T.C.
BALIKESIR UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTIiTUSU
ELEKTRIK-ELEKTRONIK MUHENDISLIiGI ANABILiM DALI

ARTIMLI POPULASYON ATESBOCEGI OPTIMIiZASYON

ALGORITMASI

MURAT iSMAN

YUKSEK LiSANS TEZIi

Jiiri Uyeleri: Dr. Ogr. Uyesi Giiltekin KUVAT (Tez Danismani)
Prof. Dr. Metin DEMIRTAS
Doc. Dr. Serdar OZYON

BALIKESIR, NISAN - 2025



ETiK BEYAN

Balikesir Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Tez Yazim Kurallarina uygun olarak tarafimca

hazirlanan “Artimh Popiilasyon Atesbocegi Optimizasyon Algoritmasi” baslikli tezde;

Tiim bilgi ve belgeleri akademik kurallar ¢er¢evesinde elde ettigimi,
Kullanilan veriler ve sonuglarda herhangi bir degisiklik yapmadigimi,
Tiim bilgi ve sonuglar1 bilimsel arastirma ve etik ilkelere uygun sekilde sundugumu,

Yararlandigim eserlere atifta bulunarak kaynak gosterdigimi,

beyan eder, aksinin ortaya ¢ikmasi durumunda her tiirlii yasal sonucu kabul ederim.

Murat ISMAN



OZET

ARTIMLI POPULASYON ATESBOCEGI OPTIMiZASYON ALGORITMASI
YUKSEK LISANS TEZI
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ELEKTRIK-ELEKTRONIK MUHENDISLiGi ANABILiM DALI
(TEZ DANISMANI: DR. OGR. UYESi GULTEKIN KUVAT)
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Atesbocegi Algoritmast (FA), dogadaki atesbdceklerinin 151tk yayma ve es bulma
davraniglarindan ilham alan bir metasezgisel optimizasyon algoritmasidir. Bu ¢aligmada
FA’nin yerel optimumlara takilma ihtimalini azaltmak ve daha basarili sonuclar
tiretebilmesini  saglamak amaciyla Artimli Popiilasyon Atesbocegi Optimizasyon
Algoritmast (IFA) gelistirilmistir. Artimli popiilasyon, belirli araliklarla popiilasyona yeni
coztimlerin katilmasini ifade eder. Popiilasyona katilacak yeni ¢oziimler belirlenirken farkli
yontemler kullanilir. Bu ¢alismada dort farkli yontem kullanilarak yeni ¢oziimler tiretilmis
ve lretilen ¢oziimler 5 ve 10 iterasyon araliklariyla popiilasyona ilave edilmistir. Bunun
yaninda, sosyal 6grenmenin IFA {izerindeki etkisini arastirmak amaciyla artim igleminin
100. iterasyondan sonra baslatildign Sosyal Ogrenmeli Artimli Popiilasyon Atesbdcegi
Optimizasyon Algoritmasi (SLIFA) uygulanmistir. Elde edilen verilere gore, IFA ve SLIFA
sonuclarinin bir¢ok durum i¢in FA sonuglarindan daha basarili oldugu gosterilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Atesbocegi optimizasyon algoritmasi, artimli popiilasyon,
sosyal 6grenme, artim aralig1
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ABSTRACT

INCREMENTAL POPULATION FIREFLY OPTIMIZATION ALGORITHM
MSC THESIS
MURAT iSMAN
BALIKESIR UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE
ELECTRICAL AND ELECTRONICS ENGINEERING
ASSIST. PROF. DR. GULTEKIN KUVAT
BALIKESIR, APRIL - 2025

The Firefly Algorithm (FA) is a metaheuristic optimization algorithm inspired by the light-
emitting and mate-finding behaviors of fireflies in nature. In this study, Incremental
Population Firefly Optimization Algorithm (IFA) was developed to reduce the probability
of the FA getting stuck in local optima and to enhance its optimization performance. The
concept of incremental population refers to the periodic inclusion of new solutions into the
population. Various methods are employed to determine the new solutions to be added. In
this study, four different methods were used to generate new solutions, which were then
incorporated into the population at intervals of 5 and 10 iterations. Additionally, to
investigate the impact of social learning on IFA, a variant called the Social Learning-Based
Incremental Population Firefly Optimization Algorithm (SLIFA) was implemented, where
the increment process begins after the 100th iteration. According to the obtained results, it
was demonstrated that the IFA and SLIFA yielded better performance than the standard FA
in many scenarios.

KEYWORDS: Firefly optimization algorithm, incremental population, social learning,
increment interval
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1. GIRIS

Optimizasyon, belirli bir amaca ulagmak i¢in sistematik bir sekilde ilerleyen ve ¢esitli kisitlar
altinda en uygun ¢oziimii arayan bir siirectir. Bu siirecte, mevcut problemler analiz edilerek
hedefe yonelik adimlar atilir ve farkli kosullar dikkate alinir. Temel amag, elde edilebilecek

en verimli ve mantikli sonuglara ulagsmaktir.

Her optimizasyon probleminin temelinde bir ama¢ fonksiyonu bulunur ve bu fonksiyon,
belirli smirlamalar c¢er¢evesinde optimize edilmeye calisilir. Burada Onemli olan,
fonksiyonun maksimum veya minimum degerini belirleyerek en iyi performansi
saglamaktir. Ornegin, bir iiretim firmasi isletme maliyetlerini en aza indirmeyi hedeflerken,

bir lojistik sirketi teslimat siirelerini kisaltmay1 amaglayabilir.

Optimizasyon siirecinin basarili olabilmesi i¢in dogru bir matematiksel modelin kurulmasi
ve uygun analiz yontemlerinin secilmesi kritik dneme sahiptir. Karmagik problemlerin
coztimiinde etkili stratejiler belirlenmeli ve farkli senaryolar g6z 6niinde bulundurularak en

iyi sonug elde edilmelidir.

Teknoloji hizla gelismektedir. Boylelikle giinliik yasamdan sanayiye, sagliktan egitime
kadar pek ¢ok alanda biiyiik degisimler ortaya ¢ikmistir. Saglik alanindaki ilerlemeler, akilll
cthazlarim artig1, dijitallesmenin hizlanmasi ve yapay zeka gibi yenilikler, yasam kalitemizi
tyilestirmistir. Ancak bu hizli doniisiim, daha 6nce karsilasilmayan kompleks ve ¢ok boyutlu
sorunlart da ortaya c¢ikarmistir. Bu sorunlar, bircok sektorii ve alani etkileyen biiyiik
zorluklar dogurmaktadir. Veri giivenligi, 1 giicii degisimleri ve g¢evresel sorunlar gibi
konular, ¢6ziim bekleyen baslica sorunlar arasinda yer alir. Bu karmasik problemleri ¢6zmek
icin yenilik¢i yontemler gelistirilmistir. Ozellikle doga esinli, fizik veya matematik, tek
¢ozlim veya yinelemeli, evrimsel algoritma, siirii zekas1 ve popiilasyon tabanli dikkat ¢ceken

¢Ozlim yontemleri arasindadir [1], [2], [3].

Doga ve yasama siiregleri, detayl bir sekilde gézlemlendiginde birg¢ok farkli siirecin oldugu
goriilmektedir. Bu siireglerin igerisinde bulunan canlilarin 6grenmeye veya tecriibeye
dayanmayan, kendiliginden ortaya ¢ikan davranis siirecleri incelenerek iiretilen doga esinli
optimizasyon algoritmalar1 karmasik optimizasyon problemlerini ¢6zmeyi amaglamaktadir.
Boylelikle doga esinli optimizasyon algoritmalar1 en uygun, en rahat, en ekonomik, en kisa,

en saglam ¢ozlimlere ulagsmay1 saglamig olmaktadir [1].



Gegen yillar boyunca bircok dogadan esinlenilen optimizasyon algoritmasi ortaya
cikarilmustir [4]. Ornek olarak asagidaki algoritmalar gdsterilebilir.

. Karmca Kolonisi Optimizasyonu (Ant Colony Opt.) (ACO): Karincalarin
yiyecek ararken ve yuvalarina geri donerken izledikleri yollar: taklit ederek iiretilmis olan
bir algoritmadir [5].

. Genetik Algoritmalar (Genetic algorithms) (GA): Dogal segilim ve genetik
evrim prensiplerine dayanan bir doga esinli optimizasyon algoritmasidir [6].

. Karga Arama Algoritmas1 (CSA): Kargalarin siirii halinde hareket etme ve
besin arama davraniglarini taklit eder [7].

. Yapay Arn Kolonisi Optimizasyonu (Artificial Bee Colony Opt.)(ABC):
Arilarin yiyecek arama davranislari esas alinarak gelistirilmistir [2].

. Diferansiyel Gelisim Algoritmasi (Differential Evolution Algorithm) (DEA):
Evrimsel bir algoritma olarak gelistirilmistir [8].

. Parcacik Siirii Optimizasyonu (Partical Swarm Optimization) (PSO): Bir
poplilasyon igindeki her bireyin ¢6ziim uzayinda diger bireylerle etkilesimde bulunarak
optimum ¢6ziime ulagmasini amaglamaktadir [9].

. Guguk Kusu Optimizasyonu (Cuckoo Optimization Algorithm) (COA):
Guguk kuslarin, yumurtalarin1 bagka kuslarin yuvalarina birakarak hayatta kalma sansim
artirmasini taklit eder [10].

. Gri Kurt Optimizasyon Algoritmas1 (Grey wolf optimizer) (GWO): Gri
kurtlarin avlanma davraniglarindan ilham almistir [11].

. Atesbocegi Algoritmasi (FA): Atesboceklerinin parklakligiyla orantili olarak
birbirini ¢ekim giiciinden hareketle ortaya ¢ikarilmstir [12], [13], [14].

Bunlar ve bunlarin benzerleri optimizasyon algoritmalar1 bircok problemde iyi sonuglar
tretmiglerdir [15]. Her ne kadar iyi sonuglar iiretseler de esinlenilen doga olaylarinin birgok
farkl1 yonii olabilecegi i¢in bu algoritmalarin performansini arttirabilecek ¢aligmalar
yapilmaktadir [14]. Optimizasyon unsurlarinin ayarlanmasi, hibrit yaklasimlar, dinamik

giincelleme ve arttirnm bu yetenekleri gelistirmek i¢in kullanilan yontemlerden bazilaridir

[].

Caligmamizda performans arttirmak i¢in odaklandigimiz yontem artimli optimizasyon

yontemidir. Karmagsik veya biiylik Olgekli problemleri ¢6zmekte karsilasilan zorluklar



asmak icin ihtiya¢ duyulan bu yaklagimlar; genellikle dogrudan veya tek bir adimda optimize
edilemeyecek kadar kapsamlidir. Bu yontem, bir problemi adim adim iyilestirme siirecini
ifade eder ve her adimda yapilan yerel iyilestirmelerle ¢oziimiin genel olarak daha iyi bir
hale getirilmesini amaglar. Problemi zamanla kiigiik parcalara bolerek ele alir ve her adimda
¢Oziimiin dinamik olarak gilincellenmesini saglayarak degisken kosullara hizli bir sekilde
uyum saglar. Ozellikle karmasik yapidaki problemlerde ¢oziimiin daha erisilebilir ve etkin
hale getirilmesini sagladig1 i¢in bir¢ok alanda yaygin ¢6ziim saglayacagi diisiiniilmektedir

[16].

Her doga esinli optimizasyon algoritmasinin optimum ulagma siirecinde kendine 6zgii zay1f

yonleri bulunmaktadir. FA’nin bu kapsamda zay1f yonleri asagidaki gibidir.

. Atesboceklerinin parlakligina bagh ¢ekiciliginden kaynakli bir noktaya hizl
yonelme ¢ozlim araligini yeterince kesfedememesine yol agmaktadir. Bunun sonucu olarak
kompleks problemlerle karsi karsiya kalindiginda yerel optimuma takilma handikapiyla
kars1 karstya kalmaktadir [17], [18], [19].

. Atesbocekleri cekicilik ve parlaklik parametrelerine bagl olarak optimum
¢Oziime ulasirken yavas yakinsama problemiyle karst karsiya kalinmaktadir [18], [20] .

. Kesif ve somiirii dengesinin optimize edilememesi. Optimum ¢oziime yakin
bolgelerin daha ayrintili incelenmesi gereken durumlarda, bu denge eksik kalmaktadir [17].
Bu zayifliklar1 gidermek i¢in 12 farkli fonksiyonda farkli yaklasimlar uygulanarak FA
calistirilmis ve sonuglar gdzlemlenmistir. Bu yaklagimlar;

1. Sabit olan popiilasyon biiyiikliigiiyle algoritmay1 ¢aligtirmak.

2. Popiilasyon biiyiikliiglinii belirlenen iterasyon tamamlanana kadar 5 ve 10
iterasyonda 1 atesbocegi arttirmak ve bu artimlarda yeni iiretilen popiilasyon
iiyesini 4 farkl sekilde belirlemek.

3. Popiilasyon biiyiikliigiintin 5 ve 10 iterasyonda bir arttirildiginda algoritmanin
caligmas1 boyunca toplam degerlendirilen birey sayisina esdeger olan, karsilik
deger olarak adlandirilan sabit bir popiilasyon biiyiikliigiiyle (70 ve 45) artim
olmadan temel algoritmayi ¢alistirmak.

4. Popiilasyon biiyiikliigiini ilk 100 iterasyonda sabit tutup sonrasinda belirlenen
iterasyon tamamlanana kadar 5 ve 10 iterasyonda 1 atesbdcegi arttirmak, bu
artimda yeni iiretilen popiilasyon tiyesini 4 farkli durumda {ireterek algoritmay1

caligtirmak.



5. Popiilasyon biiytikliigiiniin ilk 100 iterasyonda sabit tutuldugu ve sonrasinda
belirlenen iterasyon sayisina ulasana kadar her 5 ve 10 iterasyonda bir
arttirlldiginda algoritmanin ¢alismas1 boyunca toplam degerlendirilen birey
sayisina denk olacak karsilik degerler i¢in sabit bir popiilasyon biiyiikliigiiyle (52

ve 36) artim olmadan temel algoritmayi ¢alistirmak.



2. ATESBOCEGI OPTIMiZASYON ALGORITMASI

Atesbdceklerinin 151k yayma 6zelligi biyoliiminesans adi verilen bir siirecle gergeklesir ve
bu siireg, karin bolgelerinde bulunan 6zel organlarda meydana gelir. Kimyasal bir reaksiyona
dayanan biyoliiminesans, luciferin adl1 bir molekiiliin luciferaz enzimi yardimiyla oksijen ve
ATP ile etkilesime girmesi sonucu olusur. Bu etkilesim, enerjinin neredeyse tamamini
goriliniir 1518a ¢evirir ve bu da "soguk 1s1k" olarak adlandirilir, ¢iinkii 1s1 {iretimi minimum
diizeydedir. Atesboceklerinin 15181 genellikle yesil, sar1 veya turuncu tonlarinda goriiniir

[211, [22].

Bu 151k, 0ncelikli olarak es bulmak i¢in kullanilir. Erkek atesbocekleri, belirli bir ritimde 151k
yayarak disilere sinyal gonderir, disiler de bu ritmi tantyarak yanit verir. Ayrica baz tiirler,
15181 avcilarini caydirmak veya kimyasal savunmalarini gostermek icin kullanabilirken,
digerleri avlarini cezbetmek i¢in 1siklarii kullanir. Cesitli tiirlerin 151k yayma desenleri
birbirinden farklidir ve bu desenler tiirlerin ayirt edilmesini saglar. Atesboceklerinin
biyoliiminesans yetenegi, baslangicta yirticilar1 caydirmak i¢in evrimlesmis olabilir, ancak
zamanla ciftlesme ve iletisim i¢in uyarlanmistir. Bu siireg, tiirler arasinda farkli 1s1k
desenlerinin gelismesine yol agmig ve yeni tiirlerin ortaya ¢cikmasini desteklemistir. Ayrica,
bu ritiieller, genetik olarak {istiin bireylerin secilmesine katkida bulunarak evrimsel baskilar

olusturur [21], [23].

Atesboceklerinin bu listiin yetenegi hem bilimsel hem de cevresel agidan biiyiik bir ilgi
uyandirmaya devam etmektedir. Atesboceklerinin bu yeteneklerinden hareketle doga esinli
bir optimizasyon algoritmasit olan FA tiiretilmistir [12], [20]. Bu algoritmada 151k yayma
davranis1 bir "¢ekim" kavramuyla iligkilendirilir. Daha parlak bir atesbocegi, daha giiclii bir
¢Ozlime veya optimizasyon probleminde daha iyi bir noktaya karsilik gelir. Daha parlak
atesboceginin parlaklig1 problemin daha iyiye gitmesini saglayacaktir [20]. Bu algoritmada
parlakligin yaninda atesbdceklerinin arasindaki mesafe de ¢ekicilik agisindan dnemlidir.
Mesafe arttikca atesboceginin g¢ekiciligi azalacaktir [12], [20]. Bir siirii algoritmasi olan
FA’da temel prensip diger siirli algoritmalarinda oldugu gibi siiriiniin en iy1 pozisyona,

cekicilige sahip bireyine yonelim vardir. FA’ nin temelinde 3 kural vardir. Bu kurallar:

1. Degerlendirilen atesbocekleri cinsiyetten bagimsiz bir sekilde birbirlerini ¢ekerek

hareket etmektedir.



2. Atesboceklerinin birbirlerine karst g¢ekiciligi sahip olduklar1 parlaklikla dogru
orantili olarak kabul edilir. Bir atesbocegi tarafindan gozlemlenen diger
atesbOceginin parlakligr aralarindaki mesafeye bagli olarak degisir.

3. Algoritmada atesboceklerinin parlakligi uygunluk fonksiyonundan ¢ikan degerle

eslestirilmistir [24].

Algoritmada parlaklik aradaki mesafe arttik¢a ters kare yasasina uygun olarak azalmaktadir.
Isigin kaynagindan (1) [14] r uzaklikta olusan 1s181n siddeti (I (r)) Denklem(2.1)’de verilen

denklem ile hesaplanir.

Ig
1) =2 (2.1)

Isik kaynagindan uzaklastikca yogunlugu azalir ve 151k ortamda sogurulur [12], [13]. Bu
formiilasyon Denklem (2.2)’de formiilize edilmistir. Isigin sogurulmasi sabit olan bir 151k
emilim katsayist (y) dikkate alinarak gerceklesmektedir. Bu katsayr atesbocegi
algoritmasinin yakinsama hizi ve tavrma etki edebilmektedir [24]. Onceki ¢aligmalarda bu
katsay1 genellikle sabit 1 ya da [0,10] araliginda degerlendirilmistir [25]. [, 7 =0
oldugundaki 151k kaynaginin siddeti olarak degerlendirilir. Ayrica sifira boliinmede

karsilagilacak tanimsiz olma durumuna karsin mesafe gauss dagilimi olarak yazilabilir [26].

I(r) = Ipe™ (2.2)

Algoritmada atesboceklerinin  birbirleri arasindaki ¢ekicilik Denklem (2.3) ile
hesaplanmaktadir. Bu denklemde [, herhangi bir atesboceginin diger atesdcegi ile
aralarindaki mesafe r = 0 olarak diisiintildiigiindeki ¢ekiciligi temsil ederken B(r) de B,

cekiciligine sahip bir ategsbdceginin 7 mesafedeki ¢ekiciligi temsil eder.

B(r) =Bo-e " (2.3)



i ve j iki atesbocegi olarak diisiintildiiglinde d boyutlu bir problemde atesbocekleri
arasindaki uzaklik Denklem (2.4) ile hesaplanmaktadir[27].

d
r,-]- = Z(xi’k - x]-‘k)z (2 4)
k=1

Cekici olana dogru yonelmis bir atesboceginin yeni konumu Denklem (2.5) teki formiil ile
hesaplanmaktadir. Sekil 2.1°de FA’ nin akis diyagrami goriilebilmektedir.

2
xEtH) = xgt) +pB-e V. (x](-t) - xgt)) + a- (rand — 0.5) (2.5)
xi(t) : t ‘inci iterasyondaki atesbdcegi (i)'nin mevcut konumu.
xj(t) : t ‘inci iterasyondaki atesbocegi (i)'nin mevcut konumu.
a :Rastgelelik faktorii [27]

rand :[0,1] araliginda bir uniform dagilimdan rastgele ¢ekilen bir say1 [28].
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Sekil 2.1: Atesbocegi algoritmasi akis diagrami.




3. ARTIMLI POPULASYON ATESBOCEGI OPTIMIiZASYON
ALGORITMASI

Artimli popiilasyon metasezgisel algoritmalar sabit bir popiilasyon biiyiikliigii yerine
algoritmanin ¢aligmasi esnasinda ¢alisma uzayinda artim yaparak algoritmanin daha iyi bir
sonuca ulasmasmi hedefleyen yontemlerdir. Ozellikle biiyiik veri setleri ve karmasik
hesaplama problemleriyle ¢alisirken temel yontemlerden ¢cok daha verimli sonuglar elde
edilebilmektedir. Kiiciik adimlarla ¢oziimiin siirekli olarak iyilestirilmesine olanak
taninmaktadir. Temel metasezgisel optimizasyon algoritmalari, genellikle tiim veri kiimesini
bir arada isleyerek ¢oziim tiretirken artimli optimizasyon bu siireci adim adim gergeklestirir.
Bu yaklasim, verilerin tiimiinii ayn1 anda bellege almak ya da dar bir ¢6ziim uzayinda
calismak yerine adim adim ¢6ziim uzaymi ve popiilasyonu biiyiiterek ¢6ziim iiretir, bu da
verimliligi 6nemli 6l¢iide artirir. Bu sayede hesaplama maliyeti diiser ve biiyiik veri ile
calisirken zaman kazanmilir [29]. Artiml algoritmalar, her iterasyonda mevcut bilgiye
dayanarak ¢6ziimii adim adim gelistirir. Bu esneklik, verinin siirekli olarak degistigi dinamik
olan sistemlerde de faydalidir. Ornegin, zaman serisi verileri veya gercek zamanli veri
akiglar1 gibi siirekli giincellenen verilerle ¢alisirken artimli algoritmalar, her yeni veri
noktasinda ¢6ziimii hemen giincelleyerek daha hizli ve daha etkili sonuglar sunar. Bu
dinamik yap1, 6zellikle makine 6grenmesi ve derin 6grenme gibi biiyiik veri kiimeleriyle
yapilan model egitimlerinde, paralel isleme ve hizli hesaplama olanaklar1 saglar. Artimh
optimizasyonun temel avantajlarindan bir bagkasi da ¢oziim uzayinda gezinme hizidir;
geleneksel algoritmalar tiim ¢ozlim uzayini genis bir sekilde tararken artimli algoritmalar bu
stireci hizlandirir ve daha verimli bir sekilde onemli bolgelere odaklanir. Bu nedenle,
ozellikle biiylik ve karmagik veri setleriyle calisirken artimli optimizasyon hem hesaplama

acisindan daha verimlidir hem de daha hizli sonuglar elde edilmesini saglar.

Artiml1 optimizasyon yaklagimlarinin etkinligini artirmaya yonelik 6nemli stratejilerden biri
de artiml1 sosyal 6grenme (ISL) mekanizmasinin entegrasyonudur. Bu yontem, popiilasyona
sonradan dahil olan bireylerin, mevcut bireylerden bilgi edinerek daha hizli bir adaptasyon
stireci gegirmelerini saglar. Boylece yeni bireyler, ¢6ziim uzayini sifirdan kesfetmek yerine,
mevcut deneyimlerden yararlanarak arama siirecine daha donanimli bir sekilde katilirlar

[30].



ISL tabanl algoritmalar, baslangicta kiiciik bir popiilasyonla ¢aligmaya baslar ve zamanla
yeni bireylerin eklenmesiyle birlikte popiilasyon biiylir. Yeni eklenen bireyler, mevcut
popiilasyonla etkilesim kurarak bilgi paylasimi gergeklestirir. Bu yapi, ¢6ziim uzayinin daha
etkin ve kapsamli sekilde taranmasma imkan tanirken, ayni zamanda algoritmanin
cesitliligini korumasina da katkida bulunur. Artimli optimizasyon algoritmalarindan ISL’de
bilgi edinimi sadece kesfe dayanmamakta, mevcut bireylerin deneyimlerinden tiireyen

kolektif bir 6grenme siireci de etkin bir bigimde kullanilmaktadir [30]

Popiilasyon boyutuyla ilgili yapilan bir ¢alismada PSO’nun popiilasyon boyutu, ¢oziimiin
kalitesine gore dinamik olarak ayarlanmis ve popiilasyonun artisi ile ¢oziim kalitesinin
tyilestigi gozlemlenmistir [31]. Yapilan bir diger ¢alismada Popiilasyon Tabanli Artiml
Ogrenme (PBIL) yontemi kesfedilmektedir. PBIL, jenerasyonel genetik algoritmanin
mekanizmalarini, basit bir rekabetci 6grenme ile birlestiren bir yaklagimdir. Bu iki yontemin
birlesimi, GA'dan ¢ok daha basit bir arag ortaya ¢ikarmakta ve biiyiikk bir optimizasyon
problemi kiimesinde hiz ve dogruluk agisindan GA'y1 geride birakmaktadir [29].Yercekimi
Arama Algoritmas1 (GSA) lizerine yapilan bir diger ¢alismada da GSA gelistirilerek yeni
ajanlar belirli adimlarla eklenmis ve maksimum popiilasyon sayisina ulagildiginda ekleme
islemi sonlandirilmistir. Arama, istenen fonksiyon ¢agrisi saglanana kadar devam etmistir.
Bu gelistirilmis algoritma, Artimli Yergekimi Arama Algoritmasi (IGSA) olarak
adlandirilmigtir. Ajan ekleme siireci farkli yontemlerle gerceklestirilmis ve bu yontemlerin
her biri i¢in IGSA'min sonuglari, literatiirdeki GSA sonuglariyla karsilastirilmistir [32].
IGSA’ya benzer sekilde CSA iizerine yapilan bir diger calismada da genisleyen bir
popiilasyonu temel alan PBIL stratejisiyle ¢6ziim cesitliligi saglanmasi hedeflenmistir.
Gelistirilen dort CSA versiyonu, 100 boyutlu test fonksiyonuna uygulanarak performanslari
degerlendirilmistir [1]. Bunun yaninda farkli PSO [33], ACO [33] ve ABC [34] iizerine
yapilan ¢aligmalarda da dinamik popiilasyon yapisinin siirii algoritmalarinin performansi

tizerinde olumlu bir etkisi ortaya konmustur.

Artiml1 sosyal 6grenme siireci, poplilasyonlardaki bireylerin ¢evrelerinden ve birbirlerinden
bilgi alarak davranislarini iyilestirdigi bir siire¢ [35] oldugundan bu yaklasim kullanilarak
gelistirilen artiml1 popiilasyon atesbocegi algoritmasinin akis diyagrami asagida Sekil 3.1°de
[1] verilmistir. Calismamizda FA iizerine gelistirmeler yapilmustir. Onerilen algoritmada
sabit popiilasyon yerine, artimli popiilasyon orneklerine benzer sekilde iterasyon sayist

arttikga belirli bir artim araligi kullanilarak popiilasyon biiytikligii arttirnlmistir. Bu
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baglamda, popiilasyona yeni birey eklenmesi durumu dort farkli senaryo icin uygulanmistir
[1]. Asagida verilen Tablo 3.1'de belirtilen bu dort durum igin algoritmanin performansi
Olclilmiistiir. Bu analiz, 12 farkli test fonksiyonu ve iki farkli artim araligi (5 ve 10)
kullanilarak gergeklestirilmistir. Bunun yaninda artim ile yapilan aramayi1 temsil eden
karsilik deger sabit popiilasyon biiyiikliigii olacak sekilde alinmis ve FA calistirilmistir. Tiim
bu siiregler sonucunda, farkli artim araliklar1 ve popiilasyon biiytikliikleri i¢in ayrintili analiz
yapilmistir. Bu durumlar arasindaki karsilastirmalar, algoritmanin performansini optimize

etmek ve en verimli senaryoyu belirlemek i¢in 6nemli veriler saglamistir.

Tablo 3.1: Artimli popiilasyon atesbocegi optimizasyon algoritmasinda popiilasyona yeni
birey ekleme kurallari.

Durumlar Yeni Birey Ekleme Kurali

Durum-1 Xyenic = XeniyiG

Durum-2 Xyenic = Xranac

Durum-3 Xyenic = Xeniyic + rand (0,1) * Xranac — Xeniyic)
Durum-4 Xyenic = Xrana,c +rand (0,1) * (Xeniyic — Xrana,c)

Tablo 3.1 ‘de belirtilen yeni birey ekleme kuralindaki degerler soyledir.

Xyenig: G- jenerasyonda popiilasyona eklenecek yeni atesbocegini ifade etmektedir.
Xeniyig : G- jenerasyonda popiilasyondaki en iyi uygunluk degerine sahip atesbocegini

ifade etmektedir.
Xrana,c: Rastgele iiretilen bireyi ifade etmektedir.

rand (0,1): 0,1 araliginda iiretilen rastgele bir say1

3.1 Artimh Popiilasyon Atesbocegi Optimizasyon Algoritmasi Uygulamasi

Artiml1 Popiilasyon Atesbocegi Optimizasyon Algoritmasi (IFA) i¢in Deney 1 ve Deney 2,
Sosyal Ogrenmeli Artiml1 Popiilasyon Atesbdcegi Optimizasyon Algoritmasi (SLIFA) igin
Deney 3 ve Deney 4 uygulamalar1 yapilmigtir.

3.1.1 Deney 1
Uygulamamizda popiilasyon baslangic biiylikligi 20, iterasyon sayisi ise 500 olarak
belirlenmistir. Bu ¢alismada artim aralig1 5 alinarak her bes iterasyonda bir algoritmaya yeni

bireylerin eklenmesi saglanmigtir. Popiilasyona bireyler Tablo 3.1’ de belirtilen 4 farklh
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durum i¢in eklenmis ve Tablo 3.2°deki 12 fonksiyon icin degerlendirme yapilmigtir. Her
durum i¢in algoritma 50 kez Python yazilim gelistirme uygulamasinda c¢alistirilmis ve bu
calistirmalarin sonucunda ortaya ¢ikan en biiyiik, en kiiciik, ortalama ve standart sapma
degerleri kayit altina alinmistir. Artim yapilmadan 50 kez calistirilan temel algoritmada

¢ikan degerlerle de karsilastirma yapilmistir.

Artim aralig1 5 ve 10 olarak belirlenmis algoritmanin tiim ¢aligmasi1 boyunca degerlendirilen
toplam birey sayist hesaplanmis ve temel algoritma calistirllarak da bu toplam
degerlendirilen birey sayisina ulagsmak i¢in sabit bir popiilasyon biiyilikligl belirlenmistir.
Bu biiyiikliige karsilik deger denmistir. Bu deneyimizde artim araligi 5 oldugunda bulunan
karsilik degere (70) sahip popiilasyon temel algoritmada calistirilmis ve bu da FA70 olarak
kiyaslamalara eklenmistir. FA20, IFA1, IFA2, IFA3, IFA4 ve karsilik deger popiilasyon
biiyiikliigiine sahip FA70 durumlarina ait degerler ¢alismamizda kullanilan tiim fonksiyonlar
icin Tablo 3.3 ‘te kiyaslanmis ve bu durumlar grafiklendirilmistir. IFA1, IFA2, IFA3 ve
IFA4 sirasiyla yeni birey ekleme kurallari1 Durum-1, Durum-2, Durum-3 ve Durum-4

uygulanarak elde edilen sonuglardir.

Tablo 3.3’te verilen sonuglara gore; FA20 ve FA70 ile IFA durumlar karsilastirildiginda,
genel olarak IFA durumlarinin daha basarili sonuglar verdigi goriilmektedir. Birgok test
fonksiyonunda hem en kiicliik deger hem de ortalama deger acisindan IFA1 ile IFA4
durumlar1 6ne ¢ikmistir. Hem ortalama deger hem de en kiiciik degerde IFA4’iin en iyi
ciktig1 fonksiyonlar; Ackley, Griewank, Levy ve Bent Cigar olurken IFA1’in en 1y1 ¢iktig
fonksiyonlar ise Schewefel, Zakharov ve Dixon Price olmustur. Sabit popiilasyonlu FA70,
FA20’ye gore ¢ogu fonksiyonda daha iyi performans sergilese bile artimli yapilar kadar
etkili olamamustir. Bu genel tablo, artiml1 yapilarin optimizasyon basarisini belirgin sekilde

artirdigin1 gostermektedir.

3.1.2 Deney 2

Baglangigta 20 bireyden olusan bir popiilasyonla 500 iterasyonluk bir c¢alisma
gergeklestirilmistir. Bu senaryoda bireyler her 10 iterasyonda bir algoritmaya dahil edilerek
popiilasyon artis1 yapilmistir. Bu artis Tablo 3.1°de belirtilen 4 farkli senaryo kapsaminda
saglanmis ve her bir senaryo Tablo 3.2’de yer alan 12 farkli fonksiyon iizerinde
degerlendirilmistir. Algoritma 50 kez ¢alistirilmis; bu ¢alistirmalar sonucunda elde edilen en

en kiiclik ve ortalama degerler kayit altina alinmistir.
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Referans karsilastirma amaciyla, artim yapilmadan sabit popiilasyonla 50 kez calistirilan
temel algoritmanin c¢iktilar1 da degerlendirilmistir. Buna ek olarak, artim araligi 10
oldugunda bulunan karsilik deger (45) popiilasyon biiyiikliigii belirlenmis ve temel algoritma
bu sabit biiyiikliikle ¢alistirilarak FA45 olarak kiyaslamaya dahil edilmistir.

FA20, IFA1, IFA2, IFA3 ve IFA4 ve karsilik deger popiilasyon biiyiikliigiine sahip FA45
senaryolari, calismamizda kullanilan tiim test fonksiyonlar1 i¢in karsilastirilmis ve elde

edilen sonuclar Tablo 3.4’te verilmistir.

FA45 popiilasyon biiytikliigii ile gerceklestirilen klasik FA algoritmasi ile IFA durumlari
karsilastirildiginda, Deney 1’e benzer sekilde, IFA algoritmalarinin genel olarak daha
yiiksek performans sergiledigi goriilmektedir. Ozellikle karmasik yapili ve ¢oklu yerel
minimum iceren fonksiyonlarda (6rnegin Ackley, Rosenbrock, Bent Cigar ve Levy) IFA
algoritmalart iistiin performans gostermistir. IFA1 ve IFA4, en basarili sonuglar {ireten
durumlar olmustur. Ortalama ve en kiigiik degerlerde en iyi sonuca ulasan IFA1 durumlar
Sphere, Rosenbrock, Schewefel, Zakharov fonksiyonlarinda olurken, IFA4 durumlar ise
Ackley, Griewank, Levy ve Bent Cigar fonksiyonlarinda olmustur. Ayrica sabit
popiilasyonlu FA45’in, FA20’ye gore bircok fonksiyonda daha iyi sonuglar iirettigi de

gozlemlenmistir.

3.1.3 Deney 3

500 iterasyon siiresince uygulanan g¢aligmada baglangic popiilasyonu yine 20 olarak
belirlenmistir. Ilk 100 iterasyonda artim yapilmaksizin sosyal Ogrenme asamasina
odaklanilmis, ardindan popiilasyon her 5 iterasyonda bir biiyiitiilmiistiir. Popiilasyona
eklenen bireyler, Tablo 3.1°de tanimlanan dort farkli senaryo kapsaminda uygulanmis ve her
bir senaryo, Tablo 3.2’de yer alan 12 farkli test fonksiyonu iizerinde ayr1 ayr

degerlendirilmistir.

Karsilastirma amaciyla, artim uygulanmadan sabit popiilasyonla 50 kez ¢alistirilan temel
algoritmanin sonuglart da analiz edilmistir. Buna ek olarak, belirlenen karsilik deger (52)
kullanilarak algoritma uygulanmis ve elde edilen sonuglar FA52 olarak adlandirilarak analiz

kapsamina dahil edilmistir.
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Sonug olarak SLIFA1, SLIFA2, SLIFA3, SLIFA4, FA52 ve yeniden uygulanan FA20
senaryolart; ¢alismada kullanilan tiim test fonksiyonlar1 tizerinde karsilastirilmis ve elde

edilen ¢iktilar grafiksel olarak gorsellestirilmistir.

Tablo 3.5’te bulunan sonuglara gore; 6zellikle karmasik ve ¢ok boyutlu fonksiyonlarda
SLIFA4, hem en kiigiik hem de ortalama degerler bakimindan dikkat ¢ekici bir performans
sergilemistir. Bu fonksiyonlarda istikrarli ve diisiik sonuglar elde etmesi, SLIFA4’{in klasik
FA varyantlarina kiyasla onemli bir istiinliik sagladigin1 gostermektedir. Benzer sekilde,
SLIFA1 algoritmasi da zorlu problemlerde anlamli iyilestirmeler sunmustur. Bu bulgular,
sosyal 0grenme bileseniyle zenginlestirilmis artimli yapinin, 6zellikle karmagik ve yiiksek
boyutlu fonksiyonlarda ¢oziim kalitesini arttirarak etkili bir optimizasyon siireci sagladigini

ortaya koymaktadir.

3.1.4 Deney 4

Bu deneyimizde de 20 bireyden olusan bir baslangi¢ popiilasyonu kullanilmis ve algoritma
toplamda 500 iterasyon boyunca calistirilmistir. ilk 100 iterasyondan sonra her 10
iterasyonda bir birey eklenerek artimli yap1 devreye alinmistir. Bireyler popiilasyona, Tablo
3.1’de belirtilen dort farkli durum icin eklenmis ve her bir durum, Tablo 3.2°de yer alan 12

farkli fonksiyon tizerinden degerlendirilmistir.

Artim aralig1 10 oldugundaki karsilik deger (36) i¢in uygulanan FA36 durumu, SLIFAL,
SLIFA2, SLIFA3, SLIFA4 durumlar ve yeniden uygulanan FA20 durumu ¢alismamizda
kullanilan tiim fonksiyonlar i¢in karsilastirilmis ve elde edilen sonuclar grafiklerle

gorsellestirilmistir.

Tablo 3.6 sonuglarina goére SLIFA4 durumu diger deneylere benzer sekilde en kiiclik ve
ortalama degerlerde en basarili sonuglar iiretmistir. SLIFA4 Rosenbrock, Griewank, Levy,
Dixon Price ve Bent Cigar fonksiyonlarinin hepsinde hem ortalama hem de en kiigiik

degerlerde en 1yi sonuglara ulagmistir.
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Sekil 3.1: Artiml1 atesbdcegi algoritmasi akis diagrami.
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Tablo 3.2: Kullanilan fonksiyonlar.

Fonksiyon Formiilasyonu Fonksiyon ismi  Cahsma Arahg Ozellik

d
— . 2 __ . i
A6 =10 ‘”z("i A+ cos(2mx;)) Rastrigin [-5.12,5,12] Multimodal
i=1

da

—_ 2
f(0 = Z X Sphere [-5.12,5,12]¢ Unimodal

i=1

d
1
fz(x) =—=20-exp| —0,2- Z | —exp (EZ cos 21T-xi>
: o Ackley [—32.768,32.768]¢ Multimodal
+ 20 + exp(1)
1
f3(x) =—20-exp| —0,2 - ‘| —exp (Ez cos 2n-xi>
. = Rosenbrock [-5,10]¢ Unimodal
+ 20 + exp(1)
d d
=1 1 2 Xi
fs() =1+ 40002 x; - 1_[ cos (ﬁ) Griewank [~600,600]¢ Multimodal
=1 i=1
d
fo(x) = 418.9829 - d — Z xi-sin (VT Schwefel [~500,500] Multimodal
im1

d d 2 d 4
fr(0) = Z X + (Z 0.5-i "i) + (Z 0.5-i "i) Zakharov [-5,10]¢ Unimodal
i=1 i=1

i=1

d-1
fo(x) = sin?(mw;) + Z(Wi — 1)2[1 + 10 sin?(mw; + 1)]

= Levy [-10,10]¢ Multimodal
+ (wy — 1)?[1 + sin?(2mw,)]
d
— P a2
folx) = Z b Sum Squares [-5.12,5,12]¢ Unimodal
=1
a
— _ 2 I 2 _ 4. 2 3 _Pri
fio(@) = (x; — 1)+ Z i-(2x7 —x;-1) Dixon-Price [~10,10]¢ Unimodal
=2
d
— 2 6 2
fu@) = xi+ 10 Zx" Bent Cigar [~100,100]¢ Unimodal
=2
d k
fia(x) = ZZ a™ cos(2mb™(x; +0.5)) — d
i=1n=0 X Weierstrass [-5,5]¢ Multimodal

. z a™ cos(2mb™ - 0.5)
=i
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3.2 Calismada Kullanilan Test Fonksiyonlar1 ve Grafikler

Bu boliimde uygulamalarimizda kullanilan test fonksiyonlarinin 6zellikleri agiklanmis ve 3

boyutlu gosterim grafikleri verilmistir.

3.2.1 Rastrigin Fonksiyonu

d
fix)=10-d + Z(xiz — A - cos(2mx;)) (3.1)

€ [-5.12,5.12] araliginda,i =1, ...,d

Global minimum x = (0, ...,0), f(x) = 0 [36]

Rastrigin Function

Col R &H"i"ﬁ' “‘Hﬂ i " H
. i *’*E‘.f*‘ "fs’“‘ﬁf*‘ﬁ il ﬂw}v’t “fi’u i
30 ‘ ,,,'r"-,“ ' 1“ ‘1;“\‘? ‘\I‘#.f,‘.*?'f‘ -“,;
0] R H A
L

x1

Sekil 3.2: Rastrigin fonksiyonun goriiniimt
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3.2.2 Sphere Fonksiyonu

d

fo(x) = z x} (3.2)

i=1

x; € [-5.12,5.12] araliginda,i =1, ...,d

Global minimum x* = (0, ...,0), f(x*) = 0[37]

Sphere Function

fix1.22)

Sekil 3.3: Sphere fonksiyonunun goriiniimii

3.2.3 Ackley Fonksiyonu

1
—Z cos 2T - xi> + 20 + exp(1) (3.3)

i=1

fz(x) =—20-exp| —0,2-

x; € [-32.768,32.768] araliginda,i = 1, ...,d

Global minimum x* = (0, ...,0), f(x*) = 0 [38]
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Ackley Funchion

.ﬂ‘l‘kﬁtﬂt‘, t'itt:
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i
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S

A

<40 4n
w2 “l

Sekil 3.4: Ackley fonksiyonunun gériiniimii

3.2.4 Rosenbrock Fonksiyonu

d-1
£200) = ) 1100 iy = 40 + (1 = x)?]
i=1

x; € [-5,10] araliginda,i =1, ...,d

Global minimum x* = (1, ...,1), f(x*) = 0[39]
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Sekil 3.5: Rosenbrock fonksiyonunun goriiniimii

3.2.5 Griewank Fonksiyonu

) T

Rosenbrack Function

T
- ;i";ﬁi’f';ﬁﬁ’nEfiﬁﬁ’:ﬁ’;ﬂﬂﬂﬁﬁf;ﬁnmmrm;mm i

1\1-.11'niuw.ﬂw.um'muhw'n\k

m\\n m mw.w.u uu.ullml,

“ o ;\m\ 1.11\1:.{}1\;.51\\*@.
I}HE

l\\}{‘?\‘\
Wiy

d d .
fs(x) =1+ ﬁz x? — Ucos (%)
i=1 i=1

€ [-600,600] araliginda,i = 1, ...,

Global minimum x* = (0, ...,0), f(

d

x*) = 0 [40]
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Giieswank Function Giiewank Function

T DL
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Ao ki
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1000 -
1000

wx  -1000 " -1p00 «

Griewank Function Grigwank Function

fix1z2)

Sekil 3.6: Griewank fonksiyonunun goriiniimleri

3.2.6 Schwefel Fonksiyonu

d
£.(x) = 418.9829 - d — Z x; - sin (\/M)

i=1

x; € [-500,500] araliginda,i =1, ...,d

Global minimum x* = (420,9687, ...,420,9687), f(x*) = 0 [41]
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Schwefel Function
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Sekil 3.7: Schwefel fonksiyonunun goriiniimii

3.2.7 Zakharov Fonksiyonu

f7(x)=zd:xi2+(zd:0.5-i-xi> +<zd:0.5-i-xi> (3.7)

i=1
x; € [-5,10] araliginda,i =1, ..., d

Global minimum x* = (0, ...,0), f(x*) = 0 [42]
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Zak harow Function
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Sekil 3.8: Zakharov fonksiyonunun goriiniimii

3.2.8 Levy Fonksiyonu

d-1
fo(x) = sin?(mw;) + Z(Wl- —1)2[1 4+ 10sin?(mw; + 1)] + (wg — 1)?[1 + sin?(21mw,)](3.8)

i=1

xi—1

w; =1+ vex = (X1, X3, ..., Xq)

x; € [-10,10] araliginda,i =1, ..., d

Global minimum x* = (1, ...,1), f(x*) = 0 [43]
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Lewy Funchion
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Sekil 3.9: Levy fonksiyonunun goriiniimii

3.2.9 Sum Squares Fonksiyonu

d

folx) = ) i-x} (3.9)

=1

x; € [-5.12,5.12] araliginda,i =1, ..., d

Global minimum x* = (0, ...,0), f(x*) = 0 [44]
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Surn Squares Function
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Sekil 3.10: Sum Squares fonksiyonunun goriiniimii

3.2.1 Dixon Price Fonksiyonu
d
fro(@) = G = 2+ ) 1+ (2 = x;_)? (3.10)
i=2

x; € [-10,10] araliginda,i =1, ...,d

Global minimum i > 2 icinx; =1, x =2"@7) f(x*) = 0[45]
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da

fii(x) = x?
X1 + 1062962

€ [-10
0,100] araliginda,i = 1

Global minimum x* = (
= 0,

i=2

d

00, f) = 0 [46]
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Sekil 3.12: Bent Cigar fonksiyonunun goriiniimii

3.2.3 Weierstrass Fonksiyonu

d k k
fiz(x) = 2 Z at cos(an"(xl- + 0.5)) —-d- Z a" cos(2mb™ - 0.5) (3.12)

i=1 n=0 n=0

x; € [-5,5] araliginda,i =1, ...,d

Global minimum x* = (0, ...,0), f(x*) = 0 [47]
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Sekil 3.13: Weierstrass fonksiyonunun gériniimii
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3.3 Deneysel Calismalar

Tablo 3.3: Deney 1 sonugclari.

Fonksiyon Indeks FA20 FA70 IFAI IFA2 IFA3 IFA4

En Kiiciik 4,477E+01 30,844 42,783 35819 90,828 -
Rastrigin

Ortalama 7,848E+01 - 87,934 57,111 207,734 58,694

En Kiiciik 1,078E-10 6,115E-11 4,585E-11 4,656E-11  5,203E-11
Sphere
Ortalama 1,410E-10 7,484E-11 6,004E-11 6,0I8E-11 6,207E-11
En Kiiciik 2,027E+01 2,009E+01 1,811E+01 2,010E+01 1,909E+01
Ackley
Ortalama 2,055E+01 2,035E+01 1,886E+01 2,044E+01 1,975E+01
En Kiiciik 1,449E+06 2,730E+04 3,553E+01 1,017E+06 1,854E+02
Rosenbrock
Ortalama 2,209E+06 1,334E+06 - 19I2E+06 2,990E+04 2,869E+02
En Kiigiik 8,483E+02 7,079E+02 5,135E+02 7,662E+02 7,596E+02
Griewank
Ortalama 9,614E+02 8,425E+02 6,754E+02 9,032E+02 9,172E+02
En Kiiciik 1,422E+04 1,397E+04 1,393E+04 1,333E+04 1,436E+04
Schewefel
Ortalama 1,560E+04 1,490E+04 1,530E+04 1,515E+04 1,529E+04
En Kiiciik 7,591E+02 5,223E+02 5,521E+02 1,267E+02 1,101E+02
Zakharov
Ortalama 1,786E+06 8,863E+02 1,287E+05 3,763E+02 3,795E+02
En Kiiciik 2,520E+02 1,933E+02 3,903E+01 2,203E+02 5,042E+01
Levy
Ortalama 3,081E+02 2,521E+02 6,383E+01 2,733E+02 7,237E+01
Sum En Kiiciik 1,163E-06 2,159E-09 1,422E-09 - 1,322E-09  1,373E-09
Squares Ortalama 9,710E-03  1,205E-08 7,462E-09 5,507E-09 5,794E-09 -
En Kiiciik 2,897E+06 1,952E+06 2,660E+06 7,369E-01 5,000E-01
Dixon Price
Ortalama 4,084E+06 3,119E+06 3,750E+06 8,230E+04 1,535E+01
En Kiiciik 8353E+10 7,971E+10 2,208E+10 7,418E+10 8,342E+10
Bent Cigar
Ortalama 1,046E+11 9,066E+10 3,636E+10 9,695E+10 9,678E+10
En Kiiciik 9, 196E+00 6,885E-01 3,259E+00 2,069E+00 9,879E-01
Weierstrass
Ortalama 1,611E+01 5, 758E+00 9,789E+00 6,928E+00 7,007E+00
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Tablo 3.4: Deney 2 sonuglari.

IFA4

Fonksiyon Indeks FA20 FA45 IFAl IFA2 IFA3
En Kiiciik 4,477E+01 26,864 46,763 - 61,831
Rastrigin
Ortalama 7,848E+01 86,024 68,692 139,501
En Kiiciik 1,078E-10 6,752E-11 4,630E-11 5,082E-11
Sphere
Ortalama 1,410E-10 8,980E-11 6,140E-11 6,172E-11
En Kiiciik 2,027E+01 2,013E+01 1,840E+01 2,008E+01 1,909E+01
Ackley
Ortalama 2,055E+01 2,041E+01 1,901E+01 2,047E+01 2,000E+01
En Kiigiik 1,449E+06 1,178E+06 1,579E+05 5,624E+02
Rosenbrock
Ortalama 2,209E+06 1,767E+06 2,034E+06 2,153E+05
En Kiigiik 8,483E+02 7,425E+02 6,558E+02 7,570E+02 6,751E+02
Griewank
Ortalama 9. 614E+02 8,870E+02 8,445E+02 9,213E+02 9,136E+02
En Kiiciik 1,422E+04 1,411E+04 1,439E+04 1,339E+04
Schewefel
Ortalama 1,560E+04 1,509E+04 1,542E+04 1,526E+04
En Kiigiik 7,591E+02 7,677E+02 5,698E+02 3,729E+02
Zakharov
Ortalama 1,786E+06 1,242E+03 1,730E+05 7,212E+02
En Kiiciik 2,520E+02 2, 101E+02 4,395E+01 2,428E+02 4,570E+01
Levy
Ortalama 3,081E+02 2,682E+02 6,908E+01 2,905E+02 7,807E+01
Sum En Kiiciik 1,163E-06 2,658E-09 3,230E-09 2,191E-09
Squares Ortalama 9,710E-03  2,156E-07  2,183E-08 2,103E-08
En Kiiciik 2,897E+06 2,736E+06 2,823E+06 3,521E+04
Dixon Price
Ortalama 4,084E+06 3,519E+06 3,206E+03 3,926E+06 6,432E+05
En Kiiciik 8353E+10 7,909E+10 4,875E+10 8,173E+10 8,039E+10
Bent Cigar
Ortalama 1,046E+11 9,548E+10 6,963E+10 9,934E+10 9,942E+10
En Kiigiik 9,196E+00 1,927E+00 4,954E+00 3,586E+00
Weierstrass
Ortalama 1,611E+01 - 1,I01E+01 9,114E+00 8,117E+00

2,597E+00

38,804
65,038

5,250E-11

6,333E-11

8,008E+01

5,947E+03

1,466E+04

1,550E+04

3,498E+02

6,822E+02

4,387E-09

2,120E-08

1,961E+00

1,024E+01
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Tablo 3.5: Deney 3 sonuglari.

Fonksiyon Indeks FA20 FA52 SLIFAI SLIFA2 SLIFA3 SLIFA4
En Kiiciik 3,547E+01 32,299 36,813 47,758 96,513 -
Rastrigin
Ortalama 6,355E+01 - 80,114 82,661 218,352 66,337
En Kiiciik 1,086E-10 6,551E-11 5175E-11  5594E-11 5,325E-11 -
Sphere
Ortalama 1,420E-10 8,095E-11 - 6,677E-11 6,581E-11 6,496E-11
En Kiigiik 2,012E+01 2,012E+01  1,857E+01 2,028E+01 1,915E+01
Ackley
Ortalama 2,054E+01 2,035E+01 1,912E+01  2,051E+01 1,976E+01
En Kiigiik 1,189E+06 5,509E+05 6,298E+05  6,797E+04  6,382E+01
Rosenbrock
Ortalama 2,177E+06 1,640E+06 2,215E+06  5,989E+05  8,698E+03
En Kiigiik 8,224E+02 7,477E+02  6,027E+02  8,064E+02 8,427E+02
Griewank
Ortalama 9, 687E+02 8,495E+02  8,123E+02  9,514E+02  9,645E+02
En Kiiciik 1,463E+04 1,387E+04 1,491E+04  1,466E+04 1,488E+04
Schewefel
Ortalama 1,568E+04 1,497E+04 1,558E+04  1,556E+04 1,563E+04
En Kiiciik 5,988E+02 6,002E+02  3,133E+02 8323E+02  3,681E+02 -
Zakharov
Ortalama 3,709E+05 9,504E+02 - 1,426E+06  8,995E+02  2,028E+05
En Kiiciik 2,391E+02 2,043E+02  5875E+01 2,677E+02 4,766E+01
Levy
Ortalama 2,969E+02 2,546E+02  7,302E+01  3,094E+02  7,628E+01
Sum En Kiiciik 1,556E-07 2,063E-09 7,189E-09  1,717E-09  2,111E-09
Squares Ortalama 1,197E-02 2,259E-08  1,044E-08 - 2,753E+00  9,134E-09
En Kiiciik 2,908E+06 2,382E+06  2,333E+01 2,268E+06  1,888E+03
Dixon Price
Ortalama 4,098E+06 3,302E+06  1,413E+03 4,112E+06 1,124E+05
En Kiiciik 8,490E+10 7,259E+10 3,877E+10  8,366E+10 8,379E+10
Bent Cigar
Ortalama 1,035E+11 9,086E+10 4,929E+10 1,015E+11 1,012E+11
En Kiigiik 9,207E+00 8,970E-01 4,940E+00 4,476E+00 2,342E+00
Weierstrass
Ortalama 1,487E+01 7,190E+00 1, 268E+01 1,026E+01 1,064E+01

31




Tablo 3.6: Deney 4 sonuglari.

Fonksiyon Indeks FA20 FA36 SLIFAI SLIFA2 SLIFA3 SLIFA4
En Kiiciik 3,547E+01 32,839 44,773 54,723 53,754 -
Rastrigin
Ortalama 6,355E+01 81,965 84,671 129,027 65,654
En Kiiciik 1,086E-10 5,976E-11 6,219E-11 6,575E-11 5,890E-11
Sphere
Ortalama 1,420E-10 9,669E-11 8,012E-11 7,993E-11 7,974E-11
En Kiigiik 2,012E+01 2,007E+01 2,028E+01 1,889E+01 2,025E+01
Ackley
Ortalama 2,054E+01 2,043E+01 2,053E+01  2,001E+01  2,053E+01
En Kiigiik 1,189E+06 1,429E+06 2,801E+04 1,272E+06 4,758E+05
Rosenbrock
Ortalama 2,177E+06 1,890E+06 8,854E+04 2,191E+06 1,292E+06
En Kiigiik 8,224E+02 7,560E+02 7,261E+02 7,879E+02 8,101E+02
Griewank
Ortalama 9, 687E+02 9.073E+02 9,088E+02  9,571E+02  9,688E+02
En Kiiciik 1,463E+04 1,423E+04 1,428E+04  1,435E+04  1,476E+04
Schewefel
Ortalama 1,568E+04 1,519E+04 1,569E+04  1,553E+04  1,573E+04
En Kiigiik 5,988E+02 5,926E+02 5,236E+02 6,805E+02 5,388E+02 -
Zakharov
Ortalama 3,709E+05 1,330E+03 - 7,784E+04  1,115E+03 7,621E+05
En Kiiciik 2,391E+02 2,071E+02 5,329E+01 2,329E+02 6,044E+01
Levy
Ortalama 2,969E+02 2,754E+02 7,657E+01 3,014E+02 8,346E+01
Sum En Kiiciik 1,556E-07 3,050E-09 2,420E-09 - 4,390E-09 2,095E-08
Squares Ortalama 1,197E-02 - 2,140E-05  5403E-06  2,669E-04  4,431E-06
En Kiiciik 2,908E+06 2,623E+06 1,091E+05 3,071E+06 3,056E+05
Dixon Price
Ortalama 4,098E+06  3,508E+06  3,119E+05  4,218E+06  1,113E+06
En Kiigiik 8,490E+10 7,971E+10 6,306E+10 9,312E+10 8,198E+10
Bent Cigar
Ortalama 1,035E+11 9,570E+10 7,859E+10 1,046E+11 1,044E+11
En Kiigiik 9,207E+00 5,231E+00 6,661E+00 4,749E+00 4,908E+00
Weierstrass
Ortalama 1,173E+01 1,257E+01 1,259E+01

1487401 - 1428401
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3.4 Deney Calismalarinin Grafiksel Analizi

Cok modlu yapiya sahip Rastrigin fonksiyonu ile gerceklestirilen deneylerde hem en kiiciik
degerler hem de ortalama degerlerin performansi géz 6niinde bulunduruldugunda, IFA4 ve
SLIFA4 durumlarinin algoritmada basarili sonuglar iirettigi goriilmektedir. Ancak, Rastrigin
fonksiyonunun her boyutta periyodik olarak degisen kosiniis terimi nedeniyle ¢ok sayida
yerel minimuma sahip olmasi [36] , sabit popiilasyonlu algoritmalar olan FA70, FA45, FAS52
ve FA36’in genel basar1 dilizeyini artirmakta ve bu algoritmalarin daha istikrarli

performanslar sergilemesine olanak tanimaktadir.

250 250
200 200
150 150
100 100
\ . bl |- L i
0 I O o 0 I | ]
En Kiigiik Ortalama En Kiigiik Ortalama
BFA20 mFA70 =]FA1 =IFA2 mIFA3 m]FA4 BFA20 mFA45 mIFA1 ©IFA2 mIFA3 mIFA4
Deney 1 Deney 2
250 250
200 200
150 150
100 100
. I I | T
T . mmllls
En Kii¢iik Ortalama En Kiiglik Ortalama
mFA20 mFA36 mSLIFA1 = SLIFA2 mSLIFA3 mSLIFA4
mFA20 mFAS2 mSLIFA1 = SLIFA2 = SLIFA3 = SLIFA4
Deney 3 Deney 4

Sekil 3.14: Rastrigin fonksiyonun Deney 1,2,3,4 degerleri.

Unimodal yapiya sahip Sphere fonksiyonu {izerinde elde edilen deneysel sonuglar grafiksel
olarak Sekil 3.15’te sunulmustur. Ortalama degerler acisindan en basarili sonuglarin IFA1
ve SLIFA1 konfigiirasyonlarinda elde edildigi gozlemlenmektedir. En kiiciik degerlere
bakildiginda ise, IFA1 ve SLIFA1 durumlari en iyi performansi sergilememis olsa da tatmin

edici sonuglar iiretmistir. Sphere fonksiyonu hem SLIFA hem de IFA’da artim
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uygulanmayan algoritmalara kiyasla daha iyi sonuclar vermistir. Ayrica IFA’da elde edilen

sonuglarin SLIFA’daki sonuglara kiyasla optimuma daha yakin oldugu tespit edilmistir.
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Sekil 3.15: Sphere fonksiyonun Deney 1,2,3,4 degerleri.

Ackley fonksiyonu iizerinde gergeklestirilen ve Sekil 3.16’da verilen deney sonuglarina gore
en basarili kiiciik ve ortalama degerlerin, Deney 1 ve Deney 2 i¢in IFA4, Deney 3 icin
SLIFA4 algoritmasiyla elde edildigi gdzlemlenmistir. Ozellikle, kiigiik artim araliklarinm
¢Oziim uzaymnmi daha ayrintili tarayabilme potansiyeli sayesinde daha yiiksek ¢oziim
dogrulugu sagladigi anlasilmaktadir. IFA (Deney 1 ve Deney 2) ve SLIFA (Deney 3 ve
Deney 4) karsilastirildiginda ise, daha fazla ornekleme noktasina sahip olan IFA4
yapilandirmalarinin, Ackley fonksiyonunun c¢ok sayida yerel minimum igeren karmasik
dogasi karsisinda daha basarili ¢oziimler tirettigi goriilmektedir. Bu durum, artimli arama

stratejilerinin ve uygun popiilasyon yapilandirmalarinin, Ackley gibi ¢ok modlu ve yliksek
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karmagikliga sahip fonksiyonlarda ¢6ziim kalitesini anlamli dl¢iide artirabilecegini ortaya

koymaktadir.
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Sekil 3.16: Ackley fonksiyonun Deney 1,2,3,4 degerleri.

Rosenbrock fonksiyonu iizerinde gergeklestirilen 50 bagimsiz ¢alistirma sonucunda elde
edilen bulgular, Sekil 3.17°de de goriilebilecegi lizere, IFA1, IFA4, SLIFA1 ve SLIFA4
durumlarinin en kiiciik ve ortalama degerler bakimindan diger senaryolardan anlamli sekilde
ayristigint ortaya koymustur. Fonksiyonun dogasi geregi, durumlar arasindaki sonug
farkliliklar1 olduk¢a yiiksek oldugundan, bazi degerler grafik iizerinde uygun sekilde
gosterilememigtir. S6z konusu dort durumun gosterdigi {istlin performans, artimli
popiilasyon yapisinin bu fonksiyon Ozelinde etkili ¢oziimler {retebildigini ortaya
koymaktadir. Rosenbrock fonksiyonu, karakteristik olarak unimodal yapida olup dar ve
egimli bir vadi igerisinde kiiresel minimuma sahiptir. Bu yapi, algoritmanin kesif ve somiirii

stiregleri arasinda dengeli bir iliski kurmasina olanak tanimaktadir [48]. Dolayisiyla hem
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IFA hem de SLIFA algoritmalarinin birinci ve dordiincli durumlarinda, bu fonksiyon i¢in

hizl1 ve kararli ¢oziimler elde edilmistir.
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Sekil 3.17: Rosenbrock fonksiyonun Deney 1,2,3,4 degerleri.

Sekil 3.18°de goriildiigii lizere Griewank fonksiyonunda artim aralig1 5 ve 10 oldugunda, en
kiiciik ve ortalama degerde IFA4 ve SLIFA4 durumlarinin en iyi performansi sergiledigi
gorilmektedir. Griewank fonksiyonu, multimodal bir yapiya sahip olup ¢6ziim uzayinda ¢ok
sayida yerel minimum baridirir. Ancak, IFA4 ve SLIFA4 durumlari bu zorlu yapida kararlt
bir performans sergilemistir. Artim araliklar1 kiyaslandiginda, artim aralifinin azalmasi ve
buna paralel olarak popiilasyon biiyiikliigiiniin artmas1 pozitif yonde katki saglamistir.
Bunun temel nedeni, artim araliginin kii¢iilmesiyle birlikte algoritmanin ¢6z{im uzayini daha

detayli tarayabilmesi ve popiilasyon biiyiikliigiiniin artmasiyla global minimuma ulasma
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olasiligmin yiikselmesidir. Grafiklerdeki bazi1 degerler grafige sigdirilamadigi igin

kirpilmgtir.
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Sekil 3.18: Griewank fonksiyonun Deney 1,2,3,4 degerleri.

Multimodal yapiya sahip bir test fonksiyonu olan Schewefel fonksiyonundan elde edilen
sonuglar Sekil 3.19’da verilmektedir. Artim araliklar1 5 ve 10 olarak belirlendiginde, en
diisiik ve ortalama degerlerin IFA1 ve SLIFA1 durumlarinda elde edildigi goriilmektedir.
Ozellikle bu iki durumda, her artim adiminda algoritmaya ¢dziim uzaymin en iyi bireyinin
eklenmesi, algoritmanin yerel minimumlara sikigsma olasiliini azaltarak kiiresel minimuma
ulagsma basarimimi artirmistir. IFA ve SLIFA algoritmalarinin karsilastirmasinda, her ne
kadar en kiigiik degerler birbirine yakin olsa da, [FA'nin elde ettigi sonuglarin optimum
¢Oziime daha yakin oldugu gézlemlenmistir. Benzer sekilde, artim aralig1 agisindan yapilan
degerlendirmede, 5 iterasyonda bir gergeklestirilen artimlarin 10 iterasyonda bir yapilanlara
gore daha basarili sonuglar verdigi tespit edilmistir. Bu durumun temel nedeni, daha sik

yapilan artimlar sayesinde algoritmanin ¢dziim uzayinda daha fazla noktay1 degerlendirme
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sans1 bulmasidir. Ozellikle ¢ok sayida yerel minimum igeren Schewefel fonksiyonu gibi
fonksiyonlarda, ¢6ziim uzayinin genis bir sekilde taranmasi, kiiresel optimumun bulunma
olasiligin1 artirmaktadir [49]. Dolayisiyla hem IFA’nin hem de kisa araliklarla
gerceklestirilen artimlarin, fonksiyonun dogasina uygun olarak daha basarili ¢oziimler

iirettigi sonucuna varilabilir.
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Sekil 3.19: Schewefel fonksiyonun Deney 1,2,3,4 degerleri.

Zakharov fonksiyonu {izerinde yapilan degerlendirmelerde, elde edilen ortalama degerler
dikkate alindiginda IFA1 ve SLIFA1 durumlari en basarili sonuglari iiretmistir. Bu durum,
artiml1 popiilasyon stratejisinin sabit popiilasyon biiylikliigline sahip yaklagimlara kiyasla
daha etkili oldugunu ortaya koymaktadir. Ozellikle IFA1 ve SLIFA1 durumlarinda,

popiilasyona eklenen yeni bireylerin mevcut en iyi bireyin dogrudan kopyasi olmasi,
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algoritmanin basar1 oranini1 Sekil 3.20°de goriilecegi lizere 6nemli dlgiide arttirmistir. En iyi
bireyin popiilasyona yeniden kazandirilmasi, mevcut optimum ¢oziimiin korunmasini
saglarken, ayn1 zamanda diger bireylerin bu ¢oziime daha fazla odaklanmasina imkan
tanimistir. Bu durum, ¢6ziim siirecinde soOmiirli yetenegini artiran 6nemli bir etkendir [50].
Bununla birlikte, IFA4 durumunda uygulanan ve yeni bireylerin rastgele bir ¢éziimden
mevcut en iyi bireye yonlendirildigi vektor temelli ekleme yontemi, 6zellikle en kiigiik
degerler iizerinden yapilan degerlendirmelerde, arama siirecine hem kesif hem de somtirii
kapasitesi kazandiran etkili bir strateji olarak 6ne ¢ikmistir. Bu yontemde yer alan rastgelelik
faktorti, bireylerin tek bir noktada toplanmasini engelleyerek, en iyi birey etrafinda daha
yogun ancak g¢esitli bir arama yapilmasini saglamaktadir [20]. Ayrica popiilasyon
biiyiikliigiiniin arttirilma siklig1 da ¢oziim kalitesi iizerinde belirleyici bir rol oynamaktadir.
5 iterasyonda bir yapilan arttirimin, 10 iterasyonda bir yapilan arttirima gore daha basarili
sonuclar verdigi gozlemlenmistir. Daha sik gergeklestirilen bu arttirimlarin, algoritmanin
¢ozlim uzayin1 daha hizl ve etkili bir sekilde taramasina olanak tanidigi, boylece ¢6ziim

kalitesini arttirdig1 degerlendirilmektedir.

Levy fonksiyonu gibi karmasik yapili ve ¢ok sayida yerel optima igeren optimizasyon
problemlerinde, poplilasyona yeni bireyler ekleme stratejileri algoritmanin basarisi
acisindan kritik bir rol oynamaktadir. Sekil 3.21°de sunulan deneysel sonuglar
degerlendirildiginde, en kiigiik ve ortalama degerler bakimindan en iyi performansi IFA4 ve
SLIFA4 yapilandirmalariin gosterdigi goriilmektedir. Bu durum, yeni bireylerin en 1yi
bireye dogru yonlendirilmesinin ¢6ziim uzayinda yogunlagsmay: arttirdigir ve dolayisiyla

kesif ile somiirii arasindaki dengenin korunmasina katki sagladig: seklinde yorumlanabilir.

Her ne kadar en basarili sonuglar elde edilememis olsa da, IFA1, SLIFA1 ve IFA3, SLIFA3
yapilandirmalar1 da 1yi sonuglar tretmistir. En 1yl bireyin dogrudan kopyalanmasina
dayanan IFA1 ve SLIFAI1 stratejileri, mevcut iyi ¢ozlimlerin korunmasini saglayarak
somiirii dinamigini giiclendirmis; ancak bu durum kesif kapasitesini smirlamistir. Ote
yandan, IFA3 ve SLIFA3’te arama siirecine rastgelelik katilarak cesitliligin arttirilmasi
hedeflenmis olsa da bu stratejilerin en iyi bireyin etkisini yeterince optimize edemedigi

gozlemlenmistir.
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Sekil 3.20: Zakharov fonksiyonun Deney 1,2,3,4 degerleri.

Tiim deneysel bulgular birlikte degerlendirildiginde, artimli popiilasyon yapisina sahip
algoritmalarin sabit popiilasyonlu algoritmalara kiyasla istiin performans gosterdigi
sonucuna ulasilabilir. Bu sonuglar, kesif ve somiirii arasindaki dengenin, 6zellikle ¢oklu

yerel optimuma sahip problemlerde, algoritmanin genel basarisinda belirleyici bir faktor

oldugunu ortaya koymaktadir [51].
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Sum Squares fonksiyonun c¢alistirllmasi sonucu elde edilen bulgular Sekil 3.22°de
verilmistir. Sum Squares fonksiyonunun unimodal yapis1 geregi, algoritmanin sifira yakin
¢ozlimler tiretmesi global optimuma dogru basarili bir yakinsamaya isaret etmektedir. Bu
fonksiyon tiirinde, kiigiik iyilestirmeler dahi ¢oziim uzaymnin merkezine (sifira) hizla
yaklasmayr mimkiin kilmaktadir. Bu baglamda, sifira yakin sonuglar algoritmanin
etkinligini gostermektedir ve bu degerler, 6zellikle bazi durumlarda birbirine oldukg¢a yakin
seviyelere ulagmistir. Bazi grafiklerde yiiksek sapma gosteren degerlerin baskin hale

gelmesine veya grafik Olcegine sigmamasina neden olmustur. Dolayisiyla bazi ¢oziim

Sekil 3.21: Levy fonksiyonun Deney 1,2,3,4 degerleri.

degerleri, gorsel karsilastirmalarda grafik dis1 kalmistir.
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Sekil 3.22: Sum Squares fonksiyonun Deney 1,2,3,4 degerleri.

Dixon-Price fonksiyonu icin elde edilen sonuglar Sekil 3.23°de sunulmustur. Algoritmanin

tiim calistirmalar1 sonrasinda ortaya g¢ikan ortalama degerler incelendiginde, IFA4 ve

SLIFA4 yapilandirmalarinin ortalama degerler bakimindan c¢ogunlukla en basarili

¢oziimlere ulastig goriilmektedir.

Sonug olarak, IFA4 ve SLIFA4 yapilandirmalarinin hem en diisiik hem de ortalama degerler

acisindan basarili performans sergilemesi, bu yaklasimin algoritmaya giivenilirlik ve

kararlilik kazandirdigin1 gostermektedir. Ozellikle ¢dziim uzaymda belirgin minimumlarm

bulundugu ve algoritmanin odaklanmasi gereken bdlgelerin net oldugu problemlerde, bu

stratejilerin etkili bir sekilde calistig1 soylenebilir.
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Sekil 3.23: Dixon Price fonksiyonun Deney 1,2,3,4 degerleri.

Bent Cigar test fonksiyonu iizerinde uygulanan IFA’nin basarisi, farkli yeni birey ekleme
durumlar ve sosyal 6grenme yaklagimlar1 detayli bigimde incelenmis ve sonuclar Sekil
3.24’te verilmigstir. Dort farkli stratejiyle iiretilen yeni atesbdcekleri arasinda, mevcut en iyi
birey ile rastgele birey arasindaki vektorsel farki kullanan Durum-4 Deney 1, 2 ve 3 i¢in en
en basarili sonuglari liretmistir. 5 iterasyonda bir birey eklenen Deney 1°de, 10 iterasyonluk
arttirimlara gore daha basarili sonuclar elde edilmistir. Ayrica arttirrmin 100 iterasyondan

sonra baglatildigit SLIFA durumlarindan SLIFA1 ve SLIFA4 stratejileri 6n plana

¢ikmaktadir.
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Sekil 3.24: Bent Cigar fonksiyonun Deney 1,2,3,4 degerleri.

Sekil 3.25’te Weierstrass fonksiyonunun en kii¢iik ve ortalama sonuglarina gore IFA i¢in en
iyi sonuglar IFA3 durumunda elde edilmistir. SLIFA i¢in ise SLIFA3 durumu Deney 1, 2 ve
3’te hem en kiiciik hem de ortalama degerlerde en basarili sonuglar1 tiretmistir. SLIFA ve
IFA’nin sonuglar kiyaslandiginda IFA daha basarili sonuglar vermistir. SLIFA’ nin daha az

basarili olmasinin temel nedeni, erken iterasyonlarda birey sayisinin sabit kalmasi ve kesif

giiclinlin sinirh kalmasidir.
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Sekil 3.25: Weierstrass fonksiyonun Deney 1,2,3,4 degerleri.
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4. SONUC VE ONERILER
Bu calismada, IFA ve SLIFA’nin performansi, sabit popiilasyonlu klasik FA algoritmasiyla

karsilagtirilmistir. Deneysel bulgular, artimli yapilarin 6zellikle ¢oziim kalitesi, en kiiglik
deger bulma basaris1 ve ortalama performans agisindan sabit yapiya gore ¢ogunlukla iistiin
oldugunu gostermistir. Bu istiinliik, artan birey sayisinin ¢ziim uzayimni daha iyi taramasi
ve algoritmanin hem kesif hem de sémiirii yeteneklerini gelistirmesiyle iliskilidir. Ozellikle
en 1yi birey ile rastgele birey arasindaki vektorel farkla yeni bireylerin olusturuldugu arttirim

stratejisi (IFA4 ve SLIFA4) ¢ok sayida test fonksiyonunda en basarili sonuglar1 vermistir.

Elde edilen sonuclar artim araliginin performans iizerinde etkili oldugunu gdstermistir.
Popiilasyona her 5 iterasyonda bir birey eklenen yapilandirmalar, 10 iterasyonda bir birey
eklenenlere kiyasla daha yliksek ¢ozliim kalitesine ulasmistir. Bu da daha sik arttirimin,
ozellikle karmasik ve cok modlu fonksiyonlarda algoritmanin daha detayli bir kesif
gerceklestirmesine olanak tamdigini gostermektedir. Ote yandan, algoritmalarm basarilar:
test edilen fonksiyonlarin dogasina goére de degisiklik gostermektedir. Unimodal
fonksiyonlarda somiirii odakli stratejiler etkiliyken ¢ok modlu fonksiyonlarda cesitliligi

koruyan ve kesif yetenegini artiran stratejiler daha basarili sonuglar vermistir.

Artimli popiilasyon yapisi, klasik FA algoritmasina kiyasla daha gii¢lii ve esnek bir
optimizasyon yetenegi sunmaktadir. Hem IFA hem de SLIFA, yiiksek boyutlu ve karmasik
problemlerde etkin birer ¢oziim araci olarak degerlendirilebilir. Artimli popiilasyon, bireyler
arast bilgi paylasimi sayesinde algoritmanin verimli bir arama gergeklestirmesini
desteklemektedir. Bu nedenle, bireyler arasi bilgi paylasiminin performansa olan katkisi,
sadece sayisal sonuclarla degil, algoritmanin genel arama dinamikleri lizerindeki olumlu

etkisiyle birlikte degerlendirilmelidir.

Gelecek caligmalarda, dinamik arttirnm stratejileri kullanilarak algoritmanin uyarlanabilir
hale getirilmesi, bireylerin eklenecegi zamanlarin problem 6zelliklerine gore belirlenmesi
onerilebilir. Ger¢cek miihendislik problemleri ve ¢ok hedefli optimizasyon senaryolarinda
algoritmanin uygulanmasi, elde edilen bulgularin daha genis bir baglamda test edilmesini
saglayacaktir. Artan popiilasyon boyutunun islem yiikiine etkisini azaltmak amaciyla paralel

islemeye uygun versiyonlarin gelistirilmesi algoritmanin kullanim alanin1 genisletecektir.
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