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OZET

Biyocografya Tabanli Optimizasyon (Biogeography Based Optimization) (BBO)
algoritmasi, Dan Simon tarafindan 2008 yilinda gelistirilen yeni bir sezgisel arama
algoritmasidir. Bu tez ¢aligmasinda, bu algoritmanin basarimimin incelenmesi lizerinde
calisilmistir. Algoritmanin basarimi bulanik mantik tabanli 6rnek dinamik sistem tanima
problemleri tizerinde irdelenmistir.

Calismada Ornek dinamik sistemlerin ANFIS bulanik c¢ikarim sistemi ile
modellenmesinde BBO algoritmasinin ANFIS parametrelerini ayarlamasi saglanmigtir.

Her bir dinamik sistem problemi iizerinde BBO algoritmas1 kosturulmus. BBO
algoritmasmin bulanik ag yapist ilizerinde optimizasyon basarimin1 daha detayli
inceleyebilmek amaciyla farkli veri setleri (test seti) kullanilarak her bir 6rnek sistem
icin elde edilen ANFIS modeli test edilmistir.

BBO algoritmast ile elde edilen sonuclar ABC, PSO ve DE algoritmalarindan
elde edilen sonugclar ile karsilastirilmistir. BBO algoritmasi egitim seti ig¢in 0.4, test seti

icin 0.7 ortalama bagarim sayist ile en iyi sonucu vermistir.

Anahtar Sozciikler: BBO Algoritmasi, ANFIS, Dinamik Sistem, Sezgisel

Algoritma, Optimizasyon.
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ABSTRACT

Biogeography Based Optimization (BBO) algorithm, is a heuristic optimization
algorithm which is developed by Dan Simon in 2008. In this thesis, it has been studied
on performance investigation of this algorithm. Performance of the algorithm has been
examined on sample dynamic system identification problems based on fuzzy logic. In
the study, it is provided that BBO algorithm tunes ANFIS parameters for modeling
sample dynamic systems with ANFIS fuzzy inference system.

BBO algorithm has been run seperaterly on each dynamic system problem.
Obtained ANFIS models for each sample system has been tested using different data set
(test set) in order to examine more detailed optimization performance of BBO algorithm
on fuzzy network structure. The obtained results achieved by BBO algorithm have been
campared with the results achieved by ABC, PSO and DE algorithms.

BBO algorithm has been showed the best performance with 0.4 for training set

and 0.7 for test set in terms of the mean performance number.

Keywords: BBO Algorithm, ANFIS, Dynamic System, Heuristic Algorithm,

Optimization.
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1. GIRIS

Giliniimiizde bilimsel olarak hem fen bilimleri hem de sosyal bilimlere ait
uygulama alanlarinda karsilasilan birgok problem dogrusal veya dogrusal olmayan
optimizasyon problemidir. Pratik hayatta uygulamada karsimiza g¢ikan optimizasyon
problemlerinin biiyiik boliimii dogrusal olmayan yapiya sahiptir. Bu tip dogrusal
olmayan problemlerin ¢6ziimii i¢in gelistirilen birgok yontem ve yaklagim mevcuttur
(Keskintiirk, 2006).

Cok degiskenli optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde, degisken sayis1 ve veri
cesitlerine bagli olarak problemlerin karmagiklik dereceleri artabilmektedir. Bu tip
problemlerin klasik optimizasyon yontemleriyle ¢oziimii, problemlerin kargmagiklik
yapilarina bagl olarak modellemede ve ¢6ziim siireclerinde zorluklar igcermektedir. Bu
tip ¢oziim yontemleri daha ¢ok problemlere 6zel yontemlerdir. Ayrica problemlerin
matematiksel fonksiyonlarla tanimlanmasi gerekmektedir. Bunlar bu tip ¢6ziim
yontemlerinin dezavantajlar1 arasinda sayilabilir. Bu giicliikleri giderebilmek icin
dogada var olan sistemleri ve olaylar1 temel alarak tasarlanan sezgisel yontemler
gelistirilmistir (Karaboga, 2004).

Popiilasyon tabanli sezgisel ¢ok boyutlu arama islemleri sonucunda,
optimizasyon problemlerinin ¢éziimiine hizli bir sekilde ulagilabilmektedir. Sezgisel
yaklasimla tasarlanan algoritmalar arasinda Genetik Algoritma (GA), Karinca Kolonisi
Algoritmasi (KKA), Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) Algoritmasi, Farksal Gelisim
(DE) Algoritmasi, Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi (ABC) ve Biyocografya Tabanli
Optimizasyon (BBO) algoritmalar1 sayilabilir (Kesler vd., 2011). BBO algoritmasi ile

ilgili 6zet literatiir agagida irdelenmistir.

Dan Simon tarafindan bilimsel camiaya tanitilan Biyocografya Tabanl
Optimizasyon (BBO) algoritmasinin, 2008 yilindan giiniimiize yapilan literatiir taramas1
sonucunda tez calismamizla ilgili yapilan ¢aligmalar kisaca 6zetlenmistir (Simon, 2008).

M.R. Lohokare ve arkadaslari dikdortgen mikroserit anten parametrelerinin
hesaplanmasinda BBO algoritmasini  kullanmiglardir. Son zamanlarda o6zellikle
kablosuz iletisim sistemleri ve biyomedikal uygulamalarinda biiyiik ilgi goren
mikroserit antenlerin verimliliklerinin arttirilmasi i¢in, Onemli bir parametre olan

rezonans frekansi ve dikdortgen mikroserit anten tasariminin dogru sekilde belirlenmesi



onemlidir. Sonug olarak BBO algoritmasinin anten tasarimi basarimmin iyi ve uyumlu
oldugu bildirilmistir (Lohokare vd., 2009).

R. Rarick gii¢ akig problemlerinin ¢6ziimii icin BBO algoritmasini kullanmistir.
Bu calismada gii¢ akis problemi {izerinde, GA ve BBO algoritmas1 lizerinde ¢aligilmig
ve sonuglarin karsilastirilmasi yapilmistir. Sonuglar Monte Carlo simiilasyonlart
iizerinde gerceklestirilmis ve BBO algoritmasiin GA algoritmasia gore siirekli olarak
daha iyi performans sergiledigi bildirilmistir (Rarick, 2009).

A. Bhattacharya ve P.K. Chattopadhyay ekonomik yiik dagitim problemlerinin
¢coziimii icin, DE ve BBO algoritmalarmin birlesiminden olusan hibrid bir yaklasim
kullanmiglardir. Bu ¢aligmada 1s1l giig, iletim kayiplari, vana yiikleme noktasi, yasak ve
isletim bolgeleri gibi parametreler hibrid DE/BBO algoritmasi ile modellenmistir.
Sonug olarak hibrid DE/BBO algoritmasinin elde ettigi hiz nedeniyle kaliteli, ¢dziime
yaklasan alternatif yaklasimli ve umut verici bir ydntem oldugu bildirilmistir
(Bhattacharya ve Chattopadhyay, 2010).

A. Sharaga ve N. Dib dogrusal ve dairesel anten dizilerinin tasarimi agamasinda
BBO algoritmasint kullanmiglardir. Dogrusal ve dairesel anten dizileri tasarimi énemli
bir elektromanyetik optimizasyon problemidir. Bu ¢alismada bu diziler i¢in radyasyon
tabanli sorunlarin tasarlanmasi ele alimmistir. Sonug olarak BBO algoritmasinin, diger
optimizasyon yontemleriyle karsilastirildiginda elde edilen sonuglarin etkinliginin
goriildiigii bildirilmistir (Sharaga ve Dib, 2011).

V.K. Panchal ve arkadaslar1 uydu verileriyle uzaktan algilanan jeo-uzamsal
goriintiilerin smiflandirilmas1 asamasinda BBO algoritmasmi kullanmislardir. Yakin
tarihli aragtirma bugularina gore farkli dogal arazi Ozelliklerine farkli smiflandirict
sistemleri uygulandiginda farkli sonuglar elde edildigi bildirilmistir. Sonug¢ olarak BBO
algoritmasmin uzaktan algilanan jeo-uzamsal goriintiilerin smiflandirilmasinda,
homojen arazi Ortiisiiniin Ozelliklerine ayristirilmas1 asamasinda son derece dogru
sonuclar verdigi bildirilmistir (Panchal vd., 2011).

J. Li ve J. Zhao farksal gelisim (DE) algoritmasi ve biyocografya tabanli
optimizasyon (BBO) algoritmasi birlestirilmesiyle yeni bir optimizasyon yOdntemi
olusturmus, bu yeni yontemi dagitim ag1 yeniden yapilandirma optimizasyonunda ag

kaybinin minimuma indirilmesi amaciyla kullanmislardir. Yeni yontem iki algoritmanin



avantajli yanlarmi birlestirir. Sonug olarak yeni yontemin verimli, hizli1 ve yakin sonug
vermede iyi bir denge sagladigi bildirilmistir (Li ve Zhao, 2012).

W. Fuli ve arkadaglar1 PID kontrol parametrelerinin belirlenmesinde yerel arama
yetenegi gelistirilmis biyocografya tabanli optimizasyon (BBO) algoritmasmi
kullanmiglardir. BBO algoritmasinin yeni bir evrimsel algoritma oldugu ancak yerel
arama yeteneginin gelistirilmesi gerektigi vurgulanmis. Bu ¢aligmada gelistirilmis BBO
algoritmasi i¢in yerel arama 6zelligi farksal gelisim (DE) algoritmasi, go¢ operatdrleri
BBO algoritmasindan alinarak yeni bir yaklasim tasarlanmistir. Sonu¢ olarak PID
optimum parametre kontrolii i¢in diger yaklasimlara gore daha hizli sonug¢ verdigi
bildirilmistir (Fuli vd., 2013).

B. Saracoglu ve arkadaslari asenkron motorlarin elektriksel esdeger devre
parametrelerinin  tahmini i¢gin BBO algoritmasimni kullanmiglardir. Bu yontem
kullanilarak elektriksel esdeger devre parametrelerinin hizli ve diisiik hatayla
belirlenmesi amaglanmistir. Elde edilen sonuglar GA algoritmasi ile karsilastirilmistir.
Sonug olarak BBO algoritmasinin GA algoritmasina gore parametre tahminindeki hata
degerlerinin daha az oldugu ve daha etkili oldugu sdylenmistir (Saragoglu vd., 2013).

Yapilan literatiir c¢alismasi sonucunda, ANFIS bulanik c¢ikarim sistemi
kullanilarak dinamik problemler iizerinde BBO algoritmasinin optimizasyon
basarimimnin incelendigi bir ¢aligmaya rastlanmamistir. Bilimsel caligmalarda BBO
algoritmast daha c¢ok modelleme, tasarim asamalar1 ve ilgili problemlere ait
parametrelerin belirlenmesinde kullanilmistir. Heniiz yeni bir sezgisel algoritma oldugu
icin BBO algoritmasi iizerinde ¢alismalar devam etmektedir.

Bu tez calismasinda BBO algoritmasinin ¢alisma mantiginin kavranmasi ve
davraniginin anlasilmasi agisindan oncelikle fonksiyon optimizasyonu iizerinde, sonra
da basariminin incelenmesi acisindan dinamik sistemlerin ANFIS bulanik mantik
tabanli modellenmesinde parametre optimizasyonu tizerinde ¢aligilmustir.

Yukarida anilan c¢ercevede yapilan calismalar bu tez kitabinda su
organizasyonda anlatilmustir : Ikinci boliimde BBO algoritmasi anlatilmis olup iigiincii
boliimde fonksiyon optimizasyonu iizerine yapilan calisma sonuglari verilmistir.
Dérdiincii boliimde bulanik mantik tabanli sistem modellemede BBO algoritmasi ile
ANFIS parametrelerinin optimizasyonu iizerinde elde edilen sonuglar 6zetlenmistir.

Altinc1 boliimde ise sonuglar ve oneriler degerlendirilmistir.



2. BIYOCOGRAFYA TABANLI OPTiMiZASYON ALGORITMASI (BBO)

Biyocografya tabanli optimizasyon (BBO) algoritmasi, Dan Simon tarafindan
gelistirilen yeni bir biyolojik ¢esitlilik ve popiilasyon tabanli optimizasyon teknigidir.
Simon, BBO algoritmasinin gelistirilmesinde Robert MacArthur ve Edward Wilson
tarafindan bulunan biyocografya’nin matematiksel modellerinden esinlenmistir
(MacArthur ve Wilson, 1967). BBO algoritmas1 dikdortgen mikroserit yama antenin
rezonans frekansinin hesaplanmasi, gili¢ sistemleri analizi, standart gii¢ akis problemi
gibi optimizasyon problemlerini ¢ozmede yetenegini ispatlamistir (Simon, 2008).
Biyocografya dogadaki tiirlerin dagiliminin ¢alismasidir. Her olas1 ¢6ziim bir adadir ve
uygunluk endeksi degiskenleri (S7V) adi verilen yasanabilirligi karakterize eden
ozelliklere sahiptir. Her ¢oziimiin 6ziine kendi yasam uygunlugu endeksi denir (HSI).
BBO’da, bir yasam ortami H, rastgele baslatilan N’nin (S7Vs) bir vektoriidiir ve daha
sonra hedefe ulasmak i¢in asgari gé¢ ve mutasyon adimini takip eder. Gocteki bilgi her
¢cOzlimiin go¢ oranlar1 p ve gd¢gmenlik oranlar1 A’ya bagli olan yasam ortamlar1 arasinda
paylasilir. Her ¢6ziim, kullanici tanimhi bir parametre olan yasam ortamlar1 arasinda
paylasilir. Her birey, kullanict tanimli bir parametre olan P_, olasilifina bagh olarak
degistirilir (Saragoglu vd., 2013).

Her bireyde gdo¢menlik orant A ve go¢ oranlar1 p degerleri mevcuttur ve K
tiirlerinin sayisinin birer fonksiyondur. Fonksiyonlar (2.1) ve (2.2)’deki matematiksel

esitlikleriyle ifade edilirler (Simon, 2008).

A= (2.1)
[, = 1.(1-%} (2.2)

Esitliklerde E, I ve P sirasiyla maksimum gligmenlik orani (max. A), maksimum gog¢
orani (max. W) ve popiilasyon biiylikliigiinii temsil etmektedir (Simon, 2008).

Mevcut algoritmamizda bir probleme ve tamsayilarin vektorleri seklinde aday
coziimlerin yogunluguna sahip oldugumuzu disiinelim. Bu durumda ¢6ziim

vektoriindeki her bir tamsay1 SIV olarak ifade edilir. Bu durumda iyi olan ¢ozlimler



yiikksek HSI’l1 yasam ortami, kotii olan ¢oziimler diisiikk HSI’l1 yasam ortami seklinde
ifade edilebilir. HSI ifadesi, diger popiilasyon tabanli algoritmalardaki “fitness”
degerine karsilik gelmektedir (Ornegin GA). Yiiksek HSI ¢oziimleri cok cesitli yasam
ortamlarini, diisiik HSI ¢oziimleri az ¢esitli yasam ortamlarimi1 temsil etmektedir

(Simon, 2008).
Gog algoritmast asagida verilen sdzde kod ile agiklanabilir (Simon, 2008).

o, A olasihgiile H, secilir

if H (eger H, secilmisse)

for j=1to P

a, p, olasihiguile H, segilir

if H; (eger H, secilmisse)

H , 'den SIV i¢in rasigele bir ¢ seg

o ile H, de rastgele bir SIV'1 degistir

end if
end for
end if

BBO algoritmasinda mutasyon iyi ¢oziimler elde etmek ve popiilasyonun
cesitliligini arttirmak i¢in kullanilir. Mutasyon orani m, (2.3)’deki matematiksel esitlikle

ifade edilir (Simon, 2008).

P
m(s) = Pmutate {1 - P l J (23)

max

Matematiksel ifadesi (2.3)’de verilen esitlikte £ kullanict tanimli mutasyon

mutate)

olasilig1 parametresi ve P

max

=argmax P , i=1,....P seklindedir (Simon, 2008).



Mutasyon algoritmasi asagida verilen sozde kod ile agiklanabilir (Simon, 2008).

for j=1to N
P olasiligint hesaplamak igin A, ve . kullan

a, F olasihgile SIV, H,; segilir

1 1

if H,, (eger H, segilmisse)

Rastgele iiretilen SIV ile H, ;, 'vi yer degistir

end if
end for

BBO algoritmas1 baslangi¢ parametreleri ve algoritmanin program dongii yapisi

asagidaki gibi tanimlanir (Simon, 2008).

P : Popiilasyon boyutu

G : Maksimum nesil sayis1

E : Elit birey sayist

P_.: Ada modifikasyon olasilig1

Adim 1 : Popiilasyon biiyiikliigiinii belirle ve arama uzaymda rastgele baslangi¢
popiilasyonunu olustur (X)

Adim 2 : Baslangi¢ popiilasyonu bireylerinin uygunluklarini belirle

Adim 3 : Baslangi¢ popiilasyon bireylerini en iyiden kotiiye dogru sirala

Adim 4 : Baslangi¢ popiilasyonun en iyi bireyini ve onun uygunlugunu kaydet

Adim 5 : Gegici bos bir popiilasyon olustur (Z)

Adim 6 : Gog ve gd¢cmenlik oranlarini hesapla (4 ve u )

Adim 7 : for iterasyon = 1:Max_iterasyon

Adim 8 : Popiilasyon elit bireylerini (£ adet) uygunluklarini sakla

Adim 9 : G6¢ ve gdoecmenlik oranlarina dayal1 olarak gegici popiilasyonun bireylerini
belirle (go¢ etme)

Adim 10: Gegici popiilasyon i¢in mutasyon algoritmasini iglet

Adim 11: Gegici popiilasyon ile asil popiilasyonu yer degistir (X=2)



Adim 12: Popiilasyonu en iyiden en kotiiye dogru sirala

Adim 13: Popiilasyondaki en kotii £ (elit birey sayisi) adet bireyin yerine daha dnce
saptanan elit bireyleri koy

Adim 14: Popiilasyonu sirala ve en iyi bireyi ve uygunlugunu sakla

Adim 15: End



3. BBO ALGORITMASI iLE FONKSiYON OPTIMiZASYONU

Bu boéliimde, 2. boliimde isleyisi agiklanan BBO algoritmasinin, c¢aligmasit ve
mantigmin kavranabilmesi amaciyla ¢esitli fonksiyonlar iizerinde calisilmigtir.
Algoritmanin basariminin incelenebilmesi ve test edilebilmesi i¢in literatlirden alman
multimodal (¢cok cukur ve tepeli) Sphere, Rastrigin, Griewangk, Michalewics, Alpine,
Schwefel ve Ackley fonksiyonlar1 kullanilmistir. Fonksiyonlar iizerinde BBO
algoritmasmin  kiiresel minimum noktasinit bulma kabiliyeti denenmis ve
gozlemlenmistir. Bu kapsamda kullanilan fonksiyonlarin optimizasyonu sonuglari

asagida kisaca 6zetlenmistir.

3.1. F1 Fonksiyonu : Tepeler (Peaks)

F1 fonksiyonu matematiksel ifadesi asagidaki sekilde tanimlanar.

z=3x(1—- x)(—x2+(y+1>2> —10x((x/5)— - yz) x @ 3 () =) (3.1)

Sekil 3.1°de fonksiyonun yiizeyi ve es ylkselti egrileri verilmisti. BBO
algoritmas1 ile bu fonksiyonun global minimum noktasmm bulunmasi {iizerinde

calisilmistir.

Sekil 3.1 F1 fonksiyonu yiizeyi (sol sekil) ve es yiikselti egrileri (sag sekil).

Sekil 3.1°de gosterilen fonksiyonun yiizey grafiginde de goriilecegi gibi bir adet
kiiresel minimum noktas1 vardir. Fonksiyonun kiiresel minimum noktas1 x=0,224 ve

y=-1,627 degerleri i¢in z=-6,551"dedir.



BBO algoritmasina F1 fonksiyonu {izerinde 50 iterasyon 100 kosma yaptirilarak
kiiresel minimum degeri buldurulmustur. Sekil 3.2°de BBO algoritmasimin F1

fonksiyonu optimizasyonu i¢in muhtelif adimlardaki birey pozisyonlarmm dagilimi

gosterilmektedir.
2 ‘ T 2 ./ﬂ ——
{ <~ (% *
1.5 \\,,,_,, % 15 N . <7 , )
1+ ,L N *
* * *
05 o5l X * ¥
|
> 0 * s 0
05 050 ok *
*
1 \ ; o *
1.5 / -
- 15 -
2 * / * *
2 15 1 05 0 05 1 15 2 2 \ ,
X 2 15 1 05 0 05 1 15 2
X
2 —— 2 ——
o N - ~
/ \v \
15 N N4 o 15 \ v J
4L 1
05 05
> 0 > 0
0.5 05+ *
1 — 1 —
N =) R )
% 15 1 05 0 05 1 15 2 % 15 1 05 0 05 1 15 2
X X

Sekil 3.2 F1 fonksiyonu muhtelif iterasyonlardaki birey dagilimlari.

Tablo 3.1 de BBO algoritmasinin F1 fonksiyonu optimizasyonu {iizerinde 50
iterasyon 100 kosmasi sonucunda her bir kosmada elde edilen, en iyi x ve y degerleri,
Olgiit degerleri ve her bir kogsma sonucunda bulunan ¢6ziimiin yerel mi kiiresel mi

oldugu gosterilmektedir.



10

Tablo 3.1 F1 fonksiyonu 50 iterasyon 100 kosma sonucu elde edilen veri tablosu.

En Son En Son
'Iterasyonda Bulunan Son 'Iterasyonda Bulunan Son
Kogma Yerel Kilresel Goziim iterasyon Kosma Yerel | Kiresel Gozim iterasyon
No Minimum | Minimum X ¥ Olgiit Ho Minimum | Minimum X ¥y Olgiit
1 X 028093 -1,65560 -6,50650 =1l X -1,50280 027858 -2, 84650
2 X 0,32457 -1,57300 -6,44080 52 X 0,23994 -1,58010 -6,52180
3 X 014626 -1,64450 -6,48770 53 X 0,25359 -1,65820 -6,48540
4 X 0,24537 -1,63550 -6,54630 54 X 0,21960 -1,59650 -6,53710
5 X -1,38180 0,31916 -2,97420 55 X 0,28865 -1,62800 -6,51570
6 X 027685 -1,59480 -6,52030 56 X 0,20615 -1, 72650 -6,41240
7 X 017361 -1,63520 -6,52310 57 X 013604 -1,64610 -6,47120
8 X 0,165490 -1,64260 -6,51260 58 X 0,11518 -1,76230 -6,23110
9 X 0,19865 -1,75600 -6,32270 59 X 0,19814 -1,68920 -6,49210
10 X 0,20636 -1,70560 -6,46270 60 X 0,19490 -1,62760 -6,54060
11 X 0,00247 -1,72660 -6,28800 61 X -1,33670 0,18818 -3,04730
12 X 022368 -1,61460 -6,54900 52 X 0,13169 -1,62360 -6,46060
13 X 021651 -1,65850 -6,53570 63 X 0,25656 -1,61520 -6,54300
14 X 0,24095 -1,60200 -6,54270 G4 X 0,15294 -1,56970 -6,43220
15 X 021691 -1,64910 -6,54290 65 X 0,33671 -1,40350 -5,82490
16 X 0,15261 -1,63870 -6,49760 66 X 0,27283 -1,63430 -6,52970
17 X 0,23570 -1,60430 -6,54470 67 X 0,23539 -1,61180 -6,54830
18 X 0,13600 -1,72390 -6,36920 68 X 0,23089 -1,60750 -6,54650
19 X 031631 -1,58180 -6,46330 69 X 0,24689 -1,53000 -6,42070
20 X 0,06669 -1,64960 -6,31100 70 X 0,25996 -1,56760 -G,49960
2 X 011507 -1,60190 -6,40800 71 X 040157 -1,71030 -6,14030
22 X 021704 -1,67180 -6,52140 72 X 0,19387 -1,68910 -6,49060
23 X 029764 -1,58590 -6,49230 73 X 0,24533 -1,60530 -6,54370
24 X 022013 -1,56540 -6,49550 74 X 0,22801 -1,63470 -5,54990
25 X 024232 -1,62660 -6,54920 75 X 022418 -1,64660 -6,54490
26 X 022441 -1,62700 -6,55100 76 X 0,26125 -1,62060 -6,54100
7 X 0185277 -1,61970 -6,49390 77 X 0,33618 -1,54240 -6,37260
28 X 012917 -1,63450 -6,45940 78 X 0,22959 -1,64660 -6,54470
29 X 018825 -1,62120 -6,53470 79 X 0,38886 -1,48590 -6,10890
30 X 026153 -1,51970 -6,39020 80 X 0,18493 -1,67300 -6,50870
N X 025911 -1,59230 -6,52990 a1 X 0,22332 -1,62780 -6,55090
32 X 024757 -1,65680 -6,53150 g2 X 0,26603 -1,66090 -6,51520
33 X 021572 -1,67850 -6,51220 83 X 021277 -1,63450 -6,54820
34 X 020118 -1,67630 -6,51250 84 X 036124 -1,58440 -6,37790
35 X 022577 -1,58750 -6,52960 35 X 0,22685 -1,62950 -6,55090
36 X 0,07403 -1,60010 -6,29630 86 X 0,33620 -1,68240 -6,42970
7 X 024799 -1,48360 -6,26210 a7 X 022127 -1,67780 -6,51600
38 X 040929 -1,59980 -6,25020 38 X 0,29630 -1,59020 -6,49750
39 X 024746 -1,63500 -6,54570 a9 X 0,21908 -1,67870 -6,51650
40 X 0,24888 -1,63230 -6,54590 a0 X 0,05050 -1,65430 -6,26160
41 X 014439 -1,67610 -6,46400 91 X 0,06141 -1,81090 -5,56130
42 X 026017 -1,64890 -6,53100 92 X 0,22593 -1,67010 -6,50860
43 X 0,36666 -1,58930 -6,36790 93 X 0,22355 -1,63860 -6,54870
44 X 017704 -1,77000 -6,26720 94 X 0,30485 -1,73610 -6,30470
45 X 021258 -1,66150 -6,53230 95 X 0,24697 -1,64870 -6,53850
46 X 0,25436 -1,64280 -6,53880 96 X 0,13899 -1,65190 -6,47420
47 X 021638 -1,59890 -6,53820 97 X 0,16896 -1,73120 -6,38480
43 X 0,25949 -1,57600 -6,51200 93 X 019298 -1,73310 -6,39210
49 X 0,26953 -1,55810 -6,47910 a9 X 0,22016 -1,65950 -6,53510
50 X 0,31332 -1,64800 -6,46910 100 X 0,26878 -1,62740 -6,53510

Tablo 3.1°de gosterilen F1 fonksiyonu i¢in elde edilen verilere gore, BBO
algoritmasmin 100 kogsma ardindan 5 kez yerel minimuma takildigi, kalan 95 kosmada
ise kiiresel minimum noktasini buldugu gézlemlenmistir.

F1 fonksiyonu yapist itibariyle, kiiresel minimum noktasina benzer bir adet yerel
minimum noktasi1 igermektedir. Yerel minimum noktasi, kiiresel mininum noktas1 kadar
derinlik icermeyen bir cukurdan olusmaktadir. Algoritmanin fonksiyon iizerindeki
aramalar1 neticesinde yerel minimum noktasmma 5 kez takildigi ve ¢ikamadigi

gorilmiistiir.
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F1 fonksiyonu i¢in yapilan bu gozlemler neticesinde, BBO algoritmasmnin
kapsamli  kiiresel minimum arama Ozelliginin kuvvetli oldugu sdylenebilir.
Algoritmanin yerel minimum noktasina takildigi ve ¢ikamadigi aramalarda, kiiresel
minimumu bulamamasmin nedeni olarak yerel minimum noktasina ait ¢ukurun derin
olmasi, bireylerin bu bdlgede detayli arama yapamamasinin etkisi oldugu seklinde
aciklanabilir. Sonug olarak F1 fonksiyonu optimizasyonu i¢in BBO algoritmasinin %95

basarili oldugu goriilmiistiir.

3.2. F2 Fonksiyonu

F2 fonksiyonu matematiksel ifadesi asagidaki sekilde tanimlanir.

z =xsin(4x)+ (1.1)ysin(2y) 3.2)

Sekil 3.3’de fonksiyonun yiizeyi ve es ylkselti egrileri verilmisti. BBO
algoritmasi1 ile bu fonksiyonun kiiresel minimum noktasnin bulunmas: iizerinde

calisilmistir.
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Sekil 3.3 F2 fonksiyonu yiizeyi (sol sekil) ve es yiikselti egrileri (sag sekil).

Sekil 3.3°de gosterilen fonksiyonun yiizey grafiginde de goriilecegi gibi ¢ok
sayida benzer ¢ukur ve tepe noktasma sahiptir. Fonksiyonun kiiresel minimum noktasi
x=9,0318 ve y=8,6525 degerleri i¢in z=-18,5463’dedir.

BBO algoritmasina F2 fonksiyonu iizerinde 50 iterasyon 100 kosma yaptirilarak

kiiresel minimum degeri buldurulmustur. Sekil 3.4’de BBO algoritmasimin F2



fonksiyonu optimizasyonu i¢in muhtelif
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adimlardaki birey pozisyonlarmin dagilimi

Sekil 3.4 F2 fonksiyonu muhtelif iterasyonlardaki birey dagilimlari.

gosterilmektedir.
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Tablo 3.2°de BBO algoritmasinin F2 fonksiyonu optimizasyonu iizerinde 50

iterasyon 100 kosmasi sonucunda her bir kosmada elde edilen, en iyi x ve y degerleri,

Olgiit degerleri ve her bir kogsma sonucunda bulunan ¢6ziimiin yerel mi kiiresel mi

oldugu gosterilmektedir.
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Tablo 3.2 F2 fonksiyonu 50 iterasyon 100 kosma sonucu elde edilen veri tablosu.

En Son En Son
'Iterasyonda Bulunan Son 'Iterasyonda Bulunan Son
Kogma Yerel Kilresel Gazim iterasyon Kogma Yerel Kilresel Coziim iterasyon
No Minimum | Minimum X ¥ Olgiit No Minimum | Minimum X ¥ Olgiit
1 X 90623 8,7567 -18,3645 51 X 91177 8,6340 -18,0853
2 X 91113 8,8826 -17,2960 52 X 89731 8,7050 -18,2176
3 X 90336 8,6100 -18,4881 53 X 9.0415 85763 -18,3939
4 X 91515 8,6836 -17.5774 54 X 92614 8,6523 -15,1444
5 X 7,6520 8,6639 -16,5794 55 X 9,0065 86624 -18,4778
G X 75018 8,6470 -16,9140 56 X 7.4908 8,6865 -16,9519
7 X 90409 8,7164 -18,5099 57 X 88184 87644 -15,1289
8 X 90291 8,5038 -18,0408 58 X 9,1453 8,6967 -17 7266
9 X 89223 8,7067 -17 5661 59 X 9,1056 8,8275 =17, 7457
10 X 89668 8,5771 -18,0247 60 X 91654 8,6835 -17,4069
11 X 9, 1665 8,4915 -16,8967 61 X 9,0595 8,7303 -18,4500
12 X 89251 8,5763 17,4797 62 X 91529 85736 -17,4537
13 X 91433 8,6722 177723 63 X 91282 8,6025 -17,8987
14 X 90571 8,8549 -17,8609 G4 X 9,0318 8,6525 -18,5463
15 X 89118 8,6631 -17,4187 G5 X 91128 8,731 -18,0900
16 X 91986 8,6742 -16,7509 66 X 8,9296 8,6256 -17 6751
17 X 90916 8,5822 -18,2136 67 X 91745 8,6885 -17,2377
18 X 90719 8,5775 -18,3203 68 X 74155 9,0815 -13,6242
19 X 91628 §,3082 -16,1221 69 X 88753 87078 -18,2338
20 X 09,0427 38,6269 -18,5212 70 X 9,0596 83,7055 -15,4971
21 X 90513 38,8107 -18,1533 71 X 89372 89,7345 -17,7361
22 X 58,9434 §,6844 -17,9011 72 X 9,0497 38,3475 -16,56886
23 X 09,0669 38,6885 -158,4902 73 X 9,0159 38,6780 -15,5145
24 X 74702 8,58317 -16,6334 74 X 91218 38,7465 -17,9414
25 X 09,0407 38,6175 -158,5054 75 X 7 4557 8,741 -16,8470
26 X 09,0703 87264 -15,4183 76 X 9,0082 38,6635 -158,4860
27 X 74427 §,6815 -16,9378 i7 X 9,0863 8,5841 -15,2881
25 X 58,9980 38,6839 -15,4287 78 X 53,9543 8,5641 -17,8382
29 X 09,0368 §,7004 -15,5344 79 X 59432 38,8408 -17,3300
30 X 88815 8, 7167 -16,7924 a0 X 90417 38,6300 -18,5263
3 X 09,0566 38,6478 -18,5242 81 X 58718 83,4539 -14 5224
32 X 09,2325 38,6423 -15,9269 g2 X 53,8835 83,6788 -16,8766
33 X 89566 83,4917 -17 4875 83 X 91113 83,7042 -18,1516
34 X 90763 38,6140 -158,3981 84 X 75378 83,7053 -16,6804
35 X 89317 83,7149 -17,6979 85 X 58,9236 87775 -17,3856
36 X 9,1645 38,9255 -16,1622 36 X 7,3555 9,0381 -13,6522
37 X 09,1745 38,7872 -16,9667 a7 X 9,0509 83,6264 -15,5111
38 X 9,0895 83,6675 -18,3699 35 X 90373 38,7341 -15,4710
39 X 09,0842 38,6991 -18,3886 39 X 9,1220 87354 -17,9709
40 X 74769 38,6464 -16,9724 ai X 90179 86213 -15,4804
41 X 58,9893 38,4997 -17 8452 91 X 90442 38,7292 -15,4811
42 X 7,5021 38,6095 -16,8566 92 X 53,8493 38,7008 -16,0856
43 X 90519 38,6072 -15,4719 93 X 91192 8,7927 -17,7917
44 X 90659 38,7895 -158,2189 94 X 92510 89,6644 -14 5677
45 X 9 1465 8,6871 =17 7173 a5 X 90615 38,5708 -15,3381
45 X 91284 83,4778 -17,3014 96 X 89630 85710 -17 9636
47 X 7 4266 83,4420 -15 9274 a7 X 90633 38,7263 -15, 4467
45 X 75264 38,6352 -16,7709 95 X 90559 87723 -1§,3252
49 X 74414 38,5483 -16,6655 a9 X 74670 8,6159 -16,89321
50 X 90473 8,7995 -158,2165 100 X 7 4544 38,6237 -16,89331

Tablo 3.2°de gosterilen F2 fonksiyonu ic¢in elde edilen sonuglara gére, BBO
algoritmasmin 100 kosmada 15 kez yerel minimuma takildigi, kalan 85 kosmada ise
kiiresel minimum noktasini buldugu gézlemlenmistir.

F2 fonksiyonu yapisi itibariyle, kiiresel minimum noktasina benzer birden ¢ok
yerel minimum noktasi icermektedir. Algoritmanin fonksiyon {izerindeki birey
aramalar1 neticesinde benzer yerel minimum noktalarina 15 kez takildig1 ve ¢ikamadig:
gozlemlenmistir.

F2 fonksiyonu i¢in yapilan bu gozlemler neticesinde, BBO algoritmas1 kapsamli

kiiresel minimum arama O&zelliginin kosmalarin geneli itibariyle iyi oldugunu
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gostermistir.  Algoritmanin yerel minimum noktasma takildigi ve c¢ikamadigi
aramalarda, kiiresel minimumu bulamamasinin nedeni olarak yerel minimum
noktalarmma benzer ¢ok sayida ¢ukurun bulunmasi ve bireylerin bu bdlgelerde detayli
arama yapamamasinin etkisi oldugu sdylenebilir. Benzer yerel minimum noktalarinin
s1ig olmasmnin genel kosma sayisindaki basarimi olumlu yonde etkiledigi de
gbzlenmistir. Sonug olarak F1 fonksiyonu optimizasyonu i¢in BBO algoritmasinm %85

basarili oldugu gorilmiistiir.

3.3. F3 Fonksiyonu

F3 fonksiyonu matematiksel ifadesi asagidaki sekilde tanimlanir.
z=(x"+)"" xsin{30[(x +0.5)* + y* "' }+ | x| +| »| (3.3)

Sekil 3.5’de fonksiyonun yiizeyi ve es ylkselti egrileri verilmisti. BBO
algoritmasi ile bu fonksiyonun kiiresel minimum noktasnin bulunmasi iizerinde

calisilmistir.
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Sekil 3.5 F3 fonksiyonu yiizeyi (sol sekil) ve es yiikselti egrileri (sag sekil).

Sekil 3.5’de gosterilen fonksiyonun yilizey grafiginde de goriilecegi gibi birden
falza cukur ve tepe noktasma sahiptir. Fonksiyonun kiiresel minimum noktasi
x=-0,2018 ve y=-0,001 degerleri i¢in z=-0,2463 dedir.

BBO algoritmasina F3 fonksiyonu iizerinde 50 iterasyon 100 kosma yaptirilarak

kiiresel minimum degeri buldurulmustur. Sekil 3.6’da BBO algoritmasinin F3
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fonksiyonu optimizasyonu i¢in muhtelif adimlardaki birey pozisyonlarmmn dagilimi

gosterilmektedir.

Sekil 3.6 F3 fonksiyonu muhtelif iterasyonlardaki birey dagilimlari.

Tablo 3.3’de BBO algoritmasinin F3 fonksiyonu optimizasyonu iizerinde 50
iterasyon 100 kosmast sonucunda her bir kosmada elde edilen, en iyi x ve y degerleri,
Olgiit degerleri ve her bir kogsma sonucunda bulunan ¢6ziimiin yerel mi kiiresel mi

oldugu gosterilmektedir.
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Tablo 3.3 F3 fonksiyonu 50 iterasyon 100 kosma sonucu elde edilen veri tablosu.

En Son En Son
'Iterasyonda Bulunan Son 'Iterasyonda Bulunan Son
Yerel Kiiresel Gdziim 'Iterasyon Yerel Kiiresel Goziim 'Iterasyon
Kogma No | Minimum | Minimum X ¥ Olgiit Kogma No | Minimum | Minimum X ¥ Olgiit

1 X -0,235610 | -0181340 | -0,098268 51 X 0,003977 0,839770 -0,072230
2 X -0,319590 | -0,217270 | -0,063071 52 X -0,263040 | -0,200990 | -D,101580
3 X 0,023650 0841820 -0,047344 53 X -0,228340 [ -0,025248 | -0,183030
4 X 0,452000 0,002811 | -0,211040 54 X -0,026863 | 0836570 | -0,048350
5 X 0,397980 -0,002998 | -0,157470 55 X 0,056757 0,793780 -0,041143
G X -0,196270 0,005805 -0,239720 56 X -0,219130 [ -0,014715 | -0,216010
7 X -0,272680 | -0170920 | -0,108470 57 X 0,432670 0,123190 -0,100230
8 X 0,098503 0,742900 -0,017372 58 X 0,444760 0002777 -0,208100
9 X -0,222030 | 0028439 | -0,199430 59 X -0,311880 | 0229270 | -D,080607
10 X -0,191540 0021948 -0,219990 60 X -0,206330 [ -0,002918 | -0,243490
11 X -0,195410 | -0,011749 | -0,233360 61 X 0172840 | -0,675040 | 0,020385
12 X -0,183500 0,013923 -0,215250 62 X -0,208860 [ -0,042847 | -0,208820
13 X -0,201820 | -0,066664 | -0,190020 63 X 0,189120 -0,673890 0028173
14 X -0,166410 | -0,012221 | -0,174370 64 X 0,006162 0788420 | -0,069248
15 X 0,083291 0,714210 -0,005365 65 X 0,421070 0111660 -0,099477
16 X 0,459270 | -0,000999 | -0,214460 66 X -0,205410 | -0,002403 | -0,244400
17 X -0,201830 | -0,001082 | -0,246320 67 X 0,197320 -0,006621 -0,239560
18 X -0,223150 0,055987 -0,183860 68 X 0,427360 -0,013879 | -0,184690
19 X 0,321730 | -0,020960 | 0,035177 69 X -0,199820 | 0004584 | -0,242560
20 X -0,234110 0,085870 -0,154840 70 X 0,463150 -0,015097 | -0,200870
2 X 0,008211 | -0,825680 | -0,077069 71 X -0,362760 | -0,250450 | -0,035734
22 X -0,347390 0,250370 -0,054001 72 X -0,086692 | -0,883660 0028088
23 X -0,530670 | -0,055860 | -0,143820 73 X -0,213480 0048349 -0,201960
24 X -0,449890 | -0,034589 | -0,180850 74 X -0,198650 0,009429 -0,237490
25 X -0,348940 0,259460 -0,050859 75 X 0,404690 0,004097 -0, 166770
26 X 0414710 0,003376 | -0,181090 76 X 0520360 | -0,056407 | -0,117470
27 X -0,004092 0,904540 0,012599 77 X 0,466390 -0,055733 | -0,162690
28 X -0,279840 | -0,226010 | -0,074185 73 X 0,435290 0,007660 | -0,197380
29 X 0,488990 -0,027358 | -0,180590 79 X -0,234430 0111480 -0,155960
30 X 0,001693 0,831760 -0,078392 80 X -0,196310 [ -0,007380 | -0,238220
N X -0,297140 | 0237890 | -0,067912 81 X -0,038914 | -0,814290 | -D,023642
32 X -0,198980 0011446 -0,235700 82 X -0,215570 0,052958 -0,187170
33 X 0,421010 0,054269 | -0,142230 83 X -0,183640 | -0,002766 | -0,226620
34 X 0,293960 -0,548360 0,054891 84 X 0,463060 -0,057824 | -0,161030
35 X -0,190330 0,021821 -0,218470 85 X -0,002400 0,828520 -0,078216
36 X -0,206460 0,028979 -0,220300 86 X -0,192300 [ -0,020664 | -0,221970
37 X -0,276900 | -0,208630 | -0,100150 87 X 0,019526 -0,789290 | -0,064888
38 X -0,445770 | -0,027473 | -0,188200 33 X -0,189840 | -0,051416 | -0,189500
39 X 0,012039 0,766650 -0,049999 89 X -0,222160 0,049083 -0,188530
40 X -0,208120 0,129970 -0,132540 90 X -0,286400 0,208380 -0,100340
41 X -0,177540 | -0,057446 | -0,156600 91 X -0,178540 [ -0,022042 | -0,196750
42 X 0,500100 -0,025040 | 0173740 92 X -0,157080 0,031296 -0,123490
43 X -0,161920 | 0022089 | -0,149930 93 X -0,269180 | 0177310 | -0,116890
44 X -0,274520 0,190990 -0,111970 94 X -0,208340 0056843 -0,199360
45 X -0,247510 | -0,072991 | -0,185450 95 X 0,433760 0,136860 | -0,091588
46 X -0,218130 | -0,056088 | -0,192410 96 X -0,033706 [ -0,827300 | -0,038240
47 X -0,271330 0,216880 -0,082585 97 X 0,460600 -0,077166 | -0,144130
48 X -0,247580 | 0110040 | -0125270 93 X -0,012192 | -0,808260 | -D,062696
49 X -0,292100 | -0,203130 | -0,096169 99 X -0,216030 [ -0,046977 | -0,199590
50 X 0,214440 | -0,627280 | 0,036267 100 X 0,224210 | -0,593950 [ 0,043361

Tablo 3.3’de gosterilen F3 fonksiyonu ic¢in elde edilen sonuglara gére, BBO
algoritmasinin 100 kosmada 47 kosma sonucunda yerel minimumda takildigi, 53
kosma sonucunda ise kiiresel minimum noktasini buldugu gézlemlenmistir.

F3 fonksiyonu yapisi itibariyle, kiiresel minimum noktasina benzer birden ¢ok
yerel minimum noktasi icermektedir. Bu noktalar derin ¢ukurlardan olugmaktadir.
Algoritmanin fonksiyon iizerindeki birey aramalar1 neticesinde benzer yerel minimum
noktalarna takildig1 ve ¢ikamadig1 gézlemlenmistir.

F3 fonksiyonu i¢in yapilan bu gozlemler neticesinde, BBO algoritmas1 kapsamli

kiiresel minimum arama 6zelliginin zayif oldugunu gostermistir. Algoritmanin yerel
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minimum noktasinda takilmasinin nedeni olarak, kiiresel minimum noktasma benzer
cok sayida yerel minimum noktasi olmasi, bireylerin bu bolgelerde detayli arama
yapamayarak takilmasi ve ¢ikamamasi seklinde agiklanabilir. Sonug¢ olarak F3
fonksiyonu optimizasyonu i¢in BBO algoritmasinin gelistirilmesiyle kapsamli arama

kabiliyetinin yiikseltilebilecegi goriilmiistir.

3.4. F4 Fonksiyonu : Alpine

F4 fonksiyonu matematiksel ifadesi asagidaki sekilde tanimlanir.

z=>|x,sin(x,)+0.1x, |

i=l1

(3.4)

Sekil 3.7°da fonksiyonun yiizeyi ve es ylkselti egrileri verilmistir. BBO

algoritmas1 ile bu fonksiyonun kiiresel minimum noktasnin bulunmasi iizerinde

calisilmistir.

| t\\“\\\‘ ) ‘\ ‘ (S ()
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Sekil 3.7 F4 fonksiyonu yiizeyi (sol sekil) ve es yiikselti egrileri (sag sekil).

Sekil 3.7°de gosterilen fonksiyonun yiizey grafiginde de goriilecegi gibi birden
falza cukur ve tepe noktasma sahiptir. Fonksiyonun kiiresel minimum noktasi
x=0 ve y=0 degerleri i¢in z=(0’dadur.

BBO algoritmasina F4 fonksiyonu {izerinde 50 iterasyon 100 kosma yaptirilarak
kiiresel minimum degeri buldurulmustur. Sekil 3.8°de BBO algoritmasmin F4

fonksiyonu optimizasyonu i¢in muhtelif adimlardaki birey pozisyonlarmm dagilimi

gosterilmektedir.
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Sekil 3.8 F4 fonksiyonu muhtelif iterasyonlardaki birey dagilimlari.

Tablo 3.4’de BBO algoritmasinin F4 fonksiyonu optimizasyonu iizerinde 50
iterasyon 100 kosmasi sonucunda her bir kogmada elde edilen, en iyi x ve y degerleri,
Olgiit degerleri ve her bir kogsma sonucunda bulunan ¢6ziimiin yerel mi kiiresel mi

oldugu gosterilmektedir.



19

Tablo 3.4 F4 fonksiyonu 50 iterasyon 100 kosma sonucu elde edilen veri tablosu.

En Son En Son
'Iterasyonda Bulunan Son 'Iterasyonda Bulunan Son
Kogma Yerel Kilresel Gozum iterasyon Kogma Yerel Kilresel Goziim iterasyon
No Minimum | Minimum X y Dlgiit No Minimum | Minimum X y Dlgiit
1 X 0100220 | -0,089825 | 0,000930 51 X -0,068588 | -0,001821 0,002337
2 X 0,012317 | -0,011749 | 0002420 52 X -0,081142 | -0,084911 0,002827
3 X 0,005418 0,013923 0,002157 53 X -0,107210 | -0,007607 0,001454
4 X -0,120920 | -0,066664 | 0004720 54 X 0,054061 | -0,099437 | 0,008400
5 X 0,000257 | -0,012221 | 0001099 55 X -0,072001 | -0,040453 | 0004430
i X 0,083291 | 0172600 | 0027641 56 X -0,097588 | 0,181540 0,051181
7 X -0,063033 | -0,084176 | 0003673 57 X 0,002594 | -0,018311 0,001824
8 X -0,001082 | -0,065591 0,002367 58 X -0,100530 0,070910 0,012151
9 X -0,082260 | 0101220 | 0001573 59 X -0,045060 | -0,006621 0,003115
10 X -0,005421 | -0,047751 | 0,003009 60 X 0108560 | -0,101510 | 0,001042
11 X 0,081778 | -0,088290 0,015902 61 X -0,011008 0,112650 0,024909
12 X -0,058228 | 0011143 | 0003673 62 X -0,015097 | -0,090219 | 0002175
13 X 0060867 | -0,060897 | 0012173 63 X -0,072329 | -0,086223 | 0003203
14 X -0,023357 | -0,113550 | 0,003301 64 X 0,029103 | -0,086692 | 0,004920
18 X -0,127660 | 0037257 | 0,008600 65 X -0,065904 | -0,088099 | 0003309
16 X -0,097702 | -0,135000 0,004909 66 X -0,094862 0,007057 0,001256
17 X 0014534 | 00092558 | 0002676 67 X -0,105400 | 0,004097 0,000976
18 X 0,007901 | -0,010516 | 0001794 63 X -0,001924 | -0101880 | 0000362
19 X -0,019429 | -0,003246 | 0001880 69 X -0,017519 | -0,039179 | 0003828
20 X -0,029869 | -0,008655 | 0002885 70 X -0,005335 | 0,007660 0,001303
21 X 0,047002 | -0,052232 0,009405 71 X 0,001801 0,000385 0,000222
22 X 0032674 | -0,024712 | 0006195 72 X -0,003993 | -0,020374 | 0002008
23 X -0,008784 | -0,091871 | 0001560 73 X -0,112610 | -0,000417 | 0001435
24 X -0,298770 | -0,091926 0,058821 74 X -0,044041 0,047579 0,009505
25 X 0,074431 0001423 | 0013118 75 X 0,009585 0,003897 0,001455
26 X -0,018772 | -0,011718 | 0002559 76 X -0,149520 | -0,035101 0,009599
27 X -0,105340 | -0,015785 | 0001872 77 X -0,100630 | -0,067608 | 0002240
28 X -0,075809 | 0011491 0,003121 78 X -0,030999 | -0,071381 0,004186
29 X -0,097367 0,034971 0,004991 79 X -0,996370 0,014522 0,001729
30 X 0,012039 | -0,016672 | 0002738 80 X 0,014129 | -0,051416 | 0,004112
Ehl X -0,022741 | 0089489 | 0018703 81 X -0,082158 | -0,079959 | 0003083
32 X -0,017310 | -0,024785 | 0003296 82 X -0,018506 | 0,002931 0,001810
33 X -0,077264 | -0,076373 | 0003573 83 X -0,075902 | -0,022042 | 0003553
34 X 0,112370 0,035948 0,028898 84 X -0,047255 | -0,095299 0,002955
35 X 0,016089 | -0,100310 | 0001882 85 X -0,074414 | -0,084860 | 0003203
36 X 0016089 | -0,100310 | 0001882 86 X -0,006845 | -0112420 | 0002007
37 X -0,098140 | -0,154820 0,008589 87 X 0,145480 -0,108440 0,036529
38 X -0,096876 | 0009254 | 0001328 85 X -0,074068 | -0,089475 | 0002878
39 X -0,154670 | 0018586 | 0010565 39 X -0,013470 | -0100360 | 0001185
40 X -0,099876 | -0,001206 | 0000148 a0 X 0,008613 | -0,102920 | 0,001215
41 X -0,073439 | -0,039794 | 0004352 91 X -0,110340 | -0,015665 | 0002437
42 X -0,050918 [ -0,011053 0,003483 92 X -0,025055 | -0,0198263 0,003433
43 X -0,108580 | 0121270 | 0003453 93 X -0,075975 | 0,000580 0,001889
44 X -0,000125 | -0,002344 | 0,000241 94 X 0,007089 | -0,003917 | 0,001135
45 X -0,085633 | 0126180 | 0029736 95 X -0,100750 | -0,010615 | 0001007
46 X -0,105130 | 0000104 | 0000529 96 X -0,091781 | -0103760 | 0001137
47 X -0,012040 | -0,085200 0,002329 97 X -0,006283 | -0,024218 0,002424
48 X -0,179370 | 0031778 | 0018251 95 X -0,100760 | -0174860 | 0012994
49 X 0,012031 | -0,013964 | 0002549 99 X 0,071595 | -0,194460 | 0,030412
50 » -0,003342 0,009218 0,001330 100 X -0,018713 | -0,125680 0,004707

Tablo 3.4’de gosterilen F4 fonksiyonu i¢in elde edilen verilere gore, BBO

algoritmasinin 100 kosma ardindan yerel minimuma takilmadigi, 100 kogma sonucunda

kiiresel minimum noktasini buldugu gézlemlenmistir.

F4 fonksiyonu yapisi itibariyle birden ¢ok yerel minimum noktas1 icermektedir.

Bu noktalar1 s1g ve sik ¢ukurlardan olusmaktadir. Bu nedenle fonksiyon {izerinde BBO

algoritmasmin aramalar1 sirasmda benzer yerel minimum noktalarina takilmadigi ve

kiiresel minimum noktasini her kogma sonucunda buldugu gézlemlenmistir.

F4 fonksiyonu i¢in yapilan bu gozlemler neticesinde, BBO algoritmasi kiiresel

minimuma benzer yerel minimum noktalarinin sig cukurlardan olugmasi durumunda
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kapsamli kiiresel minimum arama 06zelliginin kuvvetli oldugunu gostermistir. Sonug

olarak F4 fonksiyonu optimizasyonu i¢in BBO algoritmasmin kararli calistigi

gorilmiistiir.

3.5. F5 Fonksiyonu : Ackley

F5 fonksiyonu matematiksel ifadesi asagidaki sekilde tanimlanir. Esitlik a=20,
b=0,2, c=2r degerleri ile kullanilmistr.

z=—a expl:—b fl/nixl. :l— exp{l/ni cos(cxl.)} +a+exp(l) (3.5)

Sekil 3.9°da fonksiyonun yiizeyi ve es ylkselti egrileri verilmisti. BBO
algoritmasi1 ile bu fonksiyonun kiiresel minimum noktasinin bulunmasi iizerinde

calisilmistir.
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Sekil 3.9 F5 fonksiyonu yiizeyi (sol sekil) ve es yiikselti egrileri (sag sekil).

Sekil 3.9’da gosterilen fonksiyonun yiizey grafiginde de goriilecegi gibi birden
falza cukur ve tepe noktasma sahiptir. Fonksiyonun kiiresel minimum noktasi
x=0 ve y=0 degerleri i¢in z=(0’dadur.

BBO algoritmasina F5 fonksiyonu {izerinde 50 iterasyon 100 kosma yaptirilarak
kiiresel minimum degeri buldurulmustur. Sekil 3.10’da BBO algoritmasmnin F5

fonksiyonu optimizasyonu i¢in muhtelif adimlardaki birey pozisyonlarmm dagilimi

gosterilmektedir.
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Sekil 3.10 F5 fonksiyonu muhtelif iterasyonlardaki birey dagilimlari.

Tablo 3.5’de BBO algoritmasinin F5 fonksiyonu optimizasyonu iizerinde 50
iterasyon 100 kosmasi sonucunda her bir kogmada elde edilen, en iyi x ve y degerleri,
Olgiit degerleri ve her bir kosma sonucunda bulunan ¢6ziimiin yerel mi kiiresel mi

oldugu gosterilmektedir.
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Tablo 3.5 F5 fonksiyonu 50 iterasyon 100 kogsma sonucu elde edilen veri tablosu

En Son En Son
'Iterasyonda Bulunan 'Iterasyonda Bulunan
Kogma Yerel Kiiresel Goziim Son iterasyon Kogma Yerel Kilresel Cozim Son iterasyon

No Minimum | Minimum X y Olgiit No Minimum | Minimum X ¥ Olgiit

1 X 0.007486 -0,069278 0.321370 51 X 0.019870 0.000177 0.066682
2 X 0,031286 -8,101201 0,114340 52 X 0,012329 0,040295 0,165830
3 X 0,013608 0,052983 0,232560 53 X -0,027140 -0,025248 0,141100
4 X 0,014527 0,002811 0,047671 54 X -0,026863 0,000104 0,095083
5 X -0,000279 0,004600 0,013600 55 X -0,051093 -0,011986 0,220190
G X 0,050210 -0,011349 0,214690 56 X 0,031881 -0,124540 0,751590
7 X 0,003483 0,003092 0,013749 57 X -0,025387 -0,013964 0,104170
8 X -0,059936 0,039817 0,336620 58 X -0,003342 0,014546 0,048135
9 X 0,028439 0,031578 0167710 59 X -0,031667 -0,001822 0,116280
10 X 0,152020 0,049018 1,015600 60 X -0,018673 -0,054964 0,251640
11 X 0,012317 -0,011748 0,055846 61 X 0,025133 -0,002815 0,088253
12 X 0,009490 -0,069558 0,324680 62 X 0,054061 0,001127 0,228950
13 X -0,008461 0,023518 0,087247 63 X -0,061817 -0,040453 0,347360
14 X 0,079846 -0,012221 0,393360 G4 X -0,080515 0,000944 0,395680
15 X -0,054692 -0,042324 0,318950 65 X 0,002594 0,048616 0,199600
16 X -0,050667 -0,023200 0,238460 66 X 0,020024 -0,002403 0,067838
17 X -0,001082 0,040026 0,155380 67 X -0,034043 -0,028870 0,178610
18 X -0,082260 -0,069783 0,592280 63 X 0,004340 -0,000109 0,012780
19 X -0,002615 -0,047751 0,195030 69 X -0,104000 -0,147120 1,211400
20 X 0,046874 -0,156070 1,042600 70 X 0,014121 -0,008929 0,054673
21 X 0,020834 0,011143 0,081630 71 X -0,063990 -0,044406 0,375360
22 X 0,018081 0,063301 0,297800 72 X 0,029103 -0,113510 0,660580
23 X -0,045005 -0,089253 0,530640 73 X -0,065904 -0,014300 0,307560
24 X -0,141380 -0,066248 0,989490 74 X -0,040735 0,012130 0,167650
25 X -0,032803 -0,056465 0,294930 75 X 0,013674 0,003792 0,045488
26 X -0,020364 0,009258 0,076546 76 X -0,034160 0,089821 0,5014860
27 X 0,007901 -0,034680 0,133950 7 X -0,0175189 -0,009653 0,067198
28 X -0,019429 -0,003246 0,066015 78 X -0,057395 0,002147 0,247950
29 X -0,029869 0,021810 0,140890 79 X 0,001801 -0,088525 0,446310
a0 X 0,001693 0,015104 0,049128 a0 X -0,011170 -0,009054 0,046164
H X -0,057865 0,005339 0,251840 81 X -0,038914 -0,000417 0,149900
32 X 0,015979 0,026543 0113020 82 X 0,093373 -0,044041 0,555010
33 X 0,039600 0,047238 0,273010 a3 X 0,009585 0,003897 0,032115
34 X -0,026264 0,028753 0,150130 84 X 0,073238 -0,035101 0,397230
35 X -0,051959 0,021821 0,242010 85 X -0,042297 0,077341 0,445300
36 X -0,055432 0,001039 0.236620 86 X 0,061509 -0,032533 0,321390
v X 0,069684 -0,032951 0,369610 87 X 0,016770 -0,001823 0,055271
38 X -0,097367 0,034971 0,555820 83 X 0,013500 0,059220 0,267210
39 X 0,012039 0,022500 0,089437 89 X -0,032939 -0,082158 0,447290
40 X 0,007329 -0,022741 0,082713 90 X -0,012231 0,015754 0,066978
4 X 0,002842 0,037518 0,143680 91 X -0,035001 0,016452 0,148790
42 X -0,0464685 0,011689 0,195560 92 X -0,002718 -0,007759 0,025053
43 X -0,081153 -0,067409 0,573930 93 X -0,134430 0,243480 2,067100
44 X -0,019196 0,013404 0,080763 94 X 0,017290 -0,020307 0,094286
45 X 0,063615 0,009682 0,288640 95 X 0,020624 -0,086086 0,446670
46 X 0,013548 0,100140 0,536440 96 X 0,128150 -2,820400 0,754320
47 X -0,020042 0,132510 0,794640 97 X 0,074002 0,028608 0,384370
48 X -0,038762 0,065104 0,361230 93 X 0,008613 -0,102470 0,549460
49 X -0,021472 -0,018045 0,100170 99 X 0,010209 0,000568 0,031702
50 X 0,074603 -0,011053 0,358000 100 X 0,044274 -0,019263 0,197590

Tablo 3.5’de gosterilen F5 fonksiyonu i¢in elde edilen verilere gore, BBO

algoritmasmimn 100 kogsma ardindan 1 kez yerel minimuma takildigy,

sonucunda kiiresel minimum noktasini buldugu gézlemlenmistir.

99 kosma

F5 fonksiyonu yapist itibariyle derin ¢ukur iceren kiiresel minimum noktasina

sahiptir. Fonksiyon ¢ok sayida cukura sahiptir ancak bu c¢ukur noktalar1 kiiresel

minimum noktas1 kadar derinlik igermemektedir. Bu nedenle fonksiyon iizerinde BBO

algoritmasmin aramalar1 sirasinda benzer yerel minimum noktalarma takilmadigi, bir

kosma disinda kiiresel minimum noktasini buldugu gézlemlenmistir.

F5 fonksiyonu i¢in yapilan bu gozlemler neticesinde, BBO algoritmasi kiiresel

minimuma benzer yerel minimum noktalarinin sig cukurlardan olugmasi durumunda
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kapsamli kiiresel minimum arama 06zelliginin kuvvetli oldugunu gostermistir. Sonug
olarak F5 fonksiyonu optimizasyonu i¢cin BBO algoritmasmin %99 basarili oldugu

gorilmiistiir.

3.6. F6 Fonksiyonu : Griewangk

F6 fonksiyonu matematiksel ifadesi asagidaki sekilde tanimlanir.
z=1/4000) x’ —Hcos(ij+l (3.6)
i=1 i=1 \/;

Sekil 3.11’de fonksiyonun ylizeyi ve es yiikselti egrileri verilmistir. BBO
algoritmas1 ile bu fonksiyonun kiiresel minimum noktasnin bulunmasi iizerinde

calisilmistir.
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Sekil 3.11 F6 fonksiyonu ylizeyi (sol sekil) ve es yiikselti egrileri (sag sekil).

Sekil 3.11°de gosterilen fonksiyonun yiizey grafiginde de goriilecegi gibi ¢ok
sayida cukur ve tepe noktasmna sahiptir. Fonksiyonun kiiresel minimum noktasi
x=0 ve y=0 degerleri i¢in z=(0’dadur.

BBO algoritmasina F6 fonksiyonu iizerinde 50 iterasyon 100 kosma yaptirilarak
kiiresel minimum degeri buldurulmustur. Sekil 3.12’de BBO algoritmasmin F6
fonksiyonu optimizasyonu i¢in muhtelif adimlardaki birey pozisyonlarmm dagilimi

gosterilmektedir.
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Sekil 3.12 F6 fonksiyonu mubhtelif iterasyonlardaki birey dagilimlar1.

Tablo 3.6’da BBO algoritmasinin F6 fonksiyonu optimizasyonu iizerinde 50

iterasyon 100 kosmasi sonucunda her bir kosmada elde edilen, en iyi x ve y degerleri,

Olgiit degerleri ve her bir kogsma sonucunda bulunan ¢6ziimiin yerel mi kiiresel mi

oldugu gosterilmektedir.
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Tablo 3.6 F6 fonksiyonu 50 iterasyon 100 kogsma sonucu elde edilen veri tablosu

En Son En Son
'Iterasyonda Bulunan . 'Iterasyonda Bulunan .
Kogma Yerel Kiiresel Coziim Son lterasyon Kogma Yerel Kiiresel Coziim Son lterasyon

No Minimum | Minimum X ¥ Olgiit No Minimum | Minimum X ¥ Olgiit

1 X 0,0847250 | -0,0029982 | 0,0035911 51 X 0,0764290 0,0132830 0,0029647
2 X -0,1142300 | 0,0611080 | 0,0074482 52 X -0,0770890 | -0,0120400 | 00030076
3 X 0,0111630 | 0,1709200 | 0,0073640 53 X -0,0169190 | 00288020 0,0003508
4 X 0,0030918 -0,0461090 0,0005368 54 X 0,0120310 -0,0678480 0,0012241
5 X -0,0719410 | 0,0227680 | 0,0027173 55 X -0,0647870 | -0,0018212 | 0,0020999
G X 0,0617660 | -0,0414320 | 0,0023366 56 X -0,0186730 | -0,0274730 | 00003633
7 X -0,0226800 | -0,0633930 | 0,0012626 57 X -0,0240930 | -0,0029175 | 0,0002925
8 X 0,0094904 | -0,0111040 | 0,0007591 58 X 0,0752480 | -0,0748910 | 0,0042305
9 X -0,0272610 0,1147600 0,0036644 58 X 0,0030481 -0,01582040 0,0082928
10 X -0,0969270 | -0,0122210 | 0,0047333 60 X 0,0132670 0,0247040 0,0002408
1 X -0,0423240 | -0,0146810 | 0,0009499 61 X -0,0016606 | 00246950 0,0001540
12 X 0,0434130 | -0,0313160 | 0,0011878 62 X 0,0010176 0,0329770 0,0002727
13 X 0,0078916 | 0,0134020 | 0,0007610 63 X -0,0288700 | 00476700 0,0009853
14 X -0,0822600 | -0,0872020 0,0052790 64 X 0,0043397 -0,0260060 0,0001787
15 X 0,0162190 | -0,0026148 | 0,0001333 65 X 0,1138100 | -0,0264610 | 0,0086577
16 X 0,0397790 | 0,0047628 | 0,0007972 66 X -0,0064946 | -0,0089290 | 00041052
17 X 0,0768320 | 0,0219070 | 0,0030713 67 X -0,0414670 | 0,0392590 0,0012454
18 X 0,0057195 | -0,0397640 | 0,0004120 63 X -0,0071540 | 00087284 | 00044668
19 X -0,1870100 | 0,0285780 | 0,0176460 69 X 0,0166200 | -0,0423060 | 0,0005880
20 X -0,0488180 | -0,2580900 | 0,0177950 70 X 0,0218690 | -0,0046566 | 0,0002447
| X -0,0219710 | -0,0517140 | 0,0009105 71 X -0,0831500 | 0,0285440 0,0036599
22 X -0,0271160 | 0,0149340 | 0,0004236 72 X 0,0074053 | -0,0288970 | 0,0002364
23 X -0,0260680 | -0,0346800 | 0,0005408 73 X -0,0183750 | -0,0405580 | 0,0005805
24 X -0,0578150 | 0,0692500 | 0,0028695 74 X -0,0312660 | 01001900 0,0029988
25 X 0,0218100 | 0,2007700 | 0,0103080 75 X 0,0018009 0,1656400 0,0058598
26 X 0,0016928 | 0,0079120 | 0,0017099 76 X 0,0034109 0,0647970 0,0010563
27 X -0,0633770 | -0,1592500 | 0,0083359 77 X -0,1126100 | -0,0004168 | 00083373
28 X -0,0345440 | 0,0053391 0,0006040 78 X -0,0076932 | -0,0205250 | 0,0001350
29 X 0,0346310 | -0,0134680 | 0,0006453 79 X -0,0372520 | 00038974 | 00006979
30 X 0,0030642 | 0,0542690 | 0,0007416 80 X -0,0220890 | 00242180 0,0003908
N X -0,0014231 | -0,0193380 | 0,0094593 81 X -0,0632120 | 0,0555040 0,0027675
32 X 0,0010388 | -0,0448770 | 0,0005045 82 X 0,0028518 | -0,0414330 | 0,0004336
33 X -0,0147260 | -0,0554320 | 0,0008772 83 X -0,0267260 | -0,0854860 | 00021849
34 X -0,0329510 | -0,0835230 | 0,0022874 84 X -0,0399730 | 0,0030267 0,0008015
35 X -0,0707250 | 0,0420430 | 0,0029424 85 X 0,0408460 0,0632240 0,0018257
36 X 0,0120390 | -0,1098500 | 0,0030905 86 X -0,0482170 | -0,0329390 | 00014340
7 X -0,0139750 | 0,0375180 | 0,0004499 87 X 0,0328810 0,0128610 0,0005822
3s X -0,0433280 | 0,0393890 | 0,0013269 83 X -0,0466210 | -0,0220420 | 00012086
39 X 0,0406550 | 0,0806270 | 0,0024517 89 X 0,0622740 0,0510650 0,0025908
40 X 0,04583020 | -0,0076105 | 0,0011814 90 X -0,0715870 | -0,0627240 | 00035444
41 X 0,0117110 | 0,0096823 | 0,0092064 91 X -0,0137030 | 0,0485250 0,0008831
42 X -0,0501330 | -0,0400990 | 0,0016589 92 X 0,0837300 | -0,0726900 | 0,0048224
43 X -0,0438030 | 0,0943920 | 0.0031864 93 X 0,0295890 | -0,0219930 | 0.0005589
44 X -0,0285450 | -0,0065773 | 0,0004184 94 X 0,0351830 | -0,0173510 | 0,0006945
45 X -0,0465950 | 0,0965890 | 0,0034171 95 X 0,0399720 | -0,0221550 | 0,0009219
46 X -0,0018389 | -0,0051578 | 0,0008349 96 X 0,0390860 | -0,0348700 | 0,0010682
47 X 0,0326210 | 0,1307200 | 0,0048033 97 X -0,1460000 | -0,0192630 | 00107360
43 X 0,0039774 | 0,0384130 | 0,0003771 93 X -0,0175500 | 0,0070886 0.0001667
49 X 0,0402950 | -0,0413660 | 0,0012400 99 X -0,1007500 | -0,0085924 | 000508917
50 X -0,0204410 | -0,0271400 | 0,0003933 100 X 0,0495270 0,0002993 0,0012268

Tablo 3.6. da gosterilen F6 fonksiyonu i¢in elde edilen verilere gére, BBO
algoritmasimnin 100 kosma ardindan yerel minimuma takilmadigi, 100 kogma sonucunda
kiiresel minimum noktasini buldugu gézlemlenmistir.

F6 fonksiyonu yapist itibariyle kiiresel minimum noktasma benzeyen yerel
minimum noktalarma sahip degildir. Bu nedenle fonksiyon iizerinde BBO
algoritmasmin aramalar1 sirasinda yerel minimum noktalarina takilmadigi kiiresel
minimum noktasint her kogsma sonucunda buldugu gézlemlenmistir.

F6 fonksiyonu i¢in yapilan bu gdzlemler neticesinde, BBO algoritmasi kiiresel

minimuma benzer yerel minimum noktalar1 bulunmadiginda kapsamli kiiresel minimum
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arama Ozelliginin kuvvetli oldugunu gdstermistir. Sonu¢ olarak F6 fonksiyonu

optimizasyonu i¢in BBO algoritmasmin kararli ¢alistig1 goriilmiistiir.

3.7. F7 Fonksiyonu : Rastrigin

F7 fonksiyonu matematiksel ifadesi asagidaki sekilde tanimlanir.

z =10n+2":[x3 —~10cos(27x,) | (3.7)

i=1

Sekil 3.13’de fonksiyonun ylizeyi ve es yiikselti egrileri verilmistir. BBO

algoritmas1 ile bu fonksiyonun kiiresel minimum noktasmnin bulunmasi iizerinde

calisilmistir.
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Sekil 3.13 F7 fonksiyonu ylizeyi (sol sekil) ve es yiikselti egrileri (sag sekil).

Sekil 3.13’de gosterilen fonksiyonun yiizey grafiginde de goriilecegi gibi irili
ufakli ¢ok sayida cukur noktasina sahiptir. Fonksiyonun kiiresel minimum noktast
x=0 ve y=0 degerleri i¢in z=(0’dadur.

BBO algoritmasina F7 fonksiyonu {izerinde 50 iterasyon 100 kosma yaptirilarak
kiiresel minimum degeri buldurulmustur. Sekil 3.14°’de BBO algoritmasmin F7
fonksiyonu optimizasyonu i¢in muhtelif adimlardaki birey pozisyonlarmm dagilimi

gosterilmektedir.
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Sekil 3.14 F7 fonksiyonu mubhtelif iterasyonlardaki birey dagilimlar1.

Tablo 3.7°de BBO algoritmasinin F7 fonksiyonu optimizasyonu iizerinde 50
iterasyon 100 kosmasi sonucunda her bir kosmada elde edilen, en iyi x ve y degerleri,
Olgiit degerleri ve her bir kogsma sonucunda bulunan ¢6ziimiin yerel mi kiiresel mi

oldugu gosterilmektedir.
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Tablo 3.7 F7 fonksiyonu 50 iterasyon 100 kosma sonucu elde edilen veri tablosu.

En Son En Son
iterasyonda Bulunan iterasyonda Bulunan
Kogma Yerel Kiiresel Coziim Son iterasyon Kogma Yerel Kiiresel Cozim Son iterasyon

No Minimum | Minimum X ¥ Olgiit No Minimum | Minimum X ¥ Olgiit

1 X 0,0312860 | -0,0081012 0,1935700 51 X 0,0123290 0,0402950 0,3505600
2 X 0.0136080 0,0529830 0.5885500 52 X -0,0271400 | -0,0252480 0.2719900
3 X 0,0145270 0,0028111 0,0434070 53 X -0,0268630 0,0001038 0,1428300
4 X -0,0002793 0,0015328 0,0004816 54 X -0,0510930 [ -0,0119860 0,5419700
5 X 0,0502100 | -0,0113490 0,5215900 55 X 0,0318810 1,0258000 1,3841000
G X 0,0111630 0,0030918 0,0266090 56 X 0,0288020 -0,0139640 0,2028000
7 X -0,0599360 0,0398170 1,0172000 57 X -0,0033422 0,0145460 0,0441630
8 X 0,0284390 0,0315780 0,3572100 58 X -0,0316670 | -0,0018212 0,1989500
9 X -1,0060000 0,0490180 1,4923000 59 X -0,0186730 | -0,0549640 0,6625300
10 X 0,0123170 -0,0117480 0,0574560 60 X 0,0251330 -0,0029175 0,1267500
ikl X 0,0094904 | -0,0446830 0,4113800 61 X 0,0540610 00011271 0,5745500
12 X -0,0084605 0,0235180 01237300 62 X -0,0615170 | -0,0404530 1,0644000
13 X 1,0086000 | -0,0122210 1,0613000 63 X 0,9887900 0,0099439 1,0221000
14 X -0,0546920 | -0,0423240 0,9409500 G4 X 0,0025936 1,0067000 1,0238000
15 X -0,0506670 | -0,0232000 0,6116400 65 X 0,0200240 | -0,0024031 0,0805890
16 X -0,0010817 0,0400260 0,3164100 66 X -0,0340430 | -0,0175460 0,2900700
17 X 09812400 | -0,0697830 1,9830000 67 X 0,0043397 | -0,0001091 0,0037384
18 X 0,0162190 -0,0041963 0,0556360 68 X 0,0472910 -0,9994500 1,4394000
19 X 0,0397790 | -0,9664400 1,4678000 69 X 00141210 | -0,0595190 0,7342200
20 X 0,0208340 0,0111430 0,1106100 70 X -0,0639900 | -0,0444060 1,1902000
yl X 0,0331720 0,0633010 1,0021000 71 X 0,0291030 | -0,9831000 1,1904000
22 X 1,0092000 1,0377000 2,3906000 72 X -0,0659040 | -0,0143000 0,8900500
23 X 09975900 | -0,0662480 1,8546000 73 X -0,0407350 0,0121300 0,3565800
24 X -0,0328030 | -0,0564650 0,8387000 74 X 00136740 00040974 0,0404010
25 X -0,0203640 0,0092583 0,0991580 75 X -0,0341600 | -0,98198200 1,2593000
26 X 00079014 | -0,0346800 0,2500500 76 X -0,0175190 [ -0,0391790 0,3638200
27 X -0,0194290 | -0,0032462 0,0768880 77 X -0,0573950 0,0021466 0,6474400
28 X -0,0298690 0,0218100 0,2707000 78 X 0,0018009 0,9611000 1,2215000
29 X 00016928 0,0151040 0,0457950 79 X -0,0111700 | -0,0090536 0,0409990
30 X -0,0578650 0,0053391 0,6626800 80 X -0,0389140 [ -0,0004168 0,2989700
N X 0,0159790 0,0265430 0,1900600 81 X -1,0071000 | -0,0440410 1,4067000
32 X 0,0346310 0,0472380 0,6764800 82 X 0,0095850 0,0038974 0,0212350
33 X -0,9933000 0,0287530 1,1591000 83 X -0,0593190 [ -0,0351010 0,9335400
34 X 00091613 | -0,0014231 0,0170480 84 X 0,0240660 00773410 1,2783000
35 X -0,0554320 0,0010388 0,6037100 85 X 0,0615090 | -0,0325330 0,9505900
36 X 00696840 | -0,0329510 1,1628000 86 X 00167700 0,0223830 0,1549700
37 X -0,9916800 0,0349710 1,2387000 87 X 0,0135000 0,0592200 0,7239400
38 X 0,0120390 0,0225000 0,1290100 8s X -0,0329390 0,9938600 1,2097000
39 X 00073294 | -0,0227410 0,1130800 89 X -0,0122310 0,0157540 0,0788670
40 X 00028422 0,0375180 0,2795700 a0 X -0,0350010 0,0164520 0,2957300
41 X -0,0464650 0,0116890 0,4524100 91 X -0,0027183 | -0,0077591 0,0134070
42 X 0,9939100 | -0,9832800 2,0171000 92 X -0,9831000 [ -0,9708100 21330000
43 X -0,0191960 0,0134040 0,1086400 93 X 0,0172900 | -0,0203070 0,1409500
44 X 0,0055314 0,0096823 0,0246620 94 X 0,0206240 0,9687500 1,2149000
45 X 0,0135480 1,0066000 1,0580000 95 X 1,0027000 -0,0028204 1,0068000
46 X -0,0200420 0,9275000 1,9596000 96 X -1,0000000 0,0286080 1,1620000
47 X -0,0626960 0,0651040 1,5991000 97 X 0,0086133 1,0063000 1,0354000
43 X -0,0214720 | -0,0180450 0,1558600 98 X -0,0102090 0,0005679 0,0207350
49 X -0,9961400 | -0,0110530 1,0195000 99 X 0,0442740 -0,0192630 0,4599200
50 X -0,9861300 0,0001775 1,0104000 100 X -0,0303760 0,0005804 0,1825800

Tablo 3.7°de gosterilen F7 fonksiyonu i¢in elde edilen verilere gore, BBO

algoritmasmin 100 kosma ardindan 24 kogmada yerel minimuma takildigi, 76 kosma

sonucunda kiiresel minimum noktasini buldugu gézlemlenmistir.

F7 fonksiyonu yapisi itibariyle bir adet kiiresel minimum noktasi icermektedir.

Fonksiyonda kiiresel minimum noktasina benzeyen derin ¢ukurlardan meydana

gelmeyen irili ufakli ¢ok sayida dar yerel minimum c¢ukurlari bulunmaktadir.

Algoritmanin yerel minimuma takildigi1 kosmalarda, ilk iterasyondan itibaren yerel

minimuma takildiklar1 ve son iterasyona kadar kiiresel minimum noktasimi bulmak i¢in

detayli arama yapamadiklar1 goériilmiistiir. Bunun nedeni olarak kiiresel minimum

noktasina benzer yerel minimum noktalarinin dar olmasi gosterilebilir.
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F7 fonksiyonu i¢in yapilan bu gdzlemler neticesinde, BBO algoritmasi kiiresel
minimum noktasinin bulunamadigi kosmalarinda, fonksiyon kiiresel minimuma ¢ok
yakin dar yerel minimum noktalar1 igerdiginden kapsamli kiiresel minimum arama
ozelliginin zayif oldugunu gostermistir. F7 fonksiyonu optimizasyonu i¢in BBO
algoritmasmin gelistirilmesiyle kapsamli arama kabiliyetinin yiikseltilebilecegi
gorililmiistiir. Sonug olarak F7 fonksiyonu optimizasyonu i¢in BBO algoritmasinin %76

basarili oldugu goriilmiistiir.

3.8. F8 Fonksiyonu : Schwefel

F8 fonksiyonu matematiksel ifadesi asagidaki sekilde tanimlanir.

n

7= [—xl. sin(ﬁﬂ (3.8)

i=1

Sekil 3.15°de fonksiyonun ylizeyi ve es yiikselti egrileri verilmistir. BBO
algoritmasi1 ile bu fonksiyonun kiiresel minimum noktasinin bulunmasi iizerinde

calisilmistir.
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Sekil 3.15 F8 fonksiyonu ylizeyi (sol sekil) ve es yiikselti egrileri (sag sekil).

Sekil 3.15°de gosterilen fonksiyonun yiizey grafiginde de goriilecegi gibi kiiresel
minimum noktas1 x=422,6618 ve y=421,7778 degerleri i¢in z=-837,5213 dedir.

BBO algoritmasina F8 fonksiyonu {izerinde 50 iterasyon 100 kosma yaptirilarak
global minimum degeri buldurulmustur. Sekil 3.16°’da BBO algoritmasmin F8
fonksiyonu optimizasyonu i¢in muhtelif adimlardaki birey pozisyonlarmm dagilimi

gosterilmektedir.
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Sekil 3.16 F8 fonksiyonu muhtelif iterasyonlardaki birey dagilimlari.

Tablo 3.8’de BBO algoritmasinin F8 fonksiyonu optimizasyonu iizerinde 50
iterasyon 100 kosmasi sonucunda her bir kosmada elde edilen, en iyi x ve y degerleri,
Olgiit degerleri ve her bir kogsma sonucunda bulunan ¢6ziimiin yerel mi kiiresel mi

oldugu gosterilmektedir.
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Tablo 3.8 F8 fonksiyonu 50 iterasyon 100 kosma sonucu elde edilen veri tablosu.

En Son En Son
'Iterasyonda Bulunan . 'Iterasyonda Bulunan .
Kogma Yerel Kiiresel Coziim Son lterasyon Kogma Yerel Kiiresel Coziim Son lterasyon

No Minimum | Minimum X ¥ Olgiit No Minimum | Minimum X ¥ Olgiit
1 X 415,0259 4157355 -830,0834 51 X 440,0666 409,2323 -775,2534

X -310,9272 4052827 -680,1159 52 X 417 6648 4322595 -820,5373
3 X 417 8418 4327012 -819,4056 53 X 427 4816 420,8976 -832,6107
4 X 439,9209 425,0087 -791,0555 54 X 413,3110 419,9362 -5830,4755
5 X 4334779 -308,0449 -695,9795 55 X 421,9619 408,3656 -818,0561
G X 437 6069 4146008 -798,1970 56 X 4236572 421,1559 -837,0487
7 X 4208833 421,9354 -837,8469 57 X 399,9004 429 7366 -773,9668
8 X 429 6495 427 4592 -823,1435 58 X 3980117 422 8322 773,377
9 X 431,9413 4255087 -820,1983 58 X 419,9628 408,5541 -818,6343
10 X 409,5951 4203523 -821,7729 60 X 420,2845 426,0752 -834,6142
1 X 432 6967 417 7693 -819,3612 61 X 444 6358 4152967 -764,5457
12 X 428 4647 422 8740 -830,4167 62 X 426,8229 404 8441 -801,4645
13 X 4148330 4158724 -829,9689 63 X 4215863 446, 6610 -756,5019
14 X 4144796 413,0014 -824.7171 64 X 3994316 4145356 -776,0897
15 X 4195132 424 8703 -835,7764 65 X 4207097 4283293 -831,1202
16 X 393,6849 4209568 -748,5317 66 X 418,0710 4237104 -835,9587
17 X 399,2526 4262293 -776,8753 67 X 419,1363 427 5510 -832,0733
18 X 426 8666 4196287 -833,3477 63 X 4134132 427 9626 -824,6304
19 X 421,5070 419,1597 -837,5166 69 X 418,0908 413,2795 -829,5059
20 X 423 4693 4308388 -824,8969 70 X 431,6122 419,8045 -823,5227
| X 427 1813 4049070 -801,1655 71 X 422 6618 4217778 -837,5213
22 X 4285039 4072890 -807,5347 72 X 409,3912 4403841 -774,2077
23 X 4255429 416,5449 -832,8609 73 X 421,3442 4281393 -831,4588
24 X 427 7055 -299,7991 -712,8598 74 X 421,4435 447 7826 -749.4701
25 X 408,9910 4217848 -819,9932 75 X 444 8366 422 6713 -767,0690
26 X 426,0746 434 9486 -810,1203 76 X 424 2054 -309,6840 -711,7125
27 X 4291793 4178943 -828,2703 77 X 4209611 425 0065 -835,9070
28 X 422 9151 418,2585 -836,5619 78 X 413,2083 396,2709 -756,5355
29 X 419,3780 4171278 -835,7892 79 X 4156743 421,3391 -834,4236
30 X 4281568 4159357 -828,2887 80 X 430,0549 4202412 -827 4880
N X 4209691 4171388 836,1189 81 X 411,7660 -303,0776 -708,8858
32 X 420,2035 442 8724 778,2743 82 X 400,0747 403,2915 -745,9926
33 X 429 2706 427 8083 -823,3667 83 X 423 5247 4197112 -836,9415
34 X 421,2461 4005993 -787,1057 84 X 421,3607 399,1843 -779,9978
35 X 393,5376 417 2937 -745,9062 85 X 405,4543 424 9134 -806,1790
36 X 4401634 427 1512 -787,15840 86 X 414 2168 417 1574 -830,4124
7 X 4499123 422 4782 -7351133 87 X 414 5455 4107821 -819,8095
3s X 4350759 424 3350 -811,5351 83 X 413,6989 409,4524 -814,7843
39 X 4198654 412 6695 -829,1790 89 X 406,6793 439, 6567 -768,9841
40 X 410,2944 4013747 -776,5874 90 X 4154130 4227010 -833,7065
41 X 4247125 438 4620 -797,9077 91 X 413,4426 445 3285 -757 4632
42 X 418,3084 4270040 -832,4755 92 X 431,7186 413,5630 -816,5261
43 X 4301778 4385196 -788,7345 93 X 4214779 4296557 -828.,4149
44 X 4236332 404 4211 -803,2145 94 X 409,8349 431,7490 -807,8484
45 X 424 7789 3944590 -751,4911 95 X 433,1969 424 5055 -817,5702
46 X 417 4449 4259873 -833,2219 96 X 437 5598 4301247 -792,9134
47 X 4261196 408,0723 -813,9094 97 X 417 3064 4508174 -727 4423
43 X 4252477 421,3770 -835,6327 93 X 415,2067 4176308 -832,3893
49 X 445 2414 423 5468 -764,2416 99 X 4212669 425 5668 -835,2849
50 X 426,8483 4282163 -826,9723 100 X 431,9798 416,2875 -819,9374

Tablo 3.8. de gosterilen F8 fonksiyonu i¢in elde edilen verilere gore, BBO
algoritmasmin 100 kogsma ardindan 5 kez yerel minimuma takildigi, kalan 95 kosmada
ise kiiresel minimum noktasini1 buldugu gézlemlenmistir.

F8 fonksiyonu yapisi itibariyle, kiiresel minimum noktasina benzer derin yerel
minimum noktalar1 igermektedir. Algoritmanin fonksiyon lizerindeki aramalar1 sonucun
da yerel minimum noktasina 5 kez takildig1 ve ¢ikamadig1 goriilmiistiir.

F8 fonksiyonu i¢in yapilan bu gdzlemler neticesinde, BBO algoritmas1 kapsamli
kiiresel minimum arama 6zelliginin kuvvetli oldugunu gostermistir. Algoritmanin yerel
minimum noktasma takildigi ve ¢ikamadigi aramalarda, kiiresel minimumu

bulamamasiin nedeni olarak yerel minimum noktalarmma ait cukurlarin kiiresel
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minimum noktasina yakin derinlikte olmasi ve bireylerin bu bdlgede detayli arama
yapamasinin etkisi oldugu seklinde aciklanabilir. Sonu¢ olarak F8 fonksiyonu

optimizasyonu i¢in BBO algoritmasiin %95 basarili oldugu kararl goriilmustiir.

3.9. F9 Fonksiyonu : Michalewicz

F9 fonksiyonu matematiksel ifadesi asagidaki sekilde tanimlanir.

2, _(ix] "
z= —; sm(xl.){sm (7H (3.9)

m=10 olarak alimmustir.

Sekil 3.17°de fonksiyonun ylizeyi ve es yiikselti egrileri verilmistir. BBO
algoritmas1 ile bu fonksiyonun kiiresel minimum noktasinin bulunmasi iizerinde

calisilmistir.

L L L L
0.5 1 15 2 25 3

Sekil 3.17 F9 fonksiyonu ylizeyi (sol sekil) ve es yiikselti egrileri (sag sekil).

Sekil 3.17°de gosterilen fonksiyonun ylizey grafiginde de goriilecegi gibi bir
adet kiiresel c¢ukur noktasma sahiptir. Fonksiyonun kiiresel minimum noktasi
x=2,1995 ve y=1,5687 degerleri i¢in z=-1,8009’dadr.

BBO algoritmasina F9 fonksiyonu {izerinde 50 iterasyon 100 kosma yaptirilarak
global minimum degeri buldurulmustur. Sekil 3.18’de BBO algoritmasinin F9
fonksiyonu optimizasyonu i¢in muhtelif adimlardaki birey pozisyonlarmm dagilimi

gosterilmektedir.
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Sekil 3.18 F9 fonksiyonu mubhtelif iterasyonlardaki birey dagilimlar1.

Tablo 3.9°da BBO algoritmasinin F9 fonksiyonu optimizasyonu iizerinde 50
iterasyon 100 kosmasi sonucunda her bir kosmada elde edilen, en iyi x ve y degerleri,
Olgiit degerleri ve her bir kogsma sonucunda bulunan ¢6ziimiin yerel mi kiiresel mi

oldugu gosterilmektedir.
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Tablo 3.9 F9 fonksiyonu 50 iterasyon 100 kosma sonucu elde edilen veri tablosu.

En Son En Son
'Iteras‘,ronda Bulunan Son 'Iteras‘,ronda Bulunan Son
Kogma Yerel Kilresel Gozim iterasyon Kogma Yerel Kilresel Cozim iterasyon
No Minimum | Minimum X ¥ Olgiit No Minimum | Minimum X ¥ Olgiit
1 X 21731 1,4118 -1,1786 51 X 21875 1,5433 -1,7679
2 X 21880 1,5335 -1,7440 52 X 22229 1,6010 -1,7579
3 X 22871 1,579 -1,6872 53 X 22511 1,5550 -1,7537
4 X 22017 1,5822 -1,7960 54 X 22393 1,5709 -1,7797
5 X 21868 1,6189 -1,7049 55 X 21580 1,6187 -1,6783
G X 21796 27073 -1,2045 56 X 21942 1,6333 -1,7459
7 X 22329 1,4550 -1,3882 57 X 22049 1,6409 -1,6131
8 X 22962 1,5097 -1,6325 58 X 22128 15133 -1,6784
9 X 22119 1,5618 -1,7968 59 X 22172 1,5694 -1,7979
10 X 21890 1,5383 -1,7570 60 X 22075 1,6524 -1,7875
ik X 22083 1,5660 -1,7999 61 X 20668 1,5120 -1,4349
12 X 22155 1,5621 -1,7857 62 X 22234 1,5648 -1,79830
13 X 22349 1,6609 -1,4894 63 X 22267 1,5565 -1,7839
14 X 21850 1,5184 -1,6941 G4 X 21595 1,5002 -1,7565
15 X 21980 1,5671 -1,8004 G5 X 22439 1,5002 -1,7587
16 X 21841 27114 -1,2084 GG X 22179 1,5967 -1,7704
17 X 22058 1,5779 -1,7991 &7 X 22416 1,6068 -1,7245
18 X 22064 1,6148 -1,7237 G5 X 22027 1,5656 -1,8002
19 X 21995 1,5687 -1,8009 59 X 21550 1,5668 41,7649
20 X 21665 1,6543 -1,7695 70 X 21968 1,5092 -1,6632
21 X 21702 1,5847 -1,7765 71 X 22436 1,5680 -1,7740
22 X 22238 1,5292 -1,7281 72 X 21880 1,5594 -1,7925
23 X 21344 1,5501 -1,7135 73 X 21659 1,5937 -1,7585
24 X 22601 1,5916 -1,7311 74 X 22434 1,5596 -1,7696
25 X 21803 1,5363 -1,7471 75 X 21910 1,5740 -1,7986
26 X 2,2599 1,5823 -1,7302 76 X 22013 1,5600 -1,7966
27 X 22086 1,5436 -1,7717 77 X 22778 1,5570 -1,7048
28 X 21831 1,5443 -1,7675 78 X 2 2666 1,6332 -1,5846
29 X 21919 1,6682 -1,7991 79 X 21288 15711 -1,7193
30 X 21564 1,5493 -1,7493 a0 X 2130 1,5920 -1,7038
H X 22362 1,5514 -1,7683 81 X 21939 1,5705 -1,8000
32 X 21631 1,5478 -1,7555 g2 X 21934 1,5645 -1,7984
33 X 21883 1,6079 -1,7423 83 X 21656 15618 -1,7761
34 X 22052 1,5459 -1,7768 84 X 21727 1,5881 -1,7746
35 X 21684 1,5697 -1,7824 85 X 22112 1,5095 -1,6637
36 X 21914 1,5716 -1,7991 86 X 21939 1,5295 -1,7359
v X 22176 1,5798 -1,7945 a7 X 21820 15715 -1,7943
38 X 22059 1,6336 -1,6478 85 X 21924 1,5823 -1,7941
39 X 21965 1,5670 -1,8001 29 X 21820 1,6556 -1,5337
40 X 22013 1,5893 -1,7873 ai X 22041 1,5449 -1,7750
41 X 21874 1,5714 -1,7974 91 X 21611 1,5809 -1,7697
42 X 22023 1,6017 -1,7625 92 X 21692 1,5834 -1,7768
43 X 21979 1,6341 -1,6451 93 X 22759 15320 -1,6588
44 X 22611 1,5648 -1,7454 94 X 21893 15215 -1,7101
45 X 22261 1,5705 -1,7925 95 X 21809 15628 -1,7964
45 X 21808 1,4937 -1,5880 96 X 21454 15731 -1,7503
47 X 22049 1,5544 -1,7905 a7 X 2 2089 15724 -1,8009
45 X 21368 1,5542 -1,7241 95 X 21945 15572 -1,7928
49 X 21894 1,5593 -1,7931 99 X 21952 1,5895 -1,7861
50 X 2,1995 1,5395 -1,7630 100 X 2,2468 1,6015 -1,7318

Tablo 3.9.da gosterilen F9 fonksiyonu icin elde edilen verilere gére, BBO
algoritmasmin 100 kogma ardindan yerel minimuma takilmadigi, her kogma sonucunda
kiiresel minimum noktasimni buldugu gézlemlenmistir.

F9 fonksiyonu yapisi itibariyle kiiresel minimum noktasi kadar derin olmayan
paralel diiz ¢ukurlar i¢eren kiiresel minimum noktalarina sahiptir. Bu nedenle fonksiyon
iizerinde BBO algoritmasinin aramalar1 sirasinda benzer yerel minimum noktalarma
takilmadigi, her kosma sonrasinda kiiresel minimum noktasini  buldugu

gozlemlenmistir.
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F9 fonksiyonu i¢in yapilan bu gdzlemler neticesinde, BBO algoritmasi kiiresel
minimuma benzer yerel minimum noktalarinin sig cukurlardan olugmasi durumunda
kapsamli kiiresel minimum arama 06zelliginin kuvvetli oldugunu gostermistir. Sonug
olarak F9 fonksiyonu optimizasyonu i¢in BBO algoritmasmin kararli c¢alistigi

gorilmiistiir.

3.10. BBO Algoritmasinin Test Fonksiyonlar1 Uzerindeki Basarimi

Bolim 3.’de BBO algoritmasinin, test amaciyla kullandigimiz literatiirde sik¢a
kullanilan dokuz fonksiyonun 100’er kosma sonucundaki sonuglar1 incelenmistir. Her
bir fonksiyonda BBO algoritmasinin 100’er kez kosturulmasi neticesinde, yerel
minimuma kayma ve takilma sayilari, kiiresel minimumu bulma sayilari, fonksiyonlarin
yapilarina gore kiiresel ve yerel minimum noktalarinin 6zellikleri Tablo 3.10°da ayrmtili

sekilde gosterilmistir.

Tablo 3.10 BBO algoritmasiyla tiim fonksiyonlar i¢in elde edilen veri tablosu.

. 100 Kogma Sonucu
Fonksiyonun Genel Yapisi Alinan Veriler
Kiiresel
K_uresel K_uresel Minimurm Yerel Minimum | Yerel Minimum
Minimum Minimum Noktasina
Noktasi Noktasi Benzer Yerel Noktasi Noktasi
Fonksiyon Derin Cukur Sii Cukur Minimum Derin Qukur S19 Qukur Yerel Kiiresel
¢ ¢ Hokial Minimuma | Minimum
OKtalan Takilma Bulma
Sayisi Sayisi
Gukur | Qukur | Gukur [ Cukur Gukur | Cukur | Qukur | Cukur
. . Az | Cok . .
Genig | Dar | Genig | Dar Genig | Dar | Genig | Dar
. . . . Sayida | Sayida| ; ' . .
Iniyor | Iniyor | Iniyor | Iniyor Iniyor | Iniyor | Iniyor | Iniyor
F1 Fonksiyonu : Peaks X X X 5 95
F2 Fonksiyonu X X X 15 85
F3 Fonksiyonu X X X 47 53
Fd4 Fonksiyonu : Alpine X X X 0 100
F5 Fonksiyonu : Ackley X X X 1 99
F6 Fonksiyonu : Griewangk X X X 0 100
F7 Fonksiyonu : Rastrigin X X X 24 76
F8 Fonksiyonu : Schwefel X X X L1 95
F9 Fonksiyonu : Michalewicz| X X X 0 100
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BBO algoritmasmin F4, F6 ve F9 fonksiyonlar1 iizerindeki kosmalarinda, yerel
minimuma takilmadigi her kosma neticesin de kiiresel minimumu buldugu
gbzlemlenmistir. Bu ii¢ fonksiyonun sonuglarina gére BBO algoritmasi, fonksiyonun
kiiresel minimum noktasimin yapisinin tek basina sonucu etkilemedigini gostermistir.
Fonksiyonun takilmasina neden olabilecek yerel minimum noktalarinin ¢ok fazla
olmamas1 durumunda bireylerin takilmadig1 veya takilsa bile bu noktalardan ¢ikabildigi
gbzlemlenmistir. Bu durumda yerel minimum noktalarinin derin veya dar olmasinin
fonksiyonlarin kosma neticesindeki basarimlarini etkilemedigi de sdylenebilir. Sonug
olarak F4,F6 ve F9 fonksiyonlarmm BBO algoritmasindaki kiiresel minimum bulma
basarimlarmin kuvvetli oldugu goriilmiistiir.

BBO algoritmasmin F5 fonksiyonu {izerindeki kosmalarinda, 1 kosma neticesin
de yerel minimuma takildig1 kalan 99 kosma sonucunda ise kiiresel minimumu buldugu
gbozlemlenmistir. F1 ve F8 fonksiyonlar1 lizerindeki kogmalarda, 5 kosma neticesin de
yerel minimuma takildigi kalan 95 kosma sonucunda ise kiiresel minimumu bulduklar1
gbzlemlenmistir. Bu ii¢ fonksiyon incelendiginde genel yapilarinin benzer oldugu
goriilmektedir. Kiiresel minimum noktalar1 derin, benzer yerel minimum noktalarinin
derin fakat az sayida olduklari1 goriilmektedir. Bu durumda yerel minimum noktalarinin
derin veya dar olmasmin fonksiyonlarin kogsma neticesindeki basarimlarmn etkilemedigi
de soylenebilir. Sonug¢ olarak F1, F5 ve F8 fonksiyonlarmin BBO algoritmasindaki
kiiresel minimum bulma basarimlarinin kuvvetli oldugu goériilmiistiir.

BBO algoritmasinin F2 fonksiyonu iizerindeki kogsmalarinda, 15 kogsma neticesin
de yerel minimuma takildigi kalan 85 kosma sonucunda ise kiiresel minimumu buldugu
gozlemlenmistir. F2 fonksiyonun genel yapist incelendiginde kiiresel minimum
noktasmnm derin, benzer yerel minimum noktalarinin ¢ok ve derin oldugu
goriilmektedir. F2 fonksiyonun yerel minimum noktalarinin kiiresel minimum noktasima
benzer olmasi nedeniyle 15 kosma sonucunda takildigi ve takilip c¢ikamadigi
soylenebilir. BBO algoritmas1 F2 fonksiyonun optimizasyonundaki basariminin
algoritmanin detayli arama yeteneginin gelistirilmesiyle daha iyi sonug¢ verebilecek
forma getirebilecegi diislintilmiistiir. Sonu¢ olarak mevcut durum ve diger fonksiyon
sonuglar1 diisiiniildiigiinde F2 fonksiyonunda BBO algoritmasmin kiiresel minimum

bulma basariminin iyi oldugu goriilmiistiir.
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BBO algoritmasinin F7 fonksiyonu iizerindeki kogmalarinda, 24 kosma neticesin
de yerel minimuma takildig1 kalan 76 kosma sonucunda ise kiiresel minimumu buldugu
gozlemlenmistir. F7 fonksiyonun genel yapist incelendiginde kiiresel minimum
noktasinin s1g, benzer yerel minimum noktalariin ¢ok ve dar oldugu goriilmektedir. F2
fonksiyonun yerel minimum noktalarmin, kiiresel minimuma c¢ok sayida benzer noktasi
olmas1 nedeniyle 24 kogsma sonucunda takildigi, benzer bu noktalarin si1§ olmasi
nedeniylede takilip ¢ikamadigi gorilmistir. BBO algoritmasi F7 fonksiyonun
optimizasyonundaki ~ bagariminin  algoritmanin  detayli arama  yeteneginin
gelistirilmesiyle daha iyi sonug¢ verebilecek forma getirilebilecegi diistintilmiistiir. Sonug
olarak mevcut durum ve diger fonksiyon sonuglar1 diisiiniildiigiinde F2 fonksiyonunun
BBO algoritmasindaki kiiresel minimum bulma basarimmin kabul edilebilir diizeyde iyi
oldugu goriilmiistiir.

BBO algoritmasmin F3 fonksiyonu iizerindeki kogmalarinda, 47 kosma neticesin
de yerel minimuma takildigi kalan 53 kosma sonucunda ise kiiresel minimumu buldugu
gozlemlenmistir. F3 fonksiyonun genel yapist incelendiginde kiiresel minimum
noktasinin derin, benzer yerel minimum noktalarinin az ve derin oldugu goriilmektedir.
F3 fonksiyonun yerel minimum noktalarmin, kiiresel minimuma benzer az sayida ve
derin noktasi olmasi nedeniyle 47 kosma sonucunda takildigi, benzer bu noktalarin
derin olmasi nedeniylede takilip ¢ikamadigr goriilmistir. BBO algoritmasi F3
fonksiyonun optimizasyonundaki basariminin algoritmanin detayli arama yeteneginin
gelistirilmesiyle daha iyi sonug verebilecek forma getirilebilecegi diistintilmiistiir. Sonug
olarak mevcut durum i¢in F3 fonksiyonunun BBO algoritmasmdaki kiiresel minimum

bulma bagariminin orta seviyede oldugu goriilmiistiir.
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4. BULANIK SISTEM MODELLEMESINDE KULLANILAN ANFIS
CIKARIM SISTEMIi VE ORNEK DINAMIK SISTEMLER

Bu boliimde, BBO algoritmasinin bulanik sistem modellemedeki bagarimimin
incelenmesi maksadiyla kullanilan 6rnek dinamik sistem problemleri (ODSP), bulanik

mantik yapist ve ANFIS bulanik ¢ikarim sistemi kisaca anlatimistir.

4.1 Ornek Dinamik Sistem Problemleri (ODSP)

BBO algoritmasinin bulanik sistem modelleme {iizerindeki basarimmin
incelenmesi amaciyla dinamik sistemler {izerinde calisilmistir. Sekil 4.1°de literatiirde
sik¢a kullanilan ve tez calismamizda BBO algoritmas1 iizerinde uyguladigimiz 6rnek
dinamik sistem problemleri (ODSP) verilmistir. Tablo 4.1°de problemlerin
matematiksel esitlikleri, egitim ve test setlerinde kullanilan harici giris dizileri
gosterilmektedir. Bu calismada kullanilan ODSP’ler ve harici giris dizileri Ozlem
Yildirim’in Yiiksek Lisans Tez ¢alismasinda da kullanilmistir (Yildirim, 2012).

BBO algoritmasinin bulanik sistem modellemesi iizerinde, 6rnek dinamik sistem
problemleri (ODSP) modellenirken, Sekil 4.1°de verilen ANFIS yapis1 kullanilmustir.
Her bir 6rnek dinamik sistem problemi (ODSP) igin ANFIS yapis1 olusturulurken Tablo
4.2’de tanimlanan ANFIS parametreleri kullanilmigtir.

Ornek dinamik sistem problemlerinin (ODSP) modellenmesi asamasinda
(Y1dirim, 2012)°de olusturulan egitim ve veri setleri kullanilmistir. Olusturulan egitim
setleri kullanilarak her bir ODSP icin BBO algoritmas1 kosturulmus ve elde edilen
sonuclar kaydedilmistir. Tiim ODSP’ler igin egitimlerin tamamlanmasmin ardindan,
egitim bagarimmin test edilebilmesi i¢in farkli harici giris dizileri kullanilarak test
setleri hazirlanmistir. Son asamada elde edilen test setleri ile BBO algoritmasi
tarafindan egitilen ANFIS sistem modelleri test edilmistir. ODSP i¢in Sekil 4.1°de
egitim agamasinda kullanilan u(k) giris dizileri, Sekil 4.2°de test asamasinda kullanilan

u(k) giris dizileri verilmistir.
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Tablo 4.1 BBO algoritmasinin bulanik sistem modellemesinde kullanilan ODSP’ler,

egitim ve test setlerinde kullanilan harici giris dizileri.

Bulanik Sistem Modellemesinde Kullanilan Ornek Dinamik Sistem Problemleri
ODSP i¢in ODSP i¢in
No Ornek Dinamik Sistem Problemleri (ODSP) Kullanilan Kullanilan
Egitim Seti Test Seti
) = y(k=1).y(k —2).(y(k—1) +2.5) ulh)
o 2 2
1 1+ y (k=D+y"(k-2) u(k):cosz—ﬂk u(k):sinz_ﬁk
100 25
(Narendra,1990),
k
y(k+1):#+u3(k) - -
2 I+ 7 (k) u(k)=cos == |u(k) =sin—=
100 25
(Narendra,1990)
3|y (k [-11] [-11]

3 y(k + 1) - y(k) + u(k)e > araliginda araliginda
rastgele rastgele
genlikli genlikli

(Babuska,2012)
24+ y(k) u’ (k) [-5 5] [-5 5]
4 Wk+1)= 30 W(k)-038 1412 (k) Wk =1)+0.5u(k) araliginda araliginda
rastgele rastgele
(Oussar 1998) genhkh genhkh
k
Wk+1)=0.5 G +[(1+u(k)) .u(k).(l—u(k))] [-22] [-22]
5 1+ y2 (k) araliginda araliginda
rastgele rastgele
genlikli genlikli
(Sastry,1994)
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Tablo 4.2 BBO algoritmasinin bulanik sistem modellemesinde kullanilan ODSP
girisleri, UF, kural ve optimize edilecek parametre sayisi.

Optimize
o s Giris Uyelik Edilecek
No Her Bir ODSP I¢in Girisler Fonksiyonu (UF) Kural Sayilar1 Parametre
Sayisi (D)
L (u(k), y(k-2), y(k-1) 2,2,2 8 36
2 \u(k), y(K), y(k-1) 2,2,2 8 36
3 |u(k), y(k) 2,2 4 20
4 \u(k), y(k), y(k-1) 2,2,2 8 36
5 (u(k), y(k) 2,2 4 20
4.2 Bulanik Mantik

Bulanik mantik, bulanik kiime teorisine dayanan ve klasik kiime gosteriminin
genisletilmesiyle olusturulan matematiksel bir yapidir. Bulanik mantik ve bu mantiga
bagh kurallar1 kullanan bulanik kiime teorisi Lotfi A.Zadeh tarafindan gelistirilmistir
(Zadeh, 1965). Lotfi A.Zadeh’in bulanik mantik ve bulanik kiime teorisini yaymladig:
1965 tarihli makalesinin ardindan belirsizlik igeren sistemlerin incelenmesi ve ¢oziimii
yeni bir boyut kazanmustir (Y1ildirim, 2012).

Bulanik yapilar, bulanik kiimeler yardimiyla giris degiskenlerinden ¢ikis
degiskenlerine doniisiimii saglayan sistemlerdir (Zadeh, 1965). Bu sistemler, bulanik
mantik yapist ile direkt ilintili sayisal karsiligi bulunmayan degiskenlerin konunun
uzman gorlls ve tecriibeleri yardimiyla modele aktarilabilmelerine olanak
saglamaktadir. Ayrica eksik veya yetersiz bilgilerle de islem yapabilme ozelligine

sahiptirler.
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Bulanik sistemlerin hesaplanmasinda, bulanik kiime teorisi, bulanik “eger-
Oyleyse” kurallar1 ve bulanik mantik yapilar1 kullanilir. Bulanik mantik kullanilarak
modelleme de ii¢ temel kural bulunmaktadir. Bunlar bulaniklastirma, kural ¢ikarma ve
durulama asamalaridir. Bulaniklastirma asamasin da mevcut girisler bulaniklastirilir.
Yani sistem girislerine, uygun girig tiyelik fonksiyonlar1 belirlenir. Kural g¢ikarma
asamasin da, belirlenen bu fonksiyonlarm “eger-oyleyse” kurallar1 kullanilarak, bulanik
kiimelerin diger kiimelerle iliskilendirilmesi saglanir. Durulama asamasin da ise bulanik
c¢ikis degerinin kesin ¢ikis degerine doniistiiriilmesi saglanir.

Bulanik sistemlerin modellenmelerinde, bulanik girisimli ¢esitli yapilar
kullanilmaktadir. Bunlarin arasin da en ¢ok kullanilanlar1t Mamdani, Tsukamoto ve
Sugeno bulanik ¢ikarim modelleridir. Mamdani bulanik ¢ikarim modeli diger iki
modelin temelini olusturmaktadir.

Sugeno bulanik ¢ikarim modeli ilk kez 1985 yilinda kullanilmaya baslanmistir.
Sugeno bulanik ¢ikarim sistemi, giris ve ¢ikis veri kiimelerine gore bulanik kurallarin
olusturulmasinda  sistematik bir yaklasim saglar. Parametrelerinin  optimize
edilebilmesinin kolay olmasi nedeniyle diger sistemlere goére daha avantajlidir
(Subas1 vd., 2010). Bu c¢alismada Sugeno tipi uyarlanabilir yapay sinir ag1 tabanli
bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) kullanilmistir.

4.3 Uyarlanabilir Yapay Sinir Ag1 Tabanh Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS)

Bulanik sistemlerin etkinliklerinin arttirilmasinda uyarlama tekniklerinin
katkismi saglamaya yonelik degisik yOntemler gelistirilmistir. Bunlarm en
onemlilerinden biri 1993 yilinda Jang tarafindan gelistirilen uyarlanabilir yapay sinir ag1
tabanli bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS)’dir. ANFIS, Sugeno tipi bulanik ¢ikarim
modelini kullanan her biri belli bir islevi gerceklestirmek iizere tasarlanmis bes
katmandan olusan bir yapidir (Jang, 1993).

ANFIS bulanik ¢ikarim sistemi, Sugeno tipi bulanik sistemlerin sinirsel dgrenme
kabiliyetine sahip bir ag yapisi olarak temsil edilmesi esasina dayanmaktadir. Bu ag
yapisi, her biri belli bir fonksiyonu gerceklestirmek iizere katmanlar halinde
yerlestirilmis diiglimlerin birlesiminden olusmustur (Tsoukalas ve Uhrig, 1996).

ANFIS yapisindaki bulanik ¢ikarim sisteminin  mimarisini  kolaylikla

anlayabilmek i¢in, x ve y olmak tlizere iki girisi ve f gibi bir ¢ikist oldugunu kabul
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edelim. Bu kabul ile birinci derece Sugeno bulanik ¢ikarim modeli i¢in, (4.1)’de

gosterilen iki bulanik “eger-oyleyse” kural kiimesi bulunmus olur.

Kurall: Eger x=A ve y=B, ise Oyleyse f,=px+qy+r, 4.1

Kural2: Eger x= A, ve y =B, ise Oyleyse f,=p,x+q,y+r,

v

1.Katman 2.Katman 3.Katman 4.Katman 5.Katman

Sekil 4.1 Birinci derece Sugeno bulanik ¢ikarimina esdeger ANFIS mimarisi.

Sekil 4.1°de iki girig, iki kural ve bir ¢ikigh birinci derece Sugeno bulanik
cikarim modeline esdeger ANFIS mimarisi gosterilmistir. Asagida Sekil 4.1°de verilen
ANFIS bulanik ¢ikarim sisteminin bes katmani kisaca agiklanmistir (Jang, 1993).

1.Katman:
Bu katmanda yer alan her bir i diigiimii, ¢ikislar1 (4.2)’deki gibi tanimlanan

adaptif bir diigiim noktasidir.

O, =u, (x), i=1,2 icin (4.2)

O, =ty (x), =34 icin

(21)’de ifade edilen esitliklere gore x (veya y) diiglimiin girisini, 4, (veya B,_,) islem
yapilan diigim noktasina ait bulanik kiimeyi ifade etmektedir. Bu katmandaki ¢ikislar,

kural kiimelerinin sart yada onciil kisimlarina ait tiyelik degerlerini olustururlar. 4 ve

B, diugim noktalar1 i¢in s6z konusu {liyelik fonksiyonlari, uygun bir sekilde



43

degiskenlere atanmis herhangi bir liyelik fonksiyonu olabilir. Her bir x ve y giriglerimize
bagl olarak toplam dort adet diigiim noktasi bulunur. Her bir diigiim noktast i¢in ¢an
egrisi fonksiyonu kullanilir.

4. digim noktas1 ig¢in genellestirilen can egrisi fonsiyonu (4.3)’deki sekilde

ifade edilir.

py(x) = = (4.3)
X—c
1+K . j }

(4.3)’de ifade edilen esitlikte yer alan {a,, b, c,} kiimesi degiskenler kiimesidir.

1

1.Katmanin degiskenleri, sart yada giris degiskenleri olarak ifade edilirler.

2.Katman:

2.Katmanda bulunan her bir diigiim noktasi, kendisine gelen tiim sinyallerin

carpimini ¢ikis olarak yansitir. H ile ifade edilen sabit bir diigiim noktasidir.

0,,=w,= Hy (%)% Hg ), =12 (4.4)

(4.4)’de diigiim noktasma ait ¢ikig ifadesi gosterilmistir. Her bir diiglim noktasinin
c¢ikisi, her bir kural i¢in gerceklesme derecesini olusturur. (4.4)’deki ifadede gosterilen
carpma isleminin yerine, bulanik (VE) islemini icra eden baska t-norm islemleride bu

katmandaki diiglim noktalar1 i¢in diigim fonksiyonu olarak kullanilabilir.

3.Katman:

Bu katmanda yer alan her bir diigiim noktasi, N ile ifade edilen sabit bir diigiim
noktasidir. Katmandaki 7. diigiim i. kuralin gerceklesme derecesinin, biitiin kurallarin
gerceklesme derecelerinin toplamina oraninin ifadesidir. (4.5)’de bu ifadenin esitligi
gosterilmistir.

0, =w =——  i=]2 (4.5)

1

w +w,
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Katmanda yer alan her bir diigiimiin ¢ikiglari, hesaplanmalarina uygun olarak normalize

edilmis ger¢eklesme dereceleri olarak adlandirilmaktadirlar.

4.Katman:
Bu katmanda yer alan her bir i diigiimii, diiglim fonksiyonu (4.6)’daki gibi ifade
edilen adaptif bir diiglim yapisina sahiptir.

O, =w.f, =w(px+qy+r,) (4.6)

Katmanda yer alan Wi, 3.Katmanin c¢ikis ifadesidir. { p,,q,,r} ifadeleri katmanda

bulunan diigiinlerin degiskenlerinden olusan, degiskenler kiimesidir. Bu katmanda
bulunan degiskenler, sonug veya ¢ikis degiskenleri olarak ifade edilirler.

5.Katman:

Son katmanimiz olan 5.Katmanda ), ile ifade edilen, kendisine gelen tiim
sinyallerin tiimiinlin toplamimi alarak toplam c¢ikisi hesaplayan, sabit tek bir diiglim
noktasi yer alir. 5.Katmanin f (toplam ¢ikis) ifadesi (4.7)’de gosterilmistir.

2w
051:f:zwifi= [ (4.7)
, Z\’Vl

i

i

Boylelikle, tamamiyla Sugeno bulanik modelinin isleyisine sahip ANFIS bulanik
cikarim sistemi tabanli, adaptif bir ag yapisi insa edilmis olur (Jang, 1993).
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5. SEZGISEL ARAMA ALGORITMA TABANLI BULANIK SiSTEM
OPTIMiZASYONU

Bu boliimde, BBO algoritmas literatiirde siklikla kullanilan ABC, PSO ve DE
algoritmalariyla kiyaslanmis ve Ornek dinamik sistem problemleri (ODSP)’leri
iizerindeki bagarimlar1 incelenmistir. Kiyaslama islemi Tablo 4.1°de verilen bes adet
dinamik sistem probleminin, bulanik ¢ikarim modellemesi tizerinde yapilmistir. Tim
algoritmalar i¢in yapilan c¢aligmalarda, algoritmalarin popiilasyon biytikligi,
maksimum nesil sayis1 ve optimize edilecek parametre sayilari ayni degerlerde
kullanilmistir.

Daha énce Ozlem Yildirim’m, Yiiksek Lisans Tez calismasinda ABC, PSO ve
DE algoritmalarinm Tablo 4.1°de verilen 6rnek dinamik sistem problemleri (ODSP)’leri
tizerinde elde ettigi sonuglar kullanilarak BBO algoritmasiyla basarim kiyaslamalar1
yapilmistir. Sonug¢ olarak BBO algoritmas: ile birlikte toplam dort adet sezgisel
algoritma basarim kiyaslamasi amaciyla kullanilmistir (Y1ldirim, 2012).

Kullanilan tiim algoritmalar, her bir O6rnek dinamik sistem problemleri
(ODSP)’leri iizerinde rastgele olusturulmus baslangi¢ popiilasyonlar ile 50°ser kez ayr1
ayrt kosturulmustur. Her bir algoritmanm 50’ser kez kosturulmasi neticesinde elde
edilen sonuglar istatistiksel olarak irdelenmistir.

Tablo 4.1°de verilen drnek dinamik sistem problemleri (ODSP)’leri, kiyaslama
icin kullandigimiz ABC, PSO ve DE algoritmalar1 kullanilarak ANFIS bulanik ¢ikarim
sistemi ile modellenmistir. Modellenen her bir 6rnek dinamik sistem problemleri
(ODSP) i¢in elde edilen sonuglar en iyi, en kétii, baslangic durumu ve son durum
seklinde gosterilmistir. Verilen sekillerde mavi diiz ¢izgi ile verilen degerler istenen
sonuglari, kirmizi ¢izgiyle verilen degerler elde edilen sonuglar1 gostermektedir.

Sekil 5.1°de kullanilan bes ODSP’nin egitim ve test asamalirnda kullanilan u (k)

dizileri verilmistir.
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Egitim Asamasinda Kullanilan u(k) Dizileri

Test Asamasinda Kullanilan u (k) Dizileri
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Sekil 5.1 ODSP’lerin egitim ve test asamalarinda kullanilan u (k) dizileri.
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5.1 ODSP I’in Taninmasi ve Modellenmesi
5.1.1 ODSP 1 icin egitim asamasi ve sonuglar

Bu boliimde, ODSP 1 igin egitim asamasi iizerinde calisilmistir. Oncelikle
ODSP 1 igin Sekil 5.1°de verilen u(k) dizileri kullanilarak egitim seti olusturulmustur.

Bu uygulamalar sonucunda Sekil 5.2°da ODSP 1 egitim asamasinda kullanilan
veri dizileri mavi diiz ¢izgilerlerle, bulunan en iyi ¢6ziim kwrmizi kesikli ¢izgilerle
gosterilmistir. Sekil 5.3’da ODSP 1 egitim asamasinda kullanilan veri dizileri mavi diiz
cizgilerle, bulunan en kotli ¢oziim kirmizi kesikli ¢izgilerle gosterilmistir. Sekil 5.4°de
BBO algoritmasmm ANFIS bulanik ¢ikarim sistemi ile ODSP 1 i¢in egitim asamasinda
iiyelik fonksiyonlarmm (UF), 1. neslin ve son neslin en iyi bireylerin baslangic ve son
durumlar1 gosterilmistir. Sekil 5.5°de ODSP 1 icin egitim asamasinda tiim kosmalar
sonucunda elde edilen ortalama lgiit degerleri verilmistir. Sekil 5.6’de ODSP 1 i¢in
egitim asamasinda en iyi kogsma sonucundaki egitim seyri gosterilmistir.

5 I I

I I
— eJitim asamasinda kullanilan veri seti

= === edtim agamasinda bulunan en iyi ¢6ziim

1 ! ! ! ! ! ! ! ! I
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Sekil 5.2 ODSP 1 icin egitim asamasinda kullanilan veri seti ve bulunan en iyi ¢6ziim.
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5 I I I I

m— eJitim agamasinda kullanilan veri seti

= === ggitim agsamasinda bulunan en kétii ¢dziim e

1 I I I I I I I I I
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Sekil 5.3 ODSP 1 icin egitim asamasinda kullanilan veri seti ve bulunan en kétii ¢oziim.

ODSP 1 egitim asamasiigin 1. neslin en iyisi

1 1 1
08 1 o8 0.8
06 1 o6 0.6
04 1 04 04
02 1 02 0.2
05 0 5 %5 0 5 %5 0 5

ODSP 1 egitim asamasi igin en son neslin en iyisi

1 1 1
08 1 o8 0.8
06 1 o6 0.6
04 1 04 04
02 1 02 0.2
05 0 5 %5 0 5 %5 0 5

Sekil 5.4 ODSP 1 egitim asamasinda iiyelik fonksiyonlar1 (UF) baslangic ve en son
durumlari.
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Sekil 5.6 ODSP 1 egitim asamasinda en iyi kosma sonucundaki egitim seyri.
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5.1.2 ODSP 1 icin test asamasi ve sonuclar

Bu béliimde, ODSP 1 icin test asamasi iizerinde ¢alisiimistir. Oncelikle ODSP 1
icin Sekil 5.1°de verilen u(k) dizileri kullanilarak test seti olusturulmustur.

Bu uygulamalar sonucunda Sekil 5.7°de ODSP 1 test asamasinda kullanilan veri
dizileri mavi diiz g¢izgilerlerle, bulunan en iyi ¢oziim kirmizi kesikli ¢izgilerle
gosterilmistir. Sekil 5.8°de ODSP 1 test asamasinda kullanilan veri dizileri mavi diiz
cizgilerle, bulunan en kotii ¢6zlim kirmizi kesikli ¢izgilerle gosterilmistir.

5 T T T T T I I T

— testagsamasinda kullanilan veri seti

===rtestagamasinda bulunan en iyi ¢6ziim

2 I I I I ! I ! ! I
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Sekil 5.7 ODSP 1 icin test asamasinda kullanilan veri seti ve bulunan en iyi ¢dziim.

5 T T T T T T I T

— testagsamasinda kullanilan veri seti

== === testasamasinda bulunan en kotli ¢dziim
41 .
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Sekil 5.8 ODSP 1 i¢in test asamasinda kullanilan veri seti ve bulunan en kétii ¢oziim.
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5.2 ODSP 2’nin Taninmasi ve Modellenmesi
5.2.1 ODSP 2 icin egitim asamasi ve sonuclar

Bu boliimde, ODSP 2 i¢in egitim asamasi iizerinde calisilmistir. Oncelikle
ODSP 2 i¢in Sekil 5.1°de verilen u(k) dizileri kullanilarak egitim seti olusturulmustur.

Bu uygulamalar sonucunda Sekil 5.9°da ODSP 2 egitim asamasinda kullanilan
veri dizileri mavi diiz ¢izgilerlerle, bulunan en iyi ¢oziim kwrmizi kesikli ¢izgilerle
gosterilmistir. Sekil 5.10°da ODSP 2 egitim asamasinda kullanilan veri dizileri mavi
diiz cizgilerle, bulunan en kotii ¢oziim kirmizi kesikli cizgilerle gosterilmistir. Sekil
5.11°de BBO algoritmasinin ANFIS bulanik ¢ikarim sistemi ile ODSP 2 i¢in egitim
asamasinda iiyelik fonksiyonlarmmn (UF) 1. neslin ve son neslin en iyi bireylerin
baslangi¢ ve son durumlar1 gdsterilmistir. Sekil 5.12°de ODSP 2 i¢in egitim asamasinda
tiim kosmalar sonucunda elde edilen ortalama 6l¢iit degerleri verilmistir. Sekil 5.13’de
ODSP 2 i¢in egitim asamasinda en iyi kosma sonucundaki egitim seyri gosterilmistir.

2 T I I

I
— eJitim asamasinda kullanilan veri seti

= === egitim agsamasinda bulunan en iyi ¢6ziim

-15 1 1 1 1 1 1 1 [
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Sekil 5.9 ODSP 2 icin egitim asamasinda kullanilan veri seti ve bulunan en iyi ¢6ziim.
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— eJitim agamasinda kullanilan veri seti
== === ggitim agsamasinda bulunan en kétii ¢dziim
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Sekil 5.10 ODSP 2 icin egitim asamasinda kullanilan veri seti ve bulunan en kotii
¢Ozim.

ODSP 2 egitim asamasiigin 1. neslin en iyisi

1 1 1
08 1 o8 0.8
06 1 o6 0.6
04 1 04 04
02 1 02 0.2
05 0 5 %5 0 5 %5 0 5

ODSP 2 egitim asamasi icin en son neslin en iyisi

1 1 1
0.8 ] 0.8 0.8
0.6 ] 0.6 0.6
04 ] 0.4 0.4
0.2 ] 0.2 0.2
K
q5 0 5 q5 0 5 -5 0 5

Sekil 5.11 ODSP 2 egitim asamasinda iiyelik fonksiyonlar1 (UF) baslangic ve en son
durumlar1.
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Sekil 5.13 ODSP 2 egitim asamasinda en iyi kosma sonucundaki egitim seyri.
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5.2.2 ODSP 2 icin test asamasi ve sonuclar

Bu béliimde, ODSP 2 icin test asamasi iizerinde ¢alisiimistir. Oncelikle ODSP 2
icin Sekil 5.1°de verilen u(k) dizileri kullanilarak test seti olusturulmustur.

Bu uygulamalar sonucunda Sekil 5.14’de ODSP 2 test asamasinda kullanilan
veri dizileri mavi diiz ¢izgilerlerle, bulunan en iyi ¢6ziim kirmizi kesikli ¢izgilerle
gosterilmistir. Sekil 5.15°de ODSP 2 test asamasinda kullanilan veri dizileri mavi diiz

cizgilerle, bulunan en kotii ¢6zlim kirmizi kesikli ¢izgilerle gosterilmistir.

2 T T T T T I I T

m— eJitim agamasinda kullanilan test seti

=== == ggitim asamasinda bulunan en iyi ¢dziim

1.5

-1.5

0 10 20 30 40 50 60 70 80 920 100
Sekil 5.14 ODSP 2 icin test asamasinda kullanilan veri seti ve bulunan en iyi ¢ziim.

3 T T T T T

I T
— test agamasinda kullanilan veri seti

== === test agsamasinda bulunan en kétu ¢6zim
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b 11 i 1]
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Sekil 5.15 ODSP 2 i¢in test asamasinda kullanilan veri seti ve bulunan en kétii ¢oziim.
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5.3 ODSP 3’iin Taninmasi ve Modellenmesi
5.3.1 ODSP 3 icin egitim asamas1 ve sonuclan

Bu boliimde, ODSP 3 i¢in egitim asamasi iizerinde calisilmistir. Oncelikle
ODSP 3 i¢in Sekil 5.1°de verilen u(k) dizileri kullanilarak egitim seti olusturulmustur.

Bu uygulamalar sonucunda Sekil 5.16’de ODSP 1 egitim asamasmnda kullanilan
veri dizileri mavi diiz ¢izgilerlerle, bulunan en iyi ¢6ziim kwrmizi kesikli ¢izgilerle
gosterilmistir. Sekil 5.17°de ODSP 3 egitim asamasinda kullanilan veri dizileri mavi
diiz cizgilerle, bulunan en kotii ¢oziim kirmizi kesikli cizgilerle gosterilmistir. Sekil
5.18’de BBO algoritmasinin ANFIS bulanik ¢ikarim sistemi ile ODSP 3 igin egitim
asamasinda iiyelik fonksiyonlarmmn (UF) 1. neslin ve son neslin en iyi bireylerin
baslangi¢ ve son durumlar1 gdsterilmistir. Sekil 5.19°da ODSP 3 i¢in egitim asamasinda
tiim kosmalar sonucunda elde edilen ortalama 6l¢iit degerleri verilmistir. Sekil 5.20°de
ODSP 3 i¢in egitim asamasinda en iyi kosma sonucundaki egitim seyri gosterilmistir.

2 T I I I

— eJitim agamasinda kullanilan veri seti

= === egitim agsamasinda bulunan en iyi ¢6zim
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Sekil 5.16 ODSP 3 icin egitim asamasinda kullanilan veri seti ve bulunan en iyi ¢ziim.
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— eJitim agamasinda kullanilan veri seti

= === ggitim asamasinda bulunan en k&t ¢dziim

15 ! ! ! ! ! ! ! ! I
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

100

Sekil 5.17 ODSP 3 icin egitim asamasinda kullanilan veri seti ve bulunan en kotii
¢Ozim.

ODSP 3 egitim asamasi igin 1. neslin en iyisi

1 1
0.8 1 0.8
0.6 0.6
0.4 1 0.4
0.2 1 0.2
O-5 0 5 O-5 0 5

ODSP 3 egitim asamasi igin en son neslin en iyisi
1

1
0.8 0.8
0.6 0.6
04 04
0.2 0.2
%5 0 %

Sekil 5.18 ODSP 3 egitim asamasinda iiyelik fonksiyonlar1 (UF) baslangic ve en son
durumlar1.
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Sekil 5.20 ODSP 3 egitim asamasinda en iyi kosma sonucundaki egitim seyri.
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5.3.2 ODSP 3 icin test asamasi ve sonuclar

Bu béliimde, ODSP 3 icin test asamasi iizerinde ¢alisiimistir. Oncelikle ODSP 3
icin Sekil 5.1°de verilen u(k) dizileri kullanilarak test seti olusturulmustur.

Bu uygulamalar sonucunda Sekil 5.21°de ODSP 3 test asamasinda kullanilan
veri dizileri mavi diiz ¢izgilerlerle, bulunan en iyi ¢oziim kwrmizi kesikli ¢izgilerle
gosterilmistir. Sekil 5.22°de ODSP 3 test asamasinda kullanilan veri dizileri mavi diiz
cizgilerle, bulunan en kotii ¢6ziim kirmizi kesikli ¢izgilerle gosterilmistir

1 T T T T T T T

T
— editim agamasinda kullanilan test seti

=== == ggitim asamasinda bulunan en iyi ¢dziim

"0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Sekil 5.21 ODSP 3 icin test asamasinda kullanilan veri seti ve bulunan en iyi ¢ziim.

1 T T T T T

T T T
— test agamasinda kullanilan veri seti
== === test agsamasinda bulunan en kot ¢6ziim

[ [ [ [ 1 [ 1 1 [

0 10 20 30 40 50 60 70 80 920 100
Sekil 5.22 ODSP 3 i¢in test asamasinda kullanilan veri seti ve bulunan en kétii ¢oziim.
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5.4 ODSP 4’iin Taninmasi ve Modellenmesi
5.4.1 ODSP 4 icin egitim asamasi ve sonuglar
Bu boliimde, ODSP 4 igin egitim asamasi iizerinde calisilmistir. Oncelikle
ODSP 4 igin Sekil 5.1°de verilen u(k) dizileri kullanilarak egitim seti olusturulmustur.
Bu uygulamalar sonucunda Sekil 5.23’da ODSP 4 egitim asamasmda kullanilan
veri dizileri mavi diiz ¢izgilerlerle, bulunan en iyi ¢6ziim kwrmizi kesikli ¢izgilerle
gosterilmistir. Sekil 5.24°da ODSP 4 egitim asamasinda kullanilan veri dizileri mavi
diiz cizgilerle, bulunan en kotii ¢oziim kirmizi kesikli cizgilerle gosterilmistir. Sekil
5.25°de BBO algoritmasinmn ANFIS bulanik ¢ikarim sistemi ile ODSP 4 i¢in egitim
asamasinda iiyelik fonksiyonlarmmn (UF) 1. neslin ve son neslin en iyi bireylerin
baslangi¢ ve son durumlar1 gdsterilmistir. Sekil 5.26°de ODSP 4 i¢in egitim asamasinda
tiim kosmalar sonucunda elde edilen ortalama 6l¢iit degerleri verilmistir. Sekil 5.27°de

ODSP 4 i¢in egitim asamasinda en iyi kosma sonucundaki egitim seyri gosterilmistir.

4 T T T T T
= e(itim asamasinda kullanilan veri seti
== === egitim agsamasinda bulunan en iyi ¢ézim
3.5+ f
3 [ -

1 ! ! ! ! ! ! ! ! I
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Sekil 5.23 ODSP 4 i¢in egitim asamasinda kullanilan veri seti ve bulunan en iyi ¢ziim.
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m— eJitim agamasinda kullanilan veri seti

6 A == === ggitim asamasinda bulunan en ké&tii ¢dziim =
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1

L I _
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]
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1
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Sekil 5.24 ODSP 4 icin egitim asamasinda kullanilan veri seti ve bulunan en kétii
¢Ozim.

ODSP 4 egitim asamasiigin 1. neslin en iyisi

0.1 0.1 1
0.08 1 0.08 0.8
0.06 1 0.06 0.6
0.04 1 0.04 04
0.02 1 0.02 0.2
q5 0 5 0; 0 5 q5 0 5
ODSP 4 egitim asamasi icin en son neslin en iyisi
1 1 1
0.8 0.8 0.8
06 0.6 0.6
04 04 0.4
0.2 0.2 0.2
q5 q5 0 5 -5 0 5

Sekil 5.25 ODSP 4 egitim asamasinda iiyelik fonksiyonlar1 (UF) baslangic ve en son
durumlari.
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Sekil 5.26 ODSP 4 egitim asamasinda tiim kosmalar sonucunda elde edilen ortalama
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Sekil 5.27 ODSP 4 egitim asamasinda en iyi kosma sonucundaki egitim seyri.
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5.4.2 ODSP 4 icin test asamasi ve sonuclar
Bu béliimde, ODSP 4 icin test asamasi iizerinde ¢alisiimistir. Oncelikle ODSP 4

icin Sekil 5.1°de verilen u(k) dizileri kullanilarak test seti olusturulmustur.

Bu uygulamalar sonucunda Sekil 5.28’de ODSP 4 test asamasinda kullanilan
veri dizileri mavi diiz ¢izgilerlerle, bulunan en iyi ¢6ziim kirmizi kesikli ¢izgilerle
gosterilmistir. Sekil 5.29°de ODSP 4 test asamasinda kullanilan veri dizileri mavi diiz

cizgilerle, bulunan en kotii ¢6ziim kirmizi kesikli ¢izgilerle gosterilmistir

7 T T T T T I I T

— editim agamasinda kullanilan testseti
=== == ggitim asamasinda bulunan en iyi ¢bziim

-1 [ [
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

T

T T T
— testagsamasinda kullanilan veri seti
== === testasamasinda bulunan en kétli ¢oziim

"o 10 20 30 40 50 60 70 80 920 100
Sekil 5.29 ODSP 4 i¢in test asamasinda kullanilan veri seti ve bulunan en kétii ¢oziim.
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5.5 ODSP 5’in Taninmasi ve Modellenmesi
5.5.1 ODSP 5 icin egitim asamasi ve sonuclarn
Bu boliimde, ODSP 5 i¢in egitim asamasi iizerinde calisilmistir. Oncelikle
ODSP 5 igin Sekil 5.1°de verilen u(k) dizileri kullanilarak egitim seti olusturulmustur.
Bu uygulamalar sonucunda Sekil 5.30°da ODSP 5 egitim asamasmda kullanilan
veri dizileri mavi diiz ¢izgilerlerle, bulunan en iyi ¢6ziim kwrmizi kesikli ¢izgilerle
gosterilmistir. Sekil 5.31°da ODSP 5 egitim asamasinda kullanilan veri dizileri mavi
diiz cizgilerle, bulunan en kotii ¢oziim kirmizi kesikli cizgilerle gosterilmistir. Sekil
5.32°de BBO algoritmasinin ANFIS bulanik ¢ikarim sistemi ile ODSP 5 igin egitim
asamasinda iiyelik fonksiyonlarmmn (UF) 1. neslin ve son neslin en iyi bireylerin
baslangi¢ ve son durumlar1 gdsterilmistir. Sekil 5.33°de ODSP 5 i¢in egitim asamasinda
tiim kosmalar sonucunda elde edilen ortalama 6l¢iit degerleri verilmistir. Sekil 5.34’de

ODSP 5 i¢in egitim asamasinda en iyi kosma sonucundaki egitim seyri gosterilmistir.

T T T I
m— eitim agamasinda veri seti

= === ggitim asamasinda bulunan en iy ¢6ziim

w
T
======——r
1

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Sekil 5.30 ODSP 5 icin egitim asamasinda kullanilan veri seti ve bulunan en iyi ¢ziim.
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— eJitim agamasinda kullanilan veri seti

= === ggitim asamasinda bulunan en kétii ¢dziim
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Sekil 5.31 ODSP 5 icin egitim asamasinda kullanilan veri seti ve bulunan en kétii
¢Ozim.

ODSP 5 egitim asamasiigin 1. neslin en iyisi
1

081

061

04r

0.2r

-5 0

ODSP 5 egitim asamasi icin en son neslin en iyisi
1

081

061

04r

0.2r

Sekil 5.32 ODSP 5

egitim asamasinda iiyelik fonksiyonlar1 (UF) baslangic ve en son
durumlar1.
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Sekil 5.34 ODSP 4 egitim asamasinda en iyi kosma sonucundaki egitim seyri.
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5.5.2 ODSP 5 icin test asamasi ve sonuclar

Bu béliimde, ODSP 5 icin test asamast iizerinde ¢alisilmistir. Oncelikle ODSP 5

icin Sekil 5.1°de verilen u(k) dizileri kullanilarak test seti olusturulmustur.

Bu uygulamalar sonucunda Sekil 5.35°de ODSP 5 test asamasinda kullanilan
veri dizileri mavi diiz ¢izgilerlerle, bulunan en iyi ¢6ziim kirmizi kesikli ¢izgilerle
gosterilmistir. Sekil 5.36’de ODSP 5 test asamasinda kullanilan veri dizileri mavi diiz

cizgilerle, bulunan en kotii ¢6zlim kirmizi kesikli ¢izgilerle gosterilmistir.
3 \

T T T

T I I T
— test agamasinda kullanilan veri seti

===="testagamasinda bulunan en iyi ¢6ziim
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Sekil 5.35 ODSP 5 icin test asamasinda kullanilan veri seti ve bulunan en iyi ¢ziim.
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— test agamasinda kullanilan veri seti

== === test agamasinda bulunan en kétli ¢dziim
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Sekil 5.36 ODSP 5 i¢in test asamasinda kullanilan veri seti ve bulunan en kétii ¢oziim.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

BBO algoritmasmnmn bulanik mantik kullanilarak  6rnek  problemlerin
modellenmesi {izerindeki basariminin degerlendirilmesi amaciyla, Bolim 4 Tablo
4.2°de verilen bes farkli 6rnek sistem kullanilmistir. Tablo 4.2°de verilen her bir 6rnek
dinamik sistem problemleri (ODSP) iizerinde, hem egitim hem de test asamasi icin
BBO algoritmas1 kosturulmustur. BBO algoritmasiyla elde edilen sonuglar, literatiirde
sik¢a kullanilan Yapay Ar1 Koloni Algoritmas: (ABC), Pargacik Siirii Optimizasyonu
(PSO), Farksal Gelisim Algoritmasi (DE)’na ait sonuglarla kiyaslanmaistir.

Tablo 6.1°de BBO algoritmasmin egitim asamasinda ODSP’ler iizerindeki
sonuglar1 ise ABC, PSO ve DE algoritmalarinin sonuglariyla birlikte verilmistir. Tablo
6.2’de BBO algoritmasinin test asamasmda ODSP’ler iizerindeki sonuglarinm, ABC,
PSO ve DE algoritmalarinin sonuglartyla birlikte verilmistir. Tablo 6.1 ve Tablo 6.2°de
ABC, PSO ve DE algoritmalarinn bes ODSP’ye ait veriler (Yildirim, 2012)’dan
alinmustir. Basarim kiyaslamasinda her bir ODSP i¢in egitim asamasinda kullanilan tiim
algoritmalarm popiilasyon biiyiikliikleri ve maksimum nesil sayilar1 ayn1 alinmastur.

Tablo 6.1°de verilen basarim kiyaslamasinda, her bir ODSP i¢gin elde edilen
sonuglar sirasiyla ortalama, standart sapma, en iyi, en kotii ve 1 nesil siiresi olmak iizere
bes ayr1 kategoride istatistiki olarak incelenmistir. Kullanilan bu kategorilerin

tanimlanmasi agagida verilmistir.

Ortalama: 50 ayri kogsma sonucunda bulunan egitim olgiit degerlerinin
ortalamasi.

Standart Sapma: 50 ayri kosma sonucunda bulunan egitim 6lgiit degerlerinin
standart sapmast.

En lyi: 50 ayri kosma sonucunda elde edilen en iyi 6l¢iit degeri.

En Kétii: 50 ayrt kosma sonucunda elde edilen en kotii ol¢iit degeri.

1 Nesil Siiresi (s): 50 ayri kosma sonucunda bulunan 1 nesil i¢in gerekli

ortalama stire.

Tablolarda bes kategoride verilen sonuclar ortalama basarim sayis1 baz alinarak

degerlendirilmistir. Tablolarda koyu yazi ile isaretlenenler o kategoride en iyi sonucu
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gostermektedir. Bir algoritma icin ortalama basarim sayisi, o algoritmaya ait satirlardaki

koyu yazi sayisinin 5 ODSP icin toplam 25 kategori sayisina bdliinmesiyle elde edilir.

Tablo 6.1 BBO, ABC, PSO ve DE algoritmalarinin her bir ODSP modellemesi i¢in
egitim agsamasindaki basarim kiyaslamasi.

i ODSP 1 ODSP 2 ODSP 3 ODSP 4 ODSP 5
Algoritma Olgiit Max.Nesil Max.Nesil Max.Nesil Max.Nesil | Max.Nesil
(1000) (1000) (1000) (1000) (1000)
Ortalama 0.025769 0.018516 0.014692 0.073548 0.296274
Standart Sapma 0.011459 0.016315 0.008455 0.050738 0.044552
En Iyi 0.007467 0.003800 0.007876 0.015437 0.259415
BBO En Kot 0.054688 0.095112 0.038530 0.264825 0.446416
1 Nesil Siiresi (s) 0.092862 0.094010 0.074790 0.103490 0.057850
Basarim Sayist 3 4 0 1 2
(S);;ll?ma Bagarim 10/25=0.4
Ortalama 0.036994 0.045392 0.012165 0.050564 0.195731
Standart Sapma 0.012073 0.032781 0.013409 0.019603 0.038999
En lyi 0.013664 0.003924 0.004422 0.015680 0.171836
ABC En Kot 0.058886 0.145957 0.056209 0.092783 0.453153
1 Nesil Siiresi (s) 0.026451 0.027010 0.015753 0.024448 0.064086
Basarim Sayist 1 1 1 3 2
(S)gjl?ma Basarim 8/25-0.32
Ortalama 0.079258 0.030886 0.212148 0.120247 9.361079
Standart Sapma 0.063467 0.027827 0.568219 0.043797 7.557416
En lyi 0.027028 0.008052 0.005427 0.033660 0.734169
PSO En Kot 0.437995 0.197335 3.759978 0.220542 28.09871
1 Nesil Siiresi (s) 0.047024 0.045804 0.028630 0.047661 0.083383
Basarim Sayist 0 0 0 0 0
Ortalama Basarim
Sayis1 0
Ortalama 0.039115 0.018553 0.004050 0.123121 0.281597
Standart Sapma 0.004217 0.098136 0.001221 0.010320 0.139422
En Iyi 0.337750 0.010484 0.002383 0.112719 0.020042
DE En Kot 0.054579 0.131649 0.008280 0.156764 0.551824
1 Nesil Siiresi (s) 0.040384 0.041445 0.034371 0.040374 0.326140
Bagarim Sayisi 1 0 4 1 1
(S)gjl?ma Basarim 7/250.28
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Tablo 6.1’deki sonuglara gore, BBO algoritmas1 diger ABC, PSO ve DE
algoritmalariyla ortalama basarim sayis1 ile kiyaslandiginda en iyi sonucu vermektedir.
PSO algoritmasi ise diger li¢ algoritmaya gdre en kotii sonucu sergilemistir. 1 nesil
stiresi kategorisinde tiim algoritmalar arasinda en iyi sonucu ABC algoritmasi
gostermistir. Bu sonuclara gore ABC algoritmasinin daha hizli ¢alistigi ve gercek
zamanlt uygulamalar i¢in BBO, PSO ve DE algoritmalarina gére daha uygun oldugu
degerlendirilmistir. BBO algoritmasi 1 nesil siiresi kategorisinde en kotii sonucu
vermistir. Bunun nedeni olarak BBO algoritmasinda kullanilan (E) elit birey sayisinin
fazla olmasi1 ve her seferinde popiilasyonun en iyiden en kétiiye dogru siralanmasi
sOylenebilir. Buda BBO algoritmasinin yavas calistig1 ve gercek zamanli uygulamalar
icin diger algoritmalara gore mevcut asamadaki yapisi itibariyle elverissiz oldugunu
gostermistir. Ancak BBO algoritmasi iizerinde yapilacak gelistirmelerle daha iyi sonug
alinabilecek bir yapiya doniistiiriilebilecegi diisiiniilmektedir.

BBO algoritmasinin, 1 nesil siiresi (s) disindaki diger kategorilerde, basarim
sayist olarak en iyi sonucu vedigi goriilmiistiir. Bu kategorilerde BBO algoritmasina en
yakin sonucu ABC algoritmas1 vermistir. Ozellikle ODSP 1, ODSP 2 ve ODSP 5 i¢in
en basarili sonucu BBO algoritmas1 saglanmistir. BBO algoritmasinm diger ODSP ler
icin ise diger algoritmalarin basarim kiyaslamasinda aldiklar1 en iyi sonuglara yakin
sonuglar verdigi gdzlemlenmistir.

Egitim asamasinda elde edilen sonuglara gore BBO algoritmasinin diger
algoritmalara gore daha basit bir yapiya sahip olmasi ve kontrol edilecek parametre
sayisinin az olmasi nedeniyle daha kullanigh oldugu diisiiniilmektedir. Mevcut yapisi
itibariyle yavas calisan BBO algoritmasi, sonu¢ odakli bakildiginda ve basarim
kiyaslamas1 ag¢isindan disiiniildiigiinde gayet olumlu neticeler vermisti. BBO
algoritmasinin mevcut yapisi iizerinde yapilacak gelistirme ¢aligmalariyla daha hizli ve
basit bir dongii yapisina kavusturulabilecegi diistiniilmektedir. Ayrica BBO algoritmasi
icin detayl kiiresel arama o6zelliginin de gelistirilmesi ile mevcut yapisindan ¢ok daha

iyi sonuglar verebilecek bir algoritmaya doniistiiriilebilecegi degerlendirilmektedir.
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Tablo 6.2 BBO, ABC, PSO ve DE algoritmalarinin her bir ODSP modellemesi igin test
asamasindaki basarim kiyaslamasi.

ODSP 1 ODSP 2 ODSP 3 ODSP 4 ODSP 5
Algoritma Olgiit Max.Nesil | Max.Nesil | Max.Nesil Max.Nesil | Max.Nesil
(1000) (1000) (1000) (1000) (1000)
En lyi 0.009313 0.017799 0.009348 0.061999 0.211967
En Koti 2.672800 0.593544 0.113219 245.7365 0.456072
BBO  |Basarim Sayisi 1 2 2 | |
Ortalama Basarim 7/10=0.7
Sayis1
En lyi 0.032866 0.035922 0.017745 0.120933 0.125224
En Kot 1.869034 1.317354 10.55646 21.5831 638.6683
ABC  |Basarim Sayisi 0 0 0 0 0
Ortalama Basarim
0
Sayis1
En lyi 0.054068 0.025113 0.023815 0.083096 0.397730
En Koti 1.278393 1.094454 51.89824 0.732723 28.57756
PSO  |Basarim Sayisi 0 0 0 1 0
Ortalama Basarim 1/10=0.1
Sayis1
En lyi 0.047424 0.024831 0.031532 0.204259 0.025181
En Koti 0.195956 0.675152 2.356835 0.919691 0.640239
DE  Bagarim Sayisi 1 0 0 0 1
Ortalama Basarim 2/10=0.2
Sayis1

Bu c¢alismada BBO algoritmasmin bulanik ag yapisi lizerindeki bagariminin
incelenmesi amaciyla farkli veri setleri (test seti) kullanilarak her bir ODSP icin elde
edilen ANFIS modelleri test edilmistir. Ayn1 veri setleri ile BBO, ABC, PSO ve DE
algoritmalar1 i¢in elde edilen sonuglar Tablo 6.2°de verilmistir. Elde edilen bu sonuglara
gore ODSP’ler i¢in bulanik sistem modellemesinde BBO algoritmasmin agik bir sekilde
en basarili algoritma oldugu goriilmiistiir. ABC, DE ve PSO algoritmalarinin ortalama
basarim sayis1 baz alinarak birbirlerine yakin sonuglar verdigi ancak BBO algoritmasmi

yakalayamadiklar1 sonucuna varilmigtir.
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