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Son on yilda doga olaylarindan esinlenerek cesitli siirti zekasina dayalt
optimizasyon teknikleri gelistirilmistir. Kabul edilebilir bir siirede
optimuma yakin ¢6ziimler iiretebilen bu teknikler, fen ve sosyal
bilimlerdeki bircok problemin ¢éziimiinde bagsariyla uygulanmigtir.
Havai Fisek Algoritmast (HFA), havai fiseklerin patlamalarindan
esinlenilmis yeni bir strii zekasi algoritmasidir. Olduk¢ca yeni
sayilabilecek bu teknik, ¢ok cesitli problemlerde bagsarili bir sekilde
kullanilmig ve 6zellikle pargacik stirti optimizasyonu, karinca koloni ve
genetik algoritma gibi tekniklere goére daha iyi sonuglar elde
edilmistir. Elde edilen bagsarili sonuclara ragmen, HFA optimum
coziime ulasmak icin uzun zamana ihtiya¢ duymaktadir. Bu
hesaplama zamani yetersizligini giderebilmek amaciyla bu ¢calismada
turnuva segimi kullanan bir HFA ©6nerilmistir. Turnuva secme
operatériine sahip HFA'nin basarimi 15 adet niimerik optimizasyon
probleminde test edilmistir. Deneysel sonuglar énerilen HFA'nin klasik
HFA'ya gére hesaplama zamani ve ¢éziim kalitesinde 6nemli
performans iyilesmeleri sagladigini géstermistir.

Anahtar kelimeler: Siirii zekasi, Optimizasyon teknikleri, Niimerik
optimizasyon

Abstract

In recent decade, several nature-inspired swarm intelligence-based
optimization techniques have been improved. These techniques, which
give solutions close to optimum in an acceptable time, have been
applied successfully to solve the problems in science and social
sciences. Fireworks Algorithm (FA), inspired by observing fireworks
explosion, is a new swarm intelligence algorithm. This relatively new
technique has been utilized to tackle diverse problems and obtained
better performance than other popular techniques such as particle
swarm optimization, ant colony, and genetic algorithm. Despite the
good results obtained, FA requires long computation time to achieve
the optimum solution. To eliminate long computation time drawback
of FA, in this study, a FA using tournament selection is proposed. The
performance of the proposed FA, which involves tournament selection
operator, is tested on well-known 15 numerical optimization problems.
Experimental results reveal that proposed FA has a significant
performance improvement in term of computation time and solution
quality in comparison with original FA.

Keywords: Swarm intelligence, Optimization techniques, Numerical
optimization

1 Giris

Havada kus, denizde balik, karada hayvan siiriileri ve hatta
arilar, termitler, karincalar gibi sosyal bécek kolonileri dogada
goriilen siirii 6rnekleridir. Tiim bu siirti 6rneklerinde, her bir
bireyin belirli basit bir gorevi olmasina ragmen, siirii veya
koloni tek bir viicut gibi ¢alisabilmekte ve kolektif bir davranis
sergilemektedir. Karincalarin yuva kurmasi ve gorev
dagilimlar;, kus strilerinin ugus hareketleri, hayvan
strilerinin go¢ hareketleri, balik siiriilerinin esgiidiimlii
hareketleri ve hatta balik siiriilerinin tehlike aninda géstermis
olduklar1 ani hareketleri, bu biiyiik sosyal organizmalarda
goriilen kolektif davraniglardandir. Siirii zekas: dogada gelisen
bu kolektif davranislari incelemektedir [1].

Literatlirde, strii zekasi davranislarina dayanan ¢ok cesitli
optimizasyon teknigi oOnerilmistir [2]. Cok sayida siirii
zekasina dayanan optimizasyon tekniginin Onerilmesinin
nedeni, bu tekniklerin popiilasyon tabanli yapilarindan dolay1
yerel minimuma takilmamasi ve dolayisiyla da kiiresel optimal
¢ozlimleri bulma sanslarinin yiiksek olmasidir. Biyolojik
olaylardan esinlenilen siirli zekasi algoritmalar1 oldugu gibi
biyolojik olmayan olaylardan esinlenerek olusturulmus ¢esitli
siri zekasi algoritmalar1 da bulunmaktadir. Biyolojik
olaylardan esinlenilmis siirii zekasi algoritmalardan en
bilinenleri; genetik algoritma (GA), karinca koloni algoritmasi
(KKA), pargacik siirii optimizasyonu (PSO), yapay bagisiklik
algoritmalar: ve yapay ar1 koloni algoritmasidir. Bu teknikler

farkli optimizasyon problemine basarii bir sekilde
uygulanmistir  [2]-[14]. Biyolojik olmayan olaylardan
esinlenerek olusturulmus siirii zekasi algoritmalarina; su
damlalar1 algoritmasi [15], beyin firtinasi optimizasyonu [16],
manyetik optimizasyon algoritmas1 [17] ve havai fisek
algoritmasi [18] drnek olarak verilebilir.

Havai Fisek Algoritmasi (HFA), 2010 yilinda sunulmus [18] ve
gece gokyliziinde havai fiseklerin patlamasindan esinlenerek
olusturulmus bir siirii zekas1 algoritmasidir. Algoritma temel
olarak bir havai fisek patladig1 zaman havai fisegin etrafinda
olusan kivilcimlarla birlikte uzayda en iyi konumu aramak
uizerine kuruludur.

Deneysel sonuglar, HFA'nin performansinin GA, PSO ve KKA’ya
gore daha iyi oldugunu ortaya koymustur [18],[19]. Bu
sebeple son zamanlarda arastirmacilarin dikkatini ¢ceken HFA,
farkl alanlara uygulanmis ve hatta her gecen giin algoritmanin
performansini artirmak amaciyla gesitli gelistirmeler ve karma
yapilar 6nerilmektedir [19].

Basarili sonuglara ragmen, HFA'nin en biiytik eksigi hesaplama
zamaninin (¢alisma zamani) fazla olmasidir [19]. Bu eksikligi
giderebilmek amaciyla bu ¢alismada klasik HFA’da var olan
mesafeye dayali se¢me stratejisi yerine turnuva sec¢im
yéntemine dayanan bir HFA sunulmustur. Onerilen turnuva
secimine sahip HFA'nin performansi on bes adet nlimerik test
problemi lizerinde degerlendirmis ve elde edilen sonuglar HFA
ile elde sonuglarla karsilastirilmigtir.

628


mailto:bilalb@erciyes.edu.tr
mailto:semahaspaylan@gmail.com

Pamukkale Univ Muh Bilim Derg, 23(5), 628-636, 2017
B. Babayigit, S. Haspaylan

Makale su sekilde diizenlenmistir. 2. bolimde havai fisek
algoritmasi anlatilmistir. 3. boliimde 6nerilen yeni operator, 4.
boliimde ise deneysel sonuglar sunulmustur. Sonug ve gelecek
calismalar 5. boliimde verilmistir.

2 Havai fisek algoritmasi (HFA)

Gergcek bir havai fisegin gece patlayip gokytiziini
aydinlatmasina benzer olarak, HFA algoritmasinda havai
fisekler potansiyel arama uzayinda patlar. Her bir havai fisek
patladiginda, etrafinda kivilcimlar olusur. Havai fisekler ve
olusan kivilcimlar HFA’da arama wuzayindaki potansiyel
coziimleri temsil etmektedir. HFA, potansiyel uzay1 yerel
alanda patlama islemi ile siirekli arayarak en iyi ¢dziimi
bulmaya calismaktadir [18]. HFA'nmin akis diyagrami Sekil 1’de

verilmistir.

n tane konum se¢

|

n tane konuma n tane havai
fisek atesle

|

Olusan kivilcimlarin
konumlarini elde et

|

Kivilcim ve havai fisek
konumlarimnin kalitesini
degerlendir

Durdurma kriteri
sagland1 m1?

Sekil 1: HFA akis diyagrami.

Sekil 1’de goriilebilecegi gibi, ilk olarak N tane baslangi¢
konumu rastgele segilir. Sonra, her bir havai fisege patlama ve
mutasyon operatorleri uygulanir. Patlama operatori ile havai
fiseklerin kivileim sayilar1 ve genlik degerleri belirlenir.
Belirlenen bu degerlere goére havai fisekler etrafinda
kivileimlar  dretilir.  Cesitliligi saglamak amaciyla Gauss
mutasyon yontemiyle Gauss Kkivilcimlar1 iretilir. Gerekli
oldugunda kivileim konumlari i¢in haritalama kural uygulanir.
Haritalama ile olurlu bolgede (feasible region) olmayan
kivilcimlar, olurlu bélgeye haritalanir. Daha sonra kivileim ve
havai fisek konumlarinin kalitesi degerlendirilir. Durdurma
kriteri saglaninca algoritma durur. Aksi takdirde yeni nesil
patlama i¢in mevcut kivilcim ve havai fiseklerden en iyi konum
korunarak N tane konum segilir.

HFA temel olarak doért operatérden olusmaktadir [18],[19].
Bunlar; patlama operatorii, mutasyon operatorii, haritalama
kurali ve se¢me stratejileridir. Bu operatdrler sirayla
aciklanmistir.

2.1 Patlama operatorii

Havai fisek gosterileri gozlemlendiginde, havai fiseklerin iki
tiir patlama gergeklestirdigi goriilmektedir. Havai fisekler iyi
iretildiginde, patlama sonrasi ¢ok sayida kivileim patlayan
havai fisegi merkezilestirecek sekilde dagilir. Bu durumda
gorkemli bir havai fisek gosteri izlenir. Koéti havai fisek
patlamalarinda ise olduk¢a az kivilcim {lretilmekte ve
kivilcimlar uzayda dagilmaktadir. lyi bir havai fisek, aramanin
umut vaat eden bolgelerde (optimal konumda veya yakininda)
oldugunu gosterir. Bu nedenle havai fisek etrafindaki yerel
alan aramalarinda daha fazla havai fisek kullanimi daha
uygundur. Koétii bir havai fisek, optimal konumdan uzak bir
havai fisektir. Koti havai fisek patlamalarinda arama ¢api
biiyiik olur. HFA'da iyi bir havai fisek kotii havai fisege gore
daha fazla kivilcim iiretir ve patlama genligi de kiictiktir.

2.1.1 Kivilcimlarin sayisi

Iyi bir havai fisegin kivilam sayisinin fazla olmasi istenir.
HFA’da her bir havai fisek x; tarafindan olusturulan kivilcim
sayisl

m Ymaks - f(xl) +¢€
.Z?I:l(ymaks - f(xl)) te

ile belirlenir. Burada S; her bir havai fisek i¢in kivilcim sayisy,
m N adet havai fisek tarafindan iiretilen toplam kivilcim sayisi,
Yimars N adet amac¢ fonksiyon degerinden en kotii amag
fonksiyon degeri, f(x;) x;'nin amag fonksiyon degeri, € ise pay
ve paydadaki ifadelerin sifir olmasini engellemek amaciyla
kullanilan kii¢iik sabit bir degerdir.

Si = (1)

Kivilcim sayisi sinir1

round(a.m), if S; <a.m
S, =<{round(b.m), if S;>b.ma<b<1 (2)
round(a.m), diger

ile hesaplanir. Burada, S; kivilcim sayisi simir degeri, a ve b

sabit degerlerdir, round() ise ifade icindeki degeri en yakin

tamsayiya yuvarlamak i¢in kullanilir.

2.1.2 Patlama genligi

Iyi bir havai fisek patlamasinda patlama genliginin kiiciik

olmasi istenir. Her bir havai fisek i¢cin patlama genligi
fx) = Ypin + €

?Izl(f(xi) — V) t €

A= A. 3)
dir. Burada, A en yiiksek patlama genligi, ¥;,;, N adet amac
fonksiyon degerinden en iyi amag fonksiyon degeridir.

2.1.3 Kivilcimlarin iiretimi

Patlamada kivilcimlar: rastgele z adet yonden (boyut) gelen
patlama  etkilerine maruz kalabilirler. Havai fisek
algoritmasinda etkilenen bu patlama ydnlerinin sayisi,

z = round(d.rand(0,1)) (4)

ile bulunur Burada, d x konumunun boyutu, rand(0,1) ise
[0,1] araliginda rastgele bir sayidir. x; havai fiseginin bir
kivileiminin  konumu Algoritma 1 ile elde edilir. Patlama
isleminden esinlenerek ilk olarak kivileim konumu %; iretilir.
Eger elde edilen kivilcim konumu potansiyel uzayin disindaysa
algoritmaya gore potansiyel uzaya eslestirecek sekilde
haritalama islemi yapilir.
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Algoritma 1: Kivileim konumu elde etme [18].

Kivileimin baglangi¢ konumu: &; = x;

z = round(d.rand(0,1))

%;'nin z sayidaki boyutunu rastgele se¢

h = A;.rand(—1,1) ile mesafeyi hesapla

doéngii f,ﬁ’nin daha 6nceden se¢ilmis z boyutuna kadar
=% +n
eger £, < ™ veya 2] > 2MKS ise

%] =2+ |2]]|% (7S — 27") ile haritala

egersonu

dongiisonu

2.2  Mutasyon operatorii

HFA’da iki tiir patlama bulunmaktadir [18],[19]. Birinci
patlama i¢in Algoritma 1 kullanilarak patlama kivilcimlarinin
konumlan elde edilir. ikinci patlama cesidi ise Gauss
patlamasidir. Gauss patlamasi, kivilcim gesitliligini saglamak
amaciyla kullanilmaktadir ve Algoritma 2’de verilmistir.

Algoritma 2: Gauss kivilciminin konumunu elde etme [18].

Kivileimin baglangi¢ konumu: &; = x;
z = round(d.rand(0,1))
%;'nin z sayrdaki boyutunu rastgele se¢
g = Gauss(1,1) ile Gauss patlama katsayisini hesapla
dongii Qé’nin daha 6nceden se¢ilmis z boyutuna kadar
2l =2]¢g
eger 2/ < 27" veya & > ]9k ise
J?,]C = xn 4 |f£|%(f7(naks — 2™") ile haritala
egersonu
doéngiisonu

Algoritma 2’de g ortalamasi 1 ve standart sapmast 1 olan
Gauss dagilimh rastgele bir sayidir. Algoritma 2 ile her bir
iterasyonda 7 adet Gauss kivilcimu liretilir.

2.3 Haritalama kurah

Haritalama kurali iretilen kivileimlarin olurlu bélgede
olmasini saglamak amaciyla kullanilir. Uretilen kivilcimlarin
konumu arama uzayi sinirlar disinda ise,

¢J — emin ) gmaks _ smin

&) =2 4+ |2]|%(2maks — gin) (5)
ile haritalanir. Burada £***¢ ve "
sinir degerleridir.

arama uzayinin alt ve st

2.4 Secme stratejisi

Her bir iterasyonun (patlama neslinin) baslangicinda, havai
fisek patlamasi i¢in N tane konum secilmelidir. Algoritmada,
en iyi konum olan x* gelecek patlama nesli i¢in daima tutulur.
Daha sonra kivileim ¢esitliligini devam ettirecek sekilde
birbirlerine olan mesafelerine dayal olarak mevcut havai fisek
ve kivilcimlarin icinden N-1 tane konum segilir. x; konumu ve
diger konumlar arasindaki mesafe,

)

K K
RGe) = ) i) = ) i = (©)
=1 j=1

ile tanimlanir. K havai fisek ve kivileimlarin konumlarinin
tamaminin kiimesidir. Her bir x; konumunun se¢im olasilig1
ise,

R
PO = 5 R 2

ile  hesaplanir. HFA  algoritmasinin sézde kodlari
Algoritma 3’te verilmistir.

Algoritma 3: HFA s6zde kodu [18].

Havali fisekler icin rastgele N tane konum se¢
dongii Durdurma kriteri saglanmadigi siirece
N tane konuma N tane havai fisegi patlat
dongii her bir x; havai fisegi icin
Kivilcimlarin sayisini hesapla
Algoritma 1’1 kullanarak havai fisegin kivilcimlarinin
konumunu elde et
dongiisonu
dongii k=1'den Gauss kivilcim sayisina kadar
Rastgele bir x; havai fisegini se¢
Algoritma 2’yi kullanarak havai fisek i¢in 6zel bir kivilcim
uret
dongiisonu
Gelecek patlama nesli i¢in en iyi konumu seg ve tut
Olasilik hesabini gére tiim havai fisek ve iiretilen
kivileimlar arasindan N-1 konum se¢
dongiisonu

3 Turnuva yontemiyle se¢cim

Gelecek (bir sonraki) nesil i¢in iyi bireylerin secilmesi istenir.
Turnuva yontemiyle secimde, S tane rekabet¢i arasinda
turnuva diizenlenmekte ve en iyi birey secilmektedir. Bu se¢im
islemi bir sonraki nesle aktarilacak popiilasyon sayisi elde
edilinceye kadar uygulanmaktadir [2].

HFA, Denklem (6) ve (7)'de verilen mesafeye dayali se¢im
stratejisi kullanmaktadir. Bu seg¢im stratejisi ile arama
uzaymin daha az kalabalik boélgelerinden havai fisek ve
kivileimlar secilmektedir. Daha az kalabalik bdlgelerden
yliksek olasilikli olarak konumlarin se¢ilmesine ragmen, bu
secme stratejisi mesafe dayali hesaplamalardan dolay: her bir
iterasyonda yiiksek hesaplama maliyeti getirmektedir. Bu ise,
HFA’'nin optimum ¢6ziimii bulmasi i¢in uzun zamana ihtiyag
duymasina sebep olmaktadir. Bu sebeple, bu g¢alismada
Denklem (6) ve (7)'deki mesafeye dayali secim stratejisinin
yerine turnuva yontemiyle se¢im dnerilmistir.

Turnuva yontemiyle secimde, havai fisekler, patlama
kivileimlart ve gauss kivileimlarindan olusan popiilasyondan
gelecek nesil i¢in N tane birey segilir. N tane bireyin se¢ilmesi
su sekildedir: Oncelikle popiilasyon igindeki en iyi konum
aynen korunur. Sonra kalan N-1I konumun her biri i¢in ayri
ayr1 turnuva diizenlenir. Bu islemde mevcut havai fisek,
patlama ve gauss kivilamlari arasindan iki birey rastgele
secilir ve kalite degerinin iyi olani bir sonraki nesil i¢in alinir.

Klasik turnuva yontemiyle secimde N adet bireyin turnuva ile
secilmesi yapilmakta iken bu c¢alismada en iyi birey
korunmakta ve geri kalan N-1 birey turnuva se¢im yontemiyle
secilmektedir. Boylelikle daha diisiik bir hesaplama maliyeti
ve dolayisiyla da ¢alisma zamaninda bir iyilesme olmaktadir.

4 Deneyler ve niimerik sonuclar

Bu ¢alismada, klasik HFA ve turnuva se¢me operatoriine sahip
HFA’'nin (M-HFA) performans: literatiirde yaygin olarak
kullanilan 15 niimerik test fonksiyonu iizerinde incelenmistir.
Tablo 1'de deney c¢alismast i¢in kullanilan 15 test fonksiyonu
verilmistir.
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Tablo 1: Deneylerde kullanilan numerik test fonksiyonlari.

Fonksiyon Formiil Tip B Min Arahik
D
£ Sphere £ = Z x? U 30 0 [-100, 100]>
i=1
D D
fo  Schwefel's 2.22 £@ = Z x| + 1_[ x| U 30 0 [-10, 10]°
i=1 i=1
D i 2
fi  Schwefel's 1.2 £ = Z (Z xj> U 30 0 [-100, 1001
i=1 j=1
D-1 ~ D
fa Rosenbrock f4(®) = Ziil [100 (21 + xiz)z + (% =17 U 30 0 [-30, 30]
o 2 -100, 100]
fs  Step @ =) (lx+05]) u 30 0 (100, 100]
i=1
D
fs  Quartic £ @) = Z ixt + rand[0,1) U 30 0 [-1.28, 1.28]
i):l
fr Schwefel () = Z —x; sin(y/|x;]) M 30 -12569.5 [-500, 500]P
i=1
D
fs Rastrigin fe(@ = Z [x? — 10 cos(2mx;) + 10] M 30 0 [-5.12,5.12]p
. i =t D-1
fo@) = S{10sin? Gy + Y- 120
i=1
+10sin?(ryie )] + O — 17}
D
) + Z u(x;,10,100,4)
fo Penalized i=1 M 30 0 [-50, 50]P
k(x; — a)™, ifx; > a
u(x;, a,k,m) = X, if —a<x;<a
k(—x; — &)™, if x;<a
1
yi=1+ 700+ 1D
1D
fio(#) = —20exp| —0.2 —Z x?
D £aij=q
fio  Ackley s M 30 0 [-32, 32]p
— exp (—Z cos(anl-) +20
D £ui=y
+e
f Griewank fu@® ! ZD 2 HD (X‘> +1 M 30 0 [-600, 600]°
riewan X) =—— x{ - cos(— -600,
11 11 41000 i i1 Vi
fi(® = 1—0{10 sin?(3mx;)
D-1
DIV
i=1
fiz  Penalized2 + sin?(3my;41)] M 30 0 [-50, 50]P
+ (xp— D1+ sin2(2nxD)]}
D
+ Z u(x;,5,100,4)
b i=1
fa@ =) (=B
i=
D
fis FletcherPowell2 A = Ziﬂ (aij sina; + byj cos a;) M 2 0 [—=m, m]P
D
B; = Z (a;; sinx; + b;j cos x;)
i=1
D
@ =) (=B
i=
D
fia FletcherPowell5 A = Zi_l (aij sina; + b;j cos a;) M 5 0 [=m, m]P
D
B; = Z (aij sinx; + b;; cos x;)
i=1
D
fis@ =) (=B
i=
D
fis FletcherPowell10 A = Zi_l (ajj sina; + b;j cos a;) M 10 0 [=m, m]P

D
;= Z (aij sinx; + b;; cos x;)
i=1

Tablo 1’de verilen fonksiyonlardan fi-fs tek modlu (Unimodal,
U), fr-f15 ise ¢cok modludur (Multimodal, M). U, global optimum
disinda yerel optimum degerlere sahip olmayan, M ise global
optimum disinda yerel optimumlara sahip fonksiyonlardir.
Test fonksiyonlarindan fi3, fi4 ve fi5'in boyutlar sirasiyla 2, 5
ve 10 olarak, diger fonksiyonlar icin ise 30 olarak
belirlenmistir. Esit sartlarda karsilastirma yapabilmek i¢in
HFA parametreleri N, m, a, b, Ave m sirasiyla 5, 50, 0.04, 0.8,
40 ve 5 olarak secilmistir. Iki algoritmamin bir problem
tizerinde basariminin gergekgi bir sekilde karsilagtirilmasi esit

saylda amag fonksiyonun degerlendirilmesi ile miimkiindiir ve
bu sekilde dogru bir ¢alisma zamani degeri de elde edilebilir.
Yapilan deneylerde, algoritmalar 30 kez ve toplamda 300000
amag¢ fonksiyon degerlendirme sayisi kadar kosulmustur. Her
bir deneyin en iyi degeri kaydedilmistir. 30 kez c¢alistirma
sonucundaki elde edilen ortalama, standart sapma ve en iyi
deger Tablo 2’de listelenmistir.
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Tablo 2: f1-f15 i¢cin HFA ve M-HFA ile elde edilen sonuglar.

Fonksiyon HFA M-HFA
Ortalama deger 0 0
fi Standart sapma 0 0
En iyi deger 0 0
Ortalama deger 0 0
f2 Standart sapma 0 0
En iyi deger 0 0
Ortalama deger 0 0
f3 Standart sapma 0 0
En iyi deger 0 0
Ortalama deger 21.34 8.87
f1 Standart sapma 9.47 11.95
En iyi deger 0.26 0.07
Ortalama deger 0 0
fs Standart sapma 0 0
En iyi deger 0 0
Ortalama deger 0.00 0.01
fs Standart sapma 0.00 0.01
En iyi deger 1.57E-05 0.00

Ortalama deger -11611.71 -11918.17
f7 Standart sapma 605.62 725.97

En iyi deger -12567.76  -12569.48
Ortalama deger 0 0
fs Standart sapma 0 0
Eniyi deger 0 0
Ortalama deger 1.90E-32 1.57E-32
fo Standart sapma 1.82E-32 2.78E-48
En iyi deger 1.57E-32 1.57E-32
Ortalama deger 0 0
fio Standart sapma 0 0
En iyi deger 0 0
Ortalama deger 0 0
fu1 Standart sapma 0 0
En iyi deger 0 0
Ortalama deger 0.02 0,00
fiz Standart sapma 0.04 0,00
En iyi deger 0.00 0,00
Ortalama deger 0.00 4.37E-05
fi3 Standart sapma 0.00 6.29E-05
En iyi deger 5.47E-06 6.07E-07
Ortalama deger 6.31E+00  4.04E+00
fia Standart sapma 10.69 9.47
En iyi deger 0.07 0.01
Ortalama deger 6.13E+02  2.17E+02
fis Standart sapma 578.07 151.20
En iyi deger 22.55 5.57

Ayrica, 30 deney sonucunda algoritmalarin milisaniye
cinsinden kosma siirelerinin ortalamasi, standart sapmasi ve
standart hatasi ile en iyi degeri Tablo 3’te verilmistir. Deneysel
sonuglar Intel Core i7 3.40 GHz islemciye ve 4 Gbayt RAM’e
sahip olan bir bilgisayarda elde edilmistir.

fi-fis icin HFA ve M-HFA ile elde edilen en iyi ve ¢alisma
zamanl degerlerinin ¢ istatistik degeri ve anlamlilik
karsilastirmasi Tablo 4’te verilmistir. Tablo 4’teki istatiksel
analizin amaci1 M-HFA'nin problem ¢6zme basarimini daha iyi
test etmek (karsilastirmak) ve M-HFA ile elde edilen

degerlerin HFA’ya gore onemli olup olmadigini tespit
edebilmektir.

Tablo 3: f1-f15 i¢cin HFA ve M-HFA ile elde edilen ¢alisma
zamani sonuglari.

Fonksiyon HFA M-HFA
Ortalama deger 9055.15 509.68

Standart sapma 114.92 11.80

Ji Standart hata 20.98 2.16
En iyi deger 8823.69 497.12

Ortalama deger 8088.29 526.56

Standart sapma 137.78 6.19

f2 Standart hata 25.15 1.13
En iyi deger 7830.94 518.50

Ortalama deger 9022.59 876.37

Standart sapma 142.03 7.61

fs Standart hata 25.93 1.39
Eniyi deger 8689.07 863.02

Ortalama deger 8753.75 1404.27

Standart sapma 118.70 25.07

fa Standart hata 21.67 4.58
En iyi deger 8545.87 1371.28

Ortalama deger 8910.58 759.74

Standart sapma 111.72 9.23

fs Standart hata 20.40 1.69
En iyi deger 8676.34 746.76

Ortalama deger 7568.83 1225.86

Standart sapma 23.87 9.05

fs Standart hata 4.36 1.65
En iyi deger 753091 1209.15

Ortalama deger 8697.35 868.57

Standart sapma 123.20 5.00

f Standart hata 22.49 0.91
En iyi deger 8506.97 860.02

Ortalama deger 9211.11 1316.87

Standart sapma 96.53 10.08

fa Standart hata 17.62 1.84
En iyi deger 9047.19 1301.43

Ortalama deger 9697.41 1399.33

Standart sapma 111.38 14.79

f Standart hata 20.34 2.70
En iyi deger 9473.54 1379.44

Ortalama deger 9526.75 1214.46

Standart sapma 137.92 4.14

fuo Standart hata 25.18 0.76
En iyi deger 9265.075 1207.33

Ortalama deger 9532.06 1299.55

Standart sapma 105.97 6.57

fin Standart hata 1935 120
En iyi deger 9322.51 1282.38

Ortalama deger 9276.57 1873.63

Standart sapma 104.81 6.32

fre Standart hata 19.14 1.15
En iyi deger 9075.80 1859.17

Ortalama deger 1456.17 769.60

fis Standart sapma 14.23 11.96
Standart hata 2.60 2.18

En iyi deger 1421.94 756.78

Ortalama deger 3109.33 1713.96

fu Standart sapma 28.07 21.11
Standart hata 5.12 3.85

En iyi deger 3053.14 1690.61

Ortalama deger 7427.82 4946.67

fis Standart sapma 42.88 34.59
Standart hata 7.83 6.32

En iyi deger 7348.94  4900.76

Tablo 4’teki degerleri elde etmek i¢in ¢ift yonlii ¢t-testinde 0.05
anlamlhlik diizeyi (%95 giiven araligi) alinmistir, ‘+" M-HFA ile
HFA arasindaki farkin istatistiksel olarak anlaml oldugu, ‘~’ e
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ise her ikisi ile aym1 dogrulukta sonuglarin elde edildigini
gostermektedir.

Tablo 4: f1-f15 i¢cin HFA ile M-HFA'n1n t-test karsilastirmasi.

Fonksiyon En iyi degerler Calisma zamani
tdegeri Anlamhlik  tdegeri Anlamhilik
fi NA NA -405.15 +
f2 NA NA -300.31 +
f NA NA -313.70 +
fa -4.48 + -331.82 +
fs NA NA -398.23 +
fs NA NA -1361.09 +
f -1.78 ~ -347.75 +
fs NA NA -445.51 +
fo -1 - -404.52 +
fio NA NA -329.96 +
fu NA NA -424.70 +
fiz -2.62 + -386.16 +
fi3 -3.86 + -202.25 +
fia -0.87 ~ -217.63 +
fis -3.63 + -246.65 +

Tablo 2’deki elde edilen sonuglardan ortalama degerler
incelendiginde 8 tanesinde benzer sonu¢ geri kalan 7
fonksiyonun ikisi hari¢ 5'inde M-HFA ile daha iyi degerler elde
edilmistir. En iyi degerler incelendiginde ise 9 fonksiyonda
benzer sonuglar elde edilmistir 6 fonksiyonda ise M-HFA ile
daha iyi sonuclar bulunmustur. Her ne kadar ortalama
degerlerde M-HFA ile iki fonksiyonda koétii degerler bulunmus
olsa da, en iyi degerler incelendiginde ikisinde de daha iyi
sonuglar elde ettigi goriilebilir. Ancak Tablo 4’teki en iyi
degerler incelendiginde, 15 test fonksiyonun 10 tanesinde
istatistiksel olarak benzer sonuglar elde edilmis, geri kalan 5
fonksiyonun biri hari¢ geri kalan dérdinde (fs, fiz, fi3, ve fis)
M-HFA ile daha iyi degerler elde edildigi goriilmektedir.

Tablo 3’te listelenen sonuglar ile Tablo 4’teki t-test sonuglari
incelendiginde, 6ncelikli olarak biitiin fonksiyonlar icin M-HFA
ile calisma zamaninda ¢ok 6nemli iyilestirmeler elde edildigi
gorilmektedir. Ornegin, Tablo 3’te f; fonksiyonu icin
M-HFA’'nin hesaplama zamani HFA’dan hem ortalama hem de
en iyi deger olarak 17 kat daha azdir. Kutu grafigi bir veya
daha fazla veri kiimesinin dagilimini gorsel sekilde 6zetlemek
icin kullanilmaktadir [20]. Bunun i¢in veri kiimesinin medyan,
en Kkiiciik, en biiytik, alt ceyrek ve iist ceyrek degeri kutu
grafiginde belirtilmektedir. Tablo 3 ve 4’teki degerler
incelendiginde her ne kadar M-HFA'nin HFA'ya gore
hesaplama zamani bakimindan olduk¢a dnemli iyilestirmeye
sahip oldugu gorilmesine ragmen Tablo 3 ve 4'teki
karsilastirma sonuglarini daha iyi analiz edebilmek, HFA ve M-
HFA ile elde edilen hesaplama degerlerinin diizenli dagilip
dagilmadigini gérmek ve ayrica hangi bolgede degerlerin
yigildigini anlamak amaciyla fi-fis icin kutu grafikleri Sekil
2’'de verilmistir. Sekil 2’de verilen kutu grafiklerdeki her bir
fonksiyonun medyan, en kii¢iik, en biiytik, alt ¢eyrek ve tist
ceyrek degerleri de Tablo 5’te goriilmektedir. Sekil 2 ve Tablo
5’teki verilerden biitiin fonksiyonlar icin M-HFA ile elde edilen
medyan degerlerinin oldukc¢a distiigli, diisik bir bdlgede
yigihm yaptigi goriilmektedir. Yine Tablo 5’teki degerler
incelendiginde M-HFA ile elde edilen degerlerin biiytik bir
aciklik gostermedigi birbirine yakin oldugu ve diizenli
dagildign  gorilmektedir. Sekil 2'deki kutu grafikler
incelendiginde HFA ile elde edilen grafiklerde f, f4, f7 ve fis igin
bir, f3 igin iki ayrik degerler bulunmakta iken M-HFA ile elde
edilen grafiklerde fi, f4, f5, fo, f11, fiz, f14 icin bir ayrik deger
bulunmaktadir. Fakat M-HFA sonuglarindaki ayrik deger
HFA’daki en iyi degerden oldukea diisiiktiir. Sonug olarak, M-
HFA ile elde edilen degerler diizgiin bir sekilde dagilim
icerisindedir ve medyan degerleri de minimum degere

yakindir.
Tablo 5: Kutu grafikleri icin elde edilen ¢alisma zamani sonuglari.

Fonksiyon Algoritma Medyan En kiigiik En biiytik Alt geyrek Ust Ceyrek

HFA 9047.65 8823.69 9309.23 8962.27 9138.80

fi M-HFA 507.93 497.12 566.63 503.85 511.16
HFA 8129.99 7830.94 8306.55 7980.16 8195.38

f2 M-HFA 525.74 518.50 551.31 522.68 529.10
HFA 9018.53 8689.07 9456.88 8950.92 9091.06

fi M-HFA 875.54 863.02 890.43 870.81 882.04
fi HFA 8747.54 8545.87 9068.79 8670.56 8827.81
M-HFA 1404.11 1371.28 1494.72 1385.15 1419.45

HFA 8917.45 8676.34 9135.58 8815.88 9003.46

fs M-HFA 756.80 746.76 786.71 753.47 762.88
HFA 7566.40 7530.91 7627.03 7547.91 7586.98

fs M-HFA 1226.44 1209.15 1243.20 1218.50 1233.48
HFA 8686.90 8506.97 8996.34 8603.24 8765.96

fr M-HFA 868.72 860.02 879.34 864.27 873.19
HFA 9203.40 9047.19 9388.92 9138.08 9284.76

fs M-HFA 1313.77 1301.43 1341.10 1308.64 1324.32
HFA 9700.18 9473.54 9852.37 9585.71 9797.80

fo M-HFA 1398.34 1379.44 1461.13 1388.36 1405.00
HFA 9516.44 9265.08 9822.15 9415.37 9604.04

fuo M-HFA 1214.65 1207.33 1221.56 1211.08 1218.35
fir HFA 9522.48 9322.51 9715.80 9454.55 9631.90
M-HFA 1300.56 1282.38 1309.14 1296.78 1305.16

HFA 9267.95 9075.80 9478.30 9198.00 9363.48

frz M-HFA 1873.30 1859.17 1893.24 1870.14 1877.35
HFA 1458.27 1421.94 1480.73 1443.75 1467.51

fis M-HFA 764.32 756.78 798.75 761.61 779.76
HFA 3106.10 3053.14 3166.95 3086.47 3131.73

fus M-HFA 1711.40 1690.62 1804.92 1700.46 1721.60
HFA 7431.77 7348.94 7536.98 7394.04 7448.60

fis M-HFA 4943.27 4900.76 5025.44 4918.50 497231
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Sekil 2: f1-f15 icin hesaplama zamani degerlerinin kutu grafikleri.
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Sekil 2’'nin devami.
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Sekil 2: fi1-f15 i¢in hesaplama zamani degerlerinin kutu grafikleri.
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5 Sonuglar

Bu c¢alismada, hesaplama zamani ve ¢6ziim Kkalitesinde
iyilestirme saglamak amaciyla turnuva se¢cim operatoriine
sahip bir havai fisek algoritmasi (M-HFA) oOnerilmistir.
Onerilen M-HFA'nin performansi tek modlu ve ¢ok modlu 15
karsilastirma fonksiyonu iizerinde test edilmistir ve elde
edilen sonuglar HFA ile karsilastirilmistir. Istatistiki sonuglar
calisma zamaninda ¢ok oOnemli iyilestirmeler saglandigini
gostermistir. Calisma zamaninin yaninda elde edilen
coziimlerin kalitesinde de iyilestirmeler elde edilmistir.

Gelecek c¢alisma olarak, ¢oziim kalitesini daha da artirmak
amaciyla HFA'nin mutasyon ve haritalama operatorii iizerinde
calisilacaktir.
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