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0Oz

Glinlimiizde, metasezgiseller optimizasyon problemlerinin ¢ézliimiinde ¢ok Snemli bir rol oynamaktadir. Bu
calismada siirii zekasindan ve dogadaki canlilarin yiyecek arama davranislarindan esinlenerek gelistirilen ii¢ yeni
metasezgisel (Afrika Akbabalart Optimizasyon Algoritmasi (African Vulture Optimization Algorithm, AVOA),
Gelistirilmis Gri Kurt Optimizasyon Algoritmas1 (Improved Gray Wolf Optimization Algorithm, I-GWO) ve
Deniz Avcilar1 Algoritmast (Marine Predators Algorithm, MPA)), kiyaslamalarda en ¢ok kullanilan
metasezgisellerden biri olan Pargacik Siirii Optimizasyon Algoritmasi (Particle Swarm Optimization, PSO) ile
kiyaslanmistir. Deneysel ¢aligmalara gore, AVOA ve MPA’nin diger algoritmalara gére daha basarili sonuglara
sahip oldugu goriilmektedir. Sonuglarin istatiksel anlamliligi, Friedman ve Wilcoxon isaretli siralar testleri ile
degerlendirilerek bu iki algoritmanin iistiinliigli kanitlanmistir.

Anahtar Kelimeler: Afrika Akbabalar: Optimizasyon Algoritmasi, Gelistirilmis Gri Kurt Optimizasyon
Algoritmasi, Deniz Avcilart Algoritmasi, Parcacik Siirii Optimizasyon Algoritmasi

Comparison of Current Metaheuristic Algorithms with Different
Performance Criteria

ABSTRACT

Nowadays, metaheuristics play a very important role in solving optimization problems. In this study, Particle
Swarm Optimization Algorithm (PSO), one of the most commonly used metaheuristics, was compared in three
new metaheuristic (African Vulture Optimization Algorithm-AVOA, Improved Gray Wolf Optimization
Algorithm- I-GWO and Marine Predators Algorithm-MPA) comparisons inspired by swarm intelligence and
foraging behavior of creatures in nature. According to the experimental studies, AVOA and MPA achieve more
successful results than other algorithms. The statistical significance of the results was evaluated using the Friedman
Wilcoxon signed-rank test, and the significant superiority of these two algorithms was proven.
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|. GIRIS

Bircok miihendislik problemlerinin karmasikligi ve matematiksel yontemlerin optimal ¢oziimii
saglayamamasi nedeniyle bu problemleri ¢ézmek i¢in metasezgisel algoritmalarin kullanimi 6nemli
Olciide artmistir. Arastirmacilar doga olaylarindan ve canlilarin davraniglarindan esinlenerek farkli
algoritmalar 6nermislerdir. Bu algoritmalar sezgisel ve metasezgisel algoritmalar olmak {izere iki ana
gruba ayrilir. Sezgisel algoritmalar, yerel optimum noktalarina takilabildigi ve belirli optimizasyon
problemlerini ¢6zdiikleri i¢in daha az ilgi gormiistiir [1-3]. Metasezgisel algoritmalar, farkli zorlu ve
karmasik optimizasyon problemlerine optimal ¢éziimler ya da makul olarak kabul edilebilir ¢ozlimler
bulabilmektedir [4]. Bununla birlikte optimal ¢6ziim bulmay1 garanti etmez. Bu algoritmalar ¢oziimleri
bulabilmek i¢in arama ve somiirii faz1 olmak iizere iki temel fazdan yararlanir. Arama fazi, algoritma
baslangicinda yeni ¢dziimler iiretmek icin kullanilir. Iterasyonlar boyunca iiretilen bu ¢dziimlerin
uygunluk degerlerinin iyilestirilmesi i¢in kademeli olarak somiirii fazina gegilir. Caligmalar, onerilen
metasezgisel algoritmalarin dogadan esin kaynagi ve arama mekanizmalarindaki farkliliklara ragmen,
arama ve somiirii fazlarin1 dengelemeye amagladigini gostermektedir [5,6].

Bu caligmada son zamanlarda onerilen ii¢ farkli metasezgiselin (Afrika Akbabalar1 Optimizasyon
Algoritmasi (African Vultures Optimizer Algorithm, AVOA), Gelistirilmis Gri Kurt Optimizasyon
Algoritmasi (Improved Grey Wolf Optimizer, [-GWO) ve Deniz Avcilar1 Algoritmasi (Marine Predators
Algorithm, MPA) temel bir metasezgisel olan Pargacik Siirii Optimizasyon algoritmasiyla (Particle
Swarm Optimization, PSO) karsilastirilmistir. Calismanin temel katkilar1 asagida siralanmustir.

= Literatiir taramasina gore bu {i¢ metasezgisel benzetim sonuglar1 yakinsama hizlar gibi farkl
degerlendirme kriterleri ilk kez karsilagtirilmisgtir.

= Algoritmalarin benzetim sonuglarina gore en basaril diisiiniilen iki metasezgiselin digerleriyle
basarisinin kiyaslanmasi igin tek kuyruk Wilcoxon istatiksel test yapilmistir.

» Deneysel caligmalara gore AVOA ve MPA’nin diger metasezgisellere iistiinliik sagladig
degerlendirilmistir.

Calismanin geri kalaninda karsilagtirilacak metasezgiseller hakkinda detayl bilgi ve literatiir taramasina
Boliim 2°de yer verilmistir. Bolim 3’te kiyaslama yapilan test fonksiyonlari, parametreler, benzetim
sonuclar1 ve istatiksel test sonuglarinin verildigi deneysel ¢alismalar sunulmustur. Boliim 4’te calisma
Ozetlenerek genel degerlendirme yapilmistir.

Il. KARSILASTIRILACAK METASEZGISEL
ALGORITMALAR

Bu boliimde kiyaslama yapilacak metasezgisel algoritmalar hakkinda detayli bilgiye yer verilmistir.
A. PARCACIK SURU OPTIMIZASYONU

Parcacik siriisii optimizasyonu algoritmasi, bir siirli igindeki kuslarin sosyal davraniglarina dayanan bir
metasezgiseldir. Kennedy ve Eberhart [7] tarafindan 1995 yilinda Onerilen bu algoritma gesitli
optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in siklikla kullanilan gii¢lii bir arag haline gelmistir. PSO, her bir
parcacigi bir ¢6ziimii temsil eden rastgele bir pargacik siiriisiiniin olusturulmasina dayanir. Her ¢6ziimiin
degerlendirilmesine bir uygunluk degeri ile karar verilir. Algoritma, en kotii uygunluk degerlerine sahip
pargaciklarin/¢éziimlerin en iyi olanlara durdurma kriteri/kriterleri saglanincaya kadar g¢ekilmesine
dayanir. Erken yakinsamay1 onlemek icin, tiim parcaciklar simdiye kadar elde ettikleri en iyi uygunluk
degerinin hafizasim igerir ve bu bilgi ayn1 zamanda daha iyi bir genel ¢6zliim arayisinda pargaciklarin
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konumunu giincellemek i¢in kullanilir. Algoritmanin s6zde kodu Tablo 1’°de paylasilmistir. Daha detayli
bilgi i¢in [7]’ye bakilabilir.

Tablo 1. Standart PSO sézde kodu

Algoritma 1: Standart PSO
Adim 1.  Baslangi¢ popiilasyonundaki parcaciklarin hizlarin1 ve konumlarini rastgele olustur.
Adim 2.  Her bir pargacigin uygunluk degerini hesapla.
Adim 3. Her bir pargacik icin yerel en iyiyi (pbest) degerini bul.
Adim 4.  Tiim parcaciklar i¢in global en iyiyi (gbest) degerini bul.
Adim 5. Parcgaciklarin hiz ve konum degerlerini pbest ve gbest’e gore giincelle.
Adim 6.  Durdurma kriteri saglanmiyorsa Adim 2’ ye git.

PSO ve varyantlari, uygulanmasi kolay oldugu i¢in literatiirde stabilite analizi [8], 6znitelik se¢imi [9],
1s1 ve gii¢ dagitimu [10], yoriinge planlama [11] ve biiyiik dl¢ekli optimizasyon [12] gibi bir¢cok problemi
cozmek icin kullanilmistir. Cleghorn ve Stapelberg fark vektorlerine dayanan yeni teoremler tireterek
dort popiiler PSO varyanti i¢in birinci ve ikinci dereceden kararlilik kriterleri elde ettiler [8]. Boylece
PSO varyantlarinda kontrol katsayilar1 arasindaki iliskide kisitlama olmaksizin kararlilik kriterleri
tiiretilmistir. Hu ve ark. biiylik 6lgekli verilerin igslenmesinde 6znitelik se¢iminin yiiksek karmasiklig
icin MS-destekli DBPSO olarak adlandirdiklari, ¢oklu vekil destekli ikili parcacik siirii optimizasyonu
onerdi [9]. Algoritma PSO’nun yakinsama yetenegini hizlandirmis ve biiyiik 6lcekli 6znitelik secim
problemlerinin ¢aligma siiresini 6nemli derece azaltmistir. Chen ve Li, valf noktasi etkileri ile ¢ok yakitl
birlesik 1s1 ve giic ekonomik dagitim problemini (Multi-fuel combined heat and power economic
dispatch, MF-CHPED) ¢6zmek igin yeni bir toplu bilgi tabanli PSO (collective information-based
particle swarm optimization, CIB PSO) algoritmasi onerdiler [10]. Algoritmada, en iyi ¢oziimlerin
dogrusal kombinasyonu tarafindan olusturulan toplu bilgi tabanli en iyi konumlari kullanarak pargacik
arama ve toplu bilgi tabanli elit ad1 verilen iki yeni strateji gelistirildi. Bu stratejilerle PSO’nun arama
verimliligi arttirilarak MF-CHPED problemleri basariyla ¢ozlilmiistiir. Fernandes ve ark. mobil robotik
araglarin statik ve dinamik ortamlardaki yoriinge planlama gdrevi icin yeni bir kuantum davranish
parcacik siirli optimizasyonu (Quantum-behaved particle swarm optimization, QPSO) algoritmasi
onerdi [11]. Algoritma ile ¢esitli tepe noktalarina sahip bu problem i¢in yerel minimumlardan etkili bir
sekilde kacmarak etkili bir sekilde yakinsama amaglanmistir. Deney sonuglarina gore, yoriinge
planlamasinda algoritma klasik bazi algoritmalarla karsilastirildiginda, otonom robotik araglar igin
giivenlik ve enerji tasarrufuna sahip optimal rotalar elde edebilmistir. Wang ve ark. geleneksel PSO’nun
arama yetenegini gelistirmek ve erken yakinsamadan kaginmak i¢in seviye tabanli popiilasyon yapisi ve
seviye sayisinin kontroliinii saglayan bir takviyeli 6grenme stratejisi Onermislerdir [12]. Yazarlar bu
stratejiyi, takviyeli 6grenme seviyeli tabanli pargacik siiriisii optimizasyon algoritmasi (Reinforcement
Learning Level based Particle Swarm Optimization algorithm, RLLPSO) olarak adlandirdilar. Deneysel
sonuglar algoritmanin, bilyiik 6l¢ekli optimizasyon problemlerinde bir¢ok geleneksel algoritmaya karsi
stiinliik sagladigini géstermistir.

B. AFRIKA AKBABALARI OPTiMiZASYON ALGORITMASI

Abdollahzadeh ve ark. [13] Afrika akbabalarinin yer bulma ve yiyecek arama davraniglarindan
esinlenerek Afrika Akbabalart Optimizasyon algoritmasini onermistir. Dogal yasamda akbabalar iki
temel gruba ayrilir. Her bir akbaba bir ¢6ziimii temsil eder. Algoritmada ilk olarak akbabalar1 gruplara
ayirmak icin tiim ¢6ziimlerin uygunluk degeri hesaplanir. En iyi degere sahip ilk akbaba birinci grubun
ilk ve en iyi akbabasi; en iyi degere sahip ikinci akbaba ise ikinci grubun en iyi ve ilk akbabas1 olarak
kabul edilir. Popiilasyondaki diger akbabalar bu en iyi iki akbabadan birini hareket ettirmek veya
degistirmek i¢in kullanilir. Akbabalar yiyecek bulma ve grup halinde yasayabilmek icin iki temel gruba
ayrilir. Her grubun yiyecek arama ve yeme yetenegi farklidir. Akbabalarin yemek yeme egilimleri ve
saatlerce yiyecek aramalari onlarin agiri/gereksiz yemek yemelerini engellemektedir. Algoritmada
popitilasyondaki en kotii ¢oziimiin en zayif ve en a¢ akbaba oldugunu varsayarak, akbabalar en kotii
akbabadan uzak durmaya ve en iyi akbabaya yakinlagmaya calisirlar. AVOA’da gruptaki en iyi
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akbabanin belirlenmesi, akbabalarin aglik oraninin hesaplanmasi, arama ve somiirii asamalar1 olmak
iizere dort temel faz izlenir.

B. 1. Birinci Faz: Herhangi Bir Gruptaki En Iyi Akbabay1 Belirlemek

Baslangi¢ popiilasyonu olusturulduktan sonra tiim ¢oziimlerin uygunluk degeri hesaplanir ve en iyi
¢Oziim birinci grubun en iyi akbabast, ikinci en iyi ¢6ziim de ikinci grubun en iyi akbabasi olarak secilir.
Diger ¢oziimler, birinci ve ikinci gruplar icin en iyi ¢dzlimlere dogru ilerler. Her iterasyonda, tim
popiilasyon uygunluk degerlerine gore yeniden konumlandirilir.

B. 2. ikinci Faz: Akbabalarin A¢chk Oranmimin Hesaplanmasi

Akbabalar genellikle yiyecek arama egilimindedir ve tok olduklarinda yiiksek enerjiye sahiptirler.
Dolayisiyla akbabalar tok oldugunda yiyecek aramak icin daha uzun mesafelere gidebilirler, ancak
aclarsa uzun siire ugmak ve daha gii¢clii akbabanin yaninda yiyecek aramak i¢in yeterli enerjileri
bulunmamaktadir. Bu asamada, azalma egiliminde olan aghik orami Est. 1 ve 2 ile modellenmeye
caligilmustir.

) T iter T iter
= (s (BT 4 cos (T 1)) W

2 maks_iter 2 maks_iter

F = (2rand, + 1) x x(l iter )+t @)
= Lerand )%z maks_iter

Burada F akbabalarin aglik oranini gosterir, iter mevcut iterasyon sayisini, maks iter maksimum
iterasyon sayisini belirtir. z, her iterasyonda degistiren -1 ile 1 arasinda rastgele bir sayidir. h -2 ile 2
arasinda; rand, O ile 1 arasinda rastgele bir sayidir. z degeri 0’1n altinda degere sahipse akbabanin ag
kaldig1, 0’dan yiiksek degere sahipse akbabanin doydugu anlamina gelir. |F| degeri 1’den biiyiik esit
ise, akbabalar farkli alanlarda yiyecek arar ve AVOA kesif fazina girer. Diger durumda AVOA somiirii
asamasina girer ve akbabalar, komsu ¢oziimlerin yakininda yiyecek arar.

B. 3. Ugiincii Faz: Arama

Bu fazda akbabalar, iki farkl: stratejiyi segerek farkli rastgele alanlar1 arar. Bu stratejileri segmek igin
py adi verilen bir parametre kullanilir. Parametre, 0 ile 1 arasinda bir degere sahip olmalidir ve arama
isleminden 6nce degerlendirilmelidir. Stratejilerin sec¢ilmesinde Est. 3’{ kullanilir:

R(@) — |X X R(@{) — P(D)| X F p; = randp,

3
R@) — F + rand, x ((up — lp) X rands + 1) py < randp, ®)

Burada rand,,; arama fazinda stratejilerden herhangi birini segmek i¢in 0 ile 1 arasinda rastgele bir
sayidir. R(i) en iyi akbabalardan biridir, X akbabalarin yiyecegi digerlerinden korumak igin hareket
ettigi mesafeyi, rand, ve rands; [0, 1] araliginda rastgele sayilar1 temsil eder. u;, ve [, arama uzayinin
st ve alt sinirlarini ifade eder. Eger rand; degeri 1’e yakinsarsa, gesitlilik ve farkli uzay alanlarini
arama yetenegi artar.

B. 4. Dordiincii Faz: Somiirii

|F| degeri ise 1°den kiiciik oldugu durumda algoritma sémiirii fazina gecer. Oncelikle |F| degerinin
0,5’den biiyiik olup olmadigina gore faz iki ayr1 se¢ime ayrilir. Eger bu deger 0,5’den kii¢iikse somiirii
degilse yiyecek i¢in akbabalar arasinda rekabet oldugu varsayilmigtir. Her bir se¢im i¢in rastgele liretilen
degerler ile iki farkli strateji segilir. Bu stratejilerin nasil segilecegi p, ve p; parametreleri ile belirlenir.
Rekabet asamasinda akbabalar yiyecek arama igin yeterli enerjiye sahip olup yiyecek kaynaklari
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iizerinde ¢atismaya girebilirler. Zayif akbabalar gii¢lii olanlardan yiyecek almaya ¢aligirlar ya da spiral
diizende ucarlar. Bu davranis p, parametresine bagli olarak Est. 4 ile modellenmistir.

IX X R(i) — P()| x (F + rand,) — (R(i) — P(i)) efer p, = rand,,

hle+1) = R(i) — R(i) x <%) (rand5 X cos(P(i)) + randg X sin(P(i))) eger p, < randp, “)

Burada P(i), akbaba ile iki gruptaki en iyi akbabalardan biri arasindaki mesafenin elde edildigi
akbabanin mevcut vektor konumudur. R (i), mevcut iterasyondaki en iyi iki akbabadan birinin konum
vektoriinii temsil eder. randy, rands ve randg, 0 ile 1 arasinda rastgele iiretilen bir sayidir.

Bu fazin ikinci asamasinda, iki akbabanin hareketi, yiyecek kaynagi iizerinde birkag tiir akbaba toplanir
ve yiyecek bulmak i¢in akbabalar arasinda saldirgan ¢ekismeler yasanir. Eger |F| say1 0,5’ten kiiciikse,
fazin bu agamas yiiriitiilir. Bu asamanin baglangicinda, 0 ile 1 arasinda rastgele bir say1 olan randp,

uretilir. randp,, p3 parametresinden biiyiik veya esitse, bu fazda, besin kaynagi tizerinde birkag tiir

akbaba toplanmaktadir. Diger durumda, akbabalar arasinda kusatma savagi gergeklesir. Bu asamanin
matematiksel modellenmesi Est. 5’de gosterilmistir.

Est.7 eger ps = randp,

Est.8 eger ps < randp, ®)

P(i+1)={

Dolayisiyla akbabalarin yiyecek kaynagi iizerinde toplanma hareketi Est. 7 Est. 6’ya bagli olarak
asagidaki gibi ifade edilebilir.

EnlyiAkbaba , (i) x P(i) y

EniyiAkbaba | (i) — P(i)?
EnlyiAkbaba, (i) x P(i)

EnlyiAkbaba , (i) — P (i)?

A, = EnlyiAkbaba, (i) —
(6)

A, = EnlyiAkbaba , (i) —

A+ A 7
P(i+1) =22 ()
Burada, giincel iterasyonda EnlyiAkbaba , (0) birinci grubun en iyi akbabasi, EnlyiAkbaba , (@) ikinci

grubun en iyi akbabasi, F akbabalarin aglik oranini, P(i) akbabanin simdiki konumunu ve P(i + 1)
akbabanin bir sonraki iterasyondaki konumunu belirtir.

|F| < 0,5 oldugu durumda gruplarin lider akbabalari ag kalir ve gruptaki diger akbabalarla basa ¢ikmak
icin yeterli enerjiye sahip olmaz. Bununla birlikte, diger akbabalar da yiyecek arayiglarinda
saldirganlagirlar. Lider akbabalar dogru farkli yonlerde hareket ederler. Est. 8 bu hareketi modellemek
icin kullanilir.

P(i+1) = R@) — |RG) — P(i)| X F x LE(d) (8)
Burada d problem boyutunu, |R(i) — P(i)| akbabanin iki grubun en iyi akbabalarindan birine olan

mesafesini temsil eder. AVOA’nin etkinligi arttirmak i¢in Levy ugusuna (Levy Flight, LF) da yer
verilmistir. Bu ugusun modellenmesi Est. 9°daki gibidir.

| =

ra+p) xsin(Z2) \#
LF(x) = 0.01 x ux—f,a = ( 221 )
i \rEE)) g x 27

Burada u ve v 0 ve 1 arasinda rastgele bir say1 ve [ varsayilan degeri 1,5 olarak tanimlanan
sabit bir sayidir. AVOA algoritmasinin sézde kodu Tablo 2’de verilmistir.
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Tablo 2. AVOA sozde kodu

Algoritma 2: AVOA
Admm 1.  Girdiler: N popiilasyon biiyiikligii ve maksimum iterasyon sayist T
Adim 2.  Ciktilar: Akbabanin konumu ve uygunluk degeri
Adim 3.  Baslangic popiilasyonunu P;(i = 1,2, ..., N) rastgele olustur.
Adim4.  dongii (durdurma kriteri saglanincaya kadar) yap

Adim 5. Akbabalarin uygunluk degerlerini hesapla

Adim 6. Pgniyiakbaba, ’1 akbabanin konumu olarak ayarla (Ilk gruptaki en iyi akbaba)

Adim 7. PEniyiakbaba, "1 akbabanin konumu olarak ayarla (Ikinci gruptaki en iyi
akbaba)

Adim 8. dongii (Her akbaba (P;) icin)

Adim 9. R(i)’yi se¢

Adim 10. F’1 giincelle

Adim 11. eger (|F| = 1) ise

Adim 12. eger (P = randpq) ise

Adim 13. Est. 3’1 kullanarak akbabanin konumunu giincelle

Adim 14. degilse

Adim 15. Est. 3’1 kullanarak (ikinci boliim) akbabanin konumunu giincelle

Adim 16. eger (|F| < 1) ise

Adim 17. eger (|F| > 0,5)ise

Adim 18. eger (P = randp,) ise

Adim 19. Est. 4’1 kullanarak akbabanin konumunu giincelle

Adim 20. degilse

Adim 21. Est. 471 kullanarak (ikinci boliim) akbabanin konumunu giincelle

Adim 22, degilse

Adim 23. eger (P = randp;)

Adim 24. Est. 5’1 kullanarak akbabanin konumunu giincelle

Adim 25. degilse

Adim 26. Est. 5’1 kullanarak (ikinci boliim) akbabanin konumunu giincelle

Adim 27. Durdurma kriteri saglanmiyorsa Adim 4’ e git.
Adim 28. Don PEniyiAkbaba1

AVOA, 2021 yilinda 6nerilen yeni bir algoritma olmasina ragmen literatiirde parametre tanimlama [ 14-
16], sistem yapilandirma [17] ve tasarimi [18] problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilmigtir. Bagal ve ark.
Kat1 Oksit Yakit Pili (Solid Oxide Fuel Cell, SOFC) modellerinde ampirik, gergek gerilim ve akim
profilleri arasindaki hatayr minimize etmek i¢in Modifiye Edilmis AVOA (Modified African Vulture
Optimizer, MAVO) algoritmasini 6nerdiler [14]. Wang ve ark. ise ayni problemi AVOA’nin bir bagka
varyantini (Adaptive African Vulture Optimization, AAVO) 6nererek ¢ozdiiler [15]. Chen ve Zhang bir
baska model olan Proton degisim membranli yakit hiicresinin (Proton Exchange Membrane Fuel Cell,
PEMFC) parametreleri tanimlamak i¢in AVOA’nin gelistirilmis bir varyantim (Improved version of
African Vulture Optimizer, IAVOA o6nerdiler [16]. Her ii¢ ¢aligmadaki deneysel sonuglar algoritmalarin
yakinsamada ve dogrulukta oldukc¢a basarili sonuglar iirettigini gostermektedir. Alanazi ve ark.
fotovoltaik sistem dizisinin ¢ikis giiclinii yeniden yapilandirmak i¢in AVOA’y1 kullandilar [17].
Caligmadaki sonuglar ¢ikis giiclinlin basariyla maksimize edildigini ifade etmektedir. Wang ve ark.
Hibrit Yenilenebilir Enerji Sistemlerinde (Hybrid Renewable Energy System, HRES) maliyeti minimize
edecek sistem elementlerini 6nerdikleri gelistirilmis AVOA ile tasarlamayi amagladilar [18]. Calismada
algoritmanin etkinligi bir¢ok calismayla kiyaslanarak ifade edilmistir.

C. GELISTIRILMIS GRi KURT OPTIMiZASYON ALGORITMASI

Gelistirilmis Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi algoritmasinin bir varyanti oldugu i¢in 6ncelikle kisaca
GWO agiklanarak, daha sonra -GWO algoritmasi tanitilmstir.
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C. 1. Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi

Gri kurt optimizasyon algoritmasi, 2014 yilinda Mirjalili tarafindan Onerilen gri kurtlarm avlanma
stratejisini ve sosyal liderligini taklit eden bir metasezgiseldir [19]. Gri kurtlar dogal yasamlarinda kendi
icerisinde alfa (a), beta (B), delta (3) ve omega (o) kurtlar1 olmak tizere dort farkli grup hiyerarsisine
sahiptir. Alfa kurtlar1 bu sosyal hiyerarside en iist basamaktaki en iyi kurtlardir. Sirasiyla diger en iyi
kurtlar beta, delta ve omegadir. GWO’nun avi ¢evreleme, avlama, avina saldirma ve av arama-kesif
olmak iizere li¢ temel agamas1 bulunmaktadir. Avlanma stratejilerinde alfa, beta ve delta kurtlarinin avin
yeri hakkinda daha iyi bilgi sagladig1 varsayilmaktadir. Bu nedenle, ilk ii¢ en iyi ¢dzliim (alfa, beta,
delta), GWO algoritmasinda kurtlarin konumlarini giincellemek i¢in kullanilir.

Algoritma, baslangi¢c popiilasyonunun rastgele ¢oziimler iiretilmesi ile baslar. Aday ¢oziimler iyilik
degerlerine gore alfa, beta veya delta gruplarina dahil edilirler. Her bir iterasyonda aday ¢oziimler avin
olast konumlarin1 tahmin ederek ava olan mesafesini giinceller. Coziimler 6ncesinde belirlenen
kosullarla avdan uzaklagsma veya yaklagma egilimi gosterirler. Sonlandirma kosulu/kosullarinin
gergeklesmesiyle algoritma sonlandirilir. Algoritmanin detaylari igin [19] incelenebilir.

C. 2. Gelistirilmis Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi

GWO algoritmasi optimal ¢éziimii bulmak i¢in a, B, 6 ve ® kurtlarini arama uzayinin farkli alanlarina
yonlendirir. Her kurt i¢in popiilasyonun ii¢ lider kurdunun yardimiyla yeni bir konum elde edilir. Bu
durum, GWO’nun yavas yakinsama gostermesine, popiilasyonun ¢esitliligini ¢ok erken kaybetmesine
ve kurtlarin yerel optimuma takilmasina neden olmaktadir. Algoritmanin bu dezavantajlarini kaldirmak
icin Nadimi-Shahraki ve ark. Gelistirilmis GWO (Improved GWO, [-GWO) varyantini 6nerdiler [20].
Varyant ile segme ve giincelleme adiminda yeni arama stratejisi igermektedir. -GWO baslangig, ava
dogru hareket, se¢me ve giincelleme olmak {izere {i¢ temel fazdan olusur.

C.2.1. Baslangi¢ Fazi
Bu fazda, N kurt, sinirlar1 [1;; 4;] araligr ile tammlanmis bir uzayinda Est. 10°a gore rastgele dagitilir.
Xij = l] + randj[O,l] X (u] — l]),l € [1,N],] € [1,D] (10)

Algoritmada i. kurdun t. iterasyondaki konumu, D problemin boyutu olmak iizere X;(t) =
{Xi1,Xi2, ---, Xjp} vektorii olarak temsil edilir. Popiilasyonu, N satir1 ve D stitunu olan bir Pop matrisinde
tutulur. X;(t)’nin uygunluk degeri, uygunluk fonksiyonu f(X;(t)) tarafindan hesaplanir.

C.2.2. Hareket Fazi

I-GWO, boyut 6grenme tabanli avcilik (Dimension Learning-based Hunting, DLH) adli ek bir hareket
stratejisi igerir. DLH’da bireysel kurt avinin komsular tarafindan 6grenildigi kabul edilir. Stratejinin
temel igleyisi, kurt X;(t) ’nin yeni konumunun her boyutu bireysel kurdun farkli komsular1 ve Pop’tan
rastgele segilen bir kurt tarafindan 6grenildigi Est. 13 ile hesaplanir. Daha sonra X;_gwo (t + 1) nin yan1
sira strateji, X;_ppy(t + 1) olarak adlandirilan X;(t)’nin yeni konumu i¢in baska bir aday iiretir. Bunu
yapmak igin X;(t)’nin mevcut konumu ile X;_gwo (t + 1) aday konumu arasindaki Oklid mesafesi Est.
11°deki gibi hesaplanarak R;(t) yarigap: elde edilir.

Ri(t) = I1X;(t) = Xi—gwo (t + DI (11)

Daha sonra, N;(t) ile gosterilen X; (t) 'nin komsular1 R;(t) yarigapina gore Est. 12 ile elde edilir. Burada
D;, X;(t) ve X;(t) arasindaki Oklid mesafesidir.

N;(8) = {X;(©) | Di(X: (), X; (1)) < Ry(¢), X;(t) € Pop} (12)
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X;(t)’nin komsularinin elde edilmesinin ardindan, ¢oklu komsu 6grenmesi Est. 13 ile elde edilir.
Xi—pru,a(t+ 1)’nin hesaplanmasinda kullanilan X 4(t) N;(t)’nin d. boyutunda rastgele secilen

komsusunu ve X 4(t) Pop’tan rastgele segilen bir kurdu tanimlar.
Xipraa(t +1) = X; q(t) + rand X (X, 4(t) = X, a(t)) (13)
C.2.3. Secme ve Giincelleme Fazi

Bu fazda ilk olarak X;_gwo(t+ 1) ve X;_pru(t+ 1) adaylarmnin uygunluk degerleri Est. 14 ile
karsilastirilarak daha iyi aday secilir.

_ (Xi—gwo(t +1), eger f(Xi—ewo) < f(Xi—pLn)
Xit+1) = {Xi_DLH (t+1) diger durumlarda (14)
Xi(t+ 1)’in yeni konumunu giincellemek i¢in secilen adaymn uygunluk degeri X;(t)’den kiigiikse X;(t)
secilen aday tarafindan giincellenir. Aksi takdirde, X;(t) Pop’ta degismeden kalir. Algoritma bu isleyisi
tiim bireyler i¢in gerceklestirdikten sonra, iterasyon 1 artirilir ve arama, maksimum iterasyon sayisina
ulasana kadar devam eder. [-GWO algoritmasinin s6zde kodu Tablo 3’te gosterilmektedir.

Tablo 3. I-GWO sézde kodu

Algoritma 3: Gelistirilmis GWO (I-GWO)
Adim 1.  Girisler: N, D, maks_iter
Adim2. Cikis : Kiiresel optimum
Adim 3. Basla
Adim4. Bagslangi¢c popiilasyonundaki N kurt arama uzayinda rastgele dagit ve uygunluk

degeri hesapla
Adim 5.  dongii iter = 2, ..., maks_iter
Adim 6. Xq Xp Ve X5'y1 bul
Adim 7. dongiii=1,.. N
Adim 8. Xi_ewo(t+ 1)’i hesapla
Adim 9. R;(t)’yi Est. 11’¢ gore hesapla
Adim 10. X; (t)’nin komsularin1 R;’ye gore Est. 12’yi kullanarak hesapla
Adim 11. dongiid =1,..,D
Adim 12. Est. 13’e gore X;_pru q(t + 1)’i hesapla
Adim 13. dongii bitir
Adim 14, Est. 14’e gore X;_gwo(t + 1) ve X;_pLu(t + 1) arasinda a¢ gozIii se¢im yap.
Adim 15. Pop’u giincelle
Adim 16. dongii bitir

Adim 17.  dongii bitir
Adim 18. Kiiresel optimumu dondiir.
Adim 19. Dbitir

Literatiirde, Hua ve ark. GWO’nun bu varyantini temel alinarak PID kontrolor tasarimi yaptilar [21].
Caligma neticesinde tasarlanan kontroldriin insan midesine ilag salinimu i¢in kullanilan robotlarin dar
alanda hareket kabiliyetini arttirarak hizin1 optimize edebildigi gozlemlenmistir.

D. DENIiZ AVCILARI ALGORITMASI

Deniz Avcilart Algoritmast (Marine Predators Algorithm, MPA), 2020 yilinda Faramarzi ve ark.
tarafindan 6nerilen deniz avcilarinin avlara saldir1 davranigindan ilham alarak gelistirdikleri popiilasyon
tabanli bir sezgisel algoritmadir [22]. Avcilar, avlarimi hedeflerken Brownian ve Levy olarak
adlandirilan iki temel hareket kullanir. ki hareket arasinda bir denge saglamak igin avcilar, avdan
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mevcut konumlarina gére hiz oranmi hesaplar. ilk olarak, MPA, arama uzayina rastgele yayilan
baslangi¢ ¢coziimlerini Est. 15°e gore iiretir.

Xo = Xmin + B(Xmaks - Xmin) (15)

Burada X,,;n,Ve Xpmaks arama uzaylari igin minimum ve maksimum sinirlardir. B, [0,1] araliginda
rastgele tiretilmis bir sayidir. Algoritma Elit (Elite) ve Av (Prey) matrisleri kavramlarini ortaya atar. Elit
matris, en iyi aveiyl temsil eder ve avin konum verilerini kullanarak avin aranmasini ve algilanmasin
icerir. Elit matrisi Est. 16’daki gibi tanimlanir.

Xi1 -~ Xig
Elit = S (16)

1 1
Xn,l Xn,d

Burada F, n popiilasyon biiyiikliigii ve d problem boyutu olmak tizere n kez tekrarlanarak Elit matrisini
olusturmak i¢in kullanilan en iyi avci olarak tanimlanir. MPA’da popiilasyon bireyleri hem avcilardan
hem de avdan olugsmaktadir. Matrisin bu sekilde olusturulmasinin temel nedeni, avcinin av ararken diger
avcilar icin av da olabilmesidir. Diger bir deyisle bireyler avci ya da av olabilir. Her iterasyon sonunda
en iyi avci degisebileceginden Elit matrisi gilincellenir. Avcilarin konumlarini giincellemek igin
kullanilan Av matrisi Est. 17°deki gibi tamimlanir.

Xl,l Xl,d
Av =| ¢+ - (7
Xn,l Xn,d

Burada X; ; i. avin j. boyutunu temsil eder. MPA, asagida belirtilen av ve avci hizina dayali {i¢ orana
gore adimlarini gergeklestirir:

1. Avm avcidan daha hizli hareket ettigi durumda yiiksek hiz orani

2. Hem avci hem de av hemen hemen ayni hizda hareket ettigi durumda esit hiz orani

3. Avcinin avdan daha hizli oldugu durumda diisiik hiz orani
Bu adimlar asagida detaylandirilmaktadir.

D. 1. Birinci Adim

Bir avcinin avdan daha hizli hareket etmesi durumunda, mevcut iterasyon maksimum iterasyon sayinin
iicte birinin altindayken Est. 18’e gore konum giincellenir.

eger toyment < é* timaks 15€ AdimSayist; = Ry ® (ml -R; ® El) i=12,..,n (18)
ﬂi = Ei +P.RQ® AdimSayisy; (19)

Burada @ eleman bazinda ¢arpmayi ifade eder. Rz, Brownian hareketini temsil eder ve bir rastgele say1

vektorii icerir. Avin hareketinin simiilasyonu R 8 X Ri tarafindan tanimlanir. Ayrica, P ve R, sirasiyla
0,5’e esit sabit bir say1 ve [0, 1] arasinda rastgele sayilardan olusan bir vektordiir. Bu adim, adim
boyutunun veya hareketin hizinin biiyiik oldugu durumlarda yiiksek arama yetenegi igin kullanilir.

D. 2. ikinci Adim

Ikinci adimda hem aramanim hem de sémiirmenin énemi esit agirliktadir. Bu adimda avei ve avin hizi
esit oldugun durumda arama, somiiriiye doniisme egilimindedir. Boylece bireylerin yaris1 arama, diger
yaris1 somiiri i¢in kullanilir. Av sémiirii ve avcilar ve arama rollerine sahiptir. Her birey kendine 6zgii
hareketi gerceklestirir. Avlar 1évy hareketini, avcilar Brownian hareketini benimserler. Bu adim i¢in
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denklemler asagidaki gibi tamimlanirken, iterasyon sayis1 maksimum iterasyon sayisinin ligte biri ile
iicte ikisi arasindadir.

.1 2 L am—a—— == B o
eger - * tmaks < tgincel < 3 * tmaks i€ AdimSayisy; = R; ® (Elltl- —-R; ® Avi) (20)

i=12,..,n/2

Ei = Ei +P.R® AdimSay:si; (21)
Burada R;, Lévy hareketini temsil eder ve bir rasgele say1 vektorii igerir. Avin hareketinin matematiksel

modellenmesi ﬁL X ﬂi ile sunulmaktadir. Adim boyutu daha iyi somiiriiye yol acan kii¢iik adimlarla
iligskilendirilir. Popiilasyonun diger yarisi i¢in asagidaki esitlikler kullanilir.

o 1 2 . R - - —_— —
eger - * tmaks < tgincel < 3 * tmaks 1s€ AdimSayisi; = Rg @ (RB ® Elit; — Avi)

..n (22)
L= E, e, N
Av; = Av; + P.R @ AdimSay:1si; (23)
iter <2X mali::riter)
CF = (1 - —) - (24)
maks _iter

Burada CF, avcinin hareketini kontrol etme faktoriidiir. Ry ile garpilan elit, avcinin Brownian hareketini
matematiksel modellememek i¢in kullanilir ve av pozisyonu avcinin hareketine gore gilincellenir.

D. 3. Ugiincii Adim
Bu adimda aveinin hizinin avdan yiiksek oldugu durumlarda kullanilir ve yiiksek somiirii kabiliyetine

karsilik gelir. Iterasyon sayisi, maksimum iterasyon sayismin iigte ikisinden daha yiiksek oldugunda,
konumu giincellemenin en iyi yolu 1évy esitligidir. Bu asamada asagidaki esitlikler kullanilir.

eger tyincel > g* tmaks ise AdimSayist; = ﬁL X® (ﬁL X® mi - El)

(25)
i=1,..,n
Av; = Elit; + P.CF @ AdimSaytsi; (26)

Yukarida belirtilen adimlara ek olarak, MPA, deniz avcilarini daha iyi modellemek igin iki farkli
cevresel etkiyi de kullanir. Bu etkilerden ilki balik toplama cihazlari (Fish Aggregating Devices, FADSs)
veya girdap dontisiimii olarak adlandirilir ve Est. 27°de bu dontisiim modellenmistir.

. AV + CF[Xpin + R ® (Xmaks — Xmin)| ® U egerr < FADs
v; ==

Ay (27)
Av; + [FADs (1 —7) +7](Prey , — Prey ,) egerr > FADs

Est. 27°deki FADs, algoritma igin olasiliksal bir etki olarak tanimlanir ve 0,2’ye esittir. U ikili bir
vektordiir. Bu ikili vektordeki her dizi, 0 ile 1 arasinda rastgele bir say1 lireterek olusturulur. Olusturulan
say1 0,2’den kiigiikse, dizi 0 degerini alir, aksi takdirde 1 degerini alir. r, 0 ile 1 arasinda rastgele bir
sayidir. Xmin ve *)?maks sirastyla boyutlarin alt ve iist sinirlaridir. Son olarak, 1 ve r2, av matrisinin
rastgele indislerini temsil eder.

Deniz hafizas1 adi verilen diger cevresel tepki, avcinin av aramada basarili oldugu en iyi yerleri
hatirlama kabiliyeti ile ilgilidir. Bu kabiliyet MPA’da bellek tasarrufu olarak kullanilir. Avin konumu
giincelledikten ve FAD’lerin etkisini sagladiktan sonra, Elit’i yiikseltmek i¢in matris
degerlendirilecektir. Mevcut iterasyonda, her ¢ozlimiin uygunluk degeri, dnceki iterasyondaki degeri ile
karsilastirilip en iyisi segilecektir. Bu a¢ gozlii segimle, her iterasyon boyunca ¢oziimiin kalitesi
artirllmasi hedeflenmektedir. Bununla birlikte, avcilarin, avlarin bol oldugu bolgelerinin 6nceki
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konumlarini basarili bir arama ile hatirlamalarima yardimci olmaktadir. MPA ’nin sdzde kodu Tablo 4’te
verilmistir.

Tablo 4. MPA sozde kodu

Algoritma 4: MPA
Adim 1.  Baglangic Adim, P, Ri.
Adim2. dongii t < t,qks YaP
Adim3.  Her bir Av; i¢in f(Av;) degerini hesapla.
Adim 4.  Elit matrisini olustur.
Adim 5.  Hafizaya al.
Adim 6.  CF’yi Est. 24’e gore giincelle

Adim 7. dongii each Av; yap

Adim 8. eger (tcurrent < %* tmax) ise

Adim 9. Tey)i’yi Est. 18 ve 19’a gore konumlandir.
Adim 10. degilse

Adim 11. eger (% * tnar < teurrent < g* tmax) ise
Adim 12. eger (i < %* n) ise

Adim 13. Ri’yi Est. 20 ve 21’¢ gore konumlandir.
Adim 14, degilse

Adim 15. Ei’yi Est. 22 ve 23’e gore konumlandir.
Adim 16. eger bitir

Adim 17. degilse

Adim 18. Ei’yi Est. 25 ve 26’ya gore konumlandir.
Adim 19. eger bitir

Adim 20. eger bitir

Adim 21. Her bir Av; i¢in f(Av;) degerini hesapla.

Adim 22, En iyi Ei’nin konumunu ve uygunluk degerini giincelle
Adim 23. En iyi Ei hafizaya al

Adim 24, FAD etkisini Est. 27°ye gore uygula

Adim 25. dongii bitir
Adim 26. tgincet + +
Adim 27. dongii bitir

MPA algoritmasinin bir ¢ok varyanti ile farkli optimizasyon problemleri ¢oziillmiistiir. Elaziz ve ark.
guantum teorisini MPA’ya uyarlayarak resim segmentasyonu problemi i¢in en uygun esik seviyelerini
bulmaya c¢alistilar [23]. Xing ve He bu probleminin ¢ok amagh versiyonu i¢in giiclendirilmis MPA’y1
onerdiler [24]. Her iki algoritma literatiirde bilinen metasezgisellere karsi basarili sonuglar elde etmistir.
Saqid ve ark. MPA algoritmasinin nonlineer varyanti ile bir ¢ok test probleminde ve NOMA-VLC-B5G
sistemlerinde birden fazla kullanici i¢in adil gii¢ tahsisi problemini basariyla ¢ozdiiler [25]. Hassan ve
ark. MPA’nin bir diger varyantini tek ve ¢ok amagl birlesik ekonomik emisyon dagitimi problemini
¢ozmek i¢in Onerdiler [26]. Yazarlar, cok amacli problem igin pareto yaklasimi Onerilen varyant ve
bulanik yontem ile kullanarak klasik algoritmalara kars1 istiinliik saglamistir. Houssein ve ark. Deep-
MPA olarak adlandirdiklart MPA ’nin bagka bir varyantini, klasik MPA nin dezavantajlarinin iistesinden
gelmek i¢in Onerdiler [27]. Varyant ile bdlgesel optimumlardan kaginma, arama ve somiirme arasindaki
dengenin saglanmasi, yakinsama performansinin arttirilmasi gibi iyilesmeler gerceklestirildi.
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I1l. DENEYSEL CALISMALAR

Bu boliimde algoritmalarin karsilastirilmasinda kullanilan test fonksiyonlari, parametreler yer
verilmistir. Sonrasinda benzetim sonuglar1 ve sonuglarin anlamliligimi degerlendiren istatiksel test
sonuclar1 yer almustir.

A. TEST FONKSIYONLARI

Bu boliimde, algoritmalar birgok ¢alismada kullanilan 23 farkli test fonksiyonu ile kiyaslanmistir [28-
30]. Fonksiyonlar {i¢ temel gruba ayrilabilir: tek modlu, ¢ok modlu, farkli boyutlu ¢ok modlu. Her bir
grup sirasiyla Tablo 5, Tablo 6 ve Tablo 7°de sunulmustur. Tablolarda verilen aralik fonksiyonlarin
arama uzayinin sinirlarini fy,;,, optimum degerini temsil etmektedir.

Tablo 5. Tek modlu test fonksiyonlar

Fonksiyon Boyut Aralk fnin
fi(x) = Z x? 30,50,100 [-100,100] O
fa(x) = Z ;| + 1_[ |; | 30,50,100  [-10,10] 0
i=1 i=1
n i 2
£i(x) = Z z % 30,50,100 [-100,100] O
i=1 \j-1
fa() = max{lx|,1 < i <n} 30,50,100 [-100,100] O
n-1

fs®) = ) [100(x,, = ¥) + (x; — 1] 30,50,100  [30.30] O

fo(x) = Z (Ix; + 0.5])? 30,50,100 [-100,100] O
0

£0x) = Z ix? + random(0,1) 30,50,100 [-1.28,1.28] O
i=1

Tablo 6. Cok modlu test fonksiyonlart

Fonksiyon Boyut Aralik fmin
n
Fy(x) = Z — x;sin (y/Ixi]) 30,50,100 [-500,500] -418.98
i;l
Fo(x) = Z [x? — 10cos(2mx;) + 10] 30,50,100 [-5.12,5.12] 0
1% 1%
Fyo(x) = —20exp | —0.2 -Z x? | —exp —Z cos(2mx;) | +20 + e 30,50,100  [-32:32] 0
ni—l ni:l
n n
Fi() = go55 ). ¥ 1_[ cos( ) +1 30,50,100 [-600,600] O
i=1 i=1 l
n-1
Fia(x) = {wsm(nyo ' Z (= D[1+ 1051y )] + O — 1 }
=1
+ 30 u(x;,10,1004) y; = 1+ 7= 30,50,100  [-50,50] 0
k(x; —a)™ X >a
u(x;, a,k,m) = 0 —a<x;<a
k(=x;—a)™ x;<-a

1872



Tablo 6(devam). Cok modlu test fonksiyonlar

sin?(3mx;) + Z (x; — 1)?[1 + sin?Bmx; + D] + (x,, — 1?1+

Fi3(x) = 0.1 =1 n 30,50,100  [-50,50] 0
| sin?(2mx,)]} + Z u(x;,5,100,4) |
\ & )
Tablo 7. Farkli boyutlu ¢ok modlu test fonksiyonlari
Fonksiyon Boyut  Aralik fmin
25 -1
Fra() = | — +Z ! 2 [6565 1
14 =\ zan i 6 1
500 SHit+Ik (x; — ay)
11 2
xl(biz + bin)
Fis() = ) oy =22 4 55 0.0003
15(9() - [al blz + biX3 + X4 [ ]
1
Fie(x) = 4x? — 2.1x{ + §xf + x1x, — 4x% + 4x3 2 [-55] -1.0316
> 2.5 ’ ! 2 55 0.398
F17(x1,x2)=(x2—mx1 +Ex1—6) +10(1—§)cosx1+10 [-5.9] .
Fig(xi, xZ) = [1 + (X1 + x,; + 1)2(19 - 14x1 + 3x12 - 14x2 + 6x1x2 + 3x22)] X [30 + 2 [_2 2] 3
(2x1 — 3x,)? x (18 — 32x; + 12x7 + 48x, — 36x,x, + 27x2)] '
4 3
2
Fio(x) = —Z ciexp —Z aij(xj — pij) 3 [1,3] -3.86
i=1 j=1
4 6
2
Foo(x) = —Z ciexp —Z aij(xj - pij) 6 [0,1] -3.32
i=1 j=1
5
Fyy(x) = —Z [(X — a)(X —a)T + ] 4 [010] -10.1532
i=1
7
Fyp(x) = —Z [(X — a)(X — a)T +¢;]? 4 [010] -10.4028
=1
10
Fps(x) = —Z [(X — a)(X —a)T + ] 4  [010] -105363
=1

Tablo 7’de ifade edilen fonksiyonlarin bir¢ogunun boyutu esitliklerinden de anlasildigi iizere
degistirilemeyeceginden boyut degerleri sabit birakilmistir. Tablolardaki bazi fonksiyonlarin grafikleri
Sekil 1 (F,, E4, F7), Sekil 2 (Fg, Fiq, F13), ve Sekil 3 (Fiy4, Fig, F21)’de ¢izdirilmistir.

F, Fonksiyonu F, Fonksiyonu £, Fonksiyonu

)

Fy(%,.%)
8 &
I

4

0 “s0

)
100 100 % X

ST 40
100 100 x

() (b)

Sekil 1. Bazi tek modlu fonksiyonlar
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F,, Fonksiyonu

500

500 500

(b)

Sekil 2. Bazi ¢cok modlu fonksiyonlar

L Fonksiyronu Fi! Fenksi{nnu F21 Fonksiyonu

Sekil 3. Bazi farkly modlu fonksiyonlar

B. PARAMETRELER

Caligmada kullanilan parametreler Tablo 8’de sunulmustur. p;, p, ve p; AVOA’da temel fazlarda arama
ve sOmiirii agamalarinda stratejilerin nasil se¢ilmesine dair kullanilan parametrelerdir. Burada L, en iyi
akbabay1 segmek i¢in olasilik parametresi, L, en iyi ikinci akbabay1 se¢mek icin olasilik parametresidir.
w ise arama ve somiirii fazlarim sonlandirilip/ sonlandirilmayacagini belirleyen bir parametredir. I-
GWO’da tanimlanan a baslangictaki degeri 2 olarak belirlenen ve iterasyonlar boyunca lineer azalan bir
parametredir. MPA’da ise iki temel kontrol parametresi bulunmaktadir. FADs, Est. 27°de tanimlanan
etki deger; P, Est. 19°da ifade edilen sabittir. PSO i¢in tanimlanan ¢y, ¢, Wyin V€ Wy, parametreleri
hiz ve konum degerleri icin agirlik katsayilaridir. Benzer ¢alismalarda iterasyon sayisi ve popiilasyon
biiyiikliigi sirasiyla 500 ve 30 alindigi i¢in bu ¢alismada da aymi degerler kullanilmigtir [16, 22]. Adil
bir karsilagtirma olmasi i¢in bir iterasyonda algoritmalarin c¢agirdigi uygunluk fonksiyonlar
karsilagtinlmistir. P popiilasyon biiyiikliigii olmak lizere AVOA, I-GWO ve PSO’nun ¢agirdiklar
uygunluk fonksiyonu sayisi esit ve P iken, MPA’nin ¢agirdigi uygunluk fonksiyonu sayist 2P’dir. Bu
nedenle tim algoritmalarin toplam uygunluk fonksiyonu ¢agirma sayisi 500P olmasi icin sadece
MPA’nin iterasyon sayist 500 ve popiilasyon biiyilikligi 15 alinmistir. Bunun haricinde diger tiim
algoritmalarda iterasyon sayisi 500, popiilasyon biiyiikliigii 30 alinmistir.

Tablo 8. Parametreler tek modlu test fonksiyonlar: benzetim sonuglart

. Algoritmalar
Kontrol Parametreleri AVOA I-GWO MPA PSO
Dy 06 - - -
P 04 - - -
P 06 - - -
Ly 0,8 - - -
L, 0,2 - - -
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w 25 - - -

a - 2 - -

FADs - - 0,2 -

P - - 0,5 -

1 - - - 2

Cy - - - 2
Winin - - - 02
Winax - - - 09
Popiilasyon Biiyiikligii 30 30 15 30

Maksimum iterasyon Sayis1 500 500 500 500

C. BENZETIM SONUCLARI

Calismada tiim algoritmalar 30 kez bagimsiz kosturulmustur. Algoritmalar MATLAB 2022b platformu
kullanilarak yazilmistir. Kullanilan bilgisayar, Core 17-8565U CPU, 1.8 Ghz hiza ve 8GB RAM’e
sahiptir. Benzetim sonuglar1 sirasiyla tek modlu fonksiyonlar i¢in Tablo 9°da, ¢cok modlu fonksiyonlar
icin Tablo 10°da ve farkli boyutlu ¢ok modlu fonksiyonlar i¢in Tablo 11°de paylasilmistir. Her
fonksiyon i¢in kogmalarin ortalama, standart sapma, en iyi ve en kotii sonuglar tablolarda verilmistir.
Ayrica tablolarda ortalamalarda en iyi degere sahip algoritmalar kalinlastirilmastir.

Tablo 9°da goriildiigii lizere biitiin tek modlu fonksiyonlar i¢in AVOA diger algoritmalardan daha
basarili sonuglar elde etmistir. Bununla birlikte problemin boyutu arttikca algoritmalarin hata degeri de
artmaktadir. F; ve F,fonksiyonlari i¢in PSO’nun hata degerleri hari¢ diger algoritmalar minumum
degere oldukga yakin sonuglar tiretmiglerdir. PSO sadece F;, Fg ve F, fonksiyonlarinda 30 boyutludaki
hata degerleri sifira yakindir. Ancak diger boyutlarda ve fonksiyonlarda dogru tahmin yapamadigini
sOylenebilir. -GWO o6zellikle 100 boyutluda F3, F5 ve Fg degerlerinde diger boyutlardaki basarisini
yakalayamamistir. MPA’nin ise en basarisiz oldugu fonksiyon Fg’dir. Bunun disinda MPA F;
fonksiyonu i¢in 100 boyutluda da I-GWO’dan ve PSO’dan daha basarili sonug iiretse de optimum
¢Oziimil elde edememistir. Tablodan tek modlu fonksiyonlar igin basar1 siralamasinin AVOA’nin en
basarili oldugu, I-GWO ve MPA’nin yakin basarilara sahip oldugu ve PSO’nun siralamanin sonunda
oldugu sdylenebilir.

Cok modlu fonksiyonlarda 6zellikle Fg’in tahmininde algoritmalarin optimum ¢oziimii bulamadig:
Tablo 10°dan ¢ikarilabilir. Tablo 9’daki basar1 siralamasinda oldugu gibi AVOA algoritmalar arasinda
en basarilidir. Burada 6zellikle Fqy ve F; 53 fonksiyonlari i¢in [-GWO’nun optimum ¢6ziimii iretemedigi
goriilebilir. Benzer durum gene F; 5 fonksiyonu i¢in MPA’da da gegerlidir. PSO genel olarak 50 ve 100
boyutta basar1 saglayamamstir. Bu tablonun basari siralamast AVOA, MPA, I-GWO ve PSO olarak
verilebilir.

Calismamizda Tablo 7°de gosterilen toplamda 9 farkli boyutlu fonksiyon i¢in basar1 kiyaslamasina
Tablo 11°den incelenebilir. Buradaki her fonksiyonun optimum degerleri farkhidir. F;, fonksiyonunda
ortalamada AVOA diger algoritmalardan daha yiiksek bir deger ile optimum sonucu elde edememistir.
F,s fonksiyonunda en basarili algoritma tiim kogsmalarda optimum degeri yakalayan MPA’dir. Bu
fonksiyon icin bagar1 siralamasi yiiksekten diisiige PSO, AVOA ve I-GWO’dur. Fi¢4, Fy7, Fig Ve Fiq
fonksiyonlari igin tiim algoritmalar biitiin kogsmalarda optimum degeri tiretebilmislerdir. F,,’de I-GWO
ve MPA, F,;’de AVOA ve MPA optimum degerleri iretebilmistir. F,, ve F,3’de PSO diger
algoritmalarin gerisinde kalmistir.

Algoritmalarin yakinsamalar1 hakkinda yorum yapilabilmesi igin her bir gruptan ikiser fonksiyonun
yakinsama grafikleri ¢izilmistir. Tek modlu i¢in F; ve Fz ¢ok modlu i¢in Fg ve F;; farkli boyutlu ¢ok
modlu i¢in F;5 ve F,, fonksiyonlarinin yakinsama grafikleri ¢izilmistir. Ortalamalarda farkli
algoritmalarin basarili olmasi nedeniyle bahsedilen fonksiyonlar grafik ¢iziminde tercih edilmistir. Bu
grafikler sirasiyla Sekil 4, Sekil 5 ve Sekil 6’da paylasilmistir.
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Sekil 1 ve Sekil 2’deki her fonksiyon 30, 50 ve 100 boyutlarinda calistirildigindan sirasiyla bu
boyutlardaki yakinsamalari igin 3 farkli grafik ¢izilmistir. Sekil 4’deki tek modlu her iki fonksiyon igin
AVOA’nin yakinsama hizinin diger algoritmalardan ¢ok daha fazla oldugu gorilebilir. F;
fonksiyonunda tiim boyutlarda AVOA hizli yakinsarken 30 ve 50 boyutlar1 icin MPA ve [-GWO’nin
yakinsama hizi; 100 boyutu i¢in I-GWO ve PSO yakinsama hizi birbirine oldukca yakindir. Fg
fonksiyonunda I-GWO ve MPA ilk 100 iterasyona ulasmadan bulabildikleri minumum amag degerine
ulasarak diger iterasyonlarda kendilerini gelistirememislerdir. PSO 30 boyutu hari¢ tiim iterasyonlarda
iyilesme saglasa da diger algoritmalarin gerisinde kalmustir.
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Tablo 9. Tek modlu test fonksiyonlar: benzetim sonuglari

Algoritmalar AVOA 1-GWO MPA PSO
Boyut 30 50 100 30 50 100 30 50 100 30 50 100

Fonksiyonlar

Ortalama 2,55E-293 1,69E-289 2,35E-289 3,45E-28 3,98E-20 2,57E-12 1,11E-23 9,04E-22 3,27E-20 4,76E-03 7,97E+00 3,17E+03
Standart Sapma  0,00E+00  0,00E+00 0,00E+00 7,61E-28 3,81E-20 2,25E-12 1,32E-23 2,02E-21 3,22E-20 4,94E-03 4,94E+00 6,20E+03

Fy En iyi 0,00E+00 0,00E+00  0,00E+00  4,95E-30 1,19E-21 4,56E-13 5,01E-27 8,51E-24 6,58E-22 1,75E-04 1,90E+00 4,81E+02
En Kotii 7,66E-292 5,07E-288 7,05E-288 3,88E-27 1,38E-19 1,03E-11 531E-23 1,10E-20 1,35E-19 1,94E-02 2,37E+01 2,09E+04

Ortalama 2,42E-144 558E-146 2,37E-141 6,31E-18 4,52E-13 1,34E-08 1,21E-13 1,26E-12 7,26E-12 2,36E+00 1,22E+01 6,35E+01

Standart Sapma  1,32E-143 3,05E-145 9,02E-141 4,07E-18 2,34E-13 5,78E-09 1,44E-13 139E-12 5,71E-12 4,29E+00 1,42E+01 2,34E+01

Fz En Iyi 159E-176 2,23E-175 1,51E-176 5,20E-19 1,26E-13 6,86E-09 1,42E-14 557E-14 3,77E-13 2,98E-03 6,31E-01 3,38E+01
En Kaétii 7,25E-143 1,67E-144 3,73E-140 1091E-17 1,09E-12 3,05E-08 6,40E-13 6,43E-12 2,01E-11 1,00E+01 6,07E+01 1,22E+02

Ortalama 1,37E-221 6,69E-197 4,45E-178 5,54E-04 1,43E+01 6,61E+03 1,16E-03 5,33E-02 3,27E+01 2,85E+03 2,07E+04 1,01E+05

Standart Sapma  0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 9,88E-04 1,69E+01 2,97E+03 4,66E-03 6,43E-02 6,75E+01 2,75E+03 6,25E+03 1,83E+04

Fs En Iyi 4,24E-283 8,51E-278 2,09E-270 1,05E-05 9,64E-01 153E+03 2,63E-09 5,31E-04 2,91E-01 5,72E+02 1,02E+04 6,49E+04
En Kaétii 4,12E-220 2,01E-195 1,33E-176 5,10E-03 6,80E+01 1,39E+04 2,57E-02 2,87E-01 3,30E+02 1,08E+04 3,73E+04 1,40E+05

Ortalama 3,41E-146 1,01E-144 539E-136 1,77E-05 1,46E-02 4,33E+00 2,95E-09 1,80E-08 1,39E-07 7,14E+00 1,88E+01 4,23E+01

Standart Sapma 1,80E-145 5,27E-144 2,95E-135 1,85E-05 1,18E-02 2,27E+00 2,23E-09 1,25E-08 8,44E-08 1,50E+00 2,43E+00 3,66E+00

F4 En iyi 3,19E-178 6,78E-169 2,20E-171 3,03E-06 2,04E-03 8,55E-01 8,05E-10 4,51E-09 2,99E-08 3,64E+00 1,47E+01 3,56E+01
En Kaétii 9,84E-145 2,89E-143 1,62E-134 7,81E-05 5094E-02 9,72E+00 1,10E-08 5,52E-08 3,19E-07 9,95E+00 2,52E+01 5,37E+01

Ortalama 8,60E-01 1,47E-04 5,63E-04 243E+01 4,55E+01 9,69E+01 2,63E+01 4,73E+01 9,77E+01 1,23E+04 4,33E+03 1,95E+05

Standart Sapma  4,71E+00  2,53E-04  7,55E-04 3,56E-01 1,31E+00 1,45E+00 4,64E-01 6,74E-01 6,50E-01 3,10E+04 1,64E+04 7,23E+04

Fs En iyi 1,72E-06  7,33E-06 1,03E-05 237E+01 4,41E+01 9,45E+01 2,53E+01 4,61E+01 9,60E+01 2,35E+01 5,44E+02 5,50E+04
En Kaétii 2,58E+01  1,42E-03  3,09E-03 2,51E+01 4,86E+01 9,85E+01 2,74E+01 4,86E+01 9,84E+01 9,01E+04 9,10E+04 3,55E+05

Ortalama 4,32E-07  1,10E-05 3,46E-04 7,27E-05 1,37E+00 7,88E+00 1,31E-01 1,29E+00 7,64E+00 6,01E-03 6,56E+00 2,84E+03

Standart Sapma  2,07E-07  6,83E-06  7,71E-04 2,20E-05 4,54E-01 9,21E-01 149E-01 3,93E-01 9,31E-01 7,27E-03 4,72E+00 4,02E+03

Fe En iyi 8,20E-08  1,47E-06  8,46E-06  3,42E-05 2,44E-01 6,36E+00 2,65E-07 4,09E-01 5,37E+00 4,21E-04 157E+00 3,72E+02
En Kaétii 8,80E-07  3,33E-05 4,34E-03 1,26E-04 2,02E+00 9,90E+00 5,06E-01 1,96E+00 9,42E+00 3,87E-02 2,21E+01 1,12E+04

Ortalama 1,75E-04  2,02E-04  1,67E-04 3,02E-03 5,79E-03 1,35E-02 1,57E-03 1,95E-03 2,45E-03 4,67E-02 5,37E-01 6,98E+00

Standart Sapma  1,72E-04  2,40E-04  1,75E-04 1,38E-03 1,80E-03 4,26E-03 8,63E-04 1,15E-03 1,35E-03 1,95E-02 1,53E+00 9,02E+00

Fy En lyi 4,47E-07 143E-05 2,69E-06 1,17E-03 2,60E-03 5,25E-03 2,44E-04 3,15E-04 4,55E-04 1,31E-02 1,14E-01 9,06E-01
En Kaotii 7,28E-04  1,17E-03  8,70E-04  6,65E-03 9,74E-03 2,32E-02 4,14E-03 4,98E-03 5,77E-03 9,45E-02 8,20E+00 3,67E+01
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Tablo 10. Cok modlu test fonksiyonlar: benzetim sonuglart

. Algoritmalar AVOA I-GWO MPA PSO
Fonksiyonlar
Boyut 30 50 100 30 50 100 30 50 100 30 50 100
Ortalama -1,24E+04 -2,02E+04 -4,08E+04 -7,68E+03 -1,07E+04 -1,55E+04 -8,34E+03 -1,28E+04 -2,31E+04 -8,63E+03 -1,29E+04 -2,19E+04
Fy Standart.Sapma 2,74E+02 1,13E+03 1,98E+03 1,60E+03 3,23E+03 5,97E+03 4,85E+02 9,32E+02 1,15E+03 5,21E+02 1,03E+03 1,46E+03
En lyi -1,26E+04 -2,09E+04 -4,19E+04 -1,03E+04 -1,58E+04 -2,67E+04 -9,50E+03 -1,48E+04 -2,56E+04 -9,59E+03 -1,47E+04 -2,41E+04
En Kotii -1,15E+04 -1,71E+04 -3,42E+04 -5,32E+03 -6,53E+03 -9,41E+03 -6,96E+03 -1,14E+04 -2,08E+04 -7,69E+03 -1,10E+04 -1,81E+04
Ortalama 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 3,08E+01 5,08E+01 1,25E+02 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 5,65E+01  1,35E+02  4,01E+02
Fy Standart Sapma  0,00E+00  0,00E+00 0,00E+00  3,30E+01 1,72E+01  4,30E+01 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 1,99E+01 2,99E+01  5,39E+01
En lyi 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00  7,03E+00 1,85E+01 4,12E+01 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 3,30E+01  7,70E+01  2,83E+02
En Kotii 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00  1,44E+02 8,38E+01 2,12E+02 0,00E+00 0,00E+00 O0,00E+00 1,31E+02 1,94E+02  4,94E+02
Ortalama 4,44E-16  4,44E-16  4,44E-16  5,69E-14  3,38E-11  1,52E-07 1,13E-12  4,15E-12  1,70E-11  8,33E-01  2,83E+00  7,19E+00
Fio Standart.Sapma 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00  9,89E-15  1,86E-11  5,71E-08  9,31E-13  2,53E-12  1,29E-11  7,40E-01  1,91E+00 2,48E+00
En lyi 4,44E-16  4,44E-16  4,44E-16  3,95E-14  524E-12  7,31E-08  6,44E-14  4,66E-13  3,31E-12  6,92E-03  1,50E+00  4,68E+00
En Kotii 4,44E-16  4,44E-16  4,44E-16  7,51E-14  1,04E-10 2,93E-07 4,13E-12  1,14E-11  6,14E-11 2,12E+00 1,26E+01  1,20E+01
Ortalama 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00  4,95E-03  2,59E-03  1,78E-03 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 2,47E-02 4,03E+00 2,66E+01
Fu Standart.Sapma 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00  9,87E-03  5,64E-03  4,71E-03  0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 1,20E-02  1,64E+01  3,69E+01
En lyi 0,00E+00 0,00E+00  0,00E+00 0,00E+00 O0,00E+00 2,88E-13  0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 2,86E-03  8,79E-01  4,71E+00
En Kotii 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00  3,98E-02  1,99E-02  1,68E-02 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00  5,22E-02  9,11E+01  1,05E+02
Ortalama 3,76E-08  1,63E-07 6,36E-07  4,39E-03  3,40E-02  2,03E-01  4,10E-03  2,57E-02  9,90E-02  1,74E-01  3,06E+00 1,35E+03
Fu Standart'Sapma 491E-08  1,23E-07  5,64E-07 189E-02  2,43E-02 5,13E-02  3,92E-03  9,57E-03  2,05E-02 2,57E-01 1,10E+00 2,49E+03
En lyi 7,65E-09  1,22E-08 511E-08  3,72E-06  1,06E-02  1,20E-01  2,82E-05 6,52E-03  6,07E-02  2,02E-05 1,16E+00  7,40E+01
En Kotii 2,73E-07  6,85E-07  2,74E-06  1,04E-01  1,15E-01  3,39E-01  1,70E-02  4,11E-02  1,41E-01 9,58E-01 541E+00 1,32E+04
Ortalama 4,75E-08  8,25E-08  1,62E-07 1,22E-01 1,11E+00 6,07E+00 2,60E-01  1,59E+00 9,22E+00  1,72E-01  4,45E+01  9,25E+04
Fu Standart'Sapma 4,22E-08  8,96E-08  3,27E-07  1,15E-01  2,90E-01  6,75E-01  2,67E-01  7,07E-01  7,42E-01 2,43E-01 1,78E+01 7,16E+04
En lyi 3,84E-09  3,54E-09 8,27E-09  7,81E-05 5,78E-01  4,78E+00 9,78E-03  544E-01  5,76E+00 3,37E-04 1,30E+01  2,60E+04
En Kotii 1,77E-07  3,68E-07 1,80E-06 3,60E-01 1,82E+00 7,55E+00 1,45E+00 3,58E+00 9,77E+00 9,04E-01  8,29E+01  3,65E+05
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Tablo 11. Farkli boyutlu ¢ok modiu test fonksiyonlart benzetim sonug¢lart

Fonksiyonlar  Algoritmalar AVOA I_GWO MPA PSO

Ortalama 1,36E+00 9,98E-01  9,98E-01  9,98E-01

Fio Standart.Sapma 7,59E-01 2,10E-16  1,27E-16  0,00E+00
En lyi 9,98E-01  9,98E-01 9,98E-01  9,98E-01

En Kotii 2,98E+00 9,98E-01  9,98E-01  9,98E-01

Ortalama 4,04E-04 9,77E-04  3,07E-04  3,25E-03

- Standart'Sapma 1,27E-04  3,66E-03  1,75E-15  6,89E-03
En lyi 3,08E-04  3,07E-04 3,07E-04  3,08E-04

En Kotii 7,41E-04  2,04E-02  3,07E-04  2,26E-02

Ortalama -1,03E+00 -1,03E+00 -1,03E+00 -1,03E+00

Fio Standart.Sapma 4,40E-16  6,58E-16  4,79E-16  6,52E-16
En Iyi -1,03E+00 -1,03E+00 -1,03E+00 -1,03E+00

En Kotii -1,03E+00 -1,03E+00 -1,03E+00 -1,03E+00

Ortalama 3,98E-01 3,98E-01 3,98E-01  3,98E-01

- Standart.Sapma 3,24E-16  0,00E+00  2,07E-14  0,00E+00
En lyi 3,98E-01  3,98E-01  3,98E-01  3,98E-01

En Kotii 3,98E-01  3,98E-01  3,98E-01  3,98E-01

Ortalama 3,00E+00 3,00E+00 3,00E+00 3,00E+00

Fig Standart.Sapma 5,44E-06 1,96E-15 2,19E-15 1,66E-15
En lyi 3,00E+00  3,00E+00  3,00E+00  3,00E+00

En Kotii 3,00E+00  3,00E+00  3,00E+00  3,00E+00

Ortalama -3,86E+00 -3,86E+00 -3,86E+00 -3,86E+00

Fio Standart.Sapma 1,11E-12  2,54E-15 2,43E-15  2,65E-15
En lyi -3,86E+00 -3,86E+00 -3,86E+00 -3,86E+00

En Kotii -3,86E+00 -3,86E+00 -3,86E+00 -3,86E+00

Ortalama -3,27E+00 -3,32E+00 -3,32E+00 -3,27E+00

Fpo Standart.Sapma 6,04E-02  2,15E-02  2,17E-02  7,26E-02
En lyi -3,32E+00 -3,32E+00 -3,32E+00 -3,32E+00

En Kotii -3,20E+00 -3,20E+00 -3,20E+00 -3,14E+00

Ortalama -1,02E+01 -9,92E+00 -1,02E+01 -6,40E+00

- Standart.Sapma 3,44E-13  9,65E-01  3,61E-11  3,64E+00
En lyi -1,02E+01 -1,02E+01 -1,02E+01 -1,02E+01

En Kotii -1,02E+01 -5,22E+00 -1,02E+01 -2,63E+00

Ortalama -1,04E+01 -1,04E+01 -1,04E+01 -8,27E+00

- Standart.Sapma 6,91E-13  9,71E-05 1,34E-12  3,36E+00
En Iyi -1,04E+01 -1,04E+01 -1,04E+01 -1,04E+01

En Kaotii -1,04E+01 -1,04E+01 -1,04E+01 -2,75E+00

Ortalama -1,06E+01 -1,05E+01 -1,05E+01 -8,15E+00

- Standart.Sapma 4,16E-13  8,64E-09  1,46E-11  3,72E+00
En lyi -1,056e+01 -1,05e+01 -1,05E+01 -1,05E+01

En Kotii -1,05E+01 -1,05E+01 -1,05E+01 -2,42E+00
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Sekil 4. Bazi tek modlu fonksiyonlar i¢in yakinsama grafikleri ((a) F5, ((b) Fs)
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Sekil 5. Bazi ¢ok modlu fonksiyonlar i¢in yakinsama grafikieri ((a) Fg, ((b) Fi3)
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Sekil 6. Bazi farkli modlu fonksiyonlar i¢in yakinsama grafikleri ((@) Fys, ((b) F,o)

Sekil 5’de Fg fonksiyonunda AVOA neredeyse ilk 10 iterasyon sonrasinda gelisim saglayamamustir.
MPA siireksiz bir yakinsama egrisine sahiptir. Bu fonksiyon i¢in PSO’da AVOA ile benzer olarak 30
ve 60 boyutlart i¢in 300 iterasyondan sonra iyilestirme saglayamadigi yorumu yapilabilir. F;5’de ise
PSO tiim iterasyonlarda iyilestirme saglamasina ragmen, 50 ve 100 boyutlar1 i¢in diger algoritmalarin
gerisinde kalmistir. Burada [-GWO ve MPA her boyut icin farkli olmakla birlikte tiim iterasyonlarinda
iyilestirme saglayamadilar. AVOA hem yakinsama hizi ve buldugu amag fonksiyonu degeri agisindan
diger algoritmalardan daha basarilidir.

Sekil 6’da calisilan fonksiyonlar kendi tanimlandig1 tek bir boyut i¢in ¢alistirildigindan her fonksiyon
icin grafik sayisi tektir. F;5’de algoritmalarin basar siralamasi yiiksekten diisiige dogru MPA, AVOA,
I-GWO ve PSO’dur. Algoritmalarin tamam yaklasik 100. iterasyondan sonra gelisim saglayamamustir.
F, fonksiyonu i¢in de benzer bir durum s6z konusudur. Burada algoritmalar 100. iterasyonun ¢ok
gerisinde bulabildikleri en iyi degerleri ulasmislardir. I-GWO ve MPA; AVOA ve PSO’nun amag
fonksiyonu degerleri birbirlerine oldukg¢a yakindir. Bununla birlikte I-GWO ve MPA’nin daha basarili
oldugu grafikten ¢ikarilabilir.

1880



D. iISTATIKSEL TEST SONUCLARI
D. 1. Friedman Testi

Siralamal1 iki yonlii varyans analizi olarak da adlandirilan Friedman testi, parametrik olmayan bir
istatistik testidir. Bu testin kullanmasinin amaci, ¢alismada deneylerini yapilan farkli algoritmalarin
sonuclariin tek bir anakiitleden mi geldigini yoksa ayr1 anakiitlelerden mi geldigini incelemektir. Diger
bir ifadeyle algoritmalarin sonuglari arasinda anlamli fark olup olmadigini test etmektir. Friedman testini
yapabilmek i¢in deneylerde kullanilan toplam 23 fonksiyonun tiim kosmalar i¢in sonuglar birlestirildi.
4 farkli algoritma i¢in her bir siitun bir algoritmanin sonucunu ifade etmek iizere toplamda 23 * 30 =
690 satir, 4 siitun biiyiikliigiinde bir 6rneklem elde ettik. Friedman testi, siitun etkilerinin hepsinin ayn1
oldugu sifir hipotezini, hepsinin ayni olmadig: alternatifine kars1 test ederek p degeri hesaplar. Test
sonucunda p degerini 5.09E-70 olarak hesaplandi. Bu deger, sonuglarin basarisinin sadece rastgelelikten
degil, algoritmanin farkli olmasindan da kaynaklandigimni gostermektedir. Bu nedenle ikinci bir test olan
Wilcoxon Tek Kuyruklu Isaretli Siralar Testi’ni de gerceklestirilmis ve diger alt boliimde sunulmustur.

D. 2. Wilcoxon Tek Kuyruklu isaretli Siralar Testi

Benzetim sonuglart ve yakinsama grafikleri birlikte degerlendirildiginde AVOA ve MPA’nin diger
algoritmalara nazaran daha basarili oldugu sdylenebilir. Bu nedenle bu algoritmalarla digerleri arasinda
anlamlt bir fark olup olmadig1 0,05 anlamlilik diizeyinde diger boyutlarda benzer basarilara sahip
oldugundan F; ve F; 5 arasindaki tiim fonksiyonlar i¢in 30 boyutlu degerleri kullanilarak test yapilmistir.
Wilcoxon tek kuyruklu isaretli siralar testi yapilarak degerlendirilmistir. Tiim kosmalarin ortalama
degerleri tizerinden AVOA ve MPA i¢in gerceklestirilen istatiksel test sonuglart Tablo 12’de
paylasilmistir. Tabloda belirtilen h’1n 1’e esit olmast H, hipotezinin reddedilecegi anlamina gelir. Diger
bir deyisle algoritmanin ortalamalarinin kiyaslanan algoritmanin ortalamalarindan daha kiiciik oldugu
anlamina gelir.

Tablo 12’deki istatiksel test sonuglar1 degerlendirildiginde AVOA’nin 16 fonksiyonda I-GWQO’dan, 14
fonksiyonda MPA’dan ve 15 fonksiyonda PSO’dan daha diisiik ortalama degerleri ile daha basarili
oldugu goriilmektedir. MPA kiyaslamalarinda ise 5 fonksiyonda AVOA’dan, 9 fonksiyonda I-
GWO’dan, 12 fonksiyonda PSO’dan daha iyi sonuglara sahiptir. Fg, Fy4, F1¢ Ve F,, fonksiyonlari i¢in
AVOA ve MPA algoritmalar birbirlerine iistiinliik saglayamamustir.

IV. SONUC

Bu c¢aligmada son yillarda 6nerilmis AVOA, -GWO ve MPA’nin temel bir metasezgisel olan PSO ile
karsilastirilmas1 amaclanmistir. Her bir metasezgisel ile ilgili agiklayici bilgiler okuyuculara
sunulmustur. Bildigimiz kadariyla literatiirde bu metasezgiseller ilk kez kiyaslanmaktadir. Deneylerde,
23 farkli test fonksiyonu kullanilmistir. Algoritmalar farklh performans kriterleri ile karsilastirildiginda
AVOA ve MPA’nin digerlerine kiyasla daha iistiin basar1 gosterdigi anlasilmistir. Basarinin anlamli
olup olmadig1 Wilcoxon isaretli siralar testi yapilarak analiz edilmistir. Tiim deneysel ¢aligmalar birlikte
yorumlandiginda bu dort metasezgisel algoritmanin basarisi sirastyla AVOA, MPA, I-GWO ve PSO
sonucuna varilabilir.
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Tablo 12. Wilcoxon istatiksel test sonuglar

AVOA-I-GWO AVOA-MPA AVOA-PSO MPA-AVOA MPA-I-GWO MPA-PSO

Fonksiyonlar

h P h P h P h P h P h
Fy 9,13E-07 1 9,13E-07 1 9,13E-07 1 1,00E+00 O 1,00E+00 0 9,13E-07 1
F, 9,13E-07 1 9,13E-07 1 9,13E-07 1 100E+00 O 1,00E+00 0O 9,13E-07 1
F3 9,13E-07 1 9,13E-07 1 9,13E-07 1 1,00E+00 O 1,01E-01 0 9,13E-07 1
Fy 9,13E-07 1 9,13E-07 1 9,13E-07 1 1,00E+00 O 9,13E-07 1 9,13E-07 1
Fs 101E-06 1 913E-07 1 9,13E-07 1 1,00E+00 0O 1,00E+00 0 2,74E-06 1
Fg 9,13E-07 1 101E-06 1 9,13E-07 1 1,00E+00 O 1,00E+00 O 1,00E+00 O
Fy 913E-07 1 112E-06 1 9,13E-07 1 1,00E+00 O 1,67E-06 1 9,13E-07 1
Fg 9,130 1 913E-07 1 913E-07 1 100E+00 O 2,79E-02 1 9,91E-01 O
Fo 9,13E-07 1 1,00E+00 0 9,13E-07 1 1,00E+00 O 9,13E-07 1 9,13E-07 1
Fio 8,33E-0v 1 912E-07 1 913E-07 1 100E+00 O 1,00E+00 0O 9,13E-07 1
Fqy 391E-03 1 100E+00 O 9,13E-07 1 100E+00 O 391E-03 1 9,13E-07 1
Fq; 9,130y 1 913E-07 1 9,13E-07 1 100E+00 O 999E-01 0 8,25E-04 1
Fq3 9,13e-0vr 1 913E-07 1 913E-07 1 100E+00 O 998E-01 0 9,81E-01 O
Fi4 100E+00 O 1,00E+00 O 1,00E+00 O 195E-03 1 1,00E+00 0O 1,00E+00 O
Fq5 1,00E+00 O 1,00E+00 O 6,21E-04 1 9,13E-07 1 913E-07 1 9,12E-07 1
Fie 1,00E+00 0 1,00E+00 0 1,00E+00 O 1,00E+00 O 1,00E+00 O 1,00E+00 O
Fq7 100E+00 O 391E-03 1 100E+00 O 1,00E+00 O 1,00E+00 0O 1,00E+00 O
Fqg 1,00E+00 0 1,00E+00 0 1,00E+00 O 9,13E-07 1 9,92E-01 0 1,00E+00 O
Fqi9 1,00E+00 0 1,00E+00 0 1,00E+00 O 9,59E-06 1 1,00E+00 O 1,00E+00 O
Fa 998E-01 0O 100E+00 O 8,71E-01 O 3,45E-04 1 269E-01 0 492E-01 O
F 9,130y 1 705E-05 1 446E-03 1 100E+00 O 3,33E-06 1 4,49E-03 1
Fr 9,13E-07 1 341E-01 0 3,71E-01 O 6,67E-01 0 913E-07 1 3,33E-01 O
Fap3 124E-06 1 896E-03 1 492E-01 0 992E-01 0 124E-06 1 3,88E-01 O
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