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Oz: ikili optimizasyon algoritmalari, 0 ve 1 gibi kesin sonuglar iirettiginden algoritma gelistiricileri i¢in ilgi alani olmustur.
Bu calismada ikili problemleri ¢6zmek igin gelistirilen algoritmalardan basarimu yiiksek olan optimizasyonlari belirlemek
amaciyla kiyaslama fonksiyonlar1 kullanarak test yapilmistir. ikili optimizasyonlar, optimum ¢oziimiin garanti edilemedigi
algoritmalarm aksine 0 ve 1 gibi sonug iireterek kolaylik saglamaktadir. Bu kolayligi daha etkin kullanmak amaciyla aktif
olarak kullanilan optimizasyonlar ile hibrid yontemlerin gelisimi saglanmustir. Bu yontemlerden basarili olanlarin
belirlenmesi ¢aligmalarimizda rehber olmasi agisindan 6nem arz etmektedir. Bunu saglamak icin ikili optimizasyon
problemleri, kullanilan yontemler, modifikasyon teknikleri hakkinda literatiir taramas: yapildiktan sonra 13 adet kisitsiz
kiyaslama fonksiyonu kullanarak Ikili Parcacik Siirii Optimizasyonu (BPSO), Ikili Gri Kurt Optimizasyonu (BGWO), Ikili
Yusufeuk Algoritmas: (BDA), Ikili Yarasa Algoritmas: (BBA) ve hibrid BPSOGSA algoritmalar test edilmis ve optimuma
en yakin sonug veren algoritmalarin tespiti yapilmistir. Elde edilen test sonuglarina gére optimuma en yakin sonucu BBA
vermistir.

Anahtar kelimeler: ikili optimizasyon, kisitsiz kiyaslama fonksiyonlar1, modifikasyon teknikleri, basarim degerlendirmesi.

Performance Comparisons of Current Binary Optimization Algorithms in Unconstrained Benchmark
Functions

Abstract: Binary optimization algorithms have been of interest for algorithm developers as they produce precise results such
as 0 and 1. In this study, testing was done by using benchmark functions to determine the optimizations with high
performance from algorithms developed to solve binary problems. Binary optimizations provide convenience by producing
results like 0 and 1, unlike algorithms where the optimum solution cannot be guaranteed. In order to use this facility more
effectively, the development of hybrid methods has been provided with the optimizations used actively. The determination of
the successful ones is important in terms of being a guide in our studies. To achieve this, after searching the literature on
binary optimization problems, methods, modification techniques, using 13 unconstrained benchmark functions, Binary
Particle Swarm Optimization (BPSO), Binary Gray Wolf Optimization (BGWO), Binary Dragonfly Algorithm (BDA),
Binary Bat Algorithm (BBA) and hybrid BPSOGSA algorithms were tested and algorithms that gave the best results were
determined. According to the test results obtained, BBA gave the closest result to the optimum.

Key words: Binary optimization, unconstrained benchmark functions, modification techniques, performance evaluation.
1. Giris

Optimizasyon, en iyiye ulagma amaciyla verilen amagclar i¢in belirli kisitlamalar kullanilarak en iyi
¢oziimiin elde edilme siirecidir. Bu nedenle karsilagilan problemlerin ¢dziimii i¢in kullanilan metot ve toleransa
bagl olarak bir¢ok optimizasyon teknikleri farkl alanlara uygulanmigtir [1]. Optimizasyon islemine maliyetin
azaltilp karm artirilmasi, zamanin faydali kullanilmasi, enerji verimliliginin artirilmasi, seri iretimi
gergeklestirilen herhangi bir tiriiniin sayisinin artirilmasi ya da elektronik olarak ¢aligan bir cihazin boyutunun
kiiciilmesi gibi ¢ok farkli alanlarda ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu nedenle optimizasyon algoritmalari ile ilgili
caligmalar yillar 6nce baslamis ve popiilerligi giderek artacak sekilde devam etmektedir [2].

Gilinimiizde, optimizasyonlar sosyal bilimlerden matematik bilimine, miihendislikten, fizibiliteye kadar
uzanan genis bir alanda kullanilmakta ve bu alanlardaki problemleri gergege en yakin sekilde stirekli sonuglar ile
¢ozmektedir. Birgok gergek hayat problemi siirekli optimizasyonlarla ¢oziildiigii gibi ikili optimizasyon
yontemleri ile daha net sonuglar ortaya koyarak ¢dzlimlenebilir. Bu sayede yanitlarin evet/hayir, segme/segmeme
ya da 0-1 degerleri ile algoritmalarda kesin sonuglarin alinmasini saglamaktadir. Bu durum saglandiginda ise
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algoritmalarin basarimmin degerlendirilmesi ve test problemleri iizerinde denenmesi daha net sonuglar
vermektedir [3].

Literatiirlerde ikili problemleri ¢6zmek i¢in siirekli bir algoritma gerektirecek farkli yontemler vardir. Bu
yontemlerden bazilar1 algoritmanin yapisimt degistirirken, digerleri algoritmanin mekanizmasini ikili arama
alanlarinda korur. Literatiirlerde Genetik Algoritma (GA), Harmoni Arama (HS), Diferansiyel Evrim (DE),
Pargacik Siiri Optimizasyonu (PSO) ve Yergekimi Arama Algoritmast (GSA) gibi stokastik optimizasyon
algoritmalart ikili problemleri ¢6zmek i¢in uyarlanmustir [4].

1960 ve 1970'lerde John Holland ve arkadaglar: tarafindan gelistirilen ve ikili optimizasyon algoritmalarin
ilki olarak bilinen Genetik Algoritma (GA), Charles Darwin'in dogal seleksiyon teorisine dayanan biyolojik
evrimin bir modeli veya soyutlamasidir. Adaptif ve yapay sistemlerin ¢alismasinda ¢aprazlama ve birey iiretimi,
mutasyon ve se¢imi ilk kullanan Holland oldu [5]. Bu genetik operatérler, bir problem ¢ézme stratejisi olarak
genetik algoritmanin 6nemli bir bolimiinii olusturmaktadir. Algoritmada kullanilan parametreler ikili yapida
temsil edilmektedir. O zamandan beri, genetik algoritmalarin bir¢ok ¢esidi gelistirilmis ve grafik
renklendirmeden desen tanimaya, seyahat eden satici sorunu gibi ayrik sistemlerden havacilik miithendisliginde
hava folyosunun verimli tasarimi gibi siirekli sistemlere ve finansal piyasadan c¢ok amagli miihendislik
optimizasyonuna kadar ¢ok cesitli optimizasyon problemlerine uygulanmustir [6].

Ikili HS algoritmasi, ikili optimizasyonu gerceklestirmek igin bir dizi uyum arama kaygisi ve perde
ayarlama kurallar1 kullanir. Ayrica, ikili DE ayrik problemleri ¢c6zmek igin bir olasilik tahmin operatdrii kullanir.
Ikili PSO ve ikili GSA mekanizmasi oldukga benzerdir, ciinkii her ikisi de ikili problemleri ¢ozmek icin transfer
fonksiyonlarini kullanir[4].

Bu calismanin ikinci bdliimiinde ikili optimizasyonlarin kullandigi modifikasyon teknikleri ve yontemler
anlatilmistir. Ugiincii boliimde ikili optimizasyon kullanilarak hibridize edilmis algoritmalar hakkinda bilgi
verilmistir. Dordiincii boliimde optimizasyonlar arasindaki performans degerlendirmesini yapmak igin
kullanilacak kisitsiz kiyaslama fonksiyonlari tanitilmistir. Besinci boliimde ikili optimizasyonlar kullanilarak
gelistirilen Hibrid optimizasyonlarinin performans degerlendirmesi igin test sonuglart olusturulmustur. Altinci
boliimde elde edilen sonuglarin degerlendirilmesi yapilmistir. Yedinci boliimde ise ¢alismadan elde edilen
sonuglarin degerlendirmesi yapilmustir.

2. ikili Optimizasyonlar icin Kullanilan Modifikasyon Teknikleri

Literatiirde, temel problemler i¢in aday ¢dzliim iiretme amaciyla modifikasyon yontemlerinin kullanildigt
goriilmektedir. Ikili problemlerin ¢dziimii icin caprazlama ve mutasyon operatdrleri ile bit dizilerini kullanarak
aday ¢Oziim Urettiginden genetik algoritma gibi yontemlerin kullanimi kolaylik saglamaktadir. Genetik algoritma
haricindeki algoritmalar, karar degiskenleri siirekli degisen degerler alan problemlerin ¢6ziimiinde kullani1lmak
icin tasarlandigindan ikili degerlere doniisiimiin saglanmast gerekmektedir. Bu degisiklikler ydntemin
karakteristigine ve c¢alisma sekline gore farklilik gosterir. Bu nedenle, asagidaki gibi bazi modifikasyon
teknikleri 6nerilmistir [7].

 Transfer fonksiyonu: Bu fonksiyon, konum vektoriiniin elemanlarin1 0'dan 1'e degistirme olasiligini
tanimlar (veya tam tersi). Bu teknik ilk olarak PSO'ya uygulanmistir. Transfer fonksiyonlart pargaciklari ikili bir
alanda hareket etmeye zorlar. Bir transfer fonksiyonunun araligi, bir pargacigin konumunu degistirmesi
olasiligimi temsil ettiklerinden, [0,1] araliginda sinirlanir. Hizin biiyiik bir mutlak degeri igin pozisyon degistirme
olasiligt yiiksek olur. Hizlar i¢in biiylik mutlak degerleri olan parcaciklar en iyi ¢6ziimden uzaktir. Bu nedenle
bir sonraki yinelemede konumlarini degistirir[8].

* A¢1 modiilasyonu: Bu teknik telekomiinikasyon endiistrisinden tiiretilir ve sinyal isleme alaninda
kullanilir. Bu yontemin ardinda yatan fikir, ikili diziler olusturmak igin bir siniis ve kosiniis fonksiyonunun
kullanilmasidir. Fonksiyonun dort gergek degerli parametresi vardir ve her parametre seti sadece bir ikili diziyi
temsil eder. Bu, ikili bir arama boslugunun esdeger dort boyutlu siirekli bosluga donistiiriilmesini
kolaylastirir[9].

+ Kuantumdan ilham alan bitler: iki durumlu bir kuantum bilgisayarinda saklanabilecek en kiigiik bilgi
birimine kuantum biti denir. Kuantum bilgisayarlar, kuantumdan ilham alan bitlerini (Q-bitleri) manipiile ederek
ve bunlara bir dizi kuantum operatérii uygulayarak ¢alisir. Bir Q-bit, "1", "0" durumlarini veya bu ikisinin {ist
iiste binmesini sunabilir. Meta-sezgisel arama algoritmasi, yapilarini olusturmak i¢in kuantumdan ilham alan
bitleri kullanir. [10].

* Genetik operatorler: Arama alaninin ikili 6zelligi, evrimsel algoritmalarda ikili ¢apraz gecis ve takas
operatdrii gibi genetik operatdrlerin kullanilmasina izin verir. Ornegin Oztiirk ve ark. genetik algoritmalarin 6zel
arama stratejileri tasarlamak igin kullanildigi ABC algoritmasinin etkin bir iKili varyantin1 6nermislerdir[11,12].
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« Ikili islegler: ikili uzayda, ikili optimizasyon problemlerini ¢dzmek igin, her vektdriin elemanlari
mantiksal say1 olarak kabul edildiginden XOR mantik operatoriinden yararlanilir [13].

+ Farkhlik él¢iisii: ikili yapilarn benzerlik/farklihigmin dl¢iilmesi, kiimeleme ve siniflandirma gibi birgok
problemde kritik rol oynar. Iki nesne arasindaki benzerlik miktarmi nicelemek, birbirlerine ne kadar
benzediklerini veya birbirlerinden ne kadar uzakta olduklarimni, iki yapinin bitleri arasinda ortak bir oriintiiyii
paylasma derecesine benzer goriilmesine gore bulunur [14].

+ Sezgisel yontemler: Bu yontemlerde hedef problemin karmasikligi ve dlgegine gore, uygun bir arama
stratejisi tasarlamak igin segilir[3].

Hedef sorunlarin karmagikliina ve 6lgegine bagli olarak, yukarida bahsedilen yontemlerden herhangi biri
uygun bir arama stratejisi tasarlamak icin segilebilir. ilk iki yaklasimi izleyen ikili algoritmalar, siirekli arama
motorlartyla ¢alisir. A¢1 modiilasyon teknigi herhangi bir ikili problemi dort boyutlu bir siirekli probleme
indirgese de, ikili problemin boyutu yiiksekse, siirekli problemin ¢6ziimiiniin son derece dogru olmas1 gerekir.
Ancak bu yontemler diisiik 6l¢ekli problemler i¢in etkilidir. Diger yandan, kuantumdan ilham alan bitler ve ikili
veya genetik operatorler, yenilik¢i modern ikili algoritmalarin gelistirilmesinde kullanilan ¢ok yonlii tekniklerdir.
Ayrica, ikili dizilerin farkhiligin1 6lgmeye dayanan teknikler, ikili algoritmalarin geleneksel arama stratejileri ile
donatilmasini saglar [11].

3. Materyal ve Metot

Gergek yasam ikili optimizasyon problemleri genellikle yiiksek boyutlu, cok modlu ve ¢6ziilmesi zor
problemlerdir. Bu, bir¢ok ¢alismay1 modern ikili algoritmalar geligtirmek i¢in motive etmistir[11]. Bu amacla
ikili optimizasyon algoritmalari, Ikili Pargacik Siirii Optimizasyonu (BPSO), ikili Karinca Kolonisi
Optimizasyonu (BACO), ikili Gri Kurt Optimizasyonu (BGWO), ikili Balina Optimizasyon Algortimasi
(BWOA), Ikili Yapay Ar1 Kolonisi (BABC), Ikili Ates Bocegi Algoritmasi (BFA), Ikili Diferansiyel Algoritmasi
(BDE), Ikili Yusufguk Algoritmas1 (BDA), Ikili Kedi Siiriisii Optimizasyonu (BCSO), Ikili Yarasa Algoritmasi
(BBA), ikili Yergekimi Arama Algoritmasi (BGSA) olarak gelistirilmistir. Caliymada BBA, BPSO, hibrid
BPSOGSA, BGWO ve BDA ikili optimizasyon algoritmalari kisitsiz kiyaslama fonksiyonlarinda kullanilmustir.

3.1 ikili parcacik siirii optimizasyonu (BPSO)

Ikili pargacik siiriisii optimizasyonu (BPSO), ikili optimizasyon gorevlerini ¢dzmek icin dnerilen pargacik
stirisli optimizasyonunun (PSO) ikili versiyonudur. PSO gibi BPSO da hiz ve pozisyon giincellemesinde kisisel
en iyi (en iyi) ve kiiresel en iyi (en iyi) ¢Oziimleri igerir. Her pargacik (¢ozelti) i¢in hiz olarak giincellenir [15]:

vt +1) =wri®) + on (pbestid ) — xid(t)) + cy1y (gbestd(t) - xid(t)) (1)

Daha sonra hiz, Denklem 2 kullanilarak olasilik degerine doniistiiriiliir ve pargacigin konumu Denklem 3'te
gosterildigi gibi giincellenir [16]:

1

S(vit+1)=——7— @

- 1+exp(—v{i(t+1))

1,if rand < S (vid(t + 1))

0, otherwise

xf(t+1) = { ®3)

3.2 PSOGSA 'nn ikili siiriimii (BPSOGSA)

Orijinal PSOGSA'da, ajanlar siirekli gercek etki alanina sahip konum vektorlerine sahip olduklar1 igin
stirekli olarak arama alani etrafinda hareket edebilirler. Arama aracilarinin ikili bir arama alaninda hareket
etmesini istemek i¢in, konum giincellemesini degistirmemiz gerekir. Bir maddenin pozisyonunu hiz olasilig1 ile
degistirmek icin bir transfer fonksiyonuna da ihtiya¢ duyulmaktadir. Transfer fonksiyonlar1 hiz degerlerini
pozisyonlarin giincellenmesi i¢in olasilik degerleriyle eslestirir. Bir aktarim islevi, hizin biiyiik bir mutlak degeri
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i¢in pozisyonu degistirme olasiliginin yiiksek olmasini saglamalidir. Ek olarak, hizin kii¢iik bir mutlak degeri
i¢in pozisyonun degistirilmesi i¢in kiigiik bir olasilik sunmalidir. Ayrica, bir transfer fonksiyonunun araligi [0, 1]
araliginda sinirlanmali ve hizin artmasiyla arttirilmalidir[4].

$ (V4(®) = |tanh (v (1)) )

Bu denklemi, BPSOGSA'daki ajanlarin hizlarini konum vektorlerinin elemanlarini ¢evirme olasiliklarryla
eslestirmek i¢in kullaniriz. Olasiliklar1 hesapladiktan sonra, ajanlar Denklem 5'te sunulan kurallara gore
pozisyonlarini giinceller[4].

if rand < S (Vid (t+ 1)) then x2(t + 1) = complement (x{(t))

®)
else xf(t +1) = x7(t)

3.3 ikili gri kurt optimizasyonu (BGWO)

Genel olarak, GWO siirekli optimizasyon problemlerini ¢ézmek i¢in tasarlanmistir. Ozellik se¢imi gibi ikili
optimizasyon sorunlart igin GWO'nun ikili stiriimii gerekir. Bu yaklagima gore, kurt pozisyonunu Denklem
6'daki gibi giincellemek igin gecis operatoriinii kullanir[17,18]:

X(t + 1) = Crossover(Yy,Y,,Ys3) (6)
Burada Crossover (Y1, Y2 ve Y3), ¢ozeltiler arasindaki gegis islemidir ve Y1, Y2 ve Y3, sirasiyla alfa, beta

ve delta kurtlarinin hareketinden etkilenen ikili vektorlerdir. BGWO'da, Y1, Y2 ve Y3 sirasiyla Denklem 7, 10
ve 13 kullanilarak tanimlanir[17,18].

d_ {1, if (X&+ bstep?) =1
1 0, otherwise

()

Burada X4 alfa pozisyonudur, d arama alanmin boyutudur ve bstepg su sekilde ifade edilebilen ikili adim
temsil eder[17,18]:

1, if cstepd >r
bstepg = {7 @ 2Ts 8
St€Pa 0, otherwise ®)

Buradaki r3, [0, 1] 'de rastgele bir vektordiir ve cstepd, Denklem 9' da oldugu gibi hesaplanabilen siirekli
degerli adim boyutunu belirtir[17,18].

1

d —
cstepe = 1+exp(-10(42.0%-0.5)) ©)
Burada AY ve D4, GWOQ'ya ait denklemler ile belirlenir[17,18].
: d d >
yd = {1, if (Xg + bstepg) =21 (10)
0, otherwise

Burada Xg beta konumudur, d arama alaninin boyutudur ve bstepg su sekilde ifade edilebilen ikili adim
temsil eder[17,18]:
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1, if cstepg =1,

bstepg = { (11)

0, otherwise

Burada 4, [0, 1] 'de rastgele bir vektordir ve cstepg, Denklem 12' de oldugu gibi hesaplanabilen siirekli
degerli adim boyutunu belirtir[17,18].

1

d _
cstepg = 1+exp(-10(4%.Df-05)) (12)
Burada A¢ ve D4, GWQ'ya ait denklemler ile belirlenir[17,18].
a _ (1, if (X% + bstepd) =1
3 = . (13)
0, otherwise

Burada Xg beta konumudur, d arama alaninin boyutudur ve bstepgl su sekilde ifade edilebilen ikili adimi
temsil eder[17,18]:

1, if cstepd >

14
0, otherwise (14)

bstep§ = {
Burada 15, [0, 1] 'de rastgele bir vektordiir ve cstepd, Denklem 15' de oldugu gibi hesaplanabilen siirekli
degerli adim boyutunu belirtir[17,18].

1
1+exp(-10(A%.DE-0.5))

cstepd = (15)

Burada A ve DY, GWOQ'ya ait denklemler ile belirlenir. Y1, Y2 ve Y3 elde edildikten sonra, kurdun yeni
pozisyonu Denklem 16'daki gibi ¢aprazlama islemi kullanilarak giincellenir[17,18]:

Y if re <3
Xd(t+1)= de,if§ST5 <§ (16)

kY3d, otherwise

Burada d, arama alaninin boyutu ve r6, [0, 1] arasinda esit olarak dagitilmig rastgele bir sayidir[17,18].

Baglangigta, gri kurt popiilasyonu rastgele baglatilir (bit 1 veya 0). Daha sonra, her kurdun zindeligi
degerlendirilir. En iyi, ikinci en iyi ve Gigiincii en iyi ¢oziimler alfa, beta ve delta olarak tanimlanir. Her kurt i¢in,
Y1, Y2 ve Y3 sirastyla Denklem 7,10 ve 13 kullanilarak hesaplanir. Daha sonra, kurt pozisyonu Y1, Y2 ve Y3
arasindaki ge¢it uygulanarak giincellenir. Daha sonra, her kurtun zindeligi degerlendirilir. Yinelemeli olarak alfa,
beta ve delta konumlari giincellenir. Algoritma, sonlandirilan kriter karsilanana kadar tekrarlanir. Sonunda, alfa
¢ozlimii en uygun 6zellik olarak secilir[17,18].

3.4 ikili yarasa algoritmasi (BBA)

Ikili bir optimizasyon algoritmasinin arama ajanlar1 (parcaciklari) sadece bu hiper kiipiin daha yakin ve
daha uzak koselerine gesitli sayida bit ¢evirerek kayabilir. Bu nedenle, BA'nin ikili versiyonunu tasarlarken, hiz
ve pozisyon giincelleme siirecinin bazi temel kavramlar1 degistirilmelidir. BA'nin siirekli versiyonunda, yapay
yarasalar, siirekli gercek alan igindeki konum ve hiz vektorlerini (veya giincellenmis konum vektorlerini)
kullanarak arama alani etrafinda hareket edebilirler. Sonug¢ olarak, konum giincellemesi kavrami denklem
kullanarak konumlara hiz ekleyerek yarasalar i¢in kolayca uygulanabilir [19].
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s(vEw) =— 17

_k
147V ®

Burada vf (t), t tekrarinda k. boyutunda i pargaciginin hizidir[19].
Transfer fonksiyonlarini kullanarak olasiliklar1 hesapladiktan sonra, pargaciklarin pozisyonunu Denklem
26'daki gibi giincellemek igin yeni bir pozisyon giincelleme denklemi gereklidir [19]:

0 If rand < S@WF(t+1))

1 If rand > S@WF(t+1)) (18)

xF(t+1) ={

Bu yontemin bir dezavantaj1 vardir, zira pargaciklar 0 veya 1 degerlerini almaya zorlanmaktadir. Bdylece,
hiz degerleri arttiginda pargaciklar pozisyonlarinda degismeden kalir. Bununla birlikte, bir transfer fonksiyonu
tasarlamak i¢in yukarida belirtilen kavramlara gére, daha iyi bir yol, konumlarint degistirmek i¢in yiiksek hizli
pargaciklari zorunlu kilmaktir. Bunu Denklem 19 ve 20'de oldugu gibi yapmak i¢in v seklinde bir aktarim islevi
ve konum giincelleme kurali 6nerilmektedir[19].

14 (vlk (t)) = |§ arctan(g vE(t)) | (19)

(xkE(@)™ If rand <V (vi"(t + 1))

kt+1) =
% ) xk(t) If rand > V(vf‘(t + 1))

(20)

3.5 ikili yusufcuk algoritmasi (BDA)

Ikili bir optimizasyon probleminde, arama alami hiper kiip olarak kabul edilir, burada bir kisi konum
vektoriiniin bir veya daha fazla bitini x = {X1, X2, ..., X4} degistirerek konumunu bir konumdan digerine
degistirebilir. Orijinal Yusufg¢uk Algoritmas1 (DA) siirekli optimizasyon problemlerini ele almak igin
tasarlandigindan, bireyin pozisyonu mevcut vektoriin vektorii adim vektoriine eklenerek giincellenir. Ancak bu
mekanizma, 6zellik se¢imi gibi bir ikili optimizasyon problemini ele almak i¢in kullanilamaz[20].

Transfer fonksiyonlari, mevcut iterasyonda, d. boyutunda i. arama maddesinin adim vektoriiniin (hiz)
degerine dayanarak bir konumun elemanlarin1 0 veya 1 olarak degistirme olasiligini {iretmek igin kullanilir.
Denklem 21'de, siirekli konumlarin ikili olarak degistirilme olasiligini hesaplamak i¢in kullanilmistir[20].

vh(6)/ /1 + (v ()?

Denklem 29'dan elde edilen T (vé(t)) sonucu daha sonra Denklem 22'ye gére pozisyon vektoriiniin i.
elemanini 0 veya 1'e doniistiirmek i¢in kullanilir[20].

T(vi®) = (21)

—X; r<T (v,i(t))

X+ = X, r>T (v,i(t))

(22)

4. Performans Karsilastirmasi icin Kullamlan Kisitsiz Kiyaslama Fonksiyonlar

Calismamizda optimizasyonlarm performansini farkli agilardan test etmek icin farkli 6zelliklere sahip iki
test fonksiyonu grubu kullanilmistir. Bunlar: Tek modlu (Tablo 1) ve ¢ok modlu (Tablo 2) fonksiyonlardir.
Isimlerinin ima ettigi gibi, tek modlu test fonksiyonlarinin tek bir optimum o6zelligi vardir, boylece bir
algoritmanin somiiriisii ve yakinsamasini kiyaslayabilirler [16].
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Tablo 1.Tek modlu kiyaslama fonksiyonlari[16]

Fonksiyon Adi Fonksiyon Denklemi gegisken Arahk Oth fmum
oyutu Deger

Sphere F(x) = z x? 30 [-5.12,5.12] 0

i=1
Schwefel 2.22 Fy(x) = Z x| + 1_[ x| 30 [-10,10] 0

i=1 i=1

n i 2
Schwefel 1.2 Fy(x) = Z <Z xj> 30 [-100,100] 0

i=1 j-1
Schwefel 2.21 F,(x) =max{|x;|,1<i<n} 30 [-100,100] 0
Generalized I 242 2
sl Fo) = ) 1100 Gy =% + (i = 17 30 [-30,30] 0
Step Fo(x) = Z (x; + 0.5)? 30 [-100,100] 0

i=1

n
Quartic F,(x) = Z ix} + random|[0,1) 30 [-1.28,1.28] 0

i=1

Cok-modlu test fonksiyonlarmin birden fazla optimum 6zelligi vardir, bu da onlarn tek-iglevli
fonksiyonlardan daha zorlagtirir. Optimalardan birine kiiresel optimum, geri kalanina ise yerel optima denir. Bir
algoritma tiim yerel optimanin kiiresel optimum yaklasima yaklagsmasini ve belirlemesini engellemelidir. Bu
nedenle, algoritmalarin kesfi ve lokal optimadan kaginmasi, ¢ok modlu test fonksiyonlari ile test edilebilir [16].

Tablo 2.Cok modlu kalite fonksiyonlari[16]

Fonksiyon Adi Fonksiyon Denklemi geglsken Arahk Op}lmum
oyutu Deger
Generalized n
Fe(x) = —x;si ; - -418.
anere () Zizl xisin (/1)) 30 [-500,500] 418.98xn
Generalized I N
Rastrigin Fy(x) = Zi=1[xi 10 cos(2mx;) + 10] 30 [-5.12,5.12] 0

Fio(x) = —20exp (—0.2 /% (i xf) -
Ackley 30 [-32,32] 0

exp (% " cos(ani)) +20+e

1 n n X
Griewank Fuy () = —Z x? H cos (—‘) +1 30 -600,600 0
11(x) 2000 Zu_, L_=1 NG [ ]

Fip(x) = Z{sin(my,) + X750 — D? [10sin?(my;4,)] +
O — D} + I u(x;,10,100,4)

Penalized
Functions 1 X +1 k(x;—a)™x; > a 30 [-50,50] 0
yi=1+= u(x;, a, k,m) = 0—a<x;<a
4
k(—x; —a)™x; > —a
Penalized Fi3(x) = 0.1{sin* Bmx,) + X, (x; — 1D [1+
Functions 2 sin? (371'xl- + 1)] + (xn - 1)2 [1 + sin? (Zﬂxn)]} + 30 [-50,50] 0

»r,u(x;,5100,4)

5. Kisitsiz Kiyaslama Fonksiyonlari ile Yapilan Deneyler

Yapilan literatiir arastirmasinda elde edilen optimizasyon problemlerini kiyaslamak igin kalite test
fonksiyonlar1 kullanilmistir. Kisitsiz kiyaslama fonksiyonlarini uygulamak igin BPSO, BBA, BPSOGSA,
BGWO, BDA algoritmalar1 kullanilmistir. Test sonuglarinin esit sartlarda olmasi i¢in iterasyon sayisi, pargacik
sayist,degisken boyutu ve kullanilan fonksiyonun tiirii ayn1 olmasi gerekir. Bu nedenle;

*  Pargacik sayis1:50,

+  Iterasyon say1s1:1000,

¢ Degisken boyutu:100,
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*  Kullanilan fonksiyon tiirii sayisi:13 olarak belirlenmistir.
Elde edilen test sonuglarina gore tek modlu kisitsiz kiyaslama fonksiyonlarina ait sonuglar Tablo 3, ¢ok
modlu kisitsiz kiyaslama fonksiyonlarina ait sonuglar Tablo 4'de verilmistir.

Tablo 3.Tek modlu kisitsiz kiyaslama fonksiyonlarina ait sonuglar

Fonksiyon istatistik BPSO BBA BPSOGSA BGWO BDA
Eniyi 18.00000 0 1.000000 32.000000 2.000000
En kotii 43.00000 39.000000 41.000000 39.000000 36.00000
Fl Ortalama 18.12600 0.289000 7.687000 32.056000 13.53600
Standart 1.426239 1.849026 11.253251 0552421 9.791659
Sapma
Eniyi 16.00000 0 1.000000 33.000000 3.000000
En kot 33.00000 41.00000 39.000000 37.000000 44.00000
F2 Ortalama 16.09900 0.223000 7.920000 33.035000 13.99300
Standart 1.061285 1.936239 11.771753 0.312846 9.665214
Sapma
Eniyi 10454.00 0 3.000000 42644.00 95.00000
En kot 59046.00 50454.00 45281.000 55664.00 45145.00
s Ortalama 10604.66 83.74600 5040.7520 42725.48 7938.714
szg‘:gt 2109.9250 1691.695 9665.2969 949.8650 8703.521
Eniyi 1 1 1 1 1
En Kotil 1 1 1 1 1
F4 Ortalama 1 1 1 1 1
2‘:;:12” 0 0 0 0 0
En iyi 2238.000 302.000000 1244.0000 0 709.000
En kotii 3650.000 3748.00000 4147.0000 4161.00000 4151.00
s Ortalama 2244.306 405.058000 1774.9190 15.677000 1881.11
Zf;:gt 76.86051 273.233173 875.84557 203.049284 935.763
Eniyi 57.000000 25.000000 27.000000 85.000000 27.000000
En kot 107.000000 99.000000 105.000000 101.000000  101.00000
Fo Ortalama 57.294000 25.424000 39.980000 85.300000 51.940000
ifgﬂi” 3.059236 3.359689 22.231280 2.044059 21.774263
Eniyi 292 000052 0.001582 17.000005 1577.00000  78.000002
En kotii 1836.07257 1820.43668 2009.130262 204790624  1786.0955
F7 Ortalama £96.377988 10.496406 331.665571 1580.08861  611.65183
Standart 58.766149 78.522309 541723280 35.082173 46917476
Sapma
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Tablo 3 incelendiginde F4 ve F5 harig¢ tiim fonksiyonlar i¢gin BBA'nin en iyi sonuca ulagtigi goriilmektedir.
BBA'nin F1,F2,F3 ve F7 i¢in optimum degeri elde ettigi, F4 i¢in tiim algoritmalarin ayn1 sonucu verdigi, F5'te
ise BGWO'nun optimuma ulasarak en iyi sonucu verdigi gorilmektedir. F4 icin tiim ikili optimizasyon
algoritmalar1 ayni sonucu vermistir.

Tablo 4.Cok modlu kalite fonksiyonlarina ait sonuglar

Fonksiyon istatistik BPSO BBA BPSOGSA BGWO BDA
Eniyi -68.159150 -84.147098 -84.147098 -84.147098 -83.30563
En kotii -48.805317 -50.488259 -49.646788 -50.488259 -51.32973
F8
Ortalama -68.071637 -83.504215 -78.217252 -83.985536 -74.79246
Standart 0.958864 1.815894 9.925032 1.501577 6.834448
Sapma
Eniyi 15.000000 0 1.000000 36.000000 1.000000
En kotii 40.000000 43.000000 41.000000 41.000000 41.000000
F9
Ortalama 15.106000 0.525000 7.949000 36.040000 11.655000
Standart
1.224853 2.104710 11.859133 0.422586 9.630718
Sapma
Eniyi 1.711187 0 0 2.107583 0.557760
En koti 2.458254 2.376360 2.170738 2.319824 2.348296
F10
Ortalama 1.715371 0.076740 0.536441 2.110000 1.246636
Standart
0.043084 0.233549 0.850032 0.020681 0.561815
Sapma
Eniyi 0.236655 0 0.023147 0.459676 0.033550
En koti 0.466461 0.487576 0.522854 0.518773 0.541036
F11
Ortalama 0.237619 0.004144 0.098055 0.459908 0.161211
Standart
0.012234 0.023773 0.129901 0.003005 0.110929
Sapma
Eniyi 2.197151 1.325359 1.325359 2.960951 1.370520
En kot 3.483241 3.498949 3.573562 3.184790 3.483241
F12
Ortalama 2.201781 1.337168 1.693344 2.963178 1.884700
Standart
0.062327 0.092958 0.633338 0.020818 0.469496
Sapma
En iyi 2.100000 0.100000 0 0 0.300000
En kot 3.900000 4.000000 4.000000 3.800000 3.700000
F13
Ortalama 2.110100 0.156400 0.710800 0.010000 1.432800
Standart
0.103724 0.240285 1.209391 0.153374 0.984161
Sapma

Tablo 4'de goriildigi gibi BBA'nin F9,F10 ve F11'de, BPSOGSA'nin F10 ve F13'de BGWO'nun F13'de
optimum sonuca ulagmigtir. F7'de BBA, BPSOGSA ve BGWO'nun, F12'de BBA ve BPSOGSA'nin optimuma
en yakin sonuca ulagmistir. Tek modlu kisitsiz kiyaslama fonksiyonlarinda oldugu gibi Tablo 4'de de BBA en iyi
performans gostermistir.
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6. Bulgular Ve Tartiyma

Yapilan ¢alismada ikili optimizasyon kullanilarak sunulan hibrid algoritmalarin bagarimini degerlendirmek
icin 13 adet kalite test fonksiyonu kullanilarak sonuglar analiz edilmistir. Analiz sonucunda elde edilen bulgulara
gore 13 adet kalite test fonksiyonundan 8'inde Tablo 5'de belirtildigi gibi optimum sonuca ulagilmustir.
Bunlardan BBA, 6 tanesinde optimum sonuca ulagirken, BPSOGSA 2 tane, BGWO ise 2 tanesinde optimum
sonuca ulagmuistir.

Tablo 5.Kalite test fonksiyonlari sonucu optimuma ulasan algoritmalar

Optimuma Ulasilan Optimuma Ulasan
Fonksiyon Algoritmalar
Fy BBA
F. BBA
Fs BBA
Fs BGWO
Fo BBA
Fio BBA,BPSOGSA
Fu BBA
Fis BPSOGSA,BGWO

Genel anlamda optimuma yakinlhigi goz oniine alindiginda BBA, 13 fonksiyondan 10'unde en iyi sonucu
elde etmistir. BPSOGSA 4 adet, BGWO 2 adet fonksiyonda optimuma en yakin sonuca ulagmistir.

Tablo Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..Kalite test fonksiyonlari sonucu optimuma veya
en yakin sonuca ulasan algoritmalar

Optimuma Ulasilan Optimuma Ulasan
Fonksiyon Algoritmalar

Fy BBA
F. BBA
Fs BBA
Fs BGWO
Fe BBA
F7 BBA
Fs BBA, BPSOGSA, BGWO
Fo BBA
Fio BBA,BPSOGSA
Fu BBA
F12 BBA,BPSOGSA
Fis BPSOGSA,BGWO

Analiz sonucuna gére BPSOGSA, hibrid edilmesinde kullanilan BPSO ve BGSA'ya gore daha iyi sonug
elde etmistir. Tiim test sonuclarinda en iyi sonucu BBA elde etmistir. BGWO'™un en diisiik standart sapmayla
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kendi en iyi sonucuna en hizli ulasan algoritma oldugu goriilmiistiir. BPSO, BGSA ve BDA diger algoritmalara
gore iyi sonug vermedigi gbzlenmistir.

6. Sonuclar

Gergek hayat problemlerini ¢dzmek igin evet/hayir, segcme/secmeme ya da 0-1 gibi net sonuglar verdigi icin
ikili optimizasyon algoritmalar1 kullanilmaktadir. Literatiirde ikili optimizasyon kullanilarak bir ¢ok algoritma
gelistirilmistir. Bu calismada ikili optimizasyon ile ilgili literatiir taramasi yapilarak, bu optimizasyon i¢in
kullanilan modifikasyon teknikleri ve ¢oziim icin kullanilan yontemler hakkinda bilgi verilmistir. Ikili
optimizasyon ile hibrid edilmis ¢alismalardan BPSO, BPSOGSA, BGWO, BBA ve BDA'nin ¢alisma sekli ve
kullanilan formiiller ile ilgili bilgilendirme yapilarak bu alanlarda ne tiir ¢alismalar yapildigi hakkinda inceleme
yapilmigtir.

Yapilan literatiir taramasinda optimizasyon algoritmalariin performans kiyaslamasini gergeklestirmek icin
kullanilan kisitsiz kiyaslama fonksiyonlart tanitilmistir. Bu amagla 7 adet tek modlu ve 6 adet ¢ok modlu olmak
tizere 13 adet kisitsiz kiyaslama fonksiyonu kullanilmistir. Test sonuglariin esit sartlarda olmasi igin iterasyon
sayisi, parcacik sayist,degisken boyutu ve kullanilan fonksiyonun tiirii esit olarak uygulandi.

Calismadan elde edilen sonuca gore kullanilan optimizasyonlarin tek ve ¢ok modlu fonksiyonlarda
kiyaslama icin etkili sonug¢ verdigi ancak sabit boyutlu ¢ok modlu fonksiyonlarda etkili sonu¢ vermedigi
gozlenmistir. Bu testler sonucunda BBA'nin mevcut yontemler igerisinde 13 adet kisitsiz kiyaslama
fonksiyonundan 10'unde optimuma en yakin sonucu vermede daha basarili oldugu goriilmiistir. Ayrica
BPSOGSA da 4 adet kisitsiz kiyaslama fonksiyonunda optimuma en yakin sonucu vererek BBA'dan sonra en
etkin algoritma olmustur. BGWO, en diisiik standart sapma ile kendi en iyi sonucuna en hizli sekilde ulagsmustir.

Gelecek galigmada giincel optimizasyon algoritmalarindan olan Altin Siniis Algoritmasi (Gold-SA) igin
hibrid ikili optimizasyon algoritmasi gergeklestirilerek mevcut ikili optimizasyon algoritmalari ile performans
kiyaslamasi yapilacaktir.
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