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OZET

CMAC SiNiR AGI OGRENME YONTEMi KULLANILARAK YENi MELEZ GSA
VE PSO OPTIMIiZASYON ALGORITMALARININ GELISTIRILMESI VE
BASARIM ANALIZi

Son zamanlarda karmasik ve zorlu problemlerin ¢oziimiinde kullanilmak iizere
gelistirilmis metasezgisel algoritmalarin sayis1 oldukca fazladir. Bu algoritmalarin
bir¢ogu, dogal olaylarin, sistemlerin veya canli tiirlerinin davraniglarindan ilham alarak
miithendislik problemleri i¢in en 1iyi ¢Oziimi bulmayr amacglamaktadir. Yeni
algoritmalarin bazilar1 en iyi ¢6zliim arayisinda, iki veya daha fazla algoritmanin veya
metotlarin hibritlestirilmesi ile meydana gelmektedir. Bu tez ¢alismasinda, karmasik ve
zorlu miihendislik problemlerin ¢dziimiinde etkili ve verimli sonuglar elde etmek icin iki
yeni algoritma gelistirilmistir. Bunlardan birincisi, Newton'un evrensel ¢ekim yasasina
dayanarak gelistirilen Yer¢ekimsel Arama Algoritmast (GSA) ile bir yapay sinir agi
yontemi olan Serebellar Model Eklem/Artikiilasyon Denetleyicisinin (CMAC)
hibritlestirilmesine dayanan algoritmadir. Ikincisi ise, kus ve balik siiriilerinin hayvan
topluluklar1 igerisinde yiyecek bulma davranislarindan esinlenerek sunulmus Parcacik
Siirti Optimizasyonu (PSO) algoritmasi ile CMAC yapay sinir agiyla hibritlestirilmesine
dayanan algoritmadir. Gelistirilen GSA ve PSO algoritmalarin varyantlar1 sirasiyla
CMACGSA ve CMACPSO olarak adlandirilmistir. Onerilen CMACGSA algoritmasinda
GSA’daki pargaciklarin / ajanlarin kiitlesini hesaplamak i¢in farkli bir 6grenme prosediirii
kullanilmaktadir. CMAC sinir a8, GSA pargaciklarinin / ajanlarinin  kiitlelerini
hesaplamak i¢in klasik GSA’ya entegre edilmistir. Klasik GSA’da ajanlar baslangicta
rastgele olarak konumlandirilirken CMACGSA’da CMAC’in basglangigta giris degerlerini
kuantalama islemi CMACGSA’nin baslangi¢ kriteri olarak uygulanmistir. Ek olarak,
CMACGSA algoritmasina literatiirde var olan 1ii¢ farkli mekanizma eklenerek
iyilestirmeler yapilmistir. Bu mekanizmalardan ilki, yerel minimuma takilmasini dnlemek
icin popiiler yontemlerden biri olan Lévy mutasyonu, ikinci mekanizma ise, yineleme
sirasinda arama sinirlarinin agilmasini 6nlemek icin sinir kontrol yontemidir. Sonuncusu,
yineleme sirasinda belirli sayida iyilesme olmazsa, ajanlarin konumlarini rastgele yeniden
belirleyen hata (sayag) isleme mekanizmasidir. Gelistirilen diger algoritma olan
CMACPSO’da ise, klasik PSO algoritmasindaki hiz giincelleme mekanizmasinda
bulunan iki rastgele degisken yerine, dinamik 6grenme yetenegine sahip degiskenler
kullanilmistir. Ayrica algoritmanin baslangic adiminda CMAC’in kuantalama islemi

uygulanmis ve sinir kontrol mekanizmasi eklenmistir.
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CMACGSA ve CMACPSO algoritmalarinin performanslarini degerlendirmek ve klasik
GSA ve PSO algoritmalarina gore istiinliigiinii incelemek i¢in, standartlastirilmig 2014
Evrimsel Hesaplama Kongresi tarafindan sunulan CEC 2014 test paketi kullanilmistir.
Tezin deneysel analiz kisminda CEC 2014 test paketinden segilen farkl tiirde toplam dort
fonksiyon i¢in iki boyutta (2D) sonugclar elde edilmistir. Ayrica ek olarak, CEC 2014 test
paketi i¢in farkli boyutlarda (10D, 30D, 50D) da elde edilen sonuclar degerlendirilmistir.
Elde edilen sonuglar, klasik GSA ve PSO algoritmalari ile kiyaslanmistir. Ayrica, 30D’de
elde edilen sonuglar en giincel yontemler (SOTA) ve 6nceki calismalarda bildirilen GSA
ve PSO varyantlar ile karsilagtirllmistir. Karsilastirma sonuglarina gére, CMACGSA ve
CMACPSO, gelistirilen 6grenme  yeteneklerinden dolayr {istiin  performans
sergilemiglerdir. Son olarak, CMACGSA ve CMACPSO’nun kapsamini ve gercek diinya
problemlerindeki uygulanabilirligini incelemek amaciyla, bu algoritmalar farkli tiirde
miithendislik problemleriyle test edilmistir. Bu problemler; kaynakli kiris problemi,
basingh kap tasarimi ve ii¢ ¢ubuklu makas tasarimi problemleridir. Bu problemlerin
¢Oziimili, mevcut algoritmalar ile karsilastirilmis ve sonug¢ olarak, CMACGSA ve
CMACPSO algoritmalarinin mevcut bazi algoritmalarin gerisinde kaldigi, klasik GSA ve

PSO algoritmalarina gore ise daha basarili performans gosterdigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Sezgisel Optimizasyon, Metasezgisel Algoritmalar, CMAC,
GSA, PSO, Mithendislik Problemleri

il



ABSTRACT

DEVELOPMENT AND PERFORMANCE ANALYSIS OF NOVEL HYBRID GSA
AND PSO OPTIMIZATION ALGORITHMS USING CMAC NEURAL NETWORK
LEARNING METHOD

Recently, a number number of metaheuristic algorithms have been developed to solve
complex and challenging problems. Many of these algorithms aim to find the best
solution for engineering problems inspired by the behavior of natural phenomena,
systems or species. Some of these new algorithms are hybrids of two or more algorithms
or methods used to find the best solution. This thesis presents two new algorithms
developed to efficiently and effectively solve complex and challenging engineering
problems. The first algorithm is based on the combination of the Gravitational Search
Algorithm (GSA), which is based on Newton's law of universal gravitation, and the
Cerebellar Model Articulation Controller (CMAC), which is an artificial neural network
method. The second is based on the combination of the Particle Swarm Optimization
(PSO) algorithm, which is inspired by the foraging behavior of flocks of birds and
schools of fish, and the CMAC neural network. The variants of the GSA and PSO
algorithms developed are named CMACGSA and CMACPSO, respectively. The
CMACGSA algorithm uses a different learning procedure to calculate the masses of the
GSA's particles/agents. The CMAC neural network is integrated into the classical GSA to
calculate the masses of the GSA's particles/agents. In the classical GSA, the agents are
randomly positioned initially, whereas in the CMACGSA, the initialization process of the
CMAUC, which quantizes the input values, is applied as the initial criterion. Additionally,
the CMACGSA algorithm is improved by incorporating three mechanisms from the
literature. The first is the Lévy mutation, a popular method for avoiding local minima.
The second is the bounds-checking method, which prevents exceeding the search bounds
during iteration. The third is an error (counter) handling mechanism that randomly re-
determines the positions of the agents if a certain number of improvements do not occur
during iteration. In another developed algorithm, CMACPSO, variables with dynamic
learning capability are used instead of the two random variables in the rate update
mechanism of the classical PSO algorithm. Additionally, CMAC's quantization process is

applied in the initialization step of the algorithm, and a boundary control mechanism is
added.

To evaluate the performance of the CMACGSA and CMACPSO algorithms and examine
their superiority over the classical GSA and PSO algorithms, the CEC 2014 standardized
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test suite, presented at the 2014 Congress on Evolutionary Computing, was used. The
experimental analysis section of the thesis presents two-dimensional (2D) results for four
different types of functions selected from the CEC 2014 test suite. Additionally, the
results obtained in different dimensions (10D, 30D, and 50D) are evaluated. These results
are then compared with those of the classical GSA and PSO algorithms. Additionally, the
30D results are compared with state-of-the-art (SOTA) methods and GSA and PSO
variants reported in previous studies. The comparison results show that CMACGSA and
CMACPSO have superior performance due to their improved learning capabilities.
Finally, to examine the scope and applicability of CMACGSA and CMACPSO to real-
world problems, these algorithms were tested on different types of engineering problems.
These problems include the welded beam problem, pressure vessel design, and three-bar
truss design. The solutions to these problems are compared with those of existing
algorithms, and the results show that the CMACGSA and CMACPSO algorithms

outperform some existing algorithms, as well as the classical GSA and PSO algorithms.

Keywords: Heuristic Optimization, Metaheuristic Algorithms, CMAC, GSA, PSO,

Engineering Problems
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1. GIRIS

Optimizasyon algoritmalari, bir problemde belirli parametreleri kullanarak en iyi
sonucu elde etmeyi amaclayan matematiksel yontemlerdir. Literatiirdeki mevcut
yontemler, karmasik problemlerin ¢oziimiinde etkili sonuglar saglama yeteneginden
dolay1 bircok calismaya konu olmustur (Amiri vd., 2025). Literatiirde gecerliligini
kanitlamis farkli tiirde optimizasyon algoritmalari bulunmaktadir. Bu algoritmalar temel
olarak doga olaylarindan, canli davranislarindan, sistemlerden ve basit siireglerden ilham
alinarak gelistirilmistir (Rodan vd., 2025). Mevcut algoritmalar; siirli zekas1 tabanli, fizik
/ matematik tabanli, evrimsel tabanli ve insan davranig1 tabanlhi gibi farkli alt gruplara
ayrilabilir. Siirii zekasina dayali algoritmalar, hayvan topluluklarinin (kus, balik, karinca,
ar1 vb.) siirii icerisindeki sosyal davraniglarimi taklit ederek gelistirilmis metasezgisel
yontemlerden biridir. Siirii zekas1 algoritmalarinda bireyler arasinda is birligi ve bilgi
aktarimi bulunmaktadir. Fizik / matematik tabanli algoritmalarda, fiziksel yasalar (yer
cekim kuvveti, elektromanyetik alan kuvveti), matematiksel kurallar veya sistemlerin
davraniglar1 model alarak gelistirilmistir. Evrim temelli algoritmalar ise, biyolojideki
mutasyon ve ¢aprazlama gibi dogal evrim kurallarini ilham almaktadir. Son olarak insan
tabanli algoritmalar ise, insanlarin grup halinde veya bireysel olarak diisiinme, 6§renme
ve karar verme siireclerinden esinlenmektedir. Bu alt gruplarda bilinen baslica

metasezgizel algoritmalar Tablo 1.1°de 6zet olarak sunulmustur.

Tablo 1.1.Kategorilerine Gore Mevcut Metasezgisel Algoritmalar

Kategori Yil Algoritma Agiklama
1995 Pargacik Siiriisti Optimizasyonu Kuslarm ve baliklarin siirii
(PSO)(Kennedy & Eberhart, 1995) davranislar
2006 Karinca Kolonisi Optimizasyonu (ACO)(Dorigo  Karincalarin yiyecek arama
vd., 2007) davraniglart

2005 Yapay Ar1 Kolonisi (ABC)(Karaboga, 2005) Arilarin yiyecek bulma davranisi
2014 Gri Kurt Optimizasyonu (GWO)(Mirjalili vd., Gri kurtlarin beslenme davranist

2014)
2016 Balina Optimizasyon Algoritmasi Kambur balinalarin beslenme
(WOA)(Mirjalili & Lewis, 2016) davranist
2015 Fil Giidiisti Optimizasyonu (EHO)(Wang vd., Fil siiriisiiniin davranisi
2015)
Siirii Zekas1 Tabanh 2019 Harris Sahinleri Optimizasyonu (HHO)(Heidari ~ Sahinlerin saldir1 stratejilerini
vd., 2019) modelleri
2010 Yarasa Algoritmast (BAT)(Yang, 2010) Yarasalarin avlanma davranisi
2009 Guguk Kusu Arama (COA)(Yang & Deb, 2009)  Guguk kuslarinin davranislar
2009 Ates Bocegi Algoritmasi (FA)(Yang, 2009) Okyanuslardaki ates boceklerinin

yanip sonen 15181n1in davranisi
2023 Coati Algoritmasi (COA)(Dehghani vd., 2023) Koatilerin dogal davranislari

2017 Salp Siirti Algoritmasi (SSA)(Mirjalili vd., Salp zincirlerinin okyanustaki
2017) hareketi
2008 Biyocografya Tabanli Optimizasyon (BBO) Dogal habitatlarin tiir dagilimi ve
(Simon, 2008) g0¢ siiregleri
2016 Yusufcuk Algoritmasi (DA)(Mirjalili, 2016a) yusufcuklarin avlanma ve siirii
davraniglarin




Tablo 1.1.(devami)

Kategori Yil Algoritma Aciklama
2006 Kedi Siirti Optimizasyonu (CSO) (Chu vd., Kedilerin avlanma ve dinlenme
2006) davranist
2015 Karinca Aslan1 Optimizasyonu (ALO) Karinca aslani ile karincalar
(Mirjalili, 2015a) arasidaki av-aver iliskisi
2015 Giive Alev Optimizasyonu (MFO) (Mirjalili, Giivelerin 151k kaynaklarina yonelik
2015b) davranist
2009 Yergekimsel Arama Newton’un yer¢ekimi yasasi
Algoritmas1 (GSA)(Rashedi vd., 2009)
2012 Cigek Tozlagma Algoritmasi (FPA) (Yang, Cigeksi bitkilerin lireme davranisi
2012)
2020 Giines Sistemi Algoritmasi (SOSA)(Zitouni vd., ~ Gezegenlerin, uydularin ve
2020) asteroidlerin ¢ekim kuvveti
2013 Kara Delik Optimizasyonu (BHO)(Hatamlou, Kara delik ¢ekiminin etkisi
2013)
2021 Kaos Oyunu Optimizasyonu (CGO)(Talatahari Kaotik sistemleri
& Azizi, 2021)
2015 Optik Esinli Optimizasyon (OIO)(Kashan, Isik davranisi ve optik yasalari
2015)
Fizik/Matematik 2010 Yiikli Sistem Aramasi (CSS)(Ali Kaveh & Coulomb yasast (elektriksel yiikler)
Tabanh Talatahari, 2010)
2012 Isin Optimizasyonu (RO)(A Kaveh & Isik 1s1nlarinin yayilimi (optik fizigi)
Khayatazad, 2012)
2016 Siniis Kosiniis Algoritmas1 (SCA)(Mirjalili, Trigonometrik fonksiyonlarin etkisi
2016b)
2007 Merkezi Kuvvet Optimizasyonu Kiitlelerin merkezi ¢ekim noktasina
(CFO)(Formato, 2007) dogru fiziksel hareketi
2015 Su Dalgas1 Optimizasyonu (WWO) (Zheng, Suyun yapis1
2015)
2006 Biiyiik Patlama Biiyiik Cokiis (BBBC)(Erol & Evrenin olusumu
Eksin, 2006)
2016 Galaktik siirii optimizasyonu GSO Evrendeki galaksilerin yapisindan ve
(Muthiah-Nakarajan & Noel, 2016) hiyerarsik diizeni
1992 Genetik Algoritmalar (GA)(Holland, 1992) Charles Darwin'in evrim teorisi
mutasyon ve se¢imi modeli
1999 Evrimsel Programlama (EP)(Yao vd., 1999) Evrim siireci
Evrim Tabanlt 2011  Diferansiyel Evrim (DE)(Rocca vd., 2011) Diferansiyel islem ve adaptasyon
silireci
2014 Caprazlama Optimizasyon Algoritmasi (CSO) Konfligyiis'iin altin oran ve genetik
(Meng vd., 2014) algoritmasindaki ¢aprazlama
operatoriinden esinlenilmistir.
2011  Ogretim-Ogrenme Tabanli Optimizasyon Ogretim ve dgrenme siireci
(TLBO)(Rao vd., 2011)
2021 Takim Optimizasyon Algoritmasi Ekip i¢indeki isbirligi ve sosyal
(TOA)(Dehghani & Trojovsky, 2021) etkilesim siirecleri
2001 Uyum Arama (HS)(Geem vd., 2001) Miizikteki dogaglama stireci taklit
eder
2024 Yiiriiylis Optimizasyon Algoritmasi Yiiriiylis ortamin taklit eder
(HOA)(Oladejo vd., 2024)
insan Tabanh 2013 Sosyal Tabanli Algoritma (SBA)(Ramezani & Bireylerin sosyal etkilesim, igbirligi
Lotfi, 2013) stireci
1994 Kiiltiirel algoritmalar (CA)(Reynolds, 1994) Bireylerin adaptasyon davranisi
2011 Beyin Firtinas1 Optimizasyonu (BSO) (Shi, Bireylerin grup i¢inde fikir liretme
2011) stireci
2016 Sosyal Ogrenme Optimizasyonu (SLO) (Liu Insan ve hayvanlarin sosyal renme
vd., 2016) davranist
2017 Insan Davranisina Dayali Optimizasyon Bireylerin karar verme, 6grenme,

(HBO)(Ahmadi, 2017)

taklit etme gibi davraniglar




Klasik optimizasyon algoritmalarina kiyasla metasezgisel algoritmalar, esnek
yapilar1 ve problemlere uygulanabilir olmas1 sayesinde bir¢ok bilim insanin dikkatini
cekmistir. Metasezgisel algoritmalarin temel amaci, verilen parametrelere gore
problemlere etkili ve en iyi ¢Oziimii sunmasidir. Genellikle optimizasyon
algoritmalarinda  baglangicta arama alaninda rastgele parcaciklar / ajanlar
konumlandirilmaktadir. Bu pargaciklar / ajanlar her yinelemede yer degistirerek ¢oziim
uzayini arastirir ve yineleme sonunda optimum sonuca ulagmasi beklenir. Fakat

algoritmalarin en iyi ¢6ziimii arama silirecinde bazi zorluklarla ile karsilasilabilir. Bunlar;

e Yerel optimuma takilma yani erken yakinsama olarak bilinen, arama
siirecinin erken asamalarindan kiiresel ¢o6ziime ulagsmadan yerel

optimumlara takilmasi (Rodan vd., 2025),
e Parametre secim zorlugu,
e (0ziim uzayini tarama esnasinda kesif kabiliyetinin diisiik olmasi,
e Yiiksek hesaplama karmasikligi,

e Optimizasyon algoritmalar1 bazi problemler i¢in etkili iken bazilar i¢in

yetersizdir.

Karsilagilan yukaridaki zorluklar algoritmalarin performanslarint  olumsuz
etkileyebilir. Algoritmalarin performanslarini iyilestirmek ve etkili sonuglar elde etmek
icin bilim insanlar1 tarafindan yeni yontemler ve hibrit algoritmalar énerilmektedir. Bir
algoritmanin zayifliklari, baska bir algoritmanin gii¢lii yonleri ile hibritlestirerek 6nerilen
metasezgisel algoritmalar bulunmaktadir. Hibritlestirme siirecinde son zamanlarda hizla
gelisen makine 6grenmesi yontemleri de kullanilmaktadir. Makine 6grenimi algoritmalari
karmasik yapilar icin kolayca giris-¢ikis iliskilerini 6grenebilmekte ve problemlere
¢Ozlim iiretebilmektedir. Makine 6grenimi algoritmalar1 ayrica veri i¢indeki iligkileri ve
yapilar1 0grenme / ayirt etme yetenegine de sahiptir. Bu sayede kendilerine genis bir

yelpazede uygulama alani bulmuglardir.

Makine O0grenmesinin alt dali olan yapay sinir aglar1 (YSA), karmagik verileri
isleme ve 6grenme siirecinde etkili bir yontemdir. YSA, insan beyninin fonksiyonlarini
taklit eden ve 6grenme yetenegine sahip bir mekanizmadir. Insan beyninin Serebellum
(beyincik) isimli bolgesinden esinlenerek gelistirilen CMAC, 1975 yilinda Albus
tarafindan Onerilmistir (Albus, 1975a). Klasik YSA’lardan farkli olarak CMAC giris
sinyallerini belirli boliimlere bolmekte ve her bir boliime belirli bir agirlik degeri

atamaktadir. BoOylece, klasik YSA modellerinden daha hizli c¢alismaktadir. Ayrica,
3



CMAC’in kolay Ogrenebilen ve genellestirme yapisi sayesinde, birbirine yakin ortak
agirlik degerine sahip ajanlar arasinda bilgi aktarimi bulunmaktadir. CMAC’in sahip
oldugu bu avantajlarina karsin eski bir YSA yapisi olmasindan dolayr smirli sayida

calismaya konu olmustur.

Bu tez calismasinda, iki farkli metasezgisel algoritma incelenmistir. Bunlarindan
ilki, Newton’un yercekimi ve hareket yasasindan ilham olarak sunulmus fizik tabanli
GSA’dir. Diger bir algoritma ise kus ve balik siirlilerinin yiyecek ararken sergiledigi
sosyal davraniglarindan esinlenerek literatiire kazandirilan PSO’dur. Literatiirde
kendilerine yer bulmus bu algoritmalardan PSO, hizli yakinsama yetenegi; GSA ise
arama uzayindaki etkili kesif kapasitesi nedeniyle, tez calismasinda tercih edilmistir. Tez
kapsaminda, CMAC sinir ag1 modeli hibritlestirilerek; GSA’nin  varyanti olan
CMACGSA ve PSO’nun varyanti olan CMACPSO isimli iki yeni algoritma

gelistirilmistir.

GSA’nin optimizasyon problemlerine uygulanabilirligi bir¢ok arastirmacinin
dikkatini ¢cekmistir. Bunun yani1 sira, GSA’nin yerel minimuma takilma riski, sinirl kesif
yetenegi, diisiik yakinsama hizi ve hafizasinin olmamasi algoritmanin kisitlar1 arasindadir
(Mittal vd., 2021). Bu kisitlar1 agmak ve GSA’nin performansini iyilestirmek i¢in CMAC
yapay sinir agmin gelismis Ozellikleri GSA’ya entegre edilmistir. GSA’da arama
uzayindaki her bir parcacik ajan olarak kabul edilmektedir. Ajanlar, arama uzayina
rastgele olarak konumlandirilir. Ajanlar arama uzayinda bazi bolgelerde yogun olarak
konumlandirilirken, bazi bolgelerde ise seyrek olarak konumlandirilmaktadir. Bu durum,
problemin ¢oziimiinii olumsuz yonde etkileyebilir. Bu sorunu asmak i¢cin CMAC’in
baslangi¢ kosulu olan giris degerlerine kuantalama islemi uygulanmistir. Boylece, her bir
ajan arama uzayina esit olarak béliinmiistiir. Onerilen baslangic kosulu, tez ¢alismasinin
0zgiin yonlerinden bir tanesidir. Diger bir 6zgilin yoni ise, CMAC’e ait ortak agirlik
degerleri sayesinde bilgi aktariminin olmasidir. CMACGSA’nin gelisim asamasinda
olusan bazi kisitlar1 ortadan kaldirmak i¢in ii¢ farkli mekanizma eklenmistir. Bunlardan
ilki, yerel minimuma takilmasini 6nlemek i¢in Lévy mutasyonudur ve bu mutasyonun
amact arama uzayinda cesitliligi arttirmaktir. Diger bir mekanizma, algoritmanin
yineleme silirecinde ajanlarin belirlenen yeni konumlarinin arama sinirlari iginde
kalmalarin1 saglamak i¢in kullanilan smir kontrol yontemdir. Son olarak, hata isleme
mekanizmasi sayesinde ajanlarin konumlarinda belirli yineleme boyunca bir iyilesme
olmazsa yeniden konumlandirilmasidir. Boylece, CMACGSA’nin daha iyi sonuglar

vermesi beklenir.



PSO’nun basit ve uygulanabilir yapisi, diisiik parametre sayisi, gelismeye ve
iyilestirilmeye agik yapisi sayesinde aragtirma konusu olmustur. Ancak yerel minimumda
takilip kalma, parametre se¢iminde zorluk, hesaplama maliyeti ve baslangi¢
popiilasyonun rastgele belirlenmesi gibi kisitlar1 bulunmaktadir. Bu tez calismasinda,
PSO’nun ¢esitli kisitlarinin iistesinden gelmek ve performansini iyilestirmek amaciyla
CMAC’in gelismis ozellikleri PSO’ya entegre edilerek CMACPSO isimli yeni algoritma
gelistirilmistir. CMACPSO’da, PSO’nun hiz gilincelleme mekanizmasinda kullanilan
rastgele sayilar yerine, 6grenme yetenegine sahip dinamik iki degisken kullanilmistir.
Boylece yineleme silirecinde CMAC’in agirliklar giincellenirken hiz denklemindeki iki
degiskene O0grenme yetenegi kazandirilmistir. Klasik PSO algoritmasinda, baslangigta
arama uzayina pargaciklar rastgele konumlandirilirken, CMACPSO’da CMAC’in
baslangi¢ kosulu olan kuantalama islemi uygulanmistir. Bu islem sayesinde, pargaciklar
arama uzayina dengeli sekilde konumlandirilmaktadir. Ek olarak, CMACPSO’ya sinir
kontrol mekanizmasi da eklenmistir. Bu mekanizmanin amaci, pargaciklarin yineleme
sirasinda siir ihlali yapmasint engellemektir. Eger parcaciklar arama sinirin1 gegerse,

yeniden konumlar1 hesaplanmaktadir.

Tez calismasinin deneysel calismalar boliimiinde, CMACGSA ve CMACPSO
algoritmalarinin performanslarim1 degerlendirmek icin standartlastirilmis ve farkli tiirde
problemlerden olusan CEC2014 test paketi kullanilmistir. CMACGSA ve CMACPSO
algoritmalarinin kapsami incelemek i¢in CEC 2014 test paketinden farkli tiirde secilen
problemler ile 2 boyutta (2D) sonuclar1 detaylica incelenmistir. Ek olarak test paketi
farkli boyutlarda (10D, 30D, 50D) calistirilarak sonuglar elde edilmistir. Elde edilen
sonuclara gore sirastyla CMACGSA, klasik GSA ile CMACPSO, PSO ile kiyaslanmistir.
Ayrica, tez ¢alismasinda, CEC2014 30D ile elde edilen sonuglar hem literatiirde var olan
diger metasezgisel algoritmalar ile hem de kendi varyantlarn ile kiyaslanmistir. Son
olarak, CMACGSA ve CMACPSO’nun giinliik hayatta uygulanabilirligini incelemek i¢in
popiiler ii¢ farkli miihendislik problemi ile test edilmistir. Bu problemler sirasiyla;

kaynakli kiris tasarimi, basingh kap tasarimi ve {i¢ cubuklu makas tasarimidir.
1.1. Tezin Amaci ve Hedefleri

Algoritmalarin bagka bir algoritma veya yontemlerle hibritlestirilmesinin temel
amact mevcut algoritmanin kisithliklarini baska bir algoritma ya da yontemin giiclii
yonleri ile gidermektedir. Bu tez ¢alismasinda, CMAC’in 6grenme, genellestirme, karar
verme gibi giiclii yonlerini GSA ve PSO algoritmalarina entegre ederek, optimizasyon

problemlerine kars1t hizli, etkili ve giivenilir sonuclar elde edilmesi amaclanmistir.



Miihendislik problemlerinde kullanilmak iizere, GSA ve PSO algoritmalarinin CMAC
yapay sinir ag1 ile entegre iki yeni algoritma gelistirilmesi tezin temel hedeflerinden
biridir. Bu kapsamda, GSA ve PSO algoritmalarinin var olan kisitlarinin iistesinden
gelmek icin CMAC’in gelismis 6zellikleri ile entegre iki yeni algoritma gelistirilmesi

hedeflenmistir.
1.2. Tez Cahismasinin Katkisi

Literatiirde GSA ve PSO algoritmalarinin performanslarini iyilestirmek i¢in diger
algoritmalarla hibritlestirilmis farkli ¢alismalar mevcuttur. Bunun yani sira, GSA ve
PSO’nun o6zellikle YSA’lar olmak iizere g¢esitli yaklasimlarla birlestirilmesi tizerine
calismalar mevcut olmasina ragmen kisithdir. Ayrica CMAC’in, diger algoritmalarla
hibritlestirilmesi iizerine yapilan ¢alismalar sinirli sayidadir. Bu tez calismasiin 6zgiin
yonlerinden birisi, CMAC yapay sinir ag1t ve GSA’nin birlikte kullanildigr ilk
caligsmalardan birisi olmasi ve bu kapsamda literatiire 6nemli bir katkisinin olmasidir. Ek
olarak, literatiirde optimizasyon problemlerine yonelik CMAC’1n PSO ile entegre edilmis
ve farkli mekanizmalar eklenmis bir ¢calisma olmamasi da tezin 6zgiin diger yonlerinden
biridir. Ayrica, tez ¢alismasinda sunulan CMAC sinir agiin ortaya koydugu 6grenme
modeli kullanilarak metasezgisel algoritmalara ilk kez CMAC tabanli bir 0grenme
yetenegi kazandirilmistir. Bu yenilik¢i yaklasim, tezin 6zgiinliiglinii pekistirmekte ve
GSA ve PSO algoritmalarmin uygulanabilirligini ve performansini artirarak énemli bir

iyilestirme saglamaktadir.
1.3. Tezin Organizasyonu
Tez galismasi 5 boliimden olusmaktadir. Bunlar;

Bolim 1°de mevcut olan metasezgisel algoritmalarin gelistirilme asamalari, bilim
diinyasina olan katkilari, YSA’larin 6zellikleri, YSA ile metasezgizel algoritmalarinin
hibritlestirilmesinin gerekgeleri hakkinda bilgi verilmistir. Ayrica tezin amaci, katkilari

sunulmustur.

Bolim 2°de tez konusu hakkinda detayli literatiir caligmas1 yer almaktadir. GSA
ve PSO algoritmalarinin performanslarini iyilestirmek igin gelistirilen ydntemlerden
bahsedilmistir. GSA ve PSO algoritmalarinin baska bir ya da daha fazla algoritma ile
hibritlestirilmesi ile sunulan uygulamalar incelenmistir. Ayrica, GSA ve PSO’nun
yapisinda yer alan parametre degerlerine c¢esitli yaklagimlar ile sunulan g¢aligmalar ve
GSA ve PSO’nun YSA ile hibritlestirilmesi hakkindaki ¢aligmalar anlatilmistir. Son

olarak, CMAC ile olan mevcut ¢calismalar hakkinda bilgi verilmistir.



Bolim 3’te GSA ve PSO algoritmalarinin ¢alisma prensibi ve mekanizmasi
detayli olarak incelenmistir. Bu bolimde CMAC’in yapisi, 6grenme siireci, hiz ve
genelleme yetenegi aciklanmistir. Ayrica, tezin ana ¢iktilari olan ve gelistirilen
CMACGSA ve CMACPSO algoritmalarinin ¢aligsma mekanizmalari, tasarimlari,
uygulanabilirlikleri hakkinda detayl bilgiler verilmistir.

Bolim 4’te tez c¢alismasi kapsaminda yiiriitilen deneysel c¢aligmalar yer
almaktadir. CMACGSA ve CMACPSO’nun performanslart ve gecerliliklerini
degerlendirmek i¢in kullanilan CEC 2014 kiyaslama fonksiyonlarinin ozellikleri ile
aciklanmistir. CEC 2014 test paketinden secilen 4 adet fonksiyon icin detayli analiz
yapilmistir. Ayrica CEC 2014 test paketindeki fonksiyonlardan farkli boyutlarda (10D,
30D, 50D) sonuclar elde edilmistir. 30D elde edilen sonuglar, SOTA algoritmalar1 ve
hem GSA’nin hem de PSO’nun diger varyantlan ile karsilastirilmistir. CMACPSO ve
CMACGSA’nin giinliik hayatta uygulanabilirligini degerlendirmek i¢in miihendislik
tasarim problemlerinden olan kaynakl kirisi tasarimi, basingh kap tasarimi ve ti¢ gubuklu

makas tasarimi problemleri kullanilmistir.

Bolim 5’de tez kapsaminda elde edilen sonuglar yer almaktadir. Bu boliimde
CMACGSA ve CMACPSO algoritmalarmin genel degerlendirmesi, literatiire ve

gelecekte yapilacak olan ¢alismalara katkis1 vurgulanmaistir.



2. LITERATUR TARAMASI

Bu béliimde, tez caligmasinda ele alinan GSA, PSO ve CMAC sinir ag1 ile yapilan
giincel ¢aligmalar hakkinda bilgi verilmistir. Boliim ii¢ alt basliktan olusmaktadir. Bunlar
GSA ile yapilan calismalar, PSO ile yapilan c¢alismalar ve CMAC ile yapilan

caligmalardir.
2.1. GSA ile Yapilan Calismalar

GSA algoritmasinin literatiire kazandirilmasindan bu yana arastirmacilar
tarafindan performansini iyilestirmek icin farkli yontemler gelistirilmistir. Bu
yontemlerden biri, GSA’nin yapisinda ve isleme mekanizmasinda ¢esitli degisiklikler
yapilmasidir. Calismalardan bazilari; Rashedi ve Saryazdi tarafindan sunulan (Rashedi
vd., 2010) ikili (binary) kodlamalt GSA (BGSA), Saeidi-Khabisi ve tarafindan onerilen
(Saeidi-Khabisi & Rashedi, 2012) bulanik denetleyicilerle genisletilmis GSA (FGSA),
Precup ve arkadaslarinin g¢alismasi (Precup vd., 2012) uyarlamali GSA (GGSA) ve
Sheikhan ve Jadid tarafindan Onerilen (Sheikhan & Jadidi, 2014) modifiye edilmis GSA
(MGSA) olarak siralanabilir. Bu kapsamda Onerilen diger caligmalar asagida kisaca

Ozetlenmistir.

Mirjalili ve Hashim tarafindan (Mirjalili & Hashim, 2010) PSO’nun sOmiirii
ozelligini GSA’nin kesif 6zelligi ile birlestirerek PSOGSA isimli algoritma 6nerilmistir.
Gelistirilen algoritma 23 adet karsilastirma fonksiyonlari ile test edilmistir. PSOGSA

algoritmasinin standart PSO ve GSA gore daha hizli optimuma ulastig1 gézlemlenmistir.

Mirjalili ve Lewis (Mirjalili & Lewis, 2014) tarafindan GSA’nin yineleme
sirasinda yerel minimumlardan kaginmak ve somiirii agsamalarini hizlandirmak i¢in en iyi
kiitleyi (gbest) arsivleyerek, gbest kilavuzlu GGSA 6nerilmistir. GGSA’y1 CEC 2005 ve

iki farkli miihendislik problemi ile test etmislerdir.

Gelistirilmis GSA varyantlarindan genellikle yercekimi sabiti, kbest, hiz ve
konum gibi parametrelerde degisiklikle r/ iyilestirmeler yapilmistir. Mittal ve arkadaslari
tarafindan (Mittal vd., 2016) kaotik Kbest’i (en iyi uygunluk sayisi) kullanan yeni
CKGSA o6nerilmistir.

Pelusi ve arkadaslar1 tarafindan (Pelusi vd., 2020) yer¢ekimi sabiti ve ivme
katsayis1 hiperbolik bir fonksiyona yerlestirerek, istenmeyen erken yakinsamayi 6nlemek
icin Hiperbolik Yercekimsel Arama Algoritmast (HGSA) o&nerilmistir. Onerilen
algoritma CEC 2019 test fonksiyonlar1 ve ii¢ cubuklu kafes miihendislik problemi ile test

edilmistir.



Motameni ve Nematzadeh (Alirezanejad vd., 2021) tarafindan G&grenme
yetenegine sahip yercekimi sabiti olan GSA-LA sunulmustur. Test fonksiyonlar1 ile
sayisal analizleri yapilmis ve evrim tabanli algoritmalar ile karsilastirilmistir. Sonug

olarak, mevcut algoritmalara gore iyi performans gosterdigini belirtmislerdir.

Guo ve arkadaslan tarafindan (Guo vd., 2023) GSA’nin kesif ve somiirii yetenegi
artirmak i¢in uyarlanabilir konum kilavuzlu yercekimi arama algoritmasi disGSA
onerilmistir. Onerilen algoritmanin performanst CEC2017 kiyaslama fonksiyonlar: ve

GSA’nin varyantlari ile test edilmistir.

GSA’nin performansini iyilestirmek ve etkili ¢oziimler elde etmek i¢in yapilan
iyilestirmelerden bir digeri, mevcut algoritmalar veya YSA ile hibritlestirilmesidir.
Gelistirilmis / iyilestirilmis ya da hibrit GSA algoritmalar1 bir¢ok miihendislik problemi
ve uygulama alanlarinda kullanilmisgtir. Armaghani ve Mohamad tarafindan sunulan
(Harandizadeh vd., 2020) kayanin ¢ekme dayaniminin tahmini, Mosa’nin 6nerdigi veri
madenciligi (Mosa, 2019), Singh ve Deep caligmalarinda (Singh & Deep, 2017) yap1
miihendisligi, Bahrololoum ve Saeed ¢alismasinda (Bahrololoum vd., 2012)
siniflandirma, Ozy6n ve Yasar tarafindan (Ozyon & Yasar, 2018) elektrik enerjisi iiretim

sistemleri uygulama alanlarinda gelistrilmis GSA’lar onerilmistir.

Naik ve Panda tarafindan (Naik & Panda, 2015) CS’nin sOmiirii yetenegi ile
GSA’nin kesif yeteneginin birlestirilmesi ile CS-GSA algoritmasi1 Onerilmistir. CS-
GSA’nin performanst benchmark test fonksiyonlar: ile test edilmis ve elde edilen
sonuclar klasik CS ve GSA ile karsilastirilmistir. Sonug¢ olarak, CS-GSA’nin klasik

algoritmalara gore daha iyi sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

Bir diger ¢alismada, Ahmadi (Ahmadi, 2017) tarafindan sensor diiglimlerinin
verimini artirmak i¢in Benzetimli Tavlama Algoritmast (SA) ile GSA hibritlestirilerek
GSA-SA Onerilmistir

Muhammad ve arkadaslar1 tarafindan (Muhammad vd., 2017) simiile edilmis
kalman filtresi SKF ile melezlestirilmis SKF-GSA algoritma Onerilmistir. Algoritmalar
CEC 2014 test paketi ile degerlendirilmistir. Sonu¢ olarak, SKF, GSA ve SKF-GSA

algoritmalar1 bu test fonksiyonlar1 yardimiyla karsilastirilmistir.

Bohat ve Arya (Bohat & Arya, 2018) tarafindan, GSA’nin ajanlar arasindaki
sosyal iliskisi sayesinde Rehberli Yer¢ekimsel Arama Algoritmasi (GG-GSA)
onerilmistir. Algoritmada GSA’nin kuvvet hesaplama islemi sirasindaki kiiresel en iyi

¢Oziimiin (gbest) rehberlik yapmasi ile kesif ve somiirii dengesi korunmustur. Onerilen



algoritmanin performansi 23 popiiler test fonksiyonu ve CEC 2014 kiyaslama paketi ile

degerlendirilmistir.

Zhao ve arkadaslart (Zhao vd., 2018) tarafindan GSA’nin yakinsama hizini
arttirmak ve kesif ile somiirli arasindaki dengeyi saglamak icin GSA ve DE’ye dayali
SGSADE isimli yeni algoritma Onerilmistir. Calismada, DE’nin ¢aprazlama ve mutasyon
operatdrlerinden yararlanilmisgtir. Bu algoritma CEC 2017 kiyaslama fonksiyonlar ile
incelenmis ve elde edilen sonuglar GSA’nin varyantlar1 ile karsilagtirilmistir. Hibrit

algoritmanin iyi sonuglar verdigi raporlanmistir.

Sattar ve Cheetar (Sattar & Cheetar, 2019) tarafindan, tek amagli optimizasyon
problemini ¢6zmek i¢in BAT ve GSA’nin hibritlestirilmesi ile elde edilen GSABAT

algoritmasi1 Onerilmistir.

Garg tarafindan (Garg, 2019) karma degiskenli kisithh dogrusal olmayan
optimizasyon problemleri i¢in GA’nin sec¢im, ¢aprazlama ve mutasyon operatorleri
GSA’ya entegre ederek GSA-GA isimli algoritma Onerilmistir. Onerilen algoritmanin
performansini dogrulamak i¢in ¢alisma, dokuz miihendislik tasarim probleminden elde
edilen verileri kullanarak CS, PSO, ABC, gibi mevcut algoritmalarla karsilagtirilmistir.
Sonuglar, 6nerilen GSA-GA’nin performansinin diger algoritmalardan daha iyi oldugunu

gostermistir.

Ozyoén ve arkadaslari tarafindan (Ozydn vd., 2019) GSA ve Artimli Sosyal
Ogrenme (ISL) algoritmasinin birlesimine dayanan artimli GSA (IGSA) 6nerilmistir. Bu
algoritmada, ilk popiilasyondan baslayarak belirli adimlarda GSA’ya yeni ajanlar eklenir
ve ajan sayist maksimum olana kadar siire¢ devam eder. Popiilasyona ajan ekleme
siirecinde ii¢ farkli yaklasim ekleyerek, iic IGSA varyanti 6nermislerdir. Onerilen
algoritmalar kiyaslama fonksiyonlar1 kullanilarak klasik GSA ile karsilagtirilmis ve

IGSA’larin klasik GSA’dan daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir.

Jiang ve Li tarafindan (Jiang, Jiang, vd., 2020) GSA’nin kaotik haritalarda kesif
yetenegini gelistirmek i¢in Onerilen Kaotik Yercekimi Arama Algoritmasi (CGSA) ve
SCA  hibritlestirilerek, Sinlis Kaotik Yercekimi Arama Algoritmasi (SCGSA)
onerilmistir. CGSA yerel optimum takilmasint onlemek i¢in siniis fonksiyonlarindan
yararlanilmistir. SCGSA ve CGSA, CEC 2014 test fonksiyonlar1 ve bazi miihendislik
problemleri ile karsilastirilmistir. Onerilen SCGSA’nin  iyi sonuglar verdigi

gozlemlenmistir.
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Bir bagka calismada, Jiang ve arkadaslar1 (Jiang, Yang, vd., 2020) tarafindan
Kaotik Yercekimi Arama Algoritmasina (CGSA) sinlis fonksiyonu ile rastgelelik ve
denge mekanizmasi eklenerek, denge ayarlama tabanli kaotik yercekimi arama
algoritmast BA-GSA oOnerilmistir. Algoritmanin kesif yetenegini degerlendirmek igin
CEC 2014 kiyaslama fonksiyonlar1 ve uygulanabilirligini incelemek i¢in miihendislik
tasarim problemlerini kullanmislardir. BA-CGSA hem CGSA hem de sota algoritmalari
ile kiyaslanmistir. BA-CGSA c¢ogu karsilagtirilmada iyi performans gostermesine

ragmen, gelistirilmeye ihtiya¢ oldugu degerlendirilmistir.

Shehadeh tarafindan (Shehadeh, 2021) Sperm Siiriisii Optimizasyonu (SSO) ve
GSA'nin birlestirilmesi ile HSSOGSA algoritmast Onerilmistir. Algoritmada SSO’nun
somiirii yetenegi ile GSA’ nin kesif yeteneginin iistiinliigiinden yararlanilmistir. Onerilen
HSSOGSA’nin performansi CEC 2017 test fonksiyonlar1 ile hem klasik GSA hem de
klasik SSO ile karsilastirllmis ve HSSOGSA’nin daha iyi sonuclar verdigi

dogrulanmastir.

Neamah ve arkadaslar1 (Neamah vd., 2022) tarafindan GSA’nin erken yakinsama
sorunun istesinden gelmek icin Diferansiyel Evrim (DE) algoritmasinin avantajh
yoOnlerini kullanarak gelistirilmis Yercekimsel Evrim Algoritmasi (GEA) Onerilmistir.
Onerilen algoritma CEC 2014 test fonksiyonlar1 ile test edilmistir. Elde edilen sonuglar
klasik GSA, DE, WOA ile kiyaslanmistir. GEA’nin somiirii hizinin diger algoritmalara

gore hizli oldugu goriilmiistiir.
2.2. PSO ile Yapilan Calismalar

PSO algoritmas1 basit yapisi, az parametre sayist sayesinde arastirmacilarin
dikkatini ¢ekmis ve cok fazla ¢alismaya konu olmustur. Arastirmacilar PSO’nun erken
yakinsama kisitin1 ¢6zmek i¢in ciddi caba sarf etmislerdir. Calismalarda PSO’nun
performansin1 daha verimli hale getirmek ic¢in ¢esitli PSO varyantlar1 sunulmustur.
PSO’nun parametrelerinde yapisal degisiklikler yapilarak Onerilen ¢aligmalar
bulunmaktadir. Ayrica, literatirde bagka algoritmalarin  giiclii  yonleri ile
hibritlestirimesine dayanan c¢alismalar da yer almaktadir (Shami vd., 2022). Tezin bu

kisminda PSO ile yapilan ¢calismalar asagida incelenmistir.

Senel ve arkadaslar1 tarafindan (Senel vd., 2019) PSO’nun yerel minimuma
diismesini Onlemek icin GWO’nun kesif yetenegini kullanan PSO-GWO Onerilmistir.
Onerilen algoritma 5 kiyaslama fonksiyonu ve 3 gercek diinya problemleri ile test edilmis

ve ¢esitli yontemlerle karsilastirilmistir.
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Garg (Garg, 2016) tarafindan kisitli optimizasyon problemlerini ¢dzmek igin
PSO’nun kesif ve somiirii dengesine GA operatorlerini ekleyerek PSO-GA algoritmasi
sunulmustur. Onerilen PSO-GA’nin performansi miihendislik tasarim problemleri ile test

edilmistir.

Chen ve arkadaglar1 tarafindan (J.-F. Chen vd., 2015) PSO’nun yakinsama
yetenegi ile CS’nin kesif 0Ozelligi kullanmilarak, PSOCS algoritmast sunulmustur.
Calismada, FNN’nin 6grenme 06zelligini PSOCS’ye eklemislerdir. PSOCS-FNN, PSO-
FNN ve CS-FNN, iki miihendislik problemi ile karsilagtirilmistir.

Al Bataineh ve Manacek tarafindan (Al Bataineh & Manacek, 2022) kalp
hastaliklarinin teshisi icin egitilmis ¢cok katmanlt bir algilayict MLP-PSO Onerilmistir.
MLP-PSO’nun diger algoritmalara kiyasla yiliksek bir dogruluk oranina sahip oldugu

tespit edilmistir.

Gou ve arkadaslar1 tarafindan (Gou vd., 2017) PSO’nun parcaciklart duygusal
durumlarindaki farkliliklarina goére arama alaninda farkli gruplara ayrilarak
cesitlendirilmistir. Pargaciklarin  bireysel farkliklarina dayali PSO ile DE’nin
hibritlestirilmesiyle yeni IDE-PSO sunulmustur. Algoritmanin performanst CEC 2013

test paketi ile kiyaslanmistir.

Sedighizadeh ve arkadaglari tarafindan (Sedighizadeh vd., 2021) PSO’nun hiz
giincelleme mekanizmasina iki yeni terim eklenerek Genellestirilmis Pargacik Siirli
Optimizasypnu (GEPSO) sunulmustur. GEPSO’nun performansini degerlendirmek i¢in

16 adet standart kiyaslama fonksiyonu kullanilmistir.

Zhang ve arkadaslar tarafindan (Zhang vd., 2007) ileri beslemeli sinir aglarinin
agirliklarini egitmek i¢in PSO’nun kiiresel arama yetenegi ve geri yayilim algoritmasinin
yerel arama yeteneginin hibritlestirilmesiyle PSO-BP sunulmustur. Sonug¢ olarak,
onerilen algoritmanin karmagik problemlerin ¢6ziimiinde makul oldugunu tespit

etmiglerdir.

Cuong-Le ve arkadaslar1 tarafindan (Cuong-Le vd., 2022) yapisal saglik izleme
SHM ve Tahribatsiz Hasar Tespiti yapilarint giivence altina almak i¢in PSO ve destek
vektor makinesinin (SVM) birlesimi olan PSO-SVM 6nerilmistir. SVM gereksiz giris
parametrelerini ortadan kaldirmak ve PSO’nun arama yetenegi sayesinde hasarli bolgeleri
siniflandirmak i¢in kullanilmistir. PSO-SVM ve diger makine 6grenmesi modellerine

kiyasla etkili sonuglar saglamistir.
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A Kaveh ve arkadaslar1 tarafindan (A Kaveh vd., 2014) Kirlangic Siiri
Optimizasyonu (SSO) algoritmasinin arama yetenegini gelistirmek i¢in Hibrit Pargacik
Kirlangig Siirii Optimizasyonu (HPSSO) hibrit algoritmasi1 Onerilmistir. Calismada,
PSO’nun her popiilasyon alt kolonilere boliindiigiinde, her alt koloninin iyi pargaciklarin
deneyimlerinden yararlanilmasi hedeflenmistir. Gelistirilen algoritma farkli gruplardan
olusan matematiksel optimizasyon problemlerinde test edilmistir. Sayisal sonuglara gore,
HPSSO algoritmasi, PSO ve PSO’nun varyantlarina kiyasla daha basarili sonuclar

sergilemistir.

K. Chen ve arkadaslar1 tarafindan (K. Chen vd., 2018) PSO’nun arama
stirecindeki cesitliliginin az olmas1 ve kiiresel arama yetenegi ile yerel arama yetenegi
arasindaki dengeyi saglamakta yasanan zorluklarin iistesinden gelmek i¢in dogrusal
olmayan dinamik ivme katsayilari, lojistik haritalama ile yeni pargacik konum
giincellenmesi eklenerek gelistirilmis A-PSO algoritmasi onerilmistir. Yeni algoritmanin

¢Ozlim kalitesini test etmek icin 20 standart optimizasyon problemi kullanilmistir.

W.-N. Chen ve arkadaslan tarafindan (W.-N. Chen vd., 2012) PSO’nun hizli
yakinsama oOzelligini kaybetmede,n erken yakinsama zorlugunu agmak i¢in dogadaki
yaglanma ve lider mekanizmasindan esinlenerek gelistirilmis ALC-PSO algoritmasi
onerilmistir. ALC-PSO algoritmasiin etkinligini degerlendirmek i¢in 17 adet test
fonksiyonu kullanilmistir. Elde edilen test sonuglart PSO’nun varyantlart ile

kryaslanmustir.

Sun ve arkadaslari tarafindan (Sun vd., 2010) kor kaynak ayirma (BSS)
problemini ¢d6zmek icin PSO algoritmasinin bir varyanti olan kiime kilavuzuna sahip
CGPSO algoritmasi énerilmistir. Onerilen algoritma CGPSO’nun hem iyi hem de kétii

kosullu karigim matrislerinde yliksek performans gosterdigi tespit edilmistir.

Mendes ve arkadaglari tarafindan (Mendes vd., 2004) PSO’nun sosyal bilesen
ozelligine farkli yaklasimda bulunan, iki algoritma karsilagtirilmistir. Bu algoritmalar
Kanonik PSO ile Tam bilgili Pargacik Siirii Optimizasyonu (FIPS) olarak belirlenmistir.
En iyi ¢6ziime ulagma siirecinde Kanonik PSO algoritmasi sadece en iyi komsulardan
etkilenirken, FIPS’te her komsu esit katki saglamistir. Karsilastirma sonuglarina goére

FIPS’in daha esnek ve etkili sonuglar sergiledigi goriilmiistiir.

Peram ve Mohan tarafindan (Peram vd., 2003) onerilen FDRPSO algoritmasi

klasik PSO’nun erken yakinsama problemini ¢c6zmek i¢in parcaciklarin yakinindaki en iyi
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uygunluk degerine sahip parcaciklara dogru hareket etme yaklagimina dayanmaktadir.

Karmasik ve ¢ok modlu problemlerin ¢éziimiinde PSOFDR etkili ¢ozlimler saglamistir.
2.3. Serebellar Model Eklem Kontrolorii (CMAC) ile Yapilan Calismalar

Literatiirde optimizasyon algoritmalar1 ve YSA’nin hibritlestirilmesi ile yapilan
¢ok az sayida calisma bulunmaktadir. Genellikle YSA’larin egitiminde parametrelerin
iyilestirilmesi i¢in optimizasyon algoritmalar1 kullanilmaktadir. Mevcut ¢aligmalarda
gelistirilen modeller baz1 miihendislik problemlerinde kullanilmistir (Ozden & Iseri,
2023) (Bas vd., 2021; M.-L. Huang & Chou, 2019; Nezamoddini & Gholami, 2019).
Arastirmacilar tarafindan CMAC’in giris / ¢ikis yapisinda, 6grenme veya depolama
modelinde, 6grenme algoritmasinin yapisinda, agin parametre se¢iminde degisiklikler ve

iyilestirmeler yapilarak sunulmus ¢calismalar bulunmaktadir (Li vd., 2022).

Chao ve arkadaslar1 tarafindan (Chao vd., 2019) bulanik mantikla birlestirilmis
FCMAC, bir diger c¢alismada ise Tian ve arkadaslar1 tarafindan (Tian vd., 2013)
calismalarinda CMAC’in bellek sorununu ¢ézmek i¢cin KCMAC 0Onerilmistir. Tao ve
arkadaslar1 (Tao vd., 2003) calismalarinda depolama modelinde degisiklikler yaparak,
goriintii verisi sikistirmak icin bellek simnirli CA-CMAC 6nermistir. Cotter ve Guillerm
(Cotter & Guillerm, 1992) c¢alismalarinda 0grenme parametresinin = se¢imini
incelemislerdir. Lane ve arkadaslar1 (Lane vd., 1992) c¢alismalarinda B-spline

fonksiyonlarini kullanan daha yiiksek dereceli bir CMAC 6nermislerdir.

CMAC klasik YSA’lardan farkli olarak hizli 6grenme, iyi genelleme, bilgi
depolama gibi yeteneklere sahiptir (Hsu vd., 2009). Ayrica klasik YSA’lardan farkl
olarak giris sinyallerini belirli boliimlere ayrilir ve her bir boliime agirlik degerleri atar.
Bu 06zelligi sayesinde klasik yapay sinir aglaridan daha hizli calisir. Bu 6zelliginden
dolay1 CMAC, genellikle ger¢ek zamanli kontrol sistemleri gibi uygulama alanlarinda
kullanilmaktadir (Li vd., 2022). CMAC’in uygulama alanlari, Kim ve Lewis (Kim &
Lewis, 2000) tarafindan Onerilen calismada kontrol sistemleri ve robotik; Kolcz ve
Allinson (Kolcz & Allinson, 1994) calismalarinda sinyal isleme; Shiraishi ve
arkadaslarinin (Shiraishi vd., 1995) calismalarinda yakit enjeksiyon sistemleri; Tsai ve
Yeh tarafindan (Tsai & Yeh, 2009) yapilan ¢alismada endiiksiyon motor siiriiciilerinin
kontrolii; Palacios ve arkdaglar1 tarafindan (Palacios vd., 2006) yapilan calismada veri
madenciligi ve Bucak ve Baki (Bucak & Baki, 2010) tarafindan gergeklestirilen

calismada karaciger hastalig1 teshis sistemleridir.
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Qin ve arkadasglar1 tarafindan (Qin vd., 2004) CMAC’in agirhiklar
gilincellemesinde kullanilmasi i¢in Yinelemeli En Kiigiik Kareler (RLS) algoritmasi
tabanli CMAC-RLS modeli sunulmustur. CMAC-RLS’nin performansi degerlendirmek

icin dogrusal olmayan kontrol sistemleri simiile edilmistir.

Teddy ve arkadaslari tarafindan (Teddy vd., 2007) CMAC’in bellek alaninin daha
verimli kullanilmasi ic¢in hiyerarsik kiimelenmis adaptif kuantalama yapan HCAQ-

CMAC modeli sunulmustur.

Jan ve Hung tarafindan (Jan & Hung, 2001) tek boyutlu CMAC’e aga¢ yapisi
eklenerek MS CMAC modeli gelistirilmistir. Ek olarak ikinci dereceden spline semasi
kullanarak, yiiksek mertebeli HMS CMAC modeli onerilmistir. Bu model agirliklar
giincellendikten sonra dogrulugunu kontrol etmektedir ve iyi bir genelleme yetenegi

sunmaktadir.

Kong ve arkadaslar1 (Kong vd., 2020) tarafindan CMAC ve GA algoritmalari
kullanilarak, kiikiirt giderme ve ekonomik maliyet orani i¢in iki girdili tahmin modeli

onerilmistir.

Lee ve arkadaglar1 (Lee vd., 2004) tarafindan GA tabanli saglam 6grenme kredi
atama modeli olan GCA-CMAC &nerilmistir. Onerilen algoritma bazi matematik
fonksiyonlari ile test edilmis ve klasik CMAC, CA-CMAC, bulanik CMAC (FCMAC) ve
GCA-CMAC yontemleri ile karsilagtirilmistir. Sonug olarak Onerilen algoritmanin diger

CMAC’lere gore daha iyi sonug verdigi tespit edilmistir.

Tu ve Cao tarafindan (Tu & Cao, 2012) kalict miknatisli senkron motor i¢in PSO
ile CMAC’in hibritlestirilmesi ile PSO-CMAC &nerilmistir. Onerilen algoritma PSO’nun
bireyler arasindaki rastgele 6grenmesi simiile edilirken, CMAC bir bireyin kendi kendine
O0grenmesini simiile edilmistir. PSO-CMAC’in performansin1 degerlendirmek i¢in bazi

deneyler yliriitilmiistiir.

Moosavi ve arkadaglart (Moosavi vd., 2023) tarafindan yiiksek ¢oziiniirliiklii
toprak nem haritalamasi i¢in optimize edilmis PSO-CMAC ve PSO-GMDH yo6ntemleri
gelistirilmistir. Calisma sonuclarina goére, SM tahmininde hem kiiresel hem de yerel
yaklagimlari PSO-CMAC’in PSO-GMDH’den daha iyi performans gosterdigini tespit

etmiglerdir.

Ozetle literatiirde, CMAC’in giiclii yapisin1 kullanarak metasezgisel algoritmalarla
hibritlestirilmesi dayanan ¢alismalar oldukc¢a siirlidir. Bildigimiz kadariyla, CMAC’in
GSA ile birlikte kullanildig1 ilk calisma, bu tez ¢aligmasi kapsaminda gelistirilen
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CMACGSA algoritmasidir ve literatiire katkis1 gelismis 6zelliklerinden dolay1 oldukga
yuksektir. CMAC yapay sinir agt ve PSO’nun birlikte oldugu mevcut c¢aligmalar
bulunmaktadir. Fakat optimizasyon problemlerinde kullanilmak iizere gelistirilmis
dinamik 6grenme yetenegine sahip, tez ¢alismasinda gelistirilen CMACPSO algoritmast
benzeri bir ¢alisma da literatiirde bulunmamaktadir. Dolayisiyla, CMAC yapisinin
ogrenme modelinin, metasezgisel algoritmalara entegre edilmesi tez caligmasinin
yenilik¢i yoniinii gostermektedir. Sonug olarak, calismanin 6zgilinliigi pekistirilmis ve

GSA’nin performansinin iyilestirilmesi saglanmistir (Bulut vd., 2025).
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3. MATERYAL ve YONTEM

Tez c¢alismasmin bu boliimiinde tezin ana konularindan biri olan CMAC’in
calisma prensibi, yapisi ve Ozellikleri hakkinda bilgi verilmistir. Daha sonrasinda
sirastyla. GSA ve PSO algoritmalarinin  ¢alisma mekanizmalari, parametreleri ve
matematiksel ifadeleri agiklanmistir. Tezin ¢iktilar1 olan iyilestirilmis CMAC tabanlh
GSA (CMACGSA) ile CMAC’in 6grenme yetenegine sahip PSO tabanli CMACPSO

algoritmalar1 detayli olarak sunulmustur.
3.1. Serebellar Model Eklem Kontrolorii (CMAC)

YSA’larin ¢aligma prensibi insan beyninin ndrolojik sinirsel yapisindan
esinlenerek gelistirilmistir. Gliniimiizde bir¢cok bilimsel c¢aligmalarda ve uygulama
alanlarinda  YSA modelleri kullanilmaktadir. YSA’lar kullandiklar1  6grenme
algoritmalarina, topolojik yapilarina, kullanilan transfer fonksiyonlarina veya katman

sayilarina gore farkli formlarda olabilmektedir.

Bu tez c¢alismasinda, YSA modellerinden biri olan Serebellar Model
Eklem/Artikiilasyon Denetleyicisi (Cerebellar Model Articulation Controller, CMAC)
sinir ag1 incelenmistir. Klasik YSA modellerinden farkli bir mekanizmaya sahip olan
CMAC, 1975’te Albus (Albus, 1975b) tarafindan gelistirilmistir. Serebellum kelimesi
beyincik anlamina gelmektedir. Serebellum kaslardan, eklemlerden, uzuvlardan, deriden
gelen bilgileri ve geri bildirimleri alir ve kayit eder (Tan vd., 2022). Ayrica serebellum
viicudumuzun hareket kontroliinii, motor ve 6grenme becerisi de rol almaktadir. Albus,
serebellum sinirsel fonksiyonundan esinlenerek bu modeli Onermistir. Model bilgiyi
hafizada tutma, hizl1 6grenme ve iyi bir genellestirme gibi yeteneklere sahiptir (S. Huang
vd., 2024). Ayrica tek katmanl yapiya sahip olan CMAC yapist “Look-up table (arama
tablosu)” modeline gore calismaktadir (Tao vd., 2003). Modelde benzer girisler
degerlerine sahip olan vektorler benzer ¢ikis degerlerine sahiptir (Abdelhameed vd.,
2010). CMAQ, ileri beslemeli sinir ag1 modeli olmasindan dolay1 elde edilen bilgiyi giris
degerlerinden, c¢ikis degerlerine kadar tasimaktadir. Giris degerlerine karsilik gelen
adresler, aktif hale getirilmektedir ve c¢ikis alanina kadar ulastirilmaktadir. CMAC
mimarisi, kullandigr agirhik dagilimi ve giincelleme yodntemi acgisindan diger YSA

yapilarina gore farkliliklar icermektedir. Bu farkliliklar;
i.  Giris uzaymin belli seviyelere boliinmesi (kuantalama iglemi),
ii.  Kuantalama seviyeleri ile agirliklar arasinda CMAC algoritmasina 6zel

baglant1 yapisi,
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iii.  Kullanilan 6grenme algoritmast,
iv.  Genellestirme ve hizl1 6grenme yetenegidir.

CMAC’te giris degerlerinden ¢ikis degerlerine kadar iki eslesme islemi
uygulanmaktadir. Birinci eslesme, giris degerlerine kuantalama islemi uygulayarak belirli
seviyelere boliimlenmesidir. Ikinci eslesme ise, her seviyeye agirlik degeri atanmasidir.
Sekil 3.1’de bu eslesmeler, tek boyutlu giris vektorii x;’den tek boyutlu ¢ikti vektori

y; ye sunulmaktadir.

Agirhk Degerleri

wy
Kuantalanan Giris Degerleri
wy
9 7 w3 Vi
] i
92
dn-1 "
-2
qn L Cikis
Wn-1
W,
N

Sekil 3.1. Girig Vektorii x;’den Cikis Vektorii y; kadar ki CMAC Eslesmesi

Sekil 3.1°deki gibi giris degerlerini q; den q,’e kadar sinir araliginda oldugunu
varsayallm. CMAC modelinde baslangicta x; giris degerlerine kuantalama islemi
uygulanmaktadir. Boylece, x; verisi belli bir sayida seviyeye boliiniir. Kuantalama i¢in x;
giris degerlerinin en yiiksek ve en diisiik degerleri bulunur. Denklem 3.1’de CMAC’in
kuantalama isleminin matematiksel ifadesi yer almaktadir. Burada k indeksi kuantalama
seviyesini gostermekle birlikte, giris degerleri arasindaki en diisiik ve en yiiksek degerler
sirastyla Xpin Ve Xpmax olarak ifade edilmektedir. Denklem 3.1°deki A kuantalama
¢Oziimiinii temsil etmektedir. Kuantalama seviyesi olan qi 0 ile (qax — 1) arasindadir.
Denklem 3.2°deki quax seviye sayisini yani sinyalin ka¢ pargaya bdliinecegini ifade
etmektedir. Sinyal en kadar yliksek sayida seviyeye boliiniirse o kadar ¢ok anlamli veri

kullanilmis olacaktir.

Xi=Xmin
g = S min G.1)
Xmax~Xmin
A= E— (3.2)
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CMAC yapisindaki ikinci eslesme olan her seviye icin belli sayida agirlik atamast,
kuantalama seviyeleri qj’lar ile w, agirlik degerleri arasinda uygulanmaktadir. Her
kuantalama seviyesinde A* kadar agirliklar ile eslenmektedir. Burada A* aktif hale
getirilen bellek sayisin1 temsil etmektedir. Sekil 3.1°de her kuantalama seviye i¢in 3 adet

agirlik degeri atanmistir;

Sekil 3.1°deki q4 girisi w;, w, ws olarak ii¢ adet A* ile eslesmistir. Denklem 3.3
ve Denklem 3.4’te swrasiyla qq ve q, girisleri i¢in {ic adet agirlik degerlerinin

matematiksel gosterimi bulunmaktadir.

Qq = Wy, Wy, W3 (3.3)
veya,
Q2 = Wy, W3, Wy (3.4)

Dolayisi ile bir seviyeden digerine gecerken belli sayida ortak agirlik degiskeni
sayist korunmaktadir. Denklem 3.3 ve Denklem 3.4’te ardisik iki giris seviyeleri i¢in iki
adet ortak agirlik degerine sahiptir. Bu ortak agirhik degerleri w, ve wj olarak
belirlenmistir. Ortak agirlik kullanimi, CMAC’in yerel 6grenme kapasitesini yansitirken,
tim agirlik degerlerinin birlikte degerlendirilmesi kiiresel O6grenme ve genelleme

yetenegini temsil etmektedir.

CMAC sinir aginin ¢ikis degerlerinin hesaplanmasi, Denklem 3.5’te sunulmustur.

Burada Q kuantalama seviyelerinden agirliklari ifade etmektedir.

yi = 2 Qiw 3-5)

CMAC sinir ag1 egitilirken Denklem 3.6’daki matematiksel islemler
uygulanmaktadir. Agirliklarin giincellenmesi islemi Denklem 3.6’da verilmistir. Denklem

3.7°de yer alan n 6grenme katsayisini, e(k) hata fonksiyonunu ve k yineleme sayisini

gdstermektedir.
wi(k + 1) = w; (k) + Aw;(k + 1) (3.6)
Aw;(k + 1) = nde(k) (3.7)
Ae(k) = —e(k) (3.8)

3.2. Yercekimsel Arama Algoritmasi (GSA)

GSA, 2009 yilinda Rashedi ve arkadaslar1 (Rashedi et al., 2009) tarafindan

Newton’un evrensel c¢ekim kanundan yola ¢ikarak esinlenilmis metasezgizel
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algoritmalardan biridir. GSA’ya gore uzayda kiitlesi olan her nesne diger nesnelere karsi
¢ekim kuvveti uygulamaktadir. Nesneler bu kuvvet sayesinde birbirleri arasinda etkilesim
halinde olup, birbirlerini itip ¢ekme islemlerini gergeklestirmektedir. Sekil 3.2°de S
arama uzayinda bulunan 3 nesnenin birbirlerine uyguladiklar1 etkilesim kuvveti

gosterilmektedir.

Sekil 3.2. S Arama Uzayinda Nesneler Arasindaki Mesafe ve Yercekimi Kuvveti

GSA’da arama uzayinda her bir nesne ajan olarak tanimlanmaktadir. Ajanlarin
konumu problemin ¢6ziim uzaymi temsil ederken, ajanlarin arama uzayinda yer

degistirerek en iyi sonuca ulagsmasi beklenmektedir. Baslangigta, N ajan kiimesinin
konumlar1, arama alan1 S’de rastgele olarak konumlandirilir. Denklem 3.9°da x@indeksi

d. boyutta i. kiimenin konumunu, n arama alaninin boyutunu ifade etmektedir.
X = (x-1 ...... ,xid, . .xi“),i =1,273,..,N (3.9

Ajanlar arasindaki cekim kuvvetinin matematiksel gosterimi Denklem 3.10°da
sunulmustur. Ajanlar arasindaki kuvvet sayesinde daha kii¢iik kiitleye sahip olan ajan, daha
biiyiik kiitleye sahip olan ajana dogru ivmelenme egilimindedir. Denklem 3.10’da bulunan t
yinelemesi sayis1, G(t) yercekimi sabiti, i ve j ajanlarin kiitleleri sirastyla My,;(t) ve My;(t)
olarak ifade edilmektedir. Denklemde kiitleler arasmdaki Oklid mesafesi Rj; (t) ve
anlamsizligr engellemek icin ¢ok kiiclik deger olan & kullanilmistir. Kiitleler arasinda
varsayilan kuvvetin yoni [x]-d(t) — Xid(t)] olarak temsil edilmektedir. Denklem 3.11°de

yercekimi sabitinin hesaplanmasi islemi yer almaktadir. Burada o yineleme boyunca kiitle
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cekim sabitinin azalma oranmi etkileyen bir kontrol faktoriinii, t, maksimum yineleme

sayisini temsil etmektedir. Oklid mesafe hesabi Denklem 3.12°de yer almaktadir.

Fi(® =G % [x1(®) — x{(D] (3.10)
G(t) = Goe~ (1) (3.11)
Rjj(®) = \/ZE=1(X%‘(t) - xXK@®)’ (3.12)

Yineleme boyunca kuvvetten etkilenen ajanlar hareket ederek konumlarini
giincellemekte ve yineleme sonunda ¢6ziimii temsil eden sabit bir konuma ulagmaktadir.
Ajanlar arasindaki kuvvet sayesinde daha kiiciik kiitleye sabit olan ajan daha biiytlik ajana
dogru ivmelenme egilimindedir. Denklem 3.13’te i ajanin t yinelemesinde d boyutta
kuvvetten dogan ivmenin matematiksel ifadesi yer almaktadir. ivme formiilii aym

zamanda Denklem 3.14’teki gibi yazilmaktadir.

Fd
al(®) = 3o (3.13)
M; (t)
Al (0) = Ljtaim 1) GO e 6 (O =X (O] (3.14)

Ivmesi bilinen ajanin, mevcut konumu eklenerek bir sonraki hiz1 Denklem

3.15°teki gibi hesaplanmaktadir. Burada r; [0,1] arasinda rastgele bir degerdir. Ajanin

mevcut konumu v (t) ve ivmesi al (t) olarak ifade edilmektedir.
vi(t+ 1) = r; x va®)+al(t) (3.15)

Son olarak yeni hiz1 v&(t + 1) ve mevcut konumu x4 (t) olarak bilinen ajanin bir

sonraki konumu Denklem 3.16’da sunulmustur.
d _ od d
x{(t+1) =x7()+vi(t+1) (3.16)

Yineleme boyunca kiitlesi en iyi olan ajanin hedeflenen optimum degere dogru
hareket etmesi beklenmektedir. Dolastyla ajanlarin kiitleleri Denklem 3.17 ve Denklem
3.18’deki gibi siirekli olarak giincellenir. Burada fj(t), i ajanin t yinelemesinde uygunluk

degerini, f,, (t) en kotii ajanin degerini ve f, (t) en iyi ajanin degerini ifade etmektedir.

RO ®
mi(t) = £ 5@ (3.17)
M, (t) = i (3.18)

ZjLimj(©
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GSA’da ajanlarin baslangic konumlar1 rastgele olarak olusturulmaktadir. Her bir
ajanin uygunluk degeri hesaplanmaktadir. Ajanlar arasinda en iyi ve en kétii ajan, Oklid
mesafesi, yercekimi sabiti, her bir ajanin kuvveti ve ivmesi hesaplanmaktadir. Bir sonraki
adimda her bir ajanin hiz1 ve konumu giincellenmektedir. Bu islem en iyi sonucu elde
edene kadar yani durdurma sart1 ger¢eklesene kadar devam etmektedir. Boylece yineleme

sonunda en iyi ¢6ziim elde edilmesi beklenmektedir. Sekil 3.3’te GSA’nin akis semasi

sunulmustur.
Baslangicta rastgele popiilasyon Kiitle, oklid mesafesi ve her bir Her bir ajanin hizini ve
olustur ajanin ivmesini hesapla konumunu giincelle
% I
A}
T Serini - o <10 ~Durdurma
— Her bir ajanin uygunluk degerini En iyi, en.k'ot.u Ye yercekimi Hﬂr * kriteri saglandi
hesapla sabitini giincelle mi?
Evet
En iyi sonu¢

Sekil 3.3. Klasik GSA’nin Akis Semasi
3.3. Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO)

PSO, Kenedy ve Eberhart tarafindan 1995 yilinda kus, balik bdcek siiriilerinin
yiyecek arama davraniglarindan esinlenerek gelistirilmis popiilasyon tabanli metasezgisel
algoritmalarindan biridirb(Kennedy & Eberhart, 1995). Dogada bir kus siiriisii yiyecege
en yakin konumda olan lider kusu izleyerek yiyecek kaynagina dogru ug¢maktadir.
PSO’nun ¢alisma prensibi siirii zekasina dayanmaktadir. PSO’da siiriideki her birey
parcacik olarak adlandirilir ve ¢6ziim kiimesinin birer liyesidir. Algoritmada her pargacik
durdurma kosulu gerceklesene kadar kendi en iyi konumunu ve tiim pargaciklarin ulastigi
en iyi ¢oziimii takip etmektedir. Parcaciklar arasinda konum bilgisinin aktarimi s6z
konusudur. PSO’nun problemlere uygulanmasi ve kodlanmasi basit olmasindan dolay1
calismalara konu olmustur. Algoritmanin ii¢ temel kontrol parametresi bulunmaktadir.
Bunlar atalet agirligi, biligsel ve soysal bilesenler olarak ifade edilmektedir. Bu
parametrelerde yapilan degisiklikler PSO’nun performansini dogrudan etkilemektedir.

Ayrica kesif ve somiirii arasindaki dengeyi koruma da rol oynamaktadir. Algoritmanin
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kesif asamas1 pargaciklarin arama alanini kesfetmesi, somiirii agsamasi iyi ¢oziimler sunan

bolgeye odaklanmasidir.
PSO’nun en iyi ¢oziimii bulmak i¢in izledigi adimlar asagidaki gibidir.
1- Baslangigta pargaciklar rastgele olarak konumlandirilir.

2- Pargaciklarin 6nceki en iyi ¢ozlimleri ve siiriideki en iyi ¢oziimleri kullanarak

yeni hizlar1 ve konumlar1 giincellenir.
3- Pargaciklarin uygunluk degerleri ve kiiresel en iyi degerleri giincellenir.
4- Durdurma kosulu gerceklesene kadar adimlar tekrarlanir.

PSO’da pargaciklar, parcaciklarin 6nceki en iyi konumlar1 ve popiilasyondaki en
iyl ¢0ziimiin konumlarina gore hareket etmektedir. Bu hareket esnasinda iki bilesenden
yararlanilmaktadir. Birincisi biligsel bilesen, bireyin kendi en iyi konumuna dogru
hareket etmesi ve ikincisi sosyal bilesen, popiilasyon icerisindeki en iyi pargaciga dogru
hareket etme durumudur. Denklem 3.19°da PSO’nun hiz giincelleme formiilii
sunulmustur. Denklemde her pargacigm mevcut hizi v{, kendi en iyi konumuna olan
uzakligmmi ve popiilasyondaki en iyi konuma olan wuzakligim1 dikkate alinarak
giincellenmektedir. Denklem 3.19°da w eylemsizlik agirlig, ¢; ve c, Ogrenme
katsayilari, r; ve r, [0,1] arasindaki rastgele degerleri, p! i. pargacigin kisisel en iyi
konumu, g* tiim pargaciklarin kiiresel en iyi konumu ve x| parg¢acigin mevcut konumunu
ifade etmektedir. Eylemsizlik indisi parcacigin onceki hizin1 koruyarak arama alanin
kesfetmesini saglamaktadir. Denklemde biligsel bilesen c;.r;.(pf — x}) olarak ifade

edilirken sosyal bilesen c,.r,. (g¢ — x!) olarak agiklanmaktadur.
vitt = wovl + c.rp. (pf — xP) + cp.rp. (80 — xD) (3.19)

Parcacigin yeni konumunu hesaplamak i¢in Denklem 3.19’daki giincellenen yeni hiz
degeri ile mevcut konumun x! toplanmasiyla elde edilmektedir. Denklem 3.20°de hizi
giincellenen pargacigin yeni konum formiilii sunulmustur.

xftt = xf + it (3.20)

Sekil 3.4’te PSO’nun akis semast sunulmustur.
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Baslangicta rastgele
populasyon olustur

En iyi ¢6zim

A

Her pargacigin uygunluk
degerini hesapla

Pargaciklarin kisisel en Parcaciklarin hiz ve
Iy kursesgl il konumlarini glincelle
¢Ozumlerini belirle

Sekil 3.4.PSO Algoritmasinin Akis Semasi
3.4. Iyilestirilmis CMAC Tabanh GSA (CMACGSA)

Beklenen sonug
saglandi mi?

Klasik GSA’nin baz kisitlayict ve dezavantajli yonleri bulunmaktadir. Bunlardan
ilki karmasik ve ¢cok modlu fonksiyonlar i¢in yerel minimuma takilip kalmasidir ve bu
durum optimum sonuca ulagmay1 zorlastirmaktadir. GSA baslangigcta genis bir arama
alaninda arama yaparken yineleme sayis1 arttik¢a ¢oziimler arasindaki cesitlilik azalabilir;
ajanlar birbirlerine yaklastikca algoritmanin kesfetme yetenegi diisebilir. Algoritmanin
parametre secimi performansini etkilemekte ve dogru parametre se¢imi zaman alic
olmaktadir. Ayrica problemin boyutu arttikca hesaplama maliyeti artmakta ve
algoritmanin verimliligi diismektedir. GSA’da baglangicta ajanlarin konumlarinin
rastgele olarak belirlenmesi, elde edilen ¢oziimler arasinda tutarsizliga sebep olmaktadir.
Ayrica GSA, bazi miihendislik ve optimizasyon problemlerinin ¢dziimii i¢in uygun
olmayabilir. Tez ¢alismasinda GSA’nin bilinen kisith yonlerini gidermek ve GSA’nin
verimliligini artirmak i¢in CMAC tabanl iyilestirilmis CMACGSA algoritmasi

gelistirilmistir.

Temel olarak, CMAC modelinin 6grenme yetenegi, GSA yapist ig¢indeki
yer¢cekimi ve eylemsizlik kiitlelerini hesaplamak i¢in kullanilmaktadir. Klasik GSA’nin
aksine, ajanlarin kiitleleri bir 6grenme siirecinden gegen agirliklarla w hesaplanmaktadir.
Yani, ajanlarin kiitleleri CMAC yapisina entegre edilmis bir 6grenme mekanizmasi

sayesinde dinamik olarak giincellenmektedir.
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Sekil 3.5. CMACGSA Modelinin Mimarisi
Sekil 3.5’te CMAC modelinin mimari yapisi sunulmustur. Burada her bir giris
degerine 3 adet agirlik karsilik gelmektedir. Komsu olan giris degeri ortak iki adet
agirhiga sahiptir.

CMAC vyapist igerisinde bulunan A* indeksi kullanici tarafindan secilen agirlik
sayisin1 ifade etmektedir. Her ajan A* sayis1 kadar agirlik degerini aktif etmekte ve her
ajanin kiitlesi A* sayis1 kadar agirlik degerinin toplamina karsilik gelmektedir. Toplam
agirlik sayist N + A* — 1 olarak hesaplanmaktadir. Burada N arama ajani sayisini ifade
etmektedir. Tez ¢aligmasinda, modelin yiikiinli ¢ok artirmamak ic¢in A*=3 olarak
belirlenmistir. Sekil 3.5’te gosterilen X4, X,, X5, ..., Xny_1, Xy kadar giris degerlerini yani
ajanlart  ifade  etmektedir. = Ajanlara  karsihik  gelen  agirhk  degerleri
W, W,, W,,,., Wy_;, Wy olarak gosterilmistir. Sekil 3.5’de X; ajam1 W;, W,, W; kadar
agirlik degerini aktif ederken, X, ajant W,, W3, W, kadar agirlik degerini aktif etmektedir.
Ornegin X; ve X, ajanlarin kiitlelerinin hesab1 sirasiyla Denklem 3.21 ve Denklem

3.22°deki gibi hesaplanmaktadir.
M =W, +W, +W,; (3.21)
M, =W, +W; +W, (3.22)
Kiitle hesaplanmasindan da anlasildig: gibi ardisik A* kadar agirlik ve A* — 1 ortak
agirhgr paylasmaktadir. Bu 0Ozellik sayesinde ajanlar arasinda bilgi paylasimini

bulunmaktadir. Ayn1 zamanda ¢ok yakin ajanlar (sirali ajanlar) benzer ¢iktilar iiretmesine

olanak saglanmaktadir. Yapi icerisinde bulunan farkli c¢iktilar ise paylasilmamis
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agirliklan ifade etmektedir. Dolayisiyla ortak agirlik degerleri olan ajanlarin birbirlerini

optimum bulma konusunda etkilemis olmasi1 olasidir.

CMACGSA’daki ajanlarin kiitlelerini hesaplamak i¢cin Denklem 3.23 ve 3.24’deki

matematiksel ifadeler kullanilmaktadir.

M;(t) = T4 Wi (D) (3.23)
M. (t) = —oi® 3.24

Kiitle hesaplanmasinin ardindan i. ajanmn ivmesi al(t) Denklem 3.25°teki gibi

hesaplanmaktadir. Sonrasinda i. ajanin hizi v3(t + 1) ve konumu x2(t + 1) klasik GSA’
daki Denklem 3.15 ve Denklem 3.16’daki formiiller kullanilarak giincellenmektedir.

a0 = llsiey 6O 7 s 45O = %0 (3.25)

Her yinelemenin sonunda kiitle hesaplamasi i¢in kullanilan agirlik degerlerinin
egitimi Denklem 3.26’daki formiil kullanilarak hesaplanmaktadir. Burada 1 0grenme
katsayisi, f,,, en kotl ajanin uygunluk degeri, f;, en iyi ajanin uygunluk degerini temsil
etmektedir. Egitim silirecinde her bir ajanin agirliklarini uygunluk degerlerine gore
giincelleme islemi uygulanmaktadir. Agirlik giincellemeleri 6grenme orani ve ajanin
uygunluk degerleri arasindaki farklara gore hesaplanmaktadir. En iyi ajan i¢in agirlik
degerleri sabit kalirken, en kotii ajanin ise agirliklart en biiyiik hata oraninda
gilincellenmektedir.

fr®-fi) 1

Wl(t + 1) = Wl(t) + n fo (O—fu (O A”

(3.26)

Optimizasyon algoritmalarinda, arama uzayindaki her parcacik/ ajan ¢6ziim
kiimesinin {iyeleri olarak simgelenmektedir. Parcaciklar/ ajanlar baslangicta arama
uzayma rastgele olarak konumlandirilmaktadir. Fakat gelistirilen CMACGSA’da
baslangicta ajanlar GSA’daki gibi rastgele olarak konumlandirilmaz. Her ajan baslangigta
CMAC sinir agmnin giris degerlerine uyguladigi kuantalama islemi ile arama uzayinda
boliimlendirilmektedir. Boylelikle agin giris desenlerinin daha verimli sekilde eslesmesi
saglanmaktadir. Kuantalama islemi yapilirken popiilasyon sayisi, alt ve st smirlar,

problemin boyutu gibi faktorler dikkate alinmaktadir.

Sekil 3.6’da klasik GSA’da ¢6ziim uzayina ajanlarin rastgele konumlandirilmasi
gosterilmektedir. Sinyalin baz1 bolgelerinde ajanlar yogun olarak konumlandirirken, bazi

bolgelerde seyrek olarak konumlandirildigr gézlemlenmistir. Sekil 3.7°de CMACGSA
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yapisinda ¢0ziim uzayma ajanlarin esit seviyelere kuantalama islemi uygulanarak
konumlandirildig1 gosterilmektedir. Boylelikle her seviyeyi bir ajan temsil etmektedir.
Kuantalama seviyeleri ve agirliklar arasinda baglanti saglanmaktadir. Bu baglanti

sayesinde ajanlarin en iyi ¢6ziim degerine hizli ve daha kolay ulagsmas1 beklenmektedir.
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Sekil 3.6. Giris Sinyaline Rastgele Atilmis Ajanlar
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Sekil 3.7. CMACGSA’da Kuantalama Seviyelerine gére Atanan Ajanlar

CMACGSA’nin gelisim asamasinda erken yakinsama, yerel minimuma takilma
gibi sorunlarla karsilasilmistir. Bu sorunlarin iistesinden gelmek i¢in literatiirdeki bazi
mekanizmalardan veya diger algoritmalarin gili¢li yOnlerinden yararlanilarak
iyilestirmeler yapilmistir. CMACGSA’y1 gelistirirken ti¢ farkli yenilik algoritmaya dahil
edilmistir. Bunlardan ilki, L-SHADE algoritmasinin bir fonksiyonu olan smir kontrol
mekanizmasidir (Tanabe & Fukunaga, 2014). Algoritmanin yineleme siirecinde ajanlarin
yeni konumlar1 arama smirlarini asilabilir ya da smir disina ¢ikma durumuyla
karsilasilabilir. Sinir kontrol mekanizmasi sayesinde CMACGSA’daki yineleme sirasinda
ajanlarin yeni konumlarimin arama sinirlarint asip asmadigi kontrol edilmektedir.
Mekanizmada bir ajanin yeni konumu eger alt ve st sinirlar1 ihlal ederse ajanin onceki
yinelemedeki konumu ile smirlar degerinin ortalamasi alinarak konumu tekrar
hesaplanmaktadir. Hesaplama isleminin matematiksel ifadesi Denklemi 3.27 ve Denklem

3.28’de yer almaktadir.
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_ Xi,j+X1,j o
Vi,j = T, Eger Vi,j < Xl,j (327)

Xi,j

+Xy,j o
Vi,j = %, Eger Vi,j > Xu,j (328)

Denklem 3.27°de ve Denklem 3.28°de yer alan x;; ve X,; indeksleri j. boyuttaki
ajanin alt ve Ust smirlan ifade edilmektedir. Ajanin j. boyuttaki mevcut konumu X;;

glincellenen konumu v; ; olarak simgelenmistir.

CMACGSA’ya eklenen diger bir yenilik, Lévy Flight mekanizmasina dayali
mutasyon operatoriidir. CMACGSA’y1 gelistirme asamasinda her yineleme siirecinden
sonra yerel minimuma takilip kalma sorununu agsmak icin bu operator eklenmistir.
Operatoriin amaci ¢6ziim uzayinda ¢esitliligi arttirmaktir. Mutasyon operatorii Denklem

3.29 ve Denklem 3.30’daki gibi tamimlanmigtir. Denklem 3.30°da yer alan x;; ajanin

konumunu, u; ve v; rastgele vektorleri temsil etmektedir. Levy dagiliminin parametresi
B = 1.5 olarak tanimlanmistir. Normal dagilimli u vektorii o ile 6lgeklendirilerek rastgele
olarak olusturulmustur. Bu vektdr mutasyonun yoniinii ve biyiikliigiinii temsil
etmektedir. Diger bir normal dagilimli v vektorii ise Lévy dagilimina gére adim boyutunu

ayarlamak i¢in olusturulmustur.

1
. (mB\\ B
;e (M) (329
1+ b
r(-pz z
xy; = (1+ o 7) (3.30)

CMACGSA’ya eklenen son yenilik ise saya¢ mekanizmasidir. Saya¢ mekanizmasi
sayesinde bir ajanin konumu belirli sayida yineleme boyunca iyilesmezse bu ajan arama
uzayinda rastgele olarak yeniden konumlandirilmaktadir. Béylece arama uzayinin daha
verimli sekilde kesfedilmesi hedeflenmektedir. Baslangicta her ajanin basarisizlik sayag
degeri sifir olarak ayarlanmistir. Eger i. ajanin uygunluk degeri f;(t) en iyi deger olan
fp(t)’den iyi degilse, basarisizlik sayacinin degeri bir artirilir. Sayag¢ degeri toplam 100
oldugunda ajanin konumu Denklem 3.31°deki gibi rastgele olarak giincellenmektedir ve
saya¢ degeri yeniden sifirlanmaktadir. Denklem 3.31°deki r; degeri [0,1] arasinda

rastgele bir sayidir.
Xij = X1,j + Ii(Xyj — X15) (3.31)

Ozetle klasik GSA nin baslangi¢ kosulunda ajanlar ¢dziim uzayina rastgele olarak

konumlandirilirken, CMACGSA’da ajanlar esit sekilde dagitilarak seyrek ve yogun
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dagilimin Oniline gec¢ilmektedir. Boylece algoritmanin baslangic noktasinda bir
iyilestirilme yapilmistir. CMAC’in algoritmaya entegrasyonu su sekildedir: Ogrenme
siirecine rehberlik eden aktif ajanlar sayesinde kiitlelerin hesaplamasi yapilmaktadir.
Boylece ajanlarin davranislarinda dinamik bir 6grenme ger¢eklesmesi ve birbirleri ile
uyumlu sekilde hareket etmesi hedeflenmistir. Ajanlarin yerel minimumlara takilmasim
onlemek icin Lévy mutasyon fonksiyonu eklenmistir. Ajanlar: alt ve iist sinirlar arasinda
tutmak i¢in sinir kontrol mekanizmasi algoritmaya dahil edilmistir. Son olarak, sayag
mekanizmasi sayesinde belirli sayida basarisiz girisimde bulunan ajanlarin konumlari
rastgele olarak degistirilmistir. Bu sayede ajanlarin arama uzayinda yeni konumlar

kesfetmesi hedeflenmistir.

CMAC modeli igin agirliklari
rastgele baslat

_Evet |
" Ajan sinir digina Sinir kontrol mekanizmasini
» e
v § [ cikti mi? calistir

Kuantalam iglemini s Levy mutasyon fonksiyonu ) \
kullanarak ajanlarin ile yerel minimuma takilmayi
konumunu baslat ) onle )
l ; Hayir
Basarisiz girisimler igin sayaci Her ajanin hizini ve Fjer aJ:.an'ln uygunluk
= degerlerini kontrol et ve <——
sifirla konumunu giincelle TR
kendi en iyi ajani seg
J
Her ajan igin uygunluk g e y ‘ .
degerini hesapla ! P _~Yeni ajan, eski . Evet : =
@ SR Ajani glincelle ve sayaci
L mi? L sifirla
: . 9
By o e KB Kimi { Her ajanin kiitlesini CMAC'In T
'vl, €N KO, yerceximi | agirliklarini kullanarak Hayir
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Hayir Beklenen sonug CMAC modelinin agirliklarini
- -
saglandi mi? glincelle

Sekil 3.8. CMACGSA Algoritmasinin Akis Semast
CMAC’in agirlik gilincelleme islemi ajanlar arasindaki uygunluk farklari ile tespit

edilmektedir. Daha iyi performans goOsteren ajan, 6grenme modeline katki saglayarak
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optimum ¢6ziime dogru yakinsama egilimindedir. Bu egilim, kiiresel olarak diger ajanlar1
etkileyerek algoritmanin verimliligine olumlu etki etmektedir. Sekil 3.8°de

CMACGSA’nin akis semasini gosterilmektedir.
3.5. PSO Tabanli CMAC Yapisina Entegre CMACPSO

PSO basit ve esnek yapist sayesinde ¢ok sayida uygulamalarda ve miihendislik
problemlerinde etkili ¢c6zlimler sunmasindan dolay1 literatiirde kendine yer bulmustur. Bu
tez caligmasinda, klasik PSO algoritmasi lizerinde cesitli iyilestirmeler yapilarak
CMACPSO isminde yeni algoritma gelistirilmistir. Yapilan iyilestirmelerden biri
PSO’nun hiz giincelleme denkleminde yer alan rastgele parametrelere ryve r,’ye dinamik
ogrenme yetenegi eklenerek rj.ve r; olarak kullanilmistir. Her iki dinamik degisken igin

sunulan denklemlerde wik'i) ve wgk’i) k parcacigi icin CMAC modelinin i. agirligini ifade
etmektedir. Denklem 3.32’de PSO hiz giincelleme formiilii yer almaktadir. Dinamik
ogrenme yetenegi eklenerek degistirilen ry ve r; degiskenleri Denklem 3.33 ve Denklem

3.34’te yer almaktadir.

V{Hl = W. vit + cq.14. (pf — XD + cy.15. (gt — Xlt) (3-32)
1 =258 WD, wi~u (0.1), wyeRAPD) (3.33)
r = % A wi w,~u (0.1), w,eRAPs)XD) (3.34)

Her iki dinamik degisken i¢in sunulan denklemlerde Wik’i) ve wgk'i) k parcacigi
icin CMAC modellerinin i. agirligin1 ifade etmektedir. Her parcacik icin agirlik sayisi A,
parcacik sayisi Ps, problemin boyutu D olarak ifade edilmistir. Burada dinamik 6grenme
yetenegine sahip iki degisken igin CMAC modelinin agirlik giincelleme mekanizmasi
kullanilmaktadir. Baslangi¢ agirliklar: rastgele olarak belirlenmektedir. Her yineleme sonunda
CMAC modelinin agirliklart Denklem 3.35 ve Denklem 3.36’°daki gibi giincellenmektedir.

W(k,i) + *f(ngest)_f(ngest) 1

wik)
1 f(ngest)_f(Xxlfvorst) A

(3.35)

f(ngest) _f(Xlébest) 1
f(ngest) _f(X\lfvorst) A

wy e wi 4« (3.36)

Burada n 6grenme orani, f(ngest) en iyi parg¢acigin uygunluk degeri, f(X‘lj,orst)
en kotii parcacigin uygunluk degeri ve f(Xleest) k. parcacigin kendi en iyi uygunluk

degeri olarak ifade etmektedir. CMACPSO’daki dinamik 06grenme degiskenleri
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algoritmanin hiz giincelleme denkleminde yer aldig1 icin, kesif ve sOmiirii arasindaki
dengeyi etkilemesinde Onemli Ol¢iide rol almaktadir. Optimizasyon algoritmalarinda
baslangicta pargaciklar arama uzayina rastgele olarak konumlandirilirken, CMACPSO’da
CMAC sinir agmin baglangic kosulu olarak parcaciklara kuantalama islemi
uygulanmaktadir. Boylece parcaciklar1 arama uzayina rastgele konumlandirmak yerine
onceden bolimlenmis araliklara yerlestirilmektedir. CMAC sinir aginin kuantalama
siireci ve agirlik eslestirme yapisinin klasik PSO’ya entegre edilmesi algoritmanin
yenilik¢i yoniinlii gostermektedir. Yineleme sirasinda pargaciklarin yeni konumlarinin
arama uzayinin sinirlarin1 agsmasini engellemek i¢in L-SHADE algoritmasinin yapisinda
yer alan sinir kontrol mekanizmasi eklenmistir (Tanabe & Fukunaga, 2014). Bu
mekanizma bir pargacigin yineleme sirasinda belirlenen alt ve {ist smirlarii ihlal
etmesine  karsin  parcacigin  konumunu arama smirlar1t  igerisinde  yeniden
giincellemektedir. Gilincelleme isleminde parcacigin kendi en iyi degeri ile sinir degerleri
arasindaki ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir. Hesaplama formiilii Denklemi 3.37 ve
Denklem 3.38°deki gibi ifade edilmektedir.

R T . .
x) =P EGER ¥ < ¥ (3.37)
2 1

R N . .
x =P EGER ¥ > (3.38)
2 1

Burada i. parcacik sayisi, j problemin boyutu, x; arama uzaymn alt siniri, Xy
arama uzayinin ust sinir1 ve p parcacigin kendi en iyi degeri olarak ifade edilmektedir.
Smir kontrol mekanizmast sayesinde pargaciklarin smirlar igerisinde kalmasi

amaglanmaktadir. CMACPSO algoritmasinin akis semasi Sekil 3.9°da sunulmustur.
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Sekil 3.9. CMACPSO Algoritmasinin Akis Semasi

Ozetle CMACPSO’da CMAC yapisia ait agirlik degerleri rastgele olarak
baglatilirken, PSO’nun parcaciklarina CMAC sinir agmin kuantalama islemi
uygulanmaktadir. Yineleme sirasinda parcaciklarin uygunluk degerleri, kisisel en iyi
¢Ozimil p; ve popiilasyon icerisindeki en iyi ¢ozlim g olarak belirlenmektedir. PSO’nun
hiz giincelleme siirecine CMAC tabanli dinamik 6grenme yetenegine sahip ry ve r, dahil
edilerek hesaplanmaktadir. Hizlar1 gilincellenen pargaciklarin  yeni konumlari
belirlenmektedir. Yeni konumlar1 belirlenen pargaciklara sinir kontrol mekanizmas: ile
sinir ihlali olup olmadig1 kontrol edilmektedir. Siir1 asan parcaciklar Denklem 3.37 ve
Denklem 3.38’deki formiiller kullanilarak yeniden konumlandirilir. Pargaciklarin
konumlar1 ve uygunluk degerleri giincellendikten sonra en iyi ve en kotii performans
gosteren parcaciklar belirlenmektedir. Optimizasyon boyunca CMAC’in agirliklar1 en
kotii parcacigin uygunluk degeri, kisisel en iyi ¢oziimleri ve kiiresel en iyi ¢ozlimleri
dikkate alarak dinamik olarak giincellenmektedir. Algoritmanin durdurma kosulu
gerceklesene kadar yineleme devam etmekte ve sonunda parcaciklarin en iyi ¢oziime

ulasmas1 beklenmektedir.
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4. DENEYSEL CALISMALAR

Tez kapsamindaki deneysel ¢alismalarda, gelistirilen CMACGSA ve CMACPSO
algoritmalarinin performanslarini degerlendirmek ve klasik GSA ve PSO’ya gore
ustlinliiglinii anlamak icin test fonksiyonlar1 kullanilmistir. CMACGSA ve CMACPSO
algoritmalarini klasik GSA ve PSO algoritmalarina gore adil bir karsilastirma yapmak
icin tim analizlerde ayni1 parametreler kullanilmistir. GSA ig¢in parametreler su
sekildedir; popiilasyon sayis1 20, a sabit katsay1 20, baslangicta yer¢ekimi sabiti G, 100,
eplison tolerance &€ = le — 6 maksimum yineleme sayist (iterasyon) 1000 olarak
belirtilmistir. CMACGSA’ya 6zgii parametreler 6grenme orani 1 0,001, 6grenme donemi
(epok) a=20, kuantalama islemi sirasindaki agirlik sayis1 A* = 3, saya¢ numarast 100
olarak tanimlanmistir. CMACPSQO’ya ait parametreler su sekildedir; popiilasyon sayisi
100, A* = 3, yineleme sayist 1000.

Ek olarak CEC 2014 test fonksiyonlar1 farkli boyutlarda (10D, 30D, 50D) 51 kez
calistirllmis ve elde edilen sonuglar sunulmustur. Ayrica CMACGSA ve CMACPSO
algotirmalarinin 30D boyutunda elde edilen sonuglari, daha 6nceki calismalarda sunulan
popliler meta sezgisel algoritmalarla ve hem GSA’nin hem de PSO’nun mevcut
varyantlari ile karsilastirilmistir. Deneysel ¢alismalar Intel 17 islemcili, 2.3Ghz hizinda
CPU’ya, 8GB RAM’e sahip bir bilgisayarda MATLAB R2022A yazilimi ortaminda
gerceklestirilmistir.

CMACGSA ve CMACPSO algoritmalarinin performanslarini degerlendirmek ve
gecerliliklerini 6lgmek i¢in standartlagtirilmis CEC 2014 test paketinden dort farkl
kategoride dort adet kiyaslama fonksiyonu se¢ilmistir. Bu fonksiyonlardan 2 boyutta elde
edilen sonuglara gore yakinsama egrisi ve arama gecmisi analizleri detaylica
sunulmustur. Bu fonksiyonlar Fonksiyon 1 (F1), Fonksiyon 10 (F10), Fonksiyon 15
(F15), Fonksiyon 27 (F27)’dir.

» Fonksiyon 1 (Rotated High Conditioned Elliptic Function): Bu fonksiyon tek bir
kiiresel optimuma sahip tek modlu fonksiyondur. Sekil 4.1(a)’de F1 fonksiyonun

tic boyutlu iz diisiimii sunulmustur.

» Fonksiyon 10 (Shifted Schwefel’s Function): Basit, ¢ok modlu (birden fazla
yerel minimum noktasina sahip) olan F10 fonksiyonu Schwefel fonksiyonuna
dayanmaktadir. Sekil 4.1(b)’de F10 fonksiyonun {i¢ boyutlu iz diisiimii yer

almaktadir.
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» Fonksiyon 15 (Shifted and Rotated Expanded Griewank’s plus Rosenbrock’s
Function): Bu fonksiyon Griewank ve Rosenbrock fonksiyonlarinin
birlestirilmesi ile olusturulmus ve i¢i ice gegmis fonksiyondur. Fonksiyonda
sirastyla Griewank fonksiyonu ve Rosenbrock fonksiyonu uygulanir. Sekil

4.1(c)’de F15 fonksiyonun {i¢ boyutlu iz diislimii sunulmustur.

» Fonksiyon 27 (Composition Function 5 (N=5)): Bilesim Fonksiyonu 5 adet
fonksiyonun birlestirilmesi ile olusturulmustur. Cok modlu ve yiiksek
karmasikliga sahip bu fonksiyon, algoritmalarin hem yerel hem de kiiresel

becerilerini 6lgmektedir. Sekil 4.1(d)’de F27 fonksiyonun ii¢ boyutlu iz diisiimii

bulunmaktadir.
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Sekil 4.1. Secilen Dért Fonksiyonun 3 Boyutlu iz Diisiimii (a) F1 Fonksiyonu, (b) F10
Fonksiyonu, (c) F15 Fonksiyonu, (d) F27 Fonksiyonu

4.1. Yakinsama Analizi

Bu analiz, bir algoritmanin zaman igerisinde (yineleme boyunca) en iyi ¢ozlimlere

yaklasma hizin1 degerlendirmek icin kullanilmaktadir. Yakinsama analizi algoritmanin
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amag¢ fonksiyonun en iyi sonuca ne kadar yaklastig1 hakkinda bilgi vermesinden dolay1
onemli bir analizdir. Yakinsama grafiginde yatay ve diisey eksenler sirasiyla “en iyi

uygunluk degeri” ve iterasyon sayisi bulunmaktadir.

Sekil 4.2°de CMACGSA ve klasik GSA algoritmalarimin F1, F10, F15, F27
fonksiyonlar: i¢in yakinsama egrileri gosterilmektedir. CMACGSA’nin dort kiyaslama
fonksiyonu icinde klasik GSA’ya gore daha hizli yakinsama yetenegine sahip oldugu
goriilmektedir. Klasik GSA’nin kesif asamasinda sabit ilerleme, ya da erken yakinsamaya
takildig1 goriilmektedir. Fonksiyon 15 i¢in klasik GSA baslangicta CMACGSA ile benzer
sonuclar vermesine ragmen yakinsama durmustur. Fonksiyon 27 i¢in klasik GSA sabit bir
cizgide ilerlerken, CMACGSA kararl bir sekilde azalmaktadir. Genel olarak CMACGSA
¢ok modlu, rotasyonlu ve bilesik fonksiyonlar i¢in klasik GSA’ya gore iistliin basari

gostermistir.
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Sekil 4.2. CMACGSA ve GSA Algoritmalarinin Yakinsama Sonuglari
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Sekil 4.3’te CMACPSO ve klasik PSO’nun F1, F10, F15, F27 fonksiyonlar1 i¢in
yakinsama egrileri gosterilmektedir. Genel olarak CMACPSO’nun dort farkli tiirde

fonksiyon icinde klasik PSO’ya gore daha hizli yakinsama yetenegine sahip oldugu
goriilmektedir. F1 icin CMACPSO algoritmas1 PSO’ya kiyasla daha hizli ve istikrarl bir
sekilde yakinsama grafigi cizerken, F10°’da hem CMACPSO hem de PSO benzer

yakinsama egrisine sahiptir. F15 icin CMACPSO algoritmasi PSO’ya gore erken

yakinsama elde etmistir.
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Sekil 4.3. CMACPSO ve PSO Algoritmalarini Yakinsama Sonuglari

4.2. Arama Ge¢misi Analizi

Arama geg¢misi analizi, algoritmanin optimum ¢6zliime ulagsma esnasinda arama

alaninda nasil yol izledigi ve ¢6ziim uzayini nasil taradig1 hakkinda bilgiler vermektedir.

Temelde algoritmanin problemin ¢dziimiinde arama uzayinin tamamini taramasi beklenir.

Ek olarak bu analiz algoritmanin kesif ve somiirii davranislarini incelemektedir.
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Sekil 4.4’te CMACGSA ve klasik GSA algoritmalarinin 100 yenileme hizinda F1,
F10, F15, F27 fonksiyonlar1 i¢in arama ge¢misi grafikleri sunulmustur. Sekilde
CMACGSA ve GSA sirasiyla kirmiz1 daire ve mavi kare sekillerinde simgelenmistir.
Sekil 4.4’te genel olarak CMACGSA arama alanina dagilmis ve etkili bir arama stratejisi
ile optimum sonuglara yaklagmistir. Klasik GSA arama alaninin geneline dagilmis

kiiresel optimuma ulasmakta yetersiz kalmistir.

Arama Gegmisi Fonksiyon 10 Arama Gegmigi.

Fonksiyon 1
100 T

/ e

80 ~
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40

L ] e
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Sekil 4.4. CMACGSA ve GSA’nin Arama Geg¢misi Analizi

Sekil 4.5’te CMACPSO ve klasik PSO algoritmalarinin 100 yenileme hizinda F1,
F10, F15, F27 fonksiyonlar1 i¢in arama ge¢misi grafikleri sunulmustur. Sekilde
CMACPSO ve PSO srrasiyla siyah daireler ve mavi daireler olarak simgelenmistir.
Kirmizi noktalar en iyi ¢oziimii ifade etmektedir. Sekil 4.5’te genel olarak CMACPSO
algoritmasi arama alanina daha yogun ve sistematik olarak dagilmis ve etkili bir arama
stratejisi olusturmustur. Klasik PSO algoritmas: ise arama alanina rastgele olarak

dagilmis kiiresel optimuma ulagmakta yetersiz kalmistir.

37



Fonksiyon 1 Arama Gegmisi
L 2 T :

Fonksiyon 10 Arama Gegmisi

100 T — % e 100 : : ‘ ey
st ©® /@ sl e o e e 'e®. e s
o ‘ = ’ A — 2 -9
col® .& PPROXCC 1@, X0 X(C€ X S
¢ . ®
ol /Y /Y ] LB R S PSS
/@ e/e £ ® 6 © e ¢ o o
207 /o/ /e, NEAB ST g TR
80/ @ e 2 B R :.
N of / W oh ¢ { ] ) e k) °
oo /8 o8 % o 0°@% o o
20 f 6./ 20 =& ) () : 5
ox" S R % o o o o
d é 4P @ O (©) () @HO o C
“r /o /e “owen o o, 0 %o, o
L . 2 =) Y &L X oo
o 7‘ Nhe P e o e o o
or /o @ WS 8- 8) @ )e) e 6 X
/ ) . P - @)
-100 “LO— . -100 . . . ; e . * 3 :
-100 -80 -60 -100 -80 -60 -40 20 0 20 40 60 80 100
X X
1 1
Fonksiyon 15 Arama Geg¢misi Fonksiyon 27 Arama Gegm
100 g : . : 100 —g @ : ; ——
o ° 4
80 e o 0l e® 0o e
60 fg 9. 0. 9 @ ol ® e e e
a0 ® 0.. ° c. @ - _—.1«\0\ e °
o ~3
ol ® © @ e o i %o
o o o o o ® P o o‘p\
< 0fe ®e PY ] 1 SRR \ %)
o o 0°¢ 0 o  0_0 o o o epe ¢
20 | %o e N 1 20 @ |-
® o 000 o o o, ® 0 ¢ o &0 o
wp @® Se 3 . . wie e [P/
) o, ! o"e o ® o 0 o0, “le ® a0 o0 g
W0 9% o o © & o o o o -60 O.Q\:. ®
o T # ! °
-80 \\‘ e & o ¢°% o0 0 -80 -.‘ %0 000 o
-100 -80 -60 -40 -20 0 20 40 60 80 100 100 -80 -60 -40 -
X
1 1

Sekil 4.5. CMACPSO ve PSO’ nun Arama Ge¢misi Analizi

4.3. Kiyaslama Fonksiyonlar:

Tezin deneysel calismasini gerceklestirmek icin IEEE Evrimsel Hesaplama
Kongresi tarafindan hazirlanan standartlagtirilmis CEC 2014 test seti kullanilmistir
(Liang vd., 2013). Dort temel gruptan olusan CEC 2014 test paketi EK-1’de sunulmustur.
Toplamda 30 fonksiyondan olusan test seti tek modlu, ¢ok modlu, hibrit, bilesim olmak
lizere 4 farkli gruba ayrilmistir. Arama uzay1 genellikle [-100, 100] olarak belirlenmis
olup 10D, 30D, 50D boyutlarinda test edilmektedir. Bu tez c¢alismasinda, farkli

boyutlardan elde edilen sonuglar sunulmustur.
4.4. Karmasikhk Analizi

Algoritmalarin karmasiklik analizi, bir algoritmanin parametre biiyiikliigiine bagl
olarak performanslarim1 degerlendirmek i¢in kullanilan teorik bir yontemdir. Bir baska
deyisle algoritmalarin zaman ve bellek kullanimi agisindan verimi belirlemek igin
kullanilmaktadir. CMACGSA ve CMACPSO’nun sirasiyla karmagiklik analizi su
sekildedir:
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CMACGSA’nin her yineleme sirasinda zaman karmasikliginin islem sirasi
asagidaki gibidir. Algoritmanin baslangi¢ parametreleri; ajan sayisi (N), problem boyutu

(D) olmak iizere,

i.  Kiitlelerin giincelleme islemi sirasinda tiim ajanlar (N:arama alani sayisi)

i¢in yapilmaktadir. Zaman Karmagikligi O(N)

ii.  Yercekimi sabitinin hesaplanmasi iki tane i¢ ice dongii ile yapilmaktadir.
Zaman Karmasikligi O(N?)

iii.  Ivmenin hesaplanmas:1 islemi iki adet i¢ i¢e dongii ile yapilmaktadir.
Zaman Karmasikligi O(N?)

iv.  Her ajan i¢in uygunluk degeri hesaplanmasi (D boyutta) ve mutasyon
islemini uygulanmaktadir. Zaman Karmagikligi O(N * D)

v. Egitim isleminde iki adet dongii bulunmaktadir. Bunlar Dig dongii 20
adimda i¢ dongii N adimda gergeklestirilir. Zaman Karmasikligi O(20 * N)

Toplam zaman karmagikligi tiim adimlarin birlestirilmesi ile elde edilmektedir.
CMACGSA’ nin zaman karmagikligit O(20N2 + N(D + 20 + 1)) olarak tespit edilmistir.
Zaman karmasikligini sadelestirilmis hali ise O(N?) olarak ortaya ¢ikmaktadir. Ozetle
CMACGSA’nin zaman karmagikligi klasik GSA ile aynidir.

CMACPSO’nun her yineleme sirasinda zaman karmasikligmin islem sirasi
asagidaki gibidir. Algoritmanin baslangi¢ parametreleri; ajan sayisi (N), problem boyutu
D, CMAC’in ajan sayis1 (A) olmak iizere,

i. CMAC agirhiklant rastgele olarak baslatilmaktadir ve parcaciklar icin
kuantalama islemi uygulanmaktadir. Zaman Karmasikligi O(N * A * D)

ii.  Parcaciklarin uygunluk degerleri hesaplanir, bireylerin en iyi ve kiiresel en
iyi degerler tespit edilmektedir. Zaman karmasikligi O(N)

iii. N pargacik i¢in hiz ve konum giincellenmektedir. CMAC tabanli rastgele
degiskenler (rq, r,) hesaplanir. Zaman karmasikligr O(N * A * D)

iv.  Her pargacigin yeni konumu ve uygunluk degerleri hesaplanir. Eger
parcaciklar sinir ihlali yaparsa sinir kontrol mekanizmasi islemi uygulanir
bu islemi zaman karmasikligi O(N) olarak hesaplanmaktadir.

v. Bireylerin en iyi ve kiiresel en iyi ¢oziimleri O(N) karmasikliginda
glincellenmektedir.

vi.  CMACPSO’nun yapisinda yer alan CMAC sinir aginin 6grenme

mekanizmasindaki zaman karmagikligi O(N * A = D) olarak hesaplanir.

39



Toplamda tiim islemler T yineleme boyunca ¢alistigi varsayilarak O(T(N * A *
D+ N D+ N)) olarak hesaplanabilir. Bu ifade sadelestirildiginde O(T * N * A * D)
olarak belirlenir. CMACPSO’nun klasik PSO’ya kiyasla CMAC’in agirliklarinin
hesaplanmasi isleminden dolay ek hesaplama maliyeti bulunmaktadir. CMACPSO
ogrenme yeteneginden dolayr PSO’ya gore daha {istiin sonuclar elde etmesi

beklenmektedir.
4.5. CEC 2014 Karsilastirma Sonuc¢lar

Calismanin  bu boliimiinde CMACGSA ve CMACPSO algoritmalarinin
performanslarin1 daha iyi analiz etmek i¢in CEC 2014 test paketini farkli boyutlarda
(10D, 30D, 50D) elli bir kez calistirilmistir. CEC 2014 test paketine ait (10D, 30D, 50D)
boyutlu problemler iizerinde elde edilen sonuglar tablolarda detayli olarak sunulmustur.
Tablo verilerinde en iyi, en kotli, medyan, ortalama ve standart sapma degerleri yer

almaktadir.

Karsilagtirmalar ii¢ farkli grupta incelenmistir. Bunlardan ilki CMACGSA ve
GSA arasinda, ikinci olarak CMACPSO ve PSO algoritmalar1 arasinda ve son olarak
CMACGSA VE CMACPSO algoritmalart arasinda kiyaslanmistir. Tablolarda en iyi ve
etkili ¢oziimleri belirtmek icin kalin yaz tipi kullanilmistir. Ug farkli gruptan elde edilen

bulgularin bulundugu sonuglar 6zet tablo seklinde sunulmustur.
45.1. CEC 2014 10D Boyutta Karsilastirma Sonuglari

Tablo 4.1’de CMACGSA ve GSA’nin CEC 2014 test paketinin 10 boyutta elde
edilen sonuglar bulunmaktadir. Tablo 4.1°de yer alan sonuglar incelendiginde
CMACGSA en iyi, en kotii ve ortalama degerler icin 30 problemden 20’sinde iistiin
basar1 elde etmis, medyan degerler icin 18 tanesinde basarili sonuglar vermistir. Standart

sapma i¢cin CMACGSA ve GSA benzer sonuclar elde etmistir.
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Tablo 4.1. CMACGSA ve GSA Algoritmalari i¢in CEC 2014 10D ile Test Sonuglari

GSA CMACGSA
No Eniyi Enkoti Medyan Ortalama Std Eniyi Enkoéti Medyan Ortalama Std

1 42.622 39620 4383.1  7480.9 7462.5 1176.6  3.75¢+5 27569 45917 70803

2 13313 7662.2 3255 3413.4 1573.9  4535.1 44912 14274 15123 6808.4
3 707.2 8714 4039.3 42974 1936.6 48949 17357 10233 9979.2 3022.6
4 0.0241 34.781 34.781 33.418 6.812 34783  34.793  34.788  34.788 0.0022
5 20.189 20515 20345 20.354 0.0682  20.137  20.527  20.36 20.348 0.0751
6 3.2621 7.8805 5.6291  5.5606 0.9799  0.2247 49173  1.8229  2.0526 1.2785
7 0.0425 05025  0.0961  0.1534 0.1299  0.1101  0.4805 0.311 0.2997 0.0829
8 22889  77.98 33.834  39.186 13.876  14.941  44.007 22.906  23.338 5.9024
9 18912  59.88 29.852  30.468 7.3829  10.957 50.739  21.896  26.389 11.775
10 757.92 22378 1759.2 1663 34897  673.07 16399 12654  1219.9 193.4

11 469.26 1941.7  1440.5 13229 383.25  664.7 1412 1160.2  1135.6 180.22
12 0.5727  1.556 1.1752  1.1721 0.1965  0.7823  1.5477 1.1541  1.1598 0.1750
13 0.0705  0.2836  0.1502  0.1552 0.0502  0.0888  0.2333  0.1421  0.1465 0.0359
14 0.2396  0.4698 04144  0.4035 0.0477  0.1194  0.4647  0.3809  0.3721 0.0557
15 0.7590 2.4871  1.6493  1.6365 0.354 1.1815 27349 19796  1.9694 0.3034
16 2.5933  3.5738  3.1317  3.1121 0.2584 1.8767 3.0469  2.5645  2.5458 0.2952
17 593 4127.2  1058.5  1349.9 716.64  578.7 4.00e+5 9419.2  8.73et+5 1.23e+5
18 2059.8  7910.2 53359  5336.9 1208.5  280.54 44704 27105 2556 973.95
19 1.662 4.747 3.2525  3.1975 0.6077 1.5975 47593  3.2144  2.9296 0.7395

[
(=]

311.57 4095.8  1759.2  1943.2 955.05  94.177 23814  698.82  874.25 575.82
65.303  2724.1  583.38  691.13 555.54  250.61 10255 1826.2  1968.2 1569.5
143.64 23592  168.14  168.08 21.063  99.555  186.7 173.73  164.98 22.582
201.57 32946  202.15  222.03 46.799  202.8 32946  329.46  287.51 59.913
189.56  203.62  202.13  200.77 3.2101 11093 20398 14541  149.11 27.996
191.06  200.2 199.64  199.24 1.4242  189.42  200.17 200.17  199.36 2.2838
100.1 178.7 104.3 106.13 10.862  100.06  103.01 100.72  101.1 0.9779
261.74  746.64 57321 57251 11033 184.66  443.59  365.21  367.15 46.789
93597  2233.8 1523.8 15824 317.83  112.28 43992 116.21  231.96 147.77
5.66e+5 1.11e+8 3.46e+7 3.39e+7  2.50e+7 3.40e+2 1.89e+5 5.53e+2 7.90e+3 30768
2826.3 1.21e+5 15127 29473 30890 855.07 2886.2  2009.7 1971.9 407.67

W NN N N N N N NN
S O X 9 SN N A W N -

Tablo 4.2°de CMACPSO ve PSO algoritmalarinin 10 boyutta elde edilen sonugclar,
bulunmaktadir. Tablo 4.2°de yer alan sonuglar incelendiginde CMACPSO en iyi degerler
icin 30 problemden 18’inde, en koétii degerler i¢in 17’sinde, medyan degerler igin
20’sinde ve ortalama degerler i¢in 30 problemden 19’ unda iistiin basarili sonuglar elde

edilmistir. PSO standart sapma degeri i¢in 30 problemden 17 tanesinde bagarili olmustur.
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Tablo 4.2. CMACPSO ve PSO Algoritmalari i¢in CEC 2014 10D ile Test Sonuglari

PSO CMACPSO
No Ep iyi  Enkoti Medyan Ortalama Std Eniyi Enkoti Medyan Ortalama Std

1 133e+5 4.09¢et6 4.30et5 9.27e+5  9.96e+5 1.04e+2 3.36e+4 1.92e+3 2.68¢+3  4.63e+3
2 439%-1 1.18¢+4 9.86e+3 7.95e+3  4.05¢+3  1.60e+0 3.56e+3 8.93e+2 1.18e¢+3  9.58e+2
3 325e-1 290e+4 3.87e+2 2.02e+3  4.67¢+3  1.28e-1 1.79e+3 4.42e+1 2.31et2  4.01et+2
8.42e-1 1.26e+2 3.48etl 3.07e+1  1.62e+1 1.79e-2 3.48e+1 3.48e+1 2.71e+1  1.40e+1
2.00e+1  2.04e+1 2.02e+1 2.02e+1  1.04e-1  2.00e+1 2.05e+1 2.03e+1 2.03e+1  1.19e-1
1.94e-3  8.51et0 2.74e+0 3.05¢+0  1.91e+0 8.54e-9 6.09¢+0 1.71et0 1.95e+0  1.59¢+0
3.20e-2  1.93et+l 3.88¢t0 4.98¢t0  4.70e+0  2.95e-2 4.37e+0 1.25e-1 2.10e-1 5.98e-1
9.95e-1 2.43e+l 1.13e+1 1.1letl 4.81etO0 2.98e+0 2.09e+1 9.33e¢+0 9.63e+0  3.52e+0
2.98e+0 4.11e+1 1.59¢+1 1.79e¢+1  8.01e+t0 4.97e¢+0 4.6letl 1.59e+1 1.79e+1  9.21e+0
10 1.52e+1 8.09¢+2 2.59e+2 2.64e+2  1.84e+2  1.56e+1 7.57e+2 2.69e+2 3.1le+2  1.90e+2
11 3.06e+1 1.11e+3 4.10e+2 4.20e+2  2.26e+2  3.02e+1 1.68e+3 6.52et+2 6.50e+2  2.90e+2
12 4.43e-2  9.36e-1 1.39e-1 2.01e-1 1.56e-1  6.63¢-2 1.36e+0 6.13e-1 5.93e-1 3.21e-1
13 8.90e-2 5.23e-1 2.99¢-1  3.06e-1 9.06e-2  1.03e-1 5.59e-1 1.83e-1 2.14e-1 9.38e-2
14 1.12e-1 2.40et0 7.43e-1 6.12¢-1 449e-1 1.11e-1 1.07e+0 2.49e-1 3.13e-1 2.08e-1
15 2.63e-1 4.33etl 1.02e+0 2.70e+0  8.23e+0 2.88e-1 3.06e+0 8.74e-1 1.03e+0  5.81e-1
16 1.57e+0 3.45¢+0 2.56e+0 2.53e+0  4.00e-1  1.91et0 3.99¢+0 2.98e+t0 2.91e+0  4.0le-1
17 3.12e+2 1.86e+4 8.07e+3 8.70e+3  6.46e+3  2.50e+2 8.96e+3 2.17e¢+3 2.98e+3  2.23e+3
18 1.15e¢+2 3.74e+4 3.73e+3 1.0let4  1.26e+4  2.82e+1 2.27e+4 5.28et3 6.32¢+3  5.68e+3
19 1.51e+0 7.11et0 4.40et0 4.47¢+0  1.31e+0 1.16e-1 5.87e+0 2.40et+0 2.60e+0 1.47e+0
20 2.26et1 2.27e+3 1.48et+2 3.09¢+2  4.61et2  5.84e+0 7.84et3 5.80e+2 1.39e+3  2.00e+3
21 1.37e+t1 2.98e+4 2.96e+2 1.03e+3  4.14e+3  1.86e+1 8.54e+2 2.42e+2 2.67et+2  1.73e+2
22 391e-1 5.92e+1 2.75e+1 3.16e+1  1.28e+1 8.77e¢+0 2.1let2 3.72¢+1 8.07e+1  7.20e+1
23 3.29e+2 3.6let2 3.29e+2 3.36et2  9.66et0  3.29e+2 3.29e+2 3.29e+2 3.29e+2 1.72e-13
24 1.10et2 1.35e+2 1.24e+2 1.24e+2  6.43e+t0 1.08e+2 1.47e+2 1.24e+2 1.24et2  8.77¢+0
25 1.25e+2 2.03e+2 2.0let2 1.89e+2  2.63e+1 1.16e+2 2.03e+2 2.01e+2 1.87e+2  2.73e+l
26 1.00et+2 1.0le+2 1.00e+2 1.00e+2  1.57e-1  1.00e+2 1.01e+2 1.00e+2 1.00e+2  1.64¢-1
27 1.68e+0 5.07e+2 4.0le+2 3.33e+2  1.66e+2  2.05¢+0 4.99e+2 3.42e+2 2.60et+2  1.79¢+2
28 3.88et2 6.77e+2 4.9let2 4.96e+2  T.dletl  4.55e-13 7.96e+2 4.85e+2 4.80e+2  1.10e+2
29 3.67et2 3.55e+6 7.6let2 1.79e¢+5  6.53e+5S  2.55e+2 3.63et6 4.62e+2 2.50et5  8.12e+5
30 4.28e+2 2.38e+3 7.64e+2 8.60e+2  3.92e+2  4.92e+2 3.02e+3 8.88et+2 1.02e+3  5.65¢+2

= R - Y

Tablo 4.3’te CMACPSO ve CMACGSA algoritmalarini 10 boyutta elde edilen
karsilastirmali sonuclar1 sunulmaktadir. Tablo 4.3’te yer alan sonuglar incelendiginde
CMACPSO’nun CMACGSA’ya kiyasla iistlin performans sergiledigi goriilmiistiir.
Ozellikle en iyi degerler i¢in 30 problemden 27’sinde, medyan degerler igin 24’{inde ve

ortalama degerler i¢in 23’linde basarili performans gostermistir. Bulgulara gore
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CMACPSO’nun CMACGSA’ya gore problemlere kars1 daha istikrarlt ve etkili ¢oziimler

iiretme yetenegine sahip oldugu gozlemmistir.

Tablo 4.3. CMACPSO ve CMACGSA Algoritmalar i¢cin CEC 2014 10D ile Test Sonuglar1

CMACPSO CMACGSA
No Eniyi Enkoéti Medyan Ortalama Std Eniyi Enkoti Medyan Ortalama Std

1 1.04e+2 3.36e+4 1.92e+3 2.68e+3  4.63e+3 1176.6  3.75e+5 27569 45917 70803

2 1.60e+0 3.56e+3 8.93e+2 1.18e¢+3  9.58e+2  4535.1 44912 14274 15123 6808.4
3 1.28e-1 1.79¢+3 4.42e+1 231e+2  4.01e+2 48949 17357 10233 9979.2 3022.6
4 1.79e-2 3.48et+1 3.48e+1 2.71e+l 1.40e+1  34.783  34.793 34.788  34.788 0.0022
5 2.00e+1 2.05e+1 2.03e+1 2.03e+1 1.19e-1  20.137  20.527  20.36 20.348 0.0751
6 8.54e-9 6.09¢+0 1.71e+0 1.95e+0  1.59¢+0 0.2247 49173  1.8229  2.0526 1.2785
7 2.95e-2 437¢+0 1.25e-1  2.10e-1 598e-1  0.1101 0.4805 0.311 0.2997 0.0829
8 2.98et+0 2.09¢+1 9.33e+0 9.63e+0  3.52¢+0 14.941 44.007 22906  23.338 5.9024
9 497e¢+0 4.6letl 1.59e+1 1.79e+1  9.21e+0 10957 50.739  21.896  26.389 11.775
10 1.56e+1  7.57e+2 2.69e+2 3.11let2  1.90e+2 673.07 16399 12654 12199 193.4

11 3.02¢+1 1.68e+3 6.52e+2 6.50et+2  2.90et+2  664.7 1412 1160.2  1135.6 180.22
12 6.63e-2  1.36e+0 6.13e-1  5.93e-1 32le-1  0.7823 15477 1.1541  1.1598 0.1750
13 1.03e-1  5.59e-1 1.83e-1 2.14e-1 9.38¢-2  0.0888  0.2333  0.1421  0.1465 0.0359
14 1.11e-1  1.07e+0 2.49e-1 3.13e-1 2.08e-1  0.1194 0.4647 03809 0.3721 0.0557
15 2.88e-1  3.06e+0 8.74e-1 1.03e+0  5.8le-1 1.1815  2.7349 19796  1.9694 0.3034
16 1.91et0 3.99e+0 2.98¢+0 2.91et0  4.0le-1  1.8767 3.0469 2.5645  2.5458 0.2952
17 2.50e+2 8.96e+3 2.17e¢+3 2.98e+3  2.23e+3  578.7 4.00e+5 9419.2  8.73e+5 1.23e+5
18 2.82e+1 2.27e+4 5.28et3 6.32¢+3  5.68¢e+3  280.54 44704  2710.5 2556 973.95
19 1.16e-1  5.87e+0 2.40e+0 2.60e+t0 1.47¢+0 1.5975 4.7593 3.2144  2.9296 0.7395
20 5.84e+0 7.84et3 5.80e+2 1.39e+3  2.00e+3  94.177  2381.4  698.82  874.25 575.82
21 1.86e+1  8.54e+2 2.42e+2 2.67e+2  1.73e+2  250.61 10255 1826.2  1968.2 1569.5
22 8.77e+0 2.11et2 3.72¢+1 8.07e+1  7.20e+1 99.555  186.7 173.73  164.98 22.582
23 3.29e+2  3.29e+2 3.29e+2 3.29e+2  1.72e-13  202.8 329.46 32946  287.51 59.913
24 1.08e+2 1.47e+2 1.24e+2 1.24e+2  8.77e¢+0 11093 20398 14541 149.11 27.996
25 1.16e+2 2.03e+2 2.0le+2 1.87e+2  2.73e+1 18942  200.17 200.17 199.36 2.2838
26 1.00e+2 1.01e+2 1.00e+2 1.00e+2  1.64e-1  100.06 103.01 100.72  101.1 0.9779
27 2.05¢+0 4.99¢+2 3.42e+2 2.60e+2  1.79¢+2  184.66 443.59  365.21  367.15 46.789
28 4.55e-13 7.96e+2 4.85¢+2 4.80e+2  1.10e+2 11228  439.92 116.21  231.96 147.77
29 2.55e+2  3.63et6 4.62e+2 2.50e+5  8.12¢+5  3.40et2 1.89e+5 5.53e+2  7.90e+3 30768

30 4.92e+2 3.02¢+3 8.88e+2 1.02e+3  5.65¢+2  855.07  2886.2  2009.7 19719 407.67

CEC 2014 test paketinin 10D boyutlu problemler icin elde edilen sonuglarinin
kiyaslama 6zeti Tablo 4.4’te sunulmustur. Tablo verileri incelendiginde, CMACGSA’ nin
GSA’ya kiyasla daha iyi, CMACPSO’nun PSO’ya kiyasla daha basarili sonuglar elde
ettigi tespit edilmistir. Son olarak tez kapsaminda gelistirdigimiz CMACGSA ile
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CMACPSO  algoritmalar1  kiyaslandiginda CMACPSO’nun  ¢ogu  problemde
CMACGSA’ya kiyasla daha iistlin basar1 elde ettigi goriilmiistiir.

Tablo 4.4. Algoritmalarm CEC 2014 10D Kiyaslama Ozeti

Boyut Algoritmalar

10D GSA CMACGSA | PSO CMACPSO | CMACPSO CMACGSA
En iyi 10 20 12 18 27 3

En kotii 10 20 13 17 13 17
Medyan 12 18 10 20 24

Ortalama | 10 20 11 19 23

Standart 15 15 17 13 12 18

45.2. CEC 2014 30D Boyutta Karsilastirma Sonuglari

Tablo 4.5’te CMACGSA ve GSA algoritmalarinin 30 boyutta (30D) elde edilen
sonuglar1 gosterilmektedir. Tablo 4.5°te yer alan sonuglar incelendiginde CMACGSA nin
GSA’ya kiyasla 30 problemde en iyi degerler icin 16’sinda, en kotii degerler igin
17’sinde, medyan ve ortalama degerler i¢in 19’unda ve standart sapma degerleri igin

18’inde {iistiin basar sergiledigi goriilmektedir.

Tablo 4.5. CMACGSA ve GSA Algoritmalari i¢in CEC 2014 30D ile Test Sonuclari

GSA CMACGSA

No gj iyi  Enkoéti  Medyan Ortalama Std Eniyi Enkoti Medyan Ortalama Std

1 7.88e+4 1.38e+6 1.1l1et6  1.02e+6 3.27e+5 S5.44et+5 3.28¢+6 1.02e+6 1.38e+6  9.85e+5
2 1.33¢+4 3.11le+t4 2.07e+4  2.11e+t4 4.10e+3 3.34e+4 8.19¢e+4 6.37e+4  6.04e+4 1.37e+4
3 29let4 6.8%9et4 5.02¢e+4  4.98et+4 7.63e+3 2.34et4 3.94et+4 3.14et4  3.14et+4 5.77e+3
4 0 74.53 66.56 44.11 2998  89.284  135.11 127.63 119.07  16.927
5 20.83 21.03 20.94 20.94 0.05 20.767 20.988  20.920 20913  0.0621
6 30.04 44.14 40.04 38.88 3.78 15.899 31.108 27.694 25.034  5.3301
7 0.02 0.05 0.04 0.04 001 0.0766  0.1720  0.1417 0.1396  0.0274
8 1214 33549  306.49 266.25 79.55 119.84 25791  248.81 236.12  39.786
9 140.3  330.82  159.21 165.55 3391 11449 13557 13043 130.34  6.0094
10 5979.1 83712  7679.2 7646.6 44276  4805.7 5967.1  5306.6 5397.1  368.05
11 67279  8388.6  7961.5 7853.2  375.64 5773.8 6836.7 6605.0 6452.5  379.75
12 1.57 293 2.51 2.48 0.3 1.6838  2.5626  2.1982 2.2051  0.2639
13 0.37 0.56 0.47 0.47 0.04 0.2383 0.3537 0.3170 0.3129  0.0333
14 0.21 0.34 0.27 0.28 003 03182 04205 0.3597 0.3634  0.0306
15 1.62 9.88 2.83 3.07 1.17  11.391 13360  12.327 12.302  0.6686
16 12.46 13.38 13.01 12.97 0.18  12.138 12.555 12.362 12.343  0.1347
17  1.28e+4 1.09e+S 5.06e+4  S.14e+4 2.6le+4 4.52¢e+4 2.6let5 1.57et5 1.46e+5 6.56e+4
18 22598 516.18  303.62 333.87 79.8  686.80 1609.02 978.235 1058.556  303.83
19 10.28 16.07 12.48 12.43 1.12 11.678  16.448  14.039 14.047 1.3651
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Tablo 4.5. (devami)

GSA CMACGSA

No Eniyi Enkoti Medyan Ortalama Std Eniyi Enkoti Medyan Ortalama Std

20 1.04e+4 6.57et4 2.15e+4  2.4let4 9.88e+3 7.56e+3 1.92e+4 1.16e+4  1.23e+4 3.92e+3
21 2.53et4 1.63e+5 1.03e+5  1.0let5 3.2let4 1.30e+4 S5.7Se+4 2.36e+4  2.93e+4 1.46e+4
22 405.69 124589  805.24 848.63 17151 397.61 868.95  631.18 620.36  148.57
23 203.23 20449  204.04 204 024 31525 31525 315.25 315.25  0.0006
24 200.21 20035  200.29 200.29 0.03 223.64 23826 224.04 225.64 4.2914
25 200.05  200.07  200.06 200.06 001 20697 213.08 211.49 210.81  1.8621
26 106.06  200.01  183.29 169.03 3412 105.10 200.04 107.23 119.92  28.916
27 865.35 1870.8  1625.7 1536.9  260.13  509.17 566.32 549.47 543.02  18.755
28 1293.6  8559.8 71522 6658.2 17123  2688.5  3282.5 2798.3 2937.7  233.28
29  233e+8 5.73et8 4.95¢+8  4.89¢+8 6.27e+7  6038.7 10284 8624.37  8720.35 13094
30 1.48e+6 8.68e+6 4.29¢e+6  4.2let6 1.45e+6  1567.2 71843  3366.1 3389.7 1485.7

Tablo 4.6°da CMACPSO ve PSO algoritmalarinin 30 boyutta (30D) elde edilen
sonuclar1 bulunmaktadir. Tabloda yer alan sonuglar incelendiginde, CMACPSO’nun 30

problemde en iyi degerler i¢in 23’iinde, en kot degerler icin 20’sinde, medyan ve

standart sapma degerleri i¢in 23’linde ve ortalama degerler i¢in 22’sinde daha basarili

sonuclar elde edilmistir.

Tablo 4.6. CMACPSO ve PSO Algoritmalari i¢in CEC 2014 30D ile Test Sonuglari

PSO CMACPSO

No Eniyi Enkoéti  Medyan Ortalama Std Eniyi Enkoti Medyan Ortalama Std

1 1.18e+7  2.62e+8 5.44et7  6.92e+7 5.45e+7 9.23e+4 3.88e+7 1.80et+6  4.92e+6 8.72e+6
2 1.12e+9 1.56e+10 9.40e+t9  9.6let9 3.46e+9 2.96e+0 6.81e+8 2.42e+3  1.35e+7 9.54e+7
3 448et2  3.75¢+4 8.5%+3  1.05e+4 8.02e+3  S5.31e-1 1.24e+3 1.16e+2  2.69e+2 3.45e+2
4 992et+l 137e+3 4.55e+2  542e+2 3.37et2  6.34etl 2.48e+2  8.25e+1  1.01e+2  3.94e+1
5  2.05e+1 2.10e+1 2.08e+1  2.08e+1 1.08e-1 2.06e+1 2.1letl 2.10e+1  2.09¢+1  1.00e-1
6 1.18e+1  2.96e+1 1.95e+1  1.98e+1 3.48e+0 6.35e+0 1.91e+l 1.21et+l  1.25e+1 3.24e+0
7 1.59e+1  1.72e+2 8.75e+1  890e+l 3.39e+1 3.01le-7 2.0letl 1.97e-2 2.97e+0 5.30e+0
8  342et+1  1.30e+2 7.48e+1  8.04e+1 2.20e+1l 4.94e+1 1.5let2 9.44et+l  9.69e+1 2.2le+l
9  7.29e+1  2.09e+2 1.19e+2  1.23e+2 3.18e+1l 8.59e+1 2.26e+2 1.63e+2  1.54e+2 3.63e+1
10 131et3  4.08e+3 2.75¢+3  2.69e+3 5.68e+2 1.28e+3 5.13e+3 2.54e+3  2.75e+3 9.5let+2
11 2.02¢+3  4.83e+3 3.29e+3  3.35e+3 5.75e+2 2.34e+3 7.30e+3 4.72e+3  4.74e+3  1.36e+3
12 1.44e-1  231et0 9.40e-1 1.06e+0 6.3%-1 7.90e-1 3.35¢+0 2.26e+t0  2.19e+0  5.45e-1
13 5.16e-1  3.83e+0 8.35e-1  1.32e+0 9.84e-1 3.54e-1 1.04e+0 6.16e-1 6.38¢-1  1.50e-1
14 1.30et0  6.89e+1 2.37e+l  2.57e+l 1.85e+1 3.06e-1 1.41e+0 1.06e+0  1.04e+0 2.16e-1
15 220etl 23let4 6.69e+2  2.13e+3 3.78e+3 2.70e+0 4.7le+l 6.07e+0  8.34e+0 8.80e+0
16 9.72¢+0  1.25e+1 1.15e+1  1.15e+1 5.27e-1 1.15e+1 1.32e+1 1.23e+l  1.23e+1 4.13e-1
17 2.57e+5  1.55e¢+7 1.68e+6  3.04et6 3.44e+6 5.25e+3 5.40e+5 7.14et+4  8.40e+4 8.37e+4
18 6.13e+2  2.58e+8 1.21et4  1.06et7 5.06e+7 1.52e+2 2.60e+4 4.57e+3  8.39e+3  8.60e+3
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Tablo 4.6. (devami)

PSO CMACPSO
No Eniyi Enkoti Medyan Ortalama Std Eniyi Enkdti Medyan Ortalama Std

19 8.45¢t0  1.17e+2 1.58e+l  2.72e+1 2.69e+1 5.93e+0 1.14e+2 1.03e+1  1.41e+1 1.83e+1
20 8.70et+2  1.36et4 3.83e+3  4.27e+3 2.83e+3 1.68e+2 8.60e+3 1.06e+3  1.67e+3 1.67e+3
21 4.03e+4  9.88et5 2.68e+5  3.79¢+5 2.57e+5 4.06e+3  2.49e+5 3.92e+4  5.08e+4 4.62e¢+4
22 6.26e+1  1.03et3 4.93e+2  4.79e¢+2 2.36e+2  4.66e+1 9.36e+2 3.83e+2  3.93e+2 1.72e+2
23 3.20et+2  4.08et2 3.45e+2  3.48e+2 1.72¢+1 3.15e+2 3.27e+2 3.15e+2  3.16e+2  2.41e+0
24 232et+2  29let2 2.47e+2  2.53e+2  1.59e¢+1 2.24e+2  2.48e+2 2.36e+2  2.36e+2  6.52e+0
25 2.06e+2  235et2  2.13e+2  2.15e¢+2  6.85¢+0 2.03e+2 2.12e+2 2.05e+2  2.06e+2  2.24e+0
26 1.0let2  1.05e+2 1.03e+2  1.03e+2  9.67e-1 1.00e+2 2.00e+2 1.01e+2  1.03e+2 1.40e+1
27 4.04et+2  1.14et3 829e+2  7.27e+2 2.79¢+2 4.01e+2 1.04e+3 6.78e+2  6.28e+2 2.28e+2
28  9.55e+2 1.94e+3 1.31e+3  1.38e+3 2.53e+2 9.78e+2  2.76e+3 1.35e¢+3  1.45e¢+3  4.00e+2
29 3.28et4  2.32e+7 2.84e+6  5.64e+6 5.57e+6 1.29e+3 2.78e+7 2.13e+t4  4.68e+6 7.25¢+6
30 4.03e+3  2.78et5 4.45¢+4  6.70e+4 6.86e+4 1.83e+3 2.12e+5 1.07e+4  2.55e+4 3.71e+4

Tablo 4.7°de CMACPSO ve CMACGSA algoritmalarinin 30 boyutta (30D) elde
edilen sonuglart sunulmustur. Tablo 4.7°de yer alan sonuclar incelendiginde
CMACPSO’nun 30 problemde en iyi degerler i¢in 27’sinde, medyan degerler igin
18’inde ve ortalama degerler icin 16’sinda {iistiin performans gosterdigi tespit edilmistir.
CMACGSA algoritmas1 30 problemde en kotii degerler i¢in 22°sinde ve standart sapma

degerleri i¢in 25’inde daha basarili sonuglara sahiptir.

Tablo 4.7. CMACPSO ve CMACGSA Algoritmalar i¢cin CEC 2014 30D ile Test Sonuglar1

CMACPSO CMACGSA
No Eniyi Enkoti Medyan Ortalama Std Eniyi Enkoti Medyan Ortalama Std

1 9.23e+4 3.88e+7 1.80et6  4.92¢+6 8.72¢t6 5.44et5 3.28¢+6 1.02¢+6  1.38e+6 9.85e+5
2 2.96e+0 6.81et8 2.42e+3  1.35e+7 9.54e+7 3.34et4 8.19¢+4 6.37¢t4  6.04et4 1.37e+4
3 5.31e-1 1.24e+3 1.16e+2  2.69e+2 3.45e¢+2 2.34e+4 3.94et4 3.14et4  3.14et4 5.77¢+3
4 6.34e+1 2.48e+2 8.25e+1 1.0le+2 3.94e+1  89.284 13511 127.63 119.07  16.927
5 2.06e+1 2.1le+l 2.10e+1  2.09e+1 1.00e-1  20.767  20.988  20.920 20913  0.0621
6 6.35¢e+0 1.91e+1 1.21e+1  1.25e+1 3.24e+0  15.899  31.108  27.694 25.034  5.3301
7 3.01e-7 2.0le+tl 1.97e-2 297e+t0 5.30e+0 0.0766  0.1720 0.1417 0.1396  0.0274
8  4.94e+1 1.5let2 9.44et+l  9.69e+1 2.21e+1  119.84 25791  248.81 236.12  39.786
9 8.59e+1 2.26et2 1.63e+2  1.54e+2 3.63e+1 11449 135,57 130.43 130.34  6.0094
10 1.28e+3 5.13e+3 2.54e+3  2.75e+3 9.51e+2  4805.7 5967.1  5306.6 5397.1  368.05
11 2.34et3 7.30et+3 4.72¢+3  4.74e+3 1.36et3  5773.8  6836.7 6605.0 6452.5  379.75
12 7.90e-1 3.35¢e+0 2.26et0 2.19e+0 5.45e-1  1.6838  2.5626  2.1982 22051  0.2639
13 3.54e-1 1.04e+0 6.16e-1 6.38¢-1 1.50e-1  0.2383  0.3537  0.3170 0.3129  0.0333
14  3.06e-1 1.41e+0 1.06et0  1.04et0 2.16e-1 03182  0.4205 0.3597 0.3634  0.0306
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Tablo 4.7. (devami)

CMACPSO CMACGSA
No Eniyi Enkoti Medyan Ortalama Std Eniyi Enkdéti Medyan Ortalama Std
15 2.70et0 4.71e+l 6.07e+t0  8.34e+0 8.80e+0 11.391 13.360 12.327 12302  0.6686
16 1.15e+1 1.32e+1 1.23e+1  1.23e+1 4.13e-1 12.138  12.555 12.362 12.343  0.1347
17 S5.25e+3 5.40e+5 7.14e+t4  8.40e+t4 8.37e+4 4.52e+4 2.61le+5 1.57e+5  1.46e+5 6.56e+4
18 1.52e¢+2 2.60e+4 4.57e+3  839%e+3 8.60e+3  686.80 1609.02 978.235 1058.556  303.83
19 5.93e+0 1.14e+2 1.03e+1  1.4letl 1.83e+l 11.678  16.448  14.039 14.047 1.3651
20 1.68e+2 8.60e+3 1.06e+3  1.67e+3 1.67e+3 7.56e+3 1.92e+4 1.16e+4  1.23e+4 3.92e+3
21 4.06e+3 2.49e+5 3.92e+4  5.08e+4 4.62¢+4 1.30e+4 S5.75e+4 2.36e+4  2.93e+4 1.46e+4
22 4.66e+1 936e+2 3.83e+2  3.93e+2 1.72e+2  397.61 868.95 631.18 620.36  148.57
23 3.15e+2 3.27e+2 3.15e+2  3.16e+2 2.4le+0 31525 315.25  315.25 315.25  0.0006
24  224et+2 2.48et2 2.36et2  2.36et2 6.52¢e+0  223.64  238.26 224.04 225.64 4.2914
25 2.03e+2 2.12e+2  2.05e+2  2.06e+2 2.24e+0 20697  213.08  211.49 210.81  1.8621
26 1.00e+2 2.00e+2 1.01e+2  1.03e+2 1.40e+1  105.10 200.04 107.23 119.92 28916
27 4.01e+2 1.04e+3 6.78e+2  6.28e+2 2.28e+2  509.17 566.32  549.47 543.02  18.755
28 9.78e+2 2.76e+3 1.35e¢+3  1.45e+3 4.00e+2  2688.5 32825 27983 29377  233.28
29  1.29e+3 2.78¢+7 2.13e+4  4.68e+6 7.25¢+6  6038.7 10284 8624.37 872035 1309.4
30 1.83e+3 2.12e+5 1.07e+4  2.55e+4 3.7let4  1567.2 71843  3366.1 3389.7 1485.7
CEC 2014 test paketinin 30D boyutlu problemler icin elde edilen sonuglarinin

kryaslama 6zeti tablo 4.8’de sunulmustur. Tablo verilerine gore, CMACGSA’nin GSA’ya

gore daha iyi performans sergiledigi gézlenmistir. Ek olarak, CMACPSO’nun PSO’ya

kiyasla daha basarili sonuglar elde ettigi goriilmiistiir. Son olarak, tez kapsaminda
gelistirilen CMACGSA ile CMACPSO algoritmalarinin  sonuglar1 kiyaslandiginda,
CMACPSO’nun 30 problemde en iyi, medyan ve ortalama degerler icin CMACGSA’ya

kiyasla iistiin basar1 elde edilmistir.

Tablo 4.8. CMACGSA ve CMACPSO Algoritmalarin CEC 2014 30D Kiyaslama Ozeti

Boyut Algoritmalar

30D GSA CMACGSA | PSO CMACPSO | CMACPSO CMACGSA
En iyi 14 16 7 23 27 3

En kotii 13 17 10 20 8 22
Medyan 11 19 7 23 18 12
Ortalama | 11 19 22 16 14
Standart 12 18 7 23 5 25

4.5.3.

CEC 2014 50D Boyutta Karsilastirma Sonuclar

Tablo 4.9°da CMACGSA ve GSA algoritmalarinin 50 boyutta (50D) elde edilen

sonuglar1 sunulmustur. Tablo 4.9’da yer alan sonuglar incelendiginde, CMACGSA’nin
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GSA’ya kiyasla 30 problemde en kotii, medyan ve ortalama degerler i¢in 19’unda iistiin
basart sergiledigi gozlenmistir. GSA algoritmasi 30 problemin en iyi degerler igin
18’inde CMACGSA’y1 geride birakmistir. Standart sapma degerleri icin her iki algoritma

da benzer sonuglar sonuglar liretmistir.

Tablo 4.9. CMACGSA ve GSA Algoritmalari i¢in CEC 2014 50D ile Test Sonuclari

GSA CMACGSA

No Eniyi Enkdti Medyan Ortalama Std Eniyi Enkoti Medyan Ortalama Std

1 5.61e+5 1.6let6 9.19e¢+5  9.44e+5 2.13e+5 2.1let6 2.77et6 2.57e+6  2.47e+6 2.43e+5
) 2.76e+4 4.79¢+4 4.0let4  3.99¢e+4 4.92e+3 4.67e+5 T.46e+5 S5.20et5  5.62e+S 8.73e+4
3 8.05e+4 1.28e+5 1.15e+5 1.13e+5 9.30e+3 4.70e+4 1.09e¢+5 8.60e+4  8.47e+4 1.53et4
4 18.33 143.3 89.11 92.74 28.03 98574 108.92  102.57 103.52  2.9606
5 21 21.19 21.14 21.13 0.04 21.055 21.169 21.118 21.121  0.0322
6 68.37 76.27 73.72 73.51 1.78 26.581 34.161 31.012 30.567 2.5966
7 0.02 0.04 0.03 0.03 001 05878  0.8429  0.6274 0.6779  0.0967
8 246.76 65091  611.19 552.53 13429 460.52 53741  523.06 513.96  21.520
9 3373 702.06  366.16 478.8 15438  266.72  427.70  336.45 334.83  46.215
10 1.31et4 1.54e+4 1.46e+4  1.45e+4 4.84e+2 1.12e+4 1.21e+4 1.16et4  1.16e+4  291.21
11 1.34e+4 1.52e+4 1.45e¢+4  1.45e¢+4 3.98e+2 1.24e+4 1.34e+t4 1.29e+4  1.29¢+4  328.19
12 2.46 4.01 3.46 3.37 037 26129 3.3039 3.0971 3.0767  0.1905
13 0.39 0.49 0.44 0.44 0.02 03035 0.4053 0.3244 0.3349  0.0324
14 0.28 0.39 0.33 0.33 0.02 02982 0.3552  0.3293 0.3256  0.0222
15 3.75 8.04 5.95 5.96 1.03 7.008  24.365 9.330 13.616  6.5679
16 22.11 22.82 22.65 22.63 0.14 21.276 21.958 21.7093 21.664  0.1945
17  4.15e+4 49let5 1.45e+5  1.86e+5 1.18e+5 8.72e+4 3.87e+5 1.80e+5  2.16e+5 9.10e+4
18 1035.8 39413  2658.4 2643.5 745.15 1.65¢+4 1.71et5 43let4d  5.02e+4 4.20e+4
19 20.2 30.09 25.15 25.06 1.97 21939 32505  26.404 26.662  3.3169
20 1.67e+t4 4.99e+4 3.05¢+4  3.05¢+4 8.09¢+3 1.30e+4 2.34e+4 1.53e+4  1.62e+4 3.51et3
21 1.23e+5  9.92e+5 3.39e+S  3.49e+S 1.59e+5 3.2let+5 1.57e+6 5.62e+5  7.00e+5 3.85e+5
22 12314 24823  1786.0 1786.5 284.82  1462.0 20045 17794 1757.8  179.58
23 203.9 20536 204.86 204.82 0.28 34444 34524  344.88 344.79  0.2738
24 200.47 200.83  200.64 200.64 006 271.86 281.18 276.42 276.38  3.0000
25 200.08  200.11 200.1 200.1 0.01 22835 238.08  234.58 23454  3.0534
26 112.83  200.04  200.02 197.03 13.63 107.79 20021 129.81 155.21  43.568
27 2517.6  3203.1  2869.3 2868.5  153.17 1422.8 1777.35 16904 1657.9  102.36
28 5761.1 16525.1 145754  13709.8 2514.6 78423  8656.8  8201.1 8256.9  283.49

29  8.17e+8 1.21et9 1.03e+9 1.03e+9 8.65¢+7 1.78e+4 2.53et+t4 1.97e+4  2.07e¢+4  2689.2
30 1.53e+7 4.20e+7 2.96e+7  2.93e+7 5.5let6 1.36e+4 2.18¢+4 1.61let4  1.67e+4  2514.5

Tablo 4.10’da CMACPSO ve PSO algoritmalarinin 50 boyutta (50D) elde edilen

sonuclart  bulunmaktadir. Tablo 4.10’da yer alan sonuglar incelendiginde,
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CMACPSO’nun PSO’ya kiyasla 30 problemde en iyi, en kotii, medyan, ortalama ve

standart sapma degerleri i¢in iistlin basar1 sergiledigi goriilmiistiir.

Tablo 4.10. CMACPSO ve PSO Algoritmalar i¢cin CEC 2014 50D ile Test Sonuglar1

PSO CMACPSO
No Eniyi Enkoéti  Medyan  Ortalama Std Eniyi Enkoti Medyan Ortalama Std
1 456et+7 7.67e+t8  2.38e+8  2.87e+8  1.66e+8 2.81e+6 1.41e+8 1.09e+7 1.98e+7  2.26e+7
2 1.78e+10 5.86e+10 3.75¢+10 3.84e+10 8.45e+t9 9.98e+4 6.93e+9 1.13e+9 1.51e+9  1.84e+9
3 243et4 849et+4  S546et4  S547et4  1.46et4 8.24et2 1.05e+4 4.40e+3 4.70e+3  2.44e+3
4 63let2  847e+3  2.62et3  3.02¢+3  1.72e+3 7.88e+l 1.34e+3 2.33e+2 2.72e+2  1.99e+2
5 2.09%+1 212+l 2.1letl  2.1letl  6.22e-2 2.09e+1 2.12e+1 2.11e+1 2.11e+1  7.0le-2
6 34letl 525e+1  4.24etl  43letl  4.15e+0 1.88e+l 4.26e+1 3.0le+l 3.0le+l  4.61et+0
7 143et+2  4.88e+2  3.09e+2  3.15e+2  9.36etl S.12e-1 7.58e+l 9.54e+0 1.66e+1  2.01e+1
8 1.5let2  3.34et+2  2.24e+2  2.23e+2  4.35etl 1.69e+2 3.65e+2 2.45e+2 2.48et+2  4.32e+1
9 2.07e+t2  3.94e+2  2.82e+2  2.93e+2  4.92e+1 2.82et2 49let2 3.88e+2 3.98e+2  4.65e+1
10 3.35e+3  8.23e+3  6.23e+3  6.23e+3  1.13e+3 4.56e+3 1.0let4 7.17e+3 7.00e+3  1.45e+3
11 4.91e+3  8.69¢+3  6.95e+3  6.86e+3  7.62e+2 6.47e¢+3 1.40e+t4 1.12e+4 1.1let4  1.73e+3
12 2.24e-1 3.38¢+0  1.28e+0  1.4let0  8.8le-1 1.72e+0 3.92et0 2.92e+0 29let0  5.98e-1
13 9.11e-1 5.0let0  3.57e+t0  3.49¢e+0  9.5le-1 5.27e-1 1.06e+0 7.74e-1  7.85e-1 1.29e-1
14 3.7letl  1.56e+2  8.62e+1  837e+l  2.65e+1 2.70e-1 2.64e+l 1.10e+0 1.66e+0  3.69e+0
15 2.90e+3  9.80et5  5.17e+4  1.16e+5  1.85e+5 9.57e+0 1.20e+3 3.33e+1 7.58e+1  1.80e+2
16 1.99e+1  2.24e+1  2.14e+l  2.13e+l  6.13e-1 2.10e+l 2.27e+l 2.20etl 2.20e+1  3.79e-1
17 13let6  6.42e+7  1.09e+7  1.28e+7  1.05e+7 4.96e+4 6.33e+6 4.75e+5 8.92e+S  1.22e+6
18 1.74e+3  1.75e+9  2.83e+8  4.04e+8  3.83e+8 5.27e+2 7.49e+3 3.61e+3 3.64e+3  2.25e+3
19 3.40e+1  3.62et2  1.2le+2  1.55e+2  8.64et+1 2.09e+1 1.37e+2 3.17e+l 4.14etl  2.70e+1
20 5.53e+3  6.60e+4  1.76e+t4  2.49¢+4  1.70et4 5.40e+2 9.04e+3 1.80e+3 2.25e+3  1.74e+3
21 4.49e+5  1.67e+7  3.53et6  4.74et6  3.78et6 3.69e+4 1.04e+6 1.75e+5 2.38e+5  2.08e+5
22 1.97e+2  2.05e+3  1.36e+3  1.38e+3  3.59e+2 4.13e+2 1.82e¢+3 1.11e+3 1.10e+3  3.33e+2
23 3.86et2  7.21et2  4.93et+2  5.06et+2  7.03et+l 3.44e+2 3.71le+2 3.52e+2 3.53e+2  6.96e+0
24 3.13e+2  4.42et+2  3.48et+2  3.54et+2  3.34etl 2.71et2 3.25e+2 2.83e+2 2.86e+2  1.15e+1
25 2.17e+2  2.75e+2  2.42e+2  2.43et+2  1.43etl 2.06e+2 2.31e+2 2.13e+2 2.15e+2  S5.61e+0
26 1.03e+2  4.35e+2  1.06e+2  1.78e+2  1.09e+2 1.01le+2 3.76e+2 1.05e+2 1.49e+2  5.87e+1
27 1.25¢+3  1.86e+3  1.62e+3  1.59e¢+3  1.16et+2 1.13e+3 1.62e+3 1.37e+3 1.37e+3  1.14e+2
28 1.69e+3  4.23e+3  2.54e+3  2.62e+3  5.50et2 1.73e+3 3.78e+3 2.74e+3 2.77e+3  S5.01le+2
29 2.27e+6  9.87e+7  4.84e+7  4.92e+7  2.6let7 3.54e+3 1.35e+8 4.97e+6 2.75e+7  3.84et7
30 4.00e+4  9.33e+5  2.05e+5  2.54et+5  1.92e+S5 1.25e+4 1.46et+6 6.67e+4 1.08e+5  2.06et+5

Tablo 4.11°’de CMACPSO ve CMACGSA algoritmalarinin 50 boyutta (50D) elde

edilen sonuglari

sunulmustur.

Tablo 4.11°de yer alan sonuglar incelendiginde,

CMACPSO’nun 30 poblemde en iyi degerler i¢in 26’sinda, ortalama degerler igin

16’sinda iistlin performans sergiledigi gdzlemlenmistir. CMACGSA’nin 30 problemde en
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kotii degerler i¢in 20’sinde ve standart sapma degerleri i¢in 26’sinda basarili sonuclara

sahiptir. Medyan degerler icin her iki algoritma da benzer sonuglar tiretmistir.

Tablo 4.11. CMACPSO ve CMACGSA Algoritmalar1 i¢cin CEC 2014 50D ile Test Sonuglari

CMACPSO CMACGSA
No Eniyi Enkéti Medyan Ortalama Std Eniyi Enkoéti Medyan Ortalama Std

1 28let6 1.41et8 1.09¢+7 1.98e+7  2.26e+7 2.11let6 2.77e+6 2.57e+6 2.47e+6  2.43e+5
2 998et4 6.93e+9 1.13e+9 1.51et9  1.84et9 4.67e+5 7.46e+S 5.20e+S 5.62e+5  8.73e+4
3 8.24et+2 1.05¢+4 4.40e+3 4.70e+3  2.44e+3 4.70et+4 1.09e+5 8.60et4 8.47e+4 1.53e+4
4 7.88et+1 1.34e+3 233e+2 2.72¢+2  1.99e+2 98574  108.92  102.57 103.52 2.9606
5 2.09e+1 2.12e+1 2.11etl 2.11e+1  7.0le-2 21.055 21.169 21.118  21.121 0.0322
6 1.88et+t1 4.26e+1 3.01et1 3.0le+1  4.6le+t0 26.581 34.161 31.012  30.567 2.5966
7 S5.J2e-1 7.58e+l 9.54e+0 1.66e+1  2.0le+l 0.5878  0.8429  0.6274  0.6779 0.0967
8 1.69e+2 3.65e+2 2.45e+2 2.48e+2  432et1 460.52 53741  523.06  513.96 21.520
9 2.82+2 49let+2 3.88e+2 3.98e+2  4.65¢+1 266.72 427.70 336.45  334.83 46.215
10 4.56e+3 1.01et4 7.17e¢+3 7.00e+3  1.45¢+3 1.12¢+4 1.2le+4 1.16e+4 1.16e+t4  291.21
11 6.47e+3 1.40et+4 1.12e+4 1.11et4  1.73e+3 1.24e+4 1.34e+4 1.29e¢+4 1.29¢+4  328.19
12 1.72e+0 3.92e+0 2.92e+0 2.91e+0 5.98e-1 2.6129 3.3039 3.0971 3.0767 0.1905
13 527e-1 1.06et0 7.74e-1  7.85e-1 1.29¢e-1  0.3035 0.4053 03244  0.3349 0.0324
14 2.70e-1 2.64etl 1.10et0 1.66e+0  3.69¢+0 0.2982  0.3552  0.3293  0.3256 0.0222
15 9.57e+0 1.20e+3 3.33e+1 7.58e+1 1.80e+2  7.008 24.365  9.330 13.616 6.5679
16 2.10e+1 2.27e+1 2.20etl 2.20e+1  3.79e-1 21.276  21.958  21.7093 21.664 0.1945
17 4.96e+4 6.33et6 4.75¢+5 8.92e+5 1.22e+6 8.72¢+4 3.87e+5 1.80e+5 2.16e+5  9.10e+4
18 5.27e+2 7.49e+3 3.61et+3 3.64e+3  2.25e+3 1.65¢+4 1.71e+5 4.3letd4d 5.02¢+4  4.20e+4
19 2.09e+1 1.37e+2 3.17etl 4.14e+l  2.70e+1 21.939  32.505 26.404  26.662 3.3169
20 5.40e+2 9.04e+3 1.80e+3 2.25e+3  1.74e+3 1.30e+4 2.34e+4 1.53e+4 1.62e+4  3.51et3
21 3.69¢+4 1.04e+6 1.75¢+5 2.38e+S  2.08e+5 3.2let5 1.57et6 5.62e+5 7.00e+5  3.85e+5
22 4.13e+2 1.82¢+3 1.11e+3 1.10e+3  3.33e+2  1462.0 20045 17794 17578 179.58
23 3.44e+2 3.7let2 3.52e+2 3.53e+2  6.96et0 34444  345.24  344.88  344.79 0.2738
24 2.71e+2 3.25e+2 2.83e+2 2.86e+2  1.15e+1 271.86  281.18 276.42  276.38 3.0000
25 2.06e+2 2.31e+2 2.13e+2 2.15e+2  5.6let0 22835  238.08 23458  234.54 3.0534
26 1.01e+2 3.76e+2 1.05e+2 1.49e+2  587e¢+1 107.79  200.21  129.81 15521 43.568
27 1.13e+3 1.62e+3 1.37e+3 1.37e+3  1.14et2 14228 1777.35 16904  1657.9 102.36
28 1.73e+3 3.78e+3 2.74e+3 2.77e+3  5.0let2 78423  8656.8 8201.1  8256.9 283.49
29 3.54e+3 1.35e+8 4.97e+6 2.75¢+7  3.84et7 1.78e+4 2.53et4 1.97e+4 2.07e+4  2689.2
30 1.25¢+4 1.46e+6 6.67e+4 1.08e+5  2.06et5 1.36e+4 2.18e+4 1.61et4 1.67e+4  2514.5

CEC 2014 test paketinin 50D boyutlu problemler icin elde edilen sonuglarinin
kiyaslama o6zeti Tablo 4.12°de sunulmustur. Tablo verilerine goére, CMACGSA’ nin
GSA’ya gore daha iyi, CMACPSO’nun PSO’ya kiyasla daha basarili sonuglar elde ettigi
goriilmektedir. Ek olarak tez kapsaminda gelistirdigimiz CMACGSA ile CMACPSO
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algoritmalar kiyaslandiginda CMACPSO’nun 30 problemde en ve ortalama degerler i¢in
CMACGSAya kiyasla iistlin basar1 elde etmistir.

Tablo 4.12. Algoritmalarin CEC 2014 50D Kiyaslama Ozeti

Boyut Algoritmalar

50D GSA CMACGSA | PSO CMACPSO | CMACPSO CMACGSA
En iyi 18 12 8 22 26 3

En kotii 13 19 8 22 8 20
Medyan 11 19 7 23 15 15
Ortalama | 11 19 7 23 16 14
Standart 15 15 6 24 6 26

454. CMACGSA ve CMACPSO Algoritmalarimn SOTA Algoritmalar ile
Kargilastirnimasi

CMACGSA ve CMACPSO algoritmalarinin performanslarin1 degerlendirmek icin
WOA(Mirjalili & Lewis, 2016), COA(Yang & Deb, 2009), DA(Mirjalili, 2016a) ,
SCA(Mirjalili, 2016b) gibi SOTA algoritmalar1 se¢ilmis ve CEC 2014 test paketinde
bulunan 30 problem i¢in 30 boyutta (30D) elde edilen sonuglar ile karsilastirilmistir.
Karsilagtirma sirasinda SOTA algoritmalarinin parametre degerleri orijinal makalelerde
verilen degerlerle ayn1 olmasina dikkat edilmistir. SOTA algoritmalarin parametreleri
Tablo 4.13’te sunulmustur. Bu algoritmalarin secilmesinin sebebi CEC 2014 test

paketinde 30 boyutta test edilmis olmasidir.

Tablo 4.13. SOTA Algoritmalarin Parametreleri

Algoritmalar Parametreler

Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi (WOA) b=1

Guguk Kusu Optimizasyonu (COA) Guguk say1s1=10

Yusufguk Algoritmasi (DA) Wiin = 0,4 Wye, = 0,9
Siniis Kosiniis Algoritmasi (SCA) a=2

Yukaridaki algoritmalarin karsilastirma sonuglart Tablo 4.14°te sunulmustur.
Tabloda her fonksiyonun alt satirinda ortalama degerlerine gore siralamalar1 yer
almaktadir. Tablonun altindaki satirda 30 test fonksiyonu i¢in her bir algoritmanin
siralamalarinin  ortalamasi1 yer almaktadir. Ortalama sonu¢ degerlerinin siralamasi
tablonun en alt satirinda bulunmaktadir. Tablo sonuglarina gére, CMACPSO’nun birinci,

CMACGSA’n1n ikinci sirada oldugu tespit edilmistir.
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Tablo 4.14. CMACGSA ve CMACPSO’nun diger Metasezgisel Algoritmalarin CEC 2014
30D ile Test Sonuglar1

WOA COA DA SCA CMACGSA CMACPSO

F1 Ortalama 3.24E+07 1.03E+08 4.49E+08 2.24E+08 1.38E+06 4.92E+06
Siralama 3 4 6 5 1 2

F2 Ortalama 5.05E+06 2.06E+09 3.67E+10 1.60E+10 60428.06 1.35E+07
Siralama 2 4 6 5 1 3

F3 Ortalama 2.97E+04 1.78E+05 1.81E+05 3.79E+04 314124 2.69E+02
Siralama 2 5 6 4 3 1

F4 Ortalama 176 398 4860 1020 119.07 1.01E+02
Siralama 3 4 6 5 2 1

F5 Ortalama 20.4 488 20.8 20.9 20.91 2.09E+01
Siralama 1 6 2 3 4 3

Fé6 Ortalama 34.8 437 37.2 34.4 25.03 1.25E+01
Siralama 4 6 5 3 2 1

F7 Ortalama 1.03 701 354 133 0.14 2.97E+00
Siralama 2 6 5 4 1 3

F8 Ortalama 176 421 289 236 236.12 9.69E+01
Siralama 2 6 5 3 4 1

F9 Ortalama 213 902 301 267 130.34 1.54E+02
Siralama 3 6 5 4 1 2

F10  Ortalama 3770 1870 6570 5880 5397.06 2.75E+03
Siralama 3 1 6 5 4 2

F11  Ortalama 4500 4980 6920 7040 6452.47 4.74E+03
Siralama 1 3 5 6 4 2

F12  Ortalama 1.67 1210 2.21 2.45 2.21 2.19E+00
Siralama 1 5 3 4 3 2

F13  Ortalama 0.5 1310 5.14 2.89 0.31 6.38E-01
Siralama 2 6 5 4 1 3

F14  Ortalama 0.28 1410 131 41.1 0.36 1.04E+00
Siralama 1 6 5 4 2 3

F15  Ortalama 70 3.84E+04 2.85E+05 2820 12.3 8.34E+00
Siralama 3 5 6 4 2 1

F16  Ortalama 1.26E+01 1610 1.32E+01 1.28E+01 12.34 1.23E+01
Siralama 3 6 5 4 2 1

F17  Ortalama 4.33E+06 6.41E+06 1.61E+07 6.61E+06 146397.3 8.40E+04
Siralama 3 4 6 5 2 1

F18 Ortalama 1.55E+04 2.18E+08 6.11E+08 1.85E+08 1058.56 8.39E+03
Siralama 3 5 6 4 1 2

F19  Ortalama 44.8 2540 268 90.8 14.05 1.41E+01
Siralama 3 6 5 4 1 2

F20  Ortalama 2.04E+04 8.81E+04 2.78E+05 1.31E+04 12315.21 1.67E+03
Siralama 4 5 6 3 2 1

F21  Ortalama 9.48E+05 2.51E+05 8.23E+06 1.48E+06 29317.72 5.08E+04
Siralama 4 3 6 5 1 2

F22  Ortalama 749 8.21E+04 1.12E+03 754 620.36 3.93E+02
Siralama 3 6 5 4 2 1

F23  Ortalama 331 2630 576 370 315.25 3.16E+02
Siralama 3 6 5 4 1 2

F24  Ortalama 206 2410 281 201 225.64 2.36E+02
Siralama 2 6 5 1 3 4

F25  Ortalama 225 5290 240 227 210.81 2.06E+02

52



Tablo 4.14. (devami)

WOA COA DA SCA CMACGSA CMACPSO
Siralama 3 6 5 4 2 1

F26  Ortalama 100 2620 104 102 119.92 1.03E+02
Siralama 1 6 4 2 5 3

F27  Ortalama 905 2720 1090 722 543.02 6.28E+02
Siralama 4 6 5 3 1 2

F28  Ortalama 2150 2820 2240 2000 2937.73 1.45E+03
Siralama 3 5 4 2 6 1

F29  Ortalama 4.38E+06 1.26E+07 2.15E+07 1.34E+07 8720.35 4.68E+06
Siralama 2 4 6 5 1 3

F30  Ortalama 8.20E+04 3.88E+05 4.79E+05 2.48E+05 3389.66 2.55E+04
Siralama 3 5 6 4 1 2
(S)‘;f;fﬁ‘;:fm 2.56 5.06 5.16 3.9 2.2 1,93
Genel Siralama 3 5 6 4 2 1

45.5. CMACGSA’min GSA Varyantlan ile Karsilastirilmasi

Literatiirde sunulan GSA’nin varyantlari, CEC 2014 30 boyutta (30D) test
sonuglar1 ile CMACGSA’nin test sonuglar1 kiyaslanmistir. Bu varyantlar, SCGSA(Jiang,
Jiang, vd., 2020), BA-CGSA(Jiang, Yang, vd., 2020), GEA(Neamah vd., 2022), GG-
GSA (Bohat & Arya, 2018) olarak belirlenmistir. Karsilastirma algoritmalarina ait
parametre degerleri Tablo 4.15’te sunulmustur. Tablo 4.16°’da CEC 2014 30 boyutta elde
edilen ortalama degerleri yer almaktadir. Her fonksiyon i¢in satir sonunda kiyaslama
sonuglarinin siralamasi belirlenmistir. Tablonun en alt satirinda kiyaslama siralamalari
ortalama degerlerine gore siralanmistir. Siralamalar incelendiginde, CMACGSA’nin

GSA’nin varyantlarina kiyasla daha basarili sonuclar elde ettigi tespit edilmistir.

Tablo 4.15. GSA’nin Varyantlarinin Parametreleri

Algoritmalar Parametreler

Siniis Kaotik Yer¢ekimi

t
Arama Algoritmasi a=20G, =100,e =le -6,k =2x (1~ f)

(SCGSA)

Denge Ayarlama Tabanlt _ _ 4 o £

Kaotik Yercekimi Arama x=206, =100,e =1e =6k =c—cx T)

Algoritmasi (BA-CGSA)

Yergekimsel evrim a=20G, =100, =1le—6,pCR = 0.5, = 0.95A= 0.01

algoritmasi (GEA)
Rehberli Yergekimsel Arama a=20Gy= 1,e=1e—6,C; = (—283/T3) + 2,C, = (—2t*/T?)
Algoritmasi (GG-GSA)

Tablo 4.16. CMACGSA Ve GSA’nin Varyantlarinin CEC 2014 30D ile Test Sonuglari

SCGSA BA-CGSA GEA GG-GSA CMACGSA
F1 Ortalama 4.74e+6 4.47e+6 6.68¢+5 4.49e+5 1.38¢e+6
Siralama 4 4 2 1 3
F2 Ortalama 2.57e+3 8.22¢+3 1.31E-03 1.15¢+4 6.04e+4
Siralama 2 4 1 3 5
F3 Ortalama 1.26e+5 4.17et+4 2.52e+1 4.10e+3 3.14et4
Siralama 7 5 2 3 4
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Tablo 4.16. (devami)

SCGSA BA-CGSA GEA GG-GSA CMACGSA

F4 Ortalama 5.36e+2 491et+2 1.10e+2 4.63et+2 1.19¢+2
Siralama 5 4 1 3 2

F5 Ortalama 5.20e+2 5.20e+2 2.00e+1 5.20e+2 2.09e+1
Siralama 3 3 1 3 2

Fo6 Ortalama 6.20e+2 6.16e+2 1.41et6 6.09¢+2 2.50e+1
Siralama 4 3 5 2 1

F7 Ortalama 7.00e+2 7.00e+2 6.40E-03 7.00e+2 1.40E-01
Siralama 3 3 1 3 2

F8 Ortalama 9.51et+2 9.03e+2 9.50e+6 8.73e+2 2.36et+2
Siralama 4 3 5 2 1

F9 Ortalama 1.04¢+3 9.99¢+2 1.04e+2 978.00 130.34
Siralama 5 4 1 3 2

F10 Ortalama 6.59¢+3 4.16e+3 2.83et6 3.30e+3 5.40e+3
Siralama 4 2 5 1 3

F11 Ortalama 7.26e+3 4.80e+3 3.33¢+3 3.43¢+3 6.45¢+3
Siralama 5 3 1 2 4

F12 Ortalama 1.20e+3 1.20e+3 1.51E-02 1.20e+3 2.21et0
Siralama 3 3 1 3 2

F13 Ortalama 1.30e+3 1.30e+3 4 47E-01 1.30e+3 3.13E-01
Siralama 4 3 1 3 2

F14 Ortalama 1.40e+3 1.40e+3 2.85E-01 1.40e+3 3.63E-01
Siralama 4 3 1 3 2

F15 Ortalama 1.52¢+3 1.51e+3 3.77¢+0 1.50e+3 1.23e+1
Siralama 5 3 1 4 2

Fl16 Ortalama 1.62¢+3 1.61e+3 1.26e+6 1.61e+3 1.23e+1
Siralama 4 3 5 2 1

F17 Ortalama 1.28e+6 2.24e+5 2.14e+5 4.37et+4 1.46e+5
Siralama 5 4 3 1 2

F18 Ortalama 2.96e+3 2.34e+3 4.35et+4 2.32e+3 1.06e+3
Siralama 4 3 5 2 1

F19 Ortalama 1922.90 1.92¢+3 2.71et+1 1.92¢+3 1.40e+1
Siralama 5 3 2 4 1

F20 Ortalama 421et4 2.72et+4 5.66e+6 1.41et+4 1.23e+4
Siralama 4 3 5 2 1

F21 Ortalama 1.32¢e+6 1.68e+5 3.68¢e+4 3.78¢e+4 2.93et+4
Siralama 5 4 1 2 3

F22 Ortalama 3.55¢+3 3.21e+3 7.24e+6 3.10e+3 6.20e+2
Siralama 4 2 5 3 1

F23 Ortalama 2.65e+3 2.62¢e+3 3.16e+2 2.62¢e+3 3.15e+2
Siralama 5 4 1 3 2

F24 Ortalama 2.66e+3 2.61et3 2.30et+6 2.60e+3 2.26et+2
Siralama 4 2 5 3 1

F25 Ortalama 2.70e+3 2.70e+3 2.16e+2 2.70e+3 2.11et+2
Siralama 3 3 2 3 1

F26 Ortalama 2.80e+3 2.79¢+3 1.65¢+6 2.80e+3 1.20e+2
Siralama 4 2 5 3 1

F27 Ortalama 3.73e+3 3.72¢+3 6.54e+2 3.33¢+3 5.43e+2
Siralama 5 4 2 3 1

F28 Ortalama 8.37¢+3 6.01e+3 2.39¢+6 5.45¢+3 2.94e+3
Siralama 4 2 5 3 1

F29 Ortalama 1.18¢+4 6.53¢+3 5.15e+6 4.08¢+3 8.72¢+3
Siralama 4 2 5 1 3

F30 Ortalama 5.76e+4 1.14e+4 23354.46 5.24¢+3 3.39¢+3
Siralama 5 3 4 1 2

Siralamalari Ortalamasi5.96 4.76 4.13 4.06 3.26

Genel Siralama 5 4 3 2 1
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45.6. CMACPSO’nun PSO Varyantlan ile Karsilastirilmasi

Literatiirde sunulan PSO’nun varyantlar1 CEC 2014 test sonuglar1 ile CMACPSO
karsilastirnllmistir. Karsilastirma algoritmalart ALCPSO(W.-N. Chen vd., 2012),
CGPSO(Sun vd., 2010), PSOFIPS(Mendes vd., 2004), PSOFDR (Peram vd., 2003)
olarak belirlenmistir. Algoritmalara ait parametreler Tablo 4.17°de sunulmustur.
Kiyaslama sonuglart CEC 2014 30 boyutta elde edilen ortalama degerleri Tablo 4.18°de
yer almaktadir. Tabloda her fonksiyon i¢in satir sonunda kiyaslama sonuglarinin
siralamas1 bulunmaktadir. Tablonun en alt satirinda kiyaslamalar ortalama degerlerine
gore siralanmustir. Siralamalar incelendiginde, CMACPSO algoritmasinin  PSO’nun

varyantlarina kiyasla ilk sirada oldugu goériilmektedir.

Tablo 4.17. PSO Algoritmasinin Varyantlarinin Parametreleri

Algoritmalar Parametreler

ALCPSO w=04c =c¢ =2,M=200,=60
CGPSO sz=20,G =150,P, = 0.5,a5 =0.12,a;, = 0.3,a, = 0.4
PSOFIPS -

PSOFDR Y, =1Ly, =1,¢; =2

Tablo 4.18. CMACPSO ve PSO’nun Varyantlarinin CEC 2014 30D ile Test Sonuglari

ALCPSO CGPSO PSOFIPS PSOFDR CMAC-PSO

F1 Ortalama 4.34e+6 9.35e+6 1.02¢+7 2.78e+6 4.92e+6
Siralama 2 4 5 1 3

F2 Ortalama 2.10e+3 1.59¢+8 1.13¢+4 1.53e+8 1.35e+7
Siralama 1 5 2 4 3

F3 Ortalama 391et2 2.29¢+3 6.94¢+3 5.40e+2 2.69e+2
Siralama 2 4 5 3 1

Fa4 Ortalama 1.22e+2 6.91e+1 1.27e+2 9.50e+1 1.01et+2
Siralama 4 1 5 2 3

Fs Ortalama 2.08e+1 2.10e+1 2.10e+1 2.09e+1 2.09e+1
Siralama 1 4 4 3 2

F6 Ortalama 1.69¢+1 2.48e+1 6.19¢+0 7.67¢+0 1.25¢+1
Siralama 4 5 1 2 3

F7 Ortalama 1.00e-2 2.40e+0 2.56e-3 1.33e+1 2.97e+0
Siralama 2 3 1 5 4

F8 Ortalama 2.42e+1 8.79¢+1 6.60e+1 1.35¢+2 9.69¢e+1
Siralama 1 3 2 5 4

F9 Ortalama 9.93e+1 2.23et+2 1.53e+3 1.55e+2 1.54e+2
Siralama 1 4 5 3 2

F10 Ortalama 1.54¢+3 5.57¢+3 2.87e+3 1.97¢+3 2.75e+3
Siralama 1 5 4 2 3

Fl1 Ortalama 4.14e+3 5.80e+3 5.76e+3 3.09¢+3 4.74e+3
Siralama 2 5 4 1 3

F12 Ortalama 1.89¢+0 2.78e+0 2.62e+0 8.12¢-1 2.19¢+0
Siralama 2 5 4 1 3

F13 Ortalama 1.56e+0 1.66e+0 3.46e-1 4.35¢e-1 6.38e-1
Siralama 4 5 1 2 3

Fl4 Ortalama 1.10e+0 8.90¢e-1 3.07e-1 8.91e-1 1.04e+0
Siralama 5 2 1 3 4

F15 Ortalama 1.10e+1 1.80e+1 1.58e+1 4.49¢+0 8.34e+0
Siralama 3 5 4 1 2

F16 Ortalama 1.25¢+1 1.27e+1 1.18e+1 1.26e+1 1.23e+1
Siralama 3 5 1 4 2
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Tablo 4.18. (devami)

ALCPSO CGPSO PSOFIPS PSOFDR CMAC-PSO

F17 Ortalama 5.53et+5 3.6let5 3.76e+5 1.36e+5 8.40e+4
Siralama 5 3 4 2 1

F18 Ortalama 8.34¢+3 2.44e+6 1.59¢+3 3.38¢e+3 8.39¢+3
Siralama 3 5 1 2 4

F19 Ortalama 1.80e+1 1.70e+1 1.42¢+1 1.57e+1 1.41e+1
Siralama 5 4 2 3 1

20 Ortalama 1.11e+3 4.55e+2 5.81e+3 7.05¢+3 1.67¢+3
Siralama 2 1 4 5 3

1 Ortalama 7.94¢+4 1.36e+5 1.49¢+5 6.77et4 5.08¢e+4
Siralama 3 4 5 2 1

2 Ortalama 4.82e+2 7.19¢+2 2.25e+2 2.27et+2 3.93e+2
Siralama 4 5 1 2 3

F23 Ortalama 3.15e+2 2.00e+2 3.17et+2 3.18e+2 3.16e+2
Siralama 2 1 4 5 3

F24 Ortalama 2.38et+2 2.00e+2 2.24e+2 2.27et+2 2.36et+2
Siralama 5 1 2 3 4

25 Ortalama 2.11et+2 2.00e+2 2.07et+2 2.06e+2 2.06e+2
Siralama 5 1 4 3 2

F26 Ortalama 1.47e+2 1.97e+2 1.70e+2 1.51et+2 1.03e+2
Siralama 2 5 4 3 1

F27 Ortalama 6.99¢+2 3.14e+2 4.34e+2 7.12e+2 6.28¢e+2
Siralama 4 1 2 5 3

28 Ortalama 1.75e+3 2.00e+2 3.98¢e+2 1.48¢+3 1.45¢+3
Siralama 5 1 2 4 3

F29 Ortalama 3.72e+6 5.97¢+3 2.14e+2 6.65¢+6 4.68e+6
Siralama 3 2 1 5 4

F30 Ortalama 1.41et+4 1.11et+4 7.00e+2 1.82¢+4 2.55e+4
Siralama 3 2 1 4 5

Swralamalarin 2.96 3.36 2.86 3 2.76

Ortalamasi

Genel Siralama 3 5 2 4 1

4.6. Miihendislik Tasarim Problemleri

Miihendislik tasarim problemleri ¢ok boyutlu, karmasik ve kisitlar1 olan yapiya
sahiptir. Bu problemler literatiirde algoritmalarin gegerliliklerini test etmek, giiclii ve
zayif yonlerini anlamak i¢in siklikla kullanilmaktadir. Problemlerde verilen parametreleri
kullanarak amag¢ fonksiyonu i¢in optimum sonuca ulasilmasi hedeflenmektedir. Amag
fonksiyonunun, problem tiiriine gore minimize ya da maksimize olmasi beklenmektedir.
Problemlerin parametreleri kendine 6zgii olup, parametrelerin kisitlar1 bulunmaktadir.
Tezin bu bdliimiinde, gelistirilen CMACGSA ve CMACPSO algoritmalarinin gergek
diinya problemlerindeki performansint degerlendirmek i¢in mevcut miithendislik tasarim
problemlerinden kaynakli kiris tasarimi, basin¢gh kap tasarimi ve ii¢ cubuklu makas
tasarim1 problemleri se¢ilmis ve literatiirde yer alan diger metasezgisel algoritmalarla
karsilastirilmistir. Bu algoritmalar ABC, BBO, DE, GSA, GWO, PSO, SCA ve SSA
olarak secilmistir. Her algoritma ic¢in popiilasyon sayis1 30 olarak belirlenmistir.
Miihendislik problemlerinde kullanilan algoritmalarin yapilar1 geregi rastgelelik

icerdiklerinden dolay1 daha giivenilir ve istatiksel agidan anlamli sonuclar elde etmek i¢in
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calistirllma sayilart 10 olarak belirlenmistir. Tablo 4.19°da karsilasilan algoritmalarin

parametreleri sunulmustur.

Tablo 4.19. WBD Problemi i¢in Karsilastirilan Popiiler Metasezgisel Algoritmalarin

Parametreleri
Algoritmalar Parametreler
Yapay Ar1 Koloni (ABC) deneme sayis1 = 0.6 * D * Pop
Biyocografya Tabanli Optimizasyon a=0,9pm=0.1,5sigma = 0.02 x (U, — U,
(BBO)
Diferansiyel Evrim (DE) Bmin = 0.2, Bpax = 0.8, Pcr = 0.2
Genetik Algoritma (GA) p. = 0.95,p,, = 0.1
Yergekimi Arama Algoritmasi (GSA) a=20,G,=100,e=1e—6
Gri Kurt Optimizasyonu(GWO) a=2-t(2/T)
Pargacik Siirti Optimizasyonu (PSO) €, =2,c,=2
Siniis Kosiniis Algoritmasi (SCA) a=2
Salp Siirti Algoritmasi (SSA) ¢, = 2exp (—(4t/T)?

4.6.1. Kaynakh Kiris Tasarim

Kaynakli kiris tasarimi problemi, yap1 miithendisligin de siklikla kullanilan kaynak
kiriglerinin maliyetini en aza indirmeyi amaglayan tasarim problemlerinden biridir (Zou
vd., 2011). Kaynaklama islemi metalik parcalarin isitilarak, basin¢li veya basingsiz
birlestirilme islemidir. Bu problem optimizasyon algoritmalarinin performanslarinm
degerlendirmek i¢in ¢ok kez kullanilmistir. Problemin dort tasarim degiskeni vardir.
Bunlar kiris kalinlig1 (x4), yiiksekligi (x,), kaynak kalinlig1 (x3) ve uzunlugu (x,) olarak
ifade edilmektedir. Degiskenler sabit aralikta ve pozitif sayilardir. Probleme ait
matematiksel ifadeler Denklem 4.1-4.11°de yer almaktadir. Kaynakli kirig tasariminin

cizimi Sekil 4.6’ da sunulmustur.

Probleme ait formiillerde ® amag fonksiyonu, M kirisin egilme momentini, R nétr
eksene olan uzakligi, ] kutup atalet momentini, o egilme gerilimini, A u¢ sapmasini, P,
burkulma ytikiint, T, ve T,, kesme geriliminin 1. ve 2. bilesenlerini ve T toplam kesme

gerilimini ifade etmektedir. Probleme ait parametreler Tablo 4.20’de gosterilmistir.

Tablo 4.20. WBD Probleminin Parametreleri

Aciklama Parametre
Uygulanan Ug yiikii P = 60001b
Young’in modiilii E = 30x10°psi
Kiris i¢in kesme modiilii G = 12x10°%psi
Konsol uzunlugu L = 14inch
Kaynak tasarim stresi T = 13600psi
Normal tasarim stresi o = 3000psi
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Sekil 4.6. Kaynakli Kiris Tasarim Problemi

Tablo 4.21°de WBD probleminin CMACGSA ve diger metasezgisel algoritmalar
ile sonuclar1 karsilastirilmistir. Tablodaki en iyi degerlere gére PSO (1.6977) ile birinci
sirada iken GWO (1.6978) ile ikinci siradadir. CMACGSA i¢in en iyi deger (1.9082) ile

olarak gosterilmistir. Genel olarak PSO ve GWO diisiik ¢oziimler iiretmekte ve tutarli
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sonuglar verirken CMACGSA ise klasik GSA’ya kiyasla WBD problemi i¢in umut verici

sonuclar elde etmistir.

Tablo 4.21. CMACGSA ve diger Metasezgisel Algoritmalarin WBD Probleminin Sonuglari

Algoritma Coziim Maliyet
X4 X, X3 X, Eniyi Enkéti Medyan Ortalama  Standart

GA 0.2022  3.5333 8.4084 0.2376 1.8450 3.6806 2.5013  2.6848 0.5971
PSO 0.2049 3.2640 9.0520 0.2057 1.6977 1.8965 1.7069  1.7317 0.0606
DE 0.2169 3.1770 9.9664 0.2176 19571 2.2219 2.1033  2.0949 0.0968
ABC 0.1747 43112 9.1855 0.2065 1.8166 2.1563 19144  1.9645 0.1218
GWO 0.2056  3.2595 9.0478 0.2057 1.6978 1.7296 1.7074  1.7103 0.0100
GSA 0.2966 2.4484 7.6867 0.2966 2.0424 3.2792 28482 27212 0.4398
BBO 0.1870  3.8924 8.1776 0.2515 1.9207 2.9974 2.6626  2.5302 0.4042
SCA 0.1952  3.4905 9.3547 02061 1.7691 2.1159 19859 1.9764 0.0931
SSA 0.2105 3.4400 8.3871 0.2388 1.8490 2.9062 2.0128  2.0939 0.3120

CMACGSA 0.1891 3.9672 9.2266 0.2196 1.9082 22548 2.0009 2.0146 0.1001

Sekil 4.7°de WBD problemi i¢in metasezgisel algoritmalar ve CMACGSA’ nun
yakinsama egrileri ve kutu grafikleri sunulmustur. Sekil 4.7(a) incelendiginde
CMACGSA’nin daha hizli1 yakinsadigr ve GSA’ya kiyasla daha diisiik en iyi ¢oziime
ulastig1 tespit edilmistir. Sekil 4.7(b)’de  CMACGSA ile diger metasezgisel
algoritmalarinin yakinsama egri grafikleri yer almaktadir. Grafige gore, CMACGSA’nin
diger algoritmalara kiyasla erken yinelemede hizli bir disis sergiledigi
gozlemlenmektedir. Sekil 4.7(c)’de CMACGSA ile diger metasezgisel algoritmalarin en
iyi ¢O6ziim degerlerinin kutu grafikleri sunulmustur. Grafikler incelendiginde,
CMACGSA’nin hem ¢o6ziim kalitesi hem de tutarlilik bakimindan diger metasezgisel

algoritmalara kiyasla daha iistiin bir performansa sahip oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 4.7. Kaynakl1 Kiris Tasarimi Probleminden Elde Edilen Sonuglar (a) Klasik GSA ve
CMACGSA’nin Yakinsama Egrisi, (b) CMACGSA ve diger Algoritmalarin Yakinsama

Egrisi, (c) CMACGSA ve diger Algoritmalarin Kutu Grafigi

Tablo 4.22. CMACPSO ve diger Metasezgisel Algoritmalarin WBD Probleminin Sonuglari

Algoritma Cozim Maliyet
X, X, X3 Xy En iyi En Medyan Ortalama Standart
kotii

ABC 0.1770  4.3321 8.8330 0.2172 2.1031 3.3079 2.5203  2.6278 0.3496
BBO 0.3088 2.3979 7.4279 03105 1.6971 109135 1.7120 1.7392 0.0694
DE 0.2374 2.8838 8.6401 0.2554 19719 2.5030 2.1723  2.1882 0.1531
GA 0.3032 2.5046 7.2155 0.3227 1.8419 2.1394 2.0133  2.0063 0.0884
GSA 0.1739 4.6356 8.1336 0.2541 1.7104 1.7300 1.7181  1.7187 0.0063
GSA 0.1997 3.4284 9.0370 0.2058 2.0078 3.1139 2.4003  2.4448 0.3271
PSO 0.2049 3.2682 9.0414 0.2058 2.0721 3.1732 24667 2.6117 0.3990
SCA 0.1949 3.6356 9.3432 0.2171 1.8732 2.1656 2.0100  2.0004 0.0863
SSA 0.1990 3.1662 9.8441 0.2020 1.7810 2.6660 2.0330  2.1078 0.2671
CMACPSO 02055 3.2568 9.0412 0.2057 1.6960 19243 1.7233  1.7626 0.0820

Tablo 4.22°de WBD probleminin CMACPSO ve diger metasezgisel algoritmalar
ile sonuglar1 karsilastirilmistir. Tablo incelendiginde, en iyi degerlere gore CMACPSO
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(1.6960)’nun diger metesezgisel algoritmalara kiyasla daha iistiin performansa sahip
oldugu goriilmiistiir. Sonug olarak, CMACPSO’nun klasik PSO’ya kiyasla daha tutarli ve

etkili ¢oziimler sergiledigi tespit edilmistir.

Sekil 4.8°de WBD problemi i¢in metasezgisel algoritmalar ve CMACPSO’nun
yakinsama egrileri ve kutu grafikleri sunulmustur. Sekil 4.8(a) incelendiginde
CMACPSO’nun PSO’ya kiyasla daha hizli yakinsadigi ve en iyi sonuca ulastigi
gozlemlenmigtir. Sekil 4.8(b)’de  CMACPSO algoritmas1 ile diger metasezgisel
algoritmalarinin yakinsama egri grafikleri yer almaktadir. CMACPSO’nun yinelemenin
basinda diger algoritmalara kiyasla en iyi ¢ozlim degerlerine ulastigi gdzlemlenmistir.
Sekil 4.8(c)’de CMACPSO ile diger metasezgisel algoritmalara iliskin en iyi ¢oziim
degerlerinin kutu grafikleri sunulmustur. Grafik incelendiginde, CMACPSO’nun PSO ve

GWO’nun gerisinde kalirken, diger algoritmalar1 kiyasla daha iyi sonucglar verdigi

goriilmektedir.
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Sekil 4.8. Kaynakli Kiris Tasarimi Probleminden Elde Edilen Sonuglar (a) Klasik PSO ve
CMACPSO’nun Yakinsama Egrisi, (b) CMACPSO ve diger Algoritmalarin Yakinsama
Egrisi, (¢c) CMACPSO ve diger Algoritmalarin Kutu Grafigi
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4.6.2. Basin¢h Kap Tasarim

Basingh Kap Tasarimi (PVD), yliksek basingta ¢alisir ve sivilart ya da gazlari bir
yerden baska bir yere tagiyan, isleyen ve depolayan miihendislik problemlerinden biridir.
Problem dort parametreden olusur. Bunlar, kabuk kalinlig1 (x;), kafa kalinlig1 (x;), i¢
yaricap (x3) ve silindir kabin uzunlugu (x,) ve bu parametreleri kullanarak, toplam
iiretim maliyetini en aza indirgemeyi amaglanmaktadir. Problemin ¢izimi Sekil 4.9°da

sunulmustur.

Sekil 4.9. Basingli Kap Tasarimi Problemi

Probleme ait matematiksel ifadeler Denklem 4.12-4.16 arasinda sunulmustur.
Problemin maliyet fonksiyonunu F(x) olarak ifade edilmektedir. Problemin kisitlari

G4, Gy, G3 ve Gy fonksiyonlaridir.

min F(x) = 0.6224x,X3x,4 + 1.7781x,%X3 + 3.166x%x, + 19.84x%x, (4.12)
G, = —x; + 0.0193xs (4.13)
G, = —xs + 0.00954x, (4.14)
Gy = —mx5x, — (4/3)1x3 + 129600 (4.15)
Gy = x4 — 240 (4.16)

Tablo 4.23’te CMACGSA ve diger metasezgisel algoritmalarinin PVD
probleminin sonuglar1 sunulmustur. Tablo verilerine gore, CMACGSA’nin performansi
diger algoritmalara kiyasla rekabet¢ci fakat karisik bir performans sergilemektedir.
CMACGSA ¢oziim kalitesi ve tutarlilik agisindan GSA’y1 geride birakmistir. Fakat, en
iyi degerler agisindan bakildiginda ¢ogu algoritmadan daha yiiksek degere sahiptir.
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Tablo 4.23. CMACGSA ve diger Metasezgisel Algoritmalarin PVD Probleminin Sonuglari

. Coziim Maliyet

Algoritmalar —

Xq X, X3 Xy Eniyi Enkoti  Medyan Ortalama Standart
GA 1.0969 0 65226 10.00 2302.7 3611 3089.8 29254 525
PSO 1.0828 0.0073 64.636 16.274 25983  3638.3 35094 33425 392.25
DE 1.0935 0 65225 10.000 2302.5 2309.2 2302.8 2303.8 22
ABC 1.0932 0 65231 10.000 2303.1 2310.5 2303.7 23048 243
GWO 1.1032 0 65236 10.002 2304.7 61233 2356.6  3094.6 1582.42
GSA 3.0668 5.744 73784 21.89 7.3letd 1.08et6 6.64et5 6.05¢+5  3.61le+5
BBO 1.0755 0 64.477 13270 23863 4.3 3151.8 30709 4.e+2
SCA 1.1713 0 65.402 10.000 2383.2 61564 6072.1 5346.8 1561.1
SSA 1.0172 0 62.074 24296 2635.7 36373 3625.6  3523.1 312.41
CMACGSA 1.1683 0 66.873 10459 2679.1 4185 3085.7 3192.8 477.4

Sekil 4.10°da

PVD problemi

icin metasezgisel algoritmalar ve CMACGSA’nin

yakinsama egrileri ve kutu grafikleri verilmistir. Sekil 4.10(a)’da CMACGSA ilk

yinelemede hizli bir yakinsama gdstermis ve en iyi ¢oziime kisa siirede ulagsmigtir. GSA

ise sabit bir yakinsama egilimi gostermistir en iyi ¢oziime ulasmada zorluklar yasamistir.

Sekil 4.10(b)’da CMACGSA ile diger metasezgisel algoritmalarinin yakinsama egri

grafikleri gosterilmektedir. CMACGSA diger algoritmalara kiyasla tutarli bir davranis

sergilemistir. Yakinsama egrilerine goére DE, PSO ve GWO algoritmalar1 basarili

sonuglar elde etmistir. Sonu¢ olarak CMACGSA’nin diger matasezgisel algoritmalara

kars1 rekabetci bir yaklasim sergiledigi gdozlemlenmistir. Sekil 4.10(c)’da CMACGSA ile

diger metasezgisel algoritmalarinin kutu grafikleri sunulmustur. Grafikler incelendiginde,

CMACGSA’nin performansinin GSA’ya kiyasla oldukca yiiksek oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 4.10. Basingli Kap Tasarim1 Probleminden Elde Edilen Sonuglar (a) Klasik GSA ve
CMACGSA’nmm Yakinsama Egrisi, (b) CMACGSA ve diger Algoritmalarin Yakinsama
Egrisi, (c) CMACGSA ve diger Algoritmalarin Kutu Grafigi

Tablo 4.24’te CMACPSO ve diger metasezgisel algoritmalarinin PVD
probleminin sonuglar1 sunulmustur. Tablo verilerine gére, CMACPSO (2302.50)’nun en
iyl degerler agisindan ABC, DE, GA, GWO, SCA ve SSA gibi popiiler algoritmalara
kiyasla karsilastirilabilir performansa sahip oldugu tespit edilmistir. Sonug¢ olarak,

CMACPSO’nun klasik PSO’ya kiyasla ¢6ziim kalitesinin ve giivenilirliginin iistiin

oldugu goriilmiistiir.

Tablo 4.24. CMACPSO ve diger Metasezgisel Algoritmalarin PVD Probleminin Sonuglari

. Coziim Maliyet

Algoritmalar

X4 X, X3 Xy Eniyi Enkoti  Medyan Ortalama Standart
ABC 1.0952 0.0000 65.2260 10.0030  2302.80 2371.50 2309.20 2324.00 27.749
BBO 1.0943 0.0000 65.2720 10.0000  2307.00 3632.80 3270.30 3132.80 426.44
DE 1.0936 0.0000 65.2250 10.0000  2302.50 2306.80 2302.60 2303.20 1.3642
GA 1.1513 0.0000 65.2310 10.0000  2340.70 3631.00 3095.60 3057.30  503.99
GSA 2.2287 1.5489 94.4890 190.8700 6.19¢e+4 1.18e+6 6.60e+5 6.11e+5  4.06e+5
GWO 1.0950 0.0000 65.2320 10.0000  2303.20 6055.60 2306.30 2838.50  1203.30
PSO 1.0975 0.0000 65.2260 10.0010 230290 3638.70 3493.10 3179.00  609.30
SCA 1.2393 0.0000 67.0280 12.4400 2775.50 6139.60 6092.10 5762.80  1049.90
SSA 0.6209 0.0000 46.3180 130.5300 3595.50 3636.90 3630.10 3624.50 13.948

CMACPSO 1.0936 0.0000 652250 10.0000 2302.50 3624.40 2315.50 2819.60 663.22

Sekil 4.11’de PVD problemi i¢in metasezgisel algoritmalar ve CMACPSO’nun
yakinsama egrileri ve kutu grafikleri sunulmustur. Sekil 4.11(a) incelendiginde,
CMACPSO’nun daha hizli ve sonrasinda sabit sekilde en iyi sonuca ulastigi
goriilmektedir. Grafige gore CMACPSO algoritmasinin performans1 PSO’ya kiyasla daha
iyl oldugu izlenmektedir. Sekil 4.11(b)’de CMACPSO algoritmasi ile diger metasezgisel
algoritmalarinin yakinsama egri grafikleri yer almaktadir. CMACPSO’da diger

64



algoritmalara kiyasla daha iyi sonuglar elde etmistir. Yakinsama egrilerine gore GSA,
BBO ve SSA gibi algoritmalar diisiik performans gostermistir. Sekil 4.11(c)’de
CMACPSO algoritmast ile diger metasezgisel algoritmalarmin kutu grafikleri
sunulmustur. Grafikler incelendiginde, CMACPSO diger metasezgisel algoritmalara

rekabet¢i ve giivenilir sonuclar iirettigi goriilmektedir.
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Sekil 4.11. Basingli Kap Tasarimi1 Probleminden Elde Edilen Sonuglar (a) Klasik PSO ve
CMACPSO’nun Yakinsama Egrisi, (b) CMACPSO ve diger Algoritmalarin Yakinsama
Egrisi, (¢c) CMACPSO ve diger Algoritmalarin Kutu Grafigi

4.63. Uc Cubuklu Makas Tasarim

U¢ cubuklu makas tasarimi (TBT) problemi, literatiirde siklikla kullanilan
miihendislik problemlerinden biridir. Probleme ait olan ii¢ parametre, minimum maliyet
agirliklarini bulmay1 amacglamaktadir. Problemin ¢izimi Sekil 4.12°de yer almaktadir.
Capraz olarak konumlandirilmis x; ve x5 degerleri lizerinden kafes elemanlarinin her

birinin gerilimi goz oniine alindiginda, kafes hacminin optimum deger olmasi beklenir.
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P P

Sekil 4.12. U¢ Cubuklu Makas Tasarim1

Probleme ait matematiksel ifadeler Denklem 4.17-4.21 arasinda yer almaktadir.
Problemin maliyet fonksiyonunu F(x) olarak ifade edilmektedir. Problemin kisitlari

G1, G, ve G3 fonksiyonlar1 olarak yer almaktadir. Tablo 4.25’te problemin parametreleri

sunulmustur.
(Xl = X3) (4.17)
min F(x) = L * (242, +%3) (4.18)
_ \/Exl +X2 _
G = Hoii-P ~RU (4.19)
— X2 _
G2 = Gy P~ RU (4.20)
1
G = o P—RU (4.21)
Tablo 4.25. TBT Probleminin Parametreleri
Aciklama Parametre
Cubuk uzunlugu L=100
Yik P=2
Izin verilen gerilim uzunlugu RU =2

Tablo 4.26°da CMACGSA ve diger metasezgisel algoritmalarin TBT probleminin
sonuclar1 yer almaktadir. Tablo verileri incelendiginde, CMACGSA’nin (186.630) en iyi
deger bakimindan, diger popiiler algoritmalara (186.386) yakin sonug verdigi goriilmektedir.
Buna gore, CMACGSA’nin kararlilig1 ve tekrarlanabilirligi yiiksek senaryolar i¢in uygun

oldugu anlasilmaktadir.
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Tablo 4.26. CMACGSA ve diger Metasezgisel Algoritmalarin TBT Probleminin Sonuglari

Algoritmalar (6zim Maliyet
Xy X, En iyi En kotii Medyan  Ortalama  Standart

GA 0.7870  0.2877  186.386 191.176 186.486 187.203 1.516
PSO 0.7868 0.2880  186.386 186.386 186.386 186.386 0.000
DE 0.7868 0.2880  186.386 186.387 186.386 186.386 0.000
ABC 0.7867 0.2883  186.386 186.398 186.387 186.388 0.003
GWO 0.7870  0.2877  186.386 186.400 186.387 186.389 0.004
GSA 0.7859 0.2898  186.387 188.612 187.071 187.204 0.715
BBO 0.7866 0.2884  186.386 193.877 186.585 187.395 2.299
SCA 0.7862 0.2893  186.386 187.773 186.612 186.728 0.432
SSA 0.7868 0.2880  186.386 186.386 186.386 186.386 0.000
CMACGSA 0.7857 0.2857  186.630 186.630 186.630 186.630 0.000

yakinsama egrileri ve kutu grafikleri sunulmustur.

Sekil 4.13’te TBT problemi i¢in metasezgisel algoritmalar ve CMACGSA’nin

Sekil 4.13(a) incelendiginde

CMACGSA ilk yinelemelerde en iyi ¢0ziime ulasmis ve sonrasinda sabit kalmistir. Sonug
olarak, CMACGSA, GSA’ya kiyasla daha hizli ve etkili yakinsama yetenegine sahiptir.
Sekil 4.13(b)’te CMACGSA ile diger metasezgisel algoritmalarinin yakinsama egri
grafikleri yer almaktadir. CMACGSA diger algoritmalara kiyasla hizli yakinsama ve
tutarli davranis sergilemistir. Yakinsama egrilerine gore DE, PSO, GWO ve SSA
algoritmalar1 erken yakinsama egrisi ¢izmelerine ragmen CMACSA’ya kiyasla yiiksek
elde Sekil 4.13(c)’te CMACGSA
algoritmalarinin kutu grafikleri sunulmustur. Grafikler incelendiginde, CMACGSA’nin

sonuglar etmistir. ile diger metasezgisel

performansi GSA, GA, BBO ve SCA gibi algoritmalara kiyasla oldukca yiiksektir.
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Sekil 4.13. U¢ Cubuklu Makas Tasarimi Probleminden Elde Edilen Sonuglar (a) Klasik GSA
ve CMACGSA’nin Yakinsama Egrisi, (b) CMACGSA ve diger Algoritmalarin Yakinsama
Egrisi, (c) CMACGSA ve diger Algoritmalarin Kutu Grafigi

Tablo 4.27°de CMACPSO ve diger metasezgisel algoritmalarin TBT probleminin
sonuglar1 yer almaktadir. Tablo verileri incelendiginde, CMACPSO’nun TBT problemi i¢in
diger algoritmalara kiyasla performansinin nispeten rekabetci oldugu goriilmiistiir. Bu da,

CMACPSO’nun kararlilig1 ve tekrarlanabilirligi yiiksek senaryolar i¢in daha uygun oldugu

gostermektedir.

Tablo 4.27. CMACPSO ve diger Metasezgisel Algoritmalarin TBT Probleminin Sonuglari

Algoritmalar ¢ 6zim Maliyet
Xq Xp Eniyi Enkoti Medyan Ortalama Standart

ABC 0,7872  0,2875 0,1117 0,1683 0,1146  0,1247 0,0201
BBO 0,7864  0,2890 0,0315 0,0460 0,0338  0,0361 0,0055
DE 0,7868 0,2880 0,0331 0,0464 0,0351  0,0370 0,0044
GA 0,7869 0,2880 0,1197 0,1910 0,1277  0,1340 0,0213
GSA 0,7940 0,2748 0,0461 0,0834 0,0471  0,0520 0,0115
GWO 0,7869  0,2879 0,0094 0,0247 0,0098  0,0121 0,0049
PSO 0,7869  0,2880 0,0889 0,1364 0,0908  0,0979 0,0152
SCA 0,7850  0,2917 0,0090 0,0171 0,0094  0,0103 0,0024
SSA 0,7869 0,2880 0,0109 0,0194 0,0113  0,0122 0,0026

CMACPSO 0,7869 0,2880 0,6010 0,7034 0,6125  0,6300 0,0344
Sekil 4.14°te TBT problemi i¢in metasezgisel algoritmalar ve CMACPSO’nin

yakinsama egrileri ve kutu grafikleri yer almaktadir. Sekil 4.14(a) incelendiginde,
CMACPSO’da yapilan yenilikler sayesinde klasik PSO’ya kiyasla basarili sonuglar elde
etmis ve yakinsama hizim1 artirmistir. Sekil 4.14(b)’te CMACPSO ile diger metasezgisel
algoritmalarinin yakinsama egri grafikleri sunulmaktadir. CMACPSO diger algoritmalara
kiyasla hizl1 yakinsama ve tutarli davranis sergilemistir. Yakinsama egrilerine gore GSA,

BBO ve SCA daha yavas ve koti sonuglar elde ederek CMACPSO’nun gerisinde
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kalmistir. Sekil 4.14(c)’te CMACPSO algoritmasi ile diger metasezgisel algoritmalarinin

kutu grafikleri gosterilmektedir. Grafik incelendiginde, CMACPSO’nun performansi GA,
GSA ve BBO gibi algoritmalara kiyasla oldukc¢a yiiksektir. Genel olarak CMACPSO

istikrarli, giivenilir ve rekabetci performans sergilemektedir.
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Sekil 4.14. U¢ Cubuklu Makas Tasarimi Probleminden Elde Edilen Sonuglar (a) Klasik PSO
ve CMACPSO’nin Yakinsama Egrisi, (b) CMACPSO ve diger Algoritmalarin Yakinsama
Egrisi, (¢c) CMACPSO ve diger Algoritmalarin Kutu Grafigi
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5. SONUCLAR

Bu tez c¢alismasinda, CMAC sinir ag1 ile entegre edilmis ve iyilestirilmis GSA’nin
varyant1 olan CMACGSA ve PSO’nun varyant1 olan CMACPSO isimli iki yeni algoritma
gelistirilmistir. Oncelikle, CMAC’in baslangic adimi1 olan kuantalama islemi yeni bir
yaklasim olarak GSA’nin ajanlarma uygulanmistir. Ek olarak, CMAC’in genelleme ve kolay
ogrenme yeteneginden yararlanarak, algoritmalarin karmagsik optimizasyon problemlerine
kars1 etkili ve verimli ¢oziimler sunmasina katki saglanmigtir. Ayrica algoritmalarin erken
yakinsama ve yerel minimuma takilmasi gibi sorunlarin iistesinden gelmek i¢in ¢esitli
mekanizmalar eklenerek gerekli iyilestirme yapilmigtir. Klasik GSA’nin performansini daha
da iyilestirmek icin Onerdigimiz algoritmaya, iic farkli mekanizma eklenmistir. Bu
mekanizmalar smir kontrol sistemi Lévy mutasyon operatdrii ve sayag¢ sistemidir. Bu
mekanizmalar sayesinde CMACGSA’nin karmagik optimizasyon problemlerine karsi

saglamlig1 ve uygulanabilirligi gozlenmistir.

PSO algoritmasi, optimizasyon problemlerinde etkili ¢oziimler sunmasi ile tercih
edilen bir algoritma olmasina karsin ¢esitli kisitlar1 bulunmaktadir. Bu kisitlar1 ¢6zmek i¢in
tezin diger bir amaci olarak klasik PSO algoritmasinda ¢esitli iyilestirmeler yapilmistir.
Oncelikle CMAC’in kuantalama islemi PSO’nun baslangi¢ kosulu olarak parcaciklara
uygulanmigtir. Boylece arama uzayinda kesif cesitligi artirilmast amaglanmaktadir. Daha
sonra PSO’nun hiz giincelleme formiiliinde yer alan rastgele iki degisken yerine dinamik
ogreneme yetenegine sahip iki degisken kullanilmigtir. Bu degiskenler CMAC’in agirliklarini
kullanarak gilincellenmektedir. Son olarak, L-SHADE’den esinlenen bir sinir kontrol
mekanizmast CMACPSO algoritmast i¢inde uygulanmistir. Konumu giincellenen
parcaciklarin arama uzayi smirlarini ihmal etmesinin Oniline geg¢ilmistir. Boylelikle PSO
algoritmasinin erken yakinsama, baslangicta popiilasyon ¢esitliligin zay1flig1 gibi sorunlari en

aza indirgenmesi hedeflenmistir.

CMACGSA ve CMACPSO algoritmalarinin performansint daha iyi anlamak ve
uygulanabilirligini incelemek icin hem standart test fonksiyonlar1 hem de gercek diinya
miihendislik problemleri kullanilmistir. Deneysel caligmalar kapsaminda, CEC 2014 test
paketi farkli boyutlarda (10D, 30D, 50D) sistematik olarak test edilmistir. Boylece
algoritmalarin diisiik ve yiiksek boyutlardaki sonuclari elde edilmistir. Elde edilen sonuglar
incelendiginde, CMACGSA ve CMACPSO algoritmalarinin GSA ve PSO algoritmalarina
kiyasla daha tutarli ve giivenilir sonuglar verdigi gozlemlenmistir. CMACGSA ve

CMACPSO algoritmalarinin CEC 2014 test paketinin farkli boyutlarinda elde edilen
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sonuglarina goére, CMACPSO’nun CMACGSA’ya kiyasla daha kararli ve etkili sonuclar
sergiledigi gozlemlenmistir. Ayrica, CEC 2014 30D boyutunda GSA ve PSO algoritmalarinin
literatiirde var olan mevcut versiyonlari ile karsilastirilmistir. Karsilagtirma sonuglarina gore,
CMACGSA’nin GSA varyantlara gore, CMACPSO’nun PSO varyantlarina gore daha iistiin
bir basar1 elde ettigi tespit edilmistir. Gelistirdigimiz algoritmalarin gegerliligini daha iyi
degerlendirebilmek icin mevcut popiiler olan diger algoritmalar ile CEC 2014 test
fonksiyonlar1 30D boyutta karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglarina gére CMACPSO birinci
sirada iken, CMACGSA ikinci sirada yer almaktadir. Deneysel ¢alismanin son bdliimiinde
CMACGSA ve CMACPSO algoritmalarmin pratik uygulamalara uygunlugunu
degerlendirmek amaciyla popiiler olan miihendislik optimizasyon problemlerinden ii¢ tanesi
kullanilmistir. Bu problemler kaynakl kirig tasarimi, basingl kap tasarimi ve son olarak ii¢
cubuklu makas tasarimidir. Problemlerin hem kisitlar1 olmasi hem de tasarim degiskenlerinin
coklugu sebebiyle zorluk seviyesi yiiksektir. Elde edilen sonuglar incelendiginde, CMACGSA
ve CMACPSO’nun standart test fonksiyonlarina benzer sekilde miihendislik problemleri i¢in
de ozellikle GSA ve PSO’ya kiyasla daha basarili sonuglar elde ettigi gozlemlenmistir.
Calismanin en Onemli kisit CMAC’in agirliklarinin hesaplanmast igleminden dolay ek
hesaplama maliyeti gerektirmesidir. Dolasiyla gelistirilen CMACGSA ve CMACPSO

algoritmalar1 zaman agisindan daha yavas ¢alismaktadir.

Sonu¢ olarak, bu tez g¢aligmasinda, CMAC sinir aglarmin 6grenme yeteneginin
kullanilmastyla hibritlestirilen iki yeni algoritmanin (CMACGSA ve CMACPSO) o6zellikle
karmasik optimizasyon problemlerinin ¢oziimlerinde kararli ve tutarli sonuglara sahip oldugu
goriilmistiir. Bu kapsamda, tez calismasinda gelistirilen algoritmalar, 6zellikle literatiirdeki
diger klasik algoritmalarin eksikliklerinin ve siirliliklarinin  agilmasi igin  6grenme
yeteneginin kullanilmasinin iyi bir alternatif oldugunu gosteren Oncii bir c¢alisma

niteligindedir.
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EKLER

EK-1: CEC 2014 Test Fonksiyonlar1

Grup Fonksiyon No | Fonksiyon Adi f(x")
Unimodal F1 Rotated High Conditioned Elliptic Function 100
Functions F2 Rotated Bent Cigar Function 200

F3 Rotated Discus Fonksiyon 300
Simple F4 Shifted and Rotated Rosenbrock’s Fonksiyon | 400
Multimodal F5 Shifted and Rotated Ackley’s Fonksiyon 500
Functions F6 Shifted and Rotated Weierstrass Fonksiyon 600
F7 Shifted and Rotated Griewank’s Fonksiyon 700
F8 Shifted Rastrigin’s Fonksiyon 800
F9 Shifted and Rotated Rastrigin’s Fonksiyon 900
F10 Shifted Schwefel’s Fonksiyon 1000
F11 Shifted and Rotated Schwefel’s Fonksiyon 1100
F12 Shifted and Rotated Katsuura Fonksiyon 1200
F13 Shifted and Rotated HappyCat Fonksiyon 1300
F14 Shifted and Rotated HGBat Fonksiyon 1400
F15 Shifted and Rotated Expanded Griewank’s 1500
plus Rosenbrock’s Fonksiyon
F16 Shifted and Rotated Expanded Scaffer’s F6 1600
Fonksiyon
Hybrid F17 Hybrid Function 1 (N=3) 1700
Fonksiyonlar | F1g Hybrid Function 2 (N=3) 1800
F19 Hybrid Function 3 (N=4) 1900
F20 Hybrid Function 4 (N=4) 2000
F21 Hybrid Function 5 (N=5) 2100
F22 Hybrid Function 6 (N=5) 2200
Composition F23 Composition Fonksiyon 1 (N=5) 2300
Fonksiyonlart  ['p4 Composition Fonksiyon 2 (N=3) 2400
F25 Composition Fonksiyon 3 (N=3) 2500
F26 Composition Fonksiyon 4(N=5) 2600
F27 Composition Fonksiyon 5 (N=5) 2700
F28 Composition Fonksiyon 6 (N=5) 2800
F29 Composition Fonksiyon 7(N=3) 2900
F30 Composition Fonksiyon 8(N=3) 3000
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