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BALINA OPTIMIiZASYON ALGORITMASI VE GRi KURT
OPTIMIZASYONU ALGORITMALARI KULLANILARAK YENi HiBRIT
OPTIMiZASYON ALGORITMALARININ GELIiSTIRILMESI
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Yiiksek Lisans Tezi, Mayis 2019
Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Mustafa DANACI

OZET

Metasezgisel optimizasyon algoritmalari sagladigi cesitli avantajlardan dolayr son

zamanlarda oldukga popiiler olmustur.

Bu calismada siirii zekasina dayanan biyolojik tabanli algoritmalardan, Balina
Optimizasyon Algoritmasi, Gri Kurt Optimizasyonu, Parcacik Siirii Optimizasyonu ve

Diferansiyel Gelisim Algoritmasinin agiklamasi yer almaktadir.

Bu tez calismasinda kambur balinalarin avlanma davramislarini simiile eden Balina
Optimizasyon Algoritmasi ile gri kurtlarin sosyal hiyerarsi ve avlanma davranisini
simiile eden Gri Kurt Optimizasyonu kullanilarak hibrit bir optimizasyon algoritmasi

olusturulmustur.

Olusturulan hibrit optimizasyon algoritmasini iyilestirebilmek maksadiyla modifikasyon
eklenerek lyilestirilmis Hibrit Balina Optimizasyon Algoritmasi (IHBOA) énerilmistir.
Iyilestirilmis Hibrit Balina Optimizasyon Algoritmasi, balinalarin kuyruklarini suya
vurma siddetinin balinalarin  konumlarmin degistirilmesinde etkili olmasindan

esinlenilerek gelistirilmistir.

Onerilen IHBOA 23 adet benchmark fonksiyonu ile test edilmis ve sonuglar1 Balina
Optimizasyon Algoritmasi, Gri Kurt Optimizasyonu, Pargacik Siirii Optimizasyonu,
Diferansiyel Gelisim Algoritmasi ile karsilagtirilmistir. Karsilastirma sonucunda ise

IHBOA nin oldukga basaril1 ve rekabetgi sonuglar iirettigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Balina Optimizasyon Algoritmasi, Gri Kurt Optimizasyon
Algoritmasi, Pargacik Siirii  Optimizasyonu, Benchmark
Problemleri
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IMPROVEMENT OF NEW HYBRID OPTIMIZATION ALGORITHMS USING
WHALE OPTIMIZATION ALGORITHM AND GREY WOLF OPTIMIZATION
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Master Thesis, May 2019
Supervisor: Dr. Mustafa DANACI

ABSTRACT

Metaheuristic optimization algorithms have become quite popular recently due to the

various advantages it provides.

In this study, Whale Optimization Algorithm, Grey Wolf Optimization, Particle Swarm
Optimization and Differential Evolution Algorithm which are the biological intelligence

based on herd intelligence algorithms are explained.

In this thesis, a hybrid optimization algorithm has been created by using Whale
Optimization Algorithm simulating the hunting behaviors of humpback whales and
Grey Wolf Optimization simulating the social hierarchy and hunting behaviors of grey
wolves.

The Improved Hybrid Whale Optimization Algorithm (IHWOA) was proposed by
adding modification to improve the hybrid optimization algorithm. Improved Hybrid
Whale Optimization Algorithm was developed with the inspiration of the effects of

intensity of splashing movements of whale tails on the position change of whales

The proposed IHWOA was tested with 23 benchmarks and the results were compared
with the Whale Optimization Algorithm, Grey Wolf Optimization, Particle Swarm
Optimization, Differential Evolution Algorithm. As a result of the comparison, it is seen
that IHWOA produces highly successful and competitive results.

Keywords: Whale Optimization Algorithm, Grey Wolf Optimization, Particle Swarm
Optimization, Benchmark Problems
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1. BOLUM
GIRIS
Optimizasyon teknolojisi, karar verme islemlerini hizlandirma ve karar kalitesini
arttirma siireglerinde kullanilarak gercek hayatta karsilasilan problemlerin etkin, dogru
ve ger¢cek zamanli olarak ¢6ziimlenmesini saglar [1]. Bu gibi sebeplerden dolayi

optimizasyon algoritmalar1 gergek hayatta karsilasilan birgok problemin ¢oziimii igin

siklikla kullanilmakta ve popiilerligi stirekli artmaktadir.
1.1. Literatiir Calismasi

Optimizasyon problemleri Sekil 1.1°de goriildiigii gibi deterministik optimizasyon
algoritmalar1 ve deterministik optimizasyon algoritmalarina rastgelelik eklenerek
tiretilen stokastik optimizasyon algoritmalar1 olarak ikiye ayrilir. Stokastik

optimizasyon algoritmalar1 ise sezgisel algoritmalar ve metasezgisel algoritmalar olarak

ikiye ayrilir.
OPTIMIZASYON ALGORITMALARI
STOKASTIK DETERMINISTIK
OPTIMIZASYON OPTIMIZASYON
ALGORITMALARI ALGORITMALARI
SEZGISEL METASEZGISEL
ALGORITMALAR ALGORITMALAR

Sekil 1.1. Optimizasyon Algoritmalariin Siniflandirilmasi



Metasezgisel optimizasyon algoritmalar1 genellikle Sekil 1.1°de goriildiigii gibi evrim
tabanli algoritmalar, siirii zekasina dayali algoritmalar, fizik ve kimya tabanli

algoritmalar olmak iizere ii¢ ana kategoriye ayrilir.

Y

Evrim Tabanl

v

Optimizasyon
Algoritmalari

v

Sdrd Zekasina
Dayal

v

Y

Fizik ve Kimya
Tabanh

v

*Genetik Algoritma
*Genetik Programlama
*Diferansiyel Gelisim
Algoritmasi

*Parcacik Sura
Optimizasyonu
*Karinca Koloni
Optimizasyonu
*Balina Optimizasyon
Algoritmasi

*Karga Arama
Algoritmasi

*Gri Kurt
Optimizasyonu
*Yapay Ar Kolonisi

*Benzetim Tavlama
Algaritmasi

*Yergekimi Arama
Algoritmasi

* Gaz Brownian
Hareketi Optimizasyonu
*Elektromanyetik Alan
Optimizasyonu

* Optikten Esinlenen
Optimizasyon

Algoritmasi *Kara Delik Algoritmasi
*Yunus Ekolokasyon * |sin Optimizasyon
Algoritmasi Algaritmasi
*Atesbocegi

Algoritmasi

*Kril Surdst Algoritmasi
*Yarasa Algoritmasi
*Benekli Sirtlan
Optimizasyonu

*Salp Sartsu
Algoritmasi

*Yapay Alg Algoritmasi

Sekil 1.2. Metasezgisel Optimizasyon Algoritmalarinin Siiflandiriimasi

Evrim tabanli algoritmalar, dogal sistemlerde var olan kalitim prensibini temel alan
algoritmalardir. 1975 yilinda Holland tarafindan onerilen Genetik Algoritma’da [2], bir
baslangi¢ popiilasyonu ile ¢oziime baglanir ve seleksiyon, caprazlama, mutasyon
islemleri ile bir sonraki popiilasyon iretilir [3]. 1992 yilinda John Koza tarafindan
onerilen Genetik Programlama’da [4], Genetik Algoritma’da oldugu gibi seleksiyon,
caprazlama, mutasyon islemleri mevcuttur. Genetik Algoritmadan farkli olarak
¢cozlimlerin gosterim sekli dizi degil aga¢ yapisi seklindedir. 1995 yilinda K. Price
tarafindan Onerilen Diferansiyel Gelisim Algoritmasi [5], kalitim prensibine dayanan

popiiler evrim tabanli optimizasyon algoritmalarindandir.

Stirii zekasina dayal1 algoritmalar, kendi problemlerini ¢6zmek i¢in sinirl yetenekleri
olan fakat bir araya geldiklerinde muazzam bir sekilde organize olarak zor problemlerin
¢Oziimiinii kolaylikla gerceklestirebilen canli toplulugundan ilham alinarak gelistirilmis
algoritmalardir. Russell Eberhart ve James Kennedy 1995 yilinda Kus ve balik

sirillerinin ~ yiyecek arama  davranislarindan  esinlenerek  Parcacik  Siirii



Optimizasyonu’nu [6] 6nermislerdir. Dorigo ve arkadaslari tarafindan 1991°de karinca
kolonisinde yer alan Kkarincalarin sosyal davranigindan esinlenen ve karinca
kolonilerinin yiyecek arama davraniglarinin matematiksel modeline dayanan Karinca
Koloni Optimizasyonu [7] gelistirilmistir. 2016 yilinda Seyedali Mirjalili ve Andrew
Lewis tarafindan oOnerilen Balina Optimizasyon Algoritmasi [8], kambur balinalarin
sosyal davranisini modeller ve kabarcik-ag avlama stratejisinden esinlenmistir. 2016
yilinda Alireza Askarzadeh tarafindan 6nerilen Karga Arama Algoritmasi [9], kargalarin
fazla olan yiyeceklerini gizli bir yerde depolamasi ve tekrar yiyecek lazim oldugunda
buradan almalar fikrine dayanir. 2014 yilinda Seyedali Mirjalili, Seyed Mohammad
Mirjalili ve Andrew Lewis tarafindan onerilen Gri Kurt Optimizasyonu [10], dogadaki
gri kurtlarin liderlik hiyerarsisini ve avlanma mekanizmasini taklit eder. Dervisg
Karaboga tarafindan 2005 yilinda bal arilarinin yiyecek arama davranisini simiile eden
Yapay Ar1 Kolonisi algoritmasi [11] 6nerilmistir. 2013 yilinda A. Kaveh ve N. Farhoudi
tarafindan yunuslarin avlanma ve navigasyon amaci ile kullandiklar1 ekolokasyon
yetenegi simiile eden Yunus Ekolokasyon algoritmasi [12] Onerilmistir. 2009 yilinda
Xin-She Yang tarafindan Onerilen Atesbocegi Algoritmas: [13], tropikal iklim
bolgelerindeki ates boceklerinin sosyal davranislarindan esinlenilerek gelistirilmistir.
2012 yilinda Amir Hossein Gandomi ve Amir Hossein Alavi tarafindan onerilen Kril
Siiriisti algoritmasi [14], krillerin siirii halindeki davranisina dayanir. Xin-She Yang
tarafindan 2010 yilinda yarasalarin ekolokasyon davranigina dayanan Yarasa
Algoritmast [15] onerilmistir. 2017 yilinda Gaurav Dhiman ve Vijay Kumar tarafindan
onerilen Benekli Sirtlan Optimizasyonu algoritmasi [16], benekli sirtlanlarin igbirlik¢i
davraniglarina ve aralarindaki sosyal iliskiye dayanir. Seyedali Mirjalili ve arkadaslar
tarafindan 2017 yilinda 6nerilen Salp Siiriisii Algoritmasi [17], salplarin okyanusta yon
ve yiyecek arama davranmislarindan esinlenilerek gelistirilmistir. 2015 yilinda Sait Ali
Uymaz, Giilay Tezel ve Esra Yel tarafindan Onerilen Yapay Alg Algoritmasi [18],

mikroalglerin evim siireci, adaptasyon siireci ve hareketine dayanir.

Fizik tabanl algoritmalar, fizik kanunlarindan esinlenilerek gelistirilmis algoritmalardir.
1983 yilinda Kirkpatrick tarafindan 6nerilen Benzetim Tavlama algoritmasi [19], demir
tavlama isleminden esinlenerek gelistirilmistir. 2009 yilinda Esmat Rashedi, Hossein
Nezamadi-pour ve Saeid Saryazi tarafindan gelistirilen Yer¢ekimi Arama

Algoritmasi’nda [20], Newton’un hareket ve yer¢ekimi kanunlarindan esinlenilmistir.



2013 yilinda Marjan Abdechiri, Mohammad Reza Meybodi ve Helena Bahrami
tarafindan onerilen Gaz Brownian Hareketi Optimizasyonu [21], gaz brownian hareketi
ve rotasyonel gaz hareketlerine dayanir. 2016 yilinda Hosein Abedinpourshotorban, Siti
Mariyam Shamsuddin ve Zahra Beheshti tarafindan onerilen Elektromanyetik Alan
Optimizasyonu [22], elektromiknatislarin davranislarindan esinlenilerek gelistirilmistir.
2015 yilinda Ali Husseinzadeh Kashan tarafindan oOnerilen Optikten Esinlenen
Optimizasyon [23] algoritmasi, i¢ biikey ve dis biikey ayna 6zelliklerinden esinlenilerek
gelistirilmigtir. 2013 yilinda Abdolreza Hatamlou tarafindan Onerilen Kara Delik
algoritmasi [24], kara delik olayma dayanan bir algoritmadir. 2012 yilinda A. Kaveh ve
M. Khayatazad tarafindan Onerilen Isin Optimizasyon algoritmasi [25], Snell’in 151k

kirilma yasasina dayanan fizik tabanl algoritmalardandir.



2. BOLUM
GENEL BIiLGILER

2.1. Optimizasyon

Optimizasyon, bir problemin belli kosullar altinda en optimum ¢oziim ya da

¢Oziimlerinin arastirilmasi ve bulunmasi islemidir.

Gliniimiizde; maliyetin azaltilip karin artirilmasi, zamanin faydali kullanilmasi, enerji
verimliliginin artirilmasi, seri tiretimi gergeklestirilen herhangi bir iiriiniin sayisinin
artirilmast ya da elektronik olarak g¢alisan bir cihazin boyutunun kiigiilmesi gibi ¢ok
farkli alanlarda optimizasyon islemine ihtiyag duyulmaktadir. Bu nedenle optimizasyon
algoritmalari ile ilgili ¢aligmalar yillar 6nce baslamis ve popiilerligi giderek artacak

sekilde devam etmektedir.

Bir problemin optimum ¢6ziimiinii bulmak igin gerceklestirece§imiz optimizasyon
isleminde Oncelikle karar degiskenlerini (karar parametreleri/tasarim parametreleri)
tanimlamak gerekir. Karar degiskenleri, optimizasyon algoritmasi sayesinde degerini

belirlemeye ¢alistigimiz parametrelerdir.

Sonrasinda ise soz konusu karar degiskenleri kullanilarak alternatif g¢oziimlerin
birbirleriyle kiyaslanmasma yarayan, ¢Oziimiin kalitesinin ya da uygunlugunun
Olclilmesini saglayan ve optimizasyon algoritmasinin uzayda yon bulmasini saglayan
ama¢ fonksiyonunun tanmimlanmasi gerekir. Optimizasyon problemlerinde amag
fonksiyonu problemin tiirline gore secilir ve minimize edilecek maliyet fonksiyonu veya
maksimize edilecek kar fonksiyonu olacak sekilde 2 cesittir. Eger amag¢ fonksiyonu bir
maliyet fonksiyonu ise alternatif ¢oziimlerden en diisiik sonucu iireten ¢oziim en iyi
¢Ozlim iken eger amag¢ fonksiyonu bir kar fonksiyonu ise alternatif ¢oziimlerden en

yiiksek sonucu tlireten ¢6ziim en iyi ¢éziimdiir.



Tanimlanmasi gereken bir diger sey ise optimizasyon problemi ile ilgili kisitlama

fonksiyonlaridir ve bu fonksiyonlar parametrelerin alamayacagi degerleri belirtirler.

Karar degiskenlerini, amag¢ fonksiyonunu ve kisitlama fonksiyonlarini orneklemek
amaciyla “ Bir fabrikada 4 kg ham madde kullanilarak A iirlinii, 3 kg ham madde
kullanilarak B iirlinii tiretilmektedir ve A iriini satildiginda K TL kar B {iriinii
satildiginda L TL Kkar elde edilmektedir. Maksimum 40 kg ham madde kullanilarak ve
en az 2 tane A Uriinii Ureterek en fazla ne kadar kar elde edilir.” problemini ele alalim.
Bu problemde A iiriinii sayisina x;, B {irlinii sayisina ise x;, dersek; karar degiskenleri x;
ve Xp, kisitlar Denkem (2.1) ve Denklem (2.2), amag fonksiyonu ise Denklem (2.3)’te

yer almaktadir.

4.X1+ 3.X2,<40 (2.1)
X12>2 (2.2)
f(x)=K.x1 + L. X2 (2.3)

2.2. Optimizasyon Problemlerinin Siniflandirilmasi

Optimizasyon problemleri amag fonksiyonlarinin, kisitlama fonksiyonlarinin ve karar

degiskenlerinin cesitli 6zelliklerine gore Sekil 2.1°de goriildiigii gibi siiflandirilir.
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Sekil 2.1. Optimizasyon Problemlerinin Siniflandirilmasi

Optimizasyon problemleri; sadece bir tane amag¢ fonksiyonu oldugunda tek amacli,
birden fazla amag fonksiyonu oldugunda ise ¢ok amagli optimizasyon problemi olarak
isimlendirilir. Baz1 optimizasyon problemlerinde ¢dziimiin kalitesini degerlendirmek

i¢cin birden fazla kriter sz konusu olup bu kriterlerin tek bir amag¢ fonksiyonunda



toplanmast olanakli olmayabilir. Bu gibi durumlarda birden fazla amag¢ fonksiyonu
tanimlanir. Tanimlanan bu amag fonksiyonlarinin birinin minimize edilmesi gerekirken
digerinin maksimize edilmesinin gerekmesi gibi durumlarda ise ¢ok amach
optimizasyon problemlerinin ¢oziilmesi tek amagli optimizasyon problemlerine gore

daha zor bir hal alir.

Optimizasyon problemlerinde karar degiskenlerinin sayisi problemin boyutunu verir.
Eger karar degiskeni sadece bir tane ise tek boyutlu optimizasyon problemi olarak
adlandirilirken karar degiskeninin sayisinin birden fazla olmasinda ise ¢ok boyutlu

optimizasyon problemi olarak adlandirilir.

Bir optimizasyon probleminde ama¢ ve simirlama fonksiyonlari lineer ise lineer
optimizasyon problemi, ama¢ ve smirlama fonksiyonlarindan herhangi birisi nonlieer

ise nonlineer optimizasyon problemi olarak isimlendirilir.

Optimizasyon problemleri karar degiskenleri ile ilgili bir sinirlamasi olup olmamasina
gore de siniflandirilabilir. Eger karar degiskenleri ile ilgili bir sinirlama varsa sinirlama
fonksiyonlar1 ile tanimlanir ve bu tiir optimizasyon problemleri sinirlamali
optimizasyon problemleri olarak adlandirilirken, karar degiskenleri ile ilgili bir

sinirlama yoksa sinirlamasiz optimizasyon problemleri olarak adlandirilir.

Bir optimizasyon probleminde amag¢ fonksiyonunu olusturan karar degiskenlerinin
tamami ya da bir kismi tamsay1 degerler almasi ile kisitlandiriliyorsa bu tiir problemler
tamsayilt programlama problemi olarak adlandirilir. Eger optimizasyon probleminde
karar degiskenleri gercek degerler alabiliyorsa gercek degerli programlama problemi

olarak adlandirilir.

Optimizasyon problemleri amag¢ ve kisit fonksiyonlarmin ayrilabilirligine gore de
siiflandirilabilir. Eger fonksiyonlar alt fonksiyonlara ayrilabiliyorsa bunlar ayrilabilir
optimizasyon problemleri olarak isimlendirilirken, fonksiyonlarin alt fonksiyonlara
ayrilamadigir problemlerde ise ayrilabilir olmayan optimizasyon problemleri olarak

isimlendirilir.

Optimizasyon problemleri ayrik optimizasyon problemleri ve siirekli optimizasyon

problemleri olarak da siniflandirilabilir. Yapilacak islerin oldugu bir listede en uygun



siralamanin bulunmast islemi gibi, ayrik niceliklerin (objelerin) en optimum sekilde
diizenlenmesi, gruplandirilmasi, siraya konulmasi ve segilmesi problemlerine ayrik
optimizasyon problemleri denir. Bu tiir problemlerde optimum ¢6ziim belirli bir dizilis
ile elde edildigi i¢in bu tiir problemler kombinasyonel optimizasyon problemi olarak da
adlandirilir. Karar degigkenlerinin alacagi degerlerin siirekli degerler oldugu

optimizasyon problemlerine ise slirekli optimizasyon problemleri denir.

Optimizasyon problemlerini amag¢ fonksiyonunun karakteristigine gére tek modlu
optimizasyon problemleri ve ¢ok modlu optimizasyon problemleri olarak
simiflandirilabilir [26]. Tek modlu fonksiyonlar sadece bir adet vadi veya tepeye
sahiptirler. Bu fonksiyonlardaki lokal optimum degeri, fonksiyon sadece bir tane vadi
veya tepe degerine sahip oldugu i¢in ayni zamanda global optimumdur. Tek modlu
fonksiyonlar konveks (dis biikey) yapidadirlar ve amag¢ fonksiyonunun iyilesme yonii

daima global optimum degere dogrudur. Sekil 2.2’de tek modlu benchmark

fonksiyonlarindan, f (x) =Z::l x? ile ifade edilen Sphere yer almaktadir.

100

) -100° -100 .

Sekil 2.2. Tek Modlu Sphere Fonksiyonunun Grafigi

Cok modlu fonksiyonlarda ise birden fazla vadi ve tepe bulunur. Bu fonksiyonlarda

birden fazla olacak sekilde bulunan lokal optimum noktalardan biri global optimum
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noktadir. Sekil 2.3te cok modlu benchmark fonksiyonlarindan,

f(x)= Zin:l[xiz —10cos(27rxi)+10] ile ifade edilen Rastrigin yer almaktadir.
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Sekil 2.3. Cok Modlu Rastrigin Fonksiyonu

2.3. Optimizasyon Algoritmalarinin Simiflandirilmasi

Bolim 2.2°de tanimlanan optimizasyon problemlerinin ¢oziimi i¢in gelistirilmis

algoritmalar optimizasyon algoritmalari olarak isimlendirilir.

Genel olarak optimizasyon algoritmalarit deterministik optimizasyon algoritmalar1 ve

stokastik optimizasyon algoritmalari olarak iki ana kategoriye ayrilir.

Deterministik algoritmalar ayni baslangi¢ degerleri kullanilarak gergeklestirilen her
kosturmada ayni sonuglari iretir ve problemin kesin ¢Oziimiinii garanti ederler.
Stokastik algoritmalar ise rastgelelik igerdiginden dolayr ayni baslangic degerleri
kullanilarak kosturulsalar bile genellikle birbirlerine ¢ok yakin fakat farkli sonuglar
tiretirler ve kesin ¢oziimii garanti etmeyip kesin ¢oziim yakinindaki ¢oziimii garanti
ederler [27]. Deterministik algoritmalar kolay problemlerin ¢6ziimiinde ve lokal
optimumu bulma konusunda olduk¢a basarilidirlar fakat bu algoritmalarin lokal
optimuma yakalanip global optimuma ulasamama riskleri mevcuttur. Deterministik
algoritmalarin lokal optimuma yakalanmasini 6nlemek amaciyla algoritmaya rastgelelik

eklenerek stokastik yetenekler kazandirilir [28].
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Stokastik algoritmalar sezgisel algoritmalar ve metasezgisel algoritmalar olarak ikiye
ayrilir. Sezgisel optimizasyon algoritmalart belli bir probleme gore 0Ozel olarak
gelistirilen ve dogru calistigi mantiksal olarak dogrulanabilen algoritmalardir. FIFO
(First In First Out- Ilk Giren ilk Cikar), LIFO (Last In First Out- Son Giren Ilk Cikar)
ve siralama algoritmalar1 sezgisel algoritmalara 6rnek olarak verilebilir. Metasezgisel
optimizasyon algoritmalar1 ise uygulama alani sezgisel algoritmalara gore daha genis
olan algoritmalardir. Metasezgisel algoritmalar gergeklestirilecek kiigiik degisikler ile
cesitli problemlere uygulanabilir hale getirilebilen ve kendi igerisinde sezgisel
algoritmalar1 kullanan algoritmalardir. Metasezgisel algoritmalar zor ve karmasik

problemler i¢in makul siire i¢erisinde kabul edilebilir ¢coztiimler sunarlar [29].

Metasezgisel  optimizasyon algoritmalarmin  son zamanlarda  optimizasyon

problemlerinin ¢oziimii i¢in siklikla tercih edilmesi

e Kullaniminin gergek hayat problemleri i¢in uygun olmasi,

e Cok cesitli problemlere kolaylikla uyarlanabilir olmasi,

e Stokastik yetenekleri sayesinde lokal optimizasyona yakalanma riskinin az
olmasi,

e Optimumu bulmak i¢in herhangi bir tiirev bilgisinin gerekmemesi,

e Genellikle dogadan ilham alinarak gelistirildigi i¢in anlagilmas: ve analiz
edilmesinin kolaylig1

sebeplerine dayanmaktadir [8,10].



3. BOLUM
POPULASYON TABANLI OPTIMiZASYON ALGORITMALARI

3.1. Parc¢acik Siirii Optimizasyonu (PSO)

Pargacik Siirii Optimizasyonu Russell Eberhart ve James Kennedy tarafindan 1995

yilinda 6nerilmis popiilasyon temelli sezgisel bir optimizasyon algoritmasidir.

PSO, kus ve balik siiriilerinin yiyecek arama davraniglarindan esinlenerek
gelistirilmistir ve her bir birey parcgacik, pargaciklarin olusturdugu popiilasyon ise siirii

olarak isimlendirilmistir [30, 31].

Her bir pargacigin bir sonraki konumu hesaplanirken iki en iyi pargaciga gore islem
yapilir. Bunlardan ilki siiriideki bir parcacigin o ana kadar sahip oldugu en iyi degerdir
ve buna yerel en iyi denir. Ikincisi ise siiriideki her bir par¢acigmn en iyi degerlerinin
kiyaslanmasiyla bulunmus siiriiniin en iyi degeridir ve buna da global en iyi denir.
Kisacas1 herhangi bir pargaci@in bir sonraki konumu hesaplanirken hem parcacigin
kendi deneysel bilgisi (bilissel bilesen) hem de sosyal olarak komsularindan elde etmis

oldugu bilgi (sosyal bilesen ) kullanilir.
3.1.1. Parcaciin Konumunun Hesaplanmasi

Pargacik Siirii Optimizasyonu algoritmasinda stiriideki her bir parcacigin bir sonraki
konumunun bulunmas1 Denklem (3.1)’de ifade edildigi gibi mevcut konumuna V hiz

vektorii eklenmesiyle elde edilir.
Xi(t+1)=X;(t)+Vi(t+1) (3.1)

Denklem (3.1)’de i indeks degeri siiriideki 1. pargacigi gosterir ve 1 ile siiriiniin boyutu
arasinda herhangi bir degeri alabilir. X;(f) degeri t aninda i. par¢acigin konumunu,

Vi(t+1) ise t+1 aninda i. par¢acigin hizini ifade eder.
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3.1.2. Parcacigin Hizinin Hesaplanmasi

Parcacik Siirlii Optimizasyon algoritmasinda hiz hesab1 gerceklestirilirken hem bilissel
bilesenlerden hem de sosyal bilesenlerden istifade edilir. Hiz hesabinin
gerceklestirilmesindeki bahse konu bilissel bilesen her bir pargacigin sahip oldugu en
Iyi konum bilgisini ifade eder ve p;olarak gosterilir; sosyal bilesen ise her bir parcacigin
en iyi konum bilgilerinin kiyaslanmasiyla elde edilen siirtideki en 1yi konumu ifade eder

Ve Ppest olarak gosterilir.

PSO’da pargacigin hiz1 Denklem (3.2)’de belirtildigi gibi hesaplanir.
Vij(t+1)= Vij()+cory(t). [i(0)-Xi (O] + C2.r2(1). [Poest(t)-Xi(D)] 3.2)

Denklem (3.2)’deki c; ve c; degerleri formiilde yer alan biligsel bilesen ve sosyal
bilesenlerin katkisin1 dlgeklemek amaciyla kullanilan pozitif degerlerdir. ryj(t) ve ryj(t)
ise [0 1] araliginda rastgele deger alan sayilardir ve bu sayilar algoritmanin stokastik

ozelligini etkilemek i¢in kullanilmaktadir.

Denklem (3.2)’de yer alan ve yukarida agiklanan pj ve Prest degerleri hesaplanirken ise
herhangi bir i pargaciginin konumlarmin f uygunluk fonksiyonundaki degeri hesaplanir
ve boylece parcacigin (¢oziimiin) kalitesi hesaplanmis olur. Minimizasyon
problemlerinde s6z konusu 1 par¢acigiin f uygunluk fonksiyonundaki degerinin kii¢iik
olmasi o pargacigin kalitesinin daha iyi oldugu anlamina gelmektedir. Minimizasyon
problemleri dikkate alindiginda p; degeri Denklem (3.3)’te, ppest degeri ise Denklem
(3.4)’te ifade edildigi gibidir.

g
pit) , f(Xi(t+1)) = T (Xi(1))
pi(t+1)=< (3.3)

Xi(t+1)), £ (Xi(t+1)) < (Xi(D))

.
Poest (t) € { Po(t), .-, Pa()} | f (Poest ()= min{ f (po(1)), -, f (Pa(1))} (3.4)

Denklem (3.4)’te yer alan n degeri siiriideki toplam parcacik sayisini ifade etmektedir.

Pargacik Siirii Optimizasyon algoritmasina gore konum giincelle islemi Sekil 3.1°de

Ozetlenmistir. S6z konusu sekilde parcacigin o ana kadar sahip oldugu en iyi konum (p;)
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ve stiriideki en iyi konum (ppest) kullanilarak hesaplanan hiz vektoriiniin, pargacigin

mevcut konumuna eklenmesiyle elde edilen yeni konumu goérsellestirilmistir.

cL.r1j(t). [pii)-Xii(H]

Sekil 3.1. Pargacik Siirii Optimizasyon Algoritmasinda Konum Giincelleme Islemi
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3.1.3. Parcacik Siirii Optimizasyon Algoritmasi1 Akis Diyagrami

Basla

S popiilasyonunu olustur
ve kontrol
parametrelerinin
degerlerini ata.

i parcaciginin uygunluk degderini
hesapla

I pargaciginin
ygunluk degeri<pj

Hayir Evet

pi= i pargaciginin

pi dederinde hernagi
uygunluk degeri

bir degisiklik yapma

Evet

Yerel en iyiler
arasindan konumu en
iyi olam pbest olarak
ata

v

Denklem (3.2)'de belirtildigi gibi parcacigin yeni hizini hesapla
Denklem (3.1)'de belirtildigi gibi pargacigin yeni konumunu hesapla

j==pargacik
sayisi|

Evet

Evet

Sekil 3.2. Pargacik Siirii Optimizasyon Algoritmasi1 Akig Diyagrami
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3.2. Diferansiyel Gelisim Algoritmas1 (DGA)

Diferansiyel Gelisim Algoritmasi, K. Price tarafindan 1995 yilinda Onerilmistir.

Diferansiyel Gelisim Algoritmasi popiilasyon tabanli sezgisel bir optimizasyon

algoritmasi olup dogal sistemlerde var olan ve kaliim prensibini temel alan evrimsel

algoritmalardan bir tanesidir.

Dogadaki bir popiilasyonun gelisimi 3 operasyona baglidir. Diferansiyel Gelisim

Algoritmasi ise bu 3 operasyonu modelleyen algoritmalardan bir tanesidir. S6z konusu

operasyonlar asagida verilmistir;

a)

b)

Degisim

Popiilasyonda yer alan bireyler gelismek amaciyla yarigsa da yardimlasa da
bireylerin gelisimi belli bir noktaya kadar iyilesme gostermesine ragmen bir
noktadan sonra gelisim olmaz. Gelisimin devamli olabilmesi i¢in degisim sarttir.
Bu degisim popiilasyondaki bireylerin gelismesine katki saglayacak kadar ¢ok ve

var olan bilginin kaybolmasina engel olacak kadar az olmalidir.
Yardimlasma

Popiilasyondaki bireylerin gelisiminin hizlanmasi icin bilgi aligverisinin olmasi
gerekir. Bu bilgi aligverisi bireylerin gelisimini hizlandiracak kadar fazla ve

bireylerin birbirine benzemesine engel olacak kadar az olmalidir.
Yarisma

Bu operasyon popiilasyondaki bireyler arasindaki rekabeti artirarak bireylerin
gelisimini ve g¢evreye adaptasyon hizin1 artirir. Eger yarisma olmazsa

popiilasyonda yer alan bireyler pasiflesir.

Yukarida bahsedilen 3 operasyonun evrimsel algoritmalarda ve Diferansiyel Gelisim

Algoritmasindaki modellenmesi mutasyon, c¢aprazlama ve seleksiyon islemleri ile

gergeklestirilir.
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3.2.1. Baslangi¢ Popiilasyonunun Olusturulmasi

Optimizasyon algoritmalarinda ¢6ziimler arasindan en optimumu bulmak ve s6z konusu
¢Ozlimleri amag fonksiyonuna entegre edebilmek i¢in ¢ézlimlerin gosterimi biiyiik Gnem

tasimaktadir.

Diferansiyel Gelisim Algoritmasinda popiilasyondaki her bir birey (¢ozlim)
kromozomdur. Diferansiyel Gelisim Algoritmasinda NP, popiilasyondaki kromozom
sayisint ve D, kromozomun boyutunu temsil etmek iizere NP tane D boyutlu kayan-

noktal1 diziden olusur. S6z konusu popiilasyon Sekil 3.3’teki gibidir.

Kromozoml Kromozom?2 Kromozom MP
Degisken 1 Degisken 1 Degisken 1
Degisken 2 Degisken 2 o Degigken 2
Degisken D Degisken D Degisken D

Sekil 3.3. NP tane D boyutlu kromozomdan olusan popiilasyon
3.2.2. Mutasyon

Diferansiyel Gelisim Algoritmasinda mutasyon, kromozomlarin {izerindeki rastgele
degisikliklerdir. Iyi bir mutasyon isleminin gerceklestirmesi gereken sey, mutasyona
ugrayacak olan kromozomun dogru zamanda dogru miktar ile dogru yonde hareket

etmesini saglayacak adimlari tiretmektedir [27].

Diferansiyel Gelisim Algoritmasinda herhangi bir ¢oziimiin (kromozomun) mutasyona
ugramasi i¢in s6z konusu ¢6ziim haricinde rastgele 3 tane ¢6zliim seg¢ilir ve bu rastgele
se¢ilmis 3 adet ¢oziimiin i¢inden yine rastgele secilen 2 tane ¢éziimiin farki alinarak 0
ile 2 arasinda deger alabilen F (Olgeklendirme Faktorii) ile ¢arpilir. Carpim neticesinde
elde edilen sonug kalan diger ¢oziim ile toplanir ve mutant ya da mutasyona ugramis
kromozom elde edilir. Elde edilen bu mutant vektér ¢aprazlamada kullanilacak olan

¢Ozimdiir.
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Bahse konu mutasyon isleminin gerceklesebilmesi igin herhangi bir ¢oziimiin
mutasyona ugrama sirasinda kendisi haricinde 3 tane ¢ozlime ihtiya¢ duyulmasi sebebi
ile Diferansiyel Gelisim Algoritmasinda popiilasyon biiyiikliigliniin 3’ten biiyiik olmasi

gerekmektedir.

Kromozom1/ Kromozom2 Kromozom5 Kromozom6 Kromozom7 Kromozom NP
Hedef =
Degisken 1 &i gi Degisken 1 Degisken 1
Kromozom egisken Degisken 1 Degisken 1 gis| gis
Degisken 1 Degisken 2 Degisken 2 Degisken 2 Degisken 2 Degisken 2
Degigken 2
Degisken D Degisken D Degisken D Degisken D Degisken D
Degisken D

Fark Agirliklandirilmig Mutant
Kromozomu XF Fark Kromozom
o Kromozomu Y
Degisken 1 - + Degisken 1
” e — Degisken 1
Degisken 2 Degisken 2
Degisken 2 cefen
Degisken D : Degisken D
518 Degisken D eelsen

Sekil 3.4. Mutasyon Islemi
Sekil 3.4’te NP adet kromozomdan olusan popiilasyonun icinden Kromozom 35,
Kromozom 6 ve Kromozom 7 olmak iizere 3 tane rastgele ¢oziim secilmistir. S6z
konusu bu ¢oziimlerin igerisinden tekrar rastgele Kromozom 5 ve Kromozom 6 segilip
farki almmarak Fark Kromozomu olusturulmustur. Olusturulan Fark Kromozomu F ile
carpilarak Agirliklandirilmis Fark Kromozomu olusturulmus ve bu kromozomun kalan
diger kromozom ile toplanmasinin ardindan Mutant Kromozom elde edilmistir. Elde
edilen Mutant Kromozom, Hedef Kromozom olan Kromozom 1 ile ¢aprazlanacak olan

¢Ozlimdiir.
3.2.3. Caprazlama

Caprazlama islemi popiilasyonda bulunan mevcut kromozom ¢esitliligini artirmak i¢in
kullanilir ve ¢aprazlama islemi sonunda elde edilen vektére deneme vektorii denir. Bu
deneme vektorii hedef kromozom (ebeveyn) ile degistirilme ihtimali olan

kromozomdur.

Caprazlama islemi hedef kromozom ile mutant kromozom arasinda gerceklestirilir ve

caprazlama islemi neticesinde olusan deneme vektoriiniin bazi elemanlart hedef
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kromozodan (ebeveyden) bazilari ise mutant kromozomdan meydana gelir. Bahse konu
deneme vektoriiniin hangi elemanin1 hangi vektérden alacagi ise CR (Crossover Rate)
olarak isimlendirilen, O ile 1 arasinda deger alan kontrol parametresi ile gergeklestirilir.
Bu islem i¢in 0 ile 1 arasinda rastgele olarak iiretilen saymin CR’den kiigiik veya esit
olmast durumunda deneme vektorii mutant vektorden eleman alirken saymin CR’den

biiylik olmas1 durumunda ise deneme vektorii elemanini ebeveynden alir.

Kromozom1/ Mutant Deneme
Hedef
Kromozom Sawi<CR Kromozomu
Kromozom Deficken 1 Desicken 1
Degisken 1 e P| Degisken
Degisken 2 gi
Degisken 2 e B Degisken 2
— __.--—"""%
1 ] .----- : — i
enD i
Deisken D f,memff Sayi> CR Degisken D

Sekil 3.5. Caprazlama Islemi
Sekil 3.5’te Hedef Kromozom ile Mutant Kromozomun ¢aprazlanma islemi
gosterilmistir S6z konusu sekilde Degisken 1 ve Degisken 2 igin rastgele iiretilen
saymin CR degerinden kiiciik olmasi nedeniyle Deneme Kromozomuna Mutant
Kromozomun elemaninin secildigi, diger degiskenler i¢in ise rastgele iiretilen sayinin
CR degerinden biiylik olmasi nedeniyle Deneme Kromozomuna Hedef Kromozomun

elemaninin se¢ildigi simiile edilmistir.
3.2.4. Secim

Diferansiyel Gelisim Algoritmasinda hangi kromozomun segilerek popiilasyonda yer
alacagini belirlemek icin yarigtirilacak 2 kromozom i¢in amag¢ fonksiyonu kullanilir ve

kalite degeri yiiksek olan kromozom popiilasyonda yerini alir.

Diferansiyel Gelisim Algoritmasinda se¢im icin yaristirilacak kromozomlar Hedef

Kromozom ve ¢aprazlama neticesinde olusmus olan Deneme Kromozomudur.



3.2.5. Diferansiyel Gelisim Algoritmas1 Akis Diyagram

( Basla )

Y

Baslangi¢c popllasyonunu olustur ve
kontrol parametrelerinin dederlerini ata

i==kromozom
sayisi

i=i+1 -aHayr

=t+1 -aHayir

iterasyon sayisi

Evet
Y

Sekil 3.6. Diferansiyel Gelisim Algoritmas1 Akis Diyagrami
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3.3. Balina Optimizasyon Algoritmasi (BOA)

Balina Optimizasyon Algoritmasi Seyedali Mirjalili ve Andrew Lewis tarafindan 2016
yilinda Onerilmistir. Balina Optimizasyon Algoritmasi kambur balinalarin avlanma

davraniglarini simiile eden metasezgisel bir algoritmadir.

Balina Optimizasyon Algoritmasinin esin kaynagi olan kambur balinalarin en ¢ok tercih
ettigi av, kril ve kiiciik balik siiriileridir. Kambur balinalar ile ilgili en ilging sey ise
‘Kabarcik-ag’ adi1 verilen, kendilerine 6zgili olan ve sadece kambur balinalarda goriilen

avlanma metodudur [32].

Sekil 3.7.’de goriildiigii gibi kambur balinalar avlanma sirasinda yukari dogru daralan

spiral hareket gergeklestirirler.

Sekil 3.7. Kambur Balinalarin Kabarcik-ag Metodu ile Avlanmast [8]
3.3.1. Avin Kusatilmasi

Kambur balinalar avinin konumunu belirleyebilir ve avini kusatabilir. Balina
Optimizasyon Algoritmasi mevcut en iyi ¢éziimii av olarak ya da ava en yakin ¢oziim
olarak kabul eder. En iyi arama ajani belirlendikten sonra ise diger arama ajanlarinin
konumlar1 en iyi arama ajanina gore gilincellenir. Bu davranis i¢in kullanilan denklemler

asagida yer almaktadir.

D=[CX"(t)-X(t) (3.5)
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X(t+1)=X"(t)-AD (3.6)

Denklem (3.5)°te ve Denklem (3.6)°da bulunan t iterasyon sayismi, A ve C katsay
vektoriini, X* mevcut en iyi konum vektoriinii ve X ilgili arama ajanimnin konum

vektorini ifade eder.

Her bir iterasyon sonunda X* degerinden daha iyi bir ¢6ziim olup olmadigina bakilir.

Eger daha iyi bir ¢6ziim varsa X* degeri giincellenir.

AveC katsay1r vektoriiniin hesaplanabilmesi i¢in kullanilan denklemler ise asagidaki

gibidir.
A=2ar-a (3.7)
c=2r (3.8)

Denklem (3.7)’de ve Denklem (3.8)’de bulunan # [0 1] araliginda rastgele deger alir.

Denklem (3.7)’de yer alan d ise iterasyon boyunca 2’den 0’a kadar lineer olarak azalir.

3.3.2. Kabarcik-Ag Metodu

Kambur balinalarin kabarcik-ag davranisi asagida yer alan iki yaklagimla matematiksel

olarak modellenmistir.
3.3.2.1. Daralan Kusatma Mekanizmasi

Bu mekanizma Denklem (3.7)’de yer alan d degerinin azalmasi sayesinde olur. Ayni
zamanda A’nin alabilecegi deger araligindaki dalgalanma da a degerinin iterasyon

boyunca 2’den 0’a kadar azalmasi ve A’nin [-a,a] araliginda deger alabilmesi sebebiyle

a tarafindan azaltilir.
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3.3.2.2. Spiral Hareket

Bu yaklasima gore Sekil 3.8.°de goriildiugi gibi 6ncelikle (X,Y) konumundaki balina ile
(X*,Y*) konumundaki av arasindaki mesafe hesaplanir. Sonrasinda kambur balinalarin

sarmal seklindeki hareketini modelleyebilmek i¢in Denklem (3.9) kullanilir.
X(t+1) =De" .cos(27zl)+7(t) (3.9)

Denklem (3.9)’da b, spiralin modelini belirleyebilmek i¢in kullanilan bir sabit; 1, [-1,1]

araliginda rastgele bir say1; D ise balina ile av (0 ana kadar elde edilmis en iyi ¢6ziim)

arasindaki mesafedir ve D = ‘ X" (t) - Y(I) formiilii ile hesaplanir.

B (R’,}’j
e o B—
e 1) D;
e
0.5 -1 1 [

Sekil 3.8. Spiral Hareket [8]

Kambur balinalar avinin etrafinda es zamanli olarak hem daralan kusatma
mekanizmasina goére hem de spiral harekete gore yiizerler. Balina Optimizasyon
Algoritmasinda bu es zamanli hareketi modelleyebilmek i¢in daralan kusatma
mekanizmasinin ya da spiral hareketin %50 olasilik orani ile segilebilecegi farz

edilmistir ve matematiksel modeli Denklem (3.10)’daki gibidir.

T(t)—ﬂﬁ p<0.5

. . (3.10)
De”.cos(27zl)+ X" (t)p=05

X(t+1)=
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Denklem (3.10)’da yer alan p, [0-1] araliginda rastgele bir sayidir.
3.3.3. Av Arama

Kambur balinalar Kabarcik-Ag metodu disinda avlarini rastgele olarak da avlayabilirler.

Rastgele av aramada referans balinadan uzaklasabilmek i¢in A vektoriiniin 1°den daha
biiyiikk ya da -1’den daha kiiglik rastgele aldig1 degerlerinden faydalanilir. Av Arama
mekanizmasinda Kabarcik-A§ mekanizmasindan farkli olarak arama ajaninin konumu
giincellenirken simdiye kadar bulunmus en iyi arama ajani yerine rastgele secilen bir
arama ajan1 kullanilir. |14T|>1 olmas1 ve rastgele bir arama ajaninin kullanilmasi Balina

Optimizasyon Algoritmasinin global arama yapmasina neden olur.

Bu mekanizmada kullanilan matematiksel model ise Denklem (3.11) ve Denklem (3.12)

ile gosterilmistir.

D= ‘C.Xrand —7‘ (3.11)

X (t+1)=Xrand - AD (3.12)
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3.3.4 Balina Optimizasyon Algoritmas1 Adimlar1 ve Akis Diyagram

Balina Optimizasyon Algoritmasinin sahte kodu:

a, A, C, I, p, maksimum iterasyon sayisi, popiilasyon biiyiikliigli degerlerinin ilk
atamasini yap ve popiilasyonu olustur.

for: her bir arama ajani i¢in
Uygunluk degerini hesapla
end
X*=Bilinen en iyi arama ajani
t=0
while ( t< maksimum iterasyon sayisi)
for: her bir arama ajani igin
Giincelle a, A, C, 1, p
if (p<0.5)
if (JA| <1)
Denklem(3.6)’ya gore arama ajaninin konumunu giincelle
else if (|A| >=1)
Rastgele bir arama ajani se¢ (Xrand)
Denklem(3.12)’ye gore arama ajaninin konumunu giincelle.
end if
else if ( p>=0.5)
Denklem (3.9)’e gére arama ajaninin konumunu giincelle.
end if
end for
Arama ajaninin kisit disina ¢ikip ¢ikmadigina bak ¢ikiyorsa sinir degerini ver

Her bir arama ajaninin uygunluk degerini hesapla, daha iyi bir ¢cdziim varsa X* degerini
giincelle.

t=t+1
end while

X* degerini dondiir.




Balina Optimizasyon Algoritmasi akis diyagrami:

Basla

Baslangig dederlerini gir.
Her bir arama ajaninin
uygunluk degerini
hesapla ve en iyi arama
ajanini (X*) belirle.

[ k=1 I

| i=1 |

a, A, C, |, p degerlerini gincelle.

Hayr Evet

Hayr |Al<1

Evet

Rastgele arama ajan
seg ve Denklem (3.12)'e
gre konumu glincelle

Denklem (3.9)'e gdre
konumu gincelle.

Denklem (3.6)'ye gore
konumu gincelle.

1= arama ajani

i=i+1 Hayir. sayist

Evet

Her bir arama ajaninin uygunluk degerini hesapla. Daha
ivi bir ¢ozim bulunmussa X* dederini gincelle.

=max. iterasyin

k=k+1 Hayr.
sayis!

Evet

X* degerini donddir.

Sekil 3.9. Balina Optimizasyon Algoritmas1 Akis Diyagrami
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3.4. Gri Kurt Optimizasyonu (GKO)

Gri Kurt Optimizasyonu Seyedali Mirjalili, Seyed Mohammad Mirjalili ve Andrew
Lewis tarafindan 2014 yilinda Onerilen gri kurtlarin sosyal hiyerarsi ve avlanma

davranigindan esinlenerek olusturulmus popiilasyon tabanl bir algoritmadir.
3.4.1 Sosyal Hiyerarsi

Gri kurtlar siirti halinde yasarlar ve Sekil 3.10.’da goriildiigii gibi yukaridan asagiya

dogru azalan gii¢lii bir sosyal hiyerarsiye sahiptirler.

®

Sekil 3.10. Gri Kurt Hiyerarsisi

Bu hiyerarside liderler alfa olarak isimlendirilir. Alfa; avlanma, uyuma yeri, kalkma
zamani gibi kararlar almakla ve bu kararlar stiriiye iletmekle sorumludur. Siirti, alfanin
emirlerini uyguladigi i¢in alfa ayn1 zamanda baskin kurt olarak isimlendirilir [33]. Alfa
stirllyli yonetmek agisindan en iyi birey olmasina ragmen siiriiniin en gii¢lii bireyi
olmasina gerek yoktur. Bu da siiriiniin organizasyon yapisinin ve disiplininin giiciinden

daha 6nemli oldugu anlamina gelmektedir.

Hiyerarsinin ikinci seviyesi beta olarak isimlendirilir. Beta, karar verme ya da diger siirii
ile ilgili faaliyetlerde alfaya yardim eder. Beta, alfanin 6lmesi veya ¢ok yaslanmasi gibi
durumlarda alfanin yerine gececek en muhtemel adaydir. Beta, alfadan aldigi emirleri
uygularken hiyerarsi piramidindeki diisiik seviyedeki kurtlara ise komutlar vermesinin
yani sira alfanin komutlarinin siiriiye aktarilmasina yardimei olur ve alfaya cesitli geri

beslemeler verir.
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Hiyerarsinin iiglincli seviyesinde yer alan kurt ise deltadir. Delta, alfa ve betadan emir
alirken hiyerarsi piramidinde kendinden asagida bulunanlara ise emir verir. Izciler,
gozciiler, yaslilar, avcilar ve bekgiler deltayr olusturur. Izciler, bolgenin smirlarini
gozetlemek ve herhangi bir tehlike durumunda siiriiyli uyarmakla sorumludur. Gozciiler,
stiriiniin glivenligini saglar. Yaslilar, daha 6nceden alfa ya da betaya ait olan tecriibeli
kurtlardir. Avcilar, avlanma sirasinda alfa ve betaya yardim eder ve siiriiye yiyecek

saglar. Bekgiler ise siirlideki hasta, yarali ve zayif kurtlara bakmakla sorumludur.

Hiyerarsi piramidinde en alt seviyede omega yer alir ve omega, iist seviyede bulunan
kurtlardan gelen emirleri alir. Omega en alt seviyede bulunmasindan dolayr dnemsiz
gibi diisiiniilemez ¢iinkli omeganin olmamasit durumunda siirii i¢ catismalar ve

problemler ile kars1 karsiya kalir.

Gri Kurt Optimizasyonu, kurtlarin sosyal hiyerarsisi disinda gri kurtlarin avlama

stretejilerini de simiile eder.

Gri Kurt Optimizasyonunda sosyal hiyerarsinin matematiksel olarak modellenmesi
amaciyla en iyi birey alfa (a) olarak, ikinci en iyi birey beta (B) olarak ve iigiincii en iyi

birey delta (8) olarak alinir. Kalan diger ¢éziimler ise omega (o) olarak farzedilir.
3.4.2. Avin Kusatilmasi

Gri Kurt Optimizasyonun olusturulmasinda sosyal hiyerarsinin disinda gri kurtlara 6zgii
avlanma davranigi da bir diger onemli sosyal davranistir. Muro et al. [34] gri kurtlarin
avlanma davranisini; takip etme, avin cevrelenmesi ve ava dogru saldir1 olarak

aciklamistir.

Avlama sirasinda gri kurtlarin avimi kusatmasi matematiksel olarak asagidaki gibi

modellenmistir.

‘C Xp(t) )‘ (3.13)

X(t+1)=Xp(t)-AD (3.14)
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Denklem (3.13)’te ve Denklem (3.14)’de yer alan t iterasyon sayisini, AveC katsay1

vektoriini, Xp avin konum vektoriinii ve X gri kurdun konum vektoriinii ifade eder.
Ave C ise asagidaki gibi hesaplanir.

A=2ar, -a (3.15)
C=2r, (3.16)

Denklem (3.15)’te ve Denklem (3.16)’da yer alan r1 ve 72 [0 1] araliginda rastgele
vektorlerdir. Denklem (3.15)te yer alan alan @ ise iterasyon boyunca 2’den 0’a kadar

lineer olarak azalmaktadir.
3.4.3. Avlama

Gri kurtlar avini bulabilme ve onun etrafi kugatabilme yetenegine sahiptir. Bu avlamada
bazen beta ve delta da yer alsa da genellikle alfanin yol gdstermesi neticesinde
gerceklesir. Bunu matematiksel olarak modelleyebilmek igin alfanin, betanin ve
deltanin avin konumunu bulmak acgisindan digerlerinden daha iyi ¢oziimler oldugu
varsayllmistir. Bu sebeple omega dahil olmak iizere arama ajanlarinin yeni konumlari

en iyi li¢ ¢oziime gore giincellenir.

0, =[G:X;-X]. B, =[C;X; - X[, B; =[csX; -] (317)
X;=X,-A/(D,). X;=X;~A:(D;), X;=X;~A.(D;) (3.18)
Y(Hl):m (3.19)

3.4.4. Ava Saldirma

Gri kurtlar avlamalarini ava saldirarak sona erdirirler. Bu yaklagimim matematiksel
olarak modellenebilmesi i¢in ise d degeri azaltilir. @ degerinin iterasyon boyunca 2’den
0’a kadar azalmasi ile aym1 zamanda Denklem (3.15) ile ifade edilen Anin da

alabilecegi deger aralifindaki dalgalanma d tarafindan azaltilir.
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Anin alacag rastgele deger [-1,1] araliginda oldugunda arama ajaninin bir sonraki
konumu mevcut konumu ile avinin konumu arasinda bir yerde olur. Baska bir ifade ile

|A| <1 oldugunda ava saldirma iglemi gergeklesir.
3.4.5. Av Arama

Gri kurtlarin birbirlerinden uzaklasarak av arama davranigsini matematiksel olarak

modellemek icin Anm alabilecegi 1’den daha biiyiik ve -1’den daha kiigiik degerlerden
faydalanilir.

|A] >1 olmas1 gri kurdun avindan uzaklasarak daha iyi bir av aramasini saglar ve bu

sayede Gri Kurt Optimizasyon algoritmasinin global arastirma yetenegi iyilesir.
3.4.6 Gri Kurt Optimizasyonunun Adimlar1 ve Akis Diyagram

Gri Kurt Optimizasyonunun sahte kodu:

a, A, C, maksimum iterasyon sayisi, popiilasyon biyiikliigii degerlerinin ilk atamasini
yap ve popiilasyonu olustur.

for: her bir arama ajani i¢in
Uygunluk degerini hesapla

end
Xo= en 1yl arama ajant
XP= ikinci en 1yi arama ajani
Xd= liglincii en 1yi arama ajani
t=0
while ( t< maksimum iterasyon sayisi)

for: her bir arama ajani igin

Denklem(3.19)’a gore arama ajaninin konumunu giincelle

end for
Giincelle a, A, C
Her bir arama ajaninin uygunluk degerini hesapla; Xa, X, X6 degerini giincelle
t=t+1
end while

Xa degerini dondiir.




Gri Kurt Optimizasyonu akis diyagrami:

Basla

Baslangic degerlerini gir. Her bir arama ajaninin uygunluk
degerini hesapla ve en iyi arama ajanini (Xa), ikinci en iyi
arama ajanini (X[3), tiglincii en iyi arama ajanini (Xd)

belirle.
I k=1 I
I i=1 I
Denklem (3.19)'e gore
konumu giincelle.
i—i+1 Hayir i==arama ajan
sayisl

Evet

a, Ave C dederlerini giincelle. Her hir arama ajaninin
uygunluk dederini hesapla ve Xa, X3, X2 degerlerini
gincelle.

K==max. iterasyor
sayisl

k=k+1 Hayr.

Evet

Xd dederini déndr.

Sekil 3.11. Gri Kurt Optimizasyonu Algoritmas1 Akis Diyagrami
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4. BOLUM

HIBRIT BALINA OPTIMIZASYON ALGORITMASI (HBOA)

4.1. Hibrit Balina Optimizasyon Algoritmasinin Olusturulmasi

Bu boliimde Balina Optimizasyon Algoritmasina Gri Kurt Optimizasyonunda bulunan
birtakim 06zellikler entegre edilip hibrit bir yaklasim olusturulmustur. Bu islem
gerceklestirilirken Balina Optimizasyon Algoritmasinin  sadeliginin  korunmasi

hedeflenmistir.

Bolim 3’te belirtildigi gibi Balina Optimizasyon Algoritmasi’nda Denklem (3.6) ve
Denklem (3.9) kapsaminda konum giincelleme islemi yaparken sadece bir tane en iyi
arama ajanmin bilgisinden istifade edilmekteyken Gri Kurt Optimizasyonunda ise
Denklem (3.19) kapsaminda konum giincelleme islemi i¢in en iyi li¢ arama ajaninin
(alfa, beta ve delta) bilgisinden istifade edilmektedir. Bu kapsamda Balina
Optimizasyon Algoritmasinin tiim 6zelliklerine ek olarak gergeklestirilmis iterasyonlar
boyunca elde edilmis en iyl arama ajani yerine en 1yi {i¢ arama ajaninin bilgisinden

istifade edilen hibrit bir yaklagim olusturulmustur.

Olusturulan hibrit balina optimizasyon algoritmasinda konum giincelleme islemleri,
Balina Optimizasyon Algoritmasinda en iyi bireyi kullanan konum giincelleme
formiillerinin en 1yi li¢ bireyi kullanan konum giincelleme formiilleri haline getirilmesi

ile gerceklestirilmistir. Olusturulan yeni denklemler asagida yer almaktadir.

D, =[CX, (t)-X(t) (4.1)

X,=X,(t)-AD,

(4.2)
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D, =[CX, (t)-X(t) (43)

X, =X, (t)-AD, (4.4)
D, =[CX;(0-X() (45)
% - X, ()-AD; 6
X(t+1):71+§+x—3 (4.7)
X,=D'e".cos(27)+X, (4.8)
X, =D"e".cos(27l)+ X, (4.9)
X;=D"e".cos(27l)+X; (4.10)

X(t+1):% (4.11)
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4.2. Hibrit Balina Optimizasyon Algoritmas1 Adimlari ve Akis Diyagrami

Hibrit Balina Optimizasyon Algoritmas1 sahte kodu:

a, A, C, I, p, maksimum iterasyon sayisi, popiilasyon biiyiikliigli degerlerinin ilk
atamasini yap ve popiilasyonu olustur.
for: her bir arama ajani i¢in
Uygunluk degerini hesapla
end
Xo= en iyi arama ajani
XP= ikinci en iyi arama ajani
X&= liclincii en 1yl arama ajant
t=0
while ( t< maksimum iterasyon sayisi)
for: her bir arama ajani igin
Giincelle a, A, C, I, p
if (p<0.5)
if (JA| <1)
Denklem(4.7)’ye gore arama ajaninin konumunu giincelle
else if (|A| >=1)
Rastgele bir arama ajani se¢ (Xrand)
Denklem(3.12)’ye gore arama ajaninin konumunu giincelle.
end if
else if (p>=0.5)
Denklem (4.11)’e gore arama ajaninin konumunu giincelle.
end if
end for
Arama ajaninin kisit disina ¢ikip ¢itkmadigina bak ¢ikiyorsa sinir degerini ver
Her bir arama ajaninin uygunluk degerini hesapla
Daha iyi bir ¢oziim varsa Xa, X, X degerini giincelle
t=t+1
end while

Xa degerini dondiir.




Hibrit Balina Optimizasyon Algoritmasi akis diyagrama:

Baslangi¢ degerlerini gir. Her bir arama ajaninin
uygunluk degerini hesapla ve en iyi arama
ajanini (X, ikinci en iyi arama ajanini (XB),
diciinc en iyi arama ajanini (X3) belirle.

a, A, C, |, p degerlerini guncelle.

Hayir Evet

Hayr |Al<1

Evet

Rastgele arama ajani
se¢ ve Denklem (3.12)'e
gore konumu giincelle

Denklem (4.7)'ye gore

Denklem (4.11)'e gare
konumu glincelle.

konumu guincelle.

I= arama ajani
sayisi

i=i+1 Hayir

Evet

Her bir arama ajaninin uygunluk degerini hesapla. Daha
iyi bir ¢6zim bulunmusgsa Xd, XB, X degerlerini
giincelle.

=max. iterasyin
sayisi

k=k+1 Hayir.

Evet

Xo degerini déndur.

Sekil 4.1. Hibrit Balina Optimizasyon Algoritmas1 Akis Diyagrami
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4.3 Hibrit Balina Optimizasyon Algoritmasinin Test Edilmesi

Olusturulan hibrit balina optimizasyon algoritmasimin etkinligi 23 adet benchmark
fonksiyonu ile Ol¢tilmistiir. Kullanilan benchmark fonksiyonlari; problemlerin tek
modlu (unimodal), ¢ok modlu (multimodal) ve yiiksek boyutlu (high dimensional), ¢ok
modlu ve diisiik boyutlu (low dimensional) olmasina gore siiflandirilmis olup Tablo
4.1°de tek modlu benchmark problemleri, Tablo 4.2’de ¢ok modlu ve yiiksek boyutlu
benchmark problemleri, Tablo 4.3’te ¢ok modlu ve diisiik boyutlu benchmark
problemleri yer almaktadir [35]. Tablo 4.1°de, Tablo 4.2’de ve Tablo 4.3’te bu ¢alisma
kapsaminda kullanilan benchmark fonksiyonlarinin matematiksel ifadesi, fonksiyonun
literatiirde yer alan ismi, fonksiyonun boyutu yani problemin karar degiskeni sayisi,
fonksiyonun karar degiskeninin hangi aralikta deger alabilecegini gosteren arastirma
uzayl1, fonksiyonun belirlenen arastirma uzayr dahilinde alabilecegi minimum deger ve

fonksiyonun karakteristigi yer almaktadir.



Tablo 4.1 Tek Modlu Benchmark Fonksiyonlari

) ) . Boyutu Minimum
Matematiksel Ifadesi Ismi Arastirma Uzay1 ) K
Degeri
f(x)=>" % Sphere 30 [-100, 100] 0 T,A
() =" x|+ T /%] Schwefel2.22 | 30 [-10, 10] 0 T, AO
n i 2 30
f,(X) :Ziﬂ(z,qxj ) Schwefel1.2 [-100, 100] 0 T, AO
f, (x) = max, {|x|.1<i<n} Schwefel2.21 | 30 [-100, 100] 0 T, A
n-1 2\2 2 30
fo(x)=Y" [100(xi+1 ~x2) +(x -1) } Rosenbrock [-30, 30] 0 T, AO
. 2 30
fo (x)=2_"([% +0.5]) Step [-100, 100] 0 T, A
f,(x)= Z:i":lixi4 + random[0,1) Quartic 30 [-1.28, 1.28] 0 TA

T: Tek modlu, C: Cok modlu, A: Ayrilabilir, AO: Ayrilabilir Olmayan, K:Karakteristigi

L€



Tablo 4.2. Cok Modlu ve yiiksek boyutlu Benchmark Fonksiyonlar:

. . . . Aragtirma Minimum
Matematiksel Ifadesi Ismi Boyutu . K
Uzay1 Degeri
; _ [-500,
fo(x)=>_ . ,—%sin (\/m ) Schwefel | 30 5001 -418.9829x5 | C, A
f (X) :Zn [X.Z —1OCOS(27rX- )+10:| Rastrigin 30 512 0 C, A
o R i 5.12] ’
fo(x)=-20 exp( -0.2 FZ X ] exp[ ! Z:i":lcos(Zfrxi )j+ 20+e Ackley 30 [-32, 32] 0 ¢, AO
n [-600,
x - 1 i
11 4000 Z K COSE \/I-J + Griewank 30 600] 0 C,AO
f,,(x) :%{(105in(nyl))+zi:1(yi ~1)°[1+10sin (7y,..) ]+ (v, ~2)° |+ 21, u(x,10,100,4)
k (X. . a)m X >a Penalized 30 [-50, 50] 0 C,AO
X +1 ' '
y, =1+=—u(x,ak,m)= 0O-a<x <a
k(-x —a)"x <-a
fa(X)= O.l{sin2 (3mx )+ (% -1y’ [1+sin2 (37X +1)]+(xn -1 [1+sin2 (27, )]}+Zin:1u(xi5,100,4) Penalized2 | 30 | [-50,50] 0 C. AO

T: Tek modlu, C: Cok modlu, A: Ayrilabilir, AO: Ayrilabilir Olmayan, K:Karakteristigi

8¢



Tablo 4.3. Cok Modlu ve diisiik boyutlu Benchmark Fonksiyonlari

Matematiksel Ifadesi fomi Boyutu Arle}szz;rlna M ]iDTnggim K
1
25 1
f,(x)= 500 21:1 . - - Foxholes 2 | 65 65] 1 C.A
I+ Zi:l(xi — & )
2
x, (b? +b.x . )
fo(X)= Zilll{ai —ﬁ} Kowalik | 4 [55] | 000030 | o
1 Six Hump
fio (X)=4%" - 2.1 += xf + XX, — 4K +4X; Carel | 2| [55) | doas &
ac
5.1 i 1
f, (X) =( 2707 X +— x1 6) +10(1—8—) cosx, +10 Branin 2 [65] | 03% | CA
r
2 .
o (X)= [1+(x1 %, +1)° (19—14)(1 +3x? —14x, +6X,X,+3%,” )}*[30+(2x1 ~3%,) *(18-32x, +12x +48X, ~36xX, + 27x§)} Goldstein- |, | g 3 | ca
2
fe(X)=-> ¢, exp( Z L3 (- 1) ) Hamand | 3| @A | s | O
4 6 2
fzo (X) = _Zizlci exp(—zj:laij (Xj - pij) ) Hartman 6 [0,1] -3.32 A?O
- -1
f,(X)= —ZL (X-a)(X -4 )T +C, Shekels | 4 010] | 101532 | <o
- 41
f,, (x) = —Z; (X -a, )( X-a )T +C Shekel7 4 [010] | -104028 | <o
- 1
»(X)= —Zlol (X-a)(X -4 )T +C Shekel10 | 4 [010] | 105363 | >

6€
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Hibrit Balina Optimizasyon Algoritmasinin etkinligi Tablo 4.1’de, Tablo 4.2’de, Tablo
4.3’te yer alan 23 adet benchmark fonksiyonu ile test edilmistir ve elde edilen sonuglar
Balina Optimizasyon Algoritmasi, Gri Kurt Optimizasyonu, Parcacik Siiri
Optimizasyonu, Diferansiyel Gelisim algoritmalarindan elde edilen sonuclar ile

karsilastirilmistir. Karsilagtirmali sonuglar Tablo 4.4’te yer almaktadir.

Tablo 4.4’te yer alan algoritmalarin tamaminda popiilasyon biiyiikligii 30, maksimum
iterasyon sayisi ise 500 olarak belirlenmis [8] olup algoritmalarin tamami Tablo 4.1°de,
Tablo 4.2°de, Tablo 4.3’te yer alan benchmark fonksiyonlarinin her biri i¢in 30 kez

calistirllmistir.

Tablo 4.4’ te yer alan ve Hibrit Balina Optimizasyon Algoritmasinin kiyaslanmasinda

kullanilan BOA, GKO, PSO ve DG algoritmalarina ait sonuglar [8,10] ‘dan alinmistir.

Tablo 4.4’te goriildiigii gibi Balina Optimizasyon Algoritmast ve Gri Kurt
Optimizasyonunun birlikte kullanildigi Hibrit Balina Optimizasyon Algoritmasi diger
algoritmalara kiyasla 23 benchmark fonksiyonundan 3 benchmark fonksiyonunda en iyi
sonucu Uretmistir. Diger taraftan, tez calismasi kapsaminda karsilastirilan diger
algoritmalara kiyasla Balina Optimizasyon Algoritmasi 4 benchmark fonksiyonunda,
Gri Kurt Optimizasyonu 2 benchmark fonksiyonunda, Pargacik Siirii Optimizasyonu 4
benchmark fonksiyonunda ve Diferansiyel Gelisim Algoritmast 16 benchmark

fonksiyonunda en iyi sonuglar1 tiretmistir.



Tablo 4.4. HBOA, BOA, GKO, PSO VE DG algoritmalarinin Benchmark fonksiyonlari ile elde edilen sonuglari

F HBOA BOA [8] GKO [10] PSO [8,10] DG [8,10]
ortalama std ortalama std ortalama std ortalama std ortalama std
F1 7.4825E-51 2.6539E-50 1 .41E -30 4 91E -30 6.59E-28 6.34E-05 0.000136 0.000202 8 2E —14 5 9E —-14
F2 1.1463E-38 5.0604E-38 1 .06E —21 2 39E 21 7.18E-17 0.029014 0.042144 0.045421 1 .5E —09 9 9E -10
F3 2.4012E+04 8.0961E+03 5 .39E -07 2 .93E —06 3.29E-06 79.14958 70 .12562 22 .11924 6 .8E —11 7 4E—-11
F4 21.6031 11.9353 0.072581 0.39747 5.61E-07 1.315088 1.086481 0.317039 0 0
F5 28.2644 0.4173 27 .86558 0.763626 26.81258 69.90499 96 .71832 60 .11559 0 0
F6 0.9028 0.3195 3.116266 0.532429 0.816579 0.000126 0.000102 8 28E —05 0 0
F7 0.0046 0.0038 0.001425 0.001149 0.002213 0.100286 0.122854 0.044957 0.00463 0.0012
F8 -1.0970E+04 1.6206E+03 —5080.76 695.7968 -6123.1 -4087.44 —4841.29 1152.814 —11080.1 574.7
F9 2.4632E-14 3.8592E-14 0 0 0.310521 47.35612 46 .70423 11 .62938 69 .2 38 .8
F10 8.5857E-15 3.8562E-15 7 .4043 9 .897572 1.06E-13 0.077835 0.276015 0.50901 9 .7E —08 4 2E —08
F11 0.0091 0.0499 0.000289 0.001586 0.004485 0.006659 0.009215 0.007724 0 0
F12 0.0789 0.1288 0.339676 0.214864 0.053438 0.020734 0.006917 0.026301 7 9E —15 8E —15
F13 0.9161 0.2644 1.889015 0 .266088 0.654464 0.004474 0.006675 0.008907 5.1E -14 4 8E —14
F14 2.2066 2.9542 2.111973 2 .498594 4.042493 4.252799 3.627168 2 .560828 0 .998004 3 3E-16
F15 9.5471E-04 7.9180E-04 0.000572 0.000324 0.000337 0.000625 0.000577 0.000222 4 5E -14 0.00033
F16 -1.0316 6.7752E-16 —1.03163 4 2E -07 -1.03163 -1.03163 —1.03163 6 25E -16 —1.03163 3 .1E-13
F17 0.3979 5.2281E-05 0.397914 2 .7E -05 0.397889 0.397887 0 .397887 0 0.397887 9 9E -09
F18 3.0005 0.0027 3 4 22E —-15 3.000028 3 3 1 .33E-15 3 2E -15
F19 -3.8145 0.0673 -3 .85616 0.002706 -3.86263 -3.86278 -3 .86278 2 .58E-15 N/A N/A
F20 -3.1886 0.1067 —2.98105 0 .376653 -3.28654 -3.25056 -3 .26634 0.060516 N/A N/A
F21 -9.1935 1.9703 —7 .04918 3.629551 -10.1514 -9.14015 -6 .8651 3.019644 —10.1532 0.0000025
F22 -9.0700 2.4947 —8.18178 3.829202 -10.4015 -8.58441 —8 .45653 3.087094 —10 .4029 3 9E —07
F23 -9.4722 2.0255 —9.34238 2 414737 -10.5343 -8.55899 —9.95291 1.782786 —10 .5364 1 9E -07

14%



5. BOLUM

IYILESTIRILMIS HiBRIT BALINA OPTIMIiZASYON
ALGORITMASI (IHBOA)

5.1. lyilestirilmis Hibrit Balina Optimizasyon Algoritmasinin Olusturulmasi

Bu bolimde Bolim 4°te yer alan Hibrit Balina Optimizasyon Algoritmasinin

tyilestirilmesi i¢in bir ¢6ziim One stiriilmiistiir.

Bolim 4 kapsaminda olusturulan hibrit yaklagimda algoritmanin arama uzaymin
tamamint diizglin bir sekilde arastirabilme yeteneginin iyilestirilmesi maksadiyla suda
yasayan balik tlirii canlilarin kuyruklarini suya vurma siddetinin baliklarinin konumunu
degistirmesinde etkili olmasindan yola ¢ikilarak Hibrit Balina Optimizasyon
Algoritmasinda konum giincelleme islemi i¢in kullanilan denklemlere [0 1] araliinda
rastgele deger alan ve baligin hareketi sirasinda kuyrugunun suya vurus siddetini temsil
eden q katsayis1 carpan olarak eklenmis ve Iyilestirilmis Hibrit Balina Optimizasyon

Algoritmasi olusturulmustur [36].

Onerilen Iyilestirilmis Hibrit Balina Optimizasyon Algoritmasinda konum giincelleme

islemleri asagidaki denklemler ile gergeklestirilmektedir.

Da=|C. Xa(t) - X(1) | (5.1)
X,=[X,(t)-AD,lq (5.2)
DB = |C. XB(t) - X(D) | (5.3)

X, =[X,(t)~AD,]q (5:4)



X(t+ D)=(X1+X2 +X3) /3
X, =[D"e".cos(27l)+X,]q
X, =[D"e".cos(271)+X;1.q
X;=[De".cos(271)+X,].q
X(t+ D=(X1+X2+X3)/3

X (t+1)=[Xrand - AD].q
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(5.11)
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5.2. lyilestirilmis Hibrit Balina Optimizasyon Algoritmasi Adimlar1 ve Akis

Diyagramm

Tyilestirilmis Hibrit Balina Optimizasyon Algoritmas1 sahte kodu:

a, A, C, I, p, maksimum iterasyon sayisi, popiilasyon biiyiikliigii degerlerinin ilk
atamasini yap ve popiilasyonu olustur.
for: her bir arama ajani i¢in
Uygunluk degerini hesapla
end
Xo= en iyi arama ajani
Xp= ikinci en iyi arama ajani
X&= liclincii en 1yl arama ajant
t=0
while ( t< maksimum iterasyon sayisi)
for: her bir arama ajani igin
Giincelle a, A, C, 1, p
if (p<0.5)
if (JA| <1)
Denklem(5.7)’ye gore arama ajaninin konumunu giincelle
else if (|A| >=1)
Rastgele bir arama ajani se¢ (Xrand)
Denklem(5.12)’ye gore arama ajaninin konumunu giincelle.
end if
else if (p>=0.5)
Denklem (5.11)’e gore arama ajaninin konumunu giincelle.
end if
end for
Arama ajaninin kisit digina ¢ikip ¢ikmadigina bak ¢ikiyorsa sinir degerini ver
Her bir arama ajaninin uygunluk degerini hesapla
Daha iyi bir ¢oziim varsa Xa, X, X degerini giincelle
t=t+1
end while

Xa degerini dondiir.




Iyilestirilmis Hibrit Balina Optimizasyon Algoritmasi akis diyagrama:

Baslangi¢ degerlerini gir. Her bir arama ajaninin uygunluk
dederini hesapla ve en iyi arama ajanini (Xa), ikinci en iyi
arama ajanini (X3), iglincii en iyi arama ajanini (X8)

belirle.

I k=1 |

| i=1 I
a, A, C, |, p degerlerini gtincelle.

Hayir. Evet
Hayir
Evet
Denklem (5.11)'e gtre RHSSQEE arargigjfml Segve Denklem (5.7)'ye gtre
konumu guincelle. enklem (5. - Ye gore konumu guincelle.
konumu giincelle

i=i+1 Hayir—<i= arama ajani sayisi

Evet

Her bir arama ajaninin uygunluk degerini hesapla. Daha iyi bir
¢ozim bulunmussa Xa, X3, X0 dederlerini glincelle.

k=k+1 Hayir =max. iterasyin sayisi

Evet

Xa degerini déndiir.

Sekil 5.1. lyilestirilmis Hibrit Balina Optimizasyon Algoritmas1 Akis Diyagrami
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5.3. lyilestirilmis Hibrit Balina Optimizasyon Algoritmasinin Test Edilmesi

Iyilestirilmis Hibrit Balina Optimizasyon Algoritmasi’nin (IHBOA) etkinligi Tablo
4.1°de, Tablo 4.2°’de ve Tablo4.3’te yer alan 23 adet benchmark fonksiyonu ile test
edilmistir. Elde edilen sonuglar Hibrit Balina Optimizasyon Algoritmasi, Balina
Optimizasyon Algoritmasi, Gri Kurt Optimizasyonu, Parcacik Siirii Optimizasyonu,
Diferansiyel Gelisim algoritmalarindan elde edilen sonuglar ile karsilastirilmis olup

karsilastirmali sonuglar Tablo 5.1°de yer almaktadir.

Tablo 5.1°de yer alan algoritmalarin tamaminda popiilasyon biiyiikligii 30, maksimum
iterasyon sayisi ise 500 olarak belirlenmis [8] olup algoritmalarin tamami Tablo 4.1°de,
Tablo 4.2°de, Tablo 4.3’te yer alan benchmark fonksiyonlarinin her biri i¢in 30 kez

calistirilmistir.

Tablo 5.1°de yer alan ve lyilestirilmis Hibrit Balina Optimizasyon Algoritmasimin
kiyaslanmasinda kullanilan BOA, GKO, PSO, DG algoritmalarina ait sonuglar
[8,10]‘dan alinmistir.

Tablo 5.1’de goriildiigii gibi Balina Optimizasyon Algoritmast ve Gri Kurt
Optimizasyonunun birlikte kullanildigi Hibrit Balina Optimizasyon Algoritmasinin
iyilestirilmesi maksadiyla ©nerilen lyilestirilmis Hibrit Balina Optimizasyon
Algoritmast diger algoritmalara kiyasla 23 benchmark fonksiyonundan 9 benchmark
fonksiyonunda en iyi sonucu lretmistir. Diger taraftan, tez ¢aligmasi kapsaminda
karsilagtirilan diger algoritmalara kiyasla Hibrit Balina Optimizasyon Algoritmasinin en
iyl Urettiglt sonu¢ yokken Balina Optimizasyon Algoritmasi 3 benchmark
fonksiyonunda, Gri Kurt Optimizasyonu 2 benchmark fonksiyonunda, Pargacik Siirii
Optimizasyonu 4 benchmark fonksiyonunda ve Diferansiyel Gelisim Algoritmas: 14

benchmark fonksiyonunda en iyi sonuclari tiretmistir.



Tablo 5.1. IHBOA, HBOA, BOA, GKO, PSO VE DG algoritmalarinin Benchmark fonksiyonlari ile elde edilen sonuglari

F iHBOA HBOA BOA [8] GKO [10] PSO [8,10] DG [8,10]
ortalama std ortalama std ortalama std ortalama std ortalama std ortalama std

F1 0 0 7.4825E-51 2.6539E-50 1 .41E-30 | 4 91E 30 6.59E-28 6.34E-05 0.000136 0.000202 8 2E—-14 5 9E-14
F2 0 0 1.1463E-38 5.0604E-38 1.06E —21 2 .39E 21 7.18E-17 0.029014 0.042144 0.045421 1.5E-09 9 .9E -10
F3 0 0 2.4012E+04 8.0961E+03 | 5.39E 07 | 2 .93E —06 3.29E-06 79.14958 70 .12562 22.11924 6 .8E—11 7 4E 11
F4 0 0 21.6031 11.9353 0.072581 0.39747 5.61E-07 1.315088 1.086481 0.317039 0 0
F5 28.2906 0.3417 28.2644 0.4173 27 .86558 0.763626 26.81258 69.90499 96 .71832 60.11559 0 0
F6 0.4649 0.1649 0.9028 0.3195 3.116266 0.532429 0.816579 0.000126 0.000102 8.28E —05 0 0
F7 6.5646E-05 | 8.3630E-05 | 0.0046 0.0038 0.001425 0.001149 0.002213 0.100286 0.122854 0.044957 0.00463 0.0012
F8 -1.1547E+04 | 1.3019E+03 | -1.0970E+04 | 1.6206E+03 | —5080.76 695.7968 -6123.1 -4087.44 —4841.29 1152.814 -11080.1 574.7
F9 0 0 2.4632E-14 3.8592E-14 | 0 0 0.310521 47.35612 46 .70423 11 .62938 69 .2 38.8
F10 | 8.8818E-16 4.0117E-31 | 8.5857E-15 3.8562E-15 | 7.4043 9.897572 1.06E-13 0.077835 0.276015 0.50901 9.7E —08 4 2E —08
F11 |0 0 0.0091 0.0499 0.000289 0.001586 0.004485 0.006659 0.009215 0.007724 0 0
F12 | 0.0282 0.0165 0.0789 0.1288 0.339676 0.214864 0.053438 0.020734 0.006917 0.026301 7 9E —15 8E 15
F13 | 0.3136 0.1215 0.9161 0.2644 1.889015 0.266088 0.654464 0.004474 0.006675 0.008907 5.1E —-14 4 8E 14
F14 | 8.5971 5.0969 2.2066 2.9542 2.111973 2 .498594 4.042493 4.252799 3.627168 2.560828 0.998004 3 3E-16
F15 | 4.0680E-04 8.3682E-05 | 9.5471E-04 7.9180E-04 | 0.000572 0.000324 0.000337 0.000625 0.000577 0.000222 4 .5E —-14 0.00033
F16 | -1.0106 0.0102 -1.0316 6.7752E-16 | —1.03163 4 2E -07 -1.03163 -1.03163 —-1.03163 6 .25E-16 -1.03163 3.1E-13
F17 | 0.3987 0.0020 0.3979 5.2281E-05 | 0.397914 2 .7E 05 0.397889 0.397887 0.397887 0 0.397887 9 .9E —09
F18 | 3.0133 0.0195 3.0005 0.0027 3 4 22E-15 3.000028 3 3 1.33E-15 3 2E -15
F19 | -3.8208 0.0462 -3.8145 0.0673 —3.85616 0.002706 -3.86263 -3.86278 —3.86278 2 .58E —15 N/A N/A
F20 | -3.1262 0.1080 -3.1886 0.1067 -2 .98105 0.376653 -3.28654 -3.25056 —3.26634 0.060516 N/A N/A
F21 | -5.3993 1.3176 -9.1935 1.9703 —7.04918 3.629551 -10.1514 -9.14015 —6.8651 3.019644 —10.1532 0.0000025
F22 | -5.1276 0.4280 -9.0700 2.4947 -8 .18178 3.829202 -10.4015 -8.58441 —8.45653 3.087094 —10 .4029 3 9E -07
F23 | -5.3044 0.9008 -0.4722 2.0255 —9.34238 2 414737 -10.5343 -8.55899 —9.95291 1.782786 —10 .5364 1 .9E —07

8Y



6. BOLUM

SONUC

Optimizasyon son zamanlarda olduke¢a popiiler olan zor bir ¢alisma alanidir. Cok gesitli
mithendislik problemlerinin ¢éziimii i¢in bir ¢ok gradient tabanli optimizasyon
yontemleri gelistirilmistir. Gradient tabanli optimizasyon yontemleri baglagic ¢oziimii
olusturmak i¢in gradient bilgisine ihtiyag duymaktadir. Bu yontemler karmasik gercek
hayat problemlerinin ve birden fazla yerel optimuma sahip problemlerin ¢6ziimii igin
yetersiz kalmaktadir [37]. Tiirev bilgisine dayanan gradient tabanli optimizasyon
yontemlerinin bu gibi ¢esitli dezavantajlarindan dolay1 arastirmacilar daha kullanigh
metotlar1 gelistirmek icin ¢alismalar yapmistir ve bu ¢alismalar sonucunda ortaya ¢ikan
metasezgisel algoritmalar miihendislik problemlerinin, gergek hayat problemlerinin

optimize edilmesinde oldukga basarili sonuglar tiretmistir [38].

Tez c¢alismasinda literatiirde yer alan ve siklikla kullanilan sezgisel optimizasyon
algoritmalarin matematiksel modellerinin, ilham kaynaklarinin incelenme g¢alismasi
yapilmustir. Inceleme calismasi sonunda popiilasyondaki en iyi bireyi kullanarak
kambur balinalarin avlama davranisini modelleyen Balina Optimizasyon Algoritmasi,
popiilasyondaki en iyi ii¢ bireyi kullanarak gri kurtlarin sosyal hiyerarsi ve avlama
davranigint modelleyen Gri Kurt Optimizasyonunda oldugu gibi en iyi ii¢ bireyin
kullanilmas1 ile gergeklestirilerek Hibrit Balina Optimizasyon Algoritmasi
olusturulmustur. Hibrit Balina Optimizasyon Algoritmasinin 23 adet benchmark

fonksiyonu kullanilarak etkinligi test edilmistir.

Olusturulan Hibrit Balina Optimizasyon Algoritmasi, kambur balinalarin kuyruklarim
suya vurma siddetinin kambur balinalarin konumunu degistirmesinde etkili olmasindan
esinlenilerek modifiye edilmistir. Hibrit Balina Optimizasyon Algoritmasinin konum

giincelleme denklemlerine kambur balinalarin kuyruklarinin suya vurus siddeti [0 1]
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arasinda rastgele bir deger alan carpan olarak eklenmistir ve lyilestirilmis Hibrit Balina
Optimizasyon Algoritmas1 Onerilmistir. lyilestirilmis Hibrit Balina Optimizasyon
Algoritmast 23 adet benchmark fonksiyonu ile test edilmistir ve elde edilen sonuglar
Hibrit Balina Optimizasyon Algoritmasi, Balina Optimizasyon Algoritmasi, Gri Kurt
Optimizasyonu, Pargacik Siirlisii Optimizasyonu, Diferansiyel Gelisim Algoritmasi ile

karsilastirilmistir.

IHBOA nin tek modlu benchmark problemlerindeki etkinliginin dl¢iilmesi i¢in Sphere,
Schwefel2.22, Schwefell.2, Schwefel2.21, Rosenbrock, Step, Quartic fonksiyonlari
kullanilmistir. IHBOA; Sphere, Schwefel2.22, Schwefel1.2, Schwefel2.21 fonksiyonlari
igin fonksiyonun minimum degerine ulagsmis, Rosenbrock ve Step fonksiyonlari igin ise
rekabet¢i  sonuglar iiretmis, Quartic fonksiyonu igin ise karsilastirilan diger

algoritmalardan daha iyi sonug¢ vermistir.

[HBOA’nin ¢ok modlu ve yiiksek boyutlu benchmark problemlerindeki etkinliginin
Olgiilmesi i¢in Schwefel, Rastrigin, Ackley, Griewank, Penalized, Penalized2
fonksiyonlar1 kullanilmistir. IHBOA; Schwefel ve Ackley fonksiyonlari igin en iyi
sonucu uretmigsken Rastrigin ve Griewank fonksiyonu igin fonksiyonun minimum
degerine ulasmigtir. Penalized, Penalized2 fonksiyonlarinda ise en iyi {iglincii

algoritmadir.

IHBOA nin ¢ok modlu ve diisiik boyutlu benchmark problemlerindeki etkinliginin
Olglilmesi igin Foxholes, Kowalik, Six Hump Camel Back, Branin, GoldStein-Price,
Hartman3, Hartman, Shekel5, Shekel7, Shekel10 fonksiyonlar: ulanilmistir ve IHBOA

basarili ve rekabet¢i sonuclar iiretmistir.

Tablo 5.1°de goriildiigii gibi IHBOA, tez kapsaminda kiyaslama yapilan diger
algoritmalara gore 7 adet tek modlu benchmark probleminden 5 adedinde, 6 adet ¢ok
modlu ve yiiksek boyutlu benchmark probleminden 4 adedinde daha iyi sonuglar
iretmigstir. Diger taraftan 10 adet ¢ok modlu ve disik boyutlu benchmark
problemlerinde tez kapsaminda kiyaslama yapilan diger algoritmalara gore iyi sonuglar

liretememistir.
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Iyilestirilmis Hibrit Balina Optimizasyon Algoritmasi’nin etkinliginin 6lgiilebilmesi i¢in
kullanilan benchmark problemlerinde, Iyilestirilmis Hibrit Balina Optimizasyon
Algoritmas1 karsilastirilan diger optimizasyon algoritmalarina gore oldukca basarili ve

rekabetci sonuglar liretmistir.
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