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Abstract

In this study, it is aimed to increase the success of the Runge Kutta (RUN) algorithm, which is used in the solution of many optimization
problems in the literature, on fixed-size test functions by changing the parameter values. Optimization can be defined as making a system most
efficient at the least possible cost under certain constraints. For this process, many optimization algorithms have been designed in the literature
and used to obtain the best solutions for certain problems. The most important parts in solving these problems are modeling the problem
correctly, determining the parameters and constraints of the problem, and finally choosing a suitable meta-heuristic algorithm for the solution
of the objective function. Not every algorithm is suitable for every problem structure. Therefore, in this study, the suitability of the RUN
algorithm for the solution of fixed-size functions will be evaluated. Theoretically, Runge-Kutta methods used in numerical analysis are an
important type of the family of closed and open iterative methods for solution approximations of ordinary differential equations. The RUN
algorithm is also designed with inspiration from these methods. In order to evaluate the performance of the RUN algorithm on fixed-size
functions in the study, 10 fixed-size multimodal test functions (Shekel's Foxholes, Kowalik, Six-Hump Camel-Back, Branin, Goldstein-Price,
Hartman3, Hartman6, Shekel5, Shekel7, Shekel10) have been found in the literature before was selected. Solutions for each of the selected
functions are obtained by changing the parameter values of the RUN algorithm. The obtained solution values were evaluated by comparing the
solutions obtained with Slime Mold Algorithm (SMA) and Hunger Games Search (HGS) algorithms.

Keywords: “Runge kutta algorithm (RUN), slime mould algorithm (SMA), hunger games search (HGS), fixed size
multimodal test functions.”

1. Giris

Giliniimiiz kosullarinda problemlere hizli ve kolay ¢oziim iireten optimizasyon yontemleri biiyiilk onem arz etmektedir.
Optimizasyon, kisaca en iyi ¢6ziimii bulmaktir. Bir problemin optimizasyonu, verilen kisitlar altinda o problem igin mevcut olan
¢Oziimler arasinda en iyi olana ulagsmak demektir. Metasezgisel optimizasyon algoritmalar1 ise klasik yontemlerle ¢oziimii zor ya
da uzun zaman alan problemlere, kabul edilebilir siirede optimuma yakin ¢oziimler bulmaya ¢aligan algoritmalardir [1].

Bu kapsamda degerlendirilen Runge Kutta algoritmasi (RUN) sayisal analizde kullanilan, adi diferansiyel denklemlerin
¢ozlim yaklasimlari i¢in kapali ve agik yinelemeli yontemler ailesinin 6nemli bir tipidir. Mithendislik ve uygulamali bilimlerin
farkli alanlarindaki problemlerin ¢dziimlerinde kolayca uyarlanabilir olmasi, ayrica dordiincii dereceye kadar olan diferansiyel
denklemlerin ¢6ziimlerinde kabul edilebilir bir zaman dilimi igerisinde basarili sonuglar vermesi nedeniyle aragtirmacilar
tarafindan yaygin olarak kullanilan bir yontem olmustur [2].

Literatiirde yer alan bircok ¢alismada iiretilen algoritmalar daha iyi ve kararli hale getirilmek i¢in algoritma iginde yer alan
parametreler ya da yontemler ilk ¢ikis halinden farkli formlara doniistiiriilmiistiir. Yapilan literatiir taramasinda son yillarda
oldukga genis bir uygulama alam bulan baz1 giiglii algoritmalar, a¢lik oyunlar1 arama algoritmasi (Hunger Games Search- HGS)
[3.4], balgik kalip algoritmasi (slime mould algorithm-SMA) [5,6], siniis-kosiniis algoritmasi (Sine Cosine Algorithm-SCA) [7],
¢oklu evren optimizasyonu (Multi-Verse Optimizer-MVO) [8] ve merkezi kuvvet optimizasyonu (Central Force Optimization-
CFO) [9] seklinde sayilabilir.
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Literatiirdeki birgok ¢alismada, iiretilen benzer algoritmalar1 daha iyi ve kararli hale getirmek i¢in algoritma ig¢inde yer alan
parametreler ya da yontemler ilk ¢ikis halinden farkli formlara da doniistiiriilmiistiir [4,6,10]. Bu ¢alismada, RUN algoritmasinda
kullanilan parametrelerden biri olan a icin, degisik araliktaki degerler kullanilarak, RUN algoritmasinin sabit boyutlu test
fonksiyonlar lizerindeki basaris1 gézlemlenmistir. Elde edilen eniyi degerler, ayni platform iizerinde, ayni sartlarla gelistirilmis
farkli algoritmalarla karsilastirilarak degerlendirilmistir.

2. Runge Kutta Algoritmas1 (RUN)

RUN algoritmasi, stokastik bilesenlere sahip yeni bir siirii tabanlt model olarak gelistirilmistir. Bu algoritma, metaforsuz ve
temel matematiksel yapilara siki bagla karakterize edilmistir. Metaforlarin popiilasyona dayali bir modelde kullanilmas1 uygun
olmaz, ¢iinkii boyle bir yontemin tek faydasi optimizasyon algoritmalarinda kullanilan denklemlerin ger¢ek dogasim gozden
kagiracaktir. Bu nedenle RUN algoritmasi, Runge-Kutta (RK) tekniginin ana mantiini ve bir ajan siiriisiiniin popiilasyona dayali
evrimini agiklar. Aslinda RK, egimi hesaplamak ve adi diferansiyel denklemleri ¢6zmek i¢in 6zel bir formiilasyon (yani, RK4
yontemi) kullanir. RUN'un ana fikri, RK yonteminde onerilen hesaplanmig egim kavramima dayanmaktadir. RUN algoritmasi,
hesaplanan egimi, arama uzayindaki gelecek vaat eden alan kesfetmek ve siirii tabanli optimizasyon algoritmasinin mantigina
gore bir popiilasyon kiimesinin evrimi igin bir dizi kural olusturmak i¢in bir arama mantig1 olarak kullanir [2].

RK yontemi, Euler yontemindeki ortalama egim hesaplama islemlerini bir adim daha ileri gotlirmektedir. Lineer
interpolasyonda kullanilan egim, araligin sol ve sag smirindaki egimler ile araligin i¢cinde bulunan birkag nokta alinarak agirlikl
ortalama olarak hesaplanir. Egimler i¢in kullanilan bolmeleme ve bagil agirliklar igin birgok alternatif bulunmaktadir. RK
yontemi birinci mertebeden adi diferensiyel denklemlerin ¢6ziim yontemi olarak bilinir. Biitiin bu yontemler, fonksiyonun Taylor
serisi agiliminda h* (k ydntemin mertebesi olmak iizere) mertebe terimlerine kadar uyumludur. Bundan dolayi ikinci, iigiincii ve
dordiincii mertebeden RK yontemleri vardir. Ikinci mertebeden ydntemler h?’li terime kadar biitiin terimlere sahiptir. Dérdiincii
mertebeden RK ydntemi ise h* ’lii terime kadar biitiin terimlere sahiptir. En yaygm kullamilan RK yontemi olup klasik RK diye
de isimlendirilir [2].

2.1. Dordiincii Mertebeden RK Yontemi

Bir adi diferansiyel denklemi ¢dzerken en ¢ok kullanilan yéntem dérdiincii mertebeden RK ydntemidir. Dérdiincii mertebe
yontem i¢in Yi+1 denklem (1)’den elde edilir.

Yo=Y, +%(k1+2k2+2k3+k4)h 1)

Bu denklemde k; agirlik degerleri ile elde edilen y degeri, tahmini artis1 ifade etmekte olup ki, ka, ks ve ky esitlikleri denklem
(2)’de verilmistir.

kl = f(xi!yi)
o = (% +15.v +k.1%)
f(xi +%,yi +k2.%)

k=
k, = f(x+h,y, +k;.h)

)

Burada ki sol smirmn egim tahminini, ks sag smirin egim tahminini, ko ve Ks ise aradaki iki noktanmn egim tahminlerini
gostermektedir. ki degerlerinin agirlikli ortalamasi y’deki artis1 belirlemek igin kullanilir ve yij+1 degerinin bulunmasi i¢in Y;
degerine eklenir. RUN algoritmasinin ¢alisma prensipleri baglatma adimi, arama mekanizmasinm kokii, ¢oziimlerin
giincellenmesi ve gelismis ¢oziim kalitesi gibi basliklar halinde asagida 6zetlenmistir [2].

2.2. Baslatma Adim

Bu adimda mantik, izin verilen yineleme sayis1 iginde gelistirilecek bir baglangig siiriisti ayarlamaktir. RUN algoritmasimda,
N biyiikligiindeki bir popiilasyon igin N pozisyon rastgele olusturulur. Popiilasyonun her bir iyesi x, (n = 1,2,3 ....,N), bir
optimizasyon problemi i¢in D boyutuna sahip bir ¢6ziimdiir. Genel olarak, baglangic konumlari asagidaki denklem (3) tarafindan
rastgele olusturulur [2].

Xni = L+ rand (UI - L|) 3)
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Denklemde L;ve U; degerleri, problemin I. degiskeninin alt ve st sinirlarini (/=1,2,....,D ), ve rand ise [0, 1] araliginda
rastgele bir sayry1 gostermektedir. Bu kural sadece sinirlar iginde bazi ¢dziimler iiretir.

2.3. Arama Mekanizmasimin Kokii

Herhangi bir optimize edicinin giicii, kesif ve kullanim modellerini olusturmak i¢in yinelemeli ¢ekirdeklerine baglidir. Kesif
¢ekirdeginde, bir optimizasyon algoritmasi, uygulanabilir uzaym gelecek vaat eden alanlarim kesfetmek igin yliksek rastgelelik
oranina sahip bir dizi rastgele ¢oziim kullanir. Cekirdek ¢6ziimlerin kullanimindaki kiigiik ve kademeli varyasyonlar ve rastgele
davraniglar, kesif mekanizmasindakilerden olduk¢a diisiiktiir. Bu c¢aligmada, RUN algoritmasinin 6nde gelen arama
mekanizmasi, bir dizi rasgele ¢6ziim kullanarak karar uzayini aramak ve uygun bir kiiresel ve yerel arama uygulamak icin RK
yontemine dayanmaktadir [2].

2.4.  Coziimlerin Giincellemesi

RUN algoritmasi, optimizasyon siirecini bir dizi rastgele bireyle (¢oziimler) baslatir. Her yinelemede ¢oziimler, RK
yontemini kullanarak konumlarini giinceller. Bunu yapmak i¢in RUN algoritmasi, bir ¢éziim ve RK ydntemiyle elde edilen
arama mekanizmasini kullanir. Sekil 1, bir konumun RK ydntemini kullanarak konumunu nasil giincelledigini gdstermektedir.
Bu ¢alismada, global (kesif) ve yerel (isletme) aramay1 saglamak i¢in, bir sonraki yinelemede konum olusturmak i¢in Denklem
(4)’teki akis uygulanmistir [2].

if rand <0,5
Xp.1 = (Xc) +SFXSM+ ux xs  (kesif asamasi)
else 4

X, = (X,,) +SFxSM+ ux X, (isletme asamasi)
end

Sekil 1. Bir sonraki konumu elde etmek icin RK tarafindan kullanilan egimler (x;..1) [2]

Denklem (4)’deki u rasgele bir say1 olup esitligi denklem (5)’te, X; ve X, degerleri ise denklem (6)’da ve X. ve X,
degerleri ise denklem (7)’de verilmistir. randn ise normal dagilima sahip rasgele bir sayidir.

4 =0,5+0,1randn (5)
Xs = randn(x,,—X.) ©)
Xs: = randn(x,,— X,,)
Xe =px X +1-p)xXx, } 0
Xm =pX Xbest + (1_ (p) X leesl

Denklemlerdeki ¢ (0,1) araliginda rastgele bir say1y1, X, o ana kadarki en iyi ¢ozimil ve X, iSe her yinelemede elde
edilen en iyi konumu gostermektedir. SF adaptif bir faktordiir, denklem (8)’de verildigi gibidir.

SF =2(0,5-rand) x f
8)

f =axexp(-bxrand x :
Ma



147

Denklemde a ve b iki sabit sayryi, i yineleme sayisini ve Maxi ise maksimum yineleme sayisini gostermektedir. Bu
caligmada, kesif ve isletme arasinda uygun bir denge saglamak i¢in SF kullanilmistir. Cesitliligi artirmak ve kesif aramasini
gelistirmek igin baslangigtaki yinelemelerde biiyiik bir SF degeri belirlenir; sonra, yineleme sayist arttiginda isletme arama
yetenegini desteklemek igin degeri azaltilir. RUN algoritmasin ana kontrol parametreleri, (SF)'de kullanilan a ve b olan iki
parametreyi igermektedir. Denklem (4)'deki kural, 6nerilen RUN algoritmasinin, rand < 0,5 kosuluna dayali olarak kesif igletme
agamalarm sectigini gostermektedir. RUN algoritmasmin optimizasyon igin kullanilan bu yeni prosediiriinde rand <0,5 ise,
¢Ozlim uzayimnda global bir aramanin uygulanmasini ve ayni anda X ¢6ziimii etrafinda yerel bir aramanin yapilmasini saglar. Yeni
bir kiiresel arama (kesif) uygulayarak, algoritma arama alaninin {istiin gelecek vaat eden bolgelerini kesfedebilir. Diger taraftan,
rand > 0,5 ise RUN algoritmasi, Xn ¢oziimii etrafinda yerel bir arama gergeklestirir. Bu yerel arama asamasini uygulayarak,
Onerilen algoritma yakmsama hizini etkili bir sekilde artirabilir ve yiiksek kaliteli ¢dziimlere odaklanabilir. X¢ ve Xm ¢oziimleri
etrafinda yerel arama yapmak ve arama uzayinda gelecek vaat eden bdlgeleri kesfetmek i¢in denklem (4) asagidaki gibi yeniden
diizenlenir [2].

if rand <0,5
Xy =(Xc+IrxSFxgxX.)+SFxSM+ uxx, (kesif asamast)
else 9

Xpuy = (X +FXSFxgx X, )+SFxSM+ ux X, (isletme asamasi)
end

Denklemde g, [0, 2] araliginda rastgele bir sayiy1 gostermekte, r ise, 1 veya -1 olan bir tam say1 olup arama yoniini
degistirerek cesitliligi artrmaktadir. Denklem (9)'a gore, yineleme (iterasyon) sayisi arttikga X etrafindaki yerel arama azalir. Bir
sonraki yinelemede Xp+1 konumunun nasil olusturulacagini gosteren RUN algoritmasinin arama mekanizmas1 Sekil 2’de
verilmistir [2].

S ¢
>

Sekil 2. RUN algoritmasinin arama mekanizmasi [2]

2.5.  Gelismis Coziim Kalitesi (ESQ)

RUN algoritmasinda, ¢dziimlerin kalitesini artirmak ve her yinelemede yerel optimumdan kagmmak i¢in gelistirilmig ¢6zim
kalitesi (enhanced solution quality-ESQ) kullanilir. RUN algoritmasi, ESQ uygulayarak her ¢6ziimiin daha iyi bir konuma dogru
hareket etmesini saglar. Onerilen ESQ'da, ii¢ rastgele ¢dziimiin (Xor) ortalamasi hesaplanir ve yeni bir ¢dziim (Xyeni1) olusturmak
i¢in en iyi konumla (Xp) birlestirilir. ESQ kullanilarak sonraki ¢6ziimii (Xyeniz) olusturmak i¢in denklem (10)’daki islem yiiriitiiliir

[2]:

if rand <0,5
if w<l1
Xyeniz = Xyenil + r‘W|Xyenil —Xort| T randn
else (10)
Xyeni2 = (Xyenil - Xort )+ r.'W|(u'xyeni1 - xort + randn)|
end
end

Denklemdeki w, Xort V€ Xyeniz degerleri sirastyla denklem (11), (12) ve (13)’te verilmistir.
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w = rand (0, 2) exp[—c( ! D (11)
Maxi
X, = Xy # X5 + X (12)
3
Xyenil = ﬂ X Xort + (1_ ﬂ) x Xbest (13)

Denklemlerde g, [0, 1] araliginda rastgele bir say1y1, C ise secilebilecek rastgele bir say1yi, W artan yineleme sayisiyla azalan

rastgele bir sayiy1 ve r ise 1, 0 veya -1 olan bir tam say1y1 géstermektedir. Denklem (10)’nun ikinci kosulunda gesitliligi artirmak
i¢in U parametresinin tanimlanmistir. Bu boliimde hesaplanan ¢6ziim (Xyeni2) meveut ¢oziimden daha iyi uygunluk gostermeyebilir
(yani, (f(Xyeniz) >f(xn)). Iyi bir ¢oziim olusturmak icin baska bir sansa sahip olmak icin baska bir yeni ¢dziim (Xyenis) olusturulur ve
asagidaki gibi tanimlanir.

if w<1
X eniz = (Xyeniz - rand.xyeni2)+ SF (rand.xRK +(v.xb - xyeniz)) (14)

end

Denklemde v, 2xrand degerine sahip rastgele bir sayidir. Aslinda, yeni ¢6zim (Xyeniz), rand <w kosulu karsilandiginda
uygulanir. Denklem (14)'lin temel amaci, Xyeniz ¢0zlimiinii daha iyi bir konuma tasimaktir. Bu denklemin ilk kuralinda Xyeni2
civarinda yerel bir arama olusturulur ve ikinci kuralda RUN en iyi ¢Oziime dogru hareketle gelecek vaat eden bolgeleri
kesfetmeye calisir. Bu nedenle, en iyi ¢dziimiin dnemini vurgulamak igin Vv katsayist kullanilir. Xe'y1 hesaplamak ig¢in Xp Ve Xw
¢ozlimlerinin sirasiyla Xk Ve Xyeniz oldugu unutulmamalidir, ¢linkii Xn'nin uygunluk degeri Xyeniz kinden kiigiiktiir (yani,
(fF(xyeni2)>f(xn)). RUN algoritmasmimn sdzde kodu, Algoritma 1'de verilmistir [2].

Algoritma 1. RUN Algoritmasmin s6zde kodu [2]
Asama 1. Baslatma
a, b'yi gir.
x, (n=1,2,3...., N) RUN algoritmasinin popiilasyonunu olugtur
Popiilasyonun her {iyesinin amag fonksiyonunu hesaplayin
Xw, Xb V€ Xpest ¢Oziimlerini belirleyin
Asama 2. RUN operatorleri
for i=1:Maxi
for n=1:N
for I=1:D
Denklem (9)'u kullanarak Xn+1,1 konumunu hesaplayin
end for
Coziim Kkalitesini artirin
if rand <0,5
Denklem (10)'u kullanarak Xyeniz konumunu hesaplayimn
if f(Xn) < f(Xyeniz)
if rand <w
Denklem (11)’1 kullanarak Xyeniz konumunu hesaplayin
end
end
end
Xw Ve Xp konumlarini giincelle
end for
Xbest konumunu giincelle
i=i+1
end
Asama 3. Xpest e dOn.
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3. Arastirma ve Bulgular
3.1.  Test Fonksiyonlar

RUN algoritmasinin, performansmin degerlendirilebilmesi icin literatiirde farkli arastirmacilar tarafindan daha once farkli
algoritmalar ile ¢6ziimii yapilmis olan 10 adet test fonksiyonu se¢ilmistir. Bu fonksiyonlar Tablo 1°de verilmistir. Cizelgede, D
degeri fonksiyonun boyutunu, S arama uzayini, fmin ise fonksiyonun minimum degerini géstermektedir. Bu fonksiyonlar diisiik ve
sabit boyutlu olup az sayida lokal minimum noktalari olan multimodal fonksiyonlardir [11].

Tablo 1. Test fonksiyonlar1

Formiil Fonksiyon Adi D Aralik (S) fmin
-1
1 1 Shekel’s
1 . Z 2 —65.53,65.53]2 | 0,998
B9 =\ 500 " LT+t ap Foxholes [ :
%1 (b? + bix,) .
2 |t Z L Kowalik 4 5,54 0,0003
2(9) = [ b2+ bxs + %, (=53]
1 Six-Hump
3 f,(x) = 4x? — 2.1x} + §X1 + XX, — 4x% + 4x5 Camel Back 2 [-5,5]2 -1,0316
5.1 5 2
f,(x) = (xz——zxf+ —x1—6> _
4 4m n Branin 2 [-5,10]x[0,15] | 0,397887
+ 10 (1 _Q) cosxy + 10
fo(x) = [1+ (x; + x5 +1)2(19 — 14x, + 3x?
— 14x, + 6x,x, + 3x2)]x Lo -
> [30 + (2%, — 3x)(18 — 32x, + 1242 4 48x, | Colstein-Price | 2 [-2.2]2 3
— 36x,x, + 27x3)]
3 3
6 | f(0)=— Z ciexp| - Z ay(x; — py)? Hartman3 3 [0,1]3 -3,86278
=1 j=1
4 6
7 | e =- Z ciexp| — Z ay(x; — piy)? Hartmané 6 [0,1]6 -3,32237
i=1 =
5 4
8 | f(x) =— Z (= ) (o —ay) + cl)] Shekel5 4 [0,10]4 10,1532
i=1j=1
7 4 1
9 |fx) = Z |G — @) — @) + )] Shekel7 4 [0,10]4 -10,4029
ol .
10 | fp(x) = Z Z |G — ) — ay) + )] Shekel10 4 [0,10]4 10,5364
=1

3.2.  Sayisal Sonuclar

Bu galismada yer alan test fonksiyonlarmin ¢éziimiinde kullanilan a parametresi degistirilirken, b parametresi, literatiirde
RUN algoritmasiyla ayni deger olarak alimmustir (b=12). Kullanilan diger degiskenler popiilasyon boyutu (N) 50, iterasyon sayisi
(iteN) 1000 olarak almmigtir. Karsilagtirma yapilan biitiin algoritmalar i¢in bu degerler esit alinmistir. Bunun nedeni algoritmalar
arasindaki karsilagtirmanin dogru ve saglikli yapilabilmesi icindir. Boylelikle gelistirilen metotlar performans, yakinsama,
kararlilik ve hiz agisindan daha dogru degerlendirilmis, olacaktir. Caligmada sonuglari verilen biitiin algoritmalar ve test
fonksiyonlarinin ¢6ziimii igin MATLAB R2022b’de gelistirilen programlar AMD Ryzen 7 3800X 8-Core Processor 3.90 GHz
islemcili ve 16 GB RAM bellekli is istasyonunda Cizelge 1°deki fonksiyonlar i¢in 1000 iterasyon (50000 fonksiyon ¢agirimu,
FCall) calistirilmistir. Tablo 1’de RUN algoritmasina ait farkli a degerleri i¢in elde edilen sonuglar verilmistir.
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Tablo 2. Farkh a degerleri icin elde edilen veriler (30 bagimsiz calisma- 1000 iterasyon)

10 15 20 25 30

EnKoétii 1.076318067e+01 1.076318067e+01 1.076318067e+01 1.076318067e+01 1.076318067e+01
Ortalama 2.409653679e+00 2.051013549e+00 4.197281388e+00 2.834298759e+00 3.452439833e+00
f1 Enlyi 9.980038378e-01 9.980038378e-01 9.980038378e-01 9.980038378e-01 9.980038378e-01
StdSapma 2.416788689e+00 1.874362411e+00 4.046554275e+00 2.805311741e+00 3.378033051e+00

Siire (s) 0.857953 0.863482 0.863241 0.868943 0.866918
EnKotii 1.889337489¢e-01 1.889337487e-01 1.889337486e-01 1.889337491e-01 1.889337495e-01
Ortalama 6.724412604e-02 5.065008662e-02 2.852470093e-02 5.065008698e-02 5.065008710e-02
fo Enlyi 2.299335416e-02 2.299335416e-02 2.299335416e-02 2.299335416e-02 2.299335416e-02
StdSapma 7.338160347e-02 6.184233369e-02 2.978721236e-02 6.184233359¢e-02 6.184233356e-02

Siire (s) 0.424347 0.424921 0.424211 0.423041 0.427185
EnKoéti -1.031628453e+00 -1.031628453e+00 -1.031628453e+00 -1.031628453e+00 -1.031628453e+00
Ortalama -1.031628453e+00 -1.031628453e+00 -1.031628453e+00 -1.031628453e+00 -1.031628453e+00
fs Enlyi -1.031628453e+00 -1.031628453e+00 -1.031628453e+00 -1.031628453e+00 -1.031628453e+00
StdSapma 5.978281758e-14 1.327760395e-13 1.321611528e-13 1.569940362e-13 4.045270849¢-13

Siire (s) 0.444946 0.443917 0.44607 0.446965 0.448546
EnKotii 3.978873577e-01 3.978873577e-01 3.978873577e-01 3.978873578e-01 3.978873577e-01
Ortalama 3.978873577e-01 3.978873577e-01 3.978873577e-01 3.978873577e-01 3.978873577e-01
fa Enlyi 3.978873577e-01 3.978873577e-01 3.978873577e-01 3.978873577e-01 3.978873577e-01
StdSapma 8.537860065e-13 9.296393350e-13 2.905012321e-12 8.092891212e-12 2.917507966e-12

Siire (s) 0.419307 0.420943 0.419064 0.421273 0.421646
EnKotii 3.000000213e+00 3.000000241e+00 3.000000063e+00 3.000000655e+00 3.000000421e+00
Ortalama 3.000000014e+00 3.000000034e+00 3.000000009e+00 3.000000046e+00 3.000000045e+00
fs Enlyi 3.000000000e+00 3.000000000e+00 3.000000000e+00 3.000000000e+00 3.000000000e+00
StdSapma 3.998206129¢-08 6.092053966e-08 1.650698400e-08 1.276370719e-07 8.684382822e-08

Siire (s) 0.418445 0.416773 0.417586 0.417793 0.419598
EnKoti -3.862782145e+00 -3.862782147e+00 -3.862782142e+00 -3.862782141e+00 -3.862782145e+00
Ortalama -3.862782148e+00 -3.862782148e+00 -3.862782147¢+00 -3.862782147e+00 -3.862782148e+00
fs Enlyi -3.862782148e+00 -3.862782148e+00 -3.862782148e+00 -3.862782148e+00 -3.862782148e+00
StdSapma 4.260309090e-10 1.574606466e-10 1.271676321e-09 1.357638186e-09 5.817528482¢-10

Siire (s) 0.476469 0.475015 0.473804 0.474769 0.473759
EnKoétii -3.203102039¢+00 -3.203102036e+00 -3.203102024e+00 -3.203102042e+00 -3.203101890e+00
Ortalama -3.254622583e+00 -3.274438173e+00 -3.286327525e+00 -3.286327527e+00 -3.254622574e+00
f7 Enlyi -3.321995589¢+00 -3.321995589¢+00 -3.321995589¢+00 -3.321995589¢e+00 -3.321995589e+00
StdSapma 5.891598494e-02 5.824570156e-02 5.448386777e-02 5.448386526e-02 5.891599260e-02

Siire (s) 0.483162 0.486115 0.484211 0.488591 0.486961
EnKotii -1.053640982e+01 -1.053640982e+01 -1.053640982e+01 -1.053640982e+01 -1.053640981e+01
Ortalama -1.053640982e+01 -1.053640982e+01 -1.053640982¢+01 -1.053640982e+01 -1.053640982e+01
fg Enlyi -1.053640982e+01 -1.053640982e+01 -1.053640982e+01 -1.053640982e+01 -1.053640982e+01
StdSapma 3.238524258e-11 9.329384990e-11 1.565975890e-10 3.552990315e-10 5.964816456e-10

Siire (s) 0.50228 0.506674 0.503974 0.503205 0.502636
EnKoti -1.053640982e+01 -1.053640982e+01 -5.128480787e+00 -1.053640981e+01 -1.053640981e+01
Ortalama -1.053640982e+01 -1.053640982e+01 -1.035614552e+01 -1.053640982e+01 -1.053640982e+01
fo Enlyi -1.053640982e+01 -1.053640982e+01 -1.053640982e+01 -1.053640982e+01 -1.053640982e+01
StdSapma 9.295259264e-11 8.139412708e-11 9.707529697e-01 8.082734482e-10 4.078465329¢-10

Siire (s) 0.506504 0.509365 0.504749 0.504194 0.505743
EnKotii -1.053640982e+01 -1.053640982e+01 -1.053640982e+01 -5.128480787e+00 -5.128480787e+00
Ortalama -1.053640982e+01 -1.053640982e+01 -1.053640982e+01 -1.035614552e+01 -1.035614552e+01
fio Enlyi -1.053640982e+01 -1.053640982e+01 -1.053640982e+01 -1.053640982e+01 -1.053640982e+01
StdSapma 7.688594525e-11 1.763667712e-10 2.022781615e-10 9.707529697e-01 9.707529696e-01

Siire (s) 0.507534 0.509114 0.505672 0.50273 0.505777

Tabloda elde edilen sonuglar incelendiginde farkli a degerlerinin ortalama sonuglar1 elde etmede benzer etkiler gosterildigi
goriilmektedir. a=15, a=20 degerleri i¢in daha fazla test fonksiyonunda iyi sonug elde ettigi goriilmektedir. Ayni fonksiyonlarm
ayni platforma ve ayni fonksiyon cagmrim sayilartyla RUN, SMA ve HGS algoritmalariyla elde edilen kutu grafikleri ve
yakinsama egrileri Sekil 3.1-13.2 arasinda verilmistir.
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Best Values

Best Values
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Metaheuristic Optimization Algorithms

Metaheuristic Optimization Algorithms
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st Values

Metaheuristic Optimization Algorithms
Shekel7 Function ( Fnc34 )

Metaheuristic Optimization Algorithms
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Sekil 3.1-13.2 arasinda verilen, RUN, SMA ve HGS algoritmalariyla elde edilen yakinsama egrileri incelendiginde HGS
algoritmasinin diger iki algoritmaya gore oldukga iyi bir performans gosterdigi goriilmektedir. RUN algoritmasi sadece fio igin,
SMA algoritmas1 ise sadece fi i¢in daha iyi bir yakinsama gdstermistir. Algoritmalarla elde edilen en iyi sonuglarm
karsilastirmalar ise Tablo 3’te verilmistir. Karsilagtirma yapilirken biitiin sonuglar ayni bilgisayardan alinmistir.

Tablo incelendiginde RUN algoritmasinin en iyi ¢6ziim ve ortalama sonuglar bakimindan fo, f4, ve fio da, diger fonksiyonlarda
ise HGS ve SMA algoritmalarmnin en iyi degerleri yakaladiklar1 goriilmektedir. Ortalama siire agisindan da RUN algoritmasinin
en iyi siirede sonuca ulastig1 fonksiyon goriilmemektedir. HGS ve SMA algoritmasinin en iyi degeri yakaladigi durumlar i¢in
ortalama degerler ve standart sapmalar agisindan karsilastirildiginda ise, RUN algoritmasindan daha iyi oldugu goriilmektedir.

Tablo 3. Literatiir karsilagtirmasi

RUN HGS [4] SMA [6]

EnKotil 1.076318067e+01 | 1.992030900e+00 | 1.992030900e+00

Ortalama 4.197281388e+00 | 1.031138073e+00 | 1.031138833¢+00
f1 Eniyi 9.980038378¢-01 | 9.980038378e-01 | 9.980038378e-01

StdSapma 4.046554275e+00 | 1.784333185e-01 | 1.784331773e-01

Siire (s) 0.863241 0.308757 0.551339

EnKotil 1.889337486e-01 | 1.889337486e-01 | 2.010852839e-01

Ortalama 2.852470093e-02 | 4.511874008e-02 | 9.469342197e-02
f2 Eniyi 2.299335416e-02 | 2.299335416e-02 | 2.344709703e-02

StdSapma 2.978721236e-02 | 5.640888729e-02 | 7.810053422e-02

Siire (s) 0.424211 0.0521708 0.29629

EnKotil -1.031628453e+00 | -1.031628453e+00 | -1.028320341e+00

Ortalama -1.031628453e+00 | -1.031628453e+00 | -1.031130208e+00
fs Enlyi -1.031628453e+00 | -1.031628453e+00 | -1.031624076e+00

StdSapma 1.321611528e-13 | 5.438959822e-16 | 7.722245746e-04

Siire (s) 0.44607 0.0601073 0.297698
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Tablo 3. Literatiir karsilastirmasi (devami)

RUN HGS [4] SMA [6]
EnKoti 3.978873577e-01 3.978873577e-01 3.994133960e-01
Ortalama 3.978873577e-01 3.978873577e-01 3.982144398e-01
fa Eniyi 3.978873577e-01 3.978873577e-01 3.978950035e-01
StdSapma 2.905012321e-12 0.000000000e+00 3.650342261e-04
Siire (s) 0.419064 0.0448801 0.285088
EnKoti 3.000000063e+00 3.000000000e+00 3.000027083e+00
Ortalama 3.000000009e+00 3.000000000e+00 3.000003146e+00
fs Eniyi 3.000000000e+00 3.000000000e+00 3.000000001e+00
StdSapma 1.650698400e-08 1.329798179e-15 5.559972441e-06
Siire (s) 0.417586 0.0447413 0.280431
EnKoti -3.862782142e+00 | -3.862782148e+00 | -3.854258088e+00
Ortalama -3.862782147e+00 | -3.862782148e+00 | -3.858693374e+00
fe Eniyi -3.862782148e+00 | -3.862782148e+00 | -3.862466113e+00
StdSapma 1.271676321e-09 2.467260961e-15 2.666409285e-03
Siire (s) 0.473804 0.0732032 0.317267
EnKoti -3.203102024e+00 | -3.197382698e+00 | -3.070466802e+00
Ortalama -3.286327525e+00 | -3.270284411e+00 | -3.145451199e+00
fz Eniyi -3.321995589e+00 | -3.321995589e+00 | -3.269828897e+00
StdSapma 5.448386777e-02 5.914250450e-02 5.227637375e-02
Siire (s) 0.484211 0.0824719 0.356651
EnKoti -1.053640982e+01 | -2.421734027e+00 | -5.089399323e+00
Ortalama -1.053640982e+01 | -8.479465018e+00 | -7.276342830e+00
fs Eniyi -1.053640982e+01 | -1.053640982e+01 | -1.053396209e+01
StdSapma 1.565975890e-10 3.423413380e+00 2.641601190e+00
Siire (s) 0.503974 0.092968 0.374028
EnKoti -5.128480787e+00 | -1.859480301e+00 | -3.818636754e+00
Ortalama -1.035614552e+01 | -6.688432405e+00 | -7.192217548e+00
f9 Eniyi -1.053640982e+01 | -1.053640982e+01 | -1.053516915e+01
StdSapma 9.707529697e-01 3.874415479e+00 2.736496390e+00
Siire (s) 0.504749 0.0941297 0.370598
EnKoti -1.053640982e+01 | -1.676553250e+00 | -3.800228293e+00
Ortalama -1.053640982e+01 | -7.097308651e+00 | -6.605600513e+00
fio Eniyi -1.053640982e+01 | -1.053640982e+01 | -1.053325327e+01
StdSapma 2.022781615e-10 3.952848584e+00 2.587773966e+00
Siire (s) 0.505672 0.0945474 0.370248
4. Sonuclar

Bu caligmada literatiirde son yillarda ortaya atilmig RUN, sabit boyutlu multimodal test fonksiyonlarina uygulanmistir.
Algoritmanin farkli parametre degerleri i¢in de fonksiyonlarin minimum noktasmi bulmak i¢in ¢dziim aranmistir. RUN
algoritmasiyla elde edilen sonuglar, literatiirde farkli caligmalarda uygulama alani bulan SMA ve HGS sonuglariyla
kargilagtirilmistir. Bu ¢alisma RUN algoritmasmin test fonksiyonlari {izerindeki performansimin arastirilmasi ve algoritmaya ait
farkli parametre degisimlerindeki davramiglarmin gézlemlenmesi igin bir 6n ¢alisma niteligi tasimaktadir. Bundan sonra
yapilacak caligmalarda algoritma elektrik elektronik miihendisligi alaninda onemli bir yere sahip olan farkli yapilardaki

ekonomik gii¢c dagitimi problemlerine uygulanacaktir.

Bilgi

Bu ¢alisma; 4. Uluslararas1 Palandoken Bilimsel Arastirmalar Kongresinde 6zet bildiri olarak sunulmustur.
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