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Ozet

Bu c¢alismada literatirde meta-sezgisel algoritmalarin performanslarini yonelik

yaklasimlardan biri olan zit konumlu 6grenme kavrami (OBL), yercekimsel arama algoritmasina (GSA) iki

artirmaya

farkl sekilde uygulanmistir. Birinci yaklasim da (ObGSA-1), ilk poptlasyonunun olusturulmasinda
ajanlarin yarisi rastgele atanirken, diger yarisi bu ajanlarin simetrisine konumlandirilmistir. ikinci
yaklasimda (ObGSA-2) ise ilk populasyonda, rastgele olarak olusturulan bitin ajanlarin zit konumlari
belirlenmis ve uygunluk degeri daha yiiksek olan ajanlarla ilk populasyon olusturulmustur. Bu
yaklasimlarla performans ve kararlilik agisindan algoritma iyilestirilmistir. Ortaya ¢ikan bu yeni
algoritmaya zit konumlu yercekimsel arama algoritmasi (Opposite Based Gravitational Search
Algorithm-ObGSA) adi verilmistir. Performans analizi igcin ObGSA Ug farkli yapidaki test fonksiyonlarina
uygulanmistir. Bu sonuglara gelistirilen her iki yaklasimda (ObGSA-1, ObGSA-2), GSA’ya gére daha iyi
sonuglar vermistir. iki yaklagsim kendi aralarinda degerlendirildiginde ise ObSA-2 yaklagiminin, ObGSA-1
yaklasimina gore daha iyi degerler yakaladigi ve daha kararli bir yapi oldugu sonucuna variimistir.

A Novel Opposite-Based Meta-Heuristic Algorithm for Numerical
Function Optimization

Keywords

Optimization, Meta-
heuristic algorithms,
Gravitational search
algorithm, Opposition-
based learning,
Benchmark functions.

Abstract

In this study, Opposite Based Learning concept (OBL) which is one of the approaches to increase the
performance of meta-heuristic algorithms, has been applied to Gravitational Search Algorithm (GSA).
This new algorithm that came out has been called Opposite Based Gravitational Search Algorithm
(ObGSA). In the study OBL has been applied to GSA in two different ways and these were called as
ObGSA-1 and 2 respectively. In ObGSA-1 while in the first population formation of GSA half of the agent
have been assigned randomly, the other half has been located according to the symmetry of these
agents. Whereas in ObGSA-2 in the first population the opposite locations of all the agents that were
formed randomly have been defined and the first population has been formed with the agents whose
compliance value were higher. ObGSA-1 and 2 have been applied to three test functions with different
structures successfully for stability and performance analysis. Compared with GSA, ObGSA-1 and 2 have
caught better results in shorter time. When the approaches have been evaluated among themselves,
the result that has been reached is that ObSA-2 has a better and more stable structure than ObSA-1.
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1. Giris
Blylik arama uzaylarina sahip ¢ok boyutlu
problemlerin sayisal yontemlerle c¢o6ziimlerinin

literatlirde uzun streler aldigi gorilmistir. Bu

nedenle ginimizde karmasik ve sayisal
yontemlerle ¢6ziimi zor ya da imkansiz olan
sikhkla

algoritmalar kullanilmaktadir (Cura, 2008).

problemlerin ¢6zimiinde meta-sezgisel

Son yillarda karmasik mihendislik problemlerinin
¢6zimi icin bircok algoritma gelistirilmistir. Bu
algoritmalardan  bazilari  Yergekimsel arama
algoritmasi (Gravitational Search Algorithm-GSA)
(Rashedi vd. 2009, Rashedi vd. 2010), genetik
(Goldberg, 1989),

gelisim (DE) (Storn ve Price, 1997), parcacik siri

algoritma (GA) diferansiyel
optimizasyonu (PSO) (Kennedy ve Eberhart, 1997),
armoni arama (HS) (Geem vd. 2001), yapay ari
kolonisi (ABC) (Karaboga ve Bastirk, 2007), yukla
sistem arama (CSS) (Kaveh ve Talahatari, 2010), su
dalgasi optimizasyonu (WWO) (Zheng, 2015), balina
optimizasyonu (WOA) (Mirjalili ve Lewis, 2016),
givercin optimizasyonu (CSA) (Rajabioun, 2011),
glve-alevi optimizasyonu (MFO) (Mirjalili, 2015),
karga arama (CSA) (Askarzadeh, 2016), sinis kosins
(SCA) (Mirjalili, 2016), optik tabanh optimizasyon
(OI0) (Kashan, 2015), coklu dize optimizasyonu
(MVO) (Mirjalili  vd. 2016),
optimizasyonu (RMO) (Rahmani ve Yusof, 2014),
bozkurt optimizasyonu (GWO) (Mirjalili vd. 2014),
simbiyotik organizmalar arama (SOS) (Cheng ve

radyal hareket

Prayogo, 2014) ve girdap arama algoritmalari (VS)
(Dogan ve Olmez, 2015) seklinde belirtilebilir.

Genel olarak meta-sezgisel algoritmalar ¢6ziim
kiimesini rastgele olusturulan birey kimesi ile
aramaya bagslarlar. Bu nedenle ilk olusturulan
popiilasyondaki  bireylerin arama uzayindaki
yerlesimleri en iyi sonucu elde edebilmek igin
oldukca 6nemlidir. ilk popiilasyondaki bireylerin
yerel minimumlar yakininda  konumlanmasi
durumunda ¢6zimiin en iyi sonuca yakinsamasi
saglanamamaktadir. Bu durum asilmasi gereken bir

eksikliktir (Cura, 2008). Bu nedenle literatlirde yer

alan meta-sezgisel algoritmalar degisik yontemlerle

bu eksikligi gidermek icin iyilestirilmek veya
gelistirilmek durumundadir. Meta-sezgisel
algoritmalarin performanslarinin daha da
iyilestirilebilmesi icin literatlirde farkh farkh

yontemler kullaniilmaktadir. Bu yontemlerden birisi
de zit konumlu 6grenme yapisidir (Tizhoosh vd.
2005).

Literatlirde bircok meta-sezgisel algoritmaya zit
konumlu 6grenme Opposite Based Learning-OBL)
yapisi
Bunlardan bazilari, zit konumlu diferansiyel gelisim

eklenerek  gelistiriimeye  c¢alisiimistir.
(Rahnamayan ve Tizhoosh, 2008), zit konumlu
ogrenme tabanh parcacik slrli optimizasyonu
(Omran, 2009), zit konumlu armoni arama (Singh ve

digerleri. 2013) ve zit konumlu biyocografya tabanl

optimizasyon algoritmasi (Ergezer vd. 2009)
seklindeki calismalardir.
Bu calismada, literatlirde yercekimsel arama

(GSA) anilan

algoritma gelistirilmek {izere segilmistir. Algoritma

algoritmasi adiyla meta-sezgisel
2009 yilinda Rashedi ve arkadaslari tarafindan
Newton’un yercekimi ve hareket kanunlarindan
esinlenilerek gelistirilmistir. Literatlirde GSA ve
farkl

uygulandig

gelistirilen  versiyonlarinin mihendislik

problemine basariyla calismalara
rastlanmistir. Bunlardan bazilari, filtre modellemesi
(Rashedi vd. 2011), veri madenciligi (Zahiri, 2012),
hidrolik tirbin yonetme sisteminin parametrelerinin
tanimlanmasi (Li ve Zhou, 2011), optimal ekonomik
gl¢ dagitimi (Swain vd. 2012) ve tlrbin 1sI oraninin
tahmini problemleri (Zhang vd. 2013) seklinde

belirtilebilir.

Bu calismada GSA'ya zit konumlu 6grenme kavrami
iki farkh sekilde uygulanmistir. Bunlardan birisi, ilk
popilasyondaki bireylerin yarisi rastgele
olusturulurken, bireylerin diger yarisi ise bunlarin
her birisi icin zit konumunda yer alirlar. C6zim
kiimesi bu bireylerden olusturulan ilk popilasyonla
aramaya baslanir. Diger yontem ise ¢oziim

kiimesi icin bir birey olusturulur ve hemen
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onun zit konumunda baska bir

olusturulur. Bu iki birey karsilastirilarak uygunlugu

birey daha

daha iyi olan birey ¢6ziim kiimesindeki popiilasyona
katilir, digeri ise atilir. islem bu sekilde bireylerin
sayisi tamamlanincaya kadar devam eder. Bu sayede
daha hizli bir 6grenme amaglanmaktadir.

Gelistirilen yeni algoritmalar, Gg farkl yapidaki test
fonksiyonlarina uygulanmis ve elde edilen sonuclari
degerlendirilmistir.

2. Yercekimsel Arama Algoritmasi (GSA)

Fizikte, kiitlesi olan nesneler birbirlerine dogru

hizlanma egilimi gostermektedirler. Newton'un

evrensel c¢ekim kanununa gobre, her bir noktasal
dogrultusundaki bir kuvvet ile ceker. Bu kuvvet bu
iki kitlenin ¢arpimiyla dogru orantili, aralarindaki
mesafenin karesi ile ters orantihidir. Bu c¢ekimin
etkisiyle kiiglik olan kiitle, blyuk olan kitleye dogru
ivmelenir (Rashedi vd. 2009, Rashedi vd. 2010).

Algortimanin temelinde, kitle olarak adlandirilan
ajanlar dizini Newton’un hareket ve yergekimi
kanunlarinin similasyonu ile optimum ¢6zimi
bulmak Ulzere konumlandirilir. S arama uzayinda
konumlandirilan ajanlar (M) ve bir ajana (M)
etkiyen kuvvetlerin gosterimi Sekil 1'de verilmistir.

M,

F
oy F1a
M,

AR
o

M,

Fi3

N

t

M;

Sekil 1. S arama uzayinda konumlandirilan bir ajana
etkiyen kuvvetler

Sekilde yer alan her bir kitlenin bulundugu konum
degerleri, mevcut problemin birer ¢6zim adayidir.
Kutlelerin - buydkligli ¢6zime ne kadar yakin
olduklarinin géstergesidir.

GSA, i. kiimenin konumunun denklem (1)'de
verildigi gibi tanimlandig, N ajanli bir yapiyla
aramaya baslar. Bu ajanlar GSA’da ilk popilasyon

icin S arama uzayinda rastgele konumlandirilirlar.

X =(x XX, i=1,2,....,N (1)

i i

Burada x/, d. boyuttaki i. kiimenin konumudur, n

ise arama alaninin boyutudur.

Her bir ajanin kitlesi, uygunlugu (¢6ziime yakinligi)
ile temsil edilir ve popilasyondaki diger bireylerin
uygunluguna bagli olarak denklem (2) ve (3)’e gore
hesaplanir.

_ fit,(t)—worst(t)

%)= best(t)—worst(t)

(2)

()= 28 3)

2.a,(t)

Bu denklemlerde M.,(t) ve fit,(t) sirasiyla kitleyi ve

t anmindaki i. ajanin  uygunluk  degerini

gbstermektedir.

Bir minimizasyon problemi icin best(t) ve worst(t)
denklem (4) ve (5)’e gbre tanimlanir.

best(t)= H’nin }fit/.(t) (4)

worst(t) = max )fitj(t) (5)

Jjel1,...,

Problem maksimizasyon problemi ise best(t) ve

worst(t) yer degistirilerek asagidaki gibi tanimlanir.

best(t)= max }fitj(t) (6)

P

worst(t)= gﬂn }fit/.(t) (7)
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Algoritmada yer alan herhangi bir ajanin ivmesinin

hesaplanmasi icin, ilk olarak diger ajanlar

tarafindan o ajanin lizerine uygulanan toplam 3
kuvvet hesaplanir. Bir ajana etkiyen toplam
kuvvet denklem (8)'de verilmistir. Daha sonra

hareket kanunlari kullanilarak denklem (9)’'dan o
ajanin ivmesi hesaplanir. Hesaplanan ivme degeri,
ajanin mevcut hizina eklenerek yeni hiz vektéri elde
edilir. Son olarak, bir sonraki popilasyon i¢in ajanin
yer alacagl konum, denklem (11)’e gore belirlenir.

Fl= Y rand,G(t)w(xf(t)—xf(t» (8)
/‘Ekbestll#l ij &

F(t) M;(t)

d —
a;(t)= M m ,Ekg,,ﬂ rand G(t) R(0)+e (x{(t)—x/(t) (9)
vi(t+1)=rand, xv/(t)+a’ (t) (10)
X (t+1)=x(t)+v7(t+1) (112)

Burada rand, ve rand]. [0,1] araliginda rastgele iki

sayidir. & ise matematiksel olarak tanimsizlig
ortadan kaldirmak icin kullanilan kiglk bir degerdir.

R;(t), i ve j ajanlar arasindaki 6klid mesafesidir ve

t)=||X,}(t),X/(t)||2 olarak tanimlanir. k, ., en iyi
uygunluk degerli dolayisiyla en biyiik kiitleye sahip
K ajanlarinin bir dizisidir. Bu dizi baslangigta K,’da
baslatilan ve zamanla azaltilan bir fonksiyondur.
Burada K,, toplam ajan sayisi (N) kimesidir ve

dogrusal olarak 1’e dlsurdlir. Bunun anlami

baslangicta bitin ajanlar birbirlerine kuvvet
uygularken, zaman gectikce kuvvet uygulayan ajan
sayisi azalacak ve sonunda sistemde diger kitlelere

kuvvet uygulayan tek bir ajan kalacaktir.

Kuvvet ve ivme denklemlerinde yer alan yergekimsel
sabit degeri G(t), baslangic degeri G,, a sabit

katsayi, t iterasyon sayisi, T ise bitis iterasyon

sayisini  gostermek Uzere denklem (12)'de
verilmistir.
G(t) — Goe—a(t/T) (12)

G, ve a’nin algoritmanin yakinsama hizi ve en iyi

¢6ziml  bulmasi lzerine etkileri  biylktir.

Dolayisiyla her problemin 0zelligine gbre bu
degerlerin yeniden belirlenmesi gerekmektedir.
Yukarida anlatilan  GSA

algoritmasinin akis diyagrami Sekil 2’de verilmistir.

¢6zim  asamalari

GSA parametrelerini gir.
Gy, a, €, N, lteN=0

v

Baslangig popiilasyonunu belirlenen sayida (N) ajanla
rastgele olustur

Uygunluklarina gore Eniyi ve enkoti ajani belirle

G’yi guncelle

[ Her ajanin kitlesini (M) ve ivmesini (a) hesapla j

v

Butun ajanlarin hizlarini ve p02|syonlar|n|
guncelle

[Populasyondaki butiin ajanlarin uygunlugunu hesapla.]

IteN=IteN+1

Durma kriteri (IteN)
saglandi mi?

[ Poptlasyondaki en iyi ¢6zimu yazdir ]

v

DUR

Sekil 2. GSA akis diyagrami

3. Zit Konumluluk Kavrami (OBL-Opposition-Based
Learning)

Meta-sezgisel algoritmalar, en iyi ¢6zime ulasmak
Uzere hesaplamaya bir baslangi¢ popiilasyonu ile
baslarlar. ilk popiilasyon tanimlanirken, ajanlar
¢6zUm uzayinda rastgele konumlarda olusturulurlar.
Fakat

uygunluk degeri daha iyi olan bireylere sahip bir ilk

rastgele olusturulan konumlar vyerine,

popiilasyon ile hesaplamaya baslamak,
popullasyonun en iyi ¢oziime ulasirken gecirdigi
gelisim islemini hizlandirabilir. Bu nedenle, 2005
yilinda Tizhoosh tarafindan zit konumlu
O0grenme kavrami ortaya atilmistir. Tizhoosh
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tarafindan tanimi yapilan bu yaklasim su sekildedir,
herhangi rastgele bir sayinin zit konumlu durumu
¢o6zlime rastgele sayidan biylk ihtimalle daha
yakindir (Tizhoosh vd. 2005). Bundan dolayi, bir
sayinin zit konumlu degeri ile birlikte olusturulan
baslangic
yakinsamak icin daha kiglk bir arama uzayina

popllasyonunun, en iyi ¢b6ziime
ihtiyac duyacagi soylenebilir. Bu islem yakinsamayi
hizlandirabilir. Zit konumlu 6grenme kavrami; zit
konumlu sayi, nokta ve optimizasyon olarak asagida
alt bélimler halinde agiklanmistir.

3.1. Zit konumlu sayi

x sayisl [a,b] araliginda tanimli gercek bir sayi ise
bu sayinin zitti (x ), zit konum teoremine uygun
olarak denklem (13)’e gore tanimlanir (Tizhoosh vd.
2005).

X=a+b—x (13)

3.2. Zit konumlu nokta

Denklem (13)’de yer alan ifade ¢ok boyutlu diziler
icin genellestirililebilir. Bunun igin d-boyutlu uzayda
bir P=(x,x,,...,x;) noktasi tanimlansin. Burada
X, Xy, Xy €R ve x, €la,b ]V, €{1,2,....,d} olsun.

Bu noktanin zit konumunun P =(X,,X,,....,X,)

bilesenleri asagidaki denklem ile tanimlanir.

X, =0a,+b —x (14)

Tek boyutlu uzay i¢in [a,b] araliginda tanimli bir x
noktasi ve bu noktanin zit konumu x asagidaki
sekilde gosterilmistir.

X
o

Sekil 3. Tek boyutlu uzay icin bir nokta ve bu noktanin zit
konumunun gosterimi

Sekil 3’te [a,b] dlizlem sinirlarini, € ise dizlem

merkezini temsil eder. Tanimlanan nokta ve bu

noktanin zit konumu dizlem merkezine esit
uzakhktadir (Tizhoosh vd. 2005).

3.3. Zit konumlu optimizasyon

Bir  optimizasyon  probleminin  ¢6zimiinde
P=(x,,X,,...,x,) gibi d-boyutlu arama uzayinda
tanimlanmis bir nokta, popilasyonda yer alan her
bir aday ¢6ziim icin benzetilebilir. Zit konumlu nokta
konumu

tanimina gére bu noktanin  zit

Isz()?l,)?z,....,)?d) seklinde gosterilir. Bu durumda
nokta mevcut

veni tanimlanan zit konumlu

problemin ¢6zim adaylarindan biridir. O zaman
amac fonksiyonuna gore degerlendirildiginde her iki
aday ¢6zimuin uygunluk fonksiyonlari sirasiyla f(P)
ve f(P) olacaktir. Daha iyi ¢ozim icin eger
f(P)> f(P) ise, uygunluk degeri daha iyi olan P
bireyi P bireyinin yerini alir (Tizhoosh vd. 2005).

4. Yercekimsel arama algoritmasinin gelistirilmesi

Bu galismada GSA’nin performansinin iyilestirilmesi
farkl
turetilmistir. Bu iki farkli zit konumlu 6grenme

icin iki zit konumlu o6grenme kavrami
kavrami GSA’ya ayri ayri entegre edilerek, zit
konumlu yer gekimsel arama algoritmasi (Opposite
Search Algorithm-ObGSA)
denilen iki farkli algoritma elde edilmistir. Bunlara

Based Gravitational

ObGSA-1 ve 2 algoritmalar adi verilmis ve iki farkl
durum alt bashginda incelenmistir.

Calismada 6nerilen ObGSA-1 ve 2 algoritmalari igin

akis diyagrami Sekil 4’te verilmistir. Verilen
diyagramda GSA algoritmasina gore farkliliklar

kirmizi renkte gosterilmistir.

4.1. Durum 1

Birinci (ObGSA-1), GSA'nin ik

popullasyonunun olusturulmasinda ajanlarin yarisi

yaklasim

rastgele atanirken, diger yarisinin bu ajanlarin
simetrisine konumlandiriimasi temeline dayanir.
Sekil 5’te gosterildigi gibi ajanin rastgele olusturulan
ilk konumu ve zit konumunun kutlesi farkl olabilir.
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Bunun nedeni arama uzayinda farkli noktalara
yerlestirilen ajanlarin uygunlugunun farkh olmasidir.

ObGSA parametrelerini gir
Go, @, &, N, IteN=0
ObGSA-1

Baslangic popiilasyonununun yansini
(N/2) rastgele olustur

Baslangig popillasyonunun diger
yarisini (N/2),rastgele olusturulan
ajanlarin zit konumlarinda olustur

Baslangig popillasyonu igin rastgele
bir ajan olustur ve uygunlugunu (f1)
hesapla

Rastgele olusturulan bireyin zit
konumunda ikinci bireyi olustur ve
uygunlugunu (f2) hesapla

r

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|
1

1 ve 2 degerlerini karsilastir.
Uygunlugu iyi olan bireyi
popilasyona kat

Popiilasyondaki biitiin ajanlarin
uygunlugunu hesapla
Uygunluklarina gore Eniyi ve enkétii
ajani belirle

G'yi giincelle

[ Her ajanin kiitlesini (M) ve ivmesini (a) hesapla ]

Ajan sayisi (N) tamamlands
mi?

Batiin ajanlarin hizlanni ve pozisyonlarini
gincelle

IteN=IteN+1

Sekil 5. S arama uzayina sahip, iki boyutlu bir problem
icin ObGSA-1 algoritmasi ilk poplilasyon yapisi

4.2. Durum 2

ikinci yaklasimda (ObGSA-2) ise ilk popiilasyonda,
rastgele olarak olusturulan bitin ajanlarin zit
konumlari belirlenmis ve uygunluk degeri daha
ylksek olan

ajanlarla ilk poplilasyon

olusturulmustur. Bu islem ile, problemin ¢éziimiine

daha yakin yani uygunluk degeri daha yliksek olan
bireyler ile arama islemine baslanarak GSA’nin
yakinsama hizinin  arttirlmasi amaglanmustir.
Algoritmanin ilk popilasyon yapisinin olusumu Sekil

6’da gosterilmistir.

X1

sz‘ M; =+ M,

M; #

My’

A S

M, + + M,

}; " Y |
“ @

\J
\ ™’

M,

Sekil 6. S arama uzayina sahip, iki boyutlu bir problem
icin ObGSA-2 algoritmasi ilk popiilasyon yapisi

5. Test Fonksiyonlari

Onerilen (ObGSA-1  ve  2),

degerlendirilebilmesi icin

algoritmalarin
performanslarinin
literatlirde farkli arastirmacilar tarafindan daha
once GSA ile ¢6zimu yapilmis olan 23 adet test
fonksiyonu segilmistir. Bu fonksiyonlar (¢ grup
halinde Cizelge 1, 2 ve 3’te verilmistir. Cizelgelerde
(D) degeri fonksiyonun boyutunu, (S) arama uzayini,
f., ise

gostermektedir. Cizelge 1’deki f,_, fonksiyonlari tek

fonksiyonun  minimum  degerini
bir optimum noktaya sahip (unimodal), Cizelge
2'deki f, ,; fonksiyonlari ise birgok lokal minimum
noktalari olan (multimodal) fonksiyonlardir. f, ,,
fonksiyonlari yiksek boyutlu veya genis arama
uzayina sahip fonksiyonlardir. Cizelge 3’te yer alan,
fia_»; fonksiyonlari ise disiik ve sabit boyutlu olup

az sayida lokal minimum noktalari olan multimodal
fonksiyonlardir (Rashedi vd. 2009, Rashedi vd.
2010). Cizelge 3'teki fonksiyonlardan f, . ve f, ,,
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‘e ait ve P

. degerleri

a;,b,,c.,a;,b;

bolimindeki Ek Cizelge 1-5’te verilmistir.

Ekler

Cizelge 1. Unimodal test fonksiyonlari

Formiilii Fonksiyon Adi D Aralik (S) Fin
JANED IR Sphere 30 [-100,100]" 0
fx)= Zl_":l\x,.HH/_":l\x,\ Schwefel’s No: 2.22 30 [-10,10]" 0
n i 2
A=Y (3%) Schwefel’s No: 1.2 30 [~100,100" 0
filx)= max{‘x, ,1<i< n} Schwefel’s No: 2.21 30 [-100,100]" 0
N1 2
filx)= zf:f[mo(xﬁl —x ) +(x, —1)2] Rosenbrock 30 [-30,30]" 0
n 2 n
fx)= Zizl([xf +0.5]) Step 30 [-100,100] 0
£(x)=2""_ix; +random[0,1) Quartic 30 [~1.28,1.28]" 0
Cizelge 2. Multimodal test fonksiyonlari
Formiilii Fonksiyon Adi D Aralik (S) Foin
N Schwefel’s . (-418.9829)
A= —x sm(ﬁ ) g 30 [-500,500] -
f(x)= Z:'zl[xf —10cos(27x,) + 10] Rastrigin 30 [-5.12,5.12]" 0
1 n 5 1 n
fo(x)=—20exp| —0.2 ;quxr‘ —exp ;Zr_zlcos(Zﬂx,.) +20+e Ackley 30 [-32,32) 0
R n :
fulx)= 2000 ZH X2 — I—L_:1 cos(%) +1 Griewank 30 [-600,600]" 0
f,(x)= %{1()sin(7ry1 )+ z:ll (v, -1 |:1 +10 sinz(ﬂymj]} + Z,n: u(x;,a,k,m)
o kix,—a)"  x,>a Peh'l‘z'_'zled 30 [=50,50]" 0
y, =1+ ’4 ,a=10, k=100, m=4, u(x,,a,k,m)=<0 -a<x <a :
k(-x,—a)" x,<-a
fal0= O.1{sinz(37rxl)+ 7 (1214 sin*(3mx, +1) | +(x, - 1) [1+sinz(27rx"):.} penalized i
n No: 2 30 [-50,50] 0
‘..+Zi:1u(x,v,a,k,m), a=5, k=100, m=4 o
Cizelge 3. Sabit boyutlu Multimodal test fonksiyonlari
Formiilii Fonksiyon Adi D Aralik (S) fin
-1
) =| 2t Y e gg‘e:sl"s 2 [-65.53,65.53 0.998
500 < j+zl_:1(x,. -a,) xholes
x,(b? +b,x,)
fis=>"" {af - T Kowalik 4 5,5 0.0003
e = b? +bx, +x,
1 Six-Hum
fisX)=4x2 —2.1x;] +§x16 +X,X, —4X2 +4x] CameI-BaEk 2 [-5,5F -1.0316
5.1 5 : 1
fx)= (xz oz X2 +2x, —ej +1o[1 —?jCosxl +10 Branin 2 [-5,10]x[0,15] 0.397887
TT T T
Fo(X)=[1+(x, +x, +1)*(19—-14x, +3x2 —14x, +6x,X, +3x2)]x
18 1 2 1 1 2 172 2 Gold t . P . 2 [ 2 2]2 3
stein-rrice —Z,
..[30+(2x, —3x,)*(18 —32x, +12x7 +48x, —36x,X, +27x2)]
1 2 1 1 2 172 2
fiolX)= —Z;q exp(—z;a,,(X, —p,-,)z) Hartman3 3 [0,1F -3.86278
FrolX)= —Z;q eXp(—ijlai,(X,- —pg)z) Hartmané 6 [0,1]° -3.32237
-1
Fal)==3" 3" [ —a,)lx,—a,) +c)] Shekels 4 [0,120* -10.1532
-1
Fal)==3 3 [(,—a,)x,—a,) +c)] Shekel7 4 [0,10) -10.4029
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falb=-2" Z_’:l[(xj ~a,)(x,~a,) +c,.)]’1 Shekel10 4 [0,20" -10.5364
icindir.  Boylelikle  gelistirilen  metotlar
6. Sayisal Sonuglar performans, yakinsama, kararlilik ve hiz
acisindan daha dogru degerlendirilmis

Bu c¢alismada vyer alan test fonksiyonlarinin olacaktir. Buna gbre ObGSA-1 ve ObGSA-2’de

¢6ziiminde kullanilan  parametre degerleri,

literatlirde GSA algoritmasiyla ayni degerler olarak
alinmistir. Bunun nedeni algoritmalar arasindaki

karsilastirmanin dogru ve saglikh yapilabilmesi

kullanilan parametre degerleri Cizelge 4’te verildigi
gibi alinmgtir.

Tablo 4. ObGSA parametre degerleri

iterasyon Fonsiyon Vercekimsel Tanimsizlik

. 4 Ajan Sayisi M 4 Sabit Baslangig Sabit Sayi L

Fonksiyonlar Sayisi ) Cagrimi Dederi () Sabiti
(N) (FCall) 9 (e)

(Go)
fis 1000 50 50000 100 20 10
fras 500 50 25000 100 20 10
Test fonksiyonlarinin  ¢6zimi  icin  MATLAB Cizelge 1 ve 2'de tanimlanan unimodal ve

R2015b’de gelistirilen program Intel Xeon E5-2637
v4 3.50 GHz islemcili ve 128 GB RAM bellekli is
istasyonunda Cizelge 1 ve 2’deki fonksiyonlar igin
1000 iterasyon (50000 fonksiyon ¢agirimi, FCall) ve
Cizelge 3'teki fonksiyonlar icin 500 iterasyon (25000
fonksiyon ¢agirimi, FCall) ¢alistiriimistir.

multimodal fonksiyonlar icin 30-D igin elde edilen
sonug degerleri Cizelge 5 ve 6’da verilmistir. Cizelge
sabit boyutlu
fonksiyonlar igin elde edilen ¢6ziim degerleri ise

3’te tanimlanan multimodal

Cizelge 7'de verilmistir.

Cizelge 5. 30-D icin elde edilen veriler (Cizelge 1, 30 galisma - 1000 iterasyon)

ObGSA-1 ObGSA-2 ObGSA-1 ObGSA-2
Worst 1.066443e+01 3.069419e-15 Worst 8.656350e+01 1.032151e+02
Average 1.380808e+00 6.868603e-16 Average 2.706349e+01 3.981186e+01
fi Best 1.365652e-12 4.104103e-17 f Best 2.074149e+01 2.020163e+01
StdDev 2.411636e+00 8.231612e-16 StdDev 1.186378e+01 2.914607e+01

Time 2.16501 2.00752 Time 2.09321 1.78004
Worst 4.716947e-05 1.642374e-05 Worst 7.659818e+00 3.031176e-15
Average 1.671869e-06 8.579620e-07 Average 1.358154e+00 6.922606e-16
f, Best 4.009520e-08 2.986695e-08 fs Best 7.598752e-14 6.291316e-17
StdDev 8.448853e-06 2.987434e-06 StdDev 1.846968e+00 6.805066e-16

Time 2.26315 1.65202 Time 2.11734 2.27291
Worst 2.057761e+01 7.958944e+01 Worst 4.617968e-02 5.568036e-02
Average 4.646430e+00 3.143409e+00 Average 1.672162e-02 1.598660e-02
f; Best 3.028937e-03 7.833661e-07 f; Best 4.692711e-03 2.347075e-03
StdDev 4.993821e+00 1.426781e+01 StdDev 9.379363e-03 1.020293e-02

Time 2.38989 1.93398 Time 2.0266 1.8661
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fy

Worst
Average
Best
StdDev

Time

2.603601e+00
1.336551e+00
1.468560e-01
5.089365e-01
2.45213

2.349976e+00
1.851467e-01
9.738700e-08
4.745116e-01
1.69728

Cizelge 6. 30-D icin elde edilen veriler (Cizelge 2 - 30 galisma - 1000 iterasyon)

ObGSA-1 ObGSA-2 ObGSA-1 ObGSA-2
Worst -1.730552e+03 -2.178011e+03 Worst 5.880381e-02 3.247729e+00
Average -2.608178e+03 -2.943003e+03 Average 6.638065e-03 1.361523e+00
fe Best -3.548445e+03 -4.140124e+03  f,, Best 0.000000e+00 0.000000e+00
StdDev 4.741298e+02 4.755051e+02 StdDev 1.289413e-02 8.342248e-01

Time 1.92572 2.01641 Time 2.47056 2.11075
Worst 2.055825e+02 1.981292e+02 Worst 4.146722e-01 1.036692e-01
Average 1.688443e+02 1.614077e+02 Average 2.418951e-02 6.911476e-03
fs Best 5.401875e+01 2.102973e+01 1y Best 1.176842e-07 9.172671e-08
StdDev 3.320461e+01 3.969982e+01 StdDev 7.887565e-02 2.585960e-02

Time 2.05912 1.90469 Time 2.21105 2.02591
Worst 3.346689e+00 1.340421e+00 Worst 1.104330e+01 1.150080e+01
Average 3.015097e-01 2.073597e-01 Average 3.925010e-01 5.573520e-01
fio Best 2.290611e-08 2.085781e-08 fis Best 1.938549¢-17 1.656850e-17
StdDev 7.102950e-01 4.207322e-01 StdDev 1.979782e+00 2.231900e+00

Time 2.41483 1.85494 Time 2.17271 2.03207

Cizelge 7. Sabit boyutlu fonksiyonlar igin elde edilen veriler (Cizelge 3 - 30 ¢alisma - 500 iterasyon)

ObGSA-1 ObGSA-2 ObGSA-1 ObGSA-2

Worst 2.066390e+00 3.603355e+00 Worst -3.770885e+00 -3.774014e+00
Average 1.061234e+00 1.282673e+00 Average -3.857785e+00 -3.859678e+00
f“ Best 9.980039¢-01 9.980038e-01 f19 Best -3.862782e+00 -3.862782e+00
StdDev 1.945656e-01 6.802949e-01 StdDev 1.876127e-02 1.592661e-02
Time 1.13278 1.07075 Time 0.729532 0.705061
Worst 2.071401e-01 2.071401e-01 Worst -3.176203e+00 -3.155381e+00
Average 1.838029e-01 1.682407e-01 Average -3.237117e+00 -3.248387e+00
f15 Best 5.539650e-02 2.299353e-02 f20 Best -3.321996e+00 -3.321996e+00
StdDev 4.573953e-02 5.516680e-02 StdDev 5.577679¢-02 6.068528e-02
Time 1.01336 0.968433 Time 0.872941 0.849832
Worst -1.031080e+00 -1.031628e+00 Worst -2.630472e+00 -2.630472e+00
Average -1.031595e+00 -1.031628e+00 Average -6.707436e+00 -6.611098e+00
fls Best -1.031628e+00 -1.031628e+00 fZl Best -1.015320e+01 -1.015320e+01
StdDev 1.107588e-04 1.152429e-12 StdDev 3.132268e+00 3.091600e+00
Time 0.85123 0.75055 Time 0.97736 0.84177
Worst 3.978874e-01 3.978874e-01 Worst -3.724300e+00 -2.751934e+00
Average 3.978874e-01 3.978874e-01 Average -9.410883e+00 -9.501208e+00
f” Best 3.978874e-01 3.978874e-01 f22 Best -1.040294e+01 -1.040294e+01
StdDev 0.000000e+00 3.188873e-16 StdDev 2.232526e+00 2.308527e+00
Time 0.665883 0.57112 Time 1.24842 1.08095
Worst 3.000002e+00 3.000000e+00 Worst -2.871143e+00 -3.835427e+00
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Average 3.000000e+00 3.000000e+00 Average -1.028090e+01 -9.866312e+00
f, Best 3.000000e+00 3.000000e+00 f,, Best -1.053641e+01  -1.053641e+01
StdDev 3.362972e-07 5.916844e-09 StdDev 1.375958e+00 2.010295e+00
Time 0.600939 0.681809 Time 1.18703 0.923511
Cizelge 5’de yer alan unimodal f, ve f, fonksiyonlari et ‘ Best Output Values
icin 30 calismada elde edilen en iyi ¢oziimlere ait, il
iterasyon sayisina gore vyakinsamayl gosteren s
o
grafikler Sekil 7 ve 9'da ve en iyi degerlerin yayilimini s
. . . . . 4r
gosteren kutu grafikleri ise Sekil 8 ve 10’da ok
verilmistir. 1 :
0 44‘-; +
. Best Output Values ‘ ‘ ObGSAT ObGSA2
M
10 \ 7 . .« . . .
N Sekil 10. f, icin kutu grafikleri (30-D)
10 T
Rﬂﬂ\
10710 \X\‘—t:;\
sl ] Cizelge 5’te bulunan fonksiyonlar igin 6rnek olarak
AN
alinan fonksiyonlara ait grafikler incelendiginde,

1020 L L L L L L
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Iteration Number

Sekil 7. f, icin en iyi sonuglarin elde edildigi yakinsama
egrileri (30-D)

Best Output Values

o+

-
1

L
ObGSA-1 ObGSA-2

Sekil 8. f, icin kutu grafikleri (30-D)

Best Output Values
T T

1010 L L L L L L I L |
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Iteration Number

Sekil 9. f, icin en iyi sonuglarin elde edildigi yakinsama
egrileri (30-D)

ObGSA-2 yaklasiminin
ObGSA-1 vyaklasimina gore daha iyi degerlere

yakinsama egrilerinden
yakinsadigi gortlmdistir. Fonksiyonlarin 30 kez

¢6ziminden elde edilen kutu grafiklerine
bakildiginda ise ObGSA-1 yaklasiminda f; fonksiyonu
icin 5 adet deger, f> fonksiyonu igin ise 3 adet deger
sapma gostermistir, buna karsin her iki fonksiyon
icinde ObGSA-2 yaklasimi 30 calismada da minimum

degeri kararhlikla yakalamistir.

Cizelge 6’da yer alan multimodal f, ve f
fonksiyonlari icin 30 ¢alismada elde edilen en iyi
¢Ozlimlere ait, iterasyon sayisina gére yakinsamayi
gosteren grafikler ve en iyi degerlerin yayilimini
gosteren kutu grafikleri Sekil 11, 12, 13 ve 14’te
gosterilmistir. Literatlirde rastlandigi gibi benzer
grafikler cizelgedeki bltin fonksiyonlar icin elde
edilmis, fakat cok fazla yer kaplamasi nedeniyle
calismada

gosterilmemistir.  Ama sonu¢ ve

degerlendirmeler icin ¢alismada verilmeyen

grafiklerde dikkate alinmistir.
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Best Output Values
-3400 T T

. -
—— ObGSA-1
——ObGSA-2| |

-3500 »
-3600 ,
-3700 i
-3800 ,
-3900 »

4000 |-

“100f Lﬁw

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Iteration Number

sekil 11. f, icin en iyi sonuglarin elde edildigi yakinsama
egrileri (30-D)

Best Output Values

-2000 [~

-2500 1

-3000 -

T
-3500 - |
I
I
I
I

-4000 -
1

L L
ObGSA-1 ObGSA-2

Sekil 12. f, icin kutu grafikleri (30-D)

5 Best Output Values
10° T T T T
—— ObGSA-1
——— ObGSA-2
R
i (N
2 RN
10 =
L;ﬁ_‘_\x
h
S
~
~ |
10! 1 I . I . . .
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Iteration Number

Sekil 13. f, icin en iyi sonuglarin elde edildigi yakinsama
egrileri (30-D)

Best Output Values

100 - +
80
60 +
40+ +
20+ +
. f
ObGSA-1 ObGSA-2

Sekil 14. f, icin kutu grafikleri (30-D)

Cizelge 6’dan 6rnek olarak alinan fonksiyonlara ait

grafiklerde  ObGSA-2  yaklasiminin  ObGSA-1

yaklasimina gore yakinsama yonilinden UstUnlGgu
gbze c¢arpmaktadir. Fonksiyonlarin ¢6ziiminden
elde edilen kutu grafiklerine bakildiginda ise fs
fonksiyonu icin ObGSA-2 yaklasiminin minimuma
daha vyakin bir ortanca deger vyakaladigl, fo
fonksiyonu igin ise ObGSA-1 yaklasiminin ortanca
degerinin yiksek olmasina ragmen daha az sayida

sapma gosteren degere sahip oldugu gorilmustir.

Cizelge 7'de yer alan sabit boyutlu f, ve f.
fonksiyonlari icin 30 galisma ile elde edilen en iyi
¢Ozlimlere ait, iterasyon sayisina gore yakinsamayi
gosteren grafikler Sekil 15 ve 17'de ve ayni
fonksiyonlara ait 30 ¢alisma icin en iyi degerlerin
yayitlimini gésteren kutu grafikleri Sekil 16 ve 18’de
verilmistir.

Cizelge 7'den secilen sabit boyutlu fiz ve fis
fonksiyonlari igin ¢izdirilen grafiklerde, fis igin
ObGSA-1 vyaklasiminin, fis igin ise ObGSA-2
yaklasiminin yakinsama bakimindan UstlinlGgi
gorilmektedir. Coziimlerden elde edilen kutu
grafiklerine bakildiginda ise fiz fonksiyonu igin
yakinsamalarda oldugu gibi ObGSA-1 yaklasiminin
hem minimuma daha yakin bir ortanca deger
yakaladigi hem de daha az sapma gosteren degere
sahip oldugu anlasiimaktadir. fi5 fonksiyonu icin ise
ObGSA-1 vyaklasimdaki 6 adet sapma gosteren
degere karsin ObGSA-2 yaklasimda sapma gosteren

deger bulunmamaktadir.

Best Output Values
T T T

T T
—— ObGSA-1
—— ObGSA-2

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Iteration Number

Sekil 15. £, icin en iyi sonuglarin elde edildigi
yakinsama egrileri (2-D)
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Best Output Values

1 .

L
ObGSA-1

ObGSA-2

Sekil 16. f, icin kutu grafikleri (2-D)

Best Output Values
T T

T T
@l ——obGsa| ]
l ——obGsa2| |
| . ]

102k L L L L L L L .
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Iteration Number

Sekil 17. £ icin eniyi sonuglarin elde edildigi
yakinsama egrileri (4-D)

Best Output Values

-

1
L L

ObGSA-1 ObGSA-2

Sekil 18. f,. icin kutu grafikleri (4-D)

Calismada bitlin fonksiyonlar icin elde
edilen en iyi sonuglar (Rashedi vd. 2009)'da
yer alan 30-D igin verilen en iyi sonuglarla Cizelge
8'de karsilastirilmistir. Literatiirden alinan sayisal
daha
anlasilabilmesiigin ¢alismadaki formatla ayni sekilde

degerler, karsilastirmalarin kolay
yazilmistir. Calismada gelistirilen ObGSA-1 ve 2
algoritmalari kendi aralarinda karsilastirildiginda, en

iyi sonug degeri cizelgede koyu renkle gosterilmistir.

Cizelge 8. 30-D igin literattr karsilastirmasi

GSA [1]

ObGSA-1

ObGSA-2

7.300000e-11

1.365652e-12

4.104103e-17

4.030000e-05

4.009520e-08

2.986695e-08

0.160000e+03

7.710099e-06

9.866712e-07

3.700000e-06

1.468560e-01

9.738700e-08

2.516000e+01

2.074149e+01

2.020163e+01

8.300000e-11

7.598752e-14

6.291316e-17

0.018000e+00

4.692711e-03

2.347075e-03

-2.800000e+03

-3.548445e+03

-4.140124e+03

1.532000e+01

5.401875e+01

2.102973e+01

6.900000e-06

2.290611e-08

2.085781e-08

0.290000e+00

0.000000e+00

0.000000e+00

0.010000e+00

1.176842e-07

9.172671e-08

3.200000e-32

1.938549e-17

1.656850e-17

3.700000e+00

9.980039e-01

9.980038e-01

8.000000e-03

5.539650e-02

2.299353e-02

-1.031600e+00

-1.031628e+00

-1.031628e+00

0.397900e+00

3.978874e-01

3.978874e-01

3.000000e+00

3.000000e+00

3.000000e+00

-3.735700e+00

-3.862782e+00

-3.862782e+00

-2.056900e+00

-3.321996e+00

-3.321996e+00

-6.074800e+00

-1.015320e+01

-1.015320e+01

-9.339900e+00

-1.040294e+01

-1.040294e+01

Best Outputs Smin
fi 0
f2 0
f3 0
fa 0
fs 0
fe 0
fr 0
fs -418.9829 x n
fo 0
fio 0
fu 0
fi2 0
fi3 0
f1a 1
fis 0.0003
fis -1.0316
fi7 0.398
fis 3
f1o -3.86
fo -3.32
for -10.1532
f22 -10.4028
fo3 -10.5363

-9.454800e+00

-1.053641e+01

-1.053641e+01

Cizelge 8’de verilen

degerler

incelendiginde,

yakinsamistir.

ObGSA-1 ve 2 kendi

ODbGSA-1 ve 2 ile elde edilen sonuglarin, GSA’dan
oldukga iyi olduklari gorilmektedir. ObGSA-1, 15
fonksiyonda GSA’dan daha iyi sonuglar bulmasina
karsin, ObGSA-2, 20 fonksiyonda daha iyi sonuglara

karsilastirildiginda ise, ObGSA-2'nin yaklasiminin 1’e
daha
parametre degerleriyle yapilan ¢6ziimlerde ObGSA-

gore Gstin oldugu soylenebilir.  Ayni
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2 yaklasimi, bircok fonksiyonda daha iyi sonuclar
yakalamistir.

7. Performans Degerlendirilmesi

Literatlirde bu tlr calismalari istatistiki olarak

karsilastirabilmek icin elde edilen sonuglara

eslestirilmis t-testi (Paired sample T-Test) ve
Wilcoxon testi uygulanmaktadir (Garcia vd. 2009).
Veri sayisinin az olmasi durumunda parametrik olan
t-testi tam dogru

eslestirilmis sonug

veremediginden, parametrik olmayan Wilcoxon
testi uygulanarak daha hassas ve dogru sonuc elde
edilmektedir. Bu nedenle Cizelge 8'de yer alan 23
adet test fonksiyonuna ait GSA, ObGSA-1 ve 2
algoritmalarina ait 30 galismanin en iyi degerleri,
eslestirilmis t-testi ve Wilcoxon testi gibi istatistiki
degerlendirme testlerine tabi tutulmustur. Elde
istatistiki test Cizelge 9'da
verilmistir. Verilerin analizinde anlamlilik dizeyi

edilen sonuglari

literatlirdeki gibi 0.05 olarak alinmistir.

ObGSA-1 ve 2, 23 adet test fonksiyonu icin 30 kez
calistinlmistir. Elde edilen en iyi degerlerin 30
¢alisma igin kararliliklarini gosteren grafikler, segilen
fi, f,; ve f,, fonksiyonlariigin Sekil 19, 20 ve 21’de
gosterilmistir.
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Sekil 21. f,. icin 30 calisma en iyi sonuglari (2-D)

ObGSA-2 algoritmasi, ayni parametrelerle 30
calisma degeri icin ObGSA-1 algoritmasina gore
daha fazla sayida minimum sonuca yakinsamistir. Bu
nedenle ObGSA-2’'nin, ObGSA-1’den daha kararli bir

yaplya sahip oldugu sonucuna varilmistir.

GSA ve ObGSA algoritmalariyla 23 adet test
fonksiyonu icin elde edilen optimum degerler
arasinda anlamhi  bir  farkhligin  bulundugu
gorilmektedir. Veriler dikkatle incelendiginde, bu
anlamli farklihgin ObGSA-2 lehine daha fazla oldugu

gorilmektedir.

Cizelge 9. f, ,, fonksiyonlarina ait 30 caligma ve 30-D

icin elde edilen en iyi degerler igin istatistiki test

sonuglari
T-Test Wilcoxon
(p-degeri) (p-degeri)
f177
GSA vs ObGSA-1 0.3423 0.1563
GSA vs ObGSA-2 0.3402 0.0156
ObGSA-1vs 2 0.2451 0.0156
f8713
GSA vs ObGSA-1 0.3914 0.4375
GSA vs ObGSA-2 0.3654 0.4375
ObGSA-1vs 2 0.3352 0.0625
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f14 -23

GSA vs ObGSA-1 0.0439 0.0195
GSA vs ObGSA-2 0.0430 0.0195
ObGSA-1vs 2 0.3434 0.5000
f1723
GSA vs ObGSA-1 0.2572 0.0067
GSA vs ObGSA-2 0.2726 0.0019
ObGSA-1vs 2 0.3015 0.00012207

f,_, fonksiyonlari igin GSA’nin, ObGSA-1 ile arasinda
anlaml bir farkin olmadig (p>0.05), fakat ObGSA-
2 ile aralarinda anlamli bir farkhhk oldugu (p <0.05)
gorilmustir. f, ,, fonksiyonlari igin GSA ile her iki
yaklasim arasinda da anlamli bir fark olmasina
ragmen (p<0.05), f,, ,, fonksiyonlari igin anlamli

(p>0.05)

Cozimi vyapilan fonksiyonlarin tamamina f, ,,

bir farklihgin olmadig gorilmastir.

bakildiginda ise, GSA algoritmasi ile her iki yaklagim
arasinda da yapilan galismanin amacini dogrular
nitelikte farkhhklar (p<0.05)
gorilmastir. Veriler dikkate alindiginda, bu anlamli
farklihgin ObGSA-2 vyaklasimi lehine daha fazla
oldugu gorilmektedir.

anlamh oldugu

Ekler

Tesekkiir

Bu calisma Dumlupinar Universitesi, Bilimsel
Arastirma Projeleri Komisyonu (BAP) tarafindan,

2016-65 nolu proje kapsaminda desteklenmistir.
8. Sonug

Calismada zit konumlu 06grenme vyapisi

GSA'ya iki farkli yaklasimla entegre edilerek

ObGSA-1 ve 2 algoritmalari gelistirilmistir. Her iki
yaklasimda 23 adet test fonksiyonu i¢in 30’ar kez
¢Ozllmustir. Bu ¢ozlimlerin tamaminda ObGSA-1 ve
2 algoritmalari GSA’dan daha iyi sonuglar vermistir.
Bu nedenle optimizasyon problemlerinin
¢6ziminde daha iyi sonuglari daha kisa siirelerde
elde etmek igin bu ¢alismada gelistirilen yaklagimlar
edilebilir.  Yaklasimlar  arasinda  bir

karsilastirma yapildiginda ise ObGSA-2'nin 1'den

tercih

uygunluk, kararliik ve slire bakimindan daha iyi
oldugu gorulmistr.

Ek Cizelge 1: f,(x) fonksiyonundaki a; katsayilari

J 1 2 3 4 5

21 22 23 24 25

-32 -16 0 16 32

a, i=12
32 32 32 -32 32

-32 -16 0 16 32
32 32 32 32 32

Ek Cizelge 2: f,.(x) fonksiyonundaki a, ve b, katsayilari

i 1 2 3 4 6 7 8 9 10 11
a, 0.1957 0.1947 0.1735 0.1600 0.0844 0.0627 0.0456 0.0342 0.0323 0.0323 0.0246
b* 0.25 0.5 1 2 6 8 10 12 14 16

Ek Cizelge 3: f,(x) fonksiyonundaki a;, c; ve P, katsayilari

i a,, =123 G P, =123
1 3 10 30 1 0.3689 0.1170 0.2673
2 0.1 10 35 1.2 0.4699 0.4387 0.7470
3 3 10 30 3 0.1091 0.8732 0.5547
4 0.1 10 30 3.2 0.03815 0.5743 0.8828
Ek Cizelge 4: f,,(x) fonksiyonundaki a;, c; ve P, katsayilari
i a,,j=1,2,3,4,56 c, P,j=1,2,3,4,56
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1 10 3 17 35 1.7 8 1 0.131 0.169 0.556 0.012 0.828 0.588
2 0.05 10 17 0.1 8 14 1.2 0232 0413 0830 0373 0.100 0.999
3 3 3.5 1.7 10 17 8 3 0.234 0.141 0.352 0288 0304 0.665
4 17 8 0.05 10 0.1 14 32 0404 0.882 0.873 0574 0109 0.038
Ek Cizelge 5: f,,(x), f,,(x) ve f,;(x) fonksiyonlarindaki a; ve c; katsayilari
i a,,j=123,4 c,.
1 4 4 4 4 0.1
2 1 1 1 1 0.2
3 8 8 8 8 0.2
4 6 6 6 6 0.4
5 3 7 3 7 0.4
6 2 9 2 9 0.6
7 5 5 3 3 0.3
8 8 1 8 1 0.7
9 6 2 6 2 0.5
10 7 36 7 36 0.5
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