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OzET

Girdap Arama Algoritmast (GAA) karigtirtlan sivilarda olusan girdap deseninden esinlenerek yakin zamanda
gelistirilmis tek-¢coziim temelli meta-sezgisel bir optimizasyon algoritmasidir. GAA algoritmasinda, bir merkez
etrafinda iteratif olarak adaptif adim-boyutu ayarlamasi ile daraltilan bir yarigap iginde iiretilen komsu ¢6ziimler
araciligryla arama islemi gergeklestirilir. Bu strateji, algoritmaya bir kolaylik ve hiz kazandirmasina ragmen
ekstremum noktas1 fazla olan problemlerde yerel optimumlara takilma riski olusturmaktadir. Bu ¢alismada, bu
dezavantaji gidermek ve GAA algoritmasinin arama hassasiyetini iyilestirmek amaciyla bir modifikasyon
dnerilmektedir. Oncelikle arama uzay: birbiriyle drtiismeyen 4 farkli alt-bdlgeye ayrilir. Daha sonra, standart
merkez noktasi ile birlikte her bir alt-bolgede birer tane olmak iizere toplam 5 merkez noktasi tanimlanir. Her
merkezin yarigap uzunlugu bulundugu boélgenin araligina gore ayri ayr1 hesaplanir. Boylece birbirinden bagimsiz
5 girdap olusturularak aday ¢6ziim ¢esitliligi arttirilmig olur. Diisiik yerellikten faydalanilan ilk iterasyonlar
boyunca bu 5 girdap paralel sekilde ¢alistirilir. Toplam iterasyon sayisinin yarisindan sonra, merkez sayisi 2’ye
indirilerek yiiksek yerellikten daha etkin faydalamlmasi saglamir. Onerilen Cok-Merkezli Girdap Arama
Algoritmas1 (CM-GAA) 50 test fonksiyonu tizerinde 50’ser defa bagimsiz sekilde ¢alistirilmis ve istatistiksel
degerler hesaplanmistir. Elde edilen sonuglar standart GAA ile karsilastirildiginda; 6nerilen CM-GAA algoritmasi
hemen hemen tiim fonksiyonlarda kayda deger bir iyilestirme saglayarak ciddi bir basar1 géstermistir.

Anahtar Kelimeler: Cok-Merkezli Girdap Arama Algoritmasi, Girdap Arama Algoritmasi, Meta-sezgisel
Optimizasyon

Multi-Centered Vortex Search Algorithm

ABSTRACT
Vortex Search (VS) is a recently developed single-solution meta-heuristic optimization algorithm inspired by the
vortex pattern in the mixed fluids. In the VS algorithm, the search is performed by neighbor-solutions generated
within a radius decreased by iteratively adaptive step-length adjustment around a center. Although this strategy
provides simplicity and speed to the algorithm, it poses a risk of falling into local optimums for problems having
many extrema. In this study, a modification is proposed to overcome this disadvantage and improve the search
capability of the GAA algorithm. First, the search space is divided into 4 different sub-regions that do not overlap
each other. Next, five center points are identified, one per each sub-region, along with the standard center point.
The radius length of each center is calculated separately according to the range of the region where it is located.
Thus, 5 independent vortices are created to increase the variety of candidate solutions. These 5 vortices are run in
parallel during the initial iterations, which benefit from low locality. After half of the total number of iterations,
the number of centers is reduced to 2, enabling higher localization to be utilized more effectively. The proposed
Multi-Centered Vortex Search Algorithm (MC-VS) was run 50 times independently on 50 test functions and
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statistical values were calculated. When the results were compared with the standard GAA,; the proposed MC-VS
algorithm has shown a significant success by providing a significant improvement in almost all functions.

Keywords: Multi-Centered Vortex Search Algorithm, Vortex Search Algorithm, Metaheuristic Optimization

I. GIRIS

Farkli alanlardaki birgok miihendislik problemi dogasi geregi bir optimizasyon problemi seklinde
tamimlanabilmektedir. Ornegin; uzay miihendisleri toplam agirligm minimize edildigi ucgak
tasarimlarinin olusturulmasiyla; kimya miihendisleri optimal iiretim oranini saglayan proses tesisini
tasarlamak ve isletmekle; makine miihendisleri, en diisiik iiretim maliyetini veya en yiiksek bilesen
omriini saglayan mekanik bilesenlerin tasarimiyla; endiistri miithendisleri toplam is bitirme zamaninm
kisaltmak amaciyla iiretim siirecinde kullanilan makinelerin bosta kalma siirelerini en aza indirecek
zamanlamanin tasarlanmasiyla; insaat miihendisleri en diisiik maliyet ve en yiiksek dayamiklilig
saglayan binalarin tasarlanmasiyla; elektrik miithendisleri bir diigiimden digerine iletisim i¢in gereken
minimum zamani elde eden iletisim aglarini1 tasarlamakla ilgilenir. Bu nedenle, optimizasyon alani
onlarca yildir popiilerligini yitirmeyen bir arastirma konusu olmaya devam etmektedir. Ustelik bu alanda
gelistirilen algoritmalarin pek ¢ok mihendislik problemi igin etkin birer ¢oziim araci olarak
kullanilmaya baslanmasi; daha karmasik problemleri ele alma istegini dolayisiyla yeni algoritmalarin
gelistirilmesi ihtiyacini dogurmustur [1, 2].

Optimizasyon alaninda odaklanilmasi gereken esas durum tiim problemler i¢in genel gecer en iyi olan
bir algoritma gelistirmek degil; belirli bir problem tiirii i¢cin adapte edilmis algoritmanin gelistirilmesi
veya aranmasidir. Nitekim NFL teoremi, bazi varsayimlar altinda, hi¢bir optimizasyon algoritmasinin
tiim olas1 optimizasyon problemlerinde digerlerinden iistiin olmadigini sdyler. Bu teoreme gore; bir
meta-sezgisel algoritma verilen bir problem i¢in diger bir algoritmadan daha iyi performans sergiliyorsa,
diger algoritmanin her zaman daha basarili oldugu baska bir problem vardir [3]. Literatiirde zaman
icinde bu teoreme dayanarak gelistirilmis cok sayida meta-sezgisel optimizasyon algoritmasi
Onerilmigtir. Bu algoritmalar genellikle (i) evrimsel algoritmalar, (ii) siirii-zekas1 algoritmalar1 ve (iii)
fizik-temelli algoritmalar olmak {izere ii¢ ana kategori altinda toplanir. Evrimsel algoritmalar biyolojik
evrimden ilham alan mekanizmalar1 kullanan popiilasyona dayali akilli optimizasyon yontemleridir.
Genetik Algoritma (GA) [4] ve Diferansiyel Evrim Algoritmasi (DE) [5] bu kategorinin en bilinen
algoritmalaridir. Siirli Zekas: algoritmalar1 dogada tekil olarak basit ajanlar olmalarina ragmen kolektif
bigimde karmasik gorevleri yerine getirebilen kus, balik, bocek kolonileri gibi merkeziyetci ve kendi
kendine organize olan canlilarin ortak davranislarindan ilham alarak gelistirilen tekniklerdir. Pargacik
Siirti Optimizasyonu (SPO) [6], Yapay Ari1 Kolonisi (ABC) [7], Karinca Koloni Optimizasyonu (ACO)
[8] ve Guguk Kusu Arama (CS) [9] algoritmalari bu kategoride en ¢ok caligma yapilmig olan
algoritmalardir. Fizik-Temelli algoritmalar ise evrendeki fiziksel kurallar taklit ederek global optimuma
yakinsamaya calisan meta-sezgisel tekniklerdir. Bu kategorideki algoritmalardan bazilar1 Benzetimsel
Tavlama (SA) [10], Yercekimsel Arama Algoritmasi (GSA) [11], Su Buharlagma Optimizasyonu [12]
ve Termal Degisim Optimizasyonu [13] seklinde siralanabilir.

Meta-sezgisel optimizasyon algoritmalarinda odaklanilan iki onemli siire¢ bulunur. Bunlar kesif
(exploration) ve somiirme (explotation) siiregleridir. Kesif siireci, dogrudan global arama ile ilgilidir.
Bu siirecte, global optimum degerin konumunu belirleyebilmek amaciyla problemin arama uzayi
olabildigince kesfedilmeye calisilir. Birgok optimizasyon probleminde arama uzayinin sonsuz oldugu
diistintildiigiinde, bu siirecin ne denli onemli oldugu ve algoritmalarin bu amacla gelistirdikleri
stratejilerin global optimuma ulagmadaki etkisi anlagilabilir. Somiirme siireci ise dogrudan yerel arama
ile iligkilendirilir. Bunun anlami tiim arama uzayinda global optimumun bulundugu diisiiniilen daha
kiigiik bir bolgeyi belirledikten sonra bu sinirli bolge icinde daha hassas bir sekilde ¢oziime yakinsamayi
saglayacak arama teknikleri ile bolgenin somiiriilmesidir. Diger bir ifadeyle; bu siirecle amaglanan sey
¢Oziimii hassas bir sekilde iyilestirmek ve biiyiik sigramalardan kaginmaya calismaktir. Sonug olarak;
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bir algoritmanin basaris1 kesif ve somiirii siirecleri i¢in igerdigi stratejilerin dengeli bir sekilde
caligsabilmesine baglidir.

Bu c¢alismada, yakin zamanda gelistirilmis olan ve fizik-temelli algoritmalar kategorisinde
degerlendirilebilecek basarili bir meta-sezgisel olan Girdap Arama Algoritmasi (GAA) [14] tizerinde
durulmaktadir. GAA algoritmasi karistirilan sivilarda meydana gelen doniis hareketinden esinlenerek
gelistirilmistir. Bir merkez etrafinda genis bir eksende baslayip, merkez noktasina dogru daralan alt
eksenlerden olusan girdap deseni anolojisi sayisal fonksiyon optimizasyonuna adapte edilerek 6zgiin bir
meta-sezgisel teknik elde edilmistir. GAA tek-¢oziim temelli meta-sezgisel bir algoritmadir. GAA’ nin
onerildigi ¢alismada, algoritma kendisi gibi tek-¢oziim temelli olan SA ve Desen Arama [15]
algoritmalarinin yani sira sezgisel optimizasyon alaninin en trend algoritmalar sayilabilecek PSO, ABC
ve PSO’nun baska bir versiyonu olan PSO2011 algoritmalari ile ¢ok sayida test fonksiyonu iizerinde
calistirilarak karsilagtirilmis ve basarisi ispatlanmigstir. Diger taraftan; matematiksel alt yapisi itibariyle
iyi organize edilmis hizli ¢alisan, yeni ve yerli bir algoritma olmasina karsin bilinirliginin az olmasindan
dolay1 literatirde GAA ile yapilan ¢ok az sayida calisma bulunmaktadir. Tim meta-sezgisel
algoritmalarda oldugu gibi NFL teorimi geregince GAA algoritmasinin da iizerinde c¢esitli iyilestirme
modifikasyonlarinin yapilabilecegi bazi yonleri bulunmaktadir.

Bu baglamda; bu calismada tek merkez etrafinda olusturulan tek bir girdap ile arama uzayin arastiran
GAA algoritmasimin kesif siirecini iyilestirmek ve hizlandirmak amaciyla ¢ok-merkezli bir strateji
algoritmaya adapte edilmistir. Onerilen yaklasimda, algoritma arama uzayinda 4 farkli bolgede
belirlenen 5 farkli merkez noktasi etrafinda paralel ve bagimsiz bir sekilde calisan 5 girdap araciligiyla
kesif siirecini yiiriitiir. Boylece algoritmanin arama uzayi iizerindeki kapsayiciligr arttirilarak global
optimumum bulundugu bdlgenin daha hizli bir sekilde tespit edilmesi saglanir. Bununla birlikte; her bir
merkez i¢in bir iyilestirilememe sayaci eklenerek sOmiirii siirecinin daha verimli gecmesi amaciyla
algoritmaya eklenti yapilmigtir. Ayrica, algoritmanin yiiriitiilecegi toplam iterasyonun ilk yarisindan
sonra yiiksek yerellikten daha etkin faydalanmak igin girdap sayis1 besten ikiye diisiiriiliir. Onerilen cok-
merkezli girdap arama algoritmasi, algoritmanin orijinali kiyaslandiginda performansinin kayda deger
Olciide iyilestigi ortaya konulmustur.

Bu boliimiin devaminda GAA algoritmasi ile ilgili literatiir taramasina yer verilmekte ve ¢aligmalar bir
alt boliim seklinde ele alinmaktadir. Calismanin kalan kismi 3 boliimden olusmaktadir. 2. boliimde,
GAA algoritmasi ana hatlariyla agiklanmaktadir. Daha sonra, 6nerilen ¢ok-merkezli girdap arama
algoritmast 3.boliimde detayli bir sekilde anlatilmaktadir. 4.bdliimde, Onerilen algoritmanin test
fonksiyonlari {izerinde ¢alistirilmasi sonucunda bulunan istatiksel sonuglar listelenmektedir. Son olarak;
ulasilan bulgular 5.bdliimde acik bir sekilde ifade edilmektedir.

A. GAA ILE ILGILI CALISMALAR

Bu boliimde GAA algoritmasinin onerildigi 2015 yilindan bu zamana kadar algoritmanim kullanildig
caligmalarla ilgili literatiir taramasina yer verilmistir. Giris boliimiinde de vurgulandig gibi tutarh ve
hizli bir ¢aligma karakteristigi olmasina ve optimizasyon alanindaki diger popiiler algoritmalarla
kiyaslandiginda géze carpan bir performansa sahip olmasina ragmen dogrudan kullanildigi ¢ok az sayida
calisma vardir. Taramalar sonucunda, ikisi yazarin kendisine ait olmak iizere toplam 10 yaym
caligmasinda GAA algoritmasinin kullanildig1 goriilmiistiir.

(Dogan & Olmez, 2015) [16] analog aktif filtre bilesen degerlerinin optimal segimi igin GAA
algoritmasint kullanmiglardir. Elde edilen sonuglari PSO2011, ABC, DE ve Armoni Arama
algoritmalariyla karsilagtirmislardir. GAA algoritmasinin, literatiirde Onerilen iki farkli analog aktif
filtre topolojisi ilizerinde tanimlanan problem igin literatiirde en iyi olarak bilinen ¢6ziimleri buldugu
gosterilmistir.
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(Dogan, 2016) [17] birden fazla ekstremum noktas1 olan optimizasyon problemlerinde yerele takilma
sorununu iyilestirmek icin GAA algoritmasi i¢in bir modifikasyon O6nermistir. Bunun nedeni, GAA
algoritmasinin tek merkez etrafinda ¢ozlim iiretmesi bir algoritmik basitlik ve hiz kazandirmasina
ragmen bu soruna neden olabilmektedir. Onerilen calismada sunulan fikir bu ¢alismada gelistirilen
yaklagima, merkez sayilarinin artirilmasindan dolayr benzerlik gdstermesine ragmen; uygulanan
stratejiler bakimindan birbirlerinden ayrismaktadirlar. Dogan bu ¢alismasinda m adet merkez noktasini
rasgele olusturmus ve tiim merkezler icin aym yaricap degeri ile komsu ¢oziimlerin iiretilmesini
saglamistir. Ayrica PSO algoritmasindakine benzer bir strateji ile her merkez noktasi i¢in bir pbest
degeri tutarak sonraki iterasyon i¢in bu deger ve sbest degerini kullanarak konum gilincellemesi
yapmustir. Onerilen ¢alisma nispeten daha iyi sonuclar vermesine ragmen rasgele iiretilen merkezlerin
ayni bolgelere denk diisme ihtimalinin giderilmemesinden dolay1 yerele takilma sorununu tam olarak
giderememistir.

(Ozkis & Babalik, 2017) [18] tek amacli sayisal fonksiyon optimizasyonu i¢in kullanilan GAA
algoritmasini ilk kez ¢ok-amagli optimizasyona uyarlayarak Cok-Amacli Girdap Arama (MOVYS)
Algoritmasini dnerdiler. Bu amagcla; onerdikleri calismada, GAA algoritmasina NSGAII’de kullanilan
hizli-bastirilmamislik-siralama metodunu ve kalabaliklik-mesafesi hesaplamasimi eklediler. Ayrica
Pareto-¢oziim kiimesindeki ¢oziimler arasindan ikili-turnuvayr kullanarak merkez noktasi tayin
etmislerdir. Bunlarin yani sira, yerel optimumlara takilmay1 engellemek amaciyla literatiirden adapte
edilen bir caprazlama operatorii ilave edilirken; cesitliligi giiglendirmek amaciyla da a parametresini
rasgele (0,1) araliginda iireterek kullanmiglardir. Sonug olarak; MOVS algoritmasinin performansi
cesitli test problemleri {izerinde denemisler ve oldukca basarili ve rekabetci bir girdap arama temelli
cok-amagcli optimizasyon algoritmasi gelistirildigini ortaya koymuslardir.

(Koch et al., 2017) [19] global navigasyon uydu sistemleri 6nceden belirlenmis belirli sayida gozlem
noktasin1 kullanir. Bu noktalar arasindaki mesafelerden tahminde bulunularak sistem olusturulur. Bu
bilgilerin 6nemi goz 6niine alindiginda, kesin bir ayarlama son derece gereklidir. Normal sartlarda aykirt
degerler ve/veya sistematik hatalar olmadig1 varsayilarak, en-kiiciik kareler metodu bu islem i¢in siklikla
kullanilir. Ancak ger¢ek uygulamada aykiri degerler ortaya c¢ikabilir ve bu tahminlerin basarisiz
olmasina ve agdaki bir¢cok nokta iizerinde benzeri goériilmemis hatalara yol agmasina neden olabilir.
Yapilmis olan ¢alismada yazarlar; kiigiik veya biiyiik aykirt gézlem noktalarini tespit eden bir yaklagim
sunarak, Artiklik Kisith En Kiigiik Kesilmis Kareler (LTS-RC) olarak adlandirilan GAA algoritmasi
temelli meta-sezgisel bir yontem Onerdiler.

(Aydin, Tezcan, Eke, & Taplamacioglu, 2017) [20] GAA algoritmasini kullanarak, sinirli optimum gii¢
akis1 problemini (OPF) ¢6zmeyi onerdiler. Kismi yiiklii ikinci kademe yakit maliyeti ve valf noktasi
yiikleri ile ikinci dereceli maliyet egrisi test senaryolari, {iretim limitleri, diiglimlerdeki gerilimler,
kademe ayarlar1 gibi sistem kisitlamalar1 goz oniinde bulundurularak IEEE-30 bus test sisteminde
¢ozmeyi denemislerdir.

(Li, Niu, & Liu, 2018) [21] Lojik Self-Map Kaos ve Levy Ugus stratejisine dayanan bir GAA algoritmasi
onerdiler. 1-VS olarak isimlendirdikleri algoritmay1 yanma kazani optimizasyonunda kullandilar.
Yanma verimliligi modeli hizli bir 6grenme ag1 (FLN) ile olusturuldu. I-VS algoritmasim1 FLN'yi
optimize etmek i¢in kullandilar.

(Ali, Qyyum, Qadeer, & Lee, 2018) [22] tek bir karisik sogutucu akiskan (SMR) dogal gaz sivilagtirma
isleminin optimizasyonu i¢in GAA algoritmasin1 kullandilar. Gereken minimum enerji i¢in karisik
sogutucu akiskan debileri ve islem calistirma basinglarmin optimal degerlerini GAA ile belirlemislerdir.
Ayrica ayn1 optimizasyon islemini GA ve PSO ile karsilasgtirmiglar ve GAA’nin digerlerinden daha
iistlin bir performans sergiledigini belirtmislerdir.

(Garcia, Amaya, & Correa, 2018) [23] bir mikrodalga 1sitma islemi sirasinda termal difiizyon ve
iletkenligi tahmin etmek amaciyla Tepe Sinyal-Giiriiltii Oranin1 amag fonksiyonu olarak kullandilar ve
Spiral Optimizasyon Algoritmasi (SOA), GAA algoritmasi ve Agirlik Cazibe Yontemi (WAM)
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algoritmalarin1 bu problemin ¢dziimiinde kullandilar. Ug algoritma da beklenen ¢dziime yakinsama
saglamis olmak birlikte GAA algoritmasinin ¢cok daha hizli bir sekilde sonuca ulastigini belirttiler.

(Chaniago et al., 2019) [24] Sera gaz1 emisyonlarinin karbon dioksitin metanole déniismesi yoluyla
azaltilmasi, enerji depolamak i¢in ve bir yakit kaynagi olarak kullanilabilecek degerli bir yan iiriiniin
tiretimi de dahil olmak iizere birkag ikincil fayda saglar. Bu baglamda, kendi kendine iyilesme yardimli
ortak elektroliz ve MeOH sentezi siireci tanitmiglardir. Aspen HYSY'S V10 kullanilarak simule etmigler
ve MATLAB ile HYSYS modelini birbirine baglayarak GAA ile optimize etmislerdir.

(Fathy, Elaziz, & Alharbi, 2020) [25] GAA ve DE algoritmalarinin birlikte kullanildig1 yeni bir hibrid
yaklagim 6nerdiler. Bu yaklasimda GAA’nin performansini arttirmak ve yerel optimumlara takilmasini
onlemek amaciyla DE algoritmasini1 yerel arama olarak adapte ettiler. Bununla birlikte; bu hibrid
algoritmay1 proton degisim zar1 yakit hiicresinin (PEMFC) optimal belirtilmemis parametrelerinin
tahmin edilmesinde kullandilar. Farkli PEMFC'ler (250Wstack, NedStack PS6, BCS 500-W ve SR-12
PEM 500W) iizerinde analizleri gerceklestirerek sunulan yaklasimin iistiinliigiinii ve giivenilirligini test
ettiler.

Il. GIRDAP ARAMA ALGORITMASI

Girdap Arama Algoritmasi (GAA) Dogan ve Olmez tarafindan 2015 yilinda siirekli optimizasyon
problemlerinin ¢dziimii i¢in dnerilen tek-¢coziim temelli meta-sezgisel bir optimizasyon algoritmasidir.
Algoritma karigtirilan sivilarda meydana gelen girdap deseninden esinlenilerek gelistirilmistir [14].
Poptilasyon-temelli evrimsel algoritmalar, arama uzayini arastirmaya rehberlik etmesi amaciyla tim
aday ¢oziimleri kullanarak birden fazla aday ¢oziimii gelistirir. Bu durumun aksine, tek-¢cozim temelli
algoritmalarda tek bir aday ¢ozlimiin degistirilmesi ve iyilestirilmesi sz konusudur [26]. Bu baglamda;
GAA’da arama uzay1 girdap desenindeki gibi bir merkez noktasi etrafinda iteratif olarak daraltilir ve
global optimuma ulagmak hedeflenir. GAA algoritmasinin sézde-kodu Sekil 1’de verilmistir.

GIRDAP ARAMA ALGORITMAST (GAA)

Baglangig merkezini i Denklem 1°1 kullanarak hesapla
Baglangig vangapin r Denklem 27vi kullanarak hesapla
Bulunan en iyi ¢ozimin vygunluk degeri [ (spae) = inf
t=10
Repeat
Gauss dagihmi ile p merkezinde r yarigapl arama uzay: icinde komsgu ¢dzim kiimesi
C.(5) virandom firet.
C.(s) iginde sunun agan ¢dzimleri Denklem 47 kullanaralk siwr igine kaydir.
C.(5) igindeki en ivi ¢Ozimi belirle s' = C.(s)
if f(SIIJ = f(sbsstj
Spast = §'

f(sbssr] = f(sfj

end
Merkez noktasini bulunan en iyi ¢ozime kaydic p, | = Spage
Yarigap degeri Denklem 2 kullamlarak azaltilar.
t=t+1
Until (t == Maxitr)
Cikni: Su ana kadar bulunan en 1yi defer olan s,

Sekil 1. GAA algoritmasinin sézde-kodu

GAA hesaplanan ilk merkez noktasi etrafinda rasgele komsu ¢oziimlerin iiretilmesiyle ¢alismaya baglar.
Iki boyutlu bir optimizasyon problemi igin girdap modeli yarigaplar gitgide kiigiilen i¢ ice gegmis
daireler seklinde disiiniilebilir. Bu durumda baslangic adiminda olusturulacak en genis ¢emberin
merkezi arama uzayimin orta noktas: olacak sekilde hesaplanir. Baslangi¢ merkezi (uy) tim karar
degiskenleri i¢in Denklem 1 kullanilarak belirlenir.
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ustlimit; + altlimit;

5 )

o =

Buradai = 1,2, ..., dim olmak tizere dim problemin boyutunu yani karar degiskenlerinin sayisini ifade
eder. Cember yarigapinin hesaplanmasinda ve iterasyonlar boyunca yaricapin daraltilmasini saglamak
amaciyla ters tamamlanmamis gama fonksiyonundan faydalanilir. Yarigapin degerini hesaplamak igin
kullanilan genel matematiksel ifade Denklem 2’de verilmistir.

1
1 = O'O.E.F(X, as) (2)

Denklem 2’de t iterasyon indeksini gosterir. X ise [0,1] araliginda rasgele bir sayidir. GAA yazarlarmin
performans agisindan 6nerdigi deger x = 0.1’dir. I ters gama fonksiyonunu ifade eder. Algoritmanin
orijinalinde MATLAB’da bulunan gammaincinv fonksiyonu kullanilarak hesaplanmaktadir. Son olarak
a € [0,1] olmak iizere sekil parametresi olarak bilinir. Arama isleminin kararliligi her iterasyonda bu
parametrenin giincellenmesi ile ayarlanir. Genel formiilasyonu Denklem 3’te goriilmektedir.

t
MaxlItr

©)

at:ao

[k iterasyonda arama uzayini biitiiniiyle kapsayabilmek amaciyla ay = 1 olarak alimr. MaxItr ise
maksimum iterasyon sayisini ifade eder. Boylece p, merskez noktasinda 7, yaricapinda bir cember
icinde Gauss dagilimi kullanilarak n adet komsu ¢oziim iiretilir. Daha sonra smirlart agsan ¢oziimler
Denklem 4’te oldugu gibi sinirlar igine kaydirilir.

rand. (ustlimit' — altlimit) + altlimit, s} < altlimit!
sk =14sk altlimit' < st < ustlimit? (4)

rand. (ustlimiti — altlimiti) + altlimit!  altlimit?, s,ic > ustlimit!

Denklem 4°de s,i{ iiretilen k. komsu ¢6ziimiin i. boyutunu gostermektedir. Burada k = 1,2, ...,n ve i =
1,2,...,dim. rand ise uniform olarak dagitilmis rasgele bir sayidir. ilk komsu ¢dziim vektdriiniin
tiretilmesinin ardindan bulunan en iyi komsu ¢oziim s’ hafizaya alinir ve ikinci gemberin merkezi olarak
atanir. Daha sonra yarigap boyutu azaltilir. Sonraki iterasyonda, yeni elde edilen merkez ¢evresinde yeni
¢cozliim kiimesi iiretilir. Boylece yarigap azaldik¢a kismen daha kiigiik bir bolgede ayni sayida yeni
¢oziimlerin iiretilmesi saglanmaktadir. Ikinci iterasyonda iiretilen en iyi ¢dziim &nceki iterasyonda
bulunan en iyi ¢éziimden daha iyi ise yeni ¢oziim en iyi ¢6zlim olarak hafizaya alinir. Daha sonra,
iiclincili dairenin merkezi simdiye kadar bulunan en iyi hafizaya alinmig ¢6ziim olarak belirlenir. Bu
islem, sonlandirma kosulu yerine getirilinceye kadar tekrar eder.

I11l. GIRDAP ARAMA ALGORITMASI ICIN ONERILEN
MODIFIiKASYON

Girdap Arama Algoritmasi arama uzayi i¢inde tek bir merkez ¢evresinde bir girdap olusturarak global
optimuma ulagsmay1 hedefler. Bu amagla, GAA algoritmasinda ilk iterasyonlarda girdabin yaricap1
kiiclik adimlarla azaltilarak kesif siirecine odaklanilirken; toplam iterasyon sayisinin yarisindan sonraki
boliimde yarigap daha hizli adimlarla kiigtiltiilerek yakinsamanin hizlanmasi ve somiirii siirecinin daha
efektif iglemesi saglanir. Bu durum Sekil 2’de grafik olarak ifade edilmektedir. Sekilde karar
degiskenleri [-10,10] araliginda tanimlanmis bir problemin 1000 iterasyon ¢alistirilmasi sonucunda
iterasyona bagli olarak yarigaptaki degisim gosterilmistir. Burada bolge-1 olarak isimlendirilen
iterasyonlarda yarigap yaklasik olarak dogrusal bigimde degisir. Boylece algoritma bu bélgede zayif bir
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yerellige sahiptir. Diger taraftan, bolge-2’de yaricap 6nemli 6l¢iide azaltildig: i¢in algoritma yiiksek
yerellik ile ¢alisir.

Bu calismada, kesif siirecinin etkinligini artirmaya odaklanildi ve Onerilen GAA algoritmas1 “Cok-
Merkezli Girdap Arama Algoritmasi (CM-GAA)” olarak isimlendirildi. Onerilen yaklasimda, tek bir
merkez etrafinda tek bir girdap ile kesif yapmak yerine birden fazla merkez belirleyerek c¢oklu-
girdaplarin es-zamanl ¢aligmasi arama uzayinin daha kapsamli bir sekilde taranmasini saglamaktadir.
Algoritmanin orijinali ile esit sayida amag fonksiyon degerlendirmesini garantilemek amaciyla toplam
iiretilecek komsu c¢oziimlerinin sayisi olusturulacak girdap sayisina boliinerek her bir girdap i¢in
tiretilecek komsu ¢dziim sayisi tanimlanir. Bununla birlikte, rasgele merkez noktalarinin olusturulmasi
sakincalidir. Ciinkii rasgelelik, ayn1 ya da birbirine yakin bolgeler tekrar tekrar taranirken global
optimumum bulundugu bélgenin goz ardi edilmesine yol agabilir. Dolayisiyla kesif siirecinin beklenenin
aksine olumsuz sekilde ilerlemesine neden olabilir. Bu sebeple, Onerilen yontemin stratejisi arama
uzaymi birbiriyle ortiigmeyen alt uzaylara ayirmaya ve her bir alt uzayda farkl bir girdap olusturmaya
dayanur.

12 T T T T T

BOLGE-1 BOLGE-2
Diisiik Yerellik Yiiksek Yerellik

. . . \‘_\_1__

0 200 400 600 800 1000 1200
iterasyon sayisi

Sekil 2. [10,10] araliginda tamimlanan bir problem igin yarigap degisimi [14]

Bilindigi lizere; bir optimizasyon probleminde bir aday ¢6ziim vektorii problemin karar degiskenleri ile
tanimlanir ve her bir degisken kendi aralik degerlerine sahiptir. Bir aday ¢oziim vektorii (cs)nin
matematiksel gosterimi Denklem 5 ile ifade edilebilir.

i={1,2,..,dim} ve x;elaltlimit;, ustlimit;] olmak lizere ¢s = {x1,%5, ..., Xgim} (5)

Ortiismeyen alt-uzaylar olusturmak igin secilen karar degiskenlerinin araliklari parcalara ayrilir.
Boylece her bir par¢a i¢in bir alt-uzay elde edilir. Se¢ilen boyut adedi olusacak merkez sayisini belirler.
Boyutlarin 2 pargaya ayrilacagi varsayildiginda merkez sayis1 Denklem 6’daki gibi hesaplanir.

olusacak merkez sayisy = 2¢silen boyut sayst (6)

Onerilen yéntemde, dim boyutlu bir optimizasyon problemi igin iki boyut rasgele segilir ve boyutlarin
araliklar iki pargaya ayrilir. Sonug olarak 4 farkli alt arama uzay1 i¢in 4 merkez noktasi elde edilir. Buna
ilave olarak; algoritmanin orijinal merkez noktasinin da kullanilmaya devam edilmesiyle toplamda 5
merkez noktasi olusturulur. Bu durumu 6rneklendirmek amaciyla; bir optimizasyon probleminde [-
10,10] araliginda tanimlanan iki karar degiskenin secilmesiyle olusan merkez degerleri Tablo 1’de
verilmistir. Ayrica ilk iterasyonda bu merkez noktalar1 ve aralik degerleri ile olusturulan 5 ¢ember ve
algoritmanin orijinalinde olusturulan baglangi¢ cemberi Sekil 3’te goriilmektedir.
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Tablo 1. Temsili olarak [-10,10] Araliginda Segilen 2 Boyut icin Olusturulan Cemberler

Boyut-1 Boyut-2 Merkez
AltLimit ~ Ust Limit  AltLimit  Ust Limit ()
Cember-1 -10 0 0 10 ut ={-5,5}
Cember-2 0 10 0 10 u* = {5,5}
Cember-3 -10 0 0 -10 u3 ={-5,-5}
Cember-4 0 10 0 -10 u* = {5,-5}
Cember-5 -10 10 -10 10 u® ={0,0}

Iki boyut segilmesinin nedeni merkez sayilarinin geometrik olarak artis gdstermesi sonucunda alt arama
uzaylar igin tretilecek komsu ¢oziimlerin sayisin1t makul diizeyde tutabilmektir. Aksi halde segilen
boyut sayisi 3 olursa olusacak merkez sayisi 5°ten 9’a; 4 olursa 17’ye yiikselecektir. Bu durum umulanin
aksine kesif isleminin yavaglamasina neden olacagi i¢in en uygun miktar 2 boyutun secilmesidir.
Secilmeyen boyutlarin aralik degerleri degistirilmeden oldugu gibi kullanilir.

CM-GAA algoritmasi rasgele belirlenen iki boyut i¢in toplam 5 girdap olusturarak calismaya baslar.
Olusturulan alt arama uzaylart i¢in Denklem 1 kullanilarak 5 merkez noktasinin koordinatlart ve
Denklem 2 kullanilarak her bir girdabin yarigaplari algoritmanin orijinaline sadik kalinarak hesaplanir.
Baslangic merkezleri her bir girdaba ilk komsu ¢6ziim olarak eklendikten sonra geriye kalan komsu
cozlimler Gauss dagilimiyla rasgele iiretilir. Bu asamadan sonra 5 girdap da birbirinden bagimsiz ve
paralel sekilde maksimum iterasyon sayisinin yarisina kadar calisir. Bu esnada her bir girdap igin bir
iyilestirilememe sayaci tutulur. Bu saya¢ her iterasyon sonunda girdabin 6nceki iterasyondan daha iyi
bir ¢oziime ulasip ulasamadigini kontrol eder. Eger daha iyi bir ¢6ziim bulunmussa sifirlanir aksi
takdirde degeri bir arttirilir. Diisiik yerellikle arama yapilan iterasyonlar boyunca 5 farkli merkezde kesif
yapilmasi global optimuma yakinsama sansinin artmasini saglar.

Algoritma maksimum iterasyon sayisinin yarisina ulastiginda en iyi uygunluk degerine ulasan ile en
diisiik iyilestirilememe sayacina sahip olan 2 merkez noktasi belirlenir. N bir iterasyonda iiretilen toplam
komsu ¢6ziim sayisi olmak tizere; belirlenen bu iki merkez i¢in iiretilecek komsu ¢oziim sayist N/5’ten
N/2’ye ¢ikarilir. Diger merkezlerin ¢alismasi durdurulur. Geriye kalan iterasyonlar boyunca sadece bu
iki merkez ¢evresindeki girdaplarda arama iglemine devam edilir. Bu sayede, somiirii siirecinin daha
yliksek bir komsulukta ve global optimumun bulunma olasilig1 en yiiksek olan iki bolgede gerceklesmesi
saglanir.

Sekil 3. (a) Onerilen GAA ve (b) Orijinal GAA igin ilk iterasyonda olusturulan ¢cemberlerin temsili gosterimi
1286



Maksimum iterasyon tamamlandiginda algoritma ¢alismasini durdurur ve siirdiriilen 2 girdap arasindan
en iyi uygunluga sahip olan merkez noktasi algoritmanin sonucu olarak verilir. Onerilen CM-GAA
algoritmasinin detayli sézde-kodu Sekil 4’te verilmistir.

COK-MERKEZLI GiRDAP ARAMA ALGORITMASI (CM-GAA)

dim = 2 olmak iizere [0, dim] araliginda rasgele 2 adet boyut indeksi belirle

Secilen boyutlarin araliklarini 2 parcaya ayir

[altlimit, ustlimit] = { [altlimit, (altlimit + ustlimit) /2] U [(altlimit + ustlimit)/2,ustlimit] }

Tiim arama uzay: ile birlikte 4 adet alt arama uzayi icin toplam 5 baslangic merkezini j = {u?, u?, u3, u*, u°}

Denklem 1°i kullanarak hesapla

3

Baslangic yarigaplarini {r', 2,73, 7%, 7%} Denklem 2’yi kullanarak hesapla

Uretilecek toplam komsu ¢6ziim sayis1 = N

fori < 1 to5do
i.girdap icin tiretilecek komsu ¢6ziim sayisi = N /5
i.girdap i¢in bulunan en iyi ¢oziim s}, = u'
i.girdap igin iyilestirilememe sayaci1 trial’ = 0
end
fort < 0 to Maxlitr/2 do
fori < 1 to5do
u‘ = BirlterasyonGAA(i)
end
end

Uygunluk degeri en iyi olan merkez indeksini bul = indpes fitness = min(id)
iNdpest_fitness -girdap igin iiretilecek komsu ¢6ziim sayis1 = N /2
Tyilestirilememe sayaci en kiigiik olan merkez indeksini bul > indpes rigr = min(trial)

indpest trigr -girdap igin iiretilecek komsu ¢6ziim sayis1 = N /2

fort « (MaxItr/2) + 1 to MaxItr do
pbest-fimess — BirlterasyonGAA (indpese firness )
pbest-trial = BirlterasyonGAA (indpese triar )
end
CIKT[Z Spest = min(Mbest_fitness , #best_trial)

function BirlterasyonGAA(i)

Gauss dagilim ile u* merkezinde r? yarigapli arama uzayi icinde komsu ¢éziim kiimesi C,(s)’yi random
uret.

C,(s) iginde sinir1 agsan ¢oztimleri Denklem 4’ kullanarak sinir igine kaydir.

C,(s) igindeki en iyi ¢oziimii belirle s = C,(s)

if f(sy) < f(slijest)

SlL;esg =S )
f(sll;est) = f(s)
trial! =0
else
trial’ = trial’ + 1
end

Merkez noktasini bulunan en iyi ¢oziime kaydir pl; = s},
r! degeri Denklem 2 kullanilarak azaltilir.

end function

Sekil 4. CM-GAA algoritmasinin sozde-kodu
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V. DENEYSEL SONUCLAR VE TARTISMA

Bu calismada 6nerilen CM-GAA algoritmasi, 50 kiyaslama fonksiyonu iizerinde GAA algoritmasinin
orijinali ile kiyaslanarak test edildi. Calismada kullanilan test fonksiyonlarina ait detaylar Ek-1’de
verilmigtir. Bu listedeki kiyaslama fonksiyonlari unimodal, multimodal, normal, diizensiz, ayrilabilir,
ayrilmaz ve ¢ok boyutlu gibi birgok farkli problem tiiriinii icermesi nedeniyle literatiirde degerlendirme
amaciyla siklikla kullanilmaktadir.

GAA ve oOnerilen CM-GAA algoritmalari i¢in bir iterasyonda {iretilecek komsu ¢6ziim sayist 50 olarak
secildi. Maksimum iterasyon sayist 100 000 olarak ayarlandi. Bdylece her iki algoritma igin bir
calistirmadaki toplam fonksiyon degerlendirme sayist 50x100 000 = 500 000 oldu. Bu esitligi
saglayabilmek amaciyla CM-GAA algoritmasinda ilk 50 000 iterasyonda kullanilan 5 merkezin her biri
icin 10’ar komsu ¢oziim tretilirken; sonraki 50 000 iterasyonda kullanilan 2 merkez i¢in 25’er komsu
¢Oziim iiretildi. Bu sartlar altinda, her iki algoritma igin 50’ser bagimsiz ¢alistirma gerceklestirildi. Bu
caligtirmalardan elde edilen sonuglar i¢in ortalama, standart sapma ve en iyi degerler bulunarak Tablo

2’de listelendi. Bu tabloda verilen istatistiksel degerler i¢in 10~6°nin altindaki degerler sifir olarak
kabul edildi.

Tablo 2. GAA ve CM-GAA algoritmalarindan 50 ¢alistirma sonucunda elde edilen istatistiksel sonuglar

No Fonksiyon Min. CM-GAA GAA
ortalama 0 0

F1 Stepint 0 standart sapma 0 0 =
en iyi 0 0
ortalama 0 1,92

F2 Step 0 standart sapma 0 1,70042012 +
en iyi 0 0
ortalama 0 0

F3 Sphere 0 standart sapma 0 0 =
en iyi 0 0
ortalama 0 1,22594565e-15

F4 SumsSquares 0 standart sapma 0 3,05629248e-15 +
en iyi 0 0
ortalama 0,00621853389 0,00612155717

F5 Quiartic 0 standart sapma 0,00290741773 0,00358159586 -
en iyi 0,000451760545 0,00131398014
ortalama 0 0

F6 Beale 0 standart sapma 0 0 =
en iyi 0 0
ortalama -1 -1

F7 Easom -1 standart sapma 0 0 =
en iyi -1 -1
ortalama 0 0

F8 Matyas 0 standart sapma 0 0 =
en iyi 0 0
ortalama 2,14622915e-12 6,56872297e-16

F9 Colville 0 standart sapma 9,97054942¢-12 2,48345043e-15 -
en iyi 0 0
ortalama -50 -50

F10 Tridé -50 standart sapma 5,27050352e-14 5,99659719%-14 =
en iyi -50 -50
ortalama -210 -210

F11 Trid10 -210 standart sapma 2,53339066e-12 1,25214929e-12 =
en iyi -210 -210
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Tablo 2 (devam). GA4 ve CM-GAA algoritmalarimdan 50 ¢alistirma sonucunda elde edilen istatistiksel sonu¢lar

No Fonksiyon Min. CM-GAA GAA
ortalama 0 0
F12 Zakharov 0 standart 0 0 =
sapma
eniyi 0 0
ortalama  0,00980399936  0,00712231078
F13 Powell 0 St:‘:s;r; 0,00606852221  0,00158418604 -
eniyi  0,00320410254  0,00338267596
ortalama 0 1,40485009e-10
F14  Schwefel 2.22 0 standart 0 85554234110  +
sapma
en iyi 0 4,07648629¢-15
ortalama 0 2,06959265e-11
FI5  Schwefel 1.2 0 standart 0  2,86470287e-11  +
sapma
en iyi 0 54648176e-13
ortalama 250024618 53,4005716
standart
F16  Rosenbrock 0 2,57054922 701801164  +
sapma
en iyi 15,027714 21,1885789
ortalama 0,666673039 0,666982662
FI7  Dixon-Price 0 Sts;sr?]r; 7,62967052¢-06  0,00174648506  +
en iyi 0,666666672 0,666666669
ortalama 0,998003838 0,998003838
F18 Foxholes 0,998 St?;g%r; 8,97195691e-17 1,2285358e-16 =
en iyi 0,998003838 0,998003838
ortalama 0,397887358 0,397887358
F19 Branin 0,398 St?;g%r; 3,36448384¢-16  3,36448384e-16 =
en iyi 0,397887358 0,397887358
ortalama 0 0
F20 Bohachevsky1 0 standart 0 0 =
sapma
eniyi 0 0
ortalama 0 0
F21 Booth 0 standart 0 0 =
sapma
eniyi 0 0
ortalama 0 73,6068441
F22 Rastrigin 0 standart 0 10,084938  +
sapma
en iyi 0 38,803373
ortalama -11203,419 -10563,0111
standart
F23 Schwefel -12569,5 sapma 357,42362 546,784048  +
en iyi -12056,1484 -11602,2239
ortalama -1,80130341 -1,80130341
F24  Michalewicz2 -1,8013 St:‘;gﬂ; 112149461e-15  1,12641838e-15 =
en iyi -1,80130341 -1,80130341
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Tablo 2 (devam). GA4 ve CM-GAA algoritmalarimdan 50 ¢alistirma sonucunda elde edilen istatistiksel sonu¢lar

No Fonksiyon Min. CM-GAA GAA
ortalama ~4,65694139 ~4,56500451
F25  Michalewicz5 -4.6877 st::;ir; 0,0399495466 0111238746  +
en iyi -4,68765818 -4,68765818
ortalama -8,82742705 -8,5865565
F26  Michalewicz10 -9,6602 st::;ir; 0,323877399 0,600823216  +
en iyi -9,55150296 -9,51014955
ortalama 0 0
F27 Schaffer 0 standart 0 0 =
sapma
en iyi 0 0
ortalama -1,03162845 -1,03162845
F28 SixHumpCamelBack  -1,03163 St:‘;‘gr?]r; 2,83718189%-16  2,99252088¢-16 =
en iyi -1,03162845 -1,03162845
ortalama 0 0
F29  Bohachevsky2 0 standart 0 0 =
sapma
en iyi 0 0
ortalama 0 0
F30  Bohachevsky3 0 standart 0 0 =
sapma
en iyi 0 0
ortalama -186,730909 -186,730909
F31 Shubert -186,73 St?;‘g;r; 3,06541715e-14  2,7236946le-14 =
en iyi -186,730909 -186,730909
ortalama 3 3
F32  GoldStein-Price 3 St?;‘g;r; 1,28302121e-15 1,3841261e-15 =
en iyi 3 3
ortalama _ 0,000307485988  0,000327773036
F33 Kowalik 0,00031 Stg;‘s;r; 1,12662949¢-18  0,000143451091  +
eniyi  0,000307485988  0,000307485988
ortalama -10,1531997 -10,1531997
standart _
F34 Shekel5 -10,15 cpma 80887055515 7.9075471e-15 =
en iyi -10,1531997 -10,1531997
ortalama -10,4029406 -10,4029406
standart _
F35 Shekel7 -10,4 pma 760872720815 78421267715 =
en iyi -10,4029406 -10,4029406
ortalama -10,5364098 -10,5364098
F36 Shekel10 410,53 St:‘:g;g 9,36527914¢-15  951535143e-15 =
en iyi -10,5364098 -10,5364098
ortalama 0,0023136376 0,00307878852
F37 Perm 0 Stg:s;g 0,00252232467  0,00271293737  +
eniyi  4,37465803¢-06  6,76318652e-11
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Tablo 2 (devam). GA4 ve CM-GAA algoritmalarimdan 50 ¢alistirma sonucunda elde edilen istatistiksel sonu¢lar

No Fonksiyon Min. CM-GAA GAA
ortalama 0 0,000209571452
F38 PowerSum 0 standart 0 0000170687795  +
sapma
en iyi 0  7,58153506e-11
ortalama -3,86278215 -3,86278215
F39 Hartman3 3,86 st::;ir; 2,98039172e-15  3,03989178e-15 =
en iyi -3,86278215 -3,86278215
ortalama -3,32236801 -3,26753321
F40  Hartman6 3,32 Stggsgr; 106157626e-15  0,0600151937 -
en iyi -3,32236801 -3,32236801
ortalama 0 0,0174274534
Fa1 Griewank 0 standart 0 0,0108450608  +
sapma
en iyi 0 0
ortalama 8.8817842¢-16 0,0268084258
F42 Ackley 0 standart 0 0189564196  +
sapma
en iyi 8,8817842e-16  1,50990331e-14
ortalama 0,0124402824 11,2291246
. standart
F43 Penalized 0 0,0340304675 10619814  +
sapma
en iyi 0 0
ortalama 0,0104547361 0
F44  Penalized2 0 standart 4 1382442742 0o -
sapma
en iyi 0 0
ortalama -1,08093844 -1,08093844
F45  Langerman2 11,08 St?;‘g;r; 7,28194665¢-16  7,23342291e-16 =
en iyi -1,08093844 -1,08093844
ortalama -1,49999922 -1,4678992
standart
FA6 Langerman5 -1,5 sapma 1,34579354e-16 0,128345496 +
en iyi -1,49999922 -1,49999922
ortalama -0,809353621 -0,800737021
FA7  Langermanl0 NA St:‘:;j;g 0,247146464 0371353549  +
en iyi -1,5 -15
ortalama 0 0
F48 Fletcher Powell2 0 standart 0 0 =
sapma
en iyi 0 0
ortalama 0,000511939849 0,00217775485
FA9  Fletcher Powell5 0 St:‘:g;g 0,00360921076  0,00834789194  +
en iyi 0 0
ortalama 2,12508851 11,071093
standart
F50  Fletcher Powell10 0 apma 4,18329857 314040572  +
en iyi 55350081e-13  1,01636414e-13
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Tablo 2’de verilen son siitun, Onerilen yontemin GAA algoritmasinin orijinali karsisindaki basari
durumunu gostermektedir. MC-GAA daha iyi ise “+”; daha kotii ise “-*; yaklasik olarak denk ise “=”
isareti ile gosterilmistir. Bu kiyaslama ortalama degerleri baz alinarak yapilmistir. Bu sonuglara gore 50
test fonksiyonundan 25’inde algoritmalar denk yani yaklasik olarak aym ortalama degerlerini elde
ederlerken; 20 test fonksiyonunda onerilen CM-GAA algoritmast GAA algoritmasindan daha basarili
sonuglar elde etmistir. Geriye kalan 5 test fonksiyonunda (F5, F9, F13, F40 ve F44) ortalama degerler
agisindan algoritmanin orijinali daha iyi sonug almugtir. Onerilen yontemin geride kaldig: fonksiyonlarin
listesi Tablo-3’te daha agik bir sekilde goriilmektedir. Tablo-3 incelendiginde goriilmektedir ki; F5 ve
F13 fonksiyonlarinda elde edilen en iyi degerlere gore dnerilen yontem daha iyi sonuglara ulasirken;
geriye kalan F9, F40 ve F44 fonksiyonlari icin CM-GAA algoritmasi global optimum degerlere tam
olarak ulasabilmistir. Sonug olarak; sunulan istatiksel kiyaslamalar, test fonksiyonlarinda yiizde yiize
yakin bir kapsama ile onerilen ¢ok-merkezli yaklasimin girdap arama algoritmasinin kesif siirecini
iyilestirdigini ve performansinin artmasini sagladigini gostermistir.

Tablo 3. Onerilen algoritmanin ortalama deger bazinda geride kaldig: fonksiyonlar

Min Algoritma Ortalama Eniyi
F5 0 CM-GAA 0,00621853389 0,000451760545
GAA 0,00612155717 0,00131398014
Fo 0 CM-GAA 2,14622915e-12 0
GAA 6,56872297e-16 0
F13 0 CM-GAA 0,00980399936 0,00320410254
GAA 0,00712231078 0,00338267596
CM-GAA -3,32236801 -3,32236801

F40 -3,32
GAA -3,26753321 -3,32236801
CM-GAA 0,0104547361 0

F44 0

GAA 0 0

V. SONUCLAR

Bu ¢alismada, yakin zamanda sayisal fonksiyon optimizasyonu amaciyla gelistirilmis olan tek-¢oziim
temelli Girdap Arama Algoritmasina odaklanildi ve bu algoritma icin yeni bir modifikasyon onerildi.
GAA algoritmasi adaptif adim-boyutu ayarlamasi yaparak iteratif olarak arama uzayini daraltir.
Boylece, kesif ve somiirii siirecleri arasindaki dengeyi kurmayi hedefleyerek arama islemini
gergeklestirir. GAA algoritmasi, matematiksel olarak iyi organize edilmis, hizli ve kararl bir calisma
karakteristigine sahip olan bir meta-sezgisel optimizasyon algoritmasidir. Buna karsin yeni yeni
kesfedilmeye baglanmasindan dolayr GAA ile ilgili heniiz ¢cok az sayida ¢alisma bulunmaktadir.

Yerel optimumlari fazla olan optimizasyon problemlerinde tek bir merkez etrafinda komsu ¢oziimlerin
iiretilmesi, global optimumun atlanarak algoritmanin yerel ektremumlara takilmasina neden
olabilmektedir. Bu sorunun iistesinden gelmek ve GAA algoritmasimin arama uzayi i¢indeki komsu
¢oziim gesitliligini arttirmak amaciyla iki asamali olarak algoritmanin merkez sayisi arttirildi. flk
asamada; arama uzayi birbiriyle kesismeyen 4 alt bolgeye ayrildi ve her bir alt bolge icin bir merkez
noktasi belirlendi. Algoritmanin orijinal merkez noktasiyla birlikte toplamda 5 merkez noktasi etrafinda
komsu ¢oziimlerin iiretilmesi saglandi. Tiim merkezler i¢in ayr1 ayri olusturulan girdaplar, birbirinden
bagimsiz bir sekilde maksimum iterasyonun ilk yarisina kadar; diger bir ifadeyle diisiik yerellikle
calistirilan iterasyonlar boyunca, paralel sekilde ¢alistirildi. Ayrica bu asamada, her bir merkez i¢in bir
iyilestirilememe sayac1 tutuldu. Ikinci asamada; en iyi uygunluk degerine sahip olan merkez ile en diisiik
iyilestirilememe sayac1 degerine sahip olan merkez belirlendi. Maksimum iterasyona kadar yani yiiksek
yerellikle ¢alistirilan iterasyonlar boyunca sadece bu iki merkez etrafinda komsu ¢6ziimler tretilerek
algoritmanin c¢alismasina devam etmesi saglandi. Sonug olarak, bu 2 girdaptan daha iyi uygunluk
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degerine ulasan merkez noktasi algoritmanin ¢dziimii olarak verildi. Onerilen Cok-Merkezli GAA
algoritmasi (CM-GAA), 50 test fonksiyonu tizerinde 50’ser defa bagimsiz sekilde ¢alistirilarak test
edildi ve algoritmanin orijinal versiyonuyla karsilastirildi. Elde edilen istatistiksel sonuglar gdstermistir
ki; onerilen ¢ok merkezli yaklasim, hemen hemen tiim fonksiyonlarda iyilestirme saglayarak GAA
algoritmasinin performansini arttirmay1 bagarmaistir.
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