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OZET

Matematiksel programlama olarak da bilinen optimizasyon, bir amag¢ (degerlendirme)
fonksiyonuna goére bir problemde belirli araliktaki sayisal degerlerin en uygununu segen
islemler toplulugudur. Optimizasyon problemleri i¢in bir¢cok algoritma oOnerilmistir. Bu
algoritmalarin ¢ogu sistemin modeli ve amag fonksiyonu i¢in matematiksel modellere ihtiyag
duymaktadir. Matematiksel modelin ¢ikarilamadigi durumlarda kabul edilebilir siirede sonug
elde edebilmek amaciyla genel amagli sezgisel optimizasyon algoritmalar1 kullanilir. Genel
amagcl sezgisel optimizasyon algoritmalari, biyoloji tabanli, fizik tabanli, siirii tabanli, sosyal
tabanli, miizik tabanli, kimya tabanli, spor tabanli ve matematik tabanli olmak tizere sekiz farkli
grupta degerlendirilmektedir. Siirii zekas1 tabanli optimizasyon algoritmalar1 kus, balik, kedi ve
ar1 gibi canli siiriilerinin hareketlerinin incelenmesiyle gelistirilmistir.

Optimizasyon algoritmalarinin hizli yakinsamasi ve yiiksek dogruluk oranini artirmak igin
kaotik haritalar bir¢ok algoritmada kullanilmistir. Kug Siirtisii Algoritmasi (KSA) en giincel
stirli zekasi algoritmalarindan biridir. KSA’nin kaosla global yakinsama 6zelliginin artirilmast
ve lokal ¢oziimde takilip kalmasiin 6nlenmesi ilk kez bu ¢alisma ile sunulmustur. Bu tezde,
KSA ve kaotik KSA detayli olarak agiklanmig ve algoritmanin performansi, farkli boyutlardaki
tek modlu ve ¢ok modlu kalite testi fonksiyonlar1 ve {i¢ adet kisitli ger¢ek miihendislik problemi
kullanilarak incelenmistir. S6z konusu incelemelerde optimuma yakinsama egilimi, performans
dlciitii olarak kullanilmustir. Inceleme sonuglar1 karsilastirmali tablolar ve grafikler araciligiyla
sunulmus ve yorumlanmistir. Bu algoritma ile hem tek modlu hem de ¢ok modlu kalite testi
fonksiyonlarinda diger siirli zekasi algoritmalarindan ¢ok daha iyi sonuglar elde edildigi i¢in,

algoritmanin ileride bir¢ok problemde etkili olarak kullanilacagi beklenmektedir.

Anahtar Kelimeler: Siirii Zekdsina Dayali Optimizasyon Algoritmalari, Kus Siiriisii
Algoritmasi, Kaotik Haritalar, Kalite Testi Fonksiyonlari



SUMMARY
Bird Swarm Algoritms with Chaotic Mapping

Optimization known as also mathematical programming, is a collection of processes that
select the most appropriate values of decision variables according to a goal (evaluation)
function. Many algorithms have been proposed for optimization problems. Most of these
algorithms need mathematical models for model of system and objective function. General
purposed heuristic optimization algorithms are used in order to obtain the solution in reasonable
time when mathematical models cannot be derived. General purposed heuristic optimization
algorithms are evaluated in eight different groups including biology-based, physics-based,
swarm-based, social-based, music-based, chemistry-based, sports based, and mathematics
based. Swarm intelligence based optimization algorithms have been developed by observing
the movements of live swarms such as bird, fish, cat, and bee.

In order to increase the fast convergence and high accuracy of the optimization algorithms,
chaotic maps have been used in many algorithms. Bird Swarm Algorithm (BSA) is one of the
most recent swarm based algorithms. This is the first time chaos has been introduced to increase
the global convergence feature and prevent from being stuck in the local solution of BSA. In
this thesis, BSA and chaotic BSA were studied in detail and the performances of the algorithms
have been tested on unimodal and multi modal benchmark functions with different dimensions
and three constrained real-life problem. In these investigations, tendency of converging to
optimum is used as a measure of performance. Experimental results have been presented and
interpreted through comparative tables and graphs. It is expected that this algorithm will be
efficiently used in many different types of complex problems due to high performance of the

algorithm in both unimodal and multi modal functions.

Key Words: Swarm Intelligence based Optimization Algorithms, Bird Swarm Algorithm,

Chaotic Maps, Benchmark Functions
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1. GIRIS

En temel tanimi ile optimizasyon eldeki az miktardaki verileri en optimum bigimde
kullanmaktir [1]. Kisaca optimizasyon matematiksel olarak bir fonksiyonun minimize veya
maksimize edilmesi islemidir [2]. Optimizasyonun bir bagka tanimi ise “en iyi amag kriterinin
en iyi degerini veren kisitlardaki degiskenlerin degerini bulmaktir” [3]; 6zetle optimizasyonun
tanmim1 en iyi sonuglar igeren islemler toplulugu seklinde ifade edilir [4]. Optimizasyon
problemlerinde ilk yapilmasi gereken, amag fonksiyonunu se¢mektir. Amag fonksiyonu olast
¢ozlimlerin kalitesini ve performansini belirlemektedir. Kar, zaman gibi herhangi bir 6zelligi
ya da 6zellikler grubunu yansitan sayisal bir ifade, amag fonksiyonun sonucu olabilir. Probleme
gore amag¢ fonksiyonlarinin hesaplanmasi sirasinda bazi1 kisitlara dikkat edilmesi
gerekmektedir. Uygunluk fonksiyonlarinda ise ¢dziim uzaymdaki biitiin degiskenler degil, bu
kisitlara uyan degiskenler kullanilmaktadir. Hedef, degiskenlerin en uygun degerlerini
bulmaktir. Amag fonksiyonlari problemin ¢esidine gore bir maksimizasyon ya da minimizasyon
fonksiyonu olabilir.

Bir optimizasyon probleminde degiskenlerin, kisitlarin ve amag¢ fonksiyonlarinin
tanimlanmas1 modelleme olarak adlandiriimaktadir. Biitiin optimizasyon problemlerinin
¢oziimii i¢in kullanilabilecek genel bir optimizasyon algoritmasi yoktur. Probleme dayali olarak
kullanilabilecek ¢esitli optimizasyon algoritmalar1 vardir. Probleme goére bu algoritmanin
secimi kullanici tarafindan yapilmaktadir ve problemi ¢6zme konusunda 6nemli bir etkiye
sahiptir.

Optimizasyon algoritmalarinin biiyiik bir gogunlugu tekrarlamalidir. Rastgele ya da belirli
bir deger ile baslayan iterasyonlar program boyunca en iyi sonucu bulmay: hedeflemektedir.
Bir iterasyondan, diger bir iterasyona gecis biitiin optimizasyon algoritmalarinda farklilik
gostermektedir. Algoritmalarin bazilari bir dnceki iterasyondaki buldugu sonucu direkt olarak
kullanirken, digerleri her bir iterasyonda bagimsiz ¢oziimler elde etmektedir. Etkin bir
optimizasyon algoritmasinda olmasi gereken temel 6zellikler sunlardir [4]:

e QGenis bir uygulama alanina sahip olmalidirlar.

e (ok fazla hesaplama zamani ve hafizasi gerektirmemelidirler.

e Verilerdeki hatalardan veya matematiksel yuvarlamalardan ¢ok etkilenmeden detayli

¢Oztimler bulabilmelidirler.

Meta sezgisel optimizasyon algoritmalari, biiyiik boyutlu optimizasyon problemleri igin

kabul edilebilir siirede, optimuma yakin ¢dziimler iiretebilen algoritmalardir. Son yillarda



giiclenmekte ve giderek popiilaritesini artirmaktadir. Bunlarin baslica nedenleri asagida
siralanmustir.

e Optimizasyon problemi, kesin ¢6zlimii bulma isleminin tanimlanmadig1 bir yapiya sahip

olabilmektedir.

e Anlagilabilirlik agisindan sezgisel algoritmalar karar verici igin ¢ok daha basit

olabilmektedir (kural ¢ikartilabilmektedir).

e Ogrenme amagli ve kesin ¢dziimii bulma isleminin bir pargasi olabilmektedir.

e Matematiksel ifadeler ile yapilan tanimlamalarda genellikle bir¢ok parametre/kisit

thmal edilmektedir.

e Karar degisken sayisina, ¢ozliim uzayi tipine ve kisitlayici fonksiyon sayisina bagli

degildir.

e (Cok iyi tanimlanmis matematiksel modellere ihtiya¢ duymamaktadir.

e Hesaplama giicleri iyidir, bir bagka deyisle asir1 derecede hesaplama zamanina ihtiyag

duymazlar.

e Doniistimleri ve uyarlanmalari kolaydir.

e Biiyiik boyutlu ve dogrusal olmayan optimizasyon problemlerinde etkili sonuglar

vermektedir.

Bu avantajlarindan dolayr meta sezgisel algoritmalar; yonetim bilimi, miihendislik,
bilgisayar gibi bir¢ok farkli alanda yogun olarak kullanilmakta ve bu algoritmalarin yeni
versiyonlar1 Onerilmektedir. Son zamanlarda, canlilarin siirii halindeki davraniglarindan
esinlenerek gelistirilen siirii zekasi tabanli optimizasyon algoritmalari, matematiksel model
olusturulamayan veya olusturulsa bile ¢6ziim zamani ¢ok uzun zaman alan bir¢ok kompleks
problemin ¢éziimiinde popiiler hale gelmeye baslamistir.

Bu tezde, siirii zekas: optimizasyon algoritmalarimin en giincellerinden biri olan ve kus
striilerinin hareketlerinden esinlenerek dogrusal olmayan niimerik problemlere optimum
sonuglar bulmak i¢in 6nerilmis en giincel meta sezgisel tekniklerinden olan KSA’ya eklentiler
yapilip performansinin arttirllmast amacglanmistir. Bu amagla yumusak hesaplama
tekniklerinden biri sayilan kaos, KSA ile birlestirilmis ve sekiz farkli KSA onerilmistir. Klasik
KSA ile karsilastirilmistir.

Bu tezin kapsami;

e En giincel siirii zekdsina dayali algoritmalardan biri olan KSA’y1 ayrintili olarak

incelemek,



e KSA’nin parametrelerinin belirlenmesinde rastgele tabanli bir se¢im s6z konusu
oldugunda,; farkli kaotik sistemleri rastgele say1 dizilerinin yerine kullanmak,

e KSA’nin yerel optimum noktalara takilip kalmasini engelleyerek global yakinsama
hizin1 arttirmak igin kaos tabanli ¢esitli yontemler 6nermek,

o Kalite testi fonksiyonlarinda, 6nerilen bu yontemleri kullanan KSA ve klasik KSA ile
karsilagtirmalar yapmak,

o Gercek miihendislik problemlerinden olan “Kaynakli Kiris Tasarimi”, “Gerilim
Sikistirma Yay Tasarimi” ve “Basingli Kap Tasarim1”’n1 inceleyip literatiirde yer alan
calismalar ile kiyaslamalar yapmak,

e Istatiksel analizleri karsilastirmali tablolar ve grafikler araciligiyla sunmak olacaktir.

Bu tez caligmasmin organizasyonu yedi boliimden olusmaktadir. Ikinci béliimde siirii

zekasma dayali optimizasyon algoritmalar1 hakkinda bilgi verilmistir. Ugiincii béliimde en
giincel siirli zekasmma dayali algoritmalardan biri olan KSA detayli olarak incelenmistir.
Dordiincii boliimde KSA’nin parametrelerinin belirlenmesi igin rastgele tabanli bir se¢im sz
konusu oldugunda, farkli kaotik sistemler rastgele say1 dizilerinin yerine kullanilmig ve sekiz
farkli KSA onerilmistir. Kullanilan kaotik haritalar tanitilmis sonrasinda da onerilen yontemler
aciklanmistir. Bu sekilde KSA’nin global yakinsama 6zelliginin artirilmasi ve lokal ¢6ziimde
takilip kalmasi 6nlenmeye calisilmistir. Besinci boliimde kullanilan kalite testi fonksiyonlar1 ve
kullanilan gercek miihendislik problemleri tanitilmistir. Altinci boliimde Onerilen kaotik
KSA’lar ile klasik KSA’nin kalite testi fonksiyonlarindaki sonuglara bagli analiz ve yorumlar
yapilmistir. Yedinci boliimde ise tezde yapilan calismalar degerlendirilmis ve gelecek

caligmalara 151k tutmasi i¢in yeni oneriler sunulmustur.



2. SURU ZEKASINA DAYALI OPTIiMIiZYON ALGORITMALARI

Stirii zekast merkezi olmayan kontrol, dogal ya da yapay kendi kendini organize eden
sistemlerin gosterdigi toplu davranis bigimidir [5]. Ozellikle bireylerin birbirleriyle ve
cevreleriyle yerel etkilesimlerinden kaynaklanan kolektif davraniglar iizerine odaklanan
disiplindir. Higbir kontrol mekanizmasi olmayan siiriideki basit yap1 ve 6zellikteki bireylerin
basit iletisim yollar1 ile az maliyet harcayarak, esnek ve saglam bir yap1 olusturup zekice
hareket etmeleri ve kendi karsilastiklar1 problemlere ¢oziim getirmeleri, biyologlarin ilgisini
cektigi gibi bilgisayar bilimcilerin ve miihendislerin de ilgisini ¢ekmektedir. Ciinkii iletisim,
tagimacilik, endiistriyel {iretim ve robot-bilimi gibi birgok alanda ¢dziimler getirmeye galisan
bilgisayar ve miithendislik bilimleri bu alanlarin bir¢ogunda ¢6ziilmesi olduk¢a zor veya zaman
ya da maliyet olarak masrafli olan problemlerle karsi karsiya kalmaktadir. Sirilerin
karsilastiklar1  ve ¢Oziimledikleri problemlerin bircogu bu problemlerle paralellik
gostermektedir. Bu da siirii zekasi kavraminin gelistirilmesinde 6nemli bir rol oynamuistir.
Asagida simdiye kadar farkli arastirmacilarin  Onerdigi siirii zekdsi optimizasyon

algoritmalarindan bazilar1 alt basliklar halinde agiklanmistir.

2.1. Parcacik Siirii Optimizasyon Algoritmasi

Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO), ilk olarak Eberhart ve Kennedy tarafindan 1995 yilinda
gelistirilmis bir optimizasyon yontemidir [6]. PSO, bir hayvan (balik, kus, bocek, vs.)
stiriistinlin davranigi lizerine gelistirilmistir. Yontem, genel olarak s6z konusu siiriiniin, besin
kaynagi ararken ortaya koydugu davranis lizerine kuruludur. Siiriide bulunan hicbir bireyin
optimum kaynagin yerini bilmedigi durumda bile siiriiniin tiim bireylerinin basarili bir sekilde
kaynaga ulasabilmesinden esinlenilerek gelistirilmis olan bu yontem [7];

e Her bir bireyin kendi hatiralarinda yer etmis olan iyi konuma gitme egilimi olarak
tanimlanabilecek biligsel davranis bigimi,

e Her bir bireyin iyi konumlarda bulunan diger bireyleri takip etme egilimi olarak
tanimlanabilecek sosyal davranig bigimi,

e Her bir bireyin rastgele arama yapma egilimini tanimlayabilecek kesifsel davranis
bigimleri arasinda bir denge oldugu varsayimina dayanmaktadir. Siiriiniin bu davranisi
formiile edilerek optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilmaktadir.

Algoritma temel olarak asagidaki basamaklardan olusur.

Adim 1: Rastgele iiretilen baslangi¢ pozisyonlar1 ve hizlari ile baglangi¢ siiriisti olusturulur.



Adim 2: Siirii igerisindeki tiim pargaciklarin uygunluk degerleri hesaplanir.

Adim 3: Her bir pargacik i¢in mevcut jenerasyondan yerel en iyi (pbest) bulunur. Siirii
icerisinde en iyilerin sayisi parcacik sayist kadardir.

Adim 4: Mevcut jenerasyondaki yerel eniyiler igerisinden kiiresel en iyi (gbest) seg¢ilir.
Adim 5: Pozisyon ve hizlar yenilenir.

Adim 6: Durdurma kriteri saglanincaya kadar 2, 3, 4, 5 adimlar tekrar edilir.

PSO algoritmasi, her bir parg¢acigin problem i¢in muhtemel bir ¢éziimii temsil ettigi
parcaciklarin bir siirlisii (popiilasyonu) ile ugrasir. Evrimsel hesaplama paradigmalarina benzer
olarak, siirii popiilasyona karsilik gelmekte ve parcaciklar popiilasyonlara benzemektedir. Basit
bir ifadeyle, parcaciklar ¢ok boyutlu arastirma uzayr boyunca akis icerisindedirler ve her bir

parcacigin pozisyonu kendi ve komsularinin tecriibelerine gore ayarlanmaktadir.

2.2. Yapay Balik Siiriisii Optimizasyon Algoritmasi

Yeni bir evrim sayma teknigi olan Yapay Balik Siirtisii Algoritmas: (YBSA) ilk kez 2002
de 6nerilmistir [8]. YBSA’nin fikri siirii teorisine ve basitlestirilmis balik okulunun dogal sosyal
davraniglarinin simiilasyonuna dayanmaktadir. YBSA nesnel fonksiyonlarin bagimsiz gradyan
bilgileri, karmagik lineer olmayan yiiksek-boyutlu problemleri ¢cozme yetenegi gibi genetik
algoritmanin benzer cezbedici 6zelliklerine sahiptir. Dahasi daha hizli yakinsamayla hizl
olmay1 basarabilmekte ve gerekli birkag parametreyi ayarlayabilmektedir.

YBSA genetik algoritmada kullanilan mutasyon siiregleri ve ¢aprazlamaya sahip degildir.
Bu yiizden daha kolay bir sekilde yiiriitiilmektedir. YBSA ayn1 zamanda popiilasyona dayali
bir optimizasyondur. Yontem baslangigta rastgele tretilen bir dizi potansiyel ¢oziimlerle
baslatilmakta ve daha sonra tekrarli bir sekilde optimum bir ¢6ziim elde etmek igin arama

yapmaktadir [9].

2.3. Kirlangig Siiriisii Optimizasyon Algoritmasi

Kirlangi¢ Siiriisii Optimizasyonu (KSO) siirii zekasina dayali bir algoritmadir. Bu
optimizasyon yontemi kirlangi¢ siiriisiiniin hareketlerini ve davranislarini inceleyen yeni bir
optimizasyon yontemidir. Bu yontemde pargaciklarin 3 tipi vardir. Bunlar; kasif parcaciklar,
amagsiz parcaciklar ve lider pargaciklardir. Her parcacigin kisisel bir 6zelligi vardir ama
bunlarin ortak 6zelligi, ugan bir merkezi kolonisinin olmasidir. Her pargacik siirekli olarak
adaptif bir yaricap ile ¢evreyi arastirarak ve akilli bir davranis sergilemektedir. Komsu
parcaciklarin durumlari genel lider ve lokal lider olarak kabul edilmekte ve daha sonra bir hamle
yapilmaktadir [10].



KSO algoritmasiyla yiiksek verimlilik kanitlanmistir. Bu yiiksek verimlilik; diiz alanlarda
hizli hareketi (bu alanlarda gida bulunmadig igin tiirev sifira esittir), elde kalmis lokal
ekstremum noktalari, yiiksek yakinsama hizini ve parcaciklarin farkli gruplar igindeki akilli
katilimini saglamaktadir [10].

Bu pargaciklar birbirlerine paralel olarak hareket ederler ve her zaman etkilesim
halindedirler. Kolonideki her pargacik (her koloni alt kolonilerden olusmaktadir) bir seyler
yaparak ve deneyerek daha iyi bir duruma dogru kolonileri yonlendirmeden sorumludur.

Kirlangi¢ hareketleri, yiiksek hiz ve yliksek dinamikte ger¢eklesmesi nedeniyle alt koloniler
arasindaki gercek sinirlar asla isaretlenemez. Kirlangiclarin diyagrami ve sayilari alt koloni
biyiikliiklerine gore degisir.

Bu pargaciklarin tiimii siirekli birbirleriyle etkilesim halindedir ve her pargacik bu {i¢ rolden
birini iistlenir. Arama siiresi sirasinda bu pargaciklar sik sik rollerini degisebilir ama oncelikli

hedefi optimum noktay1 bulmaktir ki bu en 6nemli gérevdir [10].

2.4. Karga Arama Algoritmasi

Kargalar en zeki hayvanlarin basinda gelmektedir. Yiizleri hatirlayabilmekte, arag
kullanabilmekte, diger kargalarla iletisime gecebilmekte, farkli mevsimlerde yiyecek bulup
saklayabilmektedir. Daha 1yi yiyecek kaynagi bulabilmek i¢in birbirlerini takip etmektedirler.
Karga Arama Algoritmast (KAA)’da kargalarin bir siirii seklindeki yasamlari, saklandiklari
yerleri hatirlayabilme kabiliyetleri, yiyecek bulmadaki birbirlerini takip etmeleri ve
gizlendikleri yerleri koruma davraniglari g6z oniine alinarak Askarzadeh tarafindan 2016’da
onerilmistir [11]. Bu agiklamalara bagl olarak kargalarin davranisi ve popiilasyon tabanli meta
sezgisel algoritma arasindaki benzerlik Tablo 2.1’de listelenmistir. Algoritmanin akis

diyagrami ise Sekil 2.2°de gosterilmistir [11, 12].

Tablo 2.1. Kargalar ve meta sezgisel optimizasyon arasindaki benzerlik

Kargalar Meta Sezgisel Optimizasyon
Kargalar Arama ajanlari
Cevre Arama uzay1

Cevrenin her pozisyonu

Uygun ¢dziimler

Yiyecek kaynaginin kalitesi

Amag fonksiyonu

Cevrenin en iyi yiyecek kaynagi

Global ¢6ziim




2.5. Kral Kelebegi Optimizasyon Algoritmasi
Kral Kelebegi Optimizasyonu (KKO), kral kelebeklerin gdgiiniin basitlestirilmesi ve
ideallestirilmesi sonucunda ortaya ¢ikan meta sezgisel algoritmalar arasindan biri olarak 2015
yilinda, Gai-Ge Wang, Suash Deb ve Zhihua Cui tarafindan onerilmistir. Bu algoritmada
kelebekler iki farkli toprakta bulunurlar. Bunlar Giiney Kanada, Kuzey Amerika (kara-1) ve
Meksika (kara-2)’dir. Kral kelebeklerin pozisyonlart iki farkli sekilde belirlenmektedir.
Birincisinde; yavrular, gecis operatorleri tarafindan belirlenmektedir. Bu yavrularin gegis orani
ayarlanabilmektedir. ikincisinde ise; kelebek ayarlama operatorleri ile kral kelebeklerin
pozisyonlar1  belirlenmektedir. ~ Popiilasyonu  koruyup  degistirmeden, uygunluk
degerlendirmelerini en aza indirgemek icin, bu iki yontemde de iiretilen yeni kelebekler
toplamdaki orijinal popiilasyona esit kalmaktadir. Algoritmanin kurallar1 sunlardir:
1) Tiim kral kelebekleri sadece kara-1 ve kara-2’de bulunmalidir.
2) Her yeni ¢ocuk kara-1 veya kara-2 de gé¢ operatorii ile kral kelebeginden iiretilmelidir.
3) Niifusun degismemesi i¢in yeni bir ¢ocuk tiiretildiginde eski kelebeklerden biri ortadan
kaldirilmalidir. Kaldirma islemi yeni ¢ocuk, eski ebeveyni ile karsilastirilmali ve daha
1yi bir uygunluga sahipse yapilmalidir. Diger taraftan yeni iiretilen ebeveyne gore daha
iyt bir uyum gOstermiyorsa atilacaktir. Bu senaryoda ebeveyn bozulmadan
korunmaktadir.
4) En iyi uygunluk degerine sahip kral kelebekler otomatik olarak yeni kusaga gecer ve
herhangi bir operatér ile degistirilmezler. Bu durum, niifusun kalitesini ve etkinligini

nesiller arttik¢a bozulmamasini saglamaktadir [13].

2.6. Tavuk Siiriisii Optimizasyon Algoritmasi
Siirii zekasina dayali optimizasyon algoritmalarindan olan Tavuk Siiriisii Optimizasyonu
(TSO) 2014 yilinda Xianbing Meng, Yu Liu, Xiaozhi Gao ve Hengzhen Zhang tarafindan
onerilmistir. Hiyerarsik diizendeki tavuk siirtileri igerisindeki tavuk, horoz ve civcivin tavuk
stirisiindeki davraniglarini taklit ederek, optimizasyon problemlerini verimli bir sekilde en iyi
duruma getirmeyi amaglamaktadir. TSO, 4 maddeden olusmaktadir.
1) Tavuk siiriisiinde birkag grup vardir. Bunlar; her grup i¢in baskin bir horoz, birkag tavuk
ve civcivdir.
2) Tavuk siiriisii ¢esitli gruplara ayrilir ve tavuklarin kimligini (horoz, tavuk, civciv)
belirlemek i¢in uygunluk degeri kullanilir. En iyi uygunluk degerine sahip tavuklardan
her biri, bir grupta bas horoz gibi davranir. En kétii uygunluk degerine sahip tavuklar

ise civciv olarak belirlenir. Geriye kalanlar ise tavuk olur. Tavuklarin hangi grupta



yasayacaklari rastgele secilir. Anne-cocuk iliskisi tavuklar ve civcivler arasinda rastgele
kurulur.

3) Hiyerarsik diizen, egemenlik iligkisi ve anne-¢ocuk iliskisi degismeden kalir. Bu
durumlar sadece belirli zamanlarda degisir.

4) Tavuklar yiyecek aramak i¢in kendi grup arkadasi olan horozu izlerken, tavuklar kendi
yiyeceklerini yemeye calisanlar1 6nleyebilirler. Tavuklarin baskalari tarafindan 6nceden
bulunmus yiyecekleri rastgele olarak ¢aldiklari varsayilir. Yavrular anneleri etrafinda

yiyecek ararlar ve baskin bireyler yiyecek bulmak i¢in avantajli kabul edilir [14].

2.7. Kril Siiriisii Optimizasyon Algoritmasi

Siirli zekasina dayali optimizasyon algoritmalarindan olan Kril Siirlisii Optimizasyon
Algoritmasi (KSOA) 2011 yilinda Amir Hossein Gandomi ve Amir Hossein Alavi tarafindan
onerilmistir. KSOA, kril siiriilerinin davraniglarina dayanmaktadir. Her bir krilin yiyecek ve
strtiniin en yiiksek yogunlukta oldugu noktaya minimum uzakligi, kril hareketi i¢in amag
fonksiyonu olarak kabul edilmektedir. Kril bireylerinin zamana bagimli konumu {i¢ ana
faktorde formiile edilmistir.

1) Diger bireylerin hareketinden kaynaklanan,

2) Yiyecek aramadan kaynaklanan hareket,

3) Rastgele difiizyondur.
KSOA, optimizasyon alaninda yaygin kullanilan farkli kritik problemlerde kullanilarak
dogrulanmustir [15].

2.8. Fil Siiriisii Optimizasyon Algoritmasi

Fil Siiriisti Optimizasyonu (FSO), fillerin davraniglarindan esinlenerek ortaya ¢ikmig giincel
slirli zekasina dayali algoritmalardan biridir. Dogada farkli gruplara ait filler, grubun reisi kabul
edilen liderin altinda yasarlar ve erkek filler biiyiidiiklerinde aile gruplarindan ayrilirlar. Grubu
giincelleme operatorii ve ayirict operator olmak iizere iki davranig vardir. FSO’da her grubun
filleri grubun reisi tarafindan mevcut konumu ve grup giincelleme operatdrii araciligiyla grubu
giincellemektedir. FSO, li¢ maddeden olugsmaktadir.

1) Fil niifusu birkag gruptan olusur ve her grubun fil sayisi sabittir.

2) Sabit bir sayidaki erkek fil, aile gruplarindan ayrilacak ve her nesilde ana fil grubundan

uzakta tek baslarina yasayacaklardir.

3) Her gruptaki filler bir anne babanin onciiliigiinde birlikte yasamaktadirlar [16].



2.9. Solucan Siiriisii Optimizasyon Algoritmasi

Biyolojiden esinlenmis yeni bir meta sezgisel algoritma olan Solucan Siiriisii Optimizasyonu
(SSO), 2015 yilinda Gai-Ge Wang tarafindan onerilmistir. SSO, dogadaki solucanlarin iki tiir
tiremesinden esinlenmistir. Solucanlar, topragi havalandirir ve topragi atik besinleri ile
zenginlestirebilir. Solucanlarin dogaya katkisindan yola ¢ikarak ortaya c¢ikmustir. SSO,
solucanlarin iki tiir iremesinden (iireme-1 ve iireme-2) esinlenmistir. Ureme-1’de tek cocugu
kendisi olusturmaktadir. Ureme-2’de ise bir defada bir veya daha fazla gocuk iiretilmektedir

[17].



3. KUS SURUSU ALGORITMASI

Biyolojiden esinlenen en yeni yontemlerden biri olan KSA optimizasyon problemlerini
¢ozmek i¢in Onerilmistir. KSA kus siirtilerindeki sosyal davranis ve sosyal etkilesimlerindeki
slirli zekasina dayanmaktadir. Kuslarin ¢gogunlukla ii¢ davranis bi¢imi vardir. Bunlar beslenme
davranis bi¢imi, uyaniklik davranigi ve ugma davranisidir. Kuslar yiyecek arayabilir ve hayatta
kalma sansini artirabilmek i¢in sosyal etkilesimler araciligiyla avcilardan kagabilmektedirler.
Bu tiir sosyal davranislar, sosyal etkilesimler ve iliskili siirii zekas1 modellenerek; bes temel
kural ile dort arama stratejisi KSA’da formiile edilmistir [18].

Ispinoz gibi birgok kus tiirii siirii halinde yasamaktadir. Toplu bir sekilde siiriide
ucabilmekte, yiyecek arayisinda bulunabilmekte ve konaklayabilmektedirler [19]. Boyle
davranislar ayrilik, hizalama, uyum gibi basit kurallardan kaynaklanan acil davraniglar olarak
kabul edilmektedir. En basit sosyal etkilesim yoluyla siirti davraniglarinda kompleks hareketler
ve etkilesimler gelistirilebilmektedir.

Siiriide yiyecek arayan kuslar kendi hisleriyle yola ¢ikarak daha fazla bilgi toplayabilmekte
ve hayatta kalma sansina sahip olup, iyi verimli besin arayisinda bulunabilmektedirler. Eger bir
kus farkli yiyecek yollari bulursa digerleri onlardan beslenir [20]. Besin ararken kuslar
genellikle avlanma tehdidine karsi bir araya toplanmaktadirlar [21]. Sik sik kafalarini kaldirarak
cevrelerini taramaktadirlar. Boyle davraniglar uyaniklik davranisi olarak [19] yorumlanmakta
ve tespit eden avcilar igin elverisli olabilmektedir [22]. Calismalar kuslarin rastgele bir sekilde
yiyecek arama ve uyanik kalma arasindaki se¢imi gostermektedir [23]. Yirtict bir hayvan tespit
ettiklerinde kuslar genellikle alarm c¢agrilar1 vermektedirler [24]. Bu yiizden biitiin grup
aceleyle hareket etmektedir. Siirtideki kuslarin potansiyel bir tehdidi yalniz olan kustan daha
iyi hissetme sansina sahip oldugu goriilmiistir. Grup boyutundaki bir artis ile bireysel
uyaniklikta azalma bir¢ok kusta oldukg¢a yaygindir [25]. Baska bir deyisle, bir kus yirtici grup
biytikliigii arttikga besin aramada daha fazla zaman harcayabilmektedirler [26, 27].

Bir grubun c¢evresindeki kuslarin avcilar tarafindan saldirtya ugrama sansi,
merkezdekilerden daha fazladir. Calismalarda, siiriiniin merkezindeki besin arayisinda bulunan
hayvanlarin avcilar tarafindan saldirtya ugradiklarinda kendilerini korumak igin komsularina
hareket edebildigi goriilmiistiir [24]. Her kus, siiriiniin merkezine dogru hareket etmeye ¢aligir.
Ciinkii onu algilayabilmektedirler. Fakat bu hareketin, kus siiriileri arasinda olusan rekabetten
etkilenme olasilig1 vardir [28]. Bu yiizden kuslar siirliniin merkezine dogru, dogrudan hareket

etmeyebilirler.



Kuslar besin aramak i¢in ya da avcilardan kagmak i¢in diger yonlere ugabilmektedir. Yeni
bir yere vardiktan sonra yeniden yiyecek aramak istemektedirler. Burada siiriiden beslenen
kuslarda iiretme ve bedavaciligin var oldugu gozlenmektedirler. Ureticiler aktif bir sekilde
yiyecek arayisinda bulunurken, bedavacilar sadece iireticiler tarafindan bulunan yiyeceklerden
beslenirler [29, 30]. Bireyler genellikle alternatif davranis stratejileri kullanabilmekte ve tiretim
ve bedavacilik yapma arasinda se¢im yapabilmektedirler [31, 32, 33]. Calismalar yiiksek
rezervli kuslarin iretici, kii¢iik rezervli kuslarin bedavaci olabilecegini gostermistir [33].

Stiriiden beslenen kuslar i¢in sosyal davranislar sosyal bir hayvanin hayatta kalabilmesi i¢in
bir avantaj saglamaktadir [34]. Her kus hayatta kalma ve verimli sekilde yem elde etmek igin
sosyal etkilesimlerden faydalanabilmektedir. Sosyal davranislarin ve sosyal etkilesimlerin
arkasindaki esas, yeni bir optimizasyon metodu tasarlama ile iligkili olan siirii zekasidir.

Yukarida belirtilen sosyal davranmiglar asagidaki gibi bazi idealize edilmis kurallarla
basitlestirilmistir [18].

Kural 1: Her kus uyaniklik davranisi ve besin arama davranisi arasinda gegis yapabilir. Ister
kus yem yesin ister uyanik kalsin; bir stokastik karar olarak modellenmistir.

Kural 2: Besin ararken her kus deneyimlerini hemen kaydetmeli ve 6nceki en iyi deneyimini ve
stirilerin Onceki gida yonii hakkinda en iyi deneyimini giincellemelidir. Bu deneyim ayni
zamanda yiyecek arayisi i¢in de kullanilabilmektedir. Sosyal bilgiler biitiin siiriiler arasinda
aninda paylasilmaktadir.

Kural 3: Uyanik tutuldugunda her kus siiriiniin merkezine dogru hareket etmeye ¢alisacaktir.
Bu davranis siirii arasindaki rekabet ile uyarilan miidahaleden etkilenebilmektedir. Daha ytiksek
rezervli kuslarin daha diisiik rezervli olanlara gore siiriiniin merkezine daha yakin olmasi
beklenir.

Kural 4: Kuslar periyodik bir sekilde baska bir yone u¢maktadirlar. Baska yone ugtuklarinda
kuslar sik sik iiretim ve bedavacilik arasinda gecis yapabilmektedirler. En diisiik rezervli kus
bedavaci olabilirken en yiiksek rezervli kus bir iiretici olabilmektedir. En yiiksek ve en diisiik
rezervli kuslar arasindaki diger rezervli kuslar rastgele iiretici ve bedavaci olmayi
secmektedirler.

Kural 5: Ureticiler aktif bir sekilde yiyecek ararken, bedavacilar rastgele bir iireticiyi takip
ederek yiyecek aramaktadirlar.

Verilen bu kurallara bagh olarak KSA 06nerilmis ve temel akis diyagrami Sekil 3.1°de
gosterilmistir.

Tiim N sanal kuslar, onlarin pozisyonlar1 tarafindan tasvir edilen t zaman adiminda

Xi{(i€[1,......N]) d boyutlu uzayda u¢gmakta ve besin igin yiyecek aramaktadirlar.
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3.1. Besin Arama Davranisi
Her kus kendi tecriibe ve siiriilerin deneyimlerine gore yemek aramaktadir. Kural 2 Denklem
(3.1)’deki gibi ifade edilmektedir.

x{=xf + (pij — xitj) X ¢ xrand(0,1) + (g; — xfj) x s X rand (0, 1) (3.1)

N ¢ézumleri ve ilgili parametreleri baslat

Hayir

Besin arayacak mi? Uyanik kalma

Yiyecek igin besin arama

‘ y

Yeni yiyecek yolu arama

Bedavaai: Ureticiyi takip ederek
besin arama

Yeni ¢6ztimlerin uygunluk
degerlendirmesi

}

Cozumlerin glincellenmesi

Hayir

Ulasilan kriterde
durdu mu?

Evet

Siireg sonuglari

Sekil 3.1. KSA'nin akis diyagrami [17]

Burada j€/1, ..... , d], rand(0, 1) O ile 1 arasindaki bagimsiz esit dagitilmis sayilar temsil

etmektedir. d boyut, i kus sayisi, t iterasyon, c ve s sirasiyla bilissel ve sosyal hizlandirilmis

t

katsayilar olarak adlandirilan iki pozitif sayidir. x;;, i. kusun j. boyutunun t. anindaki
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pozisyonunu ifade etmektedir. pij, i. kusun en eski en iyi konumu ve gj siirii tarafindan
paylasilan en eski en iyi pozisyondur

Kolaylik olmast agisindan Kural 1 stokastik bir karar olarak formiile edilmistir. Eger 0 ile 1
arasinda diizgiin bir rastgele say1 P(P€ (0, 1)) sabit degerinden daha kiigiikse kus yiyecek i¢in

besin arayisinda olur. Aksi takdirde kusun uyanikligi devam eder.

3.2. Uyanmikhik Davranisi

Kural 3 goz 6niine alindiginda kuslar siiriiniin merkezine hareket etmeye ¢alismaktadir ve
kacinilmaz bir sekilde birbirileriyle rekabet halinde olmaktadir. Bu yiizden her kusun dogrudan
stiriiniin merkezine dogru hareket etme egilimi yoktur. Boyle hareketler Denklem (3.2-3.4)’teki
gibi ifade edilmektedir [18]:

xit = x{; + Ai(mean; — x{;) x rand(0,1) + A, (px; — x{;) x rand(—1,1) (3.2)
_ _ pFit;

Al =4 X exp( sumFit+€ X N) (3'3)
_ . pFit;—pFity NXpFity

A2 = d X exp ( IpFitk—pFiti|+e) SumrFit+e (34)

k(k#1)1ve N arasinda rastgele segilen pozitif bir tamsayidir. a; ve a, [0, 2] arasinda sabit
2 pozitif sayidir. PFit;, i. kusun en iyi uygunluk degerini gostermektedir ve sumFit siiriiniin
en iyi uygunluk degerinin toplamini temsil etmektedir. 0 boliinme hatasini 6nlemek igin
kullanilan €, bilgisayardaki en kiiciik sabittir. mean;, biitiin siirliniin j. elemaninin ortalama
konumunu ifade etmektedir.

Bir kus siiriiniin merkezine dogru hareket ettiginde kacinilmaz bir sekilde birbirleriyle
yarigacaklardir. Kolaylik olmasi agisindan siiriiniin ortalama uygunluk degeri bir kus siiriiniin
merkezine dogru hareket ettiginde gevresi tarafindan uyarilan dolayl etki olarak kabul
edilmektedir. Her kusun siiriiniin merkezinde durmak istedigi ger¢egi géz Oniine alindiginda,
A;ve rand(0,1)’in ¢arpimi 1’den fazla olmamalidir. Burada bir kus siiriiniin merkezine
hareket ettiginde A, 6zel bir girisim tarafindan uyarilan dogrudan etkiyi simiile etmek i¢in
kullanilir. Rastgele k. bir kusun en iyi uygunluk degeri, i. kusun uygunlugundan daha iyi ise
(k#i), A,>aolur. Yani i. kusun k. kustan daha biiyiik bir girisim ortaya ¢ikarabildigi anlamina
gelir. Bazi rastgelelik ve 6ngoriilmezlik olmasina ragmen k. kusun i. kustan siiriiniin merkezine

dogru daha fazla hareket etmesi muhtemeldir. Aksi belirtilmedikge bu ¢aligma minimizasyon
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problemlerini ¢ozer. Bu yiizden daha kiiclik fonksiyon degeri, daha uygun bir ¢6ziim aday1
olacaktir [18].

3.3. Ucma Davranisi

Kuslar bir baska bolgeye avlanma tehdidine karsilik olarak, besin arama ya da diger herhangi
bir sebepten ugabilirler. Yeni bir bolgeye vardiklarinda yine yiyecek igin besin aramaktadirlar.
Uretici olarak davranan bazi kuslar yiyecek yollarii arayabilmekte, digerleri iireticiler
tarafindan bulunan yiyecek yolundan beslenmeye ¢alismaktadirlar. Kural 4’e gore iireticiler ve
bedavacilar siiriiden ayrilabilirler. Ureticilerin ve bedavacilarin davranislari sirastyla Denklem

(3.5, 3.6)’daki gibi matematiksel olarak ifade edilmistir [18]:

x{t = xf; + rand(0,1) x x; (3.5)

x{t = xf + (xp; — x{;) X FL X rand(0,1) (3.6)
randn(0, 1) standart sapmast 1 ve ortalamasi O olan rastgele sayir iireten Gauss’u
gostermektedir. k€/1, 2, 3, ..., N], kK # i. FL (FLE[0, 2]) bedavacilarin yiyecek aramak igin
ureticileri takip ettigi anlamina gelmektedir.
Anlagilabilir olmasi adina her kusun FQ birim araligimin baska bir yere ugtugunu

gostermektedir. Burada FQ pozitif bir tamsayi ile ifade edilmektedir.

3.4. Hesaplama Usulleri ve KSA’min Hesaplama Karmasikhgi

S6z konusu agiklamalara dayanarak, KSA Tablo 3.1’de gosterilen sozde kod ile
ozetlenmistir. KSA’nin karmasikliginin hesaplanmasi tahmin edilebilmektedir. Tablo 3.1 ve
Sekil 3.1’e gore liretme yontemleri, degerlendirme ve giincellenen yeni ¢oziimler KSA’nin en
yiiksek hesaplama yiikiinii olusturmaktadir. Diger adimlarin hesaplama karmagsikligi oldukga
basit ve ihmal edilebilmektedir. Bu yiizden en kot durum karmasikligi yeni ¢éziimleri
giincelleme, degerlendirme ve iiretme yontemleri dikkate alinarak hesaplanmaktadir.

Yeni ¢oziimleri giincelleme, degerlendirme ve iiretme zaman karmasikligi aynidir. Yani
O(MN) ile ifade edilmektedir. Ozetlemek gerekirse, KSA nin genel hesaplama karmasiklig
O(MN) dir.
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Tablo 3.1. KSA'nin sozde kodlar1

KSA

1.Girdi: N: Popiilasyon tarafindan igerilen bireylerin (kus) sayisi

2. M: Maksimum iterasyon sayisi

3. FQ: Kuslarin ugma davraniglarinin sikligi

4. P: Yiyecek i¢in besin bulma olasilig1

5. C,s, a1, az, FL: 5 sabit parametre

6.t = 0; popiilasyonu baglatmak ve ilgili parametreleri tanimlamak

7. N bireylerinin uygunluk degeri degerlendirme ve en iyi ¢6ziim bulma
8.While(t < M)

9. If(t% FQ #0)

10. Fori=1:N

11. Ifrand(0, 1) <P

12. Kuslar yiyecek igin besin arar (Denklem 3.1)
13. Else

14. Kuslar uyanik kalir (Denklem 3.2)

15. End If End For

16.Else

17. Siiriiyii iki par¢a haline béliin: Ureticiler ve bedavacilar
18. Fori=1:N

19. If i yapimci ise

20.  Uretici (Denklem 3.5)

21 Else

22. Bedevaci (Denklem 3.6)

23. End If End For

24. End If yeni ¢oziimleri degerlendirme

25. If yeni ¢oziimler dnceki ¢oziimlerden daha iyiyse bunlart giincellestir
26. Mevcut en iyi ¢6ziimii bul

27.t=t+1; End While

28. Cikis : Popiilasyondaki en iyi amag fonksiyonlu birey
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4. KAOTIiK HARITALAR

30 yildan daha fazla siiredir kaotik sistemlerin sira dis1 davranislar1 birkag farkli toplumun
ilgisini ¢ekmistir. Kaotik davranislar miithendislik, tip, ekoloji, biyoloji ve ekonomi gibi farkli
alanlarda gorilmistiir. Kaos matematiksel agidan basit deterministik sistemler tarafindan
iiretilen rastgelelilik olarak tanimlanmaktadir. Genel olarak kaos ti¢ 6nemli 6zellige sahiptir.

e Baslangic kosullarina olan bagimlilig
e Yar stokastik 6zelligi
e Ergodiklik

Son zamanlarda rastgele sayi iiretme yerine kaotik sistemleri kullanma fikri birgok alanda
fark edilmistir. Bu alanlardan biri de optimizasyon algoritmalaridir. Rastgele tabanli
optimizasyon algoritmalarinda rastgelelik rolii kaotik dinamikler araciligiyla yapilir. Heniiz
matematiksel olarak kanitlanmamis olmasma ragmen, deneysel calismalar rastgele sayilar

kullanmak yerine kaotik haritalar1 kullanmanin daha faydali oldugunu ortaya koymustur [35].

4.1. Kaotik Harita

KSA’nin yakinsama o6zelligi ¢alisma sirasinda gesitli parametreler {izerine uygulanan
rastgele say1 dizisine bagli olabilmektedir. Ozellikle, farkli rastgele diziler KSA sirasinda
kullanildiginda sonuglarin ¢ok yakin oldugu ama esit olamayacagini goriilmiistiir. Ayni
zamanda ayn1 optimum degerlere farkli iterasyon sayilari ile ulasilabilmektedir. Ancak diger
stirli zekasina dayal algoritmalarda oldugu gibi KSA’nin performansini artirmay: garantileyen
0zel analitik sonuglar yoktur [36].

Son zamanlarda rastgele say1 dizilerinin yerini alan kaotik say1 dizileri giivenli iletisim [37],
dogal fenomen modelleme [38], yapay sinir aglar1 [39] ve dogrusal olmayan devreler [40] gibi
bir¢cok uygulama da kullanilmistir ve bazen ¢ok giizel sonuclar elde edilmistir. Ayrica kaotik
say1 dizisi DNA bilgisayarlari islemlerinde de kullanilmaktadir [41].

KHKSA’da ergodik, diizensiz ve stokastik ozelliklerine sahip kaotik haritalar kullanilarak
KSA yontemine oranla daha kolayca lokal ¢oziimden kagabilmeyi saglamak amaglanmigtir. Bu
sekilde global yakinsamanin arttirilmasi hedeflenmistir. Rastgele sayilar 6zel bir kaotik harita
bir adim ilerletilerek tretilmektedir. Yani, KSA’da ilk iterasyondan itibaren rastgele sayi
iretimine ihtiyag duyuldugunda segilen kaotik harita segilen bir baslangic noktasindan
baslanarak birer adim ilerletilir. KSA parametreleri i¢in kullanilacak kaotik say1 iireten haritalar

asagida listelenmistir [42].



e (Cebisev Haritas1

Cebisev harita Denklem (4.1)’de gosterildigi sekilde temsil edilmektedir [35].
Xp41 = cos(kcos™1x,) 4.1)

e Cember Harita

Cember harita Denklem (4.2)’de gosterildigi sekilde temsil edilmektedir [35].

Xpa1 = Xp +b—(a/27)sin(22X , )mod(1) (4.2)

a=0.5 ve b=0.2 alinmustir.

e Gauss Harita
Tek boyutlu, gercek deger haritasi olan bu harita zaman aralig icinde ayrik uzay alanidir.
Gauss haritas1 bize tamamen kaotik nitel ve nicel 6zellikleri analiz etmemiz igin izin verir ve

literatiirde test amagli kullanilmaktadir. Denklem 4.3 ve 4.4’teki gibi temsil edilmektedir [43].

. 0 X =0
"1 X, mod@) | X, € (04) (4.3)
1 |1
1/ X mod(l) = —— —| —
n modd) Xy {an (4.4)

¢ Yinelemeli Harita

Yinelemeli harita Denklem (4.5)’te gosterildigi sekilde temsil edilmektedir [44].

X, = sin (ﬂ) a=0.7 (4.5)

Xn

e Lojistik Harita

Lojistik harita kaosun gosterilmesi i¢in ayrik zamanli bir dinamik sistemdir. Kaotik davranig
gosteren biyolojik niifusun dogrusal olmayan dinamiklerinde ortaya ¢ikan bu harita Robert May
tarafindan 1976 yilinda bilim adamlarinin dikkatini ¢ekmistir. En basit ve en ¢ok kullanilan
dinamik sistemlerden biridir. Lojistik harita tek boyutludur ve dogrusal degildir. Denklem
4.6’daki gibi temsil edilmektedir [44].
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Xn1 = aXp(1 = Xp) (4.6)

Bu denklemde, n iterasyon sayisin1 gostermekte, X, de n. kaotik sayiy1 temsil etmektedir.
Ayrica a parametresinin alacagi degere gore kaotik ya da kaotik olmayan davranig
gosterecektir. a parametresinin 1 ile 3 arasindaki degerinde sistem kaotik degildir ve tek bir
denge noktasi vardir, sitem bu noktaya yaklasarak orada sabit kalir ve herhangi birine
yaklasarak orada sabit kalir. Fakat 3.5 degerinden sonra sistem kaosa girmektedir ve davranist

kestirilememektedir [44]. a parametresi 4 olarak kullanilmistir.

e Parcah Harita
Parcali harita Denklem (4.7)’de gosterildigi sekilde temsil edilmektedir [44].

( ’% 0<x,<P
P <X, < 0.5

X :< —_ _.— 3 P:0'4 (4'7)

T 2 g5<x,<1-P

0.5—-P

1-x
=, 1-P<x,<1

e Sinus Harita
Sinus harita Denklem (4.8)’de gosterildigi sekilde temsil edilmektedir [44].

Xns1 = %sin(nxn) (4.8)

0 < a <4 diir. Bu harita lojistik harita ile niteliksel agidan aynidir. Bu tiir haritalara tek modlu

haritalar denir. a=4 alinmistir.

e Singer Harita
Singer harita Denklem (4.9)’da gosterildigi sekilde temsil edilmektedir [44].

Xpi1 = n(7.86x, — 23.31x2 + 28.75x3 — 13.302875x%), u=1.07 (4.9)

¢ Siniizoidal Harita
Siniizoidal harita Denklem (4.10) ve Denklem (4.11)’deki gibi temsil edilmektedir [35].

X1 = axf sin(x) (4.10)
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a=2.3ve Xo= 0.7 se¢ildiginde Denklem (4.11)’deki gibi basitlestirilebilir.

X =sin(zx,) (4.11)

e Cadir Harita
Cadir harita lojistik haritaya benzemektedir. (0, 1) araliginda sayilar iiretmektedir ve formiilii

Denklem (4.12)’de gosterilmistir [45].

X, 107

X, <0.7
Xn+1:
10/3X, (1- X))

412
, degilse ( )

Tanitilan on kaotik haritanin grafikleri Sekil 4.1°de gosterilmistir.

-0.5

Cebisev harita Cember harita Gauss harita Yinelemeli harita Lojistik harita
1 1 1 1 1
0.5
=05 =05 =05 =05
- 0 0 0 0
0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200
X; X; X; X; X;
Pargal harita Sinus harita Singer harita Siniizoidal harita Cadir harita

=05

1

=05

=05

0 100

X

200

0

100

X

200

Sekil 4.1. Kaotik haritalarin gésterimi

4.2. Kaotik Haritali Kus Siiriisii Algoritmalar1 (KHKSA)

Bu tez calismasi kapsaminda oOnerilen yeni KHKSA’lar basit¢e asagida siniflandirilmis ve

aciklanmustir.

e KHKSAL: Denklem (3.1)’in 1. rand degeri secilen kaotik haritayla degistirilir.

Denklem (3.1)’in giincellenen hali Denklem (4.13)’te gosterilmistir.

t+1

= x{; + (pij — x{;) X ¢ X KH(tip) + (g; — x{;) X s x rand (0, 1)

(4.13)

seklinde ifade edilir. Burada KH(tip) segilen kaotik harita tabanli bir fonksiyondur.
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e KHKSA2: Denklem (3.1)’in 2. rand degeri segilen kaotik haritayla degistirilir.

Denklem (3.1)’in giincellenen hali Denklem (4.14)’te gosterilmistir.
xit = xf; + (pyy — x{;) x ¢ xrand(0,1) + (g; — x{;) x s x KH(tip) (4.14)

seklinde ifade edilir. Burada KH (tip)segilen kaotik harita tabanli bir fonksiyondur.
e KHKSAS3: Denklem (3.1)’in 1. ve 2. rand degeri se¢ilen kaotik haritayla degistirilir.
Denklem (3.1)’in giincellenen hali Denklem (4.15)’te gosterilmistir.

t+1

xit = xf; + (piy — xf;) X ¢ x KH + (g; — x{;) x s X KH(tip) (4.15)
seklinde ifade edilir. Burada KH (tip)segilen kaotik harita tabanli bir fonksiyondur.
o KHKSA4: Denklem (3.2)’nin 1. rand degeri segilen kaotik haritayla degistirilir.

Denklem (3.2)’nin giincellenen hali Denklem (4.16)’da gosterilmistir.
xitfl = xitj + Al(meanj - xfj) x KH(tip) + A, (pkj - xfj) xrand(—1,1)  (4.16)

seklinde ifade edilir. Burada KH (tip)segilen kaotik harita tabanli bir fonksiyondur.

e KHKSAS5: Denklem (3.1)’in 1. rand degeri ve Denklem (3.2)’nin 1. rand degeri segilen
kaotik haritayla degistirilir. Denklem (3.1) ve Denklem (3.2)’nin giincellenen halleri
sirastyla Denklem (4.17) ve Denklem (4.18)’de gosterilmistir.

t+1

xiTt = xf; + (piy — x{;) X ¢ x KH(tip) + (g; — x{;) x s x rand(0,1) (4.17)

xiTt = x{; + Ai(mean; — x{;) X KH(tip) + Ay (pij — x{;) x rand(=1,1)  (4.18)

seklinde ifade edilir. Burada KH (tip)secilen kaotik harita tabanli bir fonksiyondur.

o KHKSAG: Denklem 3.1’in 2. rand degeri ve Denklem 3.2°nin 1. rand degeri segilen
kaotik haritayla degistirilir. Denklem (3.1) ve Denklem (3.2)’nin giincellenen halleri
sirastyla Denklem (4.19) ve Denklem (4.20)’de gosterilmistir.

t+1

xi7t = xf; + (py — x{;) x ¢ xrand(0,1) + (g; — xf;) x s x KH(tip) (4.19)
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xitfrl = x{; + A;(mean; — xlt]) X KH(tip) + Az (py; — xltj) xrand(—1,1)  (4.20)

seklinde ifade edilir. Burada KH (tip) segilen kaotik harita tabanli bir fonksiyondur.

KHKSATY: Denklem 3.1°in 1. ve 2. rand degeri ve Denklem (3.2)’nin 1. rand degeri
secilen kaotik haritayla degistirilir. Denklem (3.1) ve Denklem (3.2)’nin giincellenen
halleri sirasiyla Denklem (4.21) ve Denklem (4.22)’de gosterilmistir.

xi=xf + (pij — xl-tj) x ¢ X KH(tip) + (g; — xl-tj) X s X KH(tip) (4.21)

x{t = x{; + Ar(mean; — xf;) x KH(tip) + A (pyj — x{;) X rand(=1,1)  (4.22)

seklinde ifade edilir. Burada KH (tip) secilen kaotik harita tabanli bir fonksiyondur.

KHKSAS8: KSA’da kuslarin yiyecek i¢in besin arama ya da uyanik kalma modlarini
ayarlamada kullanilan olasiligin belirlenmesi agsamasinda rassal say1 iireteci yerine ilgili
kaotik haritalar kullanilmistir. Tablo 3.1’in 11. satirindaki ifade segilen kaotik haritayla
degistirilir. Giincellenen ifade Denklem (4.23)’te gosterilmistir.

If KH(tip) < P (4.23)

seklinde ifade edilir. Burada KH (tip) secilen kaotik harita tabanli bir fonksiyondur.
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5, KALITE TESTI FONKSIYONLARI VE GERCEK MUHENDISLIK
PROBLEMLERI

5.1. Kalite Testi Fonksiyonlari

Kalite  testi  fonksiyonlar1  optimizasyon algoritmalarinin  karsilastirlmasinda
kullanilmaktadir. Literatiirde birgok kalite testi fonksiyonu tanimlanmistir. Bu fonksiyonlar
yerel optimum sayilarina ve sikliklarina gore smiflandirilmaktadirlar.  KSA’nin
performanslarini 6lgme ve yontemler arasinda kiyaslamalar yapabilmek igin kalite testi
fonksiyonlarina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu fonksiyonlarin her biri 6zel kosullarda optimizasyon
algoritmalarini test etmektedir. Bu sekilde optimizasyon algoritmasinin zayif noktalari ortaya
¢cikmaktadir. Bu tez calismasinda da bu fonksiyonlar iginden en sik kullanilan bes temel

fonksiyon segilmistir. Bu fonksiyonlar Tablo 5.1’de gosterilmistir.

Tablo 5.1. Kalite testi fonksiyonlari

. Tanmmh Global
Fonksiyon Denklem oldugu arahk Boyut Minimum
D
il Sphere x? [-5.12,5.12] 30 0
i=1
b1 d 1 d
fa Ackley —aexp EZ x? | —exp (E cos(cxl-> +a+ exp(1) [-50, 50] 30 0
i=1 i=1
d
fi | Schwefel 418.9829d — Z x;sin(y/Tx) [-500, 500] 30 0
1 D = D
. X;
f, | Griewank mZ(xi)z - Hcos (?‘l) +1 [-600,600] | 30 0
i= i=
D
PP 2 ' _
£ Donuisti.lrulmus Z[xi 10 cos(2mx;) + 10],y = M * x [-5.12, 5.12] 30 0
Rastrigin i=1




5.1.1.Sphere Fonksiyonu

200
150

100

Sekil 5.1.1. Sphere fonksiyonunun grafigi

En basit test fonksiyonudur. Fonksiyon dis biikey, siirekli ve tek modludur. Grafik iki
boyutlu oldugunu gosterir. Tanimli oldugu aralik -5.12 <x; < 5.12 arasindadir. Denklem

(5.1)’deki gibi temsil edilmektedir.

fx) = iD=1xi2 (5.1)

5.1.2. Ackley Fonksiyonu

Sekil 5.1.2. Ackley fonksiyonunun grafigi

Ackley fonksiyonu yaygin olarak optimizasyon algoritmalarini test etmek icin kullanilir.
Onerilen degisken degerleri a = 20, b = 0.2 ve ¢ = 2 ‘dir. Cok modludur. Taniml1 oldugu aralik

-50 < x; <50 arasindadir. Denklem (5.2)’deki gibi temsil edilmektedir.

f(x) = —aexp <_b&2?=1xi2> — exp (% a. cos(cxi) + a + exp(1) (5.2)
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5.1.3.Schwefel Fonksiyonu

Sekil 5.1.3. Schwefel fonksiyonu

Schwefel fonksiyonu karmasiktir ve bircok yerel minimum noktasina sahiptir. Sekil 5.1
fonksiyonun iki boyutlu formunu gosterir. Tek modludur. Tanimli oldugu aralik -500 < x; <

500 arasindadir. Denklem (5.3)’teki gibi temsil edilmektedir.

f(x) = 418.9829d — YL, x;sin(y/[x;]) (5.3)

5.1.4.Griewank Fonksiyonu

200
150
100

50

1000

-1000

Sekil 5.1.4. Griewank fonksiyonunun grafigi

Griewank fonksiyonu diizenli bir sekilde dagitilmis bir¢ok lokal minimuma sahiptir. Bu
fonksiyon siirekli, cok modlu, 6l¢eklenebilir ikinci dereceden bir fonksiyondur. Tanimli oldugu
aralik -600 < x; <600 arasindadir. Tanimindaki toplama terimi fonksiyona parabolliik 6zelligi
kazandirmaktadir. Carpim terimi baz alinarak arama uzayinin boyutlar1 artirilmakta ve yerel
minimumlarin sayist azaltilmaktadir. Arama araligi ne kadar fazlaysa fonksiyon daha yatik

(yass1) halde goriilmektedir. Denklem (5.4)’teki gibi temsil edilmektedir.
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f) = s D2 (x0)? — T2y cos (35) + 1 (5.4)

4000

5.1.5. Doniistiiriilmiis Rastrigin Fonksiyonu

500 ~
400 «
300 ~
200

100

Sekil 5.1.5. Doniistiiriilmiis Rastrigin fonksiyonunun grafigi

Tanimli oldugu aralik -5.12 <x; < 5.12 arasindadir. Doniistiiriilmis rastrigin fonksiyonu
denklem (5.5)’te gosterildigi sekilde ifade edilmektedir.

f)YP [x? — 10 cos(2mx;) + 10],y = M * x (5.5)

Burada M dogrusal doniisiim matrisidir. x * = 1’deki Genellestirilmis Rosenbrock

fonksiyonu harig, tiim fonksiyonlar i¢in global minimum degeri, x * = 0'da F (x *) = 0'dir.

5.2. Gergek Miihendislik Problemleri

Bu test asamasinda literatiirden gergek hayattaki bazi kisitl miihendislik problemleri
secilerek KSA ve kalite testi fonksiyonlari ile yaptigimiz deney sonuglarini baz alarak en iyi
calisan KHKSAS8’in performansinin dl¢iilmesi amaglanmistir. Bu ¢aligmalarda kaotik harita
olarak iyi sonuglar veren parcali harita baz alinmistir. Sonuglar, her iki yontem 30 kere

calistirilarak elde edilmistir.
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5.2.1. Kaynakh Kiris Tasarim Problemi

Sekil 5.1.1. Kaynakl Kirig Tasarim Problemi [46]

Bu problemin amaci belli kisitlar altinda minimum maliyetle kaynakli kiris tasarimi elde

etmektir. Sekil 5.2.1°de A kirisinden ve bu kirigsin B nesnesine tutunmasi igin ihtiya¢ duyulan

kaynaktan olusan bir kaynakli kiris yapisini temsil etmektedir. Problem dort adet tasarim

degiskeninden olugmaktadir (x;, x5, X3, x4). Sekil 5.2’de kaynak inceligi h, (x;); kaynak

baglanti uzunlugu I, (x,); kiris genisligi t, (x3); kiris inceligi b, (x,) ile temsil edilmektedir. Bu

degerlerin alabilecegi deger araliklar1 sirasiyla 0.1 <x;,x, < 2 ve 0.1 < x,, x3 < 10 olarak

tanimlanmistir. Problemin amag fonksiyonu denklem (5.6)’da kisitlar1 ise denklem (5.7-

5.13)’te belirtilmistir [48].

f(x) = (1 + C)xfxy 4+ Coxaxy(L + x3)

g1(x) =1(x) =14 <0

T(x) = \/(T')z + (ZT'T”);—; + (17)?

, 6000
T =
\/Exle
o = MR
J

M = 6000(14 +
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(5.6)

(5.7)

(5.7a)

(5.7b)

(5.7¢)

(5.7d)



_ ﬁ (X1+X3)2
R= 4 + 2

J= sl + (2]

g2(x) =0(x) —04 <0

504000
X422

o(x) =

g3(x) =x; —x, <0

94(x) = C1x12 + C2x3X4_(L + xZ) - 5 < O

gs(x) =0125—x; <0

ge(x) =8(x) =6, <0

2.1952
X4x3

6(x) =

97(x) =P —=F(x) <0

x3xg ¥ E
P.(x) 4.013E, |- 1 iC
x) = ——35_ — N

¢ 196 28

(5.7¢)

(5.71)

(5.8)

(5.8a)

(5.9)

(5.10)

(5.11)

(5.12)

(5.12a)

(5.13)

(5.13a)

Yukaridaki fonksiyon ve kisitlarda yer alan parametrelerin agiklamalar1 ve degerleri Tablo

5.2°de verilmistir.
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Tablo 5.2. Kaynakli kiris tasarimi probleminin parametre degerleri

Parametre | Tanim Deger
C, Kaynakli malzemenin hacim basi maliyeti 0.10471 $/in?
C, Metal gubugun hacim bas1 maliyeti 0.04811 $/in?
Tp Kaynaklt malzemenin kesme gerilimi 13600 psi
0y Cubuk malzemenin normal gerilimi 30000 psi
b4 Cubuk sonundaki sapma 0.25in
E Cubuk stokunun Young katsayisi 30x108 psi
G Cubuk stokunun kesim katsayisi 12x108 psi
P Kosullarin olusumu 6000 pound
L Kirisin ¢ikint1 uzunlugu 14in

5.2.2.Gerilim-Sikistirma Yay Tasarim Problemi

N

Sekil 5.2.2. Yay tasarimi 6rnegi [46]

Cok bilinen, bir diger miihendislik problemi olan yay tasarimi probleminin amacit minimum
agirlikta bir yay tasarimi olusturmaktir. Problem ti¢ adet tasarim degiskeninden (x5, x5, x3) Ve
dort adet kisittan (g4, g2, g3, ga) olusmaktadir. Sekil 5.2.2°de tel gap1 d, (x,); ortalama bobin
cap1 D, (x,); aktif rulo sayis1 N, (x3) ile temsil edilmektedir. Bu degiskenlerin alabilecegi sinir
degerleri sirastyla 0.05 <x; <1, 0.25 <x, <1.3 ve 2 <x3 < 15°dir. Problemin amag¢ fonksiyonu

denklem (5.14)’te kisitlar1 ise denklem (5.15-5.18)’de belirtilmistir [46].

f(x) = (xs + Z)Xfxz (5.14)
— 1 _ x§x3
g1(x) =1 71785x% = (5.15)
2_
gy (x) = ——2i <0 (5.16)

12566(xx3_x%) = 5108xF —
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gs(0) =1— 14oé4sx1 <0

xtxy
15

1<0

ga(x) =

5.2.3.Basinch Kap Tasarimi Problemi

Sekil 5.2.3. Basingli kap 6rnegi [46]

(5.17)

(5.18)

Her iki ucu yar1 kiiresel kafa tarafindan kapatilmis basingli kabin tasarimi Sekil 5.2.3’te

verilmistir. Bu tasarim probleminin amaci; sekillendirme, kaynaklama ve malzeme maliyeti

dahil toplam maliyet degerini minimize etmektir. Problem dort adet tasarim degiskeninden (x4,

X, X3, X4) olusmaktadir. Sekil 5.4’te govde kalinlig1 Ts, (x4); kafa kalinlig1 T, (x;); i¢ yarigapi

R, (x3) ve kabin govde boliimiiniin uzunlugu L, (x,) ile gosterilmistir. Tasarim degiskenlerinden

govde kalinlig1 (x;) ve kafa kalinlig1 (x,) degiskenleri ayrik ve 0.0625’in tam katlar1 iken kafa

kalinlig1 (x3) ve i¢ yarigap (x,) degiskenleri siireklidir ve alabilecegi deger araliklari sirasiyla

1x 0.0625 < xq, x5 < 99%0.0625 ve 10 < x3, x4 < 200 olarak tanimlanmistir. Problemin amag

fonksiyonu denklem (5.19)’da kisitlar1 ise denklem (5.20 - 5.23)’te belirtilmistir.

f(x) = 0.6224x,x3x, + 1.7781x,x% + 3.1661x%x, + 19.84x2x,
g1(x) = —x; +0.0193x3; <0

g2(x) = —x, +0.00954x5; < 0

g3(x) = —mxix, — snxg + 1296000 < 0

ga(x) = —x,—240<0
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6. DENEYLER

Bu tez ¢alismasinda iki adet tek modlu, iki adet ¢cok modlu kalite testi fonksiyonlar1 bir adet
CEC2015te kullanilan kalite testi fonksiyonu ve ii¢ adet kisith ger¢ek miihendislik problemi
kullanilmistir. Gergek miithendislik problemlerinde; klasik KSA ve kalite testi fonksiyonlarinda
iyi sonuclarin alindigi KHKSAS8 deneysel olarak incelenmistir. S6z konusu incelemelerde,
optimuma yakinsama egilimi ve elde edilen sonug¢ degerleri, performans oOl¢iitii olarak
kullanilmustir. Inceleme sonuglari karsilastirmali tablolar ve grafikler araciligiyla sunulmus ve
yorumlanmustir. Elde edilen sonuglara Friedman testi uygulanarak sonuglar arasinda anlamli
bir fark olup olmadigina bakilmistir.

Friedman testi birbiri ile iliskili iki ya da daha fazla degiskene ait dagilimlarin
karsilastirilarak dagilimlar arasinda anlamli fark olup olmadigini test etmek amaci ile kullanilir.
Diger bir deyisle 6rneklemin tekrarlanan Ol¢timleri arasinda fark olup olmadig: test edilir.
Bagimli degiskenlere iligkin veriler;

e Rastgele drneklem tizerinden elde edilmelidir.

e Sayisal karakterler ile ifade edilmelidir.

e Siraly, aralik veya oran 6l¢egindedir.

Friedman testi i¢in X3 test istatigi;

k
X2 = nk(k = Z — Bk + 1)]

N: satir sayisi
k: Grup (siitun sayisi)
R;: Her bir gruba(siituna)iliskin sira numaralari toplami
X3: Istatistigi segilen yanilma diizeyinde k-1 serbestlik dereceli ki-kare dagilimi
gosterir.
Friedman testini uygularken belirli adimlar uygulanir.
1l.adim: Hipotez belirleme
Hy = KSA ve KHKSA’larda alinan sonuglar arasindaki fark istatistiksel olarak anlamli
degildir.
H; = KSA ve KHKSA’larda alinan sonuglar arasindaki fark istatistiksel olarak anlamlidir.
2.adim: alfa degeri = 0.05
3.adim: Serbestlik derecesini hesaplama



dr =9-1=8
4.adim: Sonug belirleme
XE>XZ 1o ise Hy reddedilir. Friedman testi igin k-1 serbestlik dereceli ki-kare dagilimi

uygulandigindan tablodan a=0.05 i¢in X2, degeri 15.5073 tiir.

6.1. Kalite Testi Fonksiyonlar1 ile Yapilan Deneyler
6.1.1. Sphere Fonksiyonu i¢in Sonug¢lar

Sphere fonksiyonu i¢in farkli kaotik haritalar kullanilan KHKSA ’1ar1 ve literatiirde iyi sonug
verdigi goriilen KSA’nin simiilasyon boyunca elde edilen uygunluk degerinin istatistiksel
analizleri yapilmis ve asagidaki tablolarda verilmis olup sekiller araciligiyla gosterilmistir.
Iterasyon sayis1 100, kus sayis1 10 olarak belirlenmistir. Bilissel ve sosyal hizlandirilmus
katsayilar literatiirde de kullanilan Katsayilar olup ¢1 = C2 = 1.5 olarak segilmistir.

Tiim algoritmalar 100 kez calistirilip sonuglar kaydedilmistir. Adil bir degerlendirme igin
tim KHKSA’larda ayn1 degiskenler ayn1 degerler ile kullanilmistir. Kaydedilen sonuglardan
istatistiksel analizler gergeklestirilmis ve sirayla Tablo 6.1.1.1 - Tablo 6.1.1.10, Sekil 6.1.1.1,
Sekil 6.1.1.10 ‘da sunulmustur. Her yontem i¢in Ortalama (Ort), En iyi (Min), En k&tii (Mak),

Standart Sapma (SS) hesaplanmis ve sonuglar karsilastirilmistir.

Tablo 6.1.1.1. Sphere fonksiyonu i¢in ¢ebisev haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen sonuglar

Cebisev Haritasi
f 1 KSA KHKSA1 KHKSA2 KHKSA3 KHKSA4 KHKSA5 KHKSA6 KHKSA7 KHKSAS8
1.28539E- 2.11563E- | 2.93828E- | 6.00896E- | 3.33247E- | 2.19833E- 1.79716E- 3.73002E-
Ort 2.00503E-28
24 24 26 16 29 24 13 26
. 1.64696E- 8.71535E- | 3.52747E- | 1.36382E- | 5.76916E- | 3.26599E- 5.32083E- 8.82575E-
Min 1.17721E-42
42 40 41 30 47 41 31 43
1.28188E- 1.68128E- | 2.7614E- 5.61674E- | 2.81085E- | 1.83097E- 1.78923E- 3.30613E-
Mak 1.17361E-26
22 22 24 14 27 22 11 24
1.69618E- | 2.76478E- | 5.61764E- 1.84304E-
SS 1.28185E-23 ’3 ’s 15 2.8155E-28 23 1.2711E-27 1.78917E-12 | 3.30983E-25
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Sekil 6.1.1.1. Sphere fonksiyonu i¢in ¢ebisev haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama grafigi

Sphere fonksiyonu i¢in ¢ebisev haritay1 kullanan KHKSA ile klasik KSA’nin Friedman testi

ile istatistiksel analizi yapilmistir ve X2>XZ2,,,, Yani 469.357>15.5073 oldugundan H,

reddedilir. Friedman testine gore; KSA ve KHKSA’larda alinan sonuglar arasindaki fark

istatistiksel olarak anlamlidir.

Tablo 6.1.1.2. Sphere fonksiyonu i¢in gember haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen sonuglar

Cember Harita
fl KSA KHKSA1 KHKSA2 KHKSA3 KHKSA4 KHKSA5 KHKSAG KHKSA7 KHKSAS
1.28539E- 1.74805E- | 3.32145E- | 1.46844E- | 1.28009E- | 2.41022E- 2.33984E- 3.64011E-
Ort 5.17974E-29
24 26 27 26 27 23 25 27
. 1.64696E- 8.25299E- | 1.52031E- | 7.03493E- | 4.88979E- | 2.33292E- 1.97072E- 1.10839E-
Min 8.32836E-44
42 45 45 44 44 45 42 45
1.28188E- 1.73777E- | 2.75758E- | 1.45185E- | 6.29018E- | 2.41012E- 3.62379E-
Mak 4.38681E-27 | 2.32081E-2
22 24 25 24 26 21 25
1.28185E- 1.7377E- 2.80598E- | 1.45177E- | 8.30997E- | 2.41012E- 2.32069E- 3.62365E-
SS 4.3896E-28
23 25 26 25 27 22 24 26
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Sekil 6.1.1.2. Sphere fonksiyonu i¢in gember haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama grafigi

Sphere fonksiyonu i¢in gember haritayr kullanan KHKSA ile klasik KSA’nin Friedman testi
ile istatistiksel analizi yapilmistir ve X3>X2, 1, Yani 17.125>15.5073 oldugundan H, reddedilir.

Friedman testine gore; KSA ve KHKSA’lardan alinan sonuglar arasindaki fark anlamlidir.

Tablo 6.1.1.3. Sphere fonksiyonu igin gauss haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen sonuglar

Gauss Harita
fi KSA KHKSA1 | KHKSA2 | KHKSA3 | KHKSA4 | KHKSA5 | KHKSA6 KHKSA7 KHKSAS
1.28539 | 0.0001881 | 5.03937E- | 0.0039950 | 1.49581E- | 0.0001537 0.0070419 | 3.73941E-
Ort 8.36616E-29
E-24 83 27 48 28 59 47 31
] 1.64696 | 6.06506E- | 5.55312E- | 3.66134E- | 2.35777E- | 1.97512E- 4.61007E-
Min 5.14475E-45 1.5556E-48
E-42 14 45 10 43 12 10
1.28188 | 0.0075052 | 3.37343E- | 0.0598255 | 8.14352E- | 0.0051196 0.1283068 | 3.60417E-
Mak 5.7499E-27
E-22 09 25 32 27 79 3 29
1.28185 | 0.0008795 | 3.65658E- | 0.0105094 | 9.01435E- | 0.0006314 0.0194055 | 3.60374E-
SS 6.27832E-28
E-23 47 26 47 28 12 5 30
250
— K S A
\ —
200 KHKSAL1
KHKSA2
150 KHKSA3
e— K HKSA4
100
e KHKSAS
50 o — KHKSAB
e KHKSA7
0 KHKSAS
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Sekil 6.1.1.3. Sphere fonksiyonu i¢in gauss haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama grafigi
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Sphere fonksiyonu i¢in gauss haritay1 kullanan KHKSA ile klasik KSA’nin Friedman testi

ile istatistiksel analizi yapilmistir ve X3>XZ,,, yani 642.480>15.5073 oldugundan H,

reddedilir. Friedman testine gore; KSA ve KHKSA’lardan alinan sonuglar arasindaki fark

anlamlidir.

Tablo 6.1.1.4. Sphere fonksiyonu igin yinelemeli haritay: kullanan KHKSA ile elde edilen sonuglar

Yinelemeli Harita

fi | KsA KHKSAL | KHKSA2 | KHKSA3 | KHKSA4 | KHKSA5 | KHKSA6 KHKSA7 | KHKSAS
1.28539E- 7.0477E- 5.57756E- 1.91222E- 5.13581E- 1.54343E- 2.16986E- 6.74068E-
Ort 4.78568E-27
24 29 25 26 25 25 23 33
. 1.64696E- 8.79791E- 8.37774E- 1.30152E- 1.41806E- 4.64172E- 1.92136E-
Min 1.19585E-42 7.9612E-50
42 50 46 44 42 46 41
1.28188E- 5.27853E- 5.5668E- 1.06864E- 4.45099E- 1.54301E- 1.11887E- 1.55483E-
Mak 4.01298E-25
22 27 23 24 23 23 21 31
1.28185E- 5.42336E- 5.5667E- 1.18543E- 4.49651E- 1.50925E- 2.59511E-
SS 1.543E-24 4.0544E-26
23 28 24 25 24 22 32
140 —KSA
120 KHKSA1
100 KHKSA2
80 KHKSA3
60 — KHKSA4
40 e KHKSAS
20 — KHKSAG
0 KHKSA7
ATNOMOOANOATN~NOMOONLLOATN~NOMOONLO AT ~O

Sekil 6.1.1.4. Sphere fonksiyonu i¢in yinelemeli haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama grafigi

Sphere fonksiyonu igin yinelemeli haritay1 kullanan KHKSA ile klasik KSA’nin Friedman

testi ile istatistiksel analizi yapilmistir ve Xz>X2,,, Yani 118.781>15.5073 oldugundan H,

reddedilir. Friedman testine gore; KSA ve KHKSA’lardan alinan sonuglar arasindaki fark

anlamlidir.
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Tablo 6.1.1.5. Sphere fonksiyonu igin lojistik haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen sonuglar

Lojistik Harita

21 KSA KHKSAL | KHKSA2 | KHKSA3 | KHKSA4 | KHKSA5 | KHKSA6 KHKSA7 | KHKSAS
1.28539 9.12794E- | 5.46686E- | 1.7651E- | 6.04098E- 127725E- | 1.01693E-
ort 3.327E-27 3.15338E-27
E-24 30 2 28 27 17 23
, 164696 | 1.91081E- | 4.6892E- | 2.80723E- | 1.47976E- | 2.33283E- 2.03652E- | 3.69519E-
Min 2.38572E-46
E-42 42 43 37 42 44 38 4
128188 | 3.23137E- | 5.77751E- | 5.39295E- | 1.70144E- | 4.47355E- 127473E- | 1.01452E-
Mak 3.14006E-25
E-22 25 28 20 26 25 15 21
128185 | 3.23103E- | 6.10287E- | 5.39234E- | 1.70111E- | 4.52115E- 127471E- | 1.01449E-
sS 3.13993E-26
E-23 26 29 21 27 26 16 22
180 e KS A
160
KHKSA1
140
120 KHKSA2
100 = KHKSA3
80 — KHKSA4
60
e KHK SAS
40
20 — KHKSAB
0 KHKSA7
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Sekil 6.1.1.5. Sphere fonksiyonu i¢in lojistik haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama grafigi

Sphere fonksiyonu igin lojistik haritay1 kullanan KHKSA ile klasik KSA’nin Friedman testi

ile istatistiksel analizi yapilmistir ve X2>X2,,, Yani 275.165>15.5073 oldugundan H,

reddedilir. Friedman testine gore; KSA ve KHKSA’lardan alinan sonuglar arasindaki fark

anlamlidir.

Tablo 6.1.1.6. Sphere fonksiyonu i¢in pargali haritay: kullanan KHKSA ile elde edilen sonuglar

Pargali Harita
fl KSA KHKSA1 KHKSA2 KHKSA3 KHKSA4 KHKSA5 KHKSAG KHKSA7 KHKSAS
1.28539 | 1.49552E- | 1.00858E- | 1.68731E- | 2.19933E- | 1.03796E- 1.12131E- 7.42625E-
Ort 2.82483E-26
E-24 30 26 29 27 27 29 28
. 1.64696 | 3.22042E- | 1.11654E- | 4.2168E- 1.23844E- | 3.42001E- 2.03803E- 4.58246E-
Min 1.04211E-43
E-42 43 44 44 43 46 46 44
1.28188 | 7.81008E- | 1.00525E- | 7.85563E- | 8.75649E- | 9.72931E- 8.88734E- 7.38299E-
Mak 2.77916E-24
E-22 29 24 28 26 26 28 26
1.28185 | 9.44865E- | 1.00522E- | 9.24815E- | 1.1558E- 9.74387E-
SS 2.77902E-25 | 8.9309E-29 | 7.3826E-27
E-23 30 25 29 26 27
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Sekil 6.1.1.6. Sphere fonksiyonu i¢in pargali haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama grafigi

Sphere fonksiyonu i¢in pargalt haritay1 kullanan KHKSA ile klasik KSA’nin Friedman testi
ile istatistiksel analizi yapilmistir ve X3>X2,,,, yani 17.421>15.5073 oldugundan H, reddedilir.

Friedman testine gore; KSA ve KHKSA’lardan alinan sonuglar arasindaki fark anlamlidir.

Tablo 6.1.1.7. Sphere fonksiyonu i¢in sinus haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen sonuglar

Sinus Harita
f 1 KSA KHKSA1 KHKSA2 KHKSA3 KHKSA4 KHKSA5 KHKSA6 KHKSA7 KHKSA8
1.28539E- 9.84215E- 4.46565E- 1.42298E- 1.57938E- 5.15168E- 3.63569E- 4.70406E-
Ort 8.51479E-28
24 24 28 18 27 27 21 26
. 1.64696E- 3.08106E- 6.07191E- 3.64972E- 5.89211E- 2.79938E- 5.43455E- 5.75193E-
Min 3.98862E-49
42 41 41 34 44 41 36 38
1.28188E- 6.05267E- 2.94851E- 1.37879E- 2.88913E- 2.18199E-
Mak 6.481E-26 7.80893E-26 | 1.3343E-19
22 22 26 16 25 24
1.28185E- 7.03781E- 3.25504E- 1.37855E- 9.18456E- 3.6422E- 1.86197E- 2.46902E-
SS 7.81117E-27
23 23 27 17 27 26 20 25
180
a— K S A
160 .
e KHKSAL
140
120 KHKSA2
100 KHKSA3
80 — KHKSA4
60 — KHKSAS
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Sekil 6.1.1.7. Sphere fonksiyonu i¢in sinus haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama grafigi
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Sphere fonksiyonu igin sinus haritay1 kullanan KHKSA ile klasik KSA’nin Friedman testi
ile istatistiksel analizi yapilmistir ve X3>XZ,,, yani 348.435>15.5073 oldugundan H,
reddedilir. Friedman testine gore; KSA ve KHKSA’lardan alinan sonuglar arasindaki fark

anlamlidir.

Tablo 6.1.1.8. Sphere fonksiyonu igin singer haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen sonuglar

Singer Harita

f1 KSA KHKSA1 KHKSA2 KHKSA3 KHKSA4 KHKSA5 KHKSAG KHKSA7 KHKSAS8

1.28539E- 4.47679E- | 1.43016E- | 1.47705E- | 1.51316E- | 3.55553E- 3.60192E- 9.65513E-

Ort 2.2968E-27

24 27 25 13 28 27 16 22
. 1.64696E- 1.43985E- | 3.02402E- | 7.07687E- | 1.01142E- | 9.88977E- 6.34706E- 5.21275E-
Min 4.37153E-41
42 47 40 39 44 48 41 38
1.28188E- 3.64482E- | 1.3369E- 1.40192E- | 6.03648E- | 3.07573E- 3.56003E- 9.64276E-

Mak 9.63569E-26

22 25 23 11 27 25 14 20
1.28185E- 3.66834E- | 1.33708E- | 1.40315E- | 7.58484E- | 3.09425E- 3.55975E- 9.64263E-

SS 1.17179E-26

23 26 24 12 28 26 15 21

180 e— KSA

160 KHKSAL

140

KHKSA2

120 \

100 KHKSA3
80 e KHKSA4
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Sekil 6.1.1.8. Sphere fonksiyonu igin singer haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama grafigi

Sphere fonksiyonu i¢in singer haritay: kullanan KHKSA ile klasik KSA’nin Friedman testi
ile istatistiksel analizi yapilmistir ve X3>XZ,,,, yani 417.821>15.5073 oldugundan H,
reddedilir. Friedman testine gore; KSA ve KHKSA’lardan alinan sonuglar arasindaki fark

anlamlidir.
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Tablo 6.1.1.9. Sphere fonksiyonu igin siniizoidal haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen sonuglar

Sintiozidal Harita

f 1 KSA KHKSA1L KHKSA2 KHKSA3 KHKSA4 KHKSA5S KHKSA6 KHKSA7 KHKSAS8
1.28539E- 4,94139E- 2.51457E- 1.75591E- 1.03159E- 5.84504E- 2.73503E- 3.50202E-
Ort 2.26141E-24
24 20 23 06 27 24 06 25
. 1.64696E- 3.61447E- | 4.63239E- | 1.19407E- | 4.47545E- | 8.45056E- 7.30211E- 1.33972E-
Min 5.82657E-40
42 46 39 20 46 45 26 40
1.28188E- 4.94139E- | 1.92332E- | 0.0001315 | 9.85074E- | 5.66947E- 0.0001744 2.92984E-
Mak 2.15596E-22
22 18 21 53 26 22 31 23
1.28185E- 4.94139E- | 1.95376E- | 1.35379E- | 9.8515E- 5.66825E- 1.78515E- 2.94787E-
Ss 2.15536E-23
23 19 22 05 27 23 05 24
180 e KS A
160 KHKSA1
140
120 KHKSA2
100 KHKSA3
80 — KHKSA4
60 e KHK SAB
40 —— KHKSA6
20
0 — K HKSA7
ATNOMOONLOAITNONODANODAITNOMODONL O o ~O a—— KHKSAS
FAAANNNNDOOIIITOODOOOORNNEN OO0 P DO G

Sekil 6.1.1.1.9. Sphere fonksiyonu i¢in siniizoidal haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama grafigi

Sphere fonksiyonu i¢in siniizoidal haritay1 kullanan KHKSA ile klasik KSA’nin Friedman

testi ile istatistiksel analizi yapilmistir ve X3>X2,,, Yani 515.995>15.5073 oldugundan H,

reddedilir. Friedman testine gore; KSA ve KHKSA’lardan alinan sonuglar arasindaki fark

anlamlidir.

Tablo 6.1.1.10. Sphere fonksiyonu i¢in ¢adir haritay: kullanan KHKSA ile elde edilen sonuglar

Cadir Harita
f 1 KSA KHKSA1 KHKSA2 KHKSA3 KHKSA4 KHKSA5 KHKSA6 KHKSA7 KHKSAS8

1.28539E- 6.18486E- | 1.83489E- | 1.30191E- | 7.15725E- | 2.33678E- 2.56309E- 4.79708E-
Ort 3.49152E-26

24 28 27 25 28 29 26 30

1.64696E- 1.16409E- | 1.33875E- | 8.00662E- | 1.12473E- | 2.11466E- 4.46516E- 1.78222E-
Min 7.07733E-41

42 41 41 43 42 46 42 45

1.28188E- 4.17946E- | 1.76876E- 6.92316E- | 1.98739E- 2.02754E- 2.70213E-
Mak 1.296E-23 1.93395E-24

22 26 25 26 27 24 28

1.28185E- 4.54163E- | 1.76849E- | 1.29594E- | 6.92203E- | 1.99637E- 2.05185E- 3.00025E-
SS 2.26783E-25

23 27 26 24 27 28 25 29
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Sekil 6.1.1.10. Sphere fonksiyonu i¢in ¢adir haritay: kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama grafigi

Sphere fonksiyonu i¢in ¢adir haritay1 kullanan KHKSA ile klasik KSA’nin Friedman testi
ile istatistiksel analizi yapilmistir ve X3>X2,,,, yani 75.051>15.5073 oldugundan H, reddedilir.
Friedman testine gore; KSA ve KHKSA’lardan alinan sonuglar arasindaki fark anlamlidir.

Sphere fonksiyonu ile elde edilen deneyler yukarida gosterilmistir. Sphere fonksiyonunun
kaotik haritalar ve klasik KSA ile yapilan deneylerde hangi algoritmanin kaz kez iyi sonug

verdigi ile ilgili bilgi Tablo 6.1.1.11°de gdsterilmistir.

Tablo 6.1.1.11. Sphere fonksiyonu igin onerilen algoritmalar ile klasik KSA’nin ka¢ kez iyi sonug verdigini

gosteren tablo

Sphere Fonksiyonu
KSA KHKSA1 | KHKSA2 | KHKSA3 | KHKSA4 | KHKSAS | KHKSA6 | KHKSA7 | KHKSAS8
Ort - 1 2 - 3 - 1 - 3
Min - 1 - - 2 2 2 1 3

6.1.2. Ackley Fonksiyonu i¢in Sonuclar

Ackley fonksiyonu igin farkli kaotik haritalar kullanilan KHKSA ve literatiirde iyi sonug
verdigi goriilen KSA yonteminin simiilasyon boyunca elde edilen uygunluk degerinin
istatistiksel analizleri yapilmistir ve asagidaki tablolarda verilmistir. Iterasyon sayis1 100 kus
sayist 10 olarak belirlenmistir. Bilissel ve sosyal hizlandirilmis katsayilar literatiirde de
kullanilan katsayilar olup c1= c2 = 1.5 olarak segilmistir.

Tim algoritmalar 100 kez ¢alistirilip sonuglar kaydedilmistir. Adil bir degerlendirme icin
tim KHKSA yontemlerinde ayni degiskenler ayni degerler ile kullanilmistir. Kaydedilen
sonuglardan istatistiksel analizler gergeklestirilmis ve sirayla Tablo 6.1.2.1 - Tablo 6.1.2.10,
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Sekil 6.1.2.1- Sekil 6.1.2.10’da sunulmustur. Her yontem i¢in Ortalama (Ort), En iyi (Min), En

kotii (Mak), Standart Sapma (SS) hesaplanmis ve sonuglar karsilagtirilmistir.

Tablo 6.1.2.1. Ackley fonksiyonu i¢in ¢ebisev haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen sonuglar

Cebisev Haritasi

f2 KSA KHKSAL KHKSA2 KHKSA3 KHKSA4 KHKSAS KHKSA6 KHKSA7 KHKSAS8
Ort 0.00886901 | 5.19677E- | 1.85321E- | 3.36548E- | 1.17957E- | 4.06948E- 2 35099E-12 4.12143E- 6.75445E-
3 11 08 08 12 11 : 10 12
Min | §88178E- | 8.88178E- | 8.88178E- | 257572E- | B.88178E- | 8.88178E- | gooioor 1o | B.88178E- | 8.88178E-
16 16 16 14 16 16 ' 16 16
Mak | 088690131 | 169432E- | 184888E- | L86T00E- | 9.9619E- | L52002E- |, yo0.c o | 5.14481E- | 2.90236E-
4 09 06 06 11 09 : 09 10
SS 0.08869013 | 2.28875E- | 1.84884E- | 1.91276E- | 9.98781E- | 1.93802E- 1.39293E-11 1.08453E- 3.31854E-
1 10 07 07 12 10 ' 09 11
25 —KSA
20 KHKSAL
KHKSA2
H KHKSA3
10 — KHKSA4
e KHKSAS
S — KHK SAB
. — KHKSAT?
TSNS NAREISOVEINBBIILORCRYBRFI5G  ——KHKSAS
—

Sekil 6.1.2.1. Ackley fonksiyonu igin ¢ebigev haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama grafigi

Ackley fonksiyonu i¢in ¢ebisev haritay1 kullanan KHKSA ile klasik KSA’nin Friedman testi

ile istatistiksel analizi yapilmistir ve X3>XZ,,,, yani 386.781>15.5073 oldugundan H,

reddedilir. Friedman testine gore; KSA ve KHKSA’lardan alinan sonuglar arasindaki fark

anlamlidir.
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Tablo 6.1.2.2 Ackley fonksiyonu i¢in gember haritayi kullanan KHKSA ile elde edilen sonuglar

Cember Harita
f 2 KSA KHKSA1L KHKSA2 KHKSA3 KHKSA4 KHKSA5S KHKSA6 KHKSA7 KHKSAS8
Ort 0.00886901 | 2.04139E- | 0.0001429 | 2.64077E- | 3.20014E- | 2.42615E- 0.199989875 1.45661E- 1.90841E-
3 13 02 12 12 13 ’ 15 10
Min | g gg17gE- 8.88178E- | 8.88178E- | 8.88178E- | 8.88178E- | 8.88178E- 8.88178E-16 8.88178E- 8.88178E-
16 16 16 16 16 16 ’ 16 16
Mak 0.88690131 1.1668E- 0.0142902 1.46092E- 2.7145E- 9.82414E- 19.99898749 1.15463E- 1.41561E-
4 11 06 10 10 12 ’ 14 08
SS 0.08869013 1.27751E- | 0.0014290 | 1.77708E- 2.72455E- 1.39951E- 1.999898749 1.72871E- 1.44288E-
1 12 21 11 11 12 ’ 15 09
20 KHKSA1
KHKSA2
15 KHKSA3
10 — KHKSA4
e K HKSAS
5 — KHKSAB
0 e KHKSA7
AT NOMOOAND AT NONODONIMODALTNOMO© DAL O A ~O
FHAAANNNONOOIIITOODOOOORNENNDDDD D> S — KHKSA8

Sekil 6.1.2.2. Ackley fonksiyonu igin ¢cember haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama grafigi

Ackley fonksiyonu i¢in gember haritay1 kullanan KHKSA ile klasik KSA’nin Friedman testi
ile istatistiksel analizi yapilmistir ve X3>XZ,,,, yani 149.614>15.5073 oldugundan H,
reddedilir. Friedman testine gore; KSA ve KHKSA’lardan alinan sonuglar arasindaki fark

anlamlidir.

Tablo 6.1.2.3. Ackley fonksiyonu i¢in gauss haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen sonuglar

Gauss Harita
fz KSA KHKSA1 KHKSA2 KHKSA3 KHKSA4 KHKSA5 KHKSAG KHKSA7 KHKSAS8
ort 3.00886901 2;52045283 i.l59131E— 1351221 if?O?lE— 2.91896937 4.24194E-14 8.80600361 3.919007E—
Min | 8.88178E- 7.56537E- | 8.88178E- 8.88178E- | 1.06468E- ) 6.07552E- 8.88178E-
16 06 16 0.000361 16 05 8.88178E-16 05 16
Mak | 0.88690131 | 6.0729606 | 2.49825E- 1.32915E- | 3.1625558 ) 0.9244967 2.10753E-
4 68 09 7.144638 09 33 3.32623E-12 34 07
ss 0.08869013 | 0.7143951 | 2.56628E- 1.3291E- 0.4331799 ) 0.1226915 2.10831E-
1 18 10 1.462178 10 75 3.33456E-13 25 08
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Sekil 6.1.2.3. Ackley fonksiyonu i¢in gauss haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama grafigi

Ackley fonksiyonu i¢in gauss haritayi kullanan KHKSA ile klasik KSA’nin Friedman testi

ile istatistiksel analizi yapilmistir ve X2>X2,,, Yani 668.834>15.5073 oldugundan H,

reddedilir. Friedman testine gore; KSA ve KHKSA’lardan alinan sonuglar arasindaki fark

anlamlidir.

Tablo 6.1.2.4. .Ackley fonksiyonu igin yinelemeli haritay: kullanan KHKSA ile elde edilen sonuglar

Yinelemeli Harita
f 2 KSA KHKSA1 KHKSA2 KHKSA3 KHKSA4 KHKSA5 KHKSAG KHKSA7 KHKSA8
Ort | 0.00886901 | 4.07326E- | 2.38919E- | 1.19602E- | 2.8419E- 3.31683E- 8.92573E-12 2.21689E- | 9.94413E-
3 12 11 09 10 10 14 10
Min | 8.88178E- 8.88178E- | 8.88178E- | 8.88178E- | 8.88178E- | 8.88178E- 8.88178E-16 8.88178E- | 8.88178E-
16 16 16 16 16 16 ' 16 16
Mak | 0.88690131 | 2.87774E- | 2.38797E- | 1.04372E- | 2.19397E- | 3.31306E- 6.09515E-10 1.15197E- 9.94127E-
4 10 09 07 08 08 ) 12 08
sS 0.08869013 | 2.9861E- 2.38796E- | 1.04774E- | 2.28114E- | 3.31302E- 6.63525E-11 1.25026E- 9.94124E-
1 11 10 08 09 09 ) 13 09
25
— K S A
20 = KHKSAL
KHKSA2
H KHKSA3
10 e KHKSA4
e KHKSAS
5 — KHK SA6
0 e KHKSAT7
AT NOMOOANLLOAITNONODDANLOATNNEOMODODANL OSSO —— K HKSAS
FTAAANANANOOOFTSIIIOODOOONNENN0DDD DG

Sekil 6.1.2.4. Ackley fonksiyonu i¢in yinelemeli haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama grafigi
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Ackley fonksiyonu i¢in yinelemeli haritay1 kullanan KHKSA ile klasik KSA’nin Friedman
testi ile istatistiksel analizi yapilmistir ve X3>X%,,,, yani 45.353>15.5073 oldugundan H,
reddedilir. Friedman testine gore; KSA ve KHKSA’lardan alinan sonuglar arasindaki fark

anlamlidir.

Tablo 6.1.2.5. Ackley fonksiyonu igin lojistik haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen sonuglar

Lojistik Harita
f 2 KSA KHKSA1L KHKSA2 KHKSA3 KHKSA4 KHKSA5S KHKSA6 KHKSA7 KHKSAS8
Ort 0.00886901 | 3.59607E- | 8.03414E- | 2.26252E- | 3.29372E- | 3.94444E- 3.19137E-12 9.16561E- 7.55848E-
3 10 08 10 13 12 12 10
Min | 8.88178E- 8.88178E- | 8.88178E- | 8.88178E- | 8.88178E- | 8.88178E- 8.88178E-16 8.88178E- 8.88178E-
16 16 16 16 16 16 ) 16 16
Mak | 0.88690131 | 2.97064E- | 4.2361E- 1.68622E- 1.49294E- 3.32531E- 2 87721E-10 6.80907E- 5.69167E-
4 08 06 08 11 10 ) 10 08
sS 0.08869013 | 3.02887E- | 5.6606E- 1.68721E- | 1.6777E- 3.33213E- 2 88173E-11 6.85848E- 5.96954E-
1 09 07 09 12 11 11 09
25
K S A
20 KHKSA1
KHKSA2
15 KHKSA3
— KHKSA4
10
e KHK SAS
5 — KHKSAG
— KHKSA7
0
AT ~NOMOONIO AT ~NOMNMOONIR AT ~OMOONW® ot ~o —KHKSA8
TAAANANNOOOIIITOOOOOORNEN~DDDD D> S

Sekil 6.1.2.5. Ackley fonksiyonu i¢in lojistik haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama grafigi

Ackley fonksiyonu i¢in lojistik haritayi kullanan KHKSA ile klasik KSA’nin Friedman testi
ile istatistiksel analizi yapilmistir ve X3>XZ,,,, yani 177.754>15.5073 oldugundan H,
reddedilir. Friedman testine gore; KSA ve KHKSA’lardan alinan sonuglar arasindaki fark

anlamlidir.
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Tablo 6.1.2.6. Ackley fonksiyonu igin parcali haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen sonuglar

Pargali Harita

f 2 KSA KHKSA1 KHKSA2 KHKSA3 KHKSA4 KHKSA5 KHKSA6 KHKSA7 KHKSA8
Ort 0.00886901 7.76783E- 2.84395E- 1.02855E- 2.55728E- 2.16396E- 1.17033E-12 1.10134E- 8.28138E-
3 12 13 12 07 13 ’ 14 14
Min 8.88178E- 8.88178E- 8.88178E- 8.88178E- 8.88178E- 8.88178E- 8.88178E-16 8.88178E- 8.88178E-
16 16 16 16 16 16 ’ 16 16
Mak 0.88690131 7.06806E- 1.96971E- 9.34941E- 2.55727E- 2.06777E- 1.08384E-10 4.34319E- 3.67439E-
4 10 11 11 05 11 13 12
ss 0.08869013 7.0771E- 2.01076E- 9.36303E- 2.55727E- 2.06745E- B B 4.34661E-
1 11 12 12 06 12 1.08352E-11 | 5.8672E-14 13

25 — KSA
20 KHKSA1
KHKSA2
15 KHKSA3
0 e KHKS A4
e KHKSA5
5 e KHKS AG
. cme KHKS A7

N AN ANMOOMOETTTT OO O O OMMNMMNMNMMNMOOOWDWOODO OO ‘(2'

Sekil 6.1.2.6. Ackley fonksiyonu igin pargali haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama grafigi

Ackley fonksiyonu i¢in pargali haritay1 kullanan KHKSA ile klasik KSA’nin Friedman testi
ile istatistiksel analizi yapilmistir ve X3>X2,1,;, Yani 50.286>15.5073 oldugundan H, reddedilir.

Friedman testine gore; KSA ve KHKSAlardan alinan sonuglar arasindaki fark anlamlidir.

Tablo 6.1.2.7. Ackley fonksiyonu i¢in sinus haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen sonuglar

Sinus Harita

fz KSA KHKSAL KHKSA2 KHKSA3 KHKSA4 KHKSA5 KHKSA6 KHKSA7 KHKSAS8

ort | 0.00886901 | 3.57293E- | 1.1568E- 3.55074E- | 5.6751E- 5.36707E- 9.30859E-06 2.49786E- 3.33788E-
3 12 09 08 13 07 ) 11 12

Min | 8.88178E- 8.88178E- | 8.88178E- | 8.88178E- | 8.88178E- | 8.88178E- 8.88178E-16 8.88178E- 8.88178E-
16 16 16 16 16 16 ' 16 16

Mak | 0.88690131 | 1.06046E- | 1.14729E- ; 2.22338E- | 5.36688E- 1.26334E- 6.24185E-
4 10 07 9.378E-07 " 05 0.000930856 09 1"

sS 0.08869013 1.58076E- 1.14722E- 1.34576E- | 3.0884E- 5.36687E- 9.30856E-05 1.37503E- 1.09178E-
1 11 08 07 12 06 ) 10 11
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Sekil 6.1.2.7. Ackley fonksiyonu i¢in Sinus haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama grafigi

Ackley fonksiyonu i¢in sinus haritay: kullanan KHKSA ile klasik KSA’nin Friedman testi
ile istatistiksel analizi yapilmistir ve X3>XZ,,,, yani 279.969>15.5073 oldugundan H,
reddedilir. Friedman testine gore; KSA ve KHKSA’lardan alinan sonuglar arasindaki fark

anlamlidur.

Tablo 6.1.2.8. Ackley fonksiyonu i¢in singer haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen sonuglar

Singer Harita

fZ KSA KHKSA1 KHKSA2 KHKSA3 KHKSA4 KHKSAS5 KHKSAG KHKSA7 KHKSAS8
Ort | 000886001 | 46480E- | 1B7587E- | 3.89236E- | 288133 | 250362E- | 4 oo | LOI188E- | 2.18562E-
3 09 1 07 1 09 : 08 09
Min | 8BB178E | B.8BI76E- | B.80178E- | BBBI7GE | BBBITBE- | BBBL/BE | g oo | BBBL/BE | BBBITEE:
16 16 16 16 16 16 : 16 16
Mak | 088690131 | 464877E- | L50769E- | 2.10556E- | 2.75883E | 250031E- | 4 ;oo | B67298E- | 2.16448E-
4 07 09 05 09 07 : 07 07
SS | 008860013 | 464877E- | 150936E- | 2.33295E- | 2.75903E- | 2.50028E- [ 8.68081E- )
1 08 10 06 10 08 1.16972E-06 08 2.1643E-08
25 s KS A
20 ——KHKSAL1
KHKSA2
15 KHKSA3
e KHKSAS
° —— KHKSAG
0 = KHKSA7
HAETN~NOMOOANLL O AITN~NOMOOANLNOOATNOMOOANL O A N~NO
SHATNNNOOOIITITIOOOOOORNNN©0®ODD DD S — K HKSAS

Sekil 6.1.2.8. Ackley fonksiyonu igin singer haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama grafigi
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Ackley fonksiyonu i¢in singer haritay1 kullanan KHKSA ile klasik KSA’nin Friedman testi
ile istatistiksel analizi yapilmistir ve X3>XZ,,, yani 313.672>15.5073 oldugundan H,
reddedilir. Friedman testine gore; KSA ve KHKSA’lardan alinan sonuglar arasindaki fark

anlamlidir.

Tablo 6.1.2.9. Ackley fonksiyonu i¢in siniizoidal haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen sonuglar

Siniizoidal Harita
f 2 KSA KHKSA1 KHKSA2 KHKSA3 KHKSA4 KHKSA5 KHKSAG KHKSA7 KHKSAS8
ort | 0.00886901 | 3.68214E- | 2.71141E- | 0.0017192 | 2.33982E- | 2.40737E- 7 07925E-09 0.0002215 | 3.15286E-
3 10 10 74 12 10 88 11
Min | 8.88178E- 8.88178E- | 8.88178E- | 1.15024E- | 8.88178E- | 8.88178E- 8.88178E-16 2.38831E- 8.88178E-
16 16 16 10 16 16 ) 12 16
Mak | 0.88690131 | 2.82225E- | 1.33828E- | 0.0248995 | 2.06374E- | 1.34122E- 5.26531E-07 0.0070826 1.37995E-
4 08 08 73 10 08 ) 25 09
ss | 0.08869013 | 2.88046E- | 1.59541E- | 0.0043666 | 2.0649E- 1.5192E- 5.43097E-08 0.0008838 1.67498E-
1 09 09 43 11 09 ' 67 10
25
a— K S A
20 KHKSA1
KHKSA2
15 KHKSA3
10 e KHKSA4
e KHKSAS
5 e KHKSAG
0 e KHKSA7
ATNOMOOANAL DO AITNONOONLDOAITNNOMOOOANL AT NO —— K HKSAS
TAAANNNOOOITIITIOOODOOONNNEN0ODDDDQ

Sekil 6.1.2.9. Ackley fonksiyonu i¢in siniizoidal haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama grafigi

Ackley fonksiyonu i¢in sintizoidal haritayr kullanan KHKSA ile klasik KSA’nin Friedman
testi ile istatistiksel analizi yapilmistir ve X3>XZ,,, Yani 509.112>15.5073 oldugundan H,
reddedilir. Friedman testine gore; KSA ve KHKSA’lardan alinan sonuglar arasindaki fark

anlamlidir.
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Tablo 6.1.2.10. Ackley fonksiyonu i¢in ¢adir haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen sonuglar

Cadir Harita
f 2 KSA KHKSA1L KHKSA2 KHKSA3 KHKSA4 KHKSA5S KHKSA6 KHKSA7 KHKSAS8
Ort | 0.00886901 | 1.88893E- | 2.33122E- | 4.43264E- | 5.22782E- | 1.20073E- . 4.32149E- i
3 11 1 11 13 09 6.06804E-08 12 1.1584E-12
Min | 8.88178E- 8.88178E- | 8.88178E- | 8.88178E- | 8.88178E- | 8.88178E- | g gar-or ;o | 8.88178E- | B.88178E-
16 16 16 16 16 16 16 16
Mak | 0.88690131 | 1.81818E- | 2.3252E- 4.20111E- | 2.88098E- | 1.19808E- 6.05147E-06 2.36722E- 4.52838E-
4 09 09 09 11 07 10 11
sS 0.08869013 | 1.81822E- | 2.32514E- | 4.20256E- | 3.46487E- | 1.19806E- 6.05133E-07 2.87204E- 6.60524E-
1 10 10 10 12 08 : 11 12
25 e KS A
20 KHKSAL
KHKSA2
15 KHKSA3
10 — KHKSA4
e KHKSAS
5 — KHKSAG
0 — KHKSA7
A A A AN N NMONMITITITTOOL OO OPNDMMMNMODODOWO O 3

Sekil 6.1.2.10. Ackley fonksiyonu igin ¢adir haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama grafigi

Ackley fonksiyonu i¢in ¢adir haritay1 kullanan KHKSA ile klasik KSA’nin Friedman testi

ile istatistiksel analizi yapilmistir ve X3>X72 ., yani 32.320>15.5073 oldugundan H, reddedilir.

Friedman testine gore; KSA ve KHKSA lardan alinan sonuglar arasindaki fark anlamlidir.

Ackley fonksiyonu ile elde edilen deneyler yukarida gosterilmistir. Sphere fonksiyonunun

kaotik haritalar ve klasik KSA ile yapilan deneylerde hangi algoritmanin kaz kez iyi sonug

verdigi ile ilgili bilgi Tablo 6.1.2.11°de verilmistir.

Tablo 6.1.2.11. Ackley fonksiyonu i¢in 6nerilen algoritmalar ile klasik KSA’nin kag kez iyi sonug verdigini

gosteren tablo

Ackley Fonksiyonu
KSA KHKSAL | KHKSA2 | KHKSA3 | KHKSA4 | KHKSAS5 | KHKSA6 | KHKSA7 | KHKSAS
Ort 1 5 - 1 3 -
Min 10 9 10 7 10 9 10 8 10

6.1.3. Schwefel Fonksiyonu icin Sonug¢lar

Schwefel fonksiyonu igin farkli kaotik haritalar kullanilan KHKSA ve literatiirde 1yi sonug

verdigi gorillen KSA yonteminin simiilasyon boyunca elde edilen uygunluk degerinin
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istatistiksel analizleri yapilmistir ve asagidaki tablolarda verilmistir. Iterasyon sayis1 100 kus
sayist 10 olarak belirlenmistir. Biligsel ve sosyal hizlandirilmis katsayilar literatiirde de
kullanilan katsayilar olup c1 = c2 = 1.5 olarak secilmistir.

Tim algoritmalar 100 kez ¢alistirilip sonuglar kaydedilmistir. Adil bir degerlendirme igin
tim KHKSA yontemlerinde ayni degiskenler ayni degerler ile kullanilmistir. Kaydedilen
sonuglardan istatistiksel analizler gergeklestirilmis ve sirayla Tablo 6.1.3.1 - Tablo 6.1.3.10,
Sekil 6.1.3.1 - Sekil 6.1.3.10’da sunulmustur. Her yontem igin Ortalama (Ort), En iyi (Min), En
kotii (Mak), Standart Sapma (SS) hesaplanmis ve sonuglar karsilastirilmistir.

Tablo 6.1.3.1. Schwefel fonksiyonu igin ¢ebisev haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen sonuglar

Cebisev Haritasi

f 3 KSA KHKSA1 KHKSA2 KHKSA3 KHKSA4 KHKSA5 KHKSAG KHKSA7 KHKSAS8
Ort | 9228.929 9027.165 9060.972 8650.762 8951.086 8919.05 9126.327 8699.92 9015.953
Min | 7794.954 6939.45 6556.745 3373.612 5927.956 7169.598 7432.575 5957.471 7148.706
Mak | 10566.82 10306.18 10270.53 10162.24 10974.4 10527.42 10416.58 9961.877 10133.83
SS 573.8269 613.2247 702.9549 923.5826 780.127 664.3973 608.9913 756.2831 689.6307
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Sekil 6.1.3.1. Schwefel fonksiyonu igin ¢ebisev haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama grafigi

Schwefel fonksiyonu igin ¢ebisev haritayr kullanan KHKSA ile klasik KSA’nin Friedman
testi ile istatistiksel analizi yapilmistir ve X3>X%,,,, yani 44.555>15.5073 oldugundan H,
reddedilir. Friedman testine gore; KSA ve KHKSA’lardan alinan sonuglar arasindaki fark

anlamlidir.

Schwefel fonksiyonu i¢in ¢ember haritay1 kullanan KHKSA ile klasik KSA’nin Friedman
testi ile istatistiksel analizi yapilmistir ve X3>X%,,,, yani 18.723>15.5073 oldugundan H,
reddedilir. Friedman testine gore; KSA ve KHKSA’lardan alinan sonuglar arasindaki fark

anlamlidir.
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Tablo 6.1.3.2. Schwefel fonksiyonu i¢in gember haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen sonuglar

Cember Harita
f 3 KSA KHKSAL KHKSA2 KHKSA3 KHKSA4 KHKSA5S KHKSA6 KHKSA7 KHKSAS8
Ort 9228.929 9112.056 9037.574 8934.388 9094.353 9169.601 8989.551 8949.531 9138.91
Min | 7794.954 6715.176 6184.224 6195.884 6910.212 6653.685 6611.323 7075.899 7219.743
Mak | 10566.82 10378.81 10341.21 10325.01 10176.81 10698.2 10780 10069.54 10714.57
SS 573.8269 667.3921 760.3333 691.0421 595.5416 654.7611 682.5272 681.118 686.2597
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Sekil 6.1.3.2. Schwefel fonksiyonu i¢in ¢ember haritay: kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama grafigi

Tablo 6.1.3.3. Schwefel fonksiyonu igin gauss haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen sonuglar

Gauss Harita
f3 KSA KHKSAL KHKSA2 KHKSA3 KHKSA4 KHKSA5S KHKSA6 KHKSA7 KHKSAS8
Ort | 9228.929 9140.132 9410.651 9727.449 9120.266 9128.095 9287.277 9550.474 9346.398
Min | 7794.954 7369.429 7184.098 8112.603 7335.395 7438.171 7835.957 6351.353 8099.889
Mak | 10566.82 10119.52 10764.23 10844.27 10486.66 9992.557 10615.95 10603.63 10467.86
Ss 573.8269 571.9077 665.3607 558.7468 682.8923 499.1489 618.124 716.6456 578.7417
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Sekil 6.1.3.3. Schwefel fonksiyonu i¢in gauss haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama grafigi

Schwefel fonksiyonu igin gauss haritay1 kullanan KHKSA ile klasik KSA’nin Friedman testi

ile istatistiksel analizi yapilmistir ve X3>X2,,,, yani 89.163>15.5073 oldugundan H, reddedilir.

Friedman testine gore; KSA ve KHKSA’lardan alinan sonuglar arasindaki fark anlamlidir.

Tablo 6.1.3.4. Schwefel fonksiyonu igin yinelemeli haritayi kullanan KHKSA ile elde edilen sonuglar

Yinelemeli Harita
f 3 KSA KHKSAL KHKSA2 KHKSA3 KHKSA4 KHKSA5S KHKSAG KHKSA7 KHKSAS8
Ort 9228.929 9270.399 8928.798 9044.202 9041.024 9099.885 9084.55 8980.262 9090.401
Min 7794.954 7199.621 6990.852 5808.933 7221.722 7132.603 7597.467 6059.276 7549.043
Mak | 10566.82 10509.45 10132.08 10378.71 10657.74 10533.53 10481.81 10344.36 10940.42
SS 573.8269 613.8161 623.1241 786.2643 734.0742 663.9964 563.41 675.9017 581.1919
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Sekil 6.1.3.4. Schwefel fonksiyonu igin yinelemeli haritay: kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama grafigi

Schwefel fonksiyonu igin yinelemeli haritayr kullanan KHKSA ile klasik KSA’nin

Friedman testi ile istatistiksel analizi yapilmistir ve X3>XZ2,,, Yani 22.584>15.5073
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oldugundan H, reddedilir. Friedman testine gore; KSA ve KHKSA’lardan alinan sonuglar

arasindaki fark anlamlidir.

Tablo 6.1.3.5. Schwefel fonksiyonu i¢in lojistik haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen sonuglar

Lojistik Harita
f 3 KSA KHKSA1 KHKSA2 KHKSA3 KHKSA4 KHKSA5 KHKSAG KHKSA7 KHKSAS8
Ort 9228.929 9243.544 8952.551 8874.172 9021.695 9173.997 8981.489 9102.154 8907.379
Min | 7794954 7686.864 6177.621 5441.36 7012.718 4746.059 7190.18 6847.56 6885.751
Mak | 10566.82 10744.32 10325.36 10280.6 10261.36 10526.62 10600.63 10221.59 10192.78
SS 573.8269 664.9397 733.1233 906.8675 640.2884 825.1371 617.5513 710.2611 658.3105
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Sekil 6.1.3.5. Schwefel fonksiyonu i¢in lojistik haritayr kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama grafigi

Schwefel fonksiyonu igin lojistik haritayr kullanan KHKSA ile klasik KSA’sinin Friedman

testi ile istatistiksel analizi yapilmistir ve X3>X%,,,, yani 33.611>15.5073 oldugundan H,
reddedilir. Friedman testine gore; KSA ve KHKSA’larda alinan sonuglar istatistiksel olarak

anlamlidir.

Tablo 6.1.3.6. Schwefel fonksiyonu igin pargali haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen sonuglar

Pargali Harita
f 3 KSA KHKSA1 KHKSA2 KHKSA3 KHKSA4 KHKSA5 KHKSAG6 KHKSA7 KHKSAS
Ort | 9228.929 9185.301 9083.591 8998.507 9056.777 9110.092 9104.333 9110.567 8969.939
Min | 7794.954 7361.998 7293.676 7170.153 7242.586 6868.467 7518.434 6688.471 5936.705
Mak | 10566.82 10243.6 10441.81 10449.63 10594.58 10741.77 10242.77 10308.18 10199.67
SS 573.8269 604.6251 669.5852 623.763 711.4875 760.8 595.4463 700.2279 668.6799
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Sekil 6.1.3.6. Schwefel fonksiyonu i¢in pargali haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama grafigi

Schwefel fonksiyonu i¢in parcali haritayr kullanan KHKSA ile klasik KSA’nin Friedman
testi ile istatistiksel analizi yapilmistir ve Xz2>XZ,,,, Yani 13.157<15.5073 oldugundan H, kabul
edilir. Friedman testine gore; KSA ve KHKSA’lardan alinan sonuglar arasinda istatistiksel

olarak anlaml: fark yoktur.

Tablo 6.1.3.7. Schwefel fonksiyonu igin sinus haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen sonuglar

Sinus Harita
f3 KSA KHKSA1 KHKSA2 | KHKSA3 KHKSA4 KHKSA5 KHKSAG KHKSA7 KHKSAS8
Ort 9228.929 | 9264.923 8846.906 8985.703 8951.324 8936.111 8975.014 9102.89 8905.096
Min 7794.954 | 6818.151 5861.001 5049.137 4621.615 7037.863 7222.64 7072.16 6092.046
Mak 10566.82 | 10963.34 10629.5 10660.79 10149.64 10600.57 10253.75 10699.26 10108.7
SS 573.8269 | 709.0621 815.855 918.9789 755.3185 715.2392 602.0869 767.1038 644.4316
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Sekil 6.1.3.7. Schwefel fonksiyonu igin sinus haritayi kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama grafigi
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Schwefel fonksiyonu i¢in sinus haritayi kullanan KHKSA ile klasik KSA’nin Friedman testi

ile istatistiksel analizi yapilmistir ve X3>X2,,,, yani 34.210>15.5073 oldugundan H, reddedilir.

Friedman testine gore; KSA ve KHKSA’lardan alinan sonuglar arasindaki fark istatistiksel

olarak anlamlidir.

Tablo 6.1.3.8. Schwefel fonksiyonu i¢in singer haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen sonuglar

Singer Harita
f 3 KSA KHKSAL KHKSA2 KHKSA3 KHKSA4 KHKSA5S KHKSA6 KHKSA7 KHKSAS8
Ort 9228.929 9049.262 8829.51 8625.65 8965.613 8922.385 9039.987 8576.837 9057.786
Min | 7794.954 6658.783 6099.976 5984.259 7032.267 6765.601 6892.761 6182.901 5901.264
Mak | 10566.82 10460.19 10073.04 9965.982 10467.9 10231.31 10358.46 10220.11 10325.56
SS 573.8269 676.2501 694.778 784.5616 764.8956 694.2242 682.6836 779.1787 665.8999
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Sekil 6.1.3.8. Schwefel fonksiyonu i¢in singer haritayr kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama grafigi

Schwefel fonksiyonu igin singer haritayr kullanan KHKSA ile klasik KSA’nin Friedman

testi ile istatistiksel analizi yapilmistir ve X3>X2,,,, yani 59.112>15.5073 oldugundan H,

reddedilir. Friedman testine gore; KSA ve KHKSA’lardan alinan sonuglar arasindaki fark

istatistiksel olarak anlamlidir.

Tablo 6.1.3.9. Schwefel fonksiyonu igin siniizoidal haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen sonuglar

Siniizoidal Harita
f3 KSA KHKSAL KHKSA2 KHKSA3 KHKSA4 KHKSA5 KHKSA6 KHKSA7 KHKSAS8
Ort 9228.929 9112.402 8780.278 8611.036 9047.749 9127.604 8781.405 8371.199 8989.043
Min 7794.954 6540.919 7182.141 5747.233 7657.409 6780.969 6868.388 4990.153 7571.46
Mak 10566.82 10337.63 9990.172 10384 10689.92 10696.91 10354.31 10188.62 9990.506
SS 573.8269 | 688.0853 566.9139 824.414 621.3509 666.5915 678.4463 995.7386 568.9722
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Sekil 6.1.3.9. Schwefel fonksiyonu i¢in siniizoidal haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama grafigi

Schwefel fonksiyonu i¢in siniizoidal haritay1 kullanan KHKSA ile klasik KSA’nin Friedman
testi ile istatistiksel analizi yapilmistir ve X3>X7,,,, yani 96.824>15.5073 oldugundan H,
reddedilir. Friedman testine gore; KSA ve KHKSA’lardan alinan sonuglar arasindaki fark

istatistiksel olarak anlamlidir.

Tablo 6.1.3.10. Schwefel fonksiyonu igin ¢adir haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen sonuglar

Cadir Harita
f 3 KSA KHKSA1 KHKSA2 KHKSA3 KHKSA4 KHKSA5 KHKSAG KHKSA7 KHKSAS8
ort 9228.929 | 9191.678 9074.561 8954.547 9033.051 9206.839 8940.016 8970.259 9150.671
Min 7794.954 | 7560.045 6776.411 7004.183 7585.689 7563.815 7082.627 6879.129 6582.917
Mak 10566.82 | 10629.78 10624.94 10363.36 10209.47 10416.24 10744 10469.53 10488.19
SS 573.8269 | 590.4654 720.863 578.5396 584.1895 628.5387 722.0626 661.6786 634.8749
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Sekil 6.1.3.10. Schwefel fonksiyonu i¢in ¢adir haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama grafigi

Schwefel fonksiyonu i¢in ¢adir haritay1 kullanan KHKSA ile klasik KSA’nin Friedman testi
ile istatistiksel analizi yapilmistir ve X3>X2,,,, yani 20.627>15.5073 oldugundan H, reddedilir.
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Friedman testine gore; KSA ve KHKSA’lardan alinan sonuglar arasindaki fark istatistiksel
olarak anlamlidir.

Schwefel fonksiyonu ile elde edilen deneyler yukarida gosterilmistir. Tablo 6.1.3.11,
Schwefel fonksiyonunun kaotik haritalar ve klasik KSA ile yapilan deneylerde hangi

algoritmanin kaz kez iyi sonug verdigi ile ilgili bilgi verilmistir.

Tablo 6.1.3.11. Schwefel fonksiyonu igin 6nerilen algoritmalar ile klasik KSA’nin kag kag kez iyi sonug verdigini

gosteren tablo

Schwefel Fonksiyonu

KSA KHKSAL | KHKSA2 | KHKSA3 | KHKSA4 | KHKSA5 | KHKSA6 | KHKSA7 | KHKSA8
Ort - - 2 3 1 - 1 2 1
Min - - 2 2 1 1 - 2 2

6.1.4. Griewank Fonksiyonu icin Sonuclar

Griewank fonksiyonu i¢in farkli kaotik haritalar kullanilan KHKSA ve literatiirde 1yi sonug
verdigi gorillen KSA yonteminin simiilasyon boyunca elde edilen uygunluk degerinin
istatistiksel analizleri yapilmistir ve asagidaki tablolarda verilmistir. Iterasyon sayis1 100 kus
sayist 10 olarak belirlenmistir. Biligsel ve sosyal hizlandirilmis katsayilar literatiirde de
kullanilan katsayilar olup €1 = c2 = 1.5 olarak se¢ilmistir.

Tim algoritmalar 100 kez ¢alistirilip sonuglar kaydedilmistir. Adil bir degerlendirme icin
tim KHKSA’larda ayn1 degiskenler ayn1 degerler ile kullanilmistir. Kaydedilen sonuglardan
istatistiksel analizler gergeklestirilmis ve sirayla Tablo 6.1.4.1 - Tablo 6.1.4.10, Sekil 6.1.4.1-
Sekil 6.1.4.10°da sunulmustur. Her yontem igin Ortalama (Ort), En iyi (Min), En kotii (Mak),

Standart Sapma (SS) hesaplanmis ve sonuclar karsilastirilmistir.

Tablo 6.1.4.1. Griewank fonksiyonu i¢in ¢ebigev haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen sonuglar

Cebisev Haritasi
fa KSA KHKSAL | KHKSA2 | KHKSA3 | KHKSA4 | KHKSA5 | KHKSAG KHKSA7 | KHKSAS
Ort 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Min | o 0 0 0 0 0 0 0 0
Mak | o 0 0 0 0 0 0 0 0
SS 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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Sekil 6.1.4.1. Griewank fonksiyonu i¢in ¢ebisev haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama grafigi
Tablo 6.1.4.2. Griewank fonksiyonu i¢in ¢ember haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen sonuglar
Cember Harita
f4 KSA KHKSA1 KHKSA2 KHKSA3 KHKSA4 KHKSAS5 KHKSAG KHKSA7 KHKSAS8
ot 1o 0 0 0 0 0 0 0 0
Min | o 0 0 0 0 0 0 0 0
Mak | o 0 0 0 0 0 0 0 0
S o 0 0 0 0 0 0 0 0
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Sekil 6.1.4.2. Griewank fonksiyonu i¢in gember haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama grafigi
Tablo 6.1.4.3. Griewank fonksiyonu i¢gin gauss haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen sonuglar
Gauss Harita
f 4 KSA KHKSA1 KHKSA2 KHKSA3 KHKSA4 KHKSA5 KHKSA6 KHKSA7 KHKSAS8
ot 1o 0 0 0 0 0 0 0 0
Min | o 0 0 0 0 0 0 0 0
Mak | o 0 0 0 0 0 0 0 0
SS o 0 0 0 0 0 0 0 0
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Sekil 6.1.4.3. Griewank fonksiyonu i¢in gauss haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama grafigi

Tablo 6.1.4.4. Griewank fonksiyonu i¢in yinelemeli haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen sonuglar

Yinelemeli Harita

fa KSA KHKSAL | KHKSA2 | KHKSA3 | KHKSA4 | KHKSA5 | KHKSAG KHKSA7 | KHKSAS
Ort 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Min | o 0 0 0 0 0 0 0 0
Mak | o 0 0 0 0 0 0 0 0
SS 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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Sekil 6.1.4.4. Griewank fonksiyonu igin yinelemeli haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama grafigi

Tablo 6.1.4.5. Griewank fonksiyonu i¢in lojistik haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen sonuglar

Lojistik Harita
fa KSA KHKSA1l | KHKSA2 | KHKSA3 | KHKSA4 | KHKSA5 | KHKSAG KHKSA7 | KHKSAS
Ort 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Min | o 0 0 0 0 0 0 0 0
Mak | o 0 0 0 0 0 0 0 0
SS 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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Sekil 6.1.4.5. Griewank fonksiyonu igin lojistik haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama grafigi

Tablo 6.1.4.6. Griewank fonksiyonu i¢in pargal haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen sonuglar

Pargali Harita

fa KSA KHKSA1l | KHKSA2 | KHKSA3 | KHKSA4 | KHKSAS5 | KHKSAG KHKSA7 | KHKSAS

Ort 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Min | o 0 0 0 0 0 0 0 0

Mak | o 0 0 0 0 0 0 0 0

SS 0 0 0 0 0 0 0 0 0
450 e KS A
400 e KHK SALL
350
300 KHKSA2
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Sekil 6.1.4.6. Griewank fonksiyonu igin pargali haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama grafigi

Tablo 6.1.4.7. Griewank fonksiyonu i¢in sinus haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen sonuglar

Sinus Harita
fa KSA KHKSA1l | KHKSA2 | KHKSA3 | KHKSA4 | KHKSA5 | KHKSA6 KHKSA7 | KHKSA8
Ort 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Min | o 0 0 0 0 0 0 0 0
Mak | o 0 0 0 0 0 0 0 0
SS 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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Sekil 6.1.4.7. Griewank fonksiyonu igin sinus haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama grafigi

Tablo 6.1.4.8. Griewank fonksiyonu i¢in singer haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen sonuglar

Singer Harita

fa KSA KHKSA1 | KHKSA2 | KHKSA3 | KHKSA4 | KHKSAS5 | KHKSAG KHKSA7 | KHKSAS
Ort 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Min | o 0 0 0 0 0 0 0 0
Mak | o 0 0 0 0 0 0 0 0
SS 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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Sekil 6.1.4.8. Griewank fonksiyonu igin singer haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama grafigi

Tablo 6.1.4.9.Griewank fonksiyonu i¢in siniizoidal haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen sonuglar

Siniizoidal Harita
fa KSA KHKSA1l | KHKSA2 | KHKSA3 | KHKSA4 | KHKSA5 | KHKSA6 KHKSA7 | KHKSAS
Ort 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Min | o 0 0 0 0 0 0 0 0
Mak | o 0 0 0 0 0 0 0 0
SS 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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Sekil 6.1.4.9. Griewank fonksiyonu i¢in siniizoidal haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama grafigi

Tablo 6.1.4.10. Griewank fonksiyonu i¢in ¢adir haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen sonuglar

Cadir Harita

fa KSA KHKSAL | KHKSA2 | KHKSA3 | KHKSA4 | KHKSA5 | KHKSA6 KHKSA7 | KHKSAS

Ort 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Min | o 0 0 0 0 0 0 0 0

Mak | o 0 0 0 0 0 0 0 0

SS 0 0 0 0 0 0 0 0 0
450 e KS A
400

e KHKSAL
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300 KHKSA?2
250 KHKSA3
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150 KHKSA5
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Sekil 6.1.4.10. Griewank fonksiyonu i¢in ¢adir haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama grafigi

6.1.5. Doniistiiriilmiis Rastrigin Fonksiyonu i¢in Sonuclar

Dontistiirilmiis rastrigin fonksiyonu i¢in farkli kaotik haritalar kullanilan KHKSA klasik

KSA yonteminin simiilasyon boyunca elde edilen uygunluk degerinin istatistiksel analizleri

yapilmistir ve asagidaki tablolarda verilmistir. Iterasyon sayist 100 kus sayist 10 olarak

belirlenmistir. Biligsel ve sosyal hizlandirilmis katsayilar literatiirde de kullanilan katsayilar

olup c1=c2= 1.5 olarak se¢ilmistir.
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Tim algoritmalar 100 kez ¢alistirilip sonuglar kaydedilmistir. Adil bir degerlendirme igin
tim KHKSA yontemlerinde ayni1 degiskenler ayni degerler ile kullanilmistir. Kaydedilen
sonuglardan istatistiksel analizler gergeklestirilmis ve sirayla Tablo 6.1.5.1 - Tablo 6.1.5.10,
Sekil 6.1.5.1- Sekil 6.1.5.10’da sunulmustur. Her yontem i¢in Ortalama (Ort), En iyi (Min), En
kotii (Mak), Standart Sapma (SS) hesaplanmis ve sonuglar karsilastirilmistir.

Tablo 6.1.5.1. Doniistiiriilmiis rastrigin fonksiyonu igin ¢ebisev haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen sonuglar

Cebisev Haritasi

fs | KsA KHKSAL | KHKSA2 | KHKSA3 | KHKSA4 | KHKSAS5 | KHKSA6 KHKSA7 | KHKSA8
Ort | 8.34486E- 18490E- | 4.19216E- | 159872E- | 8.02913E- | 9.56244E- ]
o7 0 13 09 1 15 1119326-12 | |7 7.4246E-12
Min | ¢ 0 0 0 0 0 0 0 0
Mak | B34486E- | 18499E- | 410559E- | 142100E- | 7.90479E- | ; ;000 = | 8.22688E- | 734627E-
05 11 07 14 13 : 09 10
SS | 8.34486E- 1.8490E- | 4.10549E- | 1.43036E- | 7.90407E- .1 | B26561E- | 7.34588E-
06 D 12 08 15 14 1.11869E-11 | 11
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Sekil 6.1.5.1. Doniistiiriilmiis rastrigin fonksiyonu i¢in ¢ebisev haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama
grafigi

Dontistiiriilmiis rastrigin fonksiyonu igin ¢ebisev haritayr kullanan KHKSA ile klasik
KSA’nm Friedman testi ile istatistiksel analizi yapilmistir ve X3>X2,,,;, yani 197.559>15.5073
oldugundan H, reddedilir. Friedman testine gore; KSA ve KHKSA’lardan alinan sonuglar

arasindaki fark istatistiksel olarak anlamlidir.
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Tablo 6.1.5.2. Doniistiiriilmiis rastrigin fonksiyonu i¢in gember haritayi kullanan KHKSA ile elde edilen sonuglar

Cember Harita

fs | KsA KHKSAL | KHKSA2 | KHKSA3 | KHKSA4 | KHKSA5 | KHKSAG KHKSA7 | KHKSAS
Ort | 8.34486E- | 7.59393E- | 3.78542E- | 2.24901E- | 1.1724E- | 3.19744E- ]
o " " o 1" 1 7.54962E-12 | 0.000685 | 0.010299
Min | o 0 0 0 0 0 0 0 0
Mak | 834486E- | 7.50393E- | 3.27383E- | 0.0022489 | 852651E- | 3.19744E- | 7.54961E-10 | 0.068513 | | (ooooo
05 12 12 92 14 14
SS | 8.34486E- | 7.59393E- | 3.30845E- | 0.0002248 | 9.07603E- | 3.19744E- ]
o 13 13 99 1 1" 7.54961E-11 | 0.006851 | 0.10299
500 e— K SA
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Sekil 6.1.5.2. Doniistiiriilmiis rastrigin fonksiyonu i¢in gember haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama

grafigi

Doniistiiriilmiis rastrigin fonksiyonu i¢in ¢ember haritayr kullanan KHKSA ile klasik
KSA’nim Friedman testi ile istatistiksel analizi yapilmistir ve X3>X2,,,, yani 29.565>15.5073
oldugundan H, reddedilir. Friedman testine gore; KSA ve KHKSA’lardan alinan sonuglar

arasindaki fark istatistiksel olarak anlamlidir.

Tablo 6.1.5.3. Doniistiiriilmiis rastrigin fonksiyonu i¢in gauss haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen sonuglar

Gauss Harita

fs | Ksa KHKSAL | KHKSA2 | KHKSA3 | KHKSA4 | KHKSAS | KHKSA6 | KHKSA7 | KHKSAS
Ot | 834486 | 02349216 | 5.32907E- | 0.9470898 [ 0.0830989 10.278527
E-07 39 17 45 4428807 | 4y 0 5 0
in 1.00055E- 1.06581E- 1.06303E- )
0 o8 0 " 0 o 0 3.7944E-08 | 0
Mak | 834486 | 15867696 | 5.32007E- | 63720564 | 4.42794E- | 3.7066931 | 22847433 |
E-05 26 15 62 05 68 9
SS | 834486 | 16068079 | 5.32907E- | 65921067 | 442794E- | 03901949 | 3237914 |,
E-06 13 16 89 06 04 9
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Sekil 6.1.5.3. Doniistiiriilmiis rastrigin fonksiyonu i¢in gauss haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama
grafigi

Dontistiiriilmiis rastrigin fonksiyonu i¢in gauss haritay: kullanan KHKSA ile klasik KSA’nin
Friedman testi ile istatistiksel analizi yapilmistir ve XZ>XZ2,,, yani 748.096>15.5073
oldugundan H, reddedilir. Friedman testine gore; KSA ve KHKSA’lardan alinan sonuglar
arasindaki fark istatistiksel olarak anlamlidir.

Dondstiiriilmiis rastrigin fonksiyonu i¢in yinelemeli haritayr kullanan KHKSA ile klasik
KSA’ nin Friedman testi ile istatistiksel analizi yapilmistir ve X3>X7,,,, yani 10.311<15.5073
oldugundan H, kabul edilir. Friedman testine gore; KSA ve KHKSA’lardan alinan sonuglar

arasindaki fark istatistiksel olarak anlamli degildir.

Tablo 6.1.5.4. Doniistiiriilmiis rastrigin fonksiyonu igin yinelemeli haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen

sonuglar
Yinelemeli Harita

f5 KSA KHKSA1L KHKSA2 KHKSA3 KHKSA4 KHKSA5 KHKSA6 KHKSA7 KHKSAS8

Ort 8.34486 1.59896E- 2.23714E- 1.1648E- 5.02887E- 7.45593E-
E-07 07 0.010243 0.000136 08 06 0 13 08

Min | o 0 0 0 0 0 0 0 0

Mak 8.34486 1.59896E- 1.57402E- | 0.0001161 3.64935E- 7.45318E-
E-05 05 1.024309 0.013606 06 9 0 11 06

sS 8.34486 1.59896E- 1.70182E- 1.16188E- 3.75423E- 7.45315E-
E-06 06 0.102431 0.001361 07 05 0 12 07
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Sekil 6.1.5.4. Déniistiiriilmiis rastrigin fonksiyonu igin yinelemeli haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen
yakinsama grafigi

Tablo 6.1.5.5. Doniistiiriilmiis rastrigin fonksiyonu i¢in lojistik haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen

sonuglar
Lojistik Harita
[ KSA KHKSAL | KHKSA2 | KHKSA3 | KHKSA4 | KHKSA5 | KHKSAG6 KHKSA7 | KHKSAS
ot | 8.34486 1.77636E- | 342267E- | 7.10543E- | 2.09752E- | 3.17968E- )
s 0 = o & 5 1.65556E-14 | > 4.9738E-14
Min | o 0 0 0 0 0 0 0 0
Mak | 8.34486 1.77636E- | 3.38156E- | 7.10543E- | 1.81011E- | 261835E- | 4.97025E-
E-05 2 15 07 15 11 1.65556E-12 | |, 12
ss | 8.34486 1.77636E- | 3.3814E- | 7.10543E- | 1.82961E- . | 267154E- | 4.97021E-
E-06 0 16 08 16 12 1.65556E-13 | 5 13
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Sekil 6.1.5.5. Doniistiiriilmiis rastrigin fonksiyonu i¢in lojistik haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama

grafigi

Dontistiiriilmiis rastrigin fonksiyonu igin lojistik haritay1 kullanan KHKSA ile klasik

KSA’nm Friedman testi ile istatistiksel analizi yapilmistir ve X3>X2,,,, bulunmustur. Yani
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22.783>15.5073 oldugundan H,, reddedilir. Friedman testine gore; KSA ve KHKSA’lardan

alinan sonuclar arasindaki fark istatistiksel olarak anlamlidir.

Tablo 6.1.5.6. Doniistiiriilmiis rastrigin fonksiyonu i¢in pargali haritayr kullanan KHKSA ile elde edilen sonuglar

Parcali Harita

fs KSA KHKSAL | KHKSA2 | KHKSA3 | KHKSA4 | KHKSA5 | KHKSAG KHKSA7 | KHKSAS
ort 834486 | o 0 211837E- | 3.00082E- | 0 364285E- |
E-07 09 10 10
Min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Mak | 834486 | 0 150335E- | 2.98836E- | 0 364001E- |
E-05 07 08 08
ss 834486 | 0 161834E- | 298826E- | 0 363998E- |
E-06 08 09 09
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Sekil 6.1.5.6. Doniistiiriilmiis rastrigin fonksiyonu igin parcali haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama
grafigi

Doniistiiriilmiis rastrigin fonksiyonu i¢in pargali haritayr kullanan KHKSA ile klasik
KSA’nin Friedman testi ile istatistiksel analizi yapilmistir ve Xz>X2,,,,, yani 20.247>15.5073
oldugundan H, reddedilir. Friedman testine gore, KSA ve KHKSA’lardan alinan sonuglar

arasindaki fark istatistiksel olarak anlamlidir.

Tablo 6.1.5.7. Doniistiiriilmiis rastrigin fonksiyonu i¢in sinus haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen sonuglar

Sinus Harita

fs KSA KHKSAL | KHKSA2 | KHKSA3 | KHKSA4 | KHKSA5 | KHKSAG6 KHKSA7 | KHKSAS
Ort E‘_%‘;“% 0 1'777636'5' 0.013866 3'866602'5' i.OZQOOlE- 2.68167E-11 | 1.373E-10 | O
Min | o 0 0 0 0 0 0 0 0
Mak | 8.34486 1.77636E- 1.66557E- | 2.28994E- . 1.36877E-

E-05 0 15 1.386574 | o ps 2.68167E-09 | o 0
sS 8.34486 1.77636E- 1.66557E- | 2.28994E- | 1.36873E-

E-06 0 16 0.138657 | ;7 P 2.68167E-10 | oo 0

65




500
450
400
350
300
250
200
150
100
50
0

AT N~NO M OO N LW
= NN

< -
™ oM om

O M OO N O O v
<SS S0 W0Ww o

< N~
o ©O

Om®©O©OoO AL ®
NN N~ 0

<
(o2l o]

~
(o2}

100

e K SA
e KHKSAL
KHKSA2
KHKSA3
e K HKSA4
e KHKSA5
e KHKSAG
e KHKSA7
e KHKSA8

Sekil 6.1.5.7. Doniistiiriilmiis rastrigin fonksiyonu igin sinus haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama

grafigi

Donistiiriilmiis rastrigin fonksiyonu i¢in sinus haritayr kullanan KHKSA ile klasik KSA’nin

Friedman testi ile istatistiksel analizi yapilmistir ve X2>XZ2,,, Yani 38.548>15.5073

oldugundan H, reddedilir. Friedman testine gore, KSA ve KHKSA’lardan alinan sonuglar

arasindaki fark istatistiksel olarak anlamlidir.

Tablo 6.1.5.8. Doniistiiriilmiis rastrigin fonksiyonu i¢in singer haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen sonuglar

Singer Harita

fs KSA KHKSA1 | KHKSA2 | KHKSA3 | KHKSA4 | KHKSAS5 | KHKSA6 KHKSA7 | KHKSAS
ort 8.34486 | 2.14784E- | 2.20428E- | 4.12527E- | 8.79466E- | 1.47438E- i 1.62199E-
E07 09 s 07 07 1 3.55271E-17 | 0.000284 1
Min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Mak | 834486 | 2.14784E- | 2.2041E- | 3.81736E- | 8.79466E- | 1.47438E- ] 1.62196E-
E05 07 i 05 05 13 3.55271E-15 | 0.02838 09
SS 8.34486 | 2.14784E- | 2.2041E- | 3.82499E- | 8.79466E- | 1.47438E- i 1.62196E-
E.06 08 " P 05 1 3.55271E-16 | 0.002838 10
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Sekil 6.1.5.8. Doniistiiriilmiis rastrigin fonksiyonu igin singer haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama

grafigi
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Dondistiiriilmiis rastrigin fonksiyonu igin singer haritayr kullanan KHKSA ile klasik

KSA’nm Friedman testi ile istatistiksel analizi yapilmistir ve X3>X2,,,;, yani 270.964>15.5073

oldugundan H, reddedilir. Friedman testine gore; KSA ve KHKSA’larda alinan sonuglar

istatistiksel olarak anlamlidir.

Tablo 6.1.5.9. Doniistiiriilmiis rastrigin fonksiyonu i¢in siniizoidal haritay: kullanan KHKSA ile elde edilen

sonuglar
Sintizoidal Harita
fs KSA KHKSA1 | KHKSA2 | KHKSA3 | KHKSA4 | KHKSA5 | KHKSA6 KHKSA7 | KHKSA8
ort 8.34486 | 3.82965E- | 5.1493E- 1.44063E- . 1.36412E-
E07 13 1 0.034075 | T 0 7.25862E-08 | 0.029193 1
Min 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Mak | 834486 | 3.15499E- | 4.70148E- 1.04095E- . 1.35703E-
e 1 I 1776948 | 7, 0 6.74593E-06 | 1.695965 "
ss 8.34486 | 3.20075E- | 4.71106E- 1.10998E- i 1.35698E-
E.06 1 o 0.202865 | 0 6.76021E-07 | 0.185145 m
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Sekil 6.1.5.9. Donstiiriilmiis rastrigin fonksiyonu igin siniizoidal haritayr kullanan KHKSA ile elde edilen

yakinsama grafigi

Dondistiiriilmiis rastrigin fonksiyonu i¢in siniizoidal haritayr kullanan KHKSA ile klasik

KSA’nm Friedman testi ile istatistiksel analizi yapilmistir ve X3>X2,,,, yani 703.523>15.5073

oldugundan H, reddedilir. Friedman testine gore; KSA ve KHKSA’lardan alinan sonuglar

arasindaki fark istatistiksel olarak anlamlidir.
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Tablo 6.1.5.10. Déniistiiriilmiis rastrigin fonksiyonu igin ¢adir haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen sonuglar

Cadir Harita
fs KSA KHKSA1 | KHKSA2 | KHKSA3 | KHKSA4 | KHKSA5 | KHKSA6 KHKSA7 | KHKSA8
ort 8.34486 | 6.53422E- | 6.40803E- | 1.57249E- | 8.88178E- | 6.69687E- ]
E07 03 oA 1 17 " 5.14628E-13 | 0.001019 | 0.011323
Min | o 0 0 0 0 0 0 0 0
Mak | 8.34486 | 5.46483E- | 0.0006408 | 1.39317E- | 8.88178E- | 6.65779E- ]
£ o o 03 08 i 1 5.14468E-11 | 0.101906 | 1.132264
ss 8.34486 | 555787E- | 6.40803E- | 1.40282E- | 8.88178E- | 6.65751E- ]
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Sekil 6.1.5.10. Dontistiiriilmiis rastrigin fonksiyonu igin ¢adir haritay1 kullanan KHKSA ile elde edilen yakinsama
grafigi

Donitistiiriilmiis rastrigin fonksiyonu i¢in ¢adir haritayr kullanan KHKSA ile klasik KSA’ nin
Friedman testi ile istatistiksel analizi yapilmistir ve X3>XZ,, Yani 16.851>15.5073
oldugundan H, reddedilir. Friedman testine gore; KSA ve KHKSA’lardan alinan sonuglar
arasindaki fark istatistiksel olarak anlamlidir.

Dontistiiriilmiis rastrigin fonksiyonu ile elde edilen deneyler yukarida gosterilmistir. Sphere
fonksiyonu i¢cin KHKSA ve klasik KSA ile yapilan deneylerde hangi algoritmanin kag kez iyi
sonug verdigi ile ilgili bilgi, Tablo 6.1.5.11°de gosterilmistir.

Tablo 6.1.5.11. Doniistiiriilmiis rastrigin fonksiyonu i¢in 6nerilen algoritmalar ile klasik KSA’nin kag kez iyi

sonug verdigini gosteren tablo

Dontistiiriilmiis rastrigin fonksiyonu
KSA KHKSA1 | KHKSA2 | KHKSA3 | KHKSA4 | KHKSA5 | KHKSA6 | KHKSA7 | KHKSAS8
Ort - 4 1 - 1 3 4 - 3
Min 10 9 10 9 10 9 10 9 10

Farkli kalite testi fonksiyonu ile elde edilen deneyler yukarida gosterilmistir. Bu
fonksiyonlar i¢in KHKSA ve klasik KSA ile yapilan deneylerde hangi algoritmanin kaz kez iyi
sonug verdigi ile ilgili bilgi Tablo 6.1.5.12’de gosterilmistir.
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Tablo 6.1.5.12. Kalite testi fonksiyonlar1 i¢in 6nerilen algoritmalar ile klasik KSA’nin kag kez iyi sonug verdigini

gosteren tablo

Kalite testi fonksiyonlar1

KSA KHKSAl | KHKSA2 | KHKSA3 | KHKSA4 | KHKSA5 | KHKSA6 | KHKSA7 | KHKSA8
Ort - 5 7 3 10 3 7 5 7
Min 20 19 22 18 22 21 22 20 25

6.1.6. Farklhh Kombinasyonlar

Sphere ve donistiiriilmiis rastrigin fonksiyonlariyla yapilan deney sonuglarinda bazi
haritalarin onerilen algoritmalardan olan KHKSA3 ve KHKSA7’de klasik KSA’ya gore daha
kot sonuglar elde edildigi goriilmiistiir. Bunun sebebinin de denklem (3.1)’de bulunan esitlikte
iki tane rand degerin bulunmasi ve bu rand degerler yerine de aymi kaotik haritalarin
kullanilmast oldugu diisiiniilmektedir. Bu durumu iyilestirebilmek adina rand degerlere farkli
kaotik haritalar uygulanmistir ve bu yolla klasik KSA’dan daha iyi sonuglar elde edildigi
gozlemlenmistir. Bu yolla elde edilen bazi kaotik haritalarin kombinasyonlar1 Tablo 6.1.6.1-

Tablo 6.1.6.9°da gosterilmistir.

Tablo 6.1.6.1. Sphere fonksiyonu i¢in gember ve yinelemeli haritanin birlikte kullanimi ile elde edilen sonuglar

Cember ve yinelemeli haritanin birlikte kullanimi
KSA KHKSA3 KHKSA7
Ort 1.28539E-24 1.17712E-28 1.94491E-28
Min 1.64696E-42 2.2579E-43 3.74354E-44
Mak 1.28188E-22 1.02523E-26 1.74341E-26
SS 1.28185E-23 1.02963E-27 1.74672E-27

Tablo 6.1.6.2. Sphere fonksiyonu i¢in lojistik ve pargali haritanin birlikte kullanimu ile elde edilen sonuglar

Lojistik ve parcali haritanin birlikte kullanim1

KSA KHKSA3 KHKSA7
Ort 1.28539E-24 9.44478E-23 2.00501E-25
Min 1.64696E-42 2.22315E-41 1.22178E-42
Mak 1.28188E-22 9.44005E-21 1.99603E-23
SS 1.28185E-23 9.44E-22 1.99595E-24

Tablo 6.1.6.3. Sphere fonksiyonu igin sinus ve pargali haritanin birlikte kullanimi ile elde edilen sonuglar

Sinus ve pargali haritanin birlikte kullanimi

KSA KHKSA3 KHKSA7
Ort 1.28539E-24 9.83818E-26 3.33834E-25
Min 1.64696E-42 2.98145E-40 3.60936E-40
Mak 1.28188E-22 4.8376E-24 3.07839E-23
SS 1.28185E-23 5.89609E-25 3.08106E-24
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Tablo 6.1.6.4. Sphere fonksiyonu igin singer ve parcali haritanin birlikte kullanimi ile elde edilen sonuglar

Singer ve pargali haritanin birlikte kullanimi

KSA KHKSA3 KHKSA7
Ort 1.28539E-24 4,70051E-26 1,1719E-29
Min 1.64696E-42 1,04742E-47 1,95008E-47
Mak 1.28188E-22 4,6975E-24 1,15423E-27
SS 1.28185E-23 4,69747E-25 1,15414E-28

Tablo 6.1.6.5. Sphere fonksiyonu i¢in siniizoidal ve pargali haritanin birlikte kullanimi ile elde edilen sonuglar

Siniizoidal ve parcali haritanin birlikte kullanimi
KSA KHKSA3 KHKSA7
Ort 1.28539E-24 2.63552E-27 4.20086E-31
Min 1.64696E-42 2.62375E-47 4.95965E-51
Mak 1.28188E-22 2.59692E-25 3.1946E-29
SS 1.28185E-23 2.59672E-26 3.27213E-30

Tablo 6.1.6.6. Déniistiiriilmiis rastrigin fonksiyonu igin ¢gember ve pargali haritanin birlikte kullanimu ile elde

edilen sonuglar

Cember ve parcali haritanin birlikte kullanimi
KSA KHKSAS3 KHKSA7
Ort 8.34486E-07 5,32907E-17 0,017965
Min 0 0 0
Mak 8.34486E-05 5,32907E-15 1,796526
SS 8.34486E-06 5,32907E-16 0,179653

Tablo 6.1.6.7. Doniistiiriilmiis rastrigin fonksiyonu igin gauss ve parcali haritanin birlikte kullanimi ile elde edilen

sonuglar
Gauss Ve pargali haritanin birlikte kullanimi
KSA KHKSA3 KHKSA7
Ort 8.34486E-07 0,071986426 0,051354478
Min 0 2,19211E-09 2,14207E-07
Mak 8.34486E-05 1,520886527 0,990774226
SS 8.34486E-06 0,24439878 0,155153254

Tablo 6.1.6.8. Doniistiiriilmiis rastrigin fonksiyonu igin singer ve pargali haritanin birlikte kullanimu ile elde edilen

sonuglar
Singer ve pargali haritanin birlikte kullanimi
KSA KHKSAS3 KHKSA7
Ort 8.34486E-07 1,15463E-15 0
Min 0 0 0
Mak 8.34486E-05 1,15463E-13 0
SS 8.34486E-06 1,15463E-14 0
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Tablo 6.1.6.9. Doniistiiriilmiis rastrigin fonksiyonu i¢in siniizoidal ve pargali haritanin birlikte kullanimu ile elde

edilen sonuglar

Siniizoidal ve pargali haritanin birlikte kullanimi
KSA KHKSA3 KHKSA7
Ort 8.34486E-07 0 9,74795E-11
Min 0 0 0
Mak 8.34486E-05 0 9,74795E-09
SS 8.34486E-06 0 9,74795E-10

6.2. Ger¢ek Miihendislik Problemi ile Yapilan Deneyler
6.2.1. Kaynakh Kiris Tasarim Problemi i¢in Sonuclar

KSA, KHKSAS ve literatiirde diger arastirmacilarin yaptigi calismalar kaynakli kiris tasarim
problem {izerinde karsilagtirmali olarak test edilmistir. Popiilasyon sayisi 50, iterasyon sayist
1000 olarak alinmis olup 30 kere ¢alistirilmistir. Sonuglar Tablo 6.2.1.1°de verilmistir. Ayrica
kaotik haritali algoritmalardan biri olan KHKSAS8’in bu problem iizerindeki basarisi

literatiirdeki caligmalar ile kiyaslanarak sonuglari Tablo 6.2.1.2°de verilmistir.

Tablo 6.2.1.1. KSA ve KHKSAS8’in kaynakli kiris tasarimi problemi iizerindeki performansinin karsilastirmali

degerleri
Metot Min Mak Ort SS
KSA 1.7249 1.7673 1.733223 0.011738
KHKSAS 1.7249 1.8808 1.769267 0.047055

Tablo 6.2.1.2. KSA ve KHKSAS8’in kaynakli kirig tasarimi problemi iizerindeki performansinin literatiir ile

karsilagtirmali degerleri

Aragtirma X X5 X3 Xy Maliyet
Coello [47] 0.2088 3.4205 8.9975 0.2100 1.7483
Leite ve Topping [48] 0.2489 6.1097 8.8284 0.2485 2.4000
Deb [49] - - - - 2.3800
Deb [50] 0.2489 6.1730 8.1789 0.2533 2.4331
Lemonge ve Barbosa [51] 0.2443 6.2117 8.3015 0.2443 2.3816
Barbosa ve Lemonge [52] 0.2442 6.2231 8.2915 0.2444 2.3814
Bernardino [53] 0.2443 6.2202 8.2915 0.2444 2.3812
Bernardino vd. [54] 0.2444 6.2183 8.2912 0.2444 2.3812
Atiqullah ve Rao [55] 0.2471 6.1451 8.2721 0.2495 2.4148
Hedar ve Fukushima [56] 0.2444 6.2158 8.2939 0.2444 2.3811
Liu [57] 0.2444 6.2175 8.2915 0.2444 2.3810
Hwang ve He [58]* 0.2231 1.5815 12.846 0.2445 2.2500
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Parsopoulos ve Vrahatis [59] - - - - 1.9220
He vd. [60] 0.2444 6.2175 8.2915 0.2444 2.3810
Zhang vd. [61] 0.2443 6.2201 8.2940 0.2444 2.3816
Coello [62] - - - - 1.8245
Runarsson ve Yao [63] 0.2758 5.0053 8.6261 0.2758 2.5961
Gandomi vd. [64] 0.2015 3.562 9.0414 0.2057 1.7312
Montes ve Ocana [65] 0.2057 3.4711 9.0367 0.2057 2.3868
Lee ve Geem [66] 0.2442 6.2231 8.2915 0.2443 2.3807
Siddall [67] 0.2444 6.2819 8.2915 0.2444 2.3815
Kaveh ve Talatahari [68] 0.2058 3.4681 9.0380 0.2057 1.7249
Akhtar [69] 0.2407 6.4851 8.2399 0.2497 2.4426
Ray ve Liew [70] 0.2444 6.2380 8.2886 0.2446 2.3854
Ragsdell ve Philips [71] 0.2536 7.1410 7.1044 0.2536 2.3398
Zhang vd. [72] 0.2444 6.2175 8.2915 0.2444 2.3810
Aragon vd. [73] 0.2444 6.2186 8.2915 0.2444 2.3811
Datta ve Figueira [74] 0.1875 1.7821 8.2500 0.2500 1.9553
Sadollah vd. [75] 0.2057 3.4704 9.0366 0.2057 1.7249
Gandomi vd. [46] 0.2015 3.5620 0.0414 0.2057 1.7312
KSA 0.20572 | 3.47063 9.03662 | 0.20573 1.7249
KHKSA8 0.20573 | 3.47019 9.03764 | 0.20572 1.7249

* kasitlarin ihlal edildigi ¢caligmalar

KHKSA®’in kisithh kaynakli kiris tasarimi probleminin ¢6ziimiindeki optimizasyon
performansi standart KSA ile kiyaslanmis sonuglar Tablo 6.2.1.1°de gosterilmistir. Tablo
6.2.1.1’deki minimum, maksimum ve ortalama degerleri {izerinden kiyaslama yapildiginda
KHKSA®’in, minimum deger bazinda esit maksimum ve ortalama deger bazinda KSA’dan

daha kotii sonuglar elde ettigi ancak literatiirdeki diger ¢alismalara gére daha basarili oldugu

goriilmektedir.

KHKSAS8’in bu problem {iizerindeki performansi ayrica literatiirdeki 30 adet calisma ile
kiyaslanmis, sonuclar Tablo 6.2.1.2°de verilmistir. Sonuglardan da anlasilacag1 {izere
KHKSABS, kaynakli kiris tasarim1 maliyeti agisindan literatiirdeki ¢alismalara gore daha uygun
degeri tiretmistir. Hwang ve He [58], Coello [63] ¢alismalarinda kisitlara dikkat edilmemesine

ragmen KHKSAS8’den daha kotii performans sergiledigi goriilmektedir.
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Sekil 6.2.1. Kaynakli kirig tasarimi problemi tizerinde KSA ve KHKSAS’in literatiir ile kiyaslanmasi sonucu elde

edilen maliyet degerlerinin gdsterimi

6.2.2. Gerilim Sikistirma Yay Tasarimi Problemi i¢in Sonuclar

KSA, KHKSAS ve literatiirde diger aragtirmacilarin yaptig1 ¢aligmalar gerilim sikistirma
yay tasarimi problemi iizerinde karsilastirmali olarak test edilmistir. Populasyon sayisi 50,
iterasyon sayisi 100 olarak alinmis olup 30 kere calistirilmistir. Sonuglar Tablo 6.2.2.1°de
verilmistir. Ayrica kaotik haritali algoritmalardan biri olan KHKSAS8’in bu problem iizerindeki

basarisi literatiirdeki ¢aligsmalar ile Kiyaslanarak sonuglar1 Tablo 6.2.2.2°de verilmistir.

Tablo 6.2.2.1. KSA ve KHKSAS’in yay tasarimi problemi tizerindeki performansinin karsilagtirmali degerleri

Metot Min Mak Ort SS
KSA 0.0127 0.013 0.01274 7.70132E-05
KHKSA8 0.0127 0.0129 0.01273 6.51259E-05
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Tablo 6.2.2.2. KSA ve KHKSAR®’in yay tasarimi problemi iizerindeki performansinin literatiir ile karsilastirmali

degerleri
Aragtirma X1 X, X3 Maliyet
Arora [67]* 0.0534 0.3991 9.1854 0.0127
Aragon vd. [73] 0.0516 0.3551 11.384 0.0126
Barbosa ve Lemonge [52] 0.0511 0.3443 12.070 0.0126
Belegundu [76] 0.0500 0.3159 14.250 0.0128
Bernardino vd. [53] * 0.0516 0.3560 11.329 0.0126
Bernardino vd. [54] 0.0514 0.3505 11.661 0.0126
Coello [77] 0.0514 0.3516 11.632 0.0127
Coello [62] 0.0514 0.3516 11.632 0.0127
Coello ve Becerra [78] 0.0500 0.3174 14.031 0.0127
Coello ve Montes [79] 0.0519 0.3639 10.890 0.0126
Dos Santos Coelho [80] 0.0515 0.3525 11.538 0.0126
He ve Wang [81] 0.0517 0.3576 11.244 0.0126
He vd. [60] * 0.0514 0.3513 11.608 0.0126
Hedar ve Fukushima [56] 0.0517 0.3580 11.213 0.0126
Hsu ve Liu [82] * 0.0523 0.3731 10.364 0.0126
Hu vd. [83]* 0.0514 0.3513 11.608 0.0126
Huang vd. [84] 0.0516 0.3547 11.410 0.0126
Montes ve Coello [85] 0.0516 0.3553 11.397 0.0127
Montes ve Ocana [65] 0.0518 0.3599 11.107 0.0126
Parsopoulos ve Vrahatis [59] - - - 0.0131
Ray ve Liew [70] 0.0521 0.3681 10.648 0.0126
Ray ve Saini [86] 0.0504 0.3215 13.979 0.0130
Runarsson ve Yao [63] 0.0516 0.3554 11.375 0.0126
Zhang vd. [72] 0.0516 0.3567 11.289 0.0126
Sadollah vd. [75]* 0.0516 0.3559 11.344 0.0126
Mahdavi vd. [87] 0.0519 0.3639 10.890 0.0126
Gandomi vd. [46] 0.0516 0.3567 11.288 0.0126
KSA 0.05278 0.38352 9.8751 0.0127
KHKSAS8 0.0519 0.36175 11.0001 0.0127

* kisitlarin ihlal edildigi ¢aligmalar

KHKSAS8’in kisith yay tasarimi probleminin ¢oziimiindeki optimizasyon performansi
standart KSA ile kiyaslanmis sonuglar Tablo 6.2.2.1°de gdosterilmistir. Tablo 6.2.2.1°deki
minimum, maksimum ve ortalama degerleri ilizerinden kiyaslama yapildiginda KHKSAS’in,
minimum deger bazinda KSA ile esit oldugu ancak maksimum ve ortalama deger bazinda daha

1yi sonuglar elde ettigi goriilmiistiir.
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0,0132
0,0131

0,013
0,0129
0,0128
0,0127
0,0126
0,0125
0,0124
0,0123

Arora [67]* me—
KSA —
KHKSAS m—

Aragon vd. [73] —

Barbosa ve Lemonge [52] m—
Coello [77]

Coello [62]

Coello ve Becerra [78]
Hu vd. [83]*

Huang vd. [84] e

Montes ve Coello [85]
Zhang vd. [72] —

He vd. [60] * ——
Sadollah vd. [75]*

He ve Wang [81] e
Hedar ve Fukushima [56] — m—

Belegundu [76]
Bernardino vd. [53] *  m—
Hsu ve Liu [82] * m—
Mahdavi vd. [87] m—
Gandomi vd. [46] me—

Ray ve Liew [70] —
Ray ve Saini [86]

Bernardino vd. [54] me—
Runarsson ve Yao [63] mm—m

Montes ve Ocana [65] m—

Coello ve Montes [79]  m—
Parsopoulos ve Vrahatis [59]

Dos Santos Coelho [80]  mmmm—

Sekil 6.2.2. Gerilim-sikigtirma yay tasarim problemi iizerinde KSA ve KHKSAS8’in literatiir ile kiyaslanmasi

sonucu elde edilen maliyet degerlerinin gosterimi

6.2.3. Basinch Kap Tasarimi Problemi i¢in Sonuclar

KSA, KHKSAS ve literatiirde diger aragtirmacilarin yaptigi calismalar basingli kap tasarimi
problemi tizerinde karsilastirmali olarak test edilmistir. Popiilasyon sayis1 60, iterasyon sayisi
250 olarak alinmis olup 30 kere calistirilmistir. Sonuglar Tablo 6.2.3.1°de verilmistir. Ayrica
kaotik haritali algoritmalardan biri olan KHKSA®8’in bu problem iizerindeki basarisi

literatiirdeki caligmalar ile kiyaslanarak sonuglar1 Tablo 6.2.3.2°de verilmistir.

Tablo 6.2.3.1. KSA ve KHKSAS’in basingli kap tasarimi problemi tizerindeki performansinin karsilagtirmali

degerleri
Metot Min Mak Ort SS
KSA 5886.8 6156.727 6563 190.6177
KHKSA8 5886.8 6666.9 6232.197 224.5998
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Tablo 6.2.3.2. KSA ve KHKSAS®’in basingli kap tasarimi problemi {izerindeki performansinin literatiir ile

karsilagtirmali degerleri

Aragtirma Min Ort Mak SS
Akhtar [69] 6171.00 6335.05 6453.65 -
Aragon vd. [73] 6390.55 7694.06 6737.06 357.00
Barbosa ve Lemonge [52] 6065.82 8248.00 6632.37 515.00
Bernardino vd. [53] 6060.13 6845.49 6385.94 -
Bernardino vd. [54] 6059.85 7388.16 6545.12 124.00
Cagnina vd. [88] 6059.71 - - -

Cai ve Thierauf [89] 7006.93 - - -
Coello [47] 6228.74 - - -
Coello [62] 6263.79 - - 97.944
Coello ve Montes [90] 6177.25 - - 130.93
Coello ve Cortes [91] 6061.12 6734.09 7368.06 457.99
Coello ve Montes [77] 6059.95 6177.25 6469.32 130.93
Dos Santos Coelho [80] 6059.71 - - -

Ben ve Bean [92] 6303.50 8065.66 10569.7 821.30
He ve Wang [81] 6061.08 6147.13 6363.80 86.454
He vd. [60] 6059.71 6289.93 - 305.78
Hu vd. [83]* 6059.13 - - -
Huang vd. [84] 6059.73 6085.23 6371.05 43.013
Joines ve Houck [93] 6273.28 8092.87 10382.1 1017.9
Lemonge ve Barbosa [51] 6060.18 - - -
Montes ve Coello [85] 6059.75 6850.00 7332.88 426.00
Montes ve Ocana [65]* 6059.73 6081.78 6150.13 67.241
Montes vd. [94]* 6059.7 6059.70 - 0
Parsopoulos ve Vrahatis [59] 6544.27 9032.55 11638.2 995.57
Ray ve Liew [70] 6171.00 6335.05 - -

Yun [95] 7198.42 - - -
Zahara ve Kao [96]* 5930.31 5946.79 5960.06 9.1614
Datta ve Figueira [74]* 5850.38 - - -
Sadollah vd. [75]* 5889.32 6200.64 6392.50 160.34
Mahdavi vd. [87]* 5849.76 - - -
Mashinchi vd. [97] 6059.71 - -
Gandomi vd. [46] 6059.71 6179.13 6318.95 137.22
KSA 5886.8 6156.727 6563 190.6177
KHKSAS8 5886.8 6666.9 6232.197 224.5998

* kisitlarin ihlal edildigi ¢aligmalar

Diger siirekli degiskenli, kisitli problemlerin tersine basingli kap tasarimi problemi siirekli
ve siireksiz degiskenli, kisith bir gercek hayat problemidir. KHKSAS8’in performansi basinglt
kap tasarimi problemi iizerinde dncelikle KSA ile karsilastirilmis ve sonuglar Tablo 6.2.3.1°de
verilmistir.

Tablo 6.2.3.1°deki minimum, maksimum ve ortalama degerlere bakildiginda KHKSAS
minimum deger bazinda esit, maksimum deger bazinda KSA’ya gore daha kotii, ortalama deger

bazinda ise daha iyi performans sergiledigi goriilmektedir.
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KHKSAS&’in performanst, literatiirdeki 32 adet calisma ile de kiyaslanmis ve sonuglar Tablo
6.2.3.1°de verilmistir. Tablo 6.2.3.1°den de anlasilacag: iizere literatiirdeki 32 adet ¢alismanin
7 tanesinin kisitlar1 ihlal ettigi gortilmektedir.

Mahdavi vd. [87], Datta ve Figuaira [74]’nin ¢alismalar1 basingli kap problemi iizerinde
KHKSAS ’den daha iyi sonuglar iiretmistir. Ancak tim bu g¢alismalar problemde verilen
kisitlar1 ihlal etmistir. Kisitlarin ihlal edildigi ¢alismalar goz ardi edildiginde, KHKSAS’in

literatiirde kiyaslanan galismalar i¢cinden en uygun degeri tirettigi goriillmektedir.
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Sekil 6.2.3. Basingli kap tasarimi problemi {izerinde KSA ve KHKSAS’in literatiir ile kiyaslanmasi sonucu elde

edilen maliyet degerlerinin gdsterimi

6.3. Bulgular

Inceleme igin kalite testi fonksiyonlar1 arasindan en ¢ok kullanilan bes fonksiyon segilmistir.
Yapilan deneysel ¢alismalarda, ¢ebisev haritasin1 kullanan KHKSA’nin Ackley, Schwefel,
Doniistiiriilmiis Rastrigin fonksiyonlarinda iyi sonuglar verdigi gortilmiistiir. Burada KHKSA
Ackley, Schwefel ve Doniistiiriilmiis Rastrigin fonksiyonlarinin tiimiinde KSA’dan daha iyi
sonu¢ vermistir. Yiizdelik olarak ifade etmek gerekirse bu ii¢ fonksiyondaki optimizasyon
islemlerinin %100’iinde KSA’ya gore daha iyi sonuglar elde edilmistir. Sphere fonksiyonunda
ise 8 optimizasyon igleminin 4’iinde KHKSA, KSA’ya oranla daha basarili olmustur. Yiizdelik
olarak ifade etmek gerekirse KHKSA optimizasyon islemlerinin %50’sinde KSA’ya gore daha
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iyl sonuglar elde edilmistir. Bu dort fonksiyon birlikte baz alindiginda 32 optimizasyon
isleminin 28’inde KHKSA, KSA’ya oranla daha basarili olmustur. 4 optimizasyon isleminde
ise; KHKSA, KSA’ya tstiinlik saglayamamistir. Yiizdelik olarak ifade etmek gerekirse
KHKSA optimizasyon islemlerinin %87.5’inde KSA’ya gore daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Cember harita kullanan KHKSA’larda Schwefel fonksiyonunda en iyi sonug¢ verildigi
goriilmistlir. Schwefel fonksiyonunda 8 optimizasyon isleminin 8’inde, Sphere ve Ackley
fonksiyonlarinda 8 optimizasyon igleminin 7’sinde, Doniistiiriilmiis Rastrigin fonksiyonunda
ise 8 optimizasyon probleminin 5’inde KHKSA, KSA’ya oranla daha basarili olmustur. Cember
haritada kullanilan 32 optimizasyon isleminin 27’sinde KHKSA, KSA’ya oranla daha basarili
olmustur. Yiizdelik olarak ifade etmek gerekirse, KHKSA optimizasyon islemlerinin
%84.375’inde KSA’ya gore daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Gauss harita kullanan KHKSAlarda istenilen basari elde edilememistir. Sphere, Ackley ve
Dontistiirtilmiis  Rastrigin fonksiyonlarinda 8 optimizasyon isleminin 4’iinde, Schwefel
fonksiyonunda 8 optimizasyon igleminin 3’tinde KHKSA, KSA’ya oranla daha basaril
olmustur. Gauss haritada kullanilan 32 optimizasyon isleminin 15’inde KHKSA, KSA’ya
oranla daha basarili olmustur. Yiizdelik olarak ifade etmek gerekirse KHKSA optimizasyon
islemlerinin %46.875’inde KSA’ya gore daha iyi sonuglar elde edilmistir. Buna bakarak gauss
haritanin KHKSA’larda basarili olmadig1 sonucuna varilmistir.

Yinelemeli harita kullanan KHKSA’larda Ackley ve Dontstiiriilmiis Rastrigin
fonksiyonlarinda 8 optimizasyon isleminin 8’inde, Sphere ve Schwefel fonksiyonlarinda 8
optimizasyon isleminin 7’sinde, Doniistiiriilmiis Rastrigin fonksiyonunda 8 optimizasyon
isleminin 5’inde KSA’ya oranla daha basarili oldugu goriilmistiir. Yinelemeli haritada
kullanilan 32 optimizasyon isleminin 29’unda KHKSA, KSA’ya oranla daha basarili oldugu
goriilmiistiir. Yiizdelik olarak ifade etmek gerekirse KHKSA optimizasyon islemlerinin
%90.625’inde KSA’ya gore daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Lojistik harita kullanan KHKSA’larda Ackley ve Doniistiiriilmiis Rastrigin fonksiyonlarinda
8 optimizasyon isleminin 8’inde, Sphere fonksiyonunda 8 optimizasyon isleminin 5’inde,
Schwefel fonksiyonunda 8 optimizasyon isleminin 7’sinde KSA’ya oranla daha basarili oldugu
goriilmiistiir. Lojistik haritada kullanilan 32 optimizasyon isleminin 28’inde KHKSA, KSA’ya
oranla daha basarili olmustur. Yiizdelik olarak ifade etmek gerekirse KHKSA optimizasyon
islemlerinin %87.5’inde KSA’ya gore daha iy1 sonuglar elde edilmistir.

Parcali harita kullanan KHKSA’larda Sphere, Ackley, Schwefel ve Doniistiiriilmiis
Rastrigin fonksiyonlarinda 8 optimizasyon igleminin 8’inde KSA’ya oranla daha basarili

oldugu goriilmiistiir. Parcal1 haritada kullanilan 32 optimizasyon isleminin 32’sinde KHKSA,
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KSA’ya oranla daha basarili oldugu gorilmiistiir. Yiizdelik olarak ifade etmek gerekirse
KHKSA optimizasyon islemlerinin %100’{inde KSA’ya gore daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Sinus harita kullanan KHKSA’larda Ackley fonksiyonunda 8 optimizasyon igleminin
8’inde, Schwefel ve Doniistiiriilmiis Rastrigin fonksiyonlarinda 8 optimizasyon isleminin
7’sinde, Sphere fonksiyonunda 8 optimizasyon isleminin 5’inde KHKSA, KSA’ya oranla daha
basarili oldugu goriilmiistiir. Sinus haritada kullanilan 32 optimizasyon isleminin 27’sinde
KHKSA, KSA’ya oranla daha basarili olmustur. Yiizdelik olarak ifade etmek gerekirse
KHKSA optimizasyon islemlerinin %84.375’inde KSA’ya gore daha iyi sonuglar elde
edilmistir.

Singer harita kullanan KHKSA’larda Ackley ve Schwefel fonksiyonlarinda 8 optimizasyon
isleminin 8’inde, Sphere fonksiyonunda 8 optimizasyon isleminin 5’inde, Doniistiiriilmiis
Rastrigin fonksiyonunda 8 optimizasyon isleminin 6’sinda KHKSA, KSA’ya oranla daha
bagarili oldugu goriilmiistiir. Singer harita kullanilan 32 optimizasyon isleminin 27’sinde
KSA’ya oranla daha basarili oldugu goriilmistiir. Yiizdelik olarak ifade etmek gerekirse
KHKSA optimizasyon islemlerinin %84.375’inde KSA’ya gore daha iyi sonuglar elde
edilmistir.

Siniizoidal harita kullanan KHKSA’larda Ackley ve Schwefel fonksiyonlarinda 8
optimizasyon isleminin 8’inde, Sphere fonksiyonunda 8 optimizasyon isleminin 2’inde,
Déniistiiriilmiis Rastrigin fonksiyonunda 8 optimizasyon isleminin 6’sinda KHKSA, KSA’ya
oranla daha basarili oldugu goriilmistiir. Sintizoidal harita kullanilan 32 optimizasyon isleminin
24’tinde KSA’ya oranla daha basarili oldugu goriilmiistiir. Yiizdelik olarak ifade etmek
gerekirse KHKSA optimizasyon islemlerinin %75’inde KSA’ya gore daha iy1 sonuclar elde
edilmistir.

Cadir harita kullanan KHKSA’larda Sphere, Ackley ve Schwefel fonksiyonlarinda 8
optimizasyon isleminin 8’inde, Doniistliriilmiis Rastrigin fonksiyonunda 8 optimizasyon
isleminin 5’inde KHKSA, KSA’ya oranla daha basarili oldugu goriilmiistiir. Cadir harita
kullanilan 32 optimizasyon igleminin 29’unda KSA’ya oranla daha basarili oldugu goriilmiistiir.
Yiizdelik olarak ifade etmek gerekirse KHKSA optimizasyon islemlerinin %90.625’inde
KSA’ya gore daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Griewank fonksiyonu KSA ve KHKSA’larda 0 degeri iiretmistir. Bu sonuca bakarak KSA
ve KHKSA’larin birbiri iistiinde istiinliik kuramadigi sonucunu c¢ikarabiliriz. Bu nedenle
yapilan istatistiksel analizlerde Griewank fonksiyonu ihmal edilmistir ve diger dort fonksiyon

lizerinde istatistiksel analizler gergeklestirilmistir.
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KHKSA3 ve KHKSA7’de ayn1 denklem i¢inde iki kere ayn1 kaotik harita kullanildigindan
genellikle istenilen sonuglar elde edilememistir. Bu durumu iyilestirebilmek i¢in ayn1 denklem
tizerinde kaotik harita kullandigimiz yere farkli kaotik haritalar tanimlanmistir. 6. bolimde
farkli kombinasyonlar baslig altinda farkli kaotik haritalar uygulanarak daha iyi sonuglar elde
edildigi gozlemlenmistir.

320 optimizasyon isleminin 266’sinda KHKSA, KSA’ya oranla daha basarili olmustur. 54
optimizasyon isleminde ise; KHKSA, KSA’ya istiinliik saglayamamustir. Yiizdelik olarak ifade
etmek gerekirse KHKSA optimizasyon islemlerinin %83.125’inde KSA’ya gore daha iyi
sonuclar elde edilmistir.

Gergek miihendislik problemlerinden kisitlart olan ii¢ mithendislik problemi ele alinmustir.
Bu problemlerde kalite testi fonksiyonlarinda iyi sonuglar elde edilen KHKSAS ve kaotik
haritalar iginde %100 performans gosteren parcali harita secilmistir ve literatiirde yapilan
caligmalar ile kiyaslamalar yapilmistir.

KHKSAS®’in kisithh kaynakli kiris tasarimi probleminin ¢6zliimiindeki optimizasyon
performansi standart KSA ile kiyaslanmis sonuglar Tablo 6.2.1.1°de gdsterilmistir. Tablo
6.2.1.1’deki minimum, maksimum ve ortalama degerleri {izerinden kiyaslama yapildiginda
KHKSA®’in, minimum deger bazinda esit maksimum ve ortalama deger bazinda KSA’dan
daha kotii sonuglar elde ettigi ancak literatiirdeki diger calismalara gore daha basarili oldugu
goriilmektedir.

KHKSAS’in bu problem {iizerindeki performansi ayrica literatiirdeki 30 adet caligma ile
kiyaslanmis, sonuclar Tablo 6.2.1.2°de verilmistir. Sonuglardan da anlasilacag1 {izere
KHKSABS, kaynakli kirig tasarim1 maliyeti agisindan literatiirdeki ¢calismalara gore daha uygun
deger tiretmistir. Hwang ve He [58], Coello [63] ¢alismalarinda kisitlara dikkat edilmemesine
ragmen KHKSAS8’den daha koétii performans sergiledigi goriilmektedir. Sekil 6.2.1°de KSA ve
KHKSAS ile literatiirdeki ¢alismalarin (kisitlarin ihlal edildigi calismalar g6z ardi edilmistir)
kaynakl kiris problemi {izerinde elde ettikleri maliyet degerlerinin karsilastirmali gosterimi
verilmistir.

KHKSA®’in kisith yay tasarimi probleminin ¢dziimiindeki optimizasyon performansi
standart KSA ile kiyaslanmis sonuglar Tablo 6.2.2.1°de gdosterilmistir. Tablo 6.2.2.1°deki
minimum, maksimum ve ortalama degerleri iizerinden kiyaslama yapildiginda KHKSAS’in,
minimum deger bazinda KSA ile esit oldugu ancak maksimum ve ortalama deger bazinda daha

1yi sonuglar elde ettigi goriilmiistiir.
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Sekil 6.2.2°de KHKSABS ile literatiirdeki calismalarin (kisitlarin ihlal edildigi calismalar g6z
ard1 edilmistir) yay tasarimi problemi tizerinde elde ettikleri maliyet degerlerinin karsilagtirmali
gosterimi verilmistir.

Diger siirekli degiskenli, kisitli problemlerin tersine basingh kap tasarimi problemi siirekli
ve siireksiz degiskenli, kisitli bir gercek hayat problemidir. KHKSAS8’in performansi basingh
kap tasarimi problemi iizerinde oncelikle KSA ile karsilastirilmis ve sonuglar Tablo 6.2.3.1°de
verilmistir.

Tablo 6.2.3.1°deki minimum, maksimum ve ortalama degerlere bakildiginda KHKSAS
minimum deger bazinda esit, maksimum deger bazinda KSA’ya gore daha kotii, ortalama deger
bazinda ise daha iyi performans sergiledigi goriilmektedir.

KHKSAS8’in performanst, literatiirdeki 32 adet calisma ile de kiyaslanmis ve sonuglar Tablo
6.2.3.1°de verilmistir. Tablo 6.2.3.1°den de anlasilacag: iizere literatiirdeki 32 adet ¢alismanin
7 tanesinin kisitlari ihlal ettigi goriilmektedir.

Mahdavi vd. [87] ve Datta ve Figuaira [74] 'nin ¢alismalari basingli kap problemi {izerinde
KHKSAS8 ’den daha iyi sonuglar iiretmistir. Ancak tiim bu galigsmalar problemde verilen
kisitlart ihlal etmistir. Ayrica bu c¢alismalarin buldugu minimum maliyet degerlerinin,
problemin minimum maliyet degerinden daha kii¢iikk olmasi bu g¢alismalarin kisitlar1 ihlal
ettigini kanitlamaktadir. Kisitlarin ihlal edildigi ¢alismalar goz ardi edildiginde, KHKSAS8’in
literatiirde kiyaslanan galismalar i¢inden en uygun degeri tirettigi goriilmektedir. Sekil 6.2.3’te
KSA ve KHKSAS ile literatiirdeki calismalarin (kisitlarin ihlal edildigi calismalar gbz ardi
edilmistir) basingli kap tasarimi problemi {lizerinde elde ettikleri maliyet degerlerinin

karsilagtirmali gosterimi verilmistir.
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7.SONUCLAR

Bu tez calismasinda siirii zekasina dayali optimizasyon algoritmalarindan bazilar ele alinip,
bunlarin en giincellerinden biri olan, kus siiriisii optimizasyon algoritmasi ayrintili olarak
incelenmistir. Bu algoritmanin performansi farkli boyutlardaki tek modlu, ¢ok modlu kalite testi
fonksiyonlar1 ve ger¢ek miihendislik problemleri iizerinde incelenmistir. S6z konusu
incelemelerde optimum sonuca yakinsama egilimi performans Ol¢iitii olarak kullanilmistir.
Inceleme sonucunda elde edilen veriler, Karsilastirmali tablolar ve grafikler araciligiyla
sunulmus ve istatistiksel olarak yorumlanmustir.

Genel olarak bu algoritma ile hem tek modlu hem de ¢ok modlu kalite testi fonksiyonlarinda,
gercek miihendislik problemlerinde i1yi sonuglar elde edildigi i¢in algoritmanin ileride bir¢cok
problemde etkili olarak kullanilacagi beklenmektedir. KSA heniiz ¢ok yeni oldugundan,
algoritmanin performansini arttirmaya yonelik ¢ok boyutlu kaotik haritalar kullanilabilir.
Ayrica algoritmanin ¢ok amacli, dagitik ve paralel versiyonlari onerilip etkili sekilde farkli

arama ve optimizasyon problemlerinde kullanilabilir.
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