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Oz

Bu ¢alismada, Pargacik Siiriti Optimizasyonu (PSO) ve Yarasa Algoritmasi (BA) gibi dogadan ilham alan optimizas-
yon algoritmalarmin performanslarin: gesitli test fonksiyonlar: tizerinde karsilastirilmistir. Analizler, her iki algo-
ritmanin farkl test fonksiyonlari tizerindeki performansint degerlendirmektedir. Bulgular, her iki algoritmanin da
belirli test fonksiyonlar: i¢in benzersiz giiglii ve zayif yonlerine isaret etmektedir. Calismada, dogadan ilham alan
optimizasyon algoritmalarinin optimizasyon problemlerine yonelik etkili ¢oziimler saglama potansiyelini vurgu-
lamakta ve gelecekteki arastirmalara yol gostermektedir.

Anahtar kelimeler: Parcacik Siirii Optimizasyonu, Yarasa Algoritmasi, Karsilastirmali Analiz, Test Fonksiyonlari,
Optimizasyon Problemleri.

Abstract

This study compares the performance of nature-inspired optimization algorithms such as Particle Swarm Optimi-
zation (PSO) and Bat Algorithm (BA) on various test functions. The analyses evaluate the performance of both algo-
rithms on different test functions. The findings point out the unique strengths and weaknesses of both algorithms
for specific test functions. The study highlights the potential of nature-inspired optimization algorithms to provide
effective solutions to optimization problems and provides directions for future research.
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Aydin

1. GIRIS

Optimizasyon, belirli kisitlamalar olsun veya
olmasin, belirlenen amag veya amaglar dogrul-
tusunda en uygun ¢oziimii elde etme siirecidir.
Bu siireg, bilim insanlarinin yeni fikirler ortaya
koymasi ve bu fikirlerin gelistirilmesi agisindan
biiyiik 6nem tagir. Bir fikrin etkileyen paramet-
relerinin veya bilgilerinin elektronik formata
doniistiiriilebildigi siirece, bilgisayarlar mitkem-
mel bir optimizasyon araci olarak hizmet verebi-
lir. Optimizasyon terminolojisinde her zaman en
en uygun sonuca ulasma hedefi vardir. Ancak bu
en iyi tanimi, problemin dogasina, kullanilan ¢6-
zim metoduna ve izin verilen toleranslara bag-
I1 olarak degisiklik gosterebilir. Tarih boyunca
karsilasilan problemleri ¢ozmek amaciyla bir¢ok
optimizasyon teknigi gelistirilmis ve bu teknik-
ler farkli alanlara uygulanmistir [1].

Gliniimiizde bilimsel calismalar ve teknolojik
araglar her an ivmeli artis ile gelisime devam
etmektedir. Bu gelismelerin basinda olan opti-
mizasyon (en iyileme), en biiyiikleme ve en kii-
ciikleme siireglerinin tiimel bir ad1 olup, ekono-
miden tasarim miihendisligine, otomasyondan
enerji mithendisligine hemen her bilim dalin
ilgilendirir. Ornegin riizgar ciftliklerinde, riizgar
tiirbinlerinin optimum yerlesimini hesaplanmasi
[1]; akilli bina ortamlarindaki enerji tiiketiminin
en aza indirgenmesi hedefleri optimizasyon is-
lemleridir [2].

Miihendislikte optimizasyon problemleri ¢oz-
mede basvurulan klasik yontemler, gercek hayat
problemlerini ¢oziimiinde kifayetsiz kaldig1 du-
rumlar ortaya ¢ikabilmektedir. Coziim siiresinin
ve ¢Oziim karmasikliginin problem boyutuna
bagli olarak ¢ok artmasi, sezgisel arama yontem-
lerinin gelisimi saglamigtir. Sezgisel arama yon-
temleri ise bilgisayar teknolojilerinin gelisimi ile
paralel olarak son kirk yildir gelismektedir. Ttiim
canli tiirlerinin optimum tasarimda ideal bir se-
kilde ekosistemde bulunmasi, davranislarinda
ve yiyecek bulma arayislarinda optimum ¢ozii-
mii bulma girisimleri, bilim insanlarinin ilgisini
¢cekmis ve dogadan ilham alan algoritmalarin
¢ogalmasiyla sonuglanmaistir.

Optimizasyon problemleri ¢oztimiinde klasik
yontemler olarak isimlendirilen analitik yon-
temler ¢ok yaygin olarak kullanilmakla birlikte
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bu yontemlerin esnek olmamasi ve matematik-
sel fonksiyonlarla tanimli olma ihtiyact gibi de-
zavantajlari, bilim insanlarini daha genel amagh
ve yiiksek performansli yontemler gelistirmeye
yonlendirmistir. Son zamanlarda, doga olayla-
rindan esinlenerek gelistirilen optimizasyon al-
goritmalari, sezgisel yontemler olarak adlandi-
rilmaktadir [3].

Bu sezgisel yontemler arasinda ]. Holland tara-
findan 1975’te gelistirilen (GA) [4]; R. Storn ta-
rafindan 1997'de gelistirilen Diferansiyel Evrim
Algoritmasi (DEA) [5]; X. Yang tarafindan gelis-
tirilen Yarasa Algoritmasi (BA) [6] ve J. Kennedy
tarafindan gelistirilen Parcacik Stirii Optimizas-
yonu (PSO) algoritmalar1 [7], optimizasyon prob-
lemlerinde popiiler olarak kullanilmaktadar.

Sezgisel arama yontemleri, 1970lerden beri ge-
lismekte olan ve bir¢ogu dogadan esinlenilerek
modellenen yontemlerdir [8]. Bu yontemlerin ba-
zilar1 dogal fiziksel yasalar1 veya stiregleri temel
alirken, biiyiik bir kismi canli varliklarin sosyal
etkilesimlerini 6rnek almistir. Ornegin, Genetik
Algoritmalar (GA), canlilardaki genetik kalitim
stireclerini 0rnek alarak gelistirilen popiilasyon
tabanli bir evrim algoritmasidir ve her bir jene-
rasyonda en iyi sonuca ulasmay1 hedefler. GA,
dogal secilim ve kalitim prensiplerine dayana-
rak, popiilasyon igerisindeki en iyi ¢oziimleri
seger ve bu ¢oziimleri caprazlama ve mutasyon
gibi genetik islemlerle birlestirerek daha iyi ¢o-
ziimler tiretmeye calisir [9].

(DEA) ise, genetik ¢aprazlama metodu ve birey-
sel farkliliklardan esinlenerek gelistirilmistir. Bu
genetik ¢aprazlama islemi, popiilasyonun farkl
bireyleri arasindaki varyasyonu kullanarak, glo-
bal optimuma yakin sonugclar elde etmeyi amac-
lar [10]. DEA'nin temel avantaji, arama alaninda
genis bir kesif yapabilme yetenegidir, bu da onu
karmasik ve ¢ok boyutlu problemlerde oldukga
etkili kilar. (DEA), ¢oziimleri birbirine yakinlas-
tirarak lokal minimumlara takilmadan global en
iyi ¢6ztime ulasmay1 hedefler. Ancak, bu hedef
sadece DEA’ya 6zgii olmay1p, diger sezgisel al-
goritmalar da benzer sekilde global en iyi ¢ozii-
me ulasmay1 amaglar [10].

Diger bir sezgisel yontemlerden biri de toplu-
luktaki bireylerin birbiri ile etkilesimini baz alan
(PSO) algoritmasidir. PSO, sosyal davranislari
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ve grup dinamiklerini taklit eder; stirtideki her
bir birey (parcacik), kendi ve komsularinin de-
neyimlerinden 6grenerek, en iyi ¢oziime dogru
hareket eder [11].

(BA) ise, yarasalarin eko-lokasyon davranislarin
taklit eden bir diger sezgisel optimizasyon yon-
temidir. Yarasa Algoritmasi, yarasalarin avlarinm
bulmak i¢in kullandiklar: yanki (eko) sinyalleri-
ni model alir ve bu sinyalleri kullanarak arama
alaninda ¢oziimleri kesfeder [12]. Bu algoritma,
frekans ve yanki giiciinii ayarlayarak, yerel ve
global arama yeteneklerini dengeler, bu da onu
cesitli optimizasyon problemlerinde etkili kilar
[13].

Sezgisel arastirma yontemleri, dogadaki can-
lilarin ve fiziksel siireglerin davranislarini tak-
lit ederek gelistirilmis ve bu yontemler, klasik
matematiksel yontemlerin yetersiz kaldigi du-
rumlarda giiglii alternatifler sunmustur. (DEA),
(GA), (BA) ve (PSO) gibi yontemler, genis bir
uygulama yelpazesinde basarili sonuglar elde et-
mis ve optimizasyon problemlerinin ¢oziimiin-
de 6nemli bir rol oynamistir. Bu yontemlerin her
biri, belirli bir problemi ¢6zmek icin uygun olan
kendine 6zgii avantajlara sahiptir ve dogru segil-
diklerinde, karmasik problemlerin ¢éziimiinde
biiyiik bir fark yaratabilirler.

Sezgisel optimizasyon tekniklerinin performan-
sin1 6l¢gmek icin kullanilan en 6nemli kriterler-
den biri yakinsama hizidir [14]. Bu ¢alismada,
test fonksiyonlar1 kullanilarak (PSO) algoritmasi
ile (BA) karsilastirilmistir. Makalenin organizas-
yonu su sekildedir: Boltiim 2 ve alt bagliklarinda
PSO ve BA algoritmalar ile ilgili genel bilgiler
verilmektedir. Bolim 3’te ise test fonksiyonlar
ele alinmakta ve benzetim sonuglar1 sunulmak-
tadir. Son olarak, Boliim 4'te genel sonuglar ve
degerlendirmeler yapilmaktadir.

Calisma (PSO) ve Yarasa Algoritmas: (BA) al-
goritmalarinin performansini karsilastirmistir.
Analizler, PSO’'nun Beale, Ackley, Levi ve Gol-
dstein Price test fonksiyonlarinda genellikle
daha iyi sonuglar verdigini, ancak Cross in Tray
ve Bukin fonksiyonlarinda BA'nin iistiin per-
formans sergiledigini gostermistir. Bu bulgular,
her iki algoritmanin da farkli problem tiirlerinde
avantajlar sundugunu ve algoritma seciminde
problem yapisinin dikkate alinmas: gerektigini
ortaya koymaktadir.

2. MATERYAL VE METOD

Arastirmacilar, doganin akilli sistemlerin ge-
listirilmesi i¢in biiyiik bir ilham kaynagi oldu-
gunu ve cesitli karmasik problemlere yenilikci
¢oziimler sundugunu fark etmislerdir. Bu goz-
lem, dogadan esinlenerek gelistirilen bir¢ok al-
goritmanin ortaya ¢ikmasina neden olmustur.
Bu algoritmalarin temelinde, dogadaki siirecle-
rin ve organizmalarin karsilastiklar: zorluklar:
¢ozme bicimlerinin taklit edilmesi yatmaktadir.
Bu yaklasim, doganin sundugu muazzam bilgi
birikimini ve adaptasyon yeteneklerini kullana-
rak, teknik ve miihendislik problemlerine etkili
¢ozlimler tiretmeyi amaclar. Bu ¢alismada doga
esinli algoritmalar arasinda 6zellikle dikkat ce-
ken temel bir algoritma olan (PSO) ile (BA) ana-
liz edilmistir.

2.1. Pargacik Siirii Optimizasyonu

(PSO), Elektrik miithendisi olan Russel Eberhat
ve psikolog olan James Kennedy tarafindan ge-
listirilmis bir optimizasyon algoritmasidir [15].
PSO, toplu zeka kavramina dayanarak, sosyal
etkilesimlerin ve siirii davramiglarmin mate-
matiksel bir modelini olusturur. Algoritmanin
temel fikri, biyolojik toplumlardaki toplu zeka
olgusunun arastirilmasi sirasinda, kus siiriileri-
nin ve balik gruplarmin hareketlerinin model-
lenmesiyle ortaya ¢ikmigtir. Bu baglamda PSO,
yapay yasam ve evrimsel programlama gibi iki
ana disiplinin bir sentezidir [16].

Yapay yasam teorisi, siiriilerin, kuslarin ve balik-
larin kolektif hareketlerini incelerken, evrimsel
programlama ise dogal seleksiyon ve genetik
algoritmalar gibi biyolojik evrim siireglerini tak-
lit eden bir optimizasyon teknigidir. PSO, bu iki
yaklasimi birlestirerek, topluluklarin bilgi payla-
sim1 ve bireysel deneyimlerinden yararlanarak
optimizasyon problemlerini ¢dzmeyi hedefler
[15].

PSO'nun en dikkat c¢ekici 6zelliklerinden biri,
topluluk temelli bir yap1 iizerine kurulmus ol-
mast ve bu toplulugun dinamik etkilesimleriyle
isleyen bir mekanizmaya sahip olmasidir. Diger
evrimsel hesaplama yontemlerinden farkh ola-
rak, PSO sadece basit matematiksel operatorler
kullanarak calisir ve bu sayede daha az hesapla-
ma gerektiren, daha verimli bir algoritma sunar.
Kennedy ve Eberhart, (PSO) cesitli global opti-
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mizasyon problemlerinde aktif bir ¢6ziim yonte-
mi oldugunu ve geri kalan evrimsel algoritma-
larin yiizlestigi baz1 giigliiklerin, 6zellikle yerel
minimumlara takilma ve yiiksek hesaplama ma-
liyetleri gibi, tistesinden kolaylikla gelebildigini
gostermislerdir [15].

PSO, rastgele evrimsel hesaplama yontemleri
arasinda yer alir ve bu yontem, siiriilerin zekasi-
na ve hareketlerine dayali bir benzetme ile agik-
lanabilir. Ornegin, bir tarladaki ar1 toplulugunu
ele alalim. Bu arilarin hedefi, tarladaki en yogun
cigek bolgesini bulmaktir. Arilarin daha once
tarla ile ilgili bir bilgiye sahip olmadigini kabul
ettigimizde; arilar, rastgele bolgelerde rassal hiz-
larla ucarak ¢icek aramaya baslar. Her bir ari1, en
¢ok cicegi buldugu bolgeyi belleginde tutar. Ay-
riyeten, diger arilarm buldugu cigek miktarmin
en ¢ok olan bolgeyi de bir sekilde bilmektedir
[16].

Arilarin hareketleri, kendi deneyimleri ile toplu-
luk bilgisinin bir kombinasyonuna dayanir. Ken-
di buldugu ¢icek yogunlugu en fazla olan bolge
ile stirtintin genel olarak belirledigi en yogun
bolge arasinda bir denge kurmaya calisir. Yol-
culugu sirasinda, daha 6nce buldugundan daha
fazla gicege sahip bir bolge kesfederse, bu yeni
bilgiye gore hareket etmeye baslar. Eger bir ari,
suriideki diger arilarin buldugundan daha yo-
gun bir gicek bolgesi bulursa, tiim siirii bu yeni
bolgeye yonelir. Bu siireg, arilarin tiim tarlay:
taramasini, en yogun cigek bolgelerini bulmasi-
n1 ve sonunda o bolgelerde toplanmasini saglar
[17].

Bu benzetme, PSO'nun nasil ¢alistigini anlamak
i¢in kullanishidir: Her bir “parcgacik” (ar1), arama
uzayinda potansiyel ¢oziimler arar ve kendi de-
neyimlerinden ve diger parcaciklarin deneyim-
lerinden yararlanarak en iyi ¢dziime ulasmaya
calisir. Parcaciklar, kendi en iyi bilinen konum-
lart ile siirtiniin en iyi bilinen konumu arasin-
da bir denge kurarak hareket ederler. Bu siireg,
PSO’'nun global optimizasyon problemlerini et-
kili bir sekilde ¢ozmesini saglar ve algoritmanin
adaptif dogasi, gesitli zorluklara karsi esneklik
sunar.

Pargacik Siirti Optimizasyonu, toplu zeka ve
sosyal etkilesimlere dayali yenilik¢i bir optimi-
zasyon algoritmasi olarak, biyolojik sistemlerin
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davranislarini modelleyerek genis bir uygulama
yelpazesinde basarili sonuglar elde etmektedir.
PSO’nun basitligi ve etkinligi, onu evrimsel he-
saplama yontemleri arasinda 6ne ¢ikaran 6nemli
bir faktordiir.

2.1.1. PSO Algoritmasinin Temel Birimleri

Bu baslikta, (PSO) algoritmasinin temel kav-
ramlar1 ve terminolojisi detayli bir sekilde tani-
tilacaktir. Bu terimler, PSO'nun diger evrimsel
hesaplama yontemlerinden nasil farklilastigin
anlamamiza yardimci olacaktir.

Parcacik: PSO algoritmasinda, bireyler “parca-
ak” seklinde isimlendirilir. Her bir pargacik,
arama uzayinda potansiyel bir ¢oziim olarak
degerlendirilir ve belirli bir stratejiye gore hare-
ket eder. Parcaciklar, her an kendi konumlarini
giinceller ve bu giincelleme sirasinda iki temel
prensibe dayanirlar: kendi kisisel en iyi konum-
larma (pbest) ve siiriiniin genel en iyi konumuna
(gbest) dogru yonelirler. Bu sekilde, parcaciklar
hem bireysel deneyimlerinden hem de topluluk
bilgeliginden faydalanarak en iyi ¢oziime ulas-
maya calisirlar.

Konum: PSO’da “konum”, optimizasyon proble-
mi i¢in bir ¢6ziim kiimesini temsil eder. Arama
uzayl, problemin boyutuna bagh olarak n-bo-
yutlu bir uzay olarak tanimlanir. Her bir konum,
bu uzayda bir koordinat olarak degerlendirilir.
Ornegin, ii¢ boyutlu bir optimizasyon proble-
minde, ¢6ziim uzay1 x-y-z koordinat diizlemin-
de tanimlanir ve herhangi bir (x>, y>, z>) konu-
mu potansiyel bir ¢oziim olarak kabul edilir.
PSO’'nun amaci, bu ¢6ziim uzaymnda en uygun
sonucu saglayan konumu bulmaktir.

Siirti: Biitiin pargaciklarin olusturdugu toplulu-
ga “stirii” denir. Siirii, PSO'nun temel yapr tagla-
rindan biridir ve parcaciklarin toplu hareketi ile
optimize edilir. Her bir parcacik, siiriiniin genel
en iyi konumuna ulagmak i¢in diger parcaciklar-
la etkilesimde bulunur ve bu sayede siirii, kolek-
tif bir sekilde en uygun ¢6ztimii bulmaya caligir.

Hiz: PSO’da hiz, bir parcacigin en iyi konuma
ulagmak i¢in kullandig1 yon vektoriidiir. Bu hiz
vektorii, parcacigin kendi kisisel en iyi konumu
ile stirtiniin genel en iyi konumu arasinda bir
denge kurarak giincellenir ve parcacigin bir son-
raki konumuna nasil hareket edecegini belirler.
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Uygunluk: Evrimsel hesaplama tekniklerinde
oldugu gibi, PSO’'da da “uygunluk fonksiyonu”
olas1 konumlarin uygunlugunu degerlendirmek
i¢in kullanilir. Uygunluk fonksiyonu, belirli bir
konumun performansini degerlendirir ve o ko-
numdan tek bir say1 degeri tretir. Uygunluk
fonksiyonu, optimizasyon probleminin doga-
sina baglh olarak farklilik gosterebilir ve nihai
olarak hedeflenen uygunluk degerine ulagmay1
amaclar.

Kisisel En 1yi (pbest): Her bir parcacigin vardigi
konumlar arasinda en iyi uygunluk degerine
sahip olan konum “kisisel en iyi” (pbest) olarak
adlandirilir. Parcacik, daha sonraki hizini ve ko-
numunu belirlerken bu kisisel en iyi konumunu
referans alir. Parcacik, mevcut konumunu stirek-
li olarak kendi kisisel en iyi konumuyla karsilas-
tirir ve daha iyi bir uygunluk degeri elde ederse,
bu yeni konumu kisisel en iyi konumu olarak
giinceller.

Kiiresel En lyi (gbest): “Kiiresel en iyi” (gbest),
striiniin ulastig1 en iyi konumu temsil eder. Sii-
riideki tiim pargaciklar, bu kiiresel en iyi konu-
mu bilir ve kendi hareketlerini bu bilgiye gore
diizenlerler. Parcaciklar, mevcut konumunu sii-
riiniin kiiresel en iyi konumuyla karsilastirir ve
daha iyi bir uygunluk degeri elde ederse, bu yeni
konumu siiriiniin kiiresel en iyi konumu olarak
glinceller.

fterasyon: PSO algoritmasinda, siiriideki par-
caciklarin zaman adimlarini temsil eden bir te-
rimdir. Iterasyon, pargaciklarin konumlarini ve
hizlarinmi giincelledikleri her bir zaman dilimini
ifade eder. Optimizasyon siireci, belirli bir ite-
rasyon sayisi boyunca veya belirlenen bir kriteri
saglayincaya kadar devam eder. Her iterasyon,
parcaciklarin arama uzayinda daha iyi ¢oziimler
bulmasina olanak tanir.

2.1.2. PSO Algoritmasinin Isleyisi

(PSO) algoritmasi, hayvanlarin sosyal etkilesim-
lerinden ilham alan bir optimizasyon yontemi-
dir. Bu algoritma, “parcacik” olarak adlandirilan
bireyler arasindaki etkilesimleri kullanarak, ara-
ma uzayimnda en uygun ¢dziime uyum saglaya-
rak ilerlemelerini saglar.

Parcacik Siiriisti Optimizasyonu (PSO), baslan-
gigta rastgele olusturulan bir ¢oziim kiimesi ile

baglar ve bu ¢oziimler giincellenerek en uygun
sonuca ulasilmaya calisilir. Her iterasyonda,
parcaciklarin konumlar: en iyi performans gos-
teren iki pargaciga gore ayarlanir.ilk olarak, bu-
giine kadar kullanilan ayn1 numarali pargaciklar
arasinda en iist diizeyde uygunluk sergileyen
parcacik secilir ve bu parca yerel en iyi (Pye)
olarak isimlendirilir; bu veri bellekte saklanma-
lidur. Oteki ise parcaciklarin tiimii arasinda elde
edilen en iist diizeyde uygunluk degerine sahip
olan global en iyi parcacigidir. Global en iyi,
" Opest " Olarak tanimlanir. Ornegin, D boyutlu
ve N tane parcacik bulundugunu varsayalim. Bu
varsayimda, popiilasyon parcacik matrisi, Denk-
lem 1'de belirtilen yapiya sahiptir [18].

P11 P12 - - Pip
P21 P22 - - P2p

P=| .. (D
Pn1  DPn2 Pnodyxp

Denklem 1'deki matriste bulunan i‘ inci par-
cactkk p, = [p;1, pigs ... piplifadesiyle  belirtilir.
Onceki iterasyonlarda, en iist diizeyde uygun-

’

luk degerine ulasan ‘ inci parcacigin konumu
Pye; = [PyeiPyeiys - Pyesp] olup, bu pargacik

yerel en iyisi olarak anilir [17].

Global en iyi parcacik (9vest): her iterasyon-
da tim pargaciklar icin tek bir degerdir ve
Gbest = [pgbl'pgbzt -----png]geklinde ifade edilir.
I' inci parcacigin hizi, her boyuttaki konum de-
gisim miktar1 olarak v; = [v;, Vi, ... v;p] seklin-
de tanimlanir. Iki en iyi degerin belirlenmesinin
ardindan, pargacik hizlar1 ve konumlari, asagi-
daki 2 ve 3 numarali denklemlere [19] gore giin-

cellenir.
vik+1 — vik + C1 X x X leX(p;fe - pl{() +
cy X Tzk X (gllacest - plk) @

i =pi + v ®3)
Denklem 2'deki €1 ve €2; §grenme faktorlerini
ifade ederken k iterasyon sayisini ifade eder. Bu
sabitler, her parcacig1 kendi yerel en iyisine (p,)
ve siirtiniin en iyisine (gps:) dogru ¢eken hizlan-
ma terimlerini temsil eder. €1 ve €2 sirasiyla lokal
ve global 6grenme katsayilaridir. ¢1‘in ytiksek
degerlerde secilmesi, pbest (lokal en iyi ¢oziim)
¢Oziimiinden daha fazla 6grenme saglamakta ve
bu durum ¢6ziim vektoriiniin lokal en iyi ¢oztim
etrafinda yakinsamasmi tesvik etmektedir. €2
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‘nin yiiksek degerlerde secilmesi ise, gbest (glo-
bal en iyi ¢6ziim) ¢6ztimiinden daha fazla 6gren-
me saglayarak elde edilen ¢oziim vektoriiniin
global en iyi ¢6ziim pozisyonuna dogru yakinsa-
masini desteklemektedir.

Denklem i¢indeki "1 ve 72, (0,1) arasinda uniform
olarak dagitilmig rastgele sayilardir. Iterasyon
sayisini temsil eden k ise belirlenir. PSO algorit-
masinin genel kod yapisi Sekil.1’'de 6zetlenmis-
tir [19].

2.2. Yarasa Algoritmasi

Doga esinli algoritmalar arasinda 6zellikle dik-
kat ¢ekenlerden biri de (BA). Bu algoritma, ya-
rasalarin ekolokasyon yeteneklerinden ilham
alarak gelistirilmis olup, optimizasyon prob-
lemlerinde iistiin performans gostermektedir.
Yarasalarin avlarini bulmak ve engellerden ka-
¢inmak i¢in kullandiklar1 bu ileri diizey biyolo-
jik mekanizma, algoritmanin temelini olusturur
ve bu sayede Yarasa Algoritmasi, hem doganin
isleyisini anlamamiza katkida bulunur hem de
miithendislik alaninda pratik uygulamalara ola-
nak tanir [20].

Yarasalar, ekolokasyon yetenekleri sayesinde
yonlerini bulma konusunda uzmanlagmis, do-
ganin en etkileyici canlilarindan biridir. Diinya
genelinde yaklasik bine yakin tiirti bulundugu
tahmin edilen yarasalar, biiytikliik ve agirlik ba-
kimimdan genis bir yelpazeye sahiptir. En kiigiik
tiirlerinden biri olan yaban aris1 yarasasi sadece

1.5-2 gram agirhigindadir. Buna karsilik, kanat
acikligr yaklasik 2 metreye ulasan ve agirlig:
yaklasik 1 kilogram olan dev yarasalar da bulun-
maktadir [20].

Yarasalar genel olarak mikro yarasalar ve mega
yarasalar olarak iki gruba ayrilir. Mikro yarasa-
lar, ekolokasyon becerilerini yogun bir sekilde
kullanarak cevrelerini algilar ve avlarmi bulur-
lar. Mega yarasalar ise genellikle bu yetenegi
kullanmazlar ve daha ¢ok gorme duyularina
giivenirler. Ekolokasyon, yarasalarin ytiiksek fre-
kansl ses dalgalar1 yayarak cevrelerindeki nes-
nelerin yerini tespit etmelerine olanak taniyan
bir tiir biyolojik sonar sistemidir [21].

Mikro yarasalar, yliksek frekansta ve kisa stirede
ses dalgalar1 gonderirler; bu dalgalar bir nesneye
carptiginda geri donen yankiyr algilarlar. Bu sa-
yede, nesnenin uzakligini ve konumunu hassas
bir sekilde belirleyebilirler. Yayilan ses dalgala-
rinin siiresi yaklasik 5-20 milisaniye arasinda de-
gisir ve genellikle 25-150 kHz frekans araliginda
sabitlenir. Mikro yarasalar normalde saniyede
yaklasik 10-20 ses sinyali gonderirler, ancak av-
larma yaklastiklarinda bu oran saniyede yakla-
stk 200 sinyale kadar artar [21].

Ayrica, mikro yarasalar av arama siirecinde yiik-
sek sesli sinyaller (yaklasik 110 desibel) tiretirler;
avlarma yaklastiklarinda ise bu sinyallerin sid-
detini azaltarak daha sessiz hale gelirler. Mikro
yarasalarin bu ekolokasyon yetenegi, optimize

Sekil 1. Pargacik siirii optimizasyonunun sézde kodu

Baslangig:

Fonksiyon Segimi:

[l Amag fonksiyonunu seg ve x, y araliklarini belirle.
Sirl Populasyonunu Baglat:

[l Rastgele pozisyonlar olustur ve fitness hesapla.
En lyi Fitness Degerini Belirle:

[l Eniyi fitness degerini ve indeksini belirle.
Dinamikleri Baslat:

[l Hiz matrisini sifirla.
Simulasyon:

1 Hareket sayisi kadar dongu yap:

0
[1  Fitness degerini hesapla.
]  Eniyi pozisyon ve fitness degerini glincelle.

[1  Popllasyon boyutu, hareket sayisi, boyut, ekin hizi, kisisel ve sosyal hizlanma, dogruluk, minimum hareketler.

Hizi glincelle (inertia, kisisel ve sosyal bilesenlerle). Pozisyonu giincelle.
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edilecek bir amag fonksiyonuyla iligkilendirile-
bilir ve bu dogal davranis: taklit eden bir opti-
mizasyon algoritmasi gelistirilebilir. Bu gekilde,
mikro yarasalarin ekolokasyon yeteneginden
ilham alinarak matematiksel ve miihendislik
problemlerine ¢oziim {retmek miimkiindiir.
Chawla ve Duhan (2015) bu dogal yetenegi kul-
lanarak bir optimizasyon algoritmasi formdiile
etmiglerdir. Bu algoritma, doganin sundugu bu
mitkemmel mekanizmay1 kullanarak optimum
¢ozlimler bulmayi hedefler [26].

2.2.1. Yarasa Algoritmasinin Temel Birimleri

Bu amag¢ dogrultusunda harekete gecen Yang,
yarasalarin ekolokasyon yeteneklerini ve av bul-
ma konusundaki karakteristik davranmiglarin
modelleyerek, 2010 yilinda Yarasa Algoritmasin
gelistirmistir [22]. Yarasa algoritmasi, yarasalarin
yiiksek frekansli ses dalgalarini yayarak nesnele-
rin yerini belirleme ve avlarini bulma yetenek-
lerini matematiksel bir model haline getirmistir
[22]. Bu model, optimizasyon problemlerinin ¢o-
ziimiinde kullanilmak {izere doganin bu etkileyi-
ci mekanizmasini taklit eder. Yarasa Algoritmasi,
ozellikle karmasik ve ¢ok boyutlu problemlerde
etkin ¢ozlimler sunarak, doga esinli algoritmalar
arasinda 6nemli bir yer edinmistir. Yang’in ¢alis-
masi, biyolojik siireclerin bilgisayar bilimlerine
uygulanmasi konusunda 6nemli bir adim olarak
kabul edilir ve gesitli miithendislik uygulamala-
rinda basarili bir sekilde kullanilmistir.

(BA) Temel Birimleri

Yarasa Algoritmasi’nin yapisinu iyilestirmek ve
yarasalarin ekolokasyon yeteneklerini analiz et-
mek amacryla belirli ilkeler uygulanmaktadir:

Sinyal Yayimi ve Yanki Algilama: Yarasalar, yiik-
sek frekansh ses dalgalar1 yayarak cevrelerinde
yanki olusturur. Bu yankilar, avin yerini tespit
etmek i¢in yarasalarin kulaklarina geri doner.
(BA) bu ilke, ¢6ziim arama siirecinde farkl nok-
talarin degerlendirilmesi i¢in kullanilir [23].

Frekans ve Genlik Degisimi: Yarasalar, avlari-
na yaklastik¢a yayilan sinyallerin frekansini ve
genligini degistirebilir. Algoritmada bu degisim,
¢Oziim arayisinda daha hassas aramalar yapmak
i¢in farkli parametrelerin ayarlanmas: seklinde
uygulanur [23].

Sinyal Giicii ve Mesafe liskisi: Yarasalar, yay1-

lan sinyalin giiciinii kullanarak mesafeyi tahmin
ederler. Bu prensip, algoritmada ¢oziime olan
uzakligin degerlendirilmesi ve uygun adimlarin
atilmasi igin kullanilir [23].

Dinamik Arama Alani: Yarasalar, avlarmmi bul-
mak ic¢in dinamik bir arama alami kullanir. Al-
goritmada bu ilke, arama alaninin adaptif bir
sekilde giincellenmesi ve optimize edilmesi i¢in
uygulanir [23].

Sinyal Yayim Hizi: Yarasalar, avlarina yaklastik-
larinda sinyal yayim hizini artirir. Bu davranais,
algoritmada ¢oziimiin dogrulugunu artirmak ve
sonuca daha hizli ulasmak i¢in kullanilir [23].

Bu ilkeler, Yarasa Algoritmasi'nin dogadaki ya-
rasalarin ekolokasyon yeteneklerini taklit ederek
daha etkili ve verimli optimizasyon ¢oztimleri
sunmasini saglar. Yarasalarin bu biyolojik yete-
neklerinin modellemesi, karmasik miihendislik
problemlerinin ¢éziimiinde yararh bir arag ola-
rak kullanilmaktadir.

2.2.2. (BA) isleyisi

Yarasalar, avlarim1 bulmak i¢in belirli bir hizla
Yi» baglangi¢ pozisyonlarinda x; ve minimum
frekansta fmn ugarken, degisken bir dalga boyu
(r) ve baglangig ses siddeti [, ile rastgele hare-
ket ederler. Hedeflerine olan mesafeye bagli ola-
rak yayilan dalgalarinin frekanslarini ayarlama
yetenegine sahiptirler ve sinyal yayilim oranla-
rin1 O ile 1 arasinda degistirirler. Her yarasanin
kendine 6zgii frekansi, ses siddeti ve sinyal ya-
yilim oran olabilir. Bu ses siddeti, L', L, gibi
daha yiiksek bir degerden Lmin gibi en diisiik
yerlesik degere ulasana kadar farkli degerlerde
olabilir. Optimizasyon siirecinde, her yarasanin
pozisyonu *i ve hizi Vi belirlenebilir ve giin-
cellenebilir. Zaman igerisinde, belirli bir t zaman
araliginda, yarasanin yeni pozisyon X[ ve hiz
v{ degerleri asagidaki denklemlerle hesaplanir
[24].

fi = finin + (fnax — fmin)@ )
vi = v+ (xf —x9)f; )
xf=x"t +vf

i i i el .
Yarasalarin avlanma stratejileri, karmasik bir

dizi parametrenin siirekli olarak ayarlanmasini
igerir. Avlarini tespit etmek icin ses dalgalarinin
frekanslarini hedefle olan uzakliga gore dinamik
olarak degistirirler. Bu frekans degisiklikleri, ya-
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rasanin etrafindaki ortamin akustik 6zelliklerine
uyum saglamasini ve boylece avini daha etkili bir
sekilde bulmasmi saglar. Her bir yarasa, belirli
bir ses siddeti ile baglar ve bu siddet zamanla,
optimizasyon algoritmasi ilerledikge farkl: sevi-
yelere degisir. Ses siddeti, sinyalin yayilma orani
ve frekans parametreleri, her yarasanin benzer-
siz algilama ve avlanma stratejisini olusturur.

Bu parametrelerin giincellenmesi, belirli denk-
lemler araciligiyla gerceklestirilir. Her t zaman
diliminde, yarasanin pozisyonu ve hizi, daha
onceki degerlerine ve belirli optimizasyon ku-
rallarina gore yeniden hesaplanir. Bu dinamik
giincellemeler, yarasanin hedefe dogru ve hizl
bir sekilde yakinsamasi icindir. Ozetle, yarasala-
rin avlanma siireci, frekans, ses siddeti ve sinyal
yayilim oranlarinin siirekli ve karmasik bir etki-
lesimi ile tanimlanir ve optimize edilir.

Denklem 4’teki ¢, O ile 1 arasinda rastgele segilen
bir vektorii temsil ederken, fi her bir yarasanin
frekans degerini ifade eder. Bu frekans deger-
leri,fmin Ve finax ile belirlenmis olan en kiigiik
ve en biiylik frekans sinirlar1 arasinda yer alir.
x*, suri igindeki en iyi ¢oziim degerini goste-
rir. Hesaplamalar sonucunda elde edilen bu en
iyi ¢oziim degeri, sistemin genel performansin
optimize etmek i¢in kullanilir [24].

Bu stirecte, en iyi ¢oziim degeri belirlendikten
sonra, rastgele gerceklestirilen yerel arama islem-
leriyle daha iyi bir ¢oziim bulunmaya ¢alisilir.
Bu islemler, ¢6ziim alaninda kiigiik degisiklikler
yaparak mevcut en iyi degerin etrafinda yeni ve
potansiyel olarak daha iyi bir ¢6ziim arayisini
kapsar. Boylece, algoritmanin yerel maksimum
veya minimumda takilmadan, global optimuma
daha yakin bir ¢dziim bulma olasilig artirilmis
olur [24] [25].

Denklem 4, algoritmanin hem kiiresel hem de ye-
rel arama yeteneklerini dengeler. Rastgele vek-
tor a, algoritmanin kesif yetenegini artirirken, fi
frekans degerlerinin dinamik ayari, yarasalarin
cevresel degisimlere uyum saglama yetenegini
yansitir. Sonug olarak, bu parametrelerin uyum-
lu bir sekilde ayarlanmasi, optimize edilmis ve
etkin bir ¢6ztim bulma siirecini destekler. Yerel
rastgele islemler ile elde edilen yeni ¢oziim de-
gerleri, algoritmanin adaptasyon kabiliyetini ve
arama alanindaki hassasiyetini gelistirir. Bu yon-
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tem, optimize edilen ¢oziim degerlerinin dogru-
lugunu ve etkinligini artirmada 6nemli bir rol
oynar [26] [27].

Xnew = Xoid T eLt (7)

Esitlik 7de ¢ .q ile 1 arasinda rastgele dagi-
lim gosteren bir degeri temsil ederken, L' ise
t zamani boyunca biitiin yarasalarin ortalama
ses siddetini belirtmektedir. Bu deger, zamanla
yarasalarin ortalama ses seviyelerinin nasil de-
gistigini gosterir. Iterasyon siireci ilerledikge ve
algoritma istenen hedefe yakinsadikga, yarasala-
rin ekolokasyon araciligi ile olusturduklar sesin,
sinyal yayilim orani ve siddetinin diizenli olarak
glincellenmesi gereklidir.

Yarasanin hedefi tespit etme siirecinde, baglan-
gicta yiiksek olan ses siddeti, avin konumunu
daha hassas bir sekilde belirledikce genellikle
azalir. Bu siirecte, yarasalar ekolokasyon sinyal-
lerini kullanarak gevresel geri bildirim alir ve
bu geri bildirimlere gore ses siddetini ve sinyal
yayillim oranini ayarlarlar. Ses siddeti (L) diistii-
glinde, bu genellikle yarasanin avina daha yakin
oldugunu ve daha hassas ayarlamalara ihtiyag
duydugunu gosterir. Ayni zamanda, sinyal yay1-
Iim orani (r) artar, bu da yarasanin daha sik sin-
yal gondererek cevresel bilgileri daha ayrintili
bir sekilde toplamasini saglar [24] [25].

Bu diizenleme mekanizmasi, yarasanin hedefe
dogru daha kesin bir yol izlemesine yardimci
olur. Baslangicta yiiksek ses siddeti ile genis bir
alan taranirken, hedefe yaklasildik¢a daha dii-
siik ses siddeti ve daha yiiksek sinyal yayilim
orani ile daha detayli bir arama gergeklestirilir.
Iterasyon ilerledikge bu parametrelerin dinamik
olarak ayarlanmasi, algoritmanin performansini
optimize eder ve avin tespit edilme olasiligini
artirir.

Dolayisiyla, esitlik 7’de belirtilen | ¢ve Lt de-
gerleri, yarasalarin ekolokasyon mekanizmasini
ve bunun optimizasyon siirecindeki roliinii an-
lamak igin kritik 6neme sahiptir. Ses siddeti ve
sinyal yayillim oranindaki bu degisiklikler, yara-
salarin ¢evresel uyum yeteneklerini ve arama et-
kinliklerini artirarak, hedefin daha hizli ve dog-
ru bir sekilde bulunmasini saglar [24].

AP = pAL rP =11 —exp(-yD)]  (8)

Denklem 8de g, 0 ile 1 arasinda bir yerlesik de-
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geri ve ¥ ise pozitif bir yerlesik degeri temsil
etmektedir. Bu iki parametre, algoritmanin di-
namik ozelliklerini ve optimizasyon siirecindeki
davraniglarini tanimlamak i¢in kullanilir. Zaman
t sonsuza yaklastik¢a, yarasalarin ¢ikardiklar se-
sin siddeti L sifira yaklasir ve sinyal yayilim ora-
m 1} ise baglangictaki belirli bir sabit degere r;°
yaklasir [27] [28].

Bu baglamda, pvey, yarasalarin ses siddeti ve
sinyal yayilim oraninin zamanla nasil degisecegi-
ni belirleyen énemli parametrelerdir. Iterasyon-
lar ilerledikge, yarasalar gevresel geri bildirimle-
re dayali olarak ses siddetini azaltir. Bu azalma,
yarasanin avina yaklastigin1 ve daha hassas bir
arama gerceklestirdigini gosterir. Ayni zaman-
da, sinyal yayilim orani baslangictaki sabit de-
gere r yaklasir, bu da yarasalarin daha sik ve
diizenli sinyal gondererek cevresel bilgileri daha
dogru bir sekilde toplamasini saglar[29][30].

Yani, t sonsuza yaklagirken L{'nin sifira yaklag-
masi, yarasalarin avlarini basarili bir sekilde tes-
pit etmeye yaklastiklarii ve bu nedenle daha az

ses cikararak daha az enerji harcadiklarini goste-

t 0
rir. i “nin i

a yaklasmasi ise sinyal yayiliminin
optimize edilerek cevresel algilama siirecinin en
verimli hale getirildigini ifade eder.

Ozetle, Denklem 8de tanimlanan |, B ey ve

parametreleri, yarasalarin ses siddeti ve sinyal
yayilim oranmnin zamanla nasil optimize edildi-
gini gosterir. Bu parametreler, algoritmanin ve-
rimli ¢alismasini ve yarasalarin ¢evresel algilama
yeteneklerini en st diizeye ¢ikarmasini saglar.
Zamanla, bu optimizasyon siireci yarasalarin
enerji verimliligini artirir ve avlarini daha etkili
bir sekilde tespit etmelerine yardimci olur. Yara-
sa algoritmasinin akisi Sekil.3’te  6zetlenmistir
[19].

Her iki algoritmada kullanilan baslangi¢ pare-
metreleri ve sabitleri Tablo 1’de gosterilmistir.

Sekil 2. (BA) kodu

Baslangig:

- Populasyon boyutu, hareket sayisi, boyut, frekans araligi, giirGltl, puls orani, gamma, dogruluk.

Fonksiyon Segimi:

- Amag fonksiyonunu seg ve x, y araliklarini belirle.
Bat Popiilasyonunu Baglat:

- Rastgele pozisyonlar olustur ve fitness hesapla.
En lyi Fitness Degerini Belirle:

- Eniyifitness degerini ve indeksini belirle.

Dinamikleri Baglat:

- GUrdltd, puls orani, frekans ve hiz matrislerini baslat.

Simiilasyon:
- Hareket sayisi kadar dongii yap:
o Frekansi ve hizi giincelle.
o Pozisyonu glincelle.
o Rastgele ylriyus gergeklestir.

o  Fitness degerini hesapla.

o Eniyi pozisyon ve fitness degerini giincelle.

o Hedef dogruluk saglanmigsa donguiyl sonlandir.

Sonuglan Yazdir:

- Simulasyon siresi ve en iyi ¢ozimi yazdir.
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3. TEST FONKSIYONLARI VE PER-
FORMANS ANALIZi

Pargacik siirii optimizasyonu ve Yarasa algo-
ritmasinin  performanslarinin  degerlendirilme-
si icin alt1 farkl test fonksiyonu segilmistir. Bu
fonksiyonlar, farkl: 6zelliklere ve karmasiklikla-
ra sahiptir ve algoritmalarin genel uygulanabi-
lirlik ve etkinlik seviyelerini test etmek igin ideal
bir zemin sunar. Sekil 3’ te goriilen Beale, Ackey,
CrossTray, Levi, Bukin ve GoldsteinPrice gibi
bu fonksiyonlar, genellikle optimizasyon algo-
ritmalariin performansini degerlendirmek igin
standart olarak kabul edilir. Bu ¢alismada kulla-
nilan test fonksiyonlarinin arama uzay: alt ve tist
sinirlari, kiireesel minimum ve formiilleri Sekil
3'te gosterilmistir.

PSO (Parcacik Siirti Optimizasyonu) ve BA (Ya-
rasa Algoritmasi) gibi farkli teknikler, bu test
fonksiyonlar: {izerinde karsilastirmali olarak
degerlendirilmistir. Her bir test fonksiyonu, be-
lirli bir optimizasyon problemine odaklanir ve
algoritmalarin bu problemleri ne kadar etkili bir
sekilde ¢ozebildigini 6l¢gmek i¢in kullanilir. Bu
karsilastirmalar, her algoritmanin giiglii ve zay:f
yonlerini belirlemeye ve hangi tiir problemlerde
daha iyi performans gosterdiklerini anlamaya
yardimci olur. Bu baglamda, test fonksiyonlari,
arastirmacilarin algoritmalar arasinda kapsamlt
bir performans karsilastirmas: yapmasini saglar
ve optimizasyon tekniklerinin genel etkinligini
degerlendirmede 6nemli bir arag olarak kullani-
lr.

Beale, Ackey, CrossTray, Levi, Bukin ve Golds-
teinPrice gibi test fonksiyonlar;, MATLAB or-
taminda uygulanabilirliklerini degerlendirmek
amactyla PSO ve BA algoritmalariyla ayri ayri

test edilmistir. Bu test fonksiyonlari, gesitli ma-
tematiksel ozelliklere sahip olup, optimizasyon
algoritmalarinin performansini farkl zorluk se-
viyelerinde 6l¢mek icin kullanilmistir. Her bir
test fonksiyonu, farkli bir optimizasyon prob-
lemi sunar ve algoritmalarm bu problemleri ne
kadar etkili bir sekilde ¢6zebildigini belirlemek
icin kullanilir.

MATLAB tizerinde yapilan bu uygulamalar, her
bir test fonksiyonunun ozelliklerini ve algorit-
malarin nasil tepki verdigini ayrintili bir sekilde
inceleme olanag: sunar. Bu incelemeler, her bir
algoritmanin test fonksiyonlarmin farkli ozel-
liklerine ve karmasikliklarina nasil adapte oldu-
gunu ve hangi durumlarda daha iyi performans
gosterdigini belirlemeye yardimci olur.

Sonuglar, her bir algoritmanin giiglii ve zayif
yonlerini anlamamiza ve gelecekteki optimizas-
yon problemlerine daha iyi ¢oziimler gelistirme-
mize yardimcr olacak degerli bilgiler sunar. Bu
calismalar, algoritmalarin genel uygulanabilir-
liklerini ve performanslarini anlamak i¢in 6nem-
li bir adimdir ve gesitli optimizasyon teknikleri-
nin karsilastirmali analizini saglar.

3.1. Beale Test Fonksiyonu

Beale test fonksiyonu, matematiksel optimizas-
yon problemlerinin ¢6ziimiinde siklikla kullani-
lan bir test problemidir. Bu fonksiyon, iki degis-
ken iceren ve global minimum noktasini bulmak
icin kullanilan bir test araci olarak tasarlanmisgtir.
Beale test fonksiyonu, Denklem 9’daki gibi ifade
edilir [31][32].

f(x,y) = (1.5 —x + xy)? + (2.25 — x + xy?)?
+(2.625 — x + xy3)? 9)

Tablo 1. Algoritmalarin parametreleri ve sabitleri

Parametre BAT Algoritmasi PSO Algoritmasi Parametre BAT Algoritmasi | PSO Algoritmasi
Population_Size 50 50 Gamma 0.5 -
Num_Movements 50 50 Accuracy 3 3

Dimension(s) 2 2 Inertia - 0.40

Freq_Min 0 - Accel_Personal - 0.20

Freq_Max 1 - Accel_Social - 0.40

Loudness 0.5 - Min_Movements | - 20

PulseRate 0.5 - Gamma 0.5 -
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Bu fonksiyon, birden fazla lokal minimuma sa-
hip karmasik bir yapiya sahiptir, bu nedenle
optimizasyon algoritmalarinin dogrulugunu ve
performansini test etmek igin siklikla kullanilir.
Beale test fonksiyonu, hem teorik hem de pratik
acidan matematiksel optimizasyon problemleri-
ni ¢ozmek i¢in gelistirilen algoritmalarin etkinli-
gini degerlendirmek igin bir referans olarak kul-
lanilmaktadir. Bu test fonksiyonunun 6zellikleri
ve ¢Oziimii, optimizasyon alaninda arastirma ve
gelistirme calismalarinin temelini olusturur. Se-

kil 4’te BA modelinin Beale testi sonucu, Sekil 5’
te ise PSO modelinin Beale testi sonucu gosteril-
migtir.

Sekil 3. Test fonksiyonlar1

isim - Formil i Kuresel minimum £ arama uzayr ¢
f(z,y) = —20exp|-0.2,/0.5 (2* +*)
Acley [ 7(0,0)=0 F<zy<b
function exp0.5 (cos 2ma + cos 2y)] -+ e + 20
Beale f@y) = (15— z +xy)® + (225 — 2 +2#)°
2 1(3,0.5)=0 ~45<zy<4b
function +(2.625 — z + z3®)
o f(z,y) = sin® 3nz + (z — 1)" (1 + sin® 37y)
2 . 2 f(1,1)=0 -10<z,y <10
N.13 +(y—1)* (1 + sin’ 2my)
Bukin = o _ -15<z< -5,
—— f(z,y) = 100,/|y — 0.01z%| + 0.01 | + 10]. f(-10,1) =0 S
i £(1.34941, —1.34941) = —2.06261
Cross-in-tra ™ \/ri + ;i . 1.34941,1.34941 = —2.06261
iy s [/ )= = 0:0001 [ "‘i"”i““"p( W= & 1] An= 52—1.34941. 1.3494)1) = ~2.06261 —10s2,y<10
pe : £(~1.34941, -1.34941) = —2.06261
Goldstein— w | f=,y) = [1 +(z+y+ 1) (19 — 14z + 32 — 14y + 6zy + 3f)]
Price = - 3 f(0,-1)=3 2<z,y<2
ST i # [30 + (22 — 3y)* (18— 32z + 1227 + 48y — 36zy 4 27y2)]
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Sekil 4. BA modelinin Beale testi sonucu

W/

-4 -3 -2 -1 o] 1 2 3 4
y
Simulation ended after ©.3812 seconds (Movements: 0.@f)
Simulation ended after 5.0880 seconds (Movements: 0.@f)
Best Solution is: x = 2.97837, y = ©.49536 with a Fitness of 0.80009

Sekil 5. PSO modelinin Beale testi sonucu

X
A b N B o B N oW &

[

Simulation ended after 3.4195 secon ds (Movements 2@)
Best solution is : x = 2.9999 , y = ©.4999 with a Fitness: ©.00000

3.2. Ackley Test Fonksiyonu

Ackley test fonksiyonu, matematiksel optimizas-
yon problemlerinin ¢oziimiinde yaygin olarak
kullanilan bir test problemidir. Bu fonksiyon,
hem ¢ok boyutlu hem de diizlemsel alanlarda
optimize edilebilirlik analizlerinin yapilmasimn-
da yaygin olarak kullanilmaktadir. Ackley test
fonksiyonu denklem 10’da yer almaktadir [33].

f(x,y) = —20exp [—0.2\/0.5(x2 + yz)] (10)

—exp[0.5(cos 2mx + cos 2my)] + e + 20

Bu fonksiyon, bir¢ok lokal minimuma sahip
olmasiyla bilinir ve bu nedenle optimizasyon
algoritmalarinin performansini test etmek igin
ideal bir se¢imdir. Ackley test fonksiyonu, farkl
boyutlardaki ve sekillerdeki fonksiyonlarin opti-
mize edilmesi durumunda algoritmalarin karsi-
lasabilecegi zorluklar: belirlemek igin kullanilir.
Bu nedenle, Ackley test fonksiyonu, optimizas-
yon algoritmalarinin dogrulugunu, hizini ve ge-
nel performansini degerlendirmek igin giivenilir
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bir referans olarak kabul edilir. Sekil 6'da BA mo-
delinin Ackley testi sonucu, Sekil 7" de ise PSO
modelinin Ackley testi sonucu gosterilmistir.

Sekil 6. BA modelinin Ackley testi sonucu

X
b b b b b o kN e s

a
o
o

[C] D [1ox -] @)

Simulation ended after ©.5341 seconds (Movements: ©.0f)
Simulation ended after 10.800@ seconds (Movements: @.0F)

Best Solution is: x = -0.00002, y = 9.00017 with a Fitness of ©.00048

Sekil 7. PSO modelinin Ackley testi sonucu

X
o bbb b o kN ow s

0
o

5
L 2 [1ox -) @)

@

Simulation ended after 4.6467 secon ds (Movements 20)
Best solution is : x = ©.0000 , y = -0.0001 with a Fitness: ©.00018

3.3. Cross in Tray Test Fonksiyonu

Cross in Tray test fonksiyonu, matematiksel op-
timizasyon problemlerinin degerlendirilmesi ve
karsilastirilmast igin kullanilan bir test problemi-
dir. Bu fonksiyon, iki boyutlu uzayda optimize
edilecek bir fonksiyon olarak tanimlanir. Cross
in Tray test fonksiyonu, denklem 11'de yer al-
maktadir [34].
f(x,y) =—0.0001-

T
Sekil 8'de BA modelinin Cross in Tray testi sonu-
cu, Sekil 9" da ise PSO modelinin Cross in Tray
testi sonucu gosterilmistir.

0.1
100 — + 1) (11)

sin(x) - sin(y) - exp(
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Sekil 8. BA modelinin Cross in Tray testi sonucu

Simulation ended after @.2275 seconds (Movements: @.0F)
Simulation ended after 3.000@ seconds (Movements: 0.0F)

Best Solution is: x = -1.34077, y = -1.33943 with a Fitness of -2.86259

Sekil 9. PSO modelinin Cross in Tray testi sonucu

=
o

X
éo:‘nbr'ucmba\m

Simulation ended after 4.3415 seconds (Movements 2@)
Best solution is : x = -1.3495 , y = -1.3494 with a Fitness: -2.06261

3.4. Levi Test Fonksiyonu

Levi test fonksiyonu, matematiksel bir ifade ola-
rak Denklem 12’de yer almaktadir [35].

Sekil 10’da BA modelinin Levi testi sonucu, Sekil
11’ de ise PSO modelinin Levi testi sonucu gos-
terilmistir.

Sekil 10. BA modelinin Levi testi sonucu

i
i

/‘
|{ A i)

X \“:‘ :w.‘ IL |

it M“ A
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-10 5 10

o

IS

N

X
o

o

N

&

Simulation ended after ©.3770 seconds (Movements: ©.@F)
Simulation ended after 5.2000 seconds (Movements: @.@F)

Bast Solution is: x = 1.00894, y = 1.88696 with a Fitness of ©.00013

Sekil 11. PSO modelinin Levi testi sonucu
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Simulation ended after 5.2383 secon ds (Movemen ts 20)
Best solution is : x = 1.8081 , y = ©.9985 with a Fitness: ©.00000

3.5. Bukin Test Fonksiyonu

f(x,y) = sin?(3mx) + (x — 1)% - (1 + sin®(3wy)) + (v
—1)2- (1 + sin?(2my)) (12)

Bu fonksiyon, iki degiskenli bir fonksiyon olarak

tanimlanir ve gesitli optimizasyon algoritmalari-

nin performansini test etmek i¢in kullanilir. Ma-

tematiksel bir ifade olarak, Bukin test fonksiyo-

nu Denklem 13’te gosterilmistir [36].

(x,y) =100-4/|y —0.01x%| + 0.01 - |[x + 10| (13)

Sekil 12’de BA modelinin Bukin testi sonucu, Se-

kil 13’ te ise PSO modelinin Bukin testi sonucu
gosterilmistir.

Sekil 12. BA modelinin Bukin testi sonucu

*®
o
-5
x
-10
-15
7 6 5 4 3 2 -
® L o

Simulation ended after 15.8549 secon ds (Movements: 8.0f)
Simulation ended after 50.8000 seconds (Movements: @.@f)

Best Solution is: x = -7.10134, y = 0.50429 with a Fitness of 0.02908
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Sekil 13. PSO modelinin Bukin testi sonucu

-5
-6
\
2 ;
-8
-9
> -10
-11
-12
-13
-14
<15 ' -
-3 -2 -1 3
> y = [1ox v (@)
O] 23 [1ox -] (@)
Simulation ended after 13.1498 seconds (Movements 50)
Best solution is : x = -10.5980 , y = 1.1232 with a Fitness: 0.00986

3.6. Goldstein Price Test Fonksiyonu

Denklem 14’teki Goldstein-Price test fonksiyo-
nu, matematiksel optimizasyon algoritmalarmin
performansini degerlendirmek ve karsilastirmak
i¢in kullanilan bir test problemidir. Bu fonksi-
yon, iki degiskenli bir fonksiyon olarak tanim-
lanir ve genellikle global minimumunu bulmak
i¢cin optimizasyon algoritmalariin etkinligini
test etmek igin tercih edilir [37].

Sekil 14'te BA modelinin Goldstein Price testi so-
nucu, Sekil 15" te ise PSO modelinin Goldstein

Price testi sonucu gosterilmistir.

Sekil 14. BA modelinin Goldstein Price testi
sonucu

20
15 s *
1 .
05
% 0
e .
-05 *
Yont
1 . *
15
2
-2 -1.5 -1 -0.5 o 05

y

Simulation ended after 1.1048 seconds (Movements: ©.8F)
Simulation ended after 9.0000 seconds (Movements: 0.8f)

Best Solution is: x = ©.00108, y = -0.99904 with a Fitness of 3.00047

100

Sekil 15. PSO modelinin Goldstein Price testi sonucu

x 0 .
05 /
/
a //
]
15 !
’ WL
ARARY
> AN
-2 -15 -1 05 o X3 1 15 2
_ v — =
» 3 [1ox -] (@)
Simulation ended after 4.9083 secon ds (Movements 20)
Best solution is : x = -0.000@0 , y = -1.08000 with a Fitness: 3.00000

Tablo 2, Yarasa Algoritmasi (YA) ve Parcacik Sii-
riisii Optimizasyonu (PSO) algoritmalarinin alt1
farkli test fonksiyonu iizerindeki performans-
larmi karsilastirmaktadir. Tabloda kullanilan
“Uygunluk Degeri”, bir fonksiyonun minimum
degerine ne kadar yakin oldugunu gosteren bir
ol¢iittiir. “Optimum Coézim” ise fonksiyonun
minimum degerini veren x ve y degerlerini tem-
sil etmektedir. Her bir fonksiyon i¢in elde edilen
sonuglar ve algoritmalarin performans degerlen-
dirildiginde Bukin fonksiyonu hari¢ YA ve PSO
benzer performans gostermistir denilebilse de
¢6zim hassasiyeti bakimindan PSO daha iyidir.
Bukin test fonksiyonu da ise YA, PSO’ya gore
daha iyi performans gostermistir.

Tablo 2. Test fonksiyonu sonuglar1

Test Algoritm Fitness Optimum C6ziim
Fonksiyonu a Degeri X y
Beale BA 0.00009 2.9783 0.4933
PSO 0.00008 2.9999 0.4999
Ackley BA 0.00048 | -0.00002 | 0.00017
PSO 0.00018 0.0000 -0.0001
Cross in BA -2.06259 | -1.3407 | -1.3394
Tray PSO -2.06261 | -1.3495 1.3494
Levi BA 0.00013 1.0009 1.0069
PSO 0.00000 1.0001 0.9985
Bukin BA 0.02908 -7.1013 0.5042
PSO 0.00986 -10.5980 | 1.1232
Goldstein BA 3.00047 0.0010 -0.9999
Price PSO 3.00000 0.0000 -1.0000
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4. SONUC VE DEGERLENDIRME

Bu ¢alisma, Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO)
ile Yarasa Algoritmas1 (BA) gibi doga esinli op-
timizasyon algoritmalarinin karsilagtirmali per-
formans analizini gerceklestirmistir. Analizler-
de,. Beale, Ackley, Cross in Tray, Levi, Bukin ve
Goldstein Price test fonksiyonlar, algoritmalarmn
performansini degerlendirmek igin secilmistir.

Tablo 1'deki sonuglar goz Oniine alindiginda,
PSO’nun Beale, Ackley, Levi ve Goldstein Price
gibi test fonksiyonlar1 iizerinde genellikle daha
diisiik uygunluk degerleri elde ettigi gozlem-
lenmistir. Ozellikle Beale ve Levi testlerinde,
PSO'nun BA’ya kiyasla belirgin sekilde daha iyi
bir optimizasyon performans: sergiledigi tes-
pit edilmistir. Bu sonuglar, PSO'nun bu tiir test
fonksiyonlar: i¢in daha etkili bir ¢6ziim sagladi-
gin1 ve genellikle daha hizl yakinsama oranlari-
na ulastigini 6ne siirmektedir.

Ancak, Cross in Tray ve Bukin gibi baz1 test fonk-
siyonlar1 i¢cin BA algoritmasiin daha iyi bir per-
formans sergiledigi gozlemlenmistir. Ozellikle,
Bukin test fonksiyonunda, BA'nin elde ettigi uy-
gunluk degerinin PSO’dan 6nemli 6lgiide daha
diisiik oldugu belirlenmistir. Bu durum, BA'nin
bazi 6zel problem alanlari igin daha uygun bir
optimizasyon yaklasimi sundugunu ve PSO’nun
bu tiir test fonksiyonlari i¢in her zaman en iyi se-
cenek olmadigini ortaya koymaktadir.

Bu sonuglar, test fonksiyonlarinin karmagik-
ligina ve Ozelliklerine bagh olarak analizlerin
degisiklik gosterebilecegini vurgulamaktadir.
Bir algoritmanin performansi, degerlendirildigi
problem tiiriine 6zgii olarak farklilik gosterebile-
cegi unutulmamalidir. Ayni1 zamanda bir algorit-
manin tim problem tiirlerinde en iyi sonucu ve-
recegi garanti edilemez ve problem karmasiklig:
g0z oniinde bulundurularak farkli algoritmala-
rin performanslari dikkatle analiz edilmelidir.

Bu karsilastirmali analizlerin 1s181nda, belirli bir
optimizasyon probleminde hangi algoritmanin
kullanilacag kararinda problem yapis: ve opti-
mizasyon hedefleri dikkate alinmalidir. PSO ve
BA gibi doga esinli algoritmalar, farkli problem
tipleri ve optimizasyon gereksinimleri igin farkl
avantajlar sunabilir. Ornegin, PSO daha hizl ya-
kinsama saglayabilirken, BA bazi 6zel problem

tiplerinde daha istikrarli sonuglar verebilir.

Bu ¢alisma, sadece belirli test fonksiyonlar: tize-
rinde gerceklestirilmis olup, gercek diinya uygu-
lamalarinda algoritmalarin performansini deger-
lendirmek, kapsaml testler ve karsilastirmalar
gerekmektedir. Gelecekteki arastirmalarda, fark-
I1 problem ve optimizasyon gereksinimleri igin
daha kapsamli bir analiz yapilmasi onerilmek-
tedir. Ayrica, algoritmalarin parametrelerinin
ve yapilandirmalarmnin performans tizerindeki
etkilerinin daha ayrintili bir sekilde incelenmesi,
algoritmalarin daha iyi anlasilmasini ve daha et-
kili bir sekilde kullanilmasin saglayabilir.
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