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Dogadaki canlilarin siirii davraniglarindan, bitkilerden, insana 6zgii olgulardan, fizik, matematik, biyoloji ve kimya
gibi bilimsel alanlardaki olaylardan esinlenen onlarca metasezgisel optimizasyon yontemi mevcuttur. Bu yontemler belirli
problemlerde basarili olmakla birlikte biitiin problemlerde basarili olamamaktadir. Bundan dolayr arastirmacilar
tarafindan her gecen giin yeni metasezgisel yontemler dnerilmektedir. Bu ¢aligmada ilk defa giincel Yapay Deniz Anasi
Optimizasyonu, Etcil Bitki Optimizasyonu, Giza Piramitleri insaati Optimizasyonu, Gradyan Tabanli Optimizasyon,
Ogrenci Psikolojisine Dayali Optimizasyon ve Tunik Siiriisii Optimizasyonu olmak iizere alt1 giincel metasezgisel
optimizasyon algoritmasi 10 adet matematiksel kalite test foksiyonunda 10, 30 ve 50 boyut degerleri baz alinarak ayrintili
bir sekilde karsilastirimistir. Elde edilen sonuglara gore 10 kalite testinden 7’sinde en iyi sonuglar1 Ogrenci Psikolojisine
Dayali Optimizasyon vermistir. Gradyan Tabanli Optimizasyon’un ise 4 kalite testinde en iyi sonuglari verdigi
goriilmistiir. En kot performansi ise Etgil Bitki Optimizasyonu ve Tunik Siiriisii Optimizasyonu gostermistir. Siire
bakimindan karsilastirmak {izere algoritmalar 50 boyutlu test fonksiyonlarinda 1000 iterasyonda ¢alistirilmis ve elde
edilen ortalama ¢alisma siireleri incelendiginde, Yapay Deniz Anasi1 Optimizasyonu ve Tunik Siiriisii Optimizasyonu’nun
en hizli galisan algoritmalar oldugu goriilmektedir. Etcil Bitki Optimizasyonu ve Ogrenci Psikolojisine Dayali
Optimizasyon ise en yavas ¢alisan algoritmalar olmustur.

Anahtar kelimeler: Global optimizasyon, kalite test fonksiyonlari, metasezgisel algoritmalar

Comparison of Current Metaheuristic Optimization Algorithms by Using
Benchmark Functions

Abstract

There are dozens of metaheuristic optimization methods inspired by the swarm behaviors of creatures in nature,
plants, human-specific phenomena, events in scientific fields such as physics, mathematics, biology and chemistry. These
methods are successful in certain problems but not in all problems. Therefore, new metaheuristic methods are suggested
by researchers frequently. In this study, for the first time, six up-to-date metaheuristic optimization algorithms, namely
Jellyfish Search Optimizer, Carnivorous Plant Algorithm, Giza Pyramids Construction Algorithm, Gradient Based
Optimizer, Student Based Psychology Optimization and Tunicate Swarm Optimization, were compared by using 10
mathematical benchmark functions with 10, 30 and 50 dimensions. According to the results obtained, Student Based
Psychology Optimization gave the best results in 7 out of 10 benchmark functions. It was observed that Gradient Based
Optimizer gave the best results in 4 benchmark functions. Carnivorous Plant Algorithm and Tunicate Swarm Optimization
showed the worst performance. In order to compare in terms of time, algorithms were run at 1000 iterations in 50-
dimensional benchmark functions. When the average run times obtained are examined, it is seen that Jellyfish Search
Optimizer and Tunicate Swarm Optimization are the fastest running algorithms. Carnivorous Plant Algorithm and Student
Based Psychology Optimization were the slowest running algorithms.
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GIRIS
Cesitli bilim ve mihendislik alanlarindaki
bircok gercek diinya uygulamasi optimizasyon

problemlerine doniistiiriilebilir. Coziilmeye calisilan
bu problemler dogrusal olmayan, ¢ok modlu ve
olduk¢a karmasik problemlerdir. Bir problemin
¢Ozlim uzayinin timiiniin degerlendirilemeyecegi ve
sonsuz biylklikte oldugu durumlarda optimum
¢oziime en yakin sonucun makul bir zaman diliminde

bulunabilmesi i¢in metasezgisel optimizasyon
algoritmalari kullanilmaktadir. Metasezgisel
optimizasyon  algoritmalar1  olduk¢a  popiiler

yontemlerdir ve bunun dort 6nemli nedeni vardir; (a)
Basit konseptlere dayanmaktadirlar ve uygulanmalari
kolaydir; (b) amag¢ fonksiyonu smirlayicilarin ve
kullanilan degiskenlerin tipine bagh degildir; (C)
yerel minimum noktasin1 baypas edebilirler; ve (d)
cesitli alanlardaki degisik problemleri ¢6zmek igin
kullanilabilirler (Altunbey ve Alatas, 2015; Mirjalili
ve Lewis, 2016; Gao ve Silva, 2018; Chou ve Truong,
2021). Metasezgisel optimizasyon algoritmalari
esinlendikleri alanlara gore evrimsel tabanli, fizik
tabanli, kimya tabanli, siirli tabanli, insana dayali ve
bitki tabanli olmak tizere temel olarak alti sinifa
ayrilabilir.

Evrimsel yontemler i¢indeki en popiiler olanlari
Genetik Algoritma (Holland, 1992) ve Diferansiyel
Geligsim Algoritmasidir (Storn ve Price, 1997). Fizik
kurallarindan veya kanunlarindan esinlenilerek
gelistirilen fizik tabanli metasezgisel optimizasyon
algoritmalarina Elektromanyetizma Benzeri
Algoritma (Birbil ve Fang, 2003), Yercekimsel
Arama Algoritmasi (Rashedi ve ark., 2009), Parcacik
Carpigma Algoritmasi (Sacco ve ark., 2005) ve Yapay
Fizik Algoritmasi1 (Xie ve ark., 2009) 6rnek olarak
verilebilir. Kimya tabanli ydntemlere ise Yapay
Kimyasal Reaksiyon Optimizasyon (Alatas, 2012)
algoritmas1 Ornek verilebilir. Dogada hayvanlarin
sosyal davraniglarii taklit ederek ve onlarin siirii
zekasini kullanarak gelistirilen yontemler siirii tabanli
algoritmalar olarak adlandirilirlar. Bunlar giive, ari,
kus, kedi, kurt ve balina gibi hayvanlarin
davraniglarindan esinlenen algoritmalardir. Parcacik
Siirii Optimizasyonu (Kennedy ve Eberhart, 1995),
Yapay Ar Kolonisi (Karaboga ve Akay, 2009) ve
Yarasa Algoritmas1 (Yang ve Gandomi, 2012) gibi
algoritmalar siirii tabanli algoritmalara 6rnek olarak
verilebilir. Spor, miizik, egitim-6gretim ve yonetim
bicimi gibi ¢esitli insana dayali kaynaklardan
esinlenerek gelistirilen bir¢ok algoritma
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bulunmaktadir. Lig Sampiyonas1 Algoritmasi
(Kashan, 2014) ve Altin Top Optimizasyonu (Osaba
ve ark., 2014) spordan esinlenen algoritmalara 6rnek
olarak verilebilir. Harmoni Arama (Lee ve Geem.,
2005) ve Melodi Arama (Ashrafi ve Dariane, 2011)
algoritmalar1 miizikten esinlenen ydntemlerdir.
Parlamenter ~ sistemden esinlenen  Parlamenter
Optimizasyon Algoritmasi (Borji ve Hamidi, 2009)
parlamenter sistemin isleyisini simule etmistir. Bir
Ogretmenin siniftaki 6grencilerin 6grenme {lizerindeki
etkisinden esinlenilerek Ogretme-6grenmeye dayali
optimizasyon algoritmasi (Rao ve ark., 2012)
gelistirilmigtir,. Tim bu kategorilerin  disinda
aragtirmacilar  tarafindan bitki davraniglarindan
esinlenen bitki tabanli algoritmalar karmagik
problemlerin ¢dziimii i¢in Onerilmistir. Kok kiitlesi
optimizasyon algoritmasi (Qi ve ark., 2013; Can ve
Alatas, 2015) ve Cigek Tozlasmasi Algoritmasi
(Yang, 2012) bu tiir tekniklere 6rnektir.

Arastirmacilar  tarafindan  yeni  birgok
optimizasyon algoritmast gelistirilmesine ragmen
hala bu zorlu problemlerin ¢éziimiinde tatmin edici
sonuglar ortaya koymada yeterli olamamaktadirlar
(Ahmadianfar ve ark., 2020). Optimizasyon
problemlerine daha basarili ¢éziimler sunmak igin
aragtirmacilar tarafindan yeni sezgisel yoOntemler
onerilmektedir. Yapay Deniz Anasi Optimizasyonu
(YDAO) (Chou ve Truong, 2021), Etcil Bitki
Optimizasyonu (EBO) (Ong ve ark., 2021), Giza
Piramitleri Insaat: Optimizasyonu (GPIO) (Harifi ve
ark., 2020), Gradyan Tabanli Optimizasyon (GTO)
(Ahmadianfar ve ark., 2020), Ogrenci Psikolojisine
Dayal1 Optimizasyon (OPDO) (Das ve ark., 2020) ve
Tunik Siiriisii Optimizasyonu (TSO) (Kaur ve ark.,
2020) 2020 yili igerisinde Onerilmis giincel
metasezgisel yontemlerdir. Bu ¢alismada son bir yil
icerisinde Onerilen giincel alti adet metasezgisel
algoritma incelenmis ve bu algoritmalar ilk defa on
adet sikca kullanilan kalite test fonksiyonu
kullanilarak karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar
detayl1 bir sekilde verilmistir.

Giris bolimiinde metasezgisel optimizasyon
yontemleri anlatilarak literatiirdeki mevcut calismalar
hakkinda bilgi verilmistir. Giincel Metasezgisel
Optimizasyon Algoritmalar1 basliginda ise ¢calismada
kullanilan  glincel metasezgisel algoritmalarin
esinlenme kaynaklar1 verilerek bu algoritmalarin
kaba kodlar1 gosterilmistir. Deneysel Calisma ve
Sonuglar  bolimiinde  algoritmalar on  adet
matematiksel kalite test fonksiyonu kullanilarak
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karsilagtirilmig ve sonuglar ayrintili bir sekilde
verilmistir. Sonug béliimiinde ise deneysel ¢alismalar
sonucunda elde edilen sonuglar degerlendirilmistir

GUNCEL METASEZGISEL OPTIMIZASYON
ALGORITMALARI

Bilimsel arastirmalar
kesifleri artmakta bu da yeni metasezgisel
algoritmalar  gelistirilmesi  i¢in  farkli  esin
kaynaklarinin ortaya ¢ikmasini saglamaktadir. Bu
bolimde, deneysel c¢alismada karsilastirmalart
yapilan 6 farkli giincel metasezgisel optimizasyon
algoritmasinin temel esin kaynaklari ve algoritma
adimlarim1 igeren kaba kodlar1 alt bagliklarda
verilmistir.

sirdilkce  insanlarin

Yapay Denizanasi Arama Optimizasyonu

Denizanalar1 ¢esitli  boyutlarda ve ¢esitli
renklerde var olan ve farkli sicakliklardaki sularda
farkli  derinliklerde  yasayabilen  canlilardir.
Denizanalarinin  beslenme yontemleri birbirinden
farklidir. Bazi denizanalarn yiyecekleri agizlarina
gbtiirmek i¢in dokunaglarini kullanirken, bazilar ise
akintilarin getirdikleri ile beslenmek igin filtreleme
yontemini kullanirlar. Bazi denizanalar1 avlarini aktif
olarak avlar ve dokunaglariyla sokarak onlar
hareketsiz hale getirirler. Yapay denizanasi arama
optimizasyon (YDAO) algoritmas: denizanalarinin
okyanuslardaki  yiyecek arama davranisindan
esinlenilmis ve matematiksel olarak bir denizanasi
toplulugu modellenmistir. Bu modeli temel alan
algoritma ti¢ kural iizerine kurulmustur (Chou ve
Truong, 2021).

a) Bir denizanas1 ya okyanus akintisini takip eder
ya da siirii i¢inde hareket eder ve bir “zaman kontrol
mekanizmas1” bu hareketler arasindaki gecisi belirler.

b) Denizanas1 yiyecek aramak icin okyanusta
hareket eder. Mevcut yiyecek miktarinin daha fazla
oldugu yerlere daha c¢ok c¢ekilir.

¢) Bulunan yiyecegin miktarina konum ve
konumun uygunluk fonksiyonu karar verir.

YDAO algoritmasinin temel adimlar1 Algoritma
1’ deki kaba kodda verilmistir.

ALGORITMA 1

START
Arama uzay1 sinirlarini, poptilasyon sayist (Npop)
ve maksimum iterasyon (Max it) sayisini ayarla.
Baslangi¢ popiilasyonunu olustur.
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Popiilasyondaki herbir denizanasinin uygunluk
degerini hesapla.
Uygunlugu en iyi (En ¢ok yiyecegin bulundugu)
denizanasmi X" olarak tanimla.
Iterasyonu t=1 olarak ayarla.
DO
FORL1 i=1:Npop
Zaman kontrolii ¢(t)’yi hesapla.
IF1 ¢(1)>0.5: (Denizanasi okyanus akintisini
takip eder)
(1) Okyanus akintisina karar ver.
(2) Denizanasinin yeni konumuna karar ver.
ELSE (Denizanas siirii iginde hareket eder)
IF2 rand(0,1)>(1-c(t))
(1) Denizanasinin yeni konumuna karar
ver.
ELSE
(2) Denizanasinin yoniine karar ver.
(3) Denizanasimnin yeni konumuna karar
ver.
END IF2
END IF1
Sinir sartlarim1 kontrol et ve yeni noktadaki
yiyecek miktarini bul
Mevcut denizanasinin konumunu ve en ¢ok
yiyecege sahip denizanasinin (X") konumunu
giincelle.
END FOR1
t=t+1.
WHILE t>Max it
En iyi deniz anasini problemin ¢6ziimii olarak
kabul et.
STOP

Etcil Bitki Optimizasyonu

Bitkilerin bir¢ogu hayvanlar icin besin kaynagi
konumunda iken et¢il bitkiler i¢in bu durum tam
tersidir. Etcil bitkiler zor sartlarda hayatta kalmanin
yant sira sinek, kelebek, kertenkele ve fare gibi
hayvanlar1 avlar (Ong ve ark., 2021). Bu noktada
Etcil Bitki Optimizasyon (EBO) algoritmasi etgil
bitkilerin zorlu sartlarda hayatta kalmak i¢in avlanma
davranislarindan  ve  iiremek i¢in  tozlasma
adaptasyonlarindan  esinlenilerek ~ Onerilmistir.
Optimizasyon i¢in etgil bitkilerin ¢ekicilik, tuzaga
diisiirme, sindirme ve {lireme stratejileri matematiksel
olarak modellenmistir. Algoritma 2° de EBO
algoritmasinin kaba kodu gosterilmektedir.
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ALGORITMA 2

START
grup_iter, cekim_orani, buyume_orani,
ureme_orani, nEBitki ve nAv degiskenlerini
tanimla.

d boyutlu ve n bireyli
popiilasyonu olustur.
Uygunluk degerlerine gore bireyleri sirala.
En iyi bireyi g* olarak tanimla.
WHILE (Bitim sart1 saglanincaya kadar)
En iyi bireyleri etcil bitkiler olarak siniflandir
(nEBitki).
Geriye kalan bireyleri av olarak siniflandir
(nAv).
Etcil bitkileri ve avlar1 gruplandir
FOR1 i=0: nEBitki
FOR2 j=1: grup_iter
IF1 cekim_orani > rastgele tiretilen say1
Yeni bir etgil bitki {iret.
ELSE
Yeni bir av iiret.
END IF1
END FOR2
END FOR1
FOR3 i=1: nEBitki
Yeni bir etgil bitki {iret.
END FOR3
Her bir yeni etcil bitkinin ve yeni avlarin
uygunlugunu hesapla.
Eski ve yeni iiretilmis et¢il bitkileri ve avlar
birlestir.
Bireyleri uygunluk degerlerine gore sirala ve
en iyi n adet bireyi sonraki nesle aktar.
g*’ 1 glincelle.
END WHILE
En iyi bireyi (g*) problemin ¢6ziimii olarak kabul
et.
STOP

rastgele baslangig

Giza Piramitleri insaat1 Optimizasyonu

Giza Piramitleri eski Misir’da insa edilmis ti¢
biliyiikk piramitten olusan bir yapt blogudur.
Arkeologlara gore birbirinden farkli biiyiikliikteki bu
piramitlerin yapimi zamana yayildigi i¢in yapim
yontemleri birbirinden farklidir. Bu insaatlarin
yapiminda en 6nemli konulardan biri her biri ingaat
alaninda farkli sorumluluklara sahip hamallar,
koleler, masonlar, metal iscileri ve marangozlarin
nasil yonetilecegi meselesi idi. Bunlar firavunun ajani
tarafindan yonlendirilirlerdi. Ayrica kullanilan ingaat
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malzemelerinin kisithligi, insaat siiresi sorunu ve
kullanilan tas bloklar nedeniyle piramitlerin yapimi
optimize edilmistir. Giza Piramitleri Insaati
Optimizasyon (GPIO) algoritmasi bu piramitlerin
yapildigi donemdeki metotlari, teknolojileri ve
stratejileri  gézlemleyip bunlardan esinlenen bir
algoritma olarak ortaya c¢ikmistir (Harifi ve ark.,
2020). Algoritma 3’ te GPIO algoritmasinin kaba
kodu verilmistir.

ALGORITMA 3
START
Rastgele tiretilmis n adet tas bloklar veya is¢iler
ile baglangi¢ popiilasyonunu olustur.
Tas blok ve is¢ilerin uygunluk degerini hesapla.
En iyi isciyi firavunun ajan1 olarak belirle.
FOR1 It=1:MaxIt
FOR2 i=1:n
Tas blok yer degistirme miktarini hesapla.
Isci hareketinin miktarini hesapla.
Yeni pozisyonu tahmin et.
Iscileri ikame etme olasiligin arastir.
Yeni pozisyon ve uygunluk degerlerini
hesapla.
IF1 yeni uygunluk degeri<Firavunun ajan:
uygunluk degeri
Yeni uygunluk degerini firavunun ajani
uygunluk degeri olarak ayarla.
END IF1
END FOR2
Sonraki iterasyon i¢in ¢oziimleri sirala.
END FOR1
STOP

Gradyan Tabanh Optimizasyon

Gradyan  Tabanli  Optimizasyon (GTO)
algoritmasi Newton’un gradyan tabanli metodundan
esinlenilerek Onerilmistir (Ahmadianfar ve ark.,
2020). Newton’un metodu denklemleri sayisal olarak
cozen glglii bir metottur ve bu ydntem, Taylor
serisinin ilk terimlerini kullanan bir kok bulma
algoritmasidir. Bu metottan esinlenen GTO
algoritmasinin isleyisi sirasinda iki énemli operator
kullanilir. Bunlar gradyan arama kurali (GAK) ve
yerel kacis operatorii (YKO) olarak adlandirilirlar.
GAK, arama uzayinda kesif egilimini arttirmak ve
yakinsama oranini hizlandirmak i¢in gradyan tabanl
yontemi kullanir. YKO ise GTO algoritmasinin yerel
minimumdan kaginmasi i¢in kullandig1 bir operator
islevi gormektedir (Ahmadianfar ve ark., 2020).

103



Int. J. Pure Appl. Sci. 7(1):100-112 (2021)

Research article/Arastirma makalesi

DOI: 10.29132/ijpas.855869

Algoritma 4’ te GTO algoritmasinin kaba kodu
gosterilmektedir.

ALGORITMA 4
START
pr.e ve M parametrelerinin degerlerini ata.
Baglangi¢ popiilasyonunu olustur.
Popiilasyondaki her elemanin uygunluk degerini
hesapla.
En iyi ve en kotii elemani belirle.
WHILE m<MaxIt
FORL1 n =1:Eleman sayisi
FOR2 i=1:Boyut sayisi
[1, N] araliginda
degerlerini rastgele seg.
Elemanin yeni pozisyonunu hesapla (X™,).
END FOR2
/[Yerel kagis operatorii (YKO)
IF random<pr
X™ ko’ nun pozisyonunu hesapla.
XM= XMvko.
END IF
En iyi ve en kotii elemani glincelle.
END FOR1
m=m+1.
END WHILE
STOP

r1#r2#r3£r4+n

Ogrenci Psikolojisine Dayah Optimizasyon

Ogrenci Psikolojisine Dayali Optimizasyon
(OPDO) algoritmas1 Hindistan’mm Bat1 Bengal
bolgesindeki Ogrencilerin  psikolojileri  {izerine
yapilan calismalar sonucu elde edilen veriler {izerine
ortaya c¢ikmistir (Das ve ark., 2020). OPDO
algoritmasi, bir sinifin en iyisi olmaya ¢abalayan bir
Ogrencinin psikolojisine dayanarak Onerilmistir.
Ogrenciler bir sinavda basarili notlar almak ister fakat
bu 6grencilerin verimliligine ve derse olan ilgilerine
baglidir. Bu psikolojiye bagli olarak dgrenciler bir
sinif igerisinde en basarili Ogrenci olmak ig¢in
cabalarlar (Das ve ark., 2020). Algoritma 5’ te
OPDO’nun kaba kodu verilmistir.

ALGORTIMA 5

START
Popiilasyonu ve yakinsama kriterini olustur.
Sinifin baslangic performansini hesapla.
WHILE P <= Maxlt
FOR1 m=1:6nerilen konu sayisi
// Ogrencilerin katagorilerinin kontrolii
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IF1 ogrenci=en iyi
En iyi 6grencinin performansim giincelle.
ELSE IF2 6grenci=iyi
IIher 6grenci igin, Ogrencinin yalnizca en iyi
Ogrenciyi takip edip etmediginin kontroli.

IF3 Evet

Mevcut Ogrencinin  performansint  en iyi
Ogrencinin performansi dogrultusunda
glincellestir.

ELSE

Mevcut 0Ogrencinin  performansini en iyi
Ogrencinin performansi ve tiim &grencilerin
performanslarinin  ortalamasi dogrultusunda
giincellestir.
END IF3
END ELSE IF2
ELSE IF4 ¢grenci=ortalama
Mevcut  6grencinin  performansini  tim
Ogrencilerin  performanslarinin  ortalamasi
dogrultusunda giincellestir.
END ELSE IF4
ELSE
Mevcut 6grencinin performansini gelisigiizel
degerler dogrultusunda giincellestir.
END IF1
Sinirlar kontrol et.
Sinifin yeni performansini hesapla.
IF5 yeni performans> Eski performans
Eski performansi yeni performans ile degistir
ELSE
Eski performansi koru
END IF5
m=m+1
END FOR1
P=P+1
END WHILE
STOP

Tunik Siiriisit Optimizasyonu

Tunik Siiriisii Optimizasyonu (TSO) bir deniz
canlisi olan tuniklerin yon bulma ve beslenme
davraniglarindan  esinlenen  siiri  tabanli  bir
algoritmadir (Kaur ve ark., 2020). Tuniklerin
denizdeki besin kaynaklarinin yerini bulma
yetenekleri vardir. Burada besin kaynaklarini bulmak
icin tunikler jet itme hareketi ve siirii zekas1 olmak
tizere iki davranis sergiler. Optimizasyon i¢in jet itme
hareketi matematiksel olarak modellenmistir. Bunun
icin arama ajanlariin birbirleri ile g¢atigmalarini
engellemek, en iyi arama ajanina dogru hareket etmek
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ve en 1iyi ajana yakin kalmak gibi {i¢ sart
saglanmalidir. Siirii davranis1 da diger bireylerin en
iyi ¢oziime gore kendi konumlarini giincellemeleri ile
gergeklesir (Kaur ve ark., 2020). Algoritma 6’ da
TSO algoritmasinin kaba kodu verilmistir.

ALGORITMA 6
START

Baslangis popiilasyonunu rastgele tunikler ile

olustur.

Baslangi¢ parametre degerlerini belirle.

Her bir tunikin uygunluk degerini hesapla.

Uygunluk degeri en iyi olan tuniki BEST: olarak

belirle.

WHILE (Bitim sart1 saglanincaya kadar)
Tuniklerin  jet itme degerini ve
davraniglarini hesapla.

Her tunikin konumunu giincelle.

Tuniklerin arama uzayi sinirlarinin disina ¢ikip

cikmadigimi kontrol et.

IF1 tunik arama uzay1 sinirlart digindami
Tunikin degerlerini sinirlar i¢inde kalacak
sekilde giincelle.

END IF1

Konumu giincellenen tuniklerin uygunluk

degerlerini hesapla.

Eger bir 6nceki iterasyondaki en iyi uygunluk

degerine sahip tunikten (BEST;) daha iyi

uygunluk degerine sahip bir tunik mevcut ise,

suri
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0 tuniki popiilasyonun en iyi tuniki (BESTY)
olarak giincelle.
END WHILE
Uygunluk degeri en iyi tuniki problemin ¢oziimii
olarak kabul et.
STOP

DENEYSEL CALISMA VE SONUCLAR

Bu boliimde giincel metasezgisel optimizasyon
algoritmalarinin  karsilastirtlmast  i¢in  kullanilan
kalite test fonksiyonlar1 anlatilmis ve bu fonksiyonlar
kullanilarak elde edilmis sonuglar ayrintili bir sekilde
verilmistir.

Kullanilan Kalite Test Fonksiyonlari

Sezgisel optimizasyon algoritmalarinin
performanslarint1  degerlendirebilmek  amaciyla
literatiirde bir ¢ok matematiksel kalite test fonksiyonu
mevcuttur. Bu fonksiyonlar gergek hayattaki
mithendislik problemlerinin zorluk ve karmasikligina
sahiptirler. Bu  fonksiyonlar  optimizasyon
algoritmalarin1 yakinsama, hassasiyet, saglamlik ve
genel performans agisindan degerlendirmek ve
karsilastirmak i¢in siklikla kullanilir. Bu kiyaslama
fonksiyonlarinin dogal islevleri, karmasikliklart ve
diger Ozellikleri tanimlarindan elde edilebilir ve bu
fonksiyonlarinin zorluk seviyeleri, boyut ve aralik
parametreleri degistirilerek ayarlanabilir (Alatas ve
ark., 2009; Kiziloluk ve Ozer, 2016).

Tablo 1. Kullanilan kalite test fonksiyonlar

Fonksiyon Denklem Tiir Simr | Optimum
Sphere (F1) o x? TM | £100 |0
Rosenbrock (F2) M100(x? — x0 )% + (1 —xP)] T™M  [#30 |0
Step (F3) Y& (x; +0.5)2 T™M | +100 |0
Rastrigin (F4) 10d + Y& ,[x? — 10 cos(2mx;)] CM |[4512 |0
20 + e — 20 exp (—0.2 /l ;lel?> -
Ackley (F5) a CM |£32 |0
1
exp (Ezil cos (21Tx,-)))
i a (X \_ a X
Griewank (F6) 4, (4000) [T£, cos (ﬁ) +1 CM +600 | O
sin®(my;) + 285" (v — D?[1 + 10 sin? (my,,)] +
Levy (F7 - M +10 0
WD On = D? i = 1452 ¢
Alpine (F8) 4 |x; sin(x;) + 0.1 x;] CM [£10 |0
Quintic (F9) ¢ |xP — 3x} + 4x? + 2x2 — 10x; — 4] CM |£10 |0
da P2 _ 2 02 L — 2
Trigonometric (F10) %x"ﬂ 851(;32[7(’61' 0.9)°] + 6sin® [14(x; — 0.9)°] + CM +500 | O
i — VY.
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Bu c¢alismada 10 adet matematiksel test
fonksiyonu  kullamilmistir.  Kullamilan  kalite
fonksiyonlarinin denklem, tiir, sinir degerleri ve
optimum deger bilgileri Tablo 1’ de verilmistir (Jamil
ve Yang, 2013). Tablodaki denklemlerde x degerleri
degiskenleri d degeri ise problem boyutunu temsil
etmektedir. Bu fonksiyonlardan sphere, rosenbrock
ve step Tek Modlu (TM) yani sadece tek bir global
optimuma sahip ve geri kalan fonksiyonlar ise Cok
Modlu (CM) yani tek bir global optimuma, birden gok
yerel optimuma sahip.

Deneysel Sonuclar
Tim deneysel calismalar MATLAB 2020b
platformu {izerinde gergeklestirilmistir. Caligmada
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baslangi¢ popiilasyon sayilari 30 ve maksimum
iterasyon  sayist 1000  olarak  alinmugtur.
Fonksiyonlarin boyut degerleri 10, 30 ve 50 alinarak
algoritmalar 3 farkli zorlukta test edilmistir. Her test
fonksiyonu igin algoritmalarin performanslari, 30
bagimsiz calismada elde edilen sonuglara gore
degerlendirilmistir. Elde edilen karsilagtirmali test
sonuglar1 10 boyutlu fonksiyonlar i¢in Tablo 2’ de, 30
boyutlu fonksiyonlar i¢in Tablo 3’ te ve 50 boyutlu
fonksiyonlar i¢in Tablo 4’ te verilmistir. Tablolarda
30 bagimsiz galistirmada elde edilen ortalama, en iyi
ve standart sapma degerleri verilmistir. Ortalama ve
en iyi degerler algoritmalarin global optimuma
yakinsama performansini temsil eder. Standart sapma
ise algoritmanin kararh ¢alisip calismadigim gosterir.

kargilagtirilan  tiim  sezgisel algoritmalar igin
Tablo 2. 10 boyutlu test fonksiyonlarinda elde edilen sonuglar
YDAO EBO GPIO GTO OPDO TSO
F1 Ort. 2.63E-84 3.50E-76 8.02E-25 6.09E-261 1.45E-289 | 7.31E-84
Eniyi | 4.43E-94 6.80E-84 1.31E-29 9.87E-281 2.60E-294 | 2.45E-90
Std. 9.86E-84 1.68E-75 3.12E-24 0 0 2.01E-83
F2 | Ort. 0.06227 2.73034 7.19726 0.00185 0.07724 13.49050
Eniyi | 6.14E-08 0.03693 6.54867 5.10E-09 0.00120 5.11381
Std. 0.17952 3.29056 0.26851 0.00695 0.09705 19.49559
F3 | Ort. 3.91E-27 1.31E-32 0.34769 2.05E-32 0 1.16185
Eniyi | 3.76E-31 0 0.15776 0 0 0.50588
Std. 8.33E-27 3.80E-32 0.10437 2.91E-32 0 0.33068
F4 | Ort. 2.89E-09 10.01591 0 0 0 26.04894
Eniyi |0 1.98992 0 0 0 10.95320
Std. 1.55E-08 4.63792 0 0 0 9.05345
F5 Ort. 1.48E-15 0.17039 1.64E-13 8.88E-16 6.57E-15 1.05424
Eniyi | 8.88E-16 4.44E-15 8.88E-16 8.88E-16 4.44E-15 4.44E-15
Std. 1.32E-15 0.44129 2.30E-13 0 1.74E-15 1.57406
F6 | Ort. 0 0.04963 0 0 0 0.40022
Eniyi |0 0 0 0 0 0
Std. 0 0.03303 0 0 0 0.25573
F7 | Ort. 5.71E-27 0.11120 0.60254 3.16E-30 1.50E-32 0.83622
Eniyi | 2.10E-30 1.50E-32 0.45402 1.50E-32 1.50E-32 0.18068
Std. 1.95E-26 0.34592 0.07917 8.44E-30 0 1.49648
F8 Ort. 1.25E-08 4.53E-16 4.83E-15 2.21E-131 1.04E-29 2.54171
Eniyi | 6.52E-45 9.50E-111 3.46E-21 3.83E-141 | 7.30E-71 0.17516
Std. 3.30E-08 5.88E-16 8.36E-15 1.18E-130 | 3.12E-29 1.61732
F9 Ort. 1.19E-11 1.18E-15 14.40151 1.03E-11 0 16.24432
Eniyi |0 0 10.65436 0 0 3.80510
Std. 4.45E-11 5.07E-15 1.83854 5.56E-11 0 5.29426
F10 | Ort. 7.29E-25 1.15176 13.65040 4.29291 0 26.26650
Eniyi | 7.04E-30 0 4.40142 0.44864 0 2.28676
Std. 3.62E-24 1.28337 3.03316 3.13423 0 10.97233
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Tablo 2’ deki 10 boyutlu test fonksiyonlarindan
elde edilen sonuglar incelendiginde F1, F3, F7, F9 ve
F10 fonksiyonlarinda en iyi ortalama degerleri
OPDO’ nun verdigi goriilmektedir. F2, F5 ve F8’ de
ise GTO en iyi performansi gostermistir. F4’ de
GPIO, GTO ve OPDO, F6’ da ise YDAO, GPIO,
GTO ve OPDO en iyi sonuglar1 vermistir. En kotii
performansi ise TSO ve EBO gostermistir. 10 boyutlu
test fonksiyonlarinda toplam 7 fonksiyonda en iyi
degerleri veren OPDO ilk sirada yer alirken onu 5
fonksiyonda en iyi degerleri vererek GTO takip
etmistir.

Tablo 3’ teki 30 boyutlu test fonksiyonlarindan
elde edilen sonuglar incelendiginde toplam 7
fonksiyonda en iyi ortalama ve standart sapma
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degerlerini veren OPDO vyine en iyi performansi
gostermistir. GTO ise toplam 4 fonksiyonda en iyi
sonuclart vermis ve en basarili ikinci algoritma
olmustur. Bu iki algoritmay1 YDAO ve GTO toplam
ikiser fonksiyonda en iyi degerleri vererek takip
etmigtir. En kotii performansi ise EBO ve TSO
gostermistir.

Tablo 4’ teki 50 boyutlu test fonksiyonlarindan
elde edilen sonuglar incelendiginde yine OPDO
toplam 7 fonksiyonda en iyi degerleri vererek en
basarili algoritma olmustur. GTO ise toplam 4
fonksiyonda, YDAO ve GPIO ise toplam 2
fonksiyonda en iyi sonuglar1 vermistir. 50 boyutlu test
fonksiyonlarinda da yine en koétii basartyt EBO ve
TSO gostermektedir.

Tablo 3. 30 boyutlu test fonksiyonlarinda elde edilen sonuglar

YDAO EBO GPIO GTO OPDO TSO
F1 Ort. 1.18E-46 1.66E-15 4.60E-22 2.11E-241 5.44E-273 | 1.66E-47
Eniyi | 2.40E-75 1.35E-17 3.74E-26 2.68E-259 4.10E-276 | 1.16E-50
Std. 6.34E-46 5.94E-15 1.10E-21 0 0 2.89E-47
F2 Ort. 0.10381 59.63437 27.43257 20.81292 1.69222 28.37646
Eniyi | 4.58E-05 4.01466 26.85205 17.40447 0.00169 26.17606
Std. 0.43619 59.80774 0.20578 1.61170 4.74616 0.70659
F3 Ort. 9.48E-09 1.88E-15 4.46893 2.92E-09 0 3.75670
Eniyi | 1.71E-12 1.32E-17 4.00592 4.18E-12 0 2.30009
Std. 2.66E-08 3.84E-15 0.19747 7.99E-09 0 0.70124
F4 Ort. 0.00392 49.91371 0 0 0 163.36447
Eniyi | 2.27E-11 29.84875 0 0 0 92.62398
Std. 0.01712 13.57688 0 0 0 36.22485
F5 Ort. 3.49E-15 0.86503 3.27E-12 8.88E-16 3.42E-14 1.37351
Eniyi | 8.88E-16 1.45E-09 1.87E-14 8.88E-16 2.22E-14 7.99E-15
Std. 1.57E-15 1.05580 3.58E-12 0 4.72E-15 1.48571
F6 Ort. 0 0.01066 0 0 0 0.01105
Eniyi |0 0 0 0 0 0
Std. 0 0.01249 0 0 0 0.01232
F7 Ort. 1.24E-09 4.17400 2.30824 1.38E-08 1.50E-32 50.28789
Eniyi | 2.73E-12 0.63338 2.10798 1.49E-12 1.50E-32 17.30331
Std. 1.74E-09 2.01820 0.08005 4.92E-08 0 19.57959
F8 Ort. 0.00034 1.87E-11 1.43E-13 1.17E-125 3.78E-08 26.87974
Eniyi | 2.76E-06 1.37E-12 5.70E-16 3.51E-133 1.40E-26 17.69641
Std. 0.00077 2.37E-11 1.36E-13 4.91E-125 2.04E-07 5.55862
F9 Ort. 0.00743 8.72E-10 81.66148 0.03955 8.53E-11 78.42991
Eniyi | 2.18E-05 1.95E-10 74.91313 5.16E-05 0 60.14089
Std. 0.02756 5.53E-10 4.06835 0.11534 1.69E-10 10.14987
F10 | Ort. 2.05E-08 33.13881 137.04358 24.19155 0 155.73646
Eniyi | 1.01E-11 8.07758 108.92262 5.38433 0 63.76087
Std. 4.73E-08 17.99387 8.33325 10.50401 0 33.66602
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Tablo 4. 50 boyutlu test fonksiyonlarinda elde edilen sonuglar

YDAO EBO GPIO GTO OPDO TSO
Ort. 1.21E-50 0.00193 2.27E-21 5.70E-241 3.52E-267 | 2.18E-36
Fi Eniyi | 5.55E-66 9.26E-07 5.10E-26 5.79E-257 4.96E-270 | 3.02E-39
Std. 6.54E-50 0.00915 5.22E-21 0 0 4.23E-36
Ort. 0.04310 123.45188 47.58939 42.19588 3.77961 48.39646
F2 Eniyi | 0.00076 27.19353 47.03578 39.09889 0.00040 46.14923
Std. 0.08878 63.91115 0.40007 2.06084 13.57655 0.60663
Ort. 4.55E-07 0.00011 9.16572 3.48E-06 0 6.39201
F3 Eniyi | 8.69E-10 4.03E-07 8.55662 3.04E-07 0 4.64615
Std. 9.46E-07 0.00026 0.20253 5.06E-06 0 0.88287
Ort. 0.08959 107.62119 0 0 0 383.93784
F4 Eniyi | 1.46E-07 69.64706 0 0 0 283.56746
Std. 0.28393 19.71767 0 0 0 52.43582
Ort. 3.97E-15 2.67599 6.41E-12 8.88E-16 6.50E-14 1.08088
F5 Eniyi | 8.88E-16 0.01144 3.95E-13 8.88E-16 5.77E-14 2.22E-14
Std. 1.21E-15 1.04502 5.96E-12 0 4.25E-15 1.43268
Ort. 0 0.02702 0 0 0 0.00578
F6 Eniyi |0 3.11E-06 0 0 0 0
Std. 0 0.06199 0 0 0 0.00800
Ort. 3.28E-07 8.87983 4.11957 7.33E-06 1.50E-32 126.87876
F7 Eniyi | 3.19E-09 1.99635 3.99599 8.51E-07 1.50E-32 44.98305
Std. 6.14E-07 4.30005 0.07264 1.07E-05 0 34.38624
Ort. 0.00242 7.52E-05 4.39E-13 1.32E-122 1.18E-06 56.68548
F8 Eniyi | 1.75E-05 3.33E-06 1.59E-14 3.29E-131 1.90E-23 41.54560
Std. 0.00249 0.00028 4.72E-13 4.30E-122 5.03E-06 9.35117
Ort. 0.32004 0.00920 156.44662 0.62138 8.38E-05 152.84064
F9 Eniyi | 0.00200 0.00058 146.46686 0.04119 0 116.88283
Std. 0.87080 0.02111 4.08889 0.56817 0.00033 18.65439
Ort. 1.86E-06 250.20085 284.58709 53.09751 0 324.08870
F10 | Eniyi | 1.83E-08 51.63057 270.91279 26.47955 0 256.90893
Std. 6.05E-06 376.04332 6.07368 19.73190 0 56.81305

Sekil 1, Sekil 2 ve Sekil 3’ te sirastyla 10, 30 ve
50 boyutlu F2, F5, F6, F7, F8 ve F9 fonksiyonlarinda
elde edilen yakinsama grafikleri gorilmektedir. Sekil
1 incelendiginde F2 i¢in tiim algoritmalar benzer
yakinsama gostermektedir. F5* te YDAO, GTO ve
OPDO vyaklasik 200 iterasyon icerisinde optimum
noktaya yakinsadig: fakat geri kalan iterasyonlarda
ise yatay seyrettigi goriilmektedir. F6’ da GPIO,
GTO, OPDO ve YDAO sirast ile yaklasik 200, 300,
550 ve 800. iterasyonlarda optimum noktaya
ulasmaktadir. F7° de OPDO ¢ok hizli bir bicimde
yaklagik 100 iterasyonda optimum noktaya ulastigi
goriilmektedir. F8” de GTO her iterasyonda siirekli
optimum noktaya yakinsarken geri kalan algoritmalar
cok daha yavag bir yakinsama gostermektedir. F9’ da
ise sadece OPDO’ nun optimum noktaya ulasabildigi
gorlilmektedir. Sekil 2 incelendiginde F2 i¢in tiim
algoritmalar ve F8 i¢in GTO hari¢ diger algoritmalar

benzer yakinsama gdstermektedir. F5° te YDAO,
GTO ve OPDO yaklasik 300 iterasyon icerisinde hizli
bir bicimde optimum noktaya yakinsadig: fakat geri
kalan  iterasyonlarda ise yatay  seyrettigi
goriilmektedir. F6> da GTO, YDAO ve OPDO ise
Sekil 1’ deki 10 boyutlu fonksiyona gore 30 boyutlu
fonksiyonda daha hizli bir sekilde yaklasik 150
iterasyon icinde optimum noktaya yakinsadigi
goriilmektedir. F7° de yine OPDO ¢ok hizli bir
bicimde yaklasik 130 iterasyonda optimum noktaya
yakinsadigr goriilmektedir. F9’° da EBO her
iterasyonda optimum noktaya dogru yakinsarken
diger algoritmalar genelde yatay seyretmistir. Fakat
OPDO yaklasik ilk 850 iterasyonda yavas bir bicimde
optimum noktaya yakinsarken geri kalan
iterasyonlarda ¢ok hizli bir bigimde optimum noktaya
yakinsadigr goriilmektedir. Sekil 3 incelendiginde
tim algoritmalar genel olarak Sekil 2’ deki 30
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boyutlu test fonksiyonlarina benzer bir yakinsama
gostermislerdir. Fakat OPDO 30 boyutlu F9
fonksiyonunda ilk 850 iterasyonda ¢ok yavas bir
bicimde optimum noktaya yakinsarken geri kalan
iterasyonlarda ¢ok hizli bir bigimde optimum noktaya
yakinsamaktaydi. Fakat 50 boyutlu F9 fonksiyonunda
her iterasyon yavas fakat siirekli olarak optimum
noktaya yakinsadigi goriilmektedir. Tablo 5’ te ise
algoritmalarin 50 boyutlu test fonksiyonlarinda 1000
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iterasyondaki 30 bagimsiz ¢alistirmada elde edilen
ortalama ¢aligma siireleri saniye cinsinden
verilmistir. Sonuglar incelendiginde YDAO ve TSO’
nun siire bakimindan en hizli galisan algoritmalar
oldugu gériilmektedir. EBO ve OPDO ise en yavas
calisan algoritmalar olmustur. Ozellikle F7 ve F9
fonksiyonlarinda OPDO’ nun ¢alisma siiresi cok daha
uzun siirmektedir.

!
200
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Sekil 1. 10 boyutlu test fonksiyonlarinda elde edilen yakinsama grafikleri

Tablo 5. 50 boyutlu test fonksiyonlarinda 1000 iterasyonda elde edilen ortalama ¢alisma siireleri (sn.)

Fonksiyon | YDAO EBO GPiO GTO OPDO TSO

F1 0.6006 10.4534 3.6321 2.2497 5.2366 0.7263
F2 0.6591 9.8305 3.6458 1.9316 8.6151 0.8024
F3 0.5626 9.9163 3.3574 1.8068 7.3788 0.7242
F4 0.6317 10.8736 3.7927 1.7773 7.2985 0.7958
F5 0.5997 10.4969 3.3960 1.8451 6.6720 0.7580
F6 0.7381 10.4719 3.4796 1.8589 10.8462 0.8353
F7 1.9460 11.0680 4.6248 3.0221 52.6764 1.8325
F8 0.6420 9.9106 3.3586 1.8649 6.0859 0.8460
F9 1.9099 11.3575 4.9544 3.1950 64.0522 1.9996
F10 0.6496 10.1604 3.5544 1.9391 7.9229 0.8512
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Sekil 2. 30 boyutlu test fonksiyonlarinda elde edilen yakinsama grafikleri

SONUC

Metasezgisel algoritmalar birgok optimizasyon
problemi i¢in kabul edilebilir siirelerde optimuma
yakin c¢ozlimler veren, klasik algoritmalar gibi
ilgilenilen problemler iizerinde degisiklik yapmadan
0 problemlere kolaylikla uyarlanabilen, farkl tipteki
karar degiskenleri ve simnirlayicilarin  olmast
durumunda bile ¢6ziim stratejileri sunabilen
algoritmalardir. Bu avantajlarindan dolay1 son birkag
on yildir arastirmacilar bircok metasezgisel algoritma
Onermistir ve halen yeni algoritmalarda literatiire
kazandirilmaya devam etmektedir. Bu ¢alismada en
yeni metasezgisel algoritmalardan olan YDAO, EBO,
GPIO, GTO, OPDO ve TSO’ nun performanslari 10,
30 ve 50 boyutlu 10 farkli matematiksel kalite test
fonksiyonu kullanilarak ayrintili bir bigimde test
edilmistir. Test sonuglarina gore, bu 10 matematiksel
fonksiyondan 7 tanesinde en iyi ¢Oziimleri veren

OPDO’ nun en bagarih algoritma oldugu
goriilmustir. GTO ise 4 fonksiyonda en iyi sonuglari
verdigi goriilmiistir. YDAO ve GPIO ise 2’ser
fonksiyon en iyi coziimleri vermistir. En koti
performansi ise EBO ve TSO gostermistir. OPDO her
ne kadar en iyi ¢oziimleri liretmisse de ¢aligma siiresi
diger algoritmalara gore daha uzun stirmektedir. Bu

durum  biiyik  optimizasyon  problemlerinin
¢Oziimiinde bir dezavantaj olabilir.

Bu c¢alisma, aragtirmacilarin en  giincel
metasezgisel optimizasyon algoritmalarindan
bazilarima kolaylikla bir arada ulagmasi agisindan
hem de arastirmacilara kendi ¢alismalarinda
kullanabilecekleri ~ metasezgisel  algoritmalarin

performanslar1 hakkinda bir 6n fikir vererek uygun
algoritmay1 se¢mesine yardimci olmasi agisindan
Oonemlidir.
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