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Oz: Optimizasyon algoritmalarinin sonraki siireglerde gelistirilmesi ve iyilestirilmesi konusu bir¢ok bilim
dalinda genis bir ¢aliyma alanini olusturmaktadir. Bu algoritmalarin ilk tasariminda ele alinamayan ya da
degerlendirilemeyen birgok gelistirme metodu daha sonra algoritmalar ile birlikte kullanilarak yeni
algoritmalar gelistirilmekte ve daha iyi yakinsama egrileri ve siireleri elde edilebilmektedir. Bu ¢aligmada
algoritma gelistirme metotlarindan biri olan karsit ve yari-karsit tabanli 6grenme kavrami ele alinmistir.
Bu kavram, rastgele olusturulan ¢dziimler yerine, onlarin karsit konumlarindaki bireyleri dikkate alarak
daha hizli ve kararli sonuglara ulagsmay1 amaglamaktadir. Karsit tabanli 6grenme kavraminin temelinde
algoritmanin ilk popiilasyonunun yarisi rastgele olusturulurken diger yarisinin ise karsit konumlara
yerlestirilmesi yatar. Bu iglem yari-karsit tabanli 6grenmede ise rastgele birey ve bu bireyin karsit
konumu arasindaki bir bolgede baska bir birey olusturularak, bu bireylerin uygunluklart karsilastirilip
uygunlugu iyi olan bireyin popiilasyona katilmasi seklinde uygulanir. Bu iyilestirme yapilarinin son
yillarda ortaya atilan akciger performansina dayali optimizasyon algoritmasi ile birlikte kullanilmasiyla,
klasik algoritma {izerindeki etkileri kiyaslama fonksiyonlari {izerinden tartisiimistir. Onerilen OLPO
(Opposite-based LPO) ve QOLPO (Quasi-opposite-based LPO) algoritmalarinin performansi, 12 adet
CEC 2022 kiyaslama fonksiyonu fiizerinde 30 tekrar (run) ve 20 boyut (dimension) kullanilarak
degerlendirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Optimizasyon, Meta-sezgisel algoritmalar, Akciger performansina dayali
optimizasyon, Karsit ve yari-karsit-tabanli 6grenme.

Lungs performance-based optimization with opposite and quasi-opposite-based learning.

Abstract: Developing and improving optimization algorithms in later processes constitutes a wide field
of study in many branches of science. Many development methods that could not be considered or
evaluated in the initial design of these algorithms are later used together with the algorithms to develop
new algorithms and obtain better convergence curves and times. This study discusses the concept of
opposite and quasi-opposite-based learning, which aims to accelerate convergence by evaluating both
candidate solutions and their opposite counterparts in the search space. The basis of the opposite-based
learning concept is that half of the initial population of the algorithm is randomly generated while the
other half is placed in opposing positions. This process is applied in quasi-opposite-based learning by
creating another individual in a region between a random individual and the opposite position of this
individual, comparing the suitability of these individuals, and adding the individual with better suitability
to the population. Using these improvement structures and the lung performance-based optimization
algorithm put forward in recent years, their effects on the classical algorithm are discussed through
comparison functions. The performance of the proposed OLPO (Opposite-based LPO) and QOLPO
(Quasi-opposite-based LPO) algorithms is evaluated on 12 CEC 2022 benchmark functions using 30 runs
and 20 dimensions.

Keywords: Optimization, Meta-heuristic algorithms, Lungs performance-based optimization, Opposite
and quasi-opposite-based learning.
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1. GIRIS

Optimizasyon, bir¢ok bilim ve miihendislik alaninda karmasik problemlerin ¢oziimiinde
kritik bir rol oynayan temel yaklasimlardan biridir. Bunun yaninda giderek karmasiklasan
hesaplama problemleri karsisinda, optimizasyon algoritmalar1 bilimsel arastirmalarin ve
miihendislik uygulamalarinin vazgecilmez araglari haline gelmistir. Optimizasyon kavraminin
anlam1 herhangi bir matematiksel fonksiyonunun ya da problemin farkli arama araliklarindaki
degiskenlerde amaca en yakin degerin elde edilmesi olarak tanimlanabilir. Cogu zaman
karmasik yapidaki amag¢ fonksiyonuna ait bu eniyi degerin kabul edilebilir siirelerde niimerik
metotlarla elde edilebilmesi zor ya da imkansiz olabilmektedir. Bu ama¢ fonksiyonlarina ait
kabul edilebilir eniyi c¢oziimlerin makul siirelerde elde edilebilmesi i¢in optimizasyon
algoritmalar1 kullanilmaktadir. Bu algoritmalar bir¢ok karmasik problemin ¢oziimiinde basariyla
kullanilmaktadir (Ghasemi vd., 2024).

Literatiirde birgok optimizasyon algoritmasi tasarimi yapilmig ve yapilmaya da devam
etmektedir. Her gegen giin ortaya atilan bu optimizasyon algoritmalarindaki amag¢ problem
Ozelinde daha iyi sonuglar ve daha kararli yapilar elde edebilmektir. Her optimizasyon
algoritmas1 yapist geregi farkli ama¢ fonksiyonlarma sahip problemlerde basari
gosterebilmektedir. Bu calismada ele alinan Akciger performansina dayali optimizasyon
algoritmasida (LPO), Ghasemi ve arkadaslari tarafindan, 2024 yilinda tasarlanmis ve CEC2005,
CEC2014 test fonksiyonlar ile g¢esitli miihendislik problemleri {izerinde uygulanarak basarili
sonugclar elde etmis bir meta-sezgisel algoritmadir.

Bu calismanin temel amaci, yakin zamanda literatiire kazandirilan Akciger Performansina
Dayali Optimizasyon (LPO) algoritmasimin performansin1 artirmaktir. Bu dogrultuda,
optimizasyon algoritmalarinda yakinsama basarisini artirdigi bilinen karsit ve yari-karsit tabanli
O0grenme yontemleri LPO algoritmasina entegre edilmistir. Tasarlanan iki yeni algoritma -
OLPO (Opposite-based LPO) ve QOLPO (Quasi-opposite-based LPO) - CEC 2022 kiyaslama
fonksiyonlar1 iizerinde degerlendirilmis, elde edilen sonuglar klasik LPO ile karsilagtirilarak
performans iyilestirmeleri ortaya konmustur. Bu c¢alisma, Akciger Performansina Dayali
Optimizasyon (LPO) algoritmasina ilk defa karsit ve yari-karsit tabanli 6grenme yapilarinin
entegre edilmesiyle literatiire katki sunmaktadir. Onceki ¢alismalarda LPO algoritmasinin temel
uygulamalar1 bulunmakla birlikte, bu algoritmanin yapisal performansinin iyilestirilmesine
yonelik bir gelistirme ¢aligmasi yapilmamigtir. Bu yoniiyle ¢alisma, hem LPO algoritmasinin
gelistirilmesi hem de karsit 6grenme yontemlerinin yeni bir optimizasyon yapisinda kullanimina
dair 6zgiin bir yaklasim 6nermektedir.

1.1. Literatiir Taramasi

Calismada ele alinan meta-sezgisel algoritma ve algoritmanin gelistirilmesi i¢in kullanilan
karsit ve yari-karsit 6grenme yapilari i¢in iki farkli literatiir taramasi yapilmisgtir.

[k olarak LPO algoritmasi literatiire kazandirildig1 ana galismada test fonksiyonlarina ve
cesitli mithendislik problemlerine basariyla uygulanmistir (Ghasemi vd., 2024). Algoritma
baska bir c¢aligmada elektrikli araglarin hibrit enerji depolama sistemleri i¢in kontrolor
gelistirmede kullanilmistir (Boyar vd., 2024). LPO’nun son yillarda tasarlanmis olmasindan
dolay1 hem gelistirilmesi hem de uygulama alani bakimindan literatiirde oldukg¢a biiyiik bir
bosluk oldugu goriilmektedir.

Ikinci olarak bu ¢alismada klasik algoritmanin gelistirilmesi icin kullanilacak olan karsit ve
yari-karsit O0grenme yapilari i¢in arama yapilmistir. Bu metotlarin ilk tasarimlari ve
matematiksel modelleri i¢in iki ¢alisma verilmistir (Tizhoosh 2005; Rahnamayan vd., 2007).
Ayrica karsit 6grenme i¢in genis bir inceleme makalesi de yaymlanmistir (Mahdavi vd., 2018).
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Bu yapilarin bir¢ok optimizasyon algoritmasiin gelistirilmesinde de kullanildig1 goriilmiistiir.
Bu algoritmalar yercekimsel arama algoritmasi (Temurtas vd., 2017), diferansiyel gelisim
algoritmas1 (Ozydn 2020; Xu vd., 2019), jaya algoritmasi (Nasser vd., 2021), runge-kutta
optimizasyonu (Turgut ve Turgut, 2024) siniis-cosiniis algoritmasi (Chen vd., 2024) ve aglik
oyunlar1 optimizasyon algoritmasi (Ekinci vd., 2024) olarak sayilabilir. Bu ¢aligmalarda karsit
ya da yari-karsit 6grenme yapilart farkli sekillerde klasik algoritmayla birlikte kullanilarak
algoritmanin ¢6ziim hizi, kararlilik ve lokal minimumlardan kagma o&zelliklerinde
iyilestirilmeler elde edildigi goriilmiistiir.

2. AKCiGER PERFORMANSINA DAYALI OPTiMiZASYON ALGORITMASI (LPO)

Bu béliimde LPO’nun yapisi ve matematiksel modeli ayrintili olarak aciklanmistir. Insan
akcigerlerinin diizenli ¢aligma esnasinda ortaya c¢ikan bir¢ok fonksiyonunun modellenmesiyle
ortaya cikan algoritma yapisi alt bagliklar halinde verilmistir.

2.1. LPO tasarimi

Meta-sezgisel algoritmalarin birgogu bir olguyu modellemek ve mevcut meta-sezgisel
yontemlerden daha iyi performans gosteren yeni bir meta-sezgisel gelistirmeyi amaglamaktadir.
Ele alinan gercek diinya olgusunu tam ve dogru olarak modellemek i¢in bilimsel olarak bircok
denkleme hakim olmak gerekebilir. LPO algoritmasimin tasarimina ilham olan akcigerler,
cevremizdeki havadaki oksijeni filtrelemekten ve etkili bir sekilde dolasim sistemine iletmekten
sorumlu, insan viicudunda ¢ok 6nemli bir organdir. Ayrica viicuttaki gaz degisimi siirecinde
karbondioksitin dolagim sisteminden uzaklastirilmasi ve havaya verilmesinden de sorumludur.
Algoritmanin temel fikri, solunum sisteminin elektriksel olarak modellenebilir olmasi ve
akciger fonksiyonunu degerlendirmek i¢in en yaygin kullanilan yontem olan zorlu salinim
teknigi metoduna dayanmaktadir. Bu teknik, solunum sisteminin girisindeki hava basmcinin ve
hava akig hizinin 6lgiilmesini igerir ve bu da sistemin elektriksel empedansinin hesaplanmasina
olanak saglar. Darbe Osilometri Sistemi (IOS) dl¢iimlerinden elde edilen empedans egrileri,
karmasik empedansin hem klinik hem de miihendislik perspektifinden analiz edilebilen gercek
kismindan (solunum direnci: Zg) ve sanal kismindan (solunum reaktansi: Z:) olusur. Bu
empedans egrileri, solunum sistemine 6zgii direngleri, uyumluluklar1 ve eylemsizlikleri taklit
eden elektrikli bilesenlerden olusan modellerle iligkilendirilirler (Ghasemi vd., 2024).
Matematiksel model asagidaki gibi 6zetlenebilir.

Diflizyon yoluyla bir doku tabakasindan gecen gazin hacmi Fick yasasi ile ifade edilir
(Ghasemi vd., 2024).

AK

V=—"ap (1)

Yukaridaki denklemde AP basing gradyami, A4 kesit alani, d tabakanmn kalnligi ve K gaz
difiizyon katsayisidir. Solunum sistemi ve akcigerlerin fonksiyonu igin birgok model
tanmtilmigtir, Sekil 1°de gosterildigi gibi akciger fonksiyonu basit bir RC elektriksel devresi
olarak modellenebilir. Burada baz1 basitlestirmeler yapilmistir. Birgok meta-sezgisel
algoritmanin tasariminda ele alinan olgu birebir modellenemeyebilir.
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Nefes verme

’ o

Sekil 1:
Akciger fonksiyonunu simiile etmek icin kullanilan matematiksel model (Ghasemi vd., 2024)

Ele alinan modelde basing degisiklikleri agagidaki gibi verilmistir (Ghasemi vd., 2024).

2
AP =V x \/RZ +(2f;RCJ xsin (27 x firxt)xsin (27 x firxt+6) ()
X firx

4 1
¢=tan (27r><fr><RCj )

Burada; i. parcacik (X;) damarlarin i¢inde alacagi konuma gore hareket etmektedir. Diger
taraftan bu parcacik optimizasyon i¢in ya daha optimal bir konuma dogru ilerleyebilir ya da
mevcut konumunda kalabilir. LPO i¢in matematiksel modellemede kullanilan degiskenler Tablo
1’de verilmistir (Ghasemi vd., 2024).

Tablo 1. Viicuttaki akcigerlerin performansi ve LPO algoritmasindaki esdeger kavramlari

Akcigerlerdeki eleman veya fonksiyon

Algoritmadaki esdeger kavramlar

Hava ve kan kiitlesi

Siirtideki birey sayist

Karbondioksitin havadan ayrilmasi1 ve damarlardaki
kan hareketi

Problem aralig1 i¢inde siiriiniin hareketi

Akcigerlerde daha iyi performans

Amag fonksiyonu

Nefes alma ve nefes verme

Uretim

Kandan karbondioksidin ayrilmasi

Siirii bilesenleri ve ¢aprazlama

Devre teorisine gore modellenmistir LPO'da modellenmistir
R JX)
C J(X)x0.5%xsin(6)
t Iter (iterasyon sayisi)
fr D (boyut)
Deger Konum
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2.2. LPO algoritmasi

LPO, i=1,2,..., Ny olan bir baslangig siiriisii veya hava kiitlesi ; ile baslayan ve viicudun
islevsel dongiisiinde kana girerek yeni bir popililasyon olusturan bir optimize edicidir. Bu
baslangi¢c popiilasyonu, amag¢ fonksiyonun iki maksimum (M) ve minimum (M) degeri
arasinda rastgele olusturulur. Bu birincil siirii, kan kiitleleri veya parcaciklariyla ayni rolii oynar
(Ghasemi vd., 2024).

2.2.1. Havanmn akcigerlere girip ¢ikmasi

Akcigerler i¢in RC devre modeli se¢ilmistir. Modelleme parametreleri dikkate alinarak,
akcigerlere giren hava kiitlelerinin konumlar1 Denklem (4)-(8)’ye gore arama alaninda
konumlandirilmis ve bu konumlar optimizasyon algoritmasinin ilk popiilasyonunun konumlari
olmustur (Ghasemi vd., 2024).

M = M, + M, x \/Rf +[—2;z><f:><Rl.C[ T xsin (27 x firxt)xsin (27 x fi-xt+6, ) 4)
6, = tan™ (;j 5)
27% fixRC,
R=/(S) (6)
q_@xsm(@) %)
fr=D, t=lter (8)

Yukaridaki denklemlerde, D problem boyutu, /fer ise algoritmanin mevcut iterasyonudur.

2.2.2. Karbondioksitin havadan ayrilmasi ve kanin damarlarda hareketi

Akcigerler tarafindan havadan ayristirilan oksijen kiitlesi kana getirilir. Bu kiitle M,
problem uzayindaki popiilasyonun hareketine esdegerdir. Kana giren oksijenin hareketi
Denklem (9)’a gore simiile edilir. Yani kan, {izerine uygulanan basingla orantili olarak hareket
eder. Daha fazla basing uygulanan, yani daha iyi bir uygunluk degeri olan taraftan, daha az
kuvvet uygulanan tarafa, yani daha zayif bir uygunluk degerine dogru hareket eder.

M2 =M™+ Ky x oy < (M) =M, )+ Koy x e, x (M = M,) 9)
f(Ml.)<f(Mj) ise +1

Kl.j=sign(f(Mj)—f(Mi))= f(Ml)>f(Mj) ise —1 (10)
f(M)=f(M;) ise 0
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Denklem (10)’da Kj;, arterler i¢indeki i. kan kiitlesinin, yani M;’nin hareket yoniinii yonetir. Her
dolagim dongiisiinde a;, kayma degerini belirleyen ve daha iyi bir miktara yonelen 0 ile /
arasinda bir sayidir.

2.2.3. Kandan Karbondioksitin ayrilmasi

Tablo 1’de gosterildigi gibi, kandan karbondioksitin ayrilmasi siirii bilesenlerinin
caprazlanmasi olarak asagidaki gibi modellenir (Ghasemi vd., 2024).

for j=1:D
if s, >rand
mi™ =m; + e (m3j My )
else M, =[ml.l,ml.z,...,ml.j,...,mm] (11)
m;ew,3 — ;ew,Z
end
end

Denklemde s;, kanin akcigerler tarafindan saflastirilmasi nedeniyle, her nefes verilmesiyle
azalan bir olasilik degeridir ve nefes alma ve nefes verme sayisi N, ile ters iligskiye sahiptir.
Burada; N, nin degeri kullanici tarafindan belirlenir. Ana makalede N. i¢in en uygun degerin 8
oldugu belirtilmistir.

8, = (12)

Daha once belirtildigi gibi, nefes alma ve nefes verme her yineleme sirasinda N, defa
gercgeklestirilir. Istenen kiitle her baglant1 birlesme yerinde iyilesirse, mevcut konumun yerini

alir. Yani, M, konumu M;den daha iyiyse, degistirilecektir. M;™ ikinci nefes alma ve
verme isleminden sonra Denklem (13)’de kullanilir. Bu optimizasyon dongiisii, belirlenen

iterasyon sayisi kadar devam ettirilerek bu dongili sonunda elde edilen eniyi konum, ¢éziim
olarak kabul edilir (Ghasemi vd., 2024).

2
M = M+ M x[\/RZ J{Zf;RCJ xsin (27 x firxt)xsin (27 x frxt+6,) (13)
’ T X JrX G

3. KARSIT VE YARI-KARSIT TABANLI OGRENME

Bu boéliimde, literatiirde birgok caligmada, klasik meta-sezgisel algoritmalarin gelistirilmesi
icin kullanilan Kkarsit ve yari-karsit tabanli 6grenme yapilarinin  matematiksel yapisi
aciklanmigtir. Daha 6nceki boliimlerde de belirtildigi iizere ilk kez tasarimi yapilan birgok
optimizasyon algoritmasi mevcut diger bir optimizasyon algoritmasindan daha iyi performans
gosteren yeni bir meta-sezgisel gelistirmeyi amaclamaktadir. Fakat c¢ogu kez klasik
optimizasyon yapilarinda bu iyilestirme kisitl diizeyde olmaktadir. Bu nedenle literatiirde klasik
optimizasyon algoritma yapilarinin gelistirilmesi ve iyilestirilmesi i¢in bircok metot
Onerilmistir. Bu iyilestirme metotlarindan biri de karsit tabanli 6grenme yapisinin algoritmaya
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entegre edilmesidir (Kaur vd., 2025). Karsit ve yari-karsit tabanli 6grenme kavramlarinin
temelinde ilk popiilasyonda rastgele olusturulan konumlar yerine, karsit konumlarin veya
uygunluk degeri daha iyi olan bireylere sahip bir ilk popiilasyon ile hesaplamaya baslamak yer
almaktadir. Bu disiince yapist popiilasyonun en iyi ¢oziime ulasirken gecirdigi siireci
hizlandirabilir diisiincesiyle Tizhoosh tarafindan 2005 yilinda karsit konumlu 6grenme kavrami
olarak literatiire kazandirilmistir. Bu yaklasim su sekilde tanimlanmaktadir, herhangi rastgele
bir saymin karsit konumlu durumu ¢6ziime rastgele sayidan daha yakindir (Tizhoosh, 2005;
Temurtas vd., 2017). Bu sebeple, bir saymin karsit konumlu durumlartyla birlikte olusturulan
baslangi¢c popiilasyonunun, en iyi ¢oziime yakinsamak icin daha kiigiikk bir arama uzayimna
ihtiya¢ duyacagi soylenmistir. Bu islem yakinsama hizini artirmaktadir. Karsit tabanli 6grenme
kavramu literatiirde bir¢ok farkli sekilde optimizasyon algoritmalarinin iyilestirilmesi igin
kullanilmistir. Bu iyilestirme metodunun temelinde bir saymin tek, iki ve {i¢ boyutlu uzaydaki
karsit konumlar dikkate alinmasi yer almaktadir. Yapilacak arama i¢in karsit ve yari-karsit
bolgeler bir boyut, iki boyut ve ii¢ boyutlu aramalar i¢in Sekil 2’de gosterilmistir (Mahdavi
2018).

yotatd)
a 2 X b
S | O | ®
—_—
x!=U(M,x)
A
A p
D
i
X+
- ".\
M= (P+P)A
2
x2 —
| | > P
X X,
Sekil 2:

1D, 2D ve 3D arama alanlart i¢in karsit ve yart karsit bolgeler (Mahdavi vd., 2018)

4. KARSIT VE YARI KARSIT TABANLI OGRENME iLE AKCiGER
PERFORMANSINA DAYALI OPTiMiZASYON ALGORITMASI (OLPO, QOLPO)

Klasik LPO algoritmasi karmasik bir problemin eniyi ¢dziimiinii elde etmek igin rastgele bir
baslangi¢c popiilasyonu ile hesaplamaya baglar. Bir¢ok klasik optimizasyon algoritmasinda
oldugu gibi ilk popiilasyon tanimlanirken, bireyler ¢oziim uzayinda rastgele konumlarda
olusturulurlar. Bu ¢alismada, LPO’nun performansi iyilestirebilecegi Ongoriilerek, klasik
algoritma igin karsit ve yari-karsit tabanl dgrenme kavramu onerilmigtir. Onerilen bu yeni
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algoritmalar, karsit ve yari-karsit tabanli akciger performansina dayali optimizasyon
algoritmalart (Opposite and Quasi Opposite-based Learning Lungs performance-based
optimization - OLPO, QOLPO) olarak isimlendirilmistir. OLPO ve QOLPO algoritmalarinin
klasik LPO’ya uygulama sekilleri alt basliklarda agiklanmig ve algoritma iizerindeki etkileri 10
boyutlu CEC 2022 test fonksiyonlari ile elde edilen sonuglar lizerinde tartigilmistir.

4.1. OLPO

OLPO algoritmasinda kullanilan karsit tabanli 6grenme yapisi, daha dnce literatiirde birgok
calismada tanimlanan “classic opposite-based learning (COBL)” yapisina karsilik gelmektedir.
Bu yapida, bir ¢éziim uzayinda rastgele olusturulan bir bireyin karsit konumu asagidaki
matematiksel ifade ile elde edilir (Mahdavi vd., 2018).

X =a,+b—x (14)

Burada x;, i. boyuttaki mevcut ¢6ziim degerini; a; ve b; ise o boyuttaki ¢éziim uzayinin alt ve
iist sinirlarini ifade eder. Bu yapi, klasik karsit konumun, orijinal degerin karsi tarafina simetrik
olarak yansitilmasi esasina dayanir. Kisaca algoritmanin ilk popiilasyonunun olusturulmasinda
bireylerin (olas1 ¢oziim degerleri) yaris1 arama uzaymda rastgele atanirken, diger yarisi bu
bireylerin arama uzayindaki karsit konumlarina yerlestirilmistir. Bu yaklasim klasik karsit
tabanli 6grenme kavramini olusturmaktadir. Burada ama¢ arama uzayinda karsit konumlara
yerlestirilen bireylerin, tamamen rastgele olusturulacak bireylerden c¢o6ziime daha yakin
konumlarda olacaginin 6ngoriilmesidir.

4.2. QOLPO

QOLPO algoritmasi i¢in ¢alismada kullanilan yari-karsit yapi ise “quasi-opposite-based
learning (QOBL)” yapisidir. Bu yap1 asagidaki sekilde tanimlanmistir (Mahdavi vd., 2018).

5 :(“f;bfj{xi—“f;bfjf (15)

Denklemde x/ i boyuttaki yari-karsit bireyi, re[0,1] rastgele segilen bir skala

parametresidir. Bu yapi, klasik karsit deger ile orijinal deger arasindaki aralikta yeni bireyler
iiretmeyi amaglar ve daha dengeli baglangic popiilasyonlari olusturulmasini saglar. Bu
calismada, QOLPO tasariminda »=0.5 alinarak, klasik deger ile karsiti arasinda tam ortalama
noktaya yakin bireylerin sec¢ilmesi hedeflenmistir. Bu yapida, ilk yapidaki yaklagimdan yola
cikilarak popiilasyon olusturulurken, biitiin bireyler sirayla arama uzayinda rastgele yerlestirilir
ve bu bireylerin karsit konumlari ile bu konumlar arasinda bagka bir birey daha olusturularak,
olusturulan normal ve yari-karsit konumdaki bireylerin uygunluk degerleri hesaplanir, daha
sonra bu bireylerden uygunluk degeri daha yiiksek (¢6ziime daha yakin) olan birey popiilasyona
eklenir. Bu islem popiilasyon sayisi tamamlanincaya kadar devam eder. Bu islem ile, problemin
¢Oziimiine daha yakin yani uygunluk degeri daha yiiksek olan bireyler ile arama islemine
baslanarak LPO’nun yakinsama hizinin arttirtlmas1 amaglanmistir. Literatlirde bu iki yapidan
baska birgok karsit tabanli O6grenme yapisi Onerilmistir. Karsit ve yari-karsit O6grenme
kavramlarmin akig diyagrami Sekil 3’de verilmistir.
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( oo ) ( aotpo )
Karsit tabanl 6grenme tipini
seginiz

A Y
Baslangig popllasyonununun yarisini N=0
(N/2) rastgele olugtur —
+‘
Baslangig popiilasyonu igin rastgele
Baslangig popiilasyonunun diger yarisini bir birey olustur ve uygunluk
(N/2),rastgele olusturulan bireylerin degerini (f1) hesapla
karsit konumlarinda olustur

Rastgele olusturulan birey ile karsit
konumu arasinda ikinci bireyi olugtur
ve uygunluk degerini (f2) hesapla
f1 ve f2 uygunluk degerlerini
karsilastir. Uygunlugu iyi olan

bireyi poptilasyona kat

Birey sayisi (N) tamamlandi
mi?

Sekil 3:
OLPO ve QOLPO yapilart

4.3. CEC 2022 Test Fonksiyonlari

Bu boliimde, klasik LPO algoritmasi ve ¢alismada Onerilen algoritmalar (OLPO, QOLPO)
ile literatiirde oldukca kompleks yapida tamimlanmis ve birgcok algoritma gelistirme
calismasinda kiyaslama fonksiyonlari olarak kullanilmig olan 12 adet CEC 2022 fonksiyonunun
¢Oziimii yapilmistir. Bu fonksiyonlar bir¢cok lokal minimum noktasina sahip, yiiksek boyutlu ve
genis arama uzayina sahip fonksiyonlardir. Bu fonksiyonlara ait bilgiler Tablo 2’de verilmistir
(Kumar vd., 2021, He vd., 2024).

Tablo 2. CEC 2022 kiyaslama fonksiyonlar:

Tip No Fonksiyon Ady B;)l))))ut Aralik Sopt
Unimodal fi Kaydirilmis ve tam dondiiriilmiis Zakharov F. 300
12 Kaydirilmig ve tam dondiiriilmiis Rosenbrock’s F. 400
Kaydirilmis ve tam dondiiriilmiis genisletilmis
VE ) 600
Schaffer’s fs F.
Temel P T T
Kaydirilmis ve tam dondiiriilmiis siirekli olmayan
Ja P 800
Rastrigin’s F.

fs Kaydirilmis ve tam dondiiriilmiis Levy F. 900
Hibrit Fonksiyon 1 (N=3 1800

Js yon 1 (N=3) 20 | [-100,1001°
Hibrit f7 Hibrit Fonksiyon 2 (N=6) 2000
fs Hibrit Fonksiyon 3 (N=5) 2200
fo Kompozit fonksiyon 1 (N=5) 2300
fio Kompozit fonksiyon 2 (N=4) 2400

Kompozit

S Kompozit fonksiyon 3 (N=5) 2600
fi2 Kompozit fonksiyon 4 (N=6) 2700

383




Ozyén S.: Karst. Yari Kargt. Taban. Ogr. ile Akc. Perf. Dayali Opt.

Test fonksiyonlarinin ¢oziimii icin MATLAB R2021b’de gelistirilen program Intel Xeon
E5-2637 v4 3.50 GHz cift islemcili ve 512 GB RAM bellekli is istasyonunda kosturulmustur.
Algoritmanin  kosturuldugu makine
bakimindan Onemlidir. Programda kullanilan baslangic parametre degerleri Tablo 3’de

verilmistir,

Kiyaslama fonksiyonlarinin LPO, OLPO ve QOLPO ile 30 kez ¢ozlimlerinden elde edilen
sonugclara ait istatistiki degerler Tablo 4’de verilmistir.

Ozellikleri

yakinsama

siirelerinin ~ karsilastirmalari

Tablo 3. LPO, OLPO ve QOLPO parametre degerleri

. . Fonsiyon LPO Kontrol Kosturma
Iterasyon Birey Sayist Cagrimi Parametresi Sayist
Sayist (IteN) (NPuax) (Fcan) Vo) (Run)
10000 100 Ix10° 8 30

Tablo 4. LPO, OLPO ve QOLPO ile elde edilen sonu¢lar (20D-30 Run)

LPO OLPO QOLPO
En kotii 3,000000000e+02 3,000000000e+02 3,000000000e+02
Ortalama 3,000000000e+02 3,000000000e+02 3,000000000e+02
fi En iyi 3,000000000e+02 3,000000000e+02 3,000000000e+02
St. sapma 0,000000000e+00 0,000000000e+00 0,000000000e+00
Siire (sn) 55,8146 56,0021 57,2591
En kotii 4,490844790e+02 4,490844790e+02 4,490844790e+02
Ortalama 4,489448453e+02 4,489448453e+02 4,489448453e+02
1 En iyi 4,448954693e+02 4,448954693e+02 4,448954693¢+02
St. sapma 7,519502470e-01 7,519502470e-01 7,519502470e-01
Siire (sn) 46,5556 51,3645 50,1149
En kotii 6,000000000e+02 6,000000000e+02 6,000000000e+02
Ortalama 6,000000000e+02 6,000000000e+02 6,000000000e+02
f En iyi 6,000000000e+02 6,000000000e+02 6,000000000e+02
St. sapma 8,302512735¢e-14 8,806144584e-14 8,038873388e-14
Siire (sn) 75,7148 76,2393 62,6034
En kotii 8,867890335e+02 8,837167352e+02 8,835400720e+02
Ortalama 8,759363413e+02 8,753642125e+02 8,747829711e+02
f1 En iyi 8,660105906e+02 8,650602682¢+02 8,604751541e+02
St. Sapma 5,313098885e+00 4,797437275e+00 5,828512774e+00
Siire (sn) 59,2196 51,0662 53,4266
En kotii 9,000000000e+02 9,000000000e+02 9,000000000e+02
Ortalama 9,000000000e+02 9,000000000e+02 9,000000000e+02
fs En iyi 9,000000000e+02 9,000000000e+02 9,000000000¢+02
St. Sapma 0,000000000e+00 0,000000000e+00 0,000000000e+00
Siire (sn) 58,2907 65,1288 65,0136
En kotii 4,986366800e+05 3,306096444¢+05 5,560606287e+05
Ortalama 8,483814733e+04 6,911738897e+04 7,730749768e+04
fs En iyi 2,460856448e+04 6,613402001e+03 2,435598636¢+04
St. sapma 1,103454348e+05 7,384413750e+04 9,571478333e+04
Siire (sn) 52,9573 49,7821 57,7053
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En kotii 2,037188435e+03 2,036425660e+03 2,033295776e+03
Ortalama 2,025689721e+03 2,026638915e+03 2,026411887e+03
f En iyi 2,002427440e+03 2,020312460e+03 2,020624575¢+03
St. sapma 6,048062209¢+00 4,743065144¢+00 3,737943953e+00
Siire (sn) 95,8607 87,8967 94,7379
En kotii 2,233353932e+03 2,232986886e+03 2,232216829¢+03
Ortalama 2,230699083e+03 2,230906444e+03 2,230967275e+03
/s En iyi 2,226017239e+03 2,228970966¢+03 2,229235300e+03
St. sapma 1,606513529¢+00 9,829490061e-01 6,785509212e-01
Siire (sn) 106,466 106,983 95,8538
En kotii 2,480781272e+03 2,480781272e+03 2,480781272e+03
Ortalama 2,480781272e+03 2,480781272e+03 2,480781272e+03
fo En iyi 2,480781272e+03 2,480781272e+03 2,480781272¢+03
St. sapma 0,000000000e+00 0,000000000e+00 0,000000000e+00
Siire (sn) 86,3856 91,2223 95,0149
En kotii 2,500242933e+03 2,500234385e+03 2,500253057e+03
Ortalama 2,500217429¢+03 2,500213994e+03 2,500219318e+03
fio En iyi 2,500187724e+03 2,500166087¢+03 2,500183522¢+03
St. sapma 1,530349142e-02 1,633656416e-02 1,612318104e-02
Siire (sn) 78,1603 82,1902 85,4345
En kotii 3,000000000e+03 2,900000000e+03 2,900000000e+03
Ortalama 2,903333333e+03 2,900000000e+03 2,900000000e+03
S En iyi 2,900000000e+03 2,900000000e+03 2,900000000e+03
St. sapma 1,795054936e+01 0,000000000e+00 0,000000000e+00
Siire (sn) 111,708 107,046 90,5372
En kotii 2,942058068e+03 2,942114593e+03 2,943647685e+03
Ortalama 2,939097169e+03 2,938239091e+03 2,939165293e+03
fiz En iyi 2,933974301e+03 2,933974301e+03 2,932609435e+03
St. sapma 2,586608818e+00 2,727043693e+00 3,089706297e+00
Siire (sn) 101,285 110,084 107,236

12 adet, CEC 2022 kiyaslama fonksiyonunun klasik LPO ve &nerilen OLPO ve QLPO
algoritmalariyla ¢oziimiinden elde edilen sayisal degerler incelendiginde, bazi fonksiyonlarda
OLPOve QOLPO ile daha iyi optimum degerlere ulasildig1 goriilmiistiir. Bu fonksiyonlardan f7,
f2, f3, f5 ve fo’da hem klasik algoritma hem de karsit tabanli 6grenme algoritmalari benzer
istatistiki degerler elde etmislerdir. /7 ve fip fonksiyonlarinda klasik LPO, fs fonksiyonunda
OLPO ve f4, fs ve f1, fonksiyonlarinda ise QOLPO yapilari, eniyi deger, standart sapma ve stire
bakimindan 6ne ¢ikmuslardir. Ozellikle f5 fonksiyonunda karsit tabanli grenme yapisinin klasik
algoritma yapisi lizerindeki olumlu etki, yerel minimumdan kurtarma y6niinde olmustur. Tablo
4’te sunulan sonuglar incelendiginde, yalnizca en iyi sonuglar degil, aym1 zamanda elde edilen
ortalama uygunluk degerleri ve standart sapmalar da dikkate alindiginda OLPO ve QOLPO
algoritmalarinin genel performansinin klasik LPO algoritmasina gore daha kararli ve giivenilir
oldugu gézlemlenmektedir. Ozellikle 13, fs, fs ve fi2 gibi fonksiyonlarda, QOLPO algoritmasi
hem daha diisiik ortalama degerler hem de daha diigiik standart sapma ile sonuglar elde ederek
daha tutarli bir optimizasyon siireci sunmustur. Bu durum, karsit ve yari-karsit 6grenme
yontemlerinin yalnizca en iyi ¢oziime ulagsma potansiyelini degil, ayn1 zamanda ¢6zim
uzayindaki arama siireglerinin kararliligini da artirdigim géstermektedir.

Biitiin kiyaslama fonksiyonlari igin 30 ¢alismada elde edilen en iyi ¢oziimlere ait, iterasyon
sayisina gore yakinsamayi gosteren grafikler ve en iyi degerlerin yayilimini gosteren kutu
grafikleri ise biitiin fonksiyonlar igin toplu halde Sekil 4’de verilmistir. Bu sekilde, fi-fi.
kiyaslama fonksiyonlari i¢in LPO, OLPO ve QOLPO algoritmalarinin yakinsama egrileri
(solda) ve kutu grafikleri (sagda) verilmistir. Yakinsama egrileri, her algoritmanin iterasyon
sayisina gore en iyi ¢Oziim degerlerine ulagsma hizin1 gosterirken, kutu grafikleri 30 tekrar
iizerinden elde edilen ¢6ziim dagilimlariin kararliligim géstermektedir.
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Sekil 4:
Jfi-f12 icin en iyi sonuglarin elde edildigi yakinsama egrileri ve kutu grafikleri

Cozlimii yapilan fonksiyonlar icin verilen grafikler incelendiginde ise, OLPO ve QOLPO
yapilariin klasik LPO algoritmasina hem kararlilik hem de yakinsama hizi bakimindan bazi
fonksiyonlarda iyilestirme yaptigi goriilmektedir. fs hibrit fonksiyon yapisinda, OLPO
algoritmasinin klasik LPO algoritmas1 iizerindeki iyilestirme etkisi goriilmektedir. LPO ve
QOLPO algoritmalart 3500. iterasyondan sonra yakinsamamasina ragmen OLPO algoritmasi
7500. iterasyona kadar yakinsamaya devam etmistir. Benzer durumlar f; ve f;o fonksiyonlari i¢in
verilen kutu grafiklerinde goriilmekte ve daha kararli yapilar elde edildigi goriilmektedir.
Ozellikle f4, fs ve fi> fonksiyonlarinda OLPO ve QOLPO algoritmalar1 daha hizli ve istikrarli bir
yakinsama performansi gostermistir. QOLPO'nun diisiik varyansli kutu grafikleri, ¢dziim
kararliliginin yiiksek oldugunu ortaya koymaktadir. f7 gibi baz1 fonksiyonlarda ise LPO daha
erken ve hizli yakinsama egilimi gostermistir.

Klasik LPO, OLPO ve QOLPO algoritmalarinin CEC 2022 test fonksiyonlara
uygulanmasinda elde edilen Tablo 4 ve Sekil 4’te verilen biitlin sayisal sonuglar ve grafikler
incelendiginde asagidaki degerlendirmeler yapilabilir:

- fi, f>, f3, f5, fo: Tim algoritmalar benzer basar1 gostermistir; bu fonksiyonlarin yapisal
olarak tek modal ve diisiik karmagsiklikta olmasi, LPO yapisinin dogrudan yeterli oldugunu
gostermektedir. OLPO/QOLPO ile belirgin bir fark gdzlenmemistir.

- f+: QOLPO algoritmasi, diisiik ortalama deger ve kararl standart sapma ile en iyi sonucu
vermistir. Yari-karsit 6grenme sayesinde baglangicta daha iyi bireylerin secilmesi bu basarida
etkili olmustur.

- fs: OLPO’nun en iyi sonucu verdigi fonksiyondur. Hibrit fonksiyon yapisi i¢inde karsit
bireylerle daha genis alanin taranmasi, yerel minimumlardan kurtulmayi kolaylastirmustr.
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- f. Klasik LPO algoritmast burada daha basarilidir. Karsit/yari-karsit bireylerin bazi
durumlarda arama siirecini zorlastirabilecegi, bu fonksiyonun dar optimum yapisi nedeniyle
anlagilmaktadir.

- fs: QOLPO daha diisiik standart sapma ve daha iyi ortalama ile daha kararli sonuglar
vermistir. Yari-karsit yapilarin popiilasyon gesitliligini artirdig1 diistiniilmektedir.

- fi0: OLPO ile daha kararli ve diisiik ortalama sonuglar elde edilmistir. Karsit bireylerin
erken agamalarda etkili pozisyonlara ulagmasi bu farki yaratmistir.

- f11: Her ii¢ algoritma benzer sonuglar vermis, ancak LPO’da daha yiiksek standart sapma
gbzlenmistir. Bu da karsit tabanli yontemlerin kararlilik sagladigin1 gostermektedir.

- fi22 QOLPO algoritmasi en diisiikk ortalama ve en iyi sonucu vermistir. Bu karmagik
kompozit fonksiyonda yari-karsit birey se¢imi en etkili yaklagim olmustur.

5. TARTISMA

Geligtirilen OLPO ve QOLPO algoritmalari, yalnizca kiyaslama fonksiyonlari iizerinde
degil, gercek diinya problemlerinde de uygulanabilir potansiyele sahiptir. Ozellikle akciger
islevinden esinlenen LPO yapisinin biyomedikal kaynakli olmasi, bu algoritmalarin saglik
teknolojilerinde kullanimu igin giiclii bir zemin olusturur. Ornegin:

Biyomedikal miihendisligi: Solunum verileriyle ¢alisan hasta izleme sistemlerinde sinyal
optimizasyonu veya parametre ayarlama problemlerinde kullanilabilir.

Makine ogrenmesi/veri bilimi: Ozellikle hiperparametre optimizasyonu, smiflandirict
parametre ayar1 ve model se¢imi gibi gorevlerde alternatif meta-sezgisel yaklasimlar olarak
degerlendirilebilir.

Enerji sistemleri mithendisligi: Hibrit enerji depolama, yiik dengeleme, liretim planlama ve
ekonomik giic dagitimi gibi ¢ok degiskenli miithendislik problemlerinde OLPO/QOLPO’nun
daha hizl1 yakinsama potansiyeli sayesinde avantaj saglanabilir.

Endiistriyel tasarim: Cok amagli optimizasyon gerektiren otomasyon, iiretim planlamasi ve
yapay zeka destekli kontrol sistemlerinde kullanilabilir.

Ayrica, algoritmalarin karsit ve yari-karsit 6grenme temelli yapist nedeniyle, ¢dziim uzay1
genis ve c¢ok yerel minimum igeren problemlerde daha etkili performans gdsterecegi
disiiniilmektedir. Bu baglamda OLPO ve QOLPO, klasik LPO algoritmasinin Gtesine gecen
uygulama potansiyeline sahiptir.

6. SONUC

Meta sezgisel algoritmalar genel olarak tasarimlar yapilirken belirli bir evrimsel, fiziksel
ya da biyolojik bir olgunun modellenmesini temel alirlar. Bu nedenle tasarimi yapilan her
algoritma farkli matematiksel yapilardaki problemlerin ¢6ziimlerinde daha iyi ya da daha koti
sonuglar elde edebilir. Tasarlanan biitiin klasik algoritmalar zaman iginde iyilestirmeye ve
gelistirmeye ugrayabilirler. Bu ¢aligmada da literatiirde c¢esitli kiyaslama fonksiyonlar1 i¢in
tasarimi1 yapilan LPO algoritmasi, karsit-yar1 karsit tabanli 6grenme kavramlariyla birlikte
kullanilarak gelistirilmistir. Bu yeni algoritmalar OLPO ve QOLPO olarak isimlendirilerek,
CEC 2022 kiyaslama fonksiyonlarina uygulanarak sayisal sonuglar karsilagtirilmis ve farkli
yapilardaki matematiksel fonksiyonlarda iyilestirmeler saglanmistir. Ortalama sonuglarm
degerlendirilmesi, algoritmalarin genel basarisin1 daha saglikli bi¢imde ortaya koymaktadir. Bu
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baglamda, QOLPO algoritmasi hem istatistiksel olarak daha diisiik ortalama degerler hem de
daha kiiciik standart sapmalarla klasik LPO algoritmasina kiyasla daha istikrarli bir performans
gostermistir. Yapilacak sonraki calismalarda burada olusturulan yeni algoritmalar farkli bilim
alanlarinda yer alan optimizasyon fonksiyonlarimin ¢dziimiine uygulanarak, bu algoritmalarin
farkli optimizasyon problemleri tizerindeki etkileri de incelenebilir. Bunun yaninda gelistirilen
OLPO ve QOLPO algoritmalari, yalnizca teorik kiyaslama fonksiyonlarinda degil, gercek
diinya problemlerinde de yiiksek potansiyele sahiptir. Ozellikle tibbi cihaz teknolojilerinde
(6rnegin solunum cihazi optimizasyonu, biyomedikal veri analizi), giyilebilir sistemlerde (&rn.
solunum izleme sistemleri), enerji verimliligi optimizasyonu (6rnegin hibrit enerji depolama
sistemleri, akilli sebekeler) gibi ¢ok degiskenli ve karmasik problemlerde uygulama alani
bulabilir. Gelecek calismalar icin ise, gelistirilen algoritmalarin daha farkli optimizasyon
problemlerinde (¢ok amacli optimizasyon, zamanla degisken ortamlar gibi) performanslarinin
arastirilmasi ve algoritma parametrelerinin adaptif sekilde ayarlanabilecegi hibrit modellerin
gelistirilmesi 6nerilmektedir.
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