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Ozet

Bu calismada; optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in yeni bir popiilasyon tabanli optimizasyon algoritmasi
olan Siniis Kosiniis Algoritmasi (SKA) tanitilmaktadir. SKA, siniis ve kosiniis fonksiyonlarna dayali bir
matematiksel model ile ige veya disa dogru dalgalanma yaparak en iyi ¢6ziimii bulmaya ¢aligir. Birkag rastgele
ve adaptif degisken de arama uzayinin kesfini ve sOmiiriilmesini garanti etmek igin algoritmaya entegre
edilmistir. Ayrica bu ¢alisma kapsaminda SKA’nin performansint degerlendirmek icin literatiirde yaygin olarak
kullanilan kalite testi fonksiyonlar1 {izerinde testler yapilmigtir. Algoritma, miihendislik tasarim problemlerinden
biri olan germe / sikigtirma yay tasarim probleminin ¢éziimiinde kullanilarak algoritmanin kisitli problemler
tizerindeki etkinligi de test edilmistir. Test sonuglarindan SKA’nin karsilastirilan metasezgisel algoritmalara gére
daha hizli sonug verdigi goriilmektedir. SKA’nin heniiz yeni bir algoritma olmasi ve az sayida parametre
icermesi gelecek galismalarda algoritmada iyilestirmeler yapilmasina olanak tanimaktadir.

Anahtar Kelimeler: Siniis Kosiniis Algoritmasi, Optimizasyon, Metasezgisel Algoritmalar, Yapay Zeka.

The Use of Sine Cosine Algorithm (SCA) in Solution of Optimization
Problems

Abstract

In this study, Sine Cosine Algorithm (SCA), a new population-based optimization algorithm, is introduced to
solve optimization problems. SCA tries to find the best solution by fluctuating inwards or outwards with a
mathematical model based on sine and cosine functions. Several random and adaptive variables have also been
integrated into the algorithm to guarantee exploration and exploitation of search space. In addition, benchmark
functions commonly used in the literature have been tested to evaluate the performance of the SCA. The
algorithm is also used in the solution of the tension / compression spring design problem, which is one of the
engineering design problems, and the effectiveness of the algorithm on the constrained optimization problems
has been tested. From the test results, it is seen that SCA is faster than the metaheuristic algorithms which are
compared. Since SCA is a new algorithm and it contains few parameters, it allows the algorithm to be improved
in future studies.

Keywords: Sine Cosine Algorithm, Optimization, Metaheuristic Algorithms, Artificial Intelligence.

1. Giris ihtiya¢ duymazlar ancak oldukga yavas ve etkisiz
yontemlerdir. Gradyan tabanli yontemler amag

Optimizasyon, bir  problemin global  fonksiyonunun egimini veya tiirevini kullanirlar.

optimumum ¢6ziimiinii belirli kosullar altinda
arama slrecidir. Optimizasyon algoritmalar
temel olarak deterministik ve stokastik tabanli
algoritmalar olmak tizere iki smifa ayrilir.
Deterministik  yontemler de kendi icinde
hesaplamali yontemler ve gradyan tabanlh
yontemler olarak simiflandirilir.  Hesaplamali
yontemler gradyan fonksiyonu hesaplamalarina

Ancak bu yontemler amag fonksiyonunun diiz ve
pliriizsiiz olmadig1 durumlarda global optimum
noktaya  yakinsamayr  garanti  etmezler.
Deterministik yontemler ile yiiksek boyutlu, ¢ok
modlu veya tiirevlenemeyen problemleri ¢c6zmek
oldukga zor hatta imkansizdir [1].

Miihendislik, ekonomi ve isletme gibi pek
cok bilim dalinda, klasik yontemlerle makul bir
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siirede veya kesin olarak ¢oziilemeyen karmagik
optimizasyon problemleri ortaya ¢ikmistir. Doga,
bu gibi karmasik optimizasyon problemlerini
¢ozmede kullanilabilecek yapay hesaplama
yontemleri tasarlamak i¢cin mekanizmalar, ilkeler
ve kavramlar gibi kaynaklar saglar [2]. Son
yillarda arastirmacilar, problemlerin ¢6ziimii i¢in
doganin belirli olgu veya davranislarimi taklit
eden dogadan esinlenmis bircok metasezgisel
algoritma gelistirdiler.

Metasezgisel yontemler gradyan gilgisine
ihtiya¢ duymazlar ve amag fonksiyonu defalarca
cagirarak  global optimumu ararlar. Bu
algoritmalar arama uzayini daraltirlar ve etkili
bir sekilde ¢6ziim bulmaya galigirlar. Gelistirilen
algoritmalar arasindaki temel fark, kesif (global
arama yetenegi) ile sOmiirii arasindaki denge
(optimal ¢6ziim ¢evresinde yerel arama yetenegi)
yaklasiminda yatmaktadir [1].

Dogadan ilham alan algoritmalarin biiyiik
kismi biyolojiden ilham almstir. Biyoloji tabanl

algoritmalar  stiri  davraniglari1  dogrudan
kullanmazlar. Genetik Algoritma [3] dogal
secilim siirecinden ilham alir. Diferansiyel

Gelisim Algoritmas1 [4] isleyis ve operatorleri
itibariyle genetik algoritmaya dayanir. Eko-
[lhamli Evrimsel Algoritma [5], habitatlar,
ekolojik iligkiler ve ekolojik siiksesyon gibi
ekolojik kavramlara dayanir. istilaci Yabani Ot
Optimizasyon Algoritmas1 [6], istilac1 yabani
otlardan ilham alir. Atmosfer Bulutlar1 Modeli
Optimizasyon  Algoritmast  [7]  bulutlarin
hareketini  taklit eder. Termit Koloni
Optimizasyon Algoritmasi1 [8] termitlerin akill
davraniglarindan esinlenen popiilasyon tabanl
bir optimizasyon teknigidir.

Biyolojiden  ilham alan algoritmalar
arasinda, siirii zekasindan ilham alinarak 6zel bir
algoritma sinifi gelistirilmistir. Siirii zekasi, bazi
kurallar1 takip eden birden fazla ajanin ortaklasa
hareket etmesi sonucu ortaya g¢ikan davranislar
ile ilgilenir. Pargacik Siirii Optimizasyonu [9],
kus ve balik siiriilerinin hareketlerinden ilham
alir.  Karinca Koloni  Algoritmast  [10]
karmncalarin yiyecek arama igin en kisa yolu
bulma davranisim taklit eder. Yapay Ar1 Koloni
Algoritmast [11], bal aris1 siriisiiniin  zeki
davraniglarim1  taklit eder. Kurt Arama
Algoritmast [12], kurtlarin yiyecek arama ve
diismanlarindan  kacarak  hayatta  kalma
davraniglarii modeller. Guguk Kusu Arama
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Algoritmas1 [13], bazi guguk kusu tiirlerinin
kulucka davranislariyla birlikte bazi meyve
sineklerinin ve kuslarin Levy ugus davraniglarini
taklit eder. Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi
[14], dogadaki gri kurtlarin liderlik hiyerarsisini
ve avlanma mekanizmasii taklit eder. Balina

Optimizasyon  Algoritmast  [15]  kambur
balinalarin kabarcik ag1 avlanma stratejisine
dayanur.

Fizik ve kimyadan ilham alan algoritmalar
elektrik yiikleri, yer¢ekimi, nehir sistemleri vb.
iceren belli fiziksel ve kimyasal kanunlar1 taklit
eder. Biiyiik Patlama - Biiyiik Cokiis Algoritmasi
[16], Biiyik Patlama ve Biyik Cokiis
teorilerinden ilham alir Merkezi Kuvvet
Optimizasyonu [17], yercekimi kinematigi
metaforuna  dayanir.  Yergekimi  Arama
Algoritmas1 [18], yercekimi ve kiitle etkilesimi
yasalarina dayanir. Su Donglisti Algoritmasi [19]
su dongiisii siirecinden ve nehirlerin, akarsularin
denize akisindan ilham alir. Spiral Optimizasyon
Algoritmas1 [20] dogadaki spiral olguyu taklit
eder.

Ayrica spor kavramlarindan ilham almarak
gelistirilen spor tabanli metasezgisel algoritmalar
da glinlimiizde olduk¢a popiilerdir. Bu
algoritmalarda insanlarin davranislar1 veya spor
ligleri simiile edilmektedir. Lig Sampiyonasi
Algoritmas1 [21], yapay bir ligde yapay
takimlarin oynadigi bir sampiyona ortamini taklit
etmeye c¢alisir.  Futbol Lig Miisabakasi
Algoritmas1 [22], futbol liglerindeki takimlar
arasindaki  miisabakalardan ve  oyuncular
arasindaki miicadelelerden ilham alir. Altin Top
Algoritmasi [23] futbol kavramlarina dayanir.

Tiim metasezgisel algoritmalar matematiksel
model kullanmasina ragmen matematiksel
kurallardan ilham alan algoritma sayis1 oldukga
azdir. Matematikten ilham alan az sayidaki
algoritmalardan biri olan Baz Optimizasyon
Algoritmas1 [24] ¢Oziimleri optimum noktaya
yonlendiren bir yer degistirme parametresi ile
birlikte temel aritmetik operatorlerin
kombinasyonunu kullanir.

Bu c¢alismada tanmitilan Sinlis Kosiniis
Algoritmas1 (SKA) Seyedali Mirjalili tarafindan
sinis ve kosiniis fonksiyonlarma dayali bir
matematiksel model kullanilarak optimizasyon
problemlerinin  ¢ozimii  i¢in  gelistirilen
matematik tabanli metasezgisel bir algoritmadir
[25].
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2. Siniis Kosiniis Algoritmas1 (SKA)

Popiilasyon tabanli optimizasyon teknikleri
genel olarak rastgele ¢ozim kiimesi ile
optimizasyon siirecini baslatir. Bu rastgele kiime
uygunluk fonksiyonu ile defalarca degerlendirilir
ve optimizasyon tekniginin temeli olan kural seti
ile iyilestirilir. Stokastik tabanli optimizasyon
teknikleri, optimizasyon probleminin
optimumunu stokastik olarak aradigindan tek bir
adimda ¢o6ziimi bulmay1 garanti etmez. Ancak
yeterli sayida rastgele ¢oziim ve optimizasyon
adimlar ile global optimumun bulunma olasilig1
artar.

Popiilasyon tabanli stokastik algoritmalar
arasindaki  farklar her ne olursa olsun,
optimizasyon siireci kesif ve somiirii olmak
iizere ortak iki asamadan olusur. Optimizasyon
algoritmas1 arama uzayinin umut verici alanlarini
bulmak i¢in yiiksek rastgelelik orani ile ¢6ziim
kiimesindeki rastgele ¢oziimleri hizlica bir araya
getirir. Bununla birlikte, somiirii asamasinda

rasgele ¢oziimlerde kademeli olarak degisiklikler
yapilir  ve rastgele varyasyonlar  kesif
asamasindakinden ¢ok daha azdir.

Bu galigmada, her iki asama igin Onerilen
pozisyon giincelleme denklemleri Denklem 1 ve
Denklem 2’deki gibidir:

t+1
Xl'

t+1
Xl'

x!f + 7y X sin(ry) X |7‘3Pit - Xf'
x{ + 1y X cos(ry) X |rsPf — X

(1
= 2)
xf: i. boyutun t. iterasyonundaki giincel ¢dziimii.
r1, Iz, 3 : Rastgele sayilar.

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

P; . i. boyuttaki hedef noktanin pozisyonu.

|| : Mutlak deger.

Bu iki denklem Denklem 3’teki gibi birlikte
kullanilir.

X1 =

L
{xf + 1y X sin(ry) X |r3Pf — Xf|, 7 < 0.5
xf + 1 X cos(ry) X |r3Pf

3)

&

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

r: > 1 iken sonraki pozisyon alani

—Xf|.ma=05
X (¢dziim) @
P (hedef) &

Sekil 1. Denklem 1 ve Denklem 2'deki siniis ve kosiniisiin bir sonraki pozisyon lizerindeki etkileri [25]

e
/

w2 3w 2
Sekil 2. [-2, 2] araliginda siniis ve kosiniis [25]

0

-2

g T
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Yukaridaki denklemlerde goriilecegi iizere
SKA’da; ri, rz rs rs olmak tiizere 4 ana
parametre kullanilir.

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

r.: Hedefe ulasmak igin, ige dogru ya da
disa dogru ne kadar hareket edilecegini belirler.

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

ra: Denklemdeki siniis ve kosiniis bilesenleri
arasindaki gegisi saglar.
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Bu  yontemde sinlis ve  kosiniis
kullanildigindan  algoritma  Siniis  Kosiniis
Algoritmast (SKA) olarak adlandirilmaktadir.
Denklemlerdeki siniis ve kosiniis
fonksiyonlarinin etkileri Sekil 1’de
gosterilmektedir. Bu sekil, dnerilen denklemlerin
arama uzayindaki iki ¢6ziim arasindaki bir alanin
nasil belirlendigini gosterir. Sekil 1°de iki
boyutlu bir model gosterilmesine ragmen bu
denklemin daha yiiksek boyutlar i¢in
genisletilebilecegi unutulmamalidir. Siniis ve
kosiniis fonksiyonlarmin dongiisel deseni diger
bir ¢oziim etrafinda yeniden konumlandirilabilir
bir ¢oziim saglar. Bu durum iki ¢6ziim arasindaki
tamimli alam1 sOmiirmeyi garanti eder. Arama
alanin1 kesfetmek icin, ilgili hedeflere karsilik
gelen alanlar arasindaki bosluk disinda da
¢Oziimler aramak gerekir. Bu, Sekil 2°de
gosterilen siniis ve kosiniis fonksiyonlarinin
degisim araligi ile elde edilebilir.

Sinlis ve kosiniis fonksiyonlarinin [-2, 2]
araligindaki etkilerinin kavramsal modeli Sekil
3’te gosterilmistir. Bu sekil, sinlis ve kosiniis
fonksiyon araligindaki degisimi ve baska bir
¢ozliim ile kendisi arasindaki alanda pozisyonu
ice dogru veya disa dogru giincellemek i¢in nasil
bir ¢6ziim bulunmasi gerektigini gostermektedir.
Rastgele konum, igeride veya disarida olmak
iizere Denklem 3’teki gibi [0, 2m] araliginda
rastgele bir r, sayisi belirlenmesiyle elde edilir.
Bu nedenle bu mekanizma arama uzayinda kesif
ve somiirliyll garanti eder.

Algoritma, arama uzaymin umut verici
alanlarm1  bulmak ve global optimuma
yakinsamak  icin  kesif ve = sOmiiriyi

dengelemelidir. Kesif ve somiiriiyli dengelemek
amaciyla, Denklem 4 kullanilarak Denklem 1, 2
ve 3’teki siniis ve kosiniis arali1 adaptif olarak
degistirilir:

n=a- t% 4)

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

Sekil 4, bu denklemin iterasyonlar boyunca
sinlis ve kosiniis fonksiyon araliginin azalisini
gosterir.  Sekil 3 ve Sekil 4’ten tahmin
edilebilecegi gibi, SKA’nin sinilis ve kosiniis
fonksiyonlari, arama uzaymi (1, 2] ve [-2, 1)
araliginda arastirir. Ancak, algoritma [-1, 1]
arama alanini somurtir.

Son olarak SKA’nin sdzde kodu Sekil 5°te
sunulmustur. SKA  optimizasyon siirecinde,
rastgele c¢Oziim kiimesi ile baglamaktadir.
Algoritma, elde edilen en iyi ¢oziimii kaydeder,
onu hedef noktasi olarak atar ve bu ¢6ziime gore
diger ¢ozlimleri giinceller. Bu arada, siniis ve
kosiniis fonksiyon araligi sOmiiriiyli garanti
etmek icin iterasyon sayisi arttikca giincellenir.
Algoritma varsayilan olarak iterasyon sayacinin
maksimum iterasyon sayisini agmasi ile
optimizasyon siirecini  sonlandirir.  Bununla
birlikte sonlandirma kosulu olarak maksimum
fonksiyon degerlendirme sayisi veya elde edilen
global optimumun dogrulugu dikkate almabilir.

)
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RS

s
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g

) -

L

Sekil 3. [-2, 2] araliginda siniis ve kosiniis; bir ¢éziimiin hedefin etrafinda veya 6tesinde dolasmasina verir [25]
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Sekil 4. Siniis ve kosiniis aralig1 i¢in azalan model (a = 3) [25]

Do

While (7 < iterasyon sayisi)

Baslat : Arama ajanlan kiimesini (¢coziimler) (X) baglat.
Degerlendir: Her arama ajanini uygunluk fonksiyonu ile degerlendir.
Giincelle : 7y, 1, 3 ve r4 giincelle.

Giincelle : Denklem 3°ii kullanarak arama ajanlarinin pozisyonlarini giincelle.

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

Sekil 5. SKA nin s6zde kodu

SKA’nin  belirtilen  operatorler  ile
optimizasyon problemlerinin global optimumunu
belirlemesi teorik olarak asagidaki nedenlerden
dolay1 miimkiindiir:

SKA belirli bir problem i¢in rastgele
¢Oziimler dizisi olusturur ve gelistirir, bu
nedenle bireysel tabanli algoritmalara
kiyasla  yiiksek  kesif ve  yerel
optimumdan kaginmay1 saglar.

Siniis ve kosiniis fonksiyonlar1 1'den
biliyiik veya -1’den diisik bir deger
dondiirdiiglinde arama uzaymin farkh
bolgeleri kesfedilir.

Arama uzaymim umut verici alanlari
siniis ve kosinds -1 ile 1 araliginda deger
dondiirdiigiinde somiiriiliir.

SKA, siniis ve kosinils fonksiyon
araliginin adaptif kullanim ile kesiften
sOmiiriiye kolayca geger.

Global optimumun en iyi yakinsamasi
hedef nokta olarak bir degiskende
saklanir ve optimizasyon sirasinda asla
kaybolmaz.
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Cozumler, pozisyonlarim elde edilen en
iyi ¢oziimler etrafinda giincellediginden
optimizasyon boyunca arama uzayinin
en iyi bolgelerine dogru bir egilim

vardir.

e Onerilen  algoritma, optimizasyon
problemini kara kutu olarak
gordiigiinden farkli alanlardaki
problemlere kolayca uygulanabilir.

SKA’nin  sdozde kodu  Sekil 5S’te

gosterilmektedir.

3. Deney ve Sonuclar

SKA’nin performansimi degerlendirmek i¢in
literatiirde yaygin olarak kullanilan 23 kalite testi
fonksiyonu iizerinde testler yapilmistir. Bu
fonksiyonlar tek modlu fonksiyonlar, cok modlu
fonksiyonlar ve sabit boyutlu ¢ok modlu
fonksiyonlar olmak tizere ii¢ farkli kategoride
incelenebilir. Tablo 1°de gosterilen F1 - F7
arasindaki fonksiyonlar tek modlu
fonksiyonlardir ve bir tek global optimuma



Optimizasyon Problemlerinin Coztimiinde Siniis Kosiniis Algoritmasi (SKA) nin Kullanilmasi

sahiptirler. Bu fonksiyonlar arama
algoritmalarinin yakinsama oranini test etmek
i¢cin 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 sayisi da artmaktadir. Bu
nedenle bu tiir test problemleri optimizasyon
algoritmalarinin arama kapasitelerini
degerlendirmede olduk¢a onemlidir. Tablo 3’te
gosterilen F14 — F23 arasindaki sabit boyutlu
¢cok modlu fonksiyonlarin ¢ok  modlu
fonksiyonlardan tek farki boyutlarinin diigiik
sayida olmasindan dolayr az sayida yerel
minimum  i¢ermeleridir.  SKA, ilk kez
miihendislik tasarim problemlerinden biri olan
germe / sikistirma yay tasarim probleminin

karsilastirilan algoritmalardan farklidur.
Algoritmalarin popiilasyon biiyiikliigi 30 ve
iterasyon sayilart1 1000 olarak kabul edilmistir.
Boyutlar1 fonksiyon tamimlarinda Vno olarak
belirtilen her kalite testi fonksiyonu igin
algoritmalar 30 kez calistirilmistir. Elde edilen
ortalama, standart sapma, en iyi sonug, en kotii
sonu¢ ve ortalama c¢alisma zamani istatistiksel
sonuclar1 Tablo 4’te gosterilmektedir.

Kalite  testi  fonksiyonlar1  sonuglari
incelendiginde SKA’nmn  optimum sonuca
kargilagtirilan diger tiim algoritmalardan (PSO,
BOA, KKO, YAA) c¢ok daha kisa siirede
yakinsadigi agik¢a goriilmektedir. SKA F14,
F16, F17 ve F18 kalite testi fonksiyonlarinda
optimum sonucu elde etmistir.

Kargilastirilan  algoritmalarda
parametreler su sekildedir:

kullanilan

¢cOziimiinde kullanilarak algoritmanin kisith
problemler iizerindeki etkinligi de test edilmistir. 1. PSO: Atalet agirligi = 1, Atalet agirligt
SKA iyi bilinen siirii tabanli algoritmalardan soniim oramt = 0.99, Kisisel 6grenme
Parcacik Siirli Optimizasyonu (PSO), Karinca katsayist = 1.5, Kiiresel Ogrenme
Koloni Optimizasyon (KKO) algoritmasit ve katsayist =2.0
giincel algoritmalar Balina  Optimizasyon 2. KKO: Ornek boyutu = 40, Yogunlagma
Algoritmast  (BOA),  Yergekimi  Arama faktorii = 0.5, Sapma - uzaklik oram=1
Algoritmast (YAA) olmak iizere 4 metasezgisel 3. BOA:Hh=1
algoritma ile karsilastirilmigtir. SKA 4. YAA: R norm = 2, R giicii = 1, Elitist
matematikten ilham almast yOniiyle kontrolii =1
Tablo 1. Tek modlu kalite testi fonksiyonlarinin tanimi
Fonksiyon Vo Aralik Fmin
Fi(x) = ¥, x? 30 [-100, 100] 0
Fy(x) = X1 2 || + T x| 30 [-10, 10] 0
Fy(0) = S0y (Thy x)? 30 [-100,100] 0
F(x) = max{|x;|,1 <i<n} 30 [-100, 100] 0
Fs(x) = X H100(x; 41 — x2)? 4 (x; — 1)7] 30 [-30, 30] 0
Fo(x) = ¥, ([x; + 0.5])2 30 [-100, 100] 0
Fy(x) = X", ix} + random[0,1] 30 [-1.28,1.28] 0
Tablo 2. Cok modlu kalite testi fonksiyonlarinin tanimi
Fonksiyon Vo  Aralik Frmin
Fy(x) = ¥, —x;sin(/Tx:]) 30 [-500, 500] -418.9829 X 5
Fo(x) = X [x? — 10 cos(2mx;) + 10] 30 [-5.12,5.12] 0
Fo(x) = —20exp | —0.2 [ s x-2> -
10(x) p( n =1 30 [-32 32] 0

exp (% . cos(2nxi)) +20+e
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Fia (%) = =3, 67 =TT cos (3) + 1 30 [-600, 600] 0
Fip(x) = Z{10sin(myy) + 75 (s — D21 +
105in? (y;,1)] + (v — 1)? + Nty u(x;, 10,100, 4)}

k(x, —a)™x; > a 30  [-50, 50] 0
yi=1+xi:1u(xi,a,k,m)= 0—a<x;<a

k(—x;i—a)™x; < —a
Fi5(x) = 0.1{sin?(Bmxy) + X, (x; — 1D?[1 +
sin?(Brx; + D] + (x,, — 1)?[1 + sin?2nx,)]} + 30  [-50, 50] 0
Yieu(x;, 5,100,4)
Tablo 3. Sabit boyutlu ¢ok modlu kalite testi fonksiyonlarinin tanimlar
Fonksiyon Vho Aralik Fmin
_ 25 1 -1 -65, 65
Fia(x) = (500 + 21:1 JHEE (x—ag)® 2 [ ] 1
(bf +bixz) 5,5
Fis(x) = Tt [a; - ey g 59 0.00030
Fio(x) = 4x? — 210} + 2x§ + x10, — 4x} + 4} 2 [-5, 5] -1.0316
5. -

Fi(x) = (x, — ﬁxlz -6)2+10 (1 - é) cosx; + 10 2 [-5. 5] 0.398
Flg(.x) = [1 + (X1 + X2 + 1)2(19 - 14x1 + Bxf - 14x2 + ['2, 2]
6x;%, + 3x2)] X [30 + (2x; — 3x,)? X (18 — 32x; + 12x2 + 2 3
48x, — 36x,%, + 27x2)]
Fio(x) = = Xi_; ciexp(— 213=1 a;j(x; — pip)?) 3 [1, 3] -3.86
Fpo(x) = = ¥ ciexp(— Z,ﬁ'=1 a;j(x — pij)z) 6 [0, 1] -3.32
Fpr(0) = =S8 [(X — a) (X — a) + ;] 4 [010] 10,1532
Fpp(x) = =Y [(X —a)X —a)T +¢;]?t 4 [0, 10] -10.4028
Fy3(x) = _Z?=1[(X —a)X —a)" + al™ 4 [0, 10] -10.5363

Tablo 4. Kalite testi fonksiyonlar1 sonuglari ( ort: ortalama ¢6ziim, sd: standart sapma, en iyi: en iyi ¢6ziim, en

kotii: en kotii ¢oziim, siire: saniye cinsinden ortalama ¢aligma siiresi, I: istatistikler )

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

F1 eniyi 2.4792e-06 1.0232e-17 3.3634e-166 0.4405 6.6897e-17

en kotii 0.3945 5.4858e-15 3.8875e-153 4.4251 2.1405e-16
stire 1.2570 8.3309 4.2849 43.7911 12.0372

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

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

F2 eniyi 2.9768e-09 6.9921e-10 1.4491e-114 1.1190 2.7875e-08

en kotii 2.1087e-04 5.7914e-04 9.2622e-101 1.0750e+05 1.0028e-07
stire 1.3360 8.5741 4.5383 46.1645 10.7295
ort 4.0282e+03 7.6568 1.9940e+04 1.0596e+05 432.9601
sd 3.2698e+03 5.5415 1.1221e+04 2.9680e+04 155.3030
F3 eniyi 109.8140 1.0370 3.6202e+03 4.7676e+04 217.7493
en kotii 1.4489e+04 22.0031 4.3344e+04 1.6262e+05 780.2057
stire 6.2230 17.1235 9.6729 51.2220 14.0386
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ort 19.9222 0.6941 40.8308 78.1506 1.5515
sd 11.2356 0.3446 32.4037 9.6495 1.5699
F4 en iyi 1.5395 0.2272 0.0519 42.8106 1.0044e-08
en kotii 42.7265 1.3777 92.0102 92.1774 5.3571
stire 1.6804 12.2517 5.2079 39.2201 7.3923
ort 1.0127e+03 41.3337 27.2594 5.0124e+04 36.3915
sd 2.8445e+03 32.4499 0.6228 4.5712e+04 53.9666
F5 en iyi 28.3801 2.3651 26.5891 6.4021e+03 245371
en kotii 1.2227e+04 110.3879 28.7495 1.9159e+05 322.0843
stire 1.7429 11.0633 4.7569 38.6504 9.5483
ort 45788 2.7841e-15 0.1062 1.0898 0.2000
sd 0.5852 8.7185e-15 0.1165 0.5781 0.7611
F6 en iyi 3.8463 1.7238e-17 0.0094 0.4107 0
en kotii 6.7212 4.73%4e-14 0.4399 3.1241 4.0000
siire 1.8441 9.5745 4.7322 36.7716 10.1557
ort 0.0421 0.0148 0.0024 0.1854 0.0647
sd 0.0528 0.0059 0.0023 0.0757 0.0254
F7 en iyi 0.0047 0.0063 5.6430e-05 0.0546 0.0094
en kotii 0.2775 0.0282 0.0090 0.4039 0.1131
stire 2.3571 8.5231 6.2950 42.1256 10.7440
ort -3.9367e+03 -6.3686e+03 -1.1224e+04 -4.4590e+149 -2.4485e+03
sd 258.2417 867.5216 1.6018e+03 2.4407e+150 425.4308
F8 en iyi -4.5524e+03 -8.0276e+03 -1.2569e+04 -1.3368e+151 -3.5570e+03
en kotii -3.5344e+03 -4.3764e+03 -7.8490e+03 -3.0059e+98 -1.7879e+03
stire 2.0996 8.6910 5.0582 40.6682 9.4981
ort 23.4859 44.7399 0 252.9477 27.0629
sd 32.5145 13.7505 0 18.7779 6.2785
F9 en iyi 6.9014e-06 23.8790 0 193.7615 17.9093
en kotii 168.7336 81.5864 0 276.6462 41.7882
stire 1.9521 9.8125 4.8869 39.8226 13.6292
ort 12.6852 1.0915 4.0856e-15 0.6876 7.8281e-09
sd 9.5190 0.7594 2.3511e-15 0.3804 1.6719e-09
F10 en iyi 2.5556e-04 2.7719e-09 8.8818e-16 0.1548 5.7326e-09
en kotii 20.3227 2.3162 7.9936e-15 1.7909 1.3408e-08
stire 2.1039 10.4712 5.0623 42.3656 15.1583
ort 0.3685 0.0240 0.0050 0.9188 8.2013
sd 0.3339 0.0246 0.0193 0.0798 3.2014
F11 en iyi 7.5275e-04 0 0 0.6492 2.6444
en kotii 0.9431 0.0860 0.0875 1.0283 14.4065
stire 2.2472 11.9485 5.6325 41.3976 14.9480
ort 3.1533 0.2319 0.0110 3.2754e+04 0.1608
sd 6.2240 0.5471 0.0177 7.9615e+04 0.2849
F12 en iyi 0.3258 1.0560e-18 0.0012 18.9615 3.5333e-19
en kotii 33.4485 2.7038 0.0956 3.2040e+05 1.4847
stire 3.9721 16.8464 45318 42.5764 15.5377
ort 18.5548 0.1020 0.1962 8.1417e+04 0.0033
sd 65.8292 0.4602 0.1581 1.1285e+05 0.0104
F13 en iyi 2.2029 5.5146¢e-18 0.0398 961.1513 4.1030e-18
en kotii 365.0753 2.5085 0.7707 3.9818e+05 0.0548
stire 3.9894 11.5014 7.6812 43.5993 13.4597
ort 1.5275 4.4098 2.7961 1.3235 3.4221
sd 0.8922 2.9700 3.2852 1.7829 2.6992
F14 en iyi 0.9980 0.9980 0.9980 0.9980 0.9980
en kotii 2.9821 11.7187 10.7632 10.7632 13.8192
stire 10.3350 20.2909 10.0869 19.4695 17.3979
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ort 9.7180e-04 3.4190e-04 5.6780e-04 0.0011 0.0023
sd 3.8543e-04 1.6780e-04 2.7009e-04 3.1570e-04 8.7184e-04
F15 en iyi 3.4077e-04 3.0749e-04 3.0836e-04 8.8731e-04 6.2116e-04
en kotii 0.0015 0.0012 0.0015 0.0019 0.0052
stire 1.9942 9.4237 2.0983 8.7483 9.6892
ort -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316
sd 2.5344e-05 6.7752e-16 1.6070e-10 6.7752e-16 4.8787e-16
F16 en iyi -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316
en kotii -1.0315 -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316
stire 1.3675 9.8322 1.4481 5.5078 7.5780
ort 0.3985 0.3979 0.3979 0.3979 0.3979
sd 6.0681e-04 0 3.9088e-06 0 0
F17 en iyi 0.3979 0.3979 0.3979 0.3979 0.3979
en kotii 0.4003 0.3979 0.3979 0.3979 0.3979
stire 1.2613 7.8293 1.3837 5.69707 7.2001
ort 3.0000 3.0000 3.0000 3.0000 3.0000
sd 3.2611e-05 1.7954e-15 9.2119e-05 1.3194e-15 3.1250e-15
F18 en iyi 3.0000 3.0000 3.0000 3.0000 3.0000
en kotii 3.0001 3.0000 3.0005 3.0000 3.0000
stire 1.3814 9.1013 1.4617 5.8880 7.2429
ort -3.8551 -3.8370 -3.8609 -3.8628 -3.8628
sd 0.0024 0.1411 0.0022 2.7101e-15 2.2913e-15
F19 en iyi -3.8618 -3.8628 -3.8628 -3.8628 -3.8628
en kotii -3.8519 -3.0898 -3.8549 -3.8628 -3.8628
Siire 2.3266 10.1333 2.4045 7.7821 9.2076
ort -2.8866 -3.2863 -3.2429 -3.2665 -3.3220
sd 0.4145 0.0554 0.1113 0.0603 1.4889%-15
F20 en iyi -3.2333 -3.3220 -3.3219 -3.3220 -3.3220
en kotii -1.2291 -3.2031 -2.9868 -3.2031 -3.3220
siire 1.8505 9.9590 3.1532 11.7540 8.5954
ort -2.2850 -5.4786 -0.0471 -5.6870 -6.4134
sd 1.8892 3.4558 2.2807 3.7094 3.6846
F21 en iyi -5.9900 -10.1532 -10.1530 -10.1532 -10.1532
en kotii -0.4965 -2.6305 -2.6303 -2.6829 -2.6305
stire 2.6262 11.3522 2.7609 11.0864 8.8242
ort -3.5487 -6.9147 -7.7342 -6.8594 -10.4029
sd 1.6587 3.6103 2.9214 2.5485 1.4378e-15
F22 en iyi -5.2185 -10.4029 -10.4027 -10.4029 -10.4029
en kotii -0.9071 -2.7519 -3.7235 -5.0877 -10.4029
stire 3.1160 11.5451 3.1399 14.0219 9.9985
ort -4.0940 -5.9754 -8.5166 -7.2484 -10.2897
sd 1.7448 3.6315 2.9532 3.0040 1.3511
F23 en iyi -7.9749 -10.5363 -10.5363 -10.5363 -10.5363
en kotii -0.9460 -2.4217 -2.4217 -2.4217 -3.1359
stire 3.5207 12.0961 3.8171 13.2174 11.2024

3.1. Parametrik Olmayan istatistiksel Analiz
Sonuglari

Metasezgisel algoritmalarm  stokastikligi
nedeniyle algoritmalar karsilastirilirken daha
giivenilir sonuglar elde etmek igin istatistiksel
testlerden faydalamilmaktadir. Wilcoxon sira-

233

toplam1 testi iki ¢Oziim kiimesinin istatistiksel
acidan anlamli olup olmadigimin belirlenmesi /
dogrulamasi i¢in kullanilabilen parametrik
olmayan bir testtir. Istatiksel anlamlilik degeri o
= 0.05 olmak iizere SKA ile diger metasezgisel
algoritmalar arasinda Wilcoxon sira toplami testi
yapilarak istatiksel sonuglar Tablo 5’te
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gosterilmistir. Burada p < 0.05 olmasi durumu

sonuglar arasinda istatiksel agidan anlamli bir

karsilastirilan  algoritmalardan elde edilen  farkin oldugunu gostermektedir.
Tablo 5. Wilcoxon sira toplami testi karsilagtirma sonuglari
F SKA/PSO | SKA/BOA | SKA/KKO | SKA/YAA
p - degeri p - degeri p - degeri p - degeri
F1 3.0199¢-11 3.0199¢-11 3.0199¢-11 3.0199-11
F2 9.7917e-05 3.0199-11 3.0199¢-11 8.4848e-09
F3 3.0199¢-11 5.5329¢-08 3.0199¢-11 1.4110e-09
F4 3.0199¢-11 0.0933 3.0199¢-11 1.4643e-10
F5 1.3250e-04 4.0772e-11 4.9752e-11 5.0723e-10
F6 3.0199e-11 3.0199e-11 3.0199e-11 4.3909e-12
F7 0.0058 1.7769e-10 5.5727e-10 2.6806e-04
F8 3.3384e-11 3.0199e-11 3.0199e-11 3.3384e-11
F9 7.7364e-06 1.2118e-12 3.0199%e-11 0.0392
F10 6.8971e-04 1.6711e-11 0.0184 3.0199%-11
F11 2.2780e-05 2.0973e-11 1.2870e-09 3.0199%-11
F12 3.3520e-08 3.0199%e-11 4.9752e-11 2.3701e-10
F13 4.9752e-11 3.0199e-11 3.0199e-11 3.0199e-11
F14 4.0001e-05 0.0484 4.5618e-11 3.0036e-04
F15 2.1532e-10 1.8682e-05 0.0594 6.5183e-09
F16 1.2118e-12 3.0199e-11 1.2118e-12 4.0806e-12
F17 1.2118e-12 1.6132e-10 1.2118e-12 1.2118e-12
F18 1.0975e-11 0.1120 2.3657e-12 2.8936e-11
F19 4.5618e-11 2.4386e-09 1.2118e-12 2.3638e-12
F20 2.9744e-11 1.4294e-08 6.0455e-11 8.8675e-12
F21 2.2821e-05 1.3289%-10 5.4561e-05 8.1951e-06
F22 0.0031 9.0632e-08 1.0398e-09 1.2455e-11
F23 0.1892 1.7294e-07 1.1947e-06 2.0585e-10
3.2. Kisith Miihendislik Tasarim  alt; ; x/nin alt smirndir ve wust; ; x/’nin st
Problemlerinin Coziimiinde SKA  sinindir.
Kullamlmasi Sekil 6’da gosterilen germe / sikigtirma yay
tasarim probleminin ¢dziimiindeki temel amag
Gergcek  sistemler  genellikle  kisith  degiskenlerin optimum degerlerini elde ederek
problemlerden  olusur. Tasarim  siirecinde = minimum agirlikli bir yay tasarlamaktir. Problem

cozlimlerin kullanilabilirligini saglayan kisitlar;
Denklem 5°te gorildiigii iizere esitlik ve
esitsizlik kisitlart olmak tizere iki ¢esittir.

Genel  olarak  kisithh  optimizasyon
problemleri Denklem 5°teki gibi tanimlanir:

min f(x)
kisitlar: g, (x) <0,k =1,2,3,...,q
hi(x) =0,j =1,2,3,..,m
alti < X < USti,i = 1, 2, 3, ,D

Burada f{x) amag fonksiyondur. x = (x1, x2,
.., xp) olmak iizere D boyutlu bir vektordiir.
gi(x) esitsizlik kisitidir ve hj(x) esitlik kisitidir.
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dort lineer olmayan esitsizlik kisit1 ve tel ¢ap1 w
(x1), ortalama bobin ¢ap1 d (x2), uzunluk (veya
bobin sayisi) L (x3) olmak iizere ii¢ siirekli
degiskenden olusur. Bu kisitlar ve problem
Denklem 6’da gosterilmektedir.

SKA ve karsilagtinlan diger algoritmalar
(PSO, BOA, KKA, YAA) germe / sikistirma yay
tasarim  problemi lzerinde test edilirken
popiilasyon sayist 200, iterasyon sayist 10000
olarak belirlenmistir ve algoritmalar 30 kez
calistirilmigtir. Elde edilen sonuglar Tablo 6’da
gosterilmektedir. SKA  problemi 71.69195
saniyede c¢ozerek karsilagtirilan algoritmalar
arasinda sonucu en diigiik siirede bulan algoritma
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olmustur. Ayrica optimum maliyeti 0.012676

bularak PSO’dan sonra optimum maliyeti en

diisiik bulan ikinci algoritma konumundadir.

L

A

v

> i€ w

Sekil 6. Germe / sikistirma yay tasarim problemi

Tablo 6. Germe / sikigtirma yay tasarim problemi karsilastirma sonuglar

min f (x1, %, x3) = (x3 + 2)x{x;,

— 1 _ X3%3
9:(X) =1 71785x% =
X) = X2 (4X2—X1) —1<0
92 12566x3(x,—x1) = 5108x2 =
_ 4 140.45x
g5(0) =1 -5 <0
9,00 =22 1 <

Degisken araligt: 0.05 < x; < 2,
025<x, <13,
20<x3 <150

Algoritma Optimum degiskenler O|\2 ;Ilr;;lértn Siire
W d L

SKA 0.051108490847 0.342889153904 12.15302541048 0.012676201923 71.69195

PSO 0.051580471304 0.354110970914 11.44344489883 0.012665448278 517.93111
BOA 0.052614959700 0.379403901376 10.07314988814 0.012680631117 89.987781
KKO 0.057606226982 0.516451973173 5.739265672904 0.013263818150 511.46341
YAA 0.053462849967 0.395370059884 9.564393481895 0.013068653733 2463.76132

4. Sonug caligmalarda algoritmada iyilestirmeler yapilarak

Farkli kaynaklardan ilham alinarak pek ¢ok
metasezgisel algoritma gelistirilmesine ragmen
matematikten ilham alan metasezgisel algoritma
sayist olduk¢a azdir. Bu c¢alismada yakin
zamanda Onerilen matematik tabanli Siniis
Kosiniis Algoritmasi (SKA)’nin optimizasyon
problemlerinin ¢Oziimiinde kullanilmasi
incelenmigtir. SKA 23 kalite testi fonksiyonu
iizerinde ve miihendislik tasarim
problemlerinden biri olan germe / sikigtirma yay
tasarim  probleminin  ¢Ozlimiinde  diger
metasezgisel algoritmalar (PSO, BOA, KKA,
YAA) ile karsilastirilarak test edilmistir. Ayrica
stokastik  yontemlerin performansinin  daha
giivenilir bir sekilde belirlenmesini saglayan
istatiksel testlerden Wilcoxon sira toplami testi
kullanilarak algoritmalardan elde edilen sonuglar

istatiksel olarak karsilagtirilmigtir. SKA’nin
henliz yeni bir algoritmasi ve az sayida
parametre  igermesinden  dolayr  gelecek
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daha iyi sonuglar elde edilmesi amaglanmaktadir.
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