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Oz: Optimizasyon, belirli kosullarda bir problem igin tiim ¢oziimler arasindan en iyisini bulma, en iyileme anlamima
gelmektedir. Birgok dogrusal optimizasyon modellerinde klasik optimizasyonun yetersiz kalmasindan dolayr metasezgisel
algoritmalar Onerilmistir. Metasezgisel algoritmalar, kesin ¢6ziimii bulma isleminin tanimlanamadigi durumlarda, kesin
¢oziime en yakin ¢oziimleri bulmak i¢in kullanilmaktadir. Tiim problemler i¢in en iyi ¢Oziimii veren bir algoritma
bulunmadigindan, yeni metasezgisel algoritmalar dnerilmeye veya var olan algoritmalar gelistirilmeye devam edilmektedir.
Metasezgisel algoritmalarin sahip oldugu kesif ve somiirii yetenekleri dengeli bir sekilde galigmalidir. Bazi metasezgisel
algoritmalarda bu iki yetenekten biri iyi ¢alismaktayken digeri yetersiz kalabilmektedir. Algoritmalarin hibritlestirilmesi ile iki
algoritmanin giiclii yanlar1 birlestirilerek daha etkin bir algoritma elde edilebilmektedir. Bu c¢alismada Kaya Kartali
Optimizasyonu (KKO) nun somiirii kabiliyetini arttirmak igin daraltilmis kesif asamasi yerine, Tanjant Arama Algoritmasi
(TAA)’ nin yogunlagtirma agamasi uygulanarak yeni bir hibrit yontem olan Kaya Kartali Optimizasyonu-Tanjant Arama
Algoritmasi (KKO-TAA) onerilmistir. KKO-TAA, KKO ve TAA’nin performanslarini karsilastirmak igin, alt1 adet kalite testi
fonksiyonu kullanilmigtir. Deneysel sonuglar hibrit KKO-TAA nin, KKO ve TAA’ya gére daha iyi sonuglar verdigini ve global
optimizasyon i¢in etkili bir yontem oldugunu géstermektedir.

Anahtar kelimeler: Hibrit Kaya Kartali Optimizasyonu-Tanjant Arama Algoritmasi, Kaya Kartali Optimizasyonu, Tanjant
Arama Algoritmasi

A Novel Hybrid Method for Global Optimization: Aquila Optimizer - Tangent Search Algorithm

Abstract: Optimization means finding the best among all solutions for a problem under certain conditions. Because of the
inadequacy of classical optimization in many linear optimization models, metaheuristic algorithms have been proposed.
Metaheuristic algorithms are used to find the closest solutions to the optimum solution when the optimum solution cannot be
defined. Since there is no algorithm that gives the best solution for all problems, new metaheuristic algorithms continue to be
proposed or existing algorithms are developed. The exploration and exploitation capabilities of metaheuristic algorithms should
work in a balanced way. In some metaheuristic algorithms, one of these two capabilities may work well while the other may
be insufficient. By hybridizing the algorithms, a more efficient algorithm can be obtained by combining the strengths of the
two algorithms. In this study, a new hybrid method, the Aquila Optimizer-Tangent Search Algorithm has been proposed by
applying the intensification search of the Tangent Search Algorithm instead of the narrowed exploration stage in order to
increase the exploitation capability of the Aquila Optimizer. Six benchmark test functions are used to compare the performances
of Aquila Optimizer-Tangent Search Algorithm, Aquila Optimizer, and Tangent Search Algorithm. Experimental results show
that hybrid Aquila Optimizer-Tangent Search Algorithm gives better results than the other two algorithms and is an effective
method for global optimization.

Key words: Aquila Optimizer-Tangent Search Algorithm, Aquila Optimizer, Tangent Search Algorithm.
1. Giris

En iyileme anlamina gelen optimizasyon, belirli kosullarda bir problem i¢in tiim ¢6ziimler arasindan en iyisini
bulma isidir. Optimizasyon problemi, belirli kisitlamalar1 saglamak sartiyla, bilinmeyen degisken degerlerinin
bulunmasini hedefleyen herhangi bir problem olarak ifade edilebilmektedir [1]. Bircok optimizasyon algoritmast,
amag fonksiyonu ve sistem modeli i¢in matematiksel modellere ihtiya¢ duymaktadir ve matematiksel modellerin
kurulmasi genellikle zor olmaktadir ya da yiiksek maliyetli oldugundan dolay1 kullanilamamaktadir [2]. Dogrusal
olmayan ve biiyiik 6l¢ekli tiimlesik problemlerde ve tamsay1 ya da ayrik karar parametrelerinin kullanildig1 birgok
dogrusal optimizasyon modellerinde klasik optimizasyon yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle klasik optimizasyon
algoritmalari, verilen bir probleme ¢6ziim uyarlamada etkin olamamaktadir [3].

Coziim yontemi, klasik optimizasyon algoritmalarinda daha ¢ok problemi modellemede kullanilan
degiskenlerin tipine (tamsayi, gercel), ama¢ ve sinirlayicilarin tipine (dogrusal, dogrusal olmayan vb.) bagh
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olurken, etkin olmasi da benzer sekilde problem modellemede ¢oziim uzayi (i¢biikey, digbiikkey vb.), karar
degisken sayisi ve sinirlayici sayisina bagli olmaktadir. Diger 6nemli bir eksiklik ise; farkli tipte karar degiskenleri,
amag ve sinirlayicilarin olmast durumunda problem formiilasyonlarina uygulanabilecek genel ¢6ziim stratejileri
sunmamalaridir. Yani ¢ogu algoritma belirli tipteki amag fonksiyonu ya da sinirlayicilarin oldugu modelleri
cozmektedir. Ancak cogu yonetim bilimi, bilgisayar, miihendislik gibi bir ¢ok farkli alandaki optimizasyon
problemleri eszamanli olarak formiilasyonlarinda farkli tipteki karar degigkenleri, amac¢ fonksiyonu ve
smirlayicilar gerektirir. Bu yiizden klasik ve genel amacli metasezgisel optimizasyon algoritmalari dnerilmistir.
Bu yontemlerin hesaplama giiciiniin iyi ve doniisiimlerinin kolay olmasindan dolayi, son yillarda oldukga popiiler
yontemler haline gelmistir. Ornegin, tek amac fonksiyonlu bir problem igin yazilmis bir metasezgisel program,
kolaylikla ¢ok amagl bir probleme ya da farkli bir probleme uyarlanabilmektedir [3-5].

Gergek yagam problemlerinin ¢ogunda problemin ¢6zim uzayr sonsuz veya tiim c¢oziimlerin
degerlendirilemeyecegi kadar biiyiik olur. Bunun i¢in kabul edilebilir bir siirede ¢oziimlerin degerlendirilerek iyi
bir ¢6ziimiin bulunmasi gerekmektedir. Boyle problemler igin kabul edilebilir bir siirede ¢oziimlerin
degerlendirilmesiyle aslinda tiim ¢6ziim uzayinda “bazi ¢éziimlerin” degerlendirilmesi ayni1 anlama gelmektedir.
Bazi ¢ozlimlerin neye gore ve nasil segilecegi metasezgisel teknige gore degismektedir. Degerlendirmeye dahil
olan ¢odziimlerin igerisinde optimal ¢dzliimiin yer almasi garanti edilememektedir. Bu sebeple de metasezgisel
tekniklerin bir optimizasyon problemine 6nerdigi ¢6ziim, optimal degil iyi ¢6ziim olarak algilanmahidir [6, 7].

Genel amacgli metasezgisel yontemler; biyoloji tabanli, fizik tabanli, siirii tabanli, sosyal tabanli, miizik
tabanli, kimya tabanli, spor tabanli ve matematik iizere sekiz farkli grupta degerlendirilebilmektedir. Ayrica
bunlarin birlesimi olan melez yontemler de vardir [3-5]. Genetik Algoritma (GA) [8], Diferansiyel Gelisim
Algoritmast (DEA) [9] ve Karinca Koloni Algoritmasi (ACO) [10] biyolojik tabanli; Emperyalist Yarismaci
Algoritma (ICA) [11] ve Parlamenter Optimizasyon Algoritmast (POA) [12] sosyal tabanli; Yapay Kimyasal
Reaksiyon Algoritmasi (ACROA) [13] kimya tabanli; Armoni Arama Algoritmasi (HS) [14] miizik tabanli;
Yercekimsel Arama Algoritmasi (GSA) [15] ve Zeki Su Damlaciklart Algoritmasi (IWD) [16] fizik tabanli,
Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) [17], Kedi Siiriisii Optimizasyonu (CSO) [18] siirii tabanli, Lig Sampiyonast
Algoritmast (LCA) [19] spor tabanli ve Baz Optimizasyon Algoritmasi [20] ile Matheuristics [21] Matematik
Tabanl Algoritma ve modellerdir. Kiiltiirel Algoritma [22] da hem biyoloji hem de sosyal tabanli algoritma olarak
smiflandirilabilir [3-5, 23]. Baz1 caligmalarda ise bitki zekasindan esinlenerek gelistirilen algoritmalari, bitki
tabanli yontemler olarak ayr1 bir grupta incelenmistir [24].

Metasezgisel algoritmalarin kesif ve somiirii yeteneklerine sahip olmasi gerekmektedir. Bu iki yetenek
dengeli bir sekilde calismalidir. Bazi metasezgisel algoritmalarda somiirii yetenegi iyi calisirken kesif yetenegi
eksik kalabilmektedir ya da kesif yeteneginde iyi calismaktayken somiirii yeteneginde yeterli olamamaktadir.
Algoritmalarmn hibritlestirilmesi ile iki algoritmanin gii¢lii yanlar1 birlestirilerek daha etkin bir algoritma elde
edilebilmektedir. Bu makalede yeni bir hibrit algoritma olan KKO-TAA o&nerilmistir. KKO yonteminde kegif
asamasi iterasyon sayisinin 2/3 oraninda uygulanirken, somiirii asamasi yetersiz kalmistir. Somiirti kabiliyetine
daha fazla yer vermek i¢in TAA nin etkili olan yogunlastirma asamasi KKO’nun daraltilmis kesif agamas1 yerine
uygulanmustir. Onerilen hibrit algoritmanin, KKO ve TAA’ya gére daha erken siirede daha iyi sonuglar elde ettigi
gorilmiistiir.

Bu ¢aligmanin ikinci béliimiinde, KKO ve TAA detayli olarak agiklanmustir ve akis diyagramlari verilmistir.
Ucgiincii boliimde, hibrit KKO-TAA algoritmasi anlatilarak, akis diyagraminda iki algoritmanin nasil birlestirildigi
gosterilmistir. Dordiincli bolimde KKO, TAA ve KKO-TAA algoritmalarinin performanslari, kalite testi
fonksiyonlar1 kullanilarak elde edilen deneysel sonuglar karsilastirilarak sunulmustur.

2. Standart KKO ve TAA

Bu boliimde kaya kartallarimin avlanma becerisinden esinlenerek gelistirilen KKO [25] ve matematiksel
tanjant fonksiyonuna dayanan TAA [26] detaylica agiklanarak akis diyagramlar1 verilmistir.

2.1. Kaya kartal optimizasyonu

Kartallarin en yaygin tiirii olan kaya kartallari, Kuzey Yarimkiire’deki en popiiler yirtic1 kuslardandir. Kaya
kartallar1 tarafindan kullanilan dort avlanma yontemi su sekilde ifade edilmektedir:

flk yéntem olan dikey egimli yiiksek ugmayi, kaya kartali yerden yiiksek bir seviyede yiikseldigi ucus
sirasinda kuslari avlamak i¢in kullanmaktadir. Avini kesfettikten sonra ve avina daha da yaklastik¢a, kanatlar hizla
yiikselen uzun ve diisiik acili bir siiziiliise girmektedir. Kaya kartali, bu yontemin basarist i¢in avinin iizerinde bir
yiikseklik 6zelligine ihtiya¢c duymaktadir. Avina yonelmeden hemen Once, bir gok giiriiltiisii gibi gériinmesini
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saglamak icin, kanatlar ile kuyruk acilmaktadir ve ayaklar, avi yakalamak icin 6ne dogru itilmektedir [27]. Tkinci
yontem olan kisa siiziilme atagiyla kontur ugusu, kaya kartalinin yerden diisiik bir seviyede yiikseldigi ugustur. Bu
kartallar tarafindan en sik kullanilan yontem olarak kabul edilmektedir. Av, ister kosuyor ister uguyor olsun,
yakindan takip edilmektedir. Bu ydntem, yer sincaplarini, orman tavugunu veya deniz kuslarini avlamak i¢in
kullanilmaktadir [25, 28].

Ucgiincii yontem, yavas bir algalma saldirist ile ugus hareketidir. Bu yontemde kaya kartali yere inmektedir ve
agamali olarak avina saldirmaktadir. Kaya kartali kurbanini se¢mekte ve avinin boynuna ve sirtina konmaya
calismaktadir. Bu av yontemi, ¢ingirakli yilanlar, kirpi, tilki ve kaplumbaga gibi yavas avlar veya kagis tepkisi
olmayan herhangi bir av i¢in kullanilmaktadir [29]. Dordiincii yontem, kaya kartalinin karada yiiriidiigii ve avinm
cekmeye calistigl avlanma tiirii olan, yliriime ve avi yakalamadir. Geyik veya koyun gibi hayvanlarin daha geng
olanlarin1 kapsama alanindan ¢ikarmak i¢in kullanmaktadir [30]. KKO algoritmasi kaya kartallarinin, bu dort
avlanma ydnteminden esinlenerek gelistirilmistir.

Popiilasyon tabanli bir yontem olan KKO'da, optimizasyon kurali, {ist sinir (UB) ve alt sinir (LB) arasinda
stokastik olarak iiretilen aday ¢6ziimlerin (X) popiilasyonu ile baslamaktadir. Simdiye kadar elde edilen en iyi
¢oziim, yaklagik olarak her yinelemede en uygun ¢6ziim olarak belirlenmektedir. X, Denklem (1) kullanilarak
rastgele liretilen bir dizi aday ¢6ziimden olusmaktadir. X;, i. ¢6ziimiin karar degerlerini (konumlarini), N ise aday
¢ozlimlerin (popiilasyon) toplam sayisin1 ve D problemin boyutunu ifade etmektedir. rand rasgele bir say1, LB;,
j- alt simr ve UB; ise j. iist siirdir [25].

X;; =rand « (UB; — LB;) + LB;,i =1,2,..,Nj=12,..,D (6

KKO algoritmasi, kaya kartalinin avlanma sirasindaki dort farkli davranisini simiile etmektedir. Bu nedenle,
KKO algoritmasinin optimizasyon prosediirleri dort yontemde temsil edilmektedir: Dikey egimle yiiksekten
stiziilerek arama alanini segme, kisa siiziilme saldirisi ve sinir ¢izgisi ile farkli bir arama alani i¢inde kesif yapma,
yavas inigli saldirtyla bir yakinsama arama alani iginde algak ucusla somiirme ve yiiriiyerek avi yakalama. KKO

algoritmasinda, T maksimum iterasyon sayisi ve t mevcut iterasyon sayisi olmak iizere, t < (g) * T kosulunun

saglandigi durumlarda kesif adimlari uygulanmaktadir, aksi durumlarda ise somiirii adimlarina gecilmektedir.
Kaya kartallarinin davraniglarini matematiksel bir optimizasyon paradigmasi olarak modellenmistir ve bu,
belirli kisitlamalara gére en iyi ¢oziimii belirlemektedir [25].

2.1.1. Adim 1: Genisletilmis kesif (X;)

Ik yéntemde (X, ), kaya kartal1 av bblgesini tamir ve dikey egimde yiiksek siiziilme ile en iyi avlanma alanini
se¢mektedir. Burada, KKO, avin bulundugu arama alanini belirlemek igin yiiksekten ucarak genis ¢apta kesifler
yapmaktadir. Bu davranigs matematiksel olarak Denklem (2)’de oldugu gibi sunulmustur.

Xy (t+ 1) = Xpese (6) * (1= 2) + Xy (£) = Xpese (£) % rand) 0

Burada, X;(t + 1), ilk arama yontemi (X,) tarafindan iretilen t 4 1. iterasyonun ¢oziimidiir. X, (1), t.
iterasyona kadar elde edilen en iyi ¢6ziimdiir ve bu avin yaklasik yerini yansitmaktadir. (1 - %) denklemi,

iterasyonlarin sayist aracihigiyla genigletilmis aramayi (kesif) kontrol etmek igin kullanilmaktadir. Xy, (t),
Denklem (3) kullanilarak hesaplanan, t. iterasyondaki mevcut ¢dziimlerin konumlarinin ortalama degerini
belirtmektedir. rand, 0 ile 1 arasinda rastgele bir degerdir [25].

Xy () =% N X0,V =12,..,D ©)
2.1.2. Adim 2: Daraltilms kesif (X,)

ikinci yontemde (X,), av alam yiiksekten ugularak bulunmaktadir. Kaya kartali hedef avin {izerinde daireler
¢izmekte, av bolgesini hazirlamakta ve ardindan saldirmaktadir. Bu yonteme kisa bir siiziilme saldirisiyla kontur
ucusu denmektedir. Burada KKO, saldirtya hazirlanirken hedef avin secilen bdlgesini dar bir sekilde
arastirmaktadir. Bu davranis matematiksel olarak Denklem (4)’te oldugu gibi sunulmustur.
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Xo(t + 1) = Xpest (t) * Levy (D) + Xg(8) + (y — x) *rand (4)

X, (t + 1), ikinci arama yontemi (X,) tarafindan iiretilen t + 1. iterasyonun ¢dziimiidiir. Levy (D), Denklem
(5) kullanilarak hesaplanan Levy ugus dagilimi fonksiyonudur. Xi(t) t. iterasyonda [1 N] araliginda alinan
rastgele bir ¢oziimdiir [25].

u*xo

Levy(D) = s * (5)

1
lv|#
Burada, s degeri 0.01 olan bir sabittir. u ve v, 0 ile 1 arasinda rasgele sayilardir. o Denklem (6) kullanilarak

hesaplanmaktadir.

1“(1+B)*sinﬂ2—lg

r(ﬂ)*ﬁ*z(%)

2

g =

(6)

Burada, B degeri 1.5 olan bir sabittir. Denklem (4)’te x ve y aramadaki spiral sekli sunmak i¢in
kullanilmaktadir ve Denklem (7), (8), (9), (10) ve (11) kullanilarak hesaplanmaktadir.

y =71 *cos(0) ()
x =1 *sin(6) (8)
r=r+Ux*D; 9)
0=—-w=+*D; + 6, (10)
g, =22 (11)

2

11, arama dongiilerinin sayisint belirlemek igin 1 ile 20 arasinda bir deger alir ve U, degeri 0.00565 olan bir
sabittir. D;, 1’den arama alaninin uzunluguna (D) kadar olan tam sayilardir ve w degeri 0.005 olan kiigiik bir
sabittir [25].

2.1.3. Adim 3: Genisletilmis somiirii (X3)

Ugiincii yontemde (X3), av alan1 dogru bir sekilde belirlendiginde ve kaya kartali inis ile saldir1 igin hazir
oldugunda, av reaksiyonunu kesfetmek i¢in bir 6n saldiri ile dikey olarak asagt inmektedir. Bu yonteme yavas inis
saldirist ile al¢ak ugus denmektedir. Burada KKO, hedefin segilen bdlgesini avina yaklasmak ve saldirmak igin
kullanmaktadir. Bu davranig matematiksel olarak Denklem (12)’de oldugu gibi sunulmaktadir.

X3(t+ 1) = Xpese (t) — Xy (t)) xa —rand + ((UB — LB) *rand + LB) * § (12)

X5(t + 1), liglincii arama yontemi (X5) tarafindan tiretilen t + 1. iterasyonun ¢6ziimiidiir. « ve § 0.1 gibi
kii¢iik bir degere sabitlenmis somiirii ayarlama parametreleridir [25].

2.1.4. Adim 4: Daraltilmms somiirii (X,)

Dordiincii  yontemde (X,), kaya kartali avina yaklastiginda, stokastik hareketlerine gore karada
saldirmaktadir. Bu adima yiiriiyiis ve av yakalama adi verilmektedir. Burada ve nihayetinde, KKO ava son
konumda saldirmaktadir. Bu davranis matematiksel olarak Denklem (13)’te oldugu gibi sunulmaktadir.

X,(t +1) = QF * Xt (t) — (G1 * X(t) *rand) — G, * Levy(D) + rand * G, (13)
X,(t + 1), dordiincii arama yontemi (X,) tarafindan tretilen t + 1. iterasyonun ¢oziimiidiir. QF, Denklem

(14) kullanilarak hesaplanmaktadir ve arama stratejilerini dengelemek igin kullanilan bir kalite fonksiyonunu ifade
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etmektedir. Denklem (15) kullanilarak hesaplanan G, kagirma sirasinda avi izlemek i¢in kullanilan, KKO'nun
cesitli hareketlerini belirtmektedir. Denklem (16) kullanilarak hesaplanan G,, ilk konumdan (1) son konuma (t)
kagirma sirasinda avi takip etmek igin kullanilan KKO’nun ugus egimini ifade eden, 2’den 0’a azalan bir degerdir.
X(t), t. yinelemedeki mevcut ¢oziimdiir [25].

2xrand()—1
QF() =t o-1* (14)
Gy =2xrand() —1 (15)
G,=2x(1-7) (16)

QF (t), t. iterasyonun kalite fonksiyonu degeridir.

Ozetlemek gerekirse, KKO'nun arama stratejileri (yani kesif ve somiirii) arasindaki dengeyi vurgulamak igin,
kesif ve somiirii i¢in dort farkli arama stratejisi (genisletilmis kesif, daraltilmis kesif, genisletilmis somiirii ve
daraltilmig somiirii) sunulmaktadir [25]. KKO'nun akig diyagrami Sekil 1°de verilmistir.

X popiilasyonunu
olustur

|
L 4

Uygunlugu hesapla
Xee(t)"i bul

1

A 4

Xu(t), X, ¥, G, Gy ve
Lewy i giincelle

Genisletilmis kesif
(X1) adimlarini uygula

Daraltilmus kesif (X;)
adimlarim uygula

Genigsletilmis somiirii
(X3) adimlarin uygula

Daraltilmis somiirii
(X4) adimlarim uygula

Sonlandima
Kosullar

Sekil 1. KKO’nun akis diyagrami
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2.2. Tanjant arama algoritmasi

Tanjant Arama Algoritmasi, tanjant fonksiyonu olan basit bir matematiksel fonksiyona dayanmaktadir. Bu
fonksiyon, arama alanini iyi kesfetmek i¢in biiyiik bir kapasite sunmaktadir. Bu fonksiyonun -oo ve +oo arasindaki
varyasyonu ve bu fonksiyonun periyodikligi, kesif ve somiirii arasinda iyi bir denge saglamaya yardimci
olmaktadir. TAA algoritmasinda, tim hareket denklemi, "(0)step * tan(8)" formundaki kiiresel bir adim
tarafindan yonetilmektedir. Burada tanjant fonksiyonu, Levy ucus fonksiyonunda oldugu gibi ucus fonksiyonunun
bir roliinii sergilemektedir, bu nedenle buna tanjant ugusu denmektedir.

Basaril1 bir optimizasyon algoritmasi, somiirii ve kesif arasinda daha iyi bir dengeye sahip olmalidir; ¢ok
yogunlagtirma, algoritmalarin hizli bir sekilde yerel minimuma yakinsamasina neden olmaktadir ve ¢ok fazla kesif,
algoritmay1 ¢ok yavaslatmaktadir ve bazen farklilastirmaktadir. Kesif ve yogunlastirma arasindaki dengeye
ulagsmak i¢in, TAA ii¢ ana bilesenden olusturulmustur: Yogunlastirma, kesif ve yerel minimum bilesenlerden
kagis. Son olarak, yerel minimumda tuzaga diigmekten kaginmak igin rasgele bir arama bireyi (¢6zlim) iizerinde
her yinelemede, yerel minimumdan kagis prosediirii uygulanmaktadir. Diger popiilasyon tabanli algoritmalarda
oldugu gibi, TAA’da ilk popiilasyonda bireyler ¢6ziim uzaymin sinirlari iginde esit olarak dagitilmak iizere,
Denklem (1) kullanilarak hesaplanmaktadir [26].

2.2.1. Yogunlastirma asamasi

Yogunlastirma asamasinda TAA, once asagidaki Denklem (17) tarafindan yonlendirilen rasgele bir yerel
yiirliylis yapmaktadir. Daha sonra elde edilen ¢6ziimiin bazi degiskenleri, Denklem (18) kullanilarak, mevcut
optimal ¢6ziimde karsilik gelen degiskenin degerleri ile degistirilmektedir. Degistirilen degiskenlerin orani, boyutu
4’ten biyiik bir problem i¢in %20’°ye ve 4’¢ esit veya daha az degiskene sahip problemler igin %50’ye esit
olmaktadir.

Xi(t+1) = X;(t) + step » tan(6) * (X;(t) — Xpes: (t)) (a7
X;(t + 1) = Xpest (1), eger i degeri segilmigse (18)

Sonug olarak, elde edilen ¢6ziim X;(t + 1), mevcut ¢éziimiin yerel olarak gelistirilmesine yardimei olan
mevcut en iyi ¢oziim ile %50’nin altinda bir benzerlik oranina sahiptir. Elde edilen her ¢6ziim X, eger degerleri
problemin LB ve UB simirlarini agarsa, Denklem (19) ile diizeltilmektedir [26].

X =rand * (UB — LB) + LB (19)
2.2.2. Kesif asamasi

Yerel arama yontemlerinin aksine, global rasgele yiiriiyiis sayesinde biiyiik bir kesif kapasitesine sahiptir. Bu
algoritma, global rasgele yiiriiyiis i¢in tanjant ugusunu ve degisken adim boyutunu kullanmaktadir. Tanjant
fonksiyonu, arama alanini verimli bir sekilde kesfetmeye yardimci olmaktadir. Aslinda, 8°nin 7t /2’ye yakin olmasi
tanjant degerini biiyiitecek ve elde edilen ¢6ziim mevcut ¢oziimden uzak olacaktir. 8’nin 0°a yakin olmasi tanjant
fonksiyonuna kiigiik degerler vermektedir ve elde edilen ¢6ziim mevcut ¢6ziime yakin olacaktir. Bu nedenle, kesif
asamasina ait olan Denklem (20), genel ve yerel rasgele yiiriiylis arasinda birlesmektedir. Kesif arama denklemi
her degiskene 1/D olasilikla uygulanmaktadir [26].

X;(t + 1) = X;(t) + step * tan(6) (20)
2.2.3. Yerel minimumdan kagis

TAA, yerel minimum durgunluk probleminden kagmak i¢in, belirli bir prosediirii kullanan bir mekanizma
icermektedir. Prosediir, Pesc olasilik degeri ile yiiriitiilen iki boliimden olusmaktadir. Her yinelemede rastgele bir

ajan aramast segilir ve ardindan Denklem (21) ve Denklem (22)’den biri kullanilmaktadir. Ayrica, yeni rastgele
¢ozlim, en kotl ¢oziimii 0.01 olasilikla degistirebilmektedir [26].

X = X + R+ (best — rand * (best — X)) (21)
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X =X +tan(8) = (UB — LB) (22)

TAA, bir¢ok optimizasyon algoritmasina kiyasla daha az parametre kullanmaktadir. Pswitch, Pesc, step, 9,
yogunlagtirma ve kesif aramasini vurgulamak i¢in kullanilan ana parametrelerdir. Yerel ve global rasgele
yiriiylisler arasindaki denge, Pswitch €[0,1] anahtarlama parametresi tarafindan kontrol edilmektedir, ikinci
parametre, kagis prosediirii olasiligi olan Pesc €[0,1]’dir. step parametresi, arama siirecinin sémiiriilmesini ve
kesfini yonlendirmek ve vurgulamak icin kullanilmaktadir. TAA, en iyi ¢6ziime iyi bir sekilde yaklagsmak ve
hassasiyet eksikligini 6nlemek i¢in degisken bir adim boyutu kullanmaktadir. Erken asamada, TAA, arama
stirecinin ilerlemesi ile bilyiik bir adim boyutu benimsemektedir ve adim boyutu yinelemeden yinelemeye dogrusal
olmayan bir sekilde azalmaktadir. Bu uyarlanabilir boyut davranigi, TAA nin kesif ve yogunlagtirma arasinda iyi
bir denge saglamasina yardimci olmaktadir. Tanjant ugusun adim boyutu iizerinde biiyiik etkisi olmasinin yani
sira, ona salinimli ve periyodik davranig kazandirmaktadir. Kesif ve yogunlagtirma arama siirecini uyarlamak i¢in
TAA, logaritma islevine dayali olarak uyarlanabilir adim boyutu i¢in dogrusal olmayan bir azaltma semasi
kullanir. Logaritma islevi, ince bir yakinsamay: siirdiirmeye yardime1 olan yavas bir islevdir. Ote yandan, aym
algoritmada farkli adim boyutu fonksiyonlarinin kullanilmasinin 6zellikle sert yakinsama olan fonksiyonlar i¢in
daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. Bu nedenle, daha verimli olmasi agisindan, TAA adim boyutunun iki
cesidini kullanmaktadir. ilk adim boyutu varyanti yogunlastirma aramasinda kullanilir ve Denklem (23)’te
verildigi gibi hesaplanmaktadir. Ikinci adim boyutu ise kesif aramasinda Denklem (24) kullanilarak
hesaplanmaktadir.

stepl = 10 = sign(rand — 0.5) * norm(best) * log(1 + 10 = d /t) (23)
step2 = 1 * sign(rand — 0.5) * norm(best — X)/log(20 + t) (24)

Burada: norm() belirli bir matematiksel normdur. sign(—, +) bileseni, kesif ve yogunlagtirma agamasinin
yoniini kontrol etmektedir [26]. TAA nin akis diyagrami Sekil 2°de gosterilmektedir.
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X populasyonunu
olugtur

1

A 4

Uygunlugu hesapla
Xpesi(t)'i bul

\ 4
Yogunlastirma Kesif arama adimlarini
adimlarini uygula uygula

[ |
H
rand<Pesc
E

Yerel minimumdan
kagis adimlarini uygula

Sonlandirma
Kosullari

Sekil 2. TAA nin akis diyagrami

3. Hibrit Kaya Kartah-Tanjant Arama Algoritmasi

Metasezgisel algoritmalarin yiiksek kesif ve somiirii yeteneklerine sahip olmasi gerekmektedir. Kesif
asamasinin amaci, arama alanini iyi kesfetmek ve en umut verici adaylar1 bulmaktir. SOmiirii agamasi ise arama
stirecini popiilasyondaki en iyi mevcut ¢dziime yonlendirmek i¢in kullanilmaktadir. Bir metasezgisel yontemin
dogrulugu ve yakinsama hizi, kullanim ve kesif performansini uygun sekilde dengeleyerek gelistirilebilir. SOmiirii
yetenegi giiclii ancak kesif yetenegi zayif olan bir algoritmayla, kesif yetenegi giiclii ancak somiirii yetenegi zayif
olan bir algoritmay hibritlestirerek, bu iki algoritmadan daha giiglii yeni bir hibrit algoritma elde edilebilir. Tlk
algoritmanin giiclii somiirii yetenegi ile ikinci algoritmanin giiclii olan kesif yetenegi birlestirilerek daha giiclii
yeni bir algoritma hedeflenmektedir. Boylece, iki yontemin hibridizasyonu, her bir yontemin giiciinii tek bir
yaklasimda birlestirmek ve her bir yontemin dezavantajlarini ortadan kaldirarak avantajlarindan yararlanmak igin
kullanilabilir.

KKO yonteminde kesif agamasi iterasyonun 2/3 oraninda uygulanirken, somiirii agamasi yetersiz kalmistir.
Somiirii kabiliyetine daha fazla yer vermek i¢in TAA’ nin etkili olan yogunlastirma asamas1 KKO’nun daraltilmis
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kesif agamas1 yerine uygulanmistir. Dolayisiyla hibrit KKO-TAA’ nin somiirii asamasi giiclendirilerek optimum
¢Oziime daha erken ulagsmasi hedeflenmektedir. Bu nedenle bu makalede, KKO’nun daraltilmisg kesif agamasina
TAA’nin yogunlastirma adimlari entegre edilerek hibrit KKO-TAA onerilmistir. Onerilen bu hibrit algoritma,
somiirii ile kegif agamasini uygun sekilde dengeleyerek, yerel optimuma takilip kalmadan global ¢6ziimii daha
hizli bulmaktadir. Hibrit KKO-TAA’nin akis diyagrami Sekil 3’te gosterilmektedir.

Basla

X popllasyonunu
olustur

|
L 4

Uygunlugu hesapla
Xpest(t)'i bul

1

\ 4

Xult), %, y, Gi, Gy ve
Lewy’i glincelle

Step degerini
hesapla

Genigletilmis kesif (Xi) Yogunlastirma Genigletilmis somiirii Daraltilmig sémiirii
adimlarini uygula adimlarini uygula (X3) adimlarini uygula (X,) adimlarini uygula
I [ [ [
E
i<N
H
++
H

Sonlandirma
Kosullari

Sekil 3. Hibrit KKO-TAA nin akis diyagrami
4. Deneysel Sonuglar

KKO, TAA ve KKO-TAA algoritmalarinin performanslarini  karsilastirmak igin, kalite testi
fonksiyonlarindan iki tane unimodal (Sphere ve Rosenbrock), iki tane multimodal (Schwefel ve Levy Function)
ve iki tane de fixed-dimension multimodal (Foxholes ve Kowalik) kullanilmistir. Kullanilan kalite testi
fonksiyonlarinda problem boyutu Sphere, Rosenbrock Schwefel ve Levy Function’da 10, Foxholes’da 2 ve
Kowalik’te ise 4 olarak secilmistir. Bu alt1 adet test fonksiyonunun denklemleri ile parametre ve minimum
degerleri Tablo 1’de gosterilmektedir.
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Tablo 1. Test fonksiyonlari

Adi Fonksiyon Denklemi Parametreler MIN
N
Sphere flx) = lez —100 < x; < 100 0
N-1 =
Rosenbrock Flx) = 2[100(3;,? —x)? + (1= x)?] ~30 < x; < 30 0
i=1 Y
Schwefel flx) = Z(—xisin(w/|xi|)) —500 <x; <500 —418.9829 x N
i=1
f(x)=0.1 (sinz(Snxl)
N
) G- D7
Levy =1,
Function + sin*(3mx; + 1)] —50 < x; <50 0
+ (x; — 1)?[1 + sin? (ani)]>
N
+ Z u(x;,5,100,4)
i=1
25 -1
Foxholes Flx) = 1 + Z 1 —65.536 < x; < 65.536 1
500 ¥ 2,75 TG~ acp)”
- x,(b? + bx,) |
Kowalik )= ag— o —5<x <5 0.00030
bi + bix3 + x4

i=1

Bu ¢alismada tiim deneyler igin, kullanilan algoritmalarin baslangi¢ popiilasyon boyutu 30 olarak alinmustir.
Algoritmalarin sonlandirma sarti olarak fonksiyon degerlendirme sayisi kullanilmigtir. Buna goére fonksiyon

degerlendirme sayis1 5000°e ulasinca algoritma sonlandirilmaktadir. Her algoritma her bir test fonksiyonu i¢in 20

defa calistirilmistir ve elde edilen ortalama sonuglar sunulmustur. Sekil 4°te Hibrit KKO-TAA, KKO ve TAA nin
Sphere, Rosenbrock, Schwefel, Levy Function, Foxholes ve Kowalik test fonksiyonlarindaki deney sonuglarinin

ortalama uygunluk degeri/fonksiyon degerlendirme sayisi degisimi goriilmektedir.

Sphere Rosenbrock

2,00E+04 40000000,00
= A g |
)ﬂé)f,) )Qc)o
o 1,00E+04 o 20000000,00
A ]
-~ -~
2 0,00E+00 = 0,00
=t R T e T e O e O e A e T e T s O e =) T O + O «+1 O -+ O
= OO0 0000090 =) NN O N N
< N O wmowmowmo umn on © N 00 O — N ™
:>)\ — NN O T 5\. = NN on <

KKO-TAA - - = -KKO TAA KKO-TAA &= e= KKO TAA
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Schwefel Levy Function
0o 2,00E+08
5 o lSEREE RO AR LB 5
&0 -2000 t.;_. Sl ol o < < 2h 1,00E+08
A a
g -4000 = 0,00E+00
g E T 259595550539 5
g -6000 &0 PELRASMEY
- e KKO-TAA e KKO e TAA = KKO-TAA == «= KKO TAA
Foxholes Kowalik
6,00E+02 _ 4,00E-01
% 4,00E+02 gn 2'885‘81
25 2,00E+02 u g L 00E-01
= 0,00E+00 'S 0,00E+00
g, R RS- 3 “3g53838383
= SO IRABeY 5 PSLRR8BSY
KKO-TAA = == KKO TAA KKO-TAA == = KKO TAA
Sekil 4. Fonksiyon degerlendirme sayisina gore uygunluk degerinin degisimi
Tablo 2. Tim deneyler igin istatistiksel sonuglar
KKO-TAA KKO TAA
En Iyi 7.90361E-82 1.68053E-76 5.36E-16
En Kotii 8.14708E-72 1.05325E-16 3.85E-07
Sphere Ortalama 4.15992E-73 5.26623E-18 3.80E-08
Unimodal Std. Sapma 1.77377E-72 2.2955E-17 9.43E-08
En Iyi 0.000089 0.000187 0.093677
En Koti 0.034303 0.086325 134.753997
Rosenbrock ~ Ortalama 0.007296 0.008634 16.691922
Std. Sapma 0.010006039 0.018418326 31.22474037
En lyi -4189.828869 -3005.438440 -837.965775
En Koti -4186.338211 -1888.326106 -837.953101
Schwefel Ortalama -4189.536068 -2329.271288 -837.964062
Multimodal Std.. Sapma 0.75282628 445.8335264 0.00357791
En Iyi 1.7788E-07 5.75208E-07 4,61E-07
En Koti 7.80114E-05 0.000129198 4.40E-02
Levy Ortalama 1.05E-05 2.98795E-05 1.58E-02
Function Std. Sapma 1.96522E-05 3.41083E-05 1.35E-02
En lyi 0.998003879 0.998008573 9.98E-01
En Koti 2.982165788 12.67050581 5.00E+02
Fixed Foxholes Ortalama 1.32E+00 4.198826196 5.77E+01
Din:’éf]si'on Std. Sapma 0.514987142 4.163971672 1.48E+02
Multimodal En lyi 3.39E-04 4.38E-04 6.32E-04
En Koti 8.28E-04 1.22E-02 2.04E-02
Kowalik Ortalama 5.27E-04 2.38E-03 5.75E-03
Std. Sapma 0.000145119 2.83E-03 8.44E-03
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Sekil 4 incelendiginde, Sphere ve Rosenbrock unimodal test fonksiyonlari igin, hibrit KKO-TAA ile
KKO’nun yakinsama hizlarinin birbirine yakin olduklari ve en iyi ¢6ziime TAA’ya gore ¢cok daha erken ulastiklari
goriilmektedir. Schwefel i¢in grafige bakildiginda, yakinsama hizlari ii¢ algoritma i¢in de benzerdir, fakat KKO-
TAA’nin, KKO ve TAA’ya gore oldukga iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. Levy Function ve Foxholes test
fonksiyonlari i¢in bakildiginda, KKO-TAA ile KKO optimum ¢oziime daha erken ulagirken TAA ise daha geg
ulagsmaktadir. Kowalik test fonksiyonunda ise ii¢ algoritmanin da yakinsama hizlar1 birbirine yakindir.

KKO-TAA, KKO ve TAA’nin her bir test fonksiyonu i¢in 20’ser defa ¢aligtirilip ortalamasi alindiktan sonra
elde edilen en iyi, en kotii, ortalama ve standart sapma degerleri Tablo 2’de gdsterilmektedir. Tabloya bakildiginda,
biitiin test fonksiyonlar i¢in en iyi sonuglart KKO-TAA algoritmas: vermektedir. En kotii sonuglar ise TAA’dan
elde edilmistir. Biitiin test fonksiyonlar1 i¢in ortalama degerine bakilacak olunursa, en iyi ortalama degerleri hibrit
KKO-TAA’dan elde edilmistir. Standart sapma degerleri incelendiginde, kullanilan alt1 test fonksiyonu i¢in de
minimum degeri veren KKO-TAA olmustur.

5. Sonuclar

Metasezgisel algoritmalar, hesaplama giiciiniin iyi ve doniisiimlerinin kolay olmasindan dolayi, son yillarda
olduk¢a popiiler yontemler haline gelmistir. Ancak tim problemler i¢in en iyi ¢6ziimii veren bir algoritma
bulunmamaktadir. Bu nedenle, yeni metasezgisel algoritmalar Onerilmeye veya var olan algoritmalar
gelistirilmeye devam edilmektedir. Metasezgisel algoritmalar kesif ve somiirii yeteneklerine sahip olmaktadir.
Bazi metasezgisel algoritmalarda bu iki yetenekten biri ¢ok iyi ¢calisabilmekteyken digeri yetersiz kalabilmektedir.
Iki metasezgisel algoritmanin giiglii yanlar1 birlestirilerek daha etkin yeni bir hibrit algoritma elde edilebilmektedir.
Bu calismada KKO’nun somiirii kabiliyetini arttirmak ic¢in daraltilmis kesif asamasi yerine, TAA’nin
yogunlastirma asamasi entegre edilerek yeni bir hibrit yontem olan KKO-TAA 6nerilmistir.

KKO-TAA, KKO ve TAA’nin performanslarini karsilastirmak i¢in, iki tane unimodal, iki tane multimodal
ve iki tane de fixed-dimension multimodal kalite testi fonksiyonlar1 kullanilmistir. 20°ser defa ¢alistirilarak elde
edilen ortalama sonuglar incelendiginde; hibrit KKO-TAA’nin, KKO ve TAA’ya gore daha erken iyi ¢oziimlere
ulastig1 goriilmiistiir. Tiim test fonksiyonlarinda En Iyi, Ortalama ve Standart Sapma kriterleri icin en iyi degerler
KKO-TAA tarafindan bulunmustur. Deneysel sonuglar hibrit KKO-TAA’nin global optimizasyon i¢in etkili bir
yontem oldugunu gostermektedir. ileriki calismalarda, bu algoritmanin farkli versiyonlarinin énerilip cok amagh
hale getirilerek gergek diinya problemlerinde kullanilmasi planlanmaktadir. Hibrit KKO-TAA’ nin dogrulugunu
ve arama giliclini arttirmak i¢in farkli arama yontemleri Onerilebilir. Ayrica gelecekteki ¢aligmalar igin bu
algoritmanin dagitik ve paralel versiyonlar1 da gelistirilebilinir.
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