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OZET

Miihendislik problemlerinde optimum tasarim elde etmek icin gereken islem yiikii
ve siire bir hayli fazladir. Bu nedenle kisitlar1 saglayan herhangi bir 6n tasarim ¢ogu zaman
kabul edilerek kullanilmaktadir. Optimal veya optimale yakin tasarimlara daha kolay
ulasabilmek i¢in ¢ok sayida tasarimi degerlendirerek optimal sonuglara yaklasan
metasezgisel optimizasyon algoritmalar1 olusturulmustur. Metasezgisel algoritmalar yakin
optimal ¢oziimlere makul islem yiikii ile yaklastigini bir¢cok ¢alismada kanitlamistir. Ancak
metasezgisellerin yetenekleri problemden probleme degismektedir. Kullanilan optimizasyon
algoritmasinin arama stratejisi veya ¢oziilecek optimizasyon probleminin yapisi gibi
nedenler optimizasyon siirecinin performansinm1 O6nemli Ol¢lide etkiler. Bu nedenle
arastirmacilar tiim optimizasyon problemlerine kabul edilebilir ¢oziimler bulabilecek bir
yontem arayisina girmislerdir. Bu calismada farkli metasezgisel algoritmalar1 kullanarak
optimizasyon siirecini daha verimli hale getirmeye c¢alisan bir hipersezgisel algoritma
onerilmistir. Oncelikle literatiirde genis capli bir arastirma yaparak kullamci taniml
parametresi bulunmayan metasezgisel optimizasyon algoritmalar1 elde edilmistir.
Metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin yetenekleri 120 adet test problemi ile test
edilmistir. Ardindan en basarili metasezgisel optimizasyon algoritmalart kullanilarak
hipersezgisel algoritmanin bir sonraki analizinde kullanmay1 tercih edecegi algoritmay1 nasil
segcecegi lizerinde ¢alismalar yapilmistir. Calismalar sonrasinda elde edilen en basarili
yontem hem matematiksel test problemleri ile test edilmis hem de 10 elemanli, 25 elemanl,
72 elemanli, 117 elemanli ve 200 cubuk elemanli kafes sistem problemlerinde boyut
optimizasyonu yapilarak test edilmistir. Elde edilen veriler incelenerek, calismada elde

ettigimiz deneyimler agiklanmustir.

Anahtar kelimeler:  Yapi Optimizasyonu, Uzay Kafes Sistemleri, Metasezgiseller,
Diizlem Kafes Sistemleri.
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SUMMARY

Engineering problems needs to so much computational load and time to achieve
optimum design. Therefore, any preliminary design that satisfies the constraints is often
accepted and used. In order to reach optimal or near-optimal designs more easily,
metaheuristic optimization algorithms that approach optimal results by evaluating a large
number of designs have been created. Metaheuristic algorithms have been proven in many
studies that they approach near-optimal solutions with reasonable computational load.
However, the capabilities of metaheuristics changes according to structure of problem. The
reasons such as the searching strategy of the optimization algorithm that used or the structure
of the optimization problem to be solved affect the performance of the optimization process
significantly. For this reason, researchers have sought a method that can find acceptable
solutions to all optimization problems. In this study, a hyperheuristic algorithm that tries to
make the optimization process more efficient by using different metaheuristic algorithms is
proposed. As first stage, metaheuristic optimization algorithms without user-defined
parameters were obtained by conducting a large-scale research in the literature. The
capabilities of metaheuristic optimization algorithms were tested with 120 mathematical
benchmark problems. Then, using the most successful metaheuristic optimization
algorithms, studies were conducted on how the hyperheuristic algorithm would choose the
algorithm it would prefer to use in its next analysis. The most successful method obtained
after the studies was tested both with mathematical test problems and size optimization
problems in truss systems which is 10 bar planar truss, 25 bar spatial truss, 72 bar space
truss, 117 bar cantilever truss and 200 bar truss structure. By examining the obtained data,

the experiences that we gained in the study are described.

Keywords: Structural optimization, space truss systems, metaheuristics, plane trusses
systems
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1. GIRIS VE AMAC

Giin gectikge azalan hammadde, miihendislik uygulamalarinda optimizasyona
duyulan ihtiyact artirmaktadir. Optimizasyon bir amag¢ fonksiyonunun 6nceden belirlenmis
kisitlar1 gdz Oniinde bulundurarak en iyilenmesi demektir. Optimum ¢ozliim, optimize
edilmis tasarim degiskenlerini temsil eder. Minimum kaynak kullanimi ile maksimum
verimi elde etmek tasarimcinin Oncelikli amaci haline gelmektedir. Tasarimci bunu
saglamak icin sistemin kompozisyonunu ¢ok iyi olusturmali, ideal kaynak kullanimi ile en
verimli sistemi elde edecek sekilde tasarimlarini gerceklestirmelidir. Optimizasyon,
kaynaklarin bosa harcanmasin1 engelleyerek performansi, verimliligi ve ¢oziime ulagsma
hizin1 optimize ederek tasarim siirecine verimli hale getirmektedir. Tasarim asamasinda
optimize edilmek istenen tasarim degiskenleri en verimli sekilde kullanilmalidir. Diger
tasarim degiskenlerine kiyasla gereksiz veya anlam ifade etmeyecek bir sekilde iistiin bir
ozelligi bulunmamalidir. Aksi halde optimizasyondan bahsedilemez. Ornegin bir bilgisayar
sistemi kendisini olusturan en kotii parcaya gdre performans verecektir. Ust seviye bir
islemci ve orta seviye depolama biriminin kullanildig: bir sistemde depolama biriminin izin
verdigi maksimum okuma hiz1 kadar iyi performans alinacaktir ya da {ist seviye depolama
birimi ve orta seviye islemciye sahip bir sistem islemcinin izin verdigi kadar performansh
calisacaktir. Tiim bunlarin yaninda sistemin maliyeti de goz oniinde bulundurulacaktir.
Onem siralamasina gére degisken optimize edilmek istenmektedir. Maliyet elbette sifir
olmayacak ancak verimli tasarimlar ile minimum kaynak kullanimi ve minimum maliyet
ikilisi elde edilecektir. Bunun gibi bircok durumda optimizasyona ihtiya¢ duyulmaktadir.

Giin gectikce tasarim degil optimize edilmis tasarim dnem kazanacaktir.

Optimizasyon alaninda yillardir yapilan caligmalar sonucunda bir¢ok yontem
Onerilmistir. Geleneksel optimizasyon yontemleri, sezgisel algoritmalar, metasezgisel
algoritmalar, hibrit optimizasyon algoritmalar1 ve hipersezgisel algoritmalar gibi
optimizasyon araclar1 iizerinde oldukga fazla calisma yapilmistir. Bu ¢6ziim yontemleri
optimum ¢oziime ulagsma konusunda garanti vermezler ancak optimuma ulasma konusunda
onemli derecede etkilidir ve kabul edilebilir stirede optimum ¢6ziim Onerirler. Tasarimeinin
bu kadar hizli optimuma yakinsamasi olduk¢a zor bir durumdur. Basit problemlerde

geleneksel yontemler ya da deneme yanilma yoluyla elde edilebilir. Ancak ¢ogu yapi
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miihendisligi problemi bu yontemler ile optimal ¢oziimiin aranabilecegi kadar kolay
degisdir. Bu yontemler, birden fazla yerel minimuma sahip problemlerde, karmasik yapil
miithendislik problemlerinde dogru sonucu vermeyebilir. Ayrica bazi problemlerde
optimizasyon siirecinin asir1 zaman alabilecek olmasi, hesap ylikiiniin agir olmasi ve bazi
problemlerde ¢oziim agsamalarinin matematiksel olarak modellenmesinin miimkiin olmamast

nedenleri ile sezgisel yontemler klasik yOntemlere gore daha avantajli goriilmekte ve

kullanilmaktadir.
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Sekil 1.1 ve Sekil 1.2 klasik yontemlerin basarisiz olabilecegi yapilara 6rnek olarak
verilmistir. Sekil 1.1°de verilen grafikte birden fazla yerel ekstrem nokta bulunmaktadir.
Fonksiyon egrisinin sag ve sol noktalarindaki egim bilgisi yorumlanarak problem optimize
edilmek istenirse bazi yerel ekstem noktalarda egim degerlerinin degisikliginden dolay1

bulunan ¢6ziim optimum olarak goriilecektir. Sekil 1.1°de 4 ve 7 arasinda arama yapan



arastirmact yaklasik 5 noktasinda minimum degeri elde ettigini diisiinecektir. Ancak
fonksiyon biitlin olarak incelendiginde global minimum noktasinin 2 ile 3 arasinda oldugu
goriilmektedir. Sekil 1.2°de verilen grafikte amag¢ fonksiyonu 2 ve 4, 6 ve 7, 12 ve 14
degiskenleri arasinda siireksizdir. Bu nedenle bu araliklarda arastirmaci ilerlemeyecek ve bir

sonu¢ elde edemeyecektir.

Metasezgisel yontemlerde tanimsiz araliklar, yerel ekstrem noktalar ile miicadele
etmek oldukga kolaydir. Rassalligin vermis oldugu esneklik ile yerel noktalardan kagmak
mimkiindiir. Ceza fonksiyonu tanimlamasiyla kisitlari saglamayan alanlardan
kaginilmaktadir. Minimizasyon problemlerinde uygunluk degeri normalde olandan ¢ok daha
bliyiik gosterilmekte, maksimizasyon problemlerinde ise uygunluk degeri ¢ok daha kiigiik

gibi gosterilmekte ve diger ¢6ziim bolgelerinin 6ne ¢ikmasi saglanmaktadir.

Geleneksel yontemlerin dezavantajlar1 oldugu gibi metasezgisel optimizasyon
yontemlerinin de bazi dezavantajlar1 bulunmaktadir. Bir metasezgisel optimizasyon
algoritmasiin etkinligi problemin yapisina, arama uzayinin yapisina veya problemin
karmasikligina gore degismektedir. Herhangi bir problemde olduk¢a basarili olan bir
metasezgisel optimizasyon algoritmasi baska bir problemde basarili olamayabilir. Bunun
yaninda ¢ogu metasezgisel optimizasyon algoritmasi hareket operatdriinde kullanici tanimh
parametre igermekte ve bu nedenle probleme 0Ozel parametre ayarlarinin yapilmasi
gerekmektedir. Yani algoritmalarin arama yetenekleri parametrelere gore degismektedir. Bu
nedenle probleme en uygun parametre ayarlarini bulabilmek i¢in yapilan islem optimize
edilmek istenilen probleme uygun parametre optimizasyonu olmaktadir. Bu nedenle
arastirmacilar tarafindan kullanici tanimli parametre icermeyen optimizasyon algoritmasi
arayisia girilmis ve parametresiz optimizasyon algoritmalar1 i¢in yapilan calismalar

tanitilmastir.

Metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin yetersiz kaldigi problemler oldugu
goriiliince birden fazla optimizasyon algoritmasmin arama yetenekleri birlestirilerek elde
edilen hibrit optimizasyon algoritmalari tanitilmistir. Ancak metasezgisel optimizasyon
algoritmalarinda goriilen problemler hibrit optimizasyon algoritmalarinda da goriilmektedir.
Cilinkii  hibrit optimizasyon algoritmalarinin tabaninda metasezgisel optimizasyon

algoritmalar1 bulunmaktadir. Son yillarda optimizasyon alaninda yeni bir yontem olarak
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hipersezgisel yontemler tanitilmaktadir. Hipersezgisel yontemler aslinda bir optimizasyon
algoritmalar1 degildir. Alt optimizasyon algoritmalarinin optimizasyon siireci icerisinde
kullanilma sirasin1 belirleyen bir {ist akildir. Yapilan calismada literatiirdeki kullanici taniml
parametre icermeyen metasezgisel optimizasyon algoritmalar1 aragtirilmis ve bu
algoritmalar ile hipersezgisel algoritma olusturmak istenmistir. Optimizasyon
algoritmalarmin  kullanict1 tanimli  parametre icermemesi sayesinde kullanicinin
optimizasyon slirecine miidahalesi en aza indirgenmistir. Yeni iyilesme tanimlar1 yapilmis

ve optimizasyon slirecinin gelistirilmesi i¢in ¢calismalar yapilmstir.

Tez ¢alismasindaki ilerleyen boliimlerde;

Boliim 2: Metasezgisel optimizasyon algoritmalar1 hakkinda yapilan literatiir
arastirmasi anlatilmastir.

Boliim 3: Parametresiz optimizasyon algoritmalari hakkinda yapilan g¢aligmalar
anlatilmastir.

Boliim 4: Matematiksel test yontemleri hakkinda yapilan arastirmalar ve ¢aligmalar
acgiklanmustir.

Boliim 5: Hipersezgisel algoritmalar hakkinda bilgi verilmis, tanitilan hipersezgisel
algoritma hakkinda tanimlamalar yapilmaistir.

Boliim 6: Insaat miihendisligi alaninda literatiirde bulunan kafes sistem test
problemlerinin hipersezgisel algoritma ve kendisini olusturan optimizasyon algoritmalar1 ile
analizleri yapilmis ve analiz sonuglarindan elde edilen deneyimler agiklanmistir.

Béliim 7: Elde edilen sonuglar ve yorumlar verilmistir.

Boliim 8: Referanslar verilmistir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Literatiirde insan, hayvan, bitki, fiziksel kanun ve doga gibi yapilardan esinlenerek
olusturulan bir¢ok optimizasyon algoritmasi bulunmakta ve giderek sayilar1 artmaktadir.
1970’li yillarda metasezgisel yontemlerin ortaya g¢ikmasi ile daha etkili optimizasyon
yontemleri gelistirilmeye baslanmistir. Bu yontemler optimum sonucu verecegine dair
garanti vermemekte ancak makul bir siirede optimuma yakin sonuglar verebilmektedir.
Literatiir arastirmasinda bulunan parametreli ve parametresiz optimizasyon algoritmalari

hakkinda agiklamalar yapilmis, esin kaynaklar1 ve yapilar1 hakkinda bilgiler verilmistir.

Sezgisel yontemler ilk olarak Genetik Algoritma ile yaygin olarak kullanilmaya
baslanmistir. Holland, ilk sezgisel optimizasyon algoritmalarindan olan Genetik Algoritma
calismasinda evrimsel kurallardan esinlenmistir (Holland, 1984). Popiilasyonun gen ve
kromozom yapilarinda sec¢im, ¢aprazlama, mutasyon operatorlerini kullanarak yeni aday
coziimler elde edilmekte ve elitist bir yaklagim ile iyi olan bireye benzer bireyler elde
edilerek optimuma yaklasilmaktadir. Metasezgisel algoritmalar i¢in 6nemli bir kilometre tas1

olan algoritma hala sik kullanilan bir optimizasyon algoritmasi: konumundadir.

Simulated Annealing algoritmas1 metallerde siinekligi artirmak ve i¢ gerilmeleri yok
etmek amaciyla yapilan tavlama islemini konu edinmistir. Celigin yiiksek sicakliklarda
eritilerek yavas sogutulmasi ile kaliteli kristal yapilar1 elde etme amaci algoritmanin esin

kaynagi olmustur (Kirkpatrick vd., 1983).

Particle Swarm Optimization algoritmasi, Genetik Algoritma gibi iizerinde oldukga
fazla caligma yapilan bir algoritmadir. Kus ve balik siiriilerinin yiyecek arama
davraniglarindan esinlenmistir (Kennedy ve Eberhart, 1995). Iceriginde degisiklikler

yapilarak bir¢ok gelistirilmis versiyonu tanitilmistir.

Karincalarin yiyecek arama davranislarindan esinlenerek Ant Colony Optimization
algoritmasi tanitilmigtir. Karincalarin gérme duyular1 ¢ok gelismemistir ve ¢ogu tiiriinde
gorme duyusu yoktur. Besin kaynagi ve yuvalar1 arasinda hareket eden karincalar bu rota

tizerinde feromon birakirlar ve ayni rotalar1 takip ederek geri donerler. Daha ¢ok takip edilen
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rotada karmcalarin biraktig1 feromon miktar1 daha fazladir. En fazla feromon biriken yol
optimum yol olarak tanimlanmigtir. Algoritma karincalarin optimum rota tizerinden hareket
ederek en hizli sekilde besine ulagmalar1 ve yuvalarina geri donme davranislarindan

esinlenmistir (Dorigo vd., 2006).

Harmony Search algoritmasi orkestrada bulunan miizisyenlerin ¢aldiklar1 notalara

gore en 1yl armoniyi elde etme amaglarindan esinlenmistir (Geem vd., 2001).

Bacterial Foraging Optimization algoritmas1 Escherichia Coli bakterisinin yiyecek

arama davranisindan esinlenmistir (Passino, 2002).

Artificial Bee Colony algoritmasi bal aris1 siiriisiinlin yiyecek arama davranisindan
esinlenmistir. Izci, is¢i ve gozcii bal arilarmin davramislart modellenerek optimum ¢dziime

ulasmak amag¢lanmistir (Karaboga ve Basturk, 2007).

Cat Swarm Optimization algoritmasi bir siirii algoritmasidir. Algoritmada Particle
Swarm Optimization algoritmasi ve Ant Lion Optimization algoritmasindan yola ¢ikilmistir.

Kedilerin iki ana davranisi olan arama ve izleme davranislari modellenmistir (Chu vd.,

2006).

Yabani otlarin istilac1 gelisimleri, zorlu kosullara kars1 direng gosterebilmeleri ve
diger bitkilere zarar verebilme yeteneklerinden esinlenerek Invasive Weed Optimization
algoritmas1 tanitilmustir. Istilaci yabani otlarm rekabetleri sonucu, istilaci otlarda gelisen
adaptasyon yetenekleri ile amag¢ fonksiyonunun uygunluk degeri arasinda iliski kurularak

optimizasyon siireci isletilmistir (Mehrabian ve Lucas, 2006).

Imperialist Competitive algoritmas1 somiirgeci devletler ve somiirge devletler
arasindaki iliskiyi esas alir. Giigsiiz olan devletler giiclii olan sOmiirgeci devletlerin
himayesine girer ve hi¢ somiirgesi kalmayan somiirgeci devlet yok olur. Algoritma tek
sOmiirgeci devlet kalana kadar devam eden bir siiregten olusur. Amag¢ fonksiyonu ile
sOmiirgeci devletin giicii iligkilendirilerek optimum ¢06ziime ulagmak amaglanmistir

(Atashpaz-Gargari ve Lucas, 2007).
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Roach Infestation Optimization algoritmasi hamam bdceklerinin  sosyal

davranislarindan esinlenmistir (Havens vd., 2008).

Fish School Search algoritmasi balik siiriilerinin davraniglarindan esinlenmistir.
Algoritma balik siiriilerinin beslenme, hareket etme davraniglarini taklit eder. C6ziim uzayini
arastiran baliklarin hizlar1 ve beslenme 6zelliklerine bagl olarak agirliklar1 degismektedir.
Baliklarin agirliklar1 ile uygunluk fonksiyonunun degeri arasinda baglanti kurularak

optimizasyon siireci ilerlemektedir (Bastos Filho vd., 2008).

Firefly algoritmasi, ates boceklerinin parlama davraniglart ve ates boceklerinin
birbirleri arasindaki iletisimden esinlenmistir. Bir ates bocegi kendisinden daha az parlak
olan atesbocegini etkileyebilmektedir. Uygunluk degeri ile ates boceginin parlakligi
iligkilendirilmistir ve uygunluk degeri daha iyi olan ates bocegi daha parlaktir ( Yang, 2009).

Gravitional Search algoritmasi kiitle ¢cekim ve kuvvet kanunlarindan esinlenmistir.
Agir kiitleler hafif kiitleleri kendilerine dogru ¢ekerler. Hafif kiitleler daha hizli, agir kiitleler
daha yavas ilerler. Algoritmada hafif kiitleler global arama, agir kiitleler yerel aramay1 temsil
etmektedir. Cekim kuvvetlerine maruz kalan kiitleler arama uzayinda hareket ederek

optimum noktaya ulagsma egilimindedir (Rashedi vd., 2009).

Granade Explosion Method el bombasinin neden oldugu patlama sonrasi yikimin
olustugu noktayr ve bu noktadaki yikim miktarin1 uygunluk degeri ile iliskilendirilerek

optimum ¢6ziime ulasmay1 amacglamaktadir (Ahrari ve Atai, 2010).

Biogeography Based Optimization algoritmasi biyolojik tilirlerin cografyada
dagilimindan esinlenmistir. Yeni tiirlerin olusumu, tiirlerin yok olusu ve tiirlerin izole
edilmis bir habitattan digerine nasil goc ettikleri matematiksel modellenmistir (Simon,

2008).

Cuckoo Search algoritmast guguk kusunun yumurtalarmi konake¢i tiiriin
yumurtalarina benzeterek bagka yuvalara birakmasi ve yavrulama sansini artirma

davranigindan esinlenerek olusturulmustur (Yang ve Deb, 2009).
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Bat algoritmasi yarasalarin ekolokasyon yeteneginden esinlenmistir. Yarasa, balina
gibi hayvanlar onlerindeki engelleri tanimlayabilmeleri i¢in ses dalgalar1 gonderirler. Ses
dalgalarinin ¢ikis zamani ve doniis zamani arasindaki verilerin farklar ile engelin uzakligi,
konumu ve blyiikligii gibi bilgiler elde edilir. Yarasalar da ekolokasyon yetenekleri

sayesinde onlerinde olusabilecek engel ve haritay1 ¢ikarabilmektedir (Yang, 2010).

Water Flow-like algoritmasi akigkan maddelerin hareketlerinden esinlenerek

olusturulmus bir algoritmadir (Yang ve Wang, 2007).

Mean Variance Optimization algoritmast en iyi aday c¢oziimleri uygunluk
degerlerinin varyansina bagli olarak mutasyona ugratir (Erlich vd., 2010). Béylece optimum

¢Oziime ulasmak istenmektedir.

Fireworks algoritmas1 havai fisek patladiginda olusan ana patlama ve cesitliligi

saglamak i¢in olusan kivilcimlardan esinlenerek olusturulmustur (Tan ve Zhu, 2010).

Chemical Reaction algoritmasi, molekiillerin diisiik enerji seviyesine sahip kararlt
duruma gecebilmek icin birbirleri arasinda gecirdikleri kimyasal reaksiyonlardan

esinlenerek olusturulmustur (Lam ve Li, 2010).

Charged System Search algoritmasi, elektriksel kuvvetin yiiklii bir cisim {izerinde
olusturdugu etkileri Newton’un hareket yasalarina gore kullanarak elde ettigi matematiksel

model ile optimum ¢6ziime ulagsmay1 hedeflemistir (Kaveh ve Talatahari, 2010).

Meyve sinekleri uzun mesafelerden yiyecek kokusunu algilayabilen gelismis bir
koku alma yapisina sahiptir. Fruit Fly Optimization algoritmasi, meyve sineginin yiyecek

arama yeteneginden esinlenmistir (Pan, 2012).

Cuckoo Optimization algoritmasi guguk kuslarinin yavru yumurtalarini baska
kuslarin yuvalarma koymasini ve yumurtalarin hayatta kalma sansini ele almaktadir.
Yuvanin sahibi olan kus eger guguk kusu tarafindan yuvaya birakilan farkli yumurtay1 fark
ederse yuvadan atarak oOldiirecektir. Guguk kusu tarafindan yuvaya birakilan yumurta

yuvadaki diger yumurtalara ne kadar ¢cok benzer ise yuvanin sahibi olan kus tarafindan
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farkedilmesi o kadar zorlasacaktir. Boylece yabanci yumurta olgunlasarak yumurtadan
cikmay1 bagaracaktir. Olusan yeni guguk kuslar1 ise yeni bir dongii olusturacaktir
(Rajabioun, 2011).

Teaching Learning Based Optimization algoritmasi, smif icerisindeki etkilesimden
esinlenerek olusturulmustur. Ogretmen fazinda en iyi bilgiye sahip olan aday 6gretmen
olarak kabul edilir ve bilgi paylasimi ile kendine yakin bireyler iiretilmesini saglar. Ogrenci
fazinda ise O6grenciler birbirleri arasinda bilgi paylasimi yaparak daha iyi adaylar elde
edilmesi amaglanir (Rao vd., 2011). iki asamal1 bir algoritmadir ve her bir analizde amag
fonksiyonu iki defa hesaplanmaktadir. Kullanici tanimli parametre igermediginden dolay1

caligmada kullanilan bir algoritmadir.

Colliding Bodies Optimization algoritmasi, ¢arpisan kiitlelerden olusan izole bir
sistemde toplam momentumun korunmasindan esinlenmistir. Carpisma Oncesi cisimlerin
sahip oldugu toplam momentum, cisimlerin ¢arpisma sonrasindaki toplam momentumuna
esit olacaktir. Hareketli ve durgun kiitlelerin durumlarini iyilestirmek amaci ¢arpigsmalari ile
optimum ¢6ziim elde etme amaci iligkilendirilmistir (Kaveh ve Mahdavi, 2014). Calismada
kullanilan bir algoritmadir. Kullanici tanimli parametre icermemektedir ancak maksimum

iterasyon bilgisinr ve giincel iterasyon bilgisine ihtiya¢ duymaktadir.

Mine Blast algoritmasi maym bombasinin patlamasindan esinlenerek
olusturulmustur. Mayinin patlamast sonucu olusan zayiatlarin miktar1 ile amag
fonksiyonunun degeri iliskilendirilmis ve en uygun mayina ulasarak optimum c¢oziime

ulagmak hedeflenmistir (Sadollah vd., 2013).

Krill Herd algoritmasi krill hayvanlarmin siirii davranislarindan esinlenmistir

(Gandomi ve Alavi, 2012).

Flower Pollunation algoritmasi, ¢igeklerin tozlagsmalarindan esinlenerek

olusturulmustur (Yang, 2012).

Lion Pride Optimizer algoritmasi aslanlarin sosyal davranislarindan esinlenmistir.

Aslanlar siiride lider konum i¢in yarisirlar. Yeni yavrular olusur, bu yavrular gelisir ve
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liderlik konumu i¢in yarigirlar. Yeni gelisen liderlik konumuna gore eski siirii yapisinin

revizyonu yapilir ve kotii adaylar siirtiden atilir (Wang vd., 2012).

Water Cycle algortimasinda, dogadaki suyun yagmur damlalarindan derelere,
derelerden nehirlere ve nehirlerden de denizlere akisindan esinlenilmistir. En iyi ¢6ziim
deniz olarak belirlenir ve optimum ¢6ziim olan denize ulagmak istenmektedir (Eskandar vd.,

2012).

League Championship algoritmasi bir lig icerisinde takimlarin rekabetlerinden
esinlenmistir. Takimlar haftalarca yaris igerisinde olacak ve ¢esitli takim kombinasyonlari

ile iyilesme gostereceklerdir (Kashan, 2009).

Grey Wolf Optimizer algoritmasi gri kurtlarin avlanma davraniglarindan ve stirtideki
hiyerarsik yapidan esinlenmistir (Mirjalili vd., 2014). Parametre icermeyen algoritma
caligmada kullanilan algoritmalardan biridir. Algoritma giincel iterasyon ve maksimum

iterasyon bilgisine ihtiya¢ duymaktadir.

Magnetic Charged System Search algoritmasi, manyetik ve elektriksel kuvvetlerin
yiiklii cisimler iizerinde olusturdugu etkilerden esinlenerek olusturulmustur (Kaveh vd.,
2013). Charged System Search algoritmasina ek olarak yiikli bir cismin diger yiiklii cisim

tizerinde olusturdugu manyetik kuvvetler iizerinde ¢alismalar yapilmistir.

States of Matter algoritmasi maddenin hal degisiminden esinlenerek olusturulan bir
algoritmadir. Maddenin gaz halden baslayarak kati hale ulagincaya kadarki degisimi global
ve yerel arama parametreleri ile iligkilendirilmistir. Gaz hal saf global arama yetenegini, kati

hal ise saf yerel arama yetenegini temsil etmektedir (Cuevas vd., 2014).

Social Spider Optimization algoritmasi farkli yagam stillerine sahip olan disi ve erkek

oriimceklerin etkilesim icerisindeki davraniglarindan etkilenmistir (Cuevas vd., 2013).

Prey Predator algoritmasi av ve avci iligskisinden esinlenmistir. Adaylarin uygunluk
degerine yapilan siralamaya gore daha iyi uygunluk degerine sahip dayanikli bireyler avci,

digerleri ise av olacaktir (Tilahun ve Ong, 2015).
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Dolphin Echolocation algoritmasi yunus baliginin ses yankisi ile yer bulma ve

avlanma davranisindan esinlenmistir (Kaveh ve Farhoudi, 2013).

Backtracking Search Optimization algoritmasi ¢aprazlama, mutasyon gibi siiregleri

bulunan evrimsel bir algoritmadir. (Civicioglu, 2013).

Spider Monkey Optimization algoritmasi 6riimcek maymunlarinin grup davranislar
ve yem arama davranislarindan esinlenmistir. Oriimcek maymunu siiriisiinde, siiriiniin sahip
oldugu imkanlara bagl olarak siirlide bulunan birey sayis1 degismekte ve gruplanmalar
goriilmektedir. Oriimcek maymunlarinin bu davranislar1 matematiksel olarak modellenerek

optimizasyon siireci isletilmistir (Bansal vd., 2014).

Kinetic Gas Molecule Optimization algoritmasi kinetik gaz teorisinden esinlenmistir.
Gaz molekiilleri arama ajan1 olarak en diislik sicakliga ulagabilmek i¢in tiim arama uzayini

arastirirlar (Moein ve Logeswaran, 2014).

Interior Search algoritmasi i¢ tasarim ve dekorasyon islerinden esinlenerek
olusturulmustur. Algoritma kompozisyon grubu ve aynalama grubu olarak iki farkli gruptan
olusur. Olusturulan dekor daha giizel ve kisitlar1 saglayan bir duruma geldiginde degistirilir

(Gandomi, 2014).

Chicken Swarm Optimization algoritmas1 siirii tabanli bir optimizasyon
algoritmasidir. Algoritma tavuk siiriilerinin davraniglar1 ve siirlideki hiyerarsiden
etkilenmistir. Tavuk siiriisii bir horoz, disi tavuklar ve civcivler olarak olusturulur. Tavuk
stiriisiinde bireyler hiyerarsiye bagl olarak bir yaris igerisindedir. En iyi uygunluk degerine
sahip aday horoz, en kotii aday ¢ozliimler civeiv digerleri ise disi tavuk olarak
nitelendirilmektedir. Tavuk siirlisiindeki bu yapilardan esinlenerek Chicken Swarm

Optimization algoritmasi olusturulmustur (Meng vd., 2014).

Symbiotic Organisms Search algoritmasi organizmalarin beraber yasam
sekillerinden esinlenmis bir algoritmadir. Algoritma mutualist, kommmensalist ve parazit
yasam formlarin1 matematiksel olarak modelleyerek optimum ¢6ziime ulagmay1 amaglar

(Cheng ve Prayogo, 2014). Calismada kullanilan algoritmalardan biridir ve parametre
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icermemektedir. Mutualizm fazi, kommensalizm fazi ve parazitizm fazindan olusur. Etkili

bir optimizasyon algoritmasidir.

Bird Mating Optimization algoritmasi kus siiriilerinin {stiin genlere sahip olan
yavrular iiretebilmek i¢in gergeklestirdigi davranislardan esinlenmistir. Kuslar genlerine
bagli olarak siniflandirilirlar. Her tiirlin bireyleri kendi hareket operatdriine gore yeni
bireyler olustururlar. Yeni birey daha iyi uygunluk degerine sahip ise siirii i¢erisinde eski
adayin yerini almaktadir. Yeni birey daha iyi uygunluk degerine sahip degil ise eski aday

stirtideki yerini koruyacaktir (Askarzadeh, 2014).

Hatamlou, Heart Optimization algoritmasinda kalp ve buna bagli dolagim sisteminin
yapisindan esinlenerek yeni bir optimizasyon algoritmasi olusturmustur. Kalp, en iyi aday
¢Oziimii olusturmakta, akan kan ise kalbi izleyen diger adaylari olusturmaktadir (Hatamlou,

2014).

Yu-Jun Zheng, Water Wave Optimization algoritmasinda si1§ su dalgalarinin
yayillma, kirllma ve pargalanma sekilleri iizerinde calisma yaparak sig su dalgalari

teoreminden esinlenmistir (Zheng, 2015).

Invasive Tumor Growth Optimization algoritmasi doku ve organlarda yayilarak

bliyiiyen tiimorlerden esinlenmistir (Tang vd., 2015).

Kral kelebekleri donemsel olarak Amerika ve Kanada Bolgesinden Meksika
bolgesine go¢ etmektedir. Go¢ davranisindan ve kral kelebeklerinin birbirleri arasindaki
etkilesimlerinden esinlenerek Monarch Butterfly Optimization algoritmasi olusturulmustur

(Wang vd., 2019).

Isil denge durumuna gegebilmek i¢in molekiiller arasindaki 1s1 transferinin g¢esitli
yollar ile olusumundan esinlenerek Heat Transfer Search algoritmasi olusturulmustur (Patel

ve Savsani, 2015).

The Gradient Evolution algoritmasi gradyan tabanli klasik arama metodundan

esinlenmistir. Gradyan metodunu modifiye ederek yeni bir metasezgisel algoritma
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olusturulmustur. Vektor gilincelleme, ziplama ve tazeleme operatorleri kullanilarak aday
¢oziimler giincellenir. Newton Raphson metoduna gore arama vektorii sekillenmistir. Yerel
minimumlardan kurtulmak i¢in ziplama ve tazeleme operatorleri kullanilmaktadir (Kuo ve

Zulvia, 2015).

Earthworm Optimization algoritmasi solucanlarin dogaya yaptiklar1 katkilardan

esinlenerek olusturulmustur (Wang vd., 2015).

Cognitive Behavior Optimization algoritmasi, popiilasyonlar i¢in yiyecek arama

davranigini ele alan bir optimizasyon algoritmasidir (Li vd., 2016).

Lightning Search algoritmasi yildirim olusumu ve kollar halinde yayilmasindan

esinlenmistir (Shareef vd., 2015).

Lion Optimization algoritmasi aslan siirtilerinin sosyal davranislari, igbirlik¢i yapilar

ve avlanma stratejilerinden esinlenerek olusturulmustur (Yazdani ve Jolai, 2016).

Tree Seed algoritmasi aga¢ tohumlart sayesinde yeni agaclarin olugmasindan

esinlenerek olusturulmustur (Kiran, 2015).

Electromagnetic Field Optimization algoritmasi farkli kutuplara sahip miknatislarin
davraniglarindan esinlenmistir. Zit kutuplar arasindaki ¢cekme kuvveti ve ayni kutuplar
arasindaki itme kuvveti ile aday ¢oziimler optimum ¢oziime ydnlendirilir. Zit kutuplarin
birbirlerini ¢cekme kuvveti ayni kutuplarin birbirlerini itme kuvvetinden %5-%10 oraninda
daha fazladir. Bu oran algoritmada altin oranla degistirilerek optimizasyon siireci

ilerletilmektedir (Abedinpourshotorban vd., 2016).

Weighted Superposition Attraction algoritmasi siiperpozisyon ilkesinden

esinlenmistir (Baykasoglu ve Akpinar, 2017).

Artificial Algae algoritmasi mikro alglerin ve fotosentetiklerin davraniglarindan
esinlenmistir. Optimizasyon algoritmasi evrimsel siire¢, adaptasyon siireci ve alglerin sarmal

hareketlerine dayanmaktadir (Uymaz vd., 2015).
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Virus Colony Search algoritmasi virilisiin i¢inde bulundugu hiicrede yayilmasi,
cogalmasi, enfeksiyon olusturarak hiicreleri parcalamasi ve bagisiklik sisteminin viriislere
kars1 tepki olusturmasi sonucu viriisiin 6ldiiriilmesi durumlarindan esinlenmistir (Li vd.,

2016).

Search Group algoritmas1 yerel arama ve global arama arasinda iyi bir denge
olusturma diisiincesinden yola ¢ikarak olusturulmustur. ilk iterasyonlarda tiim arama uzay1
aranmakta sonraki iterasyonlarda ise ilk iterasyonlarin sonuglarina gore iyi sonuglarin elde

edildigi bolgeler iizerinde yogunlasilmaktadir (Gongalves vd., 2015).

Adaptive Dimensional Search algoritmasi SDR parametresi ile yerel arama ve global
arama yeteneklerini dengede tutmaya calisan bir yapi iizerine kuruludur. Iyilesme olmasi
durumunda SDR parametresi yiikselecek ve algoritma global arama stratejilerine yonelecek
aksi halde yerel arama stratejileri on plana ¢ikacaktir. Ayrica belirli sayida iterasyon
sonucunda belirli bir iyilesme orani elde edilememis ise yerel minimumlardan kurtulmak
icin durgunluk kontrol stratejileri kullanilarak yerel minimumlara takilma problemleri
astlmaktadir. Bu yontemler Yokus Yukar1 Hareket stratejisi, Tavlama stratejisi ve Penalti

Gevsetme stratejileridir (Hasangebi ve Azad, 2015).

Giiveler geceleri aya sabit bir ag1 ile baglanarak ucarlar. Geceleri yapay 1siklar1 ayin
15181na benzeten gliveler bu 151k kaynaklarma giderek yaklasirlar. Bu durum onlari 6liimle
sonuglanan bir dongiiye sokar. Moth Flame Optimization algoritmasinda giivelerin bu
davraniglart matematiksel olarak modellenerek problem optimizasyonu yapmak

amaclanmistir (Mirjalili, 2015).

Elephant Herding Optimization algoritmasi, fillerin siirli davranigindan esinlenmistir.
Siiriide en 1yi fil madersahi olarak adlandirilir ve bu fil siirii lideridir. Optimizasyon
esnasinda her birey kendisinin ve madersahinin konumuna goére konum giincellemesi
yapmaktadir. Ayrica yash ve kotii uygunluk degerine sahip adaylar arama uzayinda rastgele
konumlara atilmaktadir. Bdylece optimum sonuca ulasmak hedeflenmistir (Wang vd.,

2015).
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Ions Motion algoritmasi, anyon ve katyon iyonlarin birbirlerini itme ve c¢ekme
durumlarindan esinlenmistir. Zit yiiklii iyonlar birbirlerini ¢ekmekte, ayni yiiklii iyonlar
birbirlerini itmektedir. Bu hareketler sonucu iyonlar konumlarini iyilestirmektedir (Javidy

vd., 2015).

Multi Verse Optimizer algoritmasi, kozmolojideki {i¢ ana yap1 olan beyaz delik, kara
delik ve solucan yapilarindan esinlenerek olusturulmustur. Algoritma ¢oklu evren teorisini
kullanmaktadir. Kesif asamasi beyaz delikler tarafindan kontrol edilirken kara delikler ve

solucanlar ise yerel arama agamalarini kontrol etmektedir (Mirjalili vd., 2016).

Sine Cosine algoritmasi siniis ve kosiniis fonksiyonlarinin etkili oldugu hareket
operatorleri vasitasiyla en 1yi aday ¢6ziimiin de goz Oniine alinarak yeni aday ¢6ziimiin elde

edilmesi esasina dayanir (Mirjalili, 2016a).

Dragonfly algoritmasi, yusuf¢uk boceklerinin siirii davraniglarindan esinlenmistir.
Algoritmanin yerel arama ve global arama yetenekleri yusufguk boceginin yiyecek arama ve

gb¢ davranisindan esinlenerek sekillenmistir (Mirjalili, 2016b).

The Whale Optimizasyon algoritmasi, kambur balinalarin beslenme davranislarindan
esinlenmistir. Kambur balinalar kii¢iik baliklar ile beslenirken avlarini bir arada tutmak ve
avlarina goriinmeden yaklagmak i¢in hava baloncular1 olustururlar. Yemleri yakalamak i¢in
olusturdugu kabarcik agi ile yerel arama yetenegini, yem arama davranigini da global arama

ile iligskilendirmistir (Mirjalili ve Lewis, 2016).

Crow Search algoritmasi kargalarin baska kuslarin yiyeceklerini calma, yiyeceklerini
saklama ve yiyecekleri sakladigi yerleri bulma davranislarindan esinlenmistir. Kargalar
daima daha iyi yiyecek noktalari ve saklama yerleri bulmak i¢in ugrasirlar (Askarzadeh,

2016).

Bird Swarm Optimization algoritmasi siirii halinde yasayan kuslarin sosyal
davraniglart ve siirii igerisindeki etkilesimlerinden esinlenmistir. Yem arama, dikkatli ve

uyanik olma davranisi yerel arama yeteneklerini temsil ederken tehdit, yem arama gibi
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nedenlerle baska alanlara u¢gma davranislar1 global arama yeteneklerini temsil etmektedir

(Meng vd., 2016).

Kidney-Inspired algoritmas1 bdbregin filtreleme silirecinden esinlenmis bir

optimizasyon algoritmasidir (Jaddi vd., 2017).

Yin-Yang-Pair Optimization algoritmasi dogadaki zitliklardan esinlenerek

olusturulmus bir optimizasyon algoritmasidir (Punnathanam ve Kotecha, 2016).

Sperm Whale algoritmas1 Ispermeget balinasi tiiriiniin yasam stilinden esinlenmistir

(Ebrahimi ve Khamehchi, 2016).

Competitive Optimization algoritmasi Imperialist Competitive algoritmasi catist
altinda Ant Colony Optimization algoritmasi, Artificial Bee Colony algortimasi, Cat Swarm
Optimization algoritmas1 ve Particle Swarm Optimization algoritmalar birlestirilerek

olusturulmus bir algoritmadir (Sharafi vd., 2016).

Jaya algoritmasi en iyi ¢Ozlime yaklasarak ve en kotii ¢oziimden uzaklasarak
optimum ¢oziime ulagsmay1 amaglayan bir algoritmadir. Sanskrit¢e’de zafer anlamina gelen
JAY A kelimesinden ismini almistir (Rao, 2016). Uygulamasi oldukga kolay olan algoritma
parametresizdir ve iterasyon bilgisine ihtiya¢ duymamaktadir. Calismada kullanilan

optimizasyon algoritmalarindan biri de Jaya algoritmasidir.

Grey Artificial Bee Colony algoritmasinda gesitli yontemler kullanilarak Artificial
Bee Colony algoritmasinin gelistirilmesi saglanmistir. Algoritmada Artificial Bee Colony
algoritmasinin yerel minimumlarda sikismamasi ve yakinsama hizini iyilestirmek igin

caligmalar yapilmistir (Xiang vd., 2017).

Erkek cardak kusu disi ¢ardak kusunu etkilemek i¢in gosterisli yuvalar yapar ve disi
kusu etkilemeye ¢alisir. Disi kus en ¢ok etkilendigi kusun yuvasini seger. Bu nedenle erkek
cardak kusu bu rekabet igerisinde diger kuslarin yuvalarindan malzeme ¢alar veya yuvalarini
yikar. Satin Bowerbird Optimizer algoritmasi, satin ¢ardak kuslarmin davraniglarindan

esinlenmistir (Moosavi ve Bardsiri, 2017).
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Spotted Hyena Optimizer algoritmas: benekli sirtlanlarin sosyal ve is birligi
igerisindeki arama, avlanma ve saldirma davraniglarindan esinlenmistir (Dhiman ve Kumar,

2017).

Salp Swarm algoritmasi salp canlilarinin siirii davraniglar1 ve birlikte olusturduklari
zincir yapisiin isleyisini temel alir. Zincir, yeme giden bir lider ve ona bagh salp

canlilarindan olusur (Mirjalili vd., 2017).

Atomun ¢ekirdegi etrafindaki orbitallerinde bulunan elektronlarin daha ytiksek enerji
seviyesine gecebilmek icin olusturdugu etkilesimlerden esinlenerek Electro-Search

algoritmasi tanitilmistir. (Tabari ve Ahmad, 2017).

Bir avciya av olma durumundaki bencil siiriilerin davraniglarindan esinlenerek

Selfish Herd Optimizer algoritmasi tanitlmistir (Fausto vd., 2017).

Socio Evolution and Learning Optimization algoritmasi sosyal yapi igerisinde
bulunan aileler ve bu ailelerin bireyleri arasindaki 6grenme iliskilerinden esinlenmistir

(Kumar vd., 2018)

Volleybal Premier League algoritmasi bir voleybol liginde takimlar arasindaki
rekabet ve etkilesim esnasinda oyuncu degistirme, antrendrliik yaparak takim diizenini
olusturma ve ogrenme durumlart modellenerek optimizasyon siireci olusturulmustur

(Moghdani ve Salimifard, 2018).

Mouth Brooding Fish algoritmasi1 ¢iklitgiller balik tiirliniin davraniglaridan

esinlenerek olusturulmustur (Jahani ve Chizari, 2018).

Human Mental Search algoritmasi acik artirma oturumunda teklif vermek igin
bekleyen katilimcilarin en iyi teklifi verebilmek i¢in yaptiklari ¢evre arastirmalarindan

esinlenmistir (Mousavirad ve Ebrahimpour-Komleh, 2017).
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Artificial Butterfly Optimization algoritmasi bir kelebek tiirli olan karanlik orman

esmeri kelebeginin es bulma davranisindan esinlenmistir (Qi vd., 2017).

Grasshopper Optimisation algoritmasi ¢ekirge siirtilerinin dogadaki davranislarindan

esinlenmistir (Saremi vd., 2017).

Squirrel Search algoritmasi ugan sincaplarin yem arama davraniglarindan esinlenerek

olusturulmustur (Jain vd., 2019).

Team Game algoritmasi bir takim oyunundaki oyuncularin hata yapma, pas verme
ve oyuncu degisikligi yapma davraniglarini taklit eder. Oyuncu dayaniklilig1 ve performansi
ile amag¢ fonksiyonunun uygunluk degeri arasinda bag kurularak optimizasyon siireci

isletilmistir. Takimdaki en iyi oyuncu optimum ¢6ziimdiir (Mahmoodabadi vd., 2018).

Tree Growth algoritmasi besin ve 1s18a ulasabilmek i¢in agaclarin rekabetlerinden

esinlenmistir (Cheraghalipour vd., 2018).

Fibonacci Indicator algoritmasinda hisse senetlerinin destek ve direng seviyeleri olan
yerel minimum veya yerel maksimum seviyelerinin tespitinde kullanilan Fibonacci Indicator

adindaki popiiler bir aragtan esinlenilmistir (Etminaniesfahani vd., 2018).

Pity Beetle algoritmasi, Pityogenes chalcographus boceklerinin yiyecek bulma, yuva
bulma ve toplanma davramslarindan esinlenmistir. Ureme ve salgiladiklar1 feromon
sayesinde diger bireyleri bulundugu ortama cagirarak cogalirlar. Genellikle zayif agaglar
istila etmekle beraber bazen saglikli agaglar1 bile istila edebilirler. Bu davranislar

matematiksel modellenerek optimizasyon siireci olusturulmustur (Kallioras vd., 2018).

Emperor Penguin Optimizer algoritmasi imparator penguenlerinin bir araya
toplandiklarinda olusan 1s1 sayesinde soguktan korunmalarindan esinlenmistir (Dhiman ve

Kumar, 2018).



19

Chaotic Crow Search algoritmasinda Crow Search algoritmasina kaotik haritalar
uygulanarak Crow Search algoritmasinin yakinsama hizi, global arama ve yerel arama

yetenekleri iyilestirilmek istenmistir (Sayed vd., 2018).

Firefly Photinus Search algoritmasi Firefly algoritmasindan tiiretilen algoritmalardan
biridir. Photinus atesbocegi tiirliniin parlama davranisindan esinlenmistir. Gegmis
iterasyonlardan elde ettigi bilgileri kullanarak yerel arama ve global arama stratejilerini
gelistirmek i¢in standart Firefly algoritmasina memory ve sigma parametreleri eklenerek

Firefly algoritmasinin eksik yonleri iyilestirilmek istenmistir (Alomoush vd., 2020).

Modified Whale Optimization algoritmasi orjinal versiyonu olan The Whale
Optimization algoritmasinin yerel minimumlara takilmasi nedeniyle algoritmanin
gelistirilmis bir versiyonudur. Yerel minimumlardan kagmak i¢in levy ugusu yontemi, yerel
arama yetenegini gelistirmek icin kuadratik interpolasyon, yerel arama ve global arama
stratejileri arasindaki dengeyi iyilestirmek i¢in kosiniis fonksiyonu tabanli lineer olmayan

kontrol parametresi kullanmaktadir (Sun vd., 2018).

Chaotic Whale Optimization algoritmasinda kaotik haritalar kullanilarak Whale
Optimization algoritmasinin global yakinsama hizi iyilestirilmek istenmistir (Kaur ve Arora,

2018).

Butterfly Optimization algoritmas1 kelebeklerin yiyecek arama ve eslesme
davraniglarindan esinlenmistir. Kelebekler yiyecek aramak ve birbirlerini cekmek i¢in koku
alma duyularindan yararlanirlar. Fazla koku yayan kelebege dogru bir hareket s6z konusudur

ve koku miktar1 uygunluk degeri ile eslestirilmistir (Arora ve Singh, 2019).

Owl Search algoritmasi, baykuslarin geceleri avlanma davraniglarindan
esinlenmistir. Tarla faresi, peceli baykuslarin avi konumundadir. Peceli baykuslar kulak
eksenlerinin farkli olmasindan dolay1 avi tarafindan ¢ikarilan ses dalgalar1 sayesinde avin
uzakligini belirleyebilmektedir (Jain vd., 2018). Amac¢ fonksiyonu degeri ile avin uzakligi

iligkilendirilerek optimum ¢6ziime ulagmak amacglanmistir.
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Atom Search algoritmasi, atomlarin dogadaki molekiiler hareketlerinden esinlenerek

olusturulmustur (Zhao vd., 2019).

Enhanced Elephant Herding Optimization algoritmasinda, Elephant Herding
Optimization algoritmasinin yerel arama yetenegini gelistirmek i¢in hareket operatorlerinde
bulunan y parametresinin farkli degerlerine dayali olarak tiiretilmis ti¢ farkli optimizasyon

algoritmasi gelistirilmistir (Ismaeel vd., 2019).

Arrhenius Artificial Bee Colony algoritmasi, Artificial Bee Colony algoritmasindaki
“step size” degeri degistirilerek Artificial Bee Colony algoritmasindan daha iyi yerel arama

ve yakinsama hizi elde etmek i¢in gelistirilmistir (Kumar vd., 2019).

The Sailfish Optimizer algoritmas: yelken baliklarinin sardalya gruplarini

avlamasindan esinlenmistir (Shadravan vd., 2019).

Pathfinder algoritmasi hayvanlarin toplu hareketlerinden, siiriilerin hiyerarsik
davraniglarindan ve yiyecek bulma yontemlerinden esinlenmistir (Yapici ve Cetinkaya,

2019).

Sandpiper Optimization algoritmasi1 cullukgiller kus ailesinin go¢ ve avlanma
davraniglarindan esinlenmistir. Algoritmada global arama i¢in go¢ davranisi, yerel arama

icin atak davranis1 modellenerek optimizasyon siireci ilerlemektedir (Kaur vd., 2020).

Artificial Coronary Circulation System algoritmasi kalpteki koroner dolagimda
bulunan damarlarin biiylimesinden esinlenerek olusturulmustur. Ana damar en iyi ¢6ziim,

kilcal damarlar ise arama ajan1 olarak kabul edilmektedir (Kaveh ve Kooshkebaghi, 2019).

Poor And Rich Optimization algoritmasi, zengin ve fakir arasindaki servet elde etme
miicadelesinden esinlenmistir. Zengin kisi daha fazla zengin olmak i¢in her tiirlii servet
edinme yollarin1 aramakta ve fakir ile arasindaki sinif farkini artirmak istemektedir. Fakir
kisi ise servet edinme yollarin1 aramakta ve zengin ile arasindaki sinif farkini azaltmanin
yollarim1 aramaktadir. Zengin olan birisi fakir, fakir olan bir kisi zengin olabilmektedir

(Moosavi ve Bardsiri, 2019).
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Search and Rescue Optimization algoritmasi arama kurtarma ¢alismalarinda insanlar

tarafindan yapilan kesiflerden esinlenmistir (Shabani vd., 2019).

Sooty Tern Optimization algoritmasi kara sirtli sumru adi verilen deniz kusu tiiriiniin

gbc¢ ve saldir1 davranigindan esinlenmistir (Dhiman ve Kaur, 2019).

Harris Hawks Optimization algoritmasi harris sahinlerinin isbirlik¢i davranislari, cok
yonli saldir1 ve tahmin yeteneklerinden esinlenmistir. Harris sahinleri siirpriz atak olarak
adlandirilan yetenegi ile kurbanlarina farkli yonlerden saldir1 yapabilmekte ve avlarmin

kacis stillerinden kacis yapisini tahmin edebilmektedir (Heidari vd., 2019).

Chaotic Bird Swarm Optimization algoritmasinda Bird Swarm Optimization
algoritmasinin hareket operatorlerinde bulunan rastgele sayilar yerine kaotik haritalar

uygulanarak optimizasyon algoritmasi gelistirilmek istenmistir (Ismail vd., 2019).

Literatiirde bir¢gok metasezgisel optimizasyon algoritmasi bulunmaktadir. Sik
kullanilan optimizasyon algoritmalar1 tanitilmis, esin kaynaklari belirtilmistir. Optimizasyon
algoritmalarinin sagladig1 avantajlar nedeniyle ilerleyen yillarda daha da gelisecegi
diisiintilmektedir. Literatiirde bulunan ¢ogu algoritma kullanici tanimli parametre icermekte

ve az saylda parametresiz optimizasyon algoritmasi bulunmaktadir.
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3. PARAMETRESIZ OPTIiMiZASYON ALGORITMALARI UZERINDE
YAPILAN CALISMALAR

3.1. Neden Parametrelere Ihtiyac Duyulmustur?

Bir optimizasyon algoritmasinda yerel arama ve global arama yeteneklerinin belirli
bir dengeye sahip olmas1 gerekmektedir. Yerel ve global arama yeteneklerinin arasindaki bu
denge algoritma icin olduk¢a Onemlidir. Parametreler bu noktada devreye girerler ve
algoritmanin yerel arama ve global arama yetenekleri arasindaki dengeyi olusturarak hareket
operatoriine yon verirler. Bu nedenle optimizasyon algoritmalarinda parametrenin etkisi
bliyiiktiir. Parametreler kullanici tanimli veya kullanici tanimli olmayan tiirden olabilir.
Kullanici tanimli parametreler problemin yapisina gore farkli etkiler gostermektedir.
Optimizasyon algoritmasi, optimize edilecek bir probleme gore diizenlenmis parametre
ayarlamasi ile ¢cok iyi sonuglar verebilirken ayni problem i¢in farkli bir parametre ayarlamasi
yapildiginda beklenmedigi kadar kotii sonuglar verebilmektedir. Bu durum sonucunda
optimizasyon algoritmalart bazi problemlere kars1 basari ile uygulanabilirken bazi
problemlerde ise basarisiz bir performans verebilmektedir. Kullanict tanimli olan
parametreler optimizasyon algoritmasinin performansini olduk¢a fazla etkilediginden
optimize edilecek probleme ve arama uzaymin yapisina bagli olarak kullanici tanimh
parametreler iizerinde ¢alisilmasi gerekmektedir. Fakat bu durumda optimize edilecek
problem icin en iyi parametre degerini ayarlamak ayr1 bir optimizasyon problemi olarak
ortaya ¢ikmaktadir. Belki de parametre ayarlamasi problemi optimize etmekten daha fazla
vakit alacaktir. Bunun yaninda ¢ogu optimizasyon algoritmasinda tanimlanmasi gereken
ortak bazi kullanici tanimli parametreler vardir. Popiilasyon sayisi ve durdurma kriterinin
tanimlanmas1 ¢ogu optimizasyon algoritmasinda mecburi olarak yer alan parametreler
olarak belirtilebilir. Durdurma kriteri de genellikle maksimum iterasyon sayisi veya
maksimum analiz sayismma bagli olmaktadir. Yapilan caligmada bir optimizasyon
algoritmasinin parametresiz oldugu tanimlanirken durdurma kriteri olarak analiz sayis1 ve
popiilasyon sayisi ihmal edilmistir. Optimizasyon algoritmasi genel olarak bu iki degiskene

zorunlu olarak sahip olmak zorundadir.
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3.2. Optimizasyon Siireci Hakkinda Genel Tanimlamalar

Metasezgisel optimizasyon algoritmalar1 hakkinda 2000’li yillardan sonra
yayinlanmig arastirmalar incelenmistir. Yapilan calismadaki amag¢ c¢ogu optimizasyon
probleminde kullanilabilecek ve kullanici tarafindan herhangi bir parametre ayarlamasi
gerektirmeyecek bir hipersezgisel algoritma olusturmaktir. Bu dogrultuda literatiirde
bulunan ve parametresiz olarak tanimladigimiz optimizasyon algoritmalar1 disindakiler

kullanilmamustir.

Optimizasyon siireglerinin uzun zaman alabilmesi veya iglem giiciiniin kisitl olmas1
gibi durumlardan dolay1 optimizasyon siireci sonsuz devam etmeyecektir. Kabul edilebilir
bir kriterin sonlandirma kriteri olarak kullanici tarafindan tanimlanmasi gerekmektedir.
Literatiirde tek amagli optimizasyon problemleri i¢in fonksiyon hesap sayisi, tim
popiilasyonun maksimum iterasyon sayisi, islem siiresi, en iyi aday ¢oziimde iyilesme
olmadan yapilan maksimum analiz sayis1 gibi ¢esitli durdurma metodlar1 kullanilmaktadir.
Cogu optimizasyon siirecinde maksimum analiz sayisinin veya maksimum iterasyon
sayisinin  kullanic1 tarafindan tanimlanmasit gerekmektedir. Ayrica optimizasyon
algoritmalar1 genel olarak popiilasyon tabanlidir ve belirli sayida aday ¢oziimiin birbirleri
arasindaki etkilesimini kullanarak optimizasyon siireci ilerlemektedir. Bu nedenle
popiilasyon sayisinin da kullanici tarafindan zorunlu olarak tanimlanmasi gerekmektedir.
Yapilan ¢alismada olusturulan hipersezgisel algoritmada da popiilasyon sayisi ve maksimum

amag fonksiyonu analiz sayisinin kullanici tarafindan tanimlanmasi istenmektedir.

Metasezgisel optimizasyon algoritmalar1 doga olaylari, fizik kanunlari, insanlar ve
hayvanlar gibi unsurlardan esinlenerek olusturulmustur. Avlanma tarzlari, 6grenme stilleri,
yiyecek arama davraniglari, yasam dongiileri, yasam stilleri, kimyasal ve fiziksel olaylar,
doga olaylari, kanunlar ve teoriler metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin ilham
kaynaklarinin biiyiik bir boliimiinii olusturur. Bunlarin yaninda optimizasyon algoritmalari

bazi 6zelliklerine gore ¢esitli siniflara ayrilmaktadir.

Optimizasyon algoritmalar1 aday c¢oziim sayisina gore ikiye ayrilir. Tek aday

¢Ozlimlii optimizasyon algoritmalarinda optimizasyon siireci yalnizca bir aday ¢oziim ile
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ilerlemektedir. Birden fazla aday ¢oziimlii optimizasyon algoritmalar ise popiilasyon tabanl

algoritmalardir.

Tiirev igeren algoritmalar uygunluk degerinin degisimine odaklanmig
algoritmalardir. Cok kolay yerel optimum noktalarda sikisabilirler. Tiirev icermeyen
algoritmalarda ise yeni aday c¢oziimler hareket operatdrleri sayesinde arama uzayina

dagilmis olarak elde edilirler.

Olasiliksal algoritmalar stokastik yapiya sahiptir ve sezgisel algoritmalar genel
olarak bu gruptadir. Olasiliksal olmayan algoritmalar ise kesin metotlara ve tiirev bilgisi
iceren algoritmalara benzerler. Olasiliksal olmayan algoritmalarda elde edilen sonuglar

baslangi¢ popiilasyonuna bagimlidir.

Yerel arama algoritmalarinda rastgelelik bulunmamaktadir. Bu nedenle sadece yerel
arama yetenekleri vardir. Yerel optimumlar elde edebilirler ancak global optimumu elde
edemezler. Bulunduklari1 bolgede sikisir kalirlar. Global arama algoritmalarinda ise bir veya
daha fazla sayida rastgelelik mevcuttur. Boylece herhangi bir bdlgedeki optimum ¢oziim
arayis1 devam ederken, rastgelelik sayesinde baska bir aday ¢6ziim farkl bir bolgede arama

yapabilmektedir.

3.3. Hipersezgisel Algoritmada Kullanilan Algoritmalar

Literatiirde tanitilmis bircok metasezgisel optimizasyon algoritmasi incelenmistir.
Bu algoritmalarin arasindan kullanici tanimli parametre icermeyen algoritmalar detayli bir
sekilde incelenerek hipersezgisel algoritma c¢aligmalarinda kullanilmistir. Kullanici
tarafindan optimizasyon siirecine yapilan etkinin minumuma indirilmesi i¢in parametresiz
optimizasyon algoritmalari arastirilmigtir. Algoritmalarin parametre icermemesi nedeniyle
parametre ayarlamasi da gerektirmeyeceginden olusturulacak hipersezgisel algoritmanin
basaril1 olabileceg§i problem sayisinin artacagi diisiinlilmiistiir. Literatiirde bulunan
parametresiz optimizasyon algoritmalart ve bu algoritmalarin kullanicidan talep ettigi

bilgiler Cizelge 3.1°de verilmistir.
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Cizelge 3.1. Kullanilan optimizasyon algoritmalarinin gerektirdigi bilgiler

Optimizasyon algoritmast Popiilasyon  Giincel = Maksimum

say1sl iterasyon  iterasyon
1 Colliding Bodies Algorithm v v v
2 Grey Wolf Optimizer v v v
3 Jaya Algorithm v - -
4 Symbiotic Organisms Search v - -
5 Teaching Learning Based Algorithm v = =

Calismada daha esit bir karsilastirma yapabilmek icin optimizasyon siirecinin
sonlandirict kriteri olarak maksimum iterasyon sayisi yerine amac¢ fonksiyonunun
maksimum analiz sayis1 kullanilmistir. Clinkli metasezgisel algoritmalarin bir iterasyonda
yapmis oldugu fonksiyon analizi sayis1 degismektedir. Bu nedenle algoritmalar tarafindan
yapilan toplam analiz sayilar1 Denklem 3.1 ve Denklem 3.2°de verilen formiiller ile iterasyon
sayisina doniistiiriilmiistiir. Analiz sayisinin iterasyon sayisina doniistiiriilmesinin sebebi
bazi metasezgisel optimizasyon algoritmalarmin giincel iterasyon sayisini kullanmasidir.
Denklem 3.2’de bulunan | | isaretleri matematiksel olarak asagi yuvarlamay: ifade

etmektedir.

gerceklesen analiz sayis1

Giincel iterasyon sayis1 = 1 + 3.1

maksimum izin verilen analiz sayisi

maksimum analiz sayisi1 J

(3.2)

Maksimum iterasyon sayisi = | , — - ,
algoritmanin bir iterasyonda yaptig1 analiz sayis1

3.3.1. Colliding bodies optimization algoritmasi (CBO)

Kaveh ve Mahdavi tarafindan 2014 yilinda tanitilan metasezgisel optimizasyon
algoritmasi, tek boyutta c¢arpisan cisimlerin enerji ve momentum kanunlarina gore
etkilesimlerinden esinlenerek olusturulmustur (Kaveh ve Mahdavi, 2014). Hareketli ve
hareketsiz cisimlerin birbirleri ile carpigsmasi sonucu olusan hizlar ve yer degistirmelerden
yararlanarak optimizasyon siireci isletilmektedir. Parametresiz bir algoritma olan CBO
algoritmasi bir defa calistirildiginda bir aday ¢6ziim i¢in bir defa amag fonksiyon analizi
yapmaktadir. Algoritma gilincel iterasyon sayisina ve yapilacak maksimum iterasyon

sayisina ihtiya¢ duymaktadir.
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CBO algoritmasi ile yapilan ¢aligmalar esnasinda bazi problemler ile kargilagiimig ve
karsilagilan problemler c¢o6ziimlenmistir. Gergek miihendislik problemlerinde pek
karsilasilmamasimma ragmen matematiksel test fonksiyonlarinda popiilasyondaki aday
¢Ozlimlerin uygunluk degeri yerel veya global olarak sifir noktasina yaklagmasi sonucunda
uygunluk degerlerinin toplamu sifir olmaktadir. Bu degerin sifir olmas viicut kiitle biiytikliik
formiiliinde tanimsizlik hatas1 vermektedir. Bu nedenle zorunlu oldugu durumlarda sonuca
cok fazla etki etmeyecegi diisiiniildiiglinden popiilasyondaki uygunluk degerlerinin
toplamina sifira ¢cok yakin degerler ekleyerek tanimsizlik hatasi agilmistir. Algoritmanin
tamtildig1 calismada durgun ve hareketli cisimlerin konumlarini giincelleyen hareket
operatoriinde kullanilmak icin iiretilen -1 ve 1 degerleri arasindaki rastgele degerler tiim
aday c¢oOzlimler i¢in aynit m1 yoksa her aday ¢6ziim i¢in farkli mui iiretilecegi net olarak
belirtilmemistir. Yapilan ¢alismada her aday ¢6ziim i¢in ayri rastgele sayilar tiretildigi kabul
edilmistir. CBO algoritmas1 optimizasyon siirecinde kullanicidan sadece popiilasyonda
tiretilecek aday ¢6ziim sayisini ve maksimum iterasyon sayisini istemektedir. Sekil 3.1°de

CBO algoritmasinin akis diyagrami verilmistir.

IIk popiilasyonu, maksimum iterasyon sayisi ve durdurma kriterini belirle

v

Tum garpigan cisimlerin kiitleleni ve uygunluk degerlerini hesapla

v

Carpisan cisimleri uygunluk deZerlerine gore sirala ve hareketli ve durgun
pargaciklar olarak iki gruba ayir

A

Gruplardaki pargaciklan kendilerne karsihk
gelen diger grup tvesi ile ¢armpigtir

Carpigan cisimlerin hizlanm hesapla

v

Carpisan cisimlerin yeni pozisyon vektdrlerini hesapla

Durdurma kniteni
saglandi m?

Optimum ¢6ziimii raporla

Sekil 3.1. CBO algoritmasinin akis diyagrami
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= x; + rand * vj; i=1,.....,nz—p (3.3)

yeni

Xj

yeni

Xj

=X;_2 + rand * v{; i = §+ 1,....,np (3.4)

Denklem 3.3 ve Denklem 3.4’te CBO algoritmasinin hareket operatorii verilmistir.

xyen yeni aday ¢Ozlimiin pozisyonunu, X; mevcut aday ¢oziimiin pozi dise 01l
: , Xj y¢ pozisyonunu, rand ise 0 ile
1 arasindaki rastgele bir sayiy1, v{ parcacik hizlarin1 ve np popiilasyondaki aday ¢oziim

sayisini temsil etmektedir.

CBO algoritmasinin uygulamasini gostermek i¢in Denklem 3.5’te verilen Drop

Wave test fonksiyonu -5,12 ile 5,12 arama uzay1 igerisinde optimize edilmek istenmistir.

1+Cos[12+/x12+x52]
0.5(x12+x,2)+2

(3.5)

Popiilasyon sayisi: 4, tasarim degiskeni sayisi: 2 ve maksimum iterasyon sayist: 3
olarak alinarak bir iterasyon tamamlanmistir. Ik popiilasyon Denklem 3.6’da belirtildigi gibi

rastgele olusturulacaktir. Burada X;; i’inci aday ¢dziimilinlin j’inci tasarim degiskeni, LB;
j’inci tasarim degiskeninin alt siniri, UB; j'inci tasarim degiskeninin ist smir1 ve

random(0,1) ise 0 ile 1 arasindaki rastgele bir say1y1 ifade etmektedir.

Cizelge 3.2. CBO algoritmast i¢in ilk popiilasyon
aday X1 X2 Uygunluk Degeri

X1 -3,2 2 -0,280243
X2 4,5 5 -0,128894
X3 4 -0,1 -0,063910
X4 -1,7 1 -0,037126

Denklem 3.6’ya gore aday coziimler olusturulduktan sonra Drop Wave test
fonksiyonuna gore her bir aday ¢oziimiin uygunluk degeri hesaplanacaktir. Popiilasyonda
uygunluk degeri iy1 olan adaylar sabit kiitleler, kotii olan adaylar ise hareketli kiitleler olarak
iki ayr1 gruba atanacaktir. Bu nedenle CBO algoritmasinda popiilasyon sayisinin ¢ift say1

olmasi1 gerektigi goriilmektedir. Bu asamadan sonra uygunluk degerlerinin kiitleleri
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Denklem 3.7°ye gore hesaplanacaktir. Burada fit(k) k’mc1 aday ¢6ziimiin uygunluk degeri,

mx ise k’mnc1 aday ¢oziimiim uygunluk degerinin kiitlesidir.

1
fit(k)

my, = (3.7)

=7
Zlfit(k)

Cizelge 3.3’te aday coziimlerin uygunluk degerlerinin kiitleleri verilmektedir.
Ardindan Denklem 3.8’e¢ gore hareketli kiitlelerin ¢arpisma Oncesi hizlar1 elde edilir.

Burada v; kiitlenin garpisma 6ncesi hizi, x; hareketli pargacigin konumu ve x;_n ise hareketli
2

parcaciga karsilik gelen sabit parcacigin konumudur. Sabit parcaciklarin ilk hizlar1 vi=0

olacaktir.

Cizelge 3.3. CBO aday ¢6ziimlerinin kiitleleri

aday X| X2 uygunluk degeri durum myg
X4 -1,7 1 -0,280243 sabit 0,066885
X1 -3,2 2 -0,138894 sabit 0,134953
X2 4,5 5 -0,063910 hareketli ~ 0,293288
X3 4 -0,1 -0,037126 hareketli =~ 0,504874

Vi =X — Xi_%

(3.8)

Cizelge 3.4’te aday c¢oziimlerin Denklem 3.8’e gore hesaplanmis carpisma Oncesi

hizlar1 verilmistir.

Cizelge 3.4. CBO algoritmasinda ¢arpigma oncesi hizlar

aday X1 X2 uygunluk degeri durum myg Vi
X4 -1,7 1 -0,280243 sabit 0,066885 0
X1 -3,2 2 -0,138894 sabit 0,134953 0
X2 4.5 5 -0,063910 hareketli ~ 0,293288 6,2; 4
X3 4 -0,1 -0,037126 hareketli  0,504874 @ 7,2;-2,1
(mi—s.mi_£>.vi
il G2
1 I_E
g=1——=F (3.10)



29

Ardindan Denklem 3.9 ve Denklem 3.10’a gore hareketli ve sabit kiitlelerin ¢arpisma
sonrasi hizlar1 elde edilir. Burada v; ¢arpisma sonrasi hiz, m; hareketli par¢acigin kiitlesi,

mi_g sabit parcacigin kiitlesi ve Xi_g ise hareketli parcaciga karsilik gelen sabit parcacigin

konumu, iter giincel iterasyon sayisini, itermax maksimum iterasyon sayisini temsil
etmektedir. Denklem 3.10’da tanimlanan ¢ ise yerel ve global arama ozelliklerini

belirleyen bir parametreyi temsil etmekte ve iterasyon sayisina baglh olarak siire¢ boyunca

degismektedir.
Cizelge 3.5. CBO algoritmasinda garpisma sonrasi hizlar
aday = xi X2 uygunluk degeri durum mg \A

X4 -1,7 1 -0,280243 sabit 0,066885  8,41; 5,43

X -3,2 2 -0,138894 sabit 0,134953  9,47;-2,76

X2 4,5 5 -0,063910 hareketli ~ 0,293288  4,28; 2,76

X3 4 -0,1 -0,037126 hareketli  0,504874  4,67;-1,36
XY™ = x; + rand * v} (3.11)
X?eni = X;_n +rand * v{ (3.12)

2

Cizelge 3.5’te verilen carpigsma sonrasi cisimlerin hizlar1 hesaplandiktan sonra CBO
algoritmasinin hareket operatdrlerine gore yeni aday c¢oziimler hesaplanacaktir. Denklem
3.11°de sabit kiitlelerin hareket operatorii, Denklem 3.12°de ise hareketli kiitlelerin hareket
operatorii verilmistir. Hareket operatorlerinde bulunan “rand” ifadesi -1 ile 1 arasindaki
rastgele sayilar1 ifade eden bir vektordiir. Rand vektorii sabit kiitleler i¢in 0,635541,
0,005740 ve hareketli kiitleler icin -0,478528, 0,938811 alinir ise birinci iterasyon
sonucundaki yeni aday ¢oziimler Cizelge 3.6’daki gibi olusacaktir. X3 aday ¢oziimiinde
tasarim uzayinin sinirlari disina ¢ikan tasarim degiskenleri goriilmiistiir. Bu gibi durumlarda
tasarim degiskeninin degeri arama uzayinin ilgili sinir degeri ile ayn1 alinmaktadir. Cizelge
3.6°da CBO algoritmas1 ile bir iterasyon sonucunda elde edilen yeni popiilasyon
goriilmektedir. Her iterasyon bu sekilde giincellenerek devam edecektir. Goriildiigii gibi
CBO algoritmas1 ¢ogu algoritmanin aksine daima en iyi aday ¢6ziimiin korundugu bir
optimizasyon algoritmasi degildir. Bu 6zelligiyle ¢ogu optimizasyon algoritmasina gore

farkli bir 6zellik tasimaktadir.
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Cizelge 3.6. CBO ile bir iterasyon sonucu olusan popiilasyon

aday X1 X2
X4 3,6477 1,03116
X1 2,81791 1,98415
X2 -3,74861 3,59297
X3 -5,12 0,721548

3.3.2. Grey wolf optimizer algoritmasi1 (GWO)

GWO algoritmasi Avrasya kurdu olarak bilinen tiiriin avlanma davranisi ve Avrasya
kurdu siirtisiindeki hiyerarsik yapidan esinlenerek olusturulmustur (Mirjalili vd., 2014).
Alfa, beta, delta ve omega olarak adlandirilan, hiyerarsi igerisindeki kurtlarin avlanma siireci
matematiksel olarak tanimlanmistir. GWO algoritmasinda en iyi ii¢ kurt iterasyon icerisinde
tekrar iyilestirilmemektedir. Bu nedenle GWO algoritmasi bir defa calistirildiginda aday
¢ozlim sayisinin li¢ eksigi kadar amag fonksiyonu hesab1 yapmaktadir. GWO algoritmasinin

akis diyagrami Sekil 3.2°de verilmistir.

Ik popiilasyonu, maksimum iterasyon sayisi ve durdurma kriterini belirle

v

a, A ve C vektdrlermi belirle [«
Uygunluk degerlerini hesapla

a, P ve & en 1y1 ii¢ gn kurt fivesini belirle

v

Her bir kurt i¢in X;, X5, X3 vektorlerini hesapla ve yem aday
¢ozimlen (X;+X,;+X3)/3 formiiline gére elde et

. Havir
Durdurma kriten -

saglandi m?

Optimum ¢6ziimii raporla

Sekil 3.2. GWO algoritmasinin akis diyagrami



31

(3, ((Sin[57x,])%)) (3.13)

GWO algoritmasi, A vektoriiniin iterasyon sayisina bagli olarak degisen degerini
elde etmek icin giincel iterasyon sayist ve maksimum iterasyon sayisi bilgilerini
kullanmaktadir. GWO algoritmasinin uygulamasimi a¢iklamak i¢in Denklem 3.13’te verilen
Deb 01 test problemi ile -1 ile 1 arama uzayr igerisinde Orneklendirme yapilmistir.
Popiilasyon sayisi: 5, tasarim degiskeni sayisi: 3 ve maksimum iterasyon sayisi: 7 olarak
kabul edilmistir. GWO algoritmasinda kullanilacak ilk popiilasyon Denklem 3.6’ya gore
olusturulmus ve adaylarin uygunluk degerleri Deb 01 test fonksiyonuna gore hesaplanmustir.
Buna gore Cizelge 3.7’de GWO algoritmasinda kullanilacak ilk popiilasyon verilmistir.
Popiilasyondaki tiim aday ¢oziimler uygunluk degerine gore siralanir ve ilk {i¢ aday sirasiyla
alpha kurdu, beta kurdu, delta kurdu olarak atanir. Geriye kalanlar omega kurdu olarak

belirlenir ve yeni bireyler omega kurtlarindan olusturulmaktadir.

Cizelge 3.7. GWO ig¢in olusturulan ilk popiilasyon

aday X1 X2 X3 uygunluk degeri

X3 0,9 -0,6 0,12 -0,580004

X, 0,3 0,14 0,4 -0,426793

X -0,1 0,6 0,25 -0,375

X4 -0,11 -0,19 0,24 -0,323207

Xs -0,6 -0,77 0,4 -0,002919
A=2.ar—a (3.14)

C=2m7 (3.15)

Denklem 3.14°e gore A vektorii, Denklem 3.15’e¢ gore C vektorii hesaplanacaktir.
Denklem 3.14’te verilen a degeri iterasyon sayisina bagli olmak iizere 2’den 0’a lineer

olarak azalacaktir. Burada 11 ve r2 sayilar1 O ile 1 arasindaki rastgele iiretilen sayilardir.

Cizelge 3.8’de A ve C vektorleri verilmistir.



Cizelge 3.8. GWO algoritmasinda olusan A ve C vektorleri

X1
0,113615
0,872244
0,186641

1,2907
-0,346808
-0,346808

Xi2
0,851824
0,563277
0,068363
-0,049934
-0,171408
-0,171408

Xi3
0,397344
0,638362
0,589538
-0,967063
-0,96102
-0,96102

Ia
128
125

Co
EB
Cs

Xi,1
0,103886
0,756477
0,355276
0,207772

1,51295
0,710552

Xia2
0,020104
0,83275
0,391195
0,040208
1,6655
0,78239

Xi3
0,869154
0,938911
0,938911

1,73831
1,87782
0,670999
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Elde edilen Ka, Kﬁ, Ks ve Ea, EB’ 65 vektorleri kullanilarak Denklem 3.16’ya gore

—_

D, ﬁB ve ﬁs vektorleri hesaplanacaktir. GWO algoritmasinin hareket operatorleri olan

Denklem 3.17 ve Denklem 3.18’e gore yeni omega kurdu hesaplanacaktir. Tasarim uzayinin
disina ¢ikan tasarim degiskenleri en yakin alt veya {ist sinir degerine cekilecektir. Yeni

omega kurtlarinin uygunluk degerleri Denklem 3.13’te verilen Deb 01 fonksiyonuna gore

hesaplanacaktir. X(H 1) yeni aday ¢oziimil, ia alfa kurdunun pozisyonunu iﬁ beta kurdunun

pozisyonunu, ié; delta kurdunun pozisyonunu, Kl, Kz, K3 katsay1 vektorlerini temsil

etmektedir. Cizelge 3.9’da yeni olusturulan popiilasyon verilmistir.

ﬁa = |Ea.§a —Xm|,ﬁﬁ = |EB'XB —Xm|,ﬁ8 = |ES-28 _Xm| (3.16)
X, = Ko Ay — Dy, X, = [Xp. A, — Dg|, X5 = [Xs. Az — Dg| (3.17)
Ry = 2525 (3.18)

Cizelge 3.9. GWO algoritmasina gore yeni olugan popiilasyon

aday X1 X2 X3 uygunluk degeri
X3 0,9 -0,6 0,12 -0,580004
X2 -0,3 0,14 0,4 -0,426793
X1 -0,1 0,6 0,25 -0,375
X4 0,165545 0,259466  0,177769 -0,23891
Xs 0,609805 0,269696  0,203622 -0,123273
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3.3.3. Jaya algoritmasi (JA)

R. Venkata Rao tarafindan 2016 yilinda tanitilan algoritmanin hareket modeli en iyi
aday ¢oziim yoniinde ilerleme ve en kotii aday ¢oziim yoniinden uzaklasma {izerine
kuruludur (Venkata Rao, 2016). Hareket operatorii oldukca basit bir yapiya sahiptir. JA
algoritmas1 parametre igermemekte ve iterasyon bilgisi kullanmamaktadir. JA

algoritmasinin akis diyagrami Sekil 3.3’te verilmistir.

Ik popiilasyonu ve durdurma kriterini belirle

»
r

h 4

En iy1 ve en kot aday ¢oziimlen belirle

v

Aday ¢oziimlen
Xj.k.l = X)Lx TIjd- [ X;..b.x - xj.hx] -Dji- [ Xj.w.z = X_“.'Ll]
formiliine gére modifive et

.

Daha iyi aday ¢oziimler
Havir elde edildi mi? Evet
I v
Yeni aday ¢6zimi at

Yeni aday ¢ozim ile eski aday
¢Oziimi yer degistir.
]

Evet

Durdurma kriteri sagland1 m?

Optimum ¢6ziimii raporla I

Sekil 3.3. JA algoritmasinin akis diyagrami
Xiki = Xjki t+ rl,j,i(Xj,best,i—|Xj,k,i|) - rz,j,i(Xj,worst,i—|Xj,k,i|) (3.17)

Denklem 3.17°de JA algoritmasimin hareket operatdrii verilmistir. X pest,i
popiilasyondaki en iyi aday ¢Oziimiin tasarim degiskenini, Xjworsti en kotii aday ¢oziimiin
tasarim degiskenini, r1j; ve 12 bir iterasyonda ayni tasarim degiskeni i¢in olusturulmus 0

ile 1 araligindaki rastgele bir say1y1, X’jkiise yeni aday ¢oziimii ifade etmektedir. Hareket
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operatoriinde bulunan r1j; ve r2;; rastgele sayilar1 bir iterasyon siireci igerisindeki ayni

tasarim degiskenleri i¢in aynidir ancak farkli tasarim degiskenleri i¢in degisebilecektir.

Z?zl(Cos(Z*n*xi)

f(x)=20——2+e—e d (3.18)

JA algoritmasinin uygulamasini gostermek i¢in denklem 3.18’de verilen Ackley test
fonksiyonu popiilasyon sayisi: 4, maksimum iterasyon sayist: 2, tasarim degiskeni sayisi:3
ve arama uzay1 aralig1 -32 ve 32 olarak kabul edilmis ve test edilmistir. Popiilasyondaki aday
coziimler Denklem 3.6’ya gore hesaplandiktan sonra uygunluk degerleri Denklem 3.18’de
verilen Ackley test fonksiyonuna gore hesaplanacaktir. ilk popiilasyondaki aday ¢oziimler

Cizelge 3.10’da verilmistir.

Cizelge 3.10. JA algoritmasi i¢in olusturulan ilk aday popiilasyon

aday X1 X2 X3 uygunluk degeri
X1 5,76 29,01 -17,30 21.0509
X2 -898 7,70 5,27 17,0305
X3 19,08 17,08 -1,00 19,178
X4 30,85 -5,54  -18,75 21,5427

Buna gore JA algoritmasinin kullanacagi en iyi aday ¢6ziim X, en kotii aday ¢oziim
ise X4 olacaktir. Hareket operatoriinde yer alan ryj; ve ry;; rastgele sayilarinin sirasiyla
birinci tasarim degiskeni i¢in 0,74 ve 0,55, ikinci tasarim degiskeni i¢in 0,33 ve 0,38, li¢lincli

tasarim degiskeni i¢in 0,02 ve 0,45 oldugu varsayilirsa;

X, aday ¢6ziimii i¢in:

X'111 =576+ 0.74 x (—8.98 — 5.76) — 0.55 * (30.85 — 5.76) = —18.9471,

X511 =29.01+40.33 % (7.70 — 29.01) — 0.38 * (—5.54 — 29.01) = 35.1067,

X311 =—17.3040.02 * (5.27 — 29.01) — 0.45 * (—18.75 — 29.01) =
—1.3181,

X, aday ¢Ozlimii i¢in:

X121 =—8.98+0.74 * (—8.98 — 8.98) — 0.55 * (30.85 — 8.98) = —34.2989,

X'321="7.70+0.33 % (7.70 — 7.70) — 0.38 * (—5.54 — 7.70) = 12.7312,
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X351 =5.27 +0.02 * (5.27 — 5.27) — 0.45 x (—18.75 — 5.27) = 16.0790,

X3 aday ¢Ozlimii i¢in:

X131 =19.08 +0.74 * (—8.98 — 19.08) — 0.55 * (30.85 — 19.08) = —8.1579,
X';31 =17.0840.33 % (7.70 — 17.08) — 0.38 * (—5.54 — 17.08) = 22.5802,
X331 = —1.00+ 0.02 * (5.27 — 1.00) — 0.45 * (—18.75 — 1.00) = 7.9729,

X, aday ¢0zlimil i¢in:

X141 = 30.85+0.74 % (8.98 — 30.85) — 0.55 * (30.85 — 30.85) = 1.3758,
X341 =—5.54+0.33%(7.70 — 5.54) — 0.38 * (—5.54 — 5.54) = 0.6168,
X341 =—18.75+40.02 * (5.27 — 18.75) — 0.45 * (—18.75 — 18.75) = 35.3554

olarak elde edilecektir. Elde edilen yeni aday ¢Oziimlerin tasarim degiskenlerinin
arama uzayl i¢in tanimlanan aralikta yer aldigi kontrol edilerek uygunluk degerleri
hesaplandiginda birinci iterasyon tamamlanacaktir. izin verilen aralikta olmayan tasarim
degiskenleri agsmis oldugu smirin azami degerine esit kabul edilecek ve aday ¢oziimiin
uygunluk degeri yeni tasarim degiskenine gore hesaplanacaktir. Ackley test fonksiyonu i¢in
izin verilen tasarim degiskeni aralig1 -32 ve 32 araligidir. Birinci aday ¢6ziimde oldugu gibi
birinci aday ¢6ziimiin ikinci tasarim degiskeni 35.1067 degerini alarak tasarimin {ist sinir1
olan 32 degerini asmistir. Bu nedenle bunun gibi arama uzayini asan tasarim degiskenleri
arama uzay1 smiria cekilecektir. Cizelge 3.11°de JA algoritmasinin hareket operatoriine

gore yeni elde edilmis popiilasyon verilmistir.

Cizelge 3.11. JA algoritmasinda 1. iterasyon sonucunda elde edilen yeni aday ¢6ziimler

aday X1 X2 X3 uygunluk degeri
X1 -18,9471 32,00 -1,3181 20,7806
X2 -32.00 12.7312 16,0790 20,6711
X3 -8,1579 22,5802 17,9729 20,3961
X4 1,3758 0,6168 32,00 21,3636

Elde edilen yeni uygunluk degerleri karsilastirilacak ve eger yeni aday ¢oztimde eski
uygunluk degerine gore daha iyi bir deger elde edilmis ise yeni aday ¢6ziim kabul edilecek
aksi halde mevcut aday ¢o6ziim korunacaktir. Cizelge 3.12°de yenilenen JA aday

popiilasyonu goriilmektedir.
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Cizelge 3.12. 1. iterasyon sonucunda iyilesme durumuna gore giincellenmis JA aday

popiilasyonu
aday X1 X2 X3 uygunluk degeri
X -18,9471 32,00  -1,3181 20,7806
X2 -8,98 7,70 5,27 17,0305
X3 19,08 17,08 -1,00 19,178
X4 1,3758 0,6168 32,00 21,3636

Yeni iterasyon igin ry j; ve Iy ; rastgele sayilarini birinci tasarim degiskeni igin 0.38
ve 0.4, ikinci tasarim degiskeni i¢in 0.83 ve 0.18, {i¢iincii tasarim degiskeni i¢in 0.47 ve 0.38

oldugu varsayilarak ayni adimlar tekrarlanirsa yeni durum Cizelge 3.13°deki gibi elde

edilecektir.

Cizelge 3.13. JA algoritmasinda 2. iterasyona gore elde edilen yeni aday ¢oziimler

aday X1 X2 X3 uygunluk degeri
X1 -22,5309 17,48 -11,1198 21,474

X2 -12,7631  8,97498  -4,8874 17,8504

X3 15,4989 12,258  -10,7731 20,4916

X4 -2,5594  6,49586 19,4369 20,4898

JA algoritmas1 daha ikinci iterasyondayken elde edilen sonuglarda tasarim
degiskenleri arama uzay1 sinirlart igerisine girdigi ve daha iyi sonuglar elde edilmeye
baslandig1 gériilmektedir. Ikinci iterasyon sonucunda aday ¢dziimlerin iyilesme durumuna

gore yapilan giincelleme ile elde edilen popiilasyon Cizelge 3.14’te verilmistir.

Cizelge 3.14. JA algoritmasinda 2. iterasyon sonucu giincellenen popiilasyon

aday X1 X2 X3 uygunluk degeri
X1 -22,5309 17,48 -11,1198 20,7806

X2 -12,7631 8,97498 -4,8874 17,0305

X3 15,4989 12,258 -10,7731 19,178

X4 -2,5594 6,49586 19,4369 20,4898

3.3.4. Symbiotic organisms search algoritmasi (SOS)

SOS algoritmasi ekosistemdeki organizmalarin mutualist, kommensalist ve parazit
yasam formlarindan esinlenerek olusturulmus bir algoritmadir (Cheng ve Prayogo, 2014).

Sekil 3.4’te SOS algoritmasinin akis diyagrami verilmektedir.
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| En iy1 aday ¢6ziimii belirle

v

I X; diginda rastgele bir X; organizmas: seg |

€

| Miusterek iligki vektorii ve fayda vektorint hesapla |

v

Xi ve Xj ¢oziimlerini
X; yeni = X; + 1and (0,1) . (X, - M_Vektor . FFy)
Xj veni = Xj + 1and (0,1) . (X, - M_Vektdr . FFy)
formilleri ile aralarmdaki miugterek iligkiye gore modifiye et

v

I Uygunluk degerlerini hesapla I

Eski aday

3 Yeni aday ¢oziimler eski aday
gdzumleri koru

goziimlerden daha iy1 mi?

I X; diginda rastgele bir X; organizmas: seg I

v
I Xiyens = X, + 120d (-1,1) . O - X0) |

v

iter=iter+1

I Uygunluk degerlerini hesapla I

Yeni aday ¢oztumlen eski
gdzumlerin verine ata

i=i+1

X; veni ¢OZUmiini at ve
mevcut adavi koru

Yeni aday ¢ozim eski aday
¢oziimlerden daha iyi mi?

Xl}.m ¢Ozumuni
mevcut adav ile degistir

I X; diginda rastgele bir X; organizmas: seg |

X; organizmasindan parazit olustur
I |

v

| Uvgunluk degerlerini hesapla |

X; aday ¢6zimini koru, Parazit aday eski X;

Parazit vektoru Xj aday
¢oziimiinii ile degigtir

Hayrr

parazit vektdrii voksay oziiminden daha 1yi mi?
Tim popiilasyon adaylan
incelendi mi?
Hayir

I Optimum ¢6ziimii raporla I

Sekil 3.4. SOS algoritmasi1 akis diyagrami
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Parametre icermeyen SOS algoritmasi diger algoritmalar ile karsilastirildiginda daha
uzun uygulama silireci olmasina ragmen tek basina oldukca iyi bir performans
gostermektedir. Yapilan calismalarda SOS algoritmasinin matematiksel test problemleri
tizerinde oldukg¢a basarili oldugu goriilmektedir. Algoritma bir defa calistirildiginda bir aday
¢ozlim i¢in dort defa amag fonksiyonu hesaplamaktadir ve bu nedenle diger algoritmalara

oranla islem giicli gereksinimi daha fazladir.

Algoritmanin tanitildigi makalede mutualizm fazinda yeni aday ¢oziimler elde
edilirken kullanilan rastgele vektorlerin agiklamalarda agikga belirtilmemesinden dolay1 her
aday icin farkl rastgele vektorler kullanilmistir. SOS algoritmasi Denklem 3.19°da verilen
Sphere test fonksiyonu ile érneklendirilmistir. Denklem 3.6’ya gore olusturulan ve Sphere
test fonksiyonuna gore uygunluk degeri hesaplanan ilk aday popiilasyon Cizelge 3.15°te

verilmigtir.

d
2oy 5% (3.19)

Cizelge 3.15. SOS algoritmasi i¢in rastgele olusturulan ilk popiilasyon

aday X1 x2  uygunluk degeri
X1 -18 17 613
X2 24 10 676
X3 10 -6 136
X4 -11 19 482

Denklem 3.20 ve Denklem 3.21°de SOS algoritmasinin mutulizm fazindaki hareket
operatorleri verilmigtir. Burada X, en 1yi aday ¢oziimii, ry i, I i rastgele say1 vektorlerini,
X{Eni ve Xiﬁni sirastyla X ve rastgele segilen X; aday ¢ozlimiiniin yeni vektorlerini belirtir.

XVE™ = Xij + Iy (Xp — Ortakyegeor- BF;) (3.20)

Xil‘:ni = Xi,]' + ok (Xp — Ortakyegesr- BF2) (3.21)
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Cizelge 3.16. SOS algoritmasinda X1 aday ¢oziimii i¢in mutualizm fazi analizi

rastgele fayda X  Xp X1 X2 uygunluk
vektor faktorii degeri
Xi 0,220933 2 -9,38362 16,3237 354,514
X1 ’ , X4 X3
X; 0,0161033 2 -2,38362 18,3237 = 341,438

Cizelge 3.16°da popiilasyonda bulunan X; aday ¢6zlimii i¢in mutualizm fazinda elde
edilen yeni aday ¢Oziim verilmistir. Elde edilen degerler karsilagtirildiginda uygunluk
degerleri X; ve X4 adaylar i¢in Cizelge 3.15’te verilenlere gore daha iyi sonuclar elde

edilmistir. Bu nedenle yeni aday ¢oziimler eski aday ¢oziimlerin yerini alacaktir.

Cizelge 3.17. SOS algoritmasinda X1 aday ¢oziimii i¢in yapilan mutualizm fazi sonrasi
olusan popiilasyon

aday X1 X2 uygunluk degeri
X1 -9,38362 16,3237 354,514
X2 24 10 676
X3 10 -6 136
X4 -2,38362 18,3237 341,438

Diger aday ¢ozlimler i¢in islem yapilmadan Cizelge 3.17’deki X; aday ¢ozliimii i¢gin
giincellenmis popiilasyon ile kommensalizm fazina gecilecek ve siire¢ X; aday ¢oziimii
tizerinden devam edecektir. X; aday1 i¢in rastgele bir aday ¢oziim secilecektir. Yeni segilen

rastgele secim X4 olarak kabul edilir ve Denklem 3.22°te kullanilir ise yeni aday ¢6ziim
Xi’eni = (—8.87234,15.0549) olarak elde edilecektir. Denklem 3.22°de Xfeni yeni aday
¢Ozlimii, X; glincel aday ¢oziimii, rand(-1,1) -1 ve 1 degerleri arasindaki rastgele say1y1, Xp

iterasyondaki en iyi aday ¢oziimii, X; rastgele segilen aday ¢oziimii ifade etmektedir.
X7 = X; + rand(—1,1). (Xp — X;) (3.22)

Yeni aday ¢oziimiin uygunluk degeri Sphere fonksiyonu i¢in 305.369 sonucunu
vermektedir. Yeni X; aday ¢oziimiiniin ve eski X; aday ¢oziimiinlin uygunluk degerleri
karsilastirilacaktir. Yeni aday ¢6ziim daha 1yi uygunluk degerine sahip oldugundan eski X;
ile yeni X aday ¢Ozlimii yer degistirecektir. Giincellenmis popiilasyon durumu Cizelge

3.18’de verilmistir.
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Cizelge 3.18. SOS algoritmasinda popiilasyonun X1 aday ¢6ziimii i¢in kommensalizm fazi
sonrasi giincellenmis durumu

aday X1 X2 uygunluk degeri
X1 -8,87234 15,0549 305,369
X2 24 10 676
X3 10 -6 136
X4 -2,38362 18,3237 341,438

Parazitizm asamasinda rastgele bir aday ¢Oziimiiniin bazi tasarim degiskenleri
degistirilerek aday ¢6ziimden parazit bir kopya olusturulur. Rastgele segilen aday ¢6ziim X4
aday ¢oziimiidir ve XFara#it = (—4,53787, 74,4193) olarak kabul edilmistir. Parazit
¢Ozlimiin uygunluk degeri eger rastgele secilen aday ¢oziimiin uygunluk degerinden daha
lyiyse parazit kopyasi olusturulan aday ile parazit aday ¢6ziim yer degistirir aksi halde
herhangi bir islem yapilmaz. X527 aday ¢oziimiiniin Sphere fonksiyonuna gore uygunluk
degeri 5558,82 olarak elde edilir. Parazit ¢6ziim daha koti uygunluk degerine sahip

oldugundan mevcut popiilasyon icerisindeki X4 aday ¢6zlimii ile degistirilmeyecektir.
Diger aday c¢oziimler icin de aymi asamalar uygulanarak Cizelge 3.19°deki
popiilasyon elde edilecektir. Elde edilen degerlerden SOS algoritmasinin bir iterasyonda bile

ne kadar etkili bir algoritma oldugu goriilmektedir.

Cizelge 3.19. SOS algoritmasinda bir iterasyon sonucunda elde edilen yeni popiilasyon

aday X1 X2 Uygunluk Degeri
X1 1,01655 1,92931 4,75563
X2 -1,68549 0,647251 3,2598
X3 2,87483 -0,681068 8,72853
X4 1,25189 -0,220383 1,6158

3.3.5. Teaching learning based optimization algoritmasi (TLBO)

TLBO algoritmast sinf igerisinde bulunan o6gretmen ve Ogrenciler arasindaki
O0gretme ve Ogrenme siireclerinden etkilenmistir (Rao vd., 2011). Algoritma iki fazdan
olusmaktadir. Ogretmen fazinda siif ortaminda bulunan &gretmen-dgrenci arasindaki

etkilesimden, oOgrenci fazinda Ogrenci-6grenci arasindaki etkilesimden esinlenerek
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olusturulan algoritma oldukg¢a etkili oldugu goriilmiistiir. Kullanici tanimli parametresi

bulunmayan bir algoritmadir. TLBO algoritmasinin akis diyagrami Sekil 3.5’te verilmistir.

I Popiilasyon say1sim ve durdurma kriterini belirle |

v

| Tim tasanm degiskenlerinin ayn1 ayn ortalamalanm hesapla (mean) lﬁ

v

| En ivi aday ¢6zumii belirle ve Sgretmen olarak ata

Aday ¢oziimlen
Xveni = Xeki =T - Kggreamen - TF - Mean)
formiiliine gére modifiye et

Popiilasyondan qikar Iyilesme sagland m? Kabul et

Rastgele iki aday ¢6zum seg X; ve X; '4—

X; aday ¢ozumi Xj'den
daha 1y1 mi?

Evet Hayr
A 4 v
[ Xyeni = Xeas 7 - X)) | | Xyeni = Xests * 7 - (- X))
[ |
lyilesme
Popiilasyondan gikar i Kabul et

saglandi mi?

Y - — Hayir
| Durdurma kriteri saglandi mu? |

Evet
v
| En iy1 ¢6zimi raporla |

Sekil 3.5. TLBO algoritmasinin akis diyagrami

TLBO algoritmasimnin birinci fazinda 6gretmenin 6grenci ilizerindeki etkileri ile
Ogrencinin iyilesmesi orneklenmistir. Bir sinifta bulunan en basarili 6grenci 6gretmen
olacaktir. Ogretmen tarafindan bilgilerin paylasilmas1 sonucu 6grencilerin onun kadar bilgili
olmalar1 veya &gretmenin bilgi seviyesine yaklasmalari hedeflenir. Ikinci fazinda ise

Ogrencilerin birbirleri arasindaki etkilesimlerinden esinlenilmistir. Bu asamada 6grenciler
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arasinda bilgi aktarimi sonucunda Ogrenci olarak belirlenen aday ¢oziim Ogretmen
olabilmektedir. Algoritma yeni aday ¢oziimler elde edebilmek i¢in tasarim degiskenlerinin
aritmetik ortalama degerlerini kullanir. Algoritmada a¢gdzlii bir yaklasim kullanilir, daima
daha iyi olan aday popiilasyonda yerini alir. Parametre icermeyen TLBO algoritmasi bir defa

calistirildiginda bir aday ¢6zlim icin iki defa amag fonksiyonu hesabi1 yapmaktadir.
TLBO algoritmasinin ilerleme siirecini daha iyi agiklayabilmek i¢in popiilasyon
sayis1 4, tasarim degiskeni sayis1 3 ve maksimum iterasyon sayist 7 olarak kabul edilmis,

TLBO algoritmasi denklem 3.23’te verilen Quartic test fonksiyonu tizerinde -1,28 ile 1,28

araliginda 6rneklendirilmistir.

d .
2, (%) (3.23)

Oncelikle Denklem 3.6’ya gore popiilasyon olusturulacak ve uygunluk degerleri

hesaplanacaktir. Elde edilen durum Cizelge 3.20°de verilmistir.

Cizelge 3.20. TLBO algoritmasi i¢in olusturulan ilk aday popiilasyon

aday X1 X2 uygunluk degeri
X1 -0,18 0,99 1,92224
X2 0,89 0411 0,684491
X3 -0,3 -1,26 5,04905
X4 -1,181 1,09 2,82424

Uygunluk degerlerine gore en iyi aday 6gretmen olacaktir. Buna gore X, aday
¢Oziimii 6gretmen roliindeki aday ¢oOziimdiir. Tasarim degiskenlerinin kendi aralarinda
ortalamalar1 alinarak tasarim degiskeni sayisi ile ayni uzunlukta M vektorii olusturulacaktir.
Buna gore X tasarim degiskeni i¢in tasarim degiskenlerinin ortalamasi 0,05725, X> tasarim

degiskeni i¢in tasarim degiskenlerinin ortalamasi ise 0,30775 olacaktir.
XY™ = xeski 4 pF (3.24)

DF = r;. (Myen; — Ty My) (3.25)
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Ogretmen asamasinda yeni adaylar Denklem 3.24 ve Denklem 3.25’te verilen

hareket operatoriine gore elde edilecektir. Burada r; O ile 1 arasindaki rastgele sayilardan

olusan bir vektorti, XieSki ve Xfem sirastyla eski ve yeni aday ¢ozlimleri ifade eder. Tr

o0grenme faktoriidiir ve 1 veya 2 olabilir.

Cizelge 3.21. TLBO algoritmasinda 6gretmen fazinda elde edilen yeni aday ¢6ziimler

aday X1 X2 uygunluk degeri
X1 0,109689 0,934035 1,52238

X2 1,17969 0,355035 1,96851

X3 -0,0103107  -1,31597 LB:-1,28 5,36871

X4 0,108689 1,03403 2,28663

Tr degeri 2 olarak r; sayilari ise (0,373552; 0,273669) olarak kabul edilmistir. Buna
gore olusan yeni aday ¢oztimler Cizelge 3.21°de verilmistir. Cizelge 3.21°de verilen yeni
aday coziimler ile Cizelge 3.20°de verilen eski aday ¢oziimler karsilastirilarak uygunluk
degeri iyi olan aday ¢oziim kabul edilecektir, kotli olan aday popiilasyondan atilacaktir.

Glincellenmis popiilasyon durumu Cizelge 3.22°de verilmistir.

Cizelge 3.22. TLBO algoritmasinda 68retmen fazi sonrasi giincellenmis popiilasyon

aday X1 X2 uygunluk degeri
X1 0,109689 0,934035 1,52238
X2 0,89 0,411 0,684491
X3 -0,3 -1,26 5,04905
X4 0,108689 1,03403 2,28663

Ogretme asamas1 tamamlandiktan sonra 6grenci fazina gecilecektir. Bu asamada
Ogrencilerin birbirleri arasindaki bilgi paylagimlar kullanilarak optimum ¢6ziime ulagmalari
beklenmektedir. Denklem 3.26 ve Denklem 3.27°de bulunan hareket operatoriine gore yeni
adaylar olusturulacaktir. Burada r; 0 ile 1 arasinda rastgele sayilardan olusan bir vektordiir.
XK giincel aday ¢oziimdiir ve X ise XS5K! diginda popiilasyondan rastgele segilen bir aday
coziimdiir. Eger rastgele secilen aday ¢6ziim giincel aday ¢oziimiin uygunluk degerinden

daha iyi ise Denklem 3.26 kullanilarak yeni aday ¢oziimler elde edilir iyi degil ise Denklem

3.27 kullanilarak yeni aday ¢oziimler elde edilir.
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(3.26)

(3.27)

Cizelge 3.23. TLBO algoritmasinda 6grenci fazi sonrasi elde edilen popiilasyon

X1 X2
X1 0,109689 | 0,934035
X2 0,89 0411
X3 -0,3 -1,26
X4 0,108689 @ 1,03403

X;

X3
X1
X2
X1

X1 X2 uygunluk
degeri
0,320681 UB: 1,28  5,37928
UB:1,28  0,0775163  2,68443
0,312856  -0,194581 0,0124473
0,109204  0,970275 1,77274

Cizelge 3.23’te 6grenci fazinda elde edilen yeni popiilasyon verilmistir. Elde edilen

yeni aday ¢Oziimler uygunluk degerlerine gore karsilastirilir ve uygunluk degeri daha iyi

olan aday popiilasyonda yerini alir. Uygunluk degerlerinin karsilastirilmasina gore yapilan

giincelleme sonrasi bir iterasyon sonucunda elde edilen yeni popiilasyon Cizelge 3.24’te

verilmigtir.

Cizelge 3.24. TLBO algoritmasi ile bir iterasyon sonrasi elde edilen poptilasyon

aday X1
X1 0,109689
X2 0,89
X3 0,312856
X4 0,109204

3.3.6. Grey wolf optimizer: (GWO2)

X2 uygunluk degeri
0,934035 1,52238
0,411 0,684491
-0,194581 0,0124473
0,970275 1,77274

Orijinal GWO algoritmasinin hareket operatdriinde yer alan A ve C vektdrleri her

aday ¢oziim i¢in farkli olusturuldugunda daha iyi sonuglar elde edilecegi diislintilmiistiir ve

buna gore algoritmanin yapist yeniden diizenlenmistir. Denklem 3.28 ve Denklem 3.29’daki

r1 ve ry rastgele vektorleri her aday i¢in farkli hesaplanmistir. Diger boliimler GWO

algoritmasi ile ayni oldugundan 6rneklenmesi yapilmamaistir.

—

A=23.F,— 3

(3.28)



45

C=2.5, (3.29)

3.3.7. Jaya algoritmasi2 (JA2)

Venkato Rao tarafindan tanitilan JA algoritmasindaki Denklem 3.17°de belirtilen
hareket operatoriiniin igermis oldugu en iyi aday ¢dziime yaklasmay saglayanryj; ve en
kot adaydan uzaklagmayi saglayan r,;; rastgele sayilari her aday ¢oziim igin farkli

olusturularak calisma yapilmistir. Diger siirecler standart JA algoritmasi ile ayni oldugundan

orneklendirilmemistir.

3.3.8. Jaya algoritmasis (JA3)

Algoritmada JA, algoritmasinin iizerinde giincelleme yapilmistir. Yine her aday
¢Oziim igin farkli ryj; ve ry;; rastgele sayilar kullanilmaktadir. Bunun yam sira JAs
algoritmasinda eger en iyi aday ¢oziim mevcut iterasyon devam ederken degisirse Denklem
3.17°de bulunan yeni Xjpesi aday ¢Ozimi eszamanli olarak giincellenmektedir.
Gilincelleme sonrasi popiilasyon adaylari algoritmanin hareket opratoriinde yeni X pest,i

aday ¢Oziimii kullanilarak olusturulmaktadir. Dolayisiyla JA3 algoritmasinin daha erken
optimuma yaklasabilecegi diisiintilmiistiir. Diger siirecler standart JA algoritmasi ile ayni

oldugundan 6rneklendirilmemistir.

3.3.9. Symbiotic organisms searchz (SOS2)

Mutualizm asamasinda Denklem 3.30 ve Denklem 3.31°de bulunan rand(0,1)
rastgele sayilari her aday ¢6zlim i¢in farkli hesaplanarak rastsalligin etkisi artirilmistir. Diger
stirecler standart SOS algoritmasi ile ayn1 oldugundan 6rneklendirilmemistir.

Xiyeni = Xj + rand(0,1) X (Xpese — Mutualyecror X BF;) (3.30)

X;yeni = Xj + rand(0,1) X (Xpest — Mutualyector X BF;) (3.31)
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3.3.10. Symbiotic organisms searchs (SOS3)

SOS; algoritmast SOS; algoritmasi {izerinde yapilmig degisiklige ek olarak bir
degisiklik daha yapilarak olusturulmustur. Mutualizm asamasinda en i1yi aday ¢6ziimden
daha iyi bir aday ¢6ziim elde edilirse iterasyon bitmeden en 1yi aday giincellenerek daha hizli
optimum ¢dziime yakinsama amaclanmistir. Diger siirecler standart SOS algoritmasi ile ayni

oldugundan 6rneklendirilmemistir.

3.3.11 Teaching learning based optimizationz (TLBO2)

Standart TLBO algoritmasina ek olarak 6gretmen asamasinda eger ogretmenden
etkilenen 6grenciler arasindaki aday ¢oziimlerde 6gretmenden daha iyi bir aday elde edilirse
en iyi aday ¢oziim Ogretmen asamasi igerisinde giincellenmekte ve yeni elde edilen en iyi
adaydan daha ¢ok faydalanmak istenmistir. Diger siirecler standart TLBO algoritmasi ile

ayni oldugundan 6rneklendirilmemistir.
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4. MATEMATIKSEL TEST YONTEMLERI

Optimizasyon algoritmalarinin iddia ettigi yeteneklerini kontrol edebilmek ig¢in
literatiirde degisken boyutlu ve sabit boyutlu olmak iizere ¢esitli zorluk seviyelerinde ¢ok
sayida matematiksel test problemi bulunmaktadir. Kullanilan optimizasyon algoritmalarinin
performanslari birbirinden farkli yapilara sahip 120 adet matematiksel test problemi ile test
edilmistir. Bir problemin boyutu ne kadar artarsa optimum ¢o6ziimii elde etmek o kadar
zorlagmaktadir. Sabit boyutlu olmayan test problemlerinin tasarim degiskeni sayis1 30 olarak
kabul edimistir. Matematiksel test problemlerinin yapisinin Orneklendirilmesi i¢in Sekil

4.1°de iki farkli matematiksel test fonksiyonunun grafigi verilmistir.

@ (®)

Sekil 4.1. Matematiksel test problemi 6rnekleri: a) Deb 01, b) Xin She Yang 03.

4.1. Matematiksel Test Problemleri Hakkindaki Bilgiler

Literatiirde optimizasyon alaninda bulunan matematiksel test problemleri Cizelge

4.1°de listelenmis ve problemler hakkinda bilgiler verilmistir.

Cizelge 4.1. Matematiksel test fonksiyonlar1 hakkinda genel bilgiler

Test Degisken = Optimum Optimum Coziimii
FN Fonksiyonu Arama Uzay1 Sayisi Coziim Olusturan Degiskenler
1 Ackley X€E[-32, 32] 30 0 X1=...= X30=0
2 Adjiman xi€[-1, 2] 2 202181 x1=2,0 x;=0,105783
x2€[-1, 1]

3 Alpine 01 x€[-10, 10] 30 0 X1=...= X30=0
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Cizelge 4.1. Matematiksel test fonksiyonlar1 hakkinda genel bilgiler (devam)

Alpine 02
Bartels Conn
Beale

Bent Cigar
Bohachevsky
1
Bohachevsky
2

Bohachevsky
3

Booth
Branin 01

Branin 02
Brent
Brown

Bukin 04

Bukin 06

Carrom
Table
Chichinadze
Chung-
Reynold's
Colville
Cosine
Mixture
Cross-in-
Tray
Cross-Leg
Table
Crowned
Cross
Csendes
Cube
Damavandi

Deb 01

Deb 02

Decanomial

x€[0, 10] 30
X€[-50 , 50] 2
X€[4,5 ,4,5] 2
x€[-100, 100] 30
x€[-100, 100] 2
x€[-100 , 100] 2
x€[-100, 100] 2
x€[-10, 10] 2
xi€[-5, 10] 5

x:€[0, 15]

x€[-5, 15] 2
x€[-10, 10] 2

x€[-1, 4] 30
Xi€[-15, -5] 5

x:€[-3, 3]
xi€[-15 , -5] g

x:€[-3, 3]
x€[-10, 10] 2
x€[-30 , 30] 2
x€[-100, 100] 30
x€[-10, 10] 4

x€[-1, 1] 4
x€[-10 , 10] 2
x€[-10, 10] 2
x€[-10 , 10] 2

x€[-1, 1] 30
x€[-10, 10] 2

x€[0, 14] 2

x€[-1, 1] 30

x€[0, 1] 30

x€[-10, 10] 2

-2,8E+13
1

0
0
0

0,397887

5,559037
0
0

0
0

24,1568
42,9444
0
0
-0,4

-2,06261

X1=...= X,=7,917
x1=x>=0
X1=3,0 Xo= 0,5

X1=...— X3o:O

X1 =X2:0
X1 =X2:0

X1 =X2:0

X1=1 X2=3
(x1,x2)=(-mt, 12,275);
(x1,x2)=(-mt, 2,275);

(x1,%2)=(9,42478, 2,275)
X1=—3,2 X2:12,53
X1:-10 X2:-10

X1=...— X3o:O

X1=- 1 0 X2=0

X1=—10 X2=1

X1=%9.646,
X2=%9.646
x1=6,1898 x,=0,5

X1=...= Xp=0
X1= Xo= X3= X4=1
X1= Xo= X3= X4=0
x1=£1.34941 x,=+1.34941
x1= xo=0

x1= X>=0

X1=...— X3o:0
X1= 1 X2:1
X1= 2 X2:2
-0.9,-0.7, ..., 0.7, 0.9
m: 1,3,5,7,9 olmak

iizere;
4
(1—n(l) +0.05)°,... (1—H(1) 4
+ 0.05)§
X1= 2 X2=-3



32

33

34

35
36
37

38

39

40
41
42

43
44

45

46

47

48
49
50

51

52

53

54

55

56
57

58

D.
Corrugated
Spring

Dixon-Price

Drop Wave

Easom
Egg Holder
Exponential

Freudenstein
-Roth
Generalized
Dixon-Price-
Rosenbrock
Goldstein-
Price

Griewank
Hartmann 3

Holder Table
Hosaki
Hyper-
Ellipsoid
Inverted
Cosine Wave

Langermann
Levy 03
Levy 13
Matyas
McCormick

Michalewicz
2

Michalewicz
5

Michalewicz
10

Miele-
Cantrell
Mishra 01

Mishra 02
Mishra 03

x€[0, 10]

x€[-10 , 10]

x€[-5,12,
5,12]
x€[-100, 100]
x€[-512, 512]
x€[-1, 1]

x€[-10 , 10]

X€[-30 , 30]

x€[-2, 2]
X€[-600 , 600]
x€[0, 1]

x€[-10, 10]
x€[0, 10]

X€[-500 , 500]
x€[-5, 5]

x€[0, 10]

x€[-10, 10]
x€[-10, 10]
x€[-10, 10]
X1E[-1,5 , -4]
X2€[-3 , 4]

x€[0, ]

x€[0, m]

x€[0, m]

x€[-1, 1]

x€[0, 1]
x€[0, 1]

x€[-10, 10]

30

30

N oo NN

30

30

30

30
30

2

-1

0

-1

-1
-959,641
-1

0

3
0
-3,86278

-19,2085
-2,34581

0
-29

-5,16213

0
0
0

-1,91322

-1,80114

-4,68766

-9,66015

-0,19874

Cizelge 4.1. Matematiksel test fonksiyonlar1 hakkinda genel bilgiler (devam)

X1=...= X30:5

21-2 222 _29-2

-1
2 2t
x1= X>=0

X1— Xo—TC
x1=512 x,=404,2319

X1=....— ngo

X1=5 X2=4

X1= X2:1

X1= O Xo= -1

X1=....— X3o:0
x1=0,1 x2=0,55592003
x3=0,85218259
x1=£8,05502 x,=%9,66458

X1=4 X2=2
X1=....= X30:0
X1=....— X3o:O

x;=2,00299219
x>,=1,006096
X1=....= X30:1
X1= X2:1
X1= Xo=0

x1=-0,54719 x,=-1,54719

x1=2,20 x,=1,57

x1=2,20291 x,=1,5708
x3=1,28499 x4=1,92306
x5=1,72047
x1=2,2029 x,=1,5708
x3=1,28499 x4=1,92306
x5=1,72047 x6=1,5708
x7=1,45441 xs=1,75609
x9=1,65572 x10=1,5708

X1=0 X1—= Xo— X3:1

X1=....= X30:1
X1=....— X3o:1
(x1,X2)=(-10 , -9,99297)
(x1,X2)=(-9,99297, -10)

2_ 22 ’".,2 2d
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59
60
61

62

63

64

65
66

67
68
69
70
71

72
73

74
75

76
77
78

79
80
81
82
83
84

85

86

87

88
89

90

Mishra 04
Mishra 05
Mishra 06

Mishra 07

Mishra 11

Moved-Axis
Parallel
Hyper-
Ellipsoid
Pathological

Pen-Holder

Periodic
Perm 01
Perm 02
Powell
Power Sum

Price 04

Qing
Quadratic

Quartic
Quintic
Rana
Rastrigin

Ripple 01
Rosenbrock
Salomon
Schaffer F6
Schaffer N.2
Schaffer N.4

Schekel's
Foxholes
Schumer-
Steiglitz 02
Schumer-
Steiglitz 03
Schwefel

Schwefel 1.2

Schwefel
2.22

x€[-10, 10]
x€[-10, 10]
x€[-10 , 10]

X€[-20 , 20]

x€[-10 , 10]

x€[-500 , 500]

x€[-100 , 100]

x€[-11, 11]

x€[-10, 10]
x€[0, 0]
x€[0, 0]
x€[-4, 5]
x€[0, 0]

x€[-10, 10]

X€[-500 , 500]

x€[-10 , 10]
x€[-1,28
1,28]

x€[-10 , 10]

X€[-500 , 500]

x€[-5,12,
5,12]
x€[0, 1]
x€[-30 , 30]

x€[-100 , 100]
x€[-100 , 100]
x€[-100 , 100]
x€[-100 , 100]

X€E[-65,536 ,
65,536]

x€[-100 , 100]

x€[-100 , 100]

X€[-500 , 500]
x€[-100 , 100]

x€[-10 , 10]

2
2
2

30

30

30

30
2

30
24

30

30

30

30
30

30

-0,19941
-0,11983
-2,28395

0

0

0
-0,96353

0,9
0

0
0
0
0

0
-3873,72

0

0
-928,548
0

0,292579
0,998004

0

0

0,000382
0

0
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Cizelge 4.1. Matematiksel test fonksiyonlar1 hakkinda genel bilgiler (devam)

x1=-9,9411 x,=-9,99957
x1=-1,98682 x,=-10

x1=2,88631 x,=1,82326
d

1_[ Xj = d!
i=1
|X1|:‘X2|:...:|X3o|

Xi=5.1

X]:. e X30:O
x1=£9.646168
X,=19.646168
x1= X2=0
Xi=1
Xizl/i
X1=....= X30=0
X1=1 xo= x3=2 x4=3
(x1,x2)=(0, 0)
(x1,X2)=(2, 4)
(x1,X2)=(1,464 , -2,506)
XF\/i
x1=0,19388 x,=0,485134
X]:. e X30:1
X1=-1 xo=2 yeeees X29=-1

X30=2
x1=-500 x,=-500

X1=....— X3o:0

X1= X2=0,1
X1=....= X30=1
X1=....— X3o:0

X1= X2=0
X1= X2:0
x1=0 x,=1,253115

x1=-31,9783 x,=-31,9783

X1=....— X3o:0
X1=....= X30:0
X1=....— X30=420.9687
X1=....= X30:0
X1=....= X30:0



91
92
93

94
95
96

97

98

99

100
101

102
103
104

105

106
107

108
109
110
111
112

113

114

115

116

117

118

119

Shubert
Simpleton-n
Sinusoidal
Six-Hump
Camel
Sphere

Step

Stepint

Styblinski-
Tang

Sum Of
Different
Powers

Sum Squares
Three-Hump

Camel
Trefethen

Trid
Trigonometri
C

Vincent

W/Wavy
Wavy 01
Wayburn-
Seader 01
Weierstrass

Whitley

Wolfe

Xin She
Yang 01

Xin She
Yang 02

Xin She
Yang 03

Xin She
Yang 06

Xor
Zakharov
Zero Sum

Zett 1

x€[-10 , 10]
x€[0, 10]
x€[0 , 180]

x€[-5, 5]

x€[-100 , 100]
x€[-5,12,
5,12]
x€[-5,12
5,12]

X€E[-5, 5]
X€[-1, 1]
x€[-10, 10]
x€[-5, 5]

x€[-10, 10]
x€[0, 0]
x€[0, m]

x€[0,25 , 10]

X€E[-m , 7]
x€[-100, 100]

X€[-5, 5]

x€[-0,5 , 0,5]
x€[-10,24 ,
10,24]
x€[0, 2]

x€[-5, 5]
X€E[-2m , 2]
x€[-20, 20]

x€[-10 , 10]

x€[-1, 1]
x€[-5, 10]
x€[-10 , 10]

x€[-1, 5]

2
30
30

2
30
30

5

30

30

30

30

30
2
30

30

30

30

30

10

30

-186,731
-300
-3,5

-1,03163
0
0

-5

-1174,98

0
0

-3,30687
-210

0,959759
0
0

-0,00379
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Cizelge 4.1. Matematiksel test fonksiyonlar1 hakkinda genel bilgiler (devam)

x1=-0,800321 x,=-1,42513
X1=....= X30=-10
X1=....=X30=90 + z
(x1,%2)=(-0,0898 , 0,7126)
(x1,%2)=(0,0898 , -0,7126)

X1=....— X3o:0
X1=....= X30:—0,5
—512<x < -5

X1=....— X30=-2.90353

X1=....— X3o:0

X1=....= X30:0

x1= Xo=0

x1=-0,02440307923
x2=0,2106124261

xi=i(d+1-i)
X1=....— X3o:O
X1=....— X3o=7,70628098
X1=....—™ X3o:4,1 1 121
X1=....= X30:0
X1=....— X3o=24

(Xl,XZ):( 1 >0 5 2,0)
(x1,x2)=(1,5968 , 0,80639)

X1=....— X3o:0
X1=....= X30:1

X1= X>=x3=0

X1=....=X30=0
X1=....— X3o:0
X1=....=X30=0
X1=....— X3o:0

X1— X3— X6— X7:1
Xo= X4= X5= Xg=-1
x9=0,421134
X1=....— X3o:0

d

in:()

i=1

x1=-0,029896 x,=0
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Cizelge 4.1. Matematiksel test fonksiyonlar1 hakkinda genel bilgiler (devam)
120 Zirilli x€[-10, 10] 2 -0,35239 x1=-1,04668 x,=0

Test problemlerinin matematiksel denklemleri yapilan testlerdeki siralamasiyla

Cizelge 4.2°de verilmistir.

Cizelge 4.2. Matematiksel test fonksiyonlarinin denklemleri

FN Fonksiyon Denklem
20 PGS
1 Ackley 20 - ekt
2oy %
0.2x% d
E
.. . X
2 Adjlman COS(Xl) X Sm(xz) — (JC22—+1)
d
3 | Alpine 01 lel-Sin[xi] +0.1%;]
i=1
d
4 Alpine 02 —(H Jx:Sin[x;])
i=1
5  Bartels Conn |12 + 252 + x1%5| + |Sin(x;)| + |Cos(x,)|
6  Beale (1.5 =2, (1 — %)) + (225 — x,(1 — 1,0)” + (2.625 — x, (1 — x,%))°
d
7  Bent Cigar x;2 + 106Z(xi2)
i=2
8  Bohachevsky 1 x1% + 2x,% — 0.3Cos(3mx;) — 0.4Cos(4mx,) + 0.7
9  Bohachevsky 2 x12 + 2x,% — 0.3Cos(3mx;) X Cos(4mx,) + 0.3
10 Bohachevsky 3 X% + 2x,% — 0.3Cos(3mx; + 4mx,) + 0.3
11 BOOth (xl + ZXZ - 7)2 + (le + Xy — 5)2
% x 2 5
12 Branin 01 —1.275—=+5=+x, - 6 +(10——) Cos(x;) + 10
T2 s 41

> 2
-1 27Si+5ﬁ+x -6 +(10—i)Cos(x )Cos(x,)
13 Branin 02 ' 2 s 2 41 1 2

+ Log(x;% + x,2 + 1) + 10
14 Brent (1 +10)2 + (xp + 10)? + E(-x1*-%%)

d-1
15 Brown Z((xiZ)(xi2+1+1)+(xi+12)(xi2+1))
i=1
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Cizelge 4.2. Matematiksel test fonksiyonlarinin denklemleri (devam)

Bukin 04
Bukin 06

Carrom Table

Chidhinadze

Chung
Reynolds

Colville

Cosine Mixture

Cross-In-Tray

Cross Leg

Crowned Cross

Csendes

Cube

Damavandi

Deb 01

Deb 02

100x,2 + 0.01|x; + 10|
1004/]x, — 0.01x,2| + 0.01|x; + 10|
1 2‘1__W+xzz
_ TC
30

X (Cos(xl))Z(COS(xz))2
V5

x1% —12x; + 11 4+ 10Cos(0.5mx,) + 8Sin(2.5mx;) — O.ZW

d
242
(;xl )

100(x; —x32)% + (1 — x1)% + 90(xy — x32)%2 + (1 — x3)?
+10.1((x; — 1% + (x4 — 1)?) +19.8(x, — D (x4 — 1)

d d
~(01() Cos[Smxi]) = () %)
i=1 i=1

‘100—”‘12”22
—0.0001([Sin(x;) x Sin(x;) X E T

-1

‘100_\1x12+x22
(|Sin(x;) X Sin(x,) X E T

+1)01

0.0001(|Sin(x;) x Sin(x,) X E‘ T

+ 1)0.1

d
> (@ + Sinlx )
i=1
100(x, — %,3)% + (1 — x1)?

Sin(rt(xl — 2))Sin(1‘t(x2 — 2))
(M2 (g —2)(x2 — 2)

5
)X (24 (e —7)2 +2(x, = 7)?)

(1-

d
-1
7(;((sm[5nxi])6>>
d

-1
= (Z((Sin[Sn((xﬁ - 0.05))%))

=1
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Cizelge 4.2. Matematiksel test fonksiyonlarinin denklemleri (devam)
0.001 X (|xy* + 12x,3 + 54x,2 + 108x, + 81|
+ |10 = 20x, + 180x,8 — 960, + 3360x,°

Decominal
— 8064x,5 + 13340x,% — 15360x,3 + 11520x,2
— 5120x; + 2624/)?
D. Corrugated d
_ 0.12((xi ~5)2) | - Cos|5
Spring ,
i=1
d
Dixon-Price (x, —1)% + z:(i(Z(xl-)2 - xi-1)%)
i=2
2 2
Drop Wave B 1+ Cos[12/x1% + x°]
0.5(x12% + x,2) + 2
Easom —Cos(x1)Cos(xp)Exp(—(x; — m)? — (x5, — m)?)
d-1
Egg Holder Z(—xiSin[\/Ixi — X1 — 471] = (i1 + 47)Sin[{/10.5x; + x;,1 + 47]])
i=1
Exponential _g(-o05 S @)
Freudenstein-
(1 — 13+ ((5 — x2)x, — 2)x)% + (%1 — 29 + ((x3 + Dx, — 14)x,)?
Roth
Generalized e
Dixon-Price- Z(100(xl-+1 - x84+ (x; — 1B
Rosenbrock =
(1+ (x; + x5 + 1)% x (19 — 14x;, + 3x,2 — 14x, + 6%, %,
Goldstein-
pri + 3x,2)) x (30 + (2x; — 3x)% X (18 — 32x; + 12x,2
rice
+ 48x, — 36x,x, + 27%,%))
q d
Griewank — O e = (| [cosEEn+ 1)
2000 L, St
=1 i=1
4
> 2
_ X =Dy
Hartman 3 - (c; XE j=1(a ¥R ))
i=1
: VX% 4 xp?
Holder Table — |Sin(x;) X Cos(x,) X Exp(|1 — — )
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Cizelge 4.2. Matematiksel test fonksiyonlarinin denklemleri (devam)

Hosaki

Hyper-
Ellipsoid

Inverted

Cosine Wave

Langermann

Levy 03

Levy 13

Matyas
McCormick

Michalewicz 2

Michalewicz 5

Michalewicz

10

Miele-Cantrell

Mishra 01

d-1

7 1
(1—8x; +7x;2 — =x;3 + = x;H)x,2E™%2

3 4

d
PRCienD
i=1
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()2 +(Xi41)*+0.5% X4 1 5 5
- ) E : X Cos[4y/ ()2 + (x141)% + 0.5%;%141]))

i=1

(Sin[z(1 +

m

x—1

n?

a-1

+ 2((1 +¥— 121

i=1

+ 10(Sin[z(1 + xi%)])z) 1+

(ci

d
Cos[m zj=1(Xj — ai’j)z]

1
E;ijl(xj—ai,j)z

-1

)

xd—].

- D%

(Sin(3mx))% + (x; — 1D?(1 + (Sin(3mx,2))?) + (x, — 1)?(1
+ (Sin(2mx,2))?)
0.26(x12 + x,2) — 0.48x;x,

Sin(x; + x3) + (x; — x3)% — 1.5x; + 2.5x, + 1

2

i=1
5

i=1
10

i=1

(sinfx ) Sinf D Dy

. N2
- Z(Sin[xi]) x (sin[ 0 a0

(i (D)%)

- Z(Sin[xi]) X (Sin[T])zo

d-1
1 +d—in
i=1

(E7%1 — x,)* + 100(x, — x3)® + (Tan[xz — x4])* + x,®
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Cizelge 4.2. Matematiksel test fonksiyonlarinin denklemleri (devam)

Mishra 02

Mishra 03

Mishra 04

Mishra 05

Mishra 06

Mishra 07

Mishra 11

M.-Axis
Hyper-
Ellipsoid

Pathological

Pen-Holder

Periodic

Perm 01

Perm 02

P.

d-1

X; + X;
1+d-— E (‘T‘“)

i=1

+
\/|Cos(\/ |x,2 + X22|)| + X1100X2

+
\/|Sin(\/ |x,2 + X2|)| + X1100X2

((Sin((Cos(xy) + Cos(xz))z))2 + (Cos((Sin(xy) + Sin(xz))z))2 +x;)?

+ 0.01(x4 +x53)

—Log(<(Sin ((Cos(xl) + Cos(xz))z])2 — (Cos ((Sin(xl) + Sin(xz))2)>2

2
+ x1> )+ 0.1((x; — 1)? + (x, — 1)?)

a
([ Jen -an?
i=1

d d
1 B
G (Zlm) - (]1[|xi|>d>2
da

> (6 — 50)?

i=1

d-1

z (0.5 + ((Sin[/100x;2x;412])? — 0.5))

(1 + 0'001(Xi2 - ZXL'XL'+1 + Xi+12)2)

=1

X12+X22
(-|le'"®  xCos(x)Cos(xz)|)~2

—e

1+ (Sin(x1))? + (Sin(x;))? — 0.1e~G1"+x2")
d

a
. Xi
(;((Lk +B(CHF - 1)y

d
O (G +BGk = 72
i=1
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Cizelge 4.2. Matematiksel test fonksiyonlarinin denklemleri (devam)

Powell

Power Sum

Price 04

Qing

Quadratic

Quartic

Quintic

Rana

Rastrigin

Ripple 01

Rosenbrock

Salomon

Schaffer F6

d/4
Z((xzti—s + 10x4i_2)% + 5(X4i—1 — X4:)* + (Xai—2 — 2x45-1)*
i=1
+ 10(xg5-3 — Xx4i)%)
d

d
(O D = by’
=1
i=1

(2x1°%; — %)% + (6%1 — X% + X;)?

d

Z(Xiz —i)?

=1
—3803.84 — 138.08x, — 232.92x, + 128.08x,2 + 203.64x,>
+ 182.25x4x,

d
4
;(le )

|x;5 — 3x;* + 4x;3 + 2x;% — 10x; — 4|

d
=1

i

1

d
(xiSin [\/le —-x; + 1|] Cos [\/|X1 +x; + 1|]
=1
+ (x4 + 1)Sin [\/ |x; +x; + 1|] * Cos [\/ |x; — x; + ll])
d
E(Xiz — 10Cos[2mx;] + 10)
i=1
—2Log(2)(w)2 : 6 2
(—E 08 7 X ((Sin(5mx4))® + 0.1(Cos(500mx4))*))

-0.1
+ (—E_ZLog(z)(xzo.s % ((Sin(5mx,))°
+ 0.1(Cos(5007x5))?))

d-1

> 100Gxiss = x2)? + (i = 1)%)
i=1

1 — Cos[2r

B (Sin(y/x12 + x,2))? — 0.5

' (14 0.001(x,2 + x,2))?




83

84

85

86

87

88

89

90

91

92

93

94

95

96

58

Cizelge 4.2. Matematiksel test fonksiyonlarinin denklemleri (devam)

Schaffer N.2

Schaffer N.4

Schekel’s

foxholes

Schumer-

Steiglitz 02

Schumer-

Steiglitz 03

Schewel

Schwefel 1.2
(Rotated
Hyper-
Ellipsoid)

Schwefel 2.22

Shubert

Simpleton-n

Sinusoidal

Six-hump

camel

Sphere

Step

e (Sin(x;% — x5%))? = 0.5
T (14 0.001(%42 + x,2))?

(Cos(Sin(]x;2 — x,2)))?2 — 0.5
(14 0.001(x,2 +x32))?

1 1 .
500 * ZS’ F(Ga =)o+ G — a9
d
Z(Xi)4
i=1
d
> @0
i=1

d
418.9829d — Z(xism[\/ Ix:11)
i=1

d

0.5+

O )2
J=1
1

1=

(zd:b(iD + (ﬁlxil)
i=1 i=1

5 5
() (iCos((i + 1)x1 + 1)) X (Y (iCos((i + 1)x, + 0)))
2 OXQ 2

d
D
i=1
d d
—((a| [|(Sin[(x; —z)Degree])) + | |(Sin[(b(x; — z))Degree]))
Ll L

4
X
(4 —2.1x2 + %}xlz + X1Xp + (4%5% — 4)x,2
d

Z(Xiz)

=1

d
Z((xi +0.5)2)
i=1
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Cizelge 4.2. Matematiksel test fonksiyonlarinin denklemleri (devam)

Stepint

Styblinski-
Tang

Sum of
different

powers

Sum squares

Three  hump

camel

Trefethen

Trid

Trigonometric

Vincent

W/Wavy

Wavy 01

Wayburn-
Seader 01

Weierstrass

(

d
25+ ) (Floor[x;])
2

d
0.5 (Xi4 - 16Xi2 + 5Xi)
2,
d
PXCDas
i=1
d
LR
i=1

6
X
2x,2 — 1.05x,* + % + X1Xp + X5

0.25%,2 + 0.25x,2 + ESIn(50%1) — Sin(10x, + 10x,) + Sin(60E*2)

+ Sin(70Sin(x4)) + Sin(Sin(80x;))

d d
(= D)= ) (XiXi—1)
2 2

(a— E(Cos[xj] + i(1 — Cos[x;]) — Sin[x;]))?
=1

d
- Z(Sin[IOLog[xi]])
i=1

d

1 k)2
3 (1 — Cos[10x;] X E 2 )

i=1

d
Z|2(xi —24) + (x; — 24)Sin[x; — 24]|
i=1

(18 +x,* —17)% + (2x; + x5 — 4)?

20 20
( Y (0.5%Cos[2m3%(x; + 0.5)]))) —d x » (0.5%Cos[2m3%0.5])
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Cizelge 4.2. Matematiksel test fonksiyonlarinin denklemleri (devam)

a
d
§ 2 : 1
(= (100(x;* — x)* + (1 — x;)?)? — Cos[100(x;% — x;)?
110 Whitley ( 2000 = %) 5)7) [100(x;* — x;)
j=1
i=1

+(1- Xj)z] + 1))

4
111 Wolfe §(Xlz + X22 _ X1x2)°'75 + Xs
Xin She Yang d )
112 Z RandomReal[0,1] X (|x;[)*
01 i
3 Xin She Yang Y%
02 E 2iey Sinlx2]
Xin She Yan N Xiom d d
114 \ E 2B gp T H(COS[XL'])Z
03 i=1
. d d
Xin She Yan d _ ; T2
115 ¢ > (Sinlxily?) - B~ 20 x B 2o, S
06 i
1+ Exp[—( i *s
( xp[ (1 4+ Exp[—x; — X3 — x5])) 1 + Exp[—x3 — x4 — X¢]
- X9])_2
X7 Xg _
1+ Exp[— - - 2
+ (14 Exp| 1+ Exp[—x5] 14 Exp[—x¢] %))
+ (1
116 Xor9
— (1 + Exp[— %7 - %8
1+ Exp[—x; —x5] 14 Exp[—%3 — X¢]
- %)™+ (1
X7 Xg
— (1 + Exp[— -
( xp 1+ Exp[—x, —x5] 14 Exp[—x4 — X¢]
—x9])71)
d d d
117 | Zakharov Z((xi)Z)) + (05 Z(ixi))z + (05 Z(ixi))"
i=1 i=1 i=1
s d
0 , Z Xi = 0
i=1
118 Zero sum 4 d 0.5 d
1+ 10000 in , inio
i=1 i

119 Zett 1 (X]_Z + XZZ - 2X1)2 + 0.25X1
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Cizelge 4.2. Matematiksel test fonksiyonlarinin denklemleri (devam)
120 Zirilli 0.25%,* — 0.5%,2 + 0.1x; + 0.5x,2

4.2. Matematiksel Test Fonksiyonlar1 Uzerinde Yapilan Cahismalar

Hipersezgisel algoritma caligmalarinda kullanilan bes optimizasyon algoritmasi ve
bu algoritmalarda yapilan gelistirmeler sonucunda olusturulan optimizasyon algoritmalari
literatiirde bulunan 120 adet matematiksel test fonksiyonu ile test edilmistir. Calismalarda
Wolfram Mathematica yazilimi kullanilmigtir. Matematiksel test problemlerinde popiilasyon

sayist 50 olarak alinmustir.

Literatiirde yapilan arastirmalar sonucunda algoritmalar karsilastirilirken maksimum
analiz sayilarinin dikkate alindig1 goriilmiistiir. Ancak bu sekilde bir karsilagtirma esit
olmamaktadir. Yapilan calismada tiim algoritmalar1 esit olarak karsilagtirabilmek igin
maksimum iterasyon sayis1 yerine maksimum analiz say1st kullanilmistir. Ciinkii JA ve CBO
algoritmasi bir iterasyonda popiilasyon sayisi kadar analiz yapmaktayken, SOS algoritmasi
popiilasyon sayisinin 4 kati kadar amag¢ fonksiyonu hesaplamakta, GWO algoritmasi
popiilasyon sayisinin 3 eksigi kadar amag fonksiyonu hesaplamakta ve TLBO algoritmasi
popiilasyon sayisinin 2 kati kadar amag fonksiyonu hesaplamaktadir. Dolayisiyla oldukga
basaril1 olan SOS algoritmasi yeni adaylar i¢in dort defa global ve yerel arama yaparken

GWO algoritmasi ise popiilasyon sayisinin ii¢ eksigi kadar analiz yapmaktadir.

Optimizasyon algoritmalar1 test edilirken daha iyi gézlem yapilmasi i¢cin 30 kez
calistirilmig, 50.000 ve 150.000 amag fonksiyonu hesaplamasi yapilmistir. Ayrica elde
edilen en iyi aday ¢oziim, en kotii aday ¢6ziim, en iyi aday ¢oziimlerin ortalamasi ve en iyi
aday ¢Oziimlerin standart sapma degerleri hesaplanmistir. Matematiksel test problemlerinin
literatiirde raporlanmis olan degerlerine %ol fark ile yaklasan optimizasyon algoritmalari
basarili olarak degerlendirilmistir. Cizelge 4.3 te kaynak algoritmalarin analizlerde basarili
olduklar1 test problemi sayilari verilmistir. JA, SOS ve TLBO algoritmalar1 orijinal
versiyonlarinda olduk¢a iyi performans gostermistir. JA algoritmasinin sonuglar
incelendiginde izin verilen maksimum analiz sayisinin yiikselmesi algoritmanin basarisini
oldukca artirmistir. JA algoritmasi 50.000 analiz sayisinda 69 adet matematiksel test

fonksiyonunda basarili iken 150.000 analiz yapildiginda 89 matematiksel test fonksiyonunda
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basarili olmustur. Yani yaklasik %29 daha fazla test problemi iizerinde basarili olmustur.
Diger algoritmalar i¢in analiz sayilar1 artirildiginda bu kadar yiiksek bir fark olugsmamustir.
En yiiksek performans1 SOS algoritmasi gostermis ve herhangi bir optimizasyon algoritmasi
tarafindan ¢oziilen test problemlerinin 50.000 analiz sayisinda problemlerin %94 iinde,

150.000 analiz yapildiginda ise problemlerin %92’sinde basarili olmustur.

Cizelge 4.3. Matematiksel test fonksiyonlarinin analiz sonuglari

Optimizasyon Algoritmasi 50.000 150.000

Analiz Analiz
CBO tarafindan ¢o6ziilebilen 78 83
GWO tarafindan ¢o6ziilebilen 77 82
JA tarafindan ¢oziilebilen 69 89
SOS tarafindan ¢6ziilebilen 103 106
TLBO tarafindan ¢oziilebilen 95 102
Coziilebilen test problemi 110 115

Kullanilan bes farkli algoritma iizerinde degisiklikler yapildiginda orijinal
versiyonlarina gore performans artisi elde edilecegi diisiiniilen gelistirilmis versiyonlarda
kayda deger sonuclar elde edilmistir. Cizelge 4.4’te gelistirilmis algoritmalarin analiz
sonuglar1 ve gelistirilmis algoritmalarin kaynak algoritmalara gore performanslarindaki artis

oranlar1 verilmistir.

Cizelge 4.4. Gelistirilmis optimizasyon algoritmalarinin analiz sonuglari

50.000 Gelisme 150.000 Gelisme

Algoritma

Analiz (%) Analiz (%)
GWO, 93 20,78 98 19,51
JA, 74 7,25 92 3,37
JA3 86 24,64 96 7,87
SOS» 104 0,97 106 0,00
SOS; 103 0,00 106 0,00
TLBO> 95 0,00 100 -1,96

Yapilan testlerde GWO», JA>, JA3 VE SOS; versiyonlarinda iyilesme oldugu
goriilmiistiir. Ozellikle GWO, ve JA3 algoritmalari ile oldukga iyi gelisme oranlari elde

edilmistir. TLBO; algoritmasinda bir gelisme elde edilememistir.
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GWO;: Kaynak algoritma olan GWO algoritmas1 50.000 analizde 77 adet test
probleminde basarili olurken, GWO iizerinde yapilan degisiklik ile elde edilen GWO;
algoritmas1 93 adet test probleminde basarili olarak oldukg¢a iyi bir performans artisi
gostermistir. 150.000 analiz sonuglarina gore standart GWO 82 test probleminde basarili
olurken GWO; 98 test probleminde basarili olmustur. GWO algoritmasi {izerinde yapilan
gelistirme ile 50.000 analiz sonucunda elde edilen 93 adet basarili test problemi sayisi
standart GWO algoritmasinin 150.000 analiz sayisinda ¢6zdiigii test problemi sayisindan
daha yiiksek oldugu goriilmektedir. GWO algoritmasinda yapilan gelistirmenin analiz

sayisini azaltip basarili test problemi sayisini artirdig1 goriilmektedir.

JA3: Kaynak algoritma olan JA algoritmasi 69 adet test probleminde basarili olurken,
JA iizerinde yapilan degisiklik ile elde ettigimiz JA3 algoritmasi 86 adet test probleminde
basaril1 olarak standart JA’ya gore iyi bir performans artig1 gostermistir. JA3 algoritmasi
50.000 analizde basarili oldugu 86 test problemi ile 150.000 analizde 89 adet test
probleminde basarili olan standart JA algoritmasina olduk¢a yaklagsmistir. JA3 algoritmasi
96 adet test probleminde basarili olarak JA algoritmasina gére daha fazla performans

gostermistir.

SOS algoritmasinin  gelistirilmis versiyonlarinda kayda deger bir gelisme

kaydedilmemistir. Mevcut hali ile algoritma oldukca giiclii oldugu goriilmektedir.

TLBO2: Kaynak algoritma olan TLBO algoritmasina gore 50.000 iterasyonda
performans artis1 gostermemekle beraber, 150.000 iterasyon sayisinda standart TLBO 102
adet test probleminde optimum sonuca ulasirken TLBO; agoritmasimnin 100 adet test

probleminde optimum sonuca ulagarak daha koétii bir sonug elde ettigi goriilmiistiir.

Ilk olarak yapilan 50.000 analiz icin elde edilen sonuglara gore Sekil 4.2°de
algoritmalar tarafindan ¢oziilemeyen problemler koyu renk ile belirtilmistir. Sekil 4.2°de
siyah dolgulu hiicreler algoritmanin test probleminde basarisiz oldugunu, F.ID ¢alismadaki
fonksiyon numarasini ifade etmektedir. “Solved” siitununda en az bir algoritma tarafindan

¢oziilen test problemleri gosterilmistir.
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Sekil 4.2. Optimizasyon algoritmalarin 50.000 fonksiyon analizi ile yapilan test sonuglari

Analizler sonrasi elde edilen en iyi sonuglar Cizelge 4.5‘te, elde edilen en iyi
degerlerin ortalamasini gosteren sonuglar Cizelge 4.6’da, 30 ¢alistirma igerisinde elde edilen
en iyi sonuclarin en koétiileri Cizelge 4.7°de ve 30 farkli ¢alistirmanin en iyi sonuglarinin
standart sapma degerleri ise Cizelge 4.8’de verilmistir. 50.000 analiz sayis1 ile yapilan
caligmada 110 adet matematiksel test problemi herhangi bir algoritma tarafindan
¢coziilmiistiir. Baz1 test problemlerinin karmagikligindan dolay1 50.000 analiz sayis1 yeterli

gelmemistir ve ¢oziilemeyen test problemlerinin oldugu goriilmiistiir.
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Coziilemeyen 10 matematiksel test problemi i¢in analiz sayis1 biraz daha artirildiginda
olusabilecek degisimlerin neler oldugunu gorebilmek ve hipersezgisel algoritma ic¢in daha
fazla veri saglayabilmek i¢in 120 matematiksel test problemi 150.000 analiz yapilarak tekrar
test edilmistir. Analiz sayisi artirildiginda herhangi bir algoritma tarafindan ¢oziilen test
problemi sayist 115 olmustur. Elde edilen analiz sonucglari Sekil 4.3’te verilmistir.
Algoritmalar tarafindan ¢6ziilemeyen test problemleri siyah dolgu yapilarak isaretlenmistir.
Herhangi bir algoritma tarafindan c¢oziilen test problemi ise “Solved” siitununda
isaretlenmistir. Cizelge 4.9°da 30 defa calistirilan sistemde elde edilen en i1yi ¢oziimler,
Cizelge 4.10°da elde edilen en iyi ¢Oziimlerin ortalamalari, Cizelge 4.11°de 30 farkli
caligmada elde edilen en iyi degerlerin en kotiileri ve algoritmalarin gergekten basarili olup

olmadigimi gozlemlemek i¢in Cizelge 4.12°de en iyi ¢éziimlerin standart sapma degerleri

verilmistir.
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Yapilan 150.000 analizde ¢oziilemeyen test problemlerinin oldugu goriilmiistiir. Bu
optimizasyon problemleri: 4 numarali Alpine 02 test fonksiyonu, 32 numarali Deflected
Corrugated Spring test fonksiyonu, 81 numarali Salomon test fonksiyonu ve ¢ok fazla sayida
rastgele sayilar igeren iki test problemi olan 114 numarali Xin She Yang 01, 115 numaral
Xin She Yang 02 test fonksiyonudur. Yalnizca 150.000 analizde ¢6ziilemeyen bes farkli test
problemi 30 farkli ¢alistirma ve 600.000 analiz sayisi ile tekrar test edilmistir. Cizelge

4.13’te bu test problemlerin analiz sonuglar1 verilmistir.

Cizelge 4.13. Coziilemeyen problemlerin 30 farkli ¢alistirma ve 600.000 analizi ile elde
edilen sonuglar

Fonksiyon En iyi Ortalama En Kotii Standart Sapma
Alpine 02 0 0 0 0
D. Corrugated Spring 0,409922 0,409959 0,410159 6,34E-05
CBO Salomon 0,799873 1,156671 1,399939 0,188803
Xin She Yang 03 6,24E-74 6,24E-74 6,24E-74 5,43E-88
Xin She Yang 06 2,78E-43 3,46E-42 6,06E-41 1,12E-41
Alpine 02 -6E+10 -4, 2E+09 -2,7E+07 1,13E+10
D. Corrugated Spring 1,506499 7,229062 11,68769 2,795796
GWO Salomon 0,099873 0,109873 0,199873 0,030513
Xin She Yang 03 4,51E-51 5,81E-34 1,74E-32 3,17E-33
Xin She Yang 06 1,09E-15 1,84E-13 3,19E-12 5,81E-13
Alpine 02 -1,8E+12 -3,6E+11 -6,5E+09 451E+11
D. Corrugated Spring -0,84334 -0,10706 2,916346 1,037611
GWO2 Salomon 0,099873 0,103207 0,199873 0,018257
Xin She Yang 03 1,8E-71 2,62E-58 7,71E-57 1,41E-57
Xin She Yang 06 3,21E-19 5,59E-19 1E-18 1,68E-19
Alpine 02 -1,7E+13 -2, 7E+12 -2,6E+09 4,04E+12
D. Corrugated Spring -0,37336 0,002614 1,506499 0,479064
JA Salomon 0,099873 0,263207 0,399873 0,076489
Xin She Yang 03 6,24E-74 3,9E-73 4,89E-72 1,01E-72
Xin She Yang 06 1,95E-43 2,73E-12 1,13E-11 2,91E-12
Alpine 02 -2,8E+13 -5,4E+12 -2,7E+09 -2,8E+13
D. Corrugated Spring -0,37336 -0,13838 0,409922 -1
JA2 Salomon 0,199873 0,249873 0,299873 0
Xin She Yang 03 6,24E-74 1,03E-72 2,84E-71 -1
Xin She Yang 06 1,4E-43 2,92E-12 1,39E-11 -1
Alpine 02 -2,8E+13 -4 2E+12 -1,2E+09 6,3E+12
D. Corrugated Spring -0,37336 -0,0235 1,506499 0,477442
JA3 Salomon 0,199873 0,233207 0,399873 0,054667
Xin She Yang 03 6,24E-74 1,21E-73 1,03E-72 1,89E-73
Xin She Yang 06 1,4E-43 2,95E-12 1,81E-11 3,8E-12
Alpine 02 -2,8E+13 -1,7E+13 -1E+13 5,72E+12
D. Corrugated Spring -0,37336 -0,08616 0,409922 0,383913
SOS Salomon 0,099873 0,099873 0,099873 9,01E-12
Xin She Yang 03 6,24E-74 6,24E-74 6,24E-74 0
Xin She Yang 06 1,68E-43 2,09E-43 2,51E-43 2,99E-44
Alpine 02 -2,8E+13 -1,9E+13 -1E+13 5,59E+12
D. Corrugated Spring -0,37336 -0,11227 0,409922 0,375556
SOS2 Salomon 0,099873 0,099873 0,099873 3,93E-11
Xin She Yang 03 6,24E-74 6,24E-74 6,24E-74 1,33E-87

Xin She Yang 06 1,4E-43 2,09E-43 3,46E-43 4,68E-44
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Cizelge 4.13. Coziilemeyen problemlerin 30 farkli ¢alistirma ve 600.000 analizi
ile elde edilen sonuglar (devam)

Fonksiyon En lyi Ortalama En Kotii Standart Sapma
Alpine 02 -2,8E+13 -1,8E+13 -1E+13 5,39E+12
D. Corrugated Spring -0,84334 -0,23237 0,409922 0,337625
SOS3 Salomon 0,099873 0,099873 0,099873 1,09E-11
Xin She Yang 03 6,24E-74 6,24E-74 6,24E-74 3,26E-88
Xin She Yang 06 1,4E-43 2,05E-43 3,59E-43 4,73E-44
Alpine 02 -6,4E+11 -1,8E+11 -1,1E+10 1,53E+11
D. Corrugated Spring -0,37336 0,133161 1,506499 0,464869
TLBO Salomon 0,099873 0,099873 0,099873 1,04E-11
Xin She Yang 03 6,24E-74 7,72E-73 1,69E-71 3,15E-72
Xin She Yang 06 1,21E-42 2,26E-27 6,78E-26 1,24E-26
Alpine 02 -1 4E+12 2 AE+11 -5,2E+09 3,48E+11
D. Corrugated Spring -0,37336 0,044389 0,409922 0,397452
TLBO2 Salomon 0,099873 0,099873 0,099873 2,99E-11
Xin She Yang 03 6,24E-74 1,69E-72 1,72E-71 4,98E-72
Xin She Yang 06 1,13E-42 4,16E-42 9,22E-42 1,9E-42

Elde edilen test sonuglari incelendiginde test problemlerinin hala ¢dziilemedigi ancak
bazi matematiksel test problemlerinde optimum ¢6ziime yaklasildigr goriilmiistiir.
Algoritmalar standart sapmalarin kii¢iik oldugu problemlerde yerel minimumlara takildigi
goriilmektedir. Alpine 02 test probleminde JA», JA3, ve SOS, SOS,, SOS;3 algoritmalarinin
optimum c¢oziime yaklagmasina ragmen standart sapmanin biiylik oldugu goriilmustiir.
Deflected Corrugated Spring, Salomon, Xin She Yang 03 ve Xin She Yang 06 test

fonksiyonlarinda ise algoritmalarin benzer yerel minimumlarda sikistiklar1 goriillmiistiir.
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5. HIPERSEZGISEL ALGORITMALAR

5.1. Hipersezgisel Algoritma Nedir?

Sezgisel optimizasyon algoritmalari, sezgisel optimizasyon algoritmalarinin
gelistirilmesi ile olusan metasezgisel algoritmalar ve birden fazla sezgisel algoritmanin
yetenekleri birlestirilerek olusturulan hibrit algoritmalar tiim optimizasyon problemlerine
uyumlu olmamalari, ¢cogunun kullanict tanimli parametre igermeleri ve algoritmalarin bu
parametrelere gore farkli performans gostermeleri nedeniyle zorluklar yasanmaktadir. Bu
konuda yapilan son calismalarda daha etkili olacag: diisiiniilen hipersezgisel algoritmalar

gelistirilmeye baslanmistir.

Algoritma Algoritma Algoritma Algoritma Algoritma Algoritma
ABC ABC ABC A L 05 A

(a) (b)

Sekil 5.1. Hibrit optimizasyon algoritmalari ve hipersezgisel algoritmalarin akis siireci: a)
hibrit algoritmalar, b) hipersezgisel algoritmalar.

Hibrit optimizasyon algotirmalar1 ile hipersezgisel algoritmalar karistirilmaktadir.
Hibrit optimizasyon algoritmalar1 birden fazla optimizasyon algoritmasinin belirli
yonlerinden faydalanarak birlesik bir optimizasyon algoritmasi olusturmakta iken
hipersezgisel algoritmalar esaslarinda optimizasyon algoritmasi degillerdir. Sekil 5.1°de
hibrit ve hipersezgisel algoritmalarin akis siirecleri gosterilmistir. A, B ve C optimizasyon
algoritmalarindan olusan bir algoritma setinde hibrit algoritma A, B ve C optimizasyon
algoritmalar1 kullanilarak olusturulmakta ve sonugta yeni bir optimizasyon algoritmasi elde
edilmektedir. Boylece her iterasyonda ayn1t ABC optimizasyon algoritmasi rol oynarken,
hiperzsezgisel algoritmada ise optimizasyon algoritmalarinin yapilari degismemekte ve
birinci iterasyon A optimizasyon algoritmasi, ikinci iterasyon C optimizasyon algoritmasi
ve TUgclincli iterasyon ise tekrar A optimizasyon algoritmasi siireci tek basina
yonetebilmektedir. Hipersezgiseller birden fazla alt metasezgisel optimizasyon algoritmasi
kullanarak siireci yonetirler. Hipersezgisel algoritmalar, icermis oldugu metasezgisellerin

nasil silirece dahil olacaklarma karar veren bir iist akil gorevi istlenirler. Hipersezgisel
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algoritmalar problemi optimize etme yontemi degildir ve kendisini olusturan metasezgisel
yontemlerin igerigine etkisi olmamaktadir. Iterasyonlar yapildikca problem tipine gore en
1yl arama yontemini bulmak ve metasezgisellerin kullanim siralamasini yonetmek igin
olusturulmustur. Kisacast hipersezgisel algoritmalar, metasezgisel optimizasyon
algoritmalarmi kullanarak probleme 0zgii metasezgisel iterasyon seti olusturmaktadir.
Yapilan ¢caligsmalarda mevcut optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak problemin ilerleyisine
gore siireci yonetecek ve algoritmalarin kullanim sirasinda degisiklik yapma yetenegine

sahip yeni bir hipersezgisel algoritma arayisina girilmistir.

Calismada kullanici tanimli parametrelerin optimizasyon siirecine olumsuz etki ettigi
diisliniilmiis ve minimum kullanic1 etkisinin bulunacagi, siireci kolaylastiracak ve
hizlandiracak, kullanic1 tanimli parametre igermeyen optimizasyon algoritmalar1 iizerinde
caligilmigtir. Optimizasyon siireci i¢erisinde optimizasyon algoritmalarinin bazi bolgelerde
basarisiz olabildiginden basarili olma ihtimali olan farkli bir optimizasyon algoritmasinin
siirece dahil olmasinin siireci iyilestirecegi diisiiniilmiistiir. Kullanic1 tanimli parametresi
bulunmayan birden fazla optimizasyon algoritmasinin bireysel olarak performans gosterdigi
ve basarisiz olan optimizasyon algoritmasinin bir sonraki adimda tekrar kullanilmak igin
secilme olasiliginin azaldigi, basarili olan algoritmanin ise optimizasyon siirecine yon
vermeye devam edecegi hipersezgisel algoritma iizerinde ¢alismalar yapilmistir.
Hipersezgisel algoritmanin optimizasyon siirecinin ilerleyen iterasyonlarinda siireci

yonetecek algoritmanin secilmesine yonelik yeteneklerinin bulunmasi istenmektedir.

5.2. Cards Hipersezgisel Algoritmasi

Her biri farkli yapiya sahip problemlerde metasezgisellerin eksik yoOnlerini
tamamlamak i¢in yapilan c¢alismalar sonucu metasezgisellere gore daha fazla problem
tiriinde bagarili olabilecek yeni bir hipersezgisel algoritma olusturulmustur. Cards
algoritmasi olarak adlandirilan hipersezgisel algoritma kart oyunlar1 oynayan oyuncularin
stratejilerinden esinlenmistir. Kart oyunu oynayan bir oyuncu, sahip oldugu kartlar1 oyunun
akigina gore bir sonraki el igse yarayacak sekilde oynayarak amacina ulagsmak istemektedir.
Oyunun ilerleyisine olumlu etki edecek kartlar oyuncu tarafindan kullanilmakta ancak diger
kartlarin kullanim1 ertelenmektedir. Ertelenen kartlarin bir sonraki el olusabilecek duruma

gore ise yarama ihtimali bulunmaktadir. Bdylece tiim kartlarin oyun siireci boyunca



96

oynanma ihtimali bulunmakta ancak anlik olarak secilme olasiliklar1 degiskenlik
gostermektedir. Kart oyunu oynayan oyuncular yalmizca o eli kazanabilecek kartlari
oynamak yerine elinde bulunan kartlarin ortalamasimi iyilestirmek veya en kot kart
yogunlugunu azaltmak gibi cesitli stratejiler ile de oyunu kazanabilmektedir. Bu
durumlardan esinlenerek hipersezgisel algoritma icin cesitli iyilesme tanimlamalar
yapilmistir. Cards algoritmasinda kart oyunlart oynayan oyuncularin = stratejileri

matematiksel olarak modellenerek Cards hipersezgisel algoritmasi olusturulmustur.

Literatiirdeki “iyilesme” kavrami arastirilmis ve algoritmanin popiilasyonu
lyilestirdigini gosteren yeni yontemler iizerinde c¢alisilmistir. Cards algoritmasinda,
tanimlanan iyilesme yontemlerine gore iyilesme gosteren optimizasyon algoritmasi bagarili
sayillacak ve siireci yonetecek, iyilesme goOstermeyen optimizasyon algoritmasi ise
cezalandirilarak sec¢ilme olasihigr distiriilecektir. Boylece basarili olan algoritma
optimizasyon siirecine devam edecek, optimizasyon siirecinin yerel minimumlara takildig:
ve gelisme gosteremedigi bolgelerde Cards algoritmasinda bulunan farkli arama stratejisine
sahip olan baska bir parametresiz algoritma devreye girecektir. Boylece problemin
¢ozlimiinde optimizasyon algoritmasinin basarisiz iterasyon sayis1 azaltilacak, arama uzay1

farkli arama stratejileri ile daha iyi arastirilacak ve daha hizli optimum sonuca ulasilacaktir.

Parametresiz optimizasyon algoritmalar1 (CBO, GWO, JA, SOS, TLBO ve
gelistirilmis versiyonlar1) kullanarak yapilan ¢alismalar sonucu CBO ve GWO optimizasyon
algoritmalarmin hipersezgisel algoritma igerisinde beklenildigi kadar etkili olmadig:
goriildiigiinden  arastirmalar1  yapilmig ancak hipersezgisel algoritma igerisinde
kullanilmamustir. Hipersezgisel algoritmadan alinabilecek verimi artirabilmek i¢in ¢esitli
yontemler lizerinde ¢alisma yapilmistir ve en verimli sonucun alindigi ¢caligma tanitilmstir.

Sekil 5.2°de cards hipersezgisel optimizasyon algoritmasinin akis diyagrami verilmistir.

Bir¢ok optimizasyon siirecinde yapildigi gibi kisith problemlerde Cards algoritmasi
tarafindan bulunan ve kisitlara uymayan ¢6ziimlerin uygunluk degerlerini normalden daha
kotii gostermek i¢in ceza fonksiyonu kullanilmistir. Kullanilan ceza fonksiyonu Denklem
5.1’de verilmistir. Burada Y’ cezalandirilmis uygunluk degeri, p kisitlar1 asan tasarim
degiskenlerinin olusturdugu ceza degeri, Y ise cezalandirilmamis uygunluk degerini ifade

etmektedir.
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Populasyon sayisi ve durdurma kriterini belirle

!

Algoritmalara egit oranda secilme oranlari tanimla

v

> Rastgele bir algoritma sec

!

Secilen optimizasyon algoritmanin yeni populasyon olugturma surecini uygula

lyilesme saglandi mi?

Hayir Evet
\ 4 A4
Mevcut optimizasyon algoritmasinin secilme olasiligini sifirla, Mevcut optimizasyon algoritmasini |
diger algoritmalara esit oranlarda secilme olasilig ver kullanmaya devam et D
Durdurma kriteri saglandi mi?
Evet Hayir

v

En iyi sonucu raporia

Sekil 5.2. Cards hipersezgisel algoritmasinin akis diyagrami

Y =(1+p)*Y (5.1)

Hipersezgisel algoritmanin siireci yonetme stratejisinde optimizasyon algoritmalari
esit secilme oranlari ile optimizasyon siirecine dahil olmaktadir. Secilen algoritma basarili
olur ise diger metasezgisel optimizasyon algoritmalarindan secilme olasiligini alarak
secilme orami ylkseltilmektedir. Metasezgisel optimizasyon algoritmasi iyilesme
tanimlararina gore iyilesme gosteremedigi durumda ise belirlenen ceza degeri kadar segilme
olasilig1 diisiiriilerek ceza degeri diger algoritmalarin secilme olasiliklarina dagitilmaktadir.
Elde edilen deneyimlere gore penalti degeri olarak adlandirilan ceza degeri kiiciik secilirse
ilk optimizasyon asamalar1 daha hizli ve ¢ogu algoritma i¢in basarili ilerledigi i¢in ilk secilen
algoritma bir siire sonra ¢ok yiiksek secilme olasiligina ulasmakta ve ilerleyen asamalarda
basaril1 olamasa bile se¢ilmekte bdylece gereksiz bir¢ok fonksiyon analizi yapilmasina
neden olmaktadir. Ceza degeri yiiksek secilmesi durumunda ise secilme olasiligi 1’e
yaklasan optimizasyon algoritmasinin secilme olasiligimin birden fazla olamayacagi icin

birkag iterasyon sonrasinda penalti degeri diistiriilmektedir. Sonug olarak ceza degerinin
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kiictik segilmesi ile benzer bir durumun olugsmasina neden olmaktadir. Bu konuda yapilan
analizlerin ¢aliymaya katki saglamadigi goriilmiistiir. Bu nedenle daha etkili olacagi
diisliniilen bir yontem Cards algoritmasinda kullanilmistir. Cards optimizasyon
algoritmasinda kullanilan metasezgisel algoritmalar esit segilme olasiligi ile siirece
baslamakta ve bir algoritma basarili oldugu siirece optimizasyon siirecini yonetmektedir.
Eger optimizasyon algoritmasi basarisiz olursa se¢ilme olasiligr sifirlanmakta ve diger
optimizasyon algoritmalar1 arasindan esit secilme olasilig1 ile bir se¢im yapilmaktadir. Yani

sec¢ilen metasezgisel algoritma basarisiz olana kadar siireci devam ettirmektedir.

Iyilesme tanimma gore basarili kabul edilen metasezgisel algoritmanin segilme
olasilig1 bir olacak, basarisiz olan algoritmanin ise se¢ilme olasilig1 sifir olacaktir. Boylece
basarili olan metasezgisel algoritma siirece devam edecek, yerel minimumlar ile karsilagilan
veya gelismenin kabul edilebilir durumdan daha az oldugu bélgelerde Cards algoritmasini

olusturan algoritmalar esit se¢ilme oranlari ile siirece dahil olacaktir.

5.3. Cahsmada Gelistirilen Iyilesme Tiirleri

Yapilan ¢aligmalarda optimizasyon siirecinin performansina etki edecegi diisiiniilen
cesitli iyilesme yontemleri tanimlanmig ve test edilmistir. Kayda deger sonuglarin elde
edildigi deneyimler agiklanmistir. Belirtilen iyilesme tanimlar1 metasezgisel optimizasyon
algoritmalarinin  yapisin1  degistirmemistir. Yalnizca hipersezgisel algoritma igin
tanimlanmistir. Bir¢cok gelisme modeli denenmis ancak ti¢ farkli gelisme tipi tanitilmistir.

Yapilan gelisme tipi agiklamalar1 minimize edilecek problemlere gore yapilmistir.

Gelisme tipi 1 kurali bir¢ok optimizasyon algoritmasinin hareket operatdriinde
onemli yer edinen bir yontemdir. Popiilasyondaki en iyi aday ¢6ziimiin uygunluk degeri bir
sonraki iterasyonda daha iyi bir deger elde etmis ise iyilesmenin gerceklestigi kabul edilir.
Literatiirde genel olarak iyilesme taniminin bu sekilde yapildig1 goriilmiistiir. Matematiksel
tanimi Denklem 5.2°de verilmistir. Burada fit (X) bir 6nceki iterasyonun en iyi uygunluk

degeri, fit(X}) ise bir sonraki iterasyonun en iyi uygunluk degerini ifade etmektedir.

fit(X5H) < fit (XL) (5.2)
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Gelisme tipi 2 kuralina gore popiilasyondaki tiim aday ¢o6ziimlerin uygunluk
degerlerinin ortalamasi bir onceki iterasyona gore daha diisiik bir deger elde ettiginde
tyilesmenin gerceklestigi kabul edilmektedir. Matematiksel tanimi Denklem 5.3’te
verilmistir. Burada fit(X}) i’inci iterasyondaki k’inc1 aday ¢oziimiin uygunluk degerini,
fit(X{:’l) ise i+1’inci iterasyonda k’inci aday ¢Oziimiin uygunluk degerini ve n ise

popiilasyondaki aday ¢6ziim sayisini ifade etmektedir.

YR, fit(xi < YR_, fit(xh)
n n

(5.3)

Gelisme tipi 3 kuralina gore ise poplilasyonda bulunan aday c¢oziimler arasinda en
kotii uygunluk degerine sahip adayin uygunluk degerinin bir onceki iterasyona gore daha
diistik bir deger elde etmesi bir algoritmanin basarili sayilmasi i¢in yeterlidir. Bu yontemde
yerel minimumlara sikigmay1 engellemek ve global arama yeteneklerinin iyilesmesini
saglamak i¢in daha basarisiz aday ¢oziimlerin arama siirecine katilmasi saglanmaktadir.
Matematiksel tanimi Denklem 5.4’te verilmistir. Burada fit (X}y) i’inci iterasyondaki en
kétii aday ¢oziimiin uygunluk degerini ve fit(X}\!) ise i+1’inci iterasyondaki en kétii aday

¢Ozlimiin uygunluk degeridir.
fit(XiF1) < fit (X&) (5.4)
5.4. CARDS Algoritmasini Olusturacak Algoritmalar Icin Yapilan Calismalar

Cards algoritmasin1 olusturabilmek i¢in 5 farkli parametresiz optimizasyon
algoritmasi ve onlarin gelistirilmis versiyonlari olan 6 optimizasyon algoritmasi olmak lizere
toplam 11 optimizasyon algoritmasi Tlzerinde analizler yapilmistir. Hipersezgisel
algoritmay1 olusturacak algoritma kombinasyonlarin1 belirlemek i¢in algoritmalarin
matematiksel test problemlerindeki bireysel sonuglarindan yararlanilmigtir. Matematiksel
test problemlerinin farkli yapilar1 nedeniyle ne kadar ¢ok test problemi ile analiz yapilir ise
miithendislik problemlerinde optimizasyon siirecinin o kadar 1iyi betimlenecegi
diistiniilmiistlir. Bu nedenle matematiksel test problemi sayisinin olabildigince fazla olmasi

istenmistir. Algoritmalarin bireysel performanslari incelenerek Cards algoritmasi igin
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incelemeye deger oldugu diigiiniilen metasezgisel optimizasyon algoritmalarindan olugan 4

farkli1 kombinasyon test edilmistir. Bu algoritma setleri Cizelge 5.1°de verilmistir.

Cizelge 5.1. Hipersezgisel algoritma i¢in aday olan metasezgisel algoritma setleri

Hipersezgisel Icerdigi Metasezgiseller
Cards; CBO, GWO,, JAz, SOS;, TLBO
Cardsz CBO, JAz, SOS;, TLBO

Cards; GWO, JA2, SOS,, TLBO
Cardss JA3, SOS,, TLBO

Bu kombinasyonlar ile analiz yapilirken daha 6nce tanimlanan gelisme tipi 1, gelisme

tipi 2 ve gelisme tipi 3 gelisme tipleri de kullanilmistir. 30 farkl ¢alistirma ve 50.000 analiz

yapilarak Oncelikle ilerleyen asamalarda hangi algoritma setleri ile devam edilecegi

belirlenmistir. Cizelge 5.1’in gelisme tiplerine gore detaylandirilmis hali olan asagidaki

analiz setleri olusturulmustur.

- Cili:
- Cilz
- Cils:
- Gl
- Gl
- Gl
- Gl
- Gl
- Gls:
- Cali:
- Cula:
- Culs:

CBO, GWO,, JA2, SOS,, TLBO ve gelisme tipi 1
CBO, GWO,, JA,, SOS,, TLBO ve gelisme tipi 2
CBO, GWO,, JA,, SOS,, TLBO ve gelisme tipi 3
CBO, JA», SOS,, TLBO ve gelisme tipi 1

CBO, JA2, SOS,, TLBO ve gelisme tipi 2

CBO, JA», SOS,, TLBO ve gelisme tipi 3

GWO,, JA2, SOS,, TLBO ve gelisme tipi 1
GWO,, JA,, SOS,, TLBO ve gelisme tipi 2
GWO2, JA2, SOS,, TLBO ve gelisme tipi 3

JA2, SOS2, TLBO ve gelisme tipi 1

JA>, SOS2, TLBO ve gelisme tipi 2

JA>, SOS,, TLBO ve gelisme tipi 3

Burada Cxly olarak tanimlanan kisaltmada x hangi hipersezgisel kombinasyonuna

ait oldugunu, y

ise hangi gelisme tipini icerdigini ifade etmektedir. Incelenen tiim Cards

hipersezgisel algoritma setlerinin matematiksel test fonksiyonlarindaki sonuglar Sekil 5.3°te

verilmistir. Koyu renk dolgulu olan hiicreler problemin aday Cards hipersezgisel algoritmasi

tarafindan ¢oziilemedigini tanimlamaktadir. “Solved” siitunu ise test probleminin herhangi
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bir optimizasyon algoritmasi tarafindan ¢oziiliip ¢oziilemedigini gostermektedir. 50.000
analiz sonuglar1 incelendiginde genel olarak coziilemeyen test problemlerinin tim aday
algoritmalar i¢in benzer oldugu goriilmektedir. Yapilan analizler sonucunda gelisme tipi 2
sonuglarmin matematiksel test fonksiyonlari1 iizerinde daha basarili oldugu goriilmiistiir.
Yani popiilasyondaki uygunluk degerlerinin ortalamasinin iyilesmesi matematiksel test

problemlerinde daha iyi sonuglar vermektedir.
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Sekil 5.3. 50.000 analiz sonucu hipersezgisel adaylarinin sonuglari
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108 106 106
106 105 3 104 105
104 102
102 101 55 101 100
100
98
96 94
94
92
90
88
C1 Cc2 Cc3 c4
H Gelisme Tipi 1 102 99 103 104
Gelisme Tipi 2 106 105 106 105
M Gelisme Tipi 3 101 94 101 100

Sekil 5.4. 50.000 analiz ile CARDS setlerinin basarilari

50.000 analiz yapilarak herhangi bir optimizasyon algoritmasi tarafindan ¢oziilebilen
test sayist daha onceki analizlerde 110 olarak elde edilmistir. Metasezgisel optimizasyon
algoritmas1 ile elde edilen en iyi basar1 103 matematiksel test problemi ile SOS
algoritmasinda goriilmiistiir. Gelistirilmis versiyon olan SOS> ile 104 adet matematiksel test
probleminde basartya ulasilmistir. Sekil 5.4°te verilenlere gore aday Cards hipersezgisel
algoritma setleri ile yapilan gelisme tipi 2 analizlerinde metasezgisel optimizasyon
algoritmalarinin bireysel olarak basarili olduklar test problemi sayisindan daha fazla test

probleminde basari elde edildigi goriilmektedir.

Gelisme tipi 2 esas alinarak aday hipersezgisel setleri ile 150.000 analiz yapilmistir.
Elde edilen deneyimler paylasiimistir. Gelisme tipi 2 yontemine ek olarak tutarli sonuglar
aliman C4 kombinasyonu i¢in gelisme tipi 1 de test edilmistir. Yapilan test sonuglar1 Sekil
5.5’te verilmistir. Cizelgede dolu hiicreler basarisiz olunan test problemlerini
gostermektedir. Ayrica F.ID fonksiyon numarasini, ‘“solved” satir1 herhangi bir
optimizasyon algoritmasi tarafindan ¢oziilmlis matematiksel test problemini ifade
etmektedir. 150.000 analiz yapildiginda olusan basar1 grafikleri Sekil 5.6’da verilmistir.
Cards algoritmasi en stabil performansi veren C4 yani JA2, SOS2, TLBO kombinasyonu ile
olusturulmustur. Bu nedenle C4 algoritma setinin Gelisme Tipi 1 ve Gelisme Tipi 2 analiz
sonuglart detayli olarak paylagilmistir. Cizelge 5.2’de Csli algoritmasinin 50.000 analiz
sayis1 ile sonuglari, Cizelge 5.3’te Csli algoritmasinin 150.000 analiz yapilarak elde edilen
sonugclari, Cizelge 5.4’te Calz algoritmasinin 50.000 analiz sayisi ile elde edilen sonuglari ve

Cizelge 5.5’te C4l2 algoritmasinin 150.000 analiz yapilarak elde edilen sonuglari verilmistir.
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Sekil 5.5. 150.000 analiz yapilarak algoritmalarin basarili oldugu test problemleri
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109 109 110

106
109

Sekil 5.6. 150.000 analiz yapildiginda CARDS aday setlerinin basarilari
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Cizelge 5.2. Gelisme Tipi 1 i¢in CARDS4 algoritma adayimin 50.000 analiz sonuglari

F. ID. Boyut En iyi Ortalama En Kotii Standart Sapma Optimum Co6ziim
1 30 0 1,78E-15 3,55E-15 1,81E-15 0
2 2 -2,02181 -2,02181 -2,02181 9,22E-16 -2,02181
3 30 3,08 E-50 9,8E-46 1,18E-44 2,53E-45 0
4 30 -6,3E+12 -1,5E+12 -8,8E+10 1,19E+12 -2,8E+13
5 2 1 1 1 2,18E-16 1
6 2 0 0 0 0 0
7 30 9,24E-93 6,52E-64 1,95E-62 3,57E-63 0
8 2 -5,6E-17 -5,6E-17 -5,6E-17 0 0
9 2 9,9E-184 1,4E-158 43E-157 7,9E-158 0
10 2 2.3E-178 1,6E-146 4.7E-145 8,5E-146 0
11 2 0 0 0 0 0
12 2 0,397887 0,397887 0,397887 0 0,397887
13 2 5,558914 5,558914 5,558914 5,01E-11 5,559037
14 2 1,38E-87 1,38E-87 1,38E-87 0 0
15 30 9,7E-102 1,12E-67 3,36E-66 6,13E-67 0
16 2 1,4E-213 3,5E-152 1E-150 1,9E-151 0
17 2 0,029159 0,050587 0,064233 0,006494 0
18 2 -24,1568 -24,1568 -24,1568 1,57E-14 -24,1568
19 2 -42,9444 -42.,9444 -42.9444 2.22E-14 -42.,9444
20 30 1,2E-195 1,6E-162 4,7E-161 8,6E-162 0
21 4 1,69E-11 0,000956 0,028679 0,005236 0
22 4 -0,4 -0,4 -0,4 1,93E-16 -0,4
23 2 -2,06261 -2,06261 -2,06261 9,55E-16 -2,06261
24 2 -0,08493 -0,08014 -0,03229 0,011829 -1
25 2 0,000269 0,001559 0,004584 0,000862 0,0001
26 30 5,4E-259 1,3E-217 3,9E-216 7,2E-217 0
27 2 1,98E-17 1,58E-10 4,56E-09 8,32E-10 0
28 2 4,61E-06 0,940636 2 0,85975 0
29 30 -0,88249 -0,8132 -0,74087 0,039673 -1
30 30 -1 -0,92166 -0,77627 0,074977 -1
31 2 0 0 0 0 0
32 30 -0,37336 0,080942 1,506499 0,475073 -1
33 30 0,666667 0,666667 0,666667 2,08E-08 0
34 2 -1 -1 -1 1,6E-16 -1
35 2 -1 -1 -1 1,25E-16 -1
36 2 -959,641 -959,641 -959,641 3,61E-13 -959,641
37 8 -1 -1 -1 6,42E-16 -1
38 2 0 0 0 0 0
39 30 4 47E-07 0,013109 0,129964 0,026697 0
40 2 3 3 3 2,67E-15 3
41 30 0 0 0 0 0
42 3 -3,86278 -3,86278 -3,86278 6,6E-16 -3,86278
43 2 -19,2085 -19,2085 -19,2085 7,01E-15 -19,2085
44 2 -2,34581 -2,34581 -2,34581 1,71E-15 -2,34581
45 30 1,3E-90 2,66E-66 7,97E-65 1,46E-65 0
46 30 -29 -21,0773 -13,8804 3,898521 -29
47 2 -5,16213 -5,16213 -5,16213 3,28E-15 -5,16213
48 30 2,31E-16 9,07E-08 1,5E-06 2,8E-07 0
49 2 1,35E-31 1,35E-31 1,35E-31 0 0
50 2 1,3E-122 9,5E-109 2E-107 3,8E-108 0
51 2 -1,91322 -1,91322 -1,91322 8,47E-16 -1,91322
52 2 -1,8013 -1,8013 -1,8013 1E-15 -1,80114
53 5 -4,68766 -4,68348 -4,6459 0,012743 -4,68766
54 10 -9,66013 -9,43725 -8,90558 0,193181 -9,66015
55 4 0 2,59E-46 7,42E-45 1,35E-45 0
56 30 2 2 2 1,31E-15 2
57 30 2 2 2 0 2
58 2 -0,19993 -0,19993 -0,19992 1,96E-06 -0,19874
59 2 -0,19941 -0,19914 -0,19592 0,00067 -0,19941
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Cizelge 5.2. Gelisme Tipi 1 i¢in CARDS4 algoritma adayimin 50.000 analiz sonuglari

(devam)

F. ID. Boyut En iyi Ortalama En Kotii Standart Sapma Optimum Co6ziim
60 2 -0,11983 -0,11983 -0,11983 2.93E-17 -0,11983
61 2 -2,28395 -2,28395 -2,28395 8,04E-16 -2,28395
62 30 9,38E+52 1,01E+58 9,45E+58 2,12E+58 0
63 30 0 3,4E-26 1,02E-24 1,86E-25 0
64 30 6,67E-11 127,2075 3410,893 621,4699 0
65 30 5,5E-08 1,34E-05 4E-05 1,04E-05 0
66 2 -0,96353 -0,96353 -0,96353 1,34E-16 -0,96353
67 2 0,9 0,9 0,9 5,74E-16 0,9
68 4 2,58E-06 0,000344 0,001785 0,000409 0
69 30 0,000224 188,6495 993,5652 284,4081 0
70 24 1,71E-12 2,14E-06 3,5E-05 6,79E-06 0
71 4 5,03E-05 0,001396 0,005318 0,001254 0
72 2 8,52E-15 7,95E-13 7,66E-12 1,48E-12 0
73 30 1,19E-10 0,035652 0,683954 0,127635 0
74 2 -3873,72 -3873,72 -3873,72 4 47E-13 -3873,72
75 30 2,4E-190 7E-151 1,2E-149 2,7E-150 0
76 30 0,000434 0,314665 1,909624 0,433566 0
77 2 -511,733 -511,717 -511,708 0,012028 -511,733
78 30 0 0 0 0 0
79 2 -2,2 -2,2 -2,2 9,22E-16 2.2
80 30 18,05773 23,18575 25,66347 1,719286 0
81 30 0,099873 0,099873 0,099873 1,97E-08 0
82 2 0 5,36E-09 1,26E-07 2,36E-08 0
83 2 0 0 0 0 0
84 2 0,292579 0,292579 0,292579 6,19E-14 0,292579
85 2 0,998004 0,998004 0,998004 5,68E-16 0,998004
86 30 4,5E-181 1,9E-127 5,8E-126 1,1E-126 0
87 30 2,02E-73 1,38E-62 3,25E-61 5,97E-62 0
88 30 1938,561 417239 6100,427 1171,944 0,000382
89 30 2,8E-17 7,96E-15 6E-14 1,48E-14 0
90 30 5,09E-49 3,95E-43 1,06E-41 1,94E-42 0
91 2 -186,731 -186,731 -186,731 1,08E-06 -186,731
92 30 -300 -300 -300 1,06E-14 -300
93 30 -3,5 -3,39757 -1,26235 0,429341 -3.5
94 2 -1,03163 -1,03163 -1,03163 4,68E-16 -1,03163
95 30 5,49E-98 8,86E-74 2,06E-72 3,88E-73 0
96 30 1,68E-13 0,000101 0,002228 0,000407 0
97 5 -5 -5 -5 0 -5
98 30 -1174,98 -1116,69 -1019,47 39,92439 -1174,98
99 30 2,2E-200 5E-175 1,2E-173 2,2E-174 0
100 30 1,36E-98 1,34E-68 4,02E-67 7,34E-68 0
101 2 1,7E-190 8E-168 2,3E-166 4,3E-167 0
102 2 -3,30687 -3,3068 -3,30556 0,000257 -3,30687
103 10 -210 -209,992 -209,75 0,045667 -210
104 30 0 0 0 0 0
105 30 -30 -28,9673 -24,5589 1,459311 -30
106 30 0 0,011325 0,249912 0,047411 0
107 30 12,56596 65,99831 159,3822 35,4734 0
108 2 0 8,94E-31 1,97E-29 3,78E-30 0
109 30 0 0 0 0 0
110 30 359,4816 388,9886 406,3227 16,09083 0
111 3 0 0 0 0 0
112 30 4,13E-37 4,38E-25 8,84E-24 1,76E-24 0
113 30 2,66E-11 2,95E-11 3,07E-11 9,39E-13 0
114 30 6,24E-74 6,24E-74 6,24E-74 3,27E-87 -1
115 30 2,42E-24 2,18E-15 4,22E-14 7,88E-15 -1
116 9 0,959759 0,96537 0,973798 0,002715 0,959759
117 10 1,23E-50 5,55E-44 1,46E-42 2,66E-43 0
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Cizelge 5.2. Gelisme Tipi 1 i¢in CARDS4 algoritma adayimin 50.000 analiz sonuglari

(devam)
F.ID. Boyut En iyi Ortalama En Kotii Standart Sapma Optimum Coziim
118 30 1,092604 2,438805 3,759595 0,742886 0
119 2 -0,00379 -0,00379 -0,00379 1,51E-18 -0,00379
120 2 -0,35239 -0,35239 -0,35239 6,35E-17 -0,35239

Cizelge 5.3. Gelisme Tipi 1 i¢in CARDS4 algoritma adayinin 150.000 analiz sonuglar1

F. ID. Boyut En iyi Ortalama En Kotii Standart Sapma Optimum Co6ziim
1 30 0 5,92E-16 3,55E-15 1,35E-15 0
2 2 -2,02181 -2,02181 -2,02181 8,77E-16 -2,02181
3 30 6,1E-151 6,4E-137 1,9E-135 3,5E-136 0
4 30 _1E+13 _4.4F+12 -5E+11 3,07E+12 2,8F+13
5 2 1 1 1 2,33E-16 1
6 2 0 0 0 0 0
7 30 1,2E-294 6,9E-258 2,1E-256 3,8E-257 0
8 2 -5,6E-17 -5,6E-17 -5,6E-17 0 0
9 2 0 0 0 0 0
10 2 0 0 0 0 0
11 2 0 0 0 0 0
12 2 0,397887 0,397887 0,397887 0 0,397887
13 2 5,558914 5,558914 5,558914 2,62E-15 5,559037
14 2 1,38E-87 1,38E-87 1,38E-87 0 0
15 30 2,2E-302 1,2E-235 3,5E-234 6,4E-235 0
16 2 0 0 0 0 0
17 2 0,023423 0,044752 0,050121 0,007483 0
18 2 -24,1568 -24,1568 -24.1568 1,12E-14 -24.1568
19 2 -42,9444 -42.,9444 -42.9444 2,28E-14 -42.9444
20 30 0 0 0 0 0
21 4 1E-17 5,34E-12 6,16E-11 1,5E-11 0
22 4 -0,4 -0,4 -0,4 2,29E-16 -0,4
23 2 -2,06261 -2,06261 -2,06261 8,08E-16 -2,06261
24 2 -0,08493 -0,08454 -0,08284 0,000681 -1
25 2 0,0001 0,001111 0,001207 0,000275 0,0001
26 30 0 0 0 0 0
27 2 0 1,26E-28 3,19E-27 5,81E-28 0
28 2 -8,5E-14 0,148583 2 0,402151 0
29 30 -1 -0,96165 -0,88604 0,036515 -1
30 30 -1 -0,99921 -0,97654 0,004281 -1
31 2 0 0 0 0 0
32 30 -0,37336 0,054833 1,506499 0,477885 -1
33 30 0,666667 0,666667 0,666667 3,12E-13 0
34 2 -1 -1 -1 1,38E-16 -1
35 2 -1 -1 -1 1,38E-16 -1
36 2 -959,641 -959,641 -959,641 1,23E-13 -959,641
37 8 -1 -1 -1 5,78E-16 -1
38 2 0 0 0 0 0
39 30 1,35E-21 1,3E-05 0,000384 7,01E-05 0
40 2 3 3 3 2,99E-15 3
41 30 0 0 0 0 0
42 3 -3,86278 -3,86278 -3,86278 2,22E-15 -3,86278
43 2 -19,2085 -19,2085 -19,2085 6,56E-15 -19,2085
44 2 -2,34581 -2,34581 -2,34581 1,75E-15 -2,34581
45 30 3E-294 2,8E-255 8,3E-254 1,5E-254 0
46 30 -29 -25,5116 -21,5736 3,315854 -29
47 2 -5,16213 -5,16213 -5,16213 3,18E-15 -5,16213
48 30 1,5E-32 9,48E-20 2,7E-18 4 92E-19 0
49 2 1,35E-31 1,35E-31 1,35E-31 0 0
50 2 0 0 0 0 0
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Cizelge 5.3. Gelisme Tipi 1 i¢in CARDS4 algoritma adayinin 150.000 analiz sonuglari

(devam)

F.ID. Boyut En iyi Ortalama En Kotii Standart Sapma Optimum Coziim
51 2 -1,91322 -1,91322 -1,91322 8,08E-16 -1,91322
52 2 -1,8013 -1,8013 -1,8013 1,22E-15 -1,80114
53 5 -4,68766 -4,68766 -4,68766 1,25E-14 -4,68766
54 10 -9,66015 -9,61188 -9,48185 0,044121 -9,66015
55 4 0 1,32E-55 3,97E-54 7,24E-55 0
56 30 2 2 2 0 2
57 30 2 2 2 0 2
58 2 -0,19993 -0,19993 -0,19993 1,04E-15 -0,19874
59 2 -0,19941 -0,19939 -0,19927 3,95E-05 -0,19941
60 2 -0,11983 -0,11983 -0,11983 2,72E-17 -0,11983
61 2 -2,28395 -2,28395 -2,28395 1,18E-15 -2,28395
62 30 4,53E+51 6,05E+56 4,76E+57 1,06E+57 0
63 30 0 0 0 0 0
64 30 0 9,76E-15 2,6E-13 4,76E-14 0
65 30 2,01E-08 5,87E-06 2,07E-05 5,91E-06 0
66 2 -0,96353 -0,96353 -0,96353 1,84E-16 -0,96353
67 2 0.9 0.9 0,9 5,08E-16 0.9
68 4 4,75E-07 3,09E-05 0,000206 4,56E-05 0
69 30 0,000417 225,0261 993,5651 291,2616 0
70 24 5,7E-18 3,17E-07 3,2E-06 7,62E-07 0
71 4 1,05E-06 0,000231 0,001336 0,000321 0
72 2 3,51E-21 3,25E-14 2,5E-13 5,74E-14 0
73 30 1,2E-28 6,69E-13 2E-11 3,65E-12 0
74 2 -3873,72 -3873,72 -3873,72 8,82E-13 -3873,72
75 30 0 0 0 0 0
76 30 1,32E-09 0,000487 0,005905 0,001455 0
77 2 -511,733 -511,719 -511,708 0,012343 -511,733
78 30 0 0 0 0 0
79 2 -2,2 -2,2 -2,2 9.37E-16 -2,2
80 30 10,69929 16,27671 2047167 2,487535 0
81 30 0,099873 0,099873 0,099873 9,42E-10 0
82 2 0 0 0 0 0
83 2 0 0 0 0 0
84 2 0,292579 0,292579 0,292579 7,22E-17 0,292579
85 2 0,998004 0,998004 0,998004 3,85E-16 0,998004
86 30 0 0 0 0 0
87 30 1,3E-228 4,2E-203 1,3E-201 2,3E-202 0
88 30 355,3376 1188,022 2953,101 687,476 0,000382
89 30 2,07E-60 2,8E-52 3,73E-51 7,52E-52 0
90 30 9,8E-150 4.3E-143 1,2E-141 2.2E-142 0
91 2 -186,731 -186,731 -186,731 8,13E-14 -186,731
92 30 -300 -300 -300 4,16E-13 -300
93 30 -3,5 -3,5 -3,5 6,78E-14 -3,5
94 2 -1,03163 -1,03163 -1,03163 4 4E-16 -1,03163
95 30 6,8E-300 2,1E-251 6,3E-250 1,2E-250 0
96 30 0 1,34E-20 2,17E-19 4,62E-20 0
97 5 -5 -5 -5 0 -5
98 30 -1174,98 -1169,27 -1146,71 8,751984 -1174,98
99 30 0 0 0 0 0
100 30 1,4E-300 1E-257 3,1E-256 5,7E-257 0
101 2 0 0 0 0 0
102 2 -3,30687 -3,30687 -3,30687 1,92E-15 -3,30687
103 10 -210 -210 -210 2,22E-12 -210
104 30 0 0 0 0 0
105 30 -30 -29,9999 -29,996 0,000736 -30
106 30 0 0 0 0 0
107 30 4,600424 41,19106 114,036 22,8227 0
108 2 0 0 0 0 0




108

Cizelge 5.3. Gelisme Tipi 1 i¢in CARDS4 algoritma adayinin 150.000 analiz sonuglari

(devam)
F.ID. Boyut En iyi Ortalama En Kotii Standart Sapma Optimum Coziim
109 30 0 0 0 0 0
110 30 318,8292 365,6371 389,1362 18,61975 0
111 3 0 0 0 0 0
112 30 3,72E-90 3,41E-61 9,94E-60 1,81E-60 0
113 30 2,27E-11 2,69E-11 2.93E-11 1,42E-12 0
114 30 6,24E-74 6,24E-74 6,24E-74 3,04E-87 -1
115 30 2,51E-43 5,74E-26 1,72E-24 3,13E-25 -1
116 9 0,959759 0,964152 0,973798 0,003497 0,959759
117 10 1,1E-155 2,7E-145 4,9E-144 1E-144 0
118 30 1,147026 1,741881 2,6335 0,440156 0
119 2 -0,00379 -0,00379 -0,00379 1,45E-18 -0,00379
120 2 -0,35239 -0,35239 -0,35239 8,05E-17 -0,35239

Cizelge 5.4. Gelisme Tipi 2 igin CARDS4 algoritma adayinin 50.000 analiz sonuglar1

F. ID. Boyut En iyi Ortalama En Kotii Standart Sapma Optimum Co6ziim
1 30 0 0,002138 0,064128 0,011708 0
2 2 -2,02181 -2,02181 -2,02181 9,11E-16 -2,02181
3 30 2,77E-50 6,2E-29 7,5E-28 1,94E-28 0
4 30 -3,2E+12 -7,9E+11 -2,4E+10 9,38E+11 -2,8E+13
5 2 1 1 1 2,8E-16 1
6 2 0 0 0 0 0
7 30 1,79E-92 6740,141 47507,21 13388,91 0
8 2 -5,6E-17 -5,6E-17 -5,6E-17 0 0
9 2 1,8E-207 1,5E-100 4E-99 7,2E-100 0
10 2 3,1E-198 5,29E-74 1,59E-72 2,9E-73 0
11 2 0 0 0 0 0
12 2 0,397887 0,397887 0,397887 0 0,397887
13 2 5,558914 5,558928 5,559329 7,57E-05 5,559037
14 2 1,38E-87 1,38E-87 1,38E-87 0 0
15 30 3E-100 3,18E-06 2.75E-05 7E-06 0
16 2 4.2E-292 3,3E-106 5,4E-105 1,2E-105 0
17 2 0,014549 0,056128 0,19888 0,029798 0
18 2 -24,1568 -24,1568 -24,1568 1,51E-14 -24,1568
19 2 -42.,9444 -42.,9444 -42.9444 2.23E-14 -42.9444
20 30 1,1E-194 0,00038 0,00254 0,000723 0
21 4 5,03E-11 2,4E-07 4. 44E-06 8,07E-07 0
22 4 -0,4 -0,4 -0,4 2,14E-16 -0,4
23 2 -2,06261 -2,06261 -2,06261 1,06E-15 -2,06261
24 2 -1 -0,1 -0,0031 0,171967 -1
25 2 0,0001 0,002495 0,011508 0,002893 0,0001
26 30 1E-259 1,22E-11 2,99E-10 5,43E-11 0
27 2 2,22E-15 1,4E-10 1,32E-09 2,71E-10 0
28 2 6,88E-06 1,173712 2 0,830744 0
29 30 -0,88965 -0,85348 -0,81517 0,019843 -1
30 30 -0,99999 -0,93747 -0,82423 0,054412 -1
31 2 0 0 0 0 0
32 30 -0,37336 0,122718 0,409923 0,383913 -1
33 30 0,666667 0,8354 4,102376 0,628834 0
34 2 -1 -1 -1 1,65E-16 -1
35 2 -1 -1 -1 1,35E-16 -1
36 2 -959,641 -959,641 -959,641 1,43E-13 -959,641
37 8 -1 -1 -1 4,88E-16 -1
38 2 0 0 0 0 0
39 30 4,72E-05 0,121064 0,70554 0,167761 0
40 2 3 3 3 3,29E-15 3
41 30 0 0,013628 0,252363 0,049552 0
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Cizelge 5.4. Gelisme Tipi 2 i¢in CARDS4 algoritma adayinin 50.000 analiz sonuglar1

(devam)

F.ID. Boyut En iyi Ortalama En Kotii Standart Sapma Optimum Coziim
42 3 -3,86278 -3,86278 -3,86278 2,03E-15 -3,86278
43 2 -19,2085 -19,2085 -19,2085 1,45E-14 -19,2085
44 2 -2,34581 -2,34581 -2,34581 1,63E-15 -2,34581
45 30 2,64E-90 58125,67 1541772 280561,3 0
46 30 -29 -22.344 -14,5856 4,807144 -29
47 2 -5,16213 -5,16213 -5,16213 3,24E-15 -5,16213
48 30 7,56E-20 0,000154 0,001226 0,000332 0
49 2 1,35E-31 1,35E-31 1,35E-31 0 0
50 2 2,1E-149 4,74E-51 9,32E-50 1,84E-50 0
51 2 -1,91322 -1,91322 -1,91322 9,31E-16 -1,91322
52 2 -1,8013 -1,8013 -1,8013 8,15E-16 -1,80114
53 5 -4,68766 -4,67676 -4,49589 0,036456 -4,68766
54 10 -9,6223 -9,30428 -8,79021 0,207893 -9,66015
55 4 0 4,64E-37 1,39E-35 2,54E-36 0
56 30 2 2 2 1,72E-13 2
57 30 2 2 2 1,43E-12 2
58 2 -0,19993 -0,19993 -0,19991 4,17E-06 -0,19874
59 2 -0,19941 -0,19772 -0,16895 0,005998 -0,19941
60 2 -0,11983 -0,11983 -0,11983 5,24E-17 -0,11983
61 2 -2,28395 -2,28395 -2,28395 791E-16 -2,28395
62 30 1,09E+54 1,06E+58 1,33E+59 2,55E+58 0
63 30 0 8,66E-05 0,002597 0,000474 0
64 30 3,01E-12 1802,386 16407,7 4088,263 0
65 30 5,51E-08 1,32E-05 4.9E-05 1,14E-05 0
66 2 -0,96353 -0,96353 -0,96353 1,88E-16 -0,96353
67 2 0,9 0,9 0,9 5,46E-16 0,9
68 4 4,96E-06 0,00071 0,008749 0,00168 0
69 30 0,000323 327,4353 1746,059 521,6386 0
70 24 6,71E-14 7,7E-06 0,000184 3,37E-05 0
71 4 1,42E-05 0,000877 0,006265 0,0013 0
72 2 4. 24E-16 6,8E-13 7,14E-12 1,42E-12 0
73 30 3,26E-14 176,2777 1616,155 400,635 0
74 2 -3873,72 -3873,72 -3873,72 7,83E-13 -3873,72
75 30 8,7E-192 2E-08 2,69E-07 5,81E-08 0
76 30 1,5E-07 1,072059 16,81715 3,106514 0
77 2 -511,733 -511,633 -510,08 0,33673 -511,733
78 30 0 5,654813 31,01696 7,545262 0
79 2 -2,2 -2,2 -2,2 1,31E-15 -2,2
80 30 13,09352 4224806 126,3994 35,76992 0
81 30 0,099873 0,099874 0,099907 6,16E-06 0
82 2 0 4,73E-09 1,3E-07 2,37E-08 0
83 2 0 0 0 0 0
84 2 0,292579 0,292579 0,292579 1,38E-16 0,292579
85 2 0,998004 0,998004 0,998004 427E-16 0,998004
86 30 1,8E-186 0,043502 0,602966 0,112552 0
87 30 3,82E-78 1,708965 32,13221 6,723803 0
88 30 2027,436 3700,031 4960,368 733,2871 0,000382
89 30 3,25E-20 1,05E-15 1,03E-14 2,67E-15 0
90 30 3,11E-50 0,013282 0,151296 0,036428 0
91 2 -186,731 -186,731 -186,731 7,29E-11 -186,731
92 30 -300 -300 -300 3,46E-12 -300
93 30 -3,5 -3,43655 -2,65269 0,209538 -3,5
94 2 -1,03163 -1,03163 -1,03163 44E-16 -1,03163
95 30 4,3E-99 0,006846 0,058068 0,015089 0
96 30 4,7E-19 0,007305 0,146681 0,027859 0
97 5 -5 -5 -5 0 -5
98 30 -1174,98 -1085,82 -962,908 74,56566 -1174,98
99 30 6,5E-215 9,7E-16 291E-14 5,31E-15 0
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Cizelge 5.4. Gelisme Tipi 2 i¢in CARDS4 algoritma adayinin 50.000 analiz sonuglar1

(devam)
F.ID. Boyut En iyi Ortalama En Kotii Standart Sapma Optimum Coziim

100 30 6,5E-99 0,002128 0,020407 0,004078 0

101 2 8,7E-209 1,1E-101 3,2E-100 5,8E-101 0
102 2 -3,30687 -3,30541 -3,28093 0,005586 -3,30687
103 10 -210 -208,352 -199,282 2,644504 -210
104 30 0 0 0 0 0

105 30 -29,9994 -29,248 -25,7095 1,194071 -30
106 30 0 1,64E-08 4,92E-07 8,99E-08 0
107 30 0,014703 79,63031 277,7982 86,96561 0
108 2 0 1,26E-22 3,78E-21 6,89E-22 0
109 30 0 0,324398 1,882967 0,608907 0
110 30 7,710092 362,5064 508,825 109,2812 0

111 3 0 0 0 0 0
112 30 7,82E-32 3,97E-13 8,8E-12 1,67E-12 0
113 30 2,63E-11 3,25E-11 1,1E-10 1,49E-11 0
114 30 6,24E-74 6,24E-74 6,24E-74 3,22E-87 -1
115 30 6,5E-25 1,15E-14 1,43E-13 2,69E-14 -1
116 9 0,959759 0,963787 0,97083 0,003214 0,959759
117 10 2,03E-57 1,76E-31 5,29E-30 9,66E-31 0
118 30 1,075316 2,32209 3,381169 0,713463 0
119 2 -0,00379 -0,00379 -0,00379 1,37E-18 -0,00379
120 2 -0,35239 -0,35239 -0,35239 1,58E-16 -0,35239

Cizelge 5.5. Gelisme Tipi 2 i¢gin CARDS4 algoritma adayinin 150.000 analiz sonuglar1

F. ID. Boyut En iyi Ortalama En Kotii Standart Sapma Optimum Coziim

1 30 0 8,11E-09 7,92E-08 2,01E-08 0

2 2 -2,02181 -2,02181 -2,02181 8,88E-16 -2,02181
3 30 7,6E-152 6,32E-96 1,84E-94 3,35E-95 0

4 30 -8,2E+12 -1,6E+12 -1,1E+10 2,22E+12 -2,8E+13
5 2 1 1 1 2,83E-16 1

6 2 0 0 0 0 0

7 30 1,5E-294 2,47E-09 1,71E-08 4,26E-09 0

8 2 -5,6E-17 -5,6E-17 -5,6E-17 0 0

9 2 0 0 0 0 0

10 2 0 4E-292 1,1E-290 2E-291 0

11 2 0 0 0 0 0

12 2 0,397887 0,397887 0,397887 0 0,397887
13 2 5,558914 5,558914 5,558914 2,78E-15 5,559037
14 2 1,38E-87 1,38E-87 1,38E-87 0 0

15 30 9,7E-305 1,3E-18 1,09E-17 2,77E-18 0

16 2 0 0 0 0 0

17 2 0,00734 0,041029 0,050111 0,010861 0

18 2 -24,1568 -24,1568 -24,1568 1,24E-14 -24,1568
19 2 -42,9444 -42.9444 -42.9444 2,01E-14 -42,9444
20 30 0 2,4E-29 2,39E-28 5,74E-29 0
21 4 1,76E-19 2,19E-13 1,57E-12 4,39E-13 0
22 4 -0,4 -0,4 -0,4 1,82E-16 -0,4
23 2 -2,06261 -2,06261 -2,06261 8,73E-16 -2,06261
24 2 -1 -0,26777 -0,08284 0,372372 -1
25 2 0,0001 0,001051 0,001207 0,000338 0,0001
26 30 0 2,05E-32 3,37E-31 7,84E-32 0

27 2 1,35E-27 1,62E-22 8,56E-22 2,47E-22 0

28 2 -1,7E-13 0,149527 2 0,436741 0

29 30 -0,99987 -0,9563 -0,91733 0,024291 -1

30 30 -1 -0,99754 -0,97083 0,005698 -1

31 2 0 0 0 0 0

32 30 -0,40209 0,001656 1,506499 0,479869 -1
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Cizelge 5.5. Gelisme Tipi 2 i¢in CARDS4 algoritma adaymin 150.000 analiz sonuglari

(devam)
F. ID. Boyut En iyi Ortalama En Kotii Standart Sapma Optimum Coziim

33 30 0,016135 0,644982 0,666667 0,11877 0

34 2 -1 -1 -1 1,6E-16 -1

35 2 -1 -1 -1 1,38E-16 -1

36 2 -959,641 -959,641 -959,641 2,73E-13 -959,641
37 8 -1 -1 -1 6,32E-16 -1

38 2 0 0 0 0 0

39 30 1,59E-18 0,017412 0,053 0,018035 0

40 2 3 3 3 2,89E-15 3

41 30 0 0 0 0 0

42 3 -3,86278 -3,86278 -3,86278 9,29E-16 -3,86278
43 2 -19,2085 -19,2085 -19,2085 5,86E-15 -19,2085
44 2 -2,34581 -2,34581 -2,34581 1,82E-15 -2,34581
45 30 4,9E-294 3,07E-08 6,71E-07 1,24E-07 0

46 30 -29 -22.8187 -17,3468 3,783392 -29
47 2 -5,16213 -5,16213 -5,16213 1,97E-15 -5,16213
48 30 1,5E-32 3,28E-10 8,36E-09 1,53E-09 0

49 2 1,35E-31 1,35E-31 1,35E-31 0 0

50 2 0 2,2E-149 4E-148 8,2E-149 0

51 2 -1,91322 -1,91322 -1,91322 8,77E-16 -1,91322
52 2 -1,8013 -1,8013 -1,8013 8,54E-16 -1,80114
53 5 -4,68766 -4,68766 -4,68766 8,2E-15 -4,68766
54 10 -9,66015 -9,58333 -9,39365 0,067594 -9,66015
55 4 0 4,02E-34 1,21E-32 2,2E-33 0

56 30 2 2 2 6,36E-15 2

57 30 2 2 2 5,15E-15 2

58 2 -0,19993 -0,19993 -0,19993 6,93E-07 -0,19874
59 2 -0,19941 -0,19938 -0,199 7,84E-05 -0,19941
60 2 -0,11983 -0,11983 -0,11983 2,55E-17 -0,11983
61 2 -2,28395 -2,28395 -2,28395 1,14E-15 -2,28395
62 30 6,65E+51 1,24E+57 1,27E+58 3,08E+57 0

63 30 0 3,48E-12 1,04E-10 1,91E-11 0

64 30 0 0,029168 0,837509 0,152805 0

65 30 2,11E-08 7,12E-06 2,35E-05 6,22E-06 0

66 2 -0,96353 -0,96353 -0,96353 1,89E-16 -0,96353
67 2 0,9 0,9 0,9 5,13E-16 0,9
68 4 5,66E-07 4.94E-05 0,000194 5,07E-05 0

69 30 0,00012 159,5105 1665,301 319,2905 0

70 24 2,21E-23 3,1E-07 4,11E-06 8,15E-07 0

71 4 9,06E-07 0,000217 0,000899 0,000216 0

72 2 1,91E-16 1,99E-14 1,96E-13 3,77E-14 0

73 30 1,2E-28 0,00024 0,007081 0,001292 0

74 2 -3873,72 -3873,72 -3873,72 6,21E-13 -3873,72
75 30 0 1,56E-26 1,89E-25 4,63E-26 0

76 30 0 0,00014 0,001941 0,000482 0

77 2 -511,733 -511,642 -510,585 0,28769 -511,733
78 30 0 7,931796 22,88407 7,769484 0

79 2 -2,2 -2,2 -2,2 1,32E-15 -2,2
80 30 0,066862 29,07154 111,5394 29,70638 0

81 30 0,099873 0,099873 0,099873 2,64E-10 0

82 2 0 0 0 0 0

83 2 0 0 0 0 0

84 2 0,292579 0,292579 0,292579 1,12E-16 0,292579
85 2 0,998004 0,998004 0,998004 4,69E-16 0,998004
86 30 0 2,07E-20 2,53E-19 6,07E-20 0

87 30 9,1E-239 1,2E-145 3,5E-144 6,4E-145 0

88 30 1345,349 2567476 3830,081 626,2329 0,000382
89 30 1,24E-67 1,75E-59 5,15E-58 9,4E-59 0

90 30 7E-151 4,68E-09 3,02E-08 9,8E-09 0
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Cizelge 5.5. Gelisme Tipi 2 i¢in CARDS4 algoritma adaymin 150.000 analiz sonuglari

(devam)

F. ID. Boyut En iyi Ortalama En Kotii Standart Sapma Optimum Coziim
91 2 -186,731 -186,731 -186,731 9,54E-14 -186,731
92 30 -300 -300 -300 1,76E-12 -300
93 30 -3,5 -3,5 -3,5 1,43E-08 -3,5
94 2 -1,03163 -1,03163 -1,03163 5,02E-16 -1,03163
95 30 1E-300 1,94E-15 1,13E-14 3,97E-15 0
96 30 0 8,57E-08 2,53E-06 4,62E-07 0
97 5 -5 -5 -5 0 -5
98 30 -1174,98 -1127,8 -1005,34 61,30096 -1174,98
99 30 0 49E-212 1,5E-210 2,7E-211 0
100 30 8,2E-302 7,04E-16 5,06E-15 1,14E-15 0
101 2 0 3,2E-303 9,1E-302 1,7E-302 0
102 2 -3,30687 -3,30687 -3,30687 2,14E-15 -3,30687
103 10 -210 -209,999 -209,995 0,001393 -210
104 30 0 0 0 0 0
105 30 -30 -29,9937 -29,9162 0,019898 -30
106 30 0 0 0 0 0
107 30 0 58,07395 269,6941 80,96531 0
108 2 0 0 0 0 0
109 30 0 0,017426 0,519771 0,094878 0
110 30 0 335,6132 406,322 117,973 0
111 3 0 0 0 0 0
112 30 1,39E-83 7,93E-55 2,14E-53 3,9E-54 0
113 30 1,99E-11 2,61E-11 2,91E-11 1,94E-12 0
114 30 6,24E-74 6,24E-74 6,24E-74 3,29E-87 -1
115 30 2,23E-43 7,03E-18 1,61E-16 2,97E-17 -1
116 9 0,959759 0,965508 0,976443 0,003743 0,959759
117 10 2,8E-178 3,3E-135 7,2E-134 1,4E-134 0
118 30 1,097232 1,807311 2,96624 0,473622 0
119 2 -0,00379 -0,00379 -0,00379 1,42E-18 -0,00379
120 2 -0,35239 -0,35239 -0,35239 6,84E-17 -0,35239

Yapilan test sonuglarina gore Cardss aday algoritma setinin standart sapma

degerlerinin oldukea diisiik oldugu goriilmektedir. Standart sapma degerinin diisiik olmasi

da algoritmanin stabil olarak calistigini ve giivenilirligini gostermektedir. Bu verilere gore

Csli ve C4lo kombinasyonlart ¢elik uzay kafes sistemlerde deplasman ve gerilme kisitlari

uygulanarak cesitli test problemlerinde boyut optimizasyonu yapilarak test edilmis sonuglar

paylasiimistir.

Yapilan caligmalarda en kotii aday ¢dziimiin uygunluk degerinin iyilesmesinin

geligsme kriteri olarak kabul edildigi Gelisme Tipi 3 yonteminin ¢aligmalara istenilen katkiy1

saglamadig1 goriilmiistiir. Yapilan ilk analizlerde yer verilse de daha sonra yapilan

hipersezgisel algoritma caligmalarinda Gelisme Tipi 1 ve Gelisme Tipi 2 gelisme

yontemlerinden elde edilen ¢oziimler {izerinde durulmustur.
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6. BULGULAR VE TARTISMA

6.1. Kafes Sistemlerde Test Problemleri

Kafes sistem test problemlerinde matematiksel test problemlerinden farkli olarak
sistem kisitlar1 isin igerisine girecektir. Kisitlara sahip bir problemi ¢ozmek kisitsiz
problemlere gore daha zor olmaktadir. Giinliikk hayatta kisitlar1 olmayan ve optimize
edilmesi istenilen durum sayis1 oldukca azdir. Kisitlar farkli yapilarda olabileceginden
miithendislik problemlerinde en iyi sonug¢ tek olmayacaktir. En hafif sistem, en hizh
tiretilebilen sistem, minimum gerilmelerin oldugu sistem veya minimum diigiim noktasi
deplasmanina sahip sistem en iyi sonug olabilir. Kafes sistemlerde gerilme degerleri, diigiim
noktas1 deplasmanlari, sekil degistirmeler, diiglim noktalarinin koordinatlarina bagli olarak
sistemin yapisal sekli, eleman sayilar1 gibi kriterler tek baglarina veya birlikte bir problem
icerisinde kisit olarak yer alabilir. Optimizasyondan yoksun bir tasarim siirecinde tasarimci
kendi sezgilerine dayanarak bir O6n tasarim yapmaktadir. Tasarimcinin istedigi kisitlar
saglaniyor ise zaman ve isgiicli yetersizligi nedeniyle yeni bir tasarim yapilmamaktadir.
Tasarlanan sistem artik iiretilecek sistemdir. Ancak optimizasyon algoritmalari bu ¢alismay1

defalarca yapabilecektir. Bu nedenle optimum sistem optmizasyon algoritmalar ile elde

edilebilir.

Kafes sistemlerde boyut, sekil ve topoloji optimizasyonlar1 yapilmaktadir. Boyut
optimizasyonunda sistemin sekli genel olarak belirlidir ve sistemde kullanilan elemanlarin
en kesit alanlar1 tasarim degiskenleridir. Sekil optimizasyonunda genel hatlariyla sistem
olusturulma sekli bellidir ve sistemdeki sekli olusturan degiskenler tasarim degiskenleridir.
Topoloji optimizasyonu ise sistemin kullanim amacina hizmet edecek sekilde, sistemin
genel hatlarinda degisiklik yapilmadan alternatif topolojideki iirtinleri elde etmek igin

uygulanmaktadir.

Yapilan tez ¢alismasinda hipersezgisel Cards algoritmasinin ve kendisini olusturan
optimizasyon algoritmalarinin performanslar1 literatiirde bulunan kafes sistem test
problemlerinde boyut optimizasyonu yapilarak incelenmistir. Sistemi olusturan g¢ubuk

elemanlarin en kesit alanlar1 tasarim degiskenleri olarak alinmistir. Boyut optimizasyonu
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problemlerinde diigiim noktast koordinatlar1 ve ¢ubuk eleman boylar1 sabit oldugundan
cubuk elemanlarin enkesit alanlar1 degistirilerek sistem agirhiginin optimize edilmesi
amaclanmaktadir. Minimum agirligr olusturan en kesit alanlarinin elde edilmesi amag
fonksiyonu olarak kabul edilmistir. Problemler gerilme ve yer degistirme kisitlar1 altinda
yapilan analizler ile test edilmistir. Denklem 5.1°de verilen ceza fonksiyonu kullanilarak

kisitlara uymayan aday ¢6ziimlerin elenmesi saglanmistir.

Calismada elde ettigimiz C4 kombinasyonu ile olusturulan Cards hipersezgisel
algoritmasi ve hipersezgisel algoritmay1 olusturan metasezgisel optimizasyon algoritmalari
popiilasyon sayist 50 alinarak test edilmistir. Cards algoritmasi ve kendisini olusturan
optimizasyon algoritmalar ile kafes sistemler iizerinde analizler yapilirken iki farkh
durdurma kriteri kullanilmistir. Case 1 olarak adlandirilan birinci yontemde her test problemi
icin ayr olarak yapiacak maksimum fonksiyon analizi sayis1 belirlenmistir. Belirlenen
maksimum fonksiyon analizi sayisina ulasan optimizasyon siirecleri durdurulmustur. Ikinci
durdurma kriteri ise 2000 (hari¢) fonksiyon analizi sonrasinda en son iyilesme gosteren
analiz sonucuna gore %ol (hari¢) iyilesme gostermeyen analizler durdurulmustur. Case 2
olarak adlandirilan bu durdurma kriterinde yapilacak maksimum analiz sayis1 Case 1’de
tanimlananlar ile aynidir. Yani Case 2 yapisinda Case 1 yapisina ek olarak ¢oziimlerin
gelisme gostermemesi durumunda analizlerin  durdurulma sartt getirilmistir. Cards
hipersezgisel algoritmasi bu sartlar altinda 8 farkli kafes sistem test probleminde test

edilmistir. Testlerde kullanilan kafes sistem test problemleri;

= 10D: 10 Cubuk Elemanli Diizlem Kafes Sistem (Gruplandiriimamis, ayrik
degiskenli),

= 10C: 10 Cubuk Elemanl Diizlem Kafes Sistem (Gruplandirilmamus, stirekli tasarim
degiskenli),

= 25C: 25 Cubuk Elemanli Uzay Kafes Sistem (Gruplandirilmisg, siirekli tasarim
degiskenli),

= 25D: 25 Cubuk Elemanhh Uzay Kafes Sistem (Gruplandirilmis, ayrik tasarim
degiskenli),

= 72D: 72 Cubuk Elemanli Uzay Kafes Sistem (Gruplandirilmis, ayrik tasarim
degiskenli),
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= 72UD: 72 Cubuk Elemanli Uzay Kafes Sistem (Gruplandirilmamais, ayrik tasarim
degiskenli),

= 117D: 117 Cubuk Elemanlh Uzay Kafes Sistem (Gruplandirilmamis, ayrik tasarim
degiskenli),

= 200C: 200 Cubuk Elemanli Diizlemsel Kafes Sistem (Gruplandirilmis, siirekli

tasarim degiskenli)

olarak 8 adet farkli test probleminden olusmaktadir. Tasarim degiskenlerinin
alabildigi degerlere gore sistemler ikiye ayrilmaktadir. Siirekli tasarim degiskenli
sistemlerde degiskenler izin verilen araliktaki tiim degerleri alabilmektedir. Ayrik tasarim
degiskenli sistemlerde tasarim degiskenleri yalnmizca izin verilen kesit degerlerini
alabilmektedir. Ancak uygulamada belirli kesit alanlar1 bulundugundan ayrik tasarim

degiskenli sistemler daha gercekei olmaktadir.

Kafes sistemlerde optimizasyon algoritmalar1 test edilirken analiz asamasinda
Wolfram Mathematica yazilimi ve H. Ozbasaran tarafindan iki ve iic boyutlu kafes

sistemlerin ¢oziimii ic¢in tanmitilan solveTruss v1.0 kafes sistem c¢oziiclisii kullanilmistir

(Ozbasaran, 2017).

6.1.1 10 cubuk elemanh diizlem kafes sistem

Literatiirdeki kafes sistemler arasinda en yaygin kullanilan test problemidir.
Cubuklarda olusacak maksimum gerilmeler ve diiglim noktalarindaki maksimum

deplasmanlar problemin kisitlar1 olarak kabul edilmistir.

7) ©)

5) (6)
(8) (10

360 in (914.4 cm)

3) (4)

3 5
1 360 in (914.4 cm) P1 360 in (914.4 cm) P1

Sekil 6.1. 10 ¢ubuklu diizlem kafes sistem
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Izin verilen maksimum gerilme degeri £172,37 MPa (£25,00 ksi), diigiim
noktalarinda izin verilen maksimum yer degistirme degeri +5,08 cm, (+2,00 in), elastisite
modiilii 68.947,57MPa (10.000 ksi) ve malzeme yogunlugu 2.767,99 kg/m? (0,1 Ib/in’)
olarak alimustir. 10 ¢ubuk elemanli diizlem kafes sistem Sekil 6.1°de verilmistir. Yiikleme
durumu P1 yiikii: 444.82 kN (100 kips), P2 yiikii: 0 kN (0 kips) olarak alinmistir. Tasarim
degiskenleri gruplandirilmamis ancak tasarim degiskenlerinin alabilecegi degerlere gore

stirekli ve ayrik tasarim degiskenli iki farkli sistem test edilmistir.

6.1.1.1. Gruplandirilmamis, siirekli tasarim degiskenli 10 cubuk elemanl diizlem
kafes sistem

Cubuk elemanlarin en kesit alanlar1 0,6452 cm? (0,1 in?) ile 225,8060 cm? (35 in?)
arasinda stirekli degerler alabilmektedir. Diizlem kafes elemanlar1 gruplandiriimadigindan
tiim elemanlar belirtilen kesit boyutlarini alabilmektedir. Kafes sistem ¢oziiliirken 15.000
analiz sayisina izin verilmistir. Yiikkleme durumu ve malzeme O6zellikleri Boliim 6.1.1°de

verilmistir.

6.1.1.2. Gruplandirilmamis, ayrik tasarim degiskenli 10 cubuk elemanlh diizlem kafes
sistem

Ayrik tasarim degiskenli olarak sistem olusturuldugunda ise ¢ubuk kesitleri 10,4516
em? (1,62 in%), 11,6129 cm? (1,80 in?), 12,8387 cm? (1,99 in?), 13,7419 cm? (2,13 in?),
15,3548 cm? (2,38 in?), 16,9032 cm? (2,62 in?), 18,5806 cm? (2,88 in?), 18,9032 cm? (2,93
in%), 19,9354 cm? (3,09 in%), 20,1935 cm? (3,13 in?), 21,8064 cm? (3,38 in?), 22,3871 cm?
(3,47 in?), 22,9032 cm? (3,55 in?), 23,4193 cm? (3,63 in?), 24,7741 cm? (3,84 in?), 24,9677
cm? (3,87 in?), 25,0322 cm? (3,88 in?), 26,9677 cm? (4,18 in?), 27,2258 cm? (4,22 in?),
28,9677 cm? (4,49 in?), 29,6128 cm? (4,59 in?), 30,9677 cm? (4,80 in?), 32,0645 cm? (4,97
in%), 33,0322 cm? (5,12 in%), 37,0322 cm? (5,74 in%), 46,5806 cm? (7,22 in?), 51,4193 cm?
(7,97 in?), 74,1934 cm? (11,5 in?), 87,0966 cm? (13,5 in?), 89,6772 cm? (13,9 in?), 91,6127
cm? (14,2 in?), 99,9998 cm? (15,5 in?), 103,2256 cm? (16,0 in?), 109,0320 cm? (16,9 in?),
121,2901 cm? (18,8 in?), 128,3868 cm? (19,9 in?), 141,9352 cm? (22,0 in?), 147,7416 cm?
(22,9 in?), 170,9674 cm? (26,5 in?), 193,5480 cm? (30,0 in?), 216,1286 cm? (33,5 in?)

degerlerini alabilmektedir. Sistem izin verilen maksimum analiz sayis1 15.000 olarak test
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edilmistir. Yiikkleme durumu ve malzeme O6zellikleri Boliim 6.1.1°de verilenler ile aym

olacaktir.

6.1.2. 25 cubuk elemanh uzay kafes sistemi

Sekil 6.2°de gosterilen uzay kafes sistem 25 ¢ubuk elemandan olugsmaktadir. Digiim
noktalarinda izin verilen maksimum yer degistirme degerleri £0,89 cm (£0,35 in), elastisite
modiilii 68.947,57 MPa (10.000 ksi) ve malzeme yogunlugu 2.767,99 kg/m? (0,1 Ib/in?)
olarak alinmistir. Gruplandirilmis tasarim degiskenli bir yapiya sahip olan test problemi
tasarim degiskenlerinin alabilecegi degerlere gore siirekli ve ayrik tasarim degiskenli olarak

iki farkli sistem ile analiz edilmistir.

|

Sekil 6.2. 25 ¢ubuklu uzay kafes sistem yiikleri (Sonmez, 2011)

6.1.2.1. Gruplandirilmis ve siirekli tasarim degiskenli 25 cubuk elemanli kafes sistem

25 cubuklu uzay kafes sistem icin gruplandirilmig ve siirekli tasarim degiskenleri ile

test yapildiginda tasarim degiskenleri 0,0645 cm? (0,01 in?) ve 21,9354 cm? (3,4 in?) arasinda
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degerler alabilir. Cubuklarin basing ve ¢ekme durumlarindaki gerilme dayanimlar Cizelge

6.1°de verilmistir.

Cizelge 6.1. 25 gubuklu uzay kafes sistemin gerilme sinirlari (Gruplandirilmis, stirekli)

0NN B W~

Cubuk eleman
numaralari
Ai
Ao, Az, A4, As
As, A7, Ag, Ao
Ao, A1t
A, Als
A, Ats, Aie, A1z
Ats, Ao, Az, A2i
A, Aoz, Az, Ass

Basma dayanimi Cekme dayanimi

241,95 MPa (35,092 ksi)
79,91 MPa (11,590 ksi)
119,31 MPa (17,305 ksi)
241,95 MPa (35,092 ksi)
241,95 MPa (35,092 ksi)
46,60 MPa (6,759 ksi)
46,60 MPa (6,759 ksi)
76,41 MPa (11,082 ksi)

275,79 MPa (40 ksi)

Sistem i¢in iki ayr1 ylikleme durumu bulunmaktadir. Cizelge 6.2.’de belirtilen yiikler

bagl oldugu diigiim noktasina uygulanmaktadir. Kafes sistem 20.000 analiz sayisina izin

verilerek test edilmistir.

Cizelge 6.2. 25 cubuklu uzay kafes sisteminde analiz yiikleri (Gruplandirilmis, siirekli)

Yikleme
Durumu 1

Yikleme
Durumu 2

nlljlfngal;l;l Px Py
1 4,448 KN (1 kips) 44,482 kN (10 kips)
2 i 44,482 kN (10 kips)
3 2,224 kN (0,5 kips) ;
6 2,224 kN (0,5 kips) ;
1 ] 88,964 kN (20 kips)
2 - -88,964 kN (-20 kips)

P,
22,241 kN (-5 kips)
-22,241 kN (-5 kips)
22,241 kN (-5 kips)
222,241 kN (-5 kips)

6.1.2.2. Gruplandirilmis ve ayrik tasarim degiskenli 25 cubuk elemanh uzay kafes

sistemi

25 g¢ubuklu uzay kafes sistem i¢in gruplandirilmis ve ayrik tasarim degiskenli

yiikleme durumu Cizelge 6.3’te verilmistir. Ayrik tasarim degiskenli sistemde ¢ubuklarin

enkesit alanlar1 0,6452 cm? (0,1 in?) ile 21,9354 cm? (3,4 in?) arasinda 0,6452 cm? (0,1 in?)

araliklarla degerler alabilmektedir. Gerilme kisitlarina gore analiz edilen sistemde tiim ¢ubuk
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elemanlar i¢in izin verilen maksimum gerilme degeri +275,79 MPa (+40 ksi) olarak kabul

edilmistir. Sistem 6zellikleri Boliim 6.1.2°de tanimlanmustir.

Cizelge 6.3. Gruplandirilmis ve ayrik degiskenli 25 ¢ubuklu uzay kafes sistem ytikleri

1.
Yikleme

Durumu

6.1.3. 72 cubuk elemanh uzay kafes sistemi

Digim
numarasi

1

2
3
6

Px

4,448 kN (1 kips)
2,224 kN (0,5 kips)
2,669 kN (0,6 kips)

Py

-44,482 kN (-10 kips)
-44,482 kN (-10 kips)

P,

-44,482 kN (-10 kips)
-44,482 kN (-10 kips)

Sekil 6.3’te verilen 72 ¢ubuklu uzay kafes sistem gruplandirilmis ve ayrik tasarim

degiskenli, gruplandirilmamis ve ayrik tasarim degiskenli olarak iki farkli yapida test

edilmistir. Yapr dort kath her katt ayni1 tasarima sahip kafes sistemlerden olugsmustur. 72

cubuklu uzay kafes sistemin malzeme oOzellikleri ise elastisite modiilii 68.947,57MPa

(10,000 ksi), izin verilen maksimum yer degistirme miktart 0,635 cm (£0,25 in), malzeme

yogunlugu 2.767,99 kg/m® (0,1 1b/in®) ve gubuk elemanlar igin izin verilen maksimum

gerilme degeri 172,37 MPa (£25 ksi) olarak alinmistir. Cizelge 6.4’te 72 cubuk elemanl

uzay kafes sistemin yiikleme durumu verilmistir.

1.
Yiikleme

Durumu

2.
Yiikleme

Durumu

Cizelge 6.4. 72 elemanli uzay kafes sistemlerin yiikleme durumu

Diigiim
numarasi
17
18
19
20

17

Py

22,241 kN (5 kips)

Py

22,241 kN (5 kips)

P,

-22,241 kN (-5 kips)
22,241 kN (-5 kips)
-22,241 kN (-5 kips)
-22,241 kN (-5 kips)

-22,241 kN (-5 kips)
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A b=60 in (1524 mm)

Sekil 6.3. 72 ¢ubuklu uzay kafes sistem (Sonmez, 2011)

6.1.3.1. Gruplandirilmis ve ayrik tasarim degiskenli 72 cubuk elemanl uzay kafes

sistem

Kafes sistem ¢ubuk elemanlar1 16 gruptan (A1 ~ A4, As ~ A2, A1z ~ Aie, A17 ~ Aus,
A9 ~ A, Az ~ Aso, As1 ~ Az, Ass ~ Ase, A7 ~ Ago, Aar ~ Aug, Ao ~ Asz, Asz ~ Asa,
Ass ~ Asg, Aso ~ Ass, As7 ~ A70, A71 ~ A72) olugmaktadir. Yiikleme durumu Cizelge 6.4’te
belirtildigi gibi olacaktir. Cubuk elemanlarin alabilecegi kesit alanlar1 ise 0,7161 cm? (0,111
in?), 0,9097 cm? (0,141 in?), 1,2645 cm? (0,196 in?), 1,6129 cm? (0,250 in?), 1,9806 cm?
(0,307 in?), 2,5226 cm? (0,391 in?), 2,8516 cm? (0,442 in?), 3,6323 cm? (0,563 in?), 3,8839
cm? (0,602 in?), 4,9419 cm? (0,766 in?), 5,0645 cm? (0,785 in?), 6,4129 cm? (0,994 in?),
6,4516 cm? (1,000 in?), 7,9226 cm? (1,228 in?), 8,1677 cm? (1,266 in?), 9,4 cm? (1,457 in?),
10,0839 cm? (1,563 in?), 10,4516 cm? (1,620 in?), 11,6129 cm? (1,800 in?), 12,8367 cm?
(1,990 in?), 13,7419 cm? (2,130 in?), 15,3548 cm? (2,380 in?), 16,9032 cm? (2,620 in?),
16,9677 cm? (2,630 in?), 18,5806 cm? (2,880 in?), 18,9032 cm? (2,930 in?), 19,9354 cm?
(3,090 in?), 20,1935 cm? (3,130 in?), 21,8064 cm? (3,380 in?), 22,3871 cm? (3,470 in?),
22,9032 cm? (3,550 in%), 23,4193 cm? (3,630 in?), 24,7741 cm? (3,840 in?), 24,9677 cm?
(3,870 in?), 25,0322 cm? (3,880 in?), 26,9677 cm? (4,180 in?), 27,2258 cm? (4,220 in?),
28,9677 cm? (4,490 in?), 29,6128 cm? (4,590 in?), 30,9677 cm? (4,800 in?), 32,0645 cm?
(4,970 in?), 33,0322 cm? (5,120 in?), 37,0322 cm? (5,740 in%), 46,5806 cm? (7,220 in?),
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51,4193 cm? (7,970 in?), 55,0321 cm? (8,530 in?), 59,9999 cm? (9,300 in?), 69,9999 cm?
(10,850 in?), 74,1934 cm? (11,500 in?), 87,0966 cm? (13,500 in?), 89,6772 cm? (13,900 in?),
91,6127 cm? (14,200 in?), 99,9998 cm? (15,500 in?), 103,2256 cm? (16,000 in?), 109,0320
cm? (16,900 in%), 121,2901 cm? (18,800 in%), 128,3868 cm? (19,900 in%), 141,9352 cm?
(22,000 in?), 147,7416 cm? (22,900 in?), 158,0642 cm? (24,500 in?), 170,9674 cm? (26,500
in?), 180,6448 cm? (28,000 in?), 193,5480 cm? (30,000 in?), 216,1286 cm? (33,500 in?)
olarak tanimlanmistir. Sistem izin verilen maksimum analiz sayis1 20.000 olmak {izere test

edilmistir.

6.1.3.2. Gruplandirilmamis ve ayrik tasarim degiskenli 72 cubuk elemanl uzay kafes

sistem

72 ayr1 ¢ubuktan olusan test probleminde ¢ubuklar i¢in bir eleman gruplandirmasi
yapilmamaktadir. Yiikleme durumu Cizelge 6.4’te verilen degerler ile ve ¢gubuk elemanlarin
en kesit alanlar1 Boliim 6.1.3.1°de verilen ayrik tasarim degiskenleri ile aynidir. Sistem izin
verilen maksimum analiz sayis1 50.000 olmak iizere test edilmistir. Gerilme ve deplasman

siirlart Boliim 6.1.3’te belirtilen sinirlar ile aynidir.

6.1.4. 117 ¢cubuk elemanh uzay kafes sistem

Gruplandirilmamis, ayrik tasarim degiskenli kafes sistem 30 diigiim noktasi, 177 ayr1
cubuktan olusmaktadir. Kafes sistem mesnetlenmemis olan tim diigim noktalarindan
etkiyen 3 ayr yiikleme durumuna sahiptir. Pozitif x yoniinde yatay 15,00 kN (3,37 kips),
pozitif y yoniinde yatay 15,00 kN (3,37 kips), negatif z yoniinde ise dikey -15,00 kN (-3,37
kips) kuvvetler uygulanarak sistem yiiklemesi yapilmistir. Sistem yalnizca deplasman
kisitlarina gore test edilmistir. Diigiim noktalarinda izin verilen maksimum yer degistirme
degerleri +4,00 cm (+1,57 in), elastisite modiilii 200 GPa (29.007,547546 ksi) ve malzeme
yogunlugu 7.850,00 kg/m? (0,283599 1b/in®) olarak alinmustr.

Tasarim degiskenleri boru kesitli 37 farkli profil arasindan secilmektedir (Ozbasaran
ve Eryilmaz Yildirim, 2020). Boru profillerin kesit alanlar1 1,6129 cm? (0,25 in?), 2,0645
cm? (0,32 in?), 2,1484 cm? (0,33 in?), 2,7935 cm? (0,433 in?), 3,1871 cm? (0,494 in?), 4,1226
cm? (0,639 in?), 4,3161 cm? (0,669 in?), 5,1548 cm? (0,80 in?), 5,6839 cm? (0,88 in?), 6,9032



122

cm? (1,07 in?), 6,9032 cm? (1,07 in?), 9,5484 cm? (1,48 in?), 10,9677 cm? (1,7 in?), 14,3871
cm? (2,23 in?), 14,5161 cm? (2,25 in?), 17,1613 cm? (2,66 in?), 17,2903 cm? (2,68 in?),
19,4838 cm? (3,02 in?), 20,4516 cm? (3,17 in?), 23,7419 cm? (3,68 in?), 25,9999 cm? (4,03
in%), 27,7419 cm? (4,3 in?), 28,4516 cm? (4,41 in%), 35,2903 cm? (5,47 in?), 35,9999 cm?
(5,58 in?), 39,4193 cm? (6,11 in?), 52,258 cm? (8,10 in?), 54,1934 cm? (8,4 in?), 72,9031 cm?
(11,3 in?), 76,774 cm? (11,9 in?), 82,5805 cm? (12,8 in%), 94,1934 cm? (14,6 in?), 100,645
cm? (15,6 in?), 103,8708 cm? (16,1 in?), 123,8702 cm? (19,2 in?), 137,4191 cm? (21,3 in?)
olarak listelenmistir. 117 ¢ubuklu uzay kafes sistem Sekil 6.4’te verilmistir. Sistem izin

verilen maksimum analiz sayis1 50.000 olarak test edilmistir.

Sekil 6.4. 117 gubuklu uzay kafes sistem (Kazemzadeh Azad, 2017)

6.1.5. 200 ¢ubuk elemanh diizlemsel kafes sistem

Diizlemsel kafes sistemde elastisite modiilii: 206.842,77 MPa (30,000 ksi), malzeme
yogunlugu 7.833,41 kg/m?® (0,283 1b/in®) olarak alinmistir. Bu test probleminde tek kisit
bulunmaktadir. Tiim ¢ubuk elemanlar i¢in izin verilen maksimum ¢ubuk gerilmeleri 68,95
MPa (10 ksi) olarak uygulanmistir. Tasarim degiskenleri 0,6452 cm? (0,1 in?) ve 129,0320
cm? (20 in?) arasinda siirekli degerler alabilmektedir. Sistem izin verilen maksimum analiz
sayis1 50.000 olmak tizere test edilmistir. Sekil 6.5’te 200 cubuk elemanli diizlemsel kafes

sistemin yapis1 verilmistir.

200 ¢ubuk elemanl: test probleminde tasarim degiskenleri 29 gruba ayrilmistir. 3 ayri
yiikleme durumu bulunan test probleminin yiikleme durumlar1 ve yiiklerin etkidigi diigiim

noktalar1 Cizelge 6.5’te verilmistir.
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Sekil 6.5. 200 ¢ubuk elemanli diizlemsel kafes sistem (Gandomi vd., 2013)

Cizelge 6.5. 200 ¢ubuklu diizlemsel kafes sistemin yiikleme durumlari

1. Yiikleme

Durumu

2. Yiikleme

Durumu

3. Yiikleme

Durumu

Diigiim numarasi Py
4,448 kN
1,6, 15,20, 29, 34, 43, 48, 57, 62, 71 )
(1 kips)
1,2,3,4,5,6,8,10, 12, 14, 15, 16, 17, 18,
19, 20, 22, 24, 26, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34,
36, 38, 40, 42, 43, 44, 45, 46, 47, 48, 50, 52, -
54, 56, 57, 58, 59, 60, 61, 62, 64, 66, 68, 70,
71,72,73,74,75
4,448 kN
1,6, 15,20, 29, 34, 43, 48, 57, 62, 71 )
(1 kips)

2,3,4,5,8,10, 12, 14, 16, 17, 18, 19, 22, 24,

26, 28, 30, 31, 32, 33, 36, 38, 40, 42, 44, 45,

46, 47, 50, 52, 54, 56, 58, 59, 60, 61, 64, 66,
68, 70, 72,73, 74,75

Py

-44,482 kN
(-10 kips)

-44,482 kN
(-10 kips)

-44,482 kN
(-10 kips)
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6.2. Kafes Sistemler i¢in Yapilan Analizler

Cards hipersezgisel algoritmasimin miihendislik problemlerindeki etkinliginin
incelenmesi i¢in Boliim 6.1°de tanimlanan kafes sistem test problemleri iizerinde testler
yapilmustir. Cards algoritmasi i¢in segilen Cardss algoritma seti gelisme tipi 1 ve gelisme tipi
2 ile hem durdurma kriterinin maksimum analiz sayis1 alindiginda hem de daha iyi bir
agirhgin elde edilemedigi iterasyon sayisi durdurma kriteri alinarak kafes sistem
problemlerinde test edilmistir. Elde edilen verilerin rastgele bulunmus olmamasi ve daha
giivenilir sonuglarin elde edilmesi i¢in tiim analizler 30 defa ¢alistirilmistir. Case 1 durdurma
kriterinde maksimum analiz sayilar1 her test probleminin tanimlandig1 bdliimde belirtilen
analiz sayilar1 ile ayn1 alinmistir. Case 2 durdurma kriterinde ise 2000 fonksiyon analizi
yapilmasina ragmen %o1 oraninda iyilesme gostermeyen sistemlerin analizi durdurulmustur.
Elde edilen sonuglar Sekil 6.6’de verilmistir. Sekil 6.6a’da B satir1 en iyi ¢oziimii, A satir1
ortalama ¢ozlimii, W satir1 en kotii ¢oziimil ve S satir1 ise en iyi adaylarin standart sapma
degerlerini vermektedir. Sekil 6.6b’de farkli olarak Eb satir1 bulunmaktadir ve bu satir case

2 ¢oziimiinde durdurulan en son analiz sayisini ifade etmektedir.

Matematiksel test problemlerinin aksine kafes sistemlerde gelisme tipi 1 yapis1 daha
iyi performans gdstermistir. Ozellikle tasarim degiskeni sayisi arttikca gelisme tipi 1 daha
iyi sonuglar elde etmistir. Diigiik standart sapma degerlerinden C4l; yapisinin stabil olarak
calistigt da goriilmektedir. Bu nedenle Cards algoritmasini olusturan optimizasyon
algoritmalari ile Cards algoritmasinin karsilastirmasinin yapilacagi calisma Cardss4 algoritma
seti ve gelisme tipi 1 ile olusturulmustur. Yapilan karsilastirmalarda Cardss setini olusturan
JA2, SOS,, TLBO algoritmalar1 da hipersezgisel algoritma ile ayni sartlar altinda test
edilmistir. Genel olarak tasarim degiskeni sayisinin diisiik oldugu problemlerde
algoritmalarin performanslar1 benzer olmasina ragmen tasarim degiskeni sayisi arttiginda
Cards hipersezgisel algoritmasi diger algoritmalardan daha diisiik agirlik degerleri elde
ederek daha basarili oldugunu gostermektedir. Hipersezgisel algoritmaad ¢ogu test problemi
icin daha diigiik standart sapma degerleri elde edilmistir. Ayrica Cards algoritmasi tasarim
degiskeni sayisi fazla olan problemlerde optimum sonucu diger algoritmalara gore daha az

analiz sayis1 ile elde etmektedir.



Cards; Cards, C/C,
B (Lbs) 306166 306195 1000
10 C A (Lbs) 506762 506676 1.000
W (Lbs) | 508807 507867 1.002
S(Lbhs) 808 552
B (Lbs) 349074 548074 1.000
10D A (Lbs) 352530 555026 0.996
W (Lbs) 618792 618014 1.001
S (Lbs) 12667 @ 17135
B (Lbhs) 54521 54521  1.000
25 C A(Lbs) 54536 54539 1.000
- W (Lbs) 54561 546358 0998
S(@Lbhs) 012 0.26
B (Lbs) 48485 48485 1.000
35D A (Lbs) 48491 48487 1000
- W (Lbs) 48577 48505 1001
S(@hs) 019 0.05
B (Lbs) 38933 38933 1000
2D A (Lbs) 38966 39467 0987
- W (Lbs) 39242 41030 0936
S (Lhs) 068 6.60
B (Lbs) 32494 34968 0529
23 1D A(Lbs) 38976 46693 0835
W (Lbs) 50164 87442 0574
S(@Lbs) 4529 12339
B (kg) 310341 310538 0999
117D A (kg) 343275 371563 0924
Wike) 379114 538683 0704
Sikg) 19286 62134
B (Lbs) 2557926 25779.59 0,992
500 C A (Lbs) 2656572 2686520 0989
- W (Lbs) 2872322 3258163 0882
S (Lbs) 74875 137760
(a)

Cards; Cards, C,/C,
B (Lbs) 506256 506317 1.000
A (Lbs) 507538 507992 0999
10C wwbs) 510778 510857 1.000
$(Lbs) 1052 1300
Eb 8050 10350
B (Lbs) 549074 549074 1000
A (Lbs) 553071 556010 0995
10D W (Lbs) 620944 619187 1003
S (Lbs) 13046 17190
Eb 5850 7100
B (Lbs)| 54533 54530 1000
A(Lbs) 54606 54620 1000
25C W (Lbs) 547.12 54766 0999
S (Lbs) 047 0.64
Eb 8450 6950
B (Lbs) 48485 48485 1000
A(Lbs) 48528 48552 1000
25D W (Lbs) 48727 49019 05%
S (Lbs) 064 127
Eb 3650 4150
B (Lbs) 38933 38933 1000
A(Lbs) 35043 39563 0987
72D W (Lbs) 39301 41511 0547
S (Lbs) 118 7,23
Eb 8850 12050
B (Lbs) 32920 34984 0541
A (Lbhs) 40518 50155 0808
72UD W (Lbs) 52795 87500 0603
S (Lbs) 5503 12283
Eb 36250 43550
B (kg) 694629 732528 0948
A (kg) 782151 929241 0842
117D W(kg) 861158 1439182 0598
S(kg) 47981 201658
Eb 36450 34050
B (Lbs) 2569293 2385687 0594
A (Lbs) 2705103 2847293 0950
200 C W (Lbs) 30678.05 43886.85 0.699
S (Lbs) 117504 378288
Eb 31650 32850
(b)
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Sekil 6.6. CARDS algoritmasi ile iyilesme tanimlarinin kafes sistem analizleri: a) case 1,
b) case 2.

Cards hipersezgisel algoritmasinin kendisini olusuran metasezgisel optimizasyon

algoritmalarina gore elde ettigi basariy1 gorebilmek icin JA>, SOS,, TLBO optimizasyon

algoritmalar ile s6z konusu kafes sistemler analiz edilmistir. Elde edilen veriler case 1

durdurma kriteri i¢in Sekil 6.7°de ve case 2 durdurma kriteri i¢in Sekil 6.8’de verilmistir.

Buradaki tanimlamalar Sekil 6.6 icin verilen tanimlamalar ile aynidir bunlara ek olarak

C1/0B ve C1/Ow siitunlar1 eklenmistir. C1/Op cards hipersezgiselinin JA>, SOS,, TLBO

tarafindan bulunan en iyi ¢oziime orani, C1/Ow ise en kotii ¢ozlime oranidir. Sekil 6.7 ve
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Sekil 6.8’de sar1 renkler ile isaretlenmis kisimlar en iyi degerleri, gri renk ile isaretlenmis

kisimlar ise elde edilen en kotii degerleri ifade etmektedir.

Cards; JA, S08S, TLBO Cy/0g C1/Oyw
B (Lbs) 5061.66 5063.22 5061.83 506143 1,000 1,000
10C A (Lbs) 3067.62 506047 5065.35 306434 1,001 1,000
W (Lbs)  5088.07 5080.54 5076.88 5086.57 1,002 1,000
S (Lbs) 8.08 6,06 375 4.56
B (Lbs) 5490.74 5490.74 549074 5490,74 1.000 1.000
10D A (Lbs) 552530 5534.02 550137 5521,26 1,004 0.998
W (Lbs) 618792 6262.57 5581.11 5637.80 1.109 0,988
5 (Lhs) 126,67 163,98 19,15 30,98
B (Lbs) 54521 34528 345,18 345,21 1.000 1.000
A (Lbs) 54536 54547 54529 545,35 1,000 1,000
230 W (Lbs) 345.61 345,08 345,46 343,61 1,000 0,999
S (Lbs) 0.12 0,17 0,07 0.12
B (Lbs) 484,85 484,85 484,85 484,85 1,000 1,000
25D A (Lbs) 48491 484,02 485,14 485.09 1.000 1.000
W (Lbs) 485,77 485,01 488.98 480,51 1,000 0,992
S (Lbs) 0.19 0,27 0.79 0.86
B (Lhbs) 389.33 38933 389,33 380.87 1,000 0,999
7D A (Lbs) 389.66 389.70 390.41 4@1:?? 1.000 0.970
W (Lbs) 392,42 391.65 400,37 442 55 1,002 0,887
S (Lbs) 0.68 0.49 222 3%:55
B (Lbs) 32494 33859 363,67 442,60 0.960 0.734
72 1D A (Lbs) 389,76 370,40 417.47 600,46 1,052 0,643
W (Lbs) 501.64 433 81 490,01 8006.27 1,156 0,622
5 (Lhbs) 45,29 22.21 28.56 107,26
B (kg) 3103.41 3141.81 318979 455560 0,988 0.667
117D A (kg) 343275 3200.69 350390 543834 1,043 0,631
W (kg) 3791.14 3539.71 376445 6522 98 1.071 0,581
S (kg) 192,86 97.01 133,28 584.83
B (Lbs) 2557926 25779.80 2562610 2614220 0.998 0.978
200 C A (Lbs)  26565.72 2658993 2650678 27408,58 . 1,002 0,969
W (Lbs) 2872322 30080.65 28500.61 32078.13 1,008 0.893
S (Lbs) 74875 824 84 683.00 119777

Sekil 6.7. Case 1 yapisi icin kafes sistem test problemlerinin sonuglari

Sekil 6.7°de goriligi gibi diisiik tasarim degiskeni sayisina sahip test problemlerinde

algoritmalarin elde ettigi sonuglar genel olarak ayni olmaktadir. Tasarim degiskeni sayisi

arttik¢a problemin karmasiklig1 artmakta sistemin agirlig farkli degerler alabilmektedir. Bu

problemlerde Cards algoritmasi diger algoritmalara gore iistiinliigiinli gostermistir. Cogu

problemde Cards algoritmasinin diger optimizasyon algoritmalarina gore elde ettigi standart

sapma degerinin daha diisiik oldugu goriilmektedir.
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Cards, JA, 508, TLBO Cy/0p | C/Oy
B(Lbs) 306236 306647 306321 506285 1.000 0.999
A@bs) 307338 5084.81 507460 | 307023 1.001 0998
10C  Wilhs) | 510778 | 510663 5102.18 5089.07 1.004 1.000
S(Lbs) 1032 10,16 8,19 7.10
Eb 8030 8700 11050 8350 0.942 0.830
B(Lbs) 349074 340074 549074 549074 1.000 1.000
A@by) 353071 534812 532165 5527,49 1.002 0.997
10D Wdbs) 620044 | 620076 | 566718 5645.18 1,100 0.986
S(Lbs) 13046 169,63 3622 36,08
Eb 5830 3600 5830 2050 1.625 0.646
B(Lbs) 34333 54571 54342 345,49 1.000 0.999
A(bs) 54606 547 57 543,03 346,12 1.000 0.997
25C Wbk 34712 37269 346,61 547,95 1.001 0.955
S{bsy) 047 450 0.3 0,39
Eb 8430 7100 7230 9350 1.166 1.1%0
B(Lbs) 43483 484 85 43483 434 83 1.000 1,000
A{lbs) 48528 485727 486,72 436,00 1.000 0.997
25D  W(lbs) 48727 487 66 400 52 492,64 0.993 0.975
S(Lbs) 054 0.70 284 193
Eb 3630 3450 5450 5350 1.058 0.670
B(Lbs) 38933 38033 38033 39028 1.000 0,998
Abs) 39043 393,86 39276 40270 0,994 0.970
72D  Wilbs) 39301 42338 405,59 44326 0.96% 0.887
5 (Lbs) 118 8.03 420 13.43
b 8830 11700 12250 11850 0.756 0.747
B(lbs) 32020 330,53 364,70 43373 0.939 0.726
A(bs) 40318 469,94 451.79 610,03 0.897 0.663
72TUD Wbs) 352785 802,03 57222 806,62 0.923 0.655
S(Lbs) 3303 98.70 4502 109,07
Eb 36250 46050 31250 36350 0.787 0.997
B(kg) 694620 740598 731017 | 038544 0950 0.669
Atk 782151 854086 8022359 | 1M8IR 0975 0.647
117D Wikg) 861138 1124054 368339 | 1457050 0992 0.591
S(kg) 47981 1011.60 34120 120324
Eb 36450 38450 22250 28430 1.638 1.281
B(Lbs) 2569203 2667289 @ 2593269 2628431 0.991 0.963
A@bsy 2705103 | 3M43512 2676543 2759236 1.011 0,861
200C W(lbs) 3067805 | 4937304 2894387 3229872 1.064 0.621
S(Lbs) 117504 | 476930 728.13 123168
Eb 31650 37900 412350 33350 0.767 0.835

Sekil 6.8. Case 2 icin kafes sistem test problemlerinin sonuglari

Optimizasyon algoritmalarinin ve Cards hipersezgisel algoritmasinin performansini
daha gergekei olarak gozlemleyebilmek icin case 2 durdurma kriteri ile testler yapilmistir.
Yani 2000 analizde 0,001 gelisme gostermeyen popiilasyonlarin analizi durduruldugunda
Cards algoritmasinin gergek basarisi ortaya c¢ikmaktadir. Sekil 6.8’deki veriler Cards
hipersezgisel algoritmasi ile kendisini olusturan algoritmalara gore daha diisiik standart
sapma, daha diisiik analiz sayisi ile biitiin problemlerde daha diisiik agirliklar elde edildigini

gostermektedir.
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7. SONUC VE ONERILER

Literatiirde genis ¢capl arastirma yapilarak kullanici tanimli parametre icermeyen 5
farkl1 optimizasyon algoritmast bulunmustur. Bulunan optimizasyon algoritmalarmin
yapilar1 incelenerek performanslarmi artirabilecek bazi gelistirmeler uygulanmistir. Bu
gelistirmeler ile 6 farkli gelistirilmis optimizasyon algoritmasi elde edilmistir. Cards
hipersezgisel algoritmasinda iyi bir performans elde edebilmek i¢in ¢alismada kullanilan bes
farkli optimizasyon algoritmasi ve bu algoritmalarin gelistirilmis versiyonlar1 ile toplamda
11 optimizasyon algoritmasi1 tiizerinde c¢alismalar yapilmistir. Mevcut optimizasyon
algoritmalarinin performanslari genis capli olarak analiz edilmistir. Optimizasyon
algoritmalarinin yerel ve global arama yeteneklerini gelistirmek i¢in hareket operatorlerinde
yapilan modifikasyonlarin algoritma {izerinde yaptig1 etkiler incelenmistir. CBO
algoritmasinin iterasyon bilgisi istedigi ve optimizasyon yeteneginin Cards algoritmasinin
isleyisine olumsuz etkiler yaptigr goriilmiistiir. Bu nedenlerle CBO algoritmas1 Cards
algoritmasinda kullanilmamistir. GWO algoritmasinin iterasyon bilgisi istemektedir. GWO
algoritmasinin orijinal versiyonunun ve gelistirilmis versiyonu olan GWO; algoritmasinin
performanslar1 diger algoritmalardan daha diisiik goriildiigii i¢in Cards algoritmasinda
kullanilmamustir. Sonug olarak Cards algoritmasi diger algoritmalara gore daha iyi bireysel
performans gosteren JA;, SOS, ve TLBO algoritmalarindan olusturulmustur. JA
algoritmasinin performansinin diisiik analiz sayilarindan etkilendigi ve diger algoritmalara
gore daha diisiik oldugu ancak yiiksek analiz sayilarinda oldukca fazla performans artigi
gosterdigi gorilmiistiir. SOS algoritmasinin bireysel performansimin olduk¢a iyi oldugu
goriilmiistiir. Bunlara ragmen Cards hipersezgisel algoritmasi hem matematiksel test
problemlerinde hem de kafes sistem test problemlerinde kendisini olusturan tiim

optimizasyon algoritmalarina gore daha basarili oldugu gortilmustiir.

Literatiirde bulunan metasezgisel optimizasyon algoritmalart ve tanitilan
hipersezgisel algoritma farkli zorluklardaki 120 adet matematiksel test fonksiyonu iizerinde
once 50.000 analiz sayisi ile ardindan 150.000 analiz sayisi ile test edilmistir. 50.000 analiz
sonrasinda 10 adet test probleminin, 150.000 analiz sonucunda 5 adet test fonksiyonunun
higbir algoritma tarafindan ¢oziilemedigi goriilmiistiir. Bu test problemleri 600.000 analiz

yapilarak tekrar ¢oziilmiistiir. S6z konusu test problemleri 600.000 analiz yapildiginda da
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¢oziilemedigi goriilmiistiir. Tiim test fonksiyonlari igerisinde 50.000 analiz i¢in Cards
algoritmasi gelisme tipi 1 yapisina gore 104 test probleminde, geligsme tipi 2 yapisina gore
105 test fonksiyonunda basarili olmustur. 150.000 analiz sayisinda ise gelisme tipi 1 yapisina
gore 106 adet, gelisme tipi 2 yapisina gore 109 adet matematiksel test fonksiyonunda basarili
olmustur. 150.000 analiz yapildiginda herhangi bir metasezgisel optimizasyon
algoritmasinin basarili oldugu test problemi sayis1 115 adet olarak elde edilmistir. Bu
duruma gore Cards algoritmasi1 ¢oziilebilen problemlerin yaklasik %95’inde optimum

¢Oziime ulasarak oldukga basarili bir optimizasyon yetenegine sahip oldugunu gostermistir.

Case 1 ve case 2 olarak adlandirilan iki fakli durdurma kriterinde belirli sayida
analize izin verilmistir. Yapilan ¢alismalarda elde edilen deneyimler sonucunda case 1
yapisina gore yapilan test problemi analizlerinde optimizasyon algoritmalarinin bir sekilde
optimum ¢oziime ulastig1 goriilmiistiir. Ancak case 2 olarak adlandirdigimiz durdurma
kriteri yapisinda ise 2000 analiz yapilmasina ragmen %ol oraninda iyilesmenin elde
edilemedigi ¢oziimler durdurulmustur. Bu yontem algoritmalarin performanslarini
karsilastirmak i¢in case 1 yontemine gore daha iyi veriler saglamistir. Bu durumda Cards
hipersezgisel algoritmasinin 6zellikle kafes sistem test problemlerinde ¢ok daha basarili
oldugu gorilmiistiir. JA2, SOS, ve TLBO algoritmalarinin bir araya gelerek olusturduklar
Cards hipersezgisel algoritmasinin metasezgisel optimizasyon algoritmalarin bireysel
arama yeteneklerinden daha iyi arama yetenegine sahip oldugu goriilmiistiir. Elde edilen
sonuglara gore kafes sistemin tasarim degiskeni sayisi, problemin karmasikligi ve kisitlarin
artmastyla Cards algoritmasi kendisini olusturan metasezgisel optimizasyon algoritmalarina
gore daha iyi sonuglar elde etmektedir. Cogu kafes sistem probleminde Cards algoritmasi en
1yi ¢6ziimii elde etmistir. Elde edilen en iyi ¢ozlimlerin standart sapma degerlerinin diisiik
olmasi algoritmanin stabil olarak ¢alistigini géstermektedir. Cards algoritmasi ile daha genis
bir problem alaninda etkili olabilecek, kullanici i¢in parametre ayarlamasi gerektirmeyen
basarili bir hipersezgisel algoritma olusturulmustur. Ayrica hipersezgisel algoritmanin
iyilesme yetenegini belirleyen gelisme tipi 1 ve gelisme tipi 2 yapilar incelenmistir.
Popiilasyondaki uygunluk degerlerinin ortalamalarinin iyilesmesini esas alarak ilerleyen
gelisme tipi 2 yontemi matematiksel test problemlerinde daha iyi bir basar1 gdstermistir.
Ancak en iyi aday ¢6ziimiin uygunluk degerinin iyilesmesini temel alan gelisme tipi 1
yontemi ise kisitlarin daha ¢ok oldugu kafes sistem test problemlerinde daha iyi basari

gostermistir.
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Yapilan ¢alisma sonucunda tanitilan Cards algoritmasi ile problemin ¢oziimiinde
optimizasyon algoritmasinin basarisiz oldugu iterasyon sayist azaltilmis, arama uzayi farkl
arama stratejileri ile daha iyi arastirilmis ve optimum sonuca ulasma hizinin iyilestigi

gorilmiistiir.

Tez calismasinda yapilan ¢alismalar ve elde edilen deneyimler, 21-23 Mayis 2021
tarihleri arasinda gergeklestirilen 1 International Conference on International Conference
on Interdisciplinary Applications of Artificial Intelligence (ICIDAAI) konferasinda “On the
Road to Development of a Hyperheuristic: Experiments on a Size Optimization Problem”

bildirisi ile tanitilmistir (Aytekin ve Ozbasaran, 2021).
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