T.C.
ERCIYES UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU
BILGISAYAR MUHENDISLiGi ANABILIM DALI

SURU TABANLI KARINCA ASLANI VE BALINA
OPTIMIZASYONU ALGORITMALARININ FiZiK TABANLI
ALGORITMALARLA HIiBRITLESTIiRiILMESI

(Yuksek lisans Tezi)

Hazirlayan
Bahadur ALIZADA

Damisman
Dr. Ogr. Uyesi Mustafa DANACI

Temmuz 2019
KAYSERI



BILIMSEL ETiGE UYGUNLUK

Bu caligmadaki tiim bilgilerin, akademik ve etik kurallara uygun bir sekilde elde
edildigini beyan ederim. Ayni zamanda bu kural ve davranislarin gerektirdigi gibi, bu
caligmanin 6ziinde olmayan tiim materyal ve sonuglari tam olarak aktardigmmi ve

referans gosterdigimi belirtirim.

Bahadur ALIZADA

)



YONERGEYE UYGUNLUK

Strti Tabanh Karmca Aslam ve Balina Optimizasyonu Algoritmalarinm Fizik Tabanlt
Algoritmalarla Hibritlegtirilmesi adli Yitksek Lisans tezi, Erciyes Universitesi

Lisansiistii Tez Onerisi ve Tez Yazma Yonergesi ne uygun olarak hazirlanmistir.

L

Tezi Hazirlayan nigman

Bahadur ALIZADA Dr. Ogr. Uyesi Mustafa DANACI

Bilgi ngdisligi ABD B]lskam

Prof. Dr. Veysel ASLANTAS V) )



Dr. Ogr. Uyesi. Mustafa DANACI danismanliginda Bahadur ALIZADA tarafindan
hazirlanan “Stirli Tabanli Karmnea Aslani ve Balina Optimizasyonu Algoritmalarinin
Fizik Tabanh Algoritmalarla Hibritlestirilmesi” adli bu ¢alisma, jiirimiz tarafindan
Erciyes Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dalinda

Yiiksek lisans tezi olarak kabul edilmistir.

03/07/2019

(Tez savunma sinav tarihi yazilacaktir.)

JURI:
Danmigsman  : Dr. Ogr. Uyesi. Mustafa DANACI @%&
N
Uye : Dog. Dr. Orhan ER W&

Uye : Dr. Ogr. Uyesi Fehim KOYLU ... ’m

ONAY:
Bu tezin kabulii Enstitii Yonetim Kurulunun &4, }O#?Q]ﬂ tarih ve 2‘313 / 33-Q38

sayili karari ile onaylanmustir.

Prof. Dr. Mehmet AKKURT

Enstitii Miidiirii



TESEKKURLER

Calismalarim boyunca farkli bakis agilar1 ve bilimsel katkilartyla beni yonlendiren,
yakin ilgi ve destegi olan danisman hocam Dr. Ogr. Uyesi Mustafa DANACI ’ya

tesekkiirli bir borg bilirim.

Yiiksek lisans egitimimi maddi agidan destekleyen Tirkiye Burslar1 programina

tesekkiir ederim.

Ayrica c¢aligmalarim siiresince sabir gostererek beni daima destekleyen aileme, yurt

arkadaslarima, sinif arkadaslarima en icten tesekkiirlerimi sunarim.

Bahadur ALIZADA

Kayseri, Temmuz 2019



Vi

SURU TABANLI KARINCA ASLANI VE BALINA OPTIiMiZASYONU
ALGORITMALARININ FiZiK TABANLI ALGORITMALARLA
HIBRITLESTIiRILMESI

Bahadur ALIZADA
Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisi
Yiksek Lisans Tezi, Temmuz 2019
Damsman: Dr. Ogr. Uyesi. Mustafa DANACI

OZET

Muhendislik problemlerinin ¢oziimunin zor olmasi kullanilacak yontemlerin segiminde
zorluklar olusturmaktadir. Dogadan esinlenen siirii zekasi tabanli meta-sezgisel
optimizasyon teknikleri bu tur problemlerin ¢6ziminde son zamanlarda en ¢ok tercih
edilen popiiler algoritmalardir.

Bu tez ¢alismasinda ¢esitli problemlere uyarlanmak tzere 2 adet yeni hibrit algoritma
modeli gelistirilmistir. Gelistirilen modeller literatiirde yer alan 23 adet Benchmark test
problemline uyarlanarak meta-sezgisel algoritmalarla kiyaslanip basarili oldugu
gozlenmistir.

Algoritmalarin amaci1 optimizasyon siiregleri olan kesif ve somiirii arasindaki dengeyi
saglamaktir. Meta-sezgisel algoritma gelistirmede stokastik yapisindan dolay1 dengenin
saglanmas1 olduk¢a zordur. Bu c¢alismada Sinis Kosinis Algoritmasi (SKA)
kullanilarak gelistirilen Karinca Aslaninin hibrit modeli HSKKAO, her iki algoritmanin
eksik yonlerini tamamlayarak iyilestirip olduk¢a basarili sonuglar alimmasmi
saglamigtir. Ayn1 sekilde literatirde mevcut olan Sinls Kosinlis Balina Optimizasyon
Algoritmas1 (SKBOA) hibrit modeli Uzerinde Coklu Evren Optimizasyonu (CEO) ile
iyilestirilen yeni hibrit modeli test problemlerindeki basariy1 daha da arttirmustir.
Literatirde yer alan Genetik Algoritma (GA), Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO),
Yarasa Algoritmast (YA), Cicek Tozlama Algoritmasi (CTA), Guguk Arama (GuA),
Ates Bocegi Algoritmasi (ABA), Madde Arama Durumlar1 (MAD), Yercekimsel Arama
Algoritmast (YAA) ve Hizli Evrimsel Programlama (HEP) algoritmalarina ait
Benchmark test sonuglar1 ile hibrit modellerin sonuglar1 karsilastirilmis ve oldukga
basarili ve rekabet¢i sonuglar elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Benchmark, meta-sezgisel algoritmalar, Sinis Kosinls
Algoritmasi, Karinca Aslan1 Optimizasyonu, Balina Optimizasyonu Algoritmasi, Coklu

Evren Optimizasyonu
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HYBRIDIZATION OF SWARM-BASED ANT LION AND WHALE
OPTIMIZATION ALGORITHMS WITH PHYSICS-BASED ALGORITHMS

Bahadur ALIZADA
Erciyes University, Graduate School of Natural and Applied Sciences
M.Sc. Thesis, July, 2019
Supervisor: Asst. Prof. Mustafa DANACI

ABSTRACT

The difficulty in solving engineering problems creates difficulties in the selection of the
methods to be used. Nature-inspired herd intelligence-based meta-heuristic optimization
techniques have recently become the most popular algorithms for solving such
problems.

In this thesis, two new hybrid algorithm models have been developed to adapt to various
problems. The developed models were adapted to 23 Benchmark test problems in the
literature and compared with meta-heuristic algorithms.

The aim of the algorithms is to balance the optimization processes of exploration and
exploitation. In the development of a meta-heuristic algorithm, it is very difficult to
achieve a balance due to its stochastic structure. In this study, HSKKAO hybrid model
of Ant Lion developed by using Sine Cosine Algorithm (SCA) has improved the
missing aspects of both algorithms and achieved very successful results. Similarly, the
new hybrid model improved by Multi-Verse Optimization (MVO) on the Sine Cosine
Whale Optimization Algorithm (SCBOA) hybrid model, which is available in the
literature, has increased the success of test problems.

In the literature Benchmark test results of Genetic Algorithm (GA), Particle Swarm
Optimization (PSO), Bat Algorithm (BA), Flower Pollination Algorithm (FPA), Cuckoo
Search (CS), Firefly Algorithm (FA), States of Matter Search (SMS), Gravity Search
Algorithm (GSA) and Fast Evolutionary Programming (FEP) were compared with the

results of the hybrid models, and very successful and competitive results were obtained.

Keyword: Benchmark, meta-heuristic algorithms, Sinus Cosine Algorithm, The Ant

Lion Optimization, Whale Optimization Algorithm, Multi-Verse Optimization



viii

ICINDEKILER

SURU TABANLI KARINCA ASLANI VE BALINA OPTIiMiZASYONU
ALGORITMALARININ FiZiK TABANLI ALGORITMALARLA
HIBRITLESTIiRILMESI

Sayfa
BILIMSEL ETIGE UYGUNLUK SAYFASL......coitiiiiieecee ettt i
YONERGEYE UYGUNLUK SAYFAS ...ttt i
KABUL VE ONAY SAYFASI ..ottt a e e e s saanan e e e e e e [\,
TESEKKUR ...ttt ettt sttt n st en s v
(0 74 = OO Vi
A B S T R A CT .ttt e e e e e e e e —a e e e e e e e et aaa e e e e n i rraaaaaaaaas Vil
TCINDEKILER ...ttt ettt n ettt n st en st en s viii
KISALTMALAR VE SIMGELER .......ccoootiiiiiieieieei ettt Xii
SN 0] 07N 20 ) 1S N 20 U XVi
SEKILLER LISTESI ...viiitiiieticiee et sttt en et en st en st ss et s aneenane s XVii
[ 121 1T 1
1. BOLUM
GENEL BILGILER
1.1. Benchmark test problemIEri ...........cooviiiiiiiiiee e 3
1.2. Benchmark fonksiyonlart ¢eSitleri..............ccccoiiiiiiiiiiiiiiiiiic e 3
1.2.1. Tek modlu Benchmark fonKksiyonlari..............cccoocviiiiiiiiiiiniiniesie e 3
1.2.2. Cok modlu Benchmark fonKksiyonlari..............cccocccoviiiiiiiiiiiiniienie e 4
1.2.3. Sabit boyutlu ¢ok modlu Benchmark fonksiyonlari .................cccccoooveiiiiinnnnn. 6
1.3. Benchmark Fonksiyonlari Literatiir Taramasi ..............ccccoccoeviieniiiniiiniieenie s, 7
1.3.1. FONKSIYON OZEHTKIETT ...c.evveeieece et 7
1.3.1. 1 MOAIIIK ..ottt e e e a e e e 7
I TSV £ To | ST PTUPRPRURPRPPI 7
1.3.1.3. AynistirtlabilirliK ... 7

1.3.1.4. BoYULSAIIIK .......oooiiiiiiiiiie e 8



1.4, FONKSIYON DHGIETT ... 8
1.4.1. F1-Sphere TONKSIYONU..........coouiiiiiiiieiii e 8
1.4.2. F2-Schwefel2.22 TONKSIYONU ........coiiiiiiiiiii s 9
1.4.3. F3-Schwefel1.2 FONKSIYONU.........cooiiiiiiiiiiiciie s 9
1.4.4. FA-Schwefel2.21 FONKSIYONU .....cc.eoiiiiiiiiiieieee s 10
1.4.5. F5-R0senbrock fONKSIYONU.........c.coouiiiiiiiiiiiieiic s 10
1.4.6. FB-SteP2 TONKSIYONU ......oiiiiiiiiiiiie et 11
1.4.7. F7-QUArtiC TONKSIYONU .......ooiiiiiiiiiiieiit e 11
1.4.8. F8-Generalized Schwefel2.26 foNKSIYONU .........cccooviiiiiiiiiiiicec e 12
1.4.9. FO-RaAStrigin fONKSIYONU .........ooiiiiiiiiiieiie e 12
1.4.10. F10-AckKley TFONKSIYONU ......ccviiiiiiiiieiiieiie e s 13
1.4.11. F11-Griewank fONKSIYONU ........c.ooiiiiiiiiiiiiiieii s 13
1.4.12. F12-Penalized fONKSIYONU........ccooiiiiiiiiiiiiie e 14
1.4.13. F13-Penalized2 fONKSIYONU...........coiiuiieiiiie s i e 14
1.4.14. F14-Shekel's Foxholes fonKSIYONU ............cocvveiiiieiiirc e 15
1.4.15 F15-Kowalik fTONKSIYONU .......cocoiiiiiiiieciiieecie e 15
1.4.16. F16-Six-Hump Camel-Back fonksSiyonu ...........cccccovvveiiiie e 16
1.4.17. F17-Branin RCOS fONKSIYONU .......ccvoiiiiiieiiie e see e 16
1.4.18. F18-GoldStein-Price foNKSIYONU ...........cccceiiiiiiiiiic e 17
1.4.19. F19-Hartman3 foNKSIYONU ...........cccoiiiiiiieiie e 17
1.4.20. F20-Hartman6 foNKSIYONU ...........cccoviiiiiieiiie e 18
1.4.21. F21-Shekel5 FONKSIYONU ........ccoiviiiiiicciic e 18
1.4.22. F22-Shekel7 FONKSIYONU ........ccoiiuiiiiiic e 19
1.4.23. F23-Shekel10 fONKSIYONU........ccciuviiiiiieiiiee s 19

2. BOLUM
META-SEZGISEL OPTIMiZASYON TEKNIiKLERI

P € PRSPPI 21
2.2. Meta-sezgisel algoritmalar ...........cccoooii i 23
2.2.1. Evrimsel Algoritmalar ...........cccoooiiiiiiic e 24
2.2.2 Fizik Tabanh Algoritmalar ..................ccccoiiiiiii e, 25
2.2.3 Siirii Tabanh Algoritmalar..................ccocoiiiiii e 26

2.2.4. Insan Tabanh AIZOritmalar ...............cccooeveviviveeeieieceeee e, 27



2.3. NO Free Lunch (NFL) tEOFeMI ....cccuuiiiiiieeiiie ettt 28
2.4. Tezde Kiyaslanan Algoritmalar.................ccccoooiiiiiiiii e 29
2.4.1. Genetik AIGOritma (GA) ...cc.vi it 29
2.4.2. Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO)...........ccccoooiiiiiiiiiniincen 29
2.4.3. Yarasa AlZoritmast (YA) .......cooooiiieiiiiiiieiiiiii ettt 30
2.4.4. Cicek Tozlama AIgoritma (CTA) ..ooeeeiieiieieee e 30
2.4.5. GUQUK Arama (GUA) .....eeeiiieiie ettt 30
2.4.6. Ates Bocegi Algoritmast (ABA) ..o 31
2.4.7. Madde Arama Durumlart (MAD)...........ccoiiiiiiiiiiie e 31
2.4.8. Yercekimsel Arama Algoritmast (YAA) ......ccccoviiiiiiiiieniiiicie e 31
2.4.9. Hizh Evrimsel Programlama (HEP) ..............ccccooiiiiiin 32

3. BOLUM
HIBRITLESTIRMEDE KULLANILAN OPTIMIZASYON ALGORITMALARI

R 8 T 1 5 PP 33
3.2. Siniis Kosiniis Algoritmast (SKA) ..o 33
3.2.1 Sinls Kosins Algoritmasinin kaba Kodu............c.ccccoviiiiiii e, 35

3.3. Karinca Aslan1 Optimizasyonu (KAQO) ...........ccccooiiiiiiii i 36
BB L ESINIENME. ..o 36

3.3.2. Karinca Aslam Optimizasyonu algoritmasinin operatorleri ................... 37
3.3.2.1. Karincalarin rastgele yUrti§ii..............cccccceveeiiiiiiiiiiiiiie i 39

3.3.2.2. Karinca aslanlarinin ¢ukurlarinda tuzaga diisiirme ......................... 40

3.3.2.3. TUZAGIN AMSASI.....ciiiiiiiiiiiii ettt e e 40

3.3.2.4. Karinca aslanlarina dogru kayan karincalar ............................e 40

3.3.2.5. Avlan yakalamak ve cukuru yeniden insa etmek............................... 41

3.3.2.6. EITIZIM 1ot 41

3.3.3. Karinca Aslan1 Optimizasyonu algoritmasimin kaba kodu...................... 42

3.4. Balina Optimizasyon Algoritmasi (BOA)..........cccccooiiiiiiiiiiiie e 43
341 ESINIEBNME. ..o 43

3.4.2. Matematiksel MOdel. ..........cocooiiiiiii e 43
3.4.2.1. AV RUSAEIMA. ......ooviiiiiiiiiiiiiiicc et 43

3.4.2.2. Kabarcikl saldirt (SOMurii asamasi). ..............oooovvvvviviieeennsiiiiininennenns 44

3.4.2.2.1. Daralan ¢evreleme mekanizmasi. ................................. 44



xi

3.4.2.2.1. Konumun spiral glincellenmesi..........cccoooeiieiiiiiieniiciic, 45

3.4.2.3. Av arama (¢oziim alamini Kesif etmek)...........c.ccoooviiiii i, 45

3.4.3. Balina Optimizasyonu Algoritmasinin kaba kodu. ..............cccccceevinennnen. 46

3.5. Coklu Evren Algoritmast (CEA) ...........oooiiiiiiii e 47
35,1 ESINIBNME. ..ottt 47
3.5.2.Matematiksel MOTEL...........ccveiiiieiiie s 48

3.5.3. Coklu Evren Optimizasyonu algoritmasinin kaba kodu......................... 49

4, BOLUM
HIiBRIT UYGULAMA GELISTIRME 1

4.1. Siniis Kosiniis ile Karinca Aslam1 Optimizasyonu (HSKKAO) ...............ccccccoon. 50
4.2. Calismanin MOTIVASYOMU .........ccooiiiuuiiiiiiiieeei ittt et e e e e s aibbbe et e e e e e e s s aibbbreeaaeeeeaans 50
4.2. Matematiksel MOTEI ........ccoiiiiiii e 51

4.2. Hibrit Sints Kosinds Karinca Aslami Optimizasyon algoritmasinin kaba kodu ... 52

4.2. Hibrit Sinds Kosinds Karinca Aslan1 Optimizasyonu Performans Analizi ........... 53

5. BOLUM
HIBRIiT UYGULAMA GELISTIRME 2
5.1. Cok Evrenli Sints Kosints Balina Optimizasyonu (CESKBO) hibrit

algoritmast MOMEl................ooviiiiiiii 56
5.2. Calismanin MOtIVASYONU .........ccuuuiiiiiiieeeiiiiiiiieie e e e e e s e e e e e s s s e e e e e e s s nneenees 56
5.3. Matematiksel MOl .........ooviiiiiiie e 56
5.4. Cok Evrenli Sinlis Kosinis Balina Optimizasyon algoritmasmin kaba kodu........ 57
5.5. Cok Evrenli Sints Kosinls Balina Optimizasyonu Performans Analizi................ 58

6. BOLUM
SONUC, TARTISMA ve ONERILER

T S0 o U [ PO T PP PPPPPR 61
6.2 TArtiSma V& ONEIIIEE ........c.oeieieee ettt 62
(AN N T S Y R 63

OZGECMIS ..ottt ettt ettt ettt ettt 70



GA
GP

ES
BTO
EP

DG
GAP
BT
YYA
BPBC
YAA
YSA
MKO
YKROA

KDA

KDOA
GTAA
KUO

PSO

KISALTMALAR VE SIMGELER

Genetik Algoritma

Genetik Programlama

Evrimsel Strateji

Biyocografya Tabanli Optimize
Evrimsel Programlama
Diferansiyel Gelisim

Gen Anlatim Programlama
Benzetimli Tavlama
Yercekimsel Yerel Arama
Biiyiik Patlama Biiyiik Cokiis
Yergekimsel Arama Algoritmasi
Yiiklii Sistem Aramasi

Merkezi Kuvvet Optimizasyonu

Yapay Kimyasal Reaksiyon Optimizasyon Algoritmasi

Kara Delik Algoritmasi

Isin Optimizasyonu

Kiigiik Diinya Optimizasyon Algoritmasi
Galaksi Tabanli Arama Algoritmasi
Kavisli Uzay Optimizasyonu

Parcacik Siirii Optimizasyonu

xii



KKO
BAEOA
YBSA
TA
YAK
YASA
MA
KSAA
APTA
GuA
YPA
YeA
ABA
AVA
KCO
KS
MSOA
YE
00BO
AhA
TA

GAO

Karinca Kolonisi Optimizasyonu

Bal Arilar1 Evlilik Optimizasyon Algoritmalari
Yapay Balik Siiriisii Algoritmasi
Termit Algoritmasi

Yapay Ar1 Kolonisi

Yaban Aris1 Stiriisii Algoritmast
Maymun Arama

Kurt Siiriisii Arama Algoritmasi

Ar1 Polen Toplama Algoritmasti

Guguk Arama

Yunus Partner Algoritmasi
Yarasa-esinlenme Algoritmasi

Ates Bocegi Algoritmasi

Av Arama

Kus Ciftlesme Optimizasyonu

Kril Strusu

Meyve Sinegi Optimizasyon Algoritmasi
Yunus Ekolokasyonu

Ogretme Ogrenme Bazli Optimizasyon
Ahenk Arama

Tabu Arama

Grup Arama Optimizasyonu

xiii



ERA
LSA
HFA
cco
iAA
MPA
FLYA
AOA
STA
DPA
GDO
NFL
YA
CTA
MAD
HEP
CEP
SKA
KAO
BOA
CEO

HSKKAO

Xiv

Emperyalist Rekabetci Algoritma
Lig Sampiyonlugu Algoritmasi
Havai Fisek Algoritmasi

Carpisan Cisimler Optimizasyonu
I¢ Arama Algoritmasi

Mayin Patlamas1 Algoritmasi
Futbol Ligi Yarigmas1 Algoritmasi
Arayic1 Optimizasyon Algoritmasi
Sosyal Tabanl1 Algoritma

Doviz Piyasas1 Algoritmasi

Grup Danigmanlik Optimizasyonu
No Free Lunch teoremi

Yarasa Algoritmasi

Cicek Tozlama Algoritmasi
Madde Arama Durumlar1

Hizli Evrimsel Programlama
Cauchy Evrimsel Programlama
Siniis Kosiniis Algoritmasi
Karinca Aslan1 Optimizasyonu
Balina Optimizasyonu Algoritmasi
Coklu Evren Optimizasyonu

Hibrit Siniis Kosiniis Karinca Aslan1 Optimizasyonu



CESKBO

SKBOA

WEP

TDR

ort
sts

GSP

Coklu Evren Sinls Kosinus Balina Optimizasyonu
Siniis Kosiniis Balina Optimizasyonu Algoritmasi
mod

boyut

minimum deger

var

yok

bilgi yok

solucan deligi varlik olasilig1
seyahat mesafesi orani
fonksiyonlar

aritmetik ortalama

standart sapma

Gezgin Satic1 Problemi

XV



XVi

TABLOLAR LISTESI
Tablo 1.1. Tek modlu Benchmark fonksiyonlari................oooviiiiiiiiiiiiiiiiiinann.s 4
Tablo 1.2. Cok modlu Benchmark fonksiyonlart...............ccooevviiiiiiiiiiiininnn... 5
Tablo 1.3. Sabit boyutlu ¢ok modlu Benchmark fonksiyonlart............................... 6
Tablo 1.4. Fonksiyonlarin ¢esitli 6zellikleri..............coovviiiiiiiiiiiie, 20
Tablo 2.1. Literatiirdeki bir kisim evrimsel algoritmalar.................................... 25
Tablo 2.2. Literatiirdeki popiiler fizik tabanli algoritmalar.................................. 25
Tablo 2.3. Literatiirdeki gelistirilen siirii tabanli optimizasyon algoritmalari............. 27
Tablo 2.4. Literatiirdeki popiiler insan tabanli algoritmalar................................. 28

Tablo 4.1. HSKKAO algoritmasmin tek modlu ve ¢ok modlu Benchmark fonksiyon
sonuglart ile Kiyaslama............coooiiiiii e 54

Tablo 4.2. HSKKAO algoritmasmin sabit boyutlu ¢ok modlu Benchmark fonksiyon
sonuglart ile Kiyaslama........ ..o 55

Tablo 5.1. CESKBO algoritmasmin tek modlu ve ¢ok modlu Benchmark fonksiyon
sonuglart ile kiyaslama.......... ..o 59

Tablo 5.2. CESKBO algoritmasinin sabit boyutlu ¢ok modlu Benchmark fonksiyon
sonuglart ile Kryaslama............oooiiiiiiii e 60



XVii

SEKILLER LISTESI
Sekil.1.1. F1-Sphere fonksiyonu grafigi ve denklemi...................oooiiiiiiiiinn.. 8
Sekil.1.2. F2-Schwefel2.22 fonksiyonu grafigi ve denklemi ..................ccoeeevinnna... 9
Sekil.1.3. F3-Schwefell.2 fonksiyonu grafigi ve denklemi ......................oooinl. 9
Sekil.1.4. F4-Schwefel2.21 fonksiyonu grafigi ve denklemi ............................... 10
Sekil.1.5. F5-Rosenbrock fonksiyonu grafigi ve denklemi......................ooia 10
Sekil.1.6. F6-Step2 fonksiyonu grafigi ve denklemi ........................l 11
Sekil.1.7. F7-Quartic fonksiyonu grafigi ve denklemi ......................ooiiiiinan, 11
Sekil.1.8. F8-Generalized Schwefel2.26 fonksiyonu grafigi ve denklemi ................ 12
Sekil.1.9. F9-Rastrigin fonksiyonu grafigi ve denklemi ....................ooooveiiniennn. 12
Sekil.1.10. F10-Ackley fonksiyonu grafigi ve denklemi ....................coooiiinil. 13
Sekil.1.11. F11-Generalized Schwefel2.26 fonksiyonu grafigi ve denklemi .............. 13
Sekil.1.12. F12-Penalized fonksiyonu grafigi ve denklemi .........................ooeie 14
Sekil.1.13. F13-Penalized2 fonksiyonu grafigi ve denklemi ................................ 14
Sekil.1.14. F14-Shekel's Foxholes fonksiyonu grafigi ve denklemi ....................... 15
Sekil.1.15. F15-Kowalik fonksiyonu grafigi ve denklemi ..........................oo.. 15
Sekil.1.16. F16-Six-Hump Camel-Back fonksiyonu grafigi ve denklemi ................ 16
Sekil.1.17. F17-Branin RCOS fonksiyonu grafigi ve denklemi ....................c........ 16
Sekil.1.18. F18-GoldStein Price fonksiyonu grafigi ve denklemi .......................... 17
Sekil.1.19. F19Hartman3 fonksiyonu grafigi ve denklemi ....................coooeee.n. 17

Sekil.1.20. F20-Hartman6 fonksiyonu grafigi ve denklemi ......................cooenae. 18



XViii

Sekil.1.21. F21-Shekel5 fonksiyonu grafigi ve denklemi ....................oooeiiiini 18
Sekil.1.22. F22-Shekel7 fonksiyonu grafigi ve denklemi .....................cooeieinaii, 19
Sekil.1.23. F23-Shekell10 fonksiyonu grafigi ve denklemi.................................. 19
Sekil.2.1. Meta-Sezgisel Algoritmalarin Smiflandirilmasin............................ ... 23

Sekil.3.1.Simdiye kadar elde edilen en 1yi ¢6ziime dogru gilincelleme veya uzaklasma.34

Sekil.3.2. iterasyonlar (yinelemeler) boyunca siniis ve kosiniis arahgini azaltmak...... 35
Sekil.3.3. Koni seklindeki tuzaklar ve karinca aslanlarinin avlanma davranislari........ 37
Sekil.3.4. Daralan ¢evreleme meKanizmast.............ooooiiiiiiiiiiiii i, 44
Sekil.3.5. Konumun spiral glincellenmesi.............ooevviiiiiiiiiiiiiii e, 45

Sekil.3.6. Beyaz delik, kara delik ve solucan deligi....................oooooiiiiiinee. 47



GIRIS

Optimizasyon algoritmalar1 hayatimizin hemen hemen her alaninda ¢esitli problemleri

¢O0zmek, minimize veya maksimize etmek i¢in kullanilmak iizere vardir.
Tezin Konusu

Benchmark fonksiyonlar1 ¢esitli  Ozelliklerle yeni olusturulan  optimizasyon

algoritmalarmin denenmesinde ve onaylanmasinda ise yarar.

Optimizasyon problemleri ¢esitli yontemlerle ¢oziilebilir. Ama hesaplama zahmeti,
fazladan zaman kaybi, maliyet ve diger etkenlerden dolay1 bazi ¢6zlimleri kullanilmaz.
Optimizasyon algoritmalar1 ise bunlarin ¢ogunda sagladigi avantajlardan dolay1 ¢ok

tercih edilmektedir.

Optimizasyon algortimalarmin verimliligini arttirmak i¢in hibritlestirme, iyilestirme ve
modifikasyon gibi gesitli algoritmalar gelistirilir. Iki veya daha fazla algortimanm farkl
ve avantajli Ozellikleri birlestirilerek bir optimizasyon algortimasinda toplandiginda

genelde iyi sonuglar elde edilimektedir.
Tezin Amaci

Tezin amac1 yeni hibrit algortimalar olusturularak orjinal algoritmalara gore verimliligin
hangi yonde oldugunun tespit edilmesi, bilim camiasinda farkli problemlere uyarlanmak
tizere literatiire hibritlerin kazandirilmasi, yeni hibrit, iyilestirme modellerinin

olusturulmasinda bilim insanlarmin motive edilmesidir.

Hibritlerin test edilerek onaylanmasi ve literatiire kazandirilmasi sayesinde ¢oziimii zor
gercek hayat problemlerinde uyarlanabilecek tekniklere yenilerinin eklenmesini

saglamak beklenilen amaclardandir.



Tezin Icerigi

Bolim 1°de, optimizasyon tekniklerinin test edilecegi Benchmark fonksiyonlarinin

ozellikleri, parametreleri, grafikleri detayli sekilde verilmistir.

BOlim 2°de, meta-sezgisel optimizasyon algortimalarmm tirleri, 6zellikleri ve

kiyaslanacak algoritmalar hakkinda kisa bilgiler verilmistir.

Bolum 3’te, hibritlestirmede kullanilan algoritmalarin 6zellikleri ve matematiksel

modelleri hakkinda bilgi verilmistir.

Bolum 4°te, Hibrit Siniis Kosiniis Karinca Aslant Optimizasyonu modelinin motivasyon

kaynagi, matematiksel modeli, kaba kodu ve de performans analizi bulunmaktadir.

Bolum 5°te, Cok Evrenli Sinlis Kosiniis Balina Optimizasyonu modelinin motivasyon

kaynagi, matematiksel modeli, kaba kodu ve de performans analizi bulunmaktadir.

Bolim 6°da, tartisma, sonug ve Oneriler verilmistir.



1. BOLUM

GENEL BILGILER

1.1.  Benchmark test problemleri

Benchmark fonksiyonlar1 herhangi bir optimizasyon yaklagimini test etmek amagh
kullanilan fonksiyonlardir. Bu toplu fonsiyonlar ayristirilabilir, tirevlenebilir, strekli,
devamsiz, dl¢eklenebilir, tek modlu ve ¢ok modlu gibi 6zelliklere sahip oldugu icin
algoritmanin hangi tiir problemlerde verimli olabilecegine iliskin bilgileri bu
fonksiyonlara uygulanarak elde edilebilir. Benchmark test problemlerine ¢esitli sitelerden

ve kaynaklardan ulasilabilinir.

Tez calismasinda gelistirilen hibrit algoritmalar farkli karakteristik 6zelliklere sahip (¢
grup Benchmark fonksiyonlar1 Uzerinde test edilerek literatiirde yer alan diger

optimizasyon algoritmalari ile kiyaslanmistir.
1.2.  Benchmark fonksiyonlar cesitleri
Caligmada Ug¢ kategoriye ayrilan 23 adet Benchmark fonksiyonu kullanilmistir:

e nboyutlu tek modlu
e nboyutlu cok modlu

e sabit boyutlu cok modlu .
Tez calismasinda N boyutlu problemlerde boyut 30 olarak belirlenmistir.
1.2.1. Tek modlu Benchmark fonksiyonlari

Tek modlu Benchmark fonksiyonlar1 yerel optimuma sahip degildir ve sadece bir global
optimumu var. Bu, yakinsama hizini test etmek ve algoritmalardan yararlanmak igin

oldukc¢a uygun olmalarini saglar [1]. Detali bilgiler Tablo 1.1 de verilmistir.



Tablol1.1. Tek modlu Benchmark fonksiyonlar1

Matematiksel formlasyon Ad B | Arama alan1 | f,,;,
F1(X)=X1, x? Sphere 30 | [-100,200] | O
F2(X)=X"™ || + [T || Schwefel2.22 | 30 | [-10,10] | O
F3(X)=X1 1 (X5 x)? Schwefell.2 | 30 | [-100,100] | O
F4(X)=max;{|x;|,1 <i <n} Schwefel2.21 | 30 | [-100,100] | O
F5(x) = X H100(x01 — x2)% + (x; — Rosenbrock | 30 [-30,30] 0
1)?]

F6(X)=X", ([x; + 0.5])2 Step 30 | [-100,100] 0
FT(X)=X", ix} + random[0,1) Quartic 30 | [-1.28,1.28] | O

1.2.2. Cok modlu Benchmark fonksiyonlari

Cok modlu test fonksiyonlar1 birden fazla optimaya sahiptir, bu durum onlar1 tek modlu

fonksiyonlardan daha zorlu kilar. Optimalardan birine global optimum, geri kalanima ise

yerel optimum denir. Bir algoritma, kiiresel optimuma yaklasmak igin tim yerel

optimumlardan ka¢inmalidir. Tim tek ve ¢ok modlu test fonksiyonlarmin minimum

degeri F8 islevi hari¢ 0'a esittir. F8'de degiskenlerin sayisina bagl olarak minimumun

degeri degismektedir [1]. Fonksiyonlarin 6zellikleri Tablo 1.2'de verilmistir.

Bir algoritmanin kesif islemi kot tasarlanmigsa, o zaman genis agida etkili bir arama

yapamaz. Bu da, bir algoritmanin yerel optimada sikisip kalmasina yol agar. Bu yiizden

cok sayida yerel optima iceren ¢ok modlu fonksiyonlar, bir¢ok algoritma i¢in en zor

problem sniflar1 arasindadir [2].




Tablo1.2. Cok modlu Benchmark fonksiyonlari

Matematiksel formiilasyon Ad B | Arama alam Fimin

F8(x)=Y1 , —x; sin(y/1x;]) Schwefel | 30 | [-500.,500] | -418.9820x B
FO(x)=Y" ,[x} — 10 cos(2mx;) + 10] Rastrigin | 30 | [-5.12.5.12] 0

R Ackley 30 -32.32 0
F10(x)=-20exp (-0.2 [~F7, x7) -exp(-Xf., cos(2mx;))+20+e : 52321

1 t 2 1 i iew -
Fl1(x) SEM”,: x? — [, cos ﬁwv +1 Griewank | 30 | [-600,600] 0
Fl12(x)= m.:aaii_u + XMy — 1)1+ 10sin ® (my; )] + (v, — 1)°} + | Penalized | 30 | [-30.50] 0
®  u(x;,10,100,4)
¥ =1 +....h._“_.;
k(x;—a)™ x;,>a
ulx; a k.m) = 0 —a<x <a
k(—x;—a)™ x; < -—a

F13(x)= 0.1{sin*(3mx,) + X, (x; — 1)°*[1 + sin*(3mx; + 1)] + Penalized? | 30 [-50.50] 0

(x, —1)°[1 +sin®*(2rx, )]} + XL, ulx;. 5.100.4)




1.2.3. Sabit boyutlu ¢ok modlu Benchmark fonksiyonlari

Cok modlu fonksiyonlarla kiyasta sabit boyutlu ¢cok modlu fonksiyonlar matematiksel
formiilasyonlar1 nedeniyle tasarim degiskenlerinin sayisinin ayarlanmasina izin vermez,

ancak farkli bir arama alani saglarlar [3]. Tablo 1.3'te fonksiyon 6zellikleri verilmistir.

Tablo 1.3. Sabit boyutlu ¢ok modlu Benchmark fonksiyonlari

Matematiksel formilasyon Ad B | Arama fmin
alani
—(Lgyy2s T -1 Foxholes | 2 | [-65,65 1
F1409= (o5 + Z21 Frgtiamanye [-65,65]
24p.x)]% Kowalik | 4 -5,5 0.00030
FI509= BH, |a; - BOE2) 59l
bf+bix3+xy
F16(X):4x12-2.1xf+§ xS+x,x,-4x3+4x7 Camel | 2 | [-55] | -1.0316
Six Hump
FI7()=(x, — =5 x% +2x; - 6)> + 10(1— | Branin ) 2 [-55] | 0.398
. RCOS
—)cosx; + 10
8
F18(X)=[1 + (x; + x5 + 1)2(19 — 14x, + GoldStein | 2 | [-2,2] 3
6x1%, + 3x2)] X [30 + (2x; — 3x,)% X Price
(18 — 32x; + 12x% + 48x, — 36x;x, +
27x3)]
2 -
F19()=— 2t ciexp(— N3y ay(x; —py) ) | Hatman3 | 3| [L3] | -3.86
2 -

F20(x)=— %ty ciexp(— X9_; a;(x; —py;) ") | Hartmanb | 6 [0.4] 3.32
F21(x)=— Y5_ [(X — a)(X — a)T + ¢;]* Shekel5 | 4 | [0,10] | -10.1532
F22(x)=— Y7_ [(X — a)(X — a)T + ¢;] Shekel7 | 4 | [0,10] | -10.4028
F23(x)=— Y20, [(X — a)(X — a)T + ¢;] Shekell0 | 4 | [0,10] | -10.5363




1.3. Benchmark Fonksiyonlar Literatiir Taramasi

Literatiir aragtirmasina gore Benchmark amag fonksiyonlar1 siirekli, kesintili, dogrusal,
dogrusal olmayan, digbiikey, disbiikey olmayan, tek modlu, ¢ok modlu, ayristirilabilir ve

ayristirilmaz olarak tanimlanabilir [2].
1.3.1. Fonksiyon ozellikleri

Fonksiyon alaninin hangi yonlerinin optimizasyon islemini zorlastirdigmni ve ne tiir
bilgilerin belirli fonksiyon tiirlerini aramak i¢in etkili oldugunu anlamak i¢in Benchmark
fonksiyonlar1;; modallik, havzalar, vadiler, ayristirilabilir ve boyutluluk gibi c¢esitli

ozellikleri agisindan degerlendirilmesi gerekir [4].
1.3.1.1. Modalik

Arama alanindaki belirsiz tepe noktalar1 sayis1 bir fonksiyonun modalligina karsilik gelir.
Algoritmalar arama islemi sirasinda bu tepe noktalarla karsilasirsa algoritmanin bu
noktalardan birinde sikisip kalma ihtimali vardir. Bu, arama sirecini olumsuz yénde

etkileyecektir, ¢iinkii aramay1 ger¢ek optimal ¢6ziimlerden uzaga yonlendirebilir [2].
1.3.1.2. Vadi

Vadi, kiigiik degisikliklerin dar alanlar1 dik inis bolgeleriyle ¢evrili oldugunda olusur [5].
Havzalarda da oldugu gibi minimumlar baslangicta bu alanlara g¢ekilmektedir. Bir
algoritmanin arama isleminin ilerlemesi, vadi tabaninda énemli 6l¢iide yavaslamalara

sebep olabilir.
1.3.1.3. Aynstinlabilirlik

Ayristirilabilirlik farkli Benchmark fonksiyonlarinin zorluk 6lgiisiidiir. Genel olarak,
ayristirilabilir fonksiyonlar ayristirilmaz emsalleriyle kiyaslandiginda ¢oziilmesi nispeten
kolaydir, ¢linkii fonksiyonun her bir degiskeni diger degiskenlerden bagimsizdir. TUm
parametreler veya degiskenler bagimsizsa, n tane bagimsiz optimizasyon islem dizisi
gerceklestirilebilir [2]. Salomon'a gore sonug olarak, her bir tasarim degiskeni veya

parametresi bagimsiz olarak optimize edilebilir [6].



1.3.1.4. Boyutsalik

Bir problemin zorlugu genellikle boyutsalligi ile artar. Winston'a [4], Yao ve Liu'ya [7]
gore parametre veya boyut sayisi arttikca arama alani da tstel olarak artar. Yuksek
derecede dogrusal olmayan problemler icin bu boyutluluk hemen hemen tim

optimizasyon algoritmalari1 i¢in dnemli bir engel olabilir.
1.4.  Fonksiyon bilgileri

Benchmark fonksiyonlarmin formiilleri Tablo1.1-1.3'te, ¢esitli Ozelliklere gore
kiyaslanmas1 Tablo1.4'te, fonksiyon grafikleri ise asagida detaylar1 belirtilen her
fonksiyonun altinda Sekill.1-1.23 e kadar verilmistir.

1.4.1. F1-Sphere fonksiyonu

Sphere [8] fonksiyonu farkli arama alanlarinda tanimlanabilir. Ornegin Jamil ve Yang [2]
bunu 0 < x; < 10 olarak belirtmistir. Bazi1 kaynaklarda arama alan1 —5.12 < x; < 5.12
olarak verilmistir [9]. Literatlirdeki ¢alismalarin gogunda arama alan1 —100 < x; < 100

ve tek modlu olarak belirtilmis [1] ve tez calismasinda da bu aralik tercih edilmistir.

Sphere Fonksiyonu

F1(x)=X12, xiz

Sekil 1.1. F1-Sphere fonksiyonu grafigi ve denklemi ve denklemi



1.4.2. F2-Schwefel2.22 fonksiyonu

Schwefel2.22 [10] fonksiyonunun arama alanin1 Jamil ve Yang [2] —100 < x; < 100

olarak belirtmistir. Caligmada ise arama alan1 —10 < x; < 10 olarak se¢ilmistir [1]

Schwefel2.22 Fonksiyonu

F2(x)=X0 1 12| + T x|

F2( X, ,xz)

Sekil 2.2. F2-Schwefel2.22 fonksiyonu grafigi ve denklemi ve denklemi

1.4.3. F3-Schwefell.2 fonksiyonu

Schwefell.2 [10] fonksiyonunun arama alanini Jamil ve Yang [2] ve ¢alismada [1]

—100 < x; < 100 olarak belirtilmistir.

Schwefel1.2 Fonksiyonu

F3(X):Z?=1(Z§'—1 xj)z

Sekil 1.3. F3-Schwefell.2 fonksiyonu grafigi ve denklemi
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1.4.4. F4-Schwefel2.21 fonksiyonu

Schwefel2.21 [10] fonksiyonunun arama alanin1 Jamil ve Yang [2] ve ¢alismada [1]

—100 < x; < 100 olarak belirtilmistir.

Schwefel2.21 Fonksiyonu

Fa(x)=max{|x;|,1 < i <nj}

Sekil 1.4. F4-Schwefel2.21 fonksiyonu grafigi ve denklemi

1.4.5. F5-Rosenbrock fonksiyonu

Rosenbrock [11] fonksiyonunun arama alanmi Jamil ve Yang [2] ve ¢alismada [1]
—30 < x; < 30 olarak belirtilmistir. Bunun disinda baska bir kaynakta [12] bu alan

—5 < x; < 10 olarak olarak gosteriliyor.

Rosenbrock Fonksiyonu

n-1

FS(0) = ) [100(x4; = xP)? + (x; = 1)’]

i=1

Sekil 1.5. F5-Rosenbrock fonksiyonu grafigi ve denklemi
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1.4.6. F6-Step2 fonksiyonu

Step2 [13] fonksiyonunun arama alant —100 < x; < 100 olarak tanimlanmustir [2].

Step2 Fonksiyonu

F6()=2i=1([x; + 0.5])?

Sekil 1.6. F6-Step2 fonksiyonu grafigi ve denklemi

1.4.7. F7-Quartic fonksiyonu

Quartic [14] fonksiyonunun arama alan1 —1.28 < x; < 1.28 olarak tanimlaniyor.

Quartic Fonksiyonu

F1(X)=X", ix} + random[0,1)

Sekil 1.7. F7-Quartic fonksiyonu grafigi ve denklemi
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1.4.8. F8-Generalized Schwefel2.26 fonksiyonu

Generalized Schwefel2.26 [10] fonksiyonunun arama alanini Jamil ve Yang [2] ve
calismamizda [1] —500 < x; < 500 olarak belirtilmistir.

Generalized Schwefel2.26 Fonksiyonu

F8(x)=X1; —x; sin(y/]x;)

Sekil 1.8. F8-Generalized Schwefel2.26 fonksiyonu grafigi ve denklemi

1.4.9. F9-Rastrigin fonksiyonu

Rastrigin fonksiyonu —5.12 < x; < 5.12 arama alaninda belirlenmistir [1].

Rastrigin Fonksiyonu

FO(X)=X",[x? — 10 cos(2mx;) + 10]

Sekil 1.9. F9-Rastrigin fonksiyonu grafigi ve denklemi
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1.4.10. F10-Ackley fonksiyonu

Ackley [12] fonsiyonu Jamil ve Yang n [2] ¢alismasinda arama alanin1 —35 < x; < 35,
Mirjalili [1] ve Yao ve Lui'de [7] ise =32 < x; < 32 olarak belirlenmistir. Fonksiyonun

ozelliklerinden stireklilik, tiirevlenebilir, ayristirilabilir ve ¢ok modlu olmasina iliskin

Ozelliklerine ulagilmustir [15].

Ackley Fonksiyonu
2
o F10(x)=-20exp(-0.2 |13 . x?) -
X< 10 / pL-Y. n&t=1"1
S
e 1an
0 8 exp(; i, cos(2mx;))+20+e
20 < ”
0
20~ °
£ X

Sekil 1.10. F10-Ackley fonksiyonu grafigi ve denklemi

1.4.11. F11-Griewank fonksiyonu

Griewank [16] fonksiyonunun arama alani Jamil ve Yang'da [2] —100 < x; < 100,

Mirjalili [1] ve Yao ve Lui'de [7] ise =600 < x; < 600 olarak tanimlanmustur.

Griewank Fonksiyonu

_ 1 2 Xi
F11(X)=o= 21, 67 — [Ty cos (3

)+1

Sekil 1.11. F11-Generalized Schwefel2.26 fonksiyonu grafigi ve denklemi
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1.4.12. F12-Penalized fonksiyonu

Penalized fonksiyonunun arama alani1 Mirjalili [1] ve Yao ve Lui'de [7] —50 < x; < 50
olarak belirlenmistir. Fonksiyonun 6zelliklerinden sadece ¢ok modlu ve ayristirilamaz

Ozelliklerine ulagmustir [17].

Penalized Fonksiyonu F12(X): %{10 Sil’l(ﬂ'yl) + Z?=_11 (yl _ 1)2 [1 +

10sin 2 (my; )] + O — 1?3 +
2 u(x;,10,100,4)

xl-+1
yi=1l+—3

' k(x; —a)™ x;>a
u(x;,a,k,m) = 0 —a<x;<a
k(=x; —a)™ x;<-—a

Sekil 1.12. F12-Penalized fonksiyonu grafigi ve denklemi

1.4.13. F13-Penalized2 fonksiyonu

Penalized2 fonksiyonunun arama alan1 Mirjalili [1] ve Yao ve Lui'de [7] =50 < x; < 50

olarak belirlenmistir. Fonksiyon ¢ok modlu ve ayristirilamaz 6zelliklerine sahiptir [17].

Penalized2 Fonksiyonu

F13(x)= 0.1{sin?(3mx,) + X1-,(x; — D?[1 +
sin?(Bmx; + D] + (x, — 1)?[1 + sin?Qnx,)]|} +
™ u(x;, 5,100,4)

50 -50
x2

Sekil 1.13. F13-Penalized fonksiyonu grafigi ve denklemi
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1.4.14. F14-Shekel's Foxholes fonksiyonu

Shekel's Foxholes fonksiyonu siireklil, dis biikkey olmayan, karesel olmayan, iki boyutlu
25 yerel optimuma sahip ¢ok modlu Benchmark fonksiyonudur [18]. Fonksiyon hakkinda
diger bir bilgi ayristirilabilen ve ¢ok modlu olmasidir [17]. Baz1 ¢aligmalarda [7] arama
alan1 —65.536 < x; < 65.536 bazilarinda [19] ise —65 < x; < 65 olarak belirlenmistir.

Shekel's Foxholes Fonksiyonu

— 1 25 1
F14()= (G55 + 2721 T an)

)—1

Sekil 1.14. F14-Shekel's Foxholes fonksiyonu grafigi ve denklemi

1.4.15. F15-Kowalik fonksiyonu

Kowalik fonksiyonu 4 boyutlu, ayristirilamayan, —5 < x; < 5 arama alanina sahip ¢ok

modlu Benchmark fonksiyonudur [17].

Kowalik Fonksiyonu

2
2

xl(bi +bi.X'2)
bi2+bix3 +Xx4

F15(0)= Y1, [ai _

Sekil 1.15. F15-Kowalik fonksiyonu grafigi ve denklemi
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1.4.16. F16-Six-Hump Camel-Back fonksiyonu

Six-Hump Camel-Back [20] fonksiyonu —5 < x; < 5 arama alanina sahip sabit boyutlu
¢ok modlu Benchmark fonksiyonudur [19].

Six-Hump Camel-Back Fonksiyonu

F16( X, ,xz)

F16(X)=4x2-2.1x7 +§ x8+x,x,-4x3+4x5

Sekil 1.16. F16-Six-Hump Camel-Back fonksiyonu grafigi ve denklemi

1.4.17. F17-Branin RCOS fonksiyonu

Branin RCOS [20] fonksiyonu Jamil ve Yang [2] calismasinda —5 < x; < 10, 0 < x; <
15 arama alanma sahip ayristirilamaz olarak gosterilirken, Civicioglu [17] ¢calismasinda
—5 < x; <10 arama alanina sahip ayristirilabilen fonksiyon olarak belirtilmistir.
Kiyaslamalarda kullanilan ¢alismada [19] ise arama alam1 —5 < x; < 5 olarak kabul

edilmistir.

Branin RCOS Fonksiyonu

F17(3)=(x; — 5% + 21 — 6) + 10(1 —

F17(x1 .x2)

1
E) cosx;, +10

Sekil 1.17. F17-Branin RCOS fonksiyonu grafigi ve denklemi
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1.4.18. F18-GoldStein-Price fonksiyonu

GoldStein-Price [21] fonksiyonu —2 < x; < 2 arama alanina sahip ayristirilamaz 2

boyutlu cok modlu Benchmark fonksiyoudur [17].

GoldStein Price Fonksiyonu

<10°
10

F18(X)=[1 + (x; + x, + 1)?(19 — 14x; +
6x1x, + 3x2)] X [30 + (2x; — 3x,)? x (18 —

F18( X, ,x2)

32x; + 12x2 + 48x, — 36x,x, + 27x3)]

Sekil 1.18. F18-GoldStein Price fonksiyonu grafigi ve denklemi

1.4.19. F19-Hartman3 fonksiyonu

Hartman3 [22] 0 < x; < 1 arama alanmna sahip ayristirilamaz, 3 boyutlu, ¢ok modlu
Benchmark fonksiyonudur [17]. Yao ve Lui [7] calismasinda 4 boyutlu olarak

belirtilmistir.
Hartman3 Fonksiyonu
<105
0
e A
(o2
X = — Y4 3 2
2 F19(X)=— X, ciexp(— 2= aij(x — pij) )
-4
3
3
2 /

Sekil 1.19. F19-Hartman3 fonksiyonu grafigi ve denklemi
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1.4.20. F20-Hartman6 fonksiyonu
Hartman6 [22] 0 <x; <1 arama alanina sahip ayristirilamaz, turevlenebilir,

Olceklenemez, siirekli 6zelliklerine sahip ¢ok modlu Benchmark fonksiyonudur [2].

Hartman6 Fonksiyonu

.

-0.05

2
F20(x)=— ?:1 ciexp(— 216-=1 aij (xj - Pij) )

-01

F20( X, ,xz)

-0.15

Sekil 1.20. F20-Hartman6 fonksiyonu grafigi ve denklemi

1.4.21. F21-Shekel5 fonksiyonu

Shekel5 [23] arama alam 0 < x; < 10, surekli, tiirevlenebilir, ayristirilamaz,

Olceklenebilir, cok modlu Benchmark fonksiyonudur [2].

Shekel5 Fonksiyonu

F21(x)=— X7 [(X —a)(X —a)" +¢;] 7!

F21(x, , X

Sekil 1.21. F21-Shekel5 fonksiyonu grafigi ve denklemi
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1.4.22. F22-Shekel7 fonksiyonu
Shekel7 [23] arama alanm1 0 < x; < 10, ayristirilamaz, 4 boyutlu, cok modlu Benchmark

fonksiyonudur [17].

Shekel7 Fonksiyonu

x2)

F22(X):— Z=1[(X - al-)(X - al-)T + Ci]_1

F22( X

Sekil 1.22. F22-Shekel7 fonksiyonu grafigi ve denklemi

1.4.23. F23-Shekell10 fonksiyonu

Shekel10 [23] arama alanm1 0 < x; < 10, 4 boyutlu ¢ok modlu Shekel ailesine ait

Benchmark fonksiyonudur [7].

Shekel10 Fonksiyonu

F23(x)=— 2% [(X —a)(X — a)T +¢] 7!

F23( X, X,y )

Sekil 1.23. F23-Shekel10 fonksiyonu grafigi ve denklemi
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2. BOLUM

META-SEZGISEL OPTIMIZASYON TEKNIiKLERI

2.1.  Giris

Optimizasyon, bir problemin ya iyilestirilmesi ya da en iyi sonucunun bulunmasi
anlamina gelir. Gercek dunya problemleri ¢oziilmesi zor problemlerdir. Bu problemleri
¢ozmek i¢in gesitli yontemler gelistirilmistir. Son yirmi bes seneye bakildiginda meta-
sezgisel teknikler gercek mihendislik problemlerinin ¢6ziilmesinde daha popller hale
geldigi gorilmiistir [24-26]. Clnkid oldukca basit konseptte ve uygulamasi kolay,
gradyan bilgisi gerektirmeyen, yerel optimadan kacabilen 6zellikleriyle farkli alanlara ait
cok cesitli problemlere uyarlanmaktadir [3]. Mirjalili [19] ¢alismalarinda bunu dort

kategoride yorumlamustir:

e Basitlik
e Esneklik
e Tirevsiz mekanizma

e Yerel optimadan kaginma

Oncelikle meta-sezgisel yontemler basittir. Basit olmasmin sebebi fiziksel olaylar,
hayvanlarin  davraniglari, evrimsel kavramlar gibi tipik, basit kavramlardan
esinlenmesidir. Bu 06zellik bilgisayar bilimcilerinin isini kolaylagtirmaktadir. Bunun
sayesinde bilim insanlar1 farkli doga kavramlarindan esinlenerek yeni meta-sezgisel
yontemler ortaya ¢gikarmaktadir. Bununla yetinmeyip onlar1 hibritlestirerek veya mevcut
olant iyilestirerek daha iyi sonuglar elde edilmektedir. Esinlenmenin basitligi bilim
insanlarinin bunu daha kolay ve hizli sekilde benimseyip ilgili alanlara uyarlamasina

yardimci olur [19].
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Esneklik kavrami yukarida da belirtildigi gibi farkli alanlara uyarlanmay1 miimkiin kilar.
Meta-sezgisel tekniklerde sadece giris ve ¢ikiglar 6nemli oldugu i¢in tasarimcinin tek isi

problemini meta-sezgisel teknik i¢in nasil sunacagidir [19].

Turevsiz mekanizma sayesinde meta-sezgisel teknikler gradyan temelli optimizasyon
yaklagimlarinin aksine problemleri stokastik olarak optimize eder. Arama alanlarinin
pahali veya bilinmeyen tlrevlerini hesaplama geregi duymadan islemi rastgele
¢oziimlerle baslayarak optimize eder. Bu da gergek problemlere uyarlamada biylk bir

avantaj saglar [19].

Meta-sezgisel teknikler geleneksel yontemlere kiyasla yerel optimaya takilip kalmamak
icin Ozel tekniklere sahiptir. Bunun sebebi meta-sezgisellerin stokastik yapiya sahip
olmasidir. Bu sayede yerel optimadan kacarak daha genis bir alanda tarama yapilmasini
saglar. Gercek diinya problemlerinde arama alani gogu zaman bilinmedigi ve ¢ok sayida
yerel optimum oldugu i¢in ¢6ziim zorlasir. Bu ylizden meta-sezgisel tekniklerle optimize

etmek en iyi seceneklerdendir [19].
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2.2.  Meta-sezgisel algoritmalar

Meta-sezgisel algoritmalar farkli doga olaylarindan esinlenen doga olaylarinin biyolojik
yonlerini, fiziksel davraniglarini taklit ederek gelistirilen optimizasyon algoritmalaridir.

Mirjalili"ye [3] gore esinlenme dort farkli kategoride gosterilebilir (Sekil 2.1).

Meta-Sezgisel

Algoritmalar

Sekil 2.1. Meta-Sezgisel Algoritmalarin Smiflanirilmas:.

Kaynak: [3]

Niifusa dayali meta-sezgisel optimizasyon algoritmalari, niteliklerinden bagimsiz olarak
ortak bir 6zelligi paylasir. Arama siireci iki agamaya ayrilir: kesif ve somiirii [27-29].
Kesif, bir arama alanini tamamen yeni bélgelerini ziyaret etme islemi iken, somiirii ise
daha Once ziyaret edilen noktalarin mahallesindeki bir arama alaninin bu boélgelerini

ziyaret etme igslemidir [30]. Optimize edici arama alanini global olarak arastirabilmek i¢in
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operatorler icermelidir: bu asamada hareketler (yani tasarim degiskenlerinin karigikligr)
miimkiin oldugunca rastgele secilmelidir. SOmiirii asamas1 kesif asamasini izler ve arama
alaninin gelecek vaat eden alanlarini ayrintili olarak arastirir. Dolayisiyla kesif arama
asamasinda bulunan gelecek vaat eden tasarim alan1 bolgelerinde yerel arama kabiliyeti
ile ilgilidir. Kesif ve somiirli arasinda uygun bir denge bulmak, optimizasyon siirecinin
stokastik yapisindan dolayi, herhangi bir meta-sezgisel algoritma gelistirmede en zor
gorevdir [3].

Mirjali'ye [19] gore meta-sezgisel teknikler iki ana sinifa ayrilabilir: tek ¢6ziim tabanl
ve popiilasyon temelli. Ornegin BT [31], arama islemi bir aday ¢dziimle baslar. Bu tek
aday ¢oziimii, yinelemeler boyunca gelistirilir. Popllasyon temelli meta-sezgisel tarama,
bir dizi ¢6ziimii (popiilasyon) kullanarak optimizasyonu gergeklestirir. Bu durumda,
arama islemi rastgele bir baslangi¢ popiilasyonuyla (¢oklu ¢oziimler) baslar ve bu

popiilasyon, yinelemeler boyunca gelistirilir.

Nifus temelli meta-sezgisel taramalarin tek ¢oziime dayali algoritmalara gore bazi

avantajlar1 asagida listelenmistir:

e Birden fazla aday ¢6zlim arama alamyla ilgili bilgileri paylasir ve bu da arama
alaninin imit verici kismima dogru ani sigramalarla sonuglanir.

e Birden fazla aday ¢6zim, yerel olarak en uygun ¢6ziimlerden ka¢inmak i¢in
birbirlerine yardimci olur.

e Siirii bazli meta-sezgisel teknikler genellikle tek bir ¢oziime dayali algoritmalara

kiyasla daha fazla arastirmaya sahiptir.

2.2.1. Evrimsel Algoritmalar

Evrimsel algoritmalar adin da anlasilacagi gibi evrime dayali yasalardan esinlenmistir.
Genelde arama islemi sonraki nesilleri olusturucak bir niifusla baslar. Bu algoritmalarin
basarili yanlarindan biri en 1yi bireylerin bir sonraki nesli olusturmak i¢in her zaman bir
araya getirilmesidir. Bu da nifusu nesiller boyunca optimize eder [3]. Evrimsel

algoritmalardan literatlirde olanlara 6rnekler Tablo 2.1 de listelenmistir.



Tablo 2.1. Literatiirdeki bir kisim evrimsel algoritmalar
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Algoritm Esinlenme Oneri yili
Genetik Algortima (GA) [32] Darvinist evrimi (gen) 1992
Genetik Programlama (GP)[33] Popiilasyon genetigi 1992
Evrimsel Strateji (ES) [34] Dogal seleksiyon 1978
yoluyla Evrim
teorisinden
Biyocografya Tabanli Optimize (BTO)[35] Biyolojik organizmalarin 2008
cografi daglimi
Evrimsel Programlama (EP)[36] Dogal seleksiyon 1962
yoluyla Evrim
teorisinden
Diferansiyel Gelisim (DG) [37] Biyolojik ve sosyolojik 1995
durumlar
Gen Anlatim Programlama (GAP) [38] DNA molekdlleri 2001

2.2.2. Fizik Tabanh Algoritmalar

Fizik tabanli algoritmalar evrendeki fizik kurallarindan esinlenir. Ornek algoritmalar

Tablo 2.2 de listelenmistir.

Tablo 2.2. Literatiirdeki popiiler fizik tabanli algoritmalar

Algoritm Esinlenme Oneri
yilt
Benzetimli Tavlama (BT) [31] Metalurjide tavlama 1983
Yercekimsel Yerel Arama (YYA) [39] Yergekimi yasast 2003
Biiyiik Patlama Biiyiik Cokiis (BPBC) [40] Biyuk Patlama ve Biyutk 2006
Cokis teorisi
Yergekimsel Arama Algoritmasi (YAA) [41] Yercekimi yasast 2009
Yikli Sistem Aramasi (YSA) [42] Coulomb yasas1 ve 2010
hareket yasalar1
Merkezi Kuvvet Optimizasyonu (MKO) [43] Yercekimi kinematigi 2007
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Yapay Kimyasal Reaksiyon Optimizasyon Kimyasal reaksiyon 2011
Algoritmasi (YKROA) [44] prosesi
Kara Delik Algoritmast (KDA) [45] Kara deliklerden 2013
Isin Optimizasyonu (10) [46] Isin gegisi 2012
Kii¢iik Diinya Optimizasyon Algoritmasi Kiglk dunya 2006
(KDOA) [47] fenomeninin

mekanizmasi
Galaksi Tabanli Arama Algoritmasi (GTAA) Kuyruklu yildizlar 2011
[48]
Kavisli Uzay Optimizasyonu (KUO) [49] Genel Izafiyet teorisi 2012

2.2.3. Siirii Tabanh Algoritmalar

Uclincti grup farkli hayvan gruplarmin gesitli sosyal davramslarindan esinlenen srii
tabanli algoritmalardir. En populerlerinden biri Kennedy ve Eberhart [50] tarafindan
gelistirilen Parcacik Siiriisii Optimizasyonu'dur. PSO kus siiriisiiniin sosyal davranisindan
ilham almistir. En 1yi ¢6ziimii bulmak i¢in arama sahasinda dolasan birkag pargay1 (aday
¢oziimler) kullanir (yani en uygun konum). Bu arada hepsi yollarinda en iyi yolu (en iyi
¢6z0m) izlerler. Baska bir deyisle, pargaciklar siiriiniin simdiye kadar elde ettigi en iyi
¢O0zum kadar kendi en iyi ¢oziimlerini de diisiiniirler. Baska popiiler bir siirii tabanli
algoritma ise ilk ©6nce Dorigo vd. [51] tarafindan gelistirilen Karinca Kolonisi
Optimizasyonudur. KKO karmcalarin yuvadan en yakin yolu ve yiyecek kaynagini
bulmadaki sosyal zekasmi kullanmasindan esinlenmistir. Aday ¢6zimler tarafindan

yineleme sirecinde feromon matrisi gelistirilmistir [3].

Diger siirii temelli teknikler Tablo 1'de listelenmistir. Bu meta-sezgisel yontem grubu
PSO'nun evrim temelli ve fiziksel temelli algoritmalarla ¢ok rekabet¢i oldugu
kanitlandigindan beri olduk¢a ¢ekici olmaya baslamistir. CUnki siirii  tabanhi
algoritmalarin evrim tabanl algoritmalara gére bazi avantajlar1 vardir. Ornegin, siirii
tabanli algoritmalar sonraki yinelemelere karsi arama alani bilgilerini korurken evrim
tabanl algoritmalar yeni bir nifus olusturulduktan hemen sonra herhangi bir bilgiyi atar.
Bunun diginda evrimsel yaklasimlara (se¢im, ¢aprazlama, mutasyon, seckinlik vb.)

kiyasla daha az operator igerir ve bu nedenle uygulanmasi daha kolaydir.



Tablo 2.3. Literatiirdeki gelistirilen siirii tabanli optimizasyon algoritmalari.
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Algoritm Esinlenme Oneri
yilt

Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) [50] Kus stiriisii 1995
Bal Arilar1 Evlilik Optimizasyon Algoritmast Bal arilar1 2001
(BAEOA) [52]
Yapay Balik Siiriisii Algoritmas: (YBSA)[53] Balik siiriisii 2003
Termit Algoritmasi (TA) [54] Termit strisi 2005
Karmca Kolonisi Optimizasyonu (KKO) [51] Karinca kolonisi 2006
Yapay Ar1 Kolonisi (YAK) [55] Bal aris1 2006
Yaban Arist Siiriisti Algoritmasi (YASA)[56] Parazit yaban arisi 2007
Maymun Arama (MA) [57] Maymun 2007
Kurt Siiriisti Arama Algoritmasi (KSAA) [58] Kurt strist 2007
Ar1 Polen Toplama Algoritmasi (APTA) [59] Arilar 2008
Guguk Arama (GuA) [60] Guguk 2009
Yunus Partner Algoritmasi (YPA) [61] Yunus 2009
Yarasa-esinlenme Algoritmasi (YeA) [62] Yarasa surusu 2010
Ates Bocegi Algoritmasi (ABA) [63] Ates bocegi 2010
Av Arama (AvVA) [64] Hayvan sirleri 2010
Kus Ciftlesme Optimizasyonu (KCO) [65] Kus ¢iftlesmesi 2012
Krill Surusi (KS) [66] Krill surist 2012
Meyve Sinegi Optimizasyon Algoritmasi Meyve sinegi 2012
(MSOA) [67]
Yunus Ekolokasyonu (YE) [68] Yunus 2013

2.2.4. Insan Tabanh Algoritmalar

Literatlrdeki insan davraniglarindan ilham alan meta-sezgisel yontemleri de belirtmekte

fayda var. Popiiler olanlarindan bir kism1 Tablo 2.4’te belirtilmistir.



Tablo 2.4. Literatiirdeki popiiler insan tabanl algoritmalar
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[83]

problem ¢6zme yetenegi

Algoritm Esinlenme Oneri
yilt
Ogretme Ogrenme Bazli Optimizasyon Sinif 2012
(OOBO) [69] (dgretmen-6grenci)
Ahenk Arama (AhA) [70] Muzik 2001
Tabu Arama (TA) [71] Hafiza ve kesif 2009
Grup Arama Optimizasyonu (GAO) [72] Hayvanlarin arama 2006
yetenegi

Emperyalist Rekabetci Algoritma (ERA) [73] Emperyalist yonetimi 2007
Lig Sampiyonlugu Algoritmasi (LSA) [74] Spor ligi 2009
Havai Fisek Algoritmasl (HFA) [75] Havai fisek patlamasi 2010
Carpisan Cisimler Optimizasyonu (CCO)[76] Iki cisim garpismasi 2014
I¢ Arama Algoritmasi (IAA) [77] I¢ tasarim ve dekorasyon | 2014
Maymn Patlamas1 Algoritmasi (MPA) [78] Mayn patlamasi 2013
Futbol Ligi Yarigsmasi Futbol 2013
Algoritmasi(FLYA)[79]
Arayic1 Optimizasyon Algoritmasi(AOA)[80] | Insan gruplarinin aramasi 2007
Sosyal Tabanli Algoritma (STA) [81] Insan 2013
Doviz Piyasasi Algoritmasi (DPA) [82] Doviz piyasasi kurallari 2014
Grup Danismanlik Optimizasyonu (GDO) Insanm grup iginde 2014

2.3.  No Free Lunch (NFL) teoremi

No Free Lunch (NFL) teoremi [84] tim optimizasyon problemlerini ¢6zmek icin en

uygun meta-sezgisel teknik olmadigin1 kanitlamistir. Bagka bir deyisle, belirli bir meta-

sezgisel tarama bir dizi problemde ¢ok umut verici sonuglar gdsterebilir ancak ayni

algoritma farkli bir problem setinde diisiik performans gosterebilir. NFL teoremi ¢aligma

alanin1 aktif hale getirir, mevcut yaklagimlarmn iyilestirilmesine ve her yil yeni meta-

sezgisel yontemlerin 6nerilmesine neden olur.
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2.4. Tezde Kiyaslanan Optimizasyon Algoritmalan

Calismada yapilan hibritler farkli algoritmalarin  sonuglar1 ile kiyaslanarak
degerlendirilmistir. Her iki hibrit makalelerde bulunan hazir sonuglarla kiyaslanmistir.
Kiyaslamada GA, PSO, YA, CTA, GuA, ABA, MAD, YAA, HEP algoritmalari

kullanilmastir.
2.4.1. Genetik Algoritma (GA)

GA [32] uyarlanabilir bir strateji ve global optimizasyon teknigidir. Evrimsel
Algoritmadir ve daha genis bir evrimsel hesaplama calismasina aittir. Genetik
Programlama, Evrim Stratejiler, Evrimsel Programlama ve Ogrenme Smiflandirici
Sistemler gibi diger Evrimsel Algoritmalarin bir kardesidir. GA listelenemeyecek kadar

cok sayida degisken teknik ve alt alanlarin ebeveynidir [85]

Genetik Algoritma, nifus genetiginden (kalitim ve gen frekanslar1 dahil) ve nufus
seviyesindeki evrimin yani sira, Mendel yapisinin (kromozomlar, genler, aleller) ve
mekanizmalarin (rekombinasyon ve mutasyon gibi) anlasilmasini da igerir. Bu evrimsel

biyolojinin yeni ya da modern sentezidir [85].
2.4.2. Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO)

Parcacik Siirii Optimizasyonu siirii zekasi alanina aittir ve hesaplamali zekanin bir alt
alamdir. PSO, KKO gibi diger siirii zekali algoritmalarla iligkilidir ve listelenmek i¢in
cok fazla sayida varyasyon icin temel bir algoritmadir [86]. PSO kuslarin siiri

davranislar1 ve baliklar gibi bazi hayvanlarin sosyal arama davranislarindan esinlenmistir.

Algoritmanin amaci tiim parcaciklarm optimayr ¢ok boyutlu bir hiper hacimde
konumlandirmasidir. Baslangigta uzaydaki tiim pargaciklara rastgele konumlar ve kiguk
baslangi¢ rastgele hizlar1 atanarak elde edilir. Algoritma her parganin konumunu hizina,
problem uzayindaki en iyi bilinen kiiresel pozisyona ve bir pargacik i¢in bilinen en iyi
pozisyona dayali olarak ilerleten bir simiilasyon gibi yiiriitiilir. Ama¢ fonksiyonu her
pozisyon glincellemesinden sonra 6rneklenir. Zaman i¢inde, arama alanindaki bilinen iyi
pozisyonlarin kesfedilmesi ve somiiriilmesinin bir kombinasyonu yoluyla, par¢aciklar bir

optima veya birka¢ optima etrafinda toplanir veya birlesir.
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2.4.3. Yarasa Algoritmasi (YA)

2010 yilinda Xin-She Yang tarafindan gelistirilen YA mikro yarasalarin yanki veya
biyosonar Ozelliklerine dayaniyor [87]. Mikro yarasalar tipik olarak avi tespit etmek,
engelleri dnlemek ve karanlikta catlak yariklarini bulmak igin yanki adi verilen bir tiir
sonar kullanir. Cok yiiksek bir ses darbesi yayabilir ve ¢cevreleyen nesnelerden geri donen

yankilar1 dinleyebilirler [88].

Gergekte mikro yarasalar lic boyutlu ¢evreyi algilamak i¢in kulaklar1 ve ses yiiksekligi
degisimleri arasindaki zaman gecikmesini de kullanabilmektedir. Ama temel olarak

yankilarin bazi 6zellikleri ile ilgilenilmektedir [89].
2.4.4. Cicek Tozlama Algoritmas1 (CTA)

Cigek tozlasma dogal diinyada ilging bir islemdir. Evrimsel 6zellikleri yeni optimizasyon
algoritmalar1 tasarlamak i¢cin kullanilmistir. Bir ¢igegin temel amaci tozlasma yoluyla
cogaltilmasidir. Cigek tozlagmasi tipik olarak polenin transferiyle iliskilidir ve bu transfer

genellikle bocekler, kuslar, yarasalar ve diger hayvanlar gibi tozlayicilarla baglantilidir.

Her bitkinin birden fazla ¢igegi olabilir ve her bir ¢icek yamasi genellikle milyonlarca ve
hatta milyarlarca polen gameti salgilar. Ancak sadelik i¢in algortima haline getirirken her
bitkinin sadece bir ¢igege sahip oldugunu ve her ¢igegin sadece bir polen gameti lirettigi
varsayiliyor. Bu nedenle, bir polen gameti, cicegi, bir bitkiyi veya bir ¢éziimii bir

probleme ayirmaya gerek yoktur [90]
2.4.5. Guguk Arama (GuA)

Guguklu biiyiileyici kuslar sadece yapabilecekleri giizel sesler yiiziinden degil ayni
zamanda agresif reme stratejileri nedeniyle Ani ve Guira guguklular1 gibi bazi tiirler
yumurtalarmi ortak yuvalara koyarlar ancak kendi yumurtalarmm ¢ikim olasiligni

artrmak i¢in digerlerinin yumurtalarini ¢ikarabilirler [91].

Algoritma olusturulurken sadelik i¢in bazi kriterler kabul edilir. Her guguk kusu bir
kerede bir yumurta birakir ve rastgele se¢ilen bir yuvaya atar. Yiiksek kalitede yumurta
iceren en 1iyi yuvalar (soliisyonlar) gelecek nesillere tasinir. Kullanilabilir konak

yuvalarmin Sayis1 sabittir ve bir ev sahibi belli olasilikli bir yabanci yumurtayi
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kesfedebilir. Bu durumda, ev sahibi kus yumurtay firlatip atabilir veya tamamen yeni bir

yuva inga etmek i¢in yuvayi1 terk edebilir [92].
2.4.6. Ates Bocegi Algoritmasi (ABA)

Atesboceklerinin yanip sonen 15181 tropikal ve iliman bolgelerde yaz gdgiinde muhtesem
bir manzaradir. Yaklasik iki bin ates bocegi tiirii var ve cogu atesbocegi kisa ve ritmik
flaglar tiretiyor. Yanip sonme sekli genellikle belirli bir tiir i¢in benzersizdir. Flaglarin iki
temel eslesen ortaklar1 (iletisim) ¢ekmek ve potansiyel avlar1 ¢gekmek islevi vardir. EK
olarak yanip sonme koruyucu bir uyari mekanizmasi olarak da iglev gorebilir. Ritmik flag
yanip sonme hizi ve zaman miktari her iki cinsiyeti bir araya getiren sinyal sisteminin bir

parcasini olusturur.

Yanip sonen 151k optimize edilecek olan amag¢ fonksiyonuyla iliskili olacak sekilde
formiile edilebilir, bu da yeni optimizasyon algoritmalarmin formile edilmesini mimkin
kilar [93].

2.4.7. Madde Arama Durumlar1 (MAD)

Maddenin gaz, sivi, kat1 hallerindeyken molekiillerin hareketlerine dayalidir. Bu tur
molekdillerin hareketi termal enerjinin hareketine benzetme ile motive edilir. Her bir
molekiiliin hareketinin hiz1 ve yonii ¢arpisma, ¢ekim kuvvetleri ve molekll setinin
deneyimledigi rastgele fenomenler g6z 6niine alinarak belirlenir [94]. Yaklasimda bu tiir
davranislar hepsi gergek fizik yasalarimm davranisini taklit eden yon vektori, carpisma

ve rastgele konum operatorleri gibi birkag operatdr tanimlanarak uygulanmistir [95].
2.4.8. Yercekimsel Arama Algoritmasi (YAA)

Y AA'da ajanlar nesne olarak kabul edilir ve performanslar kiitleleri ile 6l¢iiliir. Tiim bu
nesneler yercekimi kuvveti ile birbirlerini ¢ceker ve bu kuvvet tiim nesnelerin agir kiitleli
nesnelere dogru kiiresel bir hareketine neden olur. Dolayisiyla kiitleler kiitlecekim
kuvveti vasitastyla dogrudan bir iletisim sekli kullanarak isbirligi yapar. Iyi ¢dziimlere
karsilik gelen agir kiitleler, hafif olanlardan daha yavas hareket eder, bu da algoritmanin
kullanilma adimini garanti eder. YAA'da her kiitle (ajan) dort spesifikasyona sahiptir:
pozisyon, atalet kiitlesi, aktif kiitlecekim kitlesi ve pasif kutle kitlesi. Kitlenin konumu
sorunun ¢oziimiine karsilik gelir ve yercekimi ve atalet kiitleleri bir uygunluk islevi

kullanilarak belirlenir. Bagka bir deyisle her kiitle bir ¢6zlim sunar ve algoritma yergekimi
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ve atalet kiitlelerini uygun sekilde ayarlayarak yonlendirilir. Zaman atlamali olarak
Kitlelerin en agir kiitle tarafindan ¢ekilmesi beklenir. Bu kiitle arama alaninda optimum

bir ¢6ziim sunar [96].
2.4.9. Hizh Evrimsel Programlama (HEP)

Evrimsel Programlamanin multimodal optimizasyon problemlerinin bazilarini
cozmedeki bir dezavantaji yavasca yakinlagsmasmin 1iyi bir optimum seviyeye
yakinlagmasidir. EP'nin iiret ve test et formiulasyonu mutasyonun mevcut olanlardan yeni
¢oziimler ireten anahtar bir arama operatorii oldugunu gosterir. Cauchy rastgele
sayilarina dayanan yeni bir mutasyon operatori 23 islevden olusan Benchmark
problemleri Gzerinde test edilmistir. Cauchy mutasyonlu yeni EP, Gauss mutasyonunu
kullanan klasik EP (GEP), birkag¢ yerel minima ile unimodal ve multimodal fonksiyonlar
icin GEP ile karsilastirilabilirken, birgok yerel minima ile bir dizi multimodal fonksiyon
iizerinde kullanilir. Yeni EP “hizli EP” (HEP) olarak belirtilmistir.

Farkli problemler i¢in HEP ve GEP'in goreceli giiciinii ve zayifligin1 degerlendirmek icin
hem HEP hem de GEP'nin kapsamli deneysel ¢alismalar1 yapilmistir. Sonuglar, Cauchy
mutasyonunun biiyiik bir multimodal fonksiyon optimizasyon problemleri sinifi i¢in
etkili bir arama operatorii oldugunu gostermektedir. HEP’de kullanilan tiim parametreler
GEP’de kullanilanlara esit olarak ayarlandigi i¢in HEP’in performansmin daha da

iyilestigi gozlemlenmistir [97].



3. BOLUM

HIBRITLESTIRMEDE KULLANILAN OPTIMIZASYON
ALGORITMALARI

3.1. Giris

Onceki boliimlerde de bahs edildigi gibi literatlre yeni bir optimizasyon teknigi
kazandirmak i¢in onu belli test problemlerine tabi tutmak gerekmektedir. Bunun disinda
algoritmalar ya iyilestirilebilir ya da iki veya daha fazla algoritmanin hibridi yapilarak
daha iyi sonuglar elde edilebilir. Calismada fizik tabanli SKA ve siirii tabanli KAO
algoritmalarmin ve de SKA, BAO ve CEO algoritmalarmin hibritleri yapilarak cesitli
Benchmark fonksiyonlariyla testlere tabi tutulmustur. Bu boliimde hibritlestirmede

kullanilacak algoritmalarin 6zellikleri ile ilgili detayl1 bilgi verilecektir.
3.2.  Siniis Kosiniis Algoritmasi (SKA)

Sinds-Kosiniis algoritmasi Mirjalili [98] tarafindan 2016 yilinda 6nerilen bir poptilasyon
bazli metasezgisel algoritmadir. 1k olarak SKA rastgele bir dizi ¢dziim olusturur. Sonra,
kendi amag fonksiyonu degerine gore baska ¢oziimler i¢in hedef olacak sekilde en iyi
bireysel ¢ozimi secer. Daha sonra ilk popilasyondaki her birey (3.1) ve (3.2)

denklemleri kullanilarak en iyi ¢6ziime iliskin olarak konumunu giinceller.
X = X[ + 7 xsin(ry) X [r3Pf = X[ | (31)
X = X[ + 1 x cos(r,) x |r3pit - XITl (3.2

XiT t. iterasyonda populasyonda bulunan bireydir. P} o ana kadar elde edilen en iyi bireyin
pozisyonudur ve ry, r,, r5 rastgele sayilardir. (3.1) ve (3.2) denklemleri birlestirilerek son

guncelleme denklemi (3.3) onerilmistir.
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X[ + 7 xsin(r,) X [rsPf = XT|, 1, < 0.5

e ) o (3.3)

Yukaridaki denklemde r4 parametresi simdiye kadar elde edilen en iyi ¢oziim ile ¢6zim
arasindaki veya disindaki boslukta olan gilincelleme yoniini belirler. 7, parametresi
simdiye kadar elde edilen en iyi ¢6ziime gore giincelleme mesafesini belirler [99]. 73
parametresi hedefin mesafeyi tanimlamadaki etkisini stokastik olarak vurgulamak (r; >
1) veya Onemini azaltmak (r; < 1) igin rastgele bir agirlik getirir. Son olarak r,
parametresi denklem (3.3) 'te siniis ve kosiniis bilesenleri arasinda esit sekilde gegis yapar
[94].

Sekil 3.1 sinis kosiniis arasindaki degisimin etkilerini [-2, 2] araliginda gostermektedir.
Bu seri SKA'da kesif yapmay1 garanti eder ¢ilinkii her birey bugiine kadar elde edilen en

1yl ¢6ziim ve kendi arasindaki alan disindaki konumunu giincelleyebilir.

Sekil 3.1. Simdiye kadar elde edilen en 1yi ¢oziime dogru giincelleme veya uzaklasma.

Kaynak: [99]

Verimli bir meta-sezgisel algoritma hem kesif hem de somiirii kabiliyeti arasinda uygun
bir denge saglayabilen bir algoritmadir. SKA'da hem kesif hem de somiirii arasinda uygun
bir denge saglamak igin, denklem (3.4) kullanilarak optimizasyon sirasinda siniis ve

kosiniis aralig1 azaltilir.

rn=a- t% (3.4)
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t 0 anki iterasyonu, T ise maksimum iterasyonu gosteriyor. Sekil 3.2 siniis ve kosiniis
araliginin iterasyonlar (yinelemeler) boyunca nasil azaldigini gostermektedir. Bagka bir
deyisle SKA problemin ¢oziim uzaymi [1, 2] ve [-2, —1] 'de siniis ve kosiniis araliklariyla

arastirir. SKA'nin arastirilmasi, siniis ve kosiniis araligi [—1, 1] oldugunda gergeklesir.

Range

Sekil 3.2. iterasyonlar (yinelemeler) boyunca siniis ve kosiniis araligni azaltmak.

Kaynak: [99]

3.2.1. Sinus Kosinls Algoritmasinin kaba kodu

Popilasyonunu rastgele baglat.

Do

Her bir arama temsilcisinin uygunlugunu hesapla.
Simdiye kadar ki en iyi ¢c6zimu giincelle ( P = X*) .
rq{ T3, T3z ver,giincelle.

arama temisilcilerini giincelle denk. (3.3)

while ( t < maksimum iterasyon sayisi )

Return Kiiresel optimum olarak simdiye kadar elde edilen en iyi ¢6zliim
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3.3. Karinca Aslam1 Optimizasyonu (KAQ)

KAO [1] 2015 yilinda ilk defa Mirjalili tarafindan 6nerilmistir. Daha sonra algoritmanin
cok amagli surimi olan CAKAO [100] Mirjalili tarafindan 2016 yilinda literatiire
kazandirilmistir.  Swrasiyla  algoritmanin  esinlenmesi, operatorleri, kaba kodu

anlatilacaktir.
3.3.1. Esinlenme

Karmca aslani Myrmeleontidae familyasina ve Neuroptera ag kanathi bdcekler
takimmdandir. Yasam dongiisii larva ve yetiskin olarak iki ana asamadan olusur. Yasam
streleri toplamda 3 yila kadar siirebiliyor. Bu siire larva ve sonlara dogru 3 ila 5 hafta
aras1 yetiskinlik stirecini kapsar. Yetiskin olmak igin larva bir kozada degisime maruz

kalmaktadir. Cogunlukla larva doneminde avlanir, yetiskinlik doneminde ise trerler [1].

Isimleri benzersiz avlanma davramislarmdan ve en sevdikleri av olan karincadan geliyor.
Larva dairesel bir yol boyunca hareket ederek ve genesiyle kumlari firlatarak koni bi¢imli
cukur kazmaktadir [101,102]. Sekil 3.3 (a), farkli ebatlardaki koni bi¢imli gukurlar1
gostermektedir. Tuzag1 kazdiktan sonra larva koninin altmna gizlenir ve Sekil 3.3b'de
gosterildigi gibi ¢ukurun [103] i¢inde karincanin tuzaga diismesini bekler. Koninin
kenar1, boceklerin tuzagin dibine kolayca diismesi i¢in yeterince keskindir. Karinca aslani
bir avin tuzaga distiigiinii fark ettiginde onu yakalamaya calisir. Bocekler genellikle
hemen yakalanmaz ve tuzaktan kagmaya g¢alisirlar. Bu durumda karinca aslanlari avi
cukurun dibine kaydirmak igin akillica ¢ukurun kenarina dogru kum atar. Av ¢enenin
icine girdiginde topragmn altina ¢ekilir ve tiiketilir. Avlar1 tiikettikten sonra, karinca
aslanlar1 artiklar1 gukurun digina atar ve gukuru bir sonraki av igin degistirir [1].

KAO nun ilham kaynag, larvalarinin yiyecek arama davranisindan esinlenmistir.
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Sekil 3.3. Koni seklindeki tuzaklar ve karinca aslanlarinin avlanma davraniglari.

Kaynak: [1]

3.3.2. Karinca Aslam Optimizasyon algoritmasimin operatorleri

KAO algoritmasi, tuzagin i¢inde bulunan karinca aslanlar1 ve karincalar arasindaki
etkilesimi taklit eder. Bu tiir etkilesimleri modellemek i¢in karincalarin arama alani
iizerinde hareket etmeleri gerekir ve karinca aslanlarinin onlar1 avlamalarina ve tuzaklari
kullanarak zinde olmalarina izin verilir. Yiyecek ararken, karincalar stokastik olarak

hareket ettiklerinden karincalarin hareketini modellemek i¢in rastgele bir yliriiyiis secilir:
X(t) = [0, cumsum(2r(t;) — 1), cumsum(2r(t,) — 1), ..., cumsum(2r(t,) — 1)]
(3.5)

cumsum kiimiilatif toplam1 hesaplar, n maksimum yineleme sayisidir, t rastgele iterasyon

sayisini gosterir ve r (t) asagidaki gibi tanimlanmig bir stokastik fonksiyondur:

1lif rand > 0.5

r(t) = {0 if rand < 0.5 (3.6)

Burada t rastgele yiiriime basamagini gosterir (iterasyon) ve rand [0, 1] araliginda tekdiize

dagilimla olusturulan rastgele bir sayidir.

Karincalarmm konumu, asagidaki matristeki optimizasyon sirasinda kaydedilir ve

kullanilir:
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[Am Ay o oo Aig ]
| A7 Apy oo o Aga|

Myarinca =| : : : : : | (37)
lAn,l An,Z An,dJ

Burada Mygyincq her bir karincanin konumunu kaydetme matrisidir. 4; ; i. karmcanin j.
degiskeninin (boyut) degerini gosterir, n karincalarmm sayisidir ve d degiskenlerin

sayisidir.

Bir karincanin konumu belirli bir ¢ozelti igin parametreleri belirtir. Matrix My,

optimizasyon sirasinda tiim karincalarin konumunu kaydettigi diisiiniilmiistiir.

Her karmcayr degerlendirmek icin, optimizasyon swrasinda bir zindelik (objektif)

fonksiyonu kullanilir ve asagidaki matris tiim karincalarin zindelik degerini depolar:

[ f([A1,1, A1z, o Ara D]

f([AZ,llAZ,ZJ "'1A2.d])
Mz = (3.8)

-f([An,ll An,.Zl ey An.d])-

Mk her bir karincanm formunu korumak i¢in kullanilan matristir. Ai, j, 1. karmcanin j.

boyutunun degerini gosterir, n, karincalarmm sayisidir ve f, amag fonksiyonudur.

Karincalara ek olarak karinca aslanlarinin da arama alaninda bir yerlerde saklandiklar1

varsayilir. Konumlarint ve uygunluk degerlerini kaydetmek icin asagidaki matrisler

kullanilir:
[ALI,I AL1,2 ALl,d ]
| AL,y ALy, o o ALy |
Myarinca astam = | : : : | (3.9
lALn,l Aln, ALn,dJ

My arinca astan:, Karmea aslanlarinin konumunu kaydetme matrisidir.
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[ f([ALy1, ALy, ..., AL; g]) ]

f([ALy1, ALy g, ., ALy 4))
Mzka = (3.10)

-f([ALn,lJ ALn,ZJ ) ALn.d])-
My 4 her bir karinca aslanmnin formunu korumak igin kullanilan matristir.
Optimizasyon sirasinda, asagidaki kosullar uygulanir:

e Karmcalar farkli rastgele yiiriiytisleri kullanarak arama alan1 i¢inde hareket eder.

e Karincalarin tiim boyutlarina rastgele yiirliylisler uygulanir.

e Rastgele yliriiyiisler karinca aslanlariin tuzaklarindan etkilenir.

e Karinca aslanlar1 zindelikleriyle orantili ¢ukurlar olusturabilir (daha yiiksek
zindelik, daha biyuk cukur).

e Daha biiyiik ¢ukurlara sahip karinca aslanlar1 karincalar1 yakalama ihtimalinin
daha yiiksek oldugunu gosterir.

e Her bir karinca, her bir yinelemede bir karinca aslani ve elit (en uygun karinca
aslani) tarafindan yakalanabilir.

e Kayan karincalar1 karinca aslanlarma dogru simiile etmek i¢in rastgele ylriiyiis
araliginda azaltilir.

e Bir karinca bir karinca aslanindan daha kurnaz hale gelirse bu karinca aslani
tarafindan kumun altinda yakalandigi ve ¢ekildigi anlamina gelir.

e Bir karinca aslani kendisini en son yakalanan avina yerlestirir ve her avdan sonra

baska bir av yakalama degisikligini gelistirmek ic¢in bir ¢ukur olusturur.
3.3.2.1. Karincalarin rastgele yiiriisii

Rastgele yiiriiyiislerin tiimii (3.5) denklemine dayaniyor. Karmncalar pozisyonlarini
optimizasyonun her agamasinda rastgele yiiriiylisle giinceller. Ancak, her arama alaninin
bir smir1 vardir (degisken arali1), denklem (3.5) karincalar pozisyonlarini giincellemek
icin dogrudan kullanilamaz. Rastgele yliriiylisleri arama alani i¢inde tutmak igin,
asagidaki denklem kullanilarak normallestirilirler (minimum —  maksimum
normalizasyon):

t — K{-aDx(di=¢)
X = (df-ay)

+ ¢ (3.11)
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a; 1. degiskenin minimum rastgele yineleme yiiriyiisii, b; i. degiskenin maksimum
rastgele yineleme yiiriiyiisi, c; t. iterasyonda i. degiskenin minimumu, d; t. iterasyonda

I. degiskenin maksimumunu belirtiyor.

Denklem (3.11) arama alani iginde rastgele yiiriiyiislerin meydana gelmesini saglamak

icin her yinelemede uygulanmalidir.
3.2.2.2. Karinca aslanlarinin cukurlarinda tuzaga diisiirme

Yukarida da belirtildigi gibi rastgele karinca yiiriiylisleri karinca aslanlarmin
tuzaklarindan etkilenir. Bu varsayimi matematiksel olarak modellemek i¢in asagidaki

denklemler 6nerilmistir:

c¢{ = Karinca aslani} + c* (3.12)
df = Karinca aslani} + d* (3.13)

ct t. iterasyonda biitiin degiskenlerin minimunu, d¢ ise t. iterasyondaki bitin
degiskenlerin maksimumunu igeren vektordiir, ¢/ i. karmnca igin biitiin degiskenlerin
minimumunu, df i. karinca igin biitiin degiskenlerin maksimumunu ve Karinca aslanlf

t. iterasyonda segilen j. karinca aslaninin pozisyonunu gostermektedir.

Denklem. (3.12) ve (3.13), karincalarin rastgele se¢ilmis bir karmca aslanlar1 etrafinda ¢

ve d vektorleri tarafindan tanimlanan bir hiper kiirede yiiriidiigiinii gostermektedir.
3.3.2.3. Tuzagn insasi

Karinca aslaninin avlanma teknigini modellemek icin bir rulet carki kullanilir.
Karincalarin segilen tek bir karmca aslanina yakalandiklar1 varsayilmaktadir. KAO
algoritmas1 optimizasyon sirasindaki zindeligine bagli bdlgeleri se¢gmek i¢in bir rulet
tekerlegi operatorii kullanir. Bu mekanizma karincalarin yakalanmasi i¢in en giiglii

karmca aslanma yiiksek sans verir.
3.3.2.4. Karinca aslanlarina dogru kayan karincalar

Bugiine kadar onerilen mekanizmalarla karinca aslanlar1 zindelikleriyle orantili olarak
tuzaklar kurabiliyorlar ve karincalarm rastgele hareket etmeleri gerekiyor. Ancak karinca

aslanlar1 bir karmcanin tuzaga diistiigiinii anladiklarinda ¢ukurun merkezinden disariya
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dogru kum atarlar. Bu davramig kagmaya calisan kapana kisilmis karincanin asagi
kaymasma sebep oluyor. Bu davranigin matematiksel olarak modellenmesi i¢in
karincalarin rastgele yiiriime hiper kiiresinin yarigap1 adaptif olarak azaltilir. Bu konuda

asagidaki denklemler Onerilmistir:
t C
ct=— (3.14)

dt =% (3.15)

Burada | bir orandir, ¢! t. iterasyonda biitiin degiskenlerin minimunu, d* ise t.

iterasyondaki biitiin degiskenlerin maksimumunu igeren vektordiir.

(3.14) ve (3.15) denklemlerine gére I = 10" % , burada t anlik iterasyon, T ise maksimum

iterasyondur, w ise anlik iterasyona gore belirlenen 12/tir (¢t > 0.1T,w =2; t >
0.5T,w =3;t>0.75T,w =4; t > 09T,w = 5;t > 0.95T,w = 6; ). Temel olarak w
sabiti somiiriinlin dogruluk seviyesini ayarlayabilir. Bu denklemler, karincalarin
konumlarini gilincelleme yarigapini kii¢liltiir ve karincalarin ¢ukurlarin i¢cindeki kayma

islemini taklit eder. Bu arama alaninin kullanilmasini garanti eder.
3.3.2.5. Avlan yakalamak ve cukuru yeniden insa etmek

Avm son agsamasi, bir karinca ¢ukurun dibine ulastiginda ve karmca aslaninin ¢enesine
yakalandiginda gergeklesir. Bu asamadan sonra karmca aslani karincalar1 kumun igine
ceker ve tiiketir. Bu islemi taklit etmek icin avlarin karincalarin karsilik gelen karinca
aslanlarina gore daha zayif hale geldiginde (kumun igine girdiginde) avin gerceklestigi
kabul edilir. Daha sonra yeni bir av yakalama sansin arttirmak i¢in avlanan karincanin

konumuna gére konumunu giinceller. Bu konuda asagidaki denklem 6nerilmistir:

Karinca aslani}=Karinca; eger f (Karincaf) > f(Karinca aslanm®) (3.16)

t anlk iterasyonu, Karinca aslanlf t. iterasyonda se¢ilmis j. karinca aslanmi ve

Karinca! t. iterasyondaki i. karincay1 temsil etmektedir.
3.3.2.6. Elitizm

Elitizm, optimizasyon siirecinin herhangi bir asamasinda elde edilen en iyi ¢6zlimii veya

¢Oziimleri stirdiirmelerini saglayan evrimsel algoritmalarin 6nemli bir 6zelligidir. Her bir
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iterasyonda simdiye kadar elde edilen en iyi karinca aslanlar1 kaydedilir ve elit olarak
kabul edilir. Seckinler en uygun karmca aslani oldugundan yinelemeler sirasinda tim
karmcalarin hareketlerini etkileyebilmelidir. Bu nedenle her karincanin rulet tekerlegi
yontemiyle secilmis bir karinca aslani etrafinda rastgele yiiriidiigii varsayilmaktadir:

t t
Karincat = RKAZ—"LRE (3.17)

Rk, t. iterasyonda rulet tekerlegiyle se¢ilmis karinca aslanmin etrafindaki rastgele
yiirlisii, R t. iterasyonda elit etrafindaki rastgele yiiriisii ve Karincal t. iterasyondaki i.

karincanin konumunu temsil etmektedir.

3.3.3.  Karinca Aslam1 Optimizasyon algoritmasinin kaba kodu

ilk karinca ve karinca aslanlari popiilasyonunu rastgele baslat.
Karincalarin ve karinca aslanlarinin uygunlugunu hesapla.
En iyi karinca aslanlarini bul ve seckin olarak kabul et.
while son kriter karsilanmadiginda
for her karinca igin
Rulet tekerlegiyle karinca aslani seg
cf ve df'ni(3.12) ve (3.13) a gére giincelle
cve d'ni(3.14) ve (3.15) e gore giincelle
Ratgele bir ylris olustur ve (3.5) ve (3.11) kullanarak normallestir
(3.17) yi kullanarak karincanin konumunu giincelle
end for
Tim karincalarin zindeligini hesapla
Bir karinca aslanini soluk hale gelirse uygun gelen karinca ile degistir
(Denk. (3.16))
Eger bir karinca aslani se¢kinlerden daha zinde olursa elitleri gincelle
end while

Return elit
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3.4. Balina Optimizasyon Algoritmasi (BOA)

Balina Optimizasyonu Algoritmasi (BOA) [3] 2016 yilinda Mirjalili ve Lewis tarafindan
onerilmigtir. BOA iizerinde ¢esitli hibritler yapilarak basarili sonuglar elde edilmistir.
[99,104-106] Sirasiyla algoritmanin esinlenmesi, matematiksel modeli ve kaba kodu

anlatilacaktir.
3.4.1. Esinlenme

Balinalar, diinyanin en biiyiikk memelilerinden biri olarak smiflandirilir. Katil, sag,
kambur, finback, Sei, mavi balinalar ve Minke adinda yedi ana balina tiirti vardir. Kambur
balina balinalar arasinda en biiytligiidiir. Kambur balinalar kril ve kiigiik baliklar1 bulmak
icin harika bir av yontemine sahiptir [3]. Kambur balinalarin arama paternine, balinalar
baliklarin etrafinda yukar1 dogru spiral bir ylizme yolunda kabarciklar olusturdugu
kabarcik ag1 beslemesi [107] denir. BOA kambur balinalarin bu davranisindan

esinlenerek gelistirilmistir.
3.4.2. Matematiksel model

Kambur balinanm av kusatma, kabarcikli saldir1 ve av arama davranislar1 modellenerek

algoritma olusturulmustur. Bu modelleme ii¢ asamada anlatilacaktir.
3.4.2.1. Av Kkusatma

Kambur balinalar avin yerini taniyabilir ve ¢evreleyebilir. Arama alanindaki optimal
tasarimim konumu oOnceden bilinmediginden, BOA algoritmasi mevcut en iyi aday
¢6zliimiin hedef av oldugunu veya optimuma yakin oldugunu varsayar. En iyi arama ajani
tanimlandiktan sonra diger arama ajanlar1 bu yiizden konumlarini en iyi arama ajanina

dogru giincellemeye calisacaktir. Bu davranis asagidaki denklemlerle temsil edilir:
D =|C.X*(t) - X(®)| (3.18)
Xt+1D=X@®)—- AD (3.19)

Mevcut yinelemenin t oldugu yerlerde X*su ana kadar clde edilen en iyl kambur

balinanin konumunu sunar. 4 ve € asagida gosterilen spesifik katsayilardir.

A=2d.7-d (3.20)
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C=27% (3.21)
a=2-m.((2)/M) (3.22)

d baslangi¢ degeri 2 olan bir parametredir. Bu parametre BOA'nin yinelemeleri boyunca
dogrusal olarak 0'a diiser. m gegerli anlik iterasyonu ve M maksimum iterasyonu gosterir.
Ek olarak 7 diizgiin bir dagilm kullanilarak olusturulan 0 ile 1 arasinda rastgele bir
sayidir. (3.18) ve (3.19) denklemleri kambur balinalarin optimizasyon probleminin n

boyutlu ¢6ziim uzaymi daha verimli olarak aramasini saglar.
3.4.2.2. Kabarcikh saldir1 (somiirii asamasi)

WOA'da kambur balinalarin davranisini matematiksel olarak gosteren iki ana islem
oldugu diistiniilmektedir. Bu iki islem daralan ¢evreleme mekanizmasi ve konumun spiral

guncellemesi olarak adlandirilir [99].
3.4.2.2.1. Daralan cevreleme mekanizmasi

Onceki boliimde belirtildigi gibi, @'nin degeri yinelemelere gore dogrusal olarak azalir.

a parametresinin degerinde azalma, A'nin degerini azaltir. Bu, kambur balinalarin
konumlarini en 1yi balina ¢evresinde herhangi bir yerde glincellemelerini saglar. Sekil 3.4
en iyl kambur balinanin konumu (kirmizi nokta) etrafindaki konumunu giincellemeye

calisan bir kambur balinanin olas1 pozisyonlarini gostermektedir.

X.Y) x.y) (X +AXY")

O m

A-0.8

‘ L) )
a=07
. S A-04 "

1 A02 ]
p b
15 e

) C) (X +AX,V")

=

<
N
X!
iy

—
//\

Xy —Ay) (XY - AY) (X" +AXY" - AY)

Sekil 3.4. Daralan ¢evreleme mekanizmasi

Kaynak:[99]
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3.4.2.2.2. Konumun spiral giincellenmesi

Kambur balina av i¢in yukar1 dogru spiral veya helis seklinde yiizer. Kambur balinalarin

bu davranigini taklit etmek i¢in logaritmik spiral fonksiyon kullanilir.

Xirer) = [X(p — X |- €%t cos(2ml) + X, (3.23)
l=(a, —1).rand + 1 (3.24)
a, = —1+m.((~1)/M) (3.25)

b parametresinin spiral fonksiyonun seklini belirledigi ve I'nin -1 ve 1 arasinda rastgele
olusturulmus bir say1 oldugu durumlarda Sekil 3.5 kambur balinalarin spiral ylizme
yamasini gostermektedir. m gegerli anlik iterasyonu ve M maksimum iterasyonu gosterir.
Dogada kambur balinalar daralan cevreleme teknigini ve spiral ylizmeyi aym1 anda
gerceklestirir. Bu nedenle BOA her davranisi yiizde 50 olasilikla kullanir. Bagka bir
deyisle her kambur balina en iyi kambur balinaya gére konumunu gtncellemek igin

rastgele daralan cember veya spiral ylizmeyi secebilir.

. )?Ekt) —A Feger p <05
X1 = >, = b . (3.26)
X(t+1) = D.e".cos(2ml) + Xy eBer p = 0.5
Y

.,*O

X

Sekil 3.5. Konumun spiral glincellenmesi
Kaynak:[99]
3.4.2.3. Av arama (¢oziim alanimi kesf etmek)

Somiirli agamasmda her balina konumunu dogrusal olarak azalan bir parametrenin (A)

diisiiniildiigii en iyi balinaya dogru giinceller. Kesif asamasinda her kambur balina
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rastgele segilen balinaya gore konumunu giinceller. Bu asamada, eger (A) parametresi -1
ve 1 arasinda bir deger alirsa kambur balinanin bir sonraki pozisyonu mevcut pozisyonu
ile rastgele secilen bir kambur balinanin pozisyonu arasinda olacaktir. BOA'nin kesif

evresinin matematiksel formiilasyonlar1 (18) ve (19) denklemlerinde sunulmustur.
D =|C. X qna — X| (3.27)
X+ =X, 4ng— AD (3.28)

3.4.3. Balina Optimizasyon Algoritmasimin kaba kodu

Balina popiilasyonunu rastgele baslat.
Her bir arama temsilcisinin uygunlugunu hesapla.
En iyi arama temsilcisi = X* .
while son kriter karsilanmadiginda
for her arama temisilcisi igin
a, A, C lveplyigincelle
if1(p<0.5)
if2(|Al<1)
o anki arama temsilcisininin konumunu denk. (3.18)’le glincelle
elseif2(|A= 1])
rastgele arama temisilcisini seg (rand)
o anki arama temsilcisininin konumunu denk. (3.28)’le glincelle
end if2
else if1(p=0.5)
o anki arama temsilcisininin konumunu denk. (3.23)'le glincelle
end if1
end for
Herhangi bir arama temsilcisinin arama alaninin 6tesine gecip gegmedigini
kontrol et ve degistir
Her bir arama temsilcisinin uygunlugunu hesapla
Daha iyi bir ¢6zlim varsa X* glincelle
t=t+1
end while

Return X*
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3.5.  Coklu Evren Optimizasyonu (CEO)

Buyuk patlama teorisi [108] evrenin biiyiik bir patlama ile basladigin1 kabul eder. Bu
teoriye gore, biiyiik patlama bu diinyadaki her seyin kokenidir ve bundan 6nce higbir sey
yoktur. Coklu evren teorisi, fizik¢iler arasinda yakin zamanda bilinen bir teoridir [109].
Bu teoride birden fazla biiyiik patlama oldugu ve her biiyiikk patlamanin bir evrenin
dogusuna neden olduguna inanilmaktadir. Coklu evren terimi, iginde yasanilan evrene ek
olarak diger evrenlerin varligina atifta bulunan evrenin karsitidir [109]. Coklu evrenler
etkilesir ve hatta ¢oklu evren teorisinde birbirleriyle carpigabilir. Coklu evren teorisi ayni

zamanda her bir evrende farkli fiziksel yasalar olabilecegini 6ne stirer.
3.5.1. Esinlenme

CEO algoritmas1 i¢in ilham kaynagi olarak coklu evren teorisinin {i¢ ana kavrami
se¢ilmistir: beyaz delikler, kara delikler ve solucan delikleri. Evrende hi¢ beyaz bir delik
gorilmedigi, ancak fizik¢iler biiyilk patlamanin beyaz bir delik olarak
degerlendirilebilecegini ve bir evrenin dogusunun ana bileseni olabilecegini diisiiniiyorlar
[110]. Coklu evren teorisinin [111] dongiisel modelinde, paralel evrenler arasindaki
carpismalarin gergeklestigi yerde biiyiikk patlamalarin (beyaz deliklerin) yaratildig: da
tartisilmaktadir. Sik¢a goriilen kara delikler beyaz deliklerin aksine tamamen aksidirler.
Isik huzmeleri dahil her seyi son derece yiiksek cekim kuvveti ile ¢ekiyorlar [112].
Solucan delikleri, bir evrenin farkli kisimlarini birbirine baglayan deliklerdir. Coklu
evren teorisinde yer alan solucan delikleri nesnelerin bir evrenin herhangi bir kosesinde
(hatta bir evrenden digerine) aninda seyahat edebildigi zaman uzay yolculugu tiinelleri
gibi hareket eder [113]. Coklu evren teorisinin bu l¢ temel bileseninin kavramsal

modelleri Sekil 3.6'da gosterilmektedir.

Sekil 3.6. Beyaz delik, kara delik ve solucan deligi
Kaynak: [114]
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3.5.2. Matematiksel model

Beyaz / kara delik tlnellerini matematiksel olarak modellemek ve evren nesnelerini
degistirmek i¢in rulet tekerlegi mekanizmasi kullanilir. Her yinelemede evrenler
enflasyon oranlarina gore siralanir ve bunlardan birine rulet tekerlegi ile beyaz bir delik

agmasi i¢in se¢ilir. Bunu yapmak i¢in asagidaki adimlar uygulanir. Farz edilmistir Ki:

[xi xf .. x{]
U=|x21 xZ . xgi
el %2 oo xd]

d parametre sayisi (degiskenler) ve n evren sayisidir (aday ¢6ziimler):

J —
xi_

{x,{ r, < NI(UD) (3.29)

x! 1y = NI(Ui)

x{.' i. evrenin j. parametresini gosterir, Ui evren gosterir, NI(Ui) evrenin normalize edilmis

enflasyon oramidir, r; [0,1]'de rastgele bir sayidir ve x;‘ k. evreninin j. parametresini

gOsterir ve bir rulet tekerlegi segme mekanizmasi tarafindan segilir.

Her evren i¢in yerel degisiklikler saglamak ve solucan deliklerini kullanarak enflasyon
oranini iyilestirme ihtimalinin yiliksek olmasi i¢in solucan deligi tiinellerinin her zaman
bir evren ile simdiye kadar olusturulan en iyi evren arasinda kuruldugu varsayilir. Bu

mekanizmanin formiilasyonu asagidaki gibidir:

( (X +TDR x ((ub; — 1)) x 1+ Ub;) 75 < 05
i) ry, < WEP
=1 (% -ToRX ((ub; — 1)) x 7y + 1;) 75 2 0.5 (3.30)
\

x] r, > WEP

X; su ana kadar olusturulan en iyi evrenin j. parametresini gosterir, TDR bir katsayidir,
WEP bagka bir katsayidir, Ib; j. degiskeninin alt sinirmn1 gdsterir, ub; j. degiskeninin {ist

smiridir, x’l i. evrenin j. parametresini gosterir ve r,, 13, r4 [0,1]'de rastgele sayilardir.

Buradaki iki ana katsayr oldugu matematiksel formiilasyondan ¢ikarilabilir: solucan

deligi varlik olasiligi (WEP) ve seyahat mesafesi oran1 (TDR). Onceki katsay1 solucan
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deliginin evrende var olma olasiligmi tanimlamak i¢indir. En iyi duruma getirme
stirecinin ilerlemesi olarak somiiriiyii vurgulamak i¢in yinelemelerde dogrusal olarak
artmasi gerekir. Seyahat mesafesi orant ayni zamanda, bir nesnenin simdiye kadar elde
edilen en iyi evren etrafindaki bir solucan deligi tarafindan iginlanabilecegi mesafeyi
(varyasyon) tanimlayan bir faktordiir. WEP'in tersine, TDR, elde edilen en iyi evrende
daha kesin bir somiirii / yerel arama yapabilmek i¢in yinelemelerde artar. Her iki katsay1

icin adaptif formiil asagidaki gibidir:
WEP = min + | x (") (3.31)
min (minimum), maksimum (maksimum), | gecerli anlik iterasyonu ve L maksimum

iterasyonu gosterir.

11/p

TDR =1-—7

(3.32)

burada p iterasyonlar tizerindeki somiirti dogrulugunu tanimlar. Ne kadar yiiksek olursa

o kadar ¢abuk ve dogru bir sekilde somiirii / yerel arama yapar.

3.5.3. Coklu Evren Optimizasyonu algortimasimin kaba kodu

for i tarafindan indekslenen her evren
for j tarafindan indekslenen her nesne
r2=random([0,1]);
if 2<WEP
r3=random([0,1]);
r4d=random([0,1]);

if r3<0.5
U(i,j))=En_iyi_evren(j) + TDR * ((ub(j) - Ib(j)) *
r4 + 1b(j));

else

U(i,j))=En_iyi_evren(j) - TDR * (( ub(j) - Ib(j)) *
r4 + 1b(j));
end if
end if
end for

end for




BOLUM 4

HIiBRIT UYGULAMA GELISTIRME 1
4.1.  Hibrit Siniis Kosiniis Karinca Aslan1 Optimizasyonu (HSKKAO)

Calismamizda KAO algoritmasini gelistirmek amaglit SKA nin 6zellikleri ile hibrit model
gelistirilerek yeni bir algoritma elde edilmistir. Bu hibritlesmeyi yaparken ¢esitli SKA ile
yapilan hibritler [99] gozden gegirilmistir. Olusturulan hibritin motivasyon kaynagi,

yapilan hibritlesme ve kaba kodu asagida detayli olarak anlatilacaktir.
4.2. Cahsmanin motivasyonu

Temel SKA somiirii asamasinda iyi bir performans sergiler. SKA'da, bir sinis veya
kosiniis islevi 1'den biiyiik ve —1'den kiiciik bir deger dondiirdiigiinde kesif gergeklesir.
Ek olarak, konumunu giincellemeye calisan mevcut bir ¢oziim, hedef noktadan (su ana
kadar elde edilen en iyi ¢6ziim) uzak olamaz ¢lnki sinlis ve kosinds araligi [-2, 2] ile
smirlidir. Bu nedenle SKA kesif asamasinda iyi performans gosteremez. Bu, yerel
optimada takilma olasiligini arttirir. Bunun tersine, KAO dengeli kesif aramasma ve
sOmurl isletmecisine sahiptir. Ikisinin hibriti yapilip bu 6zellikleri daha da etkin hale

getirilerek SKA ve KAO dan daha iyi sonuclar elde edilmistir.

Hibrit Sinds Kosiniis Karinca Aslani Optimizasyonunun (HSKKAO) ana fikri, SKA ve
KAO'nun her iki avantajina ve daha iyilestirilmis yeni bir hibrit ¢0zUm yodntemi
geligtirmektir. Burada, KAO'nun karinca rastgele yiiriis mekanizmasi yerine SKA'nin
glincelleme operat6ri eklenmistir. Bu sayede hem kesif hem de somiirii arasindaki denge

daha da iyilestirilmistir.
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4.3. Matematiksel model

Matematiksel model olarak KAO ile neredeyse ayni adimlari tamamlasa da bazi
fonksiyonlar degistirilmistir. Degistirilmis kisimlardan sonra kaba kod Uzerinden

tamamlanmig hali kisa olarak gosterilecektir.

KAO"da olan rastgele karinca yiiriiyiislerini modellemek i¢in kullanilan (3.12) ve (3.13)
denklemleri SKA'da bulunan (3.1) ve (3.2) denklemleri haline getirilerek giincellenme

sekli asagidaki yeni olusturulmus denklemlerle yapilmistir:
ct =ct +r xsin(ry) X r3 X Karinca aslanlj- (4.1)
df =dt +r; X cos(ry) Xr; X Karinca aslanlf (4.2)

¢t t. iterasyonda biitiin degiskenlerin minimunu, d! ise t. iterasyondaki bitin
degiskenlerin maksimumunu igeren vektordiir, ¢! i. karinca igin biitiin degiskenlerin
minimumunu, df i. karinca i¢in biitin degiskenlerin maksimumunu ve

Karinca aslam]t- t. iterasyonda secilen j. karinca aslaninin pozisyonunu gosterir. r,

Ty, T3 rastgele sayilardir. r; parametresi simdiye kadar elde edilen en iyi ¢6ziim ile
¢Ozlim arasndaki veya disindaki boslukta olan giincelleme yoOniinii belirler. 7,
parametresi simdiye kadar elde edilen en iyi ¢oziime gore glincelleme mesafesini belirler.
13 parametresi hedefin mesafeyi tanimlamadaki etkisini stokastik olarak vurgulamak
(r3 > 1) veya 6nemini azaltmak (r; < 1) igin rastgele bir agirlik getirir. Son olarak 7,
parametresi (4.1) ve (4.2) denklemlerinde bulunan siniis ve kosiniis bilesenleri arasinda

esit sekilde gecis yapar.
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4.4. Hibrit SinUs Kosinlds Karmca Aslam Optimizasyon algoritmasinin kaba
kodu

ilk karinca ve karinca aslanlari popiilasyonunu rastgele baslat.
Karincalarin ve karinca aslanlarinin uygunlugunu hesaplay.
En iyi karinca aslanlarini bulun ve segkin olarak kabul et.
rq{ T3, T3 very ugiincelle.
while son kriter karsilanmadiginda
for her karinca igin
Rulet tekerlegiyle karinca aslani seg
ifr4<0.5

¢t ni (4.1) e gore giincelle

end
ifry, =20.5

df ni (4.2) e gore giincelle
end

cve d'ni(3.14) ve (3.15) e gore glincelle
Ratgele bir ylris olustur ve (3.5) ve (3.11) kullanarak normallestir
(3.17) kullanarak karincanin konumunu giincelle
end for
Tim karincalarin zindeligini hesapla
Bir karinca aslani soluk hale gelirse uygun gelen karinca ile degistir (Denk.
(3.16))
Eger bir karinca aslani segkinlerden daha zinde olursa elitleri glincelle

end while

Return elit
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4.5.  Hibrit Siniis Kosiniis Karinca Aslam1 Optimizasyon Performans Analizi

HSKKAO 23 Benchmark problemi kiyaslamasinda Mirjalili'ye [1] ait KAO algoritmasi
makalesinden KAO, PSO, MAD, YA, CTA, GuA, ABA, GA algoritmalarinin aritmetik
ortalama ve standart sapma sonuglar1 hazir olarak alinmis ve toplamda 9 algoritma ile
kiyaslama yapilmistir. Bu kiyaslamada boyutlar onceden belirtildigi sekilde her
fonksiyonun karsisinda tablolarda belirtilmis durumdadir. Kiyaslanan makaledeki ile
ayn1 parametreler ayarlanarak HSKKAO matlab lizerinden ¢alistirilmistir. Makaleye gore
popiilasyon sayisi tim algoritmalarda 30, iterasyon ise 1000 Uzeri seklinde ifade
edilmistir. Calismada iterasyonun tam olarak ne kadar oldugu bilinmedigi i¢in bu 1050
olarak belirlenmistir. HSKKAO, KAO ve SKA algoritmalar1 matlab Uzerinden
calistirildi. SKA matlab kodu [115] Mirjali“ye ait olup kendi sitesinde kaynak seklinde
bulunmaktadir. F14-F23 Benchmark fonksiyonlarinin kiyaslamasinda ise Zhu vd. [116]
gri kurt lizerine olan hibritlesme calismalarindan PSO sonuglar1 alinarak kiyaslama
yapilmistir. Kiyaslama i¢in HSKKAO, KAO ve SKA matlabda 23 Benchmark
probleminin her birisi igin 30 kere ¢alistirilarak ortalamasi elde edilmistir. Sonuglar Tablo

4.1 ve Tablo 4.2 de verilmistir.

Sonuglara bakildignda HSKKAO algoritmas1 F1-F4, F9 ve F11 fonksiyonlarinda
performansin iistii bir sonug sergilemistir. Ayni sekilde F7, F8, F10, F15 fonksiyonlarinda
tyilestirme yapmis ve diger tiim algoritmalarla kiyasta en iyi sonuglar1 elde edilmistir.
Bunlar tabloda belirtilmistir. F14 ve F19 fonksiyonlarinda ise yine iyi sonug sergileyerek
ikinci olmustur. Geri kalan problemlerde ise yaklasik degerlerle ortalama bir performans

sergilemistir. Genel itibari ile HSKKAO iyilestirmede kendini kanitlamistir.



54

sonuglari ile kiyaslama

HSKKAQO algoritmasinin tek modlu ve ¢cok modlu Benchmark fonksiyon

F £ HS5KKAD 1-KAD 2-5KA 3-PS0D 4-MAD
i ort sts ort sts ort sts art sts ort sts

Fl 0 1] 1] 2.59E-10 1.65E-10 | 0LO54556 0.181985 2. J0E-09 | 1.00E-09 0.056287 | 0.014685
- | F2 0 1] 1] 1.84241E-06 | 6.58E-07 | 4.8425E-06 1.5831E-05 | 7.15E-05 | 2.26E-D5 0.006848 | 0.001577
=1lE 0 1] 1] 6.06847E-10 | 6.34E-10 | 3071.3461 2817.8356 | 4.71E-06 | 1L.49E-D6 0.959865 | 0.82345
W F4 0 1] 1] 1.36061E-08 | 1.B1E-09 | 17.317533 9.851325 3.25E-07 | 1.02E-08B 0.276594 | 0.005738
= | F5 0 11.215807 5.564887 0.3467723593 | 0.109584 | 941.5811 3017.459 0.123401 | 0.216251 | 0.085348 | 0.140145
“lrs 0 0.072589 0.042064 2.56183E-10 | 1.09E-10 | 4.62201 0.508374 5.23E-07 | 2.74E-D6 0.125323 | 0.0849928

F7 0 5.91495E-05 | 4.04358E-05 | 0.004292492 | 0.005089 | 0.029957 0.026497 0.001398 | 0.001269 | 0.000304 | 0.000258

F8 -418.9829=<B | -9B42.76142 | 1414.29963 | -1606.27643 | 314.4302 | -4072.1282 335.8172 -1367.01 | 146.408% | -4.20735 | 9.36E-16
=|Fs 0 1] 1] 7.71411E-06 | B.45E-06 | 16.165658 30671868 | 0.278588 | 0.218991 | 1.32512 0.326239
m F10 0 B.BB1BE-16 4.01173E-31 | 3.73035E-15 1.5E-15 13.58360 B.659423 LI11E-09 | 2.39E-11 B.BBE-O6 | B.5GE-D9
W F11 0 1] 1] 0.0186044594 | 0.002545 | 0.234076 0.256274 0.273674 | 0.204348 | 0.70609 0.907954
m. Fl2 0 0.000665 0.000485 0.74645E-12 | 9.33E-12 | 1.702542 4,158149 0.42E-09 | 2.31E-10 0.12334 0.040898

F13 0 0.010241 0.005265 2.00222E-11 | 1.13E-11 | 235.3133 1182.5945% | 1.35E-07 | 2.88E-0B 1.35E-02 | 2.88E-04
W F £ o0-YA B-YAA T-GuA B-ABA 9-GA

T ort st ort sts ort sts ort sts ort sts

F1 0 0.773622 0.528134 1.06346E-07 | L.27E-07 | 6.50E-03 2.05E-04 0.039615 | 0.01449 0.118842 | 0.125606
- | F2 0 0.334583 3.816022 0.000624246 | 0.000176 | 2.12E-01 3.98E-02 0.050346 | 0.012348 | 0.145224 | 0.053227
& | F3 0 0.115303 0.766036 5.6682E-08 3.9E-08 2.47E-01 2.14E-02 0.049273 | 0.019409 | 0.13902 0.121161
W F4 0 0.192185 0.890266 0.003837885 | 0.002186 | 1.12E-05 B.25E-06 0.145513 | 0.031171 | 0.157951 | 0.B&62029
= | F5 0 0.334077 0.300037 0.781200043 | 0.366891 | 0.OO7197 0.007222 2175892 | 1447251 | 0.714157 | 0.972711
“lFs 0 0.778849 0.67392 1.08459E-07 | 1.25E-07 | 5.95E-05 1.0BE-06 0.05873 0.014477 | 0.167918 | 0.B6B638

F7 0 0.137483 0.112671 0.003105276 | 0.001367 | 0.001321 0.000728 0.000853 | 0.000504 | 0.010073 | 0.003263

FB -418.9829<B | -1065.B8 B5B.498 -1842.42621 | 50.42824 | -2094.91 0.007616 -1245.59 | 353.2667 | -2091.64 | 2.47235
m F9 0 1.233748 0.686447 0.273294621 | 0.068583 | 0.127328 0.002655 0.263458 | 0.182824 | 0.659271 | 0.B15751
O | F10 0 0.129359 0.043251 0.007398721 | 0.007096 | B.16E-09 1.63E-08 0.168306 | 0.050796 | 0.956111 | 0.BO7701
W F11 0 1451575 0.570309 0.085021659 | 0.040046 | 0.122678 0.049673 0.099815 | 0.024466 | 0.487809 | 0.217782
m. F12 0 0.395977 0.993325 0.000265711 | 0.000553 | 5.60E-09 1.58E-10 0.126076 | 0.263201 | 0.110769 | 0.002152

F13 0 3.86631E-01 | 0.121986 3.67E-D6 3.51E-06 6.09E-O7 2.13E-03 | 0,001238 1.29E-01 | 0.068851

Tablo 4.1.

ortalama sonug

B eniyisonug
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HSKKAQO algoritmasinin sabit boyutlu ¢ok modlu Benchmark fonksiyon

Tablo 4.2.

sonuglari ile kiyaslama

. . o HEKEAD 1-KAD i 2-5KA i 3-P50 i
art sts ort sts ort sis ort sts
Fl4 1 2,125267667 | 1.233137242 | 2.416083 1.671098 1.525526 | 1.005242 3.5921 27273
Fis | 000030 | 0.000350748 | 3.16437E-05 | 0.002314 0.004919 0.001002 | 0.00041 0.00093 | 0.000252
F1s | -1.0316 | -1.03086 0.000616218 | -1.0316 6.7752E-16 | -1.03156 | 5.6832E-05 | -1.0316 | 6.4099E-16
m o | F17 0.358 0.400891 0.003454392 | 0.39789 1.6938E-16 | 0.39948¢ | 0.0013% ([ 0.39789 (0O
m m F1& 3 3.007433333 | 0.00956881%9 | 3 0 3.000093 | 0.000207 3 2.4659E-15
W W Flg -3.86 -0.30048 1.1292E-16 -0.30048 1.1292E-16 | -0.30048 1.1292E-16 | —3.8628 | 2.6373E-15
.m S [Fao | 532 | 3.20200333 | 0.001319073 | -3.266213 | 0.06066 -2.69072 | 1114487 | -3.2586 | 0.059314
F21 | - 10.1332 | -5.05279333 | 0.477202534 | -5.45086 2.B48357 -2.874981 | 2004471 —5.9587 | 3.1213
F22 -10.4028 | -5.13214333 | 0.653032605 | -7.356003 3.392104 -3.160536 | 1.548684 —B.4055 | 2.B918
F23 | - 10,5363 | -5.02233667 | 0.188030129 | -7.51072 3.546232 -3.552445 | 1267745 —9.3733 | 23429

en iyi sonug

ikinci en iyi sonug

ortalama sonug



BOLUM 5

HIiBRIT UYGULAMA GELISTIRME 2

51 Cok Evrenli Sinus Kosinus Balina Optimizasyonu (CESKBO) hibrit

algoritmasi modeli

Literatiire 6nceden de kazandirilmis olan SKBOA, BOA'nin iyi arama Ozelligini ve
SKO nun iyi somiirii 6zelligini ele alarak her ikisini dengeleyen bir hibrit modeldir. Bu
calismada Coklu Evren Optimizasyonu 6zellikleri kullanilarak mevcut hibrit model
Uzerinde yeni bir iyilestirme yapilarak Gcli bir hibrit gelistirilmistir. Modelin motivasyon

kaynagi, matematiksel modeli ve kaba kodu sirasiyla asagida verilmistir.

5.2. Cahsmanin motivasyonu

Onceden literatiirde bulunan SKA ve BOA hibriti olan SKBOA [91] hem arama hem de
somirt 6zelliklerini dengelemeyi basarmus algoritmadir. Calismada CEO'nun bazi
Ozellikleri SKBOA'da bulunan 6zelliklerle degistirilmistir. Calismada iki 6zellikten
faydalanilmistir. Bunlar c¢oklu evren algoritmasinda bulunan solucan deligi varlik
olasiligi (WEP) ve seyahat mesafesi orani (TDR) 6zelligidir. WEP SKA'da bulunan
guncelleme yonuni belirleyen r; parametresinin, TDR ise BOA da bulunan elemanlar
arasi ¢arpma parametresi olan I'nin giincellemesinde kullanilan a,(-1 ile -2 arasinda
degisir) yerine kullanilmistir. Yeni gelistirilen hibrit modelden elde edilen sonuglar
SKBOA, BOA , SKA ve CEO'dan daha iyi sonuclar sergileyerek arama ve somiri

ozelliklerini daha etkin hale getirdigini kanitlamistir.
5.3. Matematiksel modeli

Olusturulan modelde SKA'nin giincellenme operatdriinii BOA 'nin daralan ¢evreleme

mekanizmasiyla degistirildiginde ortaya ¢ikan fonksiyon asagida belirtilmistir.
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, <05
, q =05

X{ + 7y xsin(ry) X |rsX(p — X[
| Xit + 1, X cos(ry) X |T3X(*t) - Xit

t+1

(5.1)

Yinelemeler iizerinden calisan r{ ve a, aym sekilde yinelemeler iizerinden
calisgan WEP ve TDR'le degistirilmistir. Bunlar daha net sekilde kaba kod Uzerinden

anlasilmaktadir. Adimlarda kullanilan sira bunu daha basit sekle getirmistir.

5.4.  Cok Evrenli Sints Kosinus Balina Optimizasyonu algoritmasinin kaba kodu

Populasyonunu rastgele baslat.
Her bir arama temsilcisinin uygunlugunu hesapla.
En iyi arama temsilcisi = X* .
while son kriter karsilanmadiginda
for her arama temsilcisi igin
A, |, p, TDR(3.31), WEP(3.32), r2, r3 ve r4"u gincelle
if1(p<0.5)
if2(r4<0.5)
o anki arama temsilcisininin konumunu denk. (5.1)'le
guncelle
else if2(r4> 0.5)
rastgele arama temsilcisini se¢ (rand)
o anki arama temsilcisininin konumunu denk. (5.1)'le
guncelle
end if2
else if1(p=0.5)
o0 anki arama temsilcisininin konumunu denk. (3.23) le giincelle
end ifl
end for
Herhangi bir arama temsilcisinin arama alaninin 6tesine geg¢ip gegmedigini
kontrol et ve degistir
Her bir arama temsilcisinin uygunlugunu hesapla
Daha iyi bir ¢6ztim varsa X* gincelle
t=t+1

end while
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5.5. Cok Evrenli Sinis Kosinus Balina Optimizasyonu Performans Analizi

CESKBO deneyinde popiilasyon sayist 30, iterasyon sayist 500, 23 Benchmark
fonksiyonu boyutlar1 ise 6nceden de Benchmark fonksiyon tablolarinda belirtildigi
sekilde ayarlanarak uyarlanmistir. Her bir fonksiyon 30 kere c¢alistirilip elde edilen
degerlerin ortalamasi ve standart sapmasi hesaplanmistir. Kiyaslama zaman1 CESKBO,
SKBOA, SKA, CEO algoritmalari ¢alistirilmistir. CEO matlab koduna Mirjalili'nin agik
kaynak kodlarimdan ulagilabilir. Kiyaslama zamani aymi parametrelerle calistirilmisg
Mirjalili'nin [3] BOA ile ilgili makalesinden BOA, PSO, YAA ve HEP algoritmalarinin
sonuglar1 alinarak toplamda 7 algoritmayla kiyaslama yapilmistir. Sonuglar Tablo 5.1 ve

Tablo 5.2 de gosterilmistir.

CESKBO algoritmasmin sonuglarina bakildiginda F9 performans usti, F1-F4, F7, F10,
F11 fonksiyonlarinda hibritlesme sayesinde iyilestirmenin ¢ok 1iyi oldugu
gbzlemlenmistir. Bunlardan F1-F3, F9-F10 kiyaslamada tiim algoritmalardan daha iyi
sonu¢ verirken F7, F11, F21 kiyaslamada ikincilik gostermistir. F5, F8, F12, F15-F22,
F23 problemlerinde ise ortalama ve yaklasik sonuglar sergilemistir. Genel olarak

degerlendirdigimizde ortalama bir iyilestirme yapilmistir.
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CESKBO algoritmasinin tek modlu ve ¢ok modlu Benchmark fonksiyon

Tablo 5.1.

sonuglari ile kiyaslama

M F fu CESKBO 1-5EBCA 2-BOA 3-SKA
e ort stz ort sts ort sis ort sis
F1 0 3.6035E-65 1.887705 2.5662E-30 B.7236E-30 | 1.41E-30 | 4.91E-30 | 17.454462 | 23.343298
- F2 0 1.9681E-33 | 5.3152E-34 | 1.2455E-16 2.378%E-16 | 1.06E-21 | 2.39E-21 | 0.018628 0.028121
a F3 0 1.6432E-55 | 7.149E-55 4.8624E-27 1.9813E-26 | 5.39E-07 | 2.93E-06 | 10016.544 | 58B84.8338
W Fd 0 1.6259E-32 | 7.1337E-32 | 7.3999E-16 1.424E-15 0.072581 | 0.39747 32.825737 | B.726484
= F& 0 27.91003 0.69361 27.2007 4.284303 27 .Bb558 | 0.763620 | 48385.494 | 121848.76
= F& 0 2.569737 0.635213 0.232776 0.130224 3.116266 | 0.532429 19.44915 2302077
F7 0 0.000333 0.000334 0.000316 0.000218 0.001425 | 0.001149 | 0.0%472 0.093542
Fa -418.9829=<B | -5167.9574 | 493.98085 | -11515.5 1528.236 -5080.76 695.7268 -3712.787 | 241.8149
M Fo 0 0 0 0 0 0 0 349.87198 | 1736.1781
o F10 0 B.B818E-16 | 4.0117E-31 | B.3489E-15 3.2787E-15 | 7.4043 9.897572 15.77695 7.96780
W Fl1l 0 4.996E-16 2.7364E-15 [ O 0 0.000289 0.001586 1042631 0.340067
m, Fl2 0 0.191217 0.05168 0.010209 0.005131 0.339676 0.214864 548.78755 | 1452.7774
F13 0 1.934423 0.423003 0.1918 0.112834 1.889015 0.266088 69343.16 168080.93
M F fu 4-CEC 5-P50 a-YAA 7-HEP
e ort 5ts ort 5t ort sts ort 5t
F1 0 1.251655 0.417805 0.000136 0.000202 2.53E-16 9.67E-17 0.,00057 0.00013
= F2 0 9.913015 30.80453 0.042144 0.045421 0.055655 0.194074 0.0081 0.00077
=] F3 0 245,75308 106.82063 | 70.12562 2211924 B96.5347 318.9559 0,016 0.014
W F4 0 1.782515 0.57194 1086481 0.317039 71.35487 1.741452 0.3 0.5
= F5 0 298.2843 446.541 096.71832 60.11559 67.54309 62.22534 5.06 5.87
= F& 0 1.256098 0.325769 0.000102 B.2EBE -05 2.5E-16 1.74E-16 0 0
F7 0 0,037924 0.011749 0.122854 0.044357 0.083441 0.04339 0.1415 0.3522
F& -418.9829=E | -7844.6521 | 4B6.6885 -4841.29 1152.814 -2821.07 493.0375 -12554.5 52.6
M Fe 0 123.0991 28.65995 46 .70423 11.62938 25.96841 | 7.470068 | 0.046 0.012
o F10 0 1.951047 0.457449 0.276015 0 .50901 0.062087 | 0.23628 0,018 0.0021
W F11 0 0.853236 0.085029 0.009215 0.007724 27.70154 | 5.040343 | 0,016 0.022
m, Fl2 0 1.867438 1.287785 0.006917 0.026301 1.799617 | 0.95114 9. 2E-06 3.6E-DB
F13 0 0.213151 0.125645 0 .006675 0 .008907 B.BO9084 | 7.126241 | 000016 0.000073

en 1yl sonug¢

IKINCI €n 1yl sonug¢

ortalama sonug
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CESKBO algoritmasinin sabit boyutlu ¢gok modlu Benchmark fonksiyon

Tablo 5.2.

sonuglari ile kiyaslama

" - i CESKBO 1-5XBOA 280A 3-5KA
ort sis ort sts ort S ort sis
F14 1 5718113 | 4.938023 1.626363 | 0.920508 | 2.111973 | 2.498584 | 1.925526 | 1.005242
£15 | 000030 | 0.000593 0.00042 0.000674 | 0.000376 | 0.000572 | 0.000324 | 0.001002 | 0.00041
F15 | -10316 | -10316 | 6.7752E-16 1.0316 | 6.7752E-16 | -1.03163 | 4.2E07 | -1.03156 | 5.6832E-05
5. | F7| 039% | 0397949 | 0.000109 0.397968 0.00014 | 0.397914 | 2.7E05 | 0.399486 | 0.001396
_ww £18 3 3.000453 | 0.000696 3.00057 0.001288 3 4.22E-15 | 3.000093 | 0.000207
mm g | -3.86 -0.30048 | 1.1292E-16 | -0.30048 | 1.1292E-16 | -3.85616 | 0.002706 | -0.30048 | 1.1292E-16
x < g | 332 323337 | 0.093944 -3.21142 | 0.106658 | -2.98105 | 0.376653 | -2.69072 | 1.114497
£3q | 101532 | 822838 | 2.634873 -8.41452 | 2.650293 | -7.04918 | 3.629551 | -2.874981 | 2.004471
£7 | -10.4028 | -8.34166 | 2.780134 -8.8021 2.336048 | -8.18178 | 3.820202 | -3.160536 | 1.548684
£93 | -105363 | -B.677407 | 2.553253 951277 | 2.000822 | -9.34238 | 2.414737 | -3.552445 | L1.267745
" : ‘o 4-CED 5-P50 EVAR 7-HEP
ort 515 ort sts ort ey ort 5ts
F14 1 0.998 4516BE-16 | 3.627168 | 2.560828 | 5.850838 | 3.831299 1.22 0.56
F15 | 000030 | 0.004801 | 0.007922 0.000577 | 0.000222 | 0.003673 | 0.001647 | 0.0005 0.00032
F15 | -10316 | -10316 | 6.7752E-16 | -1.03163 6.256-16 | -1.03163 | 4.BBE-16 1.03 4.9E-07
3. [ 0.398 0.39789 | 1.6938E-16 | 0.397887 0 0.397887 0 0.398 1.5E-07
mm F18 3 11.1 24.71542 3 1.33E-15 3 4,17E-15 3.02 0.11
@ = .| 3a6 030048 | 1.1292E-16 | -3.86278 | 2.58E-15 | -3.86278 | 2.29E-15 -3.86 0.000014
m & £20 | -3-32 327712 | 0.060031 -3.26634 | 0.060516 | -3.31778 | 0.023081 327 0.058
£21 | -101532 | -6.70704 2.98029 -6.8651 3.019644 | 5.95512 | 3.737079 5.52 1.59
£97 | -10.4028 | 8570013 | 3.160997 845653 | 3.087094 | -9.68447 | 2.014088 5.53 2.12
F23 | -105363 | 912424 2.65473 995201 | 1.782786 | -10.5364 | 2.6E-15 6.57 3.14

en iyi sonug

IKINCI €n 1yl sonug¢

ortalama sonug



6. BOLUM
SONUC, TARTISMA VE ONERILER

6.1. Sonug

Bu c¢alismada gelistirilen 2 adet hibrit algoritmanin test amac¢li 23 Benchmark
fonksiyonuna uyarlanarak performans analizleri degerlendirilmistir. Kullanilan test
fonksiyonlar1 ozellikleri agisindan birbirinden farkliliklar gostermekte olup genis
kapsamli bir degerlendirme elde ediliyor. Calismada hibritlestirmede kullanilan
algoritmalar ve tezde kiyaslanmada kullanilan bazi popiiler optimizasyon algoritmalarin

sonuglari ile karsilastirildiginda yeni hibritlerin oldukca basarili olduklar1 gdzlenmistir.

Segilen parametre ayarlar1 problemleri daha zorlu yaparak hibrit algoritmalarin
performanslarin1 daha rahat sergilemelerini saglamaktadir. Bu genel olarak n boyutlu
Benchmark fonksiyonlarinda boyutun 30 olarak se¢ilmesi ile degerlendirilebilir.
Boyutlar, arama alani, popiilasyon biiyiikliigii, iterasyon (yineleme) sayisi cesitli
aragtirmalar ve secilen makalelere gore belirlenmistir. Algoritmalar rastgelelik
mantigiyla ¢alistig1 i¢in yapilan ¢alismalara dayanarak her fonksiyon i¢in 30 kere kod

calistirilarak ortalamalar1 alinmistir. BOylece sonug daha belirgin hale gelmektedir.

SKA, KAO, BOA, CEO algoritmalarinin her biri kendi optimizasyon silrecine gore
sonuclara etki etmektedir. SKA somiiriide iyi olsa da kesifte iyi degildir. BOA ise tam
tersidir. KAO ise somiirii ve kesif arasindaki dengeyi saglamaktadir. CEO hem sémiurii
hem kesif Ozelliklerine sahiptir. Tez calimasinda gelistirilen hibritler de bu 6zellikle
birlestirilerek daha iyi sonu¢ alinmasi ya da iyilestirilmesi amaglanmis ve oldukg¢a basarili

ve rekabetci sonuclar tirettigi goriilmiistiir.

HSKKAO algoritmasi, SKA 'nin somiirii agamasinda sergiledigi iyi performans 6zelligini
ve KAO'nun hem somiirii hem de kesif arasinda sagladigi denge Ozelliklerini

birlestirmistir. Bu sayede hibrit algoritma ile performans tisti sonuglar elde edilmistir.
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SCBOA hibriti somuri ve kesifi dengelese de CEO nun solucan deligi varlik olasiligi
(WEP) ve seyahat mesafesi oran1 (TDR) ile modifiye edilerek olusturulan CESKBO
hibrit algoritmasi1 bu dengeyi daha da iyilestirerek basar1 elde etmistir.

Yapilan hibritlestirmeler sayesinde yeni olusan HSKKAO ve CESKBO algoritmalarinin
performanslar kiyaslanmistir. HSKKAO 23 test probleminden 12°sinde, CESKBO ise
9'unda basarili olmustur. Test sonuglarma gore her iki yeni algoritma iyilestirme elde

etmistir.
6.2. Tartisma ve Oneriler

Gelecek galigmalarda yapilan deneyler farkli alanlarda 6rnegin Gezgin Satic1 Problemi
(GSP) gibi test problemlerine, gercek hayat problemlerine ve mithendislik problemlerine

uyarlanarak hibrit algoritmalarm performans: daha genis sahada incelenebilir.

Hibritlestirmeler somiirii ve kesif asamalar1 agisindan farkl testler halinde de yapilabilir.
SOomiirli agamas1 1yl olup kesif asamasi iyi olmayan bir algoritmayla tam tersi bir

algoritmanin hibritleri yapilarak daha iyi sonuglar elde edilebilir.
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