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Oz

Karga arama algoritmasi1 (CSA) kargalarin zekd davraniglarina temellendirilen yeni meta-sezgisellerden biridir. Basit yapist ve az
sayida parametreye ihtiya¢ duymasi ona avantaj saglamasina ragmen, erken yakinsama problemi ve yerel optimuma kolayca diismesi
ozellikle cokmodlu (MM) problem ¢6ziimlerinde performansini diigiirmektedir. Bu ¢alismada, CSA ‘nin bu zayifligim gii¢clendirmek
ve etkinligini arttirmak i¢in artimsal popiilasyon (IPOP) temelli CSA (ICSA) algoritmalar1 gelistirilmektedir. Genisleyen bir
popiilasyonu temel alan IPOP stratejisi ile hesaplama boyunca ¢6ziim ¢esitliligin saglanmasi hedeflenmektedir. Gelistirilen dort adet
CSA versiyonu 100-boyutlu test fonksiyonlarina uygulanarak performanslart gozlemlenmistir. Elde edilen sonuglar, Onerilen
metotlarin temel CSA "nin performansini iyilestirdigini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Meta-sezgisel, Optimizasyon, Karga arama algoritmasi.

Crow Search Algorithm with Incremental Population

Abstract

The crow search algorithm (CSA) is one of the new metaheuristics based on the intelligence behavior of crows. Although its simple
structure and the need for few parametric adjustments give it an advantage, the problem of early convergence and easily falling to the
local optimum decreases its performance in multimodal problems. In this paper, incremental population (IPOP) based CSA (IPOP-
CSA) algorithm has been developed to strengthen this weakness of CSA and increase its efficiency. Using the IPOP strategy based on
an expanding population, it is aimed to maintain the diversity of solutions throughout evolution. The four CSA versions developed are
applied to 100-dimensional test functions to monitor their performance. The results obtained show that the proposed methods improve
the performance of the basic CSA.
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1. Giris

Dogadaki birgok canlinin davranig zellikleri i¢giidiisel ve
rastgele gorliniiyor olmasina ragmen, belirli bir akil ve 6grenme
kurallarma dayanir. Ozellikle siirii halinde yasayan canlilarin
ortak akilla hareketleri, onlara yiyecek arama, hayatta kalma ve
avlanma yeteneklerinde dnemli derecede katki saglamaktadirlar.
Canlilarin sahip oldugu iggiidiisel ve rastlantisal davranislar,
optimizasyon temelli ¢éziim metotlarnin gelisimine de ilham
olmaktadirlar. Gerek tasarim gerekse iretim safhalarinda
karsilagilan problemlerin ¢oziimlemelerinde en uygun ¢oziimii
bulma hedefi, ¢esitli canlilarin hareket stratejilerini taklit ederek
optimizasyon hesaplamalari  temelinde yeni metotlarin
iretilmesini saglamaktadirlar. ABC (Karaboga ve Bastiirk,
2007), ACO (Dorigo ve Di Ciro, 1999), COA (Rajabioun, 2011),
PSO (Kenndy ve Eberhart, 1995), GWO (Mirjalili ve ark., 2014)
ve WOA (Mirjalili ve Lewis, 2016) gibi algoritmalar bunlarin en
iyi bilinenleridir ve literatiirde yaygin bir sekilde kabul
gormiislerdir.

Oteyandan bu meta-sezgisellerin problem
¢oziimlemelerindeki performans kabiliyetlerini ve etkinliklerini
arttirmak i¢in kaos, zit konumluluk ve hibritlestirme gibi ¢esitli
stratejiler bir araya getirilmektedir. Bu iyilestirmeleri konu alan
caligmalarin  bazilar1 su sekildedir; kaotik haritalama
yaklagimlar1 algoritmanin ilklendirme asamasinda kullanilarak
CS-PSO algoritmast gelistirilmistir (Xu ark., 2018). Dogrusal
popiilasyon boyutu olasiligi, global arama faktorii (Yu ve ark.,
2018), zit konumlu 6grenme (Gao ve Liu, 2011) ve algoritmik
bilesen konfigiirasyonu (Aydin ve ark., 2017) gibi araglari
kullanan cok sayida ABC versiyonu gelistirilmistir. Oz-6grenme
ve dinamik bilgi paylasimi temeline dayandirilan gelistirilmis
ACO algoritmalart sunulmustur (Yang ve Zhuang, 2010; Zhang
ve Zhang, 2017). Benzer yaklagimlar ile COA, GWO ve WOA
‘nin  geligmis versiyonlarmin sunuldugu bir¢ok makale rapor
edilmektedir (Abdollahi ve ark., 2016; Li ve ark., 2018; Sahoo
ve Chandra, 2017; Saidala ve Devarakonda, 2018; Kaur ve
Arora, 2018). Sonu¢ olarak, optimizasyon problemlerinin
¢oziiminde meta-sezgisel algoritmalarmn  kabiliyetlerinin
arttiritlmasi gilincelligini koruyan bir alan olmayi siirdiirmektedir.

CSA, son donemde Onerilmis doga esinli sezgisel
algoritmalardan biridir (Askarzadeh, 2016). Kargalarin zeka
davranislar1  temelinde gelistirilen bu algoritma, ¢esitli
optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde kayda deger basarimlar
sunmaktadir. CSA ‘nin basit yapisi ve az sayidaki parametrik
ayarlamaya ihtiya¢ duymasi onun gesitli problemlerin ¢oziimiine
adaptasyonunu kolay kilmaktadir (Askarzadeh, 2016). Ancak
CSA, arama stratejisinin efektif olmayis1 sebebiyle MM
problemlerin ¢oziimiinde diigiik bir performans sergilemektedir.
Bundan dolayt bu ¢alismada CSA ‘nin kabiliyetini arttirmaya
odaklanilmigti. Bu baglamda, CSA ‘nin ¢6ziim cesitliligini
sirdiirmek ve yakinsama performansimi gelistirmek i¢cin ICSA
algoritmalar1 gelistirilmistir. IPOP yaklasiminin algoritmalarin
performansina Onemli oOlglide katki sagladigi literatiirde
raporlanmaktadir (Aydin ve Ozyon, 2013; Ozyon ve ark., 2018).
Bu strateji temel olarak mevcut popiilasyona belirli iterasyon
adimlarinda yeni ajan eklemeye dayanir. Bu sayede hesaplama
sonuna kadar algoritmanin aday ¢oziim iretimindeki g¢esitlilik
sirdiirilmektedir. Bu c¢alismada, 4 farkli IPOP yaklasim
kullanilarak gelistirilen CSA varyantlar1 tekmodlu (UM:
unimodal), cokmodlu (MM: multimodal) ve ayrik (S: separate)
ozelliklere sahip 24 fonksiyondan olusan bir test setine
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uygulanmistir. Ayrica klasik CSA makalesinde, 10-boyuta sahip
¢ok az sayida (sadece 5 adet) test fonksiyonu iizerinden
algoritmanin performansi degerlendirilmistir. Bu ¢alismada ise
24 adet test fonksiyonu {izerinden 100-boyutlu problemlere hem
klasik CSA hem de onerilen algoritmalar uygulanarak daha genis
bir degerlendirme gergeklestirilmistir.

2. Klasik CSA

Klasik CSA, kargalarin zekd davranislarina dayanan yeni
sezgisel algoritmalardan biridir. Kargalarin farkindalik yaratmak,
araglar kullanmak, yiizleri tanimak gibi istihbarat davranislari
onlarin zeki kuslardan biri olarak kabul edilmesini saglamaktadir
(Askarzadeh, 2016). Kargalarin yiyecek saklama ve kurtarma
davraniglarinin takliti tizerine gelistirilen CSA algoritmasi, diger
popiilasyon tabanli arama algoritmalari gibi arama uzayinda
bireylerin yani kargalarin rastgele konumlandirilmasi ile
hesapsal siirece baglar. N adet kargaya sahip ve d-boyutlu bir
problem igin ilklendirme agagidaki gibi tanimlanir:

Tyl 2 d
Xic _[Xi,G’ Xi,G""Xi,G:|

. 1)
i=12,...N ve G=12,.... maxlter

Burada x; g, i. karganin G. nesildeki pozisyonunu temsil eder.

Optimizasyon problemine bagli olarak ama¢ fonksiyonuna
gore her bir karganin uygunlugu degerlendirilir. Daha sonra her
bir karga i¢in hatirlama kabiliyetlerini temsil eden, ziyaret edilen
yerlerin konumlar1 Denklem (2) ‘deki gibi hafizaya alir.
Burada M; i. karganin mevcut iterasyona kadar ziyaret edilen
eniyi konumunu temsil eder.

Mis :[mil,clmiz,e""mSGJ (2

Kargalar yiyecek saklamak igin ¢evrede hareket ederler.
CSA ‘da kargalarin bu davramisi farkindalik olasiligi (4P) ve
ucus uzunlugu (fI) gibi parametreler ile manipiile edilmis ve
asagidaki denklemde bir araya getirilmistir.

r.> AP
} @)

Burada {7, i. karganin ugus uzunlugunu, M, ¢ j. karganin en
iyl pozisyonunu, AP farkindalik olasiligim ve r; ise rastgele
say1y1 temsil eder (Askarzadeh, 2016).

X+ ri.fl.(M].yG ~Xig)
67 7 random  aksihalde

Yeni pozisyonun simir degerleri kontrol edildikten sonra
ama¢ fonksiyonuna gore degerlendirili. Eger yeni pozisyon
oncekinden daha iyi ise karganin hafizasi giincellenir. Gelisim
stireci durdurma kriterine ulasilincaya kadar iterasyonlar
boyunca siirdiiriiliir. Final iterasyona ulagilinca en iyi sonug geri
dondiirtiliir.

3. Artimsal CSA

Klasik CSA ‘da sabit bir popiilasyon havuzu kullanilmakta
iken bu ¢aligmada artan bir popiilasyon temelinde arama yapan 4
adet ICSA algoritmalart tiiretilmistir. Artimsal popiilasyon
boyutuna sahip bu algoritmalar 4 farkli yeni birey ekleme
stratejisini kullanirlar. Tiiretilen ICSA ‘lar klasik CSA *dan bu
noktada farklilik gostermekte olup akis semast Sekil 1°de
gosterilmistir.
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Tablo 1. Popiilasyona Yeni Birey Ekleme Kurallar

Durumlar Tiiretilen Algoritmalar Yeni Birey Ekleme Kurah
Durum-1 ICSA-1 Xyeni, G=Xeniyi,G

Durum-2 ICSA-2 Xyeni, G=Xrand

Durum-3 ICSA-3 Xyeni, G=Xeniyi,G Trand*( X;G ~Xenivi,G)
Durum-4 ICSA-4 Xyeni,G=Xi,G T1and*( XeniyiG -Xi.G)

Genisleyen bir ajan popiilasyonu aslinda sosyal 6grenme
temeline dayandirilir (Montes De Oca ve Stiitzle, 2008). Bu
stratejiye gore popiilasyon tabanli sezgisel algoritmalarin arama
boyunca sabit bir popiilasyon boyutu yerine adim uzunlugu (SL:
step lenght) gibi belirli araliklarla popiilasyona yeni bireylerin
eklenmesi ile hesaplama devam ettirilir. Boylelikle popiilasyon
boyutu dinamik bir hal alir.

Yeni birey eklenmesi popiilasyon igerisinde hizli bir
yakinsamaya ve de ¢oziim g¢esitliliginin siirdiiriilebilirligine
olanak saglamaktadir. Burada dikkat edilecek husus artan
popiilasyon boyutu ile sabit popiilasyon boyutuna sahip
metotlarin ayni sartlarda karsilastirmalaridir. Dogru (adil) bir
kargilastirma adma durdurma kriteri olarak iterasyon sayisi
yerine fonksiyon cagrim sayist (FE’s: function evaluation
numbers) daha dogru bir yaklasim olacaktir (Yavuz, 2021;
Ozyon 2020). Bu calismada da durdurma kriteri olarak FE's
kullanilmustir.

{ Iiklendirme; N, d, AP, fl, MaksFes ]

l

‘ Kargalarmn konumlarsun Gretimi |

]

Konumlarm uwyguniuk
degerlendirmesi

Popilasyona Duum 1-4
Twllanarak yeni konum elkle

.

Sayag=0
Y

Hafiz gincelleme |
FE s=Nks Fes
Sekil 1. ICSA Akig Sematigi
Literatiirde = mevcut popiilasyonun  zenginlestirilmesi

icinfarkli yaklasimlar rapor edilmistir (Ozyon ve ark., 2018).
Benzer yaklasimlar bu c¢alismada da kullanilarak CSA
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algoritmasina uygulanmaktadir. Yeni birey ekleme iglemi igin
dort durum belirlenmistir. Bu dort duruma gore tiiretilen CSA
varyasyonlart ve yeni birey ekleme kurallar1 Tablo 1°de
sunulmugtur. Burada, xye.i¢ G. jenerasyona eklenecek yeni
bireyi (kargay1), Xesic uygunlugu en iyi bireyi, x.ua rastgele
bireyi, x;¢ G. Jenerasyondan rastgele segilen hedef bireyi ve
rand ise [0,1] aralifinda rastgele sayiy1 temsil eder.

Yeni pozisyonun sinir degerleri kontrol edildikten sonra
ama¢ fonksiyonuna gore degerlendirilir. Eger yeni pozisyon
oncekinden daha iyi ise karganin hafizasi giincellenir. Gelisim
streci durdurma kriterine ulasilincaya kadar iterasyonlar
boyunca siirdiiriiliir. Final iterasyona ulasilinca en iyi sonug geri
dondiirtiliir.

4. Simiilasyon Sonuclari

Onerilen ICSA  algoritmalarimin ~ performanslarini
degerlendirmek i¢in Tablo 2 ’de verilen 24 adet test fonksiyonu
kullanilmustir. Bu fonksiyonlar UM, MM ve S olmak {izere farkli
karakterlere sahip fonksiyonlardir. Orijinal CSA makalesinde bu
fonksiyonlardan sadece fi, f5, fio, fi3 ve fis fonksiyonlari
kullanilmistir ve boyut olarak sadece 10-boyut seg¢ilmistir
(Askarzadeh, 2016). Bundan dolayi ilk olarak 10-boyutlu bu bes
fonksiyona ait orijinal CSA ve onerilen ICSA sonuglart Tablo 3
*de verilmistir. Ote yandan dogru bir karsilastirma yapmak icin
CSA ‘nin kullandig1 parametre degerleri orijinal makaledeki
degerlere bagli kalinarak AP=0.1 ve fI=0.5 olarak segilmistir.
Ayrica Onerilen ICSA algoritmalart dinamik bir popiilasyon
boyutuna sahip oldugundan Onerilen algoritmalari esit sartlarda
yarigtirma adina, durdurma kriteri olarak FE’s temelli bir
siirlama getirilmistir. Orijinal makalede oldugu gibi maksimum
FE’s (MaksFes) 40000 olarak belirlenmistir. Yeni birey ekleme
adim uzunlugu SL=5 olarak secilmistir. Simiilasyon caligmalari
Core i7 islemciye sahip 8-GB RAM donanimhi bir PC ‘de
yaptlmigti. Her bir fonksiyon i¢in 30 bagimsiz g¢alistirma
gergeklestirilerek elde edilen en iyi, ortalama ve standart sapma
(S.S.) degerleri tablolarda sunulmustur.

Tablo 3°deki degerler incelendiginde Onerilen ICSA ‘larin
klasik CSA ‘y1 geride biraktigi goriilmektedir. Ozellikle MM
fonksiyonlar olan fi3 ve fis ‘de klasik CSA lokal optimumlara
takilmisti. ICSA “‘lar fi3 ‘de global optimuma ulagmayi
basarmstir. fis ‘de ise ICSA-2 ve ICSA-4 global optimuma
ulagmislar, digerleri ise klasik CSA ‘ya gore daha diisiik hata
degerleri iiretmislerdir.

Otuz bagimsiz denemeden elde edilen 100-boyutlu test
fonksiyonlarina ait hesaplama sonuglar1 sirasiyla Tablo 4 ve 5
‘de sunulmugstur. FElde edilen en iyi sonuglar koyu renkte
vurgulanmigtir. Tablo 4 ve 5 ‘e gore ICSA-1 algoritmasi 3
fonksiyonda, ICSA-2 algoritmasi 4 fonksiyonda, ICSA-3
algoritmasi 9 fonksiyonda ve ICSA-4 algoritmasi 4 fonksiyonda
digerlerine gore basarili olmuslardir. Diger fonksiyonlarda ise
esitlik s6z konusudur. Onerilen algoritmalarin tiim durumlarda
klasik CSA ‘ya gore genel olarak daha iyi sonuglar irettigi
goriilmektedir.
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Tablo 2. Test Fonksiyonlar

f UM | MM S Fonksiyon Tanim
Ji v - ol f,= Z::lxiz
fz \/ _ _ f2 _ zin:l(los)(i 1)/(n-1) |, 2
fi v - Vo =
i - v v f,= Zinzllxil(Hl)
£ A R B e v {8 Y
fs v - - fo =max{|x|, 1<i<n}
5 VY =Sk es)
Js v ) v fo= Zinzlixf
fo v - v fo=">"" ix!+random[0,1)
fio v - T = [100( =) (% —1)2]
S - v v f =[xt —10cos(27x,)+10]
- v Vo |t =30 [y -10c0s(27y,) +10]
1
fir X, x| < >
i= round (2x;) | 21
2 T2
- N - \ ; _
fi3 f,= ﬁZM X2 — ilcos(%j+1
fs v - - f, =418.98*n->"" x;sin(,[x)
- 7 -
fis f, =—20 exp[—o.z\/%zi"_1 xf)— exp (% > cos2zx, ] +20+e
) v T g, = %{1Osin2(ﬂyl) £ 3y, 1) [1+10sin% (2y,,) ]+ (Y, —1)2}+Zin:1u(xi,10,100, 4)
fis 1 k(x; —a)" X,
Y, :1+Z(Xi +DU, Lm0 —as<x<a
k(x, —a)" X <—a
p i v i f,; {sm (”X1)+Z. l(x -1)° |:1+SII’1 (37rx,+1)}+(x -1)? [1+5|n (27rx,+1)]}
17
+Zi:lu(xi,5,100, 4)
fis - v v fig = [ sin(x)+0.1x]
fis ] V] ] = -0 [asin’ (@) [ sin'(3ex) + [x, [ L+sin 3ax, )]
fo - v - - ZL(ZETS [a cos(2rb* (x, + 0.5))]) ~DY ™ [a* cos(27b"0.5)| a=0.5b=3K,, =
) v ) sin’ (,/Zi”:le)—o.s
for f,, =05+ 3
(t+0001[ 37, % )
S22 ) v f,, = %z::l(xi“ —16x7 +5X;)
- \/ \/ no. . i'kX-2
13 f=—> . sin(x)sin® (—'j
T
fos v - B R R 1 S T S &
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Tablo 3. 10-Boyutlu Test Fonksiyonlarina ait Deneysel Sonuglar

Fonksiyon indeks CSA ICSA-1 ICSA-2 ICSA-3 ICSA-4
fi En iyi 9.54E-13 7.28E-21 1.25E-18 4.09E-11 2.65E-29
Ortalama 4.09E-11 1.24E-07 1.34E-03 1.28E-06 9.63E-09

S.S. 6.17E-11 2.48E-07 2.68E-03 1.45E-06 1.92E-08

fs En iyi 9.37E-06 9.36E-16 7.97E-14 1.41E-16 6.57E-17
Ortalama 6.27E-03 1.73E-03 2.40E-03 5.74E-03 1.98E-03

S.S. 1.99E-02 3.74E-03 4.80E-03 1.04E-02 3.41E-03

S0 En iyi 1.52 0.00E+00 5.95E-26 1.75E-22 4.45E-29
Ortalama 10.86 2.30E-04 3.81E-04 2.21E-04 4.66E-05

S.S. 22.76 7.76E-04 1.52E-03 1.00E-03 9.63E-05
fi3 En iyi 0.0099 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Ortalama 0.21 2.02E-02 5.37E-02 1.68E-03 1.95E-02

S.S. 0.12 1.03E-01 1.97E-01 7.37E-03 1.02E-01
fis En iyi 1.02E-06 6.05E-12 0.00E+00 9.10E-14 0.00E+00
Ortalama 1.90 3.29E-03 3.29E-03 2.30E-03 4.00E-03

S.S. 0.79 9.27E-03 9.48E-03 7.08E-03 8.49E-03

Tablo 4. 100-Boyutlu fi-fio Test Fonksiyonlarina ait Deneysel Sonuglar

Fonksiyon indeks CSA ICSA-1 ICSA-2 ICSA-3 ICSA-4
fi En iyi 8.62E-05 2.43E-08 1.18E-09 3.68E-11 2.33E-09
Ortalama 9.43E-03 6.38E-04 1.12E-02 7.17E-03 7.49E-03

S.S. 1.48E-02 1.24E-03 2.05E-02 9.75E-03 2.05E-02

1> En iyi 3.48E-03 1.12E-02 3.48E-10 3.22E-04 4.21E-04
Ortalama 3.62E+02 5.67E+01 2.25E+01 2.72E+01 6.12E+02

S.S. 4.85E+02 1.11E+02 3.18E+01 3.54E+01 5.86E+02

fz En iyi 8.76E-06 6.60E-08 3.68E-08 9.14E-12 1.42E-11
Ortalama 1.12E-03 2.15E-03 8.32E-06 2.26E-05 2.48E-06

S.S. 1.31E-03 2.81E-03 1.23E-05 4.02E-05 3.72E-06

f4 En iyi 1.27E-03 1.27E-03 1.27E-03 1.27E-03 1.27E-03
Ortalama 6.65E-02 2.60E-02 1.30E-02 7.59E-03 2.43E-02

S.S. 1.36E-01 6.08E-02 3.31E-02 1.40E-02 3.54E-02

fs En iyi 2.22E-04 1.89E-06 6.00E-03 2.10E-03 3.41E-05
Ortalama 4.50E-03 1.37E-02 6.56E-02 9.51E-03 2.72E-02

S.S. 4.94E-03 1.76E-02 6.01E-02 1.31E-02 2.61E-02

fs En iyi 1.30E-06 6.07E-04 1.70E-03 1.97E-04 4.72E-07
Ortalama 6.08E-04 8.29E-03 2.83E-02 2.78E-02 6.21E-03

S.S. 7.99E-04 6.16E-03 2.98E-02 4.24E-02 6.62E-03
17 En iyi 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Ortalama 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
S.S. 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

Js En iyi 5.02E-19 5.12E-24 1.89E-22 9.90E-21 7.93E-25
Ortalama 6.97E-14 1.98E-11 7.26E-13 1.20E-15 6.41E-11

S.S. 1.36E-13 3.68E-11 1.36E-12 2.14E-15 1.28E-10

fo En iyi 1.21E-04 7.85E-05 1.91E-04 2.38E-05 8.20E-05
Ortalama 3.87E-04 1.81E-03 5.08E-04 3.19E-04 1.94E-03

S.S. 2.65E-04 1.66E-03 3.63E-04 2.61E-04 1.51E-03

S0 En iyi 2.28E-07 6.53E-07 4.27E-09 9.71E-07 5.54E-05
Ortalama 2.68E-02 2.80E-04 1.14E-03 5.98E-03 1.57E-03

S.S. 5.31E-02 4.10E-04 1.72E-03 1.14E-02 1.42E-03
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Tablo 5. 100-Boyutlu fi1-f24 Test Fonksiyonlarina ait Deneysel Sonug¢lar

Fonksiyon indeks CSA ICSA-1 ICSA-2 ICSA-3 ICSA-4
S En iyi 1.74E-06 5.98E-07 4.32E-07 1.33E-08 2.53E-06
Ortalama 7.13E-04 1.97E-03 1.01E-03 5.14E-03 8.45E-04

S.S. 1.36E-03 2.45E-03 1.27E-03 8.68E-03 8.23E-04

fi2 En iyi 1.78E-06 2.66E-04 1.07E-06 3.78E-06 3.16E-08
Ortalama 2.56E-03 1.37E-02 1.62E-03 4.02E-05 2.10E-04

S.S. 3.00E-03 2.26E-02 2.94E-03 1.85E-05 3.44E-04

Ji3 En iyi 6.42E-05 1.22E-06 1.45E-05 3.80E-11 5.58E-07
Ortalama 1.14E-02 3.73E-04 1.68E-02 2.28E-04 6.21E-04

S.S. 1.30E-02 7.16E-04 3.31E-02 4.44E-04 7.63E-04

S En iyi 1.31E-15 1.23E-13 2.77E-16 3.01E-15 1.51E-15
Ortalama 1.26E-12 491E-12 1.67E-13 1.66E-11 3.53E-10

S.S. 2.48E-12 7.94E-12 1.48E-13 3.20E-11 7.00E-10

fis En iyi 1.40E-04 4.51E-06 3.28E-06 1.38E-05 3.21E-04
Ortalama 1.08E-02 7.51E-03 4.75E-03 4.25E-03 1.34E-02

S.S. 1.65E-02 1.29E-02 5.32E-03 4.56E-03 1.97E-02

fis En iyi 4.47E-09 3.93E-11 4.49E-12 4.52E-12 4.77E-13
Ortalama 4.71E-06 3.55E-06 7.51E-07 1.53E-05 1.65E-05

S.S. 7.60E-06 5.66E-06 1.46E-06 3.29E-05 3.71E-05

7 En iyi 3.77E-07 2.38E-12 2.06E-08 2.41E-08 1.70E-10
Ortalama 4.06E-04 1.70E-05 1.61E-03 4.06E-04 8.80E-04

S.S. 7.92E-04 2.27E-05 2.21E-03 5.56E-04 1.17E-03

Jis En iyi 1.49E-05 3.96E-07 6.39E-05 4.41E-10 4.82E-05
Ortalama 3.29E-03 2.97E-04 2.04E-03 1.81E-04 1.33E-03

S.S. 4.31E-03 2.68E-04 1.07E-03 2.08E-04 1.09E-03

S0 En iyi 6.42E-06 1.41E-13 3.76E-05 3.39E-11 5.46E-13
Ortalama 1.44E-03 1.11E-03 4.11E-03 5.18E-04 1.62E-04

S.S. 2.84E-03 9.69E-04 4.86E-03 9.52E-04 3.01E-04

a0 En iyi 5.93E-07 1.56E-08 7.11E-03 1.20E-10 3.22E-02
Ortalama 6.80E-01 9.79E-01 5.48E-01 1.03E+00 2.35E+00
S.S. 8.68E-01 1.21E+00 6.54E-01 2.06E+00 2.61E+00

o En iyi 9.71E-03 4.87E-09 6.84E-10 4.63E-14 9.71E-03
Ortalama 3.79E-02 1.88E-02 2.65E-02 1.55E-02 2.62E-02

S.S. 3.21E-02 1.53E-02 2.22E-02 2.10E-02 1.34E-02
S22 En iyi -7.83E+01 -7.83E+01 -7.83E+01 -7.83E+01 -7.83E+01
Ortalama -7.83E+01 -7.83E+01 -7.83E+01 -7.83E+01 -7.83E+01

S.S. 3.11E-06 1.05E-06 9.55E-07 7.45E-07 3.71E-05

23 En iyi 6.91E-16 6.13E-16 7.74E-16 0.00E+00 8.07E-16
Ortalama 1.06E-15 1.00E-15 1.05E-15 9.01E-16 1.04E-15

S.S. 2.21E-16 2.18E-16 2.00E-16 4.97E-16 2.67E-16

S En iyi 2.49E-01 2.49E-01 2.49E-01 2.49E-01 2.49E-01
Ortalama 2.90E-01 2.62E-01 2.49E-01 2.50E-01 2.50E-01

S.S. 8.04E-02 2.58E-02 2.66E-05 2.33E-04 3.13E-04

UM fonksiyonlarda, algoritmanmn yakinsama hizi onun
global arama kabiliyetini gosterdigi i¢in dnemlidir (Yao, Liu ve
Lin, 1999). Bu durumu incelemek iizere f-fio fonksiyonlarmin
yakinsama egrileri Sekil 2 ‘de gosterilmistir. Bu sekil
incelendiginde 6nerilen ICSA algoritmalarinin daha disiik FE's
degerlerinde global optimum komsuluklarina yakinsadig
goriilmektedir. Bu sonug, gelistirilen algoritmalarin hizli bir
yakinsama oranina sahip oldugu seklinde yorumlanabilir. Ote
yandan, MM fonksiyonlarda boyutun artmasi lokal optimum
sayisint  arttiracagindan, algoritmalarin  optimuma takilma
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tehlikesi kaginilmazdir. Bu durumu gdzlemlemek icin 6rnek
olarak fi3, fi9, f20 ve fo1 fonksiyonlarina ait yakinsama egrileri
Sekil 3 ’de verilmistir. Bu sekle gore fi3 fonksiyonunda klasik
CSA ‘nin lokal optimuma takildig1 ve hata degerinin 6.42E-5
altina diisemedigi goriiliirken, onerilen ICSA-3 ‘nin 3.80E-11
seviyelerine ulastigi izlenmektedir. Benzer durum diger MM
fonksiyonlar icin de gegerli olup, genel olarak Onerilen ICSA
‘larin daha diisiik degerlere ulastig1 gozlemlenmektedir.
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Sekil 3. 100-Boyutlu MM Fonksiyonlar icin Yakinsama Egrileri

Algoritmalarin performans karsilastirmasinda kullanilan
diger bir arac ise istatistiksel karsilastirmalardir. Algoritmalarin
birbirlerine gore ustiinliiklerini ya da benzerliklerini belirleyen
bu yontemlerden en yaygin olanlarinda biride Wilcoxon testidir.
Bu teste gore iki algoritma arasindaki anlamlilik derecesi
(significance level) bagimsiz parcalara gore belirlenmeye
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calistli. Buna gore; p-degeri iki metot arasindaki Onem
derecesinin gostergesidir (Derrac ve ark., 2011).

Bu ¢alismada, onerilen ICSA ’lar ve klasik CSA arasindaki
kargilagtirmalar i¢cin Wilcoxon Signrank testi kullanilmistir.
Signrank testi i¢in 100-boyutlu fonksiyonlardan elde edilen en
iyi sonu¢ degerleri kullamlmistir. Istatistiksel karsilastirma
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sonuglar1 Tablo 6 ‘da verilmistir. MM fonksiyonlarda, ICSA-1
ve ICSA-3 algoritmalart o = 0.05 anlamlilik seviyesine gore
klasik CSA ‘da 6nemli bir gelisme saglamislardir.

Tablo 6. Wilcoxon Testi p-deger Sonuglar

Karsilastirma fi-fio Ju-fu
CSA ile ICSA-1 0.9453 0.0425
CSA ile ICSA-2 0.9800 0.3804
CSA ile ICSA-3 0.7422 0.0161
CSA ile ICSA-4 0.0781 0.7646

5. Sonugclar ve Tartisma

Bu calismada, yiiksek boyutlu problemlerin ¢éziimii icin
ICSA versiyonlar: tiiretilmistir. Temel CSA ‘nin aksine IPOP
stratejisi kullanan bu CSA versiyonlarinda, popiilasyona yeni
bireyin eklenmesi hesapsal siirecte genetik  ¢esitliligin
strdiiriilmesine yardimci olmaktadir. Bdoylelikle birden fazla
lokal optimum igeren MM problemlerin ¢oziimiinde daha iyi
sonuclar elde edilebilir. Gelistirilen metotlarin performansi
yiikksek boyutlu test fonksiyonlarinda izlenmistir. Elde edilen
sonuglar Onerilen metotlarn CSA ’nin erken yakinsama
problemini iyilestirdigini gdstermektedir. Ayrica gelistirilen
ICSA ’larin MM  fonksiyonlarda  genetik  gesitliligi
zenginlestirdigi ve bunun sonucunda da ¢ogu durumda lokal
optimumlardan kagabildigi goriilmiistiir. Gelecek ¢alismalarda
gelistirilen metotlarin gergek-diinya problemlerine uygulanmasi
ve IPOP stratejisinin diger meta-sezgisellere uyarlanmasi
hedeflenmektedir.
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