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Ozet

Bu calismada; optimizasyon problemlerinin ¢dzlimii igin yeni bir popiilasyon tabanli optimizasyon algoritmasi
olan Siniis Kosiniis Algoritmasi (SKA)’nin gelistirilmis yeni bir versiyonu verilmistir. Matematiksel tabanli olan
SKA, siniis ve kosiniis fonksiyonlari kullanilarak olusturulmus matematiksel model ile arama uzayinda ige veya
disa dogru hareket ederek arama uzayinin kesfini ve somiiriilmesini garanti ederek en iyi ¢6ziimii bulmaya g¢alisir.
SKA’nin performansini arttirmak i¢in tanimli olan rast gele degiskenlerin algoritmadaki yeri ve katsayilarinin
degistirilmesi ile evrimsel olarak daha uyumlu kilan bir &zellik eklenmistir. Gelistirilmis yeni optimizasyon
algoritmast Adaptif Sinlis Kosiniis Algoritmast (ASKA) olarak tanimlanir. ASKA’nin  performansini
degerlendirmek igin literatiirde yaygin olarak kullanilan kisitsiz kalite testi fonksiyonlari iizerinde testler
yapilmistir. Ayrica kisith problemler tizerindeki etkinligi test etmek i¢in miithendislik tasarim problemlerinden biri
olan basingli kap probleminin ¢oziimiinde kullanilmistir. Wilcoxon isaretli siralar testi yapilarak ASKA’nin
karsilagtirilan diger metasezgisel algoritmalara gore performansi incelenmistir.

Anahtar Kelimeler: Adaptif Siniis Kosiniis Algoritmasi, Optimizasyon, Metasezgisel Algoritmalar.

The Use of Improved Adaptive Sine Cosine Algorithm (ASKA) in the
Solution of Optimization Problems

Abstract

In this study; a new version of the Sinus Cosine Algorithm (SKA), a new population-based optimization algorithm
for solving optimization problems, is presented. SKA, mathematically based, tries to find the best solution by
guaranteeing exploration and exploitation of search space by moving inward or outward in search space with a
mathematical model created using sine and cosine functions. A feature that is evolutionarily more compatible with
the location and coefficients of the random variables defined in the algorithm to improve the performance of the
SKA is added. The new optimized optimization algorithm is called the Adaptive Sine Cosine Algorithm (ASKA).
Unrestricted quality testing functions commonly used in the literature have been tested to evaluate the performance
of ASKA. It was also used to solve the problem of the pressure vessel, one of the engineering design problems, to
test the efficiency on constrained problems. Wilcoxon signed rank tests were performed to evaluate the
performance of ASKA relative to other comparative meta-static algorithms.

Keywords: Adaptive Sine Cosine Algorithm, Optimization, Metaheuristic Algorithms.

1. Giris

Metasezgisel algoritmalar, gercgek
yontemlerin makul bir hesaplama siiresi iginde
optimum ¢dziime erisemeyecegi, 6zellikle de cok
sayida yerel minimum ile c¢evrelenen global
minimum  bulundugunda,  ger¢cek  hayat
problemlerine yakin optimal ¢6ziimler bulma
potansiyellerini kanitlamistir. Bu nedenden otiirii
metasezgisel algoritmalar, gercek miihendislik
problemlerinin global optimumunu bulmasi i¢in
oldukca sik kullanilmaktadir [2]. Gergek diinya

miihendislik optimizasyonu problemlerinin ¢cogu
¢ok karmasiktir ve ¢dziilmesi oldukg¢a zordur.

Mevcut sayisal yontemlerin basitlik, etkinlik
ve dogruluk gibi dezavantajlari, arastirmacilari,
miihendislik optimizasyon problemlerini ¢6zmek
icin dogadan veya farkli bilim dallarindan ilham
alan yontemlere dayali metasezgisel algoritmalara
giivenmeye tesvik etmektedir.

Miihendislik probleminde birden fazla lokal
optimum varsa, baslangi¢ noktasinin segimine
bagli olarak elde edilen en uygun ¢oziim global
optimum olmayabilir [2]. Genel amagh sezgisel
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yontemlerin yaygin olarak kullanilmasindaki
baslica nedenler, lokal optimumdan kaginma, kod
basitligi, gerceklenebilirlik, esneklik, saglamlik,
basitlik, analiz edilebilirlik, ve tiiretilebilmedir
[3].

Metasezgisel algoritmalar, genellikle dogal
fenomeni taklit eden kurallar1 ve rasgeleligi
birlestirerek en dogru ¢dziimii bulmaya ¢aligirlar
[4]. Metasezgisel algoritmalarin bir diger avantaji
ise, probleme bagimli olmamasidir. Bu yiizden
kisitl veya kisitsiz her tiirli problemleri ¢6zmek
icin kullanilabilen genel amagli yontemlerdir.
Buna  karsihik  sonuglarin  dogrulugundan
minimum hata degeri kadar taviz verilebilir [5].
Genel amagli metasezgisel yontemler genellikle
dogadan ilham alinarak gerceklestirilmistir.
Ayrica farkli bilim dallarindan veya bu bilim
dallarinin ~ birlesiminden  ilham  alinarak
gerceklestirilmis olan biyoloji, fizik, kimya,
matematik ve sosyal tabanli yontemler mevcuttur.
Dogadan ilham alan algoritmalarin biiyiik boliimii
biyoloji tabanlidir. Biyolojik sistemin, dogal
secilim siireci, biyolojik canlilarin cografik
dagilimi, yayilim, istila ve insanlarin yaratici bir
sekilde problem ¢6zme siireci, siirli zekasina bagl
olarak besin arama, avlanma, go¢ ve iireme gibi
baz1 basarili Ozelliklerinden ilham almaktadir.
Fizik ve kimya biliminden ilham alinarak
gelistirilen algoritmalar, elektrik yiikleri, kara
delik olgusu, yergekimi, nehir sistemleri,
miikemmel armoni vb. iceren belli fiziksel ve
kimyasal kanunlar taklit etmiglerdir. Matematik
tabanli metasezgisel yontemler, matematiksel
programlama  tekniklerinin  kullanilmasiyla
gelistirilen  sezgisel algoritmalardir.  Sosyal
tabanli metasezgisel algoritmalar ise insanlarin
sosyal ve rekabetci davraniglarindan ilham
almarak gelistirilmilerdir [1,6].

Literatire  kazandirilmis  ¢ok  basarilt
algoritmalar ve teknikler gelistirilmis olsa da;
bilimsel alanda siirekli iyilesme ve daima daha
iylyli arama felsefesi altinda yeni tekniklerin
tasarlanmasi, gelistirilmesi ve uygulanmasi
o6nemli bir gérevdir. Bu amag¢ dogrultusunda bu
calismada kapsaminda SKA [7] {izerinde
iyilestirmeler yapilarak Adaptif Siniis Kosiniis
Algoritmas1 (ASKA) &nerilmektedir. Onerilen
algoritmanin basarisini test etmek igin literatiirde
yaygin olarak kullamilan kisitsiz  yirmi g
kiyaslama  fonkisyouna ve kisith  olan
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mithendislik  problemlerinden basingh  kap
problemine uygulanmistir. Ayrica Onerilen
algoritmadan elde edilen sonuglar literatiirdeki
bazi optimizasyon algoritmalar1 ile
karsilastirilmstir.

2. Adaptif Siniis Kosiniis Algoritmasi (SKA)

Siniis Kosiniis Algoritmasi’nda her arama
ajaninin  her boyutu i¢in 12, 3 ve r4
parametrelerinin  rastgele  olarak  yeniden
belirlenmesi hedefe ulasmada sapmalara neden
olmaktadir [7]. Ayrica her boyut bu
parametrelerin yeniden belirlenmesi problemlerin
cOziimiinde gecen silireyi artirmaktadir. Bu
nedenle Onerilen yeni yontemde 12, r3 ve r4
parametrelerinin her arama ajani igin belirlenip
tiim boyutlar i¢in sabit tutularak hem hedeften
sapmalarin azaltilmasi hem de performansta
iyilestirmelerin saglanmasi gerceklestirilmistir.

Sekil 1°de sdzde kodu verilen SKA iizerinde
iyilestirmeler yapilarak gelistirilen Adaptif Siniis
Kosiniis Algoritmast (ASKA)nin sdzde kodu
Sekil 3’de gosterilmektedir.

1. Bagslangic popiilasvonunu her boyut igin arama

ajani sayisi kadar diizgiin dagilima bagh olarak

rastgele olugtur

2. Arama gianiariun uygunlugunu hesapla

3. En iyi arama gievuri bul ve hedef deger olarak
ata

. while maksimum iterasvorn sayist

t=2¢c=2

ri = ¢ - t* (¢ / Maksimum iterasyon)

Jor arama gjan: savist

Jor bovut sayist
r2e2x *rand, r3 < 2 *rand, r4— rand
ifra=0
A(n, ) < X1, 1) +(r1 * sin(ra) *|rs*P()-X(1)|
else
X6, j) < X(0, j) +(r1 * sin(r2) *rs*P()-X(i)|

end if

15.  endjfor

16. end for

17. En iyi gaziimil (arama ajany) bul ve P(j) ve hedef

deger olarak ata
18. end while
19. return en ivi ¢éziim kiimesi ve elde edilen global
optimum SOnug

4
5
6.
-
8.

9.

10.
11.
12.
13.
14.

Sekil 1. Siniis Kosiniis Algoritmasi sézde kodu

SKA’ da kesif ve sOmiirii icin Onerilen
pozisyon giincelleme denklemleri Denklem 1’ de,
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pozisyon iizerindeki etkileri ise Sekil 2 de
verilmistir.

X.t+1 =

l

xf + 1 X sin(ry) X |rsPf — Xf|, 74 < 0.5
xf + 1 X cos(ry) X |rsPf — X5|, 74 = 0.5

1)
xf: i. boyutun t. iterasyonundaki giincel ¢dziimii.
ry, Iz, s : Rastgele sayilar.

rs : [0, 1] aralifinda rastgele bir sayidir.

Pi : i. boyuttaki hedef noktanin pozisyonu.

|| : Mutlak deger.

Yukaridaki denklemlerde goriilecegi iizere
SKA’da; ry, ra, I3, rs olmak iizere 4 ana parametre
kullanilir.

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

r.: Hedefe ulagmak icin, i¢e dogru ya da diga
dogru ne kadar hareket edilecegini belirler.

rs: Stokastik agirlig: rastgele belirler. rz > 1
olmas1 stokastikligin 6nemli oldugunu, r3 < 1
olmasi ise stokastikligin daha az etkili oldugunu
belirtir.

r.: Denklemdeki siniis ve kosiniis bilesenleri
arasindaki gegisi saglar.

E

X (¢6zlim)

D

£
@
r: < 1 iken sonraki pozisyon alani ////

P (hedef)

r: > 1 iken sonraki pozisyon alani

Sekil 2. Denklem 1 ve Denklem 2'deki siniis ve
kosiniisiin bir sonraki pozisyon tizerindeki etkileri [7]
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1. Baglangig popiilasyonunu her bayut icin arama
ajant sayisi kadar diizgiin dagilima bagl olarak
rastgele olugtur

2. Arama aianlarimm wygunlugunu hesapla

3. Enivi arama gianon bul ve hedef defer olarak ata

4. while maksimum iterasyon sayisi

5. t=2,¢=2

6. r1=c-t*(c/ Maksimwm iterasyon)

7. for arama gjam sayist

S. r2 <2 *rand, r3— 2 *rand, r4+— rand

9.  for boyut sayisi

10. ifre=0

11. X, ) < X(5, ) Hr1 * sin(ry) *|rs*P)-X(1))|

12. else

13. X(i, ) « X{L, j) +(r1 * sinfry) *|rs*Pe)-X{1)|

14. end if

15. end for

16. end for

17. En ivi ¢dziimii (arama ajany) bul ve P(j) 've hedef
deger olarak ata

18. end while

19. return en iyi ¢iziim kiimesi ve elde edilen global
OPLIMUI SOVLUE

Sekil 3. Adaptif Siniis Kosiniis Algoritmasi s6zde
kodu
. Deney ve Sonuclar

ASKA iyl  bilinen  siiri  tabanl
algoritmalardan Parcacik Siirii Optimizasyonu[§]
(PSO), Karinca Koloni Optimizasyon (KKO)[9]
Algoritmast ve giincel algoritmalar Balina
Optimizasyon Algoritmasi (BOA)[10], Yer¢ekimi
Arama Algoritmas1 (YAA)[11], Siniis Kosiniis

Algoritmast  (SKA)[7] olmak iizere 5
metasezgisel algoritma ile karsilagtirilmisir.
Karsilastirilan algoritmalarda kullanilan

parametreler su sekildedir:

1. PSO: Atalet agirligr = 1, Atalet agirlig1 soniim
orani = 0.99, Kisisel 6grenme katsayis1 = 1.5,
Kiiresel 6grenme katsayisi = 2.0

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

3. BOA:b=1

4. YAA: R norm = 2, R giici = 1, Elitist
kontrolii = 1

5. SKA:t=2,¢c=2

Algoritmalarin popiilasyon biiyiikligi 30 ve
iterasyon sayilar1 1000 olarak kabul edilmistir.
Boyutlar1 fonksiyon tanimlarinda Vno olarak
belirtilen her kalite testi fonksiyonu igin
algoritmalar 30 kez calistirilmigtir. Tablo 1°de
gosterilen F1 - F7 arasindaki fonksiyonlar tek
modlu fonksiyonlardir ve bir tek global optimuma
sahiptirler. Bu fonksiyonlar arama
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algoritmalarinin yakinsama oranini test etmek
i¢in tasarlanmistir. Birden fazla lokal minimuma
sahip olan ve bundan dolay1 optimize edilmesi
oldukga zor olan F8 — F13 arasindaki ¢ok modlu
fonksiyonlar Tablo 2’de gosterilmistir. Cok modlu
fonksiyonlarda problem boyutu sayisi arttikca
yerel optimum sayis1 da artmaktadir. Bu nedenle
bu tir test problemleri optimizasyon
algoritmalarinin arama kapasitelerini
degerlendirmede olduk¢a Onemlidir. Tablo 3’te
gosterilen F14 — F23 arasindaki sabit boyutlu ¢ok
modlu fonksiyonlarin ¢ok modlu fonksiyonlardan
tek farki boyutlarmin diisiik sayida olmasindan

dolay1 az sayida yerel minimum igermeleridir.
Tablo 1 — 3 te verilen yirmi ii¢ kiyaslama
fonksiyonlarina ait sonuglar sirasiyla Tablo 4-6 da
verilmistir. Tablolarda verilen kisaltmalar;

F': fonksiyon adini,

[istatistik sonuclari

ort: 30 calistirmadaki ortalama ¢6ziim,

sd: 30 calistirmadaki standart sapmayi,

en iyi: 30 ¢alistirmadaki en iyi ¢oziimii,

en koti: 30 calistirmadaki en kot ¢oziimii,

stire: saniye cinsinden ortalama ¢aligma siiresini,
ifade etmektedir.

Tablo 1. Tek modlu kalite testi fonksiyonlarinin tanimi

Fonksiyon Formiilasyon Vho Aralik Fmin
Hyper Sphere  F(x) = X1, x? 30 [-100, 100] 0
MultiModal Fo(x) = X0, x2 || + [T 1% 30 [-10, 10] 0
Schwefel (02)  F3(x) = X7, (X5 x)? 30 [-100, 100] 0
Schwefel 21)  Fu(x) = max{|x;|,1 <i <n} 30 [-100, 100] 0
Rosenbrock Fs(x) = 2100041 — x2)? + (x; — 1)?] 30 [-30, 30] 0
Step Fo(x) = X, ([x; + 0.5])2 30 [-100, 100] 0
Quartic F,(x) = Y, ix} + random[0,1] 30 [-1.28,1.28] 0
Tablo 2. Cok modlu kalite testi fonksiyonlarinin tanimi
Fonksiyon Formiilasyon Vho Aralik Fmin
Schwefel (26)  Fy(x) = ¥, —x;sin(y/Tx]) 30  [-500,500] -418.9829x 5
Rastrigin Fo(x) = Y, [x? — 10 cos(2mx;) + 10] 30 [-5.12,5.12] 0
Fio(x) = —20ex <—0.2 lym x-2> -
Ackley 10 P &=L 30 [32,32] 0
exp (% 1 cos(erxi)) +20+e
Griwank Fiy () = =y o — [Ty cos () + 1 30  [-600, 600] 0
Fia(x) = 7{10sin(my,) + XI5 (v — D?[1 +
10sin?(my;41)] + (0 — 12 + X1, u(x;, 10,100, 4)}
Penalty(Ol) k(xl- - a)m x;>a 30 [-50, 50] 0
yi=1+x‘:1u(xi,a,k,m)= 0—a<x;<a
k(—x;—a)™x; < —a
Fi3(x) = 0.1{sin?(3mxy) + X=;(x; — 1)2[1 + sin?Brx; +
Penalty(02) D] + (x, — D21 + sin?Crx,)]} + X u(x;, 5,100,4) 30 [-50, 50] 0
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Tablo 3. Sabit boyutlu ¢ok modlu kalite testi fonksiyonlarinin tanimlart
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Fonksiyon Formiilasyon Vo Aralik Fmin
1 1 -
De Jong (5) Fia() = (5 + 252, m) ! 2 [-65, 65] 1
2
Kowalik Fis(x) = $11 [a; — % 2 4 [5,5]  0.00030
- — Ar2 _ 4,1 6 4,2 4
Six Hump Camel Back ~ Fie(x) = 4xi — 2.1x7 + X7 + X1, — 45 + 4x; 2 [-5,5] -1.0316
Brani _ 51 o 2 1
ranin (01) Fi7(x) = (x; — zX —6)°+10 (1 - E) cosx; + 10 2 [-5, 5] 0.398
Fig(x) = [1+ (xq +x, + 1)?(19 — 14x; + 3x2 — 14x, +
Goldstein & Price | 6x1x, +3x2)] X [30 + (2x; — 3x,)? X (18 — 32x, + 2 [-2, 2] 3
12x2 + 48x, — 36x,x, + 27x2)]
Hartmann (H3,4) Fio(x) = = Xi; ciexp(— X2, @i (x5 — pij)®) 3 [1, 3] -3.86
Hartmann (H6,4) Fpo(x) = =i ciexp(—=X%oq a;(x; — pij)?) 6 [0,1] -3.32
Shekel (m=5) Foi(x) = =Y (X —a)(X —a)T +¢] ! 4 [0,10] -10.1532
Shekel (m=7) Fpp () = = X7, [(X — a) (X — a)T + ¢;] 4 [0,10]  -10.4028
Shekel (m=10) Fp3(x) = =X [(X —a)X —a)T +¢;]t 4 [0,10] -10.5363
Tablo 4. Tek modlu kalite testi fonksiyonlari1 sonuglari
F Ji ASKA PSO SKA BOA KKO YAA
ort 4.1321e-137 6.5085e-16 0.0310 1.4109e-154 1.2766 1.0976e-16
sd 2.2632e-136 1.1800e-15 0.0866 7.0872e-154 0.8429 3.5117e-17
F1 en iyi 2.5945e-179 1.0232e-17 2.4792e-06 3.3634e-166 0.4405 6.6897e-17
en kotii 1.2396e-135 5.4858e-15 0.3945 3.8875e-153 4.4251 2.1405e-16
stire 1.01338 8.3309 1.2570 4.2849 43.7911 12.0372
ort 1.3305e-70 2.1071e-05 2.1026e-05 5.0254e-102 3.6260e+03 5.2733e-08
sd 4.3038e-70 1.0554e-04 4.3726e-05 1.9523e-101 1.9618e+04 1.6126e-08
F2 en iyi 8.3720e-84 6.9921e-10 2.9768e-09 1.4491e-114 1.1190 2.7875e-08
en kotii 2.1926e-69 5.7914e-04 2.1087e-04 9.2622e-101 1.0750e+05 1.0028e-07
stire 1.12487 8.5741 1.3360 4.5383 46.1645 10.7295
ort 2.3615e-71 7.6568 4.0282e+03 1.9940e+04 1.0596e+05 432.9601
sd 1.2678e-70 5.5415 3.2698e+03 1.1221e+04 2.9680e+04 155.3030
F3 en iyi 9.8711e-120 1.0370 109.8140 3.6202e+03 4.7676e+04 217.7493
en kotii 6.9476e-70 22.0031 1.4489e+04 4.3344e+04 1.6262e+05 780.2057
stire 5.92186 17.1235 6.2230 9.6729 51.2220 14.0386
ort 7.9899¢-69 0.6941 19.9222 40.8308 78.1506 1.5515
sd 4.3646e-68 0.3446 11.2356 32.4037 9.6495 1.5699
F4 en iyi 4.6344e-89 0.2272 1.5395 0.0519 42.8106 1.0044e-08
en kotii 2.3908e-67 1.3777 42.7265 92.0102 92.1774 5.3571
stire 1.42658 12.2517 1.6804 5.2079 39.2201 7.3923
ort 0.0337 41.3337 1.0127e+03 27.2594 5.0124e+04 36.3915
sd 0.0428 32.4499 2.8445e+03 0.6228 4.5712e+04 53.9666
F5 en iyi 1.0003e-04 2.3651 28.3801 26.5891 6.4021e+03 24,5371
en kotii 0.1531 110.3879 1.2227e+04 28.7495 1.9159e+05 322.0843
siire 1.55189 11.0633 1.7429 4.7569 38.6504 9.5483
ort 0.0020 2.7841e-15 4.5788 0.1062 1.0898 0.2000
sd 0.0029 8.7185e-15 0.5852 0.1165 0.5781 0.7611
F6 eniyi 8.5915e-06 1.7238e-17 3.8463 0.0094 0.4107 0
en kotii 0.0120 4.7394e-14 6.7212 0.4399 3.1241 4.0000
stire 152137 9.5745 1.8441 47322 36.7716 10.1557
ort 7.1326e-05 0.0148 0.0421 0.0024 0.1854 0.0647
sd 7.7696e-05 0.0059 0.0528 0.0023 0.0757 0.0254
F7 eniyi 2.2908e-07 0.0063 0.0047 5.6430e-05 0.0546 0.0094
en kotii 3.9592e-04 0.0282 0.2775 0.0090 0.4039 0.1131
stire 2.03204 8.5231 2.3571 6.2950 42.1256 10.7440
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Tablo 4 de verilen tek modlu kalite testi
fonksiyonlarina  ait  istatiksel  sonuglarn
incelendiginde ASKA’nin optimum sonuca
karsilastirilan diger tiim algoritmalardan (SKA,
PSO, BOA, KKO, YAA) ¢ok daha kisa siirede

yakinsadig1 agikca goriilmektedir. ASKA, F1, F3,
F5 ve F7 fonksiyonlarinda en basarili algoritma
olmustur. F2  fonksiyonunda BOA, F6
fonksiyonunda ise PSO en basarili algoritmalar
olmustur.

Tablo 5. Cok modlu kalite testi fonksiyonlar1 sonuglari

F I ASKA PSO SKA BOA KKO YAA
ort -1.2569e+04  -6.3686e+03  -3.9367e+03  -1.1224e+04  -4.4500e+149  -2.4485e+03
sd 0.0103 867.5216 258.2417 1.6018e+03 2.4407e+150  425.4308
F8 en iyi -1.2569e+04  -8.0276e+03  -4.5524e+03  -1.2569e+04  -1.3368e+151  -3.5570e+03
en kotii -1.2569e+04 -4.3764e+03 -3.5344e+03 -7.8490e+03 -3.0059e+98 -1.7879e+03
siire 1.74441 8.6910 2.099 5.0582 40.6682 9.4981
ort 0 44,7399 23.4859 0 252.9477 27.0629
sd 0 13.7505 32,5145 0 18.7779 6.2785
F9 en iyi 0 23.8790 6.9014e-06 0 193.7615 17.9093
enkéti 0 81.5864 168.7336 0 276.6462 41.7882
siire 1.66793 9.8125 1.9521 4.8869 39.8226 13.6292
ort 8.8818¢e-16 1.0915 12.6852 4.0856e-15 0.6876 7.8281e-09
sd 0 0.7594 9.5190 2.3511e-15 0.3804 1.6719e-09
FI0  eniyi 8.8818¢-16 2.7719e-09 2.5556e-04 8.8818e-16 0.1548 5.7326e-09
enkétii  8.8818e-16 2.3162 20.3227 7.9936e-15 1.7909 1.3408e-08
siire 1.74515 10.4712 2.1039 5.0623 42.3656 15.1583
ort 0 0.0240 0.3685 0.0050 0.9188 8.2013
sd 0 0.0246 0.3339 0.0193 0.0798 3.2014
FI1  eniyi 0 0 7.5275e-04 0 0.6492 2.6444
enkéti 0 0.0860 0.9431 0.0875 1.0283 14.4065
siire 1.90766 11.9485 2.2472 5.6325 41.3976 14.9480
ort 5.5727e-05 0.2319 3.1533 0.0110 3.2754e+04 0.1608
sd 1.0953e-04 0.5471 6.2240 0.0177 7.9615e+04 0.2849
F12  eniyi 4.6736e-08 1.0560e-18 0.3258 0.0012 18.9615 3.5333e-19
enkétii  5.2938e-04 2.7038 33.4485 0.0956 3.2040e+05 1.4847
siire 3.67295 16.8464 3.9721 45318 42.5764 155377
ort 6.4582¢-04 0.1020 18.5548 0.1962 8.1417e+04 0.0033
sd 7.6868e-04 0.4602 65.8292 0.1581 1.1285e+05 0.0104
FI3  eniyi 6.5958e-06 5.5146¢-18 2.2029 0.0398 961.1513 4.1030e-18
enkotii  0.0032 2.5085 365.0753 0.7707 3.9818e+05 0.0548
siire 3.65425 115014 3.9894 7.6812 43.5993 13.4597
Tablo 5 deki ¢ok modlu kalite testi  sonucu veren algoritma olmustur. F8, F9 ve F11

fonksiyonlarina ait istatiksel sonuclara gore,
ASKA, F8-F13 fonksiyonlarin tamaminda en iyi

fonksiyonlarinda sonucu elde

etmistir.

ise optimum

Tablo 6. Sabit boyutlu ¢ok modlu kalite testi fonksiyonlar1 sonuglari

F I ASKA PSO SKA BOA KKO YAA
ort 1.2626 4.4098 1.5275 2.7961 1.3235 3.4221
sd 0.6860 2.9700 0.8922 3.2852 1.7829 2.6992
F14 en iyi 0.9980 0.9980 0.9980 0.9980 0.9980 0.9980
en kotii 2.9821 11.7187 2.9821 10.7632 10.7632 13.8192
stire 8.50384 20.2909 10.3350 10.0869 19.4695 17.3979
ort 3.8053e-04 3.4190e-04 9.7180e-04 5.6780e-04 0.0011 0.0023
sd 7.1784e-05 1.6780e-04 3.8543e-04 2.7009e-04 3.1570e-04 8.7184e-04
F15 en iyi 3.1178e-04 3.0749e-04 3.4077e-04 3.0836e-04 8.8731e-04 6.2116e-04
en kotii 5.9624e-04 0.0012 0.0015 0.0015 0.0019 0.0052
stire 1.63308 9.4237 1.9942 2.0983 8.7483 9.6892
ort -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316
sd 2.1956e-05 6.7752e-16 2.5344e-05 1.6070e-10 6.7752e-16 4.8787e-16
F16 en iyi -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316
en kotii -1.0315 -1.0316 -1.0315 -1.0316 -1.0316 -1.0316
stire 1.19193 9.8322 1.3675 1.4481 5.5078 7.5780
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Tablo 6. Sabit boyutlu ¢ok modlu kalite testi fonksiyonlar1 sonuglari (devam)

F Ji ASKA PSO SKA BOA KKO YAA

ort 0.3981 0.3979 0.3985 0.3979 0.3979 0.3979

sd 4.8979e-04 0 6.0681e-04 3.9088e-06 0 0
F17 en iyi 0.3979 0.3979 0.3979 0.3979 0.3979 0.3979

en kotii 0.3998 0.3979 0.4003 0.3979 0.3979 0.3979

siire 0.7232 7.8293 1.2613 1.3837 5.69707 7.2001

ort 3.0002 3.0000 3.0000 3.0000 3.0000 3.0000

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

en kotii 3.0008 3.0000 3.0001 3.0005 3.0000 3.0000

siire 0.76903 9.1013 1.3814 1.4617 5.8880 7.2429

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

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

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

Siire 2.05760 10.1333 2.3266 2.4045 7.7821 9.2076

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

sd 0.2679 0.0554 0.4145 0.1113 0.0603 1.4889¢-15
F20 en iyi -3.2900 -3.3220 -3.2333 -3.3219 -3.3220 -3.3220

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

stire 2.09464 9.9590 1.8505 3.1532 11.7540 8.5954

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

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

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

stire 2.30390 11.3522 2.6262 2.7609 11.0864 8.8242

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

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

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

stire 3.05327 11.5451 3.1160 3.1399 14.0219 9.9985

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

sd 0.0029 3.6315 1.7448 2.9532 3.0040 1.3511
F23 en iyi -10.5363 -10.5363 -7.9749 -10.5363 -10.5363 -10.5363

en kotii -10.5221 -2.4217 -0.9460 -2.4217 -2.4217 -3.1359

siire 3.14048 12.0961 3.5207 3.8171 13.2174 11.2024

Tablo 6 daki sabit boyutlu ¢ok modlu
kiyaslama fonksiyonlarinin istatiksel sonuclar
incelendiginde, Kalite testi fonksiyonlari
sonuglart incelendiginde F14, F16- F18, F21-F23
fonksiyonunda ASKA ve diger optimizerlerden
bazilar1 en iyi ¢oziim degerine bakildiginda
optimum sonuca erismilerdir. F19 fonksiyonunda
sadece ASKA optimum sonuca erigirken, F15 ve
F17 fonksiyonlarinda optimum sonuca erisen
optimizer olmamustir.

Sayisal optimizasyon problemlerinin ¢éziimii
icin  Onerilen  algoritmalarim  basarimini
kiyaslamak i¢in parametrik olmayan testlerden
Wilcoxon isaretli siralar testi uygulanmstir [12].

Istatiksel anlamlilik degeri a = 0.05 olmak
iizere ASKA ile diger metasezgisel algoritmalar
arasinda Wilcoxon isaretli siralar testi yapilarak
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istatiksel sonuglar Tablo 7’de gdsterilmistir.
Burada p < 0.05 olmasi durumu karsilagtirilan
algoritmalardan elde edilen sonuglar arasinda
istatiksel a¢idan anlamli bir farkin oldugunu
gostermektedir. Ayrica R’ ASKA’nin
karsilastirilan  algoritmaya gore daha stiin
sonuglar elde ettigi ranklarin  toplamim
gosterirken, R ise karsilastirilan algoritmanin
ASKA’ya gore daha iistiin sonuglar elde ettigi
ranklarin  toplammi  gosterir. K kazanma
durumunu ifade eder.

Tablo 7°deki Wilcoxon isaretli siralar testi
sonuclarina gére ASKA 23 kalite testi fonksiyonu
tizerinden; SKA’ya kars1 21/2, PSO’ya kars1 16/7,
BOA’ya kars1 16/7, KKO’ya kars1 16/7, YAA’ya
kars114/9 istiin gelmektedir.
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Tablo 7. Wilcoxon igaretli siralar testi kargilagtirma sonuglar

F SKA / ASKA PSO / ASKA BOA / ASKA KKO / ASKA YAA | ASKA
p-valuel R* | R K |p-degeri| R* | R K |p-value] R* | R K |p-value] R* | R K |p-value] R* | R K
F1 |1.73e-06| 465 0 + [1.73e-06| 465 0 + [2.23e-04| 53 | 412 - |1.73e-06| 465 0 + [1.73e-06| 465 0 +
F2 [1.73e-06| 465 0 + |1.73e-06| 465 0 + [1.73e-06] 0 | 465 - |1.73e-06| 465 0 + |1.73e-06| 465 0 +
F3 [1.73e-06| 465 0 + |1.73e-06| 465 0 + [1.73e-06| 465 0 + |1.73e-06| 465 0 + |1.73e-06| 465 0 +
F4 |1.73e-06| 465 0 + [1.73e-06| 465 0 + |1.73e-06| 465 0 + |1.73e-06| 465 0 + [1.73e-06| 465 0 +
F5 |1.73e-06| 465 0 + [1.73e-06| 465 0 + |1.73e-06| 465 0 + |1.73e-06| 465 0 + [1.73e-06| 465 0 +
F6 |1.73e-06| 465 | 0 + |1.73e-06| O | 465 | - |[1.73e-06| 465 | 0O + |1.73e-06| 465 | 0 + |0.0028| 87 |378 | -
F7 [1.73e-06| 465 0 + |1.73e-06| 465 0 + [1.92e-06| 464 1 + [1.73e-06| 465 0 + |1.73e-06| 465 0 +
F8 [1.73e-06| 465 0 + |1.73e-06| 465 0 + [1.73e-06| 465 0 + |1.73e-06| O | 465 - |1.73e-06| 465 0 +
F9 |1.73e-06| 465 0 + [1.73e-06| 465 0 + 1 0 0 + |1.73e-06| 465 0 + [1.73e-06| 465 0 +
F10|1.73e-06| 465 | 0 + |1.73e-06| 465 | 0 + |1.33e-05| 253 | 0 + |1.73e-06| 465 | 0 + |1.73e-06| 465 | 0 +
F11 [1.73e-06| 465 0 + [2.56e-06| 435 0 + 0.5000 | 3 0 + |1.73e-06| 465 0 + [1.73e-06| 465 0 +
F12|1.73e-06| 465 | 0 + |0.6435 | 255 | 210 | + |1.73e-06| 465 | 0 + |1.73e-06| 465 | 0 + | 0.0166 | 349 | 116 | +
F13|1.73e-06| 465 | 0 + |0.3820 | 275 | 190 | + |[1.73e-06| 465 | 0O + |1.73e-06| 465 | 0 + | 0.0571| 140 | 325 | -
F14| 0.0020 | 383 | 82 + [1.13e-05| 446 | 19 + 0.4405 | 270 | 195 + |3.11e-05| 30 | 435 - |1.64e-05| 442 | 23 +
F15 [1.73e-06| 465 0 + [1.60e-04| 49 | 416 - |4.90e-04| 402 | 63 + |1.73e-06| 465 0 + [1.73e-06| 465 0 +
F16|0.7189 | 250 | 215 | + |1.73e-06| O | 465 | - |[1.73e-06| O |[465 | - |1.73e-06| O |[465 | - |1.73e-06| O | 465 | -
F17(5.71e-04| 400 | 65 + |1.73e-06| O | 465 | - [6.33e-06| 13 |452 | - |1.73e-06| O | 465 | - |1.73e-06| O | 465 | -
F18| 0.0064 | 100 | 365 | - |[1.73e-06| O | 465 | - |0.0024 | 85 |308 | - |1.73e-06| O |[465 | - |1.73e-06| O | 465 | -
F19|0.4165 | 193 | 272 | - |3.11e-05| 30 | 435 | - [6.16e-04[ 66 | 399 | - |1.73¢e-06| O | 465 | - |1.73e-06| O | 465 | -
F20| 0.6733 | 253 | 212 | + |1.73e-06| O | 465 | - |[1.02e-05( 18 | 447 | - |2.60e-06| 4 |461 | - |1.73e-06| O | 465 | -

F21|1.73e-06| 465 | 0 + |2.61e-04| 410 | 55 + 10.0024 | 380 | 85 + |0.0015 | 387 | 78 + |0.0087 | 360 | 105 | +

F22|1.73e-06| 465 | 0 + |0.0207 | 345 | 120 | + [2.37e-05| 438 | 27 + |2.61e-04| 410 | 55 + |1.73e-06| 0 | 465 -

F23|1.73e-06| 465 | 0 + |6.15e-04| 399 | 66 + [1.63e-05| 442 | 23 + |0.0036 | 374 | 91 + |3.12e-05| 30 | 435 -

Onerilen yeni adaptif algoritma, miihendislik
tasarim problemlerinden biri olan basingli kap
probleminin ¢Oziimiinde kullanilarak
algoritmanin  kisitlh  problemler iizerindeki
etkinligi test edilmistir. ASKA ve karsilagtirilan
diger algoritmalar (PSO, SKA, BOA, KKO,
YAA) basingli kap problemi iizerinde test
edilirken popiilasyon sayist 200, iterasyon sayisi
10000 olarak belirlenmistir ve algoritmalar 30 kez
calistirtlmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 8’de,
Wilcoxon sira toplam testi istatiksel sonuglari Sekil 4. Basingli kap problemi
Tablo 9°da gosterilmektedir.

Sekil 4°te gosterildigi gibi silindirik bir kabm ~ min f(¥) = 0.6224x,x3x, + 1.7781x,x5 +
her iki ucu yar kiiresel bagliklarla kapalidir. — 3.1661x{x, + 19.84x{xs
Burada amag; malzeme, sekillendirme ve kaynak St 91 (’_Q = —x 1 0.0193x; < 0
maliyeti olmak {izere toplam maliyeti en aza 9:(%) = —x; + 0.00954x3 <0
indirmektir. Bu problemde dért tasarim degiskeni ~ 93(%) = —mxix, — cmx3 +1.296000 <0 (2)
vardir: Ts (kabuk kalinligi, x1), T (bagin kalinhigi,  g.(X) = x, — 240 < 0
X2), R (i¢ yarigap, X3) ve L (kabin silindirik  Degisken araligi 0 < x; <99,
boliimiiniin baglik haricindeki uzunlugu, xs) [13]. 0=<x, <99,

Bu problem 4 kisittan olusur. Bu kisitlar ve 10 < x3 < 200,
problem Denklem 2’de gosterilmektedir. 10 = x, <200
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Tablo 8. Basingli kap problemi karsilagtirma sonuglari

. Optimum degiskenler Optimum ..
Algoritma T T, R L Maliyet Siire
ASKA 0.778566726025 0.387863076807 40.322074399104 200 5897.91316  59.53190
PSO 0.828797029813 0.409674804493 42.942851305476 166.44667183143 5977.62589  517.86163
SKA 0.780408762923 0.386271554329 40.406252027563 200 5920.53556 59.77302
BOA 0.778189825887 0.390165645138 40.319639981412 199.99970408291 5901.42948 87.78191
KKO 0.921103032395 0.455301706112 47.725545735306 117.48048122090 6177.27956  498.07486
YAA 0.896775543832 0.443276615916 46.465054100846 129.12087575297 6120.54193  2907.64910

Tablo 9. Basingli kap problemi Wilcoxon sira toplam testi karsilagtirma sonuglart
PSO / ASKA SKA / ASKA BOA / ASKA KKO / ASKA YAA /| ASKA
p - degeri 0.0056 8.5641e-04 0.3555 0.0020 0.0083

ASKA basingli kap problemini 59.53190 saniyede
cozerek  problemin minimum  maliyetini
5897.91316 olarak bulmasi yapilan iyilestirmenin
giiciinii  kanitlamaktadir. Calisma zamani ve
minimum maliyeti bulma agisindan ASKA
basingh kap probleminin ¢Ozlimiinde
karsilastirilan algoritmalar arasinda en iyi sonucu
vermektedir. Tablo 9’da verilen Wilcoxon sira
toplamu testi karsilastirma sonuglarina gore de
ASKA’nin rakiplerine karsi iistiin geldigi acik¢a
goriilmektedir.

4. Sonuc¢

Bu caligmada, SKA iizerinde iyilestirmeler
yapilarak gelistirilen Adaptif Siniis Kosiniis
Algoritmas1 (ASKA) 23 kalite testi fonksiyonu ve
miihendislik tasarim problemlerinden biri olan
basingli  kap probleminin ¢6ziimiinde test
edilmistir.  Ayrica  stokastik  ydntemlerin
performansinin  daha giivenilir bir sekilde
belirlenmesini saglayan istatiksel testlerden
Wilcoxon sira toplami testi  kullanilarak
algoritmalardan elde edilen sonuglar istatiksel
olarak karsilastirllmistir. Test sonug¢larindan
Onerilen yeni algoritmanin SKA’ya ve
karsilastirilan diger algoritmalara gore daha iyi
sonuglar verdigi goriilmektedir. Wilcoxon sira
toplam1 testi sonuglari da ASKA’nmin diger
algoritmalara kars1 istiinligiinii kanitlamaktadir.
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