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ABSTRACT

In this study, the Giant Armadillo Optimization (GAO) algorithm has been developed using the Fitness-Distance
Balance (FDB) method, which is an effective method to eliminate the imbalance between exploration and
exploitation in the algorithms. The proposed Fitness-Distance Balance based Giant Armadillo Optimization
(FDBGAO) algorithm aims to provide a more effective balance between exploration and exploitation compared
to the main GAO algorithm. In the simulation study, in order to examine the effectiveness of the main GAO and
FDBGAO algorithms, analyzes were performed for 23 standard benchmark functions and the obtained results
were compared in terms of mean and standard deviation values. The obtained results show that the FDBGAO
algorithm provides more effective and successful results compared to the basic GAO algorithm in solving single-
mode, multi-mode and multi-mode low-dimensional benchmark functions.

Keywords: Fitness-Distance Balance; Giant Armadillo Optimization Algorithm; Meta-heuristic Algorithms.

Uygunluk-Mesafe Dengesi Tabanli Dev Armadillo Optimizasyon
Algoritmasi

0z

Bu g¢alismada, algoritmalardaki kesif ve sémiiri arasindaki dengesizligi ortadan kaldirmak adina etkili bir yontem
olan Uygunluk-Mesafe Dengesi (FDB) yontemi ile Dev Armadillo Optimizasyon (GAO) algoritmasi gelistirilmesi
saglanmistir. Onerilen Uygunluk-Mesafe Dengesi tabanli Dev Armadillo Optimizasyon (FDBGAO) algoritmasi ile
temel GAO algoritmasina kiyasla kesif ve somiri arasinda daha etkili bir denge saglanmasi amaglanmistir.
Benzetim calismasinda, temel GAO ve FDBGAO algoritmalarinin etkinligini incelemek amaciyla 23 standart
kiyaslama fonksiyonu igin analizler gergeklestirilmis ve elde edilen sonuglar ortalama ve standart sapma degerleri
acisindan karsilagtiriimistir. Elde edilen sonuglar, FDBGAO algoritmasinin tek-modlu, ¢ok-modlu ve ¢ok-modlu
diistik boyutlu kiyaslama fonksiyonlarinin ¢éziimiinde temel GAO algoritmasina kiyasla daha etkili ve basaril
sonuglar verdigini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Uygunluk-Mesafe Dengesi; Dev Armadillo Optimizasyon Algoritmasi; Meta-sezgisel
Algoritmalar.
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Giris

Optimizasyon, bilim  dlinyasindaki  matematiksel
problemlerde ve gercek diinya uygulamalarinda yer alan
¢Oziim uzayi icerisindeki birden fazla aday arasindan en
uygun ¢6zim adayinin  belirlenmesi  iglemidir  [1].
Optimizasyon isleminin  gergeklestirilebilmesi igin,
degiskenlerin tanimlanmasi, problem icin kisitlamalarin
belirlenmesi ve en o6nemlisi de amag fonksiyonunun
matematiksel olarak ifade edilmesi gerekmektedir. Genel bir
ifadeyle, cesitli kisitlamalar cercevesinde belirlenen amag
fonksiyonunun  minimize veya maksimize edilmesi
optimizasyon islemi olarak tanimlanabilir. Teknolojik
gelismelerle birlikte, karmagikhgl artan optimizasyon
problemlerinin  ¢6ziimiinde  kullanilan  matematiksel
yontemler yetersiz kalmis ve glinimiizde bu yontemler yerini
sezgisel ve meta-sezgisel yontemlere birakmistir [2], [3].

Meta-sezgisel algoritmalar, gegmisten glinimiize kadar
olan siirecte arastirmacilar tarafindan karmasik optimizasyon
problemlerinin ¢6zimi igin yaygin olarak kullanilmistir [4],
[5]. Gegmis vyillarda, meta-sezgisel algoritmalar olarak
Pargacik Suri Optimizasyonu (PSO) [6], Genetik Algoritma
(GA) [7] ve Diferansiyel Evrim (DE) [8] algoritmalari en yaygin
kullanilan algoritmalar arasinda yer almistir. Sonrasinda,
dogadan ilham alinan farkh algoritmalar, arastirmacilar
tarafindan gelistirilmis ve popllerlik kazanmistir. Dorigo ve
arkadaslan tarafindan 2006 yilinda literatire kazandirilan
Karinca Kolonisi Optimizasyon (ACO) algoritmasi, dogada yer
alan bazi karinca tirlerinin yiyecek arama davranislarindan
ilham alinarak olusturulmustur [9]. 2007 yilinda Karaboga ve
Bastiirk tarafindan literatiire sunulan ¢alismada, bal arisi
surlisinden ilham alinarak gelistirilen Yapay Ar Kolonisi
(ABC) algoritmasi onerilmistir [10]. Mirjalili ve arkadaslari
tarafindan 2014 vyilinda literatiire kazandirilan Gri-Kurt
Optimizasyon (GWO) Algoritmasi, dogadaki gri kurtlarin
avlanma mekanizmasi ve liderlik hiyerarsisi taklit edilerek
tasarlanmistir [11]. 2014 yilinda Cheng ve Prayogo tarafindan
yapilan baska bir ¢alismada, organizmalarin hayatta kalmak
ve ¢ogalmak icin  kurmus olduklan  simbiyotik
etkilesimlerinden ilham alinarak modellenen Simbiyotik
Organizmalar Arama (SOS) algoritmasi 6nerilmistir [12]. Son
yillarda da arastirmacilar tarafindan  Hipopotamus
Optimizasyon (HO) algoritmasi [13], Arsimet Optimizasyon
Algoritmasi (AOA) [14], Pelikan Optimizasyon Algoritmasi
(POA) [15] ve Koati Optimizasyon Algoritmasi (COA) [16] gibi
yeni meta-sezgisel algoritmalar onerilmeye devam
etmektedir.

Her gecen glin yeni meta-sezgisel algoritmalar literatiire
kazandirilirken, bunun yani sira karmasik ve yiiksek boyutlu
optimizasyon problemlerinin ¢6ziiminde yetersiz kalan
mevcut meta-sezgisel algoritmalarin gelistiriimesi de 6nemli
bir arastirma alanidir. Meta-sezgisel algoritmalarin etkili bir
sonu¢ vermesi agisindan kesif ve somirid yetenekleri
arasinda denge saglanmalidir. Ancak, bazi algoritmalar kesif
yetenegi acgisindan somiirli yetenegine kiyasla daha iyi
performans gosterirken bazilarinda ise kesif yetenegi,
somiiri yetenegine kiyasla yetersiz kalmaktadir. Bu sebeple
de kesif ve sémdiri arasinda bir dengesizlik olusmaktadir.
Literatlirde yer alan Uygunluk-Mesafe Dengesi (FDB)
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yontemi, bahsedilen dezavantajin Ustesinden gelebilmek
amaciyla gelistirilmis bir yontemdir [17]. FDB, geleneksel
optimizasyon yontemlerinde yer alan ¢6ziim adaylarinin
uygunluk degerinin yani sira adaylar arasinda olusan mesafe
degerinin de dikkate alindigi etkili bir se¢cim ve siralama
yontemidir. Sosyal Ag Arama (SNS) algoritmasinin FDB
yontemi ile gelistiriimesinden elde edilen FDBSNS algoritmasi
[18], Glve Sartu Algoritmasinin (MSA) FDB yontemi
kullanilarak gelistiriimesinden elde edilen FDB-MSA
algoritmasi [19], Stokastik Fraktal Arama (SFS) algoritmasinin
FDB yontemi ile gelistiriimesinden elde edilen FDBSFS
algoritmasi [20], Yapay Ekosistem Optimizasyon (AEO)
algoritmasinin FDB yontemi ile gelistirilmesiyle elde edilen
FDBAEO  algoritmasi [21], Kepler  Optimizasyon
Algoritmasinin (KOA) FDB yontemi kullanilarak gelistirilmesi
ile ortaya ¢ikan FDBKOA algoritmasi [22] ve FDB yénteminin
secim araylizi olarak kullanilmasi ile elde edilen hiper-
sezgisel yapidaki HH-FDB-SHADE algoritmasi [23] gibi
literatlirde yer alan meta-sezgisel ve hiper-sezgisel
algoritmalarin performanslarini  gelistirmek adina FDB
yontemi kullanilmistir.

Son yillarda Alsayyed ve arkadaslari tarafindan literatire
kazandirlmis olan Dev Armadillo Optimizasyon (GAO)
algoritmasi, dogada yer alan dev armadillo davranislarindan
ilham alinarak gelistirilmistir. GAO algoritmasi, kesif yetenegi
olarak armadillolarin termit yuvalarina dogru olan
hareketlerini baz alirken, somiri yetenegi olarak da termit
yuvalarini agmak ve avlanmak icin yapmis olduklar kazma
islemini dikkate almaktadir [24]. Bu c¢alismada, GAO
algoritmasi ile elde edilen sonuglardan yola ¢ikarak baz
problemler igin yerel noktalara takilma durumunun oldugu
gozlemlenmis ve bu dezavantaji ortadan kaldirmak adina
GAO algoritmasinin kesif asamasina FDB yontemi entegre
edilerek algoritmanin gelistirilmesi amaglanmistir. FDB
yontemi entegre edilerek gelistirilen FDBGAO algoritmasinin
GAO algoritmasina kiyasla ¢ok daha iyi sonuglar verdigi
gozlemlenmistir.

Buna gore, bu calismanin literatlire katkilari asagida
verildigi gibidir:

e FDB tabanl GAO (FDBGAO) adi verilen yeni bir meta-
sezgisel arama algoritmasi gelistirildi. En saglam ve yeni
se¢cim yontemlerinden biri olan FDB, GAO'nin kesif
yetenegi gelistirmek icin kullanildi. Boylece kesif ve
somiird arasinda basarili bir denge saglandi.

e  FDBGAO, farkl problem tipleri ve boyutlari igin CEC2017
kullanilarak yapilan analizlerde rakibi GAQ'ya kiyasla
daha Ustiin bir performans gosterdi.

Dev Armadillo Optimizasyon Algoritmasi

Algoritma Baslangici

Dev Armadillo Optimizasyon (GAO) algoritmasi, dev
armadillonun termit yuvalarina saldirip onlari kazma
stratejisinden esinlenerek gelistirilmis bir poplilasyon tabanl
meta-sezgisel optimizasyon yontemidir. Algoritma, iteratif
bir stirecle uygun ¢oztimler Uretir ve her bir dev armadillo, bir
popllasyon Uyesi olarak problem ¢6zme uzayindaki bir
¢0zUmi temsil eder. Vahsi dogada her armadillonun
pozisyonu, algoritmadaki Uyelerin ¢dziim uzayindaki
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konumuna karsilik gelir. GAO'nun tasariminda, armadillolarin
termit yuvalarini  kesfetme ve kazma stratejilerinin
matematiksel modellemesi kullanilarak, optimizasyon
problemleri igin etkili ¢coziimler elde edilir. Belirli sayidaki dev
armadillolar birlikte algoritmanin popilasyonunu olusturur
ve bu popllasyon matematiksel olarak bir matris kullanilarak
Denklem (1)'deki gibi modellenebilir [24].

X1 X110 X4 X1m
X; =[Xa - Xg ot Xim (1)
Nyem lle XNd meJNxm

Dev armadillolarin problem ¢6zme uzayindaki birincil
konumu, algoritma yiiriitmesinin baslangicinda Denklem (2)
kullanilarak rastgele baslatilir.

Xiq = by + r.(uby — lby) (2)

Burada, P GAO poplilasyon matrisi, X; i'inci GAO Uyesi
(aday ¢o6ziim), d her bir karar degiskeninin sirasidir (1’den
m’ye kadar), x;; arama uzayindaki d'inci boyutu (karar
degiskeni), N devarmadillo sayisi (populasyon buyuklagu), m
karar degiskeni sayisi, r [0, 1] araliginda rastgele bir sayi, lb,
ve uby, sirasiyla d'inci karar degiskeninin alt siniri ve Ust
sinindir [24].

Her bir dev armadillonun ¢6ziim uzayindaki konumu, ilgili
problem igin bir aday ¢6ziim( temsil etmektedir. Bu nedenle,
her bir dev armadillo i¢in amag fonksiyonu dogrultusunda bir
deger belirlenebilir. Buna gore, uygunluk degerler kiimesi
Denklem (3) ile ifade edilebilir.

Fexy
l ] = F(Xi) (3)
Fr s F(XN)JNn
Burada, F, amag fonksiyonu degerlerinin vektoridir ve
F;, i’inci GAO Uyesine (dev armadillo) ait uygunluk degeridir.
Popiilasyon (yelerinin  pozisyonlar, kesif (termit
yuvalarina dogru hareket) ve somiiri (termit yuvalarinda kazi
yaparak avlanma) olarak iki asamada giincellenir. Amag
fonksiyonu degerleri, ¢dziimlerin kalitesini belirler ve her
iterasyonda en iyi Uye bu degerlere gore gincellenir.

Algoritmanin sonunda, en iyi lyenin pozisyonu problemin
¢6zUmu olarak sunulur [24].

Termit Yuvalarina Saldiri (Kesif)

GAO algoritmasindaki kesif asamasinda, poplilasyon
Uyelerinin konumlari, dev armadillonun termit yuvalarina
dogru saldinsini simile edilerek glincellenir. Bu saldiri, dev
armadillonun konumundaki bilylk degisikliklere yol acarak
algoritmanin kiresel kesif glicinU artinr. Her popllasyon
lyesi, daha iyi uygunluk degerine sahip diger Uyeleri birer
termit yuvasi olarak kabul eder ve bu yuvalara yonelerek
konumlarini giinceller. Her bir popllasyon (yesi icin aday
termit yuvalarinin kiimesi, Denklem (4) kullanilarak belirlenir
[24].

T™M; = {X;:F, >F;, vek#1}, i=
1,2,..,Nvek €{1,2,..,N} (4)

Burada, TM; i’inci dev armadillo icin aday termit

yuvalarinin konumlari kiimesidir. X, i’inci dev armadillodan

daha iyi bir amag fonksiyon degerine sahip popilasyon
tyesidir ve Fj, onun uygunluk degeridir.

Dev armadillo, aday termit yuvalarindan birini rastgele
secer ve ona saldirir. Dev armadillolarin termit yuvalarina
dogru hareketlerini modelleyerek, her popiilasyon Uyesi igin
yeni bir konum Denklem (5) kullanilarak hesaplanir.
Ardindan, bu yeni konum, eger Denklem (6)’ya gére uygunluk
degerini iyilestiriyorsa, ilgili Gyenin dnceki konumunun yerine
ge(;er [24]

x” =x; + 1 (SMTU I;j -xij) (5)

x= " (6)

Xi, else

Burada, SMT; i'inci dev armadillo igin segilen termit
yuvasidir, SMT;; bu yuvanin j’inci boyutudur, x* i’inci dev
armadillo igin onerllen GAOQ’nun saldin fazina dayali olarak
hesaplanan yeni konumdur. x/;'onun j’inci boyutudur, F{*
onun amag fonksiyon degeridir, rj; [0, 1] araligindan rastgele
sayilardir ve [;; 1 veya 2 olarak rastgele segilen sayilardir [24].

Termit Yuvalarinda Kazma (Sémiirii)

GAO  algoritmasinin ~ sémiiri  asamasinda, dev
armadillonun termit yuvalarinda kazi yaparak termitleri
avlama sireci simile edilerek, popllasyon (Uyelerinin
konumlari giincellenir. Bu stireg, konumda kiguk degisiklikler
yaparak algoritmanin yerel arama glclnd artinr. Her
popllasyon dyesi icin yeni bir konum Denklem (7) ile
hesaplanir. Eger bu yeni konum, uygunluk degerini
iyilestirirse, Denklem (8)’e gore 6nceki konumunun yerine
gecer [24].

ubj—lb;

xP=x;+(1- ”-)-—’t ! (7)
P2 pP2 :

x={, ®)
Xi, else

Burada, xp2 i’inci dev armadillo igin, 6nerilen GAO’nun

kazma fazina dayah olarak hesaplanan yeni konumdur, x }
bunun j’inci boyutudur, F? onun amag fonksiyon degeridir,
r;j [0, 1] arali§indan rastgele sayilardir ve t iterasyon
sayacidir.

Tekrarlama Siireci

GAOQO’nun ilk iterasyonu, dev armadillolarin konumlarinin
saldin ve kazi fazlarina dayali olarak glincellenmesiyle
tamamlanir. Sonraki iterasyonlarda, popilasyon uyelerinin
konumlari Denklem (4)—(8) ile glincellenir. Her iterasyonda,
en iyi ¢Ozim bulunur ve kaydedilir. Algoritma
tamamlandiginda, en iyi ¢6ziim, problemin ¢6zimi olarak
sunulur [24].

FDBGAO

Meta-sezgisel arama algoritmalarindaki arama siirecinde
en etkili ¢6zim adaylarini belirleme islemi Uygunluk-Mesafe
Dengesi yonteminin asil amacidir. FDB yonteminin diger
gelistirme yontemlerinden farki, uygunluk degeri ve degisken
degerlerin kullaniimasiyla elde edilen bir puanlama sistemine
gore segim yapmasidir. Puanlama sistemi, her bir bireyin en
iyi adaya olan uzakligi ve en iyi adayin uygunluk degeri ile farki
gbz Onlne alinarak hesaplanmaktadir. Sonug olarak FDB
puanlari asagidaki gibi elde edilir: [17].
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e ik adimda, aday coéziimlere ait uygunluk degerleri
vektéri (F) ve Denklem (1)'e gore olusturulan
poplilasyon vektori (P) elde edilir.

e ikinci adimda, i'inci ¢dziim adayi (x;) ile en iyi ¢dziim
(xpese) arasindaki Oklid mesafesi Denklem (9)'a gére
elde edilir.
iZ1VP;Dp; =

2

J(Xi,l - Xbest)2 + (Xi,z - Xbest)2 +et (Xi,m - Xbest)
9)

e Uglincii adimda, mesafe vektérii (Dp) Denklem (10)'da

verilmistir.
dy

Dp=|: l (10)
dy Nx1

e Sonraki adimda, F ve Dp vektorleri kullanilarak aday
¢Oziime ait puan hesaplamasi yapilir. Bu parametreler
normalize edilmelidir. FDB puan degeri (Sp;) Denklem
(11)'e gore hesaplanmaktadir.

i AVP;,  Spi = w xnormF; + (1 — w) * normDp;
(11)

Tablo 1. FDBGAO algoritmasinin s6zde kodu.
Table 1. Pseudocode of the FDBGAO Algorithm [22].

e  Sonolarak puan vektori (Sp) Denklem (12)'de verilmistir
[17].

S1
szli

Sn Nx1

Temel GAO algoritmasinda, kesif asamasinda yer alan
Denklem (5)’teki secilen termit yuvasi (birey, STM) rastgele
bir yontemle secilmekte ve bu 6zellik bakimindan algoritma
kesif yetenegi acisindan bir dezavantaj gostermektedir. Kesif
asamasinda rastgele segilen STM bireyi yerine 6nerilen FDB
yontemi ile elde edilen puan vektorii sonucunda belirlenmis
en iyi birey kullanilarak sistemdeki rastgelelik ortadan
kaldirlmakta ve kesif asamasi daha etkili bir sekilde
yapilmaktadir. Boylece, FDBGAO algoritmasi sunulmus ve
Denklem (5)'teki formil gilincellenerek Denklem (13)’te
verilmistir.
xs-l :XU+T'U(FDBU—IUXU) (13)

Denklemde, FDB ifadesi STM yerine secilen bireyi temsil
etmektedir.

(12)

Basla

Girdi problem bilgisi: degiskenler, amag fonksiyonu ve kisitlari belirt.

FDBGAO algoritmasinin populasyon boyutunu (N) ve iterasyon sayisini (T) ayarla.

Baslangi¢ poplilasyon matrisi Denklem (2) kullanilarak rastgele olustur

Amac fonksiyonunu hesaplayin
fort=1:T
fori=1: N

Asama 1: Termit tepeciklerine saldiri (kesif asamasi)

FDBGAOQ’nun i’inci Gyesi icin termit yuvalari kiimesini Denklem (4)’U kullanarak giincelle.

FDBGAOQ’nun i’inci Uyesi i¢in termit yuvalarini FDB yontemi ile segin.

FDBGAOQ’nun i’inci Gyesinin yeni konumunu Denklem (13)’U kullanarak hesapla.

FDBGAQ’nun i’inci tyesini Denklem (6)’G kullanarak glincelle.

Asama 2: Termit Yuvalarinda Kazma (Sémirme Fazi)

FDBGAOQ’nun i’inci tiyesinin yeni konumunu Denklem (7)’yi kullanarak hesapla.

FDBGAOQ’nun i’inci Gyesini Denklem (8)’l kullanarak gtincelle.

end

Su ana kadar bulunan en iyi aday ¢6ziim kaydedin.

end

FDBGAO ile elde edilen en iyi yari-optimal ¢6ziimu ¢ikti olarak verin.

Bitis FDBGAO

Benzetim Calismalari

Bu calismada, literatiirde yer alan GAO algoritmasinin
FDB yontemi kullanilarak gelistirilmesi gergeklestirilmis ve
FDBGAO algoritmasi  o6nerilmistir.  Onerilen  bu
algoritmanin verimliligini ve gelistirilmesinin etkinligini
kanitlamak adina literatiirde yer alan 23 farkl kiyaslama
fonksiyonu igin ¢6ziimlemeler saglanmistir [25]. 23
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kiyaslama fonksiyonuna ait detayli bilgiler Tablo 2’de yer
almaktadir. Karsilastirma isleminin adil olabilmesi adina
GAO ve FDBGAO algoritmalari, 30 popitlasyon boyutu,
1000 iterasyon sayisi ve 20 bagimsiz calistirma degerleri
ile calistirlmistir. GAO ve FDBGAO algoritmalarinin her bir
fonksiyon i¢in bagimsiz 20 calistirma ile elde ettikleri
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sonuglarin ortalama ve standart sapma degerleri Tablo
3’te yer almaktadir.

Tablo 3’te yer alan sonuglarda da gorildGgiu Gzere,
onerilen FDBGAO algoritmasi ortalama deger olarak F1,
F2, F3, F7, F8, F14 ve F23 arasindaki toplam 15
fonksiyonda temel GAO algoritmasina kiyasla daha iyi
sonuglar vermistir. Ayni sekilde, F5, F6, F9 ve F13
arasindaki toplam 7 fonksiyonda ise temel GAO
algoritmasiile ayni sonuglari gostermistir. Farkli bir sekilde

ifade edilmek istenirse, FDBGAO algoritmasi GAO
algoritmasini toplamda 15 kez yenmis, 7 kez berabere
kalmis ve 1 kez yenilmistir. Bunun sonucunda da énerilen
algoritmanin temel algoritmaya kiyasla ¢ok daha iyi
sonuglar vermistir. Analizler standart sapma degerine
gore yapilirsa, yine onerilen FDBGAO algoritmasi temel
GAO algoritmasini toplamda 9 kez yenmis, 9 kez berabere
kalmis ve 5 kez yenilmistir.

Tablo 2. 23 standart kiyaslama fonksiyonlarinin siniflandiriimasi ve boyutlari.
Table 2. Classification and dimensions of 23 standard benchmarking functions.

Boyu

Cesit Test Fonksiyonlari t Aralik
Tek-Modlu fi(x) = z;xiz 30 [-100,100]
FACES IR § 2 S
0 i \2 30 [-100,100]
0= (%)
fi()=max{x|.1<i<n} 30 [-100,100]
S =2 1000k, 62 + (5, = 1) ] <0 0]
fe@) =2 ([x+0.5]? 30 [-100,100]
[ (x) = z:t:lixf + random[O,l) 30 (-1.28,1.28]
Cok-modlu fg(x) — Z:‘:l_xi sin(\/M) 30 [-500, 100]
£,)=Y" [x2~10cos(27zx,) +10] 30 [-5.12,5.12]
=  [— 30 [-32, 32]
fio(x) =—20exp —0.2\/%21_:] x? |—exp (;Z,-:I cos(27rxl.)j +20+e
1 < z X, 30 [-600, 600]
f“(x) :mzi:lxi —H[_ICOS[\/;) +1
flz(x):%{lOsin(ﬂyl)+Z:1(yi ~1[1+10sin*(zy,, )]+ (7, 71)2}4—2::114()@,] EE [-50,50]
| k(x, —a)" X, >a
y,.:1+x‘+ Ju(x;,a,k,m)= 0 —a<x,<a
k(=x,—a)" x,<-a
. o (x =Dl +sin’*Grx, + )]+ y 30 [-50, 50]
x)=0.14sin’(Bzx,) + g ! +>" u(x,,5,100,4
£ () { Citz) Z':l(xn —1)’[1 +sin>(27x,)] 2 )
Cok-modlu : : -1 2 [-65.536,
oo 5 25
Du§uk BOyut|u fIA(X)—[ij_IWJ 65.536]
2
| xG2+bx) 4 [-5, 5]
JSis(x) = z,:1|:ai biz o, X, }
fio(x)=4x" —2.1x] +§xl" +x,.x, — 4% +4x; 2 5, 5]
510, 5 ’ 1 2 [-5, 10]
Jin(x) = (xz 1 b +;x1 = 6) + 10(1 —87[]cosx1 +10 [0, 15]
Fis@) =1+ (x, +x, +12(19 = 14x, +3x = 14x, + 6x,x, +3x3) | x 2 (-2, 2]
[30+(2x, —3x,)* x (18 = 32x, +12x] +48x, —36x,x, +27x3) |
flg(x) = _Z;]ci exp(_ijlaly‘ (xj - pij)z) 3 [O’ 1]
6 [0, 1]

fo@ ==X cexp(-X" a,x, - p,))
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109 = _le[(x —a)(x—a,) + c,.]’l 4 [0, 10]
Jn(x)= —z::l[(x —a)(x—a) + Ci]_l 4 [0, 10]
4 [0, 10]

S (x) = —z:zl[(x —a)(x—a) + cl.]_l
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Resim. 1. F1 (Tek-Modlu) Fonksiyonuna Ait Yakinsama Egrileri.
Figure 1. Convergence Curves for the F1 (Single-Mode) Function.

Tablo 3. 23 Standart Kiyaslama Fonksiyonlarinin GAO Ve FDBGAQ’ya Ait Ortalama, Standart Sapma Degerleri
Table 3. 23 Average and Standard Deviation Values of 23 Standard Comparison Functions Belonging to GAO and
FDBGAO.

GAO FDBGAO (+/=/-) GAO FDBGAO (+/=/-)
Ortalama Standart Sapma
F1 1.24€-192 2.23E-200 '+ 0.00E+00 0.00E+00 =
F2 3.32E-98 5.05E-99 '+ 1.49E-97 2.50E-98 "+
F3 5.38E-192 4.76E-195 '+ 0.00E+00 0.00E+00 =
F4 4.67E-98 2.80E-81 ! 2.45E-97 1.53E-80 !
F5 0.00E+00 0.00E+00 '=! 0.00E+00 0.00E+00 =
F6 0.00E+00 0.00E+00 '=! 0.00E+00 0.00E+00 =
F7 5.29E-05 4.34E-05 '+ 4.90E-05 3.90E-05 "+
F8 -9.62E+03 -1.07E+04 "+ 1.55E+03 1.89E+03 !
F9 0.00E+00 0.00E+00 '=! 0.00E+00 0.00E+00 =
F10 8.88E-16 8.88E-16 '=! 0.00E+00 0.00E+00 =
F11 0.00E+00 0.00E+00 '=! 0.00E+00 0.00E+00 =
F12 1.57E-32 1.57E-32 = 5.57E-48 5.57E-48 =
F13 1.35E-32 1.35E-32 '=! 5.57E-48 5.57E-48 '=!
F14 9.98E-01 9.98E-01 '+ 1.12E-03 5.66E-07 '+
F15 9.60E-04 5.02E-04 '+ 4.92E-04 2.52E-04 "+
F16 -1.03E+00 -1.03E+00 '+ 3.85E-03 6.39E-06 "+
F17 4.46E-01 3.98E-01 '+ 1.26E-01 5.42E-05 "+
F18 7.31E+00 3.66E+00 '+ 7.55E+00 2.85E+00 "+
F19 -3.69E+00 -3.79E+00 "+ 1.67E-01 4.78E-02 "+
F20 -2.42E+00 -2.85E+00 '+ 3.13E-01 3.16E-01 !
F21 -7.85E+00 -8.19E+00 "+ 2.06E+00 2.31E+00 !
F22 -8.45E+00 -8.68E+00 '+ 2.10E+00 2.29E+00 !
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F23 -8.84E+00

(+/=/-)

-7.89E+00

Tek-modlu, ¢cok-modlu ve ¢ok-modlu disik boyutlu
fonksiyonlar arasindan sirasiyla F1, F8 ve F15 fonksiyonlari
secilmis ve algoritmalarin  yakinsama egrileri igin
karsilastirmalar yapilmistir. F1 fonksiyonuna ait GAO ve

-1000

15/7/1

2.04E+00 '+
9/9/5

'+ 2.30E+00

FDBGAQO ile elde edilen yakinsama egrileri Resim 1’de yer
almaktadir. Ayni sekilde, F8 ve F15 fonksiyonlarina ait
yakinsama egrileri de sirasiyla Resim 2 ve Resim 3’te
verilmistir.
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T

2000 |

3000 | 9 [

-4000 |

-5000

6000

-7000

L L L L
05 4955 406 4965 407

-8000

Uygunluk Degeri

L L L L L
075 08 4085 499 4905 500

9000 [

10000 |

11000 |

12000 |

250 300 350 400 450 500

iterasyon

Resim 2. F8 (¢cok-modlu) fonksiyonuna ait yakinsama egrileri.
Figure 2. Convergence curves for the F8 (multi-mode) function.

F15
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I —
____FDBGAO
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iterasyon

Resim 3. F15 (¢ok-modlu diistik boyutlu) fonksiyonuna ait yakinsama egrileri.
Figure 3. Convergence curves for the F15 (multi-mode low-dimensional) function.

Sonug¢

Bu c¢alismada, Uygunluk-Mesafe Dengesi (FDB)
yontemi ile son vyillarda literatiire kazandirilan Dev
Armadillo Optimizasyon (GAO) algoritmasi gelistirilmis ve

Uygunluk-Mesafe Dengesi tabanli Dev Armadillo
Optimizasyon (FDBGAO) algoritmasi elde edilmistir.
Onerilen bu yeni algoritmanin, temel GAO

algoritmasindaki kesif asamasinda yer alan ve yerel
noktalara takilmasina sebep olan dezavantaji ortadan

kaldirmasi amaclanmistir. Elde edilen gelistirilmis
algoritmanin etkinliginin test edilmesi amaci ile temel
GAO ve FDBGAQO algoritmalari ile literattirdeki 23 standart
kiyaslama fonksiyonlari ¢6ziimlenmis ve elde edilen
sonuglar ortalama ve standart sapma degerlerine gére
kargilastinimistir. Elde edilen bulgulardan yola ¢ikarak
Onerilen FDBGAO algoritmasinin temel GAO algoritmasina
kiyasla etkin ve basarili sonuglar verdigi gézlemlenmistir.
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