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Optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii son yillarda dikkat ¢eken bir konu haline gelmistir. Bu
problemlerin ¢dzliimii i¢in bir¢ok meta-sezgisel yontem gelistirilmistir. Meta-sezgisel yontemler optimum
¢Oziimii garanti etmezler. Meta-sezgisel yontemler ile makul zamanda kabul edilebilir ¢6ziimler bulmak
amagclanir. Meta-sezgisel yontemler ¢ogunlukla probleme 6zel olmazlar. Meta-sezgisel yaklagimlar genel
amaghdir, esnektir ve problemlere uyarlanabilirler. Meta-sezgisel yontemler bu 6zelliklerinden dolay1
optimizasyon problemlerin ¢dziimiinde son yillarda yogun olarak kullanilmaktadir. Meyve Sinegi
Optimizasyon Algoritmasi (FOA) 2011 yilinda sunulmus bir meta-sezgisel algoritmadir. Meyve sineginin
yiyecek arama davramsindan esinlenerek Onerilmistir. FOA basit yapili, dizayn parametresi az,
optimizasyon problemlerine kolay uyarlanabilir, anlasiimas1 ve programlanmasi kolay bir meta-sezgisel
yaklagimdir. Bu tlir avantajlar1 olmasia ragmen dezavantajlar1 da mevcuttur. Lokal optimuma g¢abuk
takalir. Karar fonksiyonu her zaman pozitiftir. Giincelleme stratejisi [-1, 1] araliginda oldugu i¢in kiigiiktiir.
Bu ¢alismada, FOA nin dezavantajlarini gidermek, algoritmanin performansini iyilestirmek ve daha kaliteli
sonuglar iiretmesini saglamak hedeflenmistir. Bu amacla FOA’da ii¢ farkli gelistirme yapilmustir. {1k
gelistirmede FOAya isaret parametreleri ilave edilmis ve SFOA olarak adlandirilmistir. Ikincide, FOA’nin
karar verme stratejisi iki asamali hale getirilmis ve saFOA olarak adlandirilmistir. Ugiinciide, FOA min
arama esnasinda en kotii ¢oziimlerinde dikkate alindigr iki farkli versiyon gelistirilmis ve pFOA vl ve
pFOA_ v2 olarak adlandirilmigtir. Yeni 6nerilen FOA siiriimlerinin performansi iyi bilinen 21 sayisal
kiyaslama fonksiyonunda test edilerek arastirilmistir. Elde edilen deneysel sonuglar, literatiirde iyi bilinen
meta-sezgisel algoritmalar ile kiyaslanmigtir. Deneysel sonuglar, 6nerilen FOA siiriimlerinin siirekli
optimizasyon problemleri i¢in karsilastirilabilir, bagsarili ve rekabet¢i sonuclar iirettigini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Meta-sezgisel, meyve sinegi optimizasyon algoritmasi, sezgisel
algoritmalar, siirekli optimizasyon, siirii zekasi.
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The solution of optimization problems has become a subject of interest in recent years. Many meta-
heuristic methods have been developed to solve these problems. Meta-heuristic methods do not guarantee
an optimum solution. Meta-heuristic methods aim to find acceptable solutions in a reasonable time. Meta-
heuristic methods are often not problem specific. Meta-heuristic approaches are general purpose, flexible
and adaptable to problems. Meta-heuristic methods have been used extensively in the solution of
optimization problems in recent years. Fruit Fly Optimization Algorithm (FOA) is a meta-heuristic
algorithm introduced in 2011. Inspired by the fruit fly's foraging behavior. FOA is a simple structure,
intuitive approach that is easy to understand and program, easy to adapt to optimization problems, with few
design parameters. Although it has such advantages, it also has disadvantages. It has fast to the local
optimum. The decision function is always positive. The update strategy is small because it is in the [-1, 1]
range. In this study, it is aimed to eliminate the disadvantages of the FOA, to improve the performance of
the algorithm and to provide better quality results. For this purpose, three different improves have been
made in FOA. In the first development, sign parameters were added to the FOA and called SFOA. In the
second, the decision-making strategy of the FOA was made in two stages and called saFOA. In the third,
two different versions have been developed in which FOA is considered in the worst-case solutions during
the search and is named pFOA_v1 and pFOA_v2. The performance of the newly proposed FOA versions
was tested in 21 well-known numerical benchmark functions. The experimental results are compared with
the meta-heuristic algorithms which are well known in the literature. Experimental results show that the
proposed FOA versions produce comparable, successful and competitive results for continuous
optimization problems.

Keywords: Continuous optimization, fruit fly optimization algorithm, heuristic algorithms, Meta-
heuristic, swarm intelligence.
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1. GIRIS

1.1. Tezin Amaci

Dogada bulunan canlilarin zeki davranislari bilim insanlarinin dikkatini gekmistir.
Karincalarin, arilarin ve sineklerin yiyecek aramasi, kuslarin havadaki ugus diizeni,
baliklarin siirtiler halinde birlikte yiizmesi bu davraniglara 6rnek olarak verilebilir. Bilim
insanlar1 canlilarin bu davranislarini model olarak alip siirii zekasina dayali algoritmalar
gelistirmisler ve bu algoritmalart optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde
kullanmiglardir. Karmnca Kolonisi Optimizasyonu (Ant Colony Optimization-ACO),
Parcacik Siirli Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization-PSO), Yapay Ar1 Kolonisi
Optimizasyonu (Artificial Bee Colony-ABC), Atesbocegi Algoritmasi (Firefly
Algorithm-FA), Atesbocegi Siirii Optimizasyonu (Glowworm Swarm Optimization —
GSO), Yapay Balik Siiriisii Algoritmast (Artificial Fish Swarm Algorithm-AFSA),
Bakteriyel Besin Arama Optimizasyon Algoritmasi (Bacterial Foraging Optimization
Algorithm-BFOA), Kurt Koloni Algoritmasi (Wolf Colony Algorithm-WCA) ve Kedi
Siirtisii Algoritmast (Cat Swarm Optimization-CSO) siirii zekas1 olarak gelistirilen
algoritmalardandir. Siirii zekas1 yontemlerinin ortak 6zelligi, ¢6ziim uzayini arastirirken
birden fazla yapay ajanin calismasi ve optimum sonuca varabilmek i¢in aralarinda bir
veya daha fazla iliski bulunmasidir. Bu iliski sayesinde bir amaca yonelik davranisi
gerceklestirir ve hedefe ulagsmak icin birlikte ¢alisir. Kolaylikla gézlenebilen bu “kolektif
zekad” ajanlar arasinda sik tekrarlanan davranislardan dogmaktadir. Ajanlar faaliyetlerini
idare etmek i¢in basit bireysel kurallar kullanmakta ve grubun kalan kismiyla etkileserek
siirii amaglaria ulagmaktadir.

Bu tez ¢aligmasinda siirli zekasi algoritmalar1 kapsaminda yeni literatiire girmis
olan Meyve Sinegi Optimizasyon Algoritmasinin (Fruit Fly Optimization Algorithm-
FOA) yeteneklerinin iyilestirilmesi, dezavantajlarinin giderilmesi hedef alinarak

optimizasyon problemlerinin daha basarili bir sekilde ¢6ziilmesi amag¢lanmaktadir.
1.2. Tezin Literatiire Katkisi
FOA’nin anlasilmasi ve program koduna doniistiiriilmesi kolaydir. Ayni1 zamanda

sonuca hizli bir sekilde yakinsamaktadir. Bu tiir avantajlar1 olmasina ragmen

algoritmanin dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Siirlintin ilk yerlesimi iyi bir dagilim



gostermemektedir. Giincelleme stratejisi iterasyon boyunca her zaman [-1,1] araliginda
oldugu i¢in sabit ve kiigiiktiir. Uygunluk (fitness) fonksiyonu her zaman pozitiftir. Her
iterasyonda sadece en iyi ¢oziim dikkate alindig1 igin aggdzlii bir yaklasim igerisindedir.
Bu nedenlerden dolay1 yerel optimuma takilabilmektedir. Yapis: siirekli optimizasyon
problemleri i¢in uygundur.

Bu calismada yukarida bahsedilen dezavantajlarin giderilmesi i¢in FOA’da iki
farkli gelistirme yapilmistir.

Ilk gelistirmede FOA’ya, sadece arama alaninin pozitif tarafini degil, ayni
zamanda tiimiini degerlendirebilmesi i¢in iki isaret parametresi eklenmistir.

Ikinci gelistirmede ise arama esnasinda sadece en iyi ¢dziimleri degil aym
zamanda en kotii ¢oziimleri de dikkate alan yeni bir aday ¢O6ziim mekanizmasi
kullanilmustir.

Bu gelistirmeler sonucunda bu ¢alismanin literatiire sagladigi katkilar asagida
verilmigtir.

¢ Uygunluk fonksiyonu negatif degerler alabilmektedir.

e Arama uzayinin sadece pozitif kismini degil tamamini arastirabilmektedir.

e (Co0zlim alam etkili bir sekilde aranabilmektedir.

e Genel arama yetenegi gelismistir.

e Siirekli optimizasyon problemlerini ¢ozme konusundaki performansi artmistir.
¢ Rekabetci ve karsilastirilabilir ¢oziimler tiretebilmektedir.

e ok modlu fonksiyonlarin ¢éziimiinde temel versiyona gore daha etkilidir.

Bahsedilen bu katkilar ile bu ¢alisma, temel FOA’nin gelismesine, daha verimli
kullanilmasina, optimizasyon problemlerinde daha iyi sonuclar {iretmesine ve

literatiirdeki dneminin artmasina neden olacaktir.

1.3. Tezin Organizasyonu

Bu tez calismasi 5 boliimden olusmaktadir. Giris boliimiinde, tezin amaci,
literatiire katkis1 ve organizasyonu hakkinda bilgi verilmistir.

Ikinci boliimde, literatiirde yapilan ¢alismalar ile ilgili bilgi verilmistir.

Uciincii boliimde, Temel FOA, Benzetilmis Tavlama Algoritmasi, JAYA ve bu
calismada gelistirilen ti¢ algoritma ayrintili bir sekilde anlatilmistir. Ayrica bu c¢alisma

icin kullanilan kiyaslama fonksiyonlar1 hakkinda bilgi verilmistir.



Dérdiincii boliimde, bu calismadaki iyilestirmelerin, diger algoritmalarla birlikte
kiyaslama fonksiyonlarindaki karsilagtirmalar1 ve sonuglari hakkinda bilgi verilmistir.

Besinci boliimde, sonuglar degerlendirilmis ve onerilerde bulunulmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu boliimde FOA’nin gelistirilmis versiyonlar1 ile ilgili literatiirde yapilan
caligmalar hakkinda bilgi verilmistir.

Fugiang Xu ve Youtian Tao tarafindan temel FOA ya c¢ift degiskenli
fonksiyonlarda kullanim i¢in iyilestirme yapilan bir algoritma onerilmistir. Temel FOA
da S degeri, uzakliklarin karelerinin toplaminin karekdkiiniin tersi oldugu icin higbir
zaman negatif olmaz ve bu durum negatif deger almasi gereken bazi problemlerde
kullanilmasini engeller. Bu durumundan kurtulmak igin algoritmada epsilon parametresi
getirilmistir. Epsilon parametresi koku konsantrasyon yargi degeri hesabinda
kullanilmistir ve [-1 1] araliginda rastgele bir degerdir. Cift degiskenli kullanim i¢inde
Xaxis V€ Yaxis degerlerini iki boyutlu almis ve her iki boyut i¢in koku konsantrasyon yargi
degerini ayr1 hesaplayarak bunu fonksiyonda yerine koymustur. Algoritma 3 adet
dogrusal olmayan fonksiyon kullanilarak test edilmistir. Karsilastirma sonuglarina gore
algoritmanin hesaplama siiresi ve yakinsamasi PSO, GA ve SA’dan daha iyidir. Yerel
optimumlara takilmadan optimum sonucu hizlica bulmaktadir. Temel FOA’nin
uygulanabilirligini genisletmis ve daha kararli hale getirmistir (Xu ve Tao, 2013).

Liu ve arkadaslar1 modifiye edilmis bir FOA’y1 onermislerdir. Bu ¢alismanin
yazarlarina gore, FOA nin giincelleme stratejisi giiclii bir rastgelelik icerir ve bu giiclii
rastgelelik nedeniyle ¢6ziim giincellemede korliikler olusur, yakinsama orani yavaslar ve
istenmeyen sonuglar verir. Bu duruma ¢6ziim bulmak i¢in bir modifiye
gergeklestirmislerdir. Modifiye icin Kaos arama, PSO ve SA’dan faydalaniimistir. Kaos
arama, sonucu en iyiye gOtlirme ihtimali i¢in baslangic ¢o6ziimiin Ozelliklerini
degistirmede kullanilmistir. Bdylece baslangictaki arama g¢esitliligi  artirilmak
istenilmistir. PSO arama gilincellemedeki kor aramay1 azaltmak ve ¢6zlim giincellemesini
diizeltebilmek i¢in kullanilmistir. SA ise yerel aramada yakinsama oranini artirmak igin
kullanilmistir. Modifiye edilen bu metodun verimliligini test etmek i¢in bir iki boyutlu
rastrigin fonksiyonu ve PID (Proportional Integral Devices) kontroller kullanmiglardir.
Simiilasyon sonuglarina gore modifiye edilmis FOA, temel FOA’dan daha kaliteli
uygunluk degerleri iiretmis, daha hizli, daha verimli ve daha gii¢liidiir. (Liu ve ark.,
2012).

Li ve arkadaslan tarafindan modifiye edilmis FOA gelistirilmistir. Gelistirilen
algoritma, PID kontrol parametrelerinin bulunmasinda kullanilmistir. Temel FOA’ nin

daha iyi performanslh olmasi, daha iyi bir ¢6ziim sunmasi, daha hizli ve daha kararh



olabilmesi icin algoritmay1 gelistirmislerdir. Bu g¢alismanin yazarlarina gore temel
FOA’da mesafe (distance) degerlerinin genis bir alana yayilmasi koku konsantrasyon
yargi degerini oldukga kiigtiltmektedir. Bu degerin kii¢iik olmasi ile elde edilen uygunluk
degerinin erken yakinsama olasiligina ve yerel optimuma takilmasina neden olmaktadir.
Bu durumu asabilmek icin koku konsantrasyon yargi degerine yerelden kaginma
parametresi ilave edilmistir. Algoritma, temel FOA ve PSO ile test edilmis ve
karsilastirilmistir. Karsilagtirmalar sonucu algoritmanin FOA’dan daha hizli ve daha
efektif, PSO’dan ise daha hizli PID Kkontrol parametreleri trettigi gortilmistiir.
Dolayisiyla algoritma, FOA’dan daha hizli ve daha kararli, PSO’dan daha performanslidir
(Li ve ark., 2012a).

Wang ve arkadaslar1 tarafindan ¢ok boyutlu sirt ¢antast probleminin ¢éziimii i¢in
yeni bir FOA 6nerilmistir. Temel FOA siirekli optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde
kullanilmaktadir. Bu ¢alismanin yazarlart temel FOA’nin ayrik optimizasyon
problemlerinin ¢oziimiinde de kullanilabilmesini hedeflemis ve FOA’y1 gelistirmistir.
Temel FOA’da yapilan gelistirmeler koku tabanli arama, yerel gorme tabanli arama ve
genel gérme tabanli aramadir. Baslangigta bireyler ikili dizi (binary string) ile ifade edilir.
Aramay1 zenginlestirmek i¢in yeni bireyler iiretirken grup tiretme olasiliksal vektorii
kullanilir. Koku tabanli aramada yerel komsuluklardan yararlanilmistir. Yerel gorme
tabanli aramada meyve sinekleri kendilerinin en iyi komsulariyla yer degistirir. Genel
gorme tabanli aramada, aramay1 zenginlestirmek amaciyla yeni bireyler iiretirken grup
iiretme olasiliksal vektorii giincellenir. Ilave olarak bireylerin ve ¢dziimiin fizibilitesini
garanti etmek i¢in iki tane onarim operatorii kullanilir. Test i¢in iki grup test 6rnekleri
kullanilmistir. Birincisinde 8 adet kiiglik biiytiikliikte problem, ikincisinde 11 adet orta ve
genis biiyiiklilkte problem bulunmaktadir. Karsilastirma sonuglarmma gore gelistirilen
algoritma, kiigiik ve orta biiyiikliikteki problemlerin ¢ziimiinde iyidir. Ozellikle genis
biiyiikliikteki problemlerin ¢dziimiinde ise daha iyidir. Bu da algoritmanin basarili bir
algoritma oldugunu géstermektedir (Wang ve ark., 2013).

Shan ve arkadaslar tarafindan temel FOA nin performansini iyilestirmek igin bir
gelistirme yapilmistir. Temel FOA karmagsik optimizasyon problemlerini efektif olarak
cozememektedir. Temel FOA dogrusal olmayan aday iiretim mekanizmasina sahiptir. Bu
mekanizma, FOA’nin performansini kisitlayacak bazi dezavantajlara sahiptir. Koku
konsantrasyon yargi degeri her zaman 0’dan biyiiktiir. Negatif degerler i¢in bu bir
sorundur. Xaxis Y& Yaxis degerleri sabit oldugunda koku konsantrasyon yargi degeri

diizenli dagilim gdstermez ve ¢oziimler diizenli iiretilemez. Bu da genel ¢6ziim arama



kabiliyetini kaybettirir. Xaxis Ve Yaxis degerleri biiyiik, giincelleme degeri kiiglik
oldugunda koku konsantrasyon yargi degerinin degisimi azalir ve yerel optimuma
takilabilir. Glincelleme i¢in eklenen rastgele degerin artmasi Xaxis V€ Yaxis degerini biiyiik
sekilde artirabilir ve koku konsantrasyon yargi degeri, 0 noktasina diisebilir. FOA’da S
degeri her zaman 0’dan biiyiiktiir. Bu dezavantajlar1 kaldirmak i¢in yeni bir dogrusal aday
tiretme mekanizmasi gelistirilmistir. Bu mekanizma ile koku konsantrasyon yargi degeri
tiim alan1 kapsar. Lokasyon yeri sabit olsa da koku konsantrasyon yargi degeri diizenli
dagilim gosterir. Onerilen yontemde atalet agirligi adi verilen bir parametre kullanilir. Bu
parametre yerel ve genel arama esnasinda biiylikten kiiclige dogru azalarak arama
kabiliyetini artirir. 6 tane karmasik fonksiyon ile karsilastirmalar yapilmistir.
Karsilagtirmalar sonucunda yontem, FOA’ya gore daha efektif ve daha giivenilirdir. PSO
ve GA’dan da arama Kkalitesi, performans ve giivenirlik olarak daha iyi oldugu
sOylenebilir (Shan ve ark., 2013).

Ramachandran ve Bellarmine tarafindan temel FOA ¢ok boyutlu hale getirilmis
ve bazi iyilestirmeler yapilmistir. Temel FOA sadece iki boyutlu parametre optimizasyon
problemleri i¢in Onerilmistir. Bu calismada FOA modifiye edilerek ¢ok boyutlu hale
getirilmistir. Bunu yaparken kasif sineklerin belli bir kismindan elit sinekler ve en iyi
sinekler olusturulmustur. Bu sineklerin hizlart komsuluk arama teknigine gore
giincellenmistir. Bir diger gelistirme de adim sayisinda olmustur. Temel FOA’da adim
uzunlugu sabittir. Adim uzunlugunun sabit olmas1 optimuma ulagmasini zorlastirmakta
ve yakinsama siiresini artirmaktadir. Bu ¢alismada adim uzunlugu iterasyona bagimlidir
ve iterasyon arttikca azalir. Buda ¢Oziimiin kesinligini saglar ve yerel optimuma
takilmasini engeller. Bu calismada enerji nakil sebekelerindeki fazor 6l¢lim iinitelerinin
optimum yerlesimi, temel FOA ¢ok boyutlu hale getirilerek yapilmistir. Simiilasyon
sonuclarina gore gerceklestirilen metot, ¢oziimleri daha kiigiik arama uzayinda bulmus,
yakinsamay1 hizlandirmis ve fazor 6l¢tim tinitelerinin optimum yerlesimini yapabilmistir
(Ramachandran ve Bellarmine, 2014).

Pan tarafindan modifiye edilmis bir FOA sunulmustur. Temel FOA’nin yerel
optimumlara takilma ihtimali bulunmaktadir. Bu nedenle FOA nin genel optimumlari
bulmasi zor olmaktadir. Bu FOA’nin uygunluk fonksiyonundan kaynaklanir. FOA’da
arama adimlart kiigik ve sinirli oldugundan uygunluk fonksiyonunun degismesi
gerekmektedir. FOA’da uygunluk fonksiyonu her zaman pozitiftir.  Gelistirilen
algoritmada bu sorunlar i¢in bir modifiye yapilmistir. Genel ¢éziim bulurken yerel

¢ozlimlere takilmaktan kurtulmak i¢in bir kagis parametresi uygunluk fonksiyonuna ilave



edilmistir. Bu kagis parametresi ayn1 zamanda uygunluk degerinin negatif olabilmesini
de saglamaktadir. FOA aramayi iki boyutta yaptig1 i¢in {i¢ boyutlu optimum degerleri
bulmada zorlanir. Bu nedenle bu algoritmada genel optimumu bulurken Z ekseni de
kullanilmistir. Onerilen algoritma 14 tane kiyaslama fonksiyonlar1 kullanilarak test
edilmistir. Onerilen algoritma, PSO, AFSA ve FOA ile karsilastirilmistir. Onerilen
algoritma diger ii¢ algoritmaya gore yiiksek hesaplama dogruluguna sahiptir ve ¢alisma
siiresi oldukca kisadir. FOA ve AFSA’dan daha kararlidir. {lave olarak bu dort metot
genel regresyon sinir agi ile birlikte kullanilarak test edilmistir. Bu testler sonucunda
Onerilen algoritmanin genel regresyon sinir ag1 modeli diger modellere gore daha yiiksek
tahmin kabiliyetine sahiptir ve daha hizlidir (Pan, 2013a).

Dai ve arkadaslari tarafindan temel FOA’ya bir gelistirme yapilmistir. Temel FOA
da koku konsantrasyon yargi degeri her zaman pozitiftir. Koku konsantrasyon yargi
degerinin pozitif olmast FOA’nin bazi problemlerin degiskenlerine uygulanmasini
miimkiin kilmamaktadir. Bu ¢alismada bu problemi ortadan kaldirmak i¢in bir gelistirme
yapilmistir. Temel FOA’da koku konsantrasyon yargi degeri hesaplandiktan sonra
uygunluk fonksiyonuna girmektedir. Bu ¢alismada ise bu iki adim arasina yeni bir adim
eklenir. Bu adimda meyve sineginin konumu koordinat sisteminin dortte biri diistintilerek
degerlendirilir. Eger konumu 2 ve 4 numarali ¢eyrekte ise koku konsantrasyon yargi -1
ile ¢arpilir, degilse aynen alinir. Bu da gelistirilmis FOA’nin efektif bir gelistirme
oldugunu gostermektedir (Dai ve ark., 2014).

Pan ve arkadaglari tarafindan gelistirilmis bir FOA sunulmustur. Temel FOA’ nin
arama uzayini daha iyi arayabilmesi igin bir kontrol parametresi eklenmistir. Ayni
zamanda algoritmanin dogrulugunu ve yakinsama oranini gelistirmek igin yeni bir ¢6ziim
tiretme metodu sunulmustur. Temel FOA’nin koku arama fazinda yeni ¢oziimler mevcut
¢oziime [-1 1] araliginda rastgele degerler eklemektedir. Bu ¢ap, yineleme boyunca
degismemektedir. Bu ¢ap optimumu bulabilmek igin ilk yinelemelerde c¢ok kiigiik
kalmakta, son yinelemelerde ise biiyiik kalmaktadir. FOA’nin bu problemini ortadan
kaldirabilmek i¢in bu ¢ap yineleme sayisina gore dinamik bir sekilde degistirilmistir.
[lave olarak iyi bir baslangic bdlgesi igin rastgele popiilasyon iiretilmis ve onlarmn
arsindaki en iyi meyve sinegi baslangi¢ yeri olarak se¢ilmistir. FOA’da her bir ¢6ziimde
karar degiskenleri yenilenmektedir. Onerilen algoritmada ise yogun aramay1 gelistirmek
icin rastgele bir tane Kkarar degeri secilerek arama yapilmaktadir. Algoritmanin
performansi igin literatiirde en ¢ok kullanilan 29 adet kiyaslama fonksiyonu test

edilmistir. Bu fonksiyonlarin 15 adedi tek modlu 14 adedi ¢ok modlu fonksiyondur.



Algoritma yukarida belirtilen fonksiyonlar kullanilarak FA ve Harmoni aramanin 5 tiirevi
ile karsilagtiritlmistir. Karsilagtirmalar sonucunda onerilen algoritmanin, FOA ve 5 adet
harmoni arama tiirevinden daha iyi sonuglar elde ettigi goriilmiistiir. Ayrica popiilasyon
boyutu i¢inde testler yapilmis ve nesil sayisinin (5-10 arasi) diisiik olmasi tavsiye
edilmistir (Pan ve ark., 2014).

Li ve Lu, yapisal hasar tespiti i¢in birka¢ dogal frekans ve mod seklini kullanan
cok siirtilii bir FOA gelistirmistir. Objektif fonksiyon i¢in dogal frekanslar ve bir yapinin
hasar gormiis ve bozulmamis durumundaki mod sekilleri arasindaki farklari
kullanmiglardir. Gelistirdikleri algoritmanin etkinligini ve dogrulugunu ii¢ farkli yapi ile
test etmisler ve temel FOA’dan daha iyi bir kapasiteye sahip oldugunu gostermislerdir
(Li ve Lu, 2015).

Wu ve arkadaslar1 temel FOA'nin yakinsama performansini artirmak i¢in, bu
FOA'ya dayali normal bir bulut modeli 6nermistir. Koku fazinda meyve sinegi siiriisiiniin
toplayict davraniginin rastlantisalligt  ve bulanikligt normal bulut modeli ile
tanimlanmistir. Ayrica, normal bulut modelinde rastsallik i¢in uyarlanabilir bir parametre
stratejisi, erken asamada, kiiresel arama yetenegini gelistirmek ve son asamada ise
¢dziimiin dogrulugunu artirmak icin kabul edilmistir. Onerilen yontemin etkinligini test
etmek i¢in 33 kiyaslama fonksiyonu kullanilmigtir. Sayisal sonuglar, Onerilen
algoritmanin, literatiirlerdeki ii¢ gelismis FOA ve yedi adet akilli optimizasyon
algoritmas1 teknolojisiyle karsilastirildiginda, ¢cogu test fonksiyonu i¢in daha iyi veya
rekabetci performans elde edebilecegini gostermistir (Wu ve ark., 2015).

Niu ve arkadaslar1 temel FOA’ya, 6zellikle sifir olmayan optimal ¢oziimlerde
daha evrensel ¢oziimler iiretebilmesi igin rastlantisal aramanin yerine bir diferansiyel
vektor ekleyerek, diferansiyel evrime dayanan gelistirilmis bir meyve sinegi
optimizasyon algoritmas: dnermistir. Onerilen algoritma 12 kiyaslama fonksiyonunda
test edilmistir. Deneysel sonuglar, gelistirilmis FOA'nin temel FOA ve literatiirdeki
evrimsel algoritmalara gore daha giiclii bir genel arama yetenegine ve daha hizli
yakinlagmaya sahip oldugunu géstermistir. Ayrica gelistirilmis FOA, iki karar degiskeni
kullanarak gaz verimini en iist diizeye ¢ikarmak suretiyle Texaco gazlastirma isleminin
calismasin1 optimize etmek icin de uygulanmis ve en iyi verimi hizla alabildigini
gostermistir (Niu ve ark., 2015).

Sun ve Ye, kisa vadeli elektrik gii¢ yiikii tahmini i¢in dalgacik doniisiimii temelli
yeni bir model ve FOA ile optimize edilmis en kii¢lik kareler destek vektor makinesi

Onermistir. Dalgacik doniisiimii, hata noktalarindan uzaklasmak ve verilerin kararliligini



arttirmak i¢in kullanilir. FOA, en kiiciik kareler destek vektdor makinesinin
parametrelerini optimize etmek, rastgele ayar yapmaktan ve parametre ayarlarindaki
yanligliktan kaginmak i¢in uygulanmistir (Sun ve Ye, 2015).

Zhang ve arkadaslari, FOA’nin, smirli arama alani ve siirii ¢esitliliginin, kiiresel
arama yetenegini zayiflattigindan bahsetmis ve bu sinirlamanin {istesinden gelmek igin,
yeni birgok Olgekli kooperatif mutasyon FOA onermistir. Algoritmanin etkinligi 29
kiyaslama fonksiyonu ile degerlendirilmistir. Algoritma, literatiirde son sunulan FOA'nin
gelistirilmis versiyonlarindan ¢ogu kiyaslama fonksiyonunda daha iyi performans
gostermistir (Zhang ve ark., 2016a).

Zhang ve arkadaslart FOA'nin avantajlarin1 korurken dezavantajlari ile basa
¢ikmak i¢in uyarlamali bir FOA o6nermistir. Algoritma, siirliniin her yinelemesinin
tarihsel hafizasina gore siirli mesafesi parametresini dinamik olarak ayarlar ve daha dogru
seckin stratejiyi benimser, bu da siiriiniin genel optimal cepheye yakinlagmasini
hizlandirmada ve ¢dziimlerin cesitliligini korumada ¢ok etkilidir. Onerilen algoritma,
farkl1 6zelliklere sahip 14 kiyaslama fonksiyonu ile test edilmis ve sonuglar, algoritmanin
genel optimizasyon yetenegi ve yiiksek evrenselligi olan yeni bir algoritma oldugunu
gostermistir (Zhang ve ark., 2016b).

Lin, yeni bir degistirilmis FOA o6nermistir. Onerilen algoritmanin arama
verimliliginin ve kalitesinin temel FOA, GA ve PSO’dan iistiin oldugunu géstermek igin
otuzdan fazla farkli dogrusal olmayan fonksiyonda test edilmistir. Ayn1 zamanda bazi
ekonomi konularina, iki teorik 6rnege ve bir vaka ¢alismasina uygulanmistir (Lin, 2016).

Si ve arkadaslari, en kiiglik kareler destek vektor makinesinin parametrelerini
optimize etmek i¢in gelistirilmis bir FOA sunmus ve kesici kesme diizenini tanimlamak
icin kullanmistir. Bes kesme diizeninin titresim hizlanma sinyalleri toplanmis ve 6zel
durum &zellikleri ¢ikarilmistir. Onerilen algoritma, PSO, GA ve FOA modelleri ile
detayli olarak karsilastirilmistir. Karsilastirma sonuglari, Onerilen yaklagimin,
uygulanabilir, verimli ve digerlerinden daha iyi performansi oldugunu gdstermistir.
Onerilen sistemin etkisi komiir madenciligindeki endiistriyel bir uygulama &rnegiyle
gosterilmistir (Si ve ark., 2016).

Meng ve Pan, ¢cok boyutlu sirt ¢antasi problemini ¢ozmek i¢in gelistirilmis bir
FOA onermistir. Algoritmada, paralel arama, somiirii ve arastirmayi dengelemek igin
kullanilmigtir. Siirii zekasindan tam olarak yararlanmak igin siiriiler arasindaki igbirligini
artirmak amaciyla degistirilmis bir uyum arama algoritmasi 6nerilmis ve uygulanmistir.

Uyum arama algoritmasinda, sirt ¢antasi problemi ve FOA'nin 6zel nitelikleri goz 6niine
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alinarak rastgele se¢im kurali gelistirilmistir. Ayrica, yerel optimuma takilmamak ve
performansi daha da gelistirmek i¢in dikey bir gegit tasarlanmigtir. Kapsamli sayisal
simiilasyonlar gerceklestirilmis ve diger modern algoritmalarla yapilan karsilastirmalar,
Onerilen algoritmanin sirt ¢antasi problemini ¢ézmek i¢in etkili bir alternatif oldugunu
dogrulamistir (Meng ve Pan, 2017).

Wang ve arkadagslari, dogrusal olmayan iki seviyeli programlama problemini ele
almak i¢in bir iki seviyeli gelistirilmis FOA Onermistir. Bu algoritma iki tane gelistirilmis
FOA birlestirilerek olusturulmustur. Onerilen algoritmada, alt seviye problemi, iist seviye
problemin sinirlarina doniistiiriilmek yerine, dogrusal olmayan bir programlama problemi
olarak ele alinmistir. Algoritmanin performansini, ¢oziimlerin dogrulugu ve kararlilig
yoniinden degerlendirmek i¢in diisiik boyutlu ve yliksek boyutlu sorunlari iceren 10 test
problemi sec¢ilmistir. Sonuglar algoritmanin, karsilastirilan algoritmalar1 geride
biraktigini ve literatiirde sunulan yontemlerden énemli 6l¢iide daha iyi oldugunu ortaya
koymustur. Onerilen algoritma dogrusal olmayan iki seviyeli programlama problemi icin
etkili ve karsilastirilabilir bir algoritmadir (Wang ve ark., 2017).

Yang ve arkadaslari, FOA’ya ve dalgacik sinir agina dayanan yeni bir hibrit model
onermistir. Onerilen hibrit tahmin modeli, dalgacik sinir aginin agirliklar ve esikleri
optimize edilerek olusturulmus ve model, sualt1 akustik sinyal tahminine uygulanmistir.
Deneysel sonuglar, 6nerilen hibrit tahmin modelinin dalgacik sinir ag1 tahmin modeli ve
geri yayilim sinir ag1 tahmin modeline kiyasla daha yiliksek tahmin dogrulugu ve daha
kiiglik tahmin hatas1 oldugunu gostermistir.(Yang ve ark., 2018)

Li ve arkadaslari, temel FOA algoritmasina kedi haritalamas1 eklemis ve arama
hizi ve dogrulugunu artirmak i¢in meyve sinegi popiilasyonunun bireysel dagitim ve
evrim mekanizmasint gelistirmistir. Algoritma kiyaslama fonksiyonlarinda test
edilmigtir. Elde edilen sonuglar, gelistirilmis algoritmanin daha hizli ve daha giivenilir
optimizasyon yetenegine sahip oldugunu gostermistir. Algoritma daha sonra seyrek
ayristirma teorisi (sparse decomposition theory) ile birlestirilmistir. Gelistirilmis
algoritma, gegerliliginin  ve uygulanabilirliginin dogrulanmasi i¢in ultrasonik
sinyallerdeki kirlenmeyi tespit isleminde kullanilmistir (Li ve ark., 2018).

Song ve arkadaslari, geleneksel diigiim dagitim stratejisinin kusurunu ¢ozmek
igin, degisen adimli gelistirilmis FOA’y1 gelistirmis ve kablosuz sensor agi ile
birlestirerek sebeke kapsama optimizasyonu gergeklestirmistir. 1zgara kapsama modeli
kullanilmistir. Sebeke kapsama alani ve artiklik, grid boliimlemesi ile karsilik gelen

matematiksel degiskenlere doniistiiriilmiistiir. Sensor diigiimlerinin maksimum etkili
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yarigapt mobil diigiim kablosuz sensor agina sabitlenmistir. Diiglimlerin yeri rastgele
firlatilmistir. Sensor diiglimlerinin yeri, sabit konum diiglimlerine yerlestirilmistir.
Karsilik gelen ag modeli ile birlestirildiginde, gelistirilmis algoritma kablosuz sensor
agina uygulanmistir. Sonuglar, gelistirilmis algoritmanin, kablosuz sensor aglarinin
kapsama optimizasyonundan etkili ve {istiin oldugunu gostermistir (Song ve ark., 2018).

Cheng ve arkadaglari, FOA'nin yerel optimal araligin disina ¢ikma olasiligini
analiz ederek, FOA'min, optimal ¢oOziimii sifir olmayan karmasik optimizasyon
problemlerinin ¢dziimiinde etkisiz oldugundan bahsetmis ve FOA'nin performansini
artirmak icin, bir modifiye edilmis bir FOA’y1 tanitmistir. Onerilen algoritmada, kiiresel
arama yetenegini gelistirmek i¢in aday ¢oziimiinii liretmede tek bigimli bir mekanizma
kullanilir, optimum dogrulugu artirmak igin ugus araligini kontrol eden kendinden
uyarlamali bir yol ve meyve sineginin arama davranisini taklit etmek amaciyla
popiilasyon igin basamakli bilyiime mekanizmasi tanitilir. Onerilen algoritma, 12
kiyaslama fonksiyonunda, temel FOA’dan, Kiiresel Parcacik Siirii Optimizasyonu
Algoritmasindan ve diger bir gelistirilmis FOA'dan daha etkili ve giiglii oldugunu
gostermistir (Cheng ve ark., 2018).

Wang ve arkadasglari, siirekli fonksiyon problemlerini optimize etmek icin ortak
arama stratejileriyle gelistirilmis bir FOA &nermistir. Ilk olarak, yakinsama oranini
tyilestirmek i¢in yeni bir parametre i¢eren ortak bir grup arastirmasi gerceklestirilmistir.
Ikinci olarak, ¢dziimiin dogrulugunu artirmak igin biyolojik bellege, yani bellegin hareket
yoniine benzer yeni bir arama stratejisi Onerilmistir. Ugiinciisii, isbirlik¢i grup
aramasinda, yerel bir optimum noktasina takilmamasi i¢in bir irtifa inis aramas1 kullanilir.
Son olarak, bir sinir agindaki aktivasyon fonksiyonuna benzeyen yeni bir isglev, ii¢ arama
stratejisini  birlestirmek igin &nerilmistir. Onerilen algoritmanin saglamhigini  ve
yakinsamasini test etmek i¢in 29 karmagik stirekli kiyaslama fonksiyonu kullanilmistir.
Sonuglar, onerilen algoritmanin ¢ogu fonksiyon i¢in diger sezgisel algoritmalar1 geride
biraktigin1 gostermistir (Wang ve ark., 2019).

Liu ve arkadaslari, temel FOA'ya iki yeni stratejinin dahil edildigi gelistirilmis bir
FOA onermistir. Spesifik olarak, yerel somiiriiyii arttirmak icin ters gili¢ iiretim
mekanizmasi ile birlikte bir koku duyarliligi parametresi tanmitilmistir. Ayrica, arama
alanindaki kiiresel arastirmayi gelistirmek i¢in sorunlu alanda arama alanini uyarlamali
olarak ayarlayan dinamik bir daraltici arama yarigap1 stratejisi dahil edilmistir. FOA,
onerilen algoritma, {i¢ adet son gelistirilen FOA varyanti ve alti meta-sezgisel, iyi bilinen

tek modlu ve ¢ok modlu 26 sayisal fonksiyonda test edilmistir. Deneysel sonuglar ve
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karsilastirmalar, Onerilen algoritmanin ii¢ FOA varyantindan daha iyi performans
gostermistir. Coziim dogrulugu ve yakinsama orani agisindan da diger alt1 meta-sezgisele
kars1 rekabetgi performans gostermistir (Liu ve ark., 2019).

Chikh ve Chikhi birlesik kiimelenmis negatif se¢im algoritmasi ve FOA’y1 birlikte
kullanan yeni bir istenmeyen elektronik posta (spam) algilama yaklagimi onermistir.
Spam, diinyadaki e-posta iletisimini tehlikeye atan bir sorundur. Bu tehdidin miktarini
durdurmak veya azaltmak ic¢in negatif secim algoritmasina dayali 6nerilen yontemler
stirekli uyarlanabilirlikten yoksundur ve disiik tespit performansindan mustariptir.
Ustelik bu yontemler kendi kendine ait olmayan tiim alanlar1 kapsayacak sekilde ¢ok
sayida algilayict gerektirir. Bu nedenle, bu ¢alisma, klasik negatif se¢im algoritmasinin
verimliligini artirmak igin gergek negatif se¢im algoritmasini k-araci kiimeleme (k-means
clustering) ve FOA ile birlestirmistir. Spam karsilagtirma testinde yapilan deney
sonuglari, Onerilen yontemin performansinin, dzellikle tespit dogrulugu, pozitif tahmin
ve hesaplama karmagiklig1 agisindan, klasik negatif secim algoritmasi ve negatif se¢im
algoritmasinin PSO'lu versiyonundan daha iyi oldugunu gostermistir (Chikh ve Chikhi,
2019).

Chen ve Pi, temel FOA’nin yiiksek boyutlu karmasik siirekli fonksiyonlarin
¢Oziimiindeki hizl1 yakinsama probleminin tistesinden gelmek ve ¢6ziimiin hassasiyetini
arttirmak i¢in, uzamsal genislemeye ve dinamik mutasyona dayali yeni bir FOA
onermistir. Onerilen yontem, orijinal sabit adim boyutunu odaklanmis bir arama
yontemine doniistiirmek ve algoritmanin gelisimine dinamik mutasyon stratejisini
yerlestirmek ile One cikar. Yeni bireyler liretmek i¢in en iyi birey lizerinde gauss
haritalama iglemini kullanmaktadir. Arama yetenegini gelistirmek amaciyla arama alanini
genisleten ters ¢oziim tasarlanmistir. 18 taninmis kiyaslama fonksiyonlarina ait deneysel
sonuglara gore, algoritma verimli ve etkilidir. Algoritma kisa vadeli riizgar tahminleri i¢in
uygulanmistir. Simiilasyon sonuglari, algoritmanin geleneksel algoritmalardan daha iyi

tahmin etkisine sahip oldugunu géstermistir (Chen ve Pi, 2019).
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3. MATERYAL VE YONTEM
3.1. Meyve Sinegi Optimizasyon Algoritmasi (FOA)

FOA, When-Tsao Pan tarafindan 2011°de literatiire girmistir (Wen-Tsao, 2011;
Pan, 2012). Dogadaki meyve sineginin besin bulma davranisina bagli yeni bir meta-
sezgisel algoritmadir. Meyve sineginin yiyecek arama davranisini temel alir. Global
optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilir.

Meyve sinegi, iliman ve tropik iklim bolgelerinde yasar. His ve algilama
noktasinda ozellikle goriis ve koku algilama konularinda diger sinek tiirlerine gore
tistiindiir. Meyve sineklerinin koku algilama organlar1 havadaki her ¢esit kokuyu 40 km
uzakliktan bile alabilmektedir. Besine yaklaginca da hassas gérme algilarini kullanarak
besine dogru ucarlar.

Meyve sinegi, once koku alma organi ile yiyecegi koklar ve o yone dogru ugmaya
baglar. Yiyecege yaklastiginda ise gorme algisini kullanir ve yiyecegi bulur (Pan, 2012;
Li ve ark., 2013; Niu ve ark., 2015). Meyve sineginin viicut yapist ve yiyecek arama

davranisi Sekil 3.1°de gosterilmektedir.

<

/
/

Tekrarlamah
Evrim

, /
. B /

Sinek1(X1,Y1)

\ ~ag !

-
-

Kokul (Smell1) O sinek2(x2,Y2)
O Koku2 (Smell2)
ST S2=1/Dist2

A Smell2=Function(S2)
Oklid1  Sinek Grub

(Dist1) (X,Y)

Oklid3 -~ Sinek3(X3,Y3)
/- (Dist3) Koku3 (Smell3)

v

\/

Sekil 3.1.a. Meyve sinegi viicut yapisi b. Meyve sinegi grubunun yiyecek arama tekrarlamasi
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Meyve sineginin besin bulma 6zelligine dayanilarak olusturulan algoritma igin bir

model gelistirilmistir. Bu model;

1

Sekil 3.1.b’de gosterildigi lizere, meyve sineginin rastgele ilk baslangi¢ konumu
belirlenir.

nit X; InitY (3.1)
Besin arayisinda koku algis1 kullanilarak rastgele yon ve uzaklik verilir.

X; = X + Rastgele Deger [—1,1] (3.2)
Y; =Y + Rastgele Deger [—1,1] '
Besinin yeri bilinemediginden, dnce mesafenin karsiligi anlamindaki orijine olan
uzaklik tahmin edilir (Dist), sonra koku konsantrasyonu karar verme degeri

hesaplanir (S).

Dist; = /XL-Z +Y? 3
_1 '
Si = */pist,

Koku konsantrasyonu karar degeri (S), koku konsantrasyon karar fonksiyonunda
(fitness fonksiyonu) yerine konur ve sinegin yerinin koku konsantrasyonu (smell)
bulunur.

Smell; = Function(S;) (3.4)
Azami koku konsantrasyonuna sahip sinek, sinek kiimesinde bulunur.
[bestSmell bestindex] = min/max(Smell) (3.5)
En yiiksek koku konsantrasyon degeri ve X,y koordinatlar1 bulunur ve sinek
kiimesinin yeni lokasyonu olarak kullanilir.

Smellbest = bestSmell

X = Xpestindex (36)
Y = Ypestindex

2-5 adimlan tekrar edilir. Mevcut iterasyondaki koku konsantrasyonu bir dnceki

koku konsantrasyonundan daha iyiyse 6. adim uygulanir.

kurallarindan olugsmaktadir.

Bu algoritmanin kolay anlasilir olmast yaninda program koduna doniistiiriilmesi

de kolaydir. Bununla beraber program kodu, diger algoritmalara kiyasla ¢ok uzun degildir

ve bu nedenle optimizasyon problemlerine uygulama anlaminda kolayliklar igerir.
FOA’nin s6zde kodu Sekil 3.2’de verilmistir.
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Algoritma. FOA
Parametreler. Popiilasyon sayist (N), maksimum iterasyon (maxgen), rand 0 ile 1 arasinda rastgele bir deger

/I Siiriniin baglangi¢ pozisyonlarini olustur
X9 = 10 * rand()
Yo = 10 * rand()

/I Stiriiyli olustur ve en iyi ¢6ziimii bul, koku fazi
fori=1,2,...,N

X =xo+ (2*rand — 1)

Vi=yo+ (2*rand — 1)

d; = ’XLZ +y?

1
Si=—
d;

endfor

fi = fit(S;)

[bestS bi] = min/max(f;)
b = bestS & Sb = S(bi) & Xg = x(bi) & Yo = y(bi)

/I Maksimum iterasyona kadar evrimi tekrarla, gérme fazi
for ITR=1,2,..., maxITR
fori=1,2,...,N
x;i = %o+ (2 *rand — 1)
Yi=Yo+ (2+*rand — 1)

d; = ’x12+y12

1
S. ==
L di

endfor

fi = fit(S;)

[bestS bi] = min/max(f;)

if bestS < f},

fo =bestS & S, =Spy & Xo=Xpi & Yo =Yoi
endif

endfor

Sekil 3.2. FOA’nin s6zde kodu.
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FOA’nin minimum ve maksimum noktalar1 bulmasi iki 6rnek fonksiyon ile Sekil

3.3’de gosterilmistir.

Optimizasyon Siireci
-4.995 T T T T T T T T T

-4.996|-\ -2 .. 7
' Y=-5+X"° Minirmum Deger

4997 | 4

-4.998 -

Kolu Konsantrasvon

T

-4.999 - .

I S r I3 I3

) 0 10 20 30 40 50 60 TO 80 a0 100
fterasvon

Optimizasyon Sireci
2,002 [ [ [ [ [ [ [ [ [

1.908 - / -

1006 / .

Koku Konsantrasyon

1004 / Y=2.X- Maksimum Deger

1.002 [ [ [ [ [ [ [ [ [
0 10 20 0 40 50 B0 70 80 a0 100

fterasyon

Sekil 3.3. Minimum ve maksimum ¢oziim egrileri (Pan, 2012).

Sekil 3.3’deki yakinsama egrilerinden de goriildiigi gibi fonksiyonlarin FOA ile
minimum ve maksimum degerleri bulunmustur.

Y = =5 + X? (minimizasyon) (37)
Y= 2- X? (maksimizasyon) '

Karar degiskeni X sifir degerine yakinsanarak optimum sonug¢ elde edilir.
Fonksiyonlarda goriilecegi lizere minimum ¢oziim degeri ilk fonksiyon i¢in -5 ve
maksimum ¢6ziim degeri ikinci fonksiyon i¢in 2 olmalidir. Fonksiyonlarin ¢éziimiinde
meyve sinegi siiriisiiniin rastgele baslama konumu i¢in [0,10] aralii, meyve sineginin
gida arama tekrari i¢in konum giincellemesi rastgele [-1 1] araliginda segilmistir. 100 kez
tekrarlanan minimum ve maksimum deger bulma isleminden sonra programin

uygulanmasi1 sonucu yavas yavas fonksiyonel u¢ deger ¢oziimiine yaklagim olmaktadir.
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Sekil 3.3 bu siireci anlatmaktadir. Sekil 3.3’de goriilecegi gibi minimum deger -5’e ve
maksimum deger 2’ye ulagsmaktadir.

Sekil 3.4’de meyve sinegi sayisinin, ¢éziimii nasil etkiledigi goriilmektedir. 10
arama tekrarindan sonra, minimum veya maksimum deger icin fark etmemekte, az sayida
meyve sinegi kiimesinin kararsiz bir arama yolunun ve daha yavas bir yakinsama hizinin
dezavantajina sahip olacagi goziikse de islem hizinin yiiksek olmasi avantaj olarak ortaya
cikmaktadir. Cok sayida meyve sinegi kiimesinin ise istikrarli bir arama yolu ve daha
hizli bir yakinsama avantajlarina sahip oldugu goriilmekle birlikte program yliriitme
hizinin yavaglamasi dezavantajina sahiptir (Pan, 2012). Bu nedenle optimizasyon
probleminin karmagsikligi gbz Oniline alinarak meyve sinegi sayisinin ve rastsallik

parametrelerinin uygun sec¢ilmesi gerekmektedir.

Minimum Deger Maksimu Deger
Mevve Sinedi Ucus Rotast Meyve Sinegi Ucus Rotasi
at - ' I ‘ o | ul — Lerd
[ 3 Meyve Smegi o 3 Meyve Smegi @
1 d o "e - _.e.‘
E g o wr L
! sl e R
s y . o B Gomeme @
o - T P
‘E"' 7+ g
n e 2 s o i
=, 0 T > 5 i 1 L L " " L
_ 3 F B B 7 s
Xaxis Karis
2 T T T = T T
wf I ' I I .I--"a 4 | e ’__‘-!'J
6 Meyve Sinegi s oL 6Meyve Sinegi e
all 3 g J "
f e e
R . " O
an g i ) 2
i i K - o
L e 14| "’g"
& i o
& 1] Lo
o ) ’ ‘ . \ . Lo . ; . . ; .
[ [ v [] s ¥ 8 g a §
Xaxis XKaxis
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¢ § 0
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] L] ] § ! 1 iH T i P 18 1 [ 1 1
Kazis Kais

Sekil 3.4. Farkli sayida meyve sinegi i¢in arama yolu grafigi (Pan, 2012).

Algoritmanin avantajlar1 asagida maddeler halinde verilmistir.
e Basit yapilidir.
e (oziimi yakinsamada hizlidir.

e Uygulamalara uyarlanabilmesi kolaydir.
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e Program kodu kisa ve anlasilmasi kolaydir.
e Kararhdir.
e Az parametreye sahiptir.

Algoritmanin bahsedilen avantajlarina ragmen eksik yonleri de mevcuttur.

Bunlar;

e Siiriiniin ilk konumunun ¢esitliligi zayifur (Liu ve ark., 2012; Wang ve ark.,

2013).

e Konum giincellemesi iterasyon boyunca her zaman [-1, 1] araliginda deger aldig1

i¢in sabit ve kiigliktiir (Shan ve ark., 2013; Ramachandran ve Bellarmine, 2014).

e Lokal optimuma takilabilmektedir (Abidin ve ark., 2011; Li ve ark., 2012a; Shan

ve ark., 2013; Pan ve ark., 2014; Pan, 2014; Ramachandran ve Bellarmine, 2014).

e Uygunluk (Fitness) fonksiyonu her zaman pozitiftir (Pan, 2013a; Xu ve Tao,

2013; Dai ve ark., 2014; Pan, 2014).

e Yapisi, siirekli optimizasyon problemleri i¢in uygundur (Wang ve ark., 2013; Pan

ve ark., 2014).

FOA onerildigi glinden bu yana bir¢ok arastirmacinin ilgisini ¢ekmis ve birgok
optimizasyon probleminin ¢6ziimii igin basarili sekilde kullanilmistir. Bu problemlerden
bazilar1 agagida listelenmistir.

e Finansal stres (Pan, 2012; Tu ve ark., 2012; Yang ve ark., 2012b; Chen ve ark.,

2013; Dong-gin ve Bu-hai, 2013).

e Giig yiikii tahmini (Li ve ark., 2012b; Li ve ark., 2013; Niu ve ark., 2014).
e s akis zamanlamasi1 (Zhang ve Wang, 2014).
e PID kontrol parametre ayar1 (Han ve ark., 2012; Li ve ark., 2012a; Liu ve ark.,

2012; Zhang ve ark., 2012).

e Yar iletken final test zamanlamasi (Zheng ve ark., 2014).

e Web miizayede lojistik servisi (Lin, 2013).

e Yiizey ara¢ uygulamasi (Abidin ve ark., 2011).

e GRNN optimizasyonu (Yang ve ark., 2012a; Pan, 2013b; Pan, 2014).

e Magaza planlama problemi (Liu ve ark., 2014; Rana ve Sharma, 2014).

e Fazor Olglim dnitelerinin (PMU) optimum yerlesimi (Ramachandran ve

Bellarmine, 2014).

e Cok boyutlu sirt ¢antasi problemi (Wang ve ark., 2013).
e Gemi manevra tahmini (Wang ve Zou, 2012; Wang ve Zou, 2013).
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Bu yontemin optimizasyon problemlerinin ¢6zlimiinde daha iyi sonuglar
tiretebilmesi i¢in yukarida bahsedilen dezavantajlarinin giderilmesi gerekmektedir.

Bu tez calismasinda bu dezavantajlar1 giderecek iyilestirmeler yapilmistir. Bu
tyilestirmeler i¢in arama ve sezgisel algoritmalardan faydalanilmis ve hibrit yontemler

gelistirilmistir.
3.2. Benzetilmis Tavlama Algoritmasi

Benzetilmis Tavlama algoritmasi genel optimizasyon problemlerini ¢dzmek i¢in
kullanilan bir algoritmadir. Kirkpatrick ve arkadaslar1 tarafindan 1983 yilinda
Onerilmistir. Yapisi, metallerin tavlama islemine benzer. Tavlama benzetiminde kotii
coziimler bazen kabul edilir. Sicaklik degeri kotii bir ¢oziimiin kabul edilme olasiligini
belirler. Kotii ¢oztimlerin kabul edilmesi belli olasilikla belirlenir. Sicakligin yiiksek
olmasi kotli ¢oziimlerin kabul oranini artirir. Sicaklik diistiikce kabul orani azalir.
Sicaklik ilk basta yiiksektir, sonra kademeli sekilde azaltilir (Kirkpatrick ve ark., 1983).

Algoritmanin karar mekanizmasi Denklem 3.8’de verilmistir.

d = Mevcut ¢dziim — Onceki ¢6ziim

pa = exp (— kilT) (3.8)
r = Rastgele deger

Burada d, mevcut ¢6ziimiin 6nceki ¢oziimden farki, k, sogutma katsayisi, T
sicaklik degeri, 1, [0, 1] araliginda rastgele bir deger, pa ise mevcut ¢ézlimiin kabul olma
olasiligdir.

Mevcut ¢oziim 6nceki ¢oziimden daha iyi degilse, Denklem 3.8’deki esitlikler
sirastyla gerceklestirilir. Eger r, pa’dan kiiciik ise ve mevcut ¢oziim kabul edilir. Aksi

durumda 6nceki ¢6ziim korunur.
3.3. Jaya Algoritmasi

Jaya algoritmasi 2016 yilinda Rao tarafindan onerilmistir. (Rao, 2016; Rao ve
ark., 2016). Algoritma her zaman en iyi ¢6ziime ulasmaya ve en kotii ¢oziimden
uzaklasmaya c¢alisir. Algoritma, bu amagla, yeni ¢oziimii elde etmek i¢in Denklem 3.9’u
kullanmaktadir.

Xk,j, = Xk,j + rl,j * (Bestj — |Xk,j|) — rZ,j * (WOTStj — |Xk,]|) (39)
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Bu denklemde k, islenen aday ¢6ziim indeksidir, Best ve Worst sirasiyla su ana
kadar elde edilen en iyi ve en kotii ¢6ztimdiir. j, boyut indeksidir, 71 ve r2, [0, 1]
araliginda tiretilen rasgele degerleri temsil eder.

“r1,j *(Best- | Xkij | )” terimi, ¢6ziimiin en iyi ¢oziime yaklagsma egilimini gosterir.

“-rpj*(Worst- | Xk, | )” terimi, ¢0zlimiin en koti ¢oziimli engelleme egilimini
gosterir.

Aday ¢oziim tretildikten sonra, adayin uygunluk degerleri ve mevcut ¢ozliimler
hesaplanir. Mevcut ve aday ¢oziimler arasinda a¢gdzlii bir yaklasim uygulanmaktadir.
Aday ¢Oziimiin uygunlugu mevcut ¢éziimiin uygunlugundan daha iyiyse, aday ¢6ziim
popiilasyondaki mevcut ¢oziim ile degistirilir. Jaya algoritmasi yinelemeli bir
optimizasyon algoritmasidir ve yukarida verilen islem bir sonlandirma kosulu saglanana

kadar tekrar edilir.

3.4. Isaret Parametreleri Kullanlarak Gelistirilen Meyve Sinegi Optimizasyon
Algoritmasi (SFOA) (Onerilen Algoritma 1)

FOA’nin, negatif karar degiskenleri kullanarak elde edilen optimum ¢6ziimleri
olan problemleri ¢6zemedigi literatiirde ve Denklem 3.10°da goriilmektedir. (Dai ve ark.,
2014; Niu ve ark., 2015)

DiSti = ’Xlz +le

-1
Si = */pist,
Smell; = Function(S;)

(3.10)

Bir bagka ifadeyle FOA’da koku konsantrasyon degerleri olarak belirtilen aday
¢ozlimler her zaman ¢6ziim uzaymin pozitif kisminda aranirlar. Bu durum, uygunluk
degerini hesaplamak i¢in kullanilan karar degiskenleri olan koku konsantrasyon
degerlerinin hesaplanmasindan ve ayni zamanda koku konsantrasyon degerlerini elde
etmek amaciyla kullamlan 6klid uzaklik fonksiyonundan kaynaklanmaktadir. Oklid
uzaklik fonksiyonunun denkleminden de goriilecegi gibi elde edilen koku konsantrasyon
degerleri her zaman pozitif degerlerdir. Bu nedenle FOA’nin orijinal versiyonu karar
degiskenleri i¢in negatif degerler iliretememektedir. Bu durum FOA’nin literatiirdeki
diger algoritmalarla adil olarak karsilastirilmasini engellemektedir. Bu sorunun
listesinden gelmek igin, bu c¢alismada FOA’nin gelistirilmis bir versiyonu
sunulmustur.(Babalik ve ark., 2018)
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Bu ¢alismada r ve q olarak ifade edilen iki yeni parametre her bir sinegin koku

degerine isaret vermek amaciyla FOA’ya eklenmistir. Bir baska deyisle, sineklerin dort

boyutlu arama uzayinda ugtugu varsayilmistir.

Bu varsayimda, algoritmanin meta-sezgisel yaklasimla giincellenen 4 tane

parametreye sahip oldugu ifade edilmeye ve sineklerin uzayda 4 yonde hareket ettikleri

kabullenmeye c¢aligilmistir.

[1k iki yon sinegin konumlarimin tanimi amaciyla, diger iki yon ise konuma pozitif

ya da negatif yonde oldugunu gosteren bir isaret vermek amaciyla kullanilmistir. Bu

kabullenmeyle isaret degiskenlerinden ilki digerinden biiylikse koku degeri pozitif olarak

aksi halde negatif olarak kabul edilmistir.

1-

Gelistirilen FOA’nin adimlar1 asagida verilmistir.

Baslatma agamasi: Popiilasyon sayisi N, baslangig siirii pozisyonlar1 X, ve y,,
baslangi¢ isaret degiskenleri 7, ve gq, olan SFOA'min ana parametreleri
olusturulur. Meyve sineginin ilk baslangic konumu ve isaret degiskenleri
Denklem 3.11°deki gibi belirlenir. Rand [0, 1] arasinda rastgele bir degerdir.

Xo; = maxX x (2 xrand — 1)

Yo,j = maxY = (2 xrand — 1)

To,j = rand (3.11)

qo,j = rand

Isaretleme 7, ve q, kullanilarak gerceklestirilir. x, Ve y, sirastyla [-maxX, maxX]
ve [-maxY, maxY] araliginda baglatilir. Ayrica, probleme 6zgii sabitler maxX ve
maxY, birbirine esit olarak Denklem 3.12 deki gibi hesaplanir;

maxX = maxY = ub (3.12)
Burada ub, kiyaslama fonksiyon degiskenlerinin {ist sinirlarini temsil etmektedir.
Koku konsantrasyon yarg: degerleri baslangi¢ noktasma olan Oklid uzakligina
boliinerek elde edildigi i¢cin maxX ve maxY degerleri, denklemde oldugu gibi
birbirine esit olarak alinir. Deklem 3.12 ile kiyaslama fonksiyonlarimnin iist sinirlari
kullanilmistir. Bu sabitler esit ve adil bir ¢alisma ortami olusturmak igin hem FOA
hem de SFOA'da esit sekilde kullanilir.

Popiilasyon baslatma asamasi: Sineklerin pozisyonlari, bu asamada Denklem 3.13
kullanarak ayarlanir. Besin arayisinda koku algisi kullanilarak rastgele yon ve

uzaklik verilir.
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Xij = Xo; + (2*rand — 1)
Yij =Yo; + (2*rand — 1)
Ty =Ty, + (2 xrand — 1)
qij = qo,; + (2 *rand — 1)

(3.13)

Burada r; ; ve q; j, i’ninci sinegin j’ninci boyuttaki isaret degiskenlerini belirtir.

Sineklerin degerlendirilmesi: Her sinegin uzakligi, isareti ve koku konsantrasyon
degerleri Denklem 3.14, 3.15 ve 3.16 kullanilarak hesaplanir. Ayrica, her sinegin
uygunluk degeri denklem 3.17 ile hesaplanir. Besinin yeri bilinmediginden,
orijine uzaklik 6nce tahmin edilir (Dist), sonra koku konsantrasyonu karar verme

degeri hesaplanir (S).

) _( 1 (pozitif) T > qij
Stgny; = {—1 (negatif) aksi halde (3.15)
. 1
Si,j = Slgni,j;j (316)
fi = fit(S7) (3.17)

Burada m 1 sineginin isaret vektoriinii temsil eder.

Yargilama ve giincelleme agamasi: En iyi sinek siirii arasindan secilir ve siirii
icinde daha iyi bir koku degeri elde edildiginde, baslangi¢ siirli pozisyonlar1 ve
isaret degerleri, en iyi sineklerin pozisyonlarina ve isaret degerlerine Denklem
3.18 ve 3.19 ile esit olarak giincellenir. Koku konsantrasyonu karar degeri (S),
koku konsantrasyon karar fonksiyonunda (fitness fonksiyonu) yerine konur ve

sinegin yerinin koku konsantrasyonu (smell) bulunur.

[bestS bi] = min/max(fi) (3.18)
f» = bestS

X=Xy , %=1

Yo =Yoiy » Yo=D» (3.19)
™ =Tey » To=Tp

qp = m » qo={(p

Burada 73, ve qp, mevcut siirii igerisinde yineleme islemi sirasinda simdiye kadar
elde edilen optimal uygunluk degerine sahip sinegin isaret degiskenlerini belirtir.
Durdurma kriteri kontrol asamasi: Iterasyon siireci boyunca durdurma kriterine

yani maksimum iterasyona ulasilip ulasilmadigi kontrol edilir. Kriter
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saglandiginda yineleme islemi durdurulur ve f,, X5, 5, 7, Ve g5, elde edilir, aksi

takdirde adim 2'ye geri doniiliir.

Onerilen yaklasimda isaret vektoriinii hesaplamak amaciyla kullanilan r ve q
vektorleri x ve y vektorlerinin hesaplanmasi amaciyla kullanilan ayni yontemle
giincellenmistir. Burada r ve q vektorleri iterasyon boyunca elde edilen en optimal
uygunluk degerine sahip sinek ele alinarak gilincellenmistir. Bu 6nermeyle gelistirilen
algoritmada meta sezgisel yaklasim korunmustur. SFOA’nin s6zde kodu Sekil 3.5’de
verilmigtir.

SFOA'nin isaret degerleri sineklerin negatif koku konsantrasyon degerlerini

almasina izin verir ve algoritma diger algoritmalarla daha esit ve daha adil rekabet

edebilir.
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Algoritma. SFOA
Parametreler. Popiilasyon sayisi (N), problemin boyutu (D), maksimum iterasyon (maxgen) ve problemin
sinirlar (maxX and maxY)

/I Siiriniin baglangi¢ pozisyonlarini olustur
forj=1,2,....,D

Xo; = maxX * (2 *rand — 1)

Yo, = maxy * 2+*rand — 1)

10, = rand
qo,j = rand
endfor

/I Stiriiyli olustur ve en iyi ¢6ziimii bul, koku fazi
fori=1,2,...,N
forj=1,2,...,D
Xij = Xo; + (2*rand — 1)
Yij = Yo, + (2*rand — 1)
Tyj =To; +(2xrand —1)
qij = qoj + (2*rand — 1)

dyj = ,/xiz.j +y

sigl ={ 1 (pozitif) T > qij
I =11 (negatif) otherwise

. 1

Si,j = Slgni'j;j

endfor
fi = fit(S;)
endfor

[bestS bi] = min/max(f;)
fo=DhestS & S,=Suny & X =Xpy & Y=Yy & TH=Tey & G =qu

—

=% & Yo=Yy, & To=T, & Q=0

/I Maksimum iterasyona kadar evrimi tekrarla, gérme fazi
for ITR=1,2,..., maxITR
fori=1,2,...,N
forj=1,2,...,D
Xi; = Xg,; + (2*rand — 1)
Yij = Yo+ (2=*rand — 1)
ri,j = rO,j + (2 * rand — 1)
qij = qo,j + 2 *rand — 1)

dij = 1/’%2./' +Z

1 (pozitif) T > qij
—1 (negatif) otherwise
. 1
Sij = Signijg-

Signi,j = {

endfor
fi = fit(S;)
endfor
[bestS bi] = min/max(f;)

if bestS < f
fo="DhestS & S, =Sy & X =Xpy & Yo=Yop & TH=Tey & qp=1quy

—

Xo=% & Yo=Y & W=7, & G =0
endif

endfor

Sekil 3.5. SFOA’nin s6zde kodu.
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3.5. Benzetilmis Tavlama Kullanilarak Gelistirilen Meyve Sinegi Optimizasyon
Algoritmasi (saFOA) (Onerilen Algoritma 2)

FOA her bir yinelemede siirii igerisindeki en iyi sinegi hedef alir. En i1yi sinek
konumu baslangi¢ konumu olarak belirlenir ve yineleme bu sekilde devam eder. Besin
kaynagina bu yontemle ulagmaya ¢alisir. Bu yontem FOA’nin yerel minimum noktasina
sik takilmasina neden olur. Bu ¢alismada, bahsedilen dezavantaj1 ortadan kaldirabilmek
icin Benzetilmis Tavlama algoritmasindan faydalanilmistir. Benzetilmis Tavlama
algoritmasinin ¢alisma yapisi temel FOA’nin karar verme stratejisine eklenmistir. Bu
degisiklik ile temel FOA’ nin karar verme stratejisi iki asamali hale getirilmistir. ilk
asamada temel FOA’nin orijinal yapisi aynen alinmis, ikinci agsamada ise Benzetilmis
Tavlama algoritmasinin ¢alisma yapist kullanilmistir. Bu iyilestirme ile sadece en iyi
coziimler dikkate alinmak yerine belli oranda koétii ¢oziimler de ¢oziim olarak kabul
edilmistir. Bu iyilestirme ile Onerilen yontemin, temel FOA’ya gore yerel minimuma
takilma ihtimalinin azalmasi ve daha iyi sonuclar elde ederek performansinin
iyilestirilmesi hedeflenmistir (Gunduz ve ark., 2018).

Bu calismada, FOA’da bahsedilen 7. adimdaki karar mekanizmasi iki asamali
sekilde degistirilmistir. saFOA nin s6zde kodu Sekil 3.6’da verilmistir.

1. Asama: Temel FOA’da oldugu sekli ile aynen alinmistir. Yeni bulunan koku
konsantrasyon degeri 6nceki koku konsantrasyon degerinden daha iyi ise, Denklem
3.6’daki esitlik gerceklestirilir.

2. Asama: Diger durumlarda Benzetilmis Tavlama algoritmasinin karar verme
stratejisi uygulanmgtir. Denklem 3.20 sirasiyla uygulanir.

d = bestSmell — Smellbest

d
pa = exp (- ) (3.20)
r = rastgele deger

Eger r, pa’dan kiigiik ise Denklem 3.6’daki esitlik gerceklestirilir ve mevcut
iterasyonda elde edilen en 1y1 ¢6zlim global en 1yi olarak segilir. Boylece global en iyiden
daha kotii olan ¢oziimlerin se¢ilme olasiligi saglanmistir. Eger r, pa’dan biiyiik ise bu ana
kadar elde edilen global en iyi korunur.

Burada, pa kabul olasiligi, T sicaklik, k sogutma katsayisi, r ise [0, 1] arasinda
rastgele bir sayidir.



Algoritma. saFOA

Parametreler. Popiilasyon sayis1 (N), problemin boyutu (D), maksimum iterasyon (maxgen) ve problemin

sinirlart (maxX and maxY)

/I Siiriniin baglangi¢ pozisyonlarini olustur
forj=1,2,....,D

Xo; = maxX * (2 *rand — 1)

Yo, = maxy * 2+*rand — 1)
endfor

/I Stiriiyli olustur ve en iyi ¢6ziimii bul, koku fazi
fori=1,2,...,N
forj=1,2,...,D
Xij = Xo; + (2*rand — 1)
Yij = Yo, + (2x*rand — 1)

dij = ,/xiz.j +y

1
SiiTa;

endfor
fi = fit(S;)

endfor

[bestS bi] = min/max(f;)

fo =bestS & S,=Supn & Xp=%Xpp & Yy =Yy

/I Maksimum iterasyona kadar evrimi tekrarla, gérme fazi

for ITR=1,2,..., maxITR
fori=1,2,...,N
forj=1,2,...,D
Xij = Xo; + (2*rand — 1)
Yij = Yo, + (2+*rand — 1)

dij = inz.j +%
1
S =—
LT 4y
endfor
fi = fit(S;)

endfor

[bestS bi] = min/max(f;)

fo="DhestS & S,=Supy & X=Xy & Y=Yop & X% =% & Yo=Yp

fb = pestS & Sb = S(bi) & x_b’ = X(bi) & W = Ybi) &

if bestS < f
else
d = bestS — f;
= (~7)
pa=exp(———
r = rastgele deger
ifr <pa
endif
endif
endfor

Xo = Xp

& Yo=%

Sekil 3.6. saFOA’nin s6zde kodu.
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3.5. Yeni Bir Aday Coziim Stratejisi Kullamlarak Gelistirilen Meyve Sinegi
Optimizasyon Algoritmas1 (pFOA) (Onerilen Algoritma 3)

Temel FOA analiz edildiginde, algoritmadaki tiim yapay ajanlarin en iyi ¢ozimi
izledigi goriilmektedir. Bu nedenle, algoritma hizli bir yakinsama 6zelligi gosterir, ancak
bu, popiilasyonda arastirma ve somiirii basarimini diigiirmektedir. Popiilasyondaki en iyi
¢Oziim, arama alani {izerinde yerel bir minimum nokta oldugunda, hizli bir yakinsama
¢Ozliim uzaymin iyi bir sekilde taranmasini engelleyebilmekte ve lokal optimumlara
takilarak daha kaliteli ¢oziimlerin elde edilmesine ket vurabilmektedir. Bu durum
FOA’nin arama sirasinda optimum ¢dziim elde etmesini engeller. Temel algoritmadaki
diger bir problem, ¢6ziim uzaynin sadece pozitif tarafinda arama yapilmasidir, ¢iinkii
mesafe (distance) daima pozitif bir degerle sonuglanir.

Temel algoritma, yukarida bahsedilen problemleri ¢ézmek ve performansini
gelistirmek i¢in degistirilmistir. Bu ¢alismadaki koku fazi, temel FOA ile ayni olmasina
ragmen, gorsel fazi yeni bir gilincelleme kurali dikkate alinarak degistirilmistir. Gorsel
fazda, temel FOA ve JAYA algoritmasinin giincelleme stratejisi birlikte kullanilmigtir.
Ayn1 zamanda, yeni aday ¢oziimler elde etmek icin iki farkli formiil (siiriim 1 ve siirim
2) kullanilmistir. Onerilen yaklasim, pFOA v1 ve pFOA v2 olarak adlandirilmistir.
(Iscan ve ark., 2019)

pFOA_vl'de, Jaya algoritmasinda 6nerilen ve kullanilan Denklem 3.21 tarafindan
yeni ¢oziimler elde edilmistir.

Sij = Saxis,j + rand, = (Best; — |Saxis,j|) —rand, x (Worst; — |Saxis,j|) (3.21)
pFOA _v2'de, Denklem 3.21'in degistirilmis bir versiyonu kullanilmistir. Yeni

aday ¢oziimler Denklem 3.22 kullanilarak elde edilmistir.

Sij = Saxis,j + rand, x Best; — rand, * Worst; (3.22)

Bu formiil, genel arama esnasinda yinelemenin ilk zamanlarinda arama adiminin
bliylik olmasini, yineleme sayist arttik¢a da arama adiminin kii¢iilmesini saglamaktadir.
Bu durum ¢o6ziimiin kesinligini ve yerel optimumdan kaginmasini saglar. Bu sayede
pFOA_v2'nin yogunlasma kabiliyeti giiclenmis ve yakinsamasi hizlanmistir.

Algoritmanin gorsel fazindaki degisiklikler asagidaki gibidir;

Koku konsantrasyon yargi degerleri (S;) Denklem 3.23 ve 3.24°deki gibi

giincellenmistir:
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pFOA_V1 igin;

Snew;; = S; j + rand, = (Best; — |Si,j|) —rand, x (Worst; — |Si‘j|) (3.23)
pFOA v2 i¢in;
Snew;; = S; j + rand, x Best; — rand, * Worst; (3.24)

Optimizasyon problemine 6zgli amag¢ fonksiyon degeri (fnewi) yeni koku
konsantrasyon yargi degeri (Snewi) Denklem 3.25 ile elde edilmistir:
fnew; = fit(m) (3.25)
Yeni ve mevcut aday ¢oziimlerine, aggozlii bir se¢im uygulanmistir. Yeni koku
degeri, mevcut koku degerinden daha iyiyse, her meyve sineginin yeni koku ve koku
konsantrasyon yargi degerleri (Si) hafizaya alinmistir. Bu prosediir Denklem 3.26 ile
verilmistir:
new; < f;
fom frow, & =S (529
Maksimum yinelemenin her ylizde yirmisinde, FOA’nin temel yaklagiminm
korumak amaciyla, en iyi koku degerine sahip meyve sinegi Denklem 3.27 kullanilarak
sabitlenmistir. En iyi koku konsantrasyonu yargi degerinin, baslangi¢ degeri oldugu
varsayilmis ve meyve sinekleri, siirimiine baglh olarak Denklem 3.21 veya Denklem 3.22

kullanilarak yeniden {iretilmistir.

e

Saxis = Spest (3.27)

Bu degisiklik temel FOA'ya iki biyiik katki saglamistir. Birincisi, en iyi ve en
kotii ¢oziimleri degerlendirmek ve gercek ¢ozlimii elde etmektir. Bu, temel algoritmanin
genel arama yetenegini gelistirmis ve ¢6ziim alani, FOA ile etkin bir sekilde aranmustir.
Ikincisi, uygunluk fonksiyonunun negatif degerler alabilmesidir. Boylece, gelistirilen
algoritma negatif ¢oziimleri igeren problemleri de ¢ozebilir. Bu durum, gelistirilmis
pFOA'larin temel algoritmaya gore farkli problemleri ¢6zmek igin kullanilmasina izin
vermistir.

Onerilen pFOA versiyonlarinin sézde kodu Sekil 3.7'de akis semas1 Sekil 3.8’de
verilmistir.

Sekil 3.7'den goriildigi gibi, modifikasyon, goérsel fazda verilmistir ve
algoritmanin geri kalani temel FOA ile aynidir. Bu nedenle, optimizasyon problemlerini

¢ozmek i¢in temel versiyon olarak kolayca uygulanabilir.



Algoritma. pFOA
Parametreler. Popiilasyon sayisi (N), problemin boyutu (D), maksimum iterasyon (maxgen) ve
problemin sinirlar1 (maxX and maxyY)

/I Siiriiniin baslangi¢ pozisyonlarini olustur
forj=1,2,...,D

Xo; = maxX * (2 *rand — 1)

Yo; = maxY * (2 *rand — 1)
endfor

/I Stirliyti olustur ve en iyi ¢6ziimii bul, koku fazi
fori=1,2,...,N
forj=1,2,...,D
Xijj = Xo; + (2 *rand — 1)

Vij = Yo, + (2 *rand — 1)

— 2 2
dij = ,/Xi,j +Yij

1

S .= —
ij dij

endfor

f; = fitness(§{)

endfor

/I Maksimum iterasyona kadar evrimi tekrarla, gérme fazi
for gen=1,2,..., maxgen

[bestS bi] = min/max(f;)
Best = Sgy;)

[worstS wi] = max/min(f;)
Worst = S,

if gen, maxgen’in her %20’sinde ise

Saxis = Best
fori=1,2,...,N
Sij = Saxisj + rand, * (Best; — |Saxis_]-|) —rand, * (Worst; — |Saxis_j|) I versiyon 1
Sij = Saxisj T rand; = Best; — rand, * Worst; I/ versiyon 2
endfor
endif
fori=1,2,...,N
forj=1,2,...,D
Snew;; = §;; + rand; * (Best; — |Si_i|) —rand, * (Worst; — |Si‘j|) /I versiyon 1
Snew;; = §;; + rand; * Best; — rand, * Worst; /I versiyon 2
endfor
fnew; = fitness(Snewi)
endfor
fori=1,2,...,N
if fnew; < f;
f,=fnew; & S, =Snew;
endif
endfor
endfor

Sekil 3.7. pFOA’nin S6zde Kodu



Siirti baslangi¢ konumlar1 X, ve Yq
Maksimum iterasyon numarasi maxgen
Popiilasyon sayist N

Xi= Xo+ (2*rand-1)
Yi= Yo+ (2%rand-1)
Dist=v(X2+Y:?)
Si=1/Dist

I

4><gen = |... maxgen »_ Son )
v

[bestS bi] = min/max(f;)
Best = Spiy
[worstS wi] = max/min{f;)
Worst = Swi

ren, maxgen’in
t=)
her %20’sinde

»_i=1..N

v
\‘ Si= Sﬂ\'i; + Tand]*(BeSt"Saxm‘) - ra]1d2*(W0rSt-|Sams|)
Si = Saxis + rand; *Best - rand>*Worst

v
i=1...N >«

v

Snew; = S; + rand  *(Best-|Si|) - rand2*(Worst-|Si|)
Snew; = §; + rand,*Best - rand2*Worst
fnew; = fitness(S;)

v
i=1...N >«
H
E
fi = fnew;
Si = Snew;

Sekil 3.8. pFOA’nin Akis Semasi
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3.6. Deneylerde Kullamlan Kiyaslama Fonksiyonlari

Onerilen {i¢ algoritma SFOA, saFOA ve pFOA, literatiirde yaygin olarak
kullanilan, iyi bilinen 21 taninmuis sayisal kiyaslama fonksiyonlari tizerinde test edilmistir.
Bu fonksiyonlar ve 6zellikleri Cizelge 3.1'de verilmistir.

Ayni zamanda, Onerilen l¢lincli algoritma olan pFOA, literatiirdeki ti¢ farkli
calismanin (Chen ve Pi, 2019; Liu ve ark., 2019; Wang ve ark., 2019) sonuglar1 ile
karsilastirilmasi i¢in caligmalarda ortak kullanilan 16 sayisal kiyaslama fonksiyonlari
tizerinde test edilmistir. Bu kiyaslama fonksiyonlar1 ve 6zellikleri boliim 4.3 deki Cizelge
4.11°de verilmistir.

Kiyaslama fonksiyonlari, 6zelliklerine gore birbirinden farklidir. Bu fonksiyonlar
da iki onemli farklilasma grubu vardir. Fonksiyonlar tek modlu (unimodal) veya ¢ok
modlu (multimodal), ayrilabilir veya ayrilamaz olabilir. Tek modlu fonksiyonlar tek
yerel (local) optimuma sahip olarak tanimlanir ve bu ayni zamanda genel (global)
optimumdur. Cok modlu fonksiyonlarin birden fazla yerel optimumu ve bir veya daha
fazla genel optimumu vardir. Ayrica, ayrilabilir fonksiyonlar n adet fonksiyonun toplami
olarak yazilabilirken, ayrilamayan fonksiyonlar degiskenler arasindaki iliskilerden dolay1
ayrilabilenler gibi par¢alanamazlar (Karaboga ve Akay, 2009; Kiran ve ark., 2015). Bir
metodun yerel arama yetenegi tek modlu fonksiyonlarla test edilirken, genel ve yerel
arama yetenekleri ise gok modlu fonksiyonlarla test edilir. Ayrilabilir fonksiyonlardaki
karar degiskenleri arasinda bir iliski olmadigi i¢in bu tip problemlerin ¢6ziimii
ayrilamayan fonksiyonlarin ¢oziimiinden daha kolaydir. Kiyaslama fonksiyonlari
degerlendirildiginde boyutluluk, arama uzaymin iistel olarak genislemesi sebebiyle
hesaplama karmagikligin1 ve dolayisiyla zaman ve ¢6ziimiin karmagikligini etkileyen
diger bir 6nemli faktordiir.

Cizelge 3.1°de, n fonksiyonlarin boyutunu gostermektedir. Diisiik boyutlu
fonksiyonlar kolayca ¢oziilebilir ¢iinkii fonksiyonlarin boyutlarini arttirdigimizda, ¢6ziim
alan1 katlanarak biiyiir. Bu nedenle, yiliksek boyutlu fonksiyonlarin ¢6ziimii, diisiik
boyutlu fonksiyonlarin ¢oziilmesinden daha zordur. SR silitunu arama aralii
gostermektedir ve bu, karar degiskenlerinin bu araliktaki degerleri alabilecegi anlamina
gelir. Bir karar degeri iist sinirdan yliksek veya alt sinirdan diisiikse, bu degerlere atanur.
Fonksiyonlarin bir diger énemli o6zelligi ise fonksiyonlarin Karakteristikleridir ve C
stitununda gosterilmistir. U (unimodal), M (multimodal), S (separable), N (non-

separable), sirasiyla tek modlu, gok modlu, ayrilabilir ve ayrilmaz anlamina gelir. Kisaca,
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Onerilen algoritmalarin performanst bu fonksiyonlar kullanilarak bu fonksiyonlar
tizerinde incelenmistir. Calismada ele alinan kiyaslama problemleri iki farkli perspektif
acgisindan zor problemlerdir. Bunlardan biri problemlerin 6zellikleri yani tek ve ¢ok
modlu olmasidir. Karsilastirilan algoritmalarin  yakinsama 6zellikleri, tek modlu
problemler iizerinde test edilir ve ¢ok modlu problemler, algoritmalarin genel arama
Ozelligini inceler. Bazi problemler tek modlu olsalar da digerleri ¢ok modludur.
Algoritmalar icin diger zorluk, optimizasyon problemlerinin boyutudur. Onerilen
algoritmalarin arama kapasitesini dogrulamak igin ilk ¢alismada 30,60 ve 90, ikinci ve
liclinci ¢alismada 10, 30 ve 50 boyutlu problemler ele alinmistir. Bu nedenle,
algoritmalarin etkinligini test etmek icin farkli Ozelliklere ve boyutlara sahip 21

kiyaslama fonksiyonunun yeterli oldugu 6ngoriilmiistiir.

Cizelge 3.1.a. Kiyaslama Fonksiyonlari

Num Ad1 SR C Fonksiyon
1 Sphere [100100] us f(X)=)" X
2 Elliptic [100100] UN f,(X)=)" (10°)¢ V2
3 SumSquares [-10,10] us f3 (Y) = Zinzl iXi2
4 SumPower  [-10,10] ms  f,(X)=>"|x P

5 Schwefel222 [1010]  UN  F(X)=) [x[+]] /]

6 Schwefel221 [100100] UN fo(X)=max, {|x]1<i<n}

7 Step [-100,000] us f,(X)= > (Lx +0.5 )
n

8 Quartic [-128128] us f(X)= Z:ixi4
i=1

9 QuarticWN  [-1.28128] Us To(X) = ix!+random[0,1)
i=1
n-1

10 Rosenbrock [-10,10] UN fio (Y) = Z|:100(XH-1 - Xi2 )2 +(Xi _1)2}

i=1

11 Rastrigin [-5.12,512] MS fll(Y):Z[Xiz—lOCOS(ZﬂXi)+10]
i=1

f,(X)= i[yf ~10cos(27y;)+10 |

Non- 1

12 Continuous  [-5.12,5.12] MS X, x| <=
Rastrigin y, = 2
round (2x;) ME 1

2 2
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Cizelge 3.1.b. Kiyaslama Fonksiyonlari

Num Ad1

SR C Fonksiyon

13

14

15

16

17

18

19

20

21

Griewank

Schwefel2.26

Ackley

Penalized1

Penalized2

Alpine

Levy

Weierstrass

Schaffer

] f.(X 3 X2 — : cos
[-600,600] MN 13( ) 40002 i H ( j

[-500500] UN T, (X) =418.98*n — Z X; Sin (\/M)
i=1

[-32,32] MN  f(X)=-20 exp{—O.Z ’lz x? }— exp {EZCOS(ZﬂXi )} +20+e
) N

fm(f):%{losinz(ﬂylwi( ~D*[L+10sin*(zy,, )]+ (y, -3+ Zu %,,10,100,4)

[-50,50] MN k(x-a)" x>a
1
yi:1+Z(xi+1) u 0 -asx<a

X.akm —

k(x-a)" x<-a

f,(X) = %{sin2 (%) + E (X, —1)?[L+sin*(3zx,,,)] +
[-50,50] MN = ]
(X, —1)2[1+sin2(27rxi+1)]}+Zu(xi,5,100,4)

i=1

r010]  ms  fg(X)=>"|x - sin(x)+0.1 - x|

fo(X) = E (%, —D?[1+sin? (37X, ;)] +sin®*(37zx,) +
[-10,10] MN =y
[x, —1|[1+sin2(37rx )1

[0505]  MN fo(X) = Z_l:(;[a cos(27b"(x; +0.5)]) - DZ[a cos(27b*0.5)]

a=05b=3k,, =20

7 tmax

U
[1+o.001*[g X‘ZD

[100,100] MN f,,(X)=0.5+
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

4.1. SFOA’nin Deneysel Sonuclar:

Onerilen SFOA'nin performansi, Cizelge 3.1°deki 21 taninmus niimerik kiyaslama
fonksiyonu iizerinde incelenmistir. Onerilen yaklasimm etkinligini gostermek igin
SFOA'nin sonuglari, temel FOA, PSO'nun gelismis versiyonlarindan olan ve Omran
tarafindan Onerilen SPS0O2007 (Omran, 2007), PSO'nun bir diger versiyonu
SPS0O2011(Bonyadi ve Michalewicz, 2014), Guguk Kusu algoritmasi (Cuckoo Search,
CS)(YYang ve Deb, 2009) ve Atesbocegi algoritmasi (Firefly Algorithm, FA)(Yang, 2009)
sonugclari ile karsilastirilmistir. Maksimum yineleme sayisi, tiim algoritmalar i¢in 300 ve
500 yinelemeye esit olacak sekilde sonlandirma kosulu olarak kullanilmistir. Ayrica,
algoritmanin etkinligi, 30, 60 ve 90 gibi degisen boyutlara sahip kiyaslama
fonksiyonlarinda degerlendirilmistir. Popiilasyon, karsilagtirmalarda kullanilan tiim
algoritmalar i¢in, kiyaslama fonksiyonunun boyutlarina bagli olarak kullanilmis ve
Denklem 4.1 ile hesaplanmustir.

N = floor (10 + 2 * VD) (4.1)

D, degerlendirmede kiyaslama fonksiyonunun boyutunu belirtir. Bu denklem,
Omran tarafindan 6nerilen, SPSO2007 algoritmasi i¢inde kullanilmaktadir (Omran,
2007). Bu varsayima gore, tiim kiyaslama fonksiyonlarinda, sorunun boyutuna bagli
olarak degisen popiilasyon biiyiikliikleri 20, 25 ve 28 olarak degerlendirilmistir.

Sonuglarin giivenilirligini, istikrarliligin1 ve saglamligini gdstermek igin, tim
algoritmalar rastgele tohumlarla 30 kez gergeklestirilmistir, ortalama ve standart sapma
degerleri sirasiyla 300 ve 500 yineleme i¢in Cizelge 4.1 ve 4.2'de rapor edilmistir.

Tiim algoritmalarda esit olarak kullanilan genel rekabet parametrelerine ek olarak,
SPS0O2007 ve SPSO2011'in sosyal ve biligsel parametreleri ile atalet agirlhik
parametreleri, sirasiyla 1.1931, 1.1931 ve 0.7213'e esit olarak, orijinal yaklasimda oldugu
gibi kullanilmistir (Omran, 2007). CS algoritmasinda yabanci bir yumurtanin kesif hizi
0.25'e esit olarak kullanilmistir. Isik sogurma katsayisi, ¢cekim katsayis1 baz degeri,
mutasyon katsayis1 ve mutasyon katsayisi soniimleme oran1 FA'da sirasiyla 1, 2, 0.2 ve
0.95'e esit olarak kullanilmistir.

Onerilen yaklasim SFOA'nin etkinligini ve basarisim gdstermek i¢in, SFOA ve
FOA'nin yakinsakliklarinin karsilastirilmasi sirasiyla 30, 60 ve 90 boyutsal fonksiyonlar
i¢in Sekil 4.1, 4.2 ve 4.3'te verilmistir.
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SFOA, FOA, PS02007, PSO2011, CS ve FA’nin 300 ve 500 tekrarlama ile elde
edilen karsilastirmali tablolarda verilen sonuglari, rank analizi ve parametrik olmayan
Wilcoxon isaretli siralama testi ile karsilastirilmistir. Parametrik olmayan Wilcoxon
isaretli siralama testi ile iki yontemin sonucu birbiriyle karsilastirilir ama iki yontem
arasinda hangisinin iyi oldugunu gostermez. Wilcoxon isaretli siralama testi, iki yontem
arasinda 0.05 anlamlilik diizeyinde fark olup olmadigin1 gosterir. (+), test edilen iki sonug
arasinda anlamli bir fark oldugunu, (-) ise testin sonuglarinda anlamli bir fark olmadigini
belirtir. Algoritmalarin siralama degerleri, algoritmalarla elde edilen sonuglarin artan
sirasina gore verilmistir. Siralama analiz isleminde en iyi (en az) degere sahip algoritma
icin siralama degeri olarak 1, en kot (en yiiksek) degere sahip algoritma i¢in 6 degeri
verilmistir.

Cizelge 4.1 ve 4.2'deki 300 ve 500 yineleme i¢in yapilan degerlendirmelerin
sonuglarina gore, SFOA ve FA sonuglarinin neredeyse tiim kiyaslama fonksiyonlari i¢in
diger algoritmalardan daha basarili sonuglar elde ettigi sOylenebilir. FOA, 300
iterasyonda 30, 60 ve 90 boyutlarindaki step fonksiyonu igin SFOA’nin sonucuna esit
olan en iyi sonucu bulmustur. Ayrica, Levy islevi icin SPSO 2007 algoritmasi, 300
yineleme i¢in 30 boyut i¢in en iyisini saglamistir.

Cizelge 4.1°deki 300 yineleme i¢in yapilan degerlendirmelerin sonuglarina goére
FA, kiyaslama fonksiyonlarindan SumSquares, Schwefel2.22, Quartic, Schwefel2.26,
Levy ve Weierstrass i¢in neredeyse her {i¢ boyutta en iyi sonuglari elde etmistir. SFOA,
kiyaslama fonksiyonlarinin geri kalani i¢in, neredeyse her ii¢ boyutta da en iyi sonuglari
elde etmistir.

Cizelge 4.2°deki 500 yinelemeye iliskin degerlendirmelerin sonuglaria gore FA,
kiyaslama fonksiyonlarindan Sphere, Elliptic, SumSquares, Schwefel2.22, Quartic,
Schwefel2.26, Penalizedl, Penalized2, Alpine, Levy and Weierstrass i¢in neredeyse ii¢
boyutta en iyi sonuglari elde etmistir. SFOA, kiyaslama fonksiyonlarinin geri kalani igin,
neredeyse her ii¢ boyutta da en 1yi sonuglari elde etmistir.

Cizelge 4.1 ve 4.2'deki sira analizi sonuglari, SFOA'nin FOA, SPS02007,
SPSO2011, CS ve FA ile karsilastirildiginda, ¢oziim kalitesi ve saglamligi bakimindan
oldukca 1y1 performans gosterdigini ortaya koymaktadir. Parametrik olmayan Wilcoxon
isaretli siralama test sonuglarina gore, SFOA'nin performansi, neredeyse tiim
degerlendirmelerde FOA, SPSO2007, SPSO2011, CS ve FA agisindan istatistiksel olarak
anlamlidir. SFOA'nin yakinsama performanst 30, 60 ve 90 boyutlu fonksiyonlarda
FOA'dan daha iyidir.



Cizelge 4.1.a. Maksimum 300 yineleme igin algoritmalarin karsilagtirmali sonuglar

SFOA (Onerilen) FOA SPS02007 SPS02011 CS FA
Fonk. D Mean Std.Dev. R Mean Std.Dev. RS1 Mean Std.Dev. RS2 Mean Std.Dev. RS3 Mean Std.Dev. R S4 Mean Std.Dev. R S5
30 3.12E-04 1.16E-05 1|1.88E-03 1.58E-04 3 + 5.03E-01 4.07E-01 5 + 9.57E-03 7.46E-03 4 + |1.75E+02 6.22E+01 6 + 4.08E-04 6.32E-05 2 +
Sphere 60 6.61E-04 1.93E-05 1/4.79E-03 4.06E-04 3 + 2.24E+02 1.18E+02 5 + 1.24E+01 4.88E+00 4 + |2.66E+03 7.24E+02 6 + 3.37E-03 4.40E-04 2 +
90 1.01E-03 2.20E-05 1/8.22E-03 5.11E-04 2 + |1.87E+03 5.80E+02 5 + 1.92E+02 6.64E+01 4 + |6.47E+03 8.04E+02 6 + 1.81E-02 2.46E-03 3 +
30 2.16E+01 1.49E+00 1 /7.20E+01 1.07E+01 2 + 5.58E+03 6.52E+03 4 + 3.56E+06 1.59E+06 6 + |3.82E+05 1.76E+05 5 + 3.35E+02 1.21E+03 3 +
Elliptic 60 4.29E+01 2.47E+00 1 1.84E+02 1.21E+01 2 + |7.32E+05 4.73E+05 4 + 1.14E+07 4.53E+06 5 + |1.70E+07 6.06E+06 6 + |2.96E+03 3.50E+03 3 +
90 6.63E+01 3.09E+00 1 3.24E+02 3.32E+01 2 + 4.65E+06 2.18E+06 4 + |2.67E+07 9.36E+06 5 + 2.89E+08 1.32E+08 6 + 3.25E+04 1.91E+04 3 +
30 7.28E-03 5.59E-05 2 9.90E-02 3.07E-03 3 + 1.23E-01 2.54E-01 4 + 2.05E+00 2.08E+00 5 + 2.26E+01 9.36E+00 6 + 6.21E-05 1.09E-05 1 +
SumSquares 60 3.07E-02 1.54E-04 2|6.52E-01 1.71E-02 3 + 6.10E+01 4.51E+01 5 + 4.84E+01 2.04E+01 4 + 6.27E+02 1.20E+02 6 + 1.11E-03 2.11E-04 1 +
90 7.09E-02 2.56E-04 2|2.02E+00 6.71E-02 3 + |6.41E+02 2.56E+02 5 + 2.41E+02 7.05E+01 4 + 2.46E+03 3.09E+02 6 + 1.28E-02 2.59E-03 1 +
30 7.21E-06 1.36E-07 2|1.34E-05 6.66E-07 3 + 6.38E+00 3.10E+01 5 + 1.88E-04 5.27E-04 4 + 1.00E+10 0.00E+00 6 + 3.94E-09 2.72E-09 1 +
SumPower 60 7.03E-06 1.16E-07 1|1.27E-05 6.22E-07 2 + 2.31E+14 8.50E+14 6 + 2.99E+05 1.61E+06 4 + 1.00E+10 0.00E+00 5 + 6.56E+04 3.42E+05 3 +
90 6.91E-06 1.29E-07 1 1.23E-05 6.82E-07 2 + 1.87E+30 9.20E+30 6 + 8.22E+13 3.26E+14 4 + 1.00E+10 0.00E+00 3 + 1.14E+23 6.15E+23 5 +
30 1.20E-01 4.09E-04 2 4.49E-01 4.74E-03 4 + |2.20E-01 1.60E-01 3 + |4.17E+00 2.18E+00 5 + 2.58E+01 9.07E+00 6 + 8.71E-03 6.25E-04 1 +
Schwefel2.22 60 2.48E-01 5.05E-04 2|1.17E+00 1.46E-02 3 + 7.34E+00 3.88E+00 4 + 1.58E+01 5.07E+00 5 + |1.00E+10 0.00E+00 6 + 3.35E-02 2.73E-03 1 +
90 3.78E-01 7.16E-04 2 |2.04E+00 3.95E-02 3 + |2.95E+01 9.30E+00 4 + 3.08E+01 6.36E+00 5 + 1.00E+10 0.00E+00 6 + 8.40E-02 6.20E-03 1 +
30 3.59E-03 7.71E-05 1|1.22E-02 8.61E-04 2 + |1.64E+01 3.45E+00 5 + 8.91E+00 3.04E+00 3 + |1.80E+01 3.17E+00 6 + 1.49E+01 5.02E+00 4 +
Schwefel2.21 60 3.76E-03 7.69E-05 1|1.52E-02 1.35E-03 2 + |3.30E+01 3.21E+00 5 + |1.85E+01 2.60E+00 3 + |2.67E+01 3.05E+00 4 + 4.80E+01 6.88E+00 6 +
90 3.85E-03 7.28E-05 1|1.83E-02 1.32E-03 2 + |4.28E+01 3.86E+00 5 + 2.27E+01 3.29E+00 3 + [3.20E+01 3.17E+00 4 + 7.70E+01 7.66E+00 6 +
30 0.00E+00 0.00E+00 1/0.00E+00 0.00E+00 1 - |5.13E+00 7.91E+00 3 + |5.53E+00 3.23E+00 4 + 2.32E+02 8.14E+01 5 + 1.00E-01 3.05E-01 2 -
Step 60 0.00E+00 0.00E+00 1/0.00E+00 0.00E+00 1 - |3.27E+02 2.33E+02 4 + 4.15E+01 1.10E+01 3 + |2.82E+03 8.23E+02 5 + 2.60E+00 1.59E+00 2 +
90 0.00E+00 0.00E+00 1/0.00E+00 0.00E+00 1 - |1.95E+03 6.26E+02 4 + 2.62E+02 6.14E+01 3 + |7.00E+03 1.02E+03 5 + 1.58E+01 5.28E+00 2 +
30 1.27E-07 1.25E-09 3|3.69E-05 2.78E-06 5 + 5.37E-06 1.31E-05 4 + 1.41E-08 2.32E-08 2 + |9.30E-03 6.88E-03 6 + 8.15E-15 2.30E-15 1 +
Quartic 60 5.70E-07 3.68E-09 2 5.66E-04 6.14E-05 4 + 3.46E-02 2.10E-02 5 + 4.20E-04 3.92E-04 3 + 4.84E-01 1.92E-01 6 + 1.33E-12 5.37E-13 1 +
90 1.37E-06 7.27E-09 2 3.07E-03 4.61E-04 3 + 8.97E-01 3.73E-01 5 + 1.79E-02 1.14E-02 4 + 2.20E+00 8.68E-01 6 + 5.81E-07 5.79E-07 1 +
30 3.49E-03 8.91E-04 1/8.30E-02 1.58E-02 4 + 1.07E-01 4.03E-02 5 + 5.65E-02 3.05E-02 3 + |2.24E-01 8.40E-02 6 + 1.58E-02 6.15E-03 2 +
QuarticWN 60 4.90E-03 8.71E-04 1 2.33E-01 2.84E-02 3 + 6.49E-01 3.11E-01 5 + |2.83E-01 7.06E-02 4 + 1.15E+00 4.16E-01 6 + 6.46E-02 1.76E-02 2 +
90 5.44E-03 8.88E-04 1|3.89E-01 6.06E-02 3 + 2.16E+00 5.96E-01 5 + 7.79E-01 2.23E-01 4 + |3.14E+00 8.23E-01 6 + 1.70E-01 5.19E-02 2 +
30 2.87E+01 3.80E-02 1|3.00E+01 1.21E+00 2 + |1.14E+02 6.03E+01 5 + 6.56E+01 4.77E+01 4 + 6.46E+02 3.33E+02 6 + 4.82E+01 3.34E+01 3 -
Rosenbrock 60 5.85E+01 5.03E-02 1|6.21E+01 2.94E+00 2 + 1.34E+03 5.77E+02 5 + |2.90E+02 9.38E+01 4 + |8.33E+03 3.06E+03 6 + |1.28E+02 6.11E+01 3 +
90 8.83E+01 7.87E-02 1 9.31E+01 2.59E+00 2 + 1.05E+04 4.14E+03 5 + 9.75E+02 2.41E+02 4 + 2.89E+04 8.37E+03 6 + |2.73E+02 6.99E+01 3 +
30 9.86E-02 4.83E-04 1/9.30E+01 4.35E+01 3 + |9.96E+01 3.53E+01 4 + 1.17E+02 5.18E+01 5 + |1.28E+02 1.88E+01 6 + 7.73E+01 2.18E+01 2 +
Rastrigin 60 2.10E-01 6.80E-04 1|2.48E+02 6.39E+01 3 + 3.50E+02 1.04E+02 5 + |2.78E+02 1.21E+02 4 + |3.51E+02 2.14E+01 6 + 2.11E+02 5.55E+01 2 +
90 3.25E-01 8.89E-04 1/3.67E+02 1.03E+02 2 + 5.71E+02 1.22E+02 5 + 4.81E+02 1.51E+02 4 + |6.11E+02 3.35E+01 6 + 3.69E+02 5.91E+01 3 +
Non-Cont. 30 9.85E-02 5.05E-04 1/9.88E+01 4.46E+01 3 + 9.71E+01 2.46E+01 2 + 1.11E+02 2.91E+01 5 + |1.19E+02 1.85E+01 6 + 1.01E+02 3.40E+01 4 +
Rastrigin 60 2.10E-01 7.40E-04 1|2.70E+02 8.00E+01 3 + |3.35E+02 6.94E+01 4 + 3.45E+02 3.94E+01 5 + |3.65E+02 2.47E+01 6 + 2.58E+02 4.04E+01 2 +
90 3.24E-01 7.68E-04 1 4.47E+02 7.13E+01 3 + |6.17E+02 1.22E+02 5 + 5.58E+02 8.25E+01 4 + 6.51E+02 3.68E+01 6 + 4.09E+02 4.52E+01 2 +



Cizelge 4.1.b. Maksimum 300 yineleme i¢in algoritmalarin karsilagtirmali sonuglar

SFOA (Onerilen) FOA SPS0O2007 SPS02011 CSs FA

Fonk. D Mean Std.Dev. R Mean Std.Dev. RS1 Mean Std.Dev. RS2 Mean Std.Dev. RS3 Mean Std.Dev. R S4 Mean Std.Dev. R S5
30 5.26E-06 1.25E-06 1 9.76E-06 2.45E-06 2 + 4.79E-01 2.31E-01 5 + 7.84E-02 2.45E-02 4 + 2.93E+00 1.16E+00 6 + |7.14E-03 7.54E-03 3 +
Griewank 60 6.07E-06 7.80E-07 1| 1.20E-05 2.74E-06 2 + 3.15E+00 1.60E+00 5 + 1.13E+00 4.81E-02 4 + 2.49E+01 5.30E+00 6 + 5.76E-03 3.42E-03 3 +
90 6.57E-06 7.93E-07 1 1.37E-05 2.50E-06 2 + |1.71E+01 5.25E+00 5 + 2.56E+00 4.03E-01 4 + 5.97E+01 1.15E+01 6 + 1.91E-02 4.14E-03 3 +
30 1.26E+04 8.39E-03 61.25E+04 6.51E+01 5 + |5.11E+03 1.20E+03 3 + 7.19E+03 1.23E+03 4 + 5.10E+03 2.49E+02 2 + 4.11E+03 6.97E+02 1 +
Scwefel2.26 60 2.51E+04 4.85E-03 6 2.51E+04 8.66E+01 5 + |1.37E+04 2.68E+03 3 + 1.79E+04 1.64E+03 4 + 1.28E+04 3.02E+02 2 + |9.19E+03 9.08E+02 1 +
90 3.77E+04 2.89E-03 6 3.76E+04 6.64E+01 5 + |2.29E+04 3.52E+03 3 + 2.88E+04 1.68E+03 4 + 2.14E+04 4.35E+02 2 + 1.39E+04 9.92E+02 1 +
30 1.60E-02 1.52E-04 2 5.78E-02 1.72E-03 3 + |1.35E+00 8.11E-01 4 + 2.12E+00 6.84E-01 5 + 9.49E+00 2.53E+00 6 + 4.88E-03 3.89E-04 1 +
Ackley 60 1.64E-02 8.46E-05 1 7.32E-02 1.87E-03 2 + 4.65E+00 8.36E-01 5 + 3.89E+00 6.56E-01 4 + |1.31E+01 1.45E+00 6 + 1.14E-01 3.97E-01 3 +
90 1.67E-02 7.16E-05 1 8.43E-02 2.00E-03 2 + |7.29E+00 9.20E-01 5 + 5.06E+00 5.75E-01 4 + 1.42E+01 1.88E+00 6 + 1.67E+00 6.47E-01 3 +
30 1.56E+00 2.45E-02 2|1.72E+00 1.80E-03 3 + 4.00E+00 2.69E+00 5 + 3.12E+00 2.46E+00 4 + 9.35E+00 3.15E+00 6 + |5.32E-01 6.86E-01 1 +
Penalizedl 60 1.34E+00 1.01E-02 1 1.48E+00 1.46E-03 2 + 1.13E+02 4.47E+02 5 + 1.05E+01 3.16E+00 4 + 4.21E+02 9.81E+02 6 + 3.01E+00 1.88E+00 3 +
90 1.27E+00 7.70E-03 1 1.40E+00 1.40E-03 2 + |2.21E+04 2.81E+04 6 + 1.85E+01 5.91E+00 4 + 1.56E+04 4.01E+04 5 + 7.12E+00 2.54E+00 3 +
30 2.97E+00 1.57E-02 4 2.94E+00 3.50E-02 3 + |1.19E+01 7.48E+00 5 + 2.59E-01 8.58E-01 2 + 1.05E+03 2.23E+03 6 + |7.52E-04 2.79E-03 1 +
Penalized2 60 5.95E+00 5.17E-03 3 5.92E+00 3.96E-02 2 + 1.24E+04 1.98E+04 5 + 1.15E+02 2.82E+01 4 + 2.90E+05 3.78E+05 6 + 2.41E-01 6.03E-01 1 +
90 8.93E+00 5.68E-03 1 8.94E+00 4.09E-02 2 - |5.63E+05 5.12E+05 5 + |2.59E+02 1.05E+02 4 + 9.50E+05 7.31E+05 6 + 4.64E+01 2.86E+01 3 +
30 3.98E-02 3.12E-02 2 1.25E-01 2.77E-01 3 + |1.99E+00 3.99E+00 5 + 1.63E+00 9.36E-01 4 + 1.29E+01 1.56E+00 6 + |1.41E-02 7.21E-03 1 +
Alpine 60 3.52E-02 3.19E-02 1 2.71E-01 4.91E-01 3 + 1.15E+01 8.49E+00 5 + |8.62E+00 3.10E+00 4 + |4.16E+01 3.75E+00 6 + |8.00E-02 1.84E-02 2 +
90 3.87E-02 6.29E-04 1 2.55E-01 4.44E-03 2 + |2.59E+01 1.14E+01 5 + 1.86E+01 3.85E+00 4 + 6.97E+01 5.88E+00 6 + |2.69E-01 7.29E-02 3 +
30 3.05E+01 3.09E+00 6 |2.57E+01 2.21E+00 5 + 5.01E-01 9.82E-01 1 + 1.47E+00 1.69E+00 3 + 1.73E+01 7.86E+00 4 + |7.00E-01 2.56E+00 2 +
Levy 60 5.95E+01 4.50E-02 5|5.42E+01 3.15E+00 4 + 1.34E+01 8.79E+00 3 + 9.19E+00 6.16E+00 2 + |1.12E+02 2.74E+01 6 + 1.77E+00 3.58E+00 1 +
90 8.92E+01 9.32E-02 5 8.47E+01 3.89E+00 4 + |7.15E+01 2.06E+01 3 + 3.10E+01 1.27E+01 2 + 2.41E+02 3.87E+01 6 + 3.38E+00 4.33E+00 1 +
30 4.73E+01 2.37E+00 6 4.64E+01 1.97E+00 5 - |2.73E+00 1.26E+00 2 + 1.00E+01 1.94E+00 3 + 1.61E+01 1.87E+00 4 + 8.46E-01 8.61E-01 1 +
Weierstrass 60 9.79E+01 2.78E+00 5 9.86E+01 2.91E+00 6 - 1.56E+01 2.09E+00 2 + 2.86E+01 3.64E+00 3 + 4.27E+01 2.73E+00 4 + 3.54E+00 1.89E+00 1 +
90 1.50E+02 3.66E+00 5 1.51E+02 3.63E+00 6 - |3.82E+01 4.06E+00 2 + 5.02E+01 4.73E+00 3 + 6.97E+01 4.19E+00 4 + 1.33E+01 4.89E+00 1 +
30 3.12E-04 1.22E-05 1/1.85E-03 1.74E-04 2 + 3.65E-01 5.15E-02 5 + 2.49E-01 5.93E-02 4 + 4.92E-01 3.59E-03 6 + | 1.39E-01 3.88E-02 3 +
Schaffer 60 6.62E-04 1.59E-05 1 4.82E-03 3.59E-04 2 + 4.96E-01 2.28E-03 5 + 4.66E-01 1.30E-02 4 + 4.99E-01 4.42E-04 6 + 3.73E-01 4.80E-02 3 +
90 1.01E-03 1.95E-05 1 8.29E-03 6.75E-04 2 + 5.00E-01 1.35E-04 5 + 4.94E-01 1.96E-03 4 + 5.00E-01 1.03E-04 6 + 4.77E-01 1.53E-02 3 +
30 meanR 2.24 3.14 4.00 3.95 5.48 1.90

final R 2 3 5 4 6 1
60 mean R 1.86 2.81 452 3.86 5.52 2.19

final R 1 3 5 4 6 2
90 mean R 1.76 2.62 4.62 3.86 5.38 2.52

final R 1 3 5 4 6 2




Cizelge 4.2.a. Maksimum 500 yineleme igin algoritmalarin karsilastirmali sonuglari

Step

Quartic

QuarticWN

30 0.00E+00 0.00E+00
60 0.00E+00 0.00E+00
90 0.00E+00 0.00E+00
30 1.66E-08
60 7.46E-08
90 1.78E-07
30 2.66E-03
60 3.30E-03 7.72E-04

1.04E-10
2.70E-10
6.10E-10
7.04E-04

0.00E+00 0.00E+00
0.00E+00 0.00E+00
0.00E+00 0.00E+00
4.69E-06
6.67E-05
3.49E-04
6.11E-02
1.46E-01 2.36E-02

2.63E-07
4.31E-06
2.78E-05
1.06E-02

3.17E+00 4.86E+00 3
1.52E+02 1.65E+02 4
5.32E+02 4.74E+02 4
7.01E-10 1.96E-09 3
4.84E-04 6.30E-04 5
1.11E-01 1.49E-01 5
6.94E-02 2.50E-02 5
3.96E-01 1.67E-01 5

4.57E+00 2.67E+00 4
3.48E+01 1.64E+01 3
9.23E+01 3.68E+01 3
5.23E-14 1.16E-13 2
7.05E-07 7.82E-07 3
2.41E-04 2.00E-04 3
3.35E-02 1.32E-02 3
1.72E-01 5.57E-02 4

3.14E+01 1.73E+01 5
7.43E+02 2.01E+02 5
2.98E+03 5.34E+02 5
6.56E-04 2.50E-03 6
5.96E-02 3.29E-02 6
4.95E-01 1.71E-01 6
1.53E-01 8.36E-02 6
7.40E-01 1.84E-01 6

2.33E-01 4.30E-01
2.77E+00 1.85E+00
1.52E+01 4.30E+00
9.09E-22 2.18E-22
9.32E-20 2.67E-20
2.43E-12 3.16E-12
1.14E-02 5.30E-03
4.57E-02 1.48E-02

SFOA (Onerilen) FOA SPS0O2007 SPS02011 CS FA
Fonk. D Mean Std.Dev. R Mean Std.Dev. RS1 Mean Std.Dev. RS2 Mean Std.Dev. RS3 Mean Std.Dev. R S4 Mean Std. Dev. R S5
30 1.35E-04 2.95E-06 1.08E-03 1.08E-04 5 + 6.23E-04 1.11E-03 4 + 1.15E-06 1.22E-06 2 + 9.27E+00 6.13E+00 6 + |1.35E-07 1.96E-08 +
Sphere 60 2.86E-04 4.57E-06 2.98E-03 1.20E-04 3 + |6.77E+00 6.13E+00 5 + |8.21E-02 4.56E-02 4 + |5.48E+02 1.44E+02 6 1.07E-06 1.40E-07 +
90 4.40E-04 6.33E-06 5.42E-03 2.81E-04 3 + |3.37E+02 2.12E+02 5 + |6.13E+00 1.96E+00 4 + |2.33E+03 5.32E+02 6 4.79E-06 7.23E-07 +
30 9.09E+00 4.33E-01 2 3.66E+01 3.65E+00 3 + 4.21E+01 1.89E+02 4 - 1.38E+06 5.75E+05 6 + |1.47E+04 5.41E+03 5 3.43E-02 5.23E-02 +
Elliptic 60 1.84E+01 5.99E-01 2 9.91E+01 7.32E+00 3 + 4.30E+04 7.24E+04 4 + |6.51E+06 2.99E+06 6 + 2.20E+06 6.46E+05 5 4.06E-01 1.08E+00 1 +
90 2.81E+01 7.79E-01 1 1.81E+02 1.21E+01 2 + 7.02E+05 5.99E+05 4 + 1.49E+07 5.56E+06 5 + 4.30E+07 2.13E+07 6 4.39E+02 2.24E+03
30 2.69E-03 1.13E-05 3.81E-02 1.11E-03 + | 1.50E-04 3.35E-04 2 + 4.15E-01 5.39E-01 5 + 1.17E+00 4.77E-01 6 1.97E-08 3.05E-09
SumSquares 60 1.13E-02 2.91E-05 2 2.63E-01 6.55E-03 3 + |5.05E+00 8.17E+00 4 + 1.17E+01 6.83E+00 5 + |1.28E+02 3.02E+01 6 3.54E-07 5.73E-08
90 2.61E-02 4.93E-05 8.13E-01 1.61E-02 + |1.24E+02 1.22E+02 5 + 7.04E+01 2.80E+01 4 + |8.34E+02 1.48E+02 6 3.05E-06 6.69E-07
30 2.64E-06 3.53E-08 2 4.61E-06 1.70E-07 3 + 4.66E-06 1.65E-05 4 5.61E-06 8.63E-06 5 + |1.00E+10 0.00E+00 6 5.35E-12 6.03E-12
SumPower 60 2.57E-06 2.86E-08 1 4.39E-06 1.70E-07 + 3.40E+11 1.28E+12 6 9.89E+00 1.96E+01 3 + 1.00E+10 0.00E+00 5 8.08E+01 2.68E+02
90 2.53E-06 2.14E-08 1 4.37E-06 1.81E-07 + |1.36E+27 5.06E+27 6 8.24E+08 2.95E+09 3 + 1.00E+10 0.00E+00 4 3.90E+18 1.79E+19
30 7.31E-02 1.52E-04 2.83E-01 3.00E-03 + 8.44E-03 1.53E-02 2 2.87E+00 1.74E+00 5 + |5.81E+00 2.47E+00 6 1.55E-04 1.25E-05
Schwefel2.22 60 1.51E-01 1.79E-04 7.39E-01 9.56E-03 + |1.88E+00 1.31E+00 4 1.12E+01 2.42E+00 5 + 1.00E+10 0.00E+00 6 5.91E-04 3.63E-05
90 2.30E-01 2.26E-04 2 1.31E+00 1.21E-02 + 1.20E+01 4.77E+00 4 2.44E+01 4.72E+00 5 + |1.00E+10 0.00E+00 6 1.49E-03 1.29E-04
30 2.31E-03 3.31E-05 1.07E-02 7.67E-04 + 1.37E+01 4.19E+00 5 6.87E+00 2.12E+00 3 + |1.35E+01 3.43E+00 4 1.42E+01 5.45E+00
Schwefel2.21 60 2.39E-03 2.11E-05 1.38E-02 9.20E-04 + 3.08E+01 4.42E+00 5 1.70E+01 3.58E+00 3 + |2.16E+01 2.61E+00 4
90 2.43E-03 2.46E-05 1.57E-02 1.12E-03 + 4.00E+01 4.55E+00 5 2.27E+01 2.87E+00 3 + |2.63E+01 3.50E+00 4 7.40E+01 8.27E+00
+
+
+
+
+
+
+
+
+

Rosenbrock

Rastrigin

Non-Cont.
Rastrigin

90 3.75E-03 6.54E-04
30 2.87E+01 4.14E-02
60 5.85E+01 4.56E-02
90 8.83E+01 8.42E-02
30 3.60E-02 1.21E-04
60 7.66E-02 1.96E-04
90 1.18E-01 2.29E-04
30 3.59E-02 1.31E-04
60 7.66E-02 1.48E-04
90 1.18E-01 2.19E-04
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2.63E-01 4.28E-02
2.97E+01 2.08E+00 2
6.12E+01 3.28E+00 2
9.26E+01 3.42E+00 2
8.74E+01 4.08E+01 5
2.24E+02 7.84E+01 5
3.43E+02 9.56E+01 4
6.06E+01 4.55E+01 2
2.50E+02 8.50E+01 4
4.01E+02 8.34E+01 2

1.21E+00 3.92E-01 5
7.22E+01 4.58E+01 5
4.14E+02 2.24E+02 5
2.23E+03 1.38E+03 5
5.44E+01 2.35E+01 2
1.84E+02 6.41E+01 3
3.20E+02 9.51E+01 3
7.7AE+01 2.38E+01 3
2.32E+02 7.49E+01 2
4.44E+02 1.35E+02 4
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4.36E-01 1.22E-01 4
4.65E+01 2.94E+01 3
1.54E+02 8.17E+01 4
3.68E+02 1.19E+02 4
7.82E+01 4.33E+01 4
1.72E+02 1.26E+02 2
2.31E+02 1.61E+02 2
1.10E+02 3.41E+01 6
2.94E+02 8.41E+01 6
5.14E+02 1.36E+02 5

+
+
+
+
+
+
+
+

1.85E+00 5.82E-01 6
1.33E+02 4.73E+01 6
1.83E+03 6.50E+02 6
7.71E+03 2.67E+03 6
9.71E+01 1.59E+01 6
2.84E+02 1.98E+01 6
5.00E+02 3.38E+01 6
1.01E+02 1.57E+01 5
2.93E+02 3.14E+01 5
5.35E+02 3.38E+01 6
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1.13E-01 3.38E-02
4.71E+01 2.85E+01
1.10E+02 3.30E+01
2.14E+02 5.05E+01
7.00E+01 2.42E+01
1.92E+02 3.76E+01
3.50E+02 5.41E+01
8.29E+01 2.49E+01
2.39E+02 4.29E+01 3
4.27E+02 5.41E+01 3

R
1
1
1
1
1
3
1
1
1
1
4
5
1
1
1
6
4.70E+01 7.05E+00 6
6
2
2
2
1
1
1
2
2
2
4
3
3
3
4
5
4
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Cizelge 4.2.b. Maksimum 500 yineleme i¢in algoritmalarin karsilagtirmali sonuglar

SFOA (Onerilen)

Fonk. D Mean Std. Dev.

FOA
R Mean

Std. Dev. R S1 Mean

SPS0O2007

SPSO2011

Std. Dev. RS2 Mean Std. Dev.

R S3 Mean Std.Dev. R S4 Mean

CS

FA
Std. Dev. R S5

30 3.08E-06 3.93E-07

Griewank 60 3.46E-06 3.36E-07
90 3.92E-06 3.14E-07

30 1.26E+04 2.62E-03
Scwefel2.26 60 2.51E+04 3.79E-03
90 3.77E+04 4.10E-03
30 9.71E-03 5.16E-05
60 1.00E-02 3.48E-05
90 1.02E-02 2.40E-05
30 1.55E+00 4.18E-02
60 1.34E+00 7.70E-03
90 1.27E+00 6.84E-03
30 2.97E+00 3.65E-03
60 5.95E+00 5.69E-03
90 8.93E+00 8.19E-03
30 4.42E-02 3.52E-02
60 1.57E-02 6.64E-04
90 2.36E-02 4.10E-04
30 2.97E+01 3.09E-02
60 5.95E+01 6.95E-02
90 8.92E+01 6.50E-02

Ackley

Penalizedl

Penalized2

Alpine

Levy

1/7.25E-06 1.28E-06
1/9.64E-06 1.71E-06
1/1.08E-05 1.70E-06
6/1.25E+04 3.33E+01
6 2.50E+04 2.72E+02
6 3.76E+04 2.07E+02
2 3.69E-02 5.93E-04
1/4.82E-02 8.40E-04
1/5.62E-02 1.11E-03
3/1.70E+00 8.77E-04
2 1.46E+00 6.42E-04
1/1.38E+00 6.87E-04
5/2.94E+00 4.99E-02
3/5.92E+00 3.34E-02
3/8.92E+00 4.54E-02
3/3.10E-02 4.71E-04
2/3.09E-01 5.82E-01
2|2.60E-01 5.93E-01
6/2.54E+01 2.80E+00
5/5.34E+01 3.39E+00
5/8.29E+01 4.43E+00

30 4.74E+01 1.77E+00 6 4.62E+01 1.50E+00

Weierstrass

60 9.80E+01 3.06E+00 5 9.95E+01 3.05E+00

90 1.50E+02 3.54E+00 5 |1.51E+02 3.38E+00

30 1.35E-04 3.16E-06
60 2.84E-04 4.82E-06
90 4.41E-04 4.70E-06

Schaffer

30 mean R
final R
mean R
final R
mean R

final R

60

90

1/1.07E-03 7.60E-05
1/2.98E-03 1.52E-04
1/5.45E-03 3.11E-04

2.67
2
2.05
1
1.95
1

+
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3.05

2.81

2.31E-02 3.07E-02
1.11E+00 4.23E-01
4.79E+00 3.13E+00
3.79E+03 9.32E+02
1.07E+04 2.37E+03
1.91E+04 3.58E+03
1.79E+00 8.91E-01
3.52E+00 9.15E-01
5.22E+00 9.12E-01
1.53E+00 1.58E+00
1.33E+01 5.54E+00
1.95E+02 3.95E+02
1.97E+00 3.46E+00
7.47E+01 2.69E+01
3.40E+04 7.42E+04
6.55E-02 2.20E-01
1.14E+00 9.41E-01
7.95E+00 3.93E+00
5.87E-02 1.14E-01
2.78E+00 4.95E+00
2.66E+01 1.58E+01
2.05E+00 1.43E+00
9.81E+00 2.57E+00
2.50E+01 4.26E+00
1.79E-01 5.47E-02
4.83E-01 9.53E-03
4.99E-01 5.34E-04

+

+ 4+ [+ + o+

+ +
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4.10

4.38

1.30E-02 1.10E-02
2.30E-01 6.73E-02
9.91E-01 9.76E-02
6.78E+03 1.33E+03
1.72E+04 2.07E+03
2.80E+04 1.81E+03
2.36E+00 5.75E-01
3.57E+00 4.73E-01
4.57E+00 6.18E-01
3.49E+00 3.13E+00
8.81E+00 2.28E+00
1.36E+01 3.56E+00
9.05E-03 9.74E-03
9.83E+01 3.63E+01
1.93E+02 1.98E+01
9.72E-01 8.90E-01
6.57E+00 2.72E+00
1.54E+01 4.54E+00
1.05E+00 1.73E+00
2.77TE+00 4.08E+00
2.16E+01 1.19E+01
9.77E+00 1.89E+00
2.87E+01 3.86E+00
5.00E+01 3.60E+00
1.51E-01 3.18E-02
4.04E-01 2.90E-02
4.83E-01 6.77E-03

+
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4.00

3.76

1.09E+00 5.29E-02 6
5.87E+00 1.14E+00 6
2.20E+01 4.33E+00 6
4.58E+03 2.59E+02 3
1.15E+04 3.47E+02 3
1.96E+04 4.47E+02 3
5.94E+00 1.81E+00 6
1.08E+01 1.60E+00 6
1.23E+01 1.78E+00 6
5.66E+00 2.81E+00 6
1.49E+01 6.84E+00 6
6.14E+01 1.75E+02 5
2.27E+01 1.10E+01 6
5.56E+03 8.04E+03 6
5.34E+04 5.80E+04 6
1.01E+01 1.94E+00 6
3.24E+01 3.04E+00 6
5.55E+01 6.08E+00 6
3.32E+00 2.21E+00 4
6.21E+01 1.45E+01 6
1.68E+02 2.49E+01 6
1.11E+01 1.99E+00 4
3.41E+01 2.69E+00 4
5.80E+01 4.20E+00 4
4.71E-01 1.27E-02 6
4.97E-01 9.50E-04 6
4.99E-01 2.48E-04 6

+

++ o+

+ 4+ [+

5.43

6

5.48

6

5.48

6

3.45E-03 5.44E-03 3 -
4.94E-04 1.88E-03 3 +
2.06E-03 4.67E-03 3
4.23E+03 7.08E+02 2
8.48E+03 7.36E+02 1
1.43E+04 1.17E+03 1
8.58E-05 5.65E-06 1
9.74E-02 3.71E-01 3
1.74E+00 6.05E-01 3
3.43E-01 7.47E-01 1
1.32E+00 1.85E+00 1
3.42E+00 2.77E+00 3
1.83E-03 4.16E-03 1
3.83E-01 1.04E+00 1
7.68E+00 8.21E+00 1
3.68E-04 4.69E-04 1
2.65E-03 1.68E-03 1
1.50E-02 5.03E-03 1
3.77E-01 1.37E+00 2
2.12E+00 3.96E+00 1
2.59E+00 4.24E+00 1
7.02E-01 1.07E+00 1
3.85E+00 2.86E+00 1
1.35E+01 5.22E+00 1
1.41E-01 4.35E-02 3
3.64E-01 4.67E-02 3
4.71E-01 1.48E-02 3

+ [+ o+ +

+ 4+ [+

2.00
1
2.10
2
2.38
2
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Sekil 4.1. 30 boyut i¢in bazi fonksiyonlardaki yakinsama grafikleri
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Sphere — 60 Boyut Schwefel2.22 — 60 Boyut
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Sekil 4.2. 60 boyut igin baz1 fonksiyonlardaki yakinsama grafikleri
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Schwefel2.22 — 90 Boyut
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Sekil 4.3. 90 boyut igin baz1 fonksiyonlardaki yakinsama grafikleri
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4.2. saFOA Algoritmasimin Deneysel Sonuglari

FOA ve saFOA, Cizelge 3.1°deki 21 taninmus sayisal kiyaslama fonksiyonu ile
test edilmistir. Testler 10, 30 ve 50 boyutlarinda yapilmistir. Testlerde, 10 boyut i¢in
100000 yineleme, 30 boyut i¢in 300000 yineleme ve 50 boyut i¢in 500000 fonksiyon
degerlendirme sayis1 dikkate alinmaktadir. Popiilasyon biiytikliigi 20, sicaklik degeri
2000, sogutma katsayisi 0.95 olarak alinmistir. Her bir test durumu i¢in, algoritmalarin
istatistiksel olarak karsilastirilmasi amaciyla tiim boyutlar icin 51 bagimsiz ¢alisma
gerceklestirilmistir. Cizelge 4.3 testlerin sonuglarini gostermektedir.

Cizelge 4.3'e gore, saFOA, her iic boyutta 13 fonksiyonda FOA'dan daha iyi
sonuglar vermistir. 2 fonksiyonda saFOA ve FOA ayni degerleri bulmugtur. Sadece 6
fonksiyonda, FOA daha i1yi sonuglar elde etmistir.

saFOA ve FOA’nin baz1 fonksiyonlardaki yakinsama egrileri Sekil 4.4, 4.5 ve
4.6'da verilmistir. Her {i¢ boyutta, yakinsama grafiklerine gore saFOA'nin yakinsama
performans1 FOA'dan daha iyidir.

Deneysel sonuglara gore, saFOA, belli oranda koétii ¢oziimleride dikkate alarak
¢0zlim kalitesi ve dayaniklilig1 agisindan temel FOA’nin performansini her ii¢ boyutta da

tyilestirmistir.



Cizelge 4.3. saFOA ve temel FOA’nin 10, 30 ve 50 boyutlari igin karsilagtirmali sonuglart.

saFOA (Onerilen) FOA saFOA (Onerilen) FOA saFOA (Onerilen) FOA
Fonk. D Mean Std. Dev. Mean Std. Dev. D Mean Std. Dev. Mean Std. Dev. D Mean Std. Dev. Mean Std. Dev.
Sphere 10 | 439E-13 2,20E-13 3, 21E-06 1,52E-06 | 30 | 4,35E-13 2,18E-13  3,30E-06  1,56E-06 | 50 | 4,35E-13  2,18E-13  3,33E-06  1,57E-06
Elliptic 10 | 1,63E-08 6,51E-09 1,18E-01 3,72E-02 | 30 | 1,09E-08 4,36E-09 8,36E-02 2,63E-02 | 50 | 1,01E-08 4,05E-09  7,81E-02  2,46E-02
SumSquares 10 | 2,22E-08 7,34E-09 1,74E-05 4,35E-06 | 30 | 6,07E-08 2,01E-08 4,80E-05 1,20E-05 | 50 | 9,93E-08 3,29E-08  7,87E-05  1,96E-05
SumPower 10 | 6,23E-11 179E-11  4,06E-08 8,66E-09 | 30 | 693E-12 199E-12 443E-09 943E-10 | 50 | 2,49E-12 7,17E-13 1,58E-09  3,37E-10
Schwefel2.22 10 | 2,09E-04 539E-05 587E-03 1,11E-03 | 30 | 361E-04 9,29E-05 1,02E-02 1,92E-03 | 50 | 4,65E-04 1,20E-04 1,31E-02  2,48E-03
Schwefel2.21 10 | 437E-07 1,03E-07 1,12E-03 1,92E-04 | 30 | 120E-06 2,84E-07 244E-03 4,18E-04 | 50 | 3,13E-06 7,42E-07 4,46E-03  7,66E-04
Step 10 | 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 | 30 | 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 | 50 | 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00  0,00E+00
Quartic 10 | 1,30E-10 2,65E-11 593E-12 875E-13 | 30 | 1,17E-10 2,39E-11 535E-12 7,89E-13 | 50 | 1,14E-10 2,34E-11 523E-12  7,71E-13
QuarticWN 10 | 7,71E-03 151E-03 2,77E-03 3,93E-04 | 30 | 159E-02 3,07E-03 578E-03 8,09E-04 | 50 | 2,31E-02 446E-03 7,82E-03 1,09E-03
Rosenbrock 10 | 7,94E+00 145E+00 6,99E+00 9,19E-01 | 30 | 2,78E+01 508E+00 2,75E+01 3,61E+00 | 50 | 4,76E+01 4,23E-01  4,80E+01  6,31E+00
Rastrigin 10 | 1,26E-05 2,20E-06 558E+00 1,04E+00 | 30 | 125E-05 2,18E-06 4,16E+01 6,21E+00 | 50 | 1,25E-05 4,59E-08  1,04E+02  1,42E+01
“F'&Ztﬁgfﬁ 10 | 1.96E-02 237E-02 1,38E+00 209E-01 | 30 | 125E-05 2,09E-06 149E+01 3,32E+00 | 50 | 3,92E-02 139E-01 7,10E+01 1,07E+01
Griewank 10 | 2,96E-15 4,76E-16  2,85E-07 3,28E-08 | 30 | 322E-15 5,18E-16 1,38E-07 158E-08 | 50 | 2,60E-15 1,24E-15 9,30E-08  1,07E-08
Scwefel2.26 10 | 4,19E+03 6,46E+02 4,00E+03 4,41E+02 | 30 | 1,26E+04 1,94E+03 1,22E+04 1,35E+03 | 50 | 2,09E+04 9,09E+03 2,04E+04 2,25E+03
Ackley 10 | 8,17E-06 1,22E-06 2,35E-03  2,50E-04 | 30 | 4,70E-06 7,01E-07 1,35E-03 144E-04 | 50 | 3,64E-06 146E-06 1,05E-03 1,12E-04
Penalized1 10 | 2,65E+00 3,83E-01 265E+00 2,74E-01 | 30 | 167E+00 241E-01 167E+00 1,72E-01 | 50 | 1,47E+00 2,62E-09 147E+00 1,52E-01
Penalized2 10 | 9,31E-01 1,30E-01  9,54E-01 9,57E-02 | 30 | 2,88E+00 4,03E-01  2,90E+00 2,90E-01 | 50 | 4,86E+00 2,44E+00 4,85E+00  4,85E-01
Alpine 10 | 2,09E-05 2,85E-06 3,00E-03 1,69E-03 | 30 | 361E-05 4,91E-06 1,62E-02 7,50E-03 | 50 | 4,65E-05 2,20E-05 1,19E-02  7,37E-03
Levy 10 | 8,99E+00 1,20E+00 5,98E+00 582E-01 | 30 | 2,73E+01 3,62E+00 2,12E+01 2,02E+00 | 50 | 4,68E+01 508E-01 3,77E+01 3,57E+00
Weierstrass 10 | 3,86E+01 4,99E+00 1,02E+01 9,38E-01 | 30 | 1,18E+02 1,53E+01 4,43E+01 4,09E+00 | 50 | 1,98E+02 9,95E+01 8,02E+01  7,38E+00
Schaffer 10 | 443E-13 558E-14 321E-06 2,89E-07 | 30 | 461E-13 581E-14 3,30E-06 297E-07 | 50 | 4,94E-13 2,33E-13  194E-04 1,23E-04
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4.3. pFOA Algoritmasinin Deneysel Sonuclar:

Onerilen pFOA vl ve pFOA v2'nin performans1 Cizelge 3.1°de gdsterilen
kiyaslama fonksiyonlari tizerinde arastirilmistir.

PFOA vl ve pFOA v2 tarafindan elde edilen sonuglar, temel FOA, SFOA,
SPS02011, FA, Agag Tohum Algoritmasi (TSA) (Kiran, 2015), CS ve JAY A sonuglari
ile karsilastirilmistir. Bu algoritmalarin kullaniminin sebepleri, 6nerilen algoritma ile ayni
kategoride ve bu ¢alismada kullanilan kiyaslama fonksiyonlarinin ¢éziilmesinde basarili
olan algoritmalar olmalaridir. Algoritmanin kontrol parametrelerinden popiilasyon
biiyiikliigii tiim deneyler igin 20 olarak alimmistir. SPSO2011'in sosyal ve biligsel
parametreleri ile atalet agirlik parametreleri, sirasiyla 1.1931, 1.1931 ve 0.7213'e esit
olarak, orijinal yaklasimda oldugu gibi kullanilmistir (Omran, 2007). CS algoritmasinda
yabanci bir yumurtanin kesif hiz1 0.25'e esit olarak kullanilmistir. Isik sogurma katsayzst,
¢ekim katsayis1 baz degeri, mutasyon katsayisi ve mutasyon katsayisi soniimleme orani
FA'da sirastyla 1, 2, 0.2 ve 0.95'e esit olarak kullanilmistir. Adil bir karsilagtirma yapmak
icin her bir algoritma, her bir fonksiyonda rastgele tohumlarla 51 kez ¢alistirilmistir.
Fonksiyonlar 10, 30 ve 50 boyutlu fonksiyonlardir. Algoritmalarda sonlandirma kosulu
i¢in fonksiyon degerlendirme sayist kullanilmis ve 10 boyutlu fonksiyonlar i¢in 100000,
30 boyutlu fonksiyonlar igin 300000 ve 50 boyutlu fonksiyonlar igin 500000 olarak
belirlenmistir.

Ik olarak, pFOA vl ve pFOA v2, temel FOA ile Cizelge 4.4'de 10, 30 ve 50
boyutlu fonksiyonlarda karsilastirllmistir. Cizelge 4.4’den goriildigi gibi,

e Step fonksiyonunda her ii¢ algoritmada her {i¢ boyutta optimum degeri bulmustur.

e pFOA_v1, FOA’dan her ii¢ boyutta 3 fonksiyon disinda daha iyi sonuglar elde
etmistir.

e pFOA_v2, FOA’dan 10 boyutta 1 fonksiyon diginda, 30 ve 50 boyutta ise tiim
fonksiyonlarda daha iyi sonuglar elde etmistir.

e pFOA_Vv2, pFOA v1’den 10 ve 30 boyutta 4 fonksiyon disinda, 50 boyutta ise 5
fonksiyon disinda daha iyi sonuglar elde etmistir.

Ikinci olarak, pFOA vl, temel FOA, SFOA, SPS02011, FA, TSA, CS, JAYA
algoritmalari ile 10 boyutlu fonksiyonlar i¢in Cizelge 4.5'te, 30 boyutlu fonksiyonlar i¢in
Cizelge 4.6’ da ve 50 boyutlu fonksiyonlar i¢in Cizelge 4.7’ de karsilastirilmistir.
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Karsilagtirma tablolar1 g6z oniine alindiginda her ii¢ boyutta, pFOA_v1’in sirasi
I'dir ve bu nedenle, pFOA v1’in sira ortalamasi diger algoritmalardan daha iyidir.
Fonksiyonlarin boyutlar1 arttiginda, algoritmalarin performansi azalir, ancak pFOA vl,
karsilastirilan algoritmalardan daha iyi performans gostermistir.

Ucgiincii olarak, pFOA_v2, 10 boyutlu fonksiyonlar i¢in Cizelge 4.8'de, 30 boyutlu
fonksiyonlar i¢in Cizelge 4.9'da ve 50 boyutlu fonksiyonlar i¢in Cizelge 4.10'da ayni
algoritmalarla karsilastirilmistir.

Karsilastirma tablolaria gore her ti¢ boyutta pFOA_v2’nin siras1 1°dir, ortalama
strast ise hem pFOA_v1’den hem de karsilastirilan algoritmalardan daha iyidir.

pFOA _ vl ve pFOA v2, JAYA’dan 10 ve 30 boyutta 3 fonksiyon disinda, 50
boyutta ise 4 fonksiyon diginda daha iyi sonuglar elde etmistir.

Karsilastirma tablolarindan goriilmektedir ki, pFOA_v1 ve pFOA v2, giincelleme
stratejilerindeki iyilestirme sayesinde optimum degerin bulunmasinda daha etkili bir
yaklagimla FOA ve JAYA'dan daha iyi sonuglar elde etmistir.

Bu tiir algoritmalarda bir baska Onemli karsilastirma metrigi yakinsama
ozellikleridir. pFOA vl ve FOA’nin yakinsama karsilagtirmasi, Sekil 4.7'de 10 boyutlu,
Sekil 4.8’de 30 boyutlu ve Sekil 4.9'da 50 boyutlu fonksiyonlar i¢in verilmistir.

Sekil 4.7, Sekil 4.8 ve Sekil 4.9'a dayanarak, neredeyse tiim durumlarda,
pFOA vI’in yakinsama 6zellikleri, optimum veya neredeyse optimum ¢6ziime ulagsmasi

acisindan FOA’dan daha iyidir.



Cizelge 4.4. pFOA versiyonlarinin FOA ile 10, 30 ve 50 boyutlar igin karsilagtirmali sonuglar.

50

pFOA_v1 (Onerilen) PFOA_v2 (Onerilen) FOA PFOA_v1 (Onerilen) PFOA_v2 (Onerilen) FOA PFOA_v1 (Onerilen) pFOA_v2 (Onerilen) FOA
Fonk. D Mean Std. Dev. Mean Std. Dev. Mean Std. Dev. | D Mean Std. Dev. Mean Std. Dev. Mean  Std. Dev. | D Mean Std. Dev. Mean Std. Dev. Mean Std. Dev.
Sphere 10 | 1,46E-154 1,00E-153 2,32E-158 1,62E-157 321E-06 152E-06 | 30 | 3,41E-146 1,23E-145 4,53E-197 0,00E+00 3,30E-06 1,56E-06 | 50 | 6,63E-116 3,07E-115 1,97E-164 0,00E+00  3,33E-06  1,57E-06
Elliptic 10 | 4,89E-153 2,09E-152 2,09E-155 1,05E-154 1,18E-01 3,72E-02 | 30 | 9,73E-142 4,64E-141 2,97E-198 0,00E+00 8,36E-02 2,63E-02 | 50 | 1,82E-111 7,21E-111 3,50E-228 0,00E+00  7,81E-02  2,46E-02
SumSquares 10 | 1,79E-142 8,95E-142 6,89E-156 2,69E-155 1,74E-05 4,35E-06 | 30 | 8,95E-142 2,40E-144 2,84E-179 0,00E+00 4,80E-05 1,20E-05 | 50 | 2,18E-115 6,28E-115 1,56E-163 0,00E+00  7,87E-05  1,96E-05
SumPower 10 | 1,66E-273 0,00E+00 2,09E-271 0,00E+00 4,06E-08 8,66E-09 | 30 | 2,08E-227  0,00E+00  3,02E-257 0,00E+00 4,43E-09 9,43E-10 | 50 | 1,48E-161 7,25E-161 6,88E-236 0,00E+00  1,58E-09  3,37E-10
Schwefel2.22 10 | 2,53E-81 4,99E-81 7,59E-78 891E-78 587E-03 1,11E-03 | 30 | 5,46E-79 2,47E-78 1,39E-97  9,91E-97 1,02E-02 1,92E-03 | 50 | 4,15E-51 2,90E-50  7,93E-137 5,66E-136  1,31E-02 2,48E-03
Schwefel2.21 10 | 593E-46  4,15E-45 2,01E-47 3,48E-47 1,12E-03 1,92E-04 | 30 | 6,86E-05 2,12E-04 1,38E-09  3,16E-09 2,44E-03 4,18E-04 | 50 | 1,43E-02 1,86E-03 2,56E-07 3,94E-07 4,46E-03 7,66E-04
Step 10 | 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 | 30 | 0,00E+00 0,00E+00  0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 | 50 | 0,00E+00 0,00E+00  0,00E+00  0,00E+00  0,00E+00  0,00E+00
Quartic 10 | 1,29E-234 0,00E+00 2,38E-265 0,00E+00 5,93E-12 8,75E-13 | 30 | 4,61E-184 0,00E+00 5,80E-258 0,00E+00 5,35E-12 7,89E-13 | 50 | 3,28E-128 2,12E-127 7,75E-180  0,00E+00 5,23E-12 7,71E-13
QuarticWN 10 | 9,01E-04  4,80E-04 8,08E-04 453E-04 2,77E-03 3,93E-04 |30 | 1,15E-01  7,50E-01  3,86E-03 145E-03 5,78E-03 8,09E-04 | 50 | 1,96E-01 1,13E+00  5,05E-03  3,22E-03  7,82E-03  1,09E-03
Rosenbrock 10 | 1,60E-03 198E-03 569E+00 2,92E-01 6,99E+00 9,19E-01 | 30 | 9,34E-09  4,47E-08  2,67E+01 2,95E-01 2,75E+01 3,61E+00| 50 | 579E-01  9,82E-01  4,69E+01  141E+01  4,80E+01  6,31E+00
Rastrigin 10 | 7,22E-01  4,48E-01 6,15E-01  6,45E-01 558E+00 1,04E+00 | 30 | 4,76E+00  4,30E+00  2,46E+00 2,50E+00 4,16E+01 6,21E+00 | 50 | 8,23E+00  4,02E+00  4,34E+00  3,61E+00  1,04E+02  1,42E+01
Non-Cont. Rastrigin [ 10 | 9,80E-01  7,07E-01  3,49E-01  2,61E-01 1,38E+00 2,09E-01 | 30 | 6,56E+00  8,64E+00  1,30E+01 5,37E+00 1,49E+01 3,32E+00 |50 | 1,31E+01 1,01E+01  2,40E+01  9,76E+00  7,10E+01  1,07E+01
Griewank 10 | 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 2,85E-07 3,28E-08 | 30 | 8,49E-17 1,61E-16 0,00E+00 0,00E+00 1,38E-07 1,58E-08 | 50 | 8,51E-16 7,04E-16 0,00E+00  0,00E+00 9,30E-08 1,07E-08
Scwefel2.26 10 | 4,15E+03 5,43E-12 3,96E+03 1,03E+03 4,00E+03 4,41E+02 | 30 | 1,25E+04  3,21E+00 8,96E+03 2,34E+03 1,22E+04 1,35E+03 [ 50 | 1,98E+04 3,24E+03  1,55E+04  4,00E+03  2,04E+04  2,25E+03
Ackley 10 | 3,69e-15 6,96E-16 1,67E-15 6,20E-16 2,35E-03 2,50E-04 | 30 | 2,31E-14 1,16E-14 3,62E-15 9,13E-16 1,35E-03 1,44E-04 | 50 | 1,90E-13 1,86E-13 4,67E-15 1,24E-15 1,05E-03 1,12E-04
Penalizedl 10 | 6,88E-02 195E-02 9,15E-03  2,39E-03 2,65E+00 2,74E-01 | 30 | 4,45E-01  188E-01  7,56E-02 1,88E-02 1,67E+00 1,72E-01 |50 | 6,26E-01 ~ 1,05E-01  1,52E-01  2,29E-02  147E+00  1,52E-01
Penalized2 10 | 9,75E-01  2,56E-02 9,67E-01  2,29E-01 9,54E-01 9,57E-02 | 30 | 2,82E+00  4,99E-01  2,81E+00 6,64E-01 2,90E+00 2,90E-01 | 50 | 4,45E+00 1,18E+00  4,73E+00  1,88E-01  4,85E+00  4,85E-01
Alpine 10 | 4,31E-05 1,55E-04  1,26E-03 5,10E-04  3,00E-03 1,69E-03 | 30 | 5,53E-31 1,65E-30 3,43E-04 198E-04 1,62E-02 7,50E-03 | 50 | 1,23E-52 5,41E-52 2,25E-05 7,15E-05 1,19E-02 7,37E-03
Levy 10 | 3,37E+00 2,81E+00 1,00E+00 2,68E-01 598E+00 582E-01 |30 | 7,23E-01  6,77E-01  8,43E+00 1,92E+00 2,12E+01 2,02E+00 | 50 | 9,50E-01  6,87E-01  2,40E+01  539E+00  3,77E+01  3,57E+00
Weierstrass 10 | 3,99E+01  5,60E-01 0,00E+00 0,00E+00 1,02E+01 9,38E-01 | 30 | 1,20E+02  4,90E-01  0,00E+00 0,00E+00 4,43E+01 4,09E+00 | 50 | 2,00E+02  1,83E-01  0,00E+00  0,00E+00  8,02E+01  7,38E+00
Schaffer 10 | 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 3,21E-06 2,89E-07 | 30 | 1,15E-16  4,82E-17  0,00E+00 0,00E+00 3,30E-06 2,97E-07 | 50 | 3,13E-16  1,56E-16  1,20E-17  560E-18  194E-04  1,23E-04




Cizelge 4.5. pFOA v1'in 10 boyut i¢in diger algoritmalarla karsilastirmali sonuglari

o1

pFOA_v1 (Onerilen) SFOA (Onerilen) FOA SPS02011 FA TSA cs JAYA
Fonk. D Mean Std. Dev. R Mean Std. Dev. R Mean Std. Dev. R Mean Std. Dev. R Mean Std. Dev. R Mean Std. Dev. R Mean Std. Dev. R Mean Std. Dev. R
Sphere 10 1,46E-154  1,00E-153 2 5,05E-07  2,54E-07 7 3,21E-06  1,52E-06 8 2,50E-280  0,00E+00 1 7,01E-88  2,70E-88 6 2,89E-109 8,34E-109 4 1,09E-90  2,49E-90 5 1,99E-151 7,85E-151 3
Elliptic 10 4,89E-153  2,09E-152 1 4,19E-02  1,39E-02 6 1,18E-01  3,72E-02 7 9,98E+03  3,66E+03 8 1,89E-83  5,81E-84 5 1,24E-106 3,23E-106 3 581E-88  4,72E-88 4 5,10E-148 6,63E-148 2
SumSquares 10 1,79E-142  8,95E-142 3 2,75E-06  7,09E-07 7 1,74E-05 4,35E-06 8 3,21E-188  0,00E+00 1 3,43E-89  8,16E-90 6 1,15E-110 2,59E-110 4 5,59E-92 5,85E-92 5 6,44E-152 5,21E-152 2
SumPower 10 1,66E-273  0,00E+00 1 2,68E-08  5,85E-09 7 4,06E-08  8,66E-09 8 522E-09  1,17E-09 6 6,31E-23  9,19E-23 5 4,07E-169 0,00E+00 3  820E-140 1,25E-139 4  8,63E-267 0,00E+00 2
Schwefel2.22 10 2,53E-81 4,99E-81 1 2,28E-03 4,38E-04 7 5,87E-03 1,11E-03 8 1,93E-71  2,55E-71 3 6,61E-45  1,20E-45 5 3,40E-69  2,35E-69 4 7,53E-42  2,15E-42 6 3,50E-79  2,69E-79 2
Schwefel2.21 10  5,93E-46 4,15E-45 2 2,44E-04  4,25E-05 7 112E-03 192E-04 8 127E-116 145E-116 1 151E-44 249E-45 4 9,54E-20  8,23E-20 6 3,17E-26  1,60E-26 5 6,28E-45  3,77E-45 3
Step 10  0,00E+00  0,00E+00 1 000E+00 0,00E+00 1  0,00E+00 O0,00E+00 1 0,00E+00  0,00E+00 1 1,57E-01  6,82E-02 8 0,00E+00  0,00E+00 1 0,00E+00  0,00E+00 1 0,00E+00 0,00E+00 1
Quartic 10 1,29E-234  0,00E+00 3 1,40E-13  2,08E-14 7 593E-12  8,75E-13 8 0,00E+00  0,00E+00 1 1,63E-182 0,00E+00 4 1,66E-161 2,41E-161 6 8,92E-170  0,00E+00 5 4,46E-249  0,00E+00 2
QuarticWN 10 9,01E-04 4,80E-04 4 2,52E-04  3,67E-05 2 2,77E-03  3,93E-04 8 2,55E-04  3,94E-05 3 1,31E-04  2,13E-05 1 1,03E-03  3,49E-04 6 1,01E-03 1,55E-04 5 1,08E-03  2,18E-04 7
Rosenbrock 10 1,60E-03 1,98E-03 3 8,90E+00 1,18E+00 8 6,99E+00 9,19E-01 7 2,56E-01 1,27E-01 4 1,05E+00 2,55E-01 5 1,83E+00  5,96E-01 6 2,55E-19  2,39E-19 1 1,10E-03 1,05E-03 2
Rastrigin 10 7,22E-01 4,48E-01 3 1,03E-04 1,30E-05 2 558E+00 1,04E+00 6 8,92E+00  1,40E+00 7 1,20E+01  1,64E+00 8 1,81E+00  7,33E-01 4 0,00E+00  0,00E+00 1 3,81E+00  7,77E-01 5
N-C. Rastrigin 10 9,80E-01 7,07E-01 2  655E+00 1,89E+00 6  1,38E+00 2,09E-01 3 7,10E+00  8,59E-01 7 1,20E+01 1,56E+00 8 597E+00  1,71E+00 5 2,94E-01  7,28E-02 1 577E+00  9,95E-01 4
Griewank 10  0,00E+00  0,00E+00 1 5,99E-08  6,92E-09 3 2,85E-07 3,28E-08 4 4,16E-02  5,46E-03 6 6,39E-02  8,14E-03 8 4,60E-02  1,81E-02 7 2,82E-03  5,94E-04 5  0,00E+00 0,00E+00 1
Scwefel2.26 10 4,15E+03  543E-12 4,19E+03 4,66E+02 8  4,00E+03 4,41E+02 5 1,04E+03 1,17E+02 4 9,06E+02 1,02E+02 3 1,16E+01  9,88E+00 2 1,62E-11  1,28E-11 1 4,15E+03 6,33E+02 6
Ackley 10  3,69E-15 6,96E-16 3 9,10E-04  9,76E-05 6 2,35E-03 2,50E-04 7 2,26E-02  1,71E-02 8 8,43E-15 9,72E-16 5 3,55E-15  8,87E-16 2 3,34E-15  3,65E-16 1 3,76E-15  5,68E-16 4
Penalizedl 10  6,88E-02 1,95E-02 6  2,48E+00 2,57E-01 7  2,65E+00 2,74E-01 8 6,10E-03  4,47E-03 3 1,83E-02 7,70E-03 4 471E-32  1,14E-32 1 4,71E-32  4,83E-33 1 2,07E-02  3,11E-03 5
Penalized2 10 9,75E-01 2,56E-02 7 9,89E-01  9,94E-02 8 9,54E-01  9,57E-02 6 6,46E-04  2,65E-04 5 1,35E-32  1,33E-33 1 1,35E-32  3,18E-33 1 1,35E-32  1,34E-33 1 2,15E-04  2,15E-04 4
Alpine 10  4,31E-05 1,55E-04 3 1,33E-02  1,50E-03 7 3,00E-03  1,69E-03 5 5,49E-03  1,67E-03 6 513E-16  8,57E-17 1 7,93E-13  1,33E-12 2 2,36E-02  3,59E-03 8 5,29E-05  4,51E-05 4
Levy 10 3,37E+00 2,81E+00 6  1,00E+01 9,53E-01 8 598E+00 5,82E-01 7 3,80E-02  1,99E-02 5 2,15E-03  1,44E-03 3 1,35E-31  3,02E-32 1 1,35E-31  1,27E-32 1 2,15E-03  2,04E-03 3
Weierstrass 10 3,99E+01  5,60E-01 8 1739E+01 1,29E+00 7  1,02E+01 9,38E-01 5 3,48E-01  5,22E-02 4 4,88E-16  1,36E-16 3 0,00E+00  0,00E+00 1 0,00E+00  0,00E+00 1 1,04E+01 161E+00 6
Schaffer 10  0,00E+00  0,00E+00 1 5,05E-07  4,56E-08 2 3,21E-06  2,89E-07 3 1,03E-02  9,75E-04 7 1,03E-02 9,71E-04 8 9,72E-03  2,07E-03 5 9,72E-03  8,69E-04 6 9,72E-03  1,21E-03 4
Mean Rank 3,19 5,86 6,19 4,33 4,81 3,52 3,24 343
1 7 8 5 6 4 2 3

Final Rank




Cizelge 4.6. pFOA_v1'in 30 boyut i¢in diger algoritmalarla karsilagtirmali sonuglari

52

PFOA_v1 (Onerilen) SFOA (Onerilen) FOA SPS02011 FA TSA cs JAYA
Fonk. D Mean Std. Dev. R Mean Std. Dev. R Mean Std. Dev. R Mean Std. Dev. R Mean Std. Dev. R Mean Std. Dev. R Mean Std. Dev. R Mean Std. Dev. R
Sphere 30 3,41E-146  1,23E-145 3 2,03E-07 1,02E-07 7 3,30E-06  1,56E-06 8 1,29E-303  0,00E+00 1 4,99E-262  0,00E+00 2 1,65E-56  2,72E-56 6 3,79E-94 1,12E-93 5 9,97E-146 2,13E-145 4
Elliptic 30 9,73E-142  4,64E-141 2 1,31E-02  4,34E-03 6 8,36E-02  2,63E-02 7 3,96E+04  1,28E+04 8 8,13E-257  0,00E+00 1 2,99E-54  3,64E-54 5 8,64E-92  6,38E-92 4 5,83E-141 1,49E-140 3
SumSquares 30  8,95E-142  2,40E-144 3 3,09E-06  7,96E-07 7 4,80E-05 1,20E-05 8 4,30E-41  2,04E-41 6 6,92E-263  0,00E+00 1 1,81E-57 2,00E-57 5 3,09E-96 1,89E-96 4 2,56E-144 351E-144 2
SumPower 30 2,08E-227  0,00E+00 1 2,99E-09 651E-10 5 4,43E-09 943E-10 6 1,02E-08  2,16E-09 7 1,12E-16  1,02E-16 4 4,70E-42 1,20E-41 3 1,00E+10  2,08E+09 8 169E-223 0,00E+00 2
Schwefel222 30  5,46E-79 2,47E-78 3 2,48E-03 4,77E-04 6 1,02E-02 192E-03 7 3,29E+00  6,95E-01 8 938E-132 169E-132 1 1,14E-42 651E-43 5 3,02E-52  8,49E-53 4 1,08E-81  1,15E-81 2
Schwefel221 30  6,86E-05 2,12E-04 1 8,92E-05 155E-05 2 2,44E-03 4,18E-04 4 7,25E+00 1,31E+00 6 1,25E+01  2,18E+00 8 6,28E-01 251E-01 5 8,78E+00  1,61E+00 7 1,81E-04  6,62E-05 3
Step 30 0,00E+00  0,00E+00 1 0,00E+00 0,00E+00 1  0,00E+00 0,00E+00 1 4,84E+00  9,77E-01 8 2,94E-01  9,88E-02 7  0,00E+00 0,00E+00 1  0,00E+00  0,00E+00 1 1,37E-01  8,06E-02 6
Quartic 30 4,61E-184 0,00E+00 3 2,07E-14  3,09E-15 7 5,35E-12  7,89E-13 8 0,00E+00  0,00E+00 1 0,00E+00  0,00E+00 1 4,60E-55  8,18E-55 6 1,91E-107 1,29E-107 5 4,15E-183  0,00E+00 4
QuarticWN 30 1,15E-01 7,50E-01 8 2,35E-04  3,36E-05 1 5,78E-03  8,09E-04 4 1,53E-03  2,31E-04 2 2,09E-03  3,77E-04 3 8,42E-03  2,75E-03 5 1,17E-02 1,78E-03 7 9,21E-03  2,28E-03 6
Rosenbrock 30 9,34E-09 4,47E-08 2 2,87E+01 3,81E+00 8 2,75E+01  3,61E+00 7 1,84E+01  2,95E+00 5 1,76E+01  3,47E+00 4 2,15E+01 6,88E+00 6 6,25E-01  2,07E-01 3 1,17E-09  8,47E-10 1
Rastrigin 30 4,76E+00 4,30E+00 3 4,08E-05 5,14E-06 1 4,16E+01 6,21E+00 7 3,35E+01  4,29E+00 6 7,54E+01  9,61E+00 8 2,68E+01 1,09E+01 5 4,19E+00  6,48E-01 2 2,03E+01  3,61E+00 4
N-C. Rastrigin 30  6,56E+00  8,64E+00 3 4,08E-05 4,91E-06 1  149E+01 332E+00 4 459E+01 5,73E+00 6 1,04E+02  1,26E+01 8 6,03E+01 185E+01 7 5,06E+00  6,47E-01 2 2,94E+01 546E+00 5
Griewank 30  8,49E-17 1,61E-16 2 1,16E-08 1,34E-09 3 1,38E-07 158E-08 4 9,75E-03  1,56E-03 8 4,83E-03  9,02E-04 7 145E-04 2,87E-04 5 2,13E-03  6,74E-04 6 4,79E-17  1,61E-17 1
Scwefel2.26 30  1,25E+04  3,21E+00 7 1,26E+04 140E+03 8  122E+04 135E+03 6 4,89E+03 541E+02 4 4,16E+03  4,58E+02 3 130E+03 348E+02 2  313E+02 4,27E+01 1 1,05E+04  1,72E+03 5
Ackley 30 231E-14 1,16E-14 2 3,31E-04 355E-05 4 1,35E-03 144E-04 5 2,31E+00  2,53E-01 8 2,48E-14  2,78E-15 3 6,41E-15 1,64E-15 1 741E-01  1,07E-01 7 2,22E-01  7,60E-02 6
Penalizedl 30  4,45E-01 1,88E-01 4  156E+00 161E-01 7  167E+00 1,72E-01 8 9,54E-01  2,06E-01 6 4,74E-01  9,65E-02 5 1,57E-32  3,80E-33 1 2,03E-03  1,50E-03 2 2,71E-01  3,99E-02 3
Penalized2 30  2,82E+00 4,99E-01 6 297E+00 2,99E-01 8  2,90E+00 2,90E-01 7 1,79E+00  9,23E-01 5 1,29E-03  3,73E-04 2 2,15E-04  3,73E-04 1 1,03E-01  5,51E-02 4 2,98E-03  8,95E-04 3
Alpine 30 5,53E-31 1,65E-30 1 2,03E-02  3,76E-03 6 1,62E-02  7,50E-03 5 7,53E-01  1,11E-01 8 8,67E-15  9,23E-16 3 2,09E-05 3,50E-05 4 2,57E-01  3,91E-02 7 1,20E-17 1,16E-17 2
Levy 30 7,23E-01 6,77E-01 5 2,97E+01  2,82E+00 8 2,12E+01  2,02E+00 7 9,30E-01  1,49E-01 6 5,45E-01  2,06E-01 4 1,35E-31  3,02E-32 1 2,15E-03 1,45E-03 2 4,31E-02 1,35E-02 3
Weierstrass 30 1,20E+02 4,90E-01 8 470E+01 4,35E+00 6  4,43E+01 4,09E+00 5 9,80E+00 9,10E-01 4 522E-01  9,33E-02 3 0,00E+00 0,00E+00 1 4,83E-01  7,01E-02 2 515E+01 6,60E+00 7
Schaffer 30 1,15E-16 4,82E-17 1 2,03E-07 1,83E-08 2 3,30E-06 2,97E-07 3 4,99E-02  5,28E-03 6 1,36E-01  1,28E-02 7 3,67E-02 7,86E-03 5 1,56E-01  1,48E-02 8 9,72E-03  1,21E-03 4
Mean Rank 3,29 4,95 5,76 5,67 4,05 3,81 4,33 3,62
Final Rank 1 6 8 7 4 3 5 2




Cizelge 4.7. pFOA_v1'in 50 boyut i¢in diger algoritmalarla karsilastirmali sonuglari

53

PFOA_v1 (Onerilen) SFOA (Onerilen) FOA SPS02011 FA TSA cs JAYA
Fonk. D Mean Std. Dev. R Mean Std. Dev. R Mean Std. Dev. R Mean Std. Dev. R Mean Std. Dev. R Mean Std. Dev. R Mean Std. Dev. R Mean Std. Dev. R
Sphere 50 6,63E-116  3,07E-115 4 1,29E-07  6,51E-08 7 3,33E-06  1,57E-06 8 7,92E-295 0,00E+00 2 0,00E+00  0,00E+00 1 9,06E-25  8,22E-25 6 1,55E-90  2,25E-90 5 4,79E-116 1,36E-115 3
Elliptic 50 1,82E-111 7,21E-111 1 8,15E-03  2,70E-03 6 7,81E-02  2,46E-02 7 8,55E+04  2,75E+04 8 1,41E-28  2,90E-28 4 9,40E-23  9,03E-23 5 5,60E-87  5,90E-87 3 3,62E-110 6,13E-110 2
SumSquares 50  2,18E-115  6,28E-115 2 3,24E-06  8,35E-07 7 7,87E-05 1,96E-05 8 2,69E-21  1,16E-21 6 0,00E+00 0,00E+00 1 2,34E-25  2,35E-25 5 1,07E-90  1,00E-90 4 4,15E-114 3,92E-114 3
SumPower 50 148E-161 7,25E-161 1 1,08E-09 2,34E-10 3 1,58E-09 337E-10 4 7,81E-09 162E-09 5 1,84E+03 2,63E+03 7 456E-03 107E-02 6  100E+10 2,08E+09 8  4,38E-152 6,15E-152 2
Schwefel2.22 50  4,15E-51 2,90E-50 2 2,55E-03 491E-04 6 1,31E-02 2,48E-03 7 1,02E+01 198E+00 8  4,68E-219 0,00E+00 1 1,13E-22 595E-23 4 594E-16 8,01E-16 5 3,43E-50  6,30E-50 3
Schwefel221 50  1,43E-02 1,86E-03 3 547E-05 9,52E-06 1 4,46E-03  7,66E-04 2 1,66E+01 2,80E+00 5 4,41E+01 7,35E+00 8  2,33E+01 8,76E+00 7  2,15E+01 3,69E+00 6 525E-01  1,21E-01 4
Step 50 0,00E+00  0,00E+00 1 0,00E+00 0,00E+00 1  0,00E+00 0,00E+00 1 2,85E+01 4,82E+00 8 2,16E+00  4,35E-01 7 000E+00 0,00E+00 1  0,00E+00 0,00E+00 1 1,41E+00  3,81E-01 6
Quartic 50 3,28E-128  2,12E-127 4 8,28E-15  1,23E-15 7 523E-12  7,71E-13 4,90E+324  0,00E+00 2 0,00E+00  0,00E+00 1 6,83E-18  4,92E-18 6 4,37E-89  2,58E-89 5 4,69E-130  6,35E-130 3
QuarticWN 50 1,96E-01 1,13E+00 8 2,30E-04  3,25E-05 1 7,82E-03  1,09E-03 3 3,37E-03  4,78E-04 2 9,92E-03  1,54E-03 4 4,26E-02  1,38E-02 6 4,63E-02  6,68E-03 7 3,05E-02 6,54E-03 5
Rosenbrock 50 5,79E-01 9,82E-01 2 4,86E+01 6,43E+00 8 4,80E+01 6,31E+00 6 3,52E+01  4,64E+00 5 3,31E+01  5,69E+00 4 4,81E+01 1,57E+01 7 2,88E+00 6,24E-01 3 1,01E-01  5,21E-02 1
Rastrigin 50 8,23E+00 4,02E+00 2 2,59E-05 3,26E-06 1 1,04E+02 1,42E+01 7 6,19E+01  7,81E+00 6 1,68E+02 2,10E+01 8 4,38E+01 1,35E+01 5 1,65E+01 2,22E+00 3 3,48E+01  6,11E+00 4
N-C. Rastrigin 50  1,31E+01  1,01E+01 3 2,59E-05 3,11E-06 1  7,10E+01 107E+01 5 1,03E+02 130E+01 7 2,04E+02 244E+01 8  9,65E+01 2,94E+01 6  1,19E+01 148E+00 2 529E+01 9,99E+00 4
Griewank 50  851E-16 7,04E-16 2 503E-09 581E-10 4 9,30E-08 1,07E-08 5 6,91E-03 1,29E-03 8 3,14E-03 7,26E-04 6  0,00E+00 0,00E+00 1 3,38E-03 9,31E-04 7 1,08E-15  3,41E-16 3
Scwefel2.26 50  1,98E+04  3,24E+03 6 2,00E+04 233E+03 8  2,04E+04 225E+03 7 9,00E+03 9,89E+02 5 7,67E+03 837E+02 4  3,77E+03 9,88E+02 2  1,20E+03 142E+02 1 4,74E+03  9,15E+02 3
Ackley 50  1,90E-13 1,86E-13 1 2,04E-04 2,19E-05 3 1,05E-03 1,12E-04 4 3,37E+00 3,63E-01 8 6,91E-02  3,68E-02 5 193E-13 545E-14 2 227E+00 251E-01 7 7,10E-01  1,38E-01 6
Penalizedl 50 6,26E-01 1,05E-01 3 1,38E+00 1,43E-01 5 1,47E+00 1,52E-01 6 5,45E+00  7,83E-01 8 1,84E+00 2,52E-01 7 1,54E-01  2,52E-01 2 3,78E-02  9,88E-03 1 6,35E-01 9,26E-02 4
Penalized2 50  4,45E+00  1,18E+00 5 495E+00 4,98E-01 7  4,85E+00 4,85E-01 6 6,79E+01  7,58E+00 8 2,25E-01  7,28E-02 3 7,84E-08 546E-08 1 3,45E-01 1,06E-01 4 9,20E-03  2,16E-03 2
Alpine 50 1,23E-52 5,41E-52 1 2,58E-04  2,52E-05 4 1,19E-02  7,37E-03 6 6,01E+00  6,55E-01 8 4,27E-05  2,93E-05 3 1,31E-03  2,16E-03 5 1,47E-01  4,36E-02 7 2,83E-17 1,97E-17 2
Levy 50 9,50E-01 6,87E-01 4 4,95E+01 4,70E+00 8 3,77E+01 3,57E+00 7 1,96E+00  2,45E-01 5 2,34E+00 4,22E-01 6 2,90E-26  1,25E-26 1 1,17E-02  6,60E-03 2 1,50E-01 3,72E-02 3
Weierstrass 50  2,00E+02 1,83E-01 8 813E+01 7,52E+00 6  8,02E+01 7,38E+00 5 2,44E+01 2,24E+00 4 4,18E+00  4,63E-01 3 557E-16 6,29E-16 1  2,75E+00 2,89E-01 2 8,90E+01 1,14E+01 7
Schaffer 50  3,13E-16 1,56E-16 1 1,30E-07 1,17E-08 2 1,94E-04 123E-04 3 1,07E-01  9,94E-03 6 3,90E-01  3,50E-02 8 8,02E-02 1,72E-02 5 3,27E-01 2,98E-02 7 1,08E-02  1,51E-03 4
Mean Rank 3,05 4,57 5,48 5,90 4,71 4,00 4,29 3,52
Final Rank 1 5 7 8 6 3 4 2




Cizelge 4.8. pFOA_v2'nin 10 boyut i¢in diger algoritmalarla karsilagtirmali sonuglart

54

pFOA_V2 (Onerilen) SFOA (Onerilen) FOA SPS02011 FA TSA [ JAYA
Fonk. D Mean Std. Dev. R Mean Std. Dev. R Mean Std. Dev. R Mean Std. Dev. R Mean Std. Dev. R Mean Std. Dev. R Mean Std. Dev. R Mean Std. Dev. R
Sphere 10 2,32E-158  1,62E-157 2 5,05E-07  2,54E-07 7 3,21E-06  1,52E-06 8 2,50E-280 0,00E+00 1 7,01E-88  2,70E-88 6 2,89E-109  8,34E-109 4 1,09E-90  2,49E-90 5 1,99E-151 7,85E-151 3
Elliptic 10 2,09E-155 1,05E-154 1 4,19E-02  1,39E-02 6 1,18E-01 3,72E-02 7 9,98E+03  3,66E+03 8 1,89E-83 5,81E-84 5 1,24E-106  3,23E-106 3 581E-88  4,72E-88 4 5,10E-148 6,63E-148 2
SumSquares 10  6,89E-156  2,69E-155 2 2,75E-06  7,09E-07 7 1,74E-05 4,35E-06 8 3,21E-183  0,00E+00 1 3,43E-89  8,16E-90 6 1,15E-110 2,59E-110 4 559E-92  5,85E-92 5 6,44E-152 5,21E-152 3
SumPower 10  2,09E-271  0,00E+00 1 2,68E-08 585E-09 7 4,06E-08 8,66E-09 8 522E-09  1,17E-09 6 6,31E-23 9,19E-23 5  4,07E-169 0,00E+00 3  8,20E-140 1,25E-139 4  8,63E-267 O0,00E+00 2
Schwefel222 10  7,59E-78 8,91E-78 2 2,28E-03 4,38E-04 7 587E-03 1,11E-03 8 1,93E-71  2,55E-71 3 6,61E-45 120E-45 5 3,40E-69  2,35E-69 4 7,53E-42  2,15E-42 6 3,50E-79  2,69E-79 1
Schwefel221 10  2,01E-47 3,48E-47 2 2,44E-04 425E-05 7 1,12E-03 192E-04 8  127E-116 145E-116 1 151E-44 2,49E-45 4 9,54E-20  8,23E-20 6 3,17E-26  1,60E-26 5 6,28E-45  3,77E-45 3
Step 10 0,00E+00  0,00E+00 1 000E+00 0,00E+00 1  0,00E+00 O0,00E+00 1 0,00E+00  0,00E+00 1 157E-01 6,82E-02 8  0,00E+00 0,00E+00 1 0,00E+00 0,00E+00 1 0,00E+00  0,00E+00 1
Quartic 10 2,38E-265  0,00E+00 2 1,40E-13  2,08E-14 7 593E-12  8,75E-13 0,00E+00  0,00E+00 1 1,63E-182 0,00E+00 4 1,66E-161 2,41E-161 6 8,92E-170  0,00E+00 5 4,46E-249  0,00E+00 3
QuarticWN 10 8,08E-04 4,53E-04 4 2,52E-04  3,67E-05 2 2,77E-03  3,93E-04 8 2,55E-04  3,94E-05 3 1,31E-04  2,13E-05 1 1,03E-03  3,49E-04 6 1,01E-03 1,55E-04 5 1,08E-03  2,18E-04 7
Rosenbrock 10  5,69+00 2,92E-01 6 8,90E+00 1,18E+00 8 6,99E+00 9,19E-01 7 2,56E-01 1,27E-01 3 1,05E+00  2,55E-01 4 1,83E+00  5,96E-01 5 2,55E-19  2,39E-19 1 1,10E-03 1,05E-03 2
Rastrigin 10 6,15E-01 6,45E-01 3 1,03E-04  1,30E-05 2 5,58E+00 1,04E+00 6 8,92E+00  1,40E+00 7 1,20E+01  1,64E+00 8 1,81E+00  7,33E-01 4 0,00E+00  0,00E+00 1 3,81E+00  7,77E-01 5
N-C. Rastrigin 10 3,49E-01 2,61E-01 2 655E+00 1,89E+00 6  1,38E+00 2,09E-01 3 7,10E+00  8,59E-01 7 1,20E+01 156E+00 8 597E+00 1,71E+00 5 2,94E-01  7,28E-02 1 577E+00  9,95E-01 4
Griewank 10  0,00E+00  0,00E+00 1 5,99E-08 6,92E-09 3 2,85E-07 3,28E-08 4 4,16E-02  5,46E-03 6 6,39E-02 8,14E-03 8 4,60E-02  1,81E-02 7 2,82E-03  5,94E-04 5  0,00E+00 0,00E+00 1
Scwefel2.26 10  3,96E+03  1,03E+03 5 419E+03 4,66E+02 8  4,00E+03 4,41E+02 6 1,04E+03 1,17E+02 4 9,06E+02 1,02E+02 3 1,16E+01  9,88E+00 2 1,62E-11  1,28E-11 1 4,15E+03  6,33E+02 7
Ackley 10 1,67E-15 6,20E-16 1 9,10E-04 9,76E-05 6 2,35E-03 2,50E-04 7 2,26E-02  1,71E-02 8 8,43E-15 9,72E-16 5 3,55E-15  8,87E-16 3 3,34E-15  3,65E-16 2 3,76E-15  5,68E-16 4
Penalizedl 10  9,15E-03 2,39E-03 4  248E+00 257E-01 7  2,65E+00 2,74E-01 8 6,10E-03  4,47E-03 3 1,83E-02 7,70E-03 5 4,71E-32  1,14E-32 1 4,71E-32  4,83E-33 1 2,07E-02  3,11E-03 6
Penalized2 10  9,67E-01 2,29E-01 7 9,89E-01 9,94E-02 8 9,54E-01 9,57E-02 6 6,46E-04  2,65E-04 5 1,35E-32  1,33E-33 1 1,35E-32  3,18E-33 1 1,35E-32  1,34E-33 1 2,15E-04  2,15E-04 4
Alpine 10  1,26E-03 5,10E-04 4 1,33E-02 150E-03 7 3,00E-03 1,69E-03 5 5,49E-03  1,67E-03 6 513E-16  8,57E-17 1 7,93E-13  1,33E-12 2 2,36E-02  3,59E-03 8 5,29E-05  4,51E-05 3
Levy 10 1,00E+00  2,68E-01 6 1,00E+01 953E-01 8 5098E+00 582E-01 7 3,80E-02  1,99E-02 5 2,15E-03  1,44E-03 3 1,35E-31  3,02E-32 1 1,35E-31  1,27E-32 1 2,15E-03  2,04E-03 3
Weierstrass 10 0,00E+00  0,00E+00 1 139E+01 1,29E+00 8  1,02E+01 9,38E-01 3,48E-01  5,22E-02 5 4,88E-16 1,36E-16 4  0,00E+00  0,00E+00 1  0,00E+00 0,00E+00 1 1,04E+01 1,61E+00 7
Schaffer 10 0,00E+00  0,00E+00 1 5,05E-07 4,56E-08 2 3,21E-06 2,89E-07 3 1,03E-02  9,75E-04 7 1,03E-02 9,71E-04 8 9,72E-03  2,07E-03 5 9,72E-03  8,69E-04 6 9,72E-03  1,21E-03 4
Mean Rank 2,76 5,90 6,29 4,33 4,86 3,52 3,29 3,57
1 7 8 5 6 3 2 4

Final Rank




Cizelge 4.9. pFOA_v2'nin 30 boyut i¢in diger algoritmalarla kargilastirmali sonuglari
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pFOA_v2 (Onerilen) SFOA (Onerilen) FOA SPS02011 FA TSA cs JAYA
Fonk. D Mean Std. Dev. R Mean Std. Dev. R Mean Std. Dev. R Mean Std. Dev. R Mean Std. Dev. R Mean Std. Dev. R Mean Std. Dev. R Mean Std. Dev. R
Sphere 30 4,53E-197 0,00E+00 3 2,03E-07  1,02E-07 7 3,30E-06  1,56E-06 8 1,29E-303  0,00E+00 1 4,99E-262  0,00E+00 2 1,65E-56  2,72E-56 6 3,79E-94 1,12E-93 5 9,97E-146 2,13E-145 4
Elliptic 30 2,97E-198  0,00E+00 2 1,31E-02  4,34E-03 6 8,36E-02  2,63E-02 7 3,96E+04  1,28E+04 8 8,13E-257  0,00E+00 1 2,99E-54  3,64E-54 5 8,64E-92 6,38E-92 4 5,83E-141 1,49E-140 3
SumSquares 30  2,84E-179  0,00E+00 2 3,09E-06  7,96E-07 7 4,80E-05 1,20E-05 8 4,30E-41  2,04E-41 6 6,92E-263  0,00E+00 1 1,81E-57 2,00E-57 5 3,09E-96 1,89E-96 4 2,56E-144 3,51E-144 3
SumPower 30 3,02E-257 0,00E+00 1 2,99E-09 651E-10 5 4,43E-09 943E-10 6 1,02E-08  2,16E-09 7 1,12E-16  1,02E-16 4 4,70E-42 120E-41 3 1,00E+10  2,08E+09 8 169E-223 0,00E+00 2
Schwefel222 30  1,39E-97 9,91E-97 2 2,48E-03 4,77E-04 6 1,02E-02 192E-03 7 3,29E+00  6,95E-01 8 938E-132 1,69E-132 1 1,14E-42 651E-43 5 3,02E-52  8,49E-53 4 1,08E-81  1,15E-81 3
Schwefel221 30  1,38E-09 3,16E-09 1 8,92E-05 155E-05 2 2,44E-03 4,18E-04 4 7,25E+00 1,31E+00 6 1,25E+01 2,18E+00 8 6,28E-01 251E-01 5 8,78E+00 1,61E+00 7 1,81E-04  6,62E-05 3
Step 30 000E+00 0,00E+00 1  0,00E+00 0,00E+00 1  0,00E+00 0,00E+00 1 4,84E+00 9,77E-01 8 2,94E-01  9,88E-02 0,00E+00 0,00E+00 1  0,00E+00  0,00E+00 1 1,37E-01  8,06E-02 6
Quartic 30 5,80E-258  0,00E+00 3 2,07E-14  3,09E-15 7 5,35E-12  7,89E-13 0,00E+00  0,00E+00 1 0,00E+00  0,00E+00 1 4,60E-55  8,18E-55 6 1,91E-107 1,29E-107 5 4,15E-183  0,00E+00 4
QuarticWN 30 3,86E-03 1,45E-03 4 2,35E-04  3,36E-05 1 5,78E-03  8,09E-04 5 1,53E-03  2,31E-04 2 2,09E-03 3,77E-04 3 8,42E-03  2,75E-03 6 1,17E-02 1,78E-03 8 9,21E-03  2,28E-03 7
Rosenbrock 30 2,67E+01 2,95E-01 6 2,87E+01 3,81E+00 8 2,75E+01  3,61E+00 7 1,84E+01  2,95E+00 4 1,76E+01  3,47E+00 3 2,15E+01 6,88E+00 5 6,25E-01  2,07E-01 2 1,17E-09  8,47E-10 1
Rastrigin 30 2,46E+00 2,50E+00 2 4,08E-05 5,14E-06 1 4,16E+01 6,21E+00 7 3,35E+01  4,29E+00 6 7,54E+01  9,61E+00 8 2,68E+01 1,09E+01 5 4,19E+00  6,48E-01 3 2,03E+01  3,61E+00 4
N-C. Rastrigin 30  1,30E+01  537E+00 3 4,08E-05 4,91E-06 1  149E+01 332E+00 4 459E+01 5,73E+00 6 1,04E+02 126E+01 8  6,03E+01 1,85E+01 7 5,06E+00  6,47E-01 2 2,94E+01 546E+00 5
Griewank 30 000E+00  0,00E+00 1 1,16E-08 1,34E-09 3 1,38E-07 158E-08 4 9,75E-03  1,56E-03 8 4,83E-03  9,02E-04 7 145E-04 287E-04 5 2,13E-03  6,74E-04 6 4,79E-17  1,61E-17 2
Scwefel2.26 30  8,96E+03  2,34E+03 5  1,26E+04 1,40E+03 8  1,22E+04 1,35E+03 7 4,89E+03 541E+02 4 4,16E+03  4,58E+02 3  1,30E+03 3,48E+02 2  3,13E+02 4,27E+01 1 1,05E+04  1,72E+03 6
Ackley 30 3,62E-15 9,13-16 1 3,31E-04 355E-05 4 1,35E-03 1,44E-04 5 2,31E+00  2,53E-01 8 2,48E-14  2,78E-15 3 6,41E-15 164E-15 2 741E-01  1,07E-01 7 2,22E-01  7,60E-02 6
Penalizedl 30  7,56E-02 188E-02 3 156E+00 161E-01 7 167E+00 1,72E-01 8 9,54E-01  2,06E-01 6 4,74E-01  9,65E-02 5 1,57E-32  3,80E-33 1 2,03E-03  1,50E-03 2 2,71E-01  3,99E-02 4
Penalized2 30 2,81E+00 6,64E-01 6 297E+00 299E-01 8  2,90E+00 2,90E-01 7 1,79E+00  9,23E-01 5 1,29E-03  3,73E-04 2 2,15E-04 3,73E-04 1 1,03E-01  5,51E-02 4 2,98E-03  8,95E-04 3
Alpine 30  3,43E-04 1,98E-04 4 2,03E-02 3,76E-03 6 1,62E-02 750E-03 5 7,53E-01  1,11E-01 8 8,67E-15  9,23E-16 2 2,09E-05 3,50E-05 3 2,57E-01  3,91E-02 7 1,20E-17  1,16E-17 1
Levy 30 8,43E+00 1,92E+00 6 2,97E+01  2,82E+00 8 2,12E+01  2,02E+00 7 9,30E-01  1,49E-01 5 5,45E-01 2,06E-01 4 1,35E-31  3,02E-32 1 2,15E-03 1,45E-03 2 4,31E-02 1,35E-02 3
Weierstrass 30  0,00E+00  0,00E+00 1  4,70E+01 4,35E+00 7  4,43E+01 4,09E+00 6 9,80E+00  9,10E-01 5 522E-01  9,33E-02 4  0,00E+00 0,00E+00 1 4,83E-01  7,01E-02 3 5,15E+01 6,60E+00 8
Schaffer 30 0,00E+00 0,00E+00 1 2,03E-07 1,83E-08 2 3,30E-06 2,97E-07 3 4,99E-02  5,28E-03 6 1,36E-01  1,28E-02 7 3,67E-02 7,86E-03 5 1,56E-01  1,48E-02 8 9,72E-03  1,21E-03 4
Mean Rank 2,76 5,00 5,90 5,62 4,00 3,81 4,43 3,90
Final Rank 1 6 8 7 4 2 5 3




Cizelge 4.10. pFOA_v2'nin 50 boyut i¢in diger algoritmalarla kargilastirmali sonuglari
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PFOA_v2 (Onerilen) SFOA (Onerilen) FOA SPSO2011 FA TSA Cs JAYA
Fonk. D Mean Std. Dev. R Mean Std. Dev. R Mean Std. Dev. R Mean Std. Dev. R Mean Std. Dev. R Mean Std. Dev. R Mean Std. Dev. R Mean Std. Dev. R
Sphere 50 197E-164 O0,00E+00 3  1,29E-07 6,51E-08 7  3,33E-06 157E-06 8  7,92E-295 O0,00E+00 2  0,00E+00 O0,00E+00 1  9,06E-25 822E-25 6  155E-90 2,25E-90 5  4,79E-116 1,36E-115 4
Elliptic 50 3,50E-228 0,00E+00 1  815E-03 2,70E-03 6  7,81E-02 246E-02 7  855E+04 2,75E+04 8 141E-28 2,90E-28 4  9,40E-23 9,03E-23 5  560E-87 590E-87 3  3,62E-110 6,13E-110 2
SumSquares 50  1,56E-163  0,00E+00 2  3,24E-06 835E-07 7  7,87E-05 1,96E-05 8 2,69E-21 1,16E-21 6  0,00E+00 O0,00E+00 1  2,34E-25 235E-25 5 107E-90 1,00E-90 4  4,15E-114 3,92E-114 3
SumPower 50 6,88E-236  0,00E+00 1  1,08E-09 2,34E-10 3  158E-09 3,37E-10 4 781E-09 1,62E-09 5  184E+03 2,63E+03 7  456E-03 107E-02 6  1,00E+10 2,08E+09 8  4,38E-152 6,15E-152 2
Schwefel2.22 50  7,93E-137  5,66E-136 2 2,55E-03  4,91E-04 6 1,31E-02  2,48E-03 7 1,02E+01  1,98E+00 8 4,68E-219 0,00E+00 1 1,13E-22  5,95E-23 4 594E-16  8,01E-16 5 3,43E-50  6,30E-50 3
Schwefel2.21 50 2,56E-07 3,94E-07 1 5,47E-05 9,52E-06 2 4,46E-03  7,66E-04 3 1,66E+01  2,80E+00 4,41E+01  7,35E+00 8 2,33E+01 8,76E+00 7 2,15e+01 3,69E+00 6 5,25E-01 1,21E-01 4
Step 50 0,00E+00 0,00E+00 1 0,00E+00 0,00E+00 1 0,00E+00 0,00E+00 1 2,85E+01  4,82E+00 2,16E+00  4,35E-01 7 0,00E+00 0,00E+00 1 0,00E+00 0,00E+00 1 1,41E+00  3,81E-01 6
Quartic 50 7,75E-180 0,00E+00 3 8,28E-15 1,23E-15 7 5,23E-12  7,71E-13 8 4,90E-324  0,00E+00 2 0,00E+00  0,00E+00 1 6,83E-18  4,92E-18 6 4,37E-89  2,58E-89 5 4,69E-130 6,35E-130 4
QuarticWN 50  5,05E-03 3,22E-03 3 230E-04 325E-05 1  7,82E-03 109E-03 4 3,37E-03  4,78E-04 2 9,92E-03 154E-03 5  4,26E-02 1,38E-02 7  463E-02 6,68E-03 8 3,05E-02  6,54E-03 6
Rosenbrock 50  4,69E+01  141E+01 5 4,86E+01 6,43E+00 8  4,80E+01 6,31E+00 6  3,52E+01 4,64E+00 4  3,31E+01 569E+00 3  4,81E+01 157E+01 7  2,88E+00 6,24E-01 2 1,01E-01  5,21E-02 1
Rastrigin 50 4,34E+00  3,61E+00 2  2,59E-05 3,26E-06 1  1,04E+02 142E+01 7  6,19E+01 7,81E+00 6  168E+02 2,10E+01 8  4,38E+01 1,35E+01 5  1,65E+01 2,22E+00 3  3,48E+01 6,11E+00 4
N-C. Rastrigin 50  2,40E+01  9,76E+00 3  2,59E-05 3,11E-06 1  7,10E+01 1,07E+01 5  1,03E+02 1,30E+01 7  2,04E+02 244E+01 8 9,65E+01 2,94E+01 6  1,19E+01 1,48E+00 2  529E+01 9,99E+00 4
Griewank 50 0,00E+00 0,00E+00 1 5,03E-09 5,81E-10 4 9,30E-08  1,07E-08 5 6,91E-03  1,29E-03 8 3,14E-03  7,26E-04 6 0,00E+00 0,00E+00 1 3,38E-03  9,31E-04 7 1,08E-15  3,41E-16 3
Scwefel2.26 50 1,55E+04 4,00E+03 6 2,09E+04  2,33E+03 8 2,04E+04 2,25E+03 7 9,00E+03  9,89E+02 5 7,67E+03  8,37E+02 4 3,77E+03  9,88E+02 2 1,20E+03  1,42E+02 1 4,74E+03  9,15E+02 3
Ackley 50 4,67E-15 1,24E-15 1 2,04E-04  2,19E-05 3 1,05E-03 1,12E-04 4 3,37E+00  3,63E-01 8 6,91E-02  3,68E-02 5 1,93E-13  5,45E-14 2 2,27TE+00 2,51E-01 7 7,10E-01 1,38E-01 6
Penalizedl 50  1,52E-01 2,29E-02 2 138E+00 143E-01 5 147E+00 152E-01 6 545E+00 7,83E-01 8  1,84E+00 2,52E-01 7  154E-01 252E-00 3  3,78E-02 9,88E-03 1 6,35E-01  9,26E-02 4
Penalized2 50  4,73E+00  1,88E-01 5 495E+00 4,98E-01 7  4,85E+00 4,85E-01 6  6,79E+01 7,58E+00 8 2,25E-01 7,28E-02 3  7,84E-08 546E-08 1  345E-01 106E-01 4 9,20E-03  2,16E-03 2
Alpine 50 2,25E-05 7,15E-05 2 2,58E-04  2,52E-05 4 1,19e-02  7,37E-03 6 6,01E+00  6,55E-01 8 4,27E-05  2,93E-05 3 1,31E-03  2,16E-03 5 1,47E-01  4,36E-02 7 2,83E-17 1,97E-17 1
Levy 50 240E+01 539E+00 6  4,95E+01 4,70E+00 8  3,77E+01 357E+00 7  1,96E+00 2,45E-01 4  234E+00 4,22E-01 5 290E-26 1,25E-26 1  1,17E-02 6,60E-03 2 150E-01  3,72E-02 3
Weierstrass 50  0,00E+00  0,00E+00 1  8,13E+01 7,52E+00 6  8,02E+01 7,38E+00 5  2,44E+01 224E+00 4  4,18E+00 4,63E-01 3  557E-16 6,29E-16 2  2,75E+00 2,89E-01 2  8,90E+01 1,14E+01 7
Schaffer 50 1,20E-17 5,60E-18 1 1,30E-07 1,17E-08 2 1,94E-04  1,23E-04 3 1,07E-01  9,94E-03 6 3,90E-01  3,50E-02 8 8,02E-02  1,72E-02 5 3,27E-01  2,98E-02 7 1,08E-02 1,51E-03 4
Mean Rank 2,48 4,62 5,57 5,81 4,67 4,14 4,29 3,62
Final Rank 1 5 7 8 6 3 4 2
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Sekil 4.8.a. pFOA_v1 ve temel FOA’nin 30 boyut i¢in yakinsama grafikleri
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Sekil 4.8.b. pFOA vl ve temel FOA’nin 30 boyut i¢in yakinsama grafikleri
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Ayrica, karsilastirilan algoritmalarin 10, 30 ve 50 boyutlarindaki uygulama
zamanlar1 Sekil 4.10'de verilmistir. Sekil 4.10'da raporlanan zamanlar 21 kiyaslama
fonksiyonunun ortalama ¢alisma zamanlaridir. Uygulamalar Intel Coffee Lake Core i7-
8700K, 6GB GDDRS5 Nvidia GTX1060 OC 192 Bit, 17.3 "FHD 1920x1080 G-SYNC
IPS Mat LED Ekran, 16GB (2x8GB) DDR4 2666MHz, 512GB SAMSUNG PM981 M.2
SSD PCle 3.0 x 4 6zelliklerindeki diziistii bilgisayarda gerceklestirilmistir.

Algoritmalarin Calisma Siireleri

10 30 50
Boyutlar

c+@-- pFOA SFOA FOA SPSO =@ <TSA ==@==CS =0= JAYA

Sekil 4.10. Algoritmalarin Caligma Siireleri

Her algoritma i¢in; baslangi¢ zamani ve yineleme ayr1 ayr1 olacak sekilde 51 kez
hesaplanmistir. Hesaplanan zamanlarin ortalamalari elde edilmistir. Bildirilen ¢oziimler,
baslatma zamaninin ve yineleme zamaninin ortalamasinin toplamudir.

FA'nin ¢alisma siiresi, karsilastirilan tiim algoritmalardan daha yiiksektir ve bu
nedenle, 6l¢eklendirme sorunlarini 6nlemek i¢in zaman grafigine dahil degildir. Bununla
birlikte, FA calisma stireleri 10 boyutlu 26469 saniye, 30 boyutlu 61200 saniye ve 50
boyutlu 21 problemlerde 79081 saniyedir.
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Son olarak pFOA_v1 ve pFOA v2, Cizelge 4.11°de verilen literatiirdeki Chen ve
Pi, 2019, Liu ve ark., 2019 ve Wang ve ark., 2019 ¢alismalarindaki 16 taninmis sayisal
kiyaslama fonksiyonlarmin sonuglari ile karsilagtirilmistir.

Cizelge 4.11°de verilen 16 taninmis sayisal kiyaslama fonksiyonlar1 bahsedilen
literatlirdeki li¢ ¢alismada da ortak kullanilan fonksiyonlardir. Bu sebeple pFOA
versiyonlart da bu fonksiyonlar {izerinde test edilmistir.

Bahsedilen literatiirdeki ii¢ calismada da fonksiyon testlerinde, boyut 30,
fonksiyon degerlendirme sayis1 ise 50000 olarak alinmis ve 30 kez bagimsiz ¢alisma
gerceklestirilmistir. pFOA versiyonlari da bu parametreler dikkate alinarak test edilmistir.
Popiilasyon boyutu ise 10 olarak belirlenmistir.

Literatiirdeki ii¢ calismada da FOA nin gelistirilmis bir versiyonu sunulmus, FOA
ve varyantlari ile karsilastirilmistir.

Chen ve Pi, 2019°da gelistirilen SEDMFOA algoritmasi, IFFO, LGMS-FOA,
FOA ve DSLCFOA ile karsilagtirilmastir.

Liu ve ark., 2019°da gelistirilen IPGS-FFO algoritmasi, IFFO, LGMS-FOA, FOA
ve SIGN-FOA ile karsilastirilmistir.

Wang ve ark., 2019°da gelistirilen JS-FOA algoritmasi, IFFO, IFOA ve HFOA ile
karsilastirilmistir.

IFFO, LGMS-FOA ve FOA algoritmalar1 bu ii¢ calismada karsilastirmalar i¢in
ayr1 ayrt kullanilmistir. IFFO, LGMS-FOA ve FOA algoritmalariin sonuglari en iyi
Chen ve Pi, 2019°da elde edilmistir. Bu nedenle karsilastirmalarda, IFFO, LGMS-FOA
ve FOA algoritmalarinin sadece Chen ve Pi, 2019°daki sonuglar1 dikkate alinmistir.

Cizelge 4.12°de pFOA versiyonlar1 ve bahsedilen li¢ caligmadaki FOA
varyantlariin karsilastirmalar1 verilmistir.

Cizelge 4.12°deki sonuglara gore, pFOA v2’nin sira ortalamasi degeri 1°dir ve
karsilastirmadaki diger FOA varyantlarina gore daha 1iyi sonuclar elde ettigi
gorilmektedir. pPFOA_ v1’in ise sira ortalamasi degerine bakilarak karsilastirmadaki diger

FOA varyantlarina gore karsilastirilabilir ve rekabet¢i sonuglar elde ettigi goriilmektedir.
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Cizelge 4.11. Kiyaslama Fonksiyonlar1

Fonksiyo
NumAdi SR Cn
1 Sphere  [-100,100] US f(X)= 2 i X?
2 DixonPrice [1010] UN f,(X)= b, i(2x? —Xf_1)2 + (X1 — 1)
3 Exponential [-1,1] UN ]2(}): —exp(—0.5 E?:‘l xrz)
4 Rosenbrock [-30,30]  UN ﬂ(f): Z{‘;‘[mo (Xis1 —xf)2 + (x; — 1)?]
_— . 2
5 Schwefell.2 [-100,100] UN fi(X)= Y"1, (Zj’.:lxj)
6 Schwefel222[-1010]  UN fi(X)= Y i x| + [T, [xi]
7 SumPower [-1,1] Ms f;(X) = > |x; |1
8 SumSquares [-10,10] us fé(f)z Z?:‘l lez
9 Ackley [-32,32]  MN fo(X)= —20exp (—0.2,!%2?:1 xt) —exp (3 YL, cos (21x)) +20 + e
10 Alpine  [-10,0]  MS f,,(X)= Yo% sin (x;) + 0.1x;]
B FOX) =i (1, %) +fi (o, X3) + -+ filXa, %1)
11 Schaffer F6 [-100,100] UN f,,(X)= . 2
chaffer F6 [100100) UN /ulD =" ) =05+(sin? (221 32) - 03)/(1+ 0001 (¢ + 1)
12 Rastrigin  [-5.12,5.12] MS f,,(X)= Z?;] (x? — 10cos (27x;) + 10)
13 Griewank  [-600,600] MN fw(f) = ﬁ > i X = ITi, cos (f—'fi) + 1
2.2
I ted — n-1 Xl-+Xx +D.5X,‘XI'+| 7
14 Cr:)‘;eill;eeWave [-5,5] MN f,,(X) = -ZH (exp (_HT) €S (4 [X; ﬁ-){fH +0.5x;xl+1))
2
— (100242 —0.
15 Pathological [-100,100] MN fis(X)= 3" (0.5 + sin? L "mz’ a2 “52 )
140.001 (x2 —2x;%;_ 1 +x7, )
16 Salomon  [-100,100] MN f,(X)= 1 — cos (27r (\/ >l Xf") +0.1,/>°0L, X?)




Cizelge 4.12. pFOA_v1 ve pFOA v2’nin FOA varyantlar1 ile 30 boyut i¢in Karsilastirmali sonuglari
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Onerilen Algoritma Chen ve Pi, 2019 Liuve ark., 2019 Wang ve ark., 2019
Fonk. pFOA vl R pFOA 2 R IFFO R LGMS-FOA R FOA R DSLCFOA R SEDMFOA R SIGN-FFO R IPGS-FFO R J5-FOA R IFOA R HFOA R
1 Sphere Mean 198E-22 4 £.39E-106 1 3.67E-11 5 5,7TE-40 3 427E-04 9 225E-05 7 8,61E-97 2 1,69E-01 12 7,65E-11 ] 4.26E-04 318E-02 11 3,38E-03 10
Std Dev. 107E-21 2,00E-105 8.97E-12 7.24E-41 2.64E-05 1.66E-06 2,72E-96 9.13E-02 3,78E-11 2.34E-04 237E-04 3.67E-04
2 Dixon Price Mean 8.67E-01 4 6,67E-01 4 7.81E-01 i 1,23E+00 11 1O3E+H0 10 7.52E-01 7 2,01E-01 9 6,16E+00 12 6,67E-01 4 214E-01 3 107E-02 1 3.18E-02 2
Std Dev 1,12E-03 3,36E-01 7,03E-01 6,87E-01 2A43E-01 9 80E-03 6,36E-03 3,33E+00 457E-03 7,11E-03 212E-04 243E-04
3 Exponential Mean -9.85E-03 9 -LOOE+00 1 -LODE+00 1 -1,00E+00 1 -LODE+00 1 -8,9%E-01 11 -LOOE+00 1 -4 ATE-04 12 -L0DE+00 1 -1LO0E+00 1 -9 41E-01 10 -9 98E-01 g
Std Dev. L16E-02 3,74E-01 261E-12 T40E-17 3.90E-06 4.40E-03 0,00E+00 6,07E-05 0.00E+00 6,03E-17 391E-05 5.59E-06
4 Rosenbrock Mean 118E+01 1 2,72E+01 3 SA0E+01 12 2,78E-01 [ 271E+H1 2 2,78E+01 4 2.88E+01 7 4.64E+01 9 2.BBE+01 7 5.30E+01 11 4.99E-01 10 2,78E+01 4
Std Dev. T.ETE+00 9.03E+0 3,60E+01 1,05E+00 147E-01 4 87E-02 2,93E-02 7,70E+00 1,08E-02 9.34E-02 235E-02 1,13E-01
5 SchweRll2 Mean 1.30E-02 4 6,535E-06 3 B79EHM 12 2,60E+01 11 1.21E+1 9 7T.52E-01 6 9.54E-67 1 9,36E-01 7 1,00E-10 2 2.50E-01 5 2,19E+01 10 9.47E-01 g
Std Dev. 5.91E-03 1,73E-05 4. 15E+04 1,82E-01 7T27E-01 2,78E-02 1,91E-56 2,04E-00 2.73E-11 6,00E-02 2,02E-01 3.41E-02
6 Schwefel2 22 Mean 141E-07 4 114E 50 1 2. 70E-05 [ 547E02 g 0.65E-02 9 2A0E-02 7 2,00E-34 2 27TE-00 12 2.74E-06 5 6,27E-20 3 746E-01 11 3.22E-01 10
Std Dev. 1.69E-07 3,30E-59 4 4TE-06 6,05E-02 207E-03 5A2E-04 5,86E-34 1,80E-01 1.75E-06 21.87E-20 B.BIE-17 10TE-02
1 SumPower Mean 1,11E+01 12 2,09E-190 1 5,63E-13 4 9.85E-07 7 8,62E-07 [ 924E-04 10 2,04E-63 2 2,03E+00 11 1.97E-07 5 3,09E-14 3 2.80E-04 9 9 49E-06 8
Std Dev 3,00E+00 0.00E+HI0 8.72E-13 4 98E-07 141E-08 8 45E-03 6,43E-63 3,96E-01 6.63E-08 3 40E-13 2.54E-20 3.43E-08
§  SumSquares Mean 1.95E-10 5 8.37E-89 2 2.8%E-10 G 4,62E-02 g 7A43E-03 7 2.90E+00 11 1,01E-43 3 1,14E-01 12 3.83E-11 4 0,00E+00 1 3.00E-01 10 4.81E-02 9
Std Dev. 2.73E-10 1.28E-88 1.38E-10 6,73E-02 8.73E-03 1.63E-01 2,90E-42 1,33E-00 442E-11 0.00E+00 1.20E-17 4.53E-03
g Ackley Mean 119E-07 4 3,79E-15 2 4. 4%E-06 [ 1,05E-00 12 1,63E-02 8 1L12E-02 7 5,15E-15 3 6,09E-01 11 3,10E-06 5 1,14E-15 1 T34E-02 10 4.84E-02 9
Std Dev. 1.18E-07 8.54E-16 T.64E-07 B42E-01 1,38E-04 6,73E-04 1,50E-15 2,24E-01 2.33E-06 3,08E-16 2.B4E-04 3.88E-03
10 Alpine Mean 1.92E-06 3 3,08E-04 5 215E-05 4 4,30E-03 [ 1,28E-02 7 2,74E-02 g 2,09E-32 1 3,11E-01 10 1,83E-07 2 4. 73E+00 11 4.71E-02 9 -4 24E+01 12
Std Dev. 1.94E-06 1.93E-04 1.34E-05 3,00E-03 113E-04 6,73E-04 6,61E-32 140E-01 238E-07 218E+00 222E-01 0,83E+00
11 Schaffer F6 Mean 7.79E-13 4 0,00E+00 1 LIEHO 1 317E-00 12 5,45E-04 7 434E-05 [ 0,00E+00 1 3,33E-05 5 0,00E+00 1 1.,92E-03 i 4,50E-02 10 7.24E-03 9
Std Dev 2.80E-12 0.00E+HI0 4 85E-01 2,64E+00 228E-05 261E-06 0,00E+00 9,09E-05 0.00E+00 331E-04 6.46E-04 8.17E-06
12 Rastrizin Mean 331E+00 9 325EHI0 g 6,77E-09 4 3,32E+01 10 7.23EH1 11 1.65E+00 6 1,78E-16 2 131E+02 12 127E-09 3 0,00E+00 1 2 39E+00 7 6,61E-01 3
Std Dev. 1.31E+00 1LASE+00 1.92E-09 1,83E-01 298E+01 105E-01 3.61E-16 6,95E-00 448E-09 0.00E+00 5.56E-03 107E-01
13 Griewank Mean 2.50E-13 3 0,00E+00 1 1.96E-02 12 T60E-03 10 4.18E-06 g 327E-08 5 0,00E+00 1 9.52E-03 11 1.70E-12 4 3.86E-05 7 B.90E-04 9 1.90E-04 8
StdDev. | 1,96E-13 0.00E+00 1,15E-02 9 40E-03 6,66E-07 1.94E-09 0,00E+00 7,51E-03 3,52E-13 2,06E-05 1,28E-05 3 06E-06
14 Cor;uj;:r{a\-e Mean -2,T1IE+1 g -1,90E+01 1 -2 27E+H 9 -8.52E-00 12 S220EH1 10 -2, BBE+01 7 -2,90E+01 1 -1.82E-01 11 -2,90E+01 1 -2,90E+01 1 -2,85E+01 5 -2, 89E+01 5
StdDev. | 35.12E+00 538E+H00 LEIE+H0 2,06E+00 461EH0 7,50E-03 0,00E+00 §,75E-01 0,00E+00 5.53E-16 6,00E-04 3,74E-04
15 Patholosical Mean 318E-03 7 0,00E+00 1 0.33E-01 10 3,84E-00 12 340E-05 5 1,75E-07 4 0,00E+00 1 3,28E-00 11 1,03E-20 3 1.85E-03 [ 9.80E-02 9 3.99E-03 b
StdDev. | 3,23E-03 0.00E+00 3,88E-01 1ATE=00 23TE06 315E08 0.00E+00 1,35E+00 1.72E-21 1,70E-04 313E-03 5,730
16 Salomon Mean 2.90E-10 3 LO6E-53 1 1,52E+00 11 3,00E-01 10 8.20E-03 2 8.97E-04 7 431E-32 2 1,54E+00 12 1.00E-06 6 146E-11 4 5.26E-02 9 1,69E-13 3
Std Dev. 2.83E-10 8.30E-34 3.33E-01 0,00E-00 242E-04 2.90E-05 1.43E-31 6,01E-01 3,18E-07 1.34E-11 4.11E-03 5.16E-14
Mean Rank .17 3,00 10,08 11,58 9,58 942 325 1417 402 617 11,67 9,83
Final Rank 5 1 9 10 7 § 2 12 3 4 11 b




70

5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuclar

Bu tez caligmasinda FOA’nin temel yapist ve ruhu bozulmadan ii¢ farkli
iyilestirme yapilmig ve bu iyilestirmeler sirasiyla SFOA, saFOA ve pFOA seklinde
adlandirilarak sunulmustur. SFOA, saFOA ve pFOA, Cizelge 3.1 de verilen 21 adet
sayisal kiyaslama fonksiyonunda test edilmistir. Ayrica, pFOA, literatiirdeki {i¢
calismanin sonuglari ile Cizelge 4.11 de verilen 16 adet sayisal kiyaslama fonksiyonunda
test edilmistir.

Onerilen her ii¢ algoritmada, siiriiniin baslangi¢ konumlar1 igin, kiyaslama
fonksiyon degiskenlerinin alt ve {ist sinirlar1 arasindaki rastgele bir deger kullanilmistir.
Bu sayede FOA’daki siiriiniin ilk konum g¢esitliliginin zayiflig1 giderilmistir.

SFOA, sinegin koku konsantrasyonu deger vektoriiniin her bir boyutu i¢in bir
isaret elde etmek amaciyla iki isaret degiskeninin uygulanmasiyla gelistirilen FOA’nin
gelistirilmis bir versiyonudur. SFOA algoritmasi arama alaniin sadece pozitif tarafini
degil, ayn1 zamanda biitiiniinli de degerlendirebilir. SFOA’nin isaret degerleri, meyve
sineklerinin optimizasyon probleminin olasi ¢oziimiinii temsil eden negatif koku
konsantrasyon degerlerini almasina olanak tanir ve algoritma, negatif karar degerleriyle
elde edilen en uygun ¢oziime sahip olan problemleri ¢6zmek i¢in diger algoritmalarla
rekabet edebilir. Sonuglar analiz edildiginde, Onerilen yontemin standart sapmalara
dayanan ¢6ziim kalitesi ve saglamligi agisindan karsilastirilabilir ve makul sonuglar
tirettigi goriilmiistiir. Buna ek olarak, karar degiskenlerinin sayis1 yani problemin boyutu
arttikca, yontemlerin performanslari azalir, ¢iinkii arama alani, problemin boyutluluguna
bagli olarak katlanarak biiyiir. Wilcoxon Isaretli Sira testi sonuglarma dayanarak, nerilen
algoritma 30 calismanin sonuglarimi kullanarak istatistiksel olarak 1yi bir ¢6zliim
tretmistir. Sekil 4.1, 4.2 ve 4.3'de gosterilen, Onerilen yontemin ve temel algoritmanin
yakinsama grafiklerinden goriilecegi iizere, Onerilen algoritmanin yakinsama hizi
algoritmanin temel siiriimiinden daha iyidir. Onerilen ydntem, temel FOA, PSO’nun
gelismis versiyonlarindan SPSO2007 ve SPSO2011 algoritmalari, CS algoritmas1 ve
FA'nin sonuglarina goére neredeyse tiim durumlarda, ¢6ziim kalitesi ve saglamlik
acisindan daha iyi performans sergilemistir. Karsilagtirmali sonuglar gbz Oniine

alindiginda, onerilen SFOA daha iyi ve basarili sonuglar elde etmistir. Ayrica, SFOA,
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temel FOA'ya gore algoritmay1 daha uygun ve adil hale getiren negatif arama alanindaki
degerleri elde etmesini saglamstir.

saFOA, temel FOA'nin karar verme mekanizmasina kendi orijinal yapisina ilave
olarak SA algoritmasinin ¢alisma yapisinin eklendigi gelistirilmis bir stiriimiidiir. Yapilan
iyilestirme sadece en iyi ¢oziimler degil belli oranda kotii ¢oziimlerde dikkate alinmistir.
Bu sayede temel FOA’ya nispeten algoritmanin yerel minimuma takilma ihtimali
azaltilmistir. Deneysel sonuglar saFOA'min performansinin ¢éziim kalitesi agisindan
FOA'nin performansindan daha iyi oldugunu gostermistir. saFOA, 21 kiyaslama
fonksiyonunun 13'inde tiim boyutlarda temel FOA’dan daha iyi sonuglar vermistir.
Onerilen yoéntem temel FOA'nin genel arama yetenegini gelistirmistir. Sekil 4.4, 4.5 ve
4.6’dan goriilecegi lizere her li¢ boyuttaki yakinsama grafiklerine gore saFOA'nin
yakinsama performansi temel FOA'dan daha iyidir.

pFOA _v1 ve pFOA V2, en iyi ve en kotii ¢ozlimlere dayali yeni bir ¢dziim
giincelleme kurali onererek temel FOA'min gelistirilmesine odaklanmistir. Onerilen
pFOA siirtimleri, etkinliklerinin dogrulanmasi igin, ilk olarak temel FOA, SFOA adi
verilen degistirilmis FOA ve diger akilli optimizasyon algoritmalarindan olan SPS0O2011,
FA, TSA, CS ve JAYA ile, ikinci olarak ise literatiirde ii¢ ¢alismadaki FOA varyantlari
ile karsilastirilmistir. Cizelge 4.4’de agik¢a goriilmektedir ki pFOA'lar kiyaslama
fonksiyonlarini ¢6zmede temel FOA'dan daha etkili ve verimlidir. pFOA_v1, 3 fonksiyon
disinda, neredeyse tiim durumlarda tiim boyutlarda en iyi degerleri elde etmistir.
pFOA V2 ise hemen hemen her durumda tiim boyutlarda en iyi degerleri elde etmistir.
Bu nedenle, pFOA'lar temel FOA'dan daha yiiksek bir optimizasyon hassasiyetine
sahiptir. Yakinsama grafiklerine bakarak, pFOA'larin temel FOA'dan daha hizli optimum
veya neredeyse optimum ¢Oziimlere yakinlastigi anlasilmaktadir. Cizelge 4.12°ye
bakildiginda pFOA_v2’nin ortalama sira degerine gére FOA varyantlarindan daha etkili
ve verimli oldugu, pFOA vI’in ise karsilastirilabilir ve rekabetci sonuclar elde ettigi
goriilmektedir. Sonug¢ olarak, pFOA siiriimlerinin kiyaslama fonksiyonlarindaki
performansi, ¢oziim kalitesi ve saglamligr agisindan, temel FOA, SFOA, SPS02011, FA,
TSA, CS, JAYA ve literatiirde bahsedilen ii¢ calismadaki FOA varyantlarina gore daha
lyidir. Tim sonuglar1 degerlendirince, daha iyi, rekabetci veya karsilastirilabilir
sonuglarin pFOA versiyonlari ile elde edildigi belirtilmelidir. Bu sonucun nedeni, ¢6ziim
giincelleme kuralinin en iyi en kotii temelli ¢6ziim stratejisiyle degistirilmis olmasidir ve
temsilciler sadece en iyi ¢6ziimii degil ayn1 zamanda en kotii ¢oziimii de diisiiniirler. Ayni

zamanda temel FOA'daki ¢oziimlerin negatif degerleri alamama problemi bu kuralla yeni
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versiyonlarda ¢ozlilmiistiir. Bu nedenle, ¢oziim alani etkili bir sekilde aranir ve bu kural
kullanilarak yeni ¢oziimler kolayca kesfedilebilir. Bu, genel arama yetenegini gelistirir
ancak hizli yakinsamay1 azaltir. Genel arama ve yakinsama arasindaki bu degisim, temel
FOA’nin aksine 6nerilen algoritmalarda kabul edilebilir diizeydedir, ¢linkii temel FOA,
stirekli olarak en iyi ¢oziimleri takip ettiginden dolay1 yerel arama yetenegini ve hizli
yakinsamayi iyilestirme egilimindedir. pFOA siiriimlerinin performansi, siralama tabanl
siralama ve yakinsama 6zellikleri agisindan diger algoritmalardan daha iyidir. Ozellikle,
Onerilen algoritmalarin, fonksiyonlarin sonuglar1 ve yakinsama grafikleri analiz
edildiginde, ¢ok modlu problemlerin ¢dziimiinde temel FOA’dan daha etkili oldugu

goriilmektedir.

5.2 Oneriler

Onerilen yontemler, basit bir algoritmik yapiya, az kontrol parametresine ve bu
calisgmada kisitsiz siirekli optimizasyondaki yiiksek performansa sahip olmalarindan
dolayi, kisitli problemlerin veya gergek diinya problemlerinin ¢ziimiinde uygulanabilir.
Onerilen yontemler, uyarlamali adim biiyiikliigii eklenerek veya giincelleme kural
degistirilerek gelistirilebilir. Literatiirdeki diger yerel arama algoritmalar veya farkli
sezgisel algoritmalar ile hibrit yaklagimlar gelistirilerek siirekli, kisitly, ikili ve ¢ok amagh

optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilabilir.
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