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In this study, the development of a hybrid optimization method has been emphasized in order to eliminate
the deficiencies in the structure of heuristic and numerical methods. In our applications, Particle Swarm
Optimization (PSO) method and Broydon-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) method are aimed to reach the
optimum solution more accurately and faster. In the algorithm of the developed optimization method, the
solution is firstly sought with BFGS. Optimum result points are screened using PSO. Until the final result is
reached, the intermediate solution points are continuously transferred between the BFGS and the PSO. Using
the original BFGS and the original PSO, two different methods are proposed: BFGS first, then PSO hybrid
method, and vice versa hybrid method (first PSO then BFGS).
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Figure A. Recycled aggregate production

Purpose: Although numerical optimization algorithms guarantee the exact solution, they remain relatively
slow. On the other hand, heuristic optimization algorithms are fast but they cannot guarantee the exact solution.
From this point of view, it is aimed to design an algorithm that achieves both fast and exact solutions.

Theory and Methods: In this study, it is proposed that numerical and heuristic methods can be hybridized
and exact solutions can be reached faster. In the literature, hybrid optimization algorithms apply heuristic and
then numerical approaches. In the developed method, the opposite way was followed.

Results: The developed method was tested on the functions used in the literature for testing purposes.
Accordingly, as the test function becomes more complex, the speed of the solution is slow in milliseconds
according to the comparison algorithm.

Conclusion: Consequently, the combination of numerical methods such as BFGS and heuristic methods such
as PSO may be an appropriate approach for solution accuracy. As intended in this study, heuristics can be
hybridized with other numerical methods. On the other hand, the literature research and the proposed algorithm
proved that hybrid algorithms obtained better results than standard heuristics and numerical methods.
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ONECIKANLAR

e  Yeni bir melez optimizasyon tasarimi
e  Optimize edilmis sonuglar elde etmek i¢in yeni bir bakis agis1 saglamak
e Optimize edilmis ¢oziimlere daha hizli ulagan bir optimizasyon algoritmasi tasarlamak
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Bu ¢alismada, sezgisel ve sayisal yontemlerin yapisinda var olan eksiklikleri gidermek amaciyla melez bir
optimizasyon yonteminin gelistirilmesi {izerinde durulmustur. Sezgisel yontemler kesin ¢oziimii garanti
edemezler. Ancak, sayisal yontemlerden géreceli olarak daha hizh galistirilabilirler. Ote yandan, sayisal
yontemler ise giicli matematiksel ¢oziimler igerdikleri igin kesin ¢Oziime ulagabilmektedirler.
Uygulamalarimizda, sezgisel optimizasyon yontemlerinden Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) yontemi ile
sayisal optimizasyon yontemlerinden Broydon-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) yontemi birlestirilerek
optimum ¢oziime daha kesin ve daha hizli bir sekilde ulagilmas: amaglanmstir. Gelistirilen optimizasyon
yonteminin algoritmasinda, ¢6ziim 6ncelikle BFGS ile aranmaktadir. Boylece, amag¢ fonksiyonu igin en
kiigiik veya en bilylik noktalar belirlenmektedir. Daha sonra, PSO ile bu noktalar arasinda eleme islemi
gerceklestirilmektedir. Nihai sonuca ulagilana kadar, ara ¢6ziim noktalart BFGS ile PSO arasinda siirekli
aktarilmaktadir. Ozgiin BFGS ve 6zgiin PSO kullanilarak 6nerilen yontem (énce BFGS sonra PSO) ve tersi
melez yontem (6nce PSO sonra BFGS) olmak {iizere iki farkli yontem; arastirmacilar arasinda siklikla
kullanilan test fonksiyonlari iizerinde ¢alistirilarak uygulanmistir. Uygulama sonuglari, hem 6nerilen melez
algoritmanin hem de tersi melez algoritmanin kiiresel en iyi degere kisa siireler icinde ulastigini géstermistir.
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In this study, the development of a hybrid optimization method has been emphasized in order to eliminate
the deficiencies in the structure of heuristic and numerical methods. Heuristic methods cannot guarantee the
exact solution. However, they can run relatively faster than numerical methods. On the other hand, numerical
methods contain strong mathematical solutions and can reach a definite solution. In our applications, one of
the heuristic optimization methods, Particle Swarm Optimization (PSO) method and Broydon-Fletcher-
Goldfarb-Shanno (BFGS) method, which is one of the numerical optimization methods, are aimed to reach
the optimum solution more accurately and faster. In the algorithm of the developed optimization method, the
solution is firstly sought with BFGS. Thus, the smallest or maximum points for the objective function are
determined. Then these points are screened using PSO. Until the final result is reached, the intermediate
solution points are continuously transferred between the BFGS and the PSO. Using the original BFGS and
the original PSO, two different methods are proposed: BFGS first, then PSO hybrid method, and vice versa
hybrid method (first PSO then BFGS); It has been applied by working on the frequently used test functions
among the researchers. Experimental results have indicated that both proposed hybrid algorithm and another
hybrid algorithm implemented in reverse way can reach the global optimal results in short times.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Miihendislik ve diger alanlardaki herhangi bir sorunun
¢ozlimil i¢in genellikle birden ¢ok ¢dziim yolu bulunmasina
ragmen bunlarin tiimii hedeflenen sonug degildir. Bu sebeple
optimizasyon yani en uygun duruma getirme kavrami ortaya
cikmigtir.  Belirli  smirlamalar1  saglayacak  sekilde,
bilinmeyen parametre degerlerinin en uygun sekilde
bulunmasini igeren herhangi bir sorun, optimizasyon sorunu
olarak adlandirilabilir [1]. Matematiksel olarak konusursak,
optimizasyon; bir islevin (fonksiyon) kendi degiskenlerine
bagimli olarak en kiiciik veya en biiylikk noktasinin
bulunmasi iglemidir [2].

Bu caligmada ¢ok boyutlu, dogrusal olmayan, sayisal
optimizasyon yoOntemlerinden Variable Metric tipi
yontemlere (VMM) dahil olan Broydon-Fletcher-Goldfarb-
Shanno (BFGS) yontemi ile sezgisel optimizasyon
yontemlerinden Pargacik Siirii  Optimizasyonu (PSO)
birlestirilerek melez bir yontem Onerilmistir. BFGS igin
gerekli olan kisitlama ise tek boyutlu dogrusal olmayan
sayisal ¢oziim yontemlerinden Altin Boélme Yontemi (ABY)
ile saglanmigtir. Asagidaki iki paragrafta anlatilan
ozelliklerinden dolay1 ve aragtirmacilar tarafindan siklikla
kullanildigt i¢in, ¢aligmamizda BFGS ve PSO yontemleri
tercih edilmistir.

BFGS yontemi kisitlamasiz, dogrusal olmayan optimizasyon
sorunlarint ¢dzmek igin gelistirilmis, tekrarlamali bir
algoritmadir. Bu yontemde temel olarak incelenecek islev
iizerinde tlirevler alinir ve tiirevin sifira esit oldugu nokta
aranir [3].

PSO yontemi Kennedy ve Eberhart [4] tarafindan kus ve
balik siiriilerinin yem bulma davraniglari 6rneklenerek,
dogrusal olmayan, sinirli ve/veya sinirsiz, ¢ok modelli
islevlerin ¢oziimii igin gelistirilmis bir yontemdir. PSO
yontemi diger sezgisel yontemlere gore daha az degisken
icerir. Her pargacigin hiz ve konum bilgilerinin tutulmast
yeterlidir.

“2. Literatiir Taramas1” boliimiinde belirtildigi gibi, bazi
caligmalarda sezgisel ve sayisal yoOntemler bir arada
kullanilmaktadir. Bu ¢aligmalarda genellikle sayisal yontem
sezgisel algoritmanin yalniz bir adimini1 olusturmaktadir ve
sonraki adimlarda sezgisel algoritma O6ziinde oldugu gibi
caligmaya devam etmektedir. Boylece; sezgisel algoritmanin
yerel arama kabiliyeti gelistirilip, yerel minimuma takilma
ve erken yakinsama gibi problemleri azaltilmaya
calisilmaktadir. Bu caligmada ise, sezgisel ve sayisal
yontemler bagimsiz olarak birbirlerini takiben (sirayla 6nce
BFGS sonra PSO) calisacak sekilde melez bir yapida
tasarlanmugtir. Sayisal yontemin ¢aligmasi sezgisel yontemin
calisma seklini ve benzer sekilde sezgisel yontemin
caligmasi da  sayisal yontemin caligma  seklini
degistirmemektedir. Ayrica Onerilen yapinin karsilagtirma
algoritmasi (sirayla dnce PSO sonra BFGS) da tasarlanmig
ve Onerilen algoritma ile sonuglari karsilastirilmistir. Bu

sayede bir sezgisel yontemin igerisine ilave bir hesaplama
yiikii getirilmeden sezgisel ve sayisal yontemlerin giiclii
yanlarindan yararlanilmigtir.  “4.  Yontem” bdoliimiinde
algoritmamizin sdzde kodu ve ¢alisma Srnegi detayl olarak
verilmistir.

Yaymin ikinci boliimiinde iizerinde c¢alistigimiz konular
hakkinda literatiirde daha onceden yapilmis g¢aligmalara
genel olarak deginilmistir. Ugiincii boliimde ise kullanilan
tekniklerin iizerinde durulmustur. Doérdiincii  boliimde
gelistirilen yontem anlatilmigtir. Besinci boliimde ise
Onerilen yontem literatiirde sinamak i¢in iiretilmis islevlerle
denenmis, bagka yontemlerle karsilagtirilmis ve sonuglart
verilmistir. Altinci ve son bdliimde de sonuglar tartigilmigtir.

2. LITERATUR TARAMASI (LITERATURE REVIEW)

Calisilan konu Tlzerine ilk c¢aligmalar 1970’lere kadar
dayanmaktadir. Fletcher [S] VMM ler i¢in yeni bir yaklagim
gelistirmigtir. Lowrie ve Wah [6] sayisal optimizasyon
yontemlerini gelistirmek amaciyla sezgisel bir 6grenme
yontemi dnermistir. VMM davranislari iizerine Davidon [7]
da bir ¢caligma yapmustir. Semeter ve Mendillo [8] atmosferik
salimmm  tomografisi  degerleri BFGS  kullanilarak
¢ikarilmustir.

2000lerin basinda Li ve Fukushima [9] kisitlamasiz
optimizasyon sorunlar1 i¢in BFGS yontemini degistirerek
kiiresel yakinsama saglamistir. Morales [10] kisith bellekli
BFGS (L-BFGS) ile sayisal bir ¢alisma ortaya koymustur.
Bu ¢alismada SNOPT yazilimi [11] kullanilarak sonuglar
elde edilmis ve basarili bulunmustur.

Optimizasyon yontemlerini denemek i¢in literatiirde birgok
islev bulunmaktadir. Bu islevlerden 20 kadar1 Molga ve
Smutnicki [12] tarafindan yapilan bir ¢alismada, doniim
noktalart ve kisithh oldugu noktalar  belirtilerek,
sergilenmistir. Aym yil Victoire ve Jeyakumar [13] PSO
iizerinde gelistirme yaparak “Dynamic Economic Dispatch”
sorununu ¢ézmek igin “Deterministically Guided PSO
(DGPSO)” yontemini ortaya atmustir. Yine ayni yilda Xia
vd. [14] tarafindan BFGS iizerinde gelistirme yapilmistir ve
sonuglar1 “Optimal Power Flow” sorunu ile denenmistir.

Nawi vd [15] Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari i¢in BFGS
temelli yeni bir 6grenme algoritmasi gelistirmislerdir ve
verimli sonuglar aldiklarini iddia etmislerdir. Andrei [16]
eslenik gradyan yontemi ¢ercevesinde on sart teknigi ile
belleksiz dlcekli BFGS yontemini birlestirmistir. Sezgisel
yontemlerde ise Perez ve Behdinan [17] yapisal tasarim
optimizasyonlar1 i¢in PSO kullanmustir.

Xiao vd. [18] biiyiik 6lgekli sorunlari ¢ozmek i¢in L-BFGS
iizerinde degisiklikler yapmistir. Ayn1 yil Yuan ve Lu [19]
tarafindan dogrusal olmayan bakisimli (simetrik) baska bir
tane BFGS yontemi daha ortaya atilmigtir. Zhao vd. [20]
PSO yontemini birgok siiriiyii ortaklaga ¢alistiracak sekilde
tekrar tasarlamislardir. Ozsaglam ve Cunkas [21] tarafindan
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ve yine ayni yilda PSO y6nteminin Genetik Algoritmalar ve
Diferansiyel Geligim Algoritmasi gibi diger sezgisel
yontemlerle karsilastirilmas: yapilmis ve PSO yonteminin
daha iyi sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

Thomas ve Reed [22] yari Newton bir yontemle PSO
yontemini birlestirerek L-PSO ydntemini ortaya atmigtir. Li
ve Tan [23] PSO temelli kapsaml1 bir 6grenme algoritmast
CLPSO ile BFGS yontemlerini birlestirerek Support Vector
Machine parametrelerini ayarlamislardir.

Li vd. [24] PSO ve BFGS yontemlerini birlestirerek ¢ok
modelli kiiresel optimizasyon sorunlarini  ¢dzmeye
calismislardir. Ote yandan Nezhad vd. [25] yine PSO ve
degistirilmis BFGS yontemlerini Dbirlestirerek dogrusal
olmayan sorunlari ¢6zmiiglerdir ve yontemi sinamak i¢in de
gelistirilmis Lagrange sorununu kullanmiglardir. Yine ayni
yil Shi vd. [26] islev ¢oziimlerine yonelik Hiicresel Pargacik
Siirti Optimizasyonu isimli yeni bir ydntem Onererek
Hiicresel Otomata ile PSO yontemlerini birlestirmistir.

Uriarte vd. [27] Pargacik Siirii Optimizasyonunda bulunan
yerel minimum ve erken yakinsama problemlerini ¢dzmek
istediler. Bu amagla geriye yayilma yaklagimimi PSO’daki
iyilesmeyi Olgen bir fonksiyon olarak PSO'nun igine
yerlestirdiler. Sonuglarin geleneksel PSO'ya kiyasla daha iyi
oldugunu iddia ettiler.

Shatnawi vd. [28] kutupsal koordinatlarda islem yapan bir
PSO tasarladilar. Ayrica, bu yeni PSO'nun eksigini gidermek
icin yeni bir baglatma yontemi gelistirdiler. Yontem, yaygin
kullanilan iglevlerin bazilarinda kii¢iik basarim gelisimleri
gosterdi. Ozcan [29] sekiz adet yaygin calisilan islev
lizerinde Parcacik Siirii Optimizasyonu ve Diferansiyel
Evrim algoritmasinin ortalama ve standart sapma degerleri
ile karsilagtirma yapmustir. Pargacik Siirii Optimizasyonun
daha hizli galigtigini ve algoritmalarin sonuglarinin birbirine
yakin ¢iktigin1 gostermistir.

Mehmood vd. [30] ikili Pargacik Siirii Optimizasyonunun
hizlanma katsayilarii uygunluk degerine gore bireysel
olarak degistiren yeni bir algoritma onerdiler. Onerilen
algoritma yaygin olarak kullanilan dort islev lizerinde daha
iyi yakinsama 6zelligi gosterdi. Cavalca ve Fernandes [31]
tirev temelli bir sayisal yontemi Pargacik Siirii
Optimizasyonuna dahil etmislerdir. Onerilen ydntemin
sonuglarini i¢ farkli algoritmanin sonuglari ile sekiz yaygin
islev {iizerinde Kkarsilastirdilar. Sonuglarm digerlerinden
iistiin oldugunu gosterdiler. Badem vd. [32] ise Yapay Ari
Kolonisi ile smrli bellekli BFGS algoritmalarini
birlestirerek melez bir algoritma onerdiler. Uygulama
sonuglarinin istatiksel analizi ile Onerilen algoritmanin sik
kullanilan islevler iizerindeki etkinligini ortaya koydular.
Yine ayni y1l Cinaroglu ve Bulut [33] standart K-means ve
PSO kiimeleme algoritmalarimin baslangi¢ merkezlerini
daha iyi se¢ebilmek amaciyla yeni bir yontem gelistirmistir.
Cesitli degerlendirme 6lgiitlerine gore, yeni yontem standart
yontemlerden daha {istiin performans ortaya koymustur.
Geraldine ve Dinakaran [34] da kuantum fiziginde yer alan
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tiinelleme etkisini PSO'ya uyarladilar. Rastrigin, Rosenbrock
ve Griewangk iglevlerinin de bulundugu bazi islevlerde
PSO'nun basariminin arttigin1 ortaya koydular.

Cimen ve Boz [35] 6lii zamanli ve geri tepmeli bir ikinci
dereceden sistemin (gri kutu) parametrelerini Cuckoo
Arama, Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) ve FireFly
algoritmalar1 ile belirlemistir. Yazarlar elde edilen
sonuglarin literatiirde bulunan Genetik Algoritma ile
hesaplanan sonuglara gore gergege daha yakin oldugunu
gostermistir. Jarrah vd. [36] Yapay Arit Kolonisi (YAK)
algoritmasinin yerel arama kabiliyetini gii¢clendirmek igin
tirev temelli ¢alisgan beta tepe tirmanma algoritmasini
YAK'a dahil ettiler. Yaygin kullanilan islevler tizerinde sekiz
farkl algoritmadan daha iyi sonuglar elde ettiler.

Yukarida agiklanan ¢aligmalarda goriildiigii tizere, PSO ve
BFGS yontemleri hem geleneksel algoritma diizenlerinde
hem de bu geleneksel algoritmalar: iyilestirilerek birgok
alanda kullanilmislardir. Bu alanlar dogrudan bir problemin
¢Ozlimiine yonelik olanlart ve bunlarin yani sira diger
makine 6grenmesi yontemlerinde ihtiya¢ duyulan ¢oziimleri
de igerebilmektedir.  Algoritmalarda  gergeklestirilen
iyilestirmeler ise bu uygulamalarin yapisina uygun olacak
sekilde tasarlanmigtir. Ayrica, PSO ve BFGS yontemleri ve
bu yontemlerin alternatifleri ayni problemler iizerinde
calistirilarak sonuglari karsilagtirilmigtir. Biitiin bu literatiir
caligmalarinin ~ hedefi, uygulamaya 06zel problemin
¢Oziimiinii en iyi verecek yoOntem veya melez yOntemin
belirlenmesidir.

3. DENEYSEL YONTEMLER
(EXPERIMENTAL METHODS)

Daha onceden de bahsedildigi gibi gelistirilen yontemde
sayisal yontemlerden BFGS ile sezgisel yontemlerden PSO
birlestirilmistir. Ayrica, BFGS yontemini sinirlamak i¢in de,
ABY kullanilmstir.

3.1. Altin Bélme Yontemi (Golden Partition Method)

Altin oran; matematik ve sanatta, bir biitiiniin parcalar
arasinda gozlemlenen, uyum agisindan en yetkin boyutlari
verdigi sanilan geometrik ve sayisal bir oran bagntisidir
[37]. Oranin bagintisi Es. 1°de verilmistir. Bu deger yaklagik
olarak 1,61803’e denk gelmektedir.

Altin Oran = (14 /5)/2 1)

Altin Bolme Yontemi (ABY) aralik daraltma ve kisitlama
yontemleri igerisinde en ¢ok kullanilanlardan birisidir. Bu
yontem, aralifi uglarindan aymi oranda daraltir. Optimize
edilecek islevin sekil ve ozelliklerinden bagimsiz olarak
calisir. En 6nemlisi de, ¢6ziime belli bir toleransla ulasmak
icin gerekli dongili sayis1 dnceden tahmin edilebilir. Tablo
1’de ABY algoritmasi goriilmektedir [38].

Tablo 1°de x_alt ve x_ust degerleri hedef islevi incelemeye
baglamak i¢in segilecek sinirlart gostermektedir. t degeri,
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Altin Oran’dan iretilen bir sabittir. € degeri, x_alt ve x_ust
degerlerine bagl bir degisken olup dongiiniin tur sayisi olan
N’yi belirlemekte kullanilmaktadir.

Tablo 1. Altin B6lme Yontemi Algoritmasi
(The Golden Section Search Algorithm)

Adim 1: x_alt ve x_ust belirle
7=0.38197; (Altin Oran’dan)
€ = tolerans = (AX)son / (x_alt - X_ust);
N = doniis sayis1 =-2.078 * In ¢;

k=1;

Adim 2: x;=(1 —1) x_alt+1x_ust;
f] = f(X]);
Xy =1x alt+ (1 -1)x_ust;
fz = f(Xz);

Adim 3: Eger k <N ise
Eger fi > 1> ise

x_alt=xy;
X1 = X2,
fi =1
x> =1x alt+ (1 —1)x_ust;
fz = f(Xz);
Eger f, > 1) ise
X_ust =Xp;
X2 = X1,
Hh=1;
x1=(1-1)x_alt+1x ust;
f] = f(X])
k=k+1;
Adim 3’e git.

3.2. Broydon-Fletcher-Goldfarb-Shanno Yontemi
(Broydon-Fletcher-Goldfarb-Shanno Method)

Bu yontem VMM ailesinin bir iiyesi olup, en ¢ok tercih
edilenlerindendir. Braydon-Fletcher-Goldfarb-Shanno
(BFGS) yonteminde baslangic olarak bakisimli ve art1 yonde
tanimli bir dizey (matris) atanir ve genellikle birim dizey
secilir. Coziime ulagildiginda baslangic dizeyi Hessian
dizeyine esit olur. Tablo 2’de algoritma goériilmektedir [38].

Tablo 2°de Adim 2 igerisinde goriilen Xk+1 = Xk + skpk islemi
¢ok boyutlu sayisal optimizasyon sorunlarinda genel
giincelleme kurali olup buradaki p arama yoniinii ve s ise
adim araligin1 belirtmektedir. Bu asamada bir boyutlu
optimizasyon teknigi olarak ABY kullanilmistir.

3.3. Pargacik Siirii Optimizasyonu Yontemi
(Particle Swarm Optimization Method)

Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) yonteminin ¢aligma
ilkesine gore, cozilecek islevde birden fazla baslangic
noktasindan ¢6ziim aranmaya baglanir. Bu her baglangi¢
noktast bir pargaciktir ve pargaciklardan ¢6ziime yakin olma
derecesine gore siiriiniin yani tiim par¢aciklarm hizi ve yonii
stirekli olarak giincellenir. Bu sayede yerel coziimlere
takilma olasiligi da azalir. Her ne kadar PSO diger
yontemlere gore daha az degisken icerse de, Tablo 3’te bu
degiskenler agiklanmigtir.

Tablo 2. Broydon-Fletcher-Goldfarb-Shanno Algoritmasi
(The Broydon-Fletcher-Goldfarb-Shanno Algorithm)

Adwm 1: Baslangi¢ noktasi = x1, Baglangi¢ dizeyi = A,
Dongii tur sayis1 = N belirle.
Sonlandirma kosullari €, €, €3 degerlerini belirle.
k=1 ile dongiiyii baglat.

Adim 2: xx noktasindaki gradyant vektdr = V{(xx) hesapla.
Axpk = -Vi(xk)
Bir boyutlu optimizasyon ile f(xx + spx)’yi
minimum yapan sk’yi bul.
Xk+1 = Xk T SkPk

Adim 3: Af=f(Xk+1) - f(Xk); AX = Xk+1 - Xk
Eger |Af] < g, ise fonksiyon degismedigi igin dur.
Eger ||AX|| < & ise degiskenler degismedigi i¢in
dur.
Eger ||Vi(xk+1)|| < &3 ise sonuca yakinsadigi igin
dur.
Eger k+1 = N ise dongii bittigi i¢in dur.

Adim 4: Eger algoritma sonlandirilmamigsa
y = Vi(xk+1) - V(xk)
AX = sipx
B=(yy")/(y'"/ Ax)
C = (Vi(xx) Vi(x)T) / (Vi(x1)"px)
A1 =Ac+B+C
k=k+1
Adim 2’ye git.

Tablo 3. Parcacik Siirii Optimizasyonu degiskenleri
(The Variables of Particle Swarm Optimization)

cl :Pargacik hizlandirma etkeni

c2 :Siirii hizlandirma etkeni

rl, 2 :[0, 1] Araliginda rastgele iiretilen degerler
w :Atalet agirlig:

Peniyiiy :1 par¢aciginin bireysel en iyi degeri
Geniyi - Striiniin en iyi degeri

Xi(k) :ipargaciginin k anindaki konum bilgisi
Vi(k) :ipargacinin k anindaki hiz bilgisi

PS :Pargacik sayisi

N :Dongii (tur) sayisi

Tablo 3’te bulunan atalet agirligi (w) bir onceki hiz
bileseninin simdiki hiz bileseni {izerine etkisini hesaplamak
icin kullanilir. Atalet agirhigmin en uygun degerinin
hesaplanmast igin birden fazla yéntem bulunmaktadir. Bu
calismada, rastgele olasiliklarin da goz 6niinde bulunmasi
icin, asagida gosterilen Es. 2 kullanilmugtir.

rastgele(.)

w=0,5+
2

2
Es. 2°de gosterilen rastgele(.) ifadesi, [0, 1] arasinda rastgele
bir say1 {iiretilecegini belirtmektedir. Es. 3 vasitasiyla bu
atalet agirlign degeri, Tablo 3’te anlatilan degiskenler ve
pargacigm o anki konumu kullanilarak pargaciklarin hizlar
giincellenmektedir. Es. 4’te ise giincel hiza bagh olarak
giincel konumu bulunmustur.

Vilk + 1) =w * Vi(k) + ¢1 * r1(k) * (Peniyic(k)
- Xi(k)) + c2* ra(k) * (Geniyi(k) - Xi(k)) 3
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Xi(k + 1) = Xi(k) + Vi(k + 1) “)

Es. 3 ve Es. 4’teki gilincelleme islemlerinin de yer aldigi1 PSO
algoritmasi, Tablo 4’te gosterilmektedir.

Tablo 4. Parcacik Siirii Optimizasyonu algoritmasi
(The Particle Swarm Optimization Algorithm)

Adim 1: Pargacik sayisini (PS) belirle.

Her pargacik i¢in ilk konumlari (X) ata.
Pargaciklara ilk hiz (V) degerlerini ata.

Algoritma parametreleri olan c1, c2, rl, 12, w ve N
icin degerler ata.

Her pargacik i¢in Peyiyi degerini ilk konumlar
olarak ata.

En 1yi Peniyi degerini Geniyi olarak ata.

Algoritmay1 sonlandirmak i¢in istenilen baska
Olciit varsa ata.

k =1 ile bagsla.

Adim 2: k <= N olana veya sonlandirma sart1 saglanincaya
kadar devam et.

Adim 3: Her parcacik i¢in uygunluk degerlerini hesapla.
Her pargacik i¢in yeni ¢ikan degerler eski
degerlerden iyiyse bu degerleri Peniyi yap.

Tilim Peyiyi degerleri arasindaki en iyi konumu Geniyi
olarak belirle.

Adim 4: Her pargacik i¢in Es. 3’1 kullanarak yeni hizlar
belirle.

Her pargacik i¢in Es. 4’1 kullanarak yeni
konumlart belirle.

k=k+1

Adim 2’ye git.

4. YONTEM (METHOD)

Temel olarak, bahsedilen algoritmaya goére Altin Bdlme
Yontemi ile hedef islev kisitlanir. Ardindan Broydon-
Fletcher-Goldfarb-Shanno yontemi sayesinde hedef islevin
aralig1 tiirevler ile kesilerek iyice daraltilir. Daha da derin
inceleme olmasi amaciyla hedef islevin kalan araligi
Parcacik Siirii Optimizasyonu y6ntemi ile incelenir. Onerilen
algoritma en uygun noktayi bulunca veya daha dnceden
belirlenmis bir yakinsama oranina ulasinca durdurulur.
Anlatilan bu durum Tablo 5’teki algoritmada gosterilmistir.

Tablo 5. Gelistirilen Algoritma (The Developed Algorithm)

Adim 1: Bir baglangi¢ degeri xo, durdurma ol¢iitii €, dongii
tur sayis1 N belirle.

Optimize edilecek amag fonksiyonunu seg.

xx = BFGS(x0)

k=1
Adim 2: ||AX|| = norm(X - Xk-1)

Eger ||Ax|| < g ise, degiskenler degismedigi i¢in dur.

Eger k + 1 = N ise, dongii tur says1 bittigi igin dur.
Adim 3: x,=PSO (xx)

Xk = BFGS(Xk)

k=k+1

Adim 2’ye git.

Burada amag islevi olarak Béliim 5.1°deki deneme islevleri
kullanilmistir. X0 degeri baglangic noktasi segilmis ve
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deneme islevinin aragtirma bdlgesi i¢in iiretilmis rastgele bir
noktadir. € durdurma degeri olarak 10 tercih edilmistir.
Literatiirde iki veya ii¢ yineleme ile ¢6ziim aranmakta iken
caligmamizda sonu¢ degisimlerini incelemek igin N
degerinin 20 olmasi tercih edilmistir.

Ornek vermek gerekirse, amag islevi olarak kiiresel en kiigiik
noktast 0 olan Rosenbrock islevini ele alalim. Baslangi¢
noktasi olarak (-1,9, 2) noktasi segelim. Tablo 5’teki Adim 1
geregi  baslangic  noktamiz  oOncelikle BFGS ile
degerlendirilmelidir. Yaptigimiz denemeler sonucunda
BFGS uygun bir tiirevlenebilir noktaya dogru hareket
etmektedir. Tlk degerler yaklasik (-1,48, 2,12) noktasindan
baslayip azalan Sekil 1°deki gibi bir egim gostermektedir.
Sonuglarimiz  kiiresel en kiiciik noktaya yaklastikca
algoritmamiz geregi hassas incelemeyi PSO devralmaktadir.
Bu asamada PSO bulunan en kiigiik degerin kiiresel olup
olmadigini incelemektedir. Eger bulunan en kii¢iikk nokta
kiiresel en kiiciikk nokta degilse gorevi tekrar BFGS’ye
devretmekte ve amag islevinin bagka bir salinimi igerisinde
hareket etmektedir. Sonug olarak 6nerilen yontem yineleme
degerini astig1 igin (0,998, 0,999) noktasinda durmustur ve
kiiresel en kiiglik noktay1 yaklasik olarak 1,9E-06 degeri
olarak bulmustur.

s
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Sekil 1. BFGS’nin Rosenbrock islevi iizerindeki hareketi

(The movement of BFGS on the Rosenbrock Function)

Karsilastirma yapabilmek amaciyla kullanilan yontem,
gelistirilen yontemin tersi bir yaklasim sergilemektedir.
Karsilagtirma algoritmasi dncelikle PSO ile baglar ardindan
BFGS yontemi c¢aligtirtlir. Tablo 6’da karsilagtirma yontemi
goriilmektedir.

Tablo 6. Karsilastirma Algoritmasi (The Comparison Algorithm)

Adwm 1: Bir baglangic degeri xo, durdurma 6l¢iitii €, dongii
tur sayisi N belirle.

Optimize edilecek amag fonksiyonun seg.

k=1
Adim 2: k <N ve ¢ sart1 saglanmamus ise

xx = PSO(x)

xx = BFGS(xx)

k=k+1

Adim 2’ye git.
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Geligtirilen algoritma ve karsilastirma algoritmasi arasindaki
bagarimi kiyaslamak igin, ileride deginilecegi gibi,
literatiirde  siklikla tercih edilen smama islevleri
kullanilmigtir.

5. DENEY VE SONUCLAR (EXPERIMENT AND RESULTS)

Daha onceden de deginildigi gibi gelistirilen yontemin
basarimini 6lgmek igin literatiirde bulunan ii¢ sinama islevi
kullanilmistir. Bunlar; Rastrigin, Griewangk ve Rosenbrock,
islevleri olup 3 bilinmeyenli durumlar {izerinde ¢aligilmusgtir.
Sekil 2’de kullanilan smama islevlerinin 3 degiskenli
gosterimleri verilmistir. Her islev kendi tanimli oldugu
sinirlarda rastgele baglangic degerleri kullanilarak elliger
defa gahgtinlmigtir. Hassasiyet 107 degerine kadar
kiigiiltiilmiis olup, bu degerden daha kiiciik degerler elde
edildiginde sonug 0 olarak atanmigtir.

e B B B B R R

(z) Rastrizin

e e

() Rigenhiak

Sekil 2. Kullanilan deneme islevleri (The test functions used)

5.1. Deneme Islevieri (Test Functions)

Rastrigin islevi (Sekil 2a) genellikle -5,12 ile +5,12 arasinda
incelenir ve kiiresel en kiigiik noktas: sifirdir. Griewangk
islevi (Sekil 2b) genellikle -600 ile +600 arasinda incelenir
ve kiiresel en kiicik noktast sifirdir. Sekil 2c’de
goriilebilecegi gibi Rosenbrock islevi, Rosenbrock vadisi
olarak da geger, -2,048 ile +2,048 arasinda incelenmesi
sonucunda kiiresel en kii¢iik noktasi sifir olarak bulunur.
Sirasiyla Es 5, 6 ve 7 Rastrigin, Griewangk ve Rosenbrock
fonksiyonlarinin matematiksel ifadelerini vermektedir.

f(x) =10n + XL, (x; — cos(2mx;)) Q)
flx) = ﬁ + ¥ x? - [T, cos% +1 (6)
f(x) = X100 (xp4q + xP)? + (1 — x)?) 7

5.2. Deneysel Sonuglar (Experimental Results)

Yontemimizi denemek i¢in kullanilan iglevlerin {i¢ tanesinin
baglangi¢ degerleri rastgele olarak alinmis, bu degerlere gore
elde edilen sonuglar tek tek hesaplanmis ve bunlar
karsilagtirma i¢in kullanilan algoritma ile karsilagtirilmistir.

Tablo 7’de algoritmamiza girilmis rastgele degerlere gore
elde ettigimiz sonuglarin kargilastirmalari goriilmektedir.
Tablo 7’de OA kisaltmasi “Onerilen Algoritma”, KA
kisaltmas1  ise  “Kargilastirma  Algoritmas1”  i¢in
kullanilmigtir. Aynmi sekilde EKNO kisaltmasi “En Kii¢iik
Noktalarin Ortalamas1”, CS kisaltmasi “Coziim Siiresi”, SS
“Standart Sapma”, EKN “En Kii¢iik Nokta” ve EBN “En
Biiyiik Nokta” demektir. Ayrica tablodaki biitiin degerler
elliser deneme sonucunda elde edilen degerlerin
ortalamasidir. Tabloda bulunan E ifadesi 10’un kati
anlamina gelmektedir. Bu durumda E-11 degeri 107! olarak
distintilmelidir.

Rastrigin islevi i¢in sonuglar degerlendirildiginde, onerilen
algoritmanin saniyenin binde biri farkla daha hizli oldugu
goriilecektir. Karsilagtirma algoritmast ortalama 2,09
saniyede beklenen sonuca yaklagirken Onerilen algoritma
2,08 saniyede bir ya da iki istisna hari¢ tam sonuca
ulagmaktadir. Bu sonuglarin detaylar1 Tablo 8 ve Tablo 9°da
gosterilmektedir.

Rosenbrock islevi icin ise, Onerilen algoritmanin ortalama
deger olarak daha yavag sonu¢ verdigi gozlemlenmistir.
Tablo 10 ve Tablo 11°den de goriilebilecegi gibi sadece iki
durumda istenilen sonugtan ¢ok uzak noktalara ulagmistir.
Dolayisiyla sonuglarin standart sapmasinda ¢ok biiyiik bir
fark  yaratmaktadir. Eger bahsedilen u¢ degerler
degerlendirme dig1 birakilirsa Rosenbrock islevi igin EKNO
degeri yaklagik olarak 4,52E-06 olmaktadir ve karsilagtirma
algoritmasinin sonuglarindan ¢ok daha iyi sonuglar elde
etmistir. Ote yandan iki algoritmanin sonuglari beklenen
kiiresel en kiiciik nokta olan 0 degerine ulasamamis ama
oOnerilen algoritma kimi durumlarda yaklasik on kat daha ¢ok
yaklagmustir. Ek olarak, yine Tablo 10 ve Tablo 11’den de
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Tablo 7. Onerilen Algoritmanin Sonug Karsilastirmalari (The Results Comparison of Proposed Algorithm)

Rosenbrock Griewangk Rastrigin

OA KA 0A KA OA KA
EKNO 1,87E+07 1,37E-01 1,83E-03 1,38E-03 2,0E-13 3,82E-10
CS (sn) 1,91 1,37 2,17 2,12 2,08 2,09
SS 9,17E+07 9,61E-01 3,60E-03 2,14E-03 1,38E-12 1,7E-09
EKN 8,93E-09 5,41E-08 4,07E-11 3,01E-05 0 2,77E-13
EBN 4,68E+08 6,86E+00 1,65E-02 1,33E-02 9,84E-12 9,14E-09

Tablo 8. Rastrigin I¢in Uretilen Rastgele Baslangi¢ Degerleri (Random Initial Values Generated for Rastrigin)

# x y # x y # X y
1 0,414422 3,459031 18 4,946481 3,774889 35 -4,52091 -2,16013
2 5,025061 1,82763 19 -3,88392 -3,70267 36 -2,20695 1,444159
3 2,575229 2,250852 20 4,185291 -4,15246 37 -2,36549 4,405628
4 -3,07967 -3,32389 21 1,239004 -1,96155 38 -1,15323 -4,19119
5 -0,82314 -1,67503 22 3,610822 -3,22837 39 -2,32972 -4,91543
6 0,872693 -3,226 23 -2,23367 0,351977 40 -3,85543 -2,52805
7 3,415469 4,422788 24 0,419666 -1,63698 41 3,736424 1,302909
8 -2,53843 -0,22805 25 1,894312 2,555619 42 3,310572 0,613304
9 1,058851 -3,66965 26 2,750299 2,468887 43 -4,46854 -3,06095
10 -2,76263 -0,85854 27 -4,16062 0,486652 44 4361015 2,087583
11 1,832154 -1,99289 28 3,026772 -2,7656 45 -0,76147 -0,49614
12 4,432218 3,462926 29 -1,50362 1,745546 46 -1,16034 -2,32348
13 -4,46576 0,191333 30 -2,25468 -2,48896 47 0,388895 -4,53985
14 -2,72854 -4,41434 31 5,099247 4,84939 48 1,713755 -0,52427
15 0,119462 1,434441 32 -1,33986 1,66405 49 0,293461 0,8076
16 -0,55698 1,190547 33 -1,35833 -0,51418 50 -4,49731 -3,974
17 -3,23252 0,961818 34 -4,38828 -4,44747

goriilebilecegi gibi ortalama ¢oziim siireleri arasinda Rosenbrock isglevi ig¢in bulunan sonuglar Griewangk ve

saniyenin binde altist kadar fark bulunmaktadir.

Tablo 12 ve Tablo 13’ten de goriilebilecegi gibi Griewangk
islevinde iki algoritma arasinda binde beslik bir ¢6ziim hizi
ortaya ¢ikmustir ve kargilagtirma algoritmasi ortalama olarak
daha hizli ¢ikmustir. Karsilagtirma algoritmasinin ortalama
¢dzlim siiresi 2,12 saniye olurken, dnerilen algoritma 2,17
saniyede ¢ozlime ulagsmistir. Ancak, 6nerilen algoritma yine
sonug i¢in beklenen sifir degerine daha yakin sonuglar iiretse
de ortalama degerlere bakildiginda yaklasik yiizde beslik bir
hata payr bulunmaktadir. Uygulama sonuglarina gore,
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Rastrigin iglevlerine kiyasla daha koétiidiir. Ciinkii, 6nerilen
algoritma ve karsilagtirma algoritmasi temelinde PSO ve
BFGS yontemlerini  kullanmaktadir. PSO  yonteminin
yapisinda var olan erken yakisama ile yerel minimuma
takilma problemleri ve BFGS yonteminin yapisinda var olan
yerel minimuma takilma problemi Onerilen algoritmanin
sonuglarina da yansimaktadir. Bu &nerilen algoritmanin
zayif yonii olarak goriilebilir. Diger taraftan ise, Onerilen
algoritmadaki melez yapida bu problemlerin tek baslarina
PSO ve BFGS yontemleri ile kiyaslandiginda azaldigi
goriilmektedir.
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Tablo 9. Rastrigin Islevi Coziimleri ve Coziim Siireleri (Rastrigin Function Solutions and Resolution Times)

Onerilen Algoritma

Karsilagtirma Algoritmasi

# ming miny min, siire(sn)  ming miny min, stire(sn)
1 1,82E-08 3,72E-08 0 2,04361 -2,14E-06 -2,46E-06 1,13E-11  2,10601
2 4,76E-08 -3,18E-08  3,55E-15 1,98121 8,58E-07 3,15E-06 1,13E-11  2,01241
3 5,02E-09 -4,33E-08 0 2,04361 3,36E-07 1,74E-06 3,32E-12  1,98121
4 3,02E-08 2,06E-08 0 1,99681 -4,30E-07  2,06E-06 4,70E-12  1,98121
5 -2,00E-08 -1,83E-09 0 1,98121 3,01E-06 2,48E-06 1,61E-11  1,99681
6 2,90E-08 -2,87E-08 0 1,98121 1,80E-06 2,14E-06 8,29E-12  1,98121
7 -2,35E-08  1,66E-08 0 1,98121 -1,83E-06  1,85E-06 7,21E-12  1,99681
8 -2,92E-08  3,60E-08 0 1,98121 -2,30E-06  -2,10E-06  1,03E-11  1,99681
9 -5,81E-10 -2,94E-09 0 1,99681 -3,71E-06  6,67E-07 1,50E-11  2,01241
10 4,25E-08 -2,57E-08 0 2,01241 -1,67E-06  -2,98E-06  1,23E-11  2,07481
11 2,94E-08 -5,15E-08 0 2,04361 -2,25E-06  2,40E-06 LL15E-11  2,05921
12 -1,79E-08  1,52E-08 0 2,02801 1,36E-06 1,24E-06 3,59E-12  2,07481
13 1,69E-06 2,53E-06 9,84E-12 2,05921 -2,79E-05 -8,10E-05 7,78E-09 2,04361
14 -3,20E-08  1,87E-09 0 2,05921 -2,31E-06  3,22E-07 5,78E-12  2,07481
15 -1,32E-08  2,72E-08 0 2,05921 1,01E-08 9,37E-07 9,31E-13  2,01241
16 -8,94E-09  3,85E-08 0 2,01241 -4,04E-06  3,46E-06 3,00E-11  1,95001
17 1,67E-08 7,77E-09 0 2,04361 1,68E-06 1,71E-06 6,10E-12  2,07481
18 -2,40E-08  -2,36E-08 0 2,04361 4,68E-07 -2,04E-07  2,77E-13  2,05921
19 -3,78E-09  -4,41E-10 0 2,04361 1,32E-06 -1,16E-06  3,27E-12  2,04361
20 1,91E-08 3,89E-08 0 2,05921 -7,76E-07 -3,24E-06  1,18E-11  2,02801
21 2,53E-08 4,05E-08 0 2,13721  6,29E-07  4,84E-06 2,53E-11  2,05921
22 3,50E-08 2,01E-08 0 2,04361 3,68E-06 -3,02E-06 241E-11 2,05921
23 -6,32E-09  4,30E-08 0 2,19961 3,11E-06 -1,46E-06  1,25E-11  2,10601
24 -3,94E-08  9,40E-09 0 2,04361 4,89E-07 1,93E-07 2,91E-13  2,05921
25 -2,56E-08  3,47E-08 0 2,26201 -2,04E-06  -7,91E-07 5,07E-12  2,09041
26 -1,98E-09  -3,94E-08 0 2,18401 1,93E-06 -1,83E-06  7,49E-12 230882
27 8,12E-09 1,41E-08 0 2,55842  -5,09E-06  -3,02E-06  3,72E-11 2,62082
28 -2,24E-08  5,08E-08 0 2,48042 1,49E-06 -6,08E-07  2,74E-12  2,26201
29 -2,83E-09  3,43E-08 0 2,12161  1,94E-06 5,95E-06 4,16E-11 2,13721
30 -6,89E-09  -4,11E-10 0 2,02801 -2,53E-06 -2,28E-06 1,23E-11 2,01241
31 -2,94E-08  1,51E-09 0 2,05921 -6,95E-06  2,07E-06 5,57E-11  2,04361
32 -9,52E-09 -3,51E-08 0 2,07481 3,67E-07 1,54E-06 2,66E-12 2,12161
33 1,59E-08 -8,15E-09 0 2,07481 2,79E-06 -1,03E-06  9,36E-12  2,12161
34 -1,95E-08  3,60E-08 0 2,15281 -8,81E-07  1,48E-05 2,32E-10 2,16841
35 -3,10E-08  3,00E-08 3,55E-15  2,13721 3,12E-07 -1,90E-06  3,94E-12 238682
36 -4,43E-08  2,19E-08 0 2,09041 3,22E-05 8,71E-05 9,14E-09  2,18401
37 3,36E-08 2,35E-08 0 2,16841 -1,99E-06 -1,97E-06 8,33E-12 2,24641
38 1,49E-08 -5,78E-09 0 2,16841 1,10E-06 -9,19E-07 2,18E-12  2,12161
39 1,38E-09 -4,95E-08 0 2,16841 1,58E-06 1,66E-06 5,54E-12  2,01241
40 -1,97E-09  1,53E-08 0 1,99681 2,62E-06 -2,07E-06  1,18E-11 2,01241
41 -2,91E-08  1,68E-09 0 1,99681 -1,36E-07  §8,26E-07 7,43E-13  1,99681
42 -6,83E-09 -2,68E-08 0 1,98121 -1,06E-05 -3,38E-05 1,33E-09 2,02801
43 2,46E-08 1,57E-08 0 2,09041 1,03E-05 2,70E-06 1,20E-10  2,29322
44 -1,68E-08 -1,18E-08 0 2,35562 -3,25E-06  3,07E-06 2,12E-11  2,19961
45 -4,60E-08  3,07E-08 3,55E-15  2,10601 1,06E-06 -1,08E-06 2,44E-12 2,13721
46 -2,40E-08  -3,75E-08 0 1,99681 1,11E-06 -3,61E-06  1,51E-11  1,99681
47 -1,04E-08  3,40E-09 0 2,10601 1,32E-06 -1,21E-06  3,40E-12 2,01241
48 -1,74E-08  1,35E-09 0 2,04361 1,09E-06 3,19E-08 1,25E-12  2,09041
49 -1,96E-07 -2,62E-07 1,14E-13 2,12161 -3,13E-06 -6,56E-08  1,04E-11 2,02801
50 3,15E-10 -5,06E-08 0 2,09041 8,27E-07 1,07E-06 1,93E-12  2,04361
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Tablo 10. Rosenbrock I¢in Uretilen Rastgele Baglangig Degerleri (Random Initial Values Generated for Rossenbrock)

# x y # x y # x y

1 -0,00179 0,085297 18 -0,60733 -0,04904 35 -0,43155 0,593216
2 0,59581 -0,99015 19 -1,14735 0,599034 36 -1,61385 -1,13585
3 1,4178%4 0,026898 20 -0,70345 -1,03533 37 -0,54721 -0,14763
4 -0,16514 -0,12944 21 0,058591 -0,81843 38 -1,27852 0,725169
5 1,854763 2,042388 22 0,937408 1,564599 39 -1,96313 0,717305
6 -1,98948 -1,44306 23 0,435206 -0,68226 40 0,989002 0,242149
7 -1,66467 -0,83965 24 0,088862 -0,08563 41 -1,23835 0,67414
8 -0,53662 -0,08858 25 1,959471 -1,68983 42 1,84865 -0,28472
9 -0,17289 -0,06279 26 -1,92387 1,914235 43 0,466336 0,529937
10 -0,99483 1,869926 27 -1,4455 1,21504 44 -0,43868 1,654327
11 1,063118 0,469915 28 1,780458 0,04984 45 -0,20364 1,289845
12 0,430013 0,44172 29 1,74325 1,5212 46 2,047172 -0,52786
13 1,930589 -1,18366 30 -1,91945 -0,95283 47 -1,11476 -2,00817
14 0,794797 1,840222 31 0,647534 0,494838 48 -1,89881 1,96506
15 1,573514 1,225775 32 -0,66762 1,811903 49 0,534151 0,051882
16 1,71697 -1,54948 33 1,348782 -1,52509 50 1,779922 -0,38935
17 1,111165 -1,14657 34 -0,59766 -1,11633

Tablo 11. Rosenbrock Islevi Céziimleri ve Céziim Siireleri (Rosenbrock Function Solutions and Resolution Times)

0,999873  0,999772  8,63E-08  2,7300  0,999704  0,999329 7,04E-07 1,37281
0,998338  0,996557  4,25E-06 1,3884  0,998388  0,996762 2,62E-06 1,37281
1,000169  1,00031 1,12E-07 1,3884  1,00071 1,00129 1,96E-06 1,37281
10 0,99972 0,999462  1,24E-07 1,4040  0,99961 0,999174 3,71E-07 1,38841
11 0,999742  0,999521  2,11E-07 1,3884  0,997308  0,994693 7,73E-06  1,35721
12 1,000115  1,00033 9,80E-07  2,7144  0,998574  0,997033 3,41E-06 1,32601
13 0,999608 0,998981  5,63E-06  2,7456  1,00112 1,00213 2,44E-06 1,37281
14 1,001065 1,00217 1,26E-06 1,3416  0,99995 0,999859 1,73E-07  1,35721
15 0,997213  0,994803  2,13E-05 1,3884  0,998439  0,996717 5,11E-06 1,35721
16 1,003144  1,00640 1,09E-05 27144  0,999062 0,998161 1,01E-06 134161
17 1,000065  1,00042 8,30E-06 2,6832  0,99923 0,998267 4,29E-06 1,34161
18 1,001124  1,00235 2,37E-06 1,3728  1,00225 1,004289E  1,00E-05 1,51321
19 1,000087  1,00015 8,02E-08 1,3572  1,00047 1,00077 2,85E-06  1,40401
20 0,999457  0,999057  2,36E-06  2,7456  0,997744  0,995284 9,44E-06 1,35721
21 0,999472  0,999021  8,63E-07 1,3728  0,999632  0,999221 3,15E-07 1,37281
22 1,000829  1,00165 7,01E-07 1,3572  1,00479 1,00953 2,34E-05 1,35721
23 0,999584  0,999041  1,79E-06 1,3416  0,999849  0,999671 9,90E-08 1,32601
24 0,999755  0,999495  8,07E-08 1,3260  0,999863  0,999696 1,06E-07 1,34161
25 1,000594 1,00122 4,23E-07  2,6676  0,993881  0,987573 4,26E-05 1,32601

Onerilen Algoritma Karsilagtirma Algoritmasi

# ming miny min, siire(sn)  miny miny min, siire(sn)
1 0998577 0,997385  7,26E-06 1,4976  0,998096  0,99619 3,63E-06 1,54441
2 0,999384 0,998772  3,80E-07 1,3884  1,00372 1,00742 1,38E-05  1,48201
3 -21631,8 4,68E+08 4,68E+08 2,8080  0,99949 0,998953 3,09E-07 1,40401
4 0998522 0,997215  5,09E-06 1,3572  0,998983  0,997687 8,85E-06 1,40401
5 0,999978  0,999965  8,93E-09 1,3884  0,999013  0,99794 1,74E-06  1,37281
6 -2,16318 4,68E+08 4,68E+08 2,8080  1,00143 1,00277 2,79E-06 1,43521
7

8

9

26 0,999658 0,999451  1,93E-06  2,6676  0,999355  0,99853 3,68E-06 1,34161
27 0,99892 0,998055  5,68E-06 1,3416  0,998537  0,99687 6,42E-06 1,34161
28 0,999127  0,998194  1,13E-06  2,6832  0,999733  0,999371 9,54E-07 1,35721
29 0,999319  0,998594  6,52E-07 1,3416  1,00092 1,00169 2,81E-06 1,34161
30 0,999788  0,999592  747E-08  2,6832  0,99635 0,99286 1,55E-05  1,40401

31 0,999411 0,998786  4,81E-07 1,4040  0,997907  0,995881 4,79E-06 1,35721
32 0,999638  0,999222  4,28E-07 1,3728  1,00292 1,00564 1,30E-05  1,35721
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33 0,998661
34 1,000,821
35 0,999656
36 0,99969

37 1,001422
38 1,000533
39 1,000765
40 0,999826
41 1,001594
42 0,999643
43 1,000874
44 0,999164
45 0,99958

46 0,998786
47 1,000176
48 1,000944
49 1,001194
50 0,999357

0,997294
1,00216
0,998929
0,999546
1,00327
1,00044
1,00143
0,99967
1,00303
0,999286
1,00157
0,99826
0,999243
0,997748
1,00035
1,00173
1,00237
0,998895

1,89E-06
2,71E-05
1,48E-05
2,84E-06
2,00E-05
3,94E-05
1,57E-06
6,51E-08
5,29E-06
1,27E-07
4,07E-06
1,16E-06
8,71E-07
4,48E-06
3,55E-08
3,38E-06
1,45E-06
3,66E-06

2,7300
1,3416
1,3572
2,6520
1,3260
1,3416
2,6364
2,7300
1,3572
2,7300
1,3572
1,4352
1,3884
2,6676
2,7456
1,3728
1,3572
2,6988

0,998693
0,996998
1,00027

0,999887
0,999546
0,998733
0,997469
0,998788
0,999786
1,00088

1,00061

0,999384
0,998076
0,999537
0,999149
-1,61940
0,999784
0,997397

0,99731

0,993562
1,00049

0,999699
0,999028
0,997324
0,995015
0,997445
0,999562
1,00161

1,00121

0,998747
0,995965
0,999029
0,998208
2,62236

0,999502
0,994538

2,30E-06
2,86E-05
2,85E-07
5,79E-07
6,06E-07
3,64E-06
6,90E-06
3,20E-06
5,41E-08
2,81E-06
3,77E-07
4,30E-07
7,36E-06
4,28E-07
1,54E-06
6,86125

4,79E-07
1,37E-05

135721
1,34161
1,34161
1,32601
1,32601
1,32601
1,32601
1,38841
1,34161
1,35721
1,35721
1,34161
1,32601
1,35721
1,34161
1,35721
1,35721
1,35721

Tablo 12. Griewangk I¢in Uretilen Rastgele Baslangi¢ Degerleri (Random Initial Values Generated for Griewangk)

# X y # X y # X y

1 449,2999 -465,85 18 133,4814 135,3945 35 153,6292 1,166554
2 -273,202 -262,665 19 345,1364 465,2657 36 175,7778 -20,4157
3 -161,556 244,1957 20 -560,065 -299,098 37 -39,4779 -520,74
4  487,4203 -254,169 21 323,9972 -194,642 38 84,53378 -238,934
5 -565,14 -523,865 22 -227,233 -421,423 39 88,39209 -454,628
6 -408,908 -236,474 23 -369,114 423,9601 40 -476,886 181,1761
7 -442,783 -275,128 24 -582,325 -201,258 41 -467,524 285,4149
8 -431,493 570,2428 25 -171,314 -412,015 42 266,6015 -562,617
9 -539,855 326,0999 26 -40,0249 356,8216 43 -214,422 438,758
10 -567,339 -364,259 27 -192,878 -469,793 44 557,0893 471,879
11 104,0779 401,6937 28 556,0343 -423,938 45 -42,4605 -226,624
12 25,95572 344,1872 29 -541,839 195,9196 46 15,38425 -207,258
13 -570,18 226,5861 30 -33,4538 -36,7465 47 240,9133 248,3451
14 -484,669 -234,193 31 487,2795 386,47 48 -576,991 230,4726
15 -486,559 337,1844 32 190,4178 -214,363 49 61,80231 317,1223
16 -545,726 581,9787 33 -498,97 94,3159 50 -71,3362 -182,867
17 196,0687 -85,0692 34 -279,462 301,3264

Tablo 13. Griewangk Islevi Coziimleri ve Coziim Siireleri (Griewangk Function Solutions and Resolution Times)

Onerilen Algoritma

Karsilagtirma Algoritmasi

# minx miny minz stire(sn) minx miny minz siire(sn)

1 -0,73663 -1,56795  0,00102 2,152814  0,660088  -0,99927 0,000501 2,074813
2 0,019827 0,653612 0,000139 2,121614 -0,15687  1,111157  0,000413  2,074813
3 0,053626 -1,01807  0,000339 2,106013 1,91021 2,507635 0,003519 2,074813
4 0,049614 0,709857 0,000165 2,106014 -0,97064 -1,380690  0,001001 2,074813
5 0,003173  -0,00524 1,30E-08 2,121614 0,030076 0,527276  9,10E-05  2,059213
6 -0,00859  0,05986 1,20E-06  2,106014 0,428412 0,087749  7,63E-05 2,090413
7 1,13397 -0,01691  0,000517 2,184014 -0,11256  1,001839  0,000332  2,464816
8 0,003173 -0,00524 1,30E-08 2,308815 -0,45285 -0,16014 9,09E-05 2,184014
9 -0,02556 0411365 5,55E-05 2,246414 -0,07695  -0,82829 0,000226  2,106013
10 0,003173  -0,00524  1,30E-08 2,558416 0,893924 -1,507090  0,001062 2,215214
11 -4,79264  -4,41849  0,015601 2,168414 -0,09496  -1,189550  0,000465 2,152814
12 1,91451 2,13259 0,002958 2,355615 -1,07650  -0,59132 0,00058  2,184014
13 0,688786  1,42115 0,00085 2215214 -1,64508 -3,517110  0,005123 2,168414
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14 -2,11925  -2,08955 0,003231 2,277615
15 1,13589 -2,57100 0,002179 2,293215
16 0,003173  -0,00524 1,30E-08 2,230814
17 -0,70831  0,064461  0,000203 2,168414
18 1,78706  2,00258 0,002593 2,168414
19 2,09206 -2,40250 0,003643 2,152814
20 4,09071 4,35560 0,012915 2,137214
21 0,69377 -1,51146 0,000939 2,106013
22 0,565886 1,07913 0,000509 2,106013
23 0,616766 1,78310 0,00119  2,106014
24 0,01158 0,01082 9,21E-08 2,106014
25-0,04218  -1,38196 0,000624 2,090413
26 1,50162 -2,08425 0,002324 2,152814
27 -3,55948  -2,63746 0,007364 2,152814
28 0,003173  -0,00524 1,30E-08 2,137214
29 -0,28672  2,55476 0,002162 2,137214
30 0,000318 -9,53E-06 4,07E-11 2,106014
31 -4,52181  -5,02798 0,016463 2,168414
32 -0,04365 -0,45503 6,83E-05 2,137214
33 1,16889 -3,29292 0,004086 2,121614
34 0,013783  -0,26893 2,37E-05 2,137214
35-0,17694  -0,83322 0,000239 2,215214
36 -0,66568  -2,76219 0,002667 2,168414
37 0,003743  -0,2103 1,44E-05 2,152814
38 0,612748  -0,53891 0,000246 2,106014
39 0,050518  -0,08949 3,64E-06 2215214
40 -0,01007  -0,2849 2,65E-05 2,152814
41 -0,87424  0,957788  0,000607 2,168414
42 0,003173  -0,00524 1,30E-08 2,137214
43 0,081991 1,31373 0,000566 2,168414
44 0,003173  -0,00524 1,30E-08 2,152814
45 -0,23425  -1,29571 0,00057  2,168414
46 -0,29087  0,630026  0,000163 2,121614
47 -0,00322  -0,02439 1,98E-07 2,137214
48 -2,35504  -0,02308 0,002231 2,121614
49 0,522032  0,454551  0,000177 2,090413
50 0,392902  -2,28113 0,001759  2,090413

-1,32639  -1,233080  0,001204 2246414
0,635479  2,498883  0,002199 2,152814
0,23518 1,135600  0,000443 2,137214
-0,03287  -0,44682 6,55E-05 2,184014
-0,76382  -0,79409 0,00044  2,152814
0,545872  -0,23123 0,000137 2,074813
-0,26842  -0,05741 3,01E-05 2,059213
0,026263  0,729092  0,000174 2,059213
0,017285 0,310215  3,15E-05 2,074813
0,11883 -1,588050  0,000828 2,059213
-0,35555  -3,874200  0,004946 2,059213
0,046345 -0,56573 0,000105 2,106014
0,361705 1,627714  0,000917 2,121614
1,04935 3,404283  0,004223 2,121614
-0,84039  -2,251950  0,001938 2,106014
-0,3086 -1,351610  0,000634 2,074813
-0,44433  -2,364570  0,001903 2,074813
0,171286 -1,985220  0,001297 2,121614
0,666881 -0,19356 0,000191 2,106014
-0,03301  -0,48687 7,78E-05  2,152814
-0,9265 -3,625260  0,004632 2,137214
-2,69681  -5,632150  0,013268 2,137214
-2,00879  -0,60817 0,001744 2,121614
-0,90405  2,030905  0,001674 2,074813
-0,83028  -3,186210  0,003588 2,090413
-0,64548  -1,967350  0,00143 2,090413
0,073727  0,855332  0,000241 2,059213
0,021076  -0,53789 9,45E-05 2,090413
-0,09182  -1,352370  0,0006 2,106014
-0,71814  1,200092  0,000677 2,106013
0,15086 -1,074660  0,000386 2,090413
0,08589 -1,241480  0,000506 2,137214
0,57668 2,158156  0,001653 2,106014
0,431864 -1,359020  0,000677 2,090413
2,15365 0,660307  0,002008 2,090413
0,327741  0,06803 4,47E-05 2,090413
-0,13172 -0,92741 0,000287 2,074813

6. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bagarim (performans) karsilastirmalarindan elde edilen
verilere gore, karsilastirma algoritmasi milisaniye diizeyinde
daha hizli olmaktadir. Hiz farklart iglevin karmasikligina
bagh olarak degismektedir. Ornegin; Rastrigin gibi daha
basit yapili test iglevlerinde milisaniye diizeyinde Onerilen
algoritma daha hizliyken, Griewangk gibi nispeten daha
zorlu islevlerde karsilastirma algoritmasinin milisaniye
diizeyinde daha hizli oldugu tespit edilmistir.

Onerilen algoritma basarim acisindan esdegerlerine yakin
sonuglar vermis olup, ¢6ziime ulagma konusunda daha
basarili oldugunu ispatlamustir. Ote yandan amag islevi
karmagiklastikga Onerilen algoritmanin yavagladigt da
gozlemlenmistir. Ancak, esdeger yontemlerle
karsilagtirildiginda  nispeten  daha  hizli  oldugu
goriilmektedir. Calismamizda BFGS gibi tiirev bilgisinden
yararlanan bir yontem kullanildigi igin, Onerilen melez
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algoritmanin ¢dzecegi problemler dogrudan veya dolayh
olarak olusturulabilen bir amag iglevine sahip olmalidir. Bu
yiizden Gezgin Satict ve Ara¢ Rotalama gibi problemlerin
¢Oziimiine de uygulanabilir. Herhangi bir sezgisel yontem
kullanilarak biitiin en iyileme problemlerinde en basarili
sonuclar1 bulmak miimkiin degildir. Ote yandan yapilan
literatiir ~ aragtirmast  ve Onerilen algoritma melez
algoritmalarin standart sezgisellere ve numerik yontemlere
gore daha iyi sonuglar elde ettigini ispatlamigtir [32, 36]. Bu
ylizden gelecek c¢aligmalarda, farkli sayisal ve sezgisel
yontemlerin  kombinasyonlar1 farkli iglev ¢dziimlerinde
calistirilmalidir. Boylece hangi melez algoritmanin hangi
islevlerde daha basarili sonuglar verecegi tespit edilebilir. Bu
tir gelecek calismalar yapildiginda melez algoritmalarin
eksiklikleri de daha net goriilecektir. Ciinkii saysal
yontemlerde yerel arama kabiliyeti iyi iken kiiresel arama
kabiliyeti ise zayiftir. Sezgisel yontemlerde ise rasgele
degerlerle ¢alismanin getirdigi bazi sorunlar ile yerel en iyi
degere takilma gibi sorunlar bulunmaktadir.
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