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Oz

Bir sistemin sadece girig/cikis verilerinin  kullanilarak
matematiksel bir model elde etmek i¢cin dogadan ilham alan
metasezgisel algoritmalar kullanilabilir. Bunu gergeklestirmek
icin yapay ekosistem (YEA), gicek tozlasma (CTA), glve-alev
(GAA), karinca aslani algoritmasi (KAA), halat gekme (HCA), atom
arama (AAA), beyin firtinasi (BFA), su dongusi (SDA), mercan
resifleri (MRA) ve yasam segimi tabanh algoritma (YSTA) gibi
cesitli metasezgisel optimizasyon algoritmalari ele alinmis ve
onerilen transfer fonksiyonunun parametrelerini optimize
etmek igin kullanilmigtir. Ayrica zaman, maksimum fonksiyon,
erken durdurma ve maksimum generasyon sinirliliklari altinda
performanslar karsilastiriimistir. Ancak bu durumda MAE,
MAPE, R? gibi performans metriklerinin yaninda transfer
fonksiyonlarina 6zgli ylkselme zamani, oturma zamani, agim
miktari gibi metrikler de ortaya ¢ikmaktadir. Cok sayidaki metrik
hangi  algoritmanin  en iyi  oldugunu belirlemeyi
zorlastirmaktadir. Bu zorlugun uzerinden gelmek igin bu
calismada Topsis (Technique for Order Preference by Similarity)
olarak anilan gok kriterli bir karar verme yaklagiminin kullanimini
onerilmistir. Coklu kriter igin algoritmanin ¢6zim zamani,
performans (R2) ve yiikselme zamani dikkate alinmistir. Yapilan
galisma neticesinde en iyi algoritma siralamasini belirlemek
oldukga kolay ve pratik bir sekilde gergeklestirilmistir.

Anahtar Kelimeler Metasezgisel Algoritma; Sistem Tanimlama; Transfer
Fonksiyonu; Topsis.
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Abstract

Meta-heuristic algorithms inspired by nature can be utilized to
derive a mathematical model of a system based on input/output
data. To achieve this, various meta-heuristic optimization
algorithms such as artificial ecosystem optimization (AEO),
flower pollination algorithm (FPA), ant lion optimizer (ALO),
moth-flame optimization (MFO), tug of war optimization (TWO),
atomic search optimization (ASO), brain storm optimization
(BSO), water cycle algorithm (WCA), coral reefs optimization
(CRO), and life choice-based optimization (LCO) have been
considered and employed to optimize the parameters of the
proposed transfer function. Additionally, their performances
have been compared under constraints such as time, maximum
function evaluations, early stopping, and maximum generations.
However, in this context, alongside performance metrics such as
MAE, MAPE, and R2, metrics specific to transfer functions like
rise time, settling time, and overshoot also emerge. The
multitude of metrics makes it challenging to determine which
algorithm performs best. To overcome this difficulty, the use of
a multi-criteria decision-making approach known as Topsis
(Technique for Order Preference by Similarity) is proposed in
this study. The algorithm's solution time, performance (R?), and
rise time have been considered for multiple criteria. As a result
of the study, determining the best algorithm ranking has been
accomplished in a straightforward and practical manner.

Keywords: Meta-heuristic Algorithm; System Identification; Transfer
Function; Topsis.

1. Giris

Karmasik ve ¢ok boyutlu optimizasyon problemlerinin

¢6ziminde dogadan ilham alarak  gelistirilen
metasezgisel (MS) algoritmalar giderek populer hale
gelmektedir. Bu algoritmalar, global ¢6ziime yaklasmaya
cahisirken deterministik olmayan yontemler kullanirlar
(izci vd. 2022). Birgok farkli MS algoritmasi bulunmakla
birlikte yapay ari koloni algoritmasi (Karaboga ve Basturk
2007), karinca kolonisi optimizasyonu (Dorigo vd. 2006),

parcacik siirli optimizasyonu (Kennedy ve Eberhart 1995)

vb. algoritmalar 6rnek olarak verilebilir. Bu algoritmalarin
her biri, benzemeye calistigl dogal sistemlerden farkl
ozelliklere sahiptir. Bu 6zellikleri ile MS algoritmalari farkli
optimizasyon problemlerine uyarlanabilirler (Yang 2020).
MS algoritmalari bir sistemin matematiksel modelini elde

etmek icin  kullanilabilir. Bu yaklasim, ozellikle

matematiksel modelin elde edilmesinin zor oldugu

karmasik sistemlerde faydah olabilir (Ding vd. 2015). Bir
sistemden Olglilen giris/cikis verilerinin kullaniimasiyla

matematiksel model Gretmenin onemli ve etkili

yontemlerinden biri sistem tanimlamadir. Sistem
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tanimlama yo6ntemleri gergek sistemlerin giris/cikis
verilerini kullanarak tahmini matematiksel model elde
etmek icin kullanilir ve bu yontemlerin birgok farkh alan
icin 6nemli uygulamalari vardir. Parametrik yéntemler
sistemin matematiksel modele sahip olmasi durumunda,
parametrik olmayan yontemler ise modele bagh olmadan
sistemin davranislarini tahmin etmek icin kullanilir. Her iki
yontemde  giris/cikis
matematiksel modelini olusturmak, sistemin davranisini,

verilerini  kullanarak sistemin
ozelliklerini ve performansini analiz etmek igin kullanihir (Ji
vd. 2020).

davranisina daha yakin bir matematiksel model elde

MS algoritmalar, bir sistemin gergek

etmek icin kullanilabilir. Bu algoritmalar, sistem

davranisinin matematiksel olarak ifade edilmesi igin
onerilen transfer  fonksiyonlarinin en
iteratif bir sireg

uygularlar (Mohammadi vd. 2022). Evrimsel, sird, fizik,

uygun
parametrelerini belirlemek Gzere
insan, biyolojik, sistem ve matematik temelli olarak 6
kategoriye ayrilan MS algoritmalar; optimizasyon, makine
O0grenimi, veri madenciligi ve sistem tasarimi alanlarinda
siklikla kullaniimaktadir.

Yapay ekosistem tabanli optimizasyon algoritmasi (YEA),

canli organizmalarin Uretim, tlketim ve ayrisma
davranislarini 6rnek alir. EI-Dabah vd. (2021), PV’lerin Ug
diyotlu modelinin bilinmeyen parametrelerini belirlemek
icin YEA tabanh bir ¢6ziim 6nermislerdir. Omotoso vd.
(2022), akilh mikro sebekelerin entegrasyonu ve optimal
boyutlandirma problemini ¢6zmek igin YEA 6nermislerdir.
Dagitim aglarinin isletilmesi ve olasi gi¢ kayiplarini
azaltma Uzerine c¢alismalari olan Nguyen (2023) YEA
yontemine dayanan yeniden ag yapilandirma yéntemini
sunmustur. izci vd. (2022), bir diistiriicii tip DA-DA (dogru
akim) dondisturicunin ¢ikis voltajinin kontrolinde en
uygun PID (proportional integral ve derivative-PID)
denetleyici parametrelerini belirlemek igin nelder-meat
ve yapay ekosistem algoritmasi (YEA-NM) tabanli bir

algoritma sunmustur.

Cicek tozlasma algoritmasi (CTA), ciceklerin yayilma
yonteminden esinlenerek gelistirilen bir MS optimizasyon
algoritmasidir (Yang 2012). CTA, esnek kiris sisteminde
(Fadzli vd. 2022), IR filtrenin (Infinite Impulse Response)
modelinin belirlenmesinde (S. Singh vd. 2016), sicaklik
kontrol sistemini tanimlamada (Sompracha ve Rukkaphan
2021) ve da
belirlenmesinde  kullaniimistir

motor model parametrelerinin
(Puangdownreong vd.
2017). Ayrica firgcasiz da motorun (FDA) motorun kismi
kesirli  model parametrelerinin elde edilmesinde
(Khluabwannarat vd. 2018), kismi kesirli kaotik harita
modelinin olusturulmasinda (Yousri vd. 2020) ve hiper-

kaotik bir sistemin model parametrelerinin tahmininde

(Chen vd. 2019) kullanilmistir. Karinca aslani algoritmasi
(KAA),
mekanizmasini

karinca  aslanlarinin  dogadaki  avlanma
(Mirjalili  2015b). KAA

algoritmasi hidrolik tiirbin tahrik sisteminde (Tian vd.

simile eder

2018), IR filtresinin parametrelerinin belirlenmesinde
(Nair vd. 2017) ve PV hiicre modelinin elde edilmesinde
(Wu vd. 2019) kullaniimustir.

Glve-alev optimizasyonu (GAA), yapay isik kaynaklari
ilham alan bir MS
optimizasyon algoritmasidir. GAA algoritmasi, arama

etrafinda glvelerin ugusundan

aracisi olarak glvelerle arama uzayini arastirir ve kesif
tamamlanana kadar her adimda en iyi ¢oziimi giinceller
(Mirjalili 2015a). GAA algoritmalari lineer olmayan sistem
2019), hatti
parametrelerinin tanimlanmasinda (Shaikh vd. 2023), LCL

tanimlamada (Canayaz iletim
filtrenin modelinin belirlenmesinde (Long vd. 2022), tek
fazliinverter filtresinin hesaplanmasinda (Wu vd. 2017) ve
filtresinin tahmin

kalman sistem parametrelerinin

edilmesinde (Janjanam vd. 2022) kullaniimistir.

Halat ¢gekme algoritmasinda (HGA), her aday bir ip gekme
yarismasinda takim olarak kabul edilir ve ¢6zim
kalitelerine gore takimlarin yeni konumlarini belirlemek
icin Newton vyasalari kullanilmaktadir. Kaveh ve
Bakhshpoori (2021) acikliklari ve kirisleri olan mazgalli
kirislerin tasarimini optimize etmek icin bu algoritmayi
kullanmiglardir. Atom arama algoritmasi (AAA), Lennard-
Jones ve bag uzunlugu potansiyellerini kullanarak atom
etkilesimlerini modeller ve c¢ok c¢esitli optimizasyon
problemlerine uygulanabilir (Zhao vd. 2019). AAA, proton
degisim membran yakit hiicre (PEMFC- proton exchange
membrane fuel cells) modelinin parametrelerinin
belirlenmesinde (Mossa vd. 2021) ve lineer-periyodik
sistem tanimlama (Yin vd. 2020) gibi problemlere
(BFA)

algoritmasi, insana 6zgil olan beyin firtinasini taklit ederek

uygulanmistir.  Beyin firtinasi  optimizasyonu
¢ok amacgh optimizasyon problemlerini ¢ézmek igin
2011). BFA,

parametrelerinin hesaplanmasinda (Yan vd. 2019) ve

gelistirilmistir ~ (Shi PV modelinin
lineer olmayan modellerde (NARMAX) ¢ahisilmistir (Pal vd.
2016).

Eskandar vd. (2012), dogal ¢evrede gozlemlenen idealize
hidrolojik
algoritmasi  olan su

dongliden esinlenerek gelistirilen MS
(SDA)

tanitmislardir. SDA tek ve ¢ift diyotlu PV sistem model

dongisi  algoritmasini
parametrelerinin belirlenmesinde (Kler vd. 2017) ve hibrit
PV/Rlzgar sistem modelinin elde edilmesinde (Nazir vd.
2022) kullanilmigtir. Mercan resifleri algoritmasi (MRA),
mercanlarin bulundugu resifte cogalmak icin diger
mercanlarla olan miicadeleyi modellemektedir (Salcedo-
Sanz vd. 2014).

MRA algoritmasi manyetik tahrik
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sisteminin model parametrelerinin belirlenmesinde (Y.
Yang vd. 2017) ve adaptif IIR tabanl sistem tanimlama
amacl olarak calisiimistir (Y. Yang vd. 2018). Yasam se¢im
tabanh algoritma (YSTA), insanlarin hedeflerine ulagsmak
icin diger (Uyelerin 06grenme vyetenegine dayanan
algoritmalardan biridir (Khatri vd. 2020). Cok kriterli karar
verme, farkli amaglari ve kisitlamalar dengelemek,
karmasik segimlerde daha bdtiinsel ve bilingli kararlar
almak icin kullanilan bir slreg olarak ifade edilebilir. Bu
sureg, ¢esitli amaglari ve kisitlamalar dengelemek, karar
vericilere daha butinsel bir perspektif sunmak ve sonug
olarak daha bilingli kararlar almak amaciyla kullanilir. Bu
noktada, cesitli ¢ok kriterli karar verme yontemleri
devreye girmektedir. Cok kriterli karar verme yontemleri
arasinda AHP, Topsis, Vikor, Electre, Promethee gibi
yontemler bulunur (Paul vd. 2021). Topsis yontemi AHP
yonteminin karmasikligina gore daha basit ve anlasilir bir
yapidadir. Electre yontemi ile kiyaslandiginda ideal ve
ideal olmayan c¢oziimlere olan benzerlik Gzerinden bir
siralama sunmaktadir. Vikor yénteminde ise ¢ok daha
karmasik  denklemler bazen karmasikliga sebep
olabilmektedir (Ceballos vd. 2016). Bu makalede kolayca
uygulanabilmesi sebebiyle Topsis yontemine odaklaniimis
ve sistem tanimlama amach olarak tretilen modellerin en
iyisinin  hangisinin  olduguna karar vermek igin
kullanilmistir. Topsis, gri kurt algoritmasi (GWO) ile
birlestirilerek asindirici jet isleme sirecinin parametrik
optimizasyonu icin kullaniimistir (Kalita vd. 2022). Singh
vd. (2020), dagitilmis enerji

optimal entegrasyonunu saglamak icin ¢ok kriterli karar

kaynaklarinin sebekeye

verme yontemi kullanmistir. Topsis yontemi ayrica pareto
optimal ¢6zimi bulmada (Farag vd. 2020), 6 farkli MS
algoritmasinin en iyisini belirlemede (Shadkam vd. 2021),
isletmelerde MS ile ortaya ¢ikan ¢ozimlerin en iyisini
bulmada (Crispim ve Pinho 2009), strdrilebilir tedarik
zinciri ag1 tasariminin karar verme sirecinde (Guo vd.
2022) kullanilmistir. Sistem tanimlama problemlerinin
¢0zUmu icin dnerilen transfer fonksiyonlarinin zamana ve
performansa dayal farkl bircok performans parametresi
bulunmaktadir. Yaygin olarak kullanilan Wilcoxon
tek bir

karsilastirma yapmak i¢in yetersizdir. Bu sebeple, sistem

istatiksel testi parametre (R?) kullanarak

tanimlama amagli olarak kullanilan transfer
fonksiyonlarinin performansini karsilastirmada ilk defa

cok kriterli karar verme yontemi olan Topsis 6nerilmistir.

Bu calismanin 6zgiin katkilari su sekilde 6zetlenebilir:

1- MS algoritmalar giris/cikis verilerini kullanarak bir
transfer fonksiyonu Gretmek icin kullanilmistir. Boylece
MS algoritmalarin sistem tanimlama problemlerine
uygulanabilirligi gdsterilmistir.

2-MS algoritmalari igin kararhlik ve glvenilirlik analizleri
kapsaminda maksimum generasyon, durdurma sinirlilig,
fonksiyon hesaplama ve zaman sinirhliklari dikkate

alinarak performanslari incelenmistir.

3-10 farkh MS algoritmasi ve 4 farkli sinirhlik altinda
ortaya ¢ikan 40 farkl durumda en iyi algoritmayi bulmak
icin Topsis yontemi uygulanmistir.

4-Elde edilen transfer fonksiyonunun gegici durum
cevaplari lizerinden performanslari incelenmistir. Ayrica
cesitli istatiksel performans gostergeleri (MAPE, MAE,

MSE, R?) sunularak sonuglari karsilastirilmistir.

2. Materyal ve Metot

Alt  bolimlerde
algoritmalarin detaylarindan bahsedilmistir. Ele alinan

Topsis yontemi ve metasezgisel
metasezgisel algoritmalarin segiminde glincel yontemler
dikkat

yapabilmek igin sistem tabanli (yapay ekosistem, su

olmasina edilmistir.  Ayrica  karsilastirma
dongusi), evrim tabanli (¢icek tozlasma, mercan resifleri),
strt tabanh (karinca aslani, giive-alev), fizik tabanh (halat
cekme, atom arama) ve insan davranisi tabanli (beyin
firtinasi, yasam se¢im) algoritmalara odaklaniimistir. Bu
algoritmalarin  Ozellikleri 6zetlenerek

sekilde, cesitli

karsilastirma yapilabilecek bir gergeve olusturulmustur.

2.1 Topsis

Topsis yontemi, bir dizi alternatif arasindan en iyi olani
se¢mek igin kullanilan ¢ok kriterli karar verme yontemidir
(Fan vd., 2020). Bu yontemde oOncelikle bir karar verme
matrisinin olusturulmasi gereklidir. D karar matrisi:

X11 X12 ** Xin
X x "t Xon
p=|" "2 (1)
xm1 me o xmn

D matrisinde x,,,,, m alternatif sayisini ve n kriter sayisini
temsil eder. D matrisinin normalizasyonu Denklem 2 ile
gerceklestirilir.

xij

(2)
= xizj

Ti]' =

Ardindan agirliklandirilmis normalize karar matrisinin
olusturulmasi icin Denklem 3 kullanihr.

Vij = Wt T (3)

v;j, hesaplandiktan sonra ideal (A*) ve negatif-ideal (A7)
¢6ziimler Denklem 4-5’e gére hesaplanir.

AT = {maxvy; |j €J,}U{minv; | j €]} (4)

A" = {miinvij ljE€J 3y {mlﬂx v lj€J-} (5)
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Burada, J, olumlu etkisi olan kriterlerle iligskilendirilir. J_
ise olumsuz etkileri olan kriterler ile iliskilidir. Bu
asamadan sonra ideal ve negatif ideal ¢oziimlerin
hesaplanmasi (Denklem 6-7) gereklidir.

TR (6)
Jj=1

S

S

> (- 47y 7)
Jj=1

Son olarak, her bir alternatif ¢6zimin ideal ¢6ziime

goreceli yakinligi Denklem 8’e gore hesaplanir.
€=t 8
PS4 ST (®)

2.2 Metasezgisel Algoritmalar

2.2.1 Yapay Ekosistem Tabanli Optimizasyon

Yapay ekosistem tabanli optimizasyon algoritmasi (YEA),
ekosistemin enerji akisindan ilham alarak onerilmistir.
YEA algoritmasi, canli organizmalarin Uretim, tiketim ve
ayrisma gibi ¢ benzersiz davranisini taklit etmektedir.
Ureticiler, bitkiler gibi kendi yiyeceklerini ireten
organizmalardir.  Tuketiciler,  kendi  yiyeceklerini
Uretemeyen canhlardir; bu sebeple besin elde etmek icin
Uretici veya tlketici turindeki canlilardan beslenirler.
Tiketicileri etobur, otobur veya omnivor olarak
siniflandirmak mimkutndir. Otobur tliketiciler, sadece
bitkileri tliketirler. Etobur tiketiciler, sadece hayvanlari
tiketirler. Omnivor tiiketiciler ise hem bitkileri hem de
diger hayvanlari tiiketirler. Ayristiricilar ise 6li bitkiler ve
hayvan atiklari gibi materyallerle beslenirler (izci vd.
2022). YEA'ya dayall bir ekosistemin temsili Sekil 1'de
gosterilmektedir.

&
.‘ 3. Dereceden
. | W tiketiciler
$ KA \
NV \ / 2. Dereceden
gy - ? > tiketiciler
XL
« Y -
& 1. Dereceden

tuketiciler

Ureticiler
Sekil 1. Ekosistem besin piramidi (Prakash vd. 2020)

YEA'da Uretici, gida Gretmek igin lireticinin eylemini taklit
eder. En dlisiik uygunluk degerine sahip Uretici, bu bireyin
ve en iyi bireyin (aynistirici) arama limitlerine goére

gincellenir. Bu islemin sonucu olarak, populasyondaki
diger bireylerde konumlarini giinceller. Uretim operatérii
kullanilarak, en iyi olan (x,) ile rastgele olusturulmus bir
birey (x,4nq) arasinda yeni bir birey (lretici) Uretilir. Bu
ifade matematiksel olarak Denklem 9-11 arasindaki gibi
ifade edilmektedir.

xl(t + 1) = (1 - a) ’ xn(t) +a- xrand(t) (9)
a=(1-t/maxye) 1 (10)
Xpgna =7 (U —L)+ L (112)

Ureticiler tarafindan iretim islemi gerceklestirildikten
sonra, tiketicilerin tiketim iglemi baglar. Bu siiregte her
tuketici, daha duslik enerji seviyesine bagh baska bir
tiketiciden veya ureticiden enerjisini saglayabilir. Levy
flight adli matematiksel bir operatér sayesinde birgcok
hayvanin gida arama mekanizmasini taklit edilebilir. Bu
durumda tiketim asamasi Denklem 12 ve 13'te

gosterilmektedir.

1v
=__L (12)
2 v,
v1~N(011)1 v2 ~N(011) (13)

Denklem 13’te, n (0,1) ortalamasi 0 olan ve standart
sapmasi 1 olan normal bir dagilimi temsil eder. Bu tiiketim
faktord, her bir tiketicinin farkh av stratejileri kullanarak
yiyecek temin etmesine yardimci olacaktir. Tiketici
rastgele otcul olarak secilirse, o zaman sadece Ureticiler
durumda  tiketicinin

yiyecektir.  Bu davranisi

matematiksel olarak Denklem 14’te sunulmustur.
xi(t+ D) =x,@®)+C- (xi(t) — xl(t)),i el2,..,n] (14)

Bir tiketici, rastgele bir etobur olarak segilirse daha
ylksek enerji seviyesine sahip baska bir tiketiciyi yer. Bu
durumda davranis Denklem 15 ile modellenebilir.

x(t+1) =x)+C- (x,-(t) —x(®),iel3,..,n]  (15)
Jj =randi([2i — 1])

Ekosistem icinde hepgil (omnivor) segilirse, yiksek eneriji
seviyesine sahip bir tliketici veya Ureticiyi yiyebilir. Bu
model Denklem 16'da

durumda  matematiksel

gosterilmektedir.

xi(t+1) = x(0) + C- (1 () —x, (1)) (16)
+(1=15) (x:(0)

—x(0)),i€[3,..,n]
j =randi([2i — 1])

Denklem 16’da 7, degeri [0,1] araliginda rastgele bir
sayidir. Birey pozisyonlarinin giincellenmesinde sirasiyla
rastgele se¢cim veya en basarisiz bireylerin tiketim

operatoriine bakilir. Bu sayede global noktanin
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arastirilmasi mamkin olmaktadir. Ayristirma sirecinde
kullanilan h ve e agirlik katsayilari Denklem 17-20’de
verilmistir. Bu parametreler i. bireyin x; pozisyon bilgisini
guncelleme igin kullaniimaktadir.

x(t+1)=x,(t)+D (17)
. (e “xp,(t) —h
-xi(t)),ie [1,..,n]
D =3-u,u~N(0,1) (18)
e=ry-randi([12]) —1 (19)
h=21r—-1 (20)

Sekil 2’de YEA’ya iliskin s6zde kodu verilmistir. Bu kodda
oncelikle popiilasyon biyuklugi, karar degisken sayisi ve
maksimum yineleme sayisi belirlendikten sonra, rastgele
basglatilan poplilasyon iginde her bireyin uygunlugu
hesaplanir. Ardindan, belirli bir yineleme sinirina kadar
bireylerin konumlari rastgele  glincellenir. Bu
glincellemeler, rastgele secilen denklemler araciligiyla
yapilir. Her yineleme sonrasinda uygunluk fonksiyonlari
hesaplanir ve en iyi ¢dzim (Xp,s:) glincellenir. Yineleme
sinirina ulasildiginda veya en iyi ¢6zim belirlendiginde
algoritma sona erer.

YEA Sézde Kodu
Poplilasyon biiytkiigini(n), karar degisken sayisini ve maksimum
vineleme sayisini (tmax) belirle .
Ekosistem poptilasyonunu rastgele baslat..
En iyi ¢6ziim igin Fiti uygunluk degerini ve Xpest degerini hesapla.
Gegerli yinelemeyi t=1 olarak ayarla.
While t < tmax ise
X1 bireysel ¢oziimini glincelle.
if rand<1/3 ise Denklem (6) y1 kullanarak ¢éziimii giincelle
else if 1/3<rand<2/3 araliginda ise Denklem(7) yi kullanarak
¢éziimii  glincelle
else 1/3<rand<2/3 aralifinda dedil ise Denklem(8) i kullanarak
¢6zlimi glincelle
end if
end if
Her birey igin uygunluk fonksiyonunu hesaplayin ve simdiye kadar elde
edilen en iyi Xeest ¢6ziimiini giincelleyin
Denklem (39) u kullanarak bireyin konumunu giincelleyin
Her birey icin uygunluk fonksiyonunu hesaplayin ve simdiye kadar elde
edilen en iyi Xvest ¢0zimiinii giincelle
end while t = tmox ise déngiiyd bitir.
t = tmax dedil ise esitlik olusana kadar Xeest e dén.

Sekil 2. YEA s6zde kodu

2.2.2 Cicek Tozlasma Algoritmasi (CTA)

Cicek tozlagsma algoritmasi, cicekli bitkilerin Gremesinden
ifade
edilmektedir (Yang 2012). Optimum lireme saglamak igin

ilham alan bir optimizasyon yodntemi olarak
biyotik ve abiyotik olmak Uzere iki 6nemli tozlasma sekli
olusur. Biyotik formda sinek, ari (polinator) gibi canlilar
polenleri tasir, abiyotik formda herhangi bir polinatore
ihtiyac duyulmaksizin riizgar ve su gibi dinamiklerle
yayllmasini saglayan tozlasma gerceklesir. Sekil 3 ¢icek
tozlasma stratejisini gdstermektedir.

i Tozlastirict
Polen /P:Ien \

/A Tozlagsma N stigma

Polen

Polen
Taneleri

Ovary

Ovule

Sekil 3. Cicek tozlagsma stratejisi (Yang 2012)

Cicek tozlasma algoritmasinin matematiksel modeli
Denklem 21 ve 22’de verilmistir.
xth=xi +yL(D(g. — x{) (21)
Al'(A)sin (%’1) 1 (22)
L~ p- sl+’1'(s » 50> 0)

Burada, L, Levy dagihminin matematiksel ifadesini, I (A),
standart gama fonksiyonunu sembolize eder. Ayrica s,
adim buyukliguni olusturur. Cicek tozlasmasinda yeni
neslin hesaplanmasinda Denklem 23 kullaniimaktadir.

xtl = xf+ e(xf —xf) (23)

CTA’da baslangicta
olusturulur ve her cicegin olasilik anahtarina bagl olarak

rastgele bir c¢icek poplilasyonu
genetik operatorler uygulanir. Bu operatérler, giceklerin
birbirleriyle bilgi paylasmasini simiile eder. iteratif olarak
en iyi ¢6zumi glincelleyen algoritma, genetik gesitlilik ve
isbirligini birlestirerek karmasik optimizasyon
problemlerine uygun ¢ozimler Uretir. Sekil 4’te gicek

tozlagma algoritmasinin s6zde kodu sunulmustur.

CTA Sézde Kodu
Rastgele baslangig popilasyonunu tret. (n: Polen sayisi)
Baslangi¢ poplilasyonu igin en iyi ¢6ziimii hesapla g*
Olasilik anahtar p € [0, 1] olustur.
while (t<Max iterasyon)
forEln
if rand < p(liniform dagiiim)
Levy dagilim: L (Parametre sayis: kadar)
Biyotikiiremex!** = x! + yL(A)(g. — x{)
Else
for £(Uniform dagilima gére [0,1])
Rastgele J ve k ¢bzimlerini seg
Abiyotikiireme xf* = xf + f(x; - x,i)
end if
yeni ¢ézimii al ve kontrol et
yeni¢ozim daha lyiyse popllasyonu gincelle
end for
En Lyl ¢ozimi seg g-
end while

Sekil 4. CTA s6zde kodu

2.2.3 Karinca Aslani Algoritmasi (KAA)

Karinca aslan algoritmasinda (KAA), karinca aslanlari larva
evresinde kumlu topraklarda kigik bir gukur kazarak
kendilerine bir tuzak olustururlar. Karinca aslani, tuzak
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cukurunun dibine gomildikten sonra, bir avci olarak
bekleyise gecer. Karincalarin veya diger kiigik boceklerin
tuzaklara diismesi sonrasinda, cikisi engellemek icin kum
firlatir ve b6cegi cukurun dibine geker (Mirjalili 2015b). Bu
avlanma mekanizmasi dogadan ilham alinmis ve bir
optimizasyon algoritmasi gelistirilmistir. Bu avlanma
stratejisi Sekil 5'te gosterilmektedir.

Sekil 5. Karinca aslani avlanma stratejisi (Mirjalili 2015b)

Karinca  aslaninin  avlanma  mekanizmasina  ait
matematiksel model Denklem 24’te gosterilmistir.

0
cumsum(2r(t;) — 1)
X() =|cumsum(2r(t,) — 1) (24)

cumsum(é;"(tn) -1

Burada, n, maksimum iterasyon sayisi, t, rastgele yuriyus
adimi cumsum, kimdulatif toplam ve r(t), bir stokastik
fonksiyonu ifade eder. Denklem 25’te matematiksel
ifadesi sunulmustur.

1, if rand > 0.5

() = {0, if rand < 0.5 (25)

Rastgele yiriylse baslayan karincalari arama uzayinda
tutmak icin kullanilan matematiksel esitlik Denklem
26’daki gibi ifade edilmektedir.

Xf= (X! —a)(df — cH)(bi—a)™* +cf (26)

Burada, i, degisken sayisini t, iterasyon sayisini a,
minimum rastgele yiriylUstini, b, maksimum rastgele
yurayisini c, d, her bir iterasyonda gilincellenen karinca
aslani pozisyonlarinin sirasiyla minimum ve maksimum
degerlerini gostermektedir. Karinca tuzaga girdiginde
karinca aslani onlari tuzagin dibine ¢ekmek igin kum
firlatmaya baslar (Yiizgec ve Kilig, 2018). Bu davranisa ait
matematiksel ifade  Denklem 27-30 arasinda
gosterilmektedir.

cf = Antlion! + ¢t (27)
df = Antlionf + d* (28)
ct=ct. It (29)
dt = dt. 1" (30)

Sekil 6’da verilen KAA'a ait s6zde kodu, karinca aslanlarini
belirli bir baglangic pozisyonuna yerlestirir ve maliyet
degerlerini hesaplar. Elit bir karinca aslanina ait pozisyon
saklanir. Belirlenen maksimum iterasyona kadar, her bir
karinca aslani igin se¢im yapilir. Secilen karinca aslani
etrafinda rastgele yiriyls modeli olusturulur, bu model
kullanilarak karincanin yeni pozisyonu belirlenir. Eger
karinca arama uzayi disinda ise, pozisyonu rastgele bir
konuma atanir. Ardindan, karinca aslanlarinin maliyet
degerleri hesaplanir ve her bir karinca aslani igin, eger
karincanin maliyeti fonksiyon degeri daha iyi ise, karinca
aslani yerini ve pozisyonunu glinceller. Elit karinca aslani
da giincellenir ve iterasyon nesiller boyunca devam eder.
Bu sekilde, KAA algoritmasi, karinca aslanlarinin
etkilesimli bir sekilde pozisyonlarini giincelleyerek
optimizasyon problemlerini ¢ozer.

KAA Sézde Kodu
Karminca aslanlari baslangi¢ pozisyonu belirle
Karinca aslanlari maliyet degerleri hesapla
Elit karinca aslani ve pozisyonu sakla
while (iterasyon < maksimum iterasyon)
for (her bir karinca aslani igin)
Karinca aslani secimi
Elit karinca aslani etrafinda rastgele yliriiyts modeli
Secilen karinca aslani etrafinda karincanin rastgele yiiriyis
modelinin ¢ikarilmasi
Rastgele ylriiyiis modelinin normalize edilmesi
Karincanin pozisyonun belirleme
if Karinca arama uzay: disinda ise,
Rastgele arama uzayi icerisine at
end if
end for
Karinca maliyet degerleri hesapla
for (her bir karinca aslan)
if karincamin maliyeti daha iyi ise, karinca aslani karincayi
yer ve pozisyonunu karincaninki ile giincelle.
end if
end for
Elit karinca aslani giincelle
end while

Sekil 6. KAA s6zde kodu

2.2.4 Giive-Alev Algoritmasi (GAA)

GAA algoritmasi, glvelerin 1sik kaynaklarinin etrafinda
yaptigl hareketleri modellemektedir. Guveler, isik
kaynagina dogru ucarak uzakliklarini en aza indirmeye
cahsirlar. GAA algoritmasi bu fikri temel alir ve popilasyon
icerisinde bulunan gilivelerin pozisyonlarini ayarlayarak en
iyi ¢ozlime ulasmayi hedefler (Mirjalili 2015a). Glve-alev
algoritmasina iliskin  Denklemler 31-35 arasinda
verilmistir.
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miy My miq
T M2 (31)
Mp1 My My,a
oM,
OM = 01.,”2 (32)
oM,
F1,1 F1,2 Fl,d
I &
Fn,l Fn,Z Fn,d
OF,
or = |°P (34)
OF,
MFO = (I,P,T) (35)

Burada / guvelerin ilk rastgele konumlarini, P givelerin
arama uzayindaki hareketini ve T arama surecini bitirmeyi
ifade eder. Denklem 36-37 rastgele dagilimi uygulamak
icin kullanilan fonksiyonu temsil eder.

M(i,j) = (ub(i) — Ib(j)) * rand () + 1b (i) (36)

S(M, F;) = D; - e®® - cos(2nt) + F; (37)

Burada D;, i 'inci glive ile j 'inci alev arasindaki boslugu
(yani, D; = |F] - Ml-| ), b, logaritmik spiralin seklini
tanimlayan bir sabiti ve t, [-1,1] arasinda rastgele bir saylyi
belirtir.

Sekil 7°de verilen GAA s6zde kodu, glive M;'nin baglangig
konumunu rastgele belirler ve uygunluk fonksiyonunu
hesaplar. Ardindan, belirli bir maksimum iterasyona kadar
M;'nin konumunu giinceller ve Denklem 36’y1 kullanarak
alev sayisini hesaplar. ilk iterasyonda, siralama islemleri F
ve OF matrislerini hesaplamak igin kullanihr. Her
iterasyonda, rastgele segilen r ve t degerleri ile Denklem
36 ve 37 kullanilarak D ve M (i, j) degerleri glincellenir. En
iyi ¢cozlim, iterasyonlar tamamlandiginda yazdirihr.

GAA Sézde Kodu
Giive Alevi i¢in parametreleri ayarla
Giive M; konumunu rastgele baglat
Jor i = 1'den n've kadar
[ icin uygunluk fonksivonunu hesaplayin
end for
while iterasyon < Max _itere et.
Mmin konumunu giincelle
Denklemi (36) kullanarak alev sayisint hesaplayin.
fi i¢in uyguniuk fonksiyonunu degerlendirin
if vineleme ==1 ise
F=swalama(M) ve OF=siralama (OM)
else
F=siralama(M,.;, M) ve OF=siralama (M,.;, M,)
end if
Jor i = 1'den n'ye kadar
for [ = 1'den d've itere et
rve t degerlerini giincelle.
Denklemi (36) ile D'nin degerini karsilik gelen giiveye gére hesapla.
Denklem (37)'i ile M(i,j) saygisim karsilik gelen giiveye giincelle.
end for
end for
end while
En iyi ¢oziimii ya:dmn

Sekil 7. GAA s6zde kodu

2.2.5 Halat Cekme Optimizasyonu (HCA)

Halat cekme algoritmasi (HCA), iki rakip takimin halatin zit
uclarini gekmesini modellemektedir. Oyunun temel kurali,
takimlarin rakibi belirli bir mesafeye kadar kendi tarafina
cekmesini icerir. iki takim arasinda oynanmakla birlikte
takimlarin esit sayida oyuncusu olur (Kaveh ve
Bakhshpoori 2021). Bu yarismanin gézlemlenmesi ile HCA
algoritmasi onerilmis ve cesitli problemlerin ¢ézimiinde
basari ile uygulanmistir. Sekil 8'de cekismede yarisan

takimlardan biri gosterilmektedir.

Sekil 8. Halat cekmede yarisan bir takim (Anonim)

HCA algoritmasinda bileske kuvvet Denklem 38’deki gibi
hesaplanabilir.

F, = F, — Wi (38)

Sonug olarak, Newton'un ikinci yasasina gore, i nesnesi, j
nesnesine dogru ivmelenir. Bu durumda Matematiksel
ifade Denklem 39’daki gibidir.

F,

(Wi / ) (39)

i nesnesi sifir hizdan basladigi icin, yeni konumu Denklem
40’da belirlenir:
yeni 1 2 eski
Xi = Eat + Xi (40)
xioj = Xj min T rand(xj,max - xj,min)j (41)
=12,..,n

Denklem 41’'de xl-oj, i'inci aday ¢6zUmun, j'inci degiskeninin

baglangic degeridir.  Xj maxVe  Xjmp Sirasiyla  j'inci

degisken icin izin verilen maksimum ve minimum
degerlerdir. rand [0, 1] arahgindaki tekdiize bir dagilimdan
rastgele bir sayiyr gostermektedir. Sekil 9’da HCA'nin
kodu

parametrelerle bir popilasyon olusturup, bu popilasyon

sozde verilmistir.  Baslangicta  belirlenen

icindeki aday ¢ozlimleri bir lige yerlestirerek baslar. Amag

732



TOPSIS Yaklasimi ile Metasezgisel Optimizasyon Algoritmalarinin Performans Dederlendirmesi, FIDAN vd.

fonksiyonlari degerlendirilir ve ligdeki takimlar arasinda
agirlik tabanh bir rekabet gergeklesir. Lig icinde takimlar
arasindaki yer degistirme islemleri sonucunda elde edilen
toplam yer degistirmeler ve son konumlar belirlenir. Yan
kisitlamalar kullanilarak degiskenler yeniden olusturulur.
Bu adimlar sonlandirma kosulu karsilanana kadar
tekrarlanir, boylece algoritma popiilasyonu optimize eder

ve problem ¢6ziimiinu gelistirir.

HCA Sézde Kodu
Parametreleri ayarla
N rastgele aday ¢éziimden olusan bir popiilasyonu seg.
Tiim rastgele aday ¢dziimlerini kaydederek ligi baslat.
while (sonlandirma kosulu karsilanmadi)
Aday ¢éziimler igin amag fonksivonu degerlerini degerlendir.
Yeni ¢oziimleri siralayin ve ligi gitncelle.
W; ligindeki takimlarm agirliklar: (X;)'e tanmmla.
for i takumi igin
for j takunz igin
if (Wi<¥j)
i takimim j takimina dogru hareket ettir.
end if
end for
Takmmumm toplam yer degistirmesini belirle.
Takiminm son konumunu belirle.
Degiskenleri yeniden olusturmak igin yan kisitlama islemini uygula
end for
end while
end

Sekil 9. HCA s6zde kodu

2.2.6 Atom Arama Optimizasyonu (AAA)

AAA,
davranisindan ilham alir ve arama uzayindaki her bir

molekiiler  diizeyde  atomlarin dinamik
¢6zUmU, o ¢6zUmu temsil eden atomun konumu ve kitlesi
ile belirler. Daha iyi bir ¢6zim, daha agir bir atomla temsil
edilirken, daha koti bir ¢6ziim daha hafif bir atomla temsil
edilir. Bu sekilde, AAA dogal secilim benzeri bir evrim
sureci uygular ve daha iyi sonuglar igin agir atomlari tercih
eder. Atomlar kovalent baglarla birleserek molekiilleri
olusturur. Atomlarin kitlesi ve hacmi vardir ve
birbirleriyle etkilesim igindedirler. Bu etkilesim kuvvetleri,
atomlar arasindaki mesafelere bagli olarak ¢ekme veya
itme seklinde gerceklesir (Zhao vd. 2019). Sekil 10’da

atom arama stireci gosterilmektedir.

Sekil 10. Atom arama slreci (Zhao vd. 2019)

Atom arama algoritmasi temelde Newton’un ikinci
hareket yasasini kullanir. Denklem 42’de bu algoritmanin
temel aldigi yasanin genel bir formu bulunmaktadir. Bu
denklemde F;, atom i'nin, G; Uzerindeki etkilesiminin
bileske kuvvetidir. Atom i, m; Uzerindeki kisitlayici

kuvvetin bileske kuvvetidir, a;, i atomunun ivmesidir.

Fi + Gi = m;a;, (42)

Sekil 11’de sunulan AAA s6zde kodu, bir dizi X atomunu ve
onlarin hizlarini rastgele baslatir ve baslangicta Fitgq;
degerini sonsuz olarak atar. Durdurma kriteri karsilanana
kadar, her bir X atomu igin uygunluk degeri hesaplanir ve
bu deger Fitges'ten kuglkse, Fitges: Ve Xpest
guncellenir. Ardindan, kitleyi ilgili denklemler kullanarak
hesaplar ve her atom icin belirlenen komsularini seger.
Etkilesim ve kisitlama kuvvetleri hesaplanarak ivme elde
edilir. Hiz ve konum gilincellemeleri yapilir. En sonunda, su

ana kadar bulunan en iyi ¢6zim Xpg,.¢: bulunur.

AAA Sozde Kodu
Bir dizi X atomunu (¢éziimler) ve bunlarm v izlarim rastgele baslat.
Fitg=Inf atama yap
While Durdurma kriteri karsilanmadiginda
Her X; atomu igin sunu yap
Uygunluk degerini hesaplay
if Fit; < Fitgg ise
Flitges: = Fityy
Kot = Xy
end if
Kiitleyi ilgili denklemleri kullanarak hesapla.
K komsusunu belirle.
Swastyla etkilesim kuvveti Fyve kisitlama kuvveti Gy'vi hesapla
Tvmeyi hesapla.
Hizi giincelle.
Konumu giincelleyin;
end for
end while
Su ana kadarki en ivi ¢oziimil bul Xz,

Sekil 11. AAA s6zde kodu

2.2.7 Beyin Firtinasi Optimizasyonu (BFA)

Beyin firtinasi optimizasyonu algoritmasi (BFA), insanlarin
beyin firtinasi stirecindeki kolektif davranisini taklit eden
bir algoritmadir. BFA, arama alanini azaltmak igin
kullanilan cesitli ¢6ziimler énermektedir. Tim ¢dziimler
sonunda birka¢ kiime olusturacak sekilde gruplandirilir ve
bu kiimeler bir sorunun yerel optimumlarini temsil eder.
BFA, en iyi uygunluk degerlerine sahip ¢oziimleri iceren
bir alanin bilgisini tutar ve bu bilgi kiimeler arasinda
yayilir. Algoritma kesif yapmak igin ilk 6nce karar uzayinda
dolasacak ve iterasyonlar ilerledikge kesif ve somiri
arasinda bir denge durumu olusturacaktir (Shi 2011).
Denklem 43 BFA algoritmasina iliskin genel ifadeyi

gostermektedir.
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X' =X+ &(t).N(O,1) (43)

Denklem 43’te X', yeni bir bireyi temsil ederken X, secim
sonucu olur. N (0, 1) standart normal dagilimi temsil eder.
&(t) Denklem 44'te gosterildigi gibi adim boyutunu
ayarlamak igin bir islevdir.

&(t) = logsig (%) .U(0,1) (44)

Denklem 44’te, aktarim islevi oldugu yerde T ve t
degerleri, sirasiyla maksimum yineleme sayisi ve gegerli
yineleme sayisidir. ¢, logsig'in egimini kontrol eden bir
katsayidir. U(0, 1), 0'dan 1'e dlizglin dagihm temsil eder.

BFA Sézde Kodu
Giris n, T, K, Prop, Pepsrt, Prewt, Peenz parametrelerini ayaria.
Bir popiilasyon olusturmalk icin rastgele n adet birey olustur.
While t < T
Popiilasyonu K seklinde kiimelemek icin K-ara¢ sayisint belirle.
Popiilasyonu uygunluk degerini hesapla.
Her kategoride en iyi olani merkez olarak se¢.
iU, 1) < Pry
Rastgele bir kategorinin merkezini rastgele olugturulmus bir
bireyle degistir.
Jor i=1:mi¢in yap
ifu(0, 1) < P ise
Rastgele bir kiime seg.
if U0, 1) < Pcen/l ise
Merkezi X; olarak se¢in;
else
Bir bireyi X; olarak rastgele sec.
else
Tki kiimeyi rastgele sec.
iU, 1) < P.ise
iki merkezi birlestir
else
Her kategoriden rastgele bir birey sec.
X; olarak iki rastgele bireyin birlesimini yap.
Yeni birey olustur.
Niifusu giincelle;
En ivi bireyi kaydet
t=rt+1;

Sekil 12. BFA s6zde kodu

Sekil 12’de s6zde kodu verilen BFA su adimlari igerir:
Belirli parametreleri ayarla ve baslangicta n adet birey
iceren bir popilasyon olustur. Belirlenen iterasyon
sayisina (T) ulasana kadar popitlasyonu belirli bir sayida
(K) kimeye ayirir, uygunluk degerlerini hesaplar ve her
kategoride en iyi olanlari merkez olarak secer. Eger belirli
bir olasilik (F.,) altinda ise, rastgele bir kategorinin
merkezini baska bir rastgele birey ile degistir. Her birey
icin, belirlenen olasiliklara gore kiimelenme ve merkez
degistirme islemlerini uygular. Yeni bireyler olusturarak

popilasyonu giinceller.

2.2.8 Su Déngiisii Algoritmasi (SDA)

Bu algoritma, gercek diinyada nehirlerin olusumundan
esinlenerek tasarlanmistir. Nehirler, yiksek rakimlardaki
kar ve buzullarin erimesiyle olusur ve denize dogru
akarlar. Suyun buharlasmasi ve atmosfere karismasi

sonucunda olusan bulutlar ise yagmur ya da diger
SDA'da,
olusturulan bir popilasyon yagmur damlalarini temsil

sekillerde yeryliziine geri doner. rastgele
eder. Her bir yagmur damlasi, bir dizi tasarim veya karar
degiskenini iceren bir bireydir. En iyi birey, belirli bir
problemin en uygun ¢6zimiini temsil eden "deniz" olarak

segilir. (Eskandar vd. 2012). Sekil 13 su déngisiini temsili

olarak  gostermektedir. Denklem 45'te  yagmur
damlaciklarinin temsili olarak matris formu
bulunmaktadir.
NV(ZT = [x1:x2:x3: ...,xN,] (45)
\
Yagis Yogusma
Terleme
,fl/’,/
Stizilme 777+
Buharlagsma

Sekil 13. Su dongiisu (Eskandar vd. 2012)

Algoritmanin  baglayabilmesi icin = X = Npo,xNyg,
boyutunda bir yagmur damlasi popilasyonu olusturulur.

Bu nedenle, rastgele iretilen X matrisi Denklem 46’da

verilmistir:
[ YD, ]
| YD, |
¥ =| YD,
[YDNpOpJ (46)
Xt X3 X Xivar
_| Xt X3 X3 Xivar
X{pew e yiver | er

ey Xuar) her biri
olarak gosterilebilir.

Karar degiskeni degerlerinin (X1, X»,
baslangic noktasi Bir damlanin
maliyeti en diisiik degeri temsil eder. Buna gore, verilen
denklemde Ng,., nehir sayisini ve denizin toplam degerini

ifade eder. Geri kalan degerler ise yagmur damlalarinin
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nehirlerde veya dogrudan denizde biriktirebilecegi
degerlerden olusur (Giir, 2020, s.17). Sonug olarak su
zerreciklerin birlesmesi suyu baydtir. Buharlasma ve
erozyon ise suyun kiiglilmesine sebep olur. Denklem 47

maliyet fonksiyonunu gosterir.

C; = fok, x5, x5, o Xhipop) (47)

i=12,3, .., Npop olarak ifade edilir. Bu
durumda yeni esitlikler Denklem 48 ve49’da verilmistir.

Burada

Ny, = Nehir Sayist + 1 (48)
Nya = Npop = Nsr (49)

Akiskanhk hizina bagl olarak damlalarin nehirlere ve
denize akiginin modeli Denklem 50’de verilmistir. NSn,
belirli nehirlere veya denize akan akarsularin sayisini
olusturur.

Maliyet,

e (50)
Zf’__SIT Maliyet;

NS, = yuvarla va

Sekil 14’te genel olarak SDA'nin s6zde kodu verilmistir.
Sureg oOncelikle baslangic parametrelerinin secilmesi ile
baglar. Rastgele bir baslangi¢ populasyonu olusturulur ve
yagmur damlalari, dereler, nehirler ve deniz gibi akislar
simile edilir. Her yagmur damlasinin degeri (maliyeti)
hesaplanir ve akis yogunlugu belirlenir. Nehirler ve
denizler arasindaki akislar hesaplanarak en yiiksek yokusa
dogru olan deniz'e akarlar. Her akisin konumu, en iyi
¢6zimi temsil eden bir akis ile degistirilir. Eger bir nehir,
denizden daha iyi bir ¢6ziim bulursa, nehrin konumu
denizle degistirilir. Buharlasma durumu kontrol edilir ve

yapilir.
Kullanici tanimli bir parametre olan d,,,,, degeri azaltilir

bu durum saglaniyorsa yagmurlama islemi
ve yakinsama kriterleri kontrol edilir. Durdurma kriteri
karsilanirsa, algoritma durur; aksi takdirde, baslangigtaki
popllasyon olusturulma asamasina geri dondlir. Bu
adimlar, belirli bir yakinsama durumuna ulasilana kadar
tekrarlanir.

SDA Sizde Kodu

WCA'nmin baslangic parametreleri segilir.

Rastgele baslangi¢ popiilasyonu olusturulur.

itk akiglar (vagmur damlalari), dereler, nehirler ve deniz olusturulur.
Her bir yagmur damlasinin degeri(maliyeti)hesaplanir.

Nehirler ve deniz icin akis yogunlugunu belirlenir.

Alag degeri hesaplanir..

Nehirler, en yokus asag yer olan Deniz (Mutlak Hedef) ‘e akar.
Nehir konumiarnt en iyi ¢oziimii veren bir akimla degistirilir.

Eger bir nehir denizden daha iyi bir ¢éziim bulursa, nehrin konumu
denizle degistirilir.

Buharlagma durumu kontrol edilir

Buharlasma kosulu saglammissa, yagmurlama islemi yapilir.
Kullanier tanimli parametre olan d max degeri azaltilir.

Yakinsama kriterleri kontrol edilir.

Durdurma kriteri karsilanirsa, algoritma durur, aksi takdirde 5. adina
doniiliir.

Sekil 14. SDA s6zde kodu

[
[
i

]|
o
(/S

Sekil 15. Mercan resifleri algoritmasinin temel siireci (Yang vd.
2018)

2.2.9 Mercan Resifleri Algoritmasi (MRA)

Mercan resifleri algoritmasi (MRA), belirli bir dogal
ekosistemin davranisinin yapay similasyonunu deneyen
biyolojik esinli bir evrimsel algoritmadir. MRA algoritmasi,
farkli
olusturmak ile baslar ve bu ¢éziimler kare bir 1zgarada

¢6zUmleri kodlayan bireyler, populasyonu
(resif) bulunur. Algoritma, mercan lireme sirecini (cinsel
ve eseysiz Ureme operatorleri uygulanir) ve uzay igin bir
miicadelenin meydana geldigi mercan resifleri olusum
strecini simlle eder (Salcedo vd. 2014). Sekil 15'te
mercan  resiflerinde surecini

mercanin  ¢ogalma

gostermektedir.

Mercan resifleri algoritmasi, fraktal geometriyi kullanarak
dogal mercan resiflerinin karmasik yapisini modeller.
Algoritma, mercan resiflerinin blylmesini ve gelismesini
simule etmek igin Denklem 51’i kullanilir.

dN/dt = rN(1 — N/K) (51)

Denklem, klasik lojistik denkleminden tiretilmistir ve
mercan kolonilerinin zaman iginde nasil blyudagini
gostermektedir.

dD/dt = —mD (52)

Denklem 52, 6lG mercan kolonilerinin zaman iginde nasil
arttigini gosterir. Bu denklem ayrica 6l koloni sayisinin
(D) 6liim hizi (m) ile orantili oldugunu gosterir.

ds/dt = cD (53)

Burada S, mercan resiflerinde biriken tortu miktarini, c ise
mercan kolonilerinin tortulasma oranini ifade etmektedir.
Sekil 16’da MRA’nin s6zde kodu sunulmustur.

735



TOPSIS Yaklasimi ile Metasezgisel Optimizasyon Algoritmalarinin Performans Dederlendirmesi, FIDAN vd.

MRA Sézde Kodu
Baglangi¢ parametrelerini N, M, F,, Fy, Fd, Py y, ks 0, k, Nywayarila
Tiim ¢éziim programlar: icin ¢éziim alam aragtir
Mercan resiflerini konumlarim belirle
Mercan popiilasyonlarini hesapla Q;
Jorc =1ic¢cin2; ¢ <n; ¢& Ny
Yaymn yumurtlamasi (dis cinsel iireme);
Kuluckaya yatma (i¢sel cinsel iireme);
Larva ortamin belirle
Ejseysiz iireme degerini hesapla.
Larva ortami;
if (c+ Ngen) ise
Yagma mekanizmast kullanarak hesaplama yap.
end
end

Sekil 16. MRA sozde kodu
2.2.10 Yasam Se¢im Tabanli Algoritma (YSTA)

YSTA algoritmasi, insanin yasam dongisinl ve galisma
etigini inceleyerek gelistirilen bir algoritmadir. insanlarin
dogadan ilham alarak yeni seyler 6grendigi ve diger
tirlerden  6grenme  kabiliyetine  sahip  olduklari
diisunulerek hayatta kalma odakli calismalar yarittikleri
esasina dayanarak ortaya konmustur (Khatri vd. 2020).
insan her zaman bir seylerden ilham alir, ya kendisi gibi
birini, bir inllyi ya da arkadaslarini takip eder. Kisi, hedefi
gerceklestirmek icin en iyi kisilerden faydal bir seyler
almaya ¢alisir ve Ustiin kisinin verimliligini gbzlemleyerek
bir desen tiretir. LCBO algoritmasi, insan dislinme
sureglerinden ve karar verme sekillerinden etkilenmistir.
Ayni zamanda Jaya optimizasyon tekniginden de ilham
almistir. Jaya ‘da sadece en iyi ve en kéti ajanlar mevcut
ajani etkilerken, LCBO'nun 6nerilen optimizasyonu belirli
bir istege bagh dali icerir ve en iyi arama ajanlari da
mevcut ajani etkiler. Bu da arama alaninin daha iyi bir
sekilde kullaniimasini saglar. Denklem 54’te U(x), se¢im
x'in toplam faydasini, w;, i. segenegin dnemini gosteren
agirhk, u;(x;), i. segenegin faydasi ve n, olasi segeneklerin
sayisini gostermektedir.

n

Z w; u; (x;) (54)
{i=1}

Ux) =

Denklem 55 ise bir segimin olasi sonuglarini hesaplar. Bu
denklemde P(y|x), se¢im x'i yaptiktan sonra y sonucunu
elde etme olasilgi p;(x;) ise segim x; yaptiktan sonra y
sonucunu elde etme olasiligini ifade etmektedir.

n
> (55)
{i=1}

P(ylx) =

YSTA, belirli bir insan poplilasyonu ve r; degeri ile baslar.
Uygunluk degerlerini hesaplar ve populasyonu uygunluk
degerlerine gore siralar. Belirlenen bir degisim sayisina
ulasana kadar su adimlari tekrarlar: Her birey icin rastgele
bir deger olusturur ve bu degere gére mevcut arama
aracisini glinceller. Eger olusturulan rastgele deger belirli

bir araligin disinda ise, Denklem 54 ve 55'i kullanarak
guncelleme vyapar. Yeni arama aracisinin uygunluk
degerini hesaplar ve eger bu deger onceki uygunluk
degerinden daha iyi ise arama aracisinin konumunu ve
uygunluk degerini giinceller. Gilincellenen poplilasyonu
siralar ve guncel degisimi artirarak iterasyonu devam
ettirir. Sonunda, baslangigtaki popilasyonun en iyisini
secerek algoritmayi tamamlar. Sekil 17 YSTA’ya ait sdzde

kodu gostermektedir.

YSTA Sézde Kodu
Insan popiilasyonunu ve ;' degerini belirle
Uygunluk degerlerini hesaplayp ve popiilasyonu sirala
While (giincel degisim <degisim sayisi)
Sfori=1.:nigin yap
z = Rand()
if (z>0,875)
Mevcut arama aracisim giincelle.
else (z <0.70)
Denklem 54 ve 55 kullanarak giincelleme yap.
else
Mevcut arama aracisim giincelleyin.
end if
Arama aracisuun uygunluk degerini hesapla
if (veni uygunluk degeri onceki uygunlulk degerinden daha iyiyse)
Arama aracisi konumunu ve uygunluk degerini giincelle
end if
end if
X = swralama(X)
Giincel degisim = Giincel degisim + 1
end while
Xi e geri don

Sekil 17. YSTA so6zde kodu

2.3.Sistem Tanimlama

Kontrol miihendisliginin alt bir alani olarak ifade edilen
sistem tanimlama, temel olarak bir sistemin giris/cikis
verilerine bagli olarak matematiksel model elde etme
sirecidir (Celikel ve Gindogdu 2020, Fidan vd. 2022,
Zaloglu vd. 2023). Sistemlerin matematiksel modellerini
elde etmek igin kullanilan gesitli ydontemler bulunmakla
birlikte en vyaygin kullanilanlardan biri siyah kutu
modellemedir. Siyah kutu sistem tanimlama modelinde,
sisteme ait tanimlanmis bir matematiksel model yoktur.
Bu yontemde sistemden toplanan giris/cikis verileri
kullanilarak model elde edilir. Kara kutu sistem tanimlama
Denklem 56’da sunulmustur.

y(t) = f[yl(t - 1)! ---,y1(t - nyl)l "'Jyr(t - 1)1 ---,}’r(t - nyr)r
u, (t—1), ...,ul(t - nul), e Uy (E— 1), ...,um(t - num), (56)
e (t—1),...e.(t —mg, ), et — 1), ., e,(t — 7, )]

Denklem 56’da y(t) cikis sinyalini, u(t) giris sinyalini, e(t)
ise hata sinyalini ifade etmektedir.

2.4. 6n Analiz

Sistem tanimlama algoritmalarinin ¢alistirildigi PC 2.5 GHz
hiza sahip, 6 ¢ekirdegi olan (Intel Core i5 CPU) islemci, 6
Gb RAM ve 1 TB 6zelligindedir.
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FHO00H Crrtg

Triner 17,409

Sekil 18. Hava isitma deney seti gériinima

Algoritmalarin gelistirilmesi icin Python 3.8 altinda Pandas
1.4.2, Mealpy 2.5.0 ve Control 0.9.2 kituphaneleri
kullanilmistir. Veri seti icin laboratuvar 6lgeginde hava
Isitma deney setinden toplanan veriler kullanilmigtir
(Kumbasar vd. 2011). Bu setin gorinimi Sekil 18'de
verilmistir. Hava akisi ve referans sicaklik degerlerinin
Olcimuyle elde edilen 1000 adet veri, 0.08 saniyelik bir
zaman araliginda toplanmistir. Deney dizeneginde
Isitictya uygulanan gerilim ve hava sicaklik 6lgim sensori
(termokupl) gerilimi sirasiyla Sekil 19-a ve Sekil 19-b’de
gosterilmistir.

Isitici Gerilimi (V)- Zaman (sn)

m

Zaman (sn)

[=2]

Gerilim (V)

=

a) Isitici Gerilimi

Termokupl GEI’Illml V)- Zaman (sn)
6F - 7 |.J| P ‘,cl ' N IH‘I ;-'] 4

Gerilim (V)

Zaman (sn)
b) Termokupl Gerilimi
Sekil 19. Giris ve cikis gerilim sinyalleri

3.BULGULAR

Bu ¢alismada o©nerilen algoritmalar, rastgele baslangi¢

degerlerine bagh olarak calistigi icin ¢o6zimler her
seferinde ayni basariyla hesaplanamayabilir. Bu sebeple
algoritmalar bagimsiz olarak 100’er defa galistiriimis ve
performanslar gosterilmistir. Ayrica alt bolimlerde gesitli
sinirliliklar ele alinarak performans (izerine etkisi de
sunulmusgtur. isimleri,

Cizelge 1’de algoritma dongii

sayllari, popilasyon sayisi ve algoritmalara ait diger
parametreler sunulmustur. Bu algoritmalar galistirilirken
farkh sinirhihk degerleri igin iterasyon sayisi degismektedir.
Bu sebeple Cizelge 1’de maksimum iterasyon sayisi
sunulmustur. Cizelge 1’de diger parametrelerin se¢ciminde
bulunan MS

algoritmalarinin her birine ait 6n tanimli degerler oldugu

ise mealpy kituphanesi icinde
gibi kullaniimigtir. Topsis yonteminde, normalize edilmis
karar matrisinde her bir kriterin agirligini belirlemek icin
normalizasyon islemi uygulanir. Karar matrisindeki
degerler, bir oOlgeklendirme yontemi (6rnegin, 0 ile 1
arasina normallestirme) kullanilarak normalize edilir. Bu
adim, farkli dlgeklerdeki kriterlerin karsilastirilabilir hale
getirilmesini saglar. Bu makale calismasinda kriterlerin
secimi ve normalizasyonunda performans (R?), ¢dziim
dikkate

alinmistir. Bu parametrelerin degerleri sirasiyla 0.5, 0.25

zamani ve yilikselme zamani parametreleri
ve 0.25 olarak belirlenmistir. Bu degerlerin segiminde
sonuca dogrudan etki ettigi icin arastirmacilar tarafindan

R? en 6nemli deger olarak belirlenmistir. C6ziim zamani

ve yilkselme zamanin etkisinin benzer olacagi
distnilmustir.
Cizelge 1. Algoritmalara iliskin parametreler

Algoritma Dongii  Popiilasyon Diger
isimleri  Sayisi Sayisi Parametreler
AEO 10000 100 -
ALO 10000 100 -
ASO 10000 100 a=10,=04

m.,=5,p;, =05, p, =
BSO 10000 100 0.5,

p3; = 0.5,p, = 0.5
o = 0.4,F, =04,

CRO 10000 100 fo=0.1,

F; =0.1 GCR =0.1,

Ymax = 0.2, Ngriqys = 3
LCO 10000 100 . = 2.35
FPA 10000 100 ps = 0.8,levy,, = 0.1
MFO 10000 100 -
TWO 10000 100 -

Ng,. = 4,w, = 2.0,
WCA 10000 100

Apax = le —6
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3.1 Giivenilirlik Analizi ve Sinirliliklar

Performansa odaklanan birgok MS algoritmasi igin
durdurma kriterleri 6nemlidir. Dogru segilmis durdurma
kriterleri sistem modelinin elde edilmesinde mumkiin
olan en kisa siirede sonuca gitmeyi saglayabilir. Ozellikle
sinirh kaynaklara sahip gomuli donanimlar igin kritik
zaman sinir degerinin ne oldugu iyi belirlenmelidir
(Ravber vd. 2022). Ancak zaman degerini kisith tutmak en
uygun ¢6zimui bulmanin 6niinde bir engel olabilir. Bu
sebeple alt bolimlerde zaman sinirliigl, maksimum
generasyon, maksimum fonksiyon hesaplama ve erken
durdurma sinirliliklari ele alinmistir. Sunulan algoritmalar
belirtilen sinirliliklar altinda incelenmis ve veri seti igin en
uygun olan algoritmalar belirlenmistir. Rastgele baslangig
degerlerine bagli olarak ¢6ziim treten MS algoritmalar bir
bir
¢O6zimde basarisiz olabilmektedir. Bu belirsizlik 6nerilen

¢6zimde oldukga iyi sonug (Uretebilirken diger

algoritmalarin glvenilirliginin testini gerektirir ve iki
Denklem (57-58) ile kontrol edilecektir. Bu ifadeler:

n R2
=0 >08 (57)
_(P(0.7x<08) <005 x=1

f@&) = {P(0.7 x<08)>005 x=0 (58)

O Ao [0 Ao [ aso [0 Bso
0052 % 2 L o -
: T 0.75- :
0.9515 H
% o e
0.951 o %
== :
0.9505- % 0.7 3’ 0.4
5 1 ; o
095 4 € 2

AEO ALO
0.75-
0.95105 0.8
0.7
0-951 0.75-
0.95095- 0.7 0.65-
0.6
LCO FPA

Onerilen denklem 57 ve 58’e gore giivenilirligin tanimi
dncelikle ortalama R? degerinin 0.8’in lizerinde olmasina
baghdir. ikinci asamada ise tiim ¢dziimler icinde %5’ten
daha fazla sayida deger 0.8'in altina
dayanmaktadir. Bu iki

inemeyecegi
varsayimina varsayim kod
gelistirme siirecinde bir ihtiyac olarak ortaya ¢ikmistir. Bu
tanimlama yapilmadigi takdirde parametre tahmininde

onemli tahmin hatalarinin oldugu belirlenmistir.

3.1.1. Zaman Sinirlihgi Senaryosu

Metasezgisel algoritmalar bazen kisitli bir performans
artisi igin 6nemli bir zaman kaynagi harcarlar. Bununla
birlikte performanstan bir miktar 6diin vererek énemli bir
zaman kazanmak mimkiindir. Bu durumda kisitlanmis bir
zamanda oOnerilen algoritmalarin ¢6ziim performanslarini
incelemek gereklidir. Bu sebeple algoritmalarin zaman
sinirliligr altinda (45 sn) bagimsiz olarak 100 defa g¢alismasi
saglanmistir. 45 sn degerinin segiminde kullanilan PC'nin
hizi ve arastirma ekibinin problem ¢éziiminde edindigi
deneyimler dikkate alinmistir. Elde edilen R? degerleri
Sekil 20'de box-plot grafigi olarak sunulmustur. Bu
sonuglara gore, YEA ve YSTA algoritmasi 100 ¢6ziimde
ortalama olarak en iyi performansa (0.951) ulasmistir.

AAA algoritmasi ise en disuk performansa (0.59)

erigmistir.
CRO LCo FPA MFO TWO WCA
0.78 f—
e 0.78
0.76- ¢
o)
0.74- ‘} 0.76-
3
0.72- B
0.74-
07
ASO BSO CRO
0.76
0.74 0.9
0.72-
0.8
0.7
0.68- 0.7
MFO TWO WCA

Sekil 20. Zaman sinirligi altinda (TB-45) R? performanslari

3.1.2. Maksimum Generasyon Sinirlihgi

kritik sistemler maksimum

generasyon (MG=30) sinirlandirma kriterini kullanmak

Zaman olmayan icin
mimkindir. Zaman sinirhligina benzer sekilde, MG
degeri PC'nin hizi dikkate alinarak 30 segilmistir. Sekil
21’de sunulan box-plot grafigi ve algoritmalarin R?

performans degerleri incelendiginde YEA ve YSTA

algoritmalari 0.951 performans degerlerine ulasmistir.
AAA algoritmasi en diisik R? ortalama degerlerine
ulagsmistir. YEA ve YSTA algoritmalari diger algoritmalara
kiyasla daha etkilidir. Ancak, diger algoritmalarin da farkh
sinirlamalar altinda iyi performans gésterme potansiyeli
vardir. Performansi etkileyen diger bir etkende baslangig
sinirlarin iyi segilmesidir. Ancak optimal baslangic deger
sec¢imi baska bir ¢calismanin konusudur.
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Sekil 21. Maksimum generasyon (MG-30) sinirliliginda algoritmalarinin R2 performansi
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Sekil 24. Topsis yontemi ile yeniden siralama islemi

3.2. Coklu karar verme (Topsis) sonuglari

Cizelge 2, 10 farkl MS algoritmasi ve 4 farkh sinirhlik icin
R?, ¢dziim ve yiikselme zamanlarini vermektedir. Bu
degerlerden R?nin maksimum olmasi, yiikselme ve ¢6ziim
zamaninin ise minimum olmasi istenmektedir. Bu gizelge
aslinda Topsis yontemi ile siralama Oncesi MS
algoritmalarina ait verileri gostermek igin ele alinmistir.
Bu sayede Topsis ile siralamadan sonra hangi satirin
siralamasinin nasil degistigi belirlenebilecektir. Sekil 24,
Topsis yontemi kullanilarak gerceklestirilen ¢ok kriterli
karar verme analizinin sonuglarini gostermektedir.
Grafikte, her bir cubuk ideal ¢6ziime gore goreceli
yakinhgl temsil etmektedir. Kisa bir cubuk, ideal ¢oziime
daha vyakin oldugunu ve dolayisiyla tercih edilmesi

gerektigini gosterir ve karar vericiler igin Onerilen

secenektir. Grafikteki yatay kesikli cizgiler, en yiiksek ve
en dusik siralamalar vurgulamak igin eklenmistir. Bu
durumda Topsis siralamasinin gosterildigi y ekseninde 1.
Sirada YSTA algoritmasi maksimum generasyon (MG)
sinirhiligr altinda R? (0.95096), ¢dziim zamani (42.69 sn) ve
yikselme zamani (0.73) degerleri elde edilmistir.

3.3. Performans indekslerinin Karsilastiriimasi

Sistem tanimlama amach olarak kullanilan metasezgisel
algoritmalarin performans indeksleri ve elde edilen

transfer fonksiyonlari bu boélimde c¢izelgeler olarak
sunulmustur. Cizelgelerde performans indeksi olarak
MAPE, MAE, MSE, R? ve zaman (stire) sunulmustur. MAPE
(Ortalama Mutlak Yizde Hata),

ylizdesel ortalamasini 6lger. MAE (Ortalama Mutlak Hata),

tahmin hatalarinin
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tahmin ve gercek degerler arasindaki mutlak farklarin
ortalamasini ifade eder. MSE (Ortalama Kare Hatasi),
farklarin karelerinin ortalamasini élcer. R? (Performans
Katsayisi), bir regresyon modelinin uyumunu ifade eder;
1'e ne kadar yakinsa, modelin daha iyi uyum sagladigini
gosterir. Bu bolimde algoritmalar bagimsiz olarak bir kere
calistinlmistir.  Yani optimize edilmis parametreler
bulunmusg ve algoritma ¢alismayi durdurmustur. Cizelge 3

zaman sinirhhg  altinda  performans  indekslerini
sunmaktadir. Bagimsiz olarak bir defa ¢alisma sonucunda
YEA (0.94768), YSTA (0.95092) ve SDA (0.95029)
algoritmalarinin performanslari oldukga yeterlidir. Ancak
SDA algoritmasinin Sekil 24 dikkate alindiginda bagimsiz
olarak bir defa ¢alisma durumunda performansi iyi olsa
bile ¢oklu calistiginda performansin disiik olma ihtimali
bulunmaktadir.

Cizelge 2. 10 farkli MS algoritmasi ve 4 farkl sinirhlik igin R2, ¢6ziim ve yiikselme zamani

Siralama Algoritma Sinirhlik R? Coziim Zamani Yiikselme Zamani
1 YEA TB 0.94768 45.81526 0.730082
2 KAA TB 0.7045 45.13911 1.221899
3 AAA TB 0.56406 46.2597 1.256448
4 BFA TB 0.71945 45.6263 1.064155
5 MRA TB 0.72777 45.32079 1.229626
6 CTA B 0.74248 46.23655 1.090785
7 YSTA TB 0.95092 46.27365 0.731788
8 GAA B 0.7036 45.18044 1.658491
9 HCA TB 0.73306 46.4729 1.18741
10 SDA TB 0.95029 45.82632 0.69
11 YEA FE 0.95071 55.59337 0.711341
12 KAA FE 0.70206 67.29051 1.408223
13 AAA FE 0.39823 71.13545 2.191563
14 BFA FE 0.74588 56.55411 1.347705
15 MRA FE 0.70641 57.07968 1.2123
16 CTA FE 0.7401 57.0222 1.278904
17 YSTA FE 0.95098 55.68399 0.731269
18 GAA FE 0.72973 56.83546 1.585394
19 HCA FE 0.7142 63.56779 1.240024
20 SDA FE 0.95107 261.8676 0.730464
21 YEA MG 0.95103 83.92427 0.649956
22 KAA MG 0.69284 51.15 1.225706
23 AAA MG 0.57223 54.77643 2.144938
24 BFA MG 0.75325 42.59495 1.278513
25 MRA MG 0.74851 24.1026 1.196992
26 CTA MG 0.75624 42.6317 1.037952
27 YSTA MG 0.95096 42.69103 0.730219
28 GAA MG 0.59915 42.81121 2.141183
29 HCA MG 0.70734 49.31555 1.21763
30 SDA MG 0.9236 43.02428 0.713384
31 YEA ES 0.951 131.0782 0.730118
32 KAA ES 0.74627 14.76414 1.184306
33 AAA ES 0.49428 7.073467 1.386964
34 BFA ES 0.81835 7.000684 1.188327
35 MRA ES 0.67456 6.720242 0.969139
36 CTA ES 0.81274 12.83776 1.809733
37 YSTA ES 0.95092 60.12135 0.667294
38 GAA ES 0.61392 9.734757 2.175592
39 HCA ES 0.70382 9.007025 1.162184
40 SDA ES 0.951 265.0669 0.73044

MG sinirlihginda algoritma

maksimum generasyon

slirede ¢6zlUm yaptigi icin daha basarilidir. Bu noktada YEA

sayisina (30) ulastiginda durdurulur. Cizelge 4’te bu
sinirlihk altinda performans indeksleri sunulmustur. YEA
ve YSTA benzer performanslara sahip olmakla birlikte, YEA
daha uzun ¢6zim siresine (83.92 sn) sahiptir.
Performansi iyi olan algoritmalar icinde YSTA daha kisa

¢O6zUm siresi uzun olsa bile zaman kisithligi altinda da
benzer bir performans géstermistir. Onerilen bir diger
sinirlilik olan fonksiyon hesaplama (FE) sinirlandirma
kriteri, veri setinin dogasina bagh olarak 4000 olarak
belirlenmistir. Cizelge 5'te, FE kriteri ile optimize edilmis
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transfer fonksiyonlari ve performans gostergeleri
sunulmaktadir. Algoritmalar, diger kisitlamalar altinda
oldugu gibi birbirinden farkli performans gdstermistir.
YEA, YSTA ve SDA

performanslar gostermistir. Ancak SDA algoritmasinin

algoritmalari benzer ve iyi

¢6zUm siiresi (261.87 sn), en yavas algoritma oldugunu
gostermektedir. Bu iki yontemin optimize ettigi transfer

fonksiyonlarinin katsayilari birbirlerine  oldukga
benzemektedir. SDA algoritmasinin hesapladig transfer
fonksiyonu katsayilari YEA ve YSTA algoritmalarinin
hesapladigina benzemektedir. Ancak SDA algoritmasinin
baslangic degerlerine bagli olarak daha hassas oldugu
ortadir. Elde edilen transfer fonksiyonlarinin payda kismi

s2 4+ 6.1s + 12.9 degerlerine yakindir.

Cizelge 3. Zaman sinirhliklari altinda performans gostergeleri ve transfer fonksiyonu

Algoritma MAPE MAE MSE R? Zaman Transfer Fonksiyonu
-1.50 12.65
YEA 0.0283 0.1371 0.0294 0.9477 45.82 Ty(s) = s+
s?2+6.14s + 12.95
—10.81s + 97.34
KAA 0.06798 0.33375 0.16516 0.7045 46.14 Tr(s) = —1081s +97.54
s2+460.67s + 100
-5.03 7496
AAA 0.08282 0.39716 0.24365 0.56406 45.26 T;(s) = s+
s? + 84.30s + 83.42
-7.21 57.30
BFA 0.06721 0.32456 0.15681 0.71945 45.62 T;(s) = st
s2+433.17s + 58.99
—9.97s + 7391
MRA 0.06597 0.31821 0.15216 0.72777 45.32 Te(s) =
52+ 43.19s + 75.97
—-4.9 .
CTA 0.06345 0.30803 0.14393 0.74248 46.23 Ts(s) = Os +35.35
52+ 27.67s + 36.32
—1.51 12.66
YSTA 0.02748 0.13216 0.02743 0.95092 46.27 Te(s) = st
s? +6.16s + 12.97
—13.825 + 100
GAA 0.06811 0.32467 0.16567 0.7036 45.18 T¢(s) = %S P
s2+62.52s + 100
—11. 97.59
HCA 0.06519 0.3122 0.1492 0.73306 46.47 T (s) = 08s +97.5
52+ 59.79s + 99.22
—3.81s + 22.63
SDA 0.02775 0.13349 0.02779 0.95029 45.89 Tr(s) =

s2+4+9.61s + 23.12

Cizelge 4. Maksimum generasyon sinirliliklari altinda performans gostergeleri ve transfer fonksiyonu

Algoritma MAPE MAE MSE R2 Zaman Transfer Fonksiyonu
-1.4 12.59
YEA 0.0274 0.1319 0.0274 0.951 83.92 Tf(S) = s+ >
s2+6.11s+12.90
—11.27s4+97.26
KAA 0.06947 0.33863 0.17168 0.69284 51.15 T(8) = 5———7rn
s2+60.41s + 100
—10.03s 4+ 73.01
AAA 0.08194 0.39324 0.23909 0.57223 54.78 Te(s) = s
52 +43.02s + 72.29
—-8.2 1
BFA 0.06299 0.30406 0.13791 0.75325 42.59 Tf(S) = 8.235 + 6516
s2 +38.07s + 66.84
—8.125 + 48.88
MRA 0.06374 0.30694 0.14056 0.74851 24.10 Tf(s) =
s2 +26.57s + 50.73
—6.225 + 44.19
CTA 0.06127 0.29784 0.13624 0.75624 42.63 Te(s) =
s2 +28.53s + 46.17
—1.50s + 12.60
YSTA 0.02747 0.13212 0.02741 0.95096 42.69 T (s) = st
s2+6.12s +12.90
—-10.1 31
GAA 0.07765 0.38444 0.22404 0.59915 42.81 Tf(S) = 0.15s + 783
s2 +38.59s + 86.02
—8. 21
HCA 0.06818 0.33059 0.16357 0.70734 49.32 Tf(S) = 8.57s +85
52 +49.71s + 83.37
—7.30s +47.53
SDA 0.03598 0.16954 0.0427 0.9236 43.02 Te(s) = st

52427495+ 48.61
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Erken durdurma sinirhk kriteri  global ¢6zimin

azalmamasi durumunda algoritmanin durdurulmasini
saglar. Bu yontem aslinda ¢6zim igin algoritmalara
yeterince zaman sunmaktadir. Cizelge 5’te 10 farkh
algoritma icin tahmin edilen transfer fonksiyonlarinin
MAE, MAPE, MSE ve R? degerleri verilmistir. Durdurma
kriter degeri 3 olarak secildigi zaman YEA algoritmasinin
performansi yeterli olmakla birlikte ¢6zim zamani
(131.08 sn) artmistir. Performanslar dikkate alindiginda

YEA, YSTA ve SDA yine en yiksek degerlere ulagmistir.

Ancak zaman sinirhhg kriteri de dikkate alindiginda YSTA
algoritmasi performansiyla 6ne gikmaktadir. AAA ve BFA
ise nispeten basarisiz performanslar gostermislerdir. Sekil
14 ve Gizelge 5, 10 farkli algoritma ve 4 farkli sinirlilik igin
algoritmalarin performansini sunmaktadir. Cizelge 5’te
YEA ve YSTA algoritmasinin basarili oldugu agiktir ancak
Topsis sonuglarina goére YSTA algoritmasi 1. Sirada
goziikmektedir. Topsis burada 3 farkh kriter dikkate
alinarak kazanani belirledigi icin 6ne ¢ikmaktadir. Cizelge
5’te ise sadece R? degerlendirmesi yapilmaktadir.

Cizelge 5. Fonksiyon hesaplama sinirliliklari altinda performans géstergeleri ve transfer fonksiyonu

Algoritma MAPE MAE MSE R2 Zaman Transfer Fonksiyonu
—1.49s + 12.61
YEA 0.02755 0.13246 0.02755 0.95071 55.59 Tf(s) =
s2+6.12s + 1291
—13.315 4+ 97.59
KAA 0.06928 0.33421 0.16652 0.70206 67.29 T (s) = S—+
s2 4+ 60.55s + 100
—19.08s + 100
AAA 0.1001 0.47568 0.33634 0.39823 71.14 Tf(s) = @
s24+100s + 100
—8.48s + 67.20
BFA 0.06411 0.30883 0.14203 0.74588 56.55 Tf(s) = s
52+ 39.33s + 68.92
-9. .51
MRA 0.06847 0.33061 0.16409 0.70641 57.08 Tf(S) = 33s + 805
52+ 46.26s + 82.73
—9.43s + 61.27
CTA 0.06534 0.31326 0.14526 0.7401 57.02 Tf(S) = S
s2+37.17s+ 61.74
—1.49s5 + 12.60
YSTA 0.02746 0.13206 0.0274 0.95098 55.68 Tf (s) =
s2+6.11s+ 1291
—10.21s + 100
GAA 0.06526 0.31034 0.15106 0.72973 56.84 Tf(S) =
s2 4+ 80.48s + 100
—13.995 + 95.31
HCA 0.06798 0.32737 0.15974 0.7142 63.57 Tf(S) = S+
524+ 59.27s 4+ 97.75
-1. 12.62
SDA 0.02743 0.13192 0.02735 0.95107 261.87 Tf(S) = 50s + 6

s2+6.13s +12.93

Cizelge 6. Erken durdurma sinirhliklari altinda performans gostergeleri ve transfer fonksiyonu

Algoritma MAPE MAE MSE R2 Zaman Transfer Fonksiyonu
—1.49s + 12.60
YEA 0.02745 0.13203 0.02739 0.951 131.08 Te(s) = s
s2 4+ 6.12s+ 12.90
—4.72s5 + 51.72
KAA 0.06397 0.30631 0.14181 0.74627 14.76 Tf(S) =
s +26.47s + 52.84
—17.04s + 42.09
AAA 0.08961 0.42803 0.28265 0.49428 7.07 Te(s) =
s +29.95s + 42.79
—8.52s + 88.20
BFA 0.05357 0.25709 0.10153 0.81835 7.00 Te(s) = S+
s2 +47.01s + 90.66
—7.14 .
MRA 0.07147 0.34896 0.1819 0.67456 6.72 Tf(S) = 7.145 + 5075
s +37.18s + 54.08
—18.78s + 79.65
CTA 0.05411 0.26344 0.10466 0.81274 12.84 Te(s) = st
s2+4791s + 80.45
—1.49s + 12.60
YSTA 0.02748 0.13215 0.02743 0.95092 60.12 Tf(s) =
s2+6.12s+ 1291
—0,71s + 98,04
GAA 0.07683 0.3693 0.21579 0.61392 9.74 T (8) =5———cors
s2 +100s + 93.53
—8.42s + 37.39
HCA 0.06961 0.33004 0.16554 0.70382 9.01 Tf(s) =
52+ 15.60s + 38.20
—1. 12.
SDA 0.02745 0.13202 0.02738 0.951 265.07 Tf(S) = 50s + 70

s? +6.18s + 13.01
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Sunulan cizelgelere ek olarak aykiri degerlerden de
bahsetmek gerekir. Cizelge 7’de aykiri deger sayilari
gosterilmektedir. ilgili  boélimde her algoritmanin
belirtilen sinirliliklar altinda basarisini  gérmek igin
bagimsiz olarak 100 defa galistirildigindan bahsedilmisti.
Bu cizelge incelenecek olursa YEA algoritmasi tim
sinirliliklar altinda en az 0.8 ve usti R? performans
degerine ulagmistir. YSTA algoritmasi 2 aykiri degere
sahiptir. SDA algoritmasi ise toplamda 30 adet aykir

performans degerine ulagmistir.

Cizelge 7. Aykiri Deger Tablosu

3.4. Algoritmalarin Gegici Durum Cevaplari

Sekil 25, 26, 27 ve 28’de farkh algoritmalar kullanilarak
elde edilen transfer fonksiyonlarinin gegici ve kalici zaman
cevaplari karsilastirimaktadir. Bu amagla yikselme
zamani, oturma zamani, asim miktari, disim miktari,
tepe degeri ve tepe zamani gibi gegici durum degerleri ele
alinmistir. Yikselme zamani, sistem tepkisinin sifirdan
maksimum degere ulasma siresini ifade etmektedir.
Oturma zamani ise sistem tepkisinin ilk kez sabit degere
ulasma siiresidir. Asim miktari, sistemin maksimum degeri
gecme miktarini belirtir. Disiim miktari, sabit degere
ulastiktan sonraki hizli degisimi dlger. Tepe degeri, sistem

Algoritmalar ™ MG FE ES cevabinin maksimum degerini ifade eder. Tepe zamani,
YEA 0 0 0 0 maksimum degere ulasma zamanini belirtir. Bu degerler,
KAA 98 98 98 100 kontrol sistemi tasariminda 6nemli bir rol oynamaktadir.
AAA 100 98 98 100 Sekil 25-28’de sunulan verileri kullanarak, farkli

algoritmalarin cevaplarinin karsilastiriimasi mimkuindur.
BFA 97 98 98 98 . - .
Bu nedenle, bu tir performans olcitleri, kontrol
MRA 97 95 95 98 sistemleri tasarimi ve iyilestirmesi igin 6nemli bir aragtir.
YSTA 1 0 0 1 Sekil 25’te dikkat edilecek olursa YEA, YSTA ve SDA
CTA 89 90 89 99 minimum asim degerine (yaklasik %6) sahiptir. Zaman
GAA 100 100 100 100 sinirhhgl altinda bu algoritmalarin  zaman cevabinin
benzer oldugunu gostermektedir. Stphesiz ki kontrol
HCA 99 100 100 100 . . . .. .
sistemlerinde asim degerinin fazla olmasi tercih
SDA 26 1 1 2 edilmeyen bir durumdur.
20
18
16
14
12
10
8
6
a
2 FLEFUFIRL I
O-llllllllllll-l'llll-l'
YEA KAA AAA BFA MRA CTA YSTA GAA HCA SDA
Yikselme Oturma Yiizde Yiizde Tepe Yiizde
Zamani (sn)  Zamani (sn)  Asim (%)  Disiim (%) Degeri(sn) — Disim (%)

Sekil 25. MS algoritmalarinin zaman sinirhhiginda gegici durum cevaplari

743



TOPSIS Yaklasimi ile Metasezgisel Optimizasyon Algoritmalarinin Performans Dederlendirmesi, FIDAN vd.
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YEA KAA AAA BFA MRA CTA YSTA GAA HCA SDA

Yiikselme Oturma Yizde Yiizde Tepe Yizde
Zamani (sn)  Zamani(sn) Asim (%)  Diisim (%) Degeri(sn)  Disiim (%)

Sekil 26. MS algoritmalarinin maksimum generasyon sinirliiginda gegici durum cevaplari
50
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25
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YEA KAA AAA BFA MRA cTA YSTA GAA HCA SDA
Yiikselme Oturma Yizde Yiizde Tepe Yizde
Zamani (sn)  Zamami (sn)  Asim (%)  Disiim (%)  Degeri (sn)  Diisiim (%)

Sekil 27. MS algoritmalarinin fonksiyon hesaplama sinirliliginda gegici durum cevaplari
25
20
15
10

5
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YEA KAA AAA BFA MRA CTA YSTA GAA HCA SDA

Yikselme Oturma Yiizde Yiizde Tepe Yiizde
Zamani (sn)  Zamani (sn)  Asim (%)  Disiim (%) Degeri (sn)  Diisiim (%)

Sekil 28. Algoritmalarin erken durdurma sinirliiginda gegici duruma cevaplari

Sekil 26’da maksimum generasyon sinirhligi altinda zaman kabul edilebilir bir aralkta kalmistir.

Yani

diger

cevaplari sunulmustur. Bu sekil incelendiginde YEA, YSTA algoritmalara kiyasla istenen minimum degerlere

ve SDA one c¢ikmaktadir. Bazi algoritmalarin asim yakindirlar. Sekil 27 fonksiyon hesaplama sinirhligi altinda

degerleri 0 ¢cikmistir. Bu deger zaman cevabinda hig¢ asim zaman cevaplarini gostermektedir. Burada dikkat edilirse

olmadigi manasina gelmektedir. Yikselme ve oturma ozellikle AAA ¢ok uzun asim degerine sahiptir. Elde edilen

zamanlari agisindan incelenecek olursa YEA, YSTA ve SDA transfer fonksiyonlari agisindan daha 6nce de belirtilen

744



TOPSIS Yaklasimi ile Metasezgisel Optimizasyon Algoritmalarinin Performans Dederlendirmesi, FIDAN vd.

YEA, YSTA ve SDA birbirlerine yakin gegici durum
degerlerine sahiptir. Erken durdurma kriterleri dikkate
alindiginda elde edilen zaman cevaplari Sekil 28'de
sunulmustur. Burada YEA, YSTA ve SDA’ya ek olarak
MRA'nin da zaman cevaplari diger algoritmalara gore
daha kisadir. Ancak gegici zaman kriterleri agisindan
Cizelge 7’de sunulan aykiri degerler dikkate alindiginda
halen en yuksek skorlu algoritma YEA algoritmasidir.
Topsis yonteminde ise YSTA algoritmasi 6ne ¢ikmaktadir.
Bu noktada Topsis ¢ok kriterli bir karar verme yontemi
oldugu icin 6nerdigi algoritma daha 6ne ¢gikmaktadir.

4.Tartisma ve Sonuglar

Bu calismada, 10 farkli metasezgisel algoritma tanitilmis

ve sistem tanimlama problemlerine uygulanmistir.
Makale c¢alismasinda zaman sinirhhgl kriteri dikkate
alindiginda yapay ekosistem ve yasam secim tabanh
algoritmalar 6ne ¢ikmistir. Yapilan bir diger analizde ise
gegici
incelenmistir. Yapilan karsilastirmalarda YEA ve YSTA

transfer  fonksiyonlarinin durum  cevaplarn

algoritmalarinin ~ sistem tanimlama problemlerine
kolaylikla uygulanabildigi ve diger MS algoritmalarla
karsilastinldiginda yuksek performans degerleriyle 6n
plana c¢iktigi gorilmektedir. Bu makalede 6nerilen Topsis
cok kriterli karar verme mekanizmasi ise R?, ¢dziim ve
yukselme zamanlarini birlikte degerlendirmektedir. Bu 3
kriter birlikte degerlendirildiginde ise YSTA algoritmasi
kazanan algoritma olarak 6ne gikmistir. Sonug olarak bu
calismayla MS algoritmalarinin  sistem tanimlama
problemlerine uygulanabilecegi gérilmiistir. Ancak en iyi
MS algoritmasinin belirlenmesinde yasanan sorunlar igin
Topsis  yonteminin  kullaniminin

uygun  oldugu

gorilmustdr.
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