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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

OPTIMiZASYON PROBLEMLERININ COZUMUNDE SINUS KOSINUS
ALGORITMASI (SKA) YONTEMININ KULLANILMASI

Gokhan DEMIR

Firat Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Yazilim Miihendisligi Anabilim Dali
2017, Sayfa:66

Farkli kaynaklardan ilham alinarak pek ¢ok metasezgisel algoritma gelistirilmesine
ragmen matematikten ilham alan metasezgisel algoritma sayisi oldukca azdir. Bu tez
calismasinda yakin zamanda oOnerilen matematik tabanli Sinlis Kosiniis Algoritmasi
(SKA)’nin optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilmasi incelenmektedir. SKA’nin
heniiz yeni bir algoritma olmasi ve az sayida parametre icermesinden dolay1 algoritmada
lyilestirmeler yapilarak daha iyi sonuglar elde edilebilecegi diisiincesiyle Adaptif Siniis

Kosiniis Algoritmas1 dnerilmektedir.

Ayrica bu tez calismasi kapsaminda optimizasyon problemlerinin ¢oziimii i¢in
matematik tabanli yeni bir metasezgisel yontem olan Altin Siniis Algoritmasi (ASA)
onerilmektedir. ASA bu ¢aligma kapsaminda ilk kez 6nerilen normalize ve hibrit yapidaki

kaotik harita yontemi ile iyilestirilerek Kaotik Altin Siniis Algoritmalar1 da sunulmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Siniis Kosiniis Algoritmasi, Adaptif Siniis Kosiniis Algoritmasi, Altin

Siniis Algoritmasi, Optimizasyon, Metasezgisel Algoritmalar, Yapay Zeka



SUMMARY

M.S. Thesis

THE USE OF SINE COSINE ALGORITHM (SCA) METHOD IN THE SOLUTION
OF OPTIMIZATION PROBLEMS

Gokhan DEMIR

Firat University
Institute of Science and Technology
Department of Software Engineering

2017, Pages: 66

Although many metaheuristic algorithms are inspired by different sources, the
number of metaheuristic algorithms inspired by mathematics is very small. In this thesis
study, the use of the recently proposed math-based Sine Cosine Algorithm (SCA) to solve
optimization problems is investigated. Adaptive Sine Cosine Algorithm is employed since it
is a new algorithm which includes few parameters that can improve the results obtained by

the original algorithm.

In addition, Golden Sine Algorithm (Gold-SA), a new math-based metaheurisitic
method for solving optimization problems, is proposed in this thesis study. Gold-SA is
presented with Chaotic Golden Sine Algorithms by using the normalized and hybrid
structure chaotic map method which is proposed for the first time in this work. Gold-SA is
also presented with the Chaotic Golden Sine Algorithms, which are improved by the chaotic

mapping method of the normalized and hybrid structure.

Keywords: Sine Cosine Algorithm, Adaptive Sine Cosine Algorithm, Golden Sine
Algorithm, Optimization, Metaheuristic Algorithms, Artificial Intelligence
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1. GIRIS

Optimizasyon, bir problemin global optimumum ¢6ziimiinii belirli kosullar altinda
arama stirecidir. Optimizasyon algoritmalar1 temel olarak deterministik ve stokastik tabanli
algoritmalar olmak tizere iki sinifa ayrilir. Deterministik yontemler de kendi iginde
hesaplamali yontemler ve gradyan tabanli yontemler olarak siniflandirilir. Hesaplamali
yontemler gradyan fonksiyonu hesaplamalarina ihtiya¢ duymazlar ancak oldukga yavas ve
etkisiz yontemlerdir. Gradyan tabanli yontemler amag¢ fonksiyonunun egimini veya tiirevini
kullanirlar. Ancak bu yontemler amag fonksiyonunun diiz ve piiriizsiiz olmadig1 durumlarda
global optimum noktaya yakinsamay1 garanti etmezler. Deterministik yontemler ile yiiksek
boyutlu, ¢ok modlu veya tiirevlenemeyen problemleri ¢6zmek oldukc¢a zor hatta imkansizdir
[1]. Stokastik tabanli yontemler yeterli sayida rastgele ¢oziim ve optimizasyon adimlari ile

global optimumu bulmay1 amag¢lamaktadir.

Miihendislik, ekonomi ve isletme gibi pek ¢ok bilim dalinda, klasik yontemlerle
makul bir siirede veya kesin olarak ¢ozlilemeyen karmasik optimizasyon problemleri ortaya
cikmistir. Doga, bu gibi karmasik optimizasyon problemlerini ¢ozmede kullanilabilecek
yapay hesaplama yoOntemleri tasarlamak i¢in mekanizmalar, ilkeler ve kavramlar gibi
kaynaklar saglar [2]. Son yillarda arastirmacilar, problemlerin ¢oziimii i¢in doganin belirli
olgu veya davranislarini taklit eden dogadan esinlenmis bir¢ok metasezgisel algoritma

gelistirmislerdir.

Metasezgisel yontemler gradyan bilgisine ihtiya¢ duymazlar ve amag fonksiyonu
defalarca ¢agirarak global optimumu ararlar. Bu algoritmalar arama uzayini daraltirlar ve
etkili bir sekilde ¢oziim bulmaya calisirlar. Gelistirilen algoritmalar arasindaki temel fark,
kesif (global arama yetenegi) ile somiirii arasindaki denge (optimal ¢6ziim ¢evresinde yerel

arama yetenegi) yaklasiminda yatmaktadir [1].

Metasezgiseller bir problemi ¢6zmek icin sezgiseller veya yontemler kullanarak
eksik veya sinirl bilgilerle kabul edilebilir bir siire i¢inde yeterince iyi bir ¢6ziim saglayan
algoritma smifidir. Bu algoritmalar genellikle stokastik optimizasyon teknikleri kullanarak
bir ¢oziim iiretmek icin yinelemeli yontemler ve sezgiseller kullanir. Metasezgisel
algoritmalarin bir diger avantaji ise, probleme bagimli olmamasidir. Hemen hemen tiim ¢esit

problemleri ¢ozmek i¢in kullanilabilen genel amagli yontemlerdir. Buna karsilik sonuglarin



dogrulugundan minimum hata degeri kadar taviz verilir [3]. Metasezgisel algoritmalar doga,

biyoloji, fizik, kimya, insan, spor, matematik, vb. gibi kavramlardan ilham alir.

Metasezgisel algoritmalar son yillarda ger¢ek miithendislik problemlerinin optimum
¢Oziimiinlin bulunmasi i¢in olduk¢a sik kullanilmaktadir. Genel amagli metasezgisel
yontemlerin yaygin olarak kullanilmasinda basitlik, esneklik, tiiretilebilme ve lokal
optimumdan kag¢inma olarak 4 ana neden gosterilebilir [4]. Bu yontemler ticaret, sanayi,

miihendislik, vb. tiim sektérlerde diizenli olarak kullanilmaktadir [5].

Doganin zengin kaynagi arastirmacilara pek ¢ok acidan ilham kaynagi olmustur.
Gilinlimiizde yeni algoritmalarin ¢ogu dogadan ilham alinarak gelistirilmektedir. Dogadan
ilham alan algoritmalar biyolojik sistemin bazi basarili 6zelliklerine dayanmaktadir.
Dolayisiyla dogadan ilham alan algoritmalarin en biiyiik kism1 biyolojiden ilham alinarak
gelistirilmistir [6]. Biyoloji tabanl algoritmalar siirii davraniglarint dogrudan kullanmazlar.
Genetik Algoritma [7] dogal secilim siirecinden ilham alir. Diferansiyel Gelisim Algoritmasi
[8] isleyis ve operatorleri itibariyle genetik algoritmaya dayanir. Biyocografya Tabanli
Optimizasyon [9] Algoritmasi, biyolojik canlilarin cografik dagilimi olan biyocografyaya
dayanir. Beyin Firtinas1 Optimizasyonu [10], insanlarin yaratici bir sekilde problem ¢dzme
stirecini taklit eder. Yunus Ekolokasyon Optimizasyon Algoritmasi [11], yunuslarin ¢esitli
cevrelerde navigasyon ve avlanma i¢in kullandiklari biyolojik bir sonar olan ekolokasyon
yeteneklerinden ilham alir. Eko-Ilhamli Evrimsel Algoritma [12], habitatlar, ekolojik
iligkiler ve ekolojik siiksesyon gibi ekolojik kavramlara dayanir. Ci¢ek Tozlagma
Algoritmasi [13], ciceklerin tozlasma siirecini modeller. Istilact Yabani Ot Optimizasyon
[14] Algoritmasi, istilaci yabani otlardan ilham alir. Termit Koloni Optimizasyon
Algoritmast [15] termitlerin akilli davranislarindan esinlenen popiilasyon tabanli bir
optimizasyon teknigidir. Atmosfer Bulutlari Modeli Optimizasyon Algoritmasi [16]

bulutlarin hareketini taklit eder.

Biyolojiden ilham alan algoritmalar arasinda, siirii zekasindan ilham alinarak 6zel
bir algoritma sinifi gelistirilmistir. Bu nedenle biyolojiden ilham alan algoritmalardan
bazilar siirii zekas1 tabanlidir. Siirli zekasi, baz1 kurallari takip eden birden fazla ajanin
ortaklasa hareket etmesi sonucu ortaya c¢ikan davraniglar ile ilgilenir. Parcacik Siirii
Optimizasyon Algoritmasi [17], kus ve balik siiriilerinin hareketlerinden ilham alir. Karinca
Koloni Optimizasyon Algoritmasi [18] karincalarin yiyecek arama i¢in en kisa yolu bulma

davranigini taklit eder. Bakteriyel Yem Arama Optimizasyon Algoritmasi [19], Escherichia

2



Coli'nin sosyal beslenme davranigina dayanir. Yarasa Algoritmasi [20], yarasalarin avini
bulabilmesini ve en karanlikta bile farkli bocek tiirlerini ayirt edebilmesini saglayan
ekolasyon yeteneginden ilham alir. Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi [21], bal aris1 siiriisiiniin
zeki davranislarini taklit eder. Kurt Arama Algoritmasi [22], kurtlarin yiyecek arama ve
diismanlarindan kagarak hayatta kalma davraniglarint modeller. Guguk Kusu Arama
Algoritmasi [23], baz1 guguk kusu tiirlerinin kulugka davranislariyla birlikte bazi meyve
sineklerinin ve kuslarin Levy ugus davraniglarini taklit eder. Ates Bocegi Algoritmasi [24],
ates boceklerinin yanip sonme davraniglarindan ilham alir. Karinca Aslani Optimizasyon
Algoritmasi [25], dogadaki karinca aslanlarinin avlanma mekanizmasini taklit eder. Gri
Kurt Optimizasyon Algoritmasi [26], dogadaki gri kurtlarin liderlik hiyerarsisini ve avlanma
mekanizmasini taklit eder. Balina Optimizasyon Algoritmasi [27] kambur balinalarin

kabarcik ag1 avlanma stratejisine dayanir.

Metasezgisel algoritmalarin hepsinin ilham kaynagi biyoloji degildir. Bazi
metasezgisel algoritmalar fizik ve kimyadan ilham alinarak gelistirilmistir. Bu algoritmalar
elektrik yiikleri, yer¢ekimi, nehir sistemleri vb. igeren belli fiziksel ve kimyasal kanunlar
taklit edilerek gelistirilmistir. Biiyiik Patlama-Biiyiikk Cokiis Algoritmasi [28], Biiyiik
Patlama ve Biiyiik Cokiis teorilerinden ilham alir. Kara Delik Algoritmasi [29], kara delik
olgusunun goézlemlenebilir gergekliklerinden ilham alir. Merkezi Kuvvet Optimizasyon
Algoritmast [30], yergekimi kinematigi metaforuna dayanir. Yikli Sistem Arama
Algoritmast [31], baz1 fizik ve mekanik kurallarina dayanir. Elektromanyetizma
Optimizasyon Algoritmasi [32], elektromanyetizma ilkelerine dayanir. Yer¢ekimi Arama
Algoritmas: [33], yercekimi ve kiitle etkilesimi yasalarma dayanir. Armoni Arama
Algoritmasi [34], miizigin amacinin milkkemmel armoniyi artyor olmasina dayanir. Su
Dongiisti Algoritmasi [35] su dongiisii siirecinden ve nehirlerin, akarsularin denize akisindan

ilham alir. Spiral Optimizasyon Algoritmasi [36] dogadaki spiral olguyu taklit eder.

Dogadaki diger canlilarin yani sira insan davraniglarindan ilham alinarak
gelistirilen metasezgisel algoritmalar da mevcuttur. Anarsik Toplum Optimizasyon [37]
Algoritmasi, iiyelerin durumlarmi iyilestirmek icin anarsik davrandiklar1 sosyal
gruplamadan ilham alir. Emperyalist Rekabet¢i Algoritma [38] insanlarin sosyo-politik
evrim siirecinden ilham alir. Sosyal-Tabanli Algoritma [39], Evrim Algoritmast ve

Emperyalist Rekabetci Algoritma’y1 birlestirerek yeni bir yaklagim dnermektedir.



Ayrica spor kavramlarindan ilham alinarak gelistirilen spor tabanli metasezgisel
algoritmalar da gliniimiizde olduk¢a popiilerdir. Bu algoritmalarda insanlarin davranislar
veya spor ligleri simiile edilmektedir. Lig Sampiyonas: Algoritmas: [40], yapay bir ligde
yapay takimlarin oynadigr bir sampiyona ortamini taklit etmeye calisir. Futbol Lig
Miisabakasi Algoritmasi [41], futbol liglerindeki takimlar arasindaki miisabakalardan ve
oyuncular arasindaki miicadelelerden ilham alir. Altin Top Algoritmas:t [42] futbol

kavramlaria dayanir.

Tiim bu algoritmalarin yani sira matematikten ilham alan algoritmalar da son derece
onemlidir. Metasezgisel ve matematiksel programlama (MP) tekniklerinin birlikte
kullanilmasiyla gelistirilen sezgisel algoritmalara Matheuristic ad1 verilmektedir. Ancak
literatiirde matematikten ilham alan algoritmalarin sayis1 ne yazik ki oldukca azdir. Baz
Optimizasyon Algoritmasi [43] ¢6ziimleri optimum noktaya yonlendiren bir yer degistirme

parametresi ile birlikte temel aritmetik operatorlerin kombinasyonunu kullanir.

Bu tez galismasinda tanitilan Siniis Kosiniis Algoritmasi (SKA) Seyedali Mirjalili
tarafindan sinilis ve kosiniis fonksiyonlarma dayali bir matematiksel model kullanilarak
optimizasyon problemlerinin ¢éziimii i¢in gelistirilen matematik tabanli metasezgisel bir

algoritmadir [44].

Her ne kadar literatiire kazandirilmis ¢ok basarili algoritmalar ve teknikler
gelistirilmis olsa da; bilimsel alanda siirekli iyilesme ve daima daha iyiyi arama felsefesi
altinda yeni tekniklerin tasarlanmasi, gelistirilmesi ve uygulanmasi 6nemli bir goérevdir.
[45]. Bu amag¢ dogrultusunda bu c¢alismada kapsaminda SKA iizerinde iyilestirmeler
yapilarak Adaptif Siniis Kosiniis Algoritmasi Onerilmektedir. Ayrica optimizasyon
problemlerinin ¢oziimiinde kullanilmak iizere yeni bir genel amacli metasezgisel algoritma
olan Altin Siniis Algoritmasi gelistirilip bu algoritmanin da kaotik haritalarla iyilestirilmesi
saglanmistir. Burada kullanilan kaotik haritalar normalize edilen ve hibrit yapida olan yeni

bir yaklasim olarak sunulmaktadir.



2. SINUS KOSINUS ALGORITMASI (SKA)

Siniis Kosiniis Algoritmasi (SKA) Seyedali Mirjalili tarafindan siniis ve kosiniis
fonksiyonlarina dayali bir matematiksel model kullanilarak optimizasyon problemlerinin
¢oziimii i¢in gelistirilen popiilasyon tabanli metasezgisel bir algoritmadir [46]. Popiilasyon
tabanli optimizasyon teknikleri genel olarak rastgele ¢oziim kiimesi ile optimizasyon
siirecini baslatir. Bu rastgele kiime uygunluk fonksiyonu ile defalarca degerlendirilir ve
optimizasyon tekniginin temeli olan kural seti ile iyilestirilir. Stokastik tabanli optimizasyon
teknikleri, optimizasyon probleminin optimumunu stokastik olarak aradigindan tek bir
adimda c¢oziimii bulmayr garanti etmez. Ancak yeterli sayida rastgele ¢Oziim ve

optimizasyon adimlari ile global optimumun bulunma olasilig: artar.

Popiilasyon tabanli stokastik algoritmalar arasindaki farklar her ne olursa olsun,
optimizasyon siireci kesif ve somiirii olmak tizere ortak iki asamadan olusur. Optimizasyon
algoritmasi arama uzayinin umut verici alanlarin1 bulmak i¢in yiiksek rastgelelik orani ile
¢coziim kiimesindeki rastgele ¢oziimleri hizlica bir araya getirir. Bununla birlikte, somiirii
asamasinda rastgele ¢oziimlerde kademeli olarak degisiklikler yapilir ve rastgele

varyasyonlar kesif asamasindakinden ¢ok daha azdir.

Bu calismada, her iki asama icin Onerilen pozisyon giincelleme denklemleri

Denklem 2.1 ve Denklem 2.2’deki gibidir:

Xt = Xt + 7 X sin(ry) X |r3Pf — X}| (2.1)
X = X+ 1 X cos(ry) X |r5Pf — X5 (2.2)
XE:i. boyutun t. iterasyonundaki giincel ¢oziimii

ri, rz, rs : Rastgele sayilar

rs : [0, 1] araliginda rastgele bir sayidir

Pi : i. boyuttaki hedef noktanin pozisyonu

|| : Mutlak deger

Bu iki denklem Denklem 2.3’teki gibi birlikte kullanilir.

Xt+ = {Xlt + 1, X sin(ry) X |ryPf — XF|, 1, < 0.5 29

Xt 41 X cos(ry) X |rsPf — X5|, 7 = 0.5



X (c6ziim) ()

// P (hedef) @
// r+ < 1 iken sonraki pozisyon alani %

r: > 1 iken sonraki pozisyon alani

Sekil 2.1. Denklem 2.1 ve Denklem 2.2'deki siniis ve kosiniisiin bir sonraki pozisyon
tizerindeki etkileri [44]

XN [/

0
y /
-2
0 w2 T I 2

Sekil 2.2. [-2, 2] araliginda siniis ve kosiniis [44]

Yukaridaki denklemlerde goriilecegi tizere SKA’da; ry, Iz, I's, s olmak iizere 4 ana

parametre kullanilir.
ri: Bir sonraki pozisyon bolgesini (veya hareket yonii) belirler.

r.: Hedefe ulagmak i¢in, ice dogru ya da disa dogru ne kadar hareket edilecegini

belirler.

rs: Stokastik agirligi rastgele belirler. r3> 1 olmasi stokastikligin 6nemli oldugunu,

rs <1 olmasi ise stokastikligin daha az etkili oldugunu belirtir.

ra: Denklemdeki siniis ve kosiniis bilesenleri arasindaki gecisi saglar.



Bu yontemde siniis ve kosinlis kullanildigindan algoritma Sinilis Kosiniis
Algoritmast (SKA) olarak adlandirilmaktadir. Denklemlerdeki sinlis ve kosiniis
fonksiyonlarmin etkileri Sekil 2.1°de gosterilmektedir. Bu sekil, onerilen denklemlerin
arama uzayindaki iki ¢6zlim arasindaki bir alanin nasil belirlendigini gosterir. Sekil 2.1°de
iki boyutlu bir model gosterilmesine ragmen bu denklemin daha yiiksek boyutlar igin
genisletilebilecegi unutulmamalidir. Sinilis ve kosiniis fonksiyonlarinin dongiisel deseni
diger bir ¢6ziim etrafinda yeniden konumlandirilabilir bir ¢6ziim saglar. Bu durum iki ¢6ziim
arasindaki tanimli alam1 somiirmeyi garanti eder. Arama alanim1 kesfetmek i¢in, ilgili
hedeflere karsilik gelen alanlar arasindaki bosluk disinda da ¢oziimler aramak gerekir. Bu,

Sekil 2°de gosterilen siniis ve kosiniis fonksiyonlarinin degisim araligi ile elde edilebilir.

Siniis ve kosiniis fonksiyonlarinin [-2, 2] araligindaki etkilerinin kavramsal modeli
Sekil 3’te gosterilmistir. Bu sekil, siniis ve kosiniis fonksiyon araligindaki degisimi ve baska
bir ¢oziim ile kendisi arasindaki alanda pozisyonu i¢e dogru veya disa dogru giincellemek
icin nasil bir ¢dziim bulunmas1 gerektigini géstermektedir. Rastgele konum, iceride veya
disarida olmak iizere Denklem 2.3°teki gibi [0, 2m] aralifinda rastgele bir r> sayisi
belirlenmesiyle elde edilir. Bu nedenle bu mekanizma arama uzayinda kesif ve somiiriiyli

garanti eder.

Algoritma, arama uzaymin umut verici alanlarin1 bulmak ve global optimuma
yakinsamak i¢in kesif ve sOmiiriiyli dengelemelidir. Kesif ve somiiriiyii dengelemek
amaciyla, Denklem 2.4 kullanilarak Denklem 2.1, 2.2 ve 2.3’teki siniis ve kosiniis araligi

adaptif olarak degistirilir:
C
r=c—tx (2.4)
t, mevcut iterasyondur. T maksimum iterasyon sayisidir ve ¢ bir sabittir.

Sekil 2.4, bu denklemin iterasyonlar boyunca siniis ve kosiniis fonksiyon araliginin
azalisin1 gosterir. Sekil 2.3 ve Sekil 2.4’ten tahmin edilebilecegi gibi, SKA’nin siniis ve
kosiniis fonksiyonlari, arama uzayim (1, 2] ve [-2, 1) aralifinda arastirir. Ancak, algoritma

[-1, 1] arama alanini somiiriir.

SKA’nin sézde kodu Sekil 2.5’te gosterilmektedir. SKA optimizasyon siirecinde,
rastgele ¢6ziim kiimesi ile baglamaktadir. Algoritma, elde edilen en iyi ¢oziimii kaydeder,

onu hedef noktasi olarak atar ve bu ¢oziime gore diger ¢dzlimleri giinceller. Bu arada, siniis



ve kosinlis fonksiyon araligi sOmiirliyii garanti etmek icin iterasyon sayisi arttik¢a
giincellenir. Algoritma varsayilan olarak iterasyon sayacinin maksimum iterasyon sayisini
asmasi ile optimizasyon siirecini sonlandirir. Bununla birlikte sonlandirma kosulu olarak
maksimum fonksiyon degerlendirme sayis1 veya elde edilen global optimumun dogrulugu

dikkate alinabilir.

N

%//%{ﬁ“

~ 0 »2 x

Sekil 2.3. [-2, 2] aralifinda siniis ve kosiniis; bir ¢6ziimiin hedefin etrafinda veya 6tesinde
dolasmasina verir [44]
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Sekil 2.4. Siniis ve kosiniis aralig1 i¢in azalan model (¢ = 3) [44]



Baslat: Arama ajanlar1 kiimesini (¢6zlimler) (X) baslat.

Do

While (t < maksimum iterasyon sayisi)

Return: Simdiye kadar global optimum olarak elde edilen en iyi ¢6ziimii dondiir.

Degerlendir: Her arama ajanini uygunluk fonksiyonu ile degerlendir.
Giincelle: Simdiye kadar elde edilen en iyi ¢6zlimii giincelle (P = X”).
Giincelle: 1y, 12, '3 ve rs giincelle.

Giincelle: Denklem 2.3°i kullanarak arama ajanlarinin pozisyonlarini giincelle.

Sekil 2.5. SKA’nin sézde kodu

SKA’nin belirtilen operatorler ile optimizasyon problemlerinin global optimumunu

belirlemesi teorik olarak asagidaki nedenlerden dolay1r miimkiindiir:

1.

SKA belirli bir problem i¢in rastgele ¢oziimler dizisi olusturur ve gelistirir,
bu nedenle bireysel tabanli algoritmalara kiyasla yliksek kesif ve yerel

optimumdan kaginmay1 saglar.

Siniis ve kosiniis fonksiyonlari 1'den biiyiik veya -1’den diisiik bir deger

dondiirdiigiinde arama uzayinin farkli bolgeleri kesfedilir.

Arama uzayinin umut verici alanlari siniis ve kosiniis -1 ile 1 araliginda deger

dondiirdiiglinde somdiiriiliir.

SKA, siniis ve kosiniis fonksiyon araliginin adaptif kullanimi ile kesiften

somiiriiye kolayca geger.

Global optimumun en iyi yakinsamasi hedef nokta olarak bir degiskende

saklanir ve optimizasyon sirasinda asla kaybolmaz.

Coziimler, pozisyonlarint elde edilen en iyl c¢oziimler etrafinda
giincellediginden optimizasyon boyunca arama uzayinin en iyi bolgelerine

dogru bir egilim vardir.

Onerilen algoritma, optimizasyon problemini kara kutu olarak gordiigiinden

farkli alanlardaki problemlere kolayca uygulanabilir.



2.1. Deney ve Sonuclar

SKA’nin performansini degerlendirmek i¢in literatiirde yaygin olarak kullanilan 23
kalite testi fonksiyonu iizerinde testler yapilmistir. Bu fonksiyonlar tek modlu fonksiyonlar,
¢ok modlu fonksiyonlar ve sabit boyutlu ¢ok modlu fonksiyonlar olmak tizere ii¢ farkl
kategoride incelenebilir. Tablo 2.1°de gosterilen F1 - F7 arasindaki fonksiyonlar tek modlu
fonksiyonlardir ve bir tek global optimuma sahiptirler. Bu fonksiyonlar arama
algoritmalarinin yakinsama oranini test etmek igin tasarlanmistir. Birden fazla lokal
minimuma sahip olan ve bundan dolayr optimize edilmesi olduk¢a zor olan F8 — F13
arasindaki ¢cok modlu fonksiyonlar Tablo 2.2’de gosterilmistir. Cok modlu fonksiyonlarda
problem boyutu sayisi arttik¢a yerel optimum sayis1 da artmaktadir. Bu nedenle bu tiir test
problemleri optimizasyon algoritmalarinin arama kapasitelerini degerlendirmede oldukca
Oonemlidir. Tablo 2.3’te gosterilen F14 — F23 arasindaki sabit boyutlu ¢ok modlu
fonksiyonlarin ¢ok modlu fonksiyonlardan tek farki boyutlarinin diisiik sayida olmasindan
dolayr az sayida yerel minimum igermeleridir. SKA, ilk kez miihendislik tasarim
problemlerinden biri olan germe / sikistirma yay tasarim probleminin ¢dziimiinde

kullanilarak algoritmanin kisith problemler tizerindeki etkinligi de test edilmistir.

SKA 1iyi bilinen siirii tabanli algoritmalardan Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO),
Karinca Koloni Optimizasyon (KKO) Algoritmasi ve giincel algoritmalar Balina
Optimizasyon Algoritmasi (BOA), Yercekimi Arama Algoritmast (YAA) olmak iizere 4
metasezgisel algoritma ile karsilastirilmistir. SKA matematikten ilham almasi yoniiyle
karsilagtirilan algoritmalardan farklidir. Algoritmalarin popiilasyon biiyiikligii 30 ve
iterasyon sayilar1 1000 olarak kabul edilmistir. Boyutlar: fonksiyon tanimlarinda Vo olarak
belirtilen her kalite testi fonksiyonu i¢in algoritmalar 30 kez calistirilmistir. Elde edilen
ortalama, standart sapma, en iyi sonug, en kotii sonug ve ortalama g¢aligma zamani

istatistiksel sonuglar1 Tablo 2.4’te gosterilmektedir.
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2.1.1. Kalite Testi Fonksiyonlar1 Sonuclari

Kalite testi fonksiyonlar1 sonuglar1 incelendiginde SKA’nin optimum sonuca
karsilastirilan diger tiim algoritmalardan (PSO, BOA, KKO, YAA) cok daha kisa siirede
yakinsadigi agikca goriilmektedir. SKA F14, F16, F17 ve F18 kalite testi fonksiyonlarinda

optimum sonucu elde etmistir.

Karsilastirilan algoritmalarda kullanilan parametreler su sekildedir:

1. PSO: Atalet agirligi = 1, Atalet agirligi soniim oram = 0.99, Kisisel ogrenme

katsayist = 1.5, Kiiresel ogrenme katsayist = 2.0

2. KKO: Ornek boyutu = 40, Yogunlasma faktorii = 0.5, Sapma - uzaklik orani=1

3. BOA:b=1
4. YAA:R_norm =2, R giicii = 1, Elitist kontrolii = 1

5. SKA:c=2

Tablo 2.1. Tek modlu kalite testi fonksiyonlarinin tanimi

Fonksiyon Vo  Aralik Fmin
Fy(x) = X, xf 30  [-100,100] O
Fy(x) = Ty xf x| + [T x| 30 [-10,10] 0
F3(x) = X1 (X1 %)) 30  [-100,100] 0
Fy(x) = max{|x;|,1 <i<n} 30 [-100,100] O
Fs(x) = XI5 100041 — x7)% + (x — 1D?] 30  [-30,30] 0
Fo(x) = ™ ,([x; + 0.5])2 30  [-100,100] O
F,(x) = Y ix} + random[0,1] 30 [-1.28,1.28] 0

11



Tablo 2.2. Cok modlu kalite testi fonksiyonlarinin tanimi

Fonksiyon Vo Aralik Fmin
Fg(x) = X% —x;sin(y/ |x;]) 30 [-500,500] -418.9829 x 30
Fo(x) = Y™ [x? — 10 cos(2mx;) + 10] 30 [-5.12,5.12] O

Fio(x) = —20exp (—0.2 ’% ?=1xi2> -
30 [32,32] O

exp (% | cos(2nxi)) +20+e

Fiy () = =3, x? = [Ty cos (%) + 1 30  [-600, 600]

4000 i

o

Fip(x) = ~{10sin(myy) + {5 (i — D?[1 +
10sin®(my;p)] + O — D% +

Y- u(x;, 10,100,4)}
yi =1+ u(x, a,km) = 30 [-50.50] 0
k(x; —a)™x; > a
0—a<x;<a
k(—x; —a)™x; < —a

Fi3(x) = 0.1{sin*(3mxy) + X1, (x; — 1)?[1 +
sin?(Brx; + D] + (x, — 1)?[1 + 30 [-50,50] 0
sin®(2mxy)|} + Y= u(x;, 5,100,4)

12



Tablo 2.3. Sabit boyutlu ¢gok modlu kalite testi fonksiyonlarinin tanimlari

Fonksiyon Vo  Aralik Fmin
Fia(x) = (ﬁ + 352, m)_l 2 [-65,65] 1
Fis(0) = 214 [a; — % 2 4 55 o00030
Fie(x) = 4x} — 2.1x{ + %xlﬁ + x1x; — 4%% + 4x5 2 [-5.5]  -1.0316

Fi,(x) = (x, — :—;xf - 6)2+10 (1 — i) cosx; +10 2 [-5.5]  0.398

Flg(x) = [1 + (xl + x2 + 1)2(19 — 14-x1 + 3x% -
14x, + 6x1%, + 3x2)] X [30 + (2x; — 3x,)2 x (18 — 2 [-2, 2] 3
32x; + 12x% + 48x, — 36x,x, + 27x2)]

Fio(x) = = Xio; ciexp(= X2, a;;(x; — pij)?) 3 [L3] -386
Fpo(x) = =Xy ciexp(— X5, a;;(x; — pij)?) 6 [01] -332
Fpy(x) = =YX —a)(X —a)T + ¢ 4 [0,10]  -10.1532
Fpo(x) = =Y [(X —a)(X —a)" +¢;] " 4 [0,10] -10.4028
Fps(x) = =¥ [(X —a)(X —a)T +¢] ™t 4 [0,10] -10.5363
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Tablo 2.4. Kalite testi fonksiyonlari sonuglari ( ort: ortalama ¢6ziim, sd: standart sapma, en

Iyi: en iyi ¢0zlim, en kétii: en kot ¢ozliim, siire: saniye cinsinden ortalama ¢aligma siiresi, F:

fonksiyon I istatistikler )

F Ji SKA PSO BOA KKO YAA
ort 0.0310 6.5085e-16 1.4109e-154 1.2766 1.0976e-16
sd 0.0866 1.1800e-15 7.0872e-154 0.8429 3.5117e-17
F1 eniyi 2.4792e-06 1.0232e-17 3.3634e-166 0.4405 6.6897e-17
en kétii 0.3945 5.4858e-15 3.8875e-153 4.4251 2.1405e-16
Stire 1.2570 8.3309 4.2849 43.7911 12.0372
ort 2.1026e-05 2.1071e-05 5.0254e-102 3.6260e+03 5.2733e-08
sd 4.3726e-05 1.0554e-04 1.9523e-101 1.9618e+04 1.6126e-08
F2 eniyi 2.9768e-09 6.9921e-10 1.4491e-114 1.1190 2.7875e-08
en kétii 2.1087e-04 5.7914e-04 9.2622e-101 1.0750e+05 1.0028e-07
Stire 1.3360 8.5741 4.5383 46.1645 10.7295
ort 4.0282e+03 7.6568 1.9940e+04 1.0596e+05 432.9601
sd 3.2698e+03 5.5415 1.1221e+04 2.9680e+04 155.3030
F3 en iyi 109.8140 1.0370 3.6202e+03 4.7676e+04 217.7493
en kétii 1.4489e+04 22.0031 4.3344e+04 1.6262e+05 780.2057
Stire 6.2230 17.1235 9.6729 51.2220 14.0386
ort 19.9222 0.6941 40.8308 78.1506 1.5515
sd 11.2356 0.3446 32.4037 9.6495 1.5699
F4 en iyi 1.5395 0.2272 0.0519 42.8106 1.0044e-08
en kétii 42.7265 1.3777 92.0102 92.1774 5.3571
Stire 1.6804 12.2517 5.2079 39.2201 7.3923
ort 1.0127e+03 41.3337 27.2594 5.0124e+04 36.3915
sd 2.8445e+03 32.4499 0.6228 4.5712e+04 53.9666
F5 en iyi 28.3801 2.3651 26.5891 6.4021e+03 24.5371
en kétii 1.2227e+04 110.3879 28.7495 1.9159e+05 322.0843
Stire 1.7429 11.0633 4.7569 38.6504 9.5483
ort 4.5788 2.7841e-15 0.1062 1.0898 0.2000
sd 0.5852 8.7185e-15 0.1165 0.5781 0.7611
F6 eniyi 3.8463 1.7238e-17 0.0094 0.4107 0
en kétii 6.7212 4.73%4e-14 0.4399 3.1241 4.0000
Stire 1.8441 9.5745 4.7322 36.7716 10.1557
ort 0.0421 0.0148 0.0024 0.1854 0.0647
sd 0.0528 0.0059 0.0023 0.0757 0.0254
F7 en iyi 0.0047 0.0063 5.6430e-05 0.0546 0.0094
en kotii 0.2775 0.0282 0.0090 0.4039 0.1131
Stire 2.3571 8.5231 6.2950 42.1256 10.7440
ort -3.9367e+03 -6.3686e+03 -1.1224e+04 -4.4590e+149 -2.4485e+03
sd 258.2417 867.5216 1.6018e+03 2.4407e+150 425.4308
F8 en iyi -4.5524e+03 -8.0276e+03 -1.2569e+04 -1.3368e+151 -3.5570e+03
en kotii -3.5344e+03 -4.3764e+03 -7.8490e+03 -3.0059e+98 -1.7879e+03
stire 2.0996 8.6910 5.0582 40.6682 9.4981
ort 23.4859 44.7399 0 252.9477 27.0629
sd 32.5145 13.7505 0 18.7779 6.2785
F9 en iyi 6.9014e-06 23.8790 0 193.7615 17.9093
en kétii 168.7336 81.5864 0 276.6462 41.7882
stire 1.9521 9.8125 4.8869 39.8226 13.6292
ort 12.6852 1.0915 4.0856e-15 0.6876 7.8281e-09
sd 9.5190 0.7594 2.3511e-15 0.3804 1.6719e-09
F10 eniyi 2.5556e-04 2.7719e-09 8.8818e-16 0.1548 5.7326e-09
en kotii 20.3227 2.3162 7.9936e-15 1.7909 1.3408e-08
stire 2.1039 10.4712 5.0623 42.3656 15.1583
ort 0.3685 0.0240 0.0050 0.9188 8.2013
sd 0.3339 0.0246 0.0193 0.0798 3.2014
F11 eniyi 7.5275e-04 0 0 0.6492 2.6444
en kétii 0.9431 0.0860 0.0875 1.0283 14.4065
stire 2.2472 11.9485 5.6325 41.3976 14.9480
F12 ort 3.1533 0.2319 0.0110 3.2754e+04 0.1608
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sd 6.2240 0.5471 0.0177 7.9615e+04 0.2849

en iyi 0.3258 1.0560e-18 0.0012 18.9615 3.5333e-19

en kotii 33.4485 2.7038 0.0956 3.2040e+05 1.4847

stire 3.9721 16.8464 4.5318 42.5764 15.5377

ort 18.5548 0.1020 0.1962 8.1417e+04 0.0033

sd 65.8292 0.4602 0.1581 1.1285e+05 0.0104
F13  eniyi 2.2029 5.5146e-18 0.0398 961.1513 4.1030e-18

en kotii 365.0753 2.5085 0.7707 3.9818e+05 0.0548

stire 3.9894 11.5014 7.6812 43.5993 13.4597

ort 1.5275 4.4098 2.7961 1.3235 3.4221

sd 0.8922 2.9700 3.2852 1.7829 2.6992
F14  eniyi 0.9980 0.9980 0.9980 0.9980 0.9980

en kotii 2.9821 11.7187 10.7632 10.7632 13.8192

stire 10.3350 20.2909 10.0869 19.4695 17.3979

ort 9.7180e-04 3.4190e-04 5.6780e-04 0.0011 0.0023

sd 3.8543e-04 1.6780e-04 2.7009e-04 3.1570e-04 8.7184e-04
F15 eniyi 3.4077e-04 3.0749e-04 3.0836e-04 8.8731e-04 6.2116e-04

en kotii 0.0015 0.0012 0.0015 0.0019 0.0052

stire 1.9942 9.4237 2.0983 8.7483 9.6892

ort -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316

sd 2.5344e-05 6.7752e-16 1.6070e-10 6.7752e-16 4.8787e-16
F16  eniyi -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316

en kotii -1.0315 -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316

stire 1.3675 9.8322 1.4481 5.5078 7.5780

ort 0.3985 0.3979 0.3979 0.3979 0.3979

sd 6.0681e-04 0 3.9088e-06 0 0
F17  eniyi 0.3979 0.3979 0.3979 0.3979 0.3979

en kétii 0.4003 0.3979 0.3979 0.3979 0.3979

stire 1.2613 7.8293 1.3837 5.69707 7.2001

ort 3.0000 3.0000 3.0000 3.0000 3.0000

sd 3.2611e-05 1.7954e-15 9.2119e-05 1.3194e-15 3.1250e-15
F18 eniyi 3.0000 3.0000 3.0000 3.0000 3.0000

en kotii 3.0001 3.0000 3.0005 3.0000 3.0000

stire 1.3814 9.1013 1.4617 5.8880 7.2429

ort -3.8551 -3.8370 -3.8609 -3.8628 -3.8628

sd 0.0024 0.1411 0.0022 2.7101e-15 2.2913e-15
F19 eniyi -3.8618 -3.8628 -3.8628 -3.8628 -3.8628

en kotii -3.8519 -3.0898 -3.8549 -3.8628 -3.8628

Siire 2.3266 10.1333 2.4045 7.7821 9.2076

ort -2.8866 -3.2863 -3.2429 -3.2665 -3.3220

sd 0.4145 0.0554 0.1113 0.0603 1.4889e-15
F20 eniyi -3.2333 -3.3220 -3.3219 -3.3220 -3.3220

en kotii -1.2291 -3.2031 -2.9868 -3.2031 -3.3220

stire 1.8505 9.9590 3.1532 11.7540 8.5954

ort -2.2850 -5.4786 -9.0471 -5.6870 -6.4134

sd 1.8892 3.4558 2.2807 3.7094 3.6846
F21  eniyi -5.9900 -10.1532 -10.1530 -10.1532 -10.1532

en kotii -0.4965 -2.6305 -2.6303 -2.6829 -2.6305

stire 2.6262 11.3522 2.7609 11.0864 8.8242

ort -3.5487 -6.9147 -7.7342 -6.8594 -10.4029

sd 1.6587 3.6103 2.9214 2.5485 1.4378e-15
F22  eniyi -5.2185 -10.4029 -10.4027 -10.4029 -10.4029

en kétii -0.9071 -2.7519 -3.7235 -5.0877 -10.4029

stire 3.1160 11.5451 3.1399 14.0219 9.9985

ort -4.0940 -5.9754 -8.5166 -7.2484 -10.2897

sd 1.7448 3.6315 2.9532 3.0040 1.3511
F23  eniyi -7.9749 -10.5363 -10.5363 -10.5363 -10.5363

en kotii -0.9460 -2.4217 -2.4217 -2.4217 -3.1359

stire 3.5207 12.0961 3.8171 13.2174 11.2024
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2.1.2. Parametrik Olmayan Istatistiksel Analiz Sonuglar

Metasezgisel algoritmalarin stokastikligi nedeniyle algoritmalar karsilastirilirken
daha giivenilir sonuglar elde etmek igin istatistiksel testlerden faydalanilmaktadir. Istatiksel
analizler i¢in gelistirilmis yontemler parametrik ve parametrik olmayan testler olmak {izere
iki smifa ayrilir. Parametrik testler yaygin olarak sayisal zeka deneylerinin analizinde
kullanilmaktadir.

Ancak parametrik testler, sayisal zekaya dayali stokastik algoritmalarin
performansinin analizinde ihlal edilen kosullara dayalidir. Bu kosullar bagimsizlik,
normallik ve es varyanslik olarak bilinir. Bu problemi asmak i¢in parametrik olmayan testler
kullanilmaktadir [47]. Genellikle sayisal optimizasyon problemlerinin ¢éziimii i¢in 6nerilen
algoritmalarin basarimini1 kiyaslamak i¢in parametrik olmayan testlerden Wilcoxon isaretli
siralar testi ve Wilcoxon sira toplamu testi kullanilmaktadir.

SKA ve diger algoritmalar arasinda yapilan Wilcoxon sira toplami testine ait

sonuclar Tablo 2.5’te gosterilmektedir.

Tablo 2.5. Wilcoxon sira toplami testi karsilagtirma sonuglari

F SKA /PSO SKA /BOA SKA / KKO SKA/YAA
p - degeri p - degeri p - degeri p - degeri

F1 3.0199¢e-11 3.0199%e-11 3.0199%e-11 3.0199e-11
F2 9.7917e-05 3.0199%e-11 3.0199%e-11 8.4848e-09
F3 3.0199e-11 5.5329e-08 3.0199e-11 1.4110e-09
F4 3.0199e-11 0.0933 3.0199%e-11 1.4643e-10
F5 1.3250e-04 4.0772e-11 4.9752e-11 5.0723e-10
F6 3.0199e-11 3.0199e-11 3.0199%e-11 4.3909e-12
F7 0.0058 1.7769e-10 5.5727e-10 2.6806e-04
F8 3.3384e-11 3.0199e-11 3.0199%e-11 3.3384e-11
F9 7.7364e-06 1.2118e-12 3.0199%e-11 0.0392
F10 6.8971e-04 1.6711e-11 0.0184 3.0199e-11
F11 2.2780e-05 2.0973e-11 1.2870e-09 3.0199e-11
F12 3.3520e-08 3.0199e-11 4.9752e-11 2.3701e-10
F13 4.9752e-11 3.0199e-11 3.0199%e-11 3.0199%e-11
F14 4.0001e-05 0.0484 4.5618e-11 3.0036e-04
F15 2.1532e-10 1.8682e-05 0.0594 6.5183e-09
F16 1.2118e-12 3.0199¢e-11 1.2118e-12 4.0806e-12
F17 1.2118e-12 1.6132¢-10 1.2118e-12 1.2118e-12
F18 1.0975e-11 0.1120 2.3657e-12 2.8936e-11
F19 4.5618e-11 2.4386e-09 1.2118e-12 2.3638e-12
F20 2.9744e-11 1.4294e-08 6.0455e-11 8.8675e-12
F21 2.2821e-05 1.3289%-10 5.4561e-05 8.1951e-06
F22 0.0031 9.0632e-08 1.0398e-09 1.2455e-11
F23 0.1892 1.7294e-07 1.1947e-06 2.0585e-10
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2.1.3. Kisith Miihendislik Tasarim Problemlerinin C6ziimiinde SKA Kullanilmasi

Gergek sistemler genellikle kisithi problemlerden olusur. Tasarim siirecinde
¢Ozlimlerin kullanilabilirligini saglayan kisitlar; Denklem 2.5’te goriildiigl lizere esitlik ve

esitsizlik kisitlart olmak iizere iki ¢esittir.
Genel olarak kisith optimizasyon problemleri Denklem 2.5’teki gibi tanimlanir:
min f(x)
kisitlar: gp(x) <0,k =1,2,3,...,q
hi(x) =0,j=1,2,3,..,m (2.5)
alt; < x; <ust;,i=1,2,3,...,D

Burada f(x) amag¢ fonksiyondur. X = (X1, X2, ..., Xp) olmak tizere D boyutlu bir
vektordiir. ge(X) esitsizlik kisitidir ve hj(x) esitlik kisitidir. alti ; Xi’nin alt siniridir ve ust; ;

Xi’nin Ust siniridir.

Kisith problemlerin optimize edilmesi sirasinda dikkat edilmesi gereken en 6nemli
husus kisitlarin ihlal edilmemesidir. Bunu saglamak icin kisitlar1 kontrol eden bir metot
algoritma ile entegre bir sekilde ¢alismalidir. Kisitlarin kullanimi saglayan; ceza metodu,
0zel operatorler, onarici algoritmalar, amag¢ fonksiyonunun ve kisitlarin ayrilmasi, hibrit
metotlar olmak {izere bazi metotlar bulunmaktadir [48]. SKA ile basingl kap probleminin
¢oziimiinde literatiirde en ¢ok kullanilan ve uygulanmasi kolay bir yontem olan ceza metodu

kullanilmistir.

Sekil 2.6’da gosterilen germe / sikistirma yay tasarim probleminin ¢oziimiindeki
temel amac degiskenlerin optimum degerlerini elde ederek minimum agirlhikli bir yay
tasarlamaktir. Problem dort lineer olmayan esitsizlik kisit1 ve tel gapt w (X1), ortalama bobin
cap1 d (X2), uzunluk (veya bobin sayisi) L (x3) olmak iizere ti¢ siirekli degiskenden olusur.

Bu kisitlar ve problem Denklem 2.6°da gosterilmektedir.

SKA ve karsilastirilan diger algoritmalar (PSO, BOA, KKA, YAA) germe /
sikistirma yay tasarim problemi iizerinde test edilirken popiilasyon sayis1 200, iterasyon
sayist 10000 olarak belirlenmistir ve algoritmalar 30 kez ¢alistirilmistir. Elde edilen sonuglar
Tablo 2.6’da gosterilmektedir. SKA problemi 71.69195 saniyede ¢ozerek karsilastirilan

algoritmalar arasinda sonucu en diisiik siirede bulan algoritma olmustur. Ayrica optimum
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maliyeti 0.012676 bularak PSO’dan sonra optimum maliyeti en diisiik bulan ikinci algoritma

konumundadir.

Sekil 2.6. Germe / sikistirma yay tasarim problemi

minf(leXZ'x3) = (X3 + Z)Xfxz

x3x3
910 =1-725a <
Xp (4%, — X1) 1
92 (X) = 3 2 1<
12566x; (x; —x;) 5108x;
140.45x,
g3(X)=1—-———-<0
X2X3
2

g.(X) = @ ~1<0 (2.6)
Degisken araligt: 0.05 < x; < 2,

0.25<x, <13

2.0 <x3<15.0
Tablo 2.6. Germe / sikistirma yay tasarim problemi karsilastirma sonuglari

. .. Optimum .
Algoritma Optimum degiskenler Maliyet Siire
W d L

SKA 0.051108490847 0.342889153904 12.15302541048 0.012676201923  71.69195
PSO 0.051580471304 0.354110970914 11.44344489883 0.012665448278 517.93111
BOA 0.052614959700 0.379403901376 10.07314988814 0.012680631117 89.987781
KKO 0.057606226982 0.516451973173 5.739265672904 0.013263818150 511.46341
YAA 0.053462849967 0.395370059884 9.564393481895 0.013068653733  2463.76132
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2.2. Sonug

Bu boliimde yakin zamanda 6nerilen matematik tabanli Siniis Kosiniis Algoritmasi
(SKA)’nin optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde kullanilmasi incelenmistir. SKA 23
kalite testi fonksiyonu iizerinde ve miihendislik tasarim problemlerinden biri olan germe /
sikigtirma yay tasarim probleminin ¢ézlimiinde diger metasezgisel algoritmalar (PSO, BOA,
KKA, YAA) ile karsilastirilarak test edilmistir. Ayrica stokastik yontemlerin performansinin
daha giivenilir bir sekilde belirlenmesini saglayan istatiksel testlerden Wilcoxon sira toplami
testi kullanilarak algoritmalardan elde edilen sonuglar istatiksel olarak karsilastirilmistir.
SKA’nin heniiz yeni bir algoritmas1 ve az sayida parametre icermesinden dolay1 algoritmada

tyilestirmeler yapilarak daha iyi sonuglar elde edilmesi amaglanmaktadir.
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3. ADAPTIF SINUS KOSINUS ALGORITMASI

Sinilis Kosinilis Algoritmasi’nda her arama ajaninin her boyutu ig¢in Iz, I3 Ve ra
parametrelerinin rastgele olarak yeniden belirlenmesi hedefe ulasmada sapmalara neden
olmaktadir. Ayrica her boyut bu parametrelerin yeniden belirlenmesi problemlerin
¢oziimiinde gecen siireyi artirmaktadir. Bu nedenle onerilen yeni yontemde r2, rs ve rs
parametrelerinin her arama ajani igin belirlenip tiim boyutlar1 i¢in sabit tutularak hem
hedeften sapmalarin azaltilmasi hem de performansta iyilestirmelerin saglanmasi

amaclanmaktadir.

Sekil 3.1°de sdzde kodu verilen SKA iizerinde iyilestirmeler yapilarak gelistirilen
Adaptif Siniis Kosiniis Algoritmasi (ASKA)’nin s6zde kodu Sekil 3.2’de gosterilmektedir.

1. Baslangi¢ popiilasyonunu her boyut i¢in arama ajani sayist kadar diizgiin
dagilima bagh olarak rastgele olustur

2. Arama ajanlarmin uygunlugunu hesapla
3. En iyi arama ajamini bul ve hedef deger olarak ata
4. while maksimum iterasyon sayust

5. t=2,c=2

6 ri = c - t*((c) / Maksimum iterasyon)

7 for arama ajani sayist

8. for boyut sayisi

9 r, <2z * rand

10. rs < 2 * rand

11. r4 < rand

12. if ra<O

13. X(i, J) « X(i, j) +(re * sin(r2)*|rs*P(j)-X(i,j)|
14. else

15. X(i, J) « X(i, j) +(ry * sin(r2)*|rs*P(j)-X(i,j)|
16. end if

17. end for

18. end for

19.  En iyi ¢oziimii (arama ajant) bul ve P(j) ye hedef deger olarak ata
20. end while

21. return en iyi ¢oziim kiimesi ve elde edien global optimum sonug

Sekil 3.1. Siniis Kosiniis Algoritmasi s6zde kodu
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1. Baslangi¢ popiilasyonunu her boyut igin arama ajani sayist kadar diizgiin
dagilima bagh olarak rastgele olustur

2. Arama ajanlarmin uygunlugunu hesapla

3. En iyi arama ajanini bul ve hedef deger olarak ata
4. while maksimum iterasyon sayusi

5. t=2,c=2

6. ri=c-—t*((c) / Maksimum iterasyon)

7. for arama ajant sayis

8. r, <2z * rand

9. r3 < 2 *rand

10. rs < rand

11. for boyut sayist

12. if ra<0

13. X(1, J) « X(1, J) +(re * sin(rz2)*[rs*P({)-X(1,))|
14. else

15. X(1, J) « X(1, J) +(re * sin(rz2)*|rs*P({)-X(i,j)|
16. end if

17. end for

18. end for

19.  En iyi ¢oziimii (arama ajani) bul ve P(j) 've hedef deger olarak ata
20. end while

21. return en iyi ¢oziim kiimesi ve elde edien global optimum sonug

Sekil 3.2. Adaptif Siniis Kosiniis Algoritmasi s6zde kodu
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3.1. Deney ve Sonuglar

ASKA 1yi bilinen siirii tabanli algoritmalardan Parcacik Siirii Optimizasyonu
(PSO), Karinca Koloni Optimizasyon (KKO) Algoritmasi ve giincel algoritmalar Balina
Optimizasyon Algoritmast (BOA), Yer¢ekimi Arama Algoritmasi (YAA), Siniis Kosiniis
Algoritmast (SKA) olmak {iizere 5 metasezgisel algoritma ile karsilagtirilmigir.
Algoritmalarin popiilasyon biiyiikliigli 30 ve iterasyon sayilar1 1000 olarak kabul edilmistir.
Boyutlar1 fonksiyon tanimlarinda Vi, olarak belirtilen her Kalite testi fonksiyonu igin
algoritmalar 30 kez calistirilmistir. Elde edilen ortalama, standart sapma, en iyi sonug, en
kotii sonug ve ortalama galisma zamana istatistiksel sonuglar1 Tablo 3.1°de gosterilmektedir.

Karsilastirilan algoritmalarda kullanilan parametreler su sekildedir:

1. PSO: Atalet agirligi = 1, Atalet agwrhigr soniim oram = 0.99, Kisisel ogrenme

katsayisi = 1.5, Kiiresel ogrenme katsayisi = 2.0
2. KKO: Ornek boyutu = 40, Yogunlasma faktorii = 0.5, Sapma - uzaklik orani=1
3. BOA:b=1
4. YAA:R_norm =2, R giicii = 1, Elitist kontrolii = 1

5. SKA:c=2
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3.1.1. Kalite Testi Fonksiyonlar1 Sonuclar:

Tablo 3.1. Kalite testi fonksiyonlari sonuglari ( ort: ortalama ¢6ziim, sd: standart sapma, en
Iyi: en iyi ¢6zlim, en kétii: en kot ¢ozlim, stire: saniye cinsinden ortalama ¢alisma siiresi, F:
fonksiyon, Iistatistik )

F Ji ASKA PSO SKA BOA KKO YAA
ort 4.1321e-137  6.5085e-16 ~ 0.0310 1.4109e-154 1.2766 1.0976e-16
sd 2.2632e-136  1.1800e-15  0.0866 7.0872e-154  0.8429 3.5117e-17
F1 eniyi 2.5945e-179  1.0232e-17  2.4792e-06  3.3634e-166 0.4405 6.6897e-17
en kotii  1.2396e-135 5.4858e-15  0.3945 3.8875e-153  4.4251 2.1405e-16
stire 1.01338 8.3309 1.2570 4.2849 43.7911 12.0372
ort 1.3305e-70  2.1071e-05  2.1026e-05  5.0254e-102 3.6260e+03  5.2733e-08
sd 4.3038e-70 1.0554e-04  4.3726e-05  1.9523e-101 1.9618e+04  1.6126e-08
F2 eniyi 8.3720e-84  6.9921e-10  2.9768e-09 1.4491e-114  1.1190 2.7875e-08
en kotii  2.1926e-69 5.7914e-04  2.1087e-04  9.2622e-101 1.0750e+05  1.0028e-07
stire 1.12487 8.5741 1.3360 4.5383 46.1645 10.7295
ort 2.3615e-71 7.6568 4.0282e+03  1.9940e+04  1.0596e+05  432.9601
sd 1.2678e-70  5.5415 3.2698e+03  1.1221e+04  2.9680e+04  155.3030
F3 en iyi 9.8711e-120 1.0370 109.8140 3.6202e+03  4.7676e+04  217.7493
enkotii  6.9476e-70  22.0031 1.448%9e+04  4.3344e+04  1.6262e+05  780.2057
stire 5.92186 17.1235 6.2230 9.6729 51.2220 14.0386
ort 7.989%-69  0.6941 19.9222 40.8308 78.1506 1.5515
sd 4.3646e-68  0.3446 11.2356 32.4037 9.6495 1.5699
F4 en iyi 4.6344e-89  0.2272 1.5395 0.0519 42.8106 1.0044e-08
en kotii  2.3908e-67 1.3777 42.7265 92.0102 92.1774 5.3571
stire 1.42658 12.2517 1.6804 5.2079 39.2201 7.3923
ort 0.0337 41.3337 1.0127e+03  27.2594 5.0124e+04  36.3915
sd 0.0428 32.4499 2.8445e+03  0.6228 4.5712e+04  53.9666
F5 en iyi 1.0003e-04  2.3651 28.3801 26.5891 6.4021e+03  24.5371
en kotii  0.1531 110.3879 1.2227e+04  28.7495 1.9159e+05  322.0843
stire 1.55189 11.0633 1.7429 4.7569 38.6504 9.5483
ort 0.0020 2.7841e-15  4.5788 0.1062 1.0898 0.2000
sd 0.0029 8.7185e-15  0.5852 0.1165 0.5781 0.7611
F6 en iyi 8.5915e-06 1.7238e-17  3.8463 0.0094 0.4107 0
en kotii  0.0120 4.739%4e-14  6.7212 0.4399 3.1241 4.0000
stire 1.52137 9.5745 1.8441 4.7322 36.7716 10.1557
ort 7.1326e-05  0.0148 0.0421 0.0024 0.1854 0.0647
sd 7.7696e-05  0.0059 0.0528 0.0023 0.0757 0.0254
F7 en iyi 2.2908e-07  0.0063 0.0047 5.6430e-05  0.0546 0.0094
en kori  3.9592e-04  0.0282 0.2775 0.0090 0.4039 0.1131
stire 2.03204 8.5231 2.3571 6.2950 42.1256 10.7440
ort -1.2569e+04  -6.3686e+03 -3.9367e+03 -1.1224e+04 -4.4590e+149 -2.4485e+03
sd 0.0103 867.5216 258.2417 1.6018e+03  2.4407e+150 425.4308
F8 eniyi -1.2569e+04  -8.0276e+03  -4.5524e+03 -1.2569e+04 -1.3368e+151 -3.5570e+03
en kotii  -1.2569e+04  -4.3764e+03  -3.5344e+03 -7.8490e+03 -3.0059e+98 -1.7879e+03
stire 1.74441 8.6910 2.0996 5.0582 40.6682 9.4981
ort 0 44.7399 23.4859 0 252.9477 27.0629
sd 0 13.7505 32.5145 0 18.7779 6.2785
F9 eniyi 0 23.8790 6.9014e-06 0 193.7615 17.9093
enkotii 0 81.5864 168.7336 0 276.6462 41.7882
stire 1.66793 9.8125 1.9521 4.8869 39.8226 13.6292
ort 8.8818e-16 1.0915 12.6852 4.0856e-15  0.6876 7.8281e-09
sd 0 0.7594 9.5190 2.3511e-15  0.3804 1.6719e-09
F10 eniyi 8.8818e-16  2.7719e-09  2.5556e-04  8.8818e-16  0.1548 5.7326e-09
en kotii  8.8818e-16  2.3162 20.3227 7.9936e-15 1.7909 1.3408e-08
stire 1.74515 10.4712 2.1039 5.0623 42.3656 15.1583
ort 0 0.0240 0.3685 0.0050 0.9188 8.2013
sd 0 0.0246 0.3339 0.0193 0.0798 3.2014
F11 eniyi 0 0 7.5275e-04 0O 0.6492 2.6444
enkétii 0 0.0860 0.9431 0.0875 1.0283 14.4065
stire 1.90766 11.9485 2.2472 5.6325 41.3976 14.9480
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ort 5.5727e-05  0.2319 3.1533 0.0110 3.2754e+04  0.1608

sd 1.0953e-04  0.5471 6.2240 0.0177 7.9615e+04  0.2849
F12  eniyi 4.6736e-08 1.0560e-18  0.3258 0.0012 18.9615 3.5333e-19

en koti  5.2938e-04  2.7038 33.4485 0.0956 3.2040e+05  1.4847

stire 3.67295 16.8464 3.9721 4.5318 42.5764 15.5377

ort 6.4582e-04  0.1020 18.5548 0.1962 8.1417e+04  0.0033

sd 7.6868e-04  0.4602 65.8292 0.1581 1.1285e+05 0.0104
F13  eniyi 6.5958e-06  5.5146e-18  2.2029 0.0398 961.1513 4.1030e-18

en kotii  0.0032 2.5085 365.0753 0.7707 3.9818e+05  0.0548

stire 3.65425 11.5014 3.9894 7.6812 43.5993 13.4597

ort 1.2626 4.4098 1.5275 2.7961 1.3235 3.4221

sd 0.6860 2.9700 0.8922 3.2852 1.7829 2.6992
F14  eniyi 0.9980 0.9980 0.9980 0.9980 0.9980 0.9980

enkowi  2.9821 11.7187 2.9821 10.7632 10.7632 13.8192

stire 8.50384 20.2909 10.3350 10.0869 19.4695 17.3979

ort 3.8053e-04  3.4190e-04  9.7180e-04  5.6780e-04  0.0011 0.0023

sd 7.1784e-05 1.6780e-04  3.8543e-04  2.7009e-04  3.1570e-04  8.7184e-04
F15 eniyi 3.1178e-04  3.0749e-04  3.4077e-04  3.0836e-04  8.8731e-04  6.2116e-04

en kotii  5.9624e-04  0.0012 0.0015 0.0015 0.0019 0.0052

stire 1.63308 9.4237 1.9942 2.0983 8.7483 9.6892

ort -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316

sd 2.1956e-05  6.7752e-16 ~ 2.5344e-05  1.6070e-10  6.7752e-16  4.8787e-16
F16 eniyi -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316

en kotii  -1.0315 -1.0316 -1.0315 -1.0316 -1.0316 -1.0316

stire 1.19193 9.8322 1.3675 1.4481 5.5078 7.5780

ort 0.3981 0.3979 0.3985 0.3979 0.3979 0.3979

sd 4.8979%-04 O 6.0681e-04  3.9088e-06 0 0
F17  eniyi 0.3979 0.3979 0.3979 0.3979 0.3979 0.3979

en kotii  0.3998 0.3979 0.4003 0.3979 0.3979 0.3979

stire 0.7232 7.8293 1.2613 1.3837 5.69707 7.2001

ort 3.0002 3.0000 3.0000 3.0000 3.0000 3.0000

sd 2.3677e-04 1.7954e-15  3.2611e-05  9.2119e-05 1.3194e-15  3.1250e-15
F18 eniyi 3.0000 3.0000 3.0000 3.0000 3.0000 3.0000

en kotii  3.0008 3.0000 3.0001 3.0005 3.0000 3.0000

stire 0.76903 9.1013 1.3814 1.4617 5.8880 7.2429

ort -3.8146 -3.8370 -3.8551 -3.8609 -3.8628 -3.8628

sd 0.0800 0.1411 0.0024 0.0022 2.7101e-15 2.2913e-15
F19 eniyi -3.8627 -3.8628 -3.8618 -3.8628 -3.8628 -3.8628

en kotii  -3.6144 -3.0898 -3.8519 -3.8549 -3.8628 -3.8628

Siire 2.05760 10.1333 2.3266 2.4045 7.7821 9.2076

ort -2.9617 -3.2863 -2.8866 -3.2429 -3.2665 -3.3220

sd 0.2679 0.0554 0.4145 0.1113 0.0603 1.4889%-15
F20 eniyi -3.2900 -3.3220 -3.2333 -3.3219 -3.3220 -3.3220

en kotii  -2.0038 -3.2031 -1.2291 -2.9868 -3.2031 -3.3220

stire 2.09464 9.9590 1.8505 3.1532 11.7540 8.5954

ort -10.1516 -5.4786 -2.2850 -9.0471 -5.6870 -6.4134

sd 0.0033 3.4558 1.8892 2.2807 3.7094 3.6846
F21  eniyi -10.1532 -10.1532 -5.9900 -10.1530 -10.1532 -10.1532

en kotii  -10.1375 -2.6305 -0.4965 -2.6303 -2.6829 -2.6305

stire 2.30390 11.3522 2.6262 2.7609 11.0864 8.8242

ort -10.4017 -6.9147 -3.5487 -7.7342 -6.8594 -10.4029

sd 0.0025 3.6103 1.6587 2.9214 2.5485 1.4378e-15
F22  eniyi -10.4029 -10.4029 -5.2185 -10.4027 -10.4029 -10.4029

en kotii  -10.3923 -2.7519 -0.9071 -3.7235 -5.0877 -10.4029

stire 3.05327 11.5451 3.1160 3.1399 14.0219 9.9985

ort -10.5352 -5.9754 -4.0940 -8.5166 -7.2484 -10.2897

sd 0.0029 3.6315 1.7448 2.9532 3.0040 1.3511
F23  eniyi -10.5363 -10.5363 -7.9749 -10.5363 -10.5363 -10.5363

en koti  -10.5221 -2.4217 -0.9460 -2.4217 -2.4217 -3.1359

stire 3.14048 12.0961 3.5207 3.8171 13.2174 11.2024
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3.1.2. Parametrik Olmayan Istatistiksel Analiz Sonuclar

Istatiksel anlamlilik degeri o = 0.05 olmak iizere ASKA ile diger metasezgisel
algoritmalar arasinda Wilcoxon isaretli siralar testi yapilarak istatiksel sonuglar Tablo 3.2’de
gosterilmistir. Burada p < 0.05 olmasi durumu karsilastirilan algoritmalardan elde edilen
sonuglar arasinda istatiksel agidan anlamli bir farkin oldugunu géstermektedir. Ayrica R*
ASKA’nin karsilagtirilan algoritmaya gore daha {istiin sonuclar elde ettigi ranklarin
toplamini gosterirken, R ise karsilastirilan algoritmanin ASKA’ya gore daha iistiin sonuglar

elde ettigi ranklarin toplamini gosterir. K kazanma durumunu ifade eder.

Tablo 3.2. Wilcoxon isaretli siralar testi karsilagtirma sonuglari

F SKAJASKA PSO/ ASKA BOA ] ASKA KKO 7 ASKA YAATASKA
p-value] R* | R K |p-degeri| R* | R K |p-value] R* | R K |p-value] R* | R K |p-value] R* | R K
F1 1'78‘:16' 45| 0 | + 1.73@4& 45| 0 | + §f248e' 53 412 | - 1'78‘;49' 465 0 | + 1.73@49. 45| 0 | +
F2 (M4 ags | 0 |+ [MT3ags | o |+ MY 0 Jaes | - [MMlags | o |+ (M lags | 0 | 4
F3 1'73249' 45| 0 | + 1-73249' 45| 0 | + 1'73‘6‘4*" 45| 0 | + 1-73249' 45| 0 | + 1-73249' 45| 0 | +
F4 1'73249' 45| 0 | + 1-73249' 45| 0 | + 1'73‘6‘49' 45| 0 | + 1-73249' 45| 0 | + 1-73249' 45| 0 | +
F5 1'73249' 45| 0 | + 1-73249' 45| 0 | + 1-73‘6‘4*" 45| 0 | + 1-73249' 45| 0 | + 1-73249' 45| 0 | +
Fo [730% 45 | 0 | + (M%) o fags| - (T35 | o | 4+ (73465 | 0 | + |oo028| 87 |378 | -
F7 1'78246' 465 | 0 | + 1'73248' 465| 0 | + 1'9329"" 464 | 1 | + 1'73‘;49' 465| 0 | + 1'73‘(;49' 465 | 0 | +
Fo (M4 ags | o |+ [M3Mlags | o |+ MM ags | o |+ M) 0 Jaes | - (MMlags | 0 | 4
Fo 1'78246' 45| 0 | + 1'73‘6‘48' a5 0 | + | 1 | ool + 1'7324"' 45| 0 | + 1'7324"' 45| 0 | +
Flo["73% 465 | 0 | + 1-73‘6‘49' 45| 0 | + 1'3g§8e' 23| 0 | + 1-732'49' 45| 0 | + 1-782'49' 45| 0 | +
F11 1'7824"' 45| 0 | + 2'58219' 435 | o | + |os000] 3 | 0 | + 1'7‘32'49' 45| 0 | + 1'732'49' 45| 0 | +
F12 1'7824"' 465| 0 | + |06435| 255|210 | + 1'73249' 45| 0 | + 1'7‘32'49' 465 | 0 | + |0.0166 | 349 | 116 | +
F13 1.7gg4e- 465 | 0 | + |03820| 275|190 | + 1'73246' 465 | 0 | + 173@‘“" 465 0 | + |00571|140 [ 325 -
F14{0.0020 | 383 | 82 | + [M120%|as6 | 19 | + |0a405|270 |105 | + P12 30 435 | - [MO3Nasz | 23 | 4
Fis["730% a5 | 0 |+ [MO00%%| a9 aze | - (M09 a0z | 63 | + [MT3A%(aes | 0 |+ [MT3A%(aes | 0 | +
F16|0.7189 | 250 | 215 | + 1'73‘6‘49' 0 [465| - [FT3%1 0 faes| - 1'7‘32'49' 0 |65 - 1'732'49' 0 |45 -
F17 5'7824"' 400 | 65 | + 1'73‘6‘49' 0 |45 - 6332“" 13 |452| - 1'7‘32'49' 0 |465]| - 1'782'49' 0 |465]| -
F18(0.0064 | 100 365 | - [M753%| o |465| - 00024 85 [308 | - [MT3e*| o [4e5 | - [MT3a%| o [4e5| -
F19|0.4165 | 103 | 272 | - 3'13536' 30 [435]| - 6'13249‘ 66 399 | - 1.7gg4e- 0 |465]| - 1.73;14& 0 |465| -
F20{ 06733 | 253 [212 | + [M730%| o |aes | - [MO210¢ 1g a7 | . OO 4 faer | o RT3 o faes | -
P21 (M3 a5 | 0 | + [O13%|410 | 55 | + |00024|380 | 85 | + |0.0015(387 | 78 | + |0.0087|360 105 | +
F22 1'78249’ 465 | 0 | + |00207|345|120| + 2'3(7)(;49' 438 | 27 | + 2'6(1)349' 410 | 55 | + 1'78249' 0 |465] -
F23 1'7824"’ 45| 0 | + 6'18249' 309 | 66 | + 1'6(3)249' 422 | 23 | + |00036|374| 91 | + 3,1(1)§39- 30 |435| -
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Tablo 3.2°deki Wilcoxon isaretli siralar testi sonuglarina gére ASKA 23 kalite testi
fonksiyonu tizerinden; SKA’ya kars1 21/2, PSO’ya kars1 16/7, BOA’ya kars1 16/7, KKO’ya
kars1 16/7, YAA’ya kars114/9 iistlin gelmektedir.

3.1.3. Kisith Miihendislik Tasarim Problemlerinin Coziimiinde ASKA

Kullanilmasi

Onerilen yeni adaptif algoritma, miihendislik tasarim problemlerinden biri olan
basingli kap probleminin ¢oziimiinde kullanilarak algoritmanin kisitl problemler tizerindeki
etkinligi test edilmistir. ASKA ve karsilastirilan diger algoritmalar (PSO, SKA, BOA, KKO,
YAA) basingli kap problemi iizerinde test edilirken popiilasyon sayis1 200, iterasyon sayisi
10000 olarak belirlenmistir ve algoritmalar 30 kez calistirilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo

3.3’te, Wilcoxon sira toplam testi istatiksel sonuglar1 Tablo 3.4’te gosterilmektedir.

Sekil 3.3’te gosterildigi gibi silindirik bir kabin her iki ucu yari kiiresel basliklarla
kapalidir. Burada amag; malzeme, sekillendirme ve kaynak maliyeti olmak {izere toplam
maliyeti en aza indirmektir. Bu problemde dort tasarim degiskeni vardir: Ts (kabuk kalinhigt,
X1), Th (basm kalinligi, x2), R (i¢ yarigap, x3) ve L (kabin silindirik bdliimiiniin baslik

haricindeki uzunlugu, xa) [49].

Bu problem 4 kisittan olusur. Bu kisitlar ve problem Denklem 3.1°de

gosterilmektedir

x

Sekil 3.3. Basincl kap problemi
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min f (%) = 0.6224x;x3x4 + 1.7781x,x% + 3.1661x%x, + 19.84x%x4

st. g, (&) = —x; +0.0193x; < 0

g2(X) = —x, + 0.00954x; < 0 (3.1)
. 4
g3(X) = —mxix, — gnxg +1.296000 < 0
g4(52) = x4_ - 24‘0 < 0
Degisken araligi 0 < x; <99,
0 <x, <99,
10 < x3 < 200,
10 < x, <200
Tablo 3.3. Basingli kap problemi karsilastirma sonuglari
. Optimum degiskenler Optimum .
Algoritma T T R L Maliyet Stire
ASKA 0778566726025  0.387863076807  40.322074399104 200 5897.91316  59.53190
PSO 0.828797029813  0.409674804493  42.942851305476  166.44667183143  5977.62589  517.86163
SKA 0780408762923  0.386271554329  40.406252027563 200 5920.53556  59.77302
BOA 0778189825887  0.390165645138  40.319639981412  199.99970408291  5901.42948  87.78191
KKO 0921103032395 0455301706112  47.725545735306 ~ 117.48048122090  6177.27956  498.07486
YAA 0.896775543832  0.443276615916  46.465054100846  129.12087575297 612054193  2907.64910
Tablo 3.4. Basingli kap problemi Wilcoxon sira toplam testi karsilastirma sonuglari
PSO / ASKA SKA /ASKA BOA / ASKA KKO / ASKA YAA /| ASKA
p - degeri 0.0056 8.5641e-04 0.3555 0.0020 0.0083

ASKA basingli kap problemini 59.53190 saniyede ¢6zerek problemin minimum
maliyetini 5897.91316 olarak bulmasi yapilan iyilestirmenin giiciinii kanitlamaktadir.
Calisma zamani ve minimum maliyeti bulma agisindan ASKA basingli kap probleminin
coziimiinde karsilastirilan algoritmalar arasinda en iyi sonucu vermektedir. Tablo 3.4’te
verilen Wilcoxon sira toplami testi karsilastirma sonuglarina gore de ASKA’nin

rakiplerine kars1 Uistiin geldigi acik¢a goriilmektedir.
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3.2. Sonug¢

SKA iizerinde iyilestirmeler yapilarak gelistirilen Adaptif Siniis Kosiniis
Algoritmas1 (ASKA) 23 kalite testi fonksiyonu ve miihendislik tasarim problemlerinden
biri olan basingli kap probleminin ¢oziimiinde test edilmistir. Test sonuglarindan 6nerilen
yeni algoritmanin SKA’ya ve karsilagtirilan diger algoritmalara gore daha iyi sonuglar
verdigi goriilmektedir. Wilcoxon sira toplami testi sonuglar1 da ASKA’nin diger

algoritmalara kars1 Uistiinliiglinii kanitlamaktadir.
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4. ALTIN SINUS ALGORITMASI: MATEMATIKTEN iLHAM ALAN YENIi
BiR METASEZGISEL ALGORITMA

Sezgisel yontemler deterministik yontemlerden farkli olarak stokastik tabanli
operatorler kullanirlar. Bu operatorlerin olusturulmasinda farkli kaynaklardan (biyoloji,
fizik, miizik, spor, matematik vb.) ilham alinmaktadir. Yeni Onerilen matematik tabanli

algoritmanin ilham kaynag siniis fonksiyonudur [50].

Trigonometrik bir fonksiyon olan siniis, sin kisaltmasiyla ifade edilir. Merkezi
orijin olan 1 birim yarigapli ¢gember {lizerindeki bir noktanin y eksenine gore koordinatidir.
Orijinden noktaya ¢izilen bir dogrunun y ekseniyle yaptig1 ac1 kullanilarak ya da ayni aciya
sahip bir dik licgende, bu aginin karsisindaki kenarin hipoteniise boliimiiyle hesaplanir.
Fonksiyonun tanim araligi [-1, 1]°dir. Siniis fonksiyonu degerlerini diizenli araliklarla tekrar
eden bir periyodik bir fonksiyondur. Siniis fonksiyonun periyodu 2z ‘dir ve Sekil 4.1’de

gosterildigi gibi tiim siniis degerleri ile birim ¢emberin tamami taranabilir.

sin T sin

(@) (b)

Sekil 4.1. Siniis periyodunun birim ¢emberde degisimi

Sinlis fonksiyonun tiim degerlerinin birim ¢emberini taramasi optimizasyon
problemlerindeki arama uzayinin taranmasina benzemektedir. Bu benzerlik ASA’nin

gelistirilmesine ilham kaynagi olmustur.

Sekil 4.2°de galisma mekanizmasi gosterilen algoritmada kullanilan operator

Denklem 4.1°de gosterilmektedir.
V(i, j) = V(@i, J) * [sin(ra)| —p * sin(ry) * [x. * D) —x2 * V(i, j)| (4.1)

Burada V(i, j); i. ¢oziimdeki j. boyutun mevcut degerini gostermektedir. D

belirlenen hedef degerdir. ri1 = [0, 2xn] araliginda rastgele bir sayidir. p = [0, «] aralifinda
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rastgele bir sayidir. X1 Ve X2 ise altin kesit yontemi ile elde edilen katsayilardir. Bu katsayilar

arama uzayini daraltarak mevcut degeri hedef degere yaklastirmayr saglamaktadir.

——

sin(x)

R,

Y |
4
&4 J

S~ - _—

Sekil 4.2. Altin Siniis Algoritmas: (ASA)

Diger popiilasyon tabanli algoritmalarda oldugu gibi ASA da rastgele olusturulan
bir popiilasyon ile baglar. Baslangi¢ popiilasyonunun iyi se¢ilmesi popiilasyon tabanli
algoritmalar i¢in olduk¢a Onemlidir. ASA baslangig popiilasyonunu Denklem 4.2’de
gosterildigi gibi her bir boyut icin diizgiin dagilimla rastgele olusturarak arama uzayimnin

daha 1yi taranmasini1 hedeflemektedir.
V = rand(ajan_no, boyut) * (ist sinir — alt sinir) + alt stur (4.2)

Sezgisel yontemlerin temel hedefi arama uzayinin en iyi sonug verecegi diisiiniilen
alanlarin1 kesfetmek ve bu alanlarin da miimkiin oldugunca tamaminin taranmasini
saglamaktir. Arama uzaymnin genis olmasi problemlerin ¢6ziimil i¢in biiyiik bir sorun
olugturmaktadir. Arama uzaymm daraltilmasi isleminin nasil yapildigi problemlerin
¢oziimiinde sonuclar1 dnemli dlciide etkilemektedir. ASA bu islemi en iyi sekilde yapmak

icin altin kesit yontemini kullanmaktadir.

Altin kesit arama, tek bir tek modlu fonksiyonun maksimum veya minimum
degerini bulmak icin kullanilabilecek bir optimizasyon teknigidir. Admni altin orandan
almistir. Altin oran, matematik ve sanatta, bir biitiiniin pargalar1 arasinda gézlemlenen, uyum

acisindan en yetkin boyutlar1 verdigi sanilan geometrik ve sayisal bir oran bagmtisidir [51].
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m ve n sayilar1 arasinda altin oran var ise;

m+n m

=—=1 (4.3)

m n
Denklem 4.3’ten Denklem 4.4 veya Denklem 4.5 yazilabilir.

1+-=1 (4.4)
1+-=1 (4.5)

Ikinci dereceden denklem ¢oziimiinden Denklem 4.6 elde edilir.

v =120 = 0,618033 ... (pozitif kdk) (4.6)

1 estetikte 6nemli bir yere sahip olan (6rn; Misir Piramitleri) altin oran sayisidir.
Altin kesit arama yontemi gradyan bilgisine ihtiyag duymamaktadir. Bu yontemin

digerlerine gore iki onemli avantaji vardir:
a) Her adimda sadece bir yeni fonksiyon degerlendirmesi gereklidir.
b) Her adimda sabit bir azalma faktorii vardir.

Altin kesit arama yonteminin [a, b] deger araligindaki sd6zde kodu Sekil 4.3’te verilmistir.

Adim 1: a, b, tolerans, 7 degerlerini al
Adim 2: Hesapla
x;=a*x(1—-1)+bx1
X, =a*xT+bx*x(1—-1)
Adm 3:if f(x1) > f(x3)
then a = x,, x; = x,
X, =a*xT+bx*(1—-1)
else a=x,, x, = x4,
x;=ax(1—1)+bx1

Adim 4: |f(x;) — f(x3)| < tolerans oluncaya dek Adim 3’u
tekrarla

Adim5: Yakinsadl. x* = a4, f(x*) = f(a;) yazdir

Sekil 4.3. Altin kesit yontemi
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ASA’da varsayilan olarak baslangigta a = -7 ve b = z olarak kabul edilir ve ilk
iterasyonda bu iki katsayr mevcut ve hedef degere uygulanir. Ardindan hedef degerin
degismesine gore X1 Ve Xz katsayilar1 giincellenir. Altin kesit yonteminin ASA’da kullanimi

Sekil 4.4°te gosterilmektedir.

Adim 1: if mevcut deger < hedef deger
then b =xz, X2 = x1
x1=axtT+bx(1—1)
else a =X, X1 = X2
X, =ax(1—1)+bx*t
Adim 2: if Xy ==X
then a =randoml, b = random2
x;=a*xTtT+bx*x(1—1)
X, =ax(1—1)+bx*t

Sekil 4.4. Altin kesit yonteminin ASA’da kullanilmasi

X1 Ve X2 degerlerinin esitligi istenmeyen bir durum oldugundan bu durumun 6niine
geemek icin Sekil 4.5’te Adim 2’de gosterildigi gibi esitlik kontrolii yapilir. Eger iki deger
birbirine esit ise a; [0, n] araliginda rastgele bir random1 ve b; [0, -xt] araliginda rastgele bir

random2 sayist secilerek X1 ve xz degerleri yeniden hesaplanir.
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ASA’nin sézde kodu Sekil 4.5’te gosterilmektedir.

1. Baslangi¢ popiilasyonunu Denklem 2 ile her boyut i¢in arama ajant
sayist kadar diizgiin dagilima bagh olarak rastgele olustur

2. Arama ajanlarinin uygunlugunu hesapla
3. En iyi arama ajanini bul ve hedef deger olarak ata
4. while maksimum iterasyon sayust

5. for arama ajani sayis

6. r < rand (0,1)

7. re2z*r

8. rpen*r

9. for boyut sayisi

10. V(i, j) « V(i, j) * [sin(r1)| — p*sin(rz) * [x¢ * D(j) — x2 * V(i, j)|
11. end for

12. end for

13.  En iyi ¢oziimii (arama ajant) bul ve D(j) 'ye hedef deger olarak ata
14, if V(i, j) < D(j)

15. then b < Xz, X2 « X1

16. X;<axt+bx*x(1—-1)

17. else a < X1, X1 < X2

18. X —ax(1—1)+bx*t

19. if X1 ==x2

20. then a < rand(0, z), b « rand(0, - )
21. Xx;<axt+bx(1—1)

22. X —ax(1—1)+bx*t

23. end while

24. return en iyi ¢oziim kiimesi ve elde edien global optimum sonug

Sekil 4.5. Altin Siniis Algoritmasi’nin sézde kodu

4.1. Deney ve Sonuglar

ASA’nin performansini degerlendirmek i¢in literatiirde yaygin olarak kullanilan 23
kalite testi fonksiyonu iizerinde testler yapilmistir. Bu fonksiyonlar tek modlu fonksiyonlar,

¢ok modlu fonksiyonlar ve sabit boyutlu ¢ok modlu fonksiyonlar olmak tizere {i¢ farkli
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kategoride incelenebilir. ASA, miihendislik tasarim problemlerinden olan basingli kap ve
germe / sikistirma yay problemlerinin ¢ozlimiinde kullanilarak algoritmanin kisith

problemler tizerindeki etkinligi de test edilmistir.

ASA iyi bilinen siirli tabanli algoritmalardan Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO),
Karinca Koloni Optimizasyon (KKO) Algoritmasi ve giincel algoritmalar Balina
Optimizasyon Algoritmasi (BOA), Yer¢ekimi Arama Algoritmasi (YAA), Siniis Kosiniis
Algoritmast (SKA) olmak iizere 5 metasezgisel algoritma ile karsilastirilmisgir.
Algoritmalarin popiilasyon biiyiikligii 30 ve iterasyon sayilar1 1000 olarak kabul edilmistir.
Boyutlar1 fonksiyon tanimlarinda Vno olarak belirtilen her kalite testi fonksiyonu igin
algoritmalar 30 kez calistirilmistir. Elde edilen ortalama, standart sapma, en iyi sonug, en
kot sonug ve ortalama ¢alisma zamani istatistiksel sonuglar1 Tablo 4.1°de gosterilmektedir.

Karsilagtirilan algoritmalarda kullanilan parametreler su sekildedir:

1. PSO: Atalet agirligi = 1, Atalet agirligi soniim orant = 0.99, Kisisel 6grenme katsayisi

= 1.5, Kiiresel ogrenme katsayis1 = 2.0

2. KKO: Ornek boyutu = 40, Yogunlasma faktérii = 0.5, Sapma - uzaklik orani=1
3. BOA:b=1

4. YAA:R_norm =2, R giicii = 1, Elitist kontrolii = 1

5. SKA:c=2
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4.1.1. Kalite Testi Fonksiyonlar1 Sonugclar:

Tablo 4.1. Kalite testi fonksiyonlar1 sonuglari ( ort: ortalama ¢6ziim, sd: standart sapma, en
Iyi: en iyi ¢Oziim, en kéti: en kotii ¢6ziim, siire: saniye cinsinden ortalama ¢aligma siiresi )

F | ASA PSO SKA BOA KKO YAA
ort 0 6.5085e-16 0.0310 1.4109e-154 1.2766 1.0976e-16
sd 0 1.1800e-15 0.0866 7.0872e-154 0.8429 3.5117e-17

F1 en iyi 0 1.0232e-17  2.4792e-06  3.3634e-166 0.4405 6.6897e-17

en kétii 0 5.4858e-15 0.3945 3.8875e-153 4.4251 2.1405e-16
siire 1.1532 8.3309 1.2570 4.2849 43.7911 12.0372

ort 5.4526e-214  2.1071e-05  2.1026e-05 5.0254e-102  3.6260e+03  5.2733e-08

sd 0 1.0554e-04  4.3726e-05  1.9523e-101  1.9618e+04  1.6126e-08

F2 en iyi 0 6.9921e-10  2.9768e-09  1.4491e-114 1.1190 2.7875e-08

en kotii  1.6358e-212  5.7914e-04  2.1087e-04  9.2622e-101  1.0750e+05  1.0028e-07
siire 1.2681 8.5741 1.3360 4.5383 46.1645 10.7295
ort 0 7.6568 4.0282e+03  1.9940e+04  1.0596e+05 432.9601
sd 0 5.5415 3.2698e+03  1.1221e+04  2.9680e+04 155.3030
F3 en iyi 0 1.0370 109.8140 3.6202e+03  4.7676e+04 217.7493
en kétii 0 22.0031 1.4489e+04  4.3344e+04  1.6262e+05 780.2057
siire 5.9975 17.1235 6.2230 9.6729 51.2220 14.0386
ort 1.0387e-271 0.6941 19.9222 40.8308 78.1506 1.5515
sd 0 0.3446 11.2356 32.4037 9.6495 1.5699
F4 en iyi 0 0.2272 1.5395 0.0519 42.8106 1.0044e-08
en kotii  2.7315e-270 1.3777 42.7265 92.0102 92.1774 5.3571
siire 1.5333 12.2517 1.6804 5.2079 39.2201 7.3923
ort 0.0011 41.3337 1.0127e+03 27.2594 5.0124e+04 36.3915
sd 0.0015 32.4499 2.8445e+03 0.6228 4.5712e+04 53.9666
F5 en iyi 6.1189¢-08 2.3651 28.3801 26.5891 6.4021e+03 24.5371
en kétii 0.0050 110.3879 1.2227e+04 28.7495 1.9159e+05 322.0843
siire 1.6794 11.0633 1.7429 4.7569 38.6504 9.5483
ort 6.0554e-05  2.7841e-15 4.5788 0.1062 1.0898 0.2000
sd 1.2696e-04  8.7185e-15 0.5852 0.1165 0.5781 0.7611
F6 en iyi 1.5292e-08 1.7238e-17 3.8463 0.0094 0.4107 0
enkétii  6.6993e-04  4.7394e-14 6.7212 0.4399 3.1241 4.0000
siire 1.6973 9.5745 1.8441 4.7322 36.7716 10.1557
ort 7.7789e-05 0.0148 0.0421 0.0024 0.1854 0.0647
sd 7.4299e-05 0.0059 0.0528 0.0023 0.0757 0.0254
F7 en iyi 5.7196e-06 0.0063 0.0047 5.6430e-05 0.0546 0.0094
en kotii  3.3952e-04 0.0282 0.2775 0.0090 0.4039 0.1131
siire 1.6257 8.5231 2.3571 6.2950 42.1256 10.7440
ort -1.2569e+04  -6.3686e+03 -3.9367e+03 -1.1224e+04 -4.4590e+149 -2.4485e+03
sd 0.0632 867.5216 258.2417 1.6018e+03  2.4407e+150 425.4308
F8 en iyi -1.2569e+04  -8.0276e+03  -4.5524e+03 -1.2569e+04 -1.3368e+151 -3.5570e+03
en kotii  -1.2569e+04  -4.3764e+03  -3.5344e+03 -7.8490e+03 -3.0059e+98 -1.7879e+03
siire 1.3224 8.6910 2.0996 5.0582 40.6682 9.4981
ort 0 44.7399 23.4859 0 252.9477 27.0629
sd 0 13.7505 32.5145 0 18.7779 6.2785
F9 en iyi 0 23.8790 6.9014e-06 0 193.7615 17.9093
en kétii 0 81.5864 168.7336 0 276.6462 41.7882
siire 1.4622 9.8125 1.9521 4.8869 39.8226 13.6292
ort 8.8818e-16 1.0915 12.6852 4.0856e-15 0.6876 7.8281e-09
sd 0 0.7594 9.5190 2.3511e-15 0.3804 1.6719e-09
F10 en iyi 8.8818e-16  2.7719e-09  2.5556e-04  8.8818e-16 0.1548 5.7326e-09
en kotii  8.8818e-16 2.3162 20.3227 7.9936e-15 1.7909 1.3408e-08
siire 1.8509 10.4712 2.1039 5.0623 42.3656 15.1583
ort 0 0.0240 0.3685 0.0050 0.9188 8.2013
sd 0 0.0246 0.3339 0.0193 0.0798 3.2014
F11 en iyi 0 0 7.5275e-04 0 0.6492 2.6444
en kétii 0 0.0860 0.9431 0.0875 1.0283 14.4065
siire 2.005 11.9485 2.2472 5.6325 41.3976 14.9480
F12 ort 2.6557e-06 0.2319 3.1533 0.0110 3.2754e+04 0.1608
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sd 7.0487e-06 0.5471 6.2240 0.0177 7.9615e+04 0.2849
en iyi 1.0482e-10 1.0560e-18 0.3258 0.0012 18.9615 3.5333e-19
en kotii  3.4562e-05 2.7038 33.4485 0.0956 3.2040e+05 1.4847
siire 3.8794 16.8464 3.9721 4.5318 42.5764 15.5377
ort 5.4864e-06 0.1020 18.5548 0.1962 8.1417e+04 0.0033
sd 8.9948e-06 0.4602 65.8292 0.1581 1.1285e+05 0.0104
F13 en iyi 1.4681e-08  5.5146e-18 2.2029 0.0398 961.1513 4.1030e-18
en kotii ~ 4.0901e-05 2.5085 365.0753 0.7707 3.9818e+05 0.0548
siire 3.8626 11.5014 3.9894 7.6812 43.5993 13.4597
ort 1.0311 4.4098 1.5275 2.7961 1.3235 3.4221
sd 0.1815 2.9700 0.8922 3.2852 1.7829 2.6992
F14 en iyi 0.9980 0.9980 0.9980 0.9980 0.9980 0.9980
en kotii 1.9920 11.7187 2.9821 10.7632 10.7632 13.8192
siire 9.5544 20.2909 10.3350 10.0869 19.4695 17.3979
ort 3.6152e-04  3.4190e-04  9.7180e-04  5.6780e-04 0.0011 0.0023
sd 4.5117e-05 1.6780e-04  3.8543e-04  2.7009e-04  3.1570e-04  8.7184e-04
F15 en iyi 3.0868e-04  3.0749e-04  3.4077e-04  3.0836e-04  8.8731e-04  6.2116e-04
en kotii ~ 5.1038e-04 0.0012 0.0015 0.0015 0.0019 0.0052
siire 1.7220 9.4237 1.9942 2.0983 8.7483 9.6892
ort -1.0303 -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316
sd 0.0025 6.7752e-16  2.5344e-05 1.6070e-10  6.7752e-16  4.8787e-16
F16 en iyi -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316
en kétii -1.0184 -1.0316 -1.0315 -1.0316 -1.0316 -1.0316
siire 0.8383 9.8322 1.3675 1.4481 5.5078 7.5780
ort 0.3980 0.3979 0.3985 0.3979 0.3979 0.3979
sd 1.9567e-04 0 6.0681e-04  3.9088e-06 0 0
F17 en iyi 0.3979 0.3979 0.3979 0.3979 0.3979 0.3979
en kétii 0.3988 0.3979 0.4003 0.3979 0.3979 0.3979
siire 1.1924 7.8293 1.2613 1.3837 5.69707 7.2001
ort 3.0005 3.0000 3.0000 3.0000 3.0000 3.0000
sd 5.0420e-04 1.7954e-15  3.2611e-05  9.2119e-05 1.3194e-15  3.1250e-15
F18 en iyi 3.0000 3.0000 3.0000 3.0000 3.0000 3.0000
en kotii 3.0018 3.0000 3.0001 3.0005 3.0000 3.0000
siire 0.8128 9.1013 1.3814 1.4617 5.8880 7.2429
ort -3.8148 -3.8370 -3.8551 -3.8609 -3.8628 -3.8628
sd 0.0674 0.1411 0.0024 0.0022 2.7101e-15 2.2913e-15
F19 en iyi -3.8628 -3.8628 -3.8618 -3.8628 -3.8628 -3.8628
en kotii -3.6041 -3.0898 -3.8519 -3.8549 -3.8628 -3.8628
Siire 1.8077 10.1333 2.3266 2.4045 7.7821 9.2076
ort -3.0407 -3.2863 -2.8866 -3.2429 -3.2665 -3.3220
sd 0.2347 0.0554 0.4145 0.1113 0.0603 1.4889e-15
F20 en iyi -3.3011 -3.3220 -3.2333 -3.3219 -3.3220 -3.3220
en kotii -2.0149 -3.2031 -1.2291 -2.9868 -3.2031 -3.3220
siire 1.6953 9.9590 1.8505 3.1532 11.7540 8.5954
ort -10.1528 -5.4786 -2.2850 -9.0471 -5.6870 -6.4134
sd 5.3227e-04 3.4558 1.8892 2.2807 3.7094 3.6846
F21 en iyi -10.1532 -10.1532 -5.9900 -10.1530 -10.1532 -10.1532
en kotii -10.1514 -2.6305 -0.4965 -2.6303 -2.6829 -2.6305
siire 2.3810 11.3522 2.6262 2.7609 11.0864 8.8242
ort -10.4016 -6.9147 -3.5487 -7.7342 -6.8594 -10.4029
sd 0.0028 3.6103 1.6587 2.9214 2.5485 1.4378e-15
F22 en iyi -10.4028 -10.4029 -5.2185 -10.4027 -10.4029 -10.4029
en kétii -10.3902 -2.7519 -0.9071 -3.7235 -5.0877 -10.4029
siire 2.7066 11.5451 3.1160 3.1399 14.0219 9.9985
ort -10.5360 -5.9754 -4.0940 -8.5166 -7.2484 -10.2897
sd 5.9386e-04 3.6315 1.7448 2.9532 3.0040 1.3511
F23 en iyi -10.5363 -10.5363 -7.9749 -10.5363 -10.5363 -10.5363
en kétii -10.5336 -2.4217 -0.9460 -2.4217 -2.4217 -3.1359
siire 3.2553 12.0961 3.5207 3.8171 13.2174 11.2024
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Tablo 4.1°deki kalite testi fonksiyonlar1 sonuglart incelendiginde ASA’nin
optimum sonuca karsilastirilan diger tiim algoritmalardan (PSO, SKA, BOA, KKO, YAA)
¢ok daha hizli yakinsadigi agik¢a goriilmektedir. Ayrica F1 - F7 tek modlu fonksiyonlarda
ve F8 - F13 ¢ok modlu fonksiyonlarda ASA’nin karsilastirilan algoritmalardan oldukc¢a
{istiin oldugu dikkat cekmektedir. Onerilen algoritma tek modlu fonksiyonlardan F1, F2, F3
ve F4 fonksiyonlarinda; ¢ok modlu fonksiyonlardan F9 ve F11 fonksiyonlarinda; sabit
boyutlu cok modlu fonksiyonlardan F16, F17, F18, F19, F21, F22 ve F23 fonksiyonlarinda

optimum sonuca yakinsamaktadir.

4.1.2. Parametrik olmayan istatistiksel analiz sonuc¢lari

Istatiksel anlamlilik degeri a = 0.05 olmak iizere ASA ile diger metasezgisel
algoritmalar arasinda Wilcoxon isaretli siralar testi yapilarak istatiksel sonuglar Tablo 4.2°de
gosterilmistir. Burada p < 0.05 olmasi durumu karsilastirilan algoritmalardan elde edilen
sonuglar arasinda istatiksel agidan anlamli bir farkin oldugunu géstermektedir. Ayrica R*
ASA’nin karsilastirilan algoritmaya gore daha {istiin sonuglar elde ettigi ranklarin toplamini
gosterirken, R ise karsilastirilan algoritmanin ASA’ya gore daha istiin sonuglar elde ettigi

ranklarin toplamini gosterir.
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Tablo 4.2. Wilcoxon isaretli siralar testi karsilastirma sonuglart

F PSO / ASA SKA /ASA BOA / ASA KKO / ASA YAA/ ASA
p-valuel R* | R K |p-valuel R* | R K |p-value] R* | R K |[p-valuel R* | R K |[p-valuel R* | R K
F1 [1.73e-06| 465 | O + [1.73e-06| 465 | 0O + |[1.73e-06( 465 | 0O + |[1.73e-06| 465 | 0O + |1.73e-06| 465 | O +
F2 [1.73e-06| 465 | O + |1.73e-06| 465 | 0O + |1.73e-06| 465 | O + |1.73e-06| 465 | O + [1.73e-06 465 | 0 +
F3 [1.73e-06| 465 | O + |1.73e-06| 465 | O + |1.73e-06| 465 | O + |1.73e-06| 465 | O + [1.73e-06| 465 | 0 +
F4 [1.73e-06| 465 | O + |[1.73e-06| 465 | 0O + |[1.73e-06( 465 | 0O + |[1.73e-06| 465 | 0O + |1.73e-06| 465 | O +
F5 [1.73e-06| 465 | O + [1.73e-06| 465 | 0O + [1.73e-06( 465 | 0 + |[1.73e-06| 465 | O + |1.73e-06| 465 | O +
F6 [1.73e-06| 0 | 465 - [1.73e-06| 465 | O + |[1.73e-06( 465 | 0O + |[1.73e-06| 465 | O + |0.0028 | 87 | 378 -
F7 [1.73e-06| 465 | 0 + [1.73e-06| 465 | 0 + [1.92e-06| 464 | 1 + [1.73e-06| 465 | 0 + |[1.73e-06| 465 | 0 +
F8 [1.73e-06| 465 | 0O + |1.73e-06| 465 | 0O + |1.73e-06| 465 | O + |1.73e-06| 0 | 465 - |1.73e-06| 465 | O +
F9 [1.73e-06| 465 | O + [1.73e-06| 465 | 0O + 1 0 0 = |[1.73e-06| 465 | O + |1.73e-06| 465 | O +
F10[1.72e-06| 465 | O + |[1.73e-06| 465 | 0O + [1.33e-05| 253 | 212 + |[1.73e-06| 465 | 0O + |1.73e-06| 465 | O +
F11[2.56e-06 435 | 30 | + ([1.73e-06| 465 | 0 + [05000 | 3 0 + |[1.73e-06| 465 | 0 + |[1.73e-06| 465 | 0 +
F12(0.6435 | 255 | 210 | + ([1.73e-06| 465 | 0 + [1.73e-06| 465 | 0 + [1.73e-06| 465 | 0 + |0.0093 | 359 | 106 | +
F13(0.3820 | 275 | 190 | + ([1.73e-06| 465 | 0 + [1.73e-06| 465 | 0 + [1.73e-06| 465 | 0 + 00571140 | 325 | -
F14[3.18e-06| 459 | 6 + [1.49e-05( 443 | 22 | + |0.0687|321 | 144 | + |[3.11e-05( 30 | 435 | - [5.75e-06| 453 | 12 | +
F15(3.06e-04| 57 | 408 | - [3.18e-06| 459 | 6 + [4.07e-05 432 | 35 | + |[1L.73e-06| 465 | O + |[1.73e-06| 465 | 0 +
F16(1.73e-06| O |[465 | - [2.60e-06| 4 |[461 | - |[1.73e-06| O |465| - |1.73e-06| O |[465| - [1.73e-06| O |465| -
F17[1.73e-06| 0 |[465 | - [6.15e-04[ 399 | 66 | + [1.73e-06| O |465| - |1.73e-06| O |465| - [1.73e-06| O |465| -
F18(1.73e-06| O |[465| - ([1.92e-06| 8 |[457 | - |[1.73e-06| 20 | 445 | - |1.73e-06| O |[465| - [1.73e-06| O |465| -
F19(3.11e-05( 30 [ 435 | - [0.0093 | 106 | 359 | - [8.18e-05| 41 | 424 | - |1.73e-06| O |[465| - [1.73e-06| O |465| -
F20[3.51e-06| 7 |[458 | - |0.0786 | 318 | 147 | + (1.02e-05| 18 | 447 | - |[2.87e-06| 5 |460 | - |[1.73e-06| O | 465 | -

F21{2.61e-04| 410 | 55 + |[1.73e-06| 465 | 0 + [6.75e-06| 453 | 12 + [0.0015| 387 | 78 + |0.0087 | 360 | 105 | +
F22|0.0207 | 345 | 120 | + |1.73e-06| 465 | 0O + [2.16e-05| 439 | 26 + |0.6733| 410 | 55 + |1.73e-06| 0 | 465 -
F2316.15e-04| 399 | 66 + [1.73e-06| 465 | 0 + [1.97e-05| 440 | 25 + [0.0148 | 374 | 91 + [3.11e-05| 30 | 435 -

Tablo 4.2°de gosterilen Wilcoxon isaretli siralar testi karsilastirma sonuglarina gore
23 fonksiyon iizerinden ASA; PSO’ya kars1 16/7, SKA’ya kars1 20/3, BOA’ya kars1 17/5,
KKO’ya kars1 17/6 ve YAA’ya kars1 14/9 daha basarili oldugu goriilmektedir. F15 - F20
sabit boyutlu ¢ok modlu kalite testi fonksiyonlarinda karsilastirilan algoritmalar ASA’dan

daha basarili olmustur.

4.1.3. Duyarhhk analizi

Kontrol parametreleri iizerinde yapilan degisikliklere algoritmanin en az
hassasiyetle cevap vermesi algoritmanin saglamligmni gdsteren énemli bir kriterdir. Onerilen
yeni algoritmanin saglamligini test etmek amaciyla kontrol parametrelerinden olan baslangic

popiilasyonu biiyiikliigii tizerinde degisiklik yapilarak duyarlilik analizi yapilmistir.

Tablo 4.3’te baslangi¢ popiilasyon biiyiikligiiniin 10, 30 ve 50 olmasi durumlarinda

F5, F9, F13 fonksiyonlar1 iizerinde elde edilen sonuglar yer almaktadir. Sonuglar
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algoritmanin her bir fonksiyon i¢in 1000 iterasyon ve 30 kez calistirilmast sonucu elde
edilmistir. F5 fonksiyonu yakinsama grafikleri Sekil 4.6’da, F9 fonksiyonu yakinsama
grafikleri Sekil 4.7°de ve F13 fonksiyonu yakinsama grafikleri Sekil 4.8°de gosterilmektedir.

Tablo 4.3. Popiilasyon biiylikliigiiniin degisimine gore elde edilen sonuglar

F istatistik boyut = 10 boyut = 30 boyut =50
ort 0.0101 0.0011 6.7071e-04
F5 sq . 0.0262 0.0021 0.0016
en iyi 1.8910e-06 1.6302e-07 4.9791e-08
en kotii 0.1344 0.0089 0.0078
stire 0.6857 15172 2.6075
ort 0 0 0
sd 0 0 0
Fo en iyi 0 0 0
en kotii 0 0 0
stire 0.5947 1.3725 2.2918
ort 7.3204e-05 1.4030e-05 4.3964e-06
sd 1.6166e-04 2.3757e-05 8.7681e-06
F13 en iyi 3.8238e-08 1.5544¢-08 1.8025e-09
en kotii 7.6928e-04 1.1967e-04 4.4376e-05
stire 0.5362 3.2876 6.1802

Tablo 4.3 teki istatiksel sonuglar popiilasyon biiyiikligiindeki artisin F5, F9 ve F13
fonksiyonlarinin ortalama ¢aligma siirelerinde de artisa neden oldugunu gostermektedir. F5
ve F9 fonksiyonlarinda popiilasyon boyutunun artirilmasinin optimum sonuca yakinsamada

az da olsa etkili oldugu, ancak F9 fonksiyonun ¢6ziimiinii etkilemedigi goriilmektedir.
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Sekil 4.6. Rosenbrock Fonksiyonu (F5) yakinsama grafikleri
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En ivi ¢c6zlim
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Sekil 4.7. Rastrigin Fonksiyonu (F9) yakinsama grafikleri

(a) Fonksiyon F13
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Sekil 4.8. F13 Fonksiyonu yakinsama grafikleri

4.1.4. Kisith Miihendislik Tasarim Problemlerinin Coziimiinde ASA

Kullanilmasi

Onerilen yeni algoritma, miihendislik tasarim problemlerinden basingli kap
problemi ve germe / sikistirma yay probleminin ¢éziimiinde kullanilarak algoritmanin kisitl
problemler {izerindeki etkinligi test edilmistir. ASA ve karsilagtirilan diger algoritmalar
(PSO, SKA, BOA, KKO, YAA) basingli kap problemi ve germe / sikistirma yay probleminin
tizerinde test edilirken popiilasyon sayis1 200, iterasyon sayist 10000 olarak belirlenmistir
ve algoritmalar 30 kez calistirilmigtir. Basingli kap probleminin ¢6ziimiinde elde edilen
sonuglar Tablo 4.4°te, germe / sikistirma yay problemlerinin ¢oziimiinde elde edilen sonuglar
Tablo 4.6’da gosterilmektedir. Basingli kap probleminin ¢6ziimiine ait Wilcoxon isaretli
siralar testi istatiksel sonuglar1 Tablo 4.5°te, germe / sikistirma yay probleminin ¢éziimiine

ait Wilcoxon isaretli siralar testi istatiksel sonuglar1 Tablo 4.7’ de gosterilmektedir.

Tablo 4.4. Basinglh kap problemi karsilastirma sonuglari

. Optimum degigkenler Optimum .
Algoritma T, T R L Maliyet Siire
ASA 0.779350523979  0.385169061742  40.323163712897 200 5895.98803 58.97245
PSO 0.828797029813  0.409674804493  42.942851305476  166.44667183143  5977.62589  517.86163
SKA 0.780408762923  0.386271554329  40.406252027563 200 5920.53556 59.77302
BOA 0.778189825887  0.390165645138  40.319639981412  199.99970408291  5901.42948 87.78191
KKO 0.921103032395  0.455301706112  47.725545735306  117.48048122090  6177.27956  498.07486
YAA 0.896775543832  0.443276615916  46.465054100846  129.12087575297  6120.54193  2907.64910
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Tablo 4.5. Basingl kap problemi Wilcoxon isaretli siralar testi karsilagtirma sonuglari

p-value R* R K
PSO/ASA 0.1846 297 168 +
SKA /ASA 0.6288 256 209 +
BOA / ASA 3.8811e-04 405 60 +
KKO/ASA 0.0012 390 75 +
YAA / ASA 0.1650 300 165 +
Tablo 4.6. Germe / Sikistirma yay problemi karsilastirma sonuglari
Algoritma y Optimum ((jiegi§kenler . Ol\sl)ztiilri];/ueT Siire
ASA 0.051797597638 0.359216890016 11.15048159186 0.0126741 25.49906
PSO 0051580471304 0354110970914 11.44344489883 0.0126654 517.93111
SKA 0.051108490847 0.342889153904 12.15302541048 0.0126762 71.69195
BOA 0052614959700 0.379403901376 10.07314988814 0.0126806 89.987781
KKO 0057606226982 0516451973173 5.739265672904 0.0132638 511.46341
YAA 0.053462849967 0.395370059884 9.564393481895 0.0130686 2463.76132
Tablo 4.7. Wilcoxon isaretli siralar testi karsilagtirma sonuglari
p - degeri R* R K
PSO/ASA 0.1254 307 158 +
SKA /ASA 0.0030 377 88 +
BOA /ASA 4.7292e-06 455 10 +
KKO / ASA 1.7344e-06 465 0 +
YAA [ ASA 1.7344e-06 465 0 +

ASA’nim basingli kap problemini 58.97245 saniye ve germe / sikigtirma yay

goriilmektedir.
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problemini 25.49906 saniye gibi oldukea kisa siirelerde ¢ozerek basingli kap probleminin
minimum maliyetini 5895.98803, germe / sikistirma yay probleminin minimum maliyetini
0.01267 olarak bulmas1 oldukga etkileyicidir. Calisma zaman1 ve minimum maliyeti bulma
acisindan ASA basingli kap probleminin ¢ozlimiinde karsilastirilan algoritmalar arasinda en
1yi sonucu vermektedir. Germe / sikistirma yay probleminin ¢oziimiinde ise karsilastirilan
algoritmalar arasinda en kisa siirede ve PSO’dan sonra en iyi sonucu veren algoritma
konumundadir. Tablo 4.5’te ve Tablo 4.7°de verilen Wilcoxon isaretli siralar testi

karsilagtirma sonuclarina gore de ASA’nin rakiplerine karsi Tlstliin geldigi acikca



4.2. Sonug

Altin Sintis Algoritmasi (ASA) matematik tabanli genel amagli yeni bir arama
algoritmasi olarak onerilmektedir. Onerilen algoritma trigonometrik bir fonksiyon olan
Siniis’ten ilham almaktadir. ASA’nin ¢6ziim uzayini altin kesit ile daraltmasi lokal optimum
cozlimlerden kacginarak global optimuma kisa siirede yakinsamasini saglamaktadir.
Gelistirilen yeni algoritma 23 Kkalite testi fonksiyonunun, miihendislik tasarim
problemlerinden olan basingli kap problemi ve germe / sikistirma yay probleminin
¢oziimiinde diger metasezgisel algoritmalar (PSO, SKA, BOA, KKO, YAA) ile
karsilagtirilarak test edilmistir. Ayrica stokastik yontemlerin performansinin daha giivenilir
bir sekilde belirlenmesini saglayan istatiksel testlerden Wilcoxon isaretli siralar testi
kullanilarak algoritmalardan elde edilen sonuglar istatiksel olarak karsilastirilmistir.
ASA’nin yeni bir algoritma olmasi, algoritmaya bagimli az sayida parametre ve operator
icermesi gelecek caligmalarda algoritmanin gelistirilmesine ve diger yontemlerle hibrit

olarak kullanilmasina da olanak saglamaktadir.
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5. KAOTIK HARITALI ALTIN SINUS ALGORITMALARI

Kaos teorisi, kaotik dinamik sistemlerin ¢alismasini ifade eder. Kaotik sistemler,
baslangic kosullarima duyarli dogrusal olmayan dinamik sistemlerdir. Baslangic
kosullarindaki kiiciik degisiklikler, sistemin sonucunda yiiksek varyasyonlara neden olur.
Kaotik sistemler rastgele davranislar sergilese bile, bir sistemin kaotik davraniglar
sergilemesi i¢in mutlaka rastgele olmasi gerekmez. Baska bir deyisle, deterministik sistemler
de kaotik davranmiglar gosterebilir. Son zamanlarda, bu Ozellikler popiilasyon tabanh

metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin performansini arttirmak igin kullanilmaktadir
[52].

2009'da Alatas ve ark. 12 kaotik haritay1 PSO'ya uygulayarak PSO'nun
performansinin kaos tarafindan gelistirilebilecegini kanitladilar [53]. Alatas ayrica, kaosun
Yapay Ar Koloni Algoritmasi’nin yanit sira Armoni Arama Algoritmasi’nin da
performansint gelistirebildigini gosterdi [53-54]. 2012'de, hizlandirilmig PSO'nun kaosla
gliclendirilmis bir versiyonu da Gandomi ve ark. tarafindan 6nerildi. Kaos ile gelistirilmis
diger metasezgisel algoritmalardan bazilar1 Kaotik Genetik Algoritmalar [55], Kaotik
Diferansiyel Gelisim [56], Kaotik Benzetilmis Tavlama [57] ve Kaotik Atesbocegi
Algoritmasi [58], Kaotik Kril Siirii Algoritmas: [59] ve Kaotik Biyocografya Tabanli
Optimizasyon [60] dur.

2010 ve 2012'de kaotik haritalar Emperyalist Rekabetci Algoritma'ya (ERA)
entegre edilerek kaotik ERA'nin orijinal ERA ve diger algoritmalarin performansini 6nemli
Olglide artirdig1 belirlenmistir [61]. Kaotik Yarasa Algoritmasi ve Kaotik Guguk Kusu
Arama Algoritmasi, 2014, 2015 ve 2016'da onerilen yeni arastirma ¢alismalaridir [62-63].
Bu caligmalarin sonuglari, kaosun metasezgisel algoritmalara basariyla uygulanabilirligini

teyit etmektedir.
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5.1. ASA’da Kullanilan Kaotik Haritalar

Bu boliimde, kullanilan kaotik haritalar sunulmaktadir. Bolim 5.2°de ASA’ya

entegre edilme yontemi onerilmektedir. Segilen kaotik haritalar asagida listelenmistir:

5.1.1. Chebyshev Kaotik Harita

Denklem 5.1°de gosterilen Chebyshev kaotik haritanin grafigi Sekil 5.1°de

gosterilmektedir.
X;4+1 = cos(icos™1(x;)) (5.1)

Bu harita, (-1,1) araliginda bulunur.

0.5

0

10 20 30 40 50
X

i

Sekil 5.1. Chebyshev kaotik harita

5.1.2. Cember Kaotik Harita

Denklem 5.2°de gosterilen c¢ember kaotik haritanin grafigi Sekil 5.2°de

gosterilmektedir.

Xiy1 = mod (xi +b— (%) sin(2mx;), 1) ,a=05b=0.2 (5.2)
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Bu harita, (0,1) araliginda bulunur.
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Sekil 5.2. Cember kaotik harita

5.1.3. Gauss/Mouse Kaotik Harita

Denklem 5.3’te gosterilen Gauss/mouse kaotik haritanin grafigi Sekil 5.3’te

gosterilmektedir.

(5.3)

1 x; =0,
Xiv1 = { ! aksi takdirde

mod(x;,1)

Bu harita, (0,1) araliginda bulunur.
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Sekil 5.3. Gauss/mouse kaotik harita

5.1.4. iteratif Kaotik Harita

Denklem 5.4’te gosterilen iteratif kaotik haritanin grafigi Sekil 5.4’te gésterilmektedir.

Xit1 = Sin (%) a=0.7
1
0.8
0.6
- 04
02
0

10 20 30 40 50
X
i

Sekil 5.4. Iteratif kaotik harita

Bu harita, (-1,1) araliginda bulunur.
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5.1.5. Lojistik Kaotik Harita

Denklem 5.5°te gosterilen

gosterilmektedir.

Xipr = axi(1 —x)a =4,

lojistik kaotik haritanin  grafigi

Bu harita, (0,1) araliginda bulunur.

08

0.6

04

0

10 20 30 40 50

X
I

Sekil 5.5. Lojistik kaotik harita

5.1.6. Parcah Kaotik Harita

5.5’te

(5.5)

Denklem 5.6’da gosterilen parcali kaotik haritanin grafigi Sekil 5.6’da

gosterilmektedir.

Xiy1 = 9

\

x;—P

0.5—-P

0.5—-P

Xi
P

OSXi<P

1-x;

P

= p<x <05

05<x;<1-P,1-P<x;<1

Bu harita, (0,1) araliginda bulunur.
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Sekil 5.6. Parcali kaotik harita

5.1.7. Siniis Kaotik Harita

Denklem 5.7°de gosterilen Siniis kaotik haritanin  grafigi  Sekil

gosterilmektedir.
a .
Xiy1 = Zsm(nxl-) a=4,

Bu harita, (0,1) araliginda bulunur.
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Sekil 5.7. Siniis kaotik harita

5.1.8. Singer Kaotik Harita

Denklem 5.8’de gosterilen Singer kaotik haritanin grafigi

gosterilmektedir.
Xip1 = u(7.86x; — 23.31x7 + 28.75x7 — 13.302875x/),u = 2.3

Bu harita, (0,1) araliginda bulunur.
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Sekil 5.8. Singer kaotik harita
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5.1.9. Siniizoidal Kaotik Harita

Denklem 5.9’da gosterilen siniizoidal kaotik haritanin grafigi Sekil 5.9’da

gosterilmektedir.
Xi41 = ax? sin(mx;),a = 2.3 (5.9

Bu harita, (0,1) araliginda bulunur.

1

08

0.6

04

0

10 20 30 40 50
X

i

Sekil 5.9. Siniizoidal kaotik harita

5.1.10. Tent Kaotik Harita

Denklem 5.10’da gosterilen Tent kaotik haritanin grafigi Sekil 5.10°da

gosterilmektedir.

%xi < 0.7
- (5.10)

Xiy1 =
T Ra - =07

Bu harita, (0,1) araliginda bulunur.
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Sekil 5.10. Tent kaotik harita

Biitiin kaotik haritalar 0.7'den (xo = 0.7) baslamaktadir.

5.2. Kaotik Haritalar1 ASA'ya Uygulama Y éntemi

Altin Siniis Algoritmasi’nda p parametresi her arama ajani i¢in [0, 7] araliginda
rastgele olarak belirlenmektedir. Rastgele iiretilen sayilar bazen arama uzayimin tamaminin
somiiriilmesini engellemektedir. Kaotik haritalar ¢ogu zaman rastgele sayilar yerine
kullanilarak optimizasyon problemlerinin ¢o6ziimiinde algoritmalarin performansin
artirmada basarili sonuglar vermektedir. Seyedali Mirjalili ve Amir H. Gandomi “Yercekimi
Arama Algoritmasi igin Kaotik Yercekimi Sabitleri” [52] adli makalede kaotik haritalar
Denklem 5.11 ve Denklem 5.12 ile normalize ederek basarili sonuglar elde etmislerdir. Bu
caligmada normalize edilmis kaotik haritalara entegre olarak Siniis Kosiniis Algoritmasi’nda
adaptif olarak azalan Denklem 2.4’te gosterilen ry deseni ilk kez kullanilarak arama uzayinin

miimkiin oldugunca tamaminin taranmasi hedeflenmektedir.

t, mevcut iterasyondur. T maksimum iterasyon sayisidir ve a bir sabittir.

V(t) = Max — = (Max — Min) (5.11)

53



Normalize (K;(t); [a, b]'dan [0,V ()] ye):

norm gy _ Ki(®)=a)x(V(t)—=0) _ E®O)-a)x¥ (1)
K = o—a) +0="00 (5.12)

K: Kaotik harita,

i: Kaotik haritanin indeksi,

t: Mevcut iterasyon,

T: Maksimum iterasyon sayist,

[Max, Min]: Uyarlanabilir aralig1 temsil eder,
[a, b]: Kaotik haritalarin araligini gosterir.

V(t) her iterasyonda azaltilirken her iterasyonda [a,b], [0,V(t)] ile eslesir. Bu, adaptif
normalizasyon siirecini ifade eder.

Sonug olarak p katsayisinin degeri Denklem 5.13 kullanilarak giincellestirilir.

p(t) = KIT™(6) + ¢ — t X ((¢)/T) (5.13)

Kaotik haritalar teorik olarak su nedenlerden dolay: faydalidir:

. Kaotik haritalar, herhangi bir 6zel artan veya azalan desen izlememektedir,
bu nedenle yinelemeler boyunca p igin farkli degerler saglamaktadirlar.

. Kaotik haritalar, p'min degerini aniden degistirerek yerel minimumdan
kurtulmaya yardimer olur.

. Kaotik haritalar, daha iyi yakinsama hiz1 saglamaktadir.

. Uyarlamali normallestirme yaklasimi, kaos tabanli ASA algoritmalarinin
arama evresinden somiirii evresine yavag yavas gegmesine yardime olur.

. p'ye kaotik haritalar eklemek, hem adaptif p'nin hem de kaotik haritalarin
rastgele davranisina ayni anda katkida bulunur.

Bu nedenle on kaotik harita ASA'nin performansini artirmak i¢in kullanilmigtir.

5.3. Deney ve Sonuclar

Gelistirilen yeni yontem F5, F12, F13, F19 ve F20 kalite testi fonksiyonlarina
uygulanarak sonuglar Tablo 5.1’de gosterilmektedir. F5 fonksiyonuna ait yakinsama grafigi

Sekil 5.11°de, F12 fonksiyonuna ait yakinsama grafigi Sekil 5.12’te, F13 fonksiyonuna ait
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yakinsama grafigi Sekil 5.13’te, F19 fonksiyonuna ait yakinsama grafigi Sekil 5.14’te, F20

fonksiyonuna ait yakinsama grafigi Sekil 5.15’da gosterilmektedir.

Tablo 5.1. Kalite testi fonksiyonlari sonuglari ( ort: ortalama ¢6ziim, sd: standart sapma,

en iyi: en iyi ¢oziim, en kotii: en kotii ¢oziim, F:fonksiyon, I: istatistikler )

F I F5 F12 F13 F19 F20

ort 7.6412e-04 1.5886e-06 1.9802e-05 -3.7841 -2.9592

ASA Sd. . 0.0011  3.0044e-06 6.0729e-05 0.0865 0.3052
eniyi  1.1344e-06 1.0691e-08 7.5857e-08 -3.8627 -3.3036

enkoti  0.0042  1.3794e-05 3.3367e-04 -3.5980 -1.4908

ort 5.9770e-04 1.8438e-06 1.8587e-05 -3.7973 -2.9281
K-ASA1 sd N 0.0017 4.6076e-06 4.9544e-05 0.0678 0.3884
eniyi  1.3246e-08 4.5515e-11 2.4121e-09 -3.8624 -3.3114

enkowi 0.0090 2.0640e-05 2.1019e-04 -3.6667 -1.6320

ort 7.1666e-04 7.3447e-07 1.1229e-05 -3.8036 -2.9376
K-ASA2 sd - 0.0025 1.2626e-06 2.5533e-05 0.0766 0.2701
eniyi 6.9253e-08 1.9028e-09 2.6391e-09 -3.8626 -3.2262

enkowi  0.0139  4.3577e-06 1.2592e-04 -3.6089 -1.7379

ort 0.0021  3.5520e-06 2.3832e-05 -3.7973 -2.8948
K-ASA3 sd - 0.0074  1.4880e-05 4.5442e-05 0.0745 0.4178
eniyi 5.6950e-08 3.8111e-09 3.5240e-09 -3.8622 -3.2817

enkowi  0.0403  8.1773e-05 1.9561e-04 -3.6044 -1.1704

ort 8.4300e-04 8.0683e-07 5.7996e-05 -3.7849 -2.9479
K-ASA4 sd N 0.0028 1.3490e-06 1.7730e-04  0.0818 0.3961
eniyi  4.6070e-08 1.7830e-09 1.0332e-08 -3.8627 -3.2552

enkowi  0.0145  5.0969e-06 9.5103e-04 -3.6018 -1.4650

ort 0.0023  1.6635e-06 2.7116e-05 -3.7810 -2.9439
K-ASAG sd N 0.0072  4.6690e-06 6.1372e-05 0.0761 0.2922
eniyi 5.8983e-08 4.6439%-10 4.7801e-10 -3.8625 -3.2723

enkori 0.0306 2.4306e-05 2.7017e-04 -3.6007 -1.5972

ort 8.9644e-04 1.7741e-06 1.1126e-05 -3.8007 -2.9447
K-ASA6 sd N 0.0014  5.0282e-06 1.8043e-05 0.0714 0.3346
eniyi  2.9675e-08 2.5383e-10 3.1385e-09 -3.8628 -3.3052

enkowi  0.0052  2.6333e-05 6.6479e-05 -3.5950 -1.3301

ort 5.2884e-04 1.2585e-06 3.3608e-05 -3.7955 -2.9658
K-ASA7 sd N 0.0010 3.6219e-06 6.8010e-05 0.0649 0.1243
eniyi 8.4680e-08 4.3978e-10 5.7179e-09 -3.8627 -3.1448

enkowi  0.0052  1.5491e-05 3.1941e-04 -3.6213 -2.6929

ort 1.0084e-04 7.2342e-07 2.0493e-05 -3.7863 -2.9263
K-ASAS8 Sd. . 1.7375e-04 1.1624e-06 3.6663e-05 0.0795 0.3267
eniyi  4.3724e-08 4.7235e-10 4.6726e-09 -3.8614 -3.2193

en kotii 8.3789e-04 3.8443e-06 1.2470e-04 -3.6099 -1.3824

ort 2.7427e-04 8.4349e-07 1.7158e-05 -3.8101 -2.9757
K-ASA9 Sd. . 9.3238e-04 2.6673e-06 4.4625e-05 0.0575 0.2004
eniyi  2.8276e-07 4.3278e-10 8.5489e-09 -3.8622 -3.2979

enkori 0.0051 1.4665e-05 2.0350e-04 -3.6634 -2.3267

ort 0.0015 1.7372e-06 1.7069e-05 -3.7870 -2.8510

K- sd 0.0042 3.6962e-06 3.7362e-05 0.0823 0.4274
ASA10 eniyi 2.2575e-09 3.0208e-09 4.6515e-08 -3.8623 -3.1764
enkorwi 0.0199 1.3951e-05 1.3582e-04 -3.6016 -1.1698
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K-ASALl: Chebyshev kaotik harita kullanilarak gelistirilen Kaotik Altin Siniis

Algoritmasi.
K-ASAZ2: Cember kaotik harita kullanilarak gelistirilen Kaotik Altin Sintlis Algoritmasi.

K-ASA3: Gauss/mouse kaotik harita kullanilarak gelistirilen Kaotik Altin Siniis

Algoritmas.

K-ASA4: iteratif kaotik harita kullanilarak gelistirilen Kaotik Altin Siniis Algoritmasi.
K-ASADG: Lojistik kaotik harita kullanilarak gelistirilen Kaotik Altin Siniis Algoritmas.
K-ASAG: Parc¢ali kaotik harita kullanilarak gelistirilen Kaotik Altin Siniis Algoritmasi.
K-ASA7: Siniis kaotik harita kullanilarak gelistirilen Kaotik Altin Siniis Algoritmasi.
K-ASAB8: Singer kaotik harita kullanilarak gelistirilen Kaotik Altin Siniis Algoritmasi.

K-ASA9: Siniizoidal kaotik harita kullanilarak gelistirilen Kaotik Altin Siniis

Algoritmast.

K-ASA10: Tent kaotik harita kullanilarak gelistirilen Kaotik Altin Siniis Algoritmasi.

ASA
H-ASA1
HK-ASAZ | |
K-ASA3
K-ASA4
H-ASAS
HK-ASAE |
| — — —K-ASAT
— = = K-ASAB
K-ASAQ
102 — — —K-ASA10] 4

T e

0 100 200 300 400 500 600 70O BOO 800 1000

10

Sekil 5.11. F5 fonksiyonu yakinsama egrileri
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Tablo 5.2. Wilcoxon isaretli siralar testi karsilagtirma sonuglari

F I F5 F12 F13 F19 F20
p -degeri 0.1915 0.5999 0.6583 0.5038 0.7343
ASA / R* 169 207 211 200 216
K-ASA1l R 296 258 254 265 249
K - - - - -
p-degeri 0.0285 0.1109 0.1986 0.2802 0.5999
ASA / R* 126 155 170 180 258
K-ASA2 R 339 310 295 285 207
K - - - - +
p-degeri 0.4653 0.2989 0.8774 0.5857 0.4779
ASA / R* 197 182 240 206 267
K-ASA3 R 268 283 225 259 198
K - - + - +
p-degeri 0.0428 0.2289 0.1986 0.8612 0.6583
ASA / R* 134 174 295 241 211
K-ASA4 R 331 291 170 224 254
K - - + + -
p-degeri 0.6143 0.1650 0.7189 0.7499 0.5577
ASA / R* 208 165 250 248 261
K-ASA5 R 257 300 215 217 204
K - - + + +
p-degeri 0.9918 0.1064 0.4284 0.6143 0.7655
ASA / R* 233 154 194 208 247
K-ASA6 R 232 311 271 257 218
K + - - - +
p-degeri 0.5038 0.1306 0.5440 0.9918 0.6143
ASA / R* 200 159 262 233 257
K-ASA7 R 265 306 203 232 208
K - - + + -
p-degeri 0.0068 0.0428 0.7971 0.9426 0.4165
ASA / R* 101 134 245 236 272
K-ASA8 R 364 331 220 229 193
K - - + + +
p-degeri 0.0148 0.0196 0.3709 0.0519 0.7971
ASA / R* 114 119 189 138 220
K-ASA9 R 351 346 276 327 245
K - - - - -
p-degeri 0.3493 0.4284 0.4779 0.7499 0.1306
ASA / R* 187 194 198 248 306
K-ASA10 R 278 271 267 217 159
K - - - + +

Tablo 5.1°deki test sonuglarindan F5 fonksiyonunun ¢oziimiinde K-ASA10
K-ASA1l

algoritmasinin,

fonksiyonunun ¢o6ziimiinde K-ASAS algoritmasinin, F19 ve F20 fonksiyonlarinin

¢oziimiinde K-ASA6 algoritmasinin optimum noktaya en yakin sonuclar verdikleri

goriilmektedir.

F12  fonksiyonunun

¢Oziimiinde
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Tablo 5.2°deki Wilcoxon isaretli siralar testi karsilastirma sonuclarina gore K-
ASA1 ASA’ya 5/0, K-ASA2 ASA’ya 4/1, K-ASA3 ASA’ya 3/2, K-ASA4 ASA’ya 3/2, K-
ASAG6 ASA’ya 3/2, K-ASA7 ASA’ya 3/2, K-ASA9 ASA’ya 5/0, K-ASA10 ASA’ya 3/2
uistiinliik saglamaktadir. ASA K-ASAS5’e 3/2, K-ASAS8’e 3/2 {istlinliikk saglamaktadir.

5.4. Sonug

Bu bolimde ASA'min performansini iyilestirmek icin on kaotik harita
kullanilmistir. Kalite testi fonksiyonlari iizerinde testler yapilarak sonuglar Wilcoxon isaretli
siralar testi ile desteklenmistir. Sonuclar, kaotik haritalarin ASA'nin hem arama hem de
somiirme evrelerini iyilestirme kabiliyetine sahip oldugunu kanitlamaktadir. Ayrica

sonugclar, sinlizoidal haritanin en iyi harita oldugunu gostermektedir.

Kaotik haritalar p degerini aniden degistirdiginden kesif asamasini giliglendirir ve
yerel minimuma sikismaktan kurtulmaya yardimer olur. Kaotik haritalar, onerilen yeni
yaklagimla kesif ve somiiriiniin adaptif olarak dengelenmesine izin verir. Baska bir deyisle,
Onerilen yontem K-ASA'nin kesif evresinden sOmiirii evresine asamali olarak ge¢mesine

yardimci olur.

Gelecek ¢alismalarda, gercek diinya mithendislik problemlerinin ¢6ziimii igin K-
ASA algoritmalarinin kullanilmasi amaglanmaktadir. Ayrica, diger kaotik haritalarin da

ASA'ya uygulanmas1 hedeflenmektedir.
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6. SONUC

Bu calismada; optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in yeni bir popiilasyon
tabanli optimizasyon algoritmasi olan Siniis Kosiniis Algoritmasi (SKA) tanitilmaktadir.
SKA, siniis ve kosiniis fonksiyonlarina dayali bir matematiksel model ile i¢e veya disa
dogru dalgalanma yaparak en iyi ¢6ziimii bulmaya c¢alisir. Birkag rastgele ve adaptif
degisken de arama uzayimin kesfini ve somiiriilmesini garanti etmek i¢in algoritmaya

entegre edilmistir.

Stirekli iyilesme ve daima daha iyiyi arama felsefesi altinda SKA {iizerinde
tyilestirmeler yapilarak Adaptif Siniis Kosiniis Algoritmasi (ASKA) gelistirilmistir.
Ayrica bu tez c¢alismasi kapsaminda optimizasyon problemlerinin ¢oziimii igin
matematik tabanli yeni bir metasezgisel yontem olan Altin Siniis Algoritmasi (ASA)
onerilmektedir. ASA popiilasyon tabanli yeni bir arama algoritmast olarak
gelistirilmistir. Gelistirilen bu algoritmanin ilham kaynagi trigonometrik bir fonksiyon
olan siniistiir. Coziim uzay1 altin kesit ile daraltilarak tiim ¢6ziim uzaymin taranmasi
yerine sadece iyi sonug verecegi diisiiniilen alanlar taranarak optimum sonuca en hizli
sekilde ulagilmasi hedeflenmistir ve test sonuglarindan ASA’nin karsilastirilan
algoritmalara kars1 listlin geldigi goriilmiistiir. ASA’nin da yine bu ¢aligma kapsaminda
ilk kez oOnerilen normalize ve hibrit yapidaki kaotik harita yontemi ile iyilestirilmesi

saglanmustir.

SKA’nin ve gelistirilen yeni algoritmalarin performansini degerlendirmek i¢in
literatiirde yaygin olarak kullanilan kalite testi fonksiyonlar1 iizerinde testler yapilmustir.
Algoritmalar, kisithh miihendislik tasarim problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilarak

algoritmalarin kisitl problemler tizerindeki etkinligi de test edilmistir.
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