha az
zaman kullandig1 goriilmektedir. AISA’nin ¢aligma siiresi maliyetinin, LSE tarafindan
parametreleri kestirilen CFLN’nin gerektirdigi ekstra hesaplamalardan kaynaklandig:
unutulmamalidir.  Genel olarak, tiim deneysel analizler diisiiniildiigiinde AISA’nin

tatmin edici bir performansa sahip oldugu acikc¢a ifade edilebilir.
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Tablo 3.7: 10 boyutlu tek-modlu test fonksiyonlar1 (F; — F7) tizerinde algoritmalarin elde ettigi sonuglar.
F AISA PSO ABC GSA BA GWO MFO \& JA SCA SSA TSA DE ES
Eniyi 0.00E+00 7.75E-89 2.79E-17 134E-18 1.22E+02 0.00E+00 134E-114 3.71E-33 1.02E-110 3.68E-114 1.58E-10 1.43E-110 1.21E-100 3.92E-02
Fi Ort.  0.00E+00 132E-81 5.09E-17 3.04E-18 3.45E+03 0.00E+00 G6.40E-108 8.13E-28 3.73E-106 S5.81E-97  7.24E-10 5.30E-107 1.39E-97  1.84E-01
Std.  0.00E+00 7.04E-81 1.36E-17 9.38E-19 1.75E+03 0.00E+00 2.39E-107 3.24E-27 7.3E-106 2.17E-96 2.68E-10 2.37E-106 5.13E-97  1.16E-01
Eniyi 8.86E-270 8.71E-50 1.56E-16 3.66E-09 1.73E-03 7.51E-232 3.29E-68 6.96E-16 1.86E-57 6.37E-73 3.24E-06 1.09E-69 4.62E-56 3.13E-02
F, Ort. 246E-256 5.77E-46 2.22E-16 5.19E-09 1.61E+01 7.45E-228 1.08E-63 6.50E-13 5.14E-56 4.46E-63 848E-06 7.68E-68 291E-55 8.17E-02
Std.  0.00E+00 1.64E-45 4.85E-17 7.96E-10 1.58E+01 0.00E+00 3.08E-63 1.87E-12 8.81E-56 2.00E-62 545E-06 127E-67 2.86E-55 2.53E-02
Eniyi 0.00E+00 127E-31 7.46E-01 1.70E-18 5.65E+02 5.26E-206 3.97E-36 2.56E-19 837E-21  4.22E-59 3.85E-10 1.13E-18 224E-15  3.09E+01
F; Ort.  5.72E-285 6.81E27 4.79E+00 5.60E-18 5.31E+03 2.18E-186 3.89E+02 1.76E-15 295E-18 1.61E-39  1.34E-09 4.45E-16 3.22E-14  3.93E+02
Std.  0.00E+00 1.41E-26 3.13E+00 2.02E-18 3.19E+03 0.00E+00 1.50E+03 4.47E-15 4.78E-18 8.79E-39  6.24E-10 1.03E-15 4.94E-14  3.42E+02
Eniyi 2.19E-226 2.79E-24 4.39E-02 6.73E-10 1.55E+01 7.61E-134 9.20E-14 2.83E-14 4.06E-31 5.05E-37 1.10E-05 3.00E-21  2.40E-26  3.98E-01
F, Ort. 122E-215 8.13E22 1.51E-01 111E-09 3.36E+01 1.20E-127 1.65E-01 148E-11 9.39E-30 5.42E-29 1.55E-05 1.11E-19 2.16E-25 9.27E-01
Std.  0.00E+00 1.60E-21 6.51E-02 2.00E-10 7.35E+00 4.23E-127 7.84E-01 4.92E-11 146E-29 235E28 2.82E-06 9.65E-20 1.74E-25  3.44E-01
Eniyi 0.00E+00 491E-03 1.10E-03 290E+00 4.12E+00 524E+00 1.69E-01 3.91E-01 1.0I1E-08 597E+00 7.03E-01 285E-02 3.62E-03  3.49E+00
Fs Ort.  0.00E+00 2.15E+00 1.88E-01 3.08E+00 5.03E+04 6.33E+00 4.35E+01 1.71E+01 1.05E-01 6.61E+00 8.76E+01 2.17E+00 1.96E+00 5.58E+01
Std.  0.00E+00 1.I2E+00 225E-01 128E-01 1.17E+05 7.01E-01  L11E+02 4.49E+01 4.14E-01  4.18E-01  1.95E+02 1.42E+00 7.00E-01  4.05E+01
Eniyi 0.00E+00 0.00E+00 3.50E-17 1.40E-18 7.98E+02 5.79E-06 0.00E+00 1.23E-32 8.16E-02 4.84E-02 1.47E-10 0.00E+00 0.00E+00 2.33E-02
Fs Ort.  0.00E+00 0.00E+00 6.19E-17 298E-18 3.47E+03 1.24E-05 2.60E-32 2.04E-28 124E-01 2.14E-01  6.40E-10 0.00E+00 0.00E+00 2.05E-01
Std.  0.00E+00 0.00E+00 2.09E-17 7.68E-19 143E+03 2.69E-06 5.77E-32 4.27E-28 2.07E-02 1.08E-01  3.03E-10 0.00E+00 0.00E+00 1.51E-01
Eniyi 1.14E-05 3.64E-04 3.17E-03 7.64E-04 2.49E-01 2.03E-06 180E-04 1.07E-04 2.07E-04 244E-05 2.08E-04 3.32E-04 2.60E-03  1.48E-03
F; Ort.  7.60E-05 149E-03 1.24E-02 331E-03 6.90E-01 8.07E-05 349E-03 1.36E-03 1.14E-03 328E-04 1.44E-03 1.13E-03 840E-03  4.02E-03
Std.  536E-05 9.63E-04 4.06E-03 1.71E-03 4.80E-01 850E-05 2.57E-03 7.69E-04 4.77E-04 3.39E-04 9.23E-04 5.00E-04 3.18E-03 2.09E-03

* En iyi sonuglar kalin yazi tipi ile vurgulanmustir.
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Tablo 3.8: 30 boyutlu tek-modlu test fonksiyonlar1 (F; — F7) tizerinde algoritmalarin elde ettigi sonuglar.

F AISA PSO ABC GSA BA GWO MFO A JA SCA SSA TSA DE ES
Eniyi 0.00E+00 9.00E-67 4.20E-16 4.98E-18 1.75E+03 0.00E+00 2.81E-88 6.01E-30 1.89E-109 1.03E-73 2.55E-09 1.56E-57 2.30E-89 2.57E-01
Fi Ort. 0.00E+00 1.23E-61 5.65E-16 8.49E-18 9.63E+03 0.00E+00 2.00E+03 5.67E-27 5.40E-106 6.36E-57 3.95E-09 7.78E-56 1.66E-87 4.66E-01
Std. 0.00E+00 5.89E-61 8.41E-17 1.96E-18 5.17E+03 0.00E+00 4.84E+03 1.69E-26 1.35E-105 1.64E-56 7.24E-10 1.83E-55 2.37E-87 1.85E-01
Eniyi 0.00E+00 9.44E-42 1.12E-15 1.21E-08 1.71E+00 0.00E+00 3.71E-55 1.20E-12 7.93E-61 1.67E-68 5.35E-05 1.08E-42 8.89E-51 1.74E-01
F, Ort. 0.00E+00 2.99E-38 1.48E-15 1.67E-08 3.19E+03 0.00E+00 4.20E+01 2.86E-07 148E-59 4.18E-58 4.31E-01 8.70E-42 448E-50 2.42E-01
Std. 0.00E+00 6.32E-38 1.94E-16 2.42E-09 1.29E+04 0.00E+00 2.44E+01 1.17E-06 2.12E-59 2.21E-57 7.09E-01 9.00E-42 3.51E-50 4.58E-02
Eniyi 0.00E+00 5.28E-05 8.68E+02 3.82E-17 7.88E+03 9.49E-211 9.97E-10 4.53E-09 8.80E+02 7.66E-08 3.55E-08 8.90E+02 1.81E+03 5.10E+03
F; Ort. 0.00E+00 7.22E-04 2.77E+03 1.50E-02 2.84E+04 1.26E-181 1.83E+04 1.24E-07 7.78E+03 1.23E+01 6.74E-08 3.20E+03 4.39E+03 8.88E+03
Std. 0.00E+00 8.31E-04 8.39E+02 2.63E-02 2.13E+04 0.00E+00 1.18E+04 1.85E-07 6.05E+03 3.59E+01 2.17E-08 1.80E+03 1.78E+03 2.40E+03
Eniyi 0.00E+00 7.52E-03 2.50E+01 1.65E-09 3.09E+01 7.51E-158 4.10E+01 5.45E-08 1.23E-07 4.48E-08 3.08E-04 545E-01 1.55E-10 2.81E+00
Fy  Ort. 0.00E+00 2.29E-02 3.51E+01 2.01E-09 4.50E+01 8.47E-153 6.26E+01 4.54E-06 9.13E-06 2.74E-02 1.81E-01 1.36E+00 1.37E-07 4.91E+00
Std. 0.00E+00 1.51E-02 5.27E+00 2.32E-10 8.72E+00 3.73E-152 1.11E+01 7.73E-06 1.01E-05 5.81E-02 3.05E-01 6.16E-01 7.50E-07 9.82E-01
Eniyi 0.00E+00 5.73E-02 5.72E-03 1.86E+01 1.28E+01 251E+01 5.69E-02 1.95E+01 2.66E-14 2.63E+01 2.13E+01 1.92E+01 1.58E+01 3.24E+01
F5  Ort. 2.55E+00 3.41E+01 1.18E-01 2.35E+01 3.84E+03 2.63E+01 2.68E+06 8.94E+01 2.54E-05 2.75E+01 8.43E+01 2.42E+01 1.77E+01 1.81E+02
Std. 2.10E+00 2.92E+01 1.32E-01 2.36E+01 1.21E+04 6.74E-01 1.46E+07 1.34E+02 9.74E-05 7.19E-01 1.34E+02 1.06E+01 6.25E-01 2.83E+02
Eniyi 0.00E+00 0.00E+00 3.80E-16 7.62E-18 2.25E+03 1.07E-05 3.50E-30 1.57E-29 1.71E+00 2.98E+00 2.86E-09 0.00E+00 0.00E+00 2.25E-01
Fs  Ort. 0.00E+00 2.34E-32 5.65E-16 1.20E-17 9.42E+03 3.88E-01 2.67E+03 2.84E-27 2.54E+00 3.57E+00 4.76E-09 2.05E-34 0.00E+00 4.80E-01
Std. 0.00E+00 3.12E-32 8.47E-17 3.06E-18 4.88E+03 2.94E-01 5.23E+03 4.84E-27 5.24E-01 2.73E-01 1.14E-09 7.82E-34 0.00E+00 2.00E-01
Eniyi S5.38E-06 6.68E-03 8.85E-02 7.34E-03 4.70E-01 1.26E-05 1.15E-02 2.07E-03 2.62E-03  2.42E-04 2.75E-03 3.36E-03 5.15E-02 7.47E-03
F;  Ort. 4.34E-05 1.12E-02 1.58E-01 1.16E-02 1.01E+00 4.45E-05 5.28E+00 5.74E-03 6.81E-03 2.94E-03 7.55E-03 9.47E-03 7.94E-02 1.58E-02
Std. 2.72E-05 3.58E-03 3.82E-02 2.95E-03 3.64E-01 2.28E-05 1.06E+01 2.22E-03 3.38E-03 4.44E-03 2.46E-03 2.82E-03 147E-02 5.54E-03

* En iyi sonuglar kalin yazi tipi ile vurgulanmistir.
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Tablo 3.9: 50 boyutlu tek-modlu test fonksiyonlar1 (F; — F7) tizerinde algoritmalarin elde ettigi sonuglar.

F AISA PSO ABC GSA BA GWO MFO VS JA SCA SSA TSA DE ES
Eniyi 0.00E+00 4.22E-52 847E-16 1.39E-17 3.37E+03 0.00E+00 122E-69 3.37E-28 4.55E-97 2.65E-50 8.79E-09 2.07E-25 6.28E-74 1.29E-01
F Ort. 0.00E+00 2.68E-48 1.33E-15 2.31E-17 1.30E+04 0.00E+00 9.67E+03 1.32E-26 9.55E-93 2.60E-33 1.10E-08 1.66E-24 1.50E-72 8.07E-01
Std. 0.00E+00 9.79E-48 2.51E-16 4.28E-18 6.74E+03 0.00E+00 1.10E+04 2.05E-26 1.79E-92 1.36E-32 1.30E-09 2.03E-24 2.00E-72 2.72E-01
Eniyi 0.00E+00 1.25E-33 2.58E-15 227E-08 1.54E+00 0.00E+00 1.00E+01 1.52E-09 6.77E-55 6.75E-66 2.22E-02 9.65E-23 9.82E-44 3.18E-01
F  Ort. 0.00E+00 146E-28 3.20E-15 2.88E-08 2.87E+09 0.00E+00 6.73E+01 5.37E-06 2.10E-47 9.85E-55 1.12E+00 4.02E-22 5.40E-42 4.12E-01
Std. 0.00E+00 7.46E-28 3.55E-16 3.49E-09 1.56E+10 0.00E+00 3.42E+01 2.53E-05 1.15E-46 4.25E-54 1.14E+00 2.46E-22 3.11E-42 6.46E-02
Eniyi 0.00E+00 3.31E-01 1.24E+04 8.92E-01 1.08E+04 2.59E-212 5.00E+03 9.78E-05 2.21E+04 8.42E+00 6.16E-07 2.06E+04 4.46E+04 1.73E+04
F; Ort. 0.00E+00 1.16E+00 1.64E+04 537E+00 5.57E+04 5.60E-179 3.71E+04 4.79E-04 5.68E+04 3.83E+03 1.06E-06 5.62E+04 6.70E+04 2.58E+04
Std. 0.00E+00 5.65E-01 2.30E+03 3.82E+00 4.19E+04 0.00E+00 2.44E+04 3.40E-04 1.45E+04 4.79E+03 2.23E-07 1.07E+04 7.54E+03 4.19E+03
Eniyi 0.00E+00 5.82E-01 591E+01 2.22E-09 3.19E+01 9.36E-178 7.25E+01 3.09E-04 1.26E+01 1.21E-01 1.00E+00 3.49E+01 2.33E-04 6.10E+00
Fy Ort. 0.00E+00 8.65E-01 6.64E+01 297E-09 4.52E+01 6.98E-171 835E+01 5.94E-03 1.97E+01 9.93E+00 8.40E+00 5.44E+01 4.90E-03 8.96E+00
Std. 0.00E+00 1.84E-01 3.52E+00 3.74E-10 7.05E+00 0.00E+00 4.32E+00 7.12E-03 2.95E+00 7.44E+00 3.85E+00 8.92E+00 2.07E-02 2.06E+00
Eniyi 0.00E+00 6.32E+00 4.61E-03 3.54E+01 2.85E+01 4.50E+01 1.46E-01 4.28E+01 2.33E-13 4.70E+01 3.82E+01 4.29E+01 3.04E+01 7.37E+01
Fs  Ort. 3.89E4+01 6.82E+01 2.02E-01 3.61E+01 5.15E+01 4.67E+01 5.37E+06 7.90E+01 6.37E-09 4.80E+01 7.24E+01 6.79E+01 3.56E+01 2.06E+02
Std. 1.33E+01 4.15E+01 3.46E-01 3.21E-01 4.23E+01 1.09E+00 2.03E+07 9.77E+01 1.62E-08 5.82E-01 4.25E+01 3.61E+01 9.41E+00 5.09E+01
Eniyi 0.00E+00 7.40E-32 1.11E-15 1.53E-17 1.61E+03 1.25E+00 2.37E-26 3.40E-28 8.15E+00 7.42E+00 8.08E-09 2.03E-25 0.00E+00 2.77E-01
Fs  Ort. 0.00E+00 2.13E-30 1.38E-15 2.13E-17 1.33E+04 2.13E+00 8.32E+03 5.14E-27 1.45E+01 8.04E+00 1.11E-08 2.10E-24 0.00E+00 8.50E-01
Std. 0.00E+00 3.63E-30 1.80E-16 5.72E-18 8.14E+03 6.17E-01  9.85E+03 6.15E-27 6.09E+00 3.32E-01 1.68E-09 2.08E-24 0.00E+00 2.48E-01
Eniyi 4.78E-06 1.04E-02 3.13E-01 141E-02 4.19E-01 1.20E-05 3.39E-01 5.22E-03 1.16E-02 1.46E-03 4.49E-03 2.44E-02 1.53E-01 1.47E-02
F; Ort. 2.27E-05 291E-02 4.72E-01 2.27E-02 6.22E-01 6.35E-05 1.55E+01 1.09E-02 2.51E-02 1.07E-02 1.61E-02 4.30E-02 191E-01 2.91E-02
Std. 1.32E-05 1.10E-02 6.13E-02 4.70E-03 1.27E-01 2.93E-05 2.09E+01 3.65E-03 7.97E-03 8.09E-03 4.38E-03 1.09E-02 2.17E-02 6.46E-03

* En iyi sonuglar kalin yaz tipi ile vurgulanmigtir.
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Tablo 3.10: 10 boyutlu ¢cok-modlu test fonksiyonlar1 (Fg — F13) lizerinde algoritmalarin elde ettigi sonuclar.

F AISA PSO ABC GSA BA GWO MFO VS JA SCA SSA TSA DE ES
Eniyi -4.19E+03 -3.16E+03 -4.19E+03 -2.07E+03 -3.12E+03 -3.50E+03 -3.72E+03 -4.19E+03 -4.19E+03 -2.83E+03 -3.32E+03 -4.19E+03 -4.19E+03 -4.19E+03
Fg  Ort. -4.19E+03 -2.54E+03 -4.19E+03 -1.53E+03 -1.89E+03 -2.82E+03 -3.10E+03 -3.92E+03 -3.75E+03 -2.42E+03 -2.92E+03 -4.12E+03 -4.18E+03 -4.19E+03
Std. 278E-12  3.01E+02 2.53E-12  232E+02 3.69E+02 3.37E+02 2.98E+02 1.96E+02 4.85E+02 1.74E+02 1.93E+02 1.01E+02 3.54E+01 4.33E-01
Eniyi 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 9.95E-01 1.19E+01 0.00E+00 6.96E+00 1.99E+00 9.05E+00 0.00E+00 6.96E+00 0.00E+00 0.00E+00 1.41E-02
F  Ort. 0.00E+00 2.02E+00 0.00E+00 3.08E+00 4.41E+01 0.00E+00 2.73E+01 1.59E+01 1.95E+01 0.00E+00 1.64E+01 1.64E+00 0.00E+00 9.77E-02
Std. 0.00E+00  1.27E+00 0.00E+00 1.58E+00 1.67E+01 0.00E+00 1.57E+01 7.88E+00 6.21E+00 0.00E+00 4.76E+00 1.55E+00 0.00E+00  6.30E-02
Eniyi 8.88E-16 4.44E-15 4.44E-15 1.66E-09 1.29E+01 4.44E-15 8.88E-16 4.44E-15 444E-15 8.88E-16 7.88E-06 4.44E-15 8.88E-16 9.17E-02
Fio Ort. 8.88E-16 4.56E-15 7.99E-15  2.54E-09 1.57E+01 4.44E-15 258E-01 1.66E-14 4.44E-15 3.38E-15 6.56E-01 4.44E-15 4.09E-15 2.61E-01
Std. 0.00E+00 6.49E-16  9.33E-16  4.19E-10  1.69E+00 0.00E+00 8.10E-01  1.69E-14  0.00E+00 1.66E-15  7.91E-01  0.00E+00 1.08E-15  9.87E-02
Eniyi 0.00E+00 295E-02  0.00E+00 0.00E+00 1.47E+01 0.00E+00 4.67E-02 1.01E-01  1.51E-01  0.00E+00 9.10E-02  0.00E+00 0.00E+00 1.15E-01
Fi1 Ort. 0.00E+00 1.19E-01 2.10E-03  4.11E-03  5.42E+01 3.06E-03  1.40E-01 2.78E-01  3.65E-01 7.01E-04 3.13E-01 6.07E-02  0.00E+00 3.28E-01
Std. 0.00E+00  1.05E-01 4.72E-03  5.65E-03  2.26E+01 6.07E-03  6.91E-02 1.23E-01  1.11E-01  3.72E-03  1.59E-01  5.33E-02  0.00E+00 1.21E-01
Eniyi 4.71E-32 4.71E-32 3.48E-17 2.09E-20 5.63E+00 5.97E-07 4.71E-32 230E-25 4.73E-03  1.46E-02 3.33E-12 4.71E-32 4.71E-32  5.29E-04
F2 Ort. 4.71E-32 4.72E-32 5.17E-17  5.58E-20  1.10E+05 3.30E-03  1.14E-01  1.58E-22  2.20E-02 4.78E-02 1.24E-01 4.71E-32 4.71E-32  5.92E-03
Std. 1.67E-47  2.49E-34  1.01E-17  2.04E-20 3.66E+05 1.05E-02  2.08E-01  3.16E-22  8.57E-03  2.76E-02  2.66E-01  1.67E-47  1.67E-47  7.04E-03
Eniyi 1.35E-32 1.35E-32 2.62E-17 1.06E-19 1.26E+01 3.36E-06 1.35E-32 5.67E-25 1.35E-32 8.04E-02 1.59E-11 1.35E-32 1.35E-32  9.05E-04
Fi3  Ort. 1.35E-32 1.35E-32 5.33E-17 5.71E-05 8.62E+05 1.32E-02 4.03E-03  6.35E-22  3.66E-04  2.06E-01 3.66E-04 1.35E-32 1.35E-32  1.58E-02
Std. 5.57E-48  5.57E-48 1.57E-17  3.13E-04 239E+06 3.42E-02 5.39E-03 2.70E-21  2.01E-03 7.87E-02 201E-03 557E-48 557E-48 1.06E-02

* En iyi sonuglar kalin yazi tipi ile vurgulanmistir.
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Tablo 3.11: 30 boyutlu ¢cok-modlu test fonksiyonlar1 (Fg — F3) tizerinde algoritmalarin elde ettigi sonuglar.

F AISA PSO ABC GSA BA GWO MFO VS JA SCA SSA TSA DE ES
Eniyi -1.26E+04 -8.31E+03 -1.26E+04 -3.87E+03 -6.85E+03 -7.50E+03 -1.02E+04 -1.16E+04 -1.26E+04 -4.86E+03 -9.21E+03 -1.19E+04 -1.26E+04 -1.26E+04
Fg  Ort. -1.26E+04 -6.59E+03 -1.26E+04 -2.66E+03 -4.92E+03 -6.24E+03 -8.49E+03 -1.03E+04 -1.12E+04 -4.39E+03 -7.86E+03 -1.06E+04 -1.23E+04 -1.26E+04
Std. 1.85E-12  9.11E+02 3.06E-03  3.70E+02 1.13E+03 6.36E+02 8.15E+02 5.35E+02 2.27E+03 2.46E+02 7.31E+02 1.15E+03 5.20E+02 7.80E-01
Eniyi 0.00E+00 1.19E+01 0.00E+00 9.95E+00 4.48E+01 0.00E+00 6.67E+01 4.97E+01 1.99E+01 0.00E+00 5.07E+01 6.96E+00 7.39E+01  1.00E-01
Fy  Ort. 0.00E+00 2.49E+01 1.44E-13  1.37E+01 1.01E+02 0.00E+00 1.51E+02 7.92E+01 8.31E+01 4.33E-05 7.23E+01 2.54E+01 9.15E+01 2.44E-01
Std. 0.00E+00  7.44E+00 1.37E-13  2.85E+00 3.68E+01 0.00E+00 4.13E+01 1.66E+01 5.95E+01 2.26E-04 1.62E+01 2.09E+01 7.68E+00  9.99E-02
Eniyi 8.88E-16 7.99E-15 435E-14 2.01E-09 1.57E+01 444E-15 7.99E-15 293E-14 7.99E-15 4.44E-15 1.52E-05 4.44E-15 4.44E-15 9.79E-02
Fip  Ort. 1.01E-15  1.04E-14 5.13E-14 2.64E-09 1.71E+01 7.64E-15 1.60E+01 3.10E-02 4.04E+00 1.12E+01 1.81E+00 7.52E-15 6.10E-15  2.35E-01
Std. 6.49E-16  3.41E-15 6.75E-15 2.60E-10  8.79E-01  1.08E-15 6.79E+00 1.70E-01  7.28E+00 9.25E+00 8.10E-01 = 1.23E-15 1.80E-15  7.08E-02
Eniyi 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 9.77E+01 0.00E+00 0.00E+00 1.11E-16 0.00E+00 0.00E+00 9.43E-09  0.00E+00 0.00E+00 3.06E-01
Fip Ort. 0.00E+00 1.36E-02  3.34E-15 0.00E+00 1.99E+02 0.00E+00 1.81E+01 1.71E-02 1.14E-02  0.00E+00 1.23E-02 2.47E-04 0.00E+00 5.25E-01
Std. 0.00E+00  1.20E-02  6.88E-15 0.00E+00 6.89E+01 0.00E+00 4.37E+01 1.51E-02  1.26E-02  0.00E+00 1.21E-02  1.35E-03  0.00E+00 1.26E-01
Eniyi 1.57E-32 1.57E-32 2.63E-16 3.25E-20 9.09E+00 6.55E-03  1.23E-31 4.09E-26  242E-01 2.01E-01 1.09E-11  1.57E-32 1.57E-32 4.85E-04
Fi» Ort. 1.57E-32  1.64E-32  5.54E-16  7.72E-20  6.62E+03 2.80E-02  2.49E-01  6.84E-02  5.39E+00 3.33E-01 1.24E+00 1.57E-32 1.57E-32  2.15E-03
Std. 5.57E-48  7.59E-34  1.15E-16 2.71E-20 3.49E+04 1.72E-02  7.29E-01  2.11E-01  3.42E+00 4.63E-02  2.13E+00 5.89E-35 5.57E-48  1.76E-03
Eniyi 1.35E-32 1.35E-32 391E-16 6.08E-19 6.87E+01 6.63E-06 1.95E-30 4.24E-26  1.35E-32  1.83E+00 1.31E-10 1.35E-32 1.35E-32  8.97E-03
Fiz Ort. 1.35E-32  3.66E-04 5.60E-16 1.20E-18 4.16E+05 3.96E-01 1.09E-01  2.56E-03  4.00E-03  2.01E+00 3.63E-03  1.36E-32 1.35E-32  2.58E-02
Std. 5.57E-48  2.01E-03 7.82E-17 287E-19 1.33E+06 2.00E-01 3.87E-01 4.73E-03  6.01E-03 1.03E-01  591E-03  3.13E-34  5.57E-48  8.68E-03

* En iyi sonuglar kalin yazi tipi ile vurgulanmugtir.
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Tablo 3.12: 50 boyutlu ¢cok-modlu test fonksiyonlar1 (Fg — F13) lizerinde algoritmalarin elde ettigi sonuclar.

F AISA PSO ABC GSA BA GWO MFO VS JA SCA SSA TSA DE ES
Eniyi -2.09E+04 -1.31E+04 -2.09E+04 -4.54E+03 -1.27E+04 -1.08E+04 -1.65E+04 -1.82E+04 -2.09E+04 -6.59E+03 -1.47E+04 -191E+04 -1.42E+04 -2.09E+04
Fg  Ort. -2.08E+04 -1.08E+04 -2.09E+04 -3.43E+03 -8.43E+03 -9.02E+03 -1.39E+04 -1.66E+04 -1.96E+04 -5.91E+03 -1.25E+04 -1.73E+04 -1.20E+04 -2.09E+04
Std. 1.08E+03  1.36E+03 4.09E+01 5.06E+02 1.35E+03 9.54E+02 1.33E+03 9.04E+02 2.26E+03 3.77E+02 7.02E+02 1.70E+03 6.51E+02 7.12E-01
Eniyi 0.00E+00 3.58E+01 1.71E-13  1.89E+01 9.95E+01 0.00E+00 1.82E+02 9.05E+01 5.17E+01 0.00E+00 6.17E+01 249E+01 2.30E+02 2.25E-01
Fy  Ort 0.00E+00 6.06E+01 2.20E-11  2.56E+01 1.77E+02 0.00E+00 2.85E+02 1.42E+02 1.03E+02 5.31E-01 1.13E+02 4.73E+01 247E+02 3.71E-01
Std. 0.00E+00  1.23E+01 8.84E-11  4.06E+00 7.27E+01 0.00E+00 5.08E+01 2.97E+01 2.94E+01 2.81E+00 1.97E+01 1.04E+01 9.15E+00 1.17E-01
Eniyi 8.88E-16 151E-14 9.33E-14 2.05E-09 1.53E+01 7.99E-15 1.25E+01 5.77E-14 5.77E-14 7.99E-15 137E+00 196E-13 7.99E-15 1.63E-01
Fip Ort. 1.60E-15 2.28E-14 1.14E-13  2.82E-09 1.74E+01 8.47E-15 1.94E+01 145E-01 3.38E+00 1.22E+01 239E+00 4.64E-13  7.99E-15 242E-01
Std. 1.45E-15  9.00E-15  1.47E-14 209I1E-10 1.07E+00 1.54E-15 142E+00 4.49E-01 3.37E+00 9.82E+00 5.44E-01  2.17E-13  0.00E+00 4.67E-02
Eniyi 0.00E+00 0.00E+00 8.88E-16  0.00E+00 1.80E+02 0.00E+00 0.00E+00 3.33E-16  0.00E+00 0.00E+00 1.19E-08  0.00E+00 0.00E+00 3.79E-01
Fip Ort. 0.00E+00 5.26E-03  6.26E-15  5.45E-03  3.57E+02 0.00E+00 8.75E+01 5.01E-03  7.29E-03  145E-12  6.32E-03  0.00E+00 0.00E+00 6.06E-01
Std. 0.00E+00 6.43E-03  7.51E-15 1.87E-02 1.20E+02 0.00E+00 9.88E+01 6.45E-03  1.16E-02  6.76E-12  9.74E-03  0.00E+00 0.00E+00 1.38E-01
Eniyi 9.42E-33 1.02E-32  1.04E-15 5.06E-20  1.02E+01 3.53E-02  5.07E-29  1.25E-26 9.08E+00 4.86E-01  7.98E-01 1.38E-13  9.42E-33 6.41E-04
F» Ort. 9.42E-33  7.39E-32  140E-15 2.07E-03 2.46E+01 6.65E-02 2.56E+07 2.46E-01 1.94E+01 5.93E-01 6.52E+00 3.17E-01  9.42E-33  2.18E-03
Std. 2.78E-48  1.72E-31 1.82E-16  1.14E-02  8.57E+00 2.28E-02  7.81E+07 4.26E-01  5.20E+00 8.34E-02  3.19E+00 1.12E+00 2.78E-48  2.82E-03
Eniyi 1.35E-32 2.83E-32 7.87E-16  1.57E-18  1.33E+02 7.23E-01 2.70E-26  6.50E-26  1.35E-32 3.73E+00 3.23E-10 9.73E-13  1.35E-32  1.84E-02
Fi3 Ort. 1.35E-32  2.56E-03  1.34E-15 2.26E-18  8.72E+03 1.45E+00 4.10E+07 3.30E-03  1.98E+00 4.19E+00 5.49E-03 4.01E-04 1.35E-32  4.15E-02
Std. 5.57E-48  4.773E-03 2.19E-16  4.29E-19  3.18E+04 3.11E-01  1.25E+08 5.12E-03  5.82E+00 1.98E-01  5.59E-03  2.00E-03  5.57E-48  1.29E-02

* En iyi sonuglar kalin yaz: tipi ile vurgulanmustr.
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Tablo 3.13: Sabit boyutlu cok-modlu test fonksiyonlar1 (F14 — F33) lizerinde algoritmalarin elde ettigi sonuglar.

F AISA PSO ABC GSA BA GWO MFO VS JA SCA SSA TSA DE ES
Eniyi 9.98E-01 9.98E-01 9.98E-01 9.99E-01 9.98E-01 9.98E-01 9.98E-01 9.98E-01 9.98E-01 9.98E-01 9.98E-01 9.98E-01 9.98E-01 9.98E-01
Fig Ort. 9.98E-01 2.71E+00 9.98E-01  5.53E+00 1.21E+01 5.73E+00 2.02E+00 9.98E-01  1.00E+00 1.92E+00 1.06E+00 9.98E-01  9.98E-01  4.29E+00
Std. 0.00E+00  2.53E+00 1.13E-16  4.08E+00 6.89E+00 4.53E+00 1.95E+00 1.91E-16 5.89E-03 1.91E+00 2.52E-01  0.00E+00 0.00E+00 5.30E+00
Eniyi 3.07E-04 3.07E-04 4.09E-04 1.11E-03  7.32E-04 3.07E-04 5.85E-04 3.08E-04 3.07E-04 3.32E-04 4.01E-04 3.82E-04 3.07E-04  7.34E-04
Fis Ort. 3.07E-04 7.54E-04 7.15E-04 2.55E-03 6.61E-03 4.35E-03 145E-03 7.85E-04 4.65E-04 9.65E-04 8.29E-04 6.29E-04 3.83E-04 3.17E-03
Std. 1.71E-19  2.16E-04  1.86E-04 1.27E-03  2.13E-02 8.14E-03  1.90E-03  3.14E-04 3.56E-04 4.19E-04 2.64E-04 9.82E-05 2.42E-04 3.84E-03
Eniyi -1.03E+00 -1.03E+00 -1.03E+00 -1.03E+00 -1.03E+00 -1.03E+00 -1.03E+00 -1.03E+00 -1.03E+00 -1.03E+00 -1.03E+00 -1.03E+00 -1.03E+00 -1.03E+00
Fig  Ort. -1.03E+00 -1.03E+00 -1.03E+00 -1.03E+00 -1.00E+00 -1.03E+00 -1.03E+00 -1.03E+00 -1.03E+00 -1.03E+00 -1.03E+00 -1.03E+00 -1.03E+00 -1.03E+00
Std. 1.08E-15  6.32E-16 4.97E-16  5.05E-16  1.49E-01  3.18E-08 6.78E-16  5.00E-16  2.32E-05 3.06E-05 3.02E-14 6.71E-16  6.78E-16  1.30E-05
Eniyi 3.98E-01 3.98E-01 3.98E-01 3.98E-01 398E-01 398E-01 3.98E-01 3.98E-01 3.98E-01 398E-01 3.98E-01 3.98E-01 3.98E-01 3.98E-01
Fi7  Ort. 398E-01 3.98E-01 3.98E-01 3.98E-01 3.98E-01 3.98E-01 3.98E-01 3.98E-01 3.98E-01 3.99E-01 398E-01 3.98E-01 3.98E-01 3.98E-01
Std. 0.00E+00  0.00E+00  0.00E+00 0.00E+00 5.98E-10  7.02E-07  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 1.00E-03  2.32E-14  0.00E+00 0.00E+00  1.64E-04
Eniyi 3.00E+00 3.00E+00 3.00E+00 3.00E+00 3.00E+00 3.00E+00 3.00E+00 3.00E+00 3.00E+00 3.00E+00 3.00E+00 3.00E+00  3.00E+00 3.00E+00
Fig  Ort. 3.00E+00 3.00E+00 3.01E+00 3.00E+00 8.40E+00 3.00E+00 3.00E+00 3.00E+00 3.00E+00 3.00E+00 3.00E+00 3.00E+00 3.00E+00 3.00E+00
Std. 1.41E-15  147E-15 4.26E-02 4.04E-15 2.06E+01 241E-05 2.33E-15 3.70E-15 4.01E-04 4.89E-05 2.18E-13 1.23E-15 1.81E-15 7.63E-04
Eniyi -3.86E+00 -3.86E+00 -3.86E+00 -3.86E+00 -3.86E+00 -3.86E+00 -3.86E+00 -3.86E+00 -3.86E+00 -3.86E+00 -3.86E+00 -3.86E+00 -3.86E+00 -3.86E+00
Fi9  Ort. -3.86E+00 -3.86E+00 -3.86E+00 -3.86E+00 -3.84E+00 -3.86E+00 -3.86E+00 -3.86E+00 -3.86E+00 -3.86E+00 -3.86E+00 -3.86E+00 -3.86E+00 -3.86E+00
Std. 2.71E-15  2.68E-15  2.34E-15 240E-15 141E-01 261E-03 271E-15 2.07E-15 271E-15 2.56E-03 6.64E-14 2.71E-15 2.71E-15  5.32E-05
Eniyi -3.32E+00 -3.32E+00 -3.32E+00 -3.32E+00 -3.32E+00 -3.32E+00 -3.32E+00 -3.32E+00 -3.32E+00 -3.23E+00 -3.32E+00 -3.32E+00 -3.32E+00 -3.32E+00
Fo  Ort. -3.31E+00 -3.28E+00 -3.32E+00 -3.32E+00 -3.27E+00 -3.25E+00 -3.26E+00 -3.27E+00 -3.25E+00 -2.88E+00 -3.22E+00 -3.32E+00 -3.29E+00 -3.24E+00
Std. 4.11E-02  5.83E-02 1.76E-15  1.36E-15 6.03E-02 1.07E-01  6.40E-02  6.03E-02  5.92E-02 4.22E-01 4.11E-02 1.37E-15 5.54E-02  5.54E-02
Eniyi -1.02E+01 -1.02E+01 -1.02E+01 -1.02E+01 -1.02E+01 -1.02E+01 -1.02E+01 -1.02E+01 -1.02E+01 -6.64E+00 -1.02E+01 -1.02E+01 -1.02E+01 -1.02E+01
F1 Ort. -1.02E+01 -8.55E+00 -1.02E+01 -7.39E+00 -5.47E+00 -9.48E+00 -6.80E+00 -1.02E+01 -7.45E+00 -2.83E+00 -8.06E+00 -1.01E+01 -1.02E+01 -6.23E+00
Std. 6.27E-15  2.52E+00 6.82E-07  3.50E+00 3.06E+00 1.75E+00 3.31E+00 5.86E-15  2.77E+00 2.18E+00 3.09E+00 5.18E-01  7.23E-15  3.74E+00
Eniyi -1.04E+01 -1.04E+01 -1.04E+01 -1.04E+01 -1.04E+01 -1.04E+01 -1.04E+01 -1.04E+01 -1.04E+01 -7.09E+00 -1.04E+01 -1.04E+01 -1.04E+01 -1.04E+01
F»  Ort. -1.04E+01 -1.00E+01 -1.04E+01 -1.04E+01 -5.62E+00 -9.87E+00 -8.05E+00 -1.04E+01 -8.18E+00 -3.89E+00 -9.01E+00 -1.03E+01 -1.04E+01 -5.86E+00
Std. 6.60E-16  1.34E+00 1.42E-03  8.08E-16  3.33E+00 1.62E+00 3.21E+00 1.19E-15 297E+00 1.93E+00 2.61E+00 3.00E-01 1.40E-15  3.54E+00
Eniyi -1.05E+01 -1.05E+01 -1.05E+01 -1.05E+01 -1.05E+01 -1.05E+01 -1.05E+01 -1.05E+01 -1.05E+01 -8.34E+00 -1.05E+01 -1.05E+01 -1.05E+01 -1.05E+01
F3;  Ort. -1.05E+01 -9.92E+00 -1.05E+01 -1.05E+01 -4.62E+00 -1.03E+01 -7.09E+00 -1.05E+01 -8.14E+00 -4.87E+00 -9.74E+00 -1.05E+01 -1.05E+01 -6.11E+00
Std. 2.56E-15  191E+00 5.76E-03  1.98E-15 3.41E+00 148E+00 3.81E+00 1.62E-15 3.07E+00 1.95E+00 2.09E+00 2.70E-05  1.81E-15  3.70E+00

* En iyi sonuglar kalin yaz: tipi ile vurgulanmustir.
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Tablo 3.14: Bilesik test fonksiyonlar1 (F>4 — F»9) iizerinde algoritmalarin elde ettigi sonuglar.

F AISA PSO ABC GSA BA GWO MFO VS JA SCA SSA TSA DE ES
Eniyi 0.00E+00 0.00E+00 1.59E-16 3.48E-18 4.92E-05 6.01E-01 0.00E+00 0.00E+00 6.74E+00 4.17E+01 2.83E-11 0.00E+00 0.00E+00 2.50E-02
Fy  Ort. 8.44E-30 8.00E+01 4.56E-03 9.48E-18 1.37E+02 8.64E+01 9.08E+01 2.33E+01 S5.19E+01 1.03E+02 6.00E+01 5.81E+00 4.20E+01 2.67E+01
Std. 1.73E-29  8.05E+01 9.47E-03 3.53E-18 1.33E+02 1.03E+02 5.85E+01 5.04E+01 4.57E+01 3.81E+01 6.75E+01 1.90E+01 5.89E+01 4.50E+01
Eniyi 1.77E+00 3.18E+00 4.99E+00 1.00E+02 3.57E+01 6.87E+00 0.00E+00 1.03E+01 4.74E+01 7.60E+01 6.18E+00 1.88E-01 0.00E+00 1.74E+00
Fs  Ort. 1.90E+01 1.16E+02 2.05E+01 1.89E+02 3.96E+02 1.30E+02 4.39E+01 2.54E+01 1.11E+02 1.03E+02 2.19E+01 4.31E+01 5.88E+01 1.00E+02
Std. 2.82E+01 9.48E+01 1.24E+01 3.06E+01 1.88E+02 1.11E+02 4.87E+01 1.08E+01 7.34E+01 8.53E+00 1.00E+01 4.52E+01 7.27E+01 8.99E+01
Eniyi 1.11E+02 9.60E+01 9.79E+01 0.00E+00 2.53E+02 9.51E+01 1.26E+02 1.01E+02 1.88E+02 2.21E+02 1.01E+02 1.06E+02 9.43E+01 1.05E+02
Fe Ort. 1.58E+02 1.62E+02 1.31E+02 S5.70E+01 6.28E+02 1.93E+02 249E+02 1.85E+02 2.86E+02 3.21E+02 1.92E+02 149E+02 1.31E+02 1.73E+02
Std. 2.17E+01 3.78E+01 1.61E+01 7.09E+01 1.94E+02 5.49E+01 7.62E+01 4.44E+01 6.19E+01 6.65E+01 5.31E+01 2.81E+01 237E+01 3.74E+01
Eniyi 2.00E+02 228E+02 294E+02 2.00E+02 S5.02E+02 2.24E+02 3.16E+02 228E+02 3.40E+02 3.71E+02 2.62E+02 2.18E+02 2.00E+02 2.97E+02
F;  Ort. 2.86E+02 3.10E4+02 3.62E+02 4.84E+02 7.53E+02 4.03E+02 3.54E+02 3.07E4+02 3.62E+02 4.09E+02 3.17E+02 3.14E+02 2.92E+02 4.09E+02
Std. 2.50E+01 2.32E+01 2.88E+01 1.50E+02 1.45E+02 1.49E+02 2.83E+01 3.38E+01 2.53E+01 2.02E+01 2.74E+01 2.59E+01 2.07E+01 9.87E+01
Eniyi 0.00E+00 1.19E+00 5.78E+00 3.94E-15 1.96E+02 1.34E+00 4.37E+00 0.00E+00 1.12E+01 4.45E+01 1.19E+00 2.25E-03 0.00E+00 6.25E+00
Py Ort. 248E+00 9.71E+01 1.01E+01 2.17E+02 5.47E+02 1.43E+02 8.39E+01 3.52E+00 1.03E+02 9.90E+01 243E+01 3.19E+01 5.60E+01 8.99E+01
Std. 1.24E+00 8.97E+01 3.25E+00 4.74E+01 2.02E+02 1.63E+02 7.40E+01 225E+00 O9.19E+01 5.32E+01 3.92E+01 3.58E+01 5.20E+01 1.14E+02
Eniyi 4.01E+02 5.00E+02 4.10E+02 S5.58E+02 5.67E+02 5.01E+02 4.41E+02 4.05E+02 5.25E+02 4.30E+02 4.02E+02 4.37E+02 5.00E+02 5.01E+02
Fy Ort. 5.24E+02 7.74E+02 5.03E+02 7.16E+02 8.53E+02 8.60E+02 7.09E+02 4.98E+02 7.90E+02 S5.17E+02 5.25E+02 5.19E+02 6.52E+02 6.45E+02
Std. 1.04E+02 1.84E+02 6.51E+01 8.09E+01 1.09E+02 1.22E+02 1.90E+02 1.77E+01 1.64E+02 7.10E+01 1.22E+02 7.47E+01 1.89E+02 1.90E+02

* En iyi sonuglar kalin yazi tipi ile vurgulanmigtir.
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Tablo 3.15: CEC 2019 test fonksiyonlar1 (39 — F39) lizerinde algoritmalarin elde ettigi sonuglar.

F AISA PSO ABC GSA BA GWO MFO VS JA SCA SSA TSA DE ES
Eniyi 1.00E+00 9.03E+03 4.60E+05 1.70E+08 1.32E+08 8.22E+00 1.07E+03 3.04E+04 1.32E+06 2.98E+01 7.56E+03 2.09E+05 4.10E+00 5.24E+05
F3 Ort. 1.00E+00 2.87E+07 2.03E+06 4.04E+08 9.68E+08 5.88E+03 1.64E+07 5.27E+05 4.49E+06 4.51E+05 5.24E+05 1.10E+06 1.39E+04 1.23E+07
Std. 0.00E4+00 3.54E+07 8.30E+05 1.80E+08 6.87E4+08 2.94E+04 3.33E+07 3.17E405 2.02E4+06 9.84E+05 4.28E+05 8.86E4+05 5.13E4+04 9.70E+06
Eniyi 2.83E+00 1.54E+03 7.38E+02 1.23E+04 1.10E+04 4.84E+00 1.12E+02 1.20E+02 1.20E+03 1.40E+02 1.00E+02 1.07E+03 5.15E+02 1.17E+03
F31 Ort. 3.21E+00 6.40E+03 2.07E+03 2.24E+04 2.15E+04 1.62E+02 2.05E+03 3.08E4+02 2.77E4+03 1.59E+03 3.71E+02 2.33E+03 1.06E+03 3.94E+03
Std. 2.14E-01 4.18E+03 5.92E+02 541E+03 8.11E+03 1.75E+02 2.79E+03 9.59E+01 6.60E+02 1.14E+03 2.46E+02 6.42E+02 2.60E+02 2.06E+03
Eniyi 1.00E+00 1.00E+00 1.06E+00 141E+00 141E+00 1.00E+00 1.41E+00 1.00E+00 3.98E+00 3.72E+00 1.00E+00 3.37E+00 3.28E+00 1.07E+00
F3  Ort. 1.33E+00 1.50E+00 1.52E+00 2.21E+00 7.86E+00 1.88E+00 6.55E+00 3.07E+00 7.46E+00 7.26E+00 2.41E+00 6.90E+00 4.97E+00 2.24E+00
Std. 1.66E-01 6.07E-01 1.94E-01 1.56E+00 3.17E+00 1.18E+00 2.58E+00 2.02E+00 1.65E+00 1.50E+00 1.45E+00 1.64E+00 7.89E-01 1.28E+00
Eniyi 4.98E+00 1.69E+01 5.13E+00 239E+01 3.28E+01 S5.00E+00 1.49E+01 6.97E+00 2.03E+01 3.25E+01 5.97E+00 5.13E+00 1.00E+00 8.13E+00
F33 Ort. 1.29E+01 4.04E+01 9.93E+00 3.40E+01 8.81E+01 1.59E+01 3.03E+01 1.64E+01 3.23E+01 4.41E+01 225E+01 1.60E+01 9.56E+00 1.70E+01
Std. 441E+00 1.32E4+01 1.87E4+00 7.56E+00 3.39E+01 7.74E+00 1.35E+01 6.75E4+00 7.86E+00 6.03E+00 9.52E+00 5.83E+00 4.37E+00 6.30E+00
Eniyi 1.01E+00 1.03E+00 1.00E+00 1.00E+00 3.75E+01 1.17E+00 1.04E+00 1.04E+00 2.10E+00 2.75E+00 1.06E+00 1.01E+00 1.00E+00 1.22E+00
F34  Ort. 1.07E+00 1.15E+00 1.02E+00 1.00E+00 1.13E+02 1.69E+00 4.17E+00 1.25E+00 2.27E+00 6.44E+00 1.28E+00 1.17E+00 1.05SE+00 1.49E+00
Std. 3.87E-02 8.88E-02 1.03E-02 5.35E-03 5.04E+01 6.37E-01 8.03E+00 1.20E-01 1.10E-01 242E+00 1.10E-01 1.17E-01 6.30E-02 1.55E-01
Eniyi 1.00E+00 1.00E+00 1.43E+00 1.00E+00 1.18E+01 1.12E+00 2.22E+00 1.00E+00 3.72E+00 4.96E+00 1.20E+00 1.00E+00 1.00E+00 1.41E+00
F35  Ort. 1.76E+00 3.66E+00 2.34E+00 2.98E+00 142E+01 2.46E+00 5.38E+00 1.35E+00 5.85E+00 7.02E+00 3.41E+00 1.21E+00 1.85E+00 3.33E+00
Std. 5.49E-01 1.37E+00 5.13E-01 1.36E+00 1.10E+00 1.19E+00 1.76E+00 6.25E-01 1.36E+00 1.47E+00 1.63E+00 4.06E-01 7.67E-01 1.04E+00
Eniyi 242E+02 1.35E+02 3.38E+01 7.07E+02 5.37E+02 1.80E+02 3.59E+02 1.33E+02 7.74E+02 6.22E+02 1.28E+02 2.93E+02 3.30E+01 3.72E+01
F36  Ort. 3.95E+02 8.01E+02 1.88E+02 1.16E+03 1.36E+03 5.09E+02 1.03E+03 5.11E+02 1.18E+03 1.14E+03 7.63E+02 8.94E+02 3.09E+02 3.41E+02
Std. 7.05E+01 2.88E+02 7.50E+01 2.70E+02 4.22E+02 1.77E+02 3.73E+02 2.36E+02 2.00E+02 2.08E+02 3.63E+02 2.80E+02 1.73E+02 2.27E+02
Eniyi 223E+00 3.14E+00 3.04E+00 4.60E+00 4.36E+00 2.67E+00 3.42E+00 1.96E+00 3.76E+00 3.37E+00 3.06E+00 3.54E+00 2.53E+00 2.67E+00
F37  Ort. 3.12E+00 4.04E+00 3.41E+00 5.27E4+00 5.25E+00 3.62E+00 4.53E+00 3.55E+00 4.20E+00 4.19E+00 3.75E+00 3.87E+00 3.24E+00 3.69E+00
Std. 3.88E-01 4.85E-01 232E-01 217E-01 273E-01 4.03E-01 3.42E-01 5.27E-01 230E-01 3.14E-01 3.70E-01 1.89E-01 2.86E-01 4.47E-01
Eniyi 1.04E+00 1.09E+00 1.10E+00 1.01E+00 241E+00 1.09E+00 1.10E+00 1.03E+00 1.20E+00 1.22E+00 1.10E+00 1.11E+00 1.09E+00 1.16E+00
F3g  Ort. 1.09E+00 1.19E+00 1.15E+00 1.03E+00 4.22E+00 1.17E+00 1.35E+00 1.15E+00 1.41E+00 1.49E+00 1.21E+00 1.17E+00 1.14E+00 1.37E+00
Std. 227E-02 7.68E-02 255E-02 1.30E-02 9.55E-01 841E-02 1.66E-01 7.44E-02 838E-02 1.15E-01 941E-02 291E-02 261E-02 9.64E-02
Eniyi 2.16E+00 2.10E+01 2.83E+00 1.00E+00 2.10E+01 7.07E+00 2.10E+01 1.00E+00 2.11E+01 2.12E+01 2.16E+00 2.12E+01 2.02E+01 2.10E+01
F39 Ort. 1.22E+01 2.11E+01 1.85E+01 1.83E+01 2.10E+01 2.09E+01 2.12E+01 1.90E+01 2.13E+01 2.14E+01 2.04E+01 2.13E+01 2.11E+01 2.10E+01
Std. 9.09E+00 9.21E-02 591E+00 6.91E+00 5.61E-05 2.61E+00 1.73E-01 6.10E+00 9.05E-02 7.17E-02 3.44E+00 6.57E-02 2.30E-01 1.71E-02

* En iyi sonuclar kalin yaz tipi ile vurgulanmustir.
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Tablo 3.16: 10 boyutlu tek-modlu test fonksiyonlar1 (F; — F7) i¢cin Wilcoxon isaretli sira testinin sonuglar1 (o = 0.05).

F PSO ABC GSA BA GWO MFO VS JA SCA SSA TSA DE ES
p-degeri 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06
R (T+ T) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,0) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0, 465)
KD + + + + = + + + + + + + +
p-degeri 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06
B (T+ T) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0, 465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0, 465)
KD + + + + + + + + + + + + +
p-degeri 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06
F (T+ T) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0, 465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465)
KD + + + + + + + + + + + + +
p-degeri 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06
F, (T+ T) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0, 465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0, 465)
KD + + + + + + + + + + + + +
p-degeri 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.72E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06
F (T+ T) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0, 465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0, 465)
KD + + + + + + + + + + + + +
p-degeri 1 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 3.51E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1 1 1.73E-06
F (T+ T) 0,0) (0,465) (0,465) (0,465) (0, 465) (0,406)  (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,0) 0,0) (0, 465)
KD = + + + + + + + + + = = +
p-degeri 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 0.39333 1.73E-06 1.92E-06 1.73E-06 5.79E-05 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06
F (T+ 1) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (274,191) (0,465) (1,464) (0,465) (37,428) (0,465) (0,465) (0,465) (0, 465)
KD + + + + = + + + + + + + +
Toplam (+/=/-) 6/1/0 7/0/0 7/0/0 7/0/0 5/2/0 7/0/0 7/0/0 7/0/0 7/0/0 7/0/0 6/1/0 6/1/0 7/0/0

52



Tablo 3.17: 30 boyutlu tek-modlu test fonksiyonlar1 (F; — F7) i¢cin Wilcoxon isaretli sira testinin sonuglar1 (¢ = 0.05).

F PSO ABC GSA BA GWO MFO VS JA SCA SSA TSA DE ES
p-degeri 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1 1.72E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06
R (T+ T) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,0) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0, 465)
KD + + + + = + + + + + + + +
p-degeri 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1 1.59E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06
B (T+ T) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,0) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0, 465)
KD + + + + = + + + + + + + +
p-degeri 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06
F (T+ T) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0, 465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465)
KD + + + + + + + + + + + + +
p-degeri 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06
F, (T+ T) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0, 465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0, 465)
KD + + + + + + + + + + + + +
p-degeri 3.52E-06 2.61E-04 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.02E-05 1.73E-06 2.61E-04 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06
F (T+ T) (7,458)  (410,55) (0,465) (0,465) (0, 465) (18,447) (0,465) (410,55) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0, 465)
KD + - + + + + + - + + + + +
p-degeri 245E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 0.5 1 1.73E-06
F (T+ T) (0,435) (0,465) (0,465) (0,465) (0, 465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,3) 0,0) (0, 465)
KD + + + + + + + + + + = = +
p-degeri 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 0.46528 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06
F (T+ 1) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (197,268) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0, 465)
KD + + + + = + + + + + + + +
Toplam (+/=/-) 7/0/0 6/0/1 7/0/0 7/0/0 4/3/0 7/0/0 7/0/0 6/0/1 7/0/0 7/0/0 6/1/0 6/1/0 7/0/0
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Tablo 3.18: 50 boyutlu tek-modlu test fonksiyonlar1 (F; — F7) icin Wilcoxon isaretli sira testinin sonuglar1 (¢ = 0.05).

F PSO ABC GSA BA GWO MFO A JA SCA SSA TSA DE ES
p-degeri 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1 1.36E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06
F (T+T) (0,465)  (0,465) (0,465) (0, 465) (0,0) (0,465)  (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0, 465) (0, 465)
KD + + + + = + + + + + + + +
p-degeri 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1 1.68E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06
R (T+T) (0,465)  (0,465) (0,465) (0, 465) 0,0) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0, 465) (0, 465)
KD + + + + = + + + + + + + +
p-degeri 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06
B (T+T) (0,465)  (0,465) (0,465) (0, 465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0, 465) (0, 465)
KD + + + + + + + + + + + + +
p-degeri 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06
Fr (T+,T) (0,465)  (0,465) (0,465) (0, 465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0, 465) (0, 465)
KD + + + + + + + + + + + + +
p-degeri 3.38E-03 3.18E-06 2.77E-03 0.42843 1.73E-06 2.05E-04 1.73E-06 3.18E-06 1.73E-06 1.15E-04 3.16E-03 0.01480 1.73E-06
F (T+,T) (90,375) (459,6) (378,87) (271,194) (0,465) (52,413) (0,465) (459,6) (0,465) (45,420) (89,376) (351,114) (0,465)
KD + - - = + + + - + + + - +
p-degeri 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.66E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1 1.73E-06
F (T+ T) (0,465)  (0,465) (0,465) (0, 465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465 (0,0) (0, 465)
KD + + + + + + + + + + + = +
p-degeri 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.64E-05 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06
F (T+T) (0,465)  (0,465) (0,465) (0, 465) (23,442) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0, 465) (0, 465)
KD + + + + + + + + + + + + +
Toplam (+/=/-) 7/0/0 6/0/1 6/0/1 6/1/0 52/0 7/0/0 7/0/0 6/0/1 7/0/0 7/0/0 7/0/0 5/1/1 7/0/0
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Tablo 3.19: 10 boyutlu ¢cok-modlu test fonksiyonlar1 (Fg — F13) i¢in Wilcoxon isaretli sira testinin sonuglari (¢ = 0.05).

F PSO ABC GSA BA GWO MFO VS JA SCA SSA TSA DE ES
p-degeri  1.73E-06 1 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.72E-06 2.65E-05 2.93E-04 1.73E-06 1.73E-06 1.46E-04 0.25 1.73E-06

Fg (T+T-) (0,465 (0,0) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,276) (0,153) (0,465) (0,465) (0,171) (0,6) (0, 465)
KD + = + + + + + + + + + = +
p-degeri  1.11E-05 1 1.56E-06 1.73E-06 1 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1 1.73E-06 1.19E-05 1 1.73E-06

F (T+T) (0,325 (0,0) (0,465) (0,465) (0,0) (0,465) (0,465) (0,465) (0,0) (0,465) (0,325) (0,0) (0, 465)
KD + = + + = + + + = + + = +

p-deferi  6.80E-08 1.01E-07 1.73E-06 1.73E-06 4.32E-08 240E-07 1.24E-06 4.32E-08 4.59E-06 1.73E-06 4.32E-08 2.03E-07 1.73E-06
Fio (T+,T) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,435) (0,465) (0,465) (0,231) (0,465) (0,465) (0,378) (0, 465)

KD + + + + + + + + + + + + +
p-degeri  1.73E-06 5.60E-06 4.88E-04 1.73E-06 0.01563 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 0.5 1.73E-06 2.56E-06 1 1.73E-06

Fp (T+T-) (0,465) (0,378) (0,78) (0,465) (0,28) (0,465) (0,465) (0,465) (0,3) (0,465) (0,435) (0,0) (0, 465)
KD + + + + + + + + = + + = +
p-degeri  0.125 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.78E-05 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1 1 1.73E-06

Fo (T+,T-) (0, 10) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,300) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,0) 0,0) (0, 465)
KD = + + + + + + + + + = = +
p-degeri 1 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 6.81E-06 1.73E-06 1 1.73E-06 1.73E-06 1 1 1.73E-06

Fs; (T+,T-) (0,0) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,351) (0,465 (0,1) (0,465) (0,465) (0,0) 0,0) (0, 465)
KD = + + + + + + + + + = = +

Toplam (+/=/-) 4/2/0 4/2/0 6/0/0 6/0/0 5/1/0 6/0/0 6/0/0 6/0/0 4/2/0 6/0/0 4/2/0 1/5/0 6/0/0
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Tablo 3.20: 30 boyutlu ¢cok-modlu test fonksiyonlar1 (Fg — F13) icin Wilcoxon isaretli sira testinin sonuglart (o0 = 0.05).

F PSO ABC GSA BA GWO MFO VS JA SCA SSA TSA DE ES

p-degeri 1.73E-06 1.54E-05 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 6.10E-05 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.61E-05 1.73E-06
Fs (T+T) (0,465 (0,300) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,120) (0,465) (0,465) (0,465) (0,300) (0, 465)

KD + + + + + + + + + + + + +
p-degeri  1.72E-06 2.58E-06 1.68E-06 1.73E-06 1 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 0.25 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06

F (T+ T) (0,465) (0,406) (0,465) (0,465) (0,0) (0,465) (0,465) (0,465) (0,6) (0,465) (0,465) (0,465) (0, 465)
KD + + + + = + + + = + + + +

p-deferi  6.47E-07 1.36E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.96E-07 1.73B-06 1.51E-06 1.70E-06 1.71E-06 1.73E-06 2.57E-07 1.24E-06 1.73E-06
Fio (T+,T) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,435) (0, 465)

KD + + + + + + + + + + + + +
p-degeri  1.18E-05 2.52E-06 1 1.73E-06 1 3.99E-05 1.73E-06 1.31E-04 1 1.73E-06 0.5 1 1.73E-06

Fp (T+,T-) (0,325) (0,435 (0,0) (0,465) (0,0) (0,253)  (0,465) (0,190) (0,0) (0,465) (0, 3) 0, 0) (0, 465)
KD + + = + = + + + = + = = +
p-degeri  3.65E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1 1 1.73E-06

Fo (T+T-) (0,406) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465 (0,465) (0,465) (0,465) (0,1) 0,0) (0, 465)
KD + + + + + + + + + + = = +
p-degeri  1.16E-05 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.37E-06 1.73E-06 7.61E-05 1.73E-06 1.73E-06 0.5 1 1.73E-06

Fs; (T+T) (0,325 (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465 (0,210) (0,465) (0,465) (0,3) 0, 0) (0, 465)
KD + + + + + + + + + + = = +

Toplam (+/=/-) 6/0/0 6/0/0 5/1/0 6/0/0 4/2/0 6/0/0 6/0/0 6/0/0 4/2/0 6/0/0 3/3/0 3/3/0 6/0/0
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Tablo 3.21: 50 boyutlu ¢cok-modlu test fonksiyonlar1 (Fg — F13) i¢in Wilcoxon isaretli sira testinin sonuglart (¢ = 0.05).

F PSO ABC GSA BA GWO MFO VS JA SCA SSA TSA DE ES

p-degeri  1.73E-06 3.11E-05 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.92E-06 4.90E-05 1.73E-06 1.73E-06 3.18E-06 1.73E-06 3.11E-05
Fs (T+T) (0,465 (30,435) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (1,464) (25,381) (0,465) (0,465) (6,459) (0,465) (30,435)

KD + + + + + + + + + + + + +
p-degeri  1.73E-06 1.73E-06 1.71E-06 1.73E-06 1 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 0.01563 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06

F (T+ T) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,0) (0,465) (0,465) (0,465) (0, 28) (0,465) (0,465) (0,465) (0, 465)
KD + + + + = + + + + + + + +

p-degeri  1.53E-06 1.68E-06 1.73E-06 1.73E-06 4.11E-07 1.73B-06 1.69E-06 1.73E-06 1.71E-06 1.73E-06 1.73E-06 3.26E-07 1.73E-06
Fio (T+,T) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0, 465)

KD + + + + + + + + + + + + +
p-degeri  6.10E-05 1.72E-06 0.25 1.73E-06 1 8.30E-06 1.72E-06 5.54E-06 0.5 1.73E-06 1 1 1.73E-06

Fp (T+,T-) (0,120) (0,465) (0, 6) (0,465) (0,0) (0,351) (0,465) (0,378) (0, 3) (0,465) (0,0) 0, 0) (0, 465)
KD + + = + = + + + = + = = +
p-degeri  1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.71E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1 1.73E-06

Fo (T+T-) (0,465 (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,0) (0, 465)
KD + + + + + + + + + + + = +
p-degeri  1.67E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.61E-06 1.72E-06 2.36E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1 1.73E-06

Fs3; (T+T-) (0,465 (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465 (0,435) (0,465) (0,465) (0,465) (0,0) (0, 465)
KD + + + + + + + + + + + = +

Toplam (+/=/-) 6/0/0 6/0/0 5/1/0 6/0/0 4/2/0 6/0/0 6/0/0 6/0/0 5/1/0 6/0/0 5/1/0 3/3/0 6/0/0
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Tablo 3.22: Sabit boyutlu ¢cok-modlu test fonksiyonlar1 (F14 — F>3) icin Wilcoxon isaretli sira testinin sonuglar1 (o¢ = 0.05).

F PSO ABC GSA BA GWO MFO AN JA SCA SSA TSA DE ES
p-degeri  1.38E-05 1 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 6.10E-05 0.01563 1.73E-06 1.73E-06 2.19E-06 1 1 1.73E-06
Fig (T+,T) (0,253) 0, 0) (0, 465) (0,465)  (0,465) (0, 120) (0, 28) (0, 465) (0,465)  (0,300) (0, 0) 0, 0) (0, 465)
KD + = + + + + + + + + = = +
p-degeri  1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.72E-06  1.73E-06 8.11E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 8.00E-04 1.73E-06
Fis (T+,T) (0,465) (0,465) (0, 465) (0,465)  (0,465) (0, 465) (0, 465) (3.5,374.5) (0,465) (0,465) (0,465) (16.5,193.5) (0, 465)
KD + + + + + + + + + + + + +
p-degeri  7.81E-03 0.03125  0.01563 1.73E-06 1.73E-06 3.91E-03  0.03125 1.73E-06 1.73E-06 5.90E-06 3.91E-03 3.91E-03 1.73E-06
Fe (T+,T) (36,0) (21,0) (28, 0) (0,465)  (0,465) (45,0) (21, 0) (0, 465) (0,465) (15,450) (45,0) (45,0) (0, 465)
KD - - - + + - - + + + - - +
p-degeri 1 1 1 1.73E-06 1.73E-06 1 1 1 1.73E-06 1.15E-05 1 1 1.73E-06
F7; (T+,T) (0,0) 0, 0) 0,0) (0,465) (0,465) (0,0) 0, 0) (0, 0) (0,465) (0,325) (0,0) 0, 0) (0, 465)
KD = = = + + = = = + + = = +
p-degeri  0.65472 2.47E-04 2.55E-06 1.73E-06 1.73E-06 1 1.57E-04 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 3.47E-04 4.22E-06 1.73E-06
Fig (T+,T-) (115.5,945) (36,315) (12.5,393.5) (0,465) (0,465) (105,105) (37.5,287.5) (0,465) (0,465) (0,465) (189,21) (312,13) (0, 465)
KD = + + + + = + + + + - - +
p-degeri 1 1 1 1.73E-06 1.73E-06 1 0.06250 1 1.73E-06 1.42E-06 1 1 1.73E-06
Fo (T+,T) (0,0) 0, 0) 0,0) (0,465) (0,465) (0,0) (0, 15) (0, 0) (0,465) (0,465) (0,0) (0, 0) (0, 465)
KD = = = + + = = = + + = = +
p-degeri  0.11847 0.125 0.125 4.86E-05 4.53E-04 0.01071 1.39E-03 4.65E-04 1.73E-06 3.52E-06 0.125 0.22656 5.75E-06
By (T+,T) (32,88) (10, 0) (10, 0) (35,430) (62,403) (27,126) (9, 144) (8.5,127.5) (0,465) (7,458) (10,0) (18, 48) (12, 453)
KD = = = + + + + + + + = = +
p-degeri  3.91E-03 0.125 4.88E-04 1.73E-06 1.73E-06 3.82E-04 1 8.67E-05 1.73E-06 1.73E-06 0.03125 1 1.73E-06
By (T+,T) (0,45) (0, 10) (0,78) (0,465)  (0,465) (0, 136) 0, 0) (0,210) (0,465) (0,465) (0,21) 0, 0) (0, 465)
KD + = + + + + = + + + + = +
p-degeri 0.5 0.25 1 1.73E-06 1.73E-06 9.77E-04 1 2.44E-04 1.73E-06 1.73E-06 0.03125 1 1.73E-06
F (T+,T) (0,3) (0, 6) 0,0) (0,465)  (0,465) (0, 66) 0, 0) 0,91) (0,465) (0,465) (0,21) 0, 0) (0, 465)
KD = = = + + + = + + + + = +
p-degeri  0.25 9.77E-04 1 1.73E-06 1.73E-06 1.22E-04 1 2.44E-04 1.73E-06 1.73E-06 0.125 1 1.73E-06
B3 (T+,T) (0,6) (0, 66) 0,0) (0,465)  (0,465) (0, 105) 0, 0) 0,91) (0,465) (0,465) (0, 10) 0, 0) (0, 465)
KD = + = + + + = + + + = = +
Toplam (+/=/-) 3/6/1 3/6/1 4/5/1 10/0/0 10/0/0 6/3/1 4/5/1 8/2/0 10/0/0 10/0/0 3/5/2 17712 10/0/0
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Tablo 3.23: Bilesik test fonksiyonlar1 (F>4 — F»9) icin Wilcoxon isaretli sira testinin sonuglart (o0 = 0.05).

F PSO ABC GSA BA GWO MFO VS JA SCA SSA TSA DE ES
p-degeri  2.38E-04 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 7.63E-06 0.01449 1.73E-06  1.73E-06  1.73E-06 4.67E-03  0.01178 1.73E-06
sy (T+,T9) (15,238) (0, 465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,351) (104.5,330.5) (0,465) (0, 465) (0, 465) (45,231) (49,204) (0, 465)
KD + + + + + + + + + + + + +
p-degeri  1.80E-05  0.02849 1.73E-06 1.73E-06 1.02E-05 1.48E-03 2.77E-03 6.98E-06 2.88E-06 9.27E-03  0.07190 0.36953 3.06E-04
Fs (T+,T) (24,441) (126,339) (0,465) (0,465) (18,447) (78,387) (87,378) (14,451)  (5,460) (106, 359) (145, 320) (176,259) (57,408)
KD + + + + + + + + + + = = +
p-degeri  0.53044 8.19E-05 1.36E-05 1.73E-06 4.68E-03 1.36E-05 0.01044 1.73E-06  1.73E-06  3.85E-03  0.12544 8.94E-04 0.17791
Fye (T+,T-) (202, 263) (424,41) (444,21) (0,465) (95,370) (21,444) (108,357) (0, 465) (0, 465) (92,373) (307,158) (394,71) (167, 298)
KD = - - + - + + + + + = - =
p-degeri  5.29E-04 2.35E-06 1.36E-05 1.73E-06 1.04E-03 1.73E-06 6.84E-03 1.73E-06  1.73E-06  3.72E-05 2.41E-04 0.17138 1.92E-06
7 (T+,T) (64,401) (3,462) (21,444) (0,465) (73,392) (0,465) (101, 364) (0, 465) (0, 465) (32,433) (54,411) (166,299) (1,464)
KD + + + + + + + + + + + = +
p-degeri  847E-06 1.73E-06 1.92E-06 1.73E-06 4.29E-06 1.73E-06 0.03501 1.73E-06 1.73E-06  2.84E-05 2.05E-04 7.73E-04 1.73E-06
g (T+,T) (16,449) (0, 465) (1,464) (0,465) (9,456) (0,465) (120,315) (0, 465) (0, 465) (29,436) (52,413) (62,373) (0, 465)
KD + + + + + + + + + + + + +
p-degeri  2.60E-05 2.58E-03 3.41E-05 2.35E-06 2.13E-06 4.45E-05 0.01790 6.339E-06 0.79710 0.12044 0.06511 4.27E-03  1.92E-06
Iy (T+,T9) (28,437) (86,379) (31,434) (3,462) (2,463) (34,431) (108, 327) (13,452)  (220,245) (157,308) (122,284) (50,250) (1,464)
KD + + + + + + + + = = = + =
Toplam (+/=/-) 5/1/0 5/0/1 5/0/1 6/0/0 5/0/1 6/0/0 6/0/0 6/0/0 5/1/0 5/1/0 3/3/0 3/2/1 4/2/0
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Tablo 3.24: CEC 2019 test fonksiyonlar1 (F3p — F39) i¢cin Wilcoxon isaretli sira testinin sonuclari (¢ = 0.05).

F PSO ABC GSA BA GWO MFO VS JA SCA SSA TSA DE ES
p-degeri  1.73E-06 1.73E-06  1.73E-06  1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06
Fo (T+,T-) (0, 465) (0, 465) (0, 465) (0, 465) (0, 465) (0, 465) (0, 465) (0,465)  (0,465) (0, 465) (0,465) (0, 465) (0, 465)
KD + + + + + + + + + + + + +
p-degeri  1.73E-06 1.73E-06  1.73E-06 1.73E-06  1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06
By (T+T) (0, 465) (0, 465) (0, 465) (0, 465) (0, 465) (0,465) (0, 465) (0,465) (0,465) (0, 465) (0,465) (0, 465) (0, 465)
KD + + + + + + + + + + + + +
p-degeri  0.53648 6.64E-04  0.02840 1.73E-06  2.77E-03  2.35E-06 9.09E-04 1.73E-06 1.73E-06 7.69E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06
Fp (T+,T-)  (128.5,171.5) (67,398) (66,210) (0, 465) (87,378) (3,462) (45,306) (0,465) (0,465) (15,450) (0,465) (0,465) (0, 465)
KD = + + + + + + + + + + + +
p-degeri  1.73E-06 4.68E-03 1.73E-06 1.73E-06 0.05193 1.92E-06 0.03160 1.92E-06 1.73E-06 1.60E-04 3.61E-03 7.27E-03  6.04E-03
3 (T+,T)  (0,465) (370,95) (0, 465) (0, 465) (138,327) (1,464) (128,337) (1,464) (0,465) (49,416) (91,374) (363,102) (99, 366)
KD + - + + = + + + + + + - +
p-degeri  1.48E-04 2.35E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 2.37E-05 3.88E-06 1.73E-06 1.73E-06 3.18E-06 4.53E-04 0.06564 1.73E-06
Fy (T+,T)  (48,417) (462, 3) (465, 0) (0, 465) (0, 465) (27,438) (8,457) (0,465) (0,465) (6,459) (62,403) (322,143) (0,465)
KD + - - + + + + + + + + = +
p-degeri  8.47E-06 7.51E-05 3.32E-04 1.73E-06 0.01852 1.73E-06 4.11E-03  1.73E-06 1.73E-06 7.51E-05 9.71E-05 0.65833 9.32E-06
Fs (T+,T-)  (16,449) (40,425)  (58,407) (0, 465) (118,347) (0,465) (372,93) (0,465) (0,465) (40,425) (422,43) (211,254) (17,448)
KD + + + + + + - + + + - = +
p-degeri  8.47E-06 1.73E-06  1.73E-06 1.73E-06  1.38E-03  1.73E-06 0.01319 1.73E-06 1.73E-06 6.89E-05 2.60E-06 0.03501 0.07865
F6 (T+,T-) (16, 449) (465, 0) (0, 465) (0, 465) (77,388)  (0,465) (112,353) (0,465) (0,465) (39,426) (4,461) (335,130) (318, 147)
KD + - + + + + + + + + + - =
p-degeri  4.73E-06 0.03160 1.73E-06  1.73E-06  1.06E-04 1.73E-06 7.27E-03  1.73E-06 1.92E-06 1.49E-05 1.73E-06 0.16503 6.89E-05
F5; (T+,T-) (10, 455) (128, 337) (0, 465) (0, 465) (44,421) (0,465) (102,363) (0,465) (1,464) (22,443) (0,465) (165,300) (39,426)
KD + + + + + + + + + + + = +
p-degeri  2.13E-06 2.88E-06 2.13E-06 1.73E-06 2.88E-06 1.73E-06 3.59E-04 1.73E-06 1.73E-06 2.35E-06 1.73E-06 7.69E-06 1.73E-06
g (T+,T) (2,463) (5, 460) (463, 2) (0, 465) (5, 460) (0,465)  (59,406) (0,465) (0,465) (3,462) (0,465) (15,450) (0, 465)
KD + + - + + + + + + + + + +
p-degeri  3.61E-03 0.03327 0.24519 0.01566 7.69E-06 4.20E-04 0.14139 1.73E-06 1.92E-06 0.03001 1.73E-06 1.83E-03  0.01108
Fy (T+,T) (91,374) (129, 336) (176,289) (115,350) (15,450) (61,404) (161,304) (0,465) (1,464) (127,338) (0,465) (81,384) (109, 356)
KD + + = + + + = + + + + + +
Toplam (+/=/-) 9/1/0 7/0/3 7/1/2 10/0/0 9/1/0 10/0/0 8/1/1 10/0/0 10/0/0 10/0/0 9/0/1 5/3/2 9/1/0
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Tablo 3.25: Test kategorilerine ait Wilcoxon isaretli sira testi sonuglart (¢ = 0.05).

Kategori PSO ABC GSA BA GWO MFO VS JA SCA SSA TSA DE ES
Tek-modlu (n = 10) 6/1/0 7/0/0  7/0/0  7/0/0  5/2/0 7/0/0  7/0/0  7/0/0  7/0/0  7/0/0  6/1/0 6/1/0 7/0/0
Tek-modlu (n = 30) 7/0/0 6/0/1  7/0/0  7/0/0  4/3/0 7/0/0  7/0/0  6/0/1  7/0/0 7/0/0  6/1/0 6/1/0 7/0/0
Tek-modlu (n = 50) 7/0/0 6/0/1  6/0/1 6/1/0  5/2/0 7/0/0  7/0/0  6/0/1  7/0/0 7/0/0  7/0/0 5/1/1 7/0/0
Cok-modlu (n = 10) 4/2/0 4/2/0  6/0/0  6/0/0  5/1/0 6/0/0  6/0/0  6/0/0 4/2/0  6/0/0  4/2/0 1/5/0 6/0/0
Cok-modlu (n = 30) 6/0/0 6/0/0  5/1/0  6/0/0  4/2/0 6/0/0  6/0/0  6/0/0 4/2/0  6/0/0  3/3/0 3/3/0 6/0/0
Cok-modlu (n = 50) 6/0/0 6/0/0  5/1/0  6/0/0  4/2/0 6/0/0  6/0/0 6/0/0 5/1/0 6/0/0  5/1/0 3/3/0 6/0/0
Sabit boyutlu cok-modlu  3/6/1 3/6/1 4/5/1 10/0/0 10/0/0  6/3/1  4/5/1  8/2/0  10/0/0 10/0/0 3/5/2 17712 10/0/0
Bilesik 5/1/0 5/0/1  5/0/1  6/0/0  5/0/1 6/0/0  6/0/0 6/0/0 5/1/0  5/1/0  3/3/0 3/2/1 4/2/0
CEC 2019 9/1/0 7/0/3  7/1/2  10/0/0  9/1/0 10/0/0 8/1/1  10/0/0 10/0/0 10/0/0 9/0/1 5/3/2 9/1/0
Toplam (+/=/-) 53/11/1 50/8/7 52/8/5 64/1/0 61/13/1 61/3/1 57/6/2 61/2/2 59/6/0 64/1/0 46/16/3 33/26/6 62/3/0
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Sekil 3.10: F>7 — F39 fonksiyonlar tizerinde algoritmalarin yakinsama egrileri.
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Siire (sn.)

AISA PSO ABC GSA BA GWO MFO VS
Sekil 3.11: Algoritmalarin toplam ¢alisma siireleri.

JA SCA SSA TSA DE ES
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4. MUHENDISLIK PROBLEMLERI UZERINDE YAPILAN
DENEYSEL CALISMALAR

Bu boliime kadar, onerilen AISA algoritmasinin performans: standart test
problemleri tizerinde farkli performans olciitlerine gére kapsamli olarak incelenmis
ve basaris1 gosterilmigtir. Buna ek olarak Onerilen yaklagimin performansin gercek
zamanli uygulamalar icin de test etmek amaciyla, IIR filtre tabanli sistem tanimlama
problemi, yedi serbestlik dereceli (7-DOF) seri robot manipiilatoriin ters kinematik
problemi ve goriintii kontrast iyilestirme problemi ele alinmig ve bu problemler

¢Ozilmiigtiir.

4.1 AISA ile IIR Sistem Tanilama Probleminin Co6ziimii

Sayisal filtre tiirlerinden biri olan sonsuz diirtii cevapli (Infinite Impulse
Response - IIR) filtre; sinyal isleme, kontrol, haberlesme ve pek ¢ok miihendislik
alaninda siklikla kullanilmaktadir.  IIR filtresi ©Ozyinelemeli bir yapiya sahip
oldugundan, mevcut ¢ikisi sadece mevcut girigse bagh degil, aym1 zamanda onceki giris
ve c¢ikislara da baghdir. Genel olarak IIR sistem tanilamada ana gorev, ayni girdinin
hem IIR filtreye hem de bilinmeyen sisteme es zamanli uygulanarak filtre ¢ikis
bilinmeyen sistemin ¢ikisiyla eslesene kadar bir optimizasyon algoritmasi yardimiyla
filtrenin parametrelerini belirlemektir. Tanilanacak sistemin hata yiizeyi genellikle
dogrusal olmayan, tiirevlenemez ve ¢ok modludur (Lagos-Eulogio ve dig. 2017). IIR
sistem tanilama ve filtre tasarimi problemlerinde bu zorluklarin iistesinden gelmek icin
bir¢cok metasezgisel algoritma siklikla kullanilmigtir (Karaboga 2009; Gotmare ve dig.
2017; Kalinli ve Karaboga 2005; Dai ve dig. 2009). Sekil 4.1°de IIR filtresi kullanan

bir sistem tanilama yapilandirmasi gosterilmektedir.

IIR filtresinin giris-¢ikis iligkisi agagidaki fark denklemi seklinde yazilabilir,
M N
y(n)+ Zaiy(n —i)= Z bix(m— j) 4.1)
i=1 j=0

burada a; (i =1,2,...,M) ve bj (j =0,1,2,...,N) filtre katsayilar1 olup, x(n) ve y(n)
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Bilinmeyen IIR Sistem

x(n)

a
o
IR Filtre
]

/ Optimizasyon Algon'tmam]47

Sekil 4.1: IIR filtre sistem tanilama konfigiirasyonu.

sirastyla sistemin n anindaki girig ve ¢ikig sinyallerini ifade etmektedir. M(> N) ise

filtrenin derecesidir. IIR filtrenin transfer fonksiyonu (4.2) esitliginde verilmistir.

_ bo—i—blZ*l +"'+bN27N

= 4.2
I+aiz '+ +ayz™ (+2)

H(z)

IIR sistem tanilamasi, bilinmeyen sistem davranigini taklit eden esdeger bir
modeli tahmin etmek ic¢in kullanilir. Tasarim siirecinde giris 0rnekleri once her iki
sistemde kullanilmak iizere iiretilir ve daha sonra hem filtreye hem de bilinmeyen
sisteme senkronize olarak uygulanir. Son olarak, IIR filtresinin katsayilar1 her iki
sistemden gelen ciktilarla yakindan eglesecek sekilde bir optimizasyon algoritmasi
yardimiyla kestirilir. Diger bir deyisle, arzulanan ve tahmin edilen ¢iktilar arasindaki
hatayla iligkili ama¢ fonksiyonu minimize edilir. Bu caligmada, ortalama karesel hata

(mean square error - MSE) amag fonksiyonu,
1Y
MSE = —Y e(n)? (4.3)
Ns n=1

biciminde ele alinmig olup N; giris-¢ikis ¢ifti sayist, e(n) = y(n) — y(n) o anki tanilama
hata sinyalidir. Buradaki j(n) ise filtrenin o anki tahmin edilen cevabini isaret
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etmektedir. Bunlara ek olarak, MSE pratik uygulamalarda desibel (dB) cinsinden (4.4)

esitli8i ile ifade edilebilir.
1 &
MSE(dB) = 10log(- Y e(n)?) (4.4)
S n=1

Tez kapsaminda yapilan sistem tanilama benzetim ¢alismasinda, onerilen ASTA
algoritmasinin arama yetenegini arastirmak i¢in iki IIR filtre uygulamasi kullanilmistir.
256 ornekleme (N; = 256) sahip giris/test isareti; sifir ortalamali, birim varyansh
ve uniform dagilimh bir beyaz giiriiltiidiir. AISA ve diger rakip algoritmalar1 adil
bir sekilde karsilastirmak icin maksimum fonksiyon degerlendirme sayist Boliim 3’te
kullanildig1 gibi ayarlanmis olup, algoritmalarin kontrol parametreleri ise Tablo 3.6’da

verildigi sekilde kullanilmigtir.
Uygulama 1

Bu uygulamada bilinmeyen sistem olarak Panda ve dig. (2011) tarafindan
kullanilan dordiincii dereceden bir sistem ele alinmistir ve bu sistemin transfer
fonksiyonu (4.5) esitliginde verilmistir.

1-0.92714+0.81272-0.7297 3

H =
s(2) 14+0.04z714+0.2775272-0.2101z3+0.14z 4

4.5)

Durum I: Bu durumda (4.5) esitlifinde verilen sistem ayni dereceden IIR
filtre kullanilarak modellenmistir. Bu IIR filtre modelinin transfer fonksiyonu (H(z))
asagidaki esitlikte verilmistir.

bo+biz ' +brz 2+ b3z 3
'z 2 —azz 3 —asz

Hy(e) = 1= = . (4.6)

Durum 2: Bu durumda (4.5) esitliginde verilen sistem {igiincii dereceden
IIR filtre ile modellenmistir. Bu sistemi modelleyecek olan IIR filtrenin transfer
fonksiyonu (H(z)) asagida verilmistir.

bo+bi1z ' +brz?
[

H(z) = 4.7)

Cl—aiz —azz 3
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Uygulama 2

Bu uygulamada bilinmeyen sistem olarak Panda ve dig. (2011) ¢alismasindaki
besinci dereceden bir sistem ele alinmistir ve bu sistemin transfer fonksiyonu (4.8)
esitlifinde verilmistir.

~0.1084+0.5419z7" +1.0837z72 4 1.0837z % 40.5419z % +0.10847

H(7) =
() 1+0.98532-1+0.973822+0.3864z 3 +0.1112z-%+0.0113z-3
4.8)

Durum 1: Bu durumda (4.8) esitliginde verilen sistem ayn1 dereceden IIR filtre
kullanilarak modellenmistir. Bu filtre modelinin transfer fonksiyonu (H(z)) asagidaki

esitlikte verilmistir.

bo+b1z ' +boz 2+ b3z 3 + bz + b5z
H(z) =

4.9)
l—aiz' —az 2 —azz 3 —asz* —asz™>

Durum 2: Bu durumda (4.8) esitliginde verilen sistem dordiincii dereceden
IIR filtre ile modellenmistir. Bu sistemi modelleyecek olan IIR filtrenin transfer
fonksiyonu (H(z)) asagida verilmistir.

bo+biz V + bz 2+ b33
1_ azz_z — a3z_3 —aqz

Hy@) =1, = - (4.10)

Yukarida verilen ardisik uygulamalar ve onlarin durumlarinin herbiri icin tim
algoritmalar 30 kez calistirilmig, MSE ve MSE (dB) cinsinden testlerden elde edilen en
1yi, ortalama ve standart sapma sonuglari sirasiyla Tablolar 4.1 - 4.4’te rapor edilmistir.
Tablolardan ortalama sonuglar acisindan AISA ve JA algoritmalarinin Uygulama 1 -
Durum 2’°de en iyi sonuglari elde ettigi, diger uygulama ve durumlarda ise AISA’nin

diger algoritmalardan daha iyi performans gosterdigi agikc¢a goriilmektedir.

Bagka bir karsilastirma kriteri olarak 30 bagimsiz kosumdan elde edilen
sonuglara dayali parametrik olmayan Wilcoxon isaretli sira testi uygulanmistir. Bu
teste iligkin sonuglar Tablo 4.5’te verilmigtir. Uygulama 1 - Durum 2’de, JA
algoritmasina karsilik gelen p-degeri 0.05’ten biiyiiktiir. Bu durum i¢in AISA ve JA
arasinda anlaml bir fark yoktur. Diger durumlarda p-degerleri 0.05’ten kiigiiktiir. Bu,
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onerilen yaklasimin énemli derecede iistiinliigiinii ortaya koyan Hy hipotezine karsi

giiclii bir kanittir.

IIR filtre tabanli sistem tamimlama problemlerine iligkin algoritmalarin
yakinsama egrileri Sekil 4.2°de gosterilmistir. Ol¢eklendirme sorunlarini énlemek icin
ilk 500 fonksiyon degerlendirmesinin sonuglarinin gésterilmedigine dikkat edilmelidir.
Sekil 4.2’de gorildiugii gibi, AISA’nin yakinsamasi diger rakip algoritmalardan
cok daha hizhidir. Tiim sonuglar degerlendirildiginde, Onerilen algoritmanin IIR
sistem tanimlama problemlerinde dikkate deger bir basariya sahip oldugu sonucuna

varilabilir.
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Tablo 4.1: Uygulama 1 - Durum 1 i¢in elde edilen MSE and MSE (dB) degerleri.

MSE AISA PSO ABC  GSA BA GWO  MFO VS JA SCA SSA TSA DE ES

En iyi 3.58E-30 1.39E-18 1.60E-05 4.18E-19 2.32E-07 8.60E-07 2.39E-19 1.66E-18 2.10E-03 1.90E-02 3.78E-14 9.05E-15 7.93E21  1.93E-03
Eniyi (dB) -294.4604 -178.5740 -47.9577 -183.7881 -66.3454 -60.6553 -186.2170 -177.7988 -26.7786 -17.2119 -134.2239 -140.4340 -201.0078 -27.1339
ort. 6.14E-27 836E-07 3.01E-04 124E-18 4.10E-01 2.63E-02 2.52E-09 2.10E-03 6.64E-03 6.67E-02 3.39E-03 8.16E-09 836E-19 1.59E-02
Ort. (dB) ~ -262.1154 -60.7771  -35.2213 -179.0833 -3.8713  -15.8069 -85.9780 -26.7690 -21.7760 -11.7557 -24.7029 -80.8846 -180.7754 -17.9776
sd. 149E-26  3.29E-06 3.14E-04 6.07E-19 135E+00 5.12E-02 1.08E-08 1.ISE-02 5.08E-03 3.94E-02 131E-02 3.40E-08 2.74E-18 139E-02

Std. (dB) -258.2687 -54.8233  -35.0346 -182.1663 1.3157 -12.9069 -79.6833  -19.3834  -22.9413 -14.0486 -18.8233  -74.6853  -175.6244 -18.5708

* En iyi sonuglar kalin yazi tipi ile vurgulanmigtr.

Tablo 4.2: Uygulama 1 - Durum 2 i¢in elde edilen MSE and MSE (dB) degerleri.

MSE AISA PSO ABC  GSA BA GWO  MFO VS JA SCA SSA TSA DE ES
En iyi 007186  0.07186 0.07224 0.07186 0.07186 0.07500 0.07186 0.07186 0.07186  0.08347 0.07186 0.07186 0.07186  0.07613
Eniyi (dB) -11.4353 -114353 -11.4120 -114353 -114353 -11.2493 -11.4353 -11.4353 -11.4353 -10.7849 -114353 -114353 -114353 -11.1844
ot 0.07186  0.09419 0.07875 0.13471 058313  0.13005 0.11183 0.07558 0.07186  0.14374 0.07930 0.07189 0.07186  0.17529
Ort. (dB)  -11.4353  -10.2602 -11.0374 -8.7059 -2.3423  -8.8590 -9.5145 -11.2161 -11.4353 84242 -11.0073 -11.4331 -11.4353  -7.5625
Sd. 347E-17  4.54E-02 5.00E-03 530E-02 1.19E+00 4.79E-02 1.79E-01 2.04E-02 3.98E-17 4.64E-02 2.83E-02 7.60E-05 4.09E-16 7.43E-02

Std. (dB)  -164.6004 -13.4279 -23.0087 -12.7601 0.7470 -13.1962 -7.4737  -16.9077 -163.9968 -13.3383 -15.4787 -41.1898 -153.8830 -11.2886

* En iyi sonuglar kalin yazi tipi ile vurgulanmistir.

Tablo 4.3: Uygulama 2 - Durum 1 i¢in elde edilen MSE and MSE (dB) degerleri.

MSE AISA PSO ABC GSA BA GWO  MFO \5 JA SCA SSA TSA DE ES

En iyi L.34E-06 1.99E-06 8.54E-05 1.87E-05 232E-06 9.71E-05 7.70E-06 1.39E-06 2.02E-06 4.70E-03 1.71E-06 5.01E-05 3.63E-06 2.02E-04
Eniyi(dB) -58.7154 -57.0168 -40.6843 -47.2913 -56.3362 -40.1260 -51.1338 -58.5660 -56.9497 -23.2754 -57.6609 -42.9980 -54.4048 -36.9459
ort. 1.34E-06 1.49E-03 3.98E-04 828E-05 8.59E-01 531E-03 S5.16E-01 1.85E-04 527E-04 137E-02 1.93E-04 267E-04 7.16E-05 1.62E-02
Ort. (dB)  -58.7154 282778 -34.0056 -40.8183 -0.6605  -22.7476 -2.8765  -37.3266 -32.7852 -18.6172 -37.1471 -35.7430 -41.4507 -17.9131
Sd. 1.36E-20 5.26E-03 221E-04 3.16E-05 1.68E+00 4.65E-03 120E+00 8.70E-05 8.56E-04 5.26E-03 134E-04 1.35E-04 4.08E-05 3.29E-02

Std. (dB) -198.6741 -22.7901 -36.5503 -44.9966 2.2489 -23.3273  0.8044 -40.6040 -30.6752 -22.7914 -38.7222 -38.7010 -43.8889 -14.8291

* En iyi sonuclar kalin yazi tipi ile vurgulanmigtir.
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Tablo 4.4: Uygulama 2 - Durum 2 i¢in elde edilen MSE and MSE (dB) degerleri.

MSE AISA PSO ABC  GSA BA GWO  MFO VS JA SCA SSA TSA DE ES

En iyi 347E-04 347E-04 355E-04 347E-04 3.47E-04 3.55E-04 347E-04 347E-04 3.47E-04 578E-03 3.47E-04 3.47E-04 347E-04 8.58E-04
Eniyi (dB) -34.6023 -34.6023 -34.5020 -34.6023 -34.5996 -34.5008 -34.6023 -34.6022 -34.5939 -22.3826 -34.6023 -34.6023 -34.6023  -30.6641
Ort.  347E-04 8.00E-04 4.56E-04 347E-04 271E-01 3.67E-03 6.76E-02 7.49E-04 3.50E-04 1.55E-02 6.32E-04 3.48E-04 3.47E-04 8.03E-03
Ort. (dB)  -34.6023  -30.9703 -33.4089 -34.6023 -5.6706 -24.3541 -11.7009 -31.2563 -34.5607 -18.0975 -31.9913 -34.5886 -34.6023  -20.9525
Sd. 1.65E-19  1.98E-03 1.24E-04 4.92E-19 6.16E-01 4.48E-03 3.68E-01 1.40E-03 1.68E-06 9.09E-03 9.60E-04 248E-06 2.28E-15 7.27E-03

Std. (dB)  -187.8305 -27.0252 -39.0501 -183.0801 -2.1030  -23.4854 -4.3376  -28.5332 -57.7371 -20.4153 -30.1779 -56.0515 -146.4270 -21.3818

* En iyi sonuglar kalin yaz: tipi ile vurgulanmustir.

Tablo 4.5: TIR sistem tanilama problemleri icin Wilcoxon isaretli sira testi sonuclari.

PSO ABC GSA BA GWO MFO VS JA SCA SSA TSA DE ES
p-degeri 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06
= (T+, T-) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465 (0, 465)
E,, KD + + + + + + + + + + + + +
5:3 p-degeri 1.73E-06 1.73E-06 1.37E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 4.18E-07 1.73E-06
) (T+, T-) (0,465) (0,465) (0,465 (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (9,6) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0, 465)
KD + + + + + + + = + + + + +

p-degeri 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06
(T+, T-) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465)
KD + + + + + + + + + + + + +

p-degeri 1.73E-06 1.73E-06 1.01E-07 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06
(T+, T-) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465)
KD + + + + + + + + + + + + +

Uygulama 2
Durum 2 | Durum 1 | Durum 2 | Durum 1

Toplam (+/=/-)  4/0/0 4/0/0 4/0/0 4/0/0 4/0/0 4/0/0 4/0/0 3/1/0 4/0/0 4/0/0 4/0/0 4/0/0 4/0/0
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Sekil 4.2: TIR sistem tanilama problemleri i¢in algoritmalarin yakinsama egrileri (a)
Uygulama 1 - Durum 1; (b) Uygulama 1 - Durum 2; (c¢) Uygulama 2 -
Durum 1; (d) Uygulama 2 - Durum 2

4.2 AISA ile 7-DOF Robot Manipiilatoriin Ters Kinematik Probleminin Coziimii

Yedi serbestlik dereceli (7-DOF) seri robot manipiilatdrler engelden kolayca
kacabilmeleri, esnek hareket edebilmeleri ve genis bir alanda caligabilmelerinden

dolay1 endiistride yaygin olarak kullanilmaktadir.

Robot kinematigi, eklem agilar1 ve bu eklemler arasindaki mesafe ile
u¢ elemanin c¢alisma uzayindaki konumu arasindaki iligkinin analitik olarak
incelenmesidir (Dereli 2019). Robot kinematigi ileri/diiz (forward) ve ters (inverse)

kinematik olmak iizere ikiye ayrilir. Ileri kinematik, eklem acilarina gore robotun
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uc elemaninin kartezyen uzayda konumunu bulma iglemi; ters kinematik ise istenen
u¢ elemanin konumuna gore eklem parametrelerini bulma olarak tanimlanabilir.
Ters kinematik problemleri, karmasik dogrusal olmayan yapilart nedeniyle zorlu
optimizasyon problemleri olarak diisiiniilebilir (Toz 2020) ve bu problemleri ¢c6zmek
icin iistiin arama kabiliyetine sahip metasezgisel algoritmalar robotik ¢alismalarda
optimizasyon araci olarak kullanilmaktadir (Akyildiz ve Cetinkaya 2012; Rokbani ve
dig. 2015; Dereli ve Koker 2020°).

Bir seri endiistriyel robotun eklem degiskenlerini belirlemek icin
Denavit—Hartenberg (DH) yontemi yaygin olarak kullanilir (Karacali 2012). Bu
calismada, Dereli ve Koker (2020?) tarafindan Tablo 4.6’da verilen DH parametreleri
kullanilmistir. Burada, a;, o, d; ve 6; sirasiyla iki eksen arasindaki bag uzunlugunu
(link length), (i — 1) ile i eksenleri arasindaki bag agisim (link twist), tist iiste cakisan
baglar arasindaki bag kacikligini (link offset) ve iki bag arasinda olusan eklem acisini

(joint angle) ifade etmektedir.

Tablo 4.6: Yedi eklemli robotun DH parametreleri.

i ai(m) o; (°) di(m) 6; (°) (Aralik)

1 0 -90 1 =0.5 —180 < 6; < 180
2 HL=02 90 0 —90 < 6, <30

3 [3=025 -90 0 —90 < 63 < 120
4 [4,=03 90 0 —90 < 64 <90

5 I5=02 -90 0 —90 < 65 <90

6 lg=02 0 0 —90 < 66 <90

7 ;=01 0 d;=0.05 -30<6;,<90

DH degiskenlerinin belirlenmesiyle genel doniisiim matrisi

(,‘91' —C(Xi.sel' SO(,'.SQ,' ai.Cel'

i Sel' COC,'.CG,’ —CQ,'.SOC,' Cli.SQi
- T= 0 SO co; d; @.11)
0 0 0 1

kullanilarak her bir eklemin doniigiim matrisi belirlenir. Burada s ve c sirasiyla siniis ve

kosiniis fonksiyonlarini ifade etmektedir. Tablo 4.6’da verilen DH degiskenleri (4.11)
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esitli§inde yerlerine konuldugunda,

-091 0 —S@l 0 C92 0 S@z 12092-
I s6; 0 6 2p _ s6, 0 —c6, [s56
10 -1 0 4|’ 710 1 0 0 |’

0o 0 0 1 00 0 1 |

[c6; 0 —s56; I3¢65] [c0s O sO4 14c64]
3 s6; 0 O3 [3565 4 _ s 0 —cOy 4504
22710 -1 0 0o |’ 710 10 0 |’

0O O 0 1 0O 0 O 1

- Z - Z (4.12)

6‘95 0 —S95 l5C95 C96 —S96 0 l6C96
5T . S95 0 095 15S95 6T . S96 C96 0 l6S96
10 -1 0 o” > |0 o0 1 0]

0o 0 0 1 | 0 0 0 1

-6'97 —897 0 17097
7T_ S97 C97 0 17897
710 0 1 d |

0 0 0 1

acik formda her bir eklemin doniisiim matrisi elde edilir.

Sonrasinda manipiilatoriin ileri yon kinematik matrisi, bireysel doniisiim

matrislerinin ¢arpilmasiyla,

Py

T A 234 SseerTe | R3x3 B
TEnd—Effector = OT —_ 0T1T2T3T4T5T6T —_ P (413)

Z

0 00 1

seklinde elde edilir. Burada R33 oryantasyon matrisini ve [P, P, P;]” ug elemanin

konum vektoriinii gosterir.

7-DOF seri robot manipiilatorii ters kinematik probleminin ana gorevi,
Kartezyen koordinat sisteminde u¢ elemaninin istenen pozisyonlarina gore eklem
acilarint (0y,6,...,67) belirlemektir. Istenen ve tahmin edilen konum vektorleri
arasindaki Oklid mesafesine gore hesaplanan konum hatast, en kiigiiklenmesi gereken

amag¢ fonksiyonu olarak kabul edilir ve asagidaki gibi yazilabilir:

error = HPdesired - PpredictedH (4.14)
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burada ||.|| Oklid mesafesini, Py,sjrq robot manipiilatoriin istenen pozisyon vektoriinii,
Ppredicrea 15€ algoritmalarin bir aday ¢oziimiinii ileri kinematik denklemlerinde yerine

koyarak bulunan tahmini konum vektoriinii temsil eder.

Benzetim boliimiinde AISA’nin performansini dogrulamak i¢in Pj.gireq1 =
[—25 100 50)7 ve Pyegirear = [SO —25 75]7 olmak iizere iki farkli istenen
pozisyon vektorii santimetre cinsinden secilmistir. Rakip algoritmalarla adil bir
karsilagtirma yapabilmek icin maksimum fonksiyon degerlendirme sayis1 Boliim 3’de
kullanildig1 gibi ve algoritmalarin kontrol parametreleri de Tablo 3.6’da verildigi

sekilde kullanilmustir.

Tablo 4.7 ve Tablo 4.8 u¢ elemanin iki farkl istenen konum koordinati i¢in ters
kinematik problemleri iizerinde AISA ve diger 13 rakip metasezgisel ile elde edilen
optimizasyon sonuclarim1 gostermektedir. Bu sonuclara gore AISA ters kinematik
problemlerinde ortalama performans sonuglart agisindan diger algoritmalardan daha
iyl sonu¢ vermektedir. AISA’ya karsi diger algoritmalarin 30 kosum sonrasinda
Wilcoxon isaretli sira testine iligkin karsilagtirma sonuglart Tablo 4.9 ve Tablo 4.10°da
verilmistir. Onerilen AISA, birinci senaryoda MFO ve ikinci senaryoda VS disinda
diger algoritmalara gore daha iyi performans sergilemektedir. Sekil 4.3’te ise ters
kinematik problemleri iizerinde algoritmalarin yakinsama ge¢misleri yer almakta olup,
AISA’nin diger rakip algoritmalara gore cok daha hizli yakinsadigin1 goriilmektedir.
Ters kinematik problemlerine iliskin genel optimizasyon sonuclari, bu miihendislik
probleminde optimal degerleri elde eden AISA’nin gercek miihendislik problemlerine

uygulanabilir bir algoritma oldugunu ortaya koymaktadir.
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Tablo 4.7: Algoritmalarin Pygeq1 = [—25

100 50)7 (cm) igin 30 kosumda elde ettikleri karsilagtirma sonuglar.

AISA PSO ABC GSA BA GWO MFO VS JA SCA SSA TSA DE ES
Enliyi 0.00E+00 0.00E+00 1.45E-04 1.69E-11 1.11E-05 9.03E-06 0.00E+00 0.00E+00 5.37E-04 1.69E-03 1.58E-09 8.32E-07 3.26E-04 2.27E-03
Ort. 0.00E+00 6.40E-10 9.78E-04 7.33E-11 2.66E-05 9.75E-05 6.07E-04 4.84E-12 4.12E-03 7.62E-03 1.67E-08 1.20E-03 3.00E-03 3.10E-02
Std. 0.00E+00 3.27E-09 7.06E-04 3.38E-11 1.05E-05 8.50E-05 3.33E-03 1.94E-11 2.09E-03 3.93E-03 1.04E-08 1.78E-03 1.81E-03 1.93E-02
* En iyi sonuglar kalin yazi tipi ile vurgulanmustir.

Tablo 4.8: Algoritmalarin Pyegeq0 =[50  —25 75]T (cm) i¢in 30 kosumda elde ettikleri karsilastirma sonuclari.

AISA PSO ABC GSA BA GWO MFO VS JA SCA SSA TSA DE ES
Enlyi 0.00E+00 0.00E+00 8.70E-05 7.30E-12 9.53E-06 1.46E-05 0.00E+00 0.00E+00 4.40E-03 2.42E-03 241E-09 8.99E-07 4.20E-05 1.41E-03
Ort. 0.00E+00 2.05E-05 3.46E-04 281E-03 2.53E-05 1.78E-03 5.27E-04 5.55E-18 9.51E-03 1.11E-02 1.20E-08 7.24E-04 1.85E-03 1.63E-02
Std 0.00E+00 1.12E-04 1.94E-04 1.54E-02 9.80E-06 9.22E-03 2.89E-03 2.11E-17 5.94E-03 4.60E-03 6.04E-09 7.18E-04 2.31E-03 1.00E-02
* En iyi sonuglar kalin yazi tipi ile vurgulanmustir.
Tablo 4.9: Py 01 = [—25 100 SO]T (cm) i¢cin Wilcoxon igaretli sira testi sonuglart.

PSO ABC GSA BA GWO MFO VS JA SCA SSA TSA DE ES
p-degeri 4.88E-04 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 0.0625 1.93E-04 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06
(T+, T-) (0,78)  (0,465) (0,465) (0,465) (0,465 (0,15) (0,171) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0, 465)
KD + + + + + = + + + + + + +

Tablo 4.10: Py.geq> =[50  —25 75]7 (cm) igin Wilcoxon isaretli sira testi sonuglari.

PSO ABC GSA BA GWO MFO VS JA SCA SSA TSA DE ES
p-degeri  8.81E-05 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 7.81E-03 0.25 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06
(T+, T-) (0,210) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0, 36) (0,6) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465) (0,465)
KD + + + + + + = + + + + + +
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Sekil 4.3: Ters kinematik problemleri i¢in algoritmalarin yakinsama egrileri (a)
Pyesireat 5 (b) Paesireaz

4.3 AISA ile Goriintii Iyilestirme Probleminin Coziimii

Goriintli isleme gelismis bir goriintii elde etmek veya ondan bazi yararl
bilgiler ¢ikarmak i¢in bir goriintii iizerinde belirli islemleri sayisal bilgisayarlarla
gerceklestirme olarak tanimlanabilir. Goriintii isleme tiptan ulastirmaya ve hatta

sanayiye kadar giinliik yasamimizda bir¢ok alanda uygulamaya sahiptir.

Goriintii isleme tekniklerinin en 6nemlilerinden biri olan goriintii iyilestirme,
goriintii tizerinde hem nitelik hem de nicelik agisindan iistiin bilgi iceriklerine sahip
gelismis bir goriintii olusturma islemidir. Diger bir ifadeyle, bir goriintiiniin kontrasti
gibi fotometrik Ozelliklerini degistirerek daha iyi gOriinmesini, yorumlanmasin
ve herhangi bir goriintii igleme sisteminin sonraki adimlarinda basarimi artirmayi
amaglayan bir tekniktir (Draa ve Bouaziz 2014). Goriintli iyilestirmeye yonelik
stizgecleme/filtreleme ve kontrast ile yapilan iyilestirme olmak {iizere iki temel
yaklagim vardir. Siizgecleme bulaniklagma ve giiriiltii gibi bozucu etkilerin giderilmesi
icin kullanilir. Kontrasta dayali olarak yapilan iyilestirmenin amaci ise goriintiideki en

acik ve en koyu renkler arasindaki fark olarak ifade edilen kontrasti artirmaktir.

Kontrasta dayali olarak dogrusal kontrast germe ve histogram

esitleme/dengeleme olmak iizere iki temel iyilestirme yoOntemi vardir. Dogrusal
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kontrast germe, goriintiideki gri diizeylerin dinamik araligini artirmak i¢in goriintiiniin
gri seviyelerini yeniden esleyen dogrusal bir doniisiim kullanir. Histogram esitleme
ise goriintii histogramimin kiimiilatif yogunluk fonksiyonuna gore giris gri seviyesi
degerlerini esitlemek i¢in girdi goriintiisiine bir doniisiim uygular. Cok basit ve
kullanigh olan bu yontemler histogram tabanli biitiinsel iyilestirme yodntemlerdir.
Bu yontemlerde goriintiiniin biitiinsel olarak islenmesi nedeniyle, goriintiiniin genel
goriintirliiglinii artirabilirler.  Ancak bu yoOntemler cogu zaman kiiciik bolgeler
izerindeki ayrintilarin  kaybolmasi ve giiriiltiiniin artmas1 gibi dezavantajlara
sahiptirler. Bu dezavantajlar1 ortadan kaldirmak icin hem biitiinsel hem de bolgesel
goriintiiniin  bilgilerini  kullanan bdlgesel/biitiinsel goriintii 1yilestirme yoOntemi

kullanilmistir (Munteanu ve Rosa 2004; Maurya ve dig. 2017).

Genel olarak bolgesel/biitiinsel goriintii iyilestirme yonteminde asagida verilen
doniisiim fonksiyonu kullanilarak gri ton bir goriintii iyilestirilmeye calisiir. Bu

doniisiim fonksiyonu

L L a
Oi,j) = k—c(; b (1(1'.,1) —cX #(m‘)) + (K )" (4.15)
L]

seklinde ifade edilir. Burada

L j) - her bir (i, j) piksel konumundaki girig goriintiisii
O(;ij) :herbir (i, j) piksel konumundaki iyilesmis/¢ikig goriintiisii

G : giris  goriintiisiinii  olusturan piksellerin gri seviye degerlerinin

u
ortalamasi (biitiinsel ortalama)
[.Lé i) : (i,j) merkezli komguluktaki piksellerin gri seviye degerlerinin
ortalamasi (bolgesel ortalama)

L
i.j)
standart sapmast

: (i,j) merkezli komsuluktaki piksellerin gri seviye degerlerinin

a, by c, k : bilinmeyen karar degiskenleri

olup, M x N boyutlu bir goriintiiniin ortalamasi, n X n pencere/kalip biiyiikliigiine sahip
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bolgenin ortalamasi ve standart sapmasi agagidaki esitlikler kullanilarak hesaplanabilir.

G 1 M N
‘l n n
L
MG = b X i) (4.17)

i=1j=1

1 & 2
b |(agE b)) e

Bolgesel/biitiinsel goriintli iyilestirme yonteminde kullanilan bu doniisiim
fonksiyonu a, b, ¢, k olmak iizere dort bilinmeyen degisken icermektedir. Goriintii
kontrast1 iyilestirme siireci belli bir ama¢ fonksiyonuna gore girig goriintiisiiniin
gorsel kontrastimi arttirarak istenmeyen yapayliklarin en aza indirgendigi dogrusal
olmayan bir optimizasyon problemi olarak ele alindigindan, bu parametreler
metasezgisel optimizasyon algoritmalar1 ile Kkestirilerek bir¢cok farkli alandaki
goriintiilere uygulanmiglardir (Mahapatra ve dig. 2015; Suresh ve dig. 2017; Kamoona
ve Patra 2019; Yue ve Zhang 2020; Suresh ve Lal 2017).

Bilinmeyen a, b, c ve k parametlerini bulabilmek i¢in maksimize edilecek olan
amag fonksiyonu,

F(0) = ln(ln(E(Os) +e)> -% M0 (4.19)

seklinde ifade edilebilir. Burada e Euler sabitini, H(O) iyilestirilen goriintiiniin
entropisini, 7,4, (0°) 1iyilestirilen goriintiiye Sobel kenar bulma algoritmasi
uygulanmasi sonucu elde edilen kenar sayisini ve E(O°) iyilestirilen goriintitye Sobel
kenar iglemcisi uygulanmasi sonucu elde edilen tiim piksel yogunlugu degerlerinin

toplamin1 belirtmektedir. Iyilestirilen goriintiiniin entropisi

255
H(0)={ ~ Lp@osp). e pit0 (4.20)

0, eger p;=0
seklinde hesaplanir ve burada p; goriintiiniin i. yogunluk degerinin olugsma olasiligidir.
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Ek olarak Sobel kenar igslemcisi uygulanmasi sonucu elde edilen O° goriintiisii

Oty = \/(V 0+ (V40 )2 4.21)

ViO(ij) = (8(i—1,j41) T 28(i,j+1) + 8(i+1,j+1) — (&(i=1,j—1) T 28(i,j—1) T 8(i+1,j-1))
(4.22)

VyO(i,j) = (8(ix1,j41) T 28(i+1,5) T 8(+1,j—1)) — (8(i=1,j41) T 28(i-1,j) T &(i-1,j1))
(4.23)
esitlikleri ile elde edilir. Burada g(; ;) lyilestirilen goriintiiniin (i, j) koordinatindaki
gri seviye yogunluk degerini belirtmektedir. V,O(; ;) ve Vy0y; ;) ise sirasiyla yatay ve
dikey tiirevleri ifade etmektedir. O° goriintiisiiniin tiim piksel yogunlugu degerlerinin

toplami agagidaki esitlikte verilmistir.

N
Z O . (4.24)

I Mg

AISA algoritmasinin performansini test etmek amaciyla; insan, doga ve
biyomedikal gibi farkli alanlardaki goriintiilere AISA tabanli bolgesel/biitiinsel
kontrast iyilestirme uygulanmistir. Bu 12 goriintii Sekil 4.4’te verilmistir. Tiim
algoritmalarin popiilasyon sayis1 veya baglangic coziim sayist 10 ve fonksiyon
degerlendirme sayist 500 olacak sekilde ayarlanmigtir. Algoritmalara ozgii diger
parametreler ise Tablo 3.6°da verildigi gibidir. Kestirilmesi gereken parametrelerin
araligt Kamoona ve Patra (2019) tarafindan onerildigi gibi a € (0,1.5), b €
(u©/2,u%), c € (0.5,1.5) ve k € (0.5,1.5) olarak kullanilmustr.

Kargilagtirmada kullanilan tiim algoritmalarin 30 kosumu sonucunda elde
ettikleri en iyi, ortalama ve standart sapma gibi temel istatistiksel sonuglar1 Tablo
4.11°de listelenmistir. Bu tablodan goriildiigii tizere AISA, on iki goriintiiniin on
tanesinde diger algoritmalara kiyasla daha iyi performans sergilemistir. Diger iki
gorlintii olan cameraman ve mri goriintiilerinde sirasiyla iigiincii ve ikinci basari
sirasina sahiptir. Wilcoxon isaretli sira testine bagh karsilastirma sonuclari ise Tablo

4.12°de sunulmusg olup, sonuglar AISA'nin {iistiin optimizasyon yetenegine sahip
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oldugunu kanitlamaktadir. Diger bir kiyaslamada ise algoritmalarin bu goriintiilerde
yakinsama davranmiglari incelenmis ve sonuglar Sekil 4.5°te verilmigtir.  Burada
da AISA’nin yiiksek yakinsama hizina sahip oldugu goriilmektedir. Sekil 4.6’da
ise kontrasti diisiik olan orijinal goriintiiler, bu goriintiilerin histogramlari, AISA
ile iyilestirilmis goriintiiler ve histogramlar1 verilmistir. Acikca goriilmektedir ki;
AISA temelli iyilestirilen goriintiiler orijinal goriintiilere gore daha yiiksek kontrasta

sahiptirler.

lena cell

autumn circuit

westconcordaerial

s

cameraman

einstein

Sekil 4.4: Bolgesel/biitiinsel kontrast iyilestirme i¢in kullanilan goriintiiler.
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Tablo 4.11: Bolgesel/biitiinsel kontrast iyilestirme uygulanan goriintiiler izerinde algoritmalarin elde ettigi sonuglar.

Goriintii AISA PSO ABC GSA BA GWO MFO VS JA SCA SSA TSA DE ES
Eniyi 104.2920 91.5824  101.9447 72.6436 89.9216 92.0811 98.4610 99.0389 99.9173  86.7730  87.3853  98.4790  100.5374 86.2286
pout Ort. 95.3548  77.6700  86.0347  63.9259  76.3276 789299  85.1892  79.4804 83.5810 73.2412  75.5260  80.0291  86.3903  78.9482
Std. 7.4644 4.4436 5.8171 4.1890 6.4158 5.1335 4.7407 7.4635 5.2966 5.4183 7.2628 4.9836 6.6159 4.0264
Eniyi 150.0774 134.3500 147.2315 125.5198 137.9286 139.8192 148.5574 1423736 142.8567 135.1090 138.0004 144.7879 145.5529 135.1100
moon Ort. 142.1359 123.0714 134.1692 109.1113 122.7743 131.3230 135.2276 130.9757 1359792 123.1054 125.3470 131.1747 135.2031 125.2257
Std. 4.8049 6.7883 6.7826 8.8742 8.9877 4.3724 5.6825 8.9185 4.7635 6.5756 8.5428 5.9016 6.3108 9.0961
Eniyi 226.5170 210.5812 224.8097 194.4533 213.2162 213.4268 222.1491 216.4543 221.3796 211.4148 214.8539 208.9356 222.3915 215.6831
westconcordaerial ~ Ort. 215.6872 196.7009 207.9308 174.3858 194.4303 204.1615 208.1125 206.2522 209.0389 192.7491 197.6774 202.0559 210.1063 200.0578
Std. 6.5813 8.1926 8.7303 13.7181  10.0567  3.6275 6.8583 5.4976 5.7217 8.4503 9.9152 4.8049 5.2812 8.2721
Eniyi 79.7346 61.6842 67.9408 62.7299 61.9908  60.6531 73.3648  75.2276  73.3696 61.5144 66.1514 66.7674 749703  76.9380
einstein Ort. 723925 547561 524021  46.0332  50.6037  53.0929  55.7566  55.3511  60.1502  50.4121  52.8976  54.4768  59.4040  56.3691
Std. 7.0441 2.4582 4.2773 5.6306 4.1887 3.1209 5.4938 6.5461 6.0636 3.2989 4.5602 3.9580 7.1858 6.7178
Eniyi 290.5617 278.4870 284.1377 281.9046 281.0028 286.1477 289.1079 290.0145 287.2707 277.5964 287.2976 285.2521 287.6661 284.5636
lena Ort. 285.8641 259.2456 272.8838 234.4272 261.0592 275.6532 277.2034 277.3567 280.0313 258.4233 270.7481 268.0361 280.1793 266.5271
Std. 3.0558 13.6066  14.6464 18.9856  15.8421 10.6861  8.3479 17.9278  5.3415 9.5715 11.4962  8.6860 5.7682 13.6512
Eniyi 194.5710 186.7078 190.8171 160.7265 187.5488 186.5469 189.0780 189.1086 186.7348 186.5246 186.6082 185.0218 190.1896 186.4105
autumn Ort. 187.6448 166.6471 178.2778 146.7980 165.6488 178.1695 175.8384 174.9356 178.0428 163.8937 168.6414 171.8638 179.4342 167.8682
Std. 4.2007 8.5136 9.3878 10.7292  12.7290  5.4393 9.5289 12.7216  5.4529 10.1346  10.8219  7.8767 7.6939 11.4114
Eniyi 220.9048 216.3957 219.4715 201.4601 218.8378 218.9412 219.5302 220.9338 220.8470 216.0009 217.9594 218.6122 220.1751 218.1416
cameraman Ort. 214.3214 188.8334 196.8344 171.0805 190.9915 214.3951 206.8029 210.3919 214.4540 188.0258 196.0913 204.3868 211.0836 203.3629
Std. 6.6397 20.2273 154100 16.2218 18.0116  3.8105 14.0804 16.4400  6.3437 12.8608  17.7239  8.4001 7.6765 17.6688
Eniyi 126.9675 123.3340 126.1310 119.4985 120.7811 126.4224 127.1761 126.8314 126.1736 118.9705 125.8962 124.3138 127.0826 125.5927
peppers Ort. 124.8055 115.3712 123.4890 108.9485 113.3931 123.5179 123.6100 121.9532 123.3400 111.9631 119.9574 121.0833 124.5615 117.9209
Std. 1.9069 5.5997 2.2536 5.1327 5.7067 1.5249 2.7004 5.5862 2.1827 3.8448 4.3578 2.5417 2.8826 5.4452
Eniyi 158.6663 145.7942 152.6843 141.0806 144.1819 143.7241 158.1316 158.1283 156.5940 142.1347 150.7563 147.9582 157.1474 150.3981
cell Ort. 153.3267 1409156 146.6119 137.6342 139.4330 140.9571 143.9486 142.2430 146.1953 138.6616 140.6135 142.0666 144.5365 142.3209
Std. 4.0945 1.9189 4.0613 1.5877 2.1014 1.5974 4.5528 4.4456 4.3127 1.6364 2.8133 2.5063 3.8794 2.5278
Eniyi 294.9119 285.8726 2909187 272.5074 284.2344 289.2413 287.8656 290.8951 292.7530 273.7566 287.0006 284.3502 294.4911 291.8051
circuit Ort. 287.0621 270.2700 268.6187 247.9610 260.6770 268.3719 275.7124 268.0289 285.4551 257.6560 263.4991 269.6885 280.8199 270.8087
Std. 6.6599 7.8460 13.2738  9.2861 13.7939  12.5884  8.6644 13.0012  5.4097 10.7784  14.4965  8.9913 10.6770  11.0760
Eniyi 188.3158 184.9080 188.1858 181.0691 187.6241 185.3546 187.2771 187.4596 187.8079 184.7561 184.8724 185.8973 187.2952 186.7602
trees Ort. 184.9236 172.7124 178.1161 162.4759 168.3072 175.2622 176.7447 172.7728 181.6995 165.2423 166.4514 177.2310 1799124 177.7716
Std. 3.8677 7.2901 11.0921  7.2213 10.8863  7.5208 8.6531 9.2206 4.5294 7.9771 10.2653  6.2472 6.9522 8.9228
Eniyi 5.1106 4.9027 5.1145 4.6791 4.9669 4.9856 5.0774 5.0448 5.0874 4.7688 4.9822 5.0283 5.1047 5.0020
mri Ort. 4.9423 4.6084 4.8192 4.3277 4.4985 4.7557 4.6776 4.6380 4.9856 4.4519 4.4886 4.8483 4.9409 4.7795
Std. 0.1304 0.1471 0.2574 0.1314 0.2295 0.2440 0.2866 0.3033 0.0706 0.1332 0.2658 0.1020 0.1295 0.1955

* En iyi sonuglar kalin yaz tipi ile vurgulanmigtir.
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Tablo 4.12: Bolgesel/biitiinsel kontrast iyilestirme uygulanan goriintiiler icin Wilcoxon igaretli sira testinin sonuglar1 (o = 0.05).

Goriintii PSO ABC GSA BA GWO MFO VS JA SCA SSA TSA DE ES
p-degeri 3.52E-06 3.06E-04 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 2.60E-05 1.02E-05 5.22E-06 1.73E-06 1.73E-06 4.29E-06 3.32E-04 4.73E-06
pout (T+, T-) (7,458) (57,408) (0,465) (0,465) (0, 465) (28,437) (18,447) (11,454) (0,465) (0,465) (9,456) (58,407) (10,455)
KD + + + + + + + + + + + + +
p-degeri 1.73E-06 6.89E-05 1.73E-06 2.13E-06 2.60E-06 1.15E-04 6.98E-06 2.37E-05 1.73E-06 1.73E-06 8.47E-06 6.89E-05 1.73E-06
moon (T+, T-) (0,465) (39,426) (0,465) (2,463) (4,461) (45,420) (14,451) (27,438) (0,465) (0,465) (16,449) (39,426) (0, 465)
KD + + + + + + + + + + + + +
p-degeri 1.92E-06 1.20E-03  1.73E-06 1.92E-06 6.98E-06 1.74E-04 9.32E-06 4.20E-04 1.73E-06 3.52E-06 1.73E-06 5.32E-03  2.88E-06
westconcordaerial (T+, T-) (1,464)  (75,390) (0,465) (1,464) (14,451) (50,415) (17,448) (61,404= (0,465) (7,458) (0,465) (97,368) (5, 460)
KD + + + + + + + + + + + + +
p-degeri  2.13E-06 1.92E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.92E-06 2.13E-06 4.29E-06 4.86E-05 1.73E-06 1.73E-06 2.35E-06 4.29E-06 2.13E-06
einstein (T+,T-) (2,463) (1,464) (0,465)  (0,465) (1,464) (2,463) (9, 456) (35,430) (0,465) (0,465) (3,462) (9,456) (2, 463)
KD + + + + + + + + + + + + +
p-degeri 1.73E-06 3.52E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.36E-05 2.37E-05 0.1020 1.36E-05  1.73E-06 3.52E-06 1.92E-06 3.41E-05 2.13E-06
lena (T+, T-) (0,465) (7,458) (0,465) (0,465) (21,444) (27,438) (153,312) (21,444) (0,465 (7,458) (1,464) (31,434) (2,463)
KD + + + + + + = + + + + + +
p-degeri 1.73E-06 1.06E-04 1.73E-06 1.73E-06 5.22E-06 6.98E-06 6.34E-06 5.22E-06 1.92E-06 2.35E-06 1.73E-06 5.75E-06 1.73E-06
autumn (T+,T-) (0,465) (44,421) (0,465) (0,465) (11,454) (14,451) (13,452) (11,454) (1,464) (3,462) (0,465) (12,453) (0,465)
KD + + + + + + + + + + + + +
p-degeri 4.73E-06 3.52E-06 1.73E-06 4.73E-06 0.5304 490E-04 0.8130 0.9426 1.73E-06 3.41E-05 1.36E-05 0.0545 1.83E-03
cameraman (T+, T-) (10,455) (7,458) (0,465)  (10,455) (202,263) (63,402) (221,244) (236,229) (0,465) (31,434) (21,444) (139,326) (81,384)
KD + + + + = + = = + + + = +
p-degeri  1.92E-06 0.0196 1.92E-06 1.92E-06 0.0104 0.0627 0.1306 6.04E-03 1.73E-06 3.41E-05 4.29E-06 0.7499 3.52E-06
peppers (T+,T-) (1,464) (119,346) (1,464) (1,464) (108,357) (142,323) (159,306) (99,366) (0,465) (31,434) (9,456) (248,217) (7,458)
KD + + + + + = = + + + + = +
p-degeri 1.73E-06 1.80E-05 1.73E-06 1.73E-06 1.92E-06 2.88E-06 3.18E-06 5.22E-06 1.73E-06 2.13E-06 1.92E-06 1.24E-05 2.13E-06
cell (T+, T-) (0,465) (24,441) (0,465) (0,465) (1,464) (5, 460) (6, 459) (11,454) (0,465) (2,463) (1,464) (20,445) (2,463)
KD + + + + + + + + + + + + +
p-degeri 1.92E-06 2.60E-06 1.73E-06 2.35E-06 3.52E-06 1.80E-05 1.36E-05  0.1254 1.73E-06 5.22E-06 2.88E-06 9.84E-03  2.37E-05
circuit (T+, T-) (1,464) (4,461) (0,465) (3,462) (7,458) (24,441) (21,444) (158,307) (0,465) (11,454) (5,460) (107,358) (27,438)
KD + + + + + + + = + + + + +
p-degeri 1.92E-06 0.0132 1.73E-06 5.75E-06 4.86E-05 2.05E-04 1.13E-05 3.16E-03 1.92E-06 1.92E-06 5.79E-05 7.27E-03  4.07E-05
trees (T+,T-) (1,464) (112,353) (0,465) (12,453) (35,430) (52,413) (19,446) (89,376) (1,464) (1,464) (37,428) (102,363) (33,432)
KD + + + + + + + + + + + + +
p-degeri 5.22E-06 0.0175 1.73E-06 2.13E-06 2.77E-03  1.60E-04 1.25E-04 0.1915 1.73E-06 8.47E-06 4.99E-03 0.9918 2.77E-03
mri (T+, T-) (11,454) (117,348) (0,465) (2,463) (87,378) (49,416) (46,419) (296,169) (0,465) (16,449) (96,369) (232,233) (87,378)
KD + + + + + + + = + + + = +
Toplam (+/=/-) 12/0/0 12/0/0 12/0/0 12/0/0 11/1/0 11/1/0 9/3/0 9/3/0 12/0/0 12/0/0 12/0/0 9/3/0 12/0/0
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Sekil 4.5: Iyilestirme uygulanan goriintiiler iizerinde algoritmalarin yakinsama

egrileri.
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TrrErt

(d)
Sekil 4.6 (devam): AISA ile iyilestirilen goriintiiler ve histogramlar1 (a) orijinal
goriintii; (b) orijinal goriintiiniin histogrami; (c) iyilestirilen goriintii; (d)

iyilestirilen goriintiiniin histogrami.
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5. SONUCLAR VE TARTISMALAR

Tez kapsaminda miihendislik optimizasyon problemlerini ¢dzebilmek icin
Ergen Kimlik Arama Algoritmasi (Adolescent Identity Search Algorithm - AISA) adi
verilen yeni, giiclii, giirbiiz ve gelecek vadeden bir metasezgisel algoritma Onerilmistir.
Onerilen algoritma siniflama acisindan hem popiilasyon hem de insan tabanlidir. AISA
ergenlerin kimlik olugum siireclerini taklit etmektedir. Ergenlerin belirgin kimlik
davraniglari, gruptaki bireylerin 6zelliklerini gézlemleme ve mantik yiiriitme, bir
rol model taklit etme ve istenmeyen bir 6zelligi benimseme temellerine dayanilarak
matematiksel olarak modellenmistir. Ayrica AISA’y1 diger metasezgisellerden ayiran
en Oonemli karakteristik Ozellik, algoritmanin LSE tarafindan optimize edilmis bir
CFLN kullanarak kismi uygunluk degerleri bulmaya ¢alismasidir. 1k olarak, 6nerilen
algoritmanin kesif, somiirii, yerel optimumdan kaginma ve yakinsama performansini
test etmek i¢in tek-modlu, ¢ok-modlu, sabit boyutlu ¢ok-modlu, bilesik ve CEC
2019 dahil olmak iizere bes farkli tiirden olusan 39 test problemi kullanilmistir.
Sonuglar, AISA’nin 13 iyi bilinen meta-sezgisel algoritmaya (PSO, ABC, GSA, BA,
GWO, MFO, VS, JA, SCA, SSA, TSA, DE ve ES) kiyasla standart istatistiksel
analiz, olgeklenebilirlik analizi, Wilcoxon isaretli sira testi, yakinsama analizi ve
zaman verimliligi analizi performans degerleri acisindan cok daha iyi sonuclar
tiretebildigini ortaya koymustur. Calismanin devaminda AISA’nin performansi; IIR
sistem tanimlama, 7-DOF robot manipiilatoriiniin ters kinematik ve goriintii iyilestirme
miihendislik problemleri iizerinde arastirilmistir. Elde edilen genel sonucglara gore

AISA, iistiin ve rekabetci performansa sahip yeni bir metasezgisel algoritmadir.

Elde edilen tiim optimizasyon sonuglart degerlendirildiginde, onerilen AISA
ile diger algoritmalardan daha iyi veya onlarla rekabet edebilir sonuglar elde
edilmistir. Bu denli iyi sonuclar elde edilmesinin ardinda yatan sebep AISA’nin
farkli arama yeteneklerine sahip olabilmesi i¢in bilin¢li bir sekilde iyi tasarlanmig
olmasidir. AISA, r4 parametresi tarafindan yiiriitiillen iic mekanizmaya sahiptir.

IIk mekanizma, algoritmay: somiirii iizerine odaklamak icin tasarlanmistir. Bu
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mekanizmada en iyi Ozellik vektorii (x*), her iterasyonun baginda en kiiciik kareler
tahmini yOntemi tarafindan parametreleri kestirilmis bir Chebyshev fonksiyonel
baglant1 ag1 kullanilarak bulunur. Sonrasinda birey, r; adim uzunlugu kullanilarak bu
vektore dogru yonlendirilir. Ikinci mekanizma, algoritmanin daha dengeli bir somiirii
kabiliyetine sahip olmasini saglamak i¢in tasarlanmistir. Bu mekanizma, algoritmanin
en iyi ¢oziime/rol modele (x"") dogru bir yonelime sahip oldugu ancak bagka bir
xP ¢oziimi kullanarak da olgunlasmamis bir yakinsamay1 onlemek icin miicadele
ettigi anlamina gelir. Uciincii mekanizma ise algoritmanin kesif kabiliyeti iizerine
olusturulmustur. Bu mekanizmada algoritma, kesfedilmemis bolgelere yayilmaya
yardimci olan r3 rastgele vektoriinii kullanarak x¢ negatif kimlik vektoriine dogru
bir yonelime sahiptir. Bu oOzellikler teorik olarak AISA’nin arama davranisinin
anlasilmasina yardimci olabilir. AISA hem standart kiyaslama test fonksiyonlarini
hem de gercek hayat miihendislik problemlerini ¢cozmede diger rakip metasezgisel
algoritmalara gore iistiin optimizasyon performansi iiretmede giiclii ve saglam bir
yetenege sahipken, kendine 6zgii bir modelleme siireci icerdiginden ilave hesaplama
yiikiine sahiptir. Ayrica en kiiciik kareler tahmin yonteminde, kotii kosullu bir
matrisin tersinin saglikli alinamamasindan kaynakli bir sorun ortaya ¢ikabilir. Bu
nedenle sonraki ¢aligmalarda Pseudo ters veya Ozyinelemeli versiyonu iyilestirmeler

i¢cin kullanilabilir.

Bu calisma, gelecekteki calismalar i¢in yeni fikirlere ve gelistirilmeye pek ¢ok
yonden acgiktir. Ergen kimlik gelisim siireci psikososyal cerceveden ele alindiginda
karmasik bir kavram oldugundan, farkli, yeni ve daha derin bakis acilariyla algoritma
zenginlestirilebilir. Ikinci gelisime acik yon sudur ki; 6nerilen ortogonal Chebyshev
ag1 yerine farkli ag yapilar1 entegre edilebilir ve algoritmanin performansina etkileri
gozlemlenebilir. Bir bagka calisilmaya miisait yon ise AISA algoritmasinin ikili ve
cok amagh problemlere yonelik versiyonlarinin gelistirilerek teorik ve gercek hayat
problemlerine daha gercek¢i ve kapsamli ¢coziimler saglayabilecek olmasidir. Yeni,

ozgiin ve gelecek vadeden bir algoritma olma ozelligi ile AISA, alternatif ¢oziim
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yontemleri ile ¢ozdiiriilmiis olan diger optimizasyon problemlerinde daha iyi sonuclar

elde etmek i¢in kullanilabilir.
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