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Ozet

Bu c¢aligmada, balinalarin davramglarindan esinlenerek gelistirilmis optimizasyon yontemi olan balina
optimizasyon algoritmasi (BOA) detayli olarak agiklanmig ve kaosla global yakinsama 6zelliginin artirtlmasi
amaclanmigtir. BOA’da kullanilan rastgele say:1 dizilerinin yerine kaotik sistemler kullanilarak olusturulan,
“kaotik haritali BOA” adi altinda bes farkli algoritma onerilmistir. Kaotik haritali algoritmalarin ve temel
algoritmanin performansi, kalite testi fonksiyonlar1 ve bir adet kisitli gergek miihendislik problemi iizerinde test
edilmistir. Test sonuglart karsilagtirmali tablolar ve grafikler araciligryla sunulmus ve yorumlanmistir.

Anahtar kelimeler: Optimizasyon, Metasezgisel algoritmalar, Balina optimizasyon algoritmasi, Kaotik haritalar

Whale Optimization Algorithms With Chaotic Mapping
Abstract

In this study, whale optimization algorithm (WOA) which imitates the behaviors of whales has been explained in
detail and it is aimed to increase the global convergence feature with chaos. We have suggested five different
WOA by using chaotic maps instead of random number sequences used in the algorithm called “WOA with
chaotic maps”. In addition, we applied base algorithm and suggested algorithms to test functions and a
constained real engineering problem to analyze their performance. The results of the analysis are presented and
interpreted through comparative tables and graphs.

Keywords: Optimization, Metaheuristic algorithms, Whale optimization algorithm, Chaotic maps

1. Giris
bir popiilasyon olusturarak baglar. Bu metotlar
giiclii kilan 6zelligi, sonraki bireyleri olusturacak

Metasezgisel optimizasyon algoritmalari,

dontisimleri ~ kolay  oldugundan,  tirev  olan bireylerin en iyilerden secilmesidir. Bu da
gerektirmediginden, yerel minimumlar1 ~ sonucun iterasyonlar  boyunca  optimuma
agabildiginden ve farkli alanlardaki genis  yakinsamasinm1 saglar. En popiler evrim

algoritmasi olan Genetik Algoritma (GA) [2]
Darwin’in evrim teorisini taklit eder. Diger

problem yelpazesine cevap verebildiginden
dolay1 miihendislik uygulamalarinda sikca

rastlanmaya baglanmustir.

Metasezgisel algoritmalar olaylari, fiziksel
veya biyolojik davramiglar1 taklit ederek
problemleri ¢ozerler. Bu algoritmalara genel
olarak doga tabanli algoritmalar diyebiliriz. Sekil
1.1°de goriildiigii gibi evrim tabanli, fizik tabanli
ve sirii tabanli olmak iizere 3 ana kategoriye
ayrilabilir [1].

Evrim tabanli metotlar dogal gelisim
kurallarini taklit ederler. Arama islemi, sonraki
iterasyonlar boyunca gelistirilecek olan rastgele

popiiler evrim algoritmalarina ornek olarak,
Evrim Stratejisi (ES) [3], Olasilik Tabanlt
Artimsal Ogrenme (OTAO) [4], Genetik
Programlama (GP) [5] ve Biyoloji Tabanlt
Optimizasyon (BTO) [6] verilebilir.

Fizik tabanli metotlar doganin fizik
kurallarin1 taklit ederler. Benzetimli Tavlama
(BT) [7,8], Yergekimsel Yerel Arama (YYA)
[9], Biiyiik Patlama Biiyiilk Cokiis Algoritmasi
(BPBC) [10], Yergekimsel Arama Algoritmasi
(YAA) [11], Kara Delik Optimizasyonu (KDO)
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Metasezgisel
algoritmalar

Sekil 1.1 Metasezgisel algoritmalarin siniflandirilmasi

[12] ve Isin Algoritmasi (1A) [13] fizik tabanli
algoritmalara Ornek olarak verilebilir. Doga
tabanli metotlardan {¢lincii  Kkategori canli
gruplarinin davraniglarini taklit eden siirii tabanl
algoritmalardir. En popiiler olan Pargacik Siirii
Optimizasyonu (PSO) [14] ornek olarak
verilebilir. PSO kus siirtilerinin davraniglarindan
ilham alir ve en iyi ¢dziimii bulmak i¢in arama
uzayinda hareket eden pargaciklari kullanir. Yine
popiiler olan Karinca Koloni Algoritmasi (KKO)
[15] strii tabanli algoritmalara Ornek olarak
verilebilir.  Bu algoritma kolonideki karinca
davraniglarini taklit eder. Karincalarin yuvaya ve
yiyecek kaynagina en yakin yolu bulma

yetenekleri bu algoritmaya ilham kaynagi
olmustur.
Genel olarak bakarsak, siirii tabanh

algoritmalarin evrim tabanli algoritmalara gore
bazi avantajlar1 vardir. Ornegin evrim tabanl
algoritmalar sadece bulunulan iterasyondaki
arama uzay1 bilgilerini saklarken, siirii tabanh
algoritmalar iterasyonlar boyunca arama uzayi
bilgilerini saklarlar. Genellikle siirii tabanl
algoritmalarin, evrim tabanli algoritmalara gore
daha az operatorii vardir ve farkli problemlere
uygulamak daha kolaydir.

Literatiirde ayrica insanlardan ilham alan
algoritmalar da mevcuttur. Bunlara Ogretme-
Ogrenme Esasli Optimizasyon (OOEO) [16,17].
Harmoni Arama (HA) [18], Tabu Arama (TA)
[19,20] ve Grup Arama Optimizasyonu (GAO)
[21,22] 6rnek olarak verilebilir.

Popiilasyon tabanli algoritmalar, ilham
kaynaklar1 ne olursa olsun bazi ortak 6zelliklere
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sahiptir  [23,24]. Popiilasyon tabanli  bir
algoritmada genel olarak,

Arama islemi yerel ve global arama olmak
iizere iki kistmdan olusur.

Optimizasyon algoritmasinin global arama
icin operatorleri olmalidir. Bu kisimda
bireylerin hareketleri miimkiin oldugunca
rastgele olmalidir.

Global aramadan sonra yerel arama yapilir ve
bu arama dar bolgede detayli arama olarak da
ifade edilebilir. Global aramada muhtemel
optimum nokta bulunduktan sonra yerel
arama ile devam edilerek kiigiik adimlarla
arama devam eder.

Metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin
stokastik yapisindan dolay1 algoritma caligma
sirecinde, global ve yerel aramalardan
hangisinin yapilacagina karar vermek te dnemli
bir iglemdir [25].

Bu c¢alismada bahsedilen BOA, kambur
balinalarin avlanma davraniglarini taklit etmistir.
BOA’nin ve kaotik harita ile olusturulan 5 farkl
versiyonunun  performansi, secilen 5 test
fonksiyonu ve 1 adet gercek miihendislik
problemi {izerinde test edilerek sonuglari
incelenmistir.

Bu makalenin ikinci kisminda BOA’nin
yapist anlatilmig, {giincli kisminda BOA’nin
kaotik  versiyonlar1  gdsterilmis,  dordiincii
kisminda algoritmalar test fonksiyonlari ve
gergek probleme uygulanarak sonuglar1 ele
almmis ve besinci kisminda ise sonug ve
yorumlara yer verilmistir.
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2. Balina Optimizasyon Algoritmasi

Bu kisimda BOA’nin ilham kaynagindan
bahsedilerek matematiksel modeli gosterilmistir.

2.1 Algoritmanin ilham kaynag

Balinalar diinyanin en biiyllk memelileri
olarak bilinirler. Yetigkin bir balina 30 metre
uzunluguna ve 180 ton agirligina erigebilir. Katil,
Minke, Kuzey, Kambur, Buzul, Oluklu ve mavi
balina olmak {izere 7 tirli vardir. Balinalar
okyanus yiizeylerinden nefes almak zorunda
olduklar1 igin hi¢bir zaman uyumazlar. Sadece
beyinlerinin yarist uyur. Balinalar ile ilgili diger
bir gergek ise duygularinin oldugudur.

Hof ve Van Der Gucht’a gore [26], balinalar
ile insanlarin beyinlerinin belli boélgelerinde
benzer hiicreler bulunmaktadir. Bu hiicreler
insanlarin sosyal davraniglarindaki yargilama ve
duygulan1 ile ilgilidir ve insanlann diger
canlilardan ayirirlar. Balinalarda bu hiicrelerden
insanlara oranla iki kat daha fazladir. Balinalarin
diisiinebildigi, 6grenebildigi, iletisim kurabildigi
ve hatta duygulariin oldugu kanitlanmistir. Ama
insanlara gore ¢ok daha az zekidirler. Balinalar
genellikler grup olarak bazen de yalniz hareket
ederler. Baz1 balinalar biitiin hayatlart boyunca
aileleri ile yasarlar.

Bu calismada esas alman tir kambur
balinadir. Kambur balinalar ortalama bir otobiis
biiylikliglindedir ve kiigiikk balik siiriilerini
avlarlar. Sekil 2.1 [1]’de kambur balinalarin
avlanmasi gosterilmistir.

Sekil 2.1 Kambur balinalarm su kabarcigi yontemi ile
avlanmasi

Kambur balinalarin hava kabarcigi davranisi
denilen kendilerine 6zgii bir beslenme davranis
vardir. Suyun altinda soluk vererek hava
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kabarcigt bulutlar1 ve siitunlarnt  meydana
getirirler. Bu genis, birbirleri ile baglantili hava
kabarciklar1 kiimesi avlari bir araya toplar. Daha
sonra, balina su kabarciklarinin igerisinde ylizeye
dogru yiikselir. Yiikselmeye devam ederken
soluk alip vererek kabarcik olusturmaya devam
eder ve avina yaklastikca kabarcik c¢emberini
daraltarak hedef kiigiiltiir. Bu davramisin, avin
bulunmasinda veya avin hareketsiz hale
getirilmesi  ve  sasirtilmasi  yoluyla ele
gecirilmesinde yardimci oldugu goriilmektedir.
Ayrica bu davranig, avciyt avdan gizleyebilir
[27].

2.2 Matematiksel model ve algoritma

Bu kisimda kambur balinanin avlanma
stratejisi avin etrafin1 sarma, ava dogru hareket
etme ve av arama olarak 3 ayrn kisimda
modellenmistir.

2.2.1 Avin etrafin1 sarma

Kambur balinalar avlarinin  konumunu
tahmin edebilirler. Bundan dolayr avlarinin
etrafin1 hava kabarciklar1 ile sarmalayabilirler.
BOA’da balinanim avi, ulasilacak olan optimum
nokta olarak kabul edilir. Optimizasyon
problemlerinde optimum ¢Ozim
bilinmediginden, optimum nokta ulasilan en iyi
¢Oziim ya da onun etrafinda bir nokta olarak
kabul edilir. En iyi arama ajani belirlendikten
sonra diger arama ajanlarinin konumlar1 en iyi
arama ajant kullanilarak giincellenir. Avin
etrafim1 sarma davramisimin matematiksel modeli
Denklem 2.1 ve Denklem 2.2’de gosterilmistir.

D =|C.X°(t) - X(®)| (2.1)
X(t+1) = [X*(t) - A.D| (2.2)
Denklem 2.1 ve 2.2’de t bulunulan

iterasyonu,ff ve C yakinsama vektorlerini, X+
elde edilmis en iyi ¢dziim vektoriinii ve .” ise
matris carpimini ifade etmektedir.

A ve C Denklem 2.3 ve Denklem 2.4 ‘te
gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

- -

A=2d.7-d (2.3)

C =27 (2.4)
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Denklem 2.3 ve 2.4°te r rastgele vektorii ve
d iterasyonlar boyunca 2’den sifira dogru lineer
olarak azalan vektori gostermektedir.

Sekil 2.2 (a), 2 boyutlu problem igin
Denklem 2.2 ‘nin gerekgesini gostermektedir.
Herhangi bir arama ajani (X,Y) pozisyonunu en
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sabitleri ayarlanarak ulasilabilir. Sekil 2.1 (b)’ de
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gosterilmistir.
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Sekil 2.2 [1]. Arama ajanlarinin 2 ve 3 boyutlu pozisyon vektorleri ve olast konumlari

2.2.2 Ava dogru hareket etme

Bu davramis avin etrafindaki ¢emberi
daraltma ve spiral hareket olmak tizere iki

kisimda  modellenmistir.  Avin  etrafindaki
cemberi daraltma, Denklem 2.3’teki @’ nin
degerini azaltmakla miimkiin olabilmektedir.

Sekil 2.3’te arama ajaninin spiral hareketi ve en
iyi ajanin konumu gosterilmistir. Gdsterilen
spiral hareket i¢in hedef konum (en iyi ajan) ve
arama ajant arasindaki mesafe hesaplanarak
Denklem 2.5 olusturulmustur.

x

0.5

Sekil 2.3 [1]. Spiral hareket

Xt +1)=D".ePl cos(2ml) + X*(t) (2.5)

Denklem 2.5’te D = X*(t) — X(¢)’dir. Bu
ifade arama ajani ile bilinen en iyi nokta
arasindaki mesafeyi vermektedir. b logaritmik
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spiral sabiti, [ ise [-1,1] arasinda rastgele sayidir.
Kambur balinalar su yiizeyindeki ava dogru
yiikselirken es zamanli olarak spiral harekete
devam ederler. Algoritmada spiral hareket ve
dogrusal  hareketten hangisinin  yapilacagi
Denklem 2.6’da gosterildigi gibi 2 olasilikla
belirlenir.

X%(t)-A.D,

p <05
Z - 2.6
{D’ .ebl cos(2ml) + X*(b), (26)

X(t+1) = b= 05

Denklem 2.6’da p, [0,1] araliginda rastgele
sayidir.

2.2.3 Av arama

Global arama i¢in arama ajanlarinin yeni
konumlari, bilinen en iyi nokta yerine, rastgele
secilen bir arama ajan1 etrafinda belirlenir.
Matematiksel modeli Denklem 2.7 ve Denklem
2.8¢ de gosterilmistir.

— =

D' =CXygng — X 2.7)
X(t+1) =Xyqna —A.D (2.8)

Denklem 2.7 ve 2.8’de X,,,q rastgele
secilen bir arama ajanini gostermektedir.
Global veya yerel aramalardan hangisinin

yapilacagina ise A’nin degerine gore karar
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verilir. Sekil 2.4’te gosterildigi gibi, A>1 veya
A< -1 oldugunda en iyi noktadan daha uzak
nokta secilebileceginden, bu durumlar global
arama olarak kabul edilir ve Denklem 2.7 ve
Denklem 2.8 uygulanir.

A*AXY) oty (XD
C *
I [1eA ]
LAYy —— Fa
!
1={l.4
LoAsls

O

Sekil 2.4 [1]. BOA’nin global arama davranist

Tablo 2.1°de
gosterilmistir.

BOA’nin  sdzde kodu

3. Kaotik Haritalar

Sezgisel yontemlerin ¢ogunda oldugu gibi
bu algoritmada da uzun periyotlu rastgele sayi
dizileri 6nemli bir yer tutmaktadir. Olusturulan
sayillarin ayni olmamasi, yayillmis spektruma
sahip olmasi, sayilar olusturulurken fazla zamana
gereksinim duyulmamasi, saklanma maliyetinin
diisiik olmasi istenen durumlardandir. Rastgele
iiretilen sayilarin belli bir alanda toplanmasi veya
aynt degerlerin yinelenmesi ile algoritmanin
yerel optimumlara takilma riski artabilmektedir.

Kaotik  harita  kullanarak  optimum
noktalardan kagmak ya da yerel optimuma
takilma riskini azaltmak mimkiin

olabilmektedir. Kaotik say1 dizileri yapay sinir
aglar1 [28], Kaotik Haritali Hibrit Pargacik Siirii
Optimizasyon Algoritmasi1 [29], Kaotik Beyin
Firtinas1 Optimizasyonu [30], Kaotik Evrimsel
Yaklasim Ile Cok Amagh Transformatdr
Tasartmi  [31] gibi  birgok  uygulamada
kullanilmustir.

Kaotik say1 dizisinin olusturulmasi ve
depolanmasi kolay ve hizhidir. Basit bir
fonksiyon ve birka¢ baslangic parametresi ile
istenilen uzunlukta dizileri elde edebilmek g¢ok
kolaydir [32]. Kaotik haritalarla tiretilen sayilarin
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tahmin edilemez, ergodik, yayilmis spektrumlu
karakteristige sahip oldugu ve periyodik
olmadigi teorik olarak kanitlanmistir [33].

Bu c¢aligmada kaosu en iyi anlatan ve
uygulamasi basit olan kaotik haritalardan lojistik
harita [34] BOA’ya eklenerek kaotik haritali
BOA (KHBOA) versiyonlari olusturulmustur.

Tablo 2.1. BOA algoritmasinin sézde kodu

Baslangi¢ popiilasyonu ayarla X; (i = 1,2,..., n)
Her bir arama ajaninin uygunluk degerini hesapla
X*=Bilinen en iyi arama ajani

while (t < maksimum iterasyon sayist)

for (her bir arama ajant igin)
Giincelle a, A, C, I, vep

if (p<0.5)
if JA|<1)
Denklem 2.1 ile arama ajant konumu giincelle
else if (JA| <1)
Rastgele bir arama ajan1 seg ( m)
Denklem 2.8 ile arama ajanini giincelle
end if
else if (p= 0.5)
Denklem 2.5 ile arama ajani konumu giincelle
end if

end for

Kisit digina ¢ikan bireylere sinir degerini ver
amagc fonksiyon degerlerini hesapla

Daha iyi ¢6ziim bulunmussa en iyi ajani giincelle
t=t+1

end while

Sonu¢ X*

3.1 Lojistik harita

Lojistik harita kaosun gosterilmesi i¢in ayrik
zamanli dinamik bir sistemdir. Tek boyutludur

ve  dogrusal  degildir.  Lojistik  harita
formiilasyonu Denklem 3.1°de verilmistir.
X, +1=aX,(1 - X)) (3.1)

Denklem 3.1°de n iterasyon sayisi, X,
n.kaotik sayi, a ise lojistik harita sabitidir. a’nin
alabilecegi degerlere gore sistem kaotik ya da
kaotik olmayan davranis sergiler. a sabiti
[3.57,4] araliginda deger aldiginda lojistik harita
kaotik olmaktadir [35]. Bu calismada a =4
olarak belirlenmistir. 0.1 baslangi¢ noktasi ile
1000 iterasyon sonunda lojistik haritanin verdigi
degerler Sekil 3.1°deki grafikte gdosterilmistir.
Grafikten, sistemin yayilmis spektruma sahip
oldugu goriilebilmektedir.
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Sekil 3.1 x, = 0.1 ve a=4 i¢in 100 iterasyon ile
calistirilan lojistik harita grafigi

3.2 Kaotik haritah balina optimizasyon
algoritmalar

KHBOAIL: Denklem 2.3’te r parametresi
kaotik harita fonksiyonu ile degistirilerek
Denklem 3.2 elde edilir. Denklem 3.2’deki kh
degiskeni [0,1] araliginda deger alan lojistik
harita tabanli  fonksiyondur ve  sonraki
denklemlerde de bu ifade kullanilmigtir.

A=2d.kh—-1d (3.2)

KHBOA2: Denklem 2.4’te r parametresi
kaotik harita fonksiyonu ile degistirilerek
Denklem 3.3 elde edilir.

C=2kh (3.3)

KHBOA3: Denklem 2.5’te [ parametresi
kaotik harita fonksiyonu ile degistirilerek
Denklem 3.4 ile elde edilir. khl [-1,1] degiskeni
araliginda deger alan lojistik harita tabanl
fonksiyondur.

X(t+1) =D .eP®D _cos(2ml) + X*(t) (3.4)
KHBOA4: Denklem 2.6’daki p parametresi

kaotik harita fonksiyonu ile degistirilerek
Denklem 3.5 ile elde edilir.
R+ 1) = {ﬁ‘(t) -AD, kh < 0.5 (3.5)
D' .eb. cos(2ml) + X*(t), kh =05
KHBOAS:  Baslangic  popiilasyonu
degerleri kaotik haritanin yinelenmesi ile

olusturulur.

4. Kalite Test Fonksiyonlar:

Optimizasyon algoritmalarinin performans

testi ve karsilastirilmalarinda  kalite  testi
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fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Literatiirde yerel
optimum  sayillart  ve  sikliklarma — gore
siniflandirilan  birgok kalite test fonksiyonu
tanimlanmugtir.

Bu ¢aligmada farkli yapilardaki 5 adet kalite
test fonksiyonu segilmistir. Tablo 4.1’de segilen
fonksiyonlarin grafikleri verilmistir. Bu bélimde
test fonksiyonlarinin matematiksel ifadeleri de
verilmistir.

4.1 Branin fonksiyonu (F1)

Uc adet global minimum noktasi olan kalite

test fonksiyonudur. Denklem 4.1°de amag
fonksiyonu gosterilmektedir.

Amag fonksiyonu:

fG) = An + ZL[(x? — Acos(2mx)]  (4.1)

Degisken araligi: x; € [—5,0],x, € [10,15]
Optimum nokta: f(x) = 0,397887
Boyut: 2

4.2 Sphere fonksiyonu (F2)
Sphere  Fonksiyonu, global minimum

disinda boyut (d) sayis1 kadar yerel minimuma
sahip olan, dig biikey, siirekli ve tek modlu

fonksiyon tiiriidiir. Denklem 4.2’de amag
fonksiyonu gosterilmektedir.
Amag fonksiyonu: f(x) = Y%, x? (4.2

Degisken araligt: x; € [(—5,12), (5,12)]
Optimum nokta: f(x) =0
Boyut: 30

4.3 Schwefel fonksiyonu (F3)

Karmasik ve birgok yerel minimum noktasi
bulunan tek modlu bir fonksiyondur. Denklem
4.3’te amag fonksiyonu gosterilmektedir.

Amag fonksiyonu:

f(x) = 418.9829d — Y&, x;sin(y/[x;)  (4.3)
Degisken araligt: x; € [—500,500]

Optimum nokta: f(x) = 0, Boyut: 30

4.4 Ackley fonksiyonu (F4)

Siklikla optimizasyon problemlerini test
etmek icin kullanilan ¢ok modlu bir test
fonksiyonudur.  Tablo  4.1’deki  grafikte
goriildiigii gibi genis bir dis diizliikk ve merkezde
keskin bir inis vardir. Ozellikle tepe tirmanisi
algoritmalarinin  zorlandig1 bir fonksiyondur.
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Denklem 4.4°te
gosterilmektedir.

Amag fonk.: f(x) = aexp <_b’§2?=1xi2> -

exp G 4, cos(cxiz)) + a +exp(1)
Degisken araligi: x; € [—50,50]
Optimum nokta: f(x) =0
Boyut: 30, a=-20

amag fonksiyonu

(4.4)

4.5 De Jong fonksiyonu (F5)

De Jong fonksiyonu dik inis c¢ikish

fonksiyon tiiridiir. Keskin inislere ve birgok
Bu

diizliige sahiptir. fonksiyonun  global

minimumu ‘1’ olmaktadir. Fonksiyonun bir ¢ok
yerel minimumu oldugu i¢in ¢ogu optimizasyon

algoritmalar1 yerel minimuma takilmaktadir.

Denklem 4.5’te amag fonksiyonu

gosterilmektedir.

Amag fonksiyonu: f(x) =(0.002) +
25 1 -

P21y -a1) O+ (22 -a20)° (49
Degisken araligi: x; € [(—65,536),(65,536)]
Optimum nokta: f(x) = 1, Boyut: 2

—32 16 0 16 32 =32 ..
a:(—32 ~32 —32 —32 —32 —16 ..

9 16 32
32 32 32

)

Tablo 4.1 Segilen test fonksiyonlarinin grafikleri

%10"
€ S

-50 .
-100 -100

-50
100

a) Branin Fonksiyonu b)  Sphere Fonksiyonu c) Schfewel Fonksiyonu

500.

o “100
400 T 50
S Fie oy “0
0
® o w0 " R
o0 100
d) Ackley Fonksiyonu e) De Jong Fonksiyonu
4.6 Kalite Test Fonksiyonlarinin Sonuclari ¢ogu zaman daha erken yakinsadiklar

Algoritmalar her test fonksiyonu i¢in 500
iterasyon ile 30’ar kez galigtirilarak ortalamalari
almmustir. Sonuglar Tablo 4.2’de verilmistir.
Ayrica Tablo 4.3’te, test fonksiyonlarn ile
calistirtlan algoritmalarin optimuma yakinsama
grafikleri verilmistir. Grafiklerden kaotik harita
kullanan algoritmalarin temel algoritmaya gore
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goriilebilmektedir. Tablo 4.4’te Wilcoxon sira
toplam testi sonuglar1 goriilmektedir. Bu tabloda
““ ile gosterilen alanlar sonuglar arasinda
anlamli fark olmadigini “+” ile gosterilen alanlar
ise anlaml1 bir fark oldugunu gostermektedir.

Bu test sadece gozlenen degerler arasinda
manidar bir farkin olup olmadiginin anlasilmasi
icin yapilmistir. Bu nedenle ¢ift yonli Wilcoxon
sira toplam testi secilmistir. Ayrica testin giiven
araligr %95 olarak degerlendirilmistir.
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Tablo 4.2. Test fonksiyonlar1 sonuglart

F BOA KHBOAL KHBOA2 KHBOA3 KHBOA4 KHBOAS5
F1 0,397894 0,3979 0, 3979 0, 39789 0, 39789 0, 39789
F2 3,87E-84 7,12E-85 3,76E-94 4,6805E-85 6,51E-85 1,299E-87
F3 -10321,3456 -11551.9496 -10942,7321 -12484,2086 -9318,2718 -9434,3438
F4 4,44E-15 4,56E-15 3,26E-15 5,03E-15 4,68E-15 4,20E-15
F5 3,077910 1,1635 1,8256 2,6402 2,469756 3,965
Tablo 4.3. Algoritmalarin yakinsama grafikleri
- BOA 100 7\_\\ -
— KHBOA1 3
- KHBOA2 5 N ™
H e AN
s KHBOAS 5 RN \,\
’_@ 10° 5 10° - N S
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[ o KHBOAL y —
g o KHBOA2 .
KHBOA3
= E ~ KHBOA4 \\\
KHBOA5 o
10'100 L o
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lterasyon lterasyon
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— BoA 100 PO L L ‘ BOA
——— KHBOAL \ . KHBOA1
5 KHBOA2 = ANE § ~ KrBom2
o SN NN i
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S| eons
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E 10" .
g |
g =
10° ' \
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F5
Tablo 4.4. Wilcoxon sira toplam testi sonuglari
BOA-KHBOAl1 BOA-KHBOA2 BOA-KHBOA3 BOA-KHBOA4 BOA-KHBOAS
p durum p durum p durum p durum p durum
F1 0,357 - 0,197 - 0,07 - 0,131 - 0,008 +
F2 0,00398 + 0,001 + 0,77 - 0,27 - 0,267 -
F3 0,00362 + 0,696 - 0,001 + 0,246 - 0,652 -
F4 0,05 - 0,01 + 0,610 - 0,003 + 0,158 -
F5 0,0083 + 0,57 - 0,1416 - 0,3125 - 0,1031 -
Tablo 4.2°de F1 fonksiyonu i¢in temel  kiiciikk miktarda optimuma yaklagtirmigtir ama

algoritma
vermektedir, kaotik haritalar ise sonucu ¢ok

optimuma

yakin  bir

sonug
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Tablo 4.4’te goriildigii gibi Wilcoxon testi F1
fonksiyonu i¢in anlamli bir fark gostermemistir.
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F2 fonksiyonunda KHBOA3 disinda, kaotik
harita kullanan algoritmalar 6zellikle KHBOA?2
sonuglart iyilestirebilmistir. Wilcoxon  testi
sonucunda KHBOA1 ve KHBOA? i¢in anlamli
bir fark oldugu goriilmiistiir. F3 fonksiyonu igin
boyut sayisi 30 oldugundan, optimum nokta 30*-
418,9829=-12569,487 olarak alinmustir. F3
fonksiyonunda 6zellikle KHBOA1 ve KHBOA3
sonuglar1  iyilestirebilmistir.  Bu  durumu
Wilcoxon testi de dogrulamaktadir. F4
fonksiyonunda kayda deger bir iyilesme
goriilmemistir. F5 fonksiyonunda KHBOAL ve
KHBOA2 yontemlerinin digerlerine gore daha
iyi  sonug¢ verdigi goriilebilmektedir ama
Wilcoxon testinde KHBOA2 algoritmasinin
sonuglart  icin  anlamhi  fark  olmadig1
goriilmektedir.

Sezgisel algoritmalarin stokastik yapisindan
dolayi, iterasyonlar sirasinda nadiren de olsa
optimum noktadan ¢ok uzak degerler verebiliyor.
Ornegin F5 fonksiyonu igin 30 calistirmanin
28’sinde degerler optimum nokta olan 1’e yakin,
fakat 2 sonu¢ ¢ok uzaktir. 30 calistirmanin
ortalamasini sonu¢ olarak kabul ettigimiz igin,
bu iki deger ortalamaya ¢ok biiyik etki
etmemekte ama optimumdan uzaklastirmaktadir.
Kaotik harita kullanan algoritmalarda bu sapma
azalmig sonuglar daha istikrarli olmustur.

4.7 Basin¢gh Kap Tasarim Problemi

Literatiirde optimizasyon problemlerinin
performansint 6lgmek i¢in gercek miihendislik
uygulamalar1 sik¢a kullanilmaktadir. Bunlardan
biri de basingl kap tasarim problemidir. Basingli
kap sekil 4.1°de goriildiigii gibi iki ucu yar
kiiresel bagliklarla kapali olan bir silindirdir. Bu
problemde amag¢ maliyeti (malzeme, kaynak,
sekillendirme) minimize etmektir.  Problemin
tasarim degiskenleri de sekil 4.1 {izerinde
goriilmektedir. Ts (x1) kabuk kalinligi, Tn (X2)
baslik kalinligi, R (X3) i¢ yarigap ve L (X4) bashik
haricindeki uzunluk olmak tizere 4 adettir [36].
Degiskenlerin deger araliklari Denklem 4.6’da
gosterilmisgtir.
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Sekil 4.1. Basingli kap tasarimi

0<x <99, (4.6)
0<ux, <099,
0 < x5 < 200,
0 < x, <200
Problemin amag¢ fonksiyonu Denklem

4.7°de gosterilmistir. Tasarim Denklem 4.8’de
matematiksel ifadeleri gosterilen 4 adet kisiti
ihlal etmemelidir. Algoritmalar kisitli problem
iizerinde dogrudan c¢alistirllamamaktadir. Kisith
optimizasyon problemlerinin  ¢éziimi  igin
literatiirde bir¢ok yontem bulunmaktadir [37].
Bu c¢alismada ceza metodu kullanilmis ve
algoritmaya entegre edilmistir. Ceza fonksiyon
sabiti ise 1000000 olarak algoritmalar alinmustir.

f(X) = 0,6224x,x3x, + 1,7781x,x% +

3,1661x%x, + 19,84x%x4 (4.7)
Kisitlar
g1(®) = —x; +0,0193x3 < 0, (4.8)

g2(%) = —x, +0,00954x5; <0,
4
gs(@) = —mxix, — gnxg’ +1,296000 < 0,

ga (%) =x, —240 <0,

BOA ve Kaotik Haritali  Balina
Optimizasyon algoritmalar1 basingli kap tasarim
problemi iizerinde karsilastirmali olarak test
edilmistir. Algoritmalar 200 popiilasyon ve
10000 iterasyon ile 30’ar kez caligtirilarak elde
edilen sonuglarin ortalamalari almmustir. Elde
edilen degerler Tablo 4.6’da gosterilmistir.
Tabloda goriildiigii gibi KHBOAS disindaki
kaotik harita kullanan algoritmalar, o&zellikle
KHBOAL optimum maliyeti diisiirebilmistir. Bu
testte sadece temel algoritma iizerinde kaotik
haritalarin etkisi incelenmistir.
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Tablo 4.6 Basingli kap tasarim problemi test sonuglari

. Optimum degerler Optimum
Algoritma T, T, R L Maliyet
WOA 0,90049 0,4514 46,5828 139,6198 6215,8866
KHBOA1 0,79059 0,40527 41,1396 189,2508 5940,211
KHBOA2 0,87241 0,43459 45,1905 147,9899 6110,7279
KHBOA3 0,8805 0,44425 45,5427 144,2143 6153,7201
KHBOA4 0,86314 0,43793 44,8383 152,3472 6102,132
KHBOAS 0,97072 0,49234 50,3386 112,4768 6447,2273
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