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ABSTRACT

The butterfly optimization algorithm is one of the metaheuristic algorithms
that models the foraging behavior of butterflies. It appears in the literature
that it has been used successfully in the solution of many problems. Control
parameters and dimension of problem directly affect the performance of a
metaheuristic algorithm. When possible, problems are evaluated, some may
be low-dimensional, while others may be high-dimensional. At the same
time, it is expected that metaheuristic algorithms are successful on high-
dimensional problems as well. In this study, the performance of the butterfly
optimization algorithm is evaluated in solving high-dimensional numerical
optimization problems. The performance of butterfly optimization algorithm
is compared with artificial bee colony algorithm, harmony search and flower
pollination algorithm. Wilcoxon signed-rank test is used to analyze the
significance of the results. The results show that the butterfly optimization
algorithm is generally more successful than other algorithms in solving high-
dimensional numerical optimization problems.
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OZET

Kelebek optimizasyon algoritmasi, kelebeklerin yiyecek arama davranigini
modelleyen giincel meta-sezgisel algoritmalardan biridir. Pek ¢ok problemin
¢ozlimiinde basarili bir sekilde kullanildig: literatiirde goriilmektedir. Bir
meta sezgisel algoritmanin basarisini, kontrol parametreleri ve problem
boyutu dogrudan etkilemektedir. Muhtemel problemler degerlendirildiginde,
bazilar diisiik boyutlu iken, bazilar1 yiiksek boyutlu olabilmektedir. Bununla
birlikte, meta-sezgisel algoritmalarin yiiksek boyutlu problemler iizerinde de
basarili olmast beklenmektedir. Bu ¢alismada, yiiksek boyutlu niimerik
optimizasyon  problemlerinin  ¢6ziimiinde  kelebek  optimizasyon
algoritmasinin performans1 degerlendirilmistir. Kelebek optimizasyon
algoritmasi; yapay ar1 koloni algoritmasi, armoni arama algoritmasi ve ¢igek
tozlagma algoritmasi ile karsilagtirilmistir. Sonuglarin anlamliliginin analizi
icin Wilcoxon isaretli siralar testi uygulanmistir. Sonuglar, ¢cok boyutlu
niimerik optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde, kelebek optimizasyon
algoritmasimin diger algoritmalardan genel olarak daha basarili oldugunu
gostermistir.
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1. GIRIS

Gergek diinya karmasik, ¢ok yonlii, kisa zamanda en iyi sonuglarin elde edilebilecegi ¢dzlim yontemlerine ihtiyag
duyan problemler i¢ermektedir. Bu ihtiya¢ dogrultusunda karmasik problemleri gergek zamanli ¢dzebilen
algoritmalar gelistirilmistir [1]. Ozellikle dogadan ilham alan meta-sezgisel yontemler performans agisindan iyi
sonuglar vermektedir [2]. Her meta-sezgisel algoritma, iyi bilinen bir dogal olay1 modellemeye calisir ve modelini
optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in uygular. Meta-sezgisel algoritmalari; evrimsel, siirii zekasi tabanli, fizik
tabanli ve insan tabanli olarak dort baglik altinda gruplandirmak miimkiindiir [3]. Dogadaki canlilarin yiyecek
arama, es se¢me ve hayatta kalmak i¢in sergiledikleri davranislar incelendiginde bazi zeki yaklagimlarin oldugu
goriinmektedir. Bu yaklasimlar meta-sezgisel algoritmalara doniistiiriildiigiinde, gergek diinya problemlerini
¢ozmede cok iyi sonuglar verdikleri goriilmiistiir [4]. Ozellikle endiistriyel ve bilimsel ¢aligmalar i¢in karmagik
optimizasyon problemlerin ¢dziimii biiyiik 6nem arz etmektedir. Bu algoritmalar optimum ¢6ziime yakinsayabilir
ve kisa siirede etkili ¢oziimler iretebilir [5]. Bu durum meta-sezgisel algoritmalarin yogun bir sekilde
kullanilmasmin 6nemli sebeplerinden biridir ve pek ¢ok alandaki optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde
kullanilmaktadirlar [6,7].

Literatiir incelendiginde farkli davramiglarin modellendigi bir¢ok meta-sezgisel algoritmaya rastlamak
miimkiindiir. Yapay Art Kolonisi (Artificial Bee Colony-ABC) [8], Genetik Algoritma (Genetic Algorithm-GA)
[9], Karinca Koloni Optimizasyonu (Ant Colony Optimization -ACO) [10], Par¢acik Siirii Optimizasyonu (Particle
Swarm Optimization-PSO) [11], Yapay Bagisiklik Sistemi (Artificial Immune System-AlS) [12] popiiler olan
meta-sezgisel algoritmalardan bazilaridir.

Dogadan ilham alan meta-sezgisel yontemlerden biri de kelebek optimizasyon algoritmasidir (Butterfly
Optimization Algorithm-BOA). BOA kelebeklerin yiyecek arama ve es segme davraniglarini temel almaktadir.
Kelebekler nektar vb. yiyecekleri ararken veya es se¢gme igin partnerin yerini belirlerken koku duyularim
kullanmaktadir. Bu strateji esas alinarak algoritma gelistirilmistir [13]. Bu algoritma yeni gelistirilmis olmasina
ragmen kisa siirede pek ¢ok gercek diinya probleminin ¢dziimiinde kullanildig: goriilmektedir ve bu ¢aligmalardan
bazilari literatiir boliimiinde sunulmustur. Meta-sezgisel algoritmalara ait kontrol parametreleri ve problem boyutu
performansi etkileyen dnemli hususlardandir. Ozellikle gergek diinyadaki problemler diisiik veya yiiksek boyutlu
olabilmektedirler. BOA acisindan bakildiginda; diisiikk boyutlu problemlerin ¢dziimii {izerine pek ¢ok c¢aligma
bulunmasina ragmen yiiksek boyutlu problemler agisindan sinirli sayida calisma oldugu goriilmektedir. Literatiirde
BOA’nin yiiksek boyutlu niimerik optimizasyon problemlerinin ¢oziimiine yonelik detayli ¢alismanin olmayis1 bu
calismay1 yenilik¢i kilmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda, gelecekte yapilacak ¢alismalara yol gostermek amaciyla,
yiiksek boyutlu niimerik optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde BOA’nin performanst degerlendirilmistir.
Bununla birlikte, ilgili problemlerin ¢6ziimii i¢in daha etkili olabilecek kontrol parametre degerlerinin tespitine
yonelik uygulamalar gergeklestirilmistir. Ayrica, BOA’nin performansi, literatiirdeki popiiler baz1 meta-sezgisel
algoritmalarla karsilastirilmistir.

Bu ¢alismanin ilerleyen boliimleri su sekilde organize edilmistir: 2. boliimde literatiir ¢alismasi verilmistir. 3.
bolimde BOA nin detaylari anlatilmistir. 4. bolimde simiilasyon sonuglart sunulmustur. Son boliimde ise tartisma
ve sonuca yer verilmistir.

2. LITERATUR CALISMASI

Yildiz ve ark. [14] BOA’y1 otomotiv endiistrisinde kullanmistir. Calismada bilesenlerin baglantilar, sekilleri,
agirliklart vb. 6zelliklerinde galisilmis ve BOA nin optimum bilesen tasarlamasinda yararli oldugu vurgulanmistir.
Tubishat ve ark. [15] makine 6greniminde BOA ’nin gelistirilen bir versiyonu olan dinamik BOA’y1 énermiglerdir.
UCI deposundan alinan 20 veri seti kullanilarak GA, gekirge optimizasyon algoritmasi (Grasshopper Optimization
Algorithm-GOA), PSO, karinca aslan1 optimizasyonu (Antlion Optimization Algorithm-AOA), siniis kosiniis
algoritmasi (Sine Cosine Algorithm-SCA), BOA ve dinamik BOA’nin sonuglar kargilagtirilmigtir. Smiflandirma
dogrulugu, uygunluk degerleri, segilen Ozniteliklerin sayisi, istatistiksel sonuglar ve yakinsama egrileri gibi
olgiitlerinin cogunda dinamik BOA’nin daha iyi performans gosterdigi belirtilmistir.

Arora ve ark. [16] mekanik tasarim optimizasyon problemlerini ¢6zmek amaciyla modifiye edilmis BOA’y1
Onermisleridir. 15 test fonksiyonu ve 3 miihendislik tasarim problemi ile algoritmay1 dogrulamislardir. BOA, PSO,
kovaryans matris adaptasyonu evrim stratejisi, atesbocegi algoritmasi (Firefly Algorithm-FA), uyarlanabilir
diferansiyel evrim algoritmasi (Differential Evolution Algorithm-DEA), N-M SDSA ve Q-N LSA sonuglari
karsilastirilmig ve modifiye edilmis BOA’nin rekabetgi sonuglar ortaya koydugu ifade edilmistir.

Arora ve Singh [17] BOA uygulamas1 kullanan diigiim lokalizasyon semasi énermistir. Onerdikleri semanin
performansi ile PSO ve FA semalarinin performansini karsilagtirmiglardir. BOA uygulamasi kullanan semanin
daha dogru ve tutarli konum gosterdigini belirtmislerdir.

Arora ve Singh [18] BOA nin performansini arttirmak amaciyla 10 kaotik harita kullanmstir. Onerdikleri kaotik
kelebek optimizasyon algoritmalarini tek modlu ve ¢ok modlu test fonksiyonlarinda ve miihendislik tasarim
problemlerinde dogrulamislardir. Kaotik haritalarin performansi 6nemli 6l¢iide arttirabildigini ifade etmislerdir.
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Sharma [19] BOA’nin yeni bir varyantt olan ¢ift yonlii BOA’y1 6nermistir. Farkli kiyaslama problemlerinde
algoritmanin performansini degerlendirmislerdir. GA, PSO, DEA, BOA ve o6nerilen ¢ift yonlii BOA ait sonuglar
kiyaslanmis ve Onerilen varyantin rekabetci sonuclar gosterdigi belirtilmistir.

Mortazavi ve Moloodpoor [20] BOA’nin kapasitesini gelistirmek amaciyla sanal kelebek ad1 verilen yardimei bir
kavramu ele alarak, modifiye bir versiyon olan bulanik BOA’y1 énermislerdir. Onerilen BOA yaklasimu, standart
BOA da dahil olmak iizere bazi algoritmalarla karsilastirilmistir. Sonug olarak gelistirilen versiyon ile BOA’nin
arama kabiliyetinin gelistirildigi vurgulanmistir.

Sharma ve ark. [21] BOA’nin kesif yetenegi ile simbiyotik organizmalar arama algoritmasinin problem ¢dzme
avantajlarini birlestirerek kombinatoryal optimizasyon yaklagimini tanitmiglardir. I1gili yaklasimin performansini,
bazi optimizasyon algoritmalar ile karsilastirmislardir. Sonuglarda 6nerilen yontemin daha {istiin ve giivenilir
oldugunu belirtmiglerdir.

Arora ve Singh [22] BOA’y1 yerel optimumda caligmasinin daha etkili olmasimi ve dogruluk seviyesinin
arttirllmasini saglayacak sekilde gelistirmislerdir. Gelistirilen versiyon bazi problemlere uygulanmistir. ABC
algoritmasi, FA ve PSO ile performansimni karsilagtirmiglardir. Sonuglar incelendiginde onerilen versiyonun
¢oziime ulagmasi ve yakinsama oraninin daha iyi oldugunu ifade etmiglerdir.

Jalali ve ark. [23] yapay sinir ag1 ve BOA’nin birlesimine dayali olan siiflandirma yéntemi kullands. Iyi bilinen
iki veri seti kullanilarak farkli yontemlerle Onerilen smiflandirma yontemini karsilastirmiglardir. Deneysel
sonuglar incelendiginde diger yontemlere iistiinliik saglandig1 vurgulanmstir.

Sharma ve ark. [24] yakinsamayi gelistirmek amaciyla ¢ift yonlii arama yapilan BOA’y1 énermistir. Ug gergek
diinya problemi ve yedi tek modlu problem ele alinarak dnerilen algoritmanin performansi degerlendirilmistir.

3. KELEBEK OPTIMiZASYON ALGORITMASI

Kelebekler koku, gorme, tat alma, dokunma ve isitme duyularini kullanarak hayati fonksiyonlarini siirdiiriirler.
Basta yiyecek ve es segme i¢in partner bulma olmak iizere, go¢ etmede, tehlikelerden kagmada ve yumurtlama
i¢in uygun yer bulmada bu duyularindan yararlanirlar. Ancak duyularinin i¢inde koku en 6nemli olanidir [25].
Koku almak i¢in kullandiklari duyu alicilar1 anten, bacak, el parmaklar1 vb. uzuvlarinda bulunmaktadir. Duyu
alicilar1 kemoreseptor olarak adlandirilan viicut yiizeyindeki sinir hiicreleridir [26]. Kemoreseptor sayesinde
nektarin kaynagini bulabilirler. Ayrica kemoreseptorler giiclii genetik yapilarii stirdiirmek amaciyla en iyi
ciftleme partneri bulma konusunda rehberlik ederler. Disi kelebegin yaydigi koku salgisi feromondur. Erkek
kelebek feromon sayesinde disiyi tanimlayabilir.

BOA'’da kelebekler arama araglaridir. Bir kelebek uygunluk durumuna bagli olarak koku tiretecektir. Uygunluk
bir konumdan baska bir konuma ge¢me durumuna gore degismektedir. Mesafe boyunca kelebek koku yayar ve
diger kelebekler bu kokuyu hissedebilir, bagka kelebeklerle paylasabilir. Boylece kolektif bir sosyal bilgi agi
olusturulabilir. BOA’da bir kelebegin basgka bir kelebegin kokusunu aldiginda ona dogru hareket etmesi global
arama olarak adlandirilmaktadir. Bir kelebegin koku algilamadiginda rastgele hareket etmesi ise yerel arama olarak
adlandirilir [13].

Kelebegin yaydigt her kokunun kendine 6zgii yapisi vardir. Ses, 151k, sicaklik vb. bir uyarici/ydntem tarafindan
koku etkilenebilir. BOA’da algilama yontemi; duyusal modalite (c), uyaran yogunlugu (I) ve gii¢ katsayisi (a)
parametrelerine dayanmaktadir. Duyusal modalitede (c), algilayicilar tarafindan kullanilan ham girdi kullanilir.
Duyusal enerji dlgiiliir ve ayni1 sekilde islenir. Buradaki farkli yontemler ses, 151k, sicaklik, koku olabilir. BOA’da
yontem kokunun algilanan biiyiikligiidiir (f). Uyaran yogunlugu (I) uyaranin biiyiikliigiinii ifade eder. Giig¢
katsayisi (a) ise yogunlugun yiikseltildigi katsayidir. a parametresi diizenli ifadeye, dogrusal tepkiye ve tepki
sikismasina izin verir. Tepki genislemesinde I artarsa; f, I’dan daha hizl artar. Tepki sikismasinda I arttiginda; f,
I’dan daha yavas artar. Dogrusal tepkide I arttiginda; f orantili olarak artar. BOA’da I’'min bityiikliigiinii takip etmek
icin tepki sikismasi kullanilir [13, 17, 27, 28].

Kelebeklerin dogal varligt I'min varyasyonuna ve f’nin formiilasyonuna dayanmaktadir. Kokuyu diger
yontemlerden ayirt etmek igin ¢ kullanilir. Daha az I’li kelebek, daha ¢ok I'l1 kelebege hareket ettikge; f, I’dan
daha hizli artar. Bu yiizden f’nin a ile elde edilen bir absorpsiyon derecesi ile degismesine izin verilir [13].

f=cl® @)

Uygulamadaki durumlarin ¢ogunda a ve ¢ [0, 1] araliginda alinabilir. a=1 olmasi durumu kokunun idealize edilmis
bir ortamda yayildigini gdsterir. a=0 ise, herhangi bir kelebegin yaydigi kokunun diger kelebekler tarafindan hig
hissedilemeyecegi anlamina gelir. Teorik olarak ¢ € [0,00]’dir. ¢ optimizes edilecek sistemin karakteristigi ile
belirlenir. a ve ¢ degerleri, algoritmanin yakinsama hizini 6nemli 6lgiide etkiler [13].

BOA!'da ii¢ asama bulunmaktadir: (1) baslatma asamasi, (2) iterasyon asamasi ve (3) son asamadir. BOA'nin her
caligmasinda, once baslatma asamasi yiiriitiiliir, ardindan tekrarlamali bir sekilde arama yapilir ve son agamada en
iyi ¢0zlim bulundugunda algoritma sonlandirilir. Baglatma asamasinda algoritmanin tarafsiz fonksiyonu ve ¢6ziim
aralig1 tanimlanir. Parametre degerleri atanir. Sonrasinda optimizasyon igin ilk kelebek popiilasyonu olusturulur.
Kelebeklerin konumlari, koku ve uygunluk degerleri ile birlikte arama arahiginda rastgele olusturulur. iterasyon
asamasinda olusturulan yapay kelebeklerle arama baglatilir. Her iterasyonda ¢6ziim araligindaki kelebekler yeni
pozisyonlara hareket eder ve uygunluk degerleri degerlendirilir. Algoritmada once ¢6ziim araligindaki tim
kelebeklerin uygunluk degerleri hesaplanir. Sonrasinda kelebekler Denklem 1 kullanilarak koku iiretir. Algoritma
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global arama ve yerel arama adimlarini i¢erisinde barindirir. Global arama asamasinda Denklem 2 kullanilarak en
uygun ¢6ziim bulunur [13].

Xit+1 = Xit + (I"2 X g* — Xit) x f; (2)

Burada xi' ’de, t iterasyon sayisindaki i'inci kelebek icin ¢dziim vektdrii xi'dir. g, mevcut iterasyondaki tiim
¢oziimler arasinda bulunan mevcut en iyi ¢6ziimii temsil eder. i’inci kelebegin kokusu fi ile temsil edilir ve r, [0,
1] araliginda rastgele bir sayidir. Yerel arama asamasi su sekilde temsil edilebilir:

Xit+l - Xit + (rZ X th — th)>< fi (3)

Burada x;' ve X!, ¢6ziim uzayindan j’inci ve k’inc1 kelebekleridir. xjt ve x ayn1 kiimeye aitse ve r [0, 1] araliginda
rastgele bir say1ysa, Denklem 3 ile yerel rastgele gezinti yapilir. BOA'da ortak global arama ile yogun yerel arama
arasinda gecis yapmak i¢in bir degistirme (anahtarlama) olasiligi p kullanilir. Durdurma kriterlerine ulagincaya
kadar iterasyon asamasina devam edilir. Durdurma kriterleri; kullanilan maksimum CPU siiresi, ulagilan
maksimum iterasyon sayisi, iyilestirme yapilmayan maksimum iterasyon sayisi, belirli bir hata oran1 degerine
ulagilmasi veya diger uygun kriterler gibi farkli sekillerde tanimlanabilir. iterasyon asamasi sona erdiginde,
algoritma en iyi uygunluk degeri ile bulunan en iyi ¢6ziimii verir [13].

BOA’nin algoritmik yapisi Algoritma 1’de sunulmustur.

Algoritma 1. Kelebek optimizasyon algoritmasi [13]

1. Uygunluk fonksiyonu f(x), X=(Xi,Xz,...Xdim), dim=boyut parametrelerini belirle
2. n kelebegin baslangi¢ popiilasyonu olustur xi=(i=1,2,...,n)

3. xi'deki uyaran yogunlugu I;, f(xi) kullanarak belirle

4, Sensor modalitesi c'yi, gii¢ katsayist a'y1 ve degistirme (anahtarlama) olasilig1 p'yi tanimla
5. while durdurma kriteri karsilanmadi do

6. for each populasyondaki her bf kelebegi i¢in do

7. Denklem 1 kullanarak bf i¢in koku hesapla

8. end for

9. En iyi bf’yi bul

10. for populasyondaki her bf kelebegi i¢in do

11. [0,1] arasinda rastgele bir r sayist iiret

12. if r<p then

13. Denklem 2’yi kullanarak en iyi kelebege/¢coziime dogru ilerle

14. else

15. Denklem 3’ii kullanarak rastgele hareket et

16. end if

17. end for

18. a’nin degerini giincelle

19. end while

4. SIMULASYON SONUCLARI

Cok boyutlu niimerik optimizasyon problemi ¢oéziiminde BOA’nin performans: degerlendirilmistir.
Uygulamalarda Tablo 1’de verilen ve literatiirde yogun bir sekilde kullanilan klasik test fonksiyonlari tizerinde
calistlmigtir. Verilen yedi test fonksiyonundan bes tanesi tek modlu (U- unimodal), iki tanesi ise ¢ok modlu (M-
multi-modal) ‘dur. Tiim test fonksiyonlarmnin global minimum degeri sifirdir. Problem boyutu 100, 200 ve 300
icin analizler gerceklestirilmistir. Bilindigi {lizere popililasyon biiyiiklii§ii ve jenerasyon sayist performansi
etkileyen kriterlerdendir. Bu yiizden uygulamalarda popiilasyon biiyiikligii olarak 10, 20 ve 50 igin sonuglar elde
edilmistir. Bu popiilasyon biiyiikliikleri i¢in uygulanan maksimum jenerasyon sayilar1 sirastyla 2000, 1000 ve
400°diir. Istatistiksel sonuglarin elde edilebilmesi ve sonuglarin giivenirligi agisindan her uygulama 30 kere
calistirilmistir ve ortalama uygunluk degerleri (f) elde edilmistir. Bununla birlikte, 30 kere ¢alistirma sonuglari
kullanilarak standart sapma (o) degerleri de hesaplanmustir.

Tablo 2°de problem boyutu 100 i¢cin BOA ile elde edilen sonuglar verilmistir. F1, F2, F3, F5 ve F6 problemlerinde
en iyl uygunluk degeri n degeri 10 oldugu zaman elde edilmistir. Bu test fonksiyonlarinda popiilasyon sayisi
azaldikga, daha etkili uygunluk degerleri elde edilmistir. F4 probleminde tiim popiilasyon bityiikliikleri i¢in O (s1ifir)
degerine ulasilmistir. F7 probleminde en basarili sonug n degeri 20 oldugu zaman bulunmustur. Bununla birlikte
n degeri 50 oldugu zaman elde edilen sonugta oldukga basarilidir.

Tablo 3’de problem boyutu 200 i¢in BOA ile elde edilen sonuglar sunulmustur. d degeri 200 oldugunda F1, F2,
F3, F5 ve F6 problemleri igin en iyi sonuglar n degerinin 10 olmasi durumunda bulunmustur. F4 probleminde tiim
popiilasyon biiytikliikleri i¢in 0 (sifir) degeri elde edilmistir. F7 probleminde en basarili sonuca n degeri 50 oldugu
zaman ulasilmastir.

Tablo 4°de problem boyutunun 300 olmasi durumunda BOA ile elde edilen sonuglar verilmistir. d degerinin 100
ve 200 olmast durumunda F1, F2, F3, F5 ve F6 problemlerinde oldugu gibi en basarili sonuca n degeri 10 oldugu
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zaman ulagilmistir. F4 probleminde tim popiilasyon biiyiikliikleri i¢in 0 (sifir) degeri bulunmustur. F7
probleminde n degeri 50 oldugu zaman en iyi uygunluk degerine ulagilmstir.

Tablo 2, 3 ve 4 genel olarak degerlendirildiginde f degerlerinin kabul edilebilir oldugu goriinmektedir. Buradaki f
degeri, 30 calistirmaya ait ortalama uygunluk degeridir. f, tim calistirma sonuglari hakkinda genel bilgi
vermektedir. Sonuglarin f degerine yakin ve uzakligini analiz etmek i¢in ¢ degerine bakilmalidir. Cogunlukla
tim problemlerde, farkli popiilasyon biiyiikliikleri ve farkli problem boyutlart icin bulunan o degerlerinin f
degerinden daha kiiciik oldugu goriilmektedir. Bu durum 30 calistirmadaki her bir uygunluk degerinin ortalama
uygunluk degerine yakin oldugunu gostermektedir. Yani, ¢ogunlukla benzer sonuclar ¢ikmaktadir. Bu durum
algoritmanin giirbiiz (robust) oldugunun bir isaretidir.

Tablo 1. Uygulamalarda kullanilan test problemleri.

Fonksiyon ~Arama  Fonksiyon Formiil Global Tiir
No Arahgi Adi ormu Minimum u
n
F1 [1010]  Sphere  f(x) = Z x? 0 U
i=1
High n i1
F2 [-10,10] conditioned f(x) = Z(1o6)mx§ 0 U
elliptic i=1
f(x) = —20exp
F3 [-10,10] Ackley n 0 M
1
—exp (—z cos(27rxi)>
n i=1
+20+e
[- _ Z _ 2
F4 100,100] Step flx) = ' (lx; +0.5) 0 U
=1
Sum of n _
F5 [11]  Different f(x) = leil”l 0 U
Powers i=1
Sum C
- = ix2
F6 [1010]  goire @) Z ix; 0 U
i=1
f(x) = sin(mw,)
n-—1
£ = D1
i=1
F7 [-5,5] Levy + 10 sin?(nw; + 1)] 0 M
+ (wg — 1)?
+ [1 + sin?(2rwy)]
X; — 1
w; = 1+

Problem boyutu 100, 200 ve 300 ile elde edilen sonuglar ABC algoritmasi, FPA ve HS ile karsilagtiritlmistir. ABC
algoritmasinin “Limit” kontrol parametresinin degeri (popiilasyon biiyiikliigii x problem boyutu)/2 alinmistir.
HS’nin PAR ve HMCR kontrol parametre degerleri sirasiyla 0.3 ve 0.95’dir. FPA’nin degisim olasilig1 (switch
probabibility) ise 0.8 alimmustir. Tlgili meta-sezgisel algoritmalar ile elde edilen sonuglar sirayla Tablo 5, Tablo 6
ve Tablo 7°de verilmistir. Tiim algoritmalar i¢in koloni bilyiikliigii ve maksimum jenerasyon sayisi sirasiyla 10 ve
2000 alinmustir. Istatiksel analizlerin gergeklestirilebilmesi icin her uygulama 30 kere calistirilmis ve ortalama
uygunluk degeri hesaplanmistir. Tablolarda yer alan uygunluk degerleri 30 galistirmaya ait ortalama degerlerdir.
F1, F2, F3, F4, F5 ve F6 problemlerinde en iyi sonu¢ BOA ile elde edilmistir. BOA’dan sonra ise en iyi sonug
ABC algoritmast ile bulunmustur. F7 probleminde ise en iyi sonuca ABC algoritmasi ile ulagilmigtir. ABC
algoritmasindan sonra en iyi sonu¢ BOA’ya aittir.

Elde edilen sonuglarin istatistiksel olarak anlamliligini belirlemek i¢in Wilcoxon isaretli sira testi uygulanmustir.
F7 disindaki tiim 6rneklerde p=0.000 sonucu elde edilmistir. Bu durum F7 digindaki tiim problemlerde BOA nin
diger algoritmalardan anlaml olarak basarili oldugunu gostermektedir. F7 probleminde ise ABC algoritmasi lehine
anlamli sonuglar bulunmustur. F7 probleminde ABC algoritmasi digindaki sonuglarda; BOA nin FPA ve HS’ye
gore istatistiksel olarak anlamli sonuglara sahip oldugu tespit edilmistir.
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Tablo 2. BOA ile elde edilen sonuglar (d=100).

Test Popiilasyon Biiyiikliigii
Fonksiyonu n=50 n=20 n=10
f c f c f o
F1 9.00721e-11  6.0964%9e-12  1.77197e-14  1.01097e-15 2.44174e-17  9.18958e-19
F2 1.14347e-10  8.37831e-12  2.07107e-14  1.15262e-15 2.63364e-17 1.23917e-18
F3 3.08325e-08  1.98785e-09  1.1004e-11  4.78211e-13  1.93623e-14  1.42112e-15
F4 0 0 0 0 0 0
F5 4.74446e-13  5.1679e-13  3.46646e-16 3.113e-16 6.94086e-19  3.33583e-19
F6 1.05061e-10 5.64313e-12  1.9456e-14  9.78891e-16  2.54411e-17 9.99414e-19
F7 9.2193 0.196196 9.20221 0.244644 9.29592 0.214403
Tablo 3. BOA ile elde edilen sonuglar (d=200).
Popiilasyon Biiyiikliigii
Fonlgisjonu n=50 n=20 n=10
f (] f (] f (4
F1 0.41047e-11  5.79545e-12  1.82942e-14  1.00866e-15 2.44096e-17  1.00092¢-18
F2 1.16376e-10  5.89108e-12  2.09957e-14  1.2112e-15  2.70309e-17  1.17804e-18
F3 3.13705e-08  1.37342e-09  1.1155e-11  4.95147e-13  1.99544e-14  1.71207e-15
F4 0 0 0 0 0 0
F5 3.02649e-13  2.24052e-13  2.23141e-16  2.56049e-16  6.97082e-19  2.24924e-19
F6 1.08794e-10  7.93772e-12  1.99807e-14 1.01787e-15 2.57271e-17  1.15855e-18
F7 18.516 0.0494321 18.5419 0.0392034 18.5961 0.0421195
Tablo 4. BOA ile elde edilen sonuglar (d=300).
Popiilasyon Biiyiikliigii
T
Fonk:isjonu n=50 n=20 n=10
f c f c f c
F1 0.43137e-11  4.56474e-12 1.85061e-14  1.02513e-15  2.44954e-17 7.43834e-19
F2 1.20001e-10 5.77089%e-12 2.07803e-14  1.21436e-15 2.64329e-17  9.30073e-19
F3 3.1065e-08  1.24352e-09 1.11366e-11  6.02741e-13  1.97175e-14  1.6281e-15
F4 0 0 0 0 0 0
F5 2.66934e-13  1.24623e-13  3.1111e-16  2.57464e-16  6.70836e-19  3.70877e-19
F6 1.11008e-10  6.08555e-12  2.0107e-14 8.2465e-16 ~ 2.58377e-17  1.02885e-18
F7 27.6446 0.0251591 27.6605 0.0346833 27.7045 0.0401644
Tablo 5. BOA ve diger algoritmalar ile elde edilen sonuglar (d=100).
Test BOA ABC FPA HS
Fonksiyonlar:
F1 2.44174e-17 5.43198e-04 2.04583e+02 3.57534e+02
F2 2.63364e-17 56.6816 5.14954e+06 2.56713e+06
F3 1.93623e-14 0.701012 6.18034 7.96431
F4 0 3.1 22400.7 37380.1
F5 6.94086e-19 3.90688e-11 0.00084601 3.80221e-05
F6 2.54411e-17 0.00638635 0388.18 14963.1
F7 9.29592 0.164277 19.6359 22.6103
Tablo 6. BOA ve diger algortimalar ile elde edilen sonuglar (d=200).
Test BOA ABC FPA HS
Fonksiyonlar:
F1 2.44096e-17 7.07583 550.125 1339.66
F2 2.70309e-17 104724 1.84675e+07 1.79368e+07
F3 1.99544e-14 2.76478 6.64731 9.77193
F4 0 419.967 57651.7 133295
F5 6.97082e-19 1.22028e-05 0.000931957 0.000298581
F6 2.57271e-17 136.156 50753.1 122176
F7 18.5961 1.56232 59.8887 89.8553
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Tablo 7. BOA ve diger algortimalar ile elde edilen sonuclar (d=300).

Test BOA ABC FPA HS
Fonksiyonlar:
F1 2.44954¢-17 91.1405 968.722 2696.33
F2 2.64329¢-17 4.85842e+06 3.60536¢+07 5.06056+07
F3 1.97175¢-14 4.67604 6.98881 10.7026
F4 0 8701.97 93790.2 272627
F5 6.70836¢-19 0.000151676 0.00447091 0.000469817
F6 2.58377e-17 10989.4 134007 364937
F7 27.7045 16.1303 114.89 181.578

5. TARTISMA VE SONUC

Problem boyutunun diisilk ve yiiksek olmasi meta-sezgisel optimizasyon algoritmalarmin performansini
etkilemektedir. BOA’nin diisiik boyutlu optimizasyon problemlerinde basarili oldugu literatiirde gériilmektedir.
Bu caligma kapsaminda yiiksek boyutlu niimerik optimizasyon problemlerinde BOA’nin performansi
degerlendirilmistir. Bununla birlikte, farkli popiilasyon biiyiikliikleri ve problem boyutlari iizerinde sonuglar
incelenmistir. BOA i¢in degerlendirildiginde yiiksek boyutlu problemlerde popiilasyon sayisinin azalmasi
performans: arttrmistir. Ozellikle n degerinin 10, 20 ve 50 olmasi durumunda elde edilen sonuglar
diisiintildiigiinde en iyi sonuglar ¢ogunlukla 10°da bulunmustur. Problem boyutu 100, 200 ve 300 i¢in elde edilen
sonuglardan problem boyutunun artmasi ¢éztim kalitesinin diigmesine sebep olmaktadir.

Algoritmanin performansini etkileyen 6nemli hususlardan biride problemin yapisidir. Kullanilan test fonksiyonlari
tek ve gok modlu olmak iizere iki asamada degerlendirilmistir. Tek modlu problemlerde global minimuma ulagmak
daha kolayken, ¢ok modlu problemlerin yapisi geregi global minimuma ulagsmak daha zordur. BOA ile elde edilen
sonuglar degerlendirildiginde, tek modlu problemlerde bulunan sonuglarin ¢ok modlu problemlere gore daha etkili
oldugu gorilmektedir. Buna karsin, bu c¢aligmada yiiksek boyutlu problemler incelenmistir. Cok modlu
problemlerde yiiksek boyutlarin kullanilmasina ragmen, BOA ile basarili sonuglarin elde edildigi tespit edilmistir.
Ozellikle BOA’nin ¢6ziim iiretme mekanizmasinda global en iyi ¢dziimiin kullanilmasi hizli yakinsamaya sahip
olmasmin temel sebeplerinden biridir. Bununla birlikte, sensoér modalitesi, gii¢ katsayis1 ve degistirme olasilig1
gibi kontrol parametreler problem yapisina gdre ayaralanarak etkili ¢oziimlere ulasilabilmektedir. Bu 6zellikler
BOA’nin tek modlu problemlerin ¢éziimiinde basarili olmasimin énemli sebeplerindendir. Bununla birlikte, ¢ok
modlu problemlerin ¢éziimiinde de etkili olabilecegi goriilmiistiir.

BOA’nin performansini degerlendirmek ic¢in popiiler sezgisel algoritmalardan ABC, FPA ve HS ile
kargilastirilmistir. Her {i¢ problem boyutu i¢in BOA algoritmast ile elde edilen sonuglarin diger algoritmalardan
daha basarili oldugu gézlemlenmistir. Bir algoritma ile elde edilen ortalama uygunluk degeri, algoritmanin basarisi
hakkinda genel bir fikir verir. Bununla birlikte, elde edilen sonuglarin anlamliligini incelemek gerekmektedir.
Coziim kalitesinin daha iyi olmasi, sonuglarin anlaml oldugunu géstermez. Elde edilen sonuglarin anlamliligin
tespit etmek icin Wilcoxon isaretli sira testi uygulanmistir. p=0.05 anlamlilik derecesine goére analizler
gergeklestirilmigtir. p<=0.05 olmast durumunda anlamli bir fark oldugundan s6z edilebilir. Aksi durumda sonuglar
arasinda anlaml bir fark olmayacaktir. Wilcoxon isaretli sira testi sonuglar1 analiz edildiginde, genel olarak
BOA'’ya ait sonuglarda anlamli bir farkin oldugu goriilmiistiir. Diisiik boyutlu problemlerde algoritmalarin
performanslarinin etkili olmast muhtemeldir. Fakat problem boyutunun artmasi, ilgili problemi daha karmasik hale
getirmektedir. Problemin zor ve karmasik hale gelmesi, ¢oziim kalitesini olumsuz etkileyen bir durumdur.
Ozellikle bir algoritmanin yiiksek boyutlu problemlerde de iyi sonuclara ulasmasi giiclii bir yapiya sahip
oldugunun bir gostergesidir. BOA ile elde edilen sonuglarda yiiksek boyutlu problemlerde dahi g¢ok basarili
sonuglar elde edildigi goriilmiistiir.

Bu ¢alisma kapsaminda yiiksek boyutlu test fonksiyonlari tizerinde analizler gegeklestirilmis ve BOA’nin basarili
oldugu tespit edilmistir. Bu sebeple gelecekte yapilacak ¢aligmalarda test problemleri diginda yiiksek boyutlu
gergek diinya problemlerinin ¢6ziimiinde BOA’nin performansmin degerlendirilmesi literatiire 6nemli katki
saglayacaktir. Bununla birlikte probleme 6zgii olarak BOA’nin yeni varyantlarinin gelistirilmesi miimkiindiir.
Gelistirilecek yeni varyantlarin yiiksek boyutlu optimizasyon problemlerinin ¢odziimiindeki performansi
degerlendirilebilir. BOA’nin sensoér modalitesi, giic katsayis1 ve degistirme olasilig1 kontol parametrelerinin
belirlenmesine yonelik adaptif yaklasimlar gelistirilebilir.
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