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OZET

Gri Kurt ve Kambur Balina Optimizasyonlarinin Matematiksel Modellemeler Uzerine
Uygulamalar1 baslikli bu ¢alisma, Gri Kurt (Grey Wolf Optimizer) ve Kambur Balina
Optimizasyonu (Humpback Whale Optimization) algoritmalarinin matematiksel
modellemeler iizerindeki uygulamalarimi incelemektedir. ilk olarak, Gri Kurt
Optimizasyonu, kurt siiriilerinin liderlik hiyerarsisinden ilham alarak, dogal bir sekilde
dogadaki avlanma siirecini taklit eder. Ikinci olarak, Kambur Balina Optimizasyonu,
kambur balinalarin avlanma stratejisinden esinlenerek gelistirilmistir. Bu algoritma,
balinalarin sosyal davraniglarimi ve iletisimlerini temel alarak, optimizasyon
problemlerine ¢ozlim {retir. Bahsi gecen algoritmalarin matematiksel modeller
tizerindeki basarili uygulamalarin1 sunulmakta ve bu algoritmalarin gercek hayattan
esinlenen optimizasyon problemlerindeki performanslarmi degerlendirmektedir.
Sonuglar, Gri Kurt ve Kambur Balina Optimizasyonlarinin cesitli matematiksel
modellemelerde etkili ve verimli ¢6ziimler iretebildigini gostermektedir. Bu iki
algoritmanin bilimsel ve endiistriyel alanlarda ¢esitli uygulamalara sahip olabilecegi
vurgulamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Gri Kurt Optimizasyonu, Kambur Balina Optimizasyonu,
Matematiksel Modelleme, Algoritma, Simiilasyon
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ABSTRACT

This paper, titled Applications of Grey Wolf and Humpback Whale Optimization on
Mathematical Modeling, investigates the applications of the Grey Wolf Optimizer and
Humpback Whale Optimization algorithms on mathematical modeling. First, the Grey
Wolf Optimizer naturally mimics the hunting process in the wild, inspired by the
leadership hierarchy of wolf packs. Second, Humpback Whale Optimization is
inspired by the hunting strategy of humpback whales. This algorithm generates
solutions to optimization problems based on the social behavior and communication
of whales. It presents successful implementations of these algorithms on mathematical
models and evaluates their performance on real-life inspired optimization problems.
The results show that Gray Wolf and Humpback Whale Optimization can produce
effective and efficient solutions in various mathematical models. It is emphasized that
these two algorithms can have various applications in scientific and industrial fields.
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1. TEMEL KAVRAMLAR

1.1 Giris

Optimizasyon mevcut verileri en iyi sekilde kullanip hedefe ulagsmak ve sorunlari
gidermek anlamina gelir. Optimize etmek mevcut problemleri ¢ziime ulagtirmak i¢in
hamle yapmak demektir. Matematik, miithendislik gibi bir¢ok alanda optimizasyon
problemleriyle karsilasilmaktadir. Optimizasyon problemlerinde belirli kosullarda bir
fonksiyonun maksimum veya minimum noktalarinin tespiti ya da optimal

¢Oziimlerinin elde edilmesi amaglanmaktadir [1].

1.2 Literatiir Taramasi

Optimizasyon problemleri Sekil 1.1°de goriildiigii gibi deterministik optimizasyon
algoritmalar1 ve deterministik optimizasyon algoritmalarina rastgelelik eklenerek
retilen stokastik optimizasyon algoritmalart olarak ikiye ayrilir. Stokastik

optimizasyon algoritmalart ise sezgisel algoritmalar ve meta-sezgisel algoritmalar

olarak ikiye ayrilir [2].
OPTIMIZASYON ALGORITMALARI
STOKASTIK DETERMINISTIK
OPTIMIZASYON OPTIMIZASYON
ALGORITMALARI ALGORITMALARI
SEZGISEL METASEZGISEL
ALGORITMALAR ALGORITMALAR

Sekil 1.1. Optimizasyon algoritmalarinin siniflandirilmasi.

Meta-sezgisel optimizasyon algoritmalar1 genellikle Sekil 1.2°de goriildiigii gibi evrim
tabanl algoritmalar, siirli zekasina dayali algoritmalar, fizik ve kimya tabanh

algoritmalar olmak iizere ii¢ ana kategoriye ayrilir.



Y

Evrim Tabanh

Optimizasyon
Algoritmalan

v

Sard Zekasina
Dayali

Y

Fizik ve Kimya
Tabanh

*Genetik Algoritma
*Genetik Programlama
*Diferansiyel Gelisim
Algoritmasi

*Parcacik Siri
Optimizasyonu
*Karinca Koloni
Optimizasyonu
*Balina Optimizasyon
Algoritmasi

*Karga Arama
Algoritmasi

*Gri Kurt
Optimizasyonu
*Yapay Arn Kolonisi

*Benzetim Tavlama
Algoritmasi

*Yergekimi Arama
Algoritmasi

* Gaz Brownian
Hareketi Optimizasyonu
*Elektromanyetik Alan
Optimizasyonu

* Optikten Esinlenen
Optimizasyon

Algoritmasi *Kara Delik Algoritmas:
*Yunus Ekalokasyon * Isin Optimizasyon
Algoritmasi Algoritmasi
*Atesbdcedi

Algoritmasi

*Kril Surasi Algoritmasi
*Yarasa Algoritmasi
*Benekli Sirtlan
Optimizasyonu

*Salp Sardsi
Algoritmasi

*Yapay Alg Algoritmasi

Sekil 1.2. Meta-sezgisel optimizasyon algoritmalarinin siniflandirilmasi.

2016 yilinda Seyedali Mirjalili ve Andrew Lewis tarafindan Onerilen Balina
Optimizasyon Algoritmasi [3], kambur balinalarin sosyal davranisini modeller ve
kabarcik-ag avlama stratejisinden esinlenmistir. 2014 yilinda Seyedali Mirjalili, Seyed
Mohammad Mirjalili ve Andrew Lewis tarafindan onerilen Gri Kurt Optimizasyonu

[4], dogadaki gri kurtlarin liderlik hiyerarsisini ve avlanma mekanizmasini taklit eder.

Gri kurt ve Kambur balina optimizasyonlari hayvanlarin avlanma davraniglar
esinlenerek olusturulmus siirii temelli bir meta-sezgisel algoritmadir. Meta-sezgisel
optimizasyon algoritmalari, son yillarda miihendislik uygulamalarinda siklikla
kullanilmaya baglanmistir. Bu algoritmalar, ¢6zlimlerinin kolay olmasi, tlirev
gerektirmeyen yapilar1 ve yerel minimumu asabilmeleri gibi ¢esitli avantajlara sahiptir
[3]. Ayrica, farkli alanlardaki problemlere ¢6ziim iiretebildikleri i¢in genis kullanim
alanlar1 bulunmaktadir. Stirli zekasina dayali algoritmalar; genellikle biyolojik
olaylardan ilham alan, belirli bir grup canli tiirliniin yasam miicadelesi igerisinde
hedeflerini elde etmek igin gergeklestirdikleri davraniglarin matematiksel olarak

modellenip gelistirilmis algoritmalardir.



1.3 Optimizasyon

Optimizasyon (en iyileme), belirli kistaslar dahilinde, karmasik yapidaki sistemlerin
bilinmeyenlerinin (parametrelerin) ¢oziimiinde en iyi sonucun elde edilmesi yontemi
olarak tanimlanmaktadir. Optimizasyon yontemlerinin genel amaci; tizerinde ¢alisilan
problemler icin hesaplama maliyetlerinin diisiiriilmesi ve yiiksek oranda verimli
sonuglar elde edilmesidir. Bu nedenle, optimizasyonun kullanimi, hemen hemen
miithendisligin her dalinda ve giinlilk hayatta karsilagilabilecek problemlerde son

yillarda oldukc¢a yayginlasmis ve gelistirilmistir [6].

Optimizasyon problemlerinde karar degiskenlerinin sayis1 problemin boyutunu verir.
Eger karar degiskeni sadece bir tane ise tek boyutlu optimizasyon problemi olarak
adlandirilirken karar degiskeninin sayisinin birden fazla olmasinda ise ¢ok boyutlu

optimizasyon problemi olarak adlandirilir [2].

1.4 Optimizasyon Algoritmalarinin Siniflandirilmasi

Optimizasyon problemlerinin ¢dziimil i¢in gelistirilmis algoritmalar optimizasyon
algoritmalar1 olarak isimlendirilir. Genel olarak optimizasyon algoritmalari
deterministik optimizasyon algoritmalart ve stokastik optimizasyon algoritmalari
olarak iki ana kategoriye ayrilir. Deterministik algoritmalar ayni1 baslangic degerleri
kullanilarak gergeklestirilen her ¢aligmada ayni sonuglari tiretir ve problemin kesin
¢ozlimiinli garanti ederler. Stokastik algoritmalar ise rastgelelik icerdiginden dolay1
ayni baslangic degerleri kullanilarak kosturulsalar bile genellikle birbirlerine ¢ok
yakin fakat farkli sonugclar iiretirler ancak kesin ¢6ziimii garanti etmeyip kesin ¢6ziim

yakinindaki ¢6zlimii garanti ederler [7].

Deterministik algoritmalar kolay problemlerin ¢éziimiinde ve lokal optimumu bulma
konusunda oldukca basarilidirlar fakat bu algoritmalarin lokal optimuma yakalanip
global optimuma ulasamama riskleri mevcuttur. Deterministik algoritmalarin lokal
optimuma yakalanmasin1 Onlemek amaciyla algoritmaya rastgelelik eklenerek

stokastik yetenekler kazandirilir [8].



1.5 Meta-Sezgisel Optimizasyon Algoritmasi

Meta sezgisel terimi “iist seviye sezgisel” seklinde ifade edilmektedir. Ust seviye
sezgisel yaklasim, ¢6ziim uzayinda olasilik temelli ancak bilingli bir mantikla arama
gerceklestiren yontemleri icermektedir. Bu yontemler her asamada gergeklestirilen
¢ozlim kiimesinden hereketle yeni ¢oziimler tiretmektedirler. Boylece arama uzayinin
en uygununa yakin olan noktalarinda aramalar yapilarak, yerel en iyl nokta
seciliminden de kurtularak en uygun ¢o6ziime ulagsmaya c¢alisir. Geleneksel
optimizasyon algoritmalarinin dezavantajlar1 arasinda optimum ¢6ziime ulagmaya
calisirken 1raksama ve global minimum veya maksimumdan ¢ikip daha dar bir ¢6ziim
bolgesi icerisinde kalmalar1 sayilabilir. Problem c¢o6ziimlerinde bu dezavantajlari
ortadan kaldirmak i¢in yeni bir yaklasim olan sezgisel yontemler gelistirilmistir.
Sezgisel yontemlerin gelistirilmesinde amag kisaca karmasik yapidaki problemleri
veya sistemleri daha basit hale getirerek en iyi ¢6ziime ulagsmak denilebilir. Sezgisel
algoritmalar en iyi ¢Ozlimii garanti edemezler. Bu tiir algoritmalar yakinsama
ozelliginden dolay1 ¢6ziim arama bolgesi igerisinde, en kisa siirede bulunan optimum
¢Oziimiin civarindaki bir ¢oziimii secerler. Sezgisel algoritmalarda ¢6ziimiin

dogrulugunu kanitlama yetkinligi glidiilmez.

Sezgisel algoritmalarin baslica kullanim amaglar1 arasinda, arastirmacilar igin
karmasik yapidaki problemleri basitlestirip anlasilabilirligini artirmak, optimizasyon
problemlerinde kesin ¢oziimiin tanimlanamadig1 bir yapida veya sistemde olmasi,
kesin ¢oziimii bulmay1 amaglayan islemlerde bir 6n 6greniminin gerceklesmesi olarak

stralanabilir [7].



2. GRi KURT OPTIMIiZASYONU (GREY WOLF OPTIMiZER-GWO)

Gri kurt optimizasyon algoritmasi (GWO), 2014 yilinda Mirjalili tarafindan iiretilen
gri kurtlarin avlanma stratejisini ve sosyal liderligini taklit eden bir optimizasyon
algoritmasidir. Gri kurtlar genellikle grup olarak yasamayi tercih ederler. Grup
biliylikliigli ortalama 5-12 birey arasindadir. Lider kurtlar alfa kurdu olarak
adlandirilirlar. Gri kurtlarin hiyerarsisi, alfa, beta, delta ve omega kurtlar1 olmak tizere
dort grup seklindedir (Sekil 2.1). Lider ya da baskin kurda alfa kurdu denir ve alfa
kurt gruptaki diger kurtlar1 yonetmek agisindan en iyi kurttur. Bunlar bir disi bir de
erkek kurttan olusur ve genellikle avlanma, uyuma yeri, uyanma zamani ve benzeri
konularda karar vermekle sorumludurlar. Kurt grubunun sosyal hiyerarsisindeki
ikincisi ise beta kurttur. Beta bircok etkinlikte lider kurdun (alpha’nin) yardimcisi
konumundadir. Beta, alfanin 6lmesi veya cok yaslanmasi gibi durumlarda alfanin
yerine gececek en muhtemel adaydir. Beta, alfadan aldig1 emirleri uygulamanin yani
sira hiyerarsi piramidindeki diisiik seviyedeki kurtlara ise emirler verir. Ayrica alfanin
komutlarinin siirliye aktarilmasina yardime1 olur ve alfaya farkli geri bildirimler verir.
Delta kurdu alfa ve beta kurtlarina uymakla zorunlu ti¢iincii kurttur ve sadece omega
kurtlarina hiikmedebilirler. izciler, gdzciiler, yashlar, avcilar ve bekgiler deltay:
olusturur. izciler, bdlgenin sinirlarini gézetlemek ve herhangi bir tehlike durumunda
stirllyli uyarmakla sorumludur. Gozciiler, siirlinlin glivenligini saglar. Yaglilar, daha
onceden alfa ya da betaya ait olan tecriibeli kurtlardir. Avcilar, avlanma sirasinda alfa
ve betaya yardim eder ve siirliye yiyecek saglar. Bekgiler ise siiriideki hasta, yarali ve
zay1f kurtlara bakmakla sorumludur. Yani omega kurdu hiyerarside en alt seviyedeki

gri kurttur.

En alt seviyedeki omega kurtlar (w) siirliniin bilyiik bir kismini kaplar ve esas olarak
nifusun i¢ iligkilerini dengelemekten ve gen¢ kurt niifusunu korumak ve
gozetlemekten sorumludur. Gri Kurt Optimizasyon algoritmasi, gri kurtlarin yukarida
anlatildig1 gibi avcilik davranisini ve toplumsal davraniglarini esinlenerek onerilmistir.
GWO'nun ana bdliimleri avi gevreleme, avlama ve avina saldirma asamalari

olusturmaktadir [4].



Sekil 2.1. Gri kurtlarin algoritma liderlik hiyerarsisi [5].

2.1 Avin Kusatilmasi

Gri Kurt Optimizasyonun olusturulmasinda sosyal hiyerarsinin disinda gri kurtlara
0zgl avlanma davranist da bir diger 6nemli sosyal davranistir. Gri kurtlarin avlanma
davranising; takip etme, avin ¢evrelenmesi ve ava dogru saldirt olarak agiklamistir.
Avlama sirasinda gri kurtlarin avini kusatmasi matematiksel olarak denklem (2.1) ve

(2.2) oldugu gibi modellenmistir.
D, = |CX,(t) — X(t)| (2.1)
X(t+1) =X, (t)—A.D, (2.2)

Burada t iterasyon sayist, Ave € sirastyla Denklem (2.3) ve (2.4) ile elde edilen
katsay1 vektorleri, )Tp) avin konumu ve X popiilasyondaki herhangi bir bireyin mevcut

konumudur.
A=2.a7r-d (2.3)

C =2.7% (2.4)

a' nin degeri iterasyon boyunca dogrusal olarak 2'den 0'a azalir. 7; ve 7, [0,1] arasinda
rastgele bir vektordiir. 7, ve 7, rastgele vektorler, kurtlarin arama uzayindaki

noktalardan herhangi bir yere ulasmasina olanak saglar. Boylelikle, gri kurt, rastgele



konumda yer alan avin etrafinda bulunan bosluk igerisindeki konumunu Denklem
(2.1)-(2.2)’ye gore giinceller. Aym sekilde, iki ve ii¢ boyutlu uzayi, n boyutlu bir
arama uzayina genisletilebilir ve boylelikle gri kurtlarin, simdiye kadar elde ettikleri
en 1yi ¢0zlim etrafinda hareket etmesi saglanacaktir. Boylece bir gri kurt kendi
konumunu (2.1) ve (2.2) denklemlerini kullanarak alan dahilinde avinin etrafindaki
bos tlim konumlara giincelleyebilir [4]. (2.1) ve (2.2) denkleminin yarattig1 etkileri
gorebilmek i¢in Sekil 2.4 (a)’ya bakmak gereklidir. Sekil 2.4(a)’da iki boyutlu
pozisyon vektorleri ve birbirilerine yakin olan bazi komsu kurtlar gosterilmektedir. Bu
sekilden de
goriildiigii gibi (X,Y) pozisyonunda olan bir kurt kendi konumunu (X*,Y™)
pozisyonunda olan bir ava gore glincelleyebilir. Kurt kendi mevcut konumunu
en iyl ajanin etrafindaki herhangi bir yere A ve C vektorlerinin degerlerini
ayarlayarak  giincelleyebilir. ~ Ornegin ~ (X*-X,Y*)  pozisyonuna  (X,Y)
pozisyonundaki kurdun A veC degerlerini A= (1,0) ve C= (1,1) seklinde
ayarlayarak ulagilabilir. Bir kurdun 3 boyutlu alandaki ulasabilecegi tiim
miimkiin pozisyonlar Sekil 2.4(b)’de gosterilmektedir. Yine 7; ve 7, degerleri
sayesinde bir kurdun ulasabilecegi tim konumlar da Sekil 2.2 gorselinden

kolayca goziikmektedir.
2.2 Avlanma

Gri kurtlar avin1 tamima ve kusatma yetenegine sahiptir. Av genellikle alfa («)
tarafindan yonlendirilir. Beta () ve delta (&) ara sira avlanmaya katilabilir. Soyut bir
arama uzayinda optimum konum hakkinda higbir bilgi yoktur. Gri kurtlarin avlanma
davranigin1 matematiksel olarak modellemek i¢in alfa () (en 1y1 aday ¢6ziim), beta
(B) ve deltanin (&) avin potansiyel konumu hakkinda daha iyi bilgiye sahiptirler.
Bundan dolayz, elde edilen ¢oziimlerden en iyi ilk {i¢ ¢6zlim kaydedilir. Diger kurtlarin
en iyl arama ajanlarinin pozisyonlar1 da bu kaydedilen ¢oziime gore giincellenir. Bu

baglamda Denklem (2.5) ve Denklem 2.11 kullanilir [9].
Dy = |C. X, — X| (2.5)

Dg = |C,Xg — X| (2.6)



(2.7)

(2.8)

(2.9)

(2.10)

(2.11)

Esitlik (2.5) — (2.11) ‘e gore Ba,ﬁﬁ,l_):g sirasiyla alfa, beta, delta kurtlarinin av ile

arasinda olan mesafeleri, X, @ X B8 X s, alfa, beta ve delta kurtlar1 i¢in avin konumunu, X

gri kurdun t. iterasyondaki konumunu, 51,52,(?3,14)1,152, /T3 alfa, beta ve delta

kurtlarimin katsay1 vektorlerini, )?1,)?2,)?3 alfa, beta ve delta kurtlar1 i¢in deneme

vektorlerini gostermektedir. Sekil 2.2°de gri kurtlarin avlanma stratejisi gosterilmistir.

-

,-"/ P \

_.—' R
L"‘! . Aven kurdun pozisvons

&

Sekil 2.2. Gri kurtlarin avlanma stratejisi [5].

2.3 Ava Saldirma

Gri kurtlar avlart sabit durduklarinda onlara saldirarak avlanmalarini bitirirler.

Avlarina yavasca ve sessizce yaklagmalarini matematiksel olarak modellemek i¢in ise

8



a parametresi kullanilir. Bu parametrenin degerinin gittikge diismesi ajanin avina
yaklasmasi manasina gelmektedir. Matematiksel modellerdeki kurtlarin av arama veya
bulduklar1 avlara saldirma asamalarin1 belirleyen A parametresinin degeri de a’nin
degeri gore olarak iterasyonlar ilerledik¢e giderek kiigiiliir. Burada A’nin degeri
[—2d, 2d] araliklarinda degismektedir, aise 2° den 0° a dogru giderek dogrusal olarak
kiigiiliir. A’nin degeri [—1, 1] araliklarinda olmasi ise arama ajaninin arama alanindaki
bir sonraki pozisyonunun 6nceki pozisyonu ile avin pozisyonu arasindaki herhangi bir
yerde olacagi anlamina gelmektedir [10]. Sekil 2.3 (a) |[A| < 1 sart1 saglandiginda A

parametresinin arama ajanini avina saldirmasina nasil ittigini gostermektedir.

Simdiye kadar bahsedilen tiim islemler sayesinde Gri Kurt Optimizasyon
algoritmasindaki tiim arama ajanlar1 arama alanindaki kendi pozisyonlarini «, § ve §
ajanlarinin  konumlarina gore giincelleye bilmektedirler. Ama bir optimizasyon
algoritmasinda sadece bu islemlerin kullanmak arama ajanlarinin lokal sonuglarda
takilip kalmalarina ve global ¢éziimleri higbir zaman bulamamalarina sebep olabilir.
Bu sebepten dolay1 da Gri Kurt Algoritmasinin av arama asamasini daha iyi yerine

getirebilmesi i¢in bu islemlerin disinda da baz1 islemlere ihtiyaci vardir.

(@) (b)

Sekil 2.3. Avini ararken ve avina saldirirken gri kurtlar [4].
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Sekil 2.4. 2 ve 3 boyutlu vektorel ve bir sonraki adimda olasi tiim pozisyonlar.
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2.4 Av Arama

Gri kurt stirtisti gogunlukla a, f ve 6 'nin konumlarina gére arama yaparlar. Av aramak
icin birbirlerinden ayrilirlar ve avlarina saldirmak ise icin birlesirler. Birbirlerinden
ayrilma mekanizmasini matematiksel olarak modellemek icin A parametresinden
yararlanilir. A parametresinin rastgele olan degeri 1’den biiyiikse veya -1’den kiiciikse
bu parametre arama ajanini alanda diger ajanlardan ayirir ve arama yapmast i¢in zorlar.
Bu islem kesif yapma anlamina gelir ve Gri Kurt Optimizasyon algoritmasinin global
olan optimum fonksiyon degerini bulmasini saglar. Yine Sekil 2.3 (b) |A| >
1 sartinin arama ajanini nasil diger ajanlardan ayirmasini ve daha iyi sonuglar bulmasi
icin kesif yapmasina zorladigin1 yansitmaktadir. GWO algoritmasinin daha iyi kesif
yapmasint saglayan bir diger bileseni de C’dir. Denklem 2.4’den de kolayca
goriilebilecegi gibi C parametresi [0, 2] araliginda rastgele herhangi bir degeri
alabilmektedir. Bunun sayesinde de Gri Kurt Optimizasyon algoritmasi daha rastgele
kararlar alabilmektedir ki bu da onun daha 1yi kesif yapmasi anlamina gelmektedir. C
parametresinin sadece iterasyonlarin basinda degil en son iterasyona kadar rastgele
olusturulmasi sayesinde algoritma son ana kadar lokal sonuclara takilip kalmaktan

daha basarili bir sekilde kagabiliyor.

C Vektori dogada kurtlarin avlarina yaklagmaya c¢alisirken karsilarina cikabilecek
engelleri de temsil etmektedirler. Genel olarak dogada avlanmaya ¢alisan yirtic1 bir
hayvanin av arama veya avina saldirma agamasinda karsisina ¢ikabilecek engeller olur
ve bu engeller yirticilart caydirir. Aslinda C vektorii yaptig1 sey de tam olarak budur.
Toparlamak gerekirse Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi kesif yapmaya uygun

degerleri rastgele olusturulmus bir kurt siiriisii ile baslar Iterasyonlar devam ettikce ise
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alfa, beta ve delta kurtlar1 olas1 bir avin pozisyonunu tahmin eder. Tiim arama ajanlari
kendi pozisyonlarini bulduklar1 avlarin pozisyonlarina uygun bir sekilde giinceller. C
Parametresinin degeri iterasyonlar devam ettik¢e 2’den 0’a dogrusal olarak iner ki bu
da kurt siiriisiiniin yeteri kadar kesif yaptiktan sonra saldirma asamasina gectiginin
gostergesidir. En sonda da Gri Kurt Optimizasyon algoritmasi iterasyonlar bittigi
zaman calismay1 durudur ve elde edilen en iyi uygun degerine sahip olan arama
ajaninin sonucu algoritmanin ¢iktis1 olarak kabul edilir [5]. Optimizasyon

algoritmasinin kaba kodu Sekil 2.5’de verilmistir.

Kurt stiriisiiniin popiilasyonu baslatin Xi (i = 1,2, ... ,n)
a, A ve C parametrelerini belirleyin

Her bir arama ajaninin fitness degerini hesaplayin

Xqo = eniyi arama ajant

Xpg = en iyi ikinci arama ajant

Xs = en iyi Uguncu arama ajant

while (t < en fazla iterasyon sayist)

for her bir arama ajani

Mevcut arama ajaninin konumunu Denklem (2.11) e gore
giincelleyin

end for

Giincelle a, A ve C

Herhangi bir arama ajaninin arama alaninin sinirlarini gegip ge¢medigini
kontrol edin

Her bir arama ajaninin uygunluk degerini hesaplayin

Xa) Xp ve X5 'y1 giincelle

t=t+1

end while

Geri don X,

Sekil 2.5. Optimizasyon algoritmasinin kaba kodu

Ornek 2.1;

-2 <x1,%, <2 arahginda F(x) =x? + x;.x, + x5 fonksiyonunu minimum

yapan x4, X, degerlerini bulmak i¢in optimizasyonu 3 adim ilerletelim.
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Coziim: Ilk olarak [—2,2] araliginda 4 tane rastgele x;, x, degeri alinir. Bu degerler

Cizelge 2.1°de verilmistir:

Cizelge 2.1. Ornek 2.1 igin arama uzayindaki rastgele degerler.

X1 Xz | fmin()
1. Ajan | —1,5 1 1,75
2. Ajan | -1 1,6 1,96
3.Ajan | 0,5 | —0,5 1

4. Ajan | 1,5 1,5 6,75

Cizelge 2.2°de goriildiigii gibi 4 adaydan verilen fonksiyonu en kiiciik yapan 3 deger

a, 3, 6 ajanlar1 asagida listelendi:

Cizelge 2.2. Ornek 2.1 igin baslangi¢ arama ajani (a, 8, §).

X, X,
Xq 0,5 —-0,5
xg | —1,5 1

xs | —1 1,6

Baslangi¢ arama ajanlar1 belirlendigine gore iterasyona baglanabilir.

1. Adim: @, iterasyon boyunca 2’den 0’ a azalmaktadir. Bunun igin

iterasyon
a=2 (1 - - )
max iterasyon

formiilii kullanilir [11]. Burada maksimum iterasyon sayist 3 olduguna gore ¢ = 2 —

2.— = 1,33 elde edilir. 1. Ajan1 a kurduna gore konumunu giincelleyelim: (2.3)-(2.4)

w|r

denklemlerinden r; = 0,3 ve r, = 0,41 olmak {izere

Ay =2.ar—-a=2.133.030-133 = —-0,532

Cy =2r,=2.0,41 = 0,82

elde edilir. (2.5) esitligine gore

12



D, = |€, X, — X| =10.82 .(0.5,—0.5) — (=1.5,1)| = (1.91,1.41)
‘dir. 1. Ajanin a kurduna goére yeni konumu (2.8)’den
X,=X,-A4,.D, = (0.5-0.5) — (—0.532).(1.91,1.41) = (1.51612,0.25012)
Benzer sekilde 1. Ajanin sirasiyla f ve § kurtlarina gére konumlarini bulacagiz.

r, = 0,20 ve r, = 0,70 i¢in A, = 2.1,33.0,20 — 1,33 = 0,789, C, = 2.0,70 = 1,4
oldugundan

Dp = |1.4(-1.5,1) — (—1.5,1)| = (0.6,0.4)

X, = (=1.5,1) — (—0.798).(0.6,0.4) = (1.0212,1.3192)

Bulunur. r =035ve 1, =0.6 i¢in A; =2.1,33.0,35—-1,33 =-0,399,C; =
2.0,60 = 1,20 oldugundan

Ds = |1.20 (-1,1.6) — (—1.5,1)| = (0.3,0.92)
X; = (=1,1.6) — (—0.399).(0.3,0.92) = (—0.8803,1.96708)
elde edilir. Son olarak 1. Ajanin yeni konumu (2.11)’den
. X+ X+ X,
e 3

_ (1.51612,0.25012) + (1.0212,1.3192) + (—0.8803,1.96708)
B 3

= (—0.12846,1.1788)
Bulunur.

2. Ajan1 a kurduna gére konumunu giincelleyelim: (2.3)-(2.4) denklemlerinden r; =

0,2 ve r, = 0,34 olmak iizere
A, =2.ar—a=2.133.020-1,33 =0,798

C, = 2% =2.0,34 = 0,68

13



elde edilir. (2.5) esitligine gore
Dy = |C1X, — X| =10.68(0.5,—0.5) — (=1,1.61)| = (1.34,1.94)
‘diir. 2. Ajanin a kurduna gore yeni konumu (2.8)’den
X, = (0.5,—0.5) — (—0.798). (1.34,1.94) = (1.56932, 1.048)
Benzer sekilde 2. Ajanin sirasiyla § ve § kurtlarina gére konumlarini bulunacaktir.
r,=070ver, =0,80i¢in 4, = 2.1,33.0,70 — 1,33 = 0,53212,C, = 2.0,80 = 1,6

oldugundan

Dp = [1.6(~1.5,1) — (-1,1.6)| = (1.4,0)

X, = (=1.5,1) — 0.532(1.4,0) = (—2.2448,1)
bulunur. r; = 0,65 ve r, = 0,47 igin
As = 2.1,33.0,65 — 1,33 = 0,399, C; = 2.0,47 = 0,94

oldugundan

Ds = 0.94.(—1,1.6) — (—1,1.6)| = (0.06,0.096)
X; = (—1,1.6) — 0.399.( 0.06,0.096) = (—1.02394,1.561696)

bulunur. Son olarak 2. Ajanin yeni konumu (2.11)’den

L X, +X,+X; (1.56932,1.048) + (—2.2448,1) + (—1.02394,1.561696)
4= 3 - 3
= (—0.5664,1.2032)

olarak elde edilir.

3. Ajan1t a kurduna gore konumunu giincelleyelim: (2.3)-(2.4) denklemlerinden r; =

0,40 ve r, = 0,62 olmak iizere A; = 2.a.1; —a = 2.1,33.0,40 — 1,33 = —0,266,
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C; =2.1, =2.0,62 = 1,24 elde edilir. (2.5) esitligine gore
D, = |1,24. (0.5,—0.5) — (0.5,—-0.5)| = (0.12,0.12)
dir. 3. Ajanin a kurduna gore yeni konumu (2.8)’den
X, = (0.5,—0.5) — (—0.266).(0.12,0.12) = (0.53192,—0.46808)
olur. Benzer sekilde 3. Ajanin sirasiyla § ve § kurtlarina gére konumlarini bulacagiz.

r, =045 ve r, = 0,20 icin A, = 2.1,33.0,45 — 1,33 = —0,133 C, = 2.0,20 =
0,40

oldugundan
Dg =10.40 (—1.5,1) — (0.5,—0.5)| = (1.1,0.9)
X, = (—=1.5,1) — (—0.133).(1.1,0.9) = (—1.3537,1.1197)
r = 0,50 ver, = 0,70 i¢in A3 = 2.1,33.0,50 — 1,33 = 0 C; = 2.0,70 = 1,40
oldugundan
Ds = |1.40.(—1,1.6) — (0.5, —0.5)| = (1.9,2.74)

X3 = (-1,1.6) — 0(0.19,0.74) = (—1,1.6) bulunur. Son olarak 3. Ajanmn yeni
konumu (2.11)’den

., X, +X,+X; (053192,—0.46808) + (—1.3537,1.1197) + (—1,1.6)
4= 3 - 3
= (—0.60726,0.75054)

olarak hesaplanir.

4. Ajam1 a kurduna gore konumunu giincelleyelim: (2.3)-(2.4) denklemlerinden r; =

0,10 ve r, = 0,50 olmak tizere
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Ay =2.ar—-a=2.133.010-133=1, C; =2r,=2.050=1 elde edilir.
(2.5) esitligine gore

D, =11(0.5,—0.5) — (1.5,1.5)| = (1,2)
4. Ajanin o kurduna gore yeni konumu (2.8)’den
X, = (0.5,—0.5) — (—1.064) (1,2) = (1.564,1.628)
bulunur.

Benzer sekilde 4. Ajanin sirastyla f ve § kurtlarina gére konumlarini bulacagiz.

1, = 0,25 ver, = 0,55icin A, = 2.1,33.0,25 — 1,33 = —0,665, C, = 2.0,55 = 1,1

oldugundan
Dg = 1.1 (=1.5,1) — (1.5,1.5)| = (3.15,0.4)

X, = (-1.5,1) — (—0.665). (3.15,0.4) = (0.59475,1.266)
bulunur.

r, = 0,70 ve r, = 0,80 i¢in A3 = 2.1,33.0,70 — 1,33 = 0,532, (3 = 2.0,80 = 1,6

oldugundan
Ds = 1.6 (—1,1.6)) — (1.5,1.5)| = (3.1,1.06)
X5 = (—1,1.6) — 0.532( 0.31,1.06) = (—2.6492,1.03608)
bulunur. Son olarak 4. Ajanin yeni konumu (2.11)’den
- X +X+X _ (1.564,1.628) + (0.59475,1.266) + (~2.6492,1.03608) _

1 3 3
= (—0.1634,1.3100)

bulunur. Cizelge 2.3’te ajanlarimizin yeni konumu verilmistir.
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Benzer sekilde ikinci

Cizelge 2.3. Ornek 2.1 i¢in arama uzayindaki ajanlarm yeni konumlar.

verilmigtir.

X X2 fmin(x)
1. Ajan | —0,1284 | 1,1788 | 1,2546
2. Ajan | —0,5664 | 1,2032 | 1,0870
3. Ajan | —0,6072 | 0,7505 | 0,4763
4. Ajan | —0,1634 | 1,3100 | 1,5287

iterasyon yapilirsa ajanlarin yeni konumlar1 Cizelge 2.4’ de

Cizelge 2.4. Ornek 2.1 icin arama uzayindaki ajanlarin baslangig, birinci ve ikinci
adimdaki konumlari.

X Xa | fnin(x) X1 X fmin () X1 X fmin(x)
11-15 1 1,75 | —0,1284| 1,1788| 1,2546 | —0,3997| 1,0992| 0,9286
2| -1 16 1,96 | —0,5664| 1,2032| 1,0870 | —0,3833| 0,8440| 0,5357
3105 (-05 025 |—-0,6072]0,7505| 0,4763 | —0,2424| 1,2354| 1,2855
4115 ] 15 6,75 | —0,1634| 1,3100| 1,5287 | —0,4519| 0,7013| 0,3791

Bu problem bilgisayar ortaminda kodlanarak 100 adimda ¢6zdiirtilmiis olup 4 ajanin

yeni konumlar asagidaki Cizelge 2.5°te verilmistir.

Cizelge 2.5. Ornek 2.1 i¢cin arama uzayindaki ajanlarin baslangigdan otuzuncu adima

kadar bazi konumlari.

1. Ajan 2.Ajan 3.4jan 4. Ajan
0 | 1.2589 | 1.6232 | —1.4921| 1.6535 | 0.5294 | —1.6098| —0.8860| 0.1875
1 | 1.4505 | —0,1527| 0.3273 | —1.6191| 3.5676 | —1.2427| 1.4845 | —0.2854
5 | 0.4913 | —0.4563| 0.5303 | 0.0682 | 0.7304 | —0.1604| 0.8250 | —0.7604
10| 0.1818 | —0.1581| 0.1898 | —0.0639| 0.2574 | —0.0676| 0.1096 | —0.0551
15| 0.0117 | —0.0489| 0.0519 | —0.0150| 0.0725 | —0.0715| 0.0627 | —0.0121
20| 0.0171 | —0.0103| 0.0175 | —0.0198| 0.0176 | —0.0181| 0.0002 | —0.0087
25| —0.0008| —0.0053| —0.0021| —0.0049| —0.0003| —0.0035| 0.0004 | —0.0035
30| 0.0005 | —0.0015| 0.0004 | —0.0017| 0.0004 | —0.0017| 0.0003 | —0.0011

Kurtlarin hareketlerini ve sifir noktasi etrafinda toplanmasini Sekil 2.6°te gdsterildi.
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Sekil 2.6. Kurtlarin(ajanlarin) pozisyonlar1 ve konumlart.

Ornek 2.2:

-2 < X;,X, <2 araliginda f(x) = X? fonksiyonunu minimum yapan X degerlerini

arastiralim.

Coziim: 1lk olarak [—2,2] araliginda 4 tane rastgele degerler alalim. Bu degerler

Cizelge 2.6°da verilmistir. iterasyon 0 i¢in yeni konumlarimni bulalim.

Cizelge 2.6. Ornek 2.2 i¢in arama uzayindaki rastgele degerler.

X fnin(x) = X?
1. ajan -1,2 1,44
2. ajan —-0,4 0,16
3. ajan 1,5 2,25
4. ajan 0,8 0,64

Cizelge 2.7°de goriildiigii gibi 4 adaydan verilen fonksiyonu en kiiciik yapan 3 deger

a, 3, 6 ajanlar1 agagida listelenmistir:
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Cizelge 2.7. Ornek 2.2 i¢in baslangi¢ arama ajani (a, 8, §).

X
X, | —04
Xz | 08

X5 | —1,2

Baglangi¢ arama ajanlar1 belirlendigine gore iterasyona baglayabiliriz:

1. Admm: a, iterasyon boyunca 2’den 0’ a azalmakta. Bunun igin

iterasyon
maxiterasyon

a=2(1- ) Formiiliinii kullanacagiz [11]. Burada maksimum iterasyon

sayisi 3 ve Iterasyon 0 i¢in yeni konumlarini bulalim. olduguna gore a = 2 — 2.% =

2 elde edilir. 1. Ajam1 a kurduna gore konumunu giincelleyelim: (2.3)-(2.4)

denklemlerinden r; = 0,2 ve r, = 0,4 olmak tizere
A=2ar,—a=4,=2202A4, =-1.2
C=2r,=06,=2.04, C;=08
elde edilir. (2.5) esitligine gore
D, =|C.%X,—X%| =08.(-0,4) - (-1,2)| =0,88
dir. 1. Ajanin a kurduna gore yeni konumu (2.8)’den
X,=X,-4,.D, =X, =-04—(-1,2).(0,88) = 0,656

Benzer sekilde 1. Ajanin sirasiyla § ve § kurtlarina gore konumlari hesaplanacaktir.

Dp=108.08—-(-12)| =184, %, =0,8— (—1,2).(1,84) = 3,008

Ds 08.(-1,2) - (—-1,2) | = 0,24, X3 = -1,2 - (—1,2).(0,24) = —0,912
Elde eidlir. Son olarak 1. Ajanin yeni konumu (2.11)’den

X, +X,+X; 0,656+ 3,008 — 0,912
x(t+1) = 3 = 3 = 0,9173
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bulunur.

2. Ajan1 a kurduna gére konumunu glincelleyelim: (2.3)-(2.4) denklemlerinden r; =

0,3 ve 1, = 0,3 olmak iizere
A, =2.2.03-2=-0,8,C; =2.0,3 = 0,6 elde edilir. (2.5) esitligine gore
D, = |06.(-0,4) — (-0,4)| =0,16
dir. 2. Ajanin a kurduna gore yeni konumu (2.8)’den
X; =-04-(-08).(0,16) = —0,272
olur. Benzer sekilde 2. Ajanin sirasiyla § ve § kurtlarina gére konumlari1 bulunacaktir.
Dy = | (0,6).(0,8) — (=0,4) | = 0,88
X, =0,8—-(-0,8).(0,88) = 1,504
Ds = | (0,6).(~1,2) — (-0,4) | = 0,32
Xs = (—1,2) — (—0,8).(0,32) = —0,944
bulunur. Son olarak 2. Ajanin yeni konumu (2.11)’den

X, +X,+Xs 0,272 4 1,504 — 0,944
X(t+1) = 3 = 3 = 0,096

Bulunur.

3. Ajan1 a kurduna gore konumu giincellernirse: (2.3)-(2.4) denklemlerinden r; = 0,4

ve r, = 0,2 olmak iizere
A1 =2204-2=-04,0;,=2.02=04
elde edilir. (2.5) esitligine gore

D, = |(0,4).(04) —1,5| = 1,66
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3. Ajanin a kurduna gore yeni konumu (2.8)’den
X; =-04—-(—04).(1,66) = 0,264
olur.

Benzer sekilde 3. Ajanin sirasiyla f ve § kurtlarina gére konumlarini bulacagiz.
Ds = | (04).(0,8) —1,5]| = 1,18
X, =08—-(-04).(1,18) = 1,272
Ds = |(0,4).(-1,2) —1,5| = 1,98
X;=-1,2—-(-0,4).(1,98) = —0,408
bulunur.

Son olarak 3. Ajanin yeni konumu (2.11)’den

X, +X,+Xs 0,264+ 1,272 — 0,408
X(t+1) = 3 = 3 = 0,376

olarak bulunur.

4. Ajant a kurduna gore konumunu giincellersek; (2.3)-(2.4) denklemlerinden r; =

0,1 ve r, = 0,7 olmak iizere
A =2201-2=-16,0,=2.07=14
elde edilir. (2.5) esitligine gore
D, = |(1,4).(-0,4)—08]| =1,36
bulunur. 4. Ajanin a kurduna gore yeni konumu (2.8)’den

X, =—-04—(-1,6).(1,36) = 1,776
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bulunur. Benzer sekilde 4. Ajanin sirasiyla § ve § kurtlarina gore konumlari

asagidaki gibi hesaplanir.

Dp = | (1,4).(0,8) - 0,8] = 0,32

X, =08-(-16).(032) = 1,312

Ds = |(1,4).(-1,2) —0,8| = 2,48

X3=_

1,2 - (-1,6).(2,48) = 2,768

bulunur. Son olarak 4. Ajanin yeni konumu (2.11)’den

Xy + X, + X5 1,776 + 1,312 + 2,768

X(t+1) =

3

Ajanlarimzin yeni konumlar1 Cizelge 2.8’de gosterilimistir.

= 1,952

Cizelge 2.8. Ornek 2.2 i¢in arama uzayindaki ajanlarm yeni konumlari.

X fnin(x) = X? X fmin(x) = X?
-1,2 1,44 0,9173 0,8414
-0,4 0,16 0,096 0,0092

1,5 2,25 0,376 0,1413
0,8 0,64 1,952 3,8103

Bu problem bilgisayar ortaminda kodlanarak 100 adimda ¢6zdiiriilmiis olup 4 ajanin

yeni konumlar1 Cizelge 2.9°da elde edilmistir.

Cizelge 2.9. Ornek 2.2 i¢in ajanlanlarn daha biiyiik adimdaki konumlari.

1.Ajan 2.Ajan 3.4jan 4. Ajan
0 1.2589 1.6232 —1.4921 1.6535
1 —0.0301 —1.4863 0.0010 —0.9000
5 0.1542 —0.0119 0.0110 0.1105
10 —0.0025 0.0020 0.0003 0.0009
15 | —0.4642.107* 0.6629.107* 0.1117.107* —0.7833.107*
20 0.0768.10~* 0.1032.107* 0.1031.107* 0.0148.107*
100 | —0.1236.107** | —0.1234.10"** | —0.1237.1071* | —0.1236.1071*
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Ornek 2.3:

Ava en yakin konumlardan bir tanesi X = 1 dir. bu konuma en yakin ii¢ kurt a, 8, §
olsun. Konumlar1 ise X4, Xp, X5 seklinde gosterilmis olup Cizelge 2.10°da verilmistir.

a, 3, 6 kurtlariin konumlari en yakinda kurda gore giincellenecektir.

Cizelge 2.10. Ornek 2.3 igin baslangi¢ arama ajani (a, 8, §).

X
X, | 5
Xz | 10
X5 | 14

Baslangi¢c arama ajanlar1 belirlendigine gore iterasyona baslanabilir. a, iterasyon

iterasyon

boyunca 2’den 0’ a azalmakta ve a=2(1—-————
maxiterasyon

) formiiliinden t = 0

alinirsa a = 2 bulunur. Ajanlarimizin konumlarini glincellemek i¢in (2.3)-(2.4)

denklemlerinden
A;,C; igin

rn =075 1r=1,
A, ,C, i¢in

n=1,r=02,
Az, C3 igin

rn =02 r =075

olmak iizere A, = 1,4, = 2, A; = -1,2C; = 2, C, = 0,4, C3 = 1,5 bulunur.

Ava en yakin noktalardan biri olan X = 1 gore giinceleyelim. Denklemler (2.5)-(2.8)
De = |C1Xo—X,|
D, = |25-1| =9
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X, =5-19=-4
1. ajanimizin yeni konumu bu sekilde bulunur. Denklemler (2.6)-(2.9)
Dy = |Cy.Xg—X,|
Dy = |210-1] =19

10 — 2.19 = -28

X,
2. ajanimizin yeni konumu bu sekilde bulunur. Denklemler (2.7)-(2.10)
Dy = | Cr.Xs— X
Ds = |1.14—-1| =13
X; =14 —-(-1,2).13 =29,6
3. ajanimizin yeni konumu bu sekilde bulunur. Denklem

(g +xp +x3)
Xiv1) = 3

(—4 — 28 + 29,6)
Xit+1) = 3 =-0,8

—0,8 bularak ava dahada yaklasilmis olundu burada eger bu konumda bir kurt olsaydi
bu kurt ava dahada yaklagmis olurdu.
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3. BALINA OPTIMIZASYON ALGORITMASI (BOA)

Bu kisimda Balina Optimizasyon algoritmasinin detaylari verilerek, 6rnekler iizerinde

detayli uygulamasi gosterildi.
3.1 Algoritmanin ilham Kaynag

Balinalar, diinya {izerinde literatiirde gegen en biiylk memeli canlilar olarak
bilinmektedir. Yetiskin bir balinanin boyu 30 m uzunluga ve agirligt ise 180 tona
varabilir. Bu dev memelinin Katil, Minke, Sei, Kambur, Sag, Finback ve Mavi gibi 7
farkli tiirii vardir. Balinalar genellikle yirtic1 hayvan olarak kabul edilir. Okyanuslarin
yiizeyinden nefes almak zorunda olduklari i¢in asla tam olarak uyuyamazlar. Aslinda
beynin sadece yarist uyur. Balinalar hakkinda ilging olan baska bir sey ise ¢ok zeki

hayvanlar olarak bilinmelerdir.

Hof ve Van Der Gucht’e [12] gore, balinalarin beyinlerinin belirli bolgelerinde igsi
hiicreler olarak adlandirilan aslinda ise insanlarin hiicrelerine benzer hiicreler vardir.
Bu hiicreler insanlarda duygulardan ve sosyal davraniglardan sorumludur. Baska bir
deyisle, igsi hiicreleri bizi diger tiim canlilardan ayirir. Balinalar akilli olmalarini
bor¢lu olduklari bu hiicrelerden yetiskin bir insana kiyasla 2 kat daha fazlasina
sahiptirler. Balinanin bir insan gibi diisiinebildigi, 6grenebildigi, yargilayabildigi,
iletisim kurabildigi ve hatta duygusal olabilecegi kanitlanmistir, ancak agikgasi ¢ok

daha diisiik bir potansiyelle tiim bunlar1 yapabilirler.

Bir bagka ilging nokta da balinalarin sosyal davraniglaridir. Yalmiz ya da gruplar
halinde yasarlar. Ancak daha ¢ok gruplar halinde goriiliirler. Tirlerinden bazilar
(6rnegin katil balinalar) tiim hayatlar1 boyunca bir aile i¢inde yasayabilir. En biiyiik
balinalardan biri kambur balinalardir. Yetiskin bir kambur balina, neredeyse bir
kamyon kadardir. En sevdikleri avlar ise kril ve kiiciik balik siirtileridir. Sekil 3.1 bu

memeliyi gdstermektedir.

25



Sekil 3.1. Kambur balinalarin kabarcik ag1 seklindeki avlanma taktigi [13].

Kambur balinalarla ilgili ilging olan bir sey ise 6zel avlanma taktikleridir. Bu av arama
ve bulduklari avlara saldirma sekline kabarcik ag besleme yontemi ad1 verilmistir [ 14].
Kambur balinalar, ylizeye yakin kril siirisii veya kii¢iik baliklar1 avlamayi tercih
ederler. Kambur balinalarin bu avlanma taktigini Sekil 3.1'de gosterildigi gibi bir daire
veya "9" seklindeki bir yoriinge ile baloncuklar olusturarak hayata gecirdikleri
kayitlara alinmistir. 2011'den 6nce, bu davranis yalnizca yiizeyden yapilan gdzlemlere
dayanilarak arastiriliyordu. Ancak Goldbogen ve ark. etiket sensdrlerini kullanarak bu
davranig1 arastirdi. 9 ayr1 kambur balinanin 300 etiketten tiiretilmis kabarcik-ag
besleme olaymi yakaladilar. Kabarcikla baglantili iki manevra buldular ve bunlara
"yukar1 dogru spiraller" ve "¢ift dongiiler" adim1 verdiler. Onceki manevrada, kambur
balinalar yaklasik 12 m asagiya dalar ve ardindan avin etrafinda spiral seklinde
kabarcik olusturmaya baglar ve yiizeye dogru yiizer. Sonraki manevra ii¢ farkl
asamadan olusmaktadir: mercan dongiisii, lob kuyrugu ve yakalama dongiisii. Bu

davraniglar hakkinda ayrintili bilgi [15]'de bulunmaktadir.

Kabarcik agiyla beslenmenin yalnizca kambur balinalarda gozlemlenebilen benzersiz
bir davranis oldugunu burada belirtmekte fayda var. Bu ¢alismada spiral kabarcik-ag
besleme manevrasi, optimizasyonu gerceklestirmek i¢in matematiksel olarak

modellenmistir [5].

26



3.2 Matematiksel Model

Bu boéliimde avi ¢evreleme, spiral seklindeki kabarcik ag1 manevrasi ve av aramanin
matematiksel modelleri detayli bir sekilde incelenmistir. Daha sonra ise BOA

algoritmasi onerilmistir.
3.2.1 Avi ¢cevreleme

Kambur balinalar yetenekleri sayesinde avlarinin konumunu belirleyebilir ve bu
sayede avlariin etrafinda kabarciklar ¢ikararak onlar1 kusatirlar. BOA'da ¢6ziilmek
istenen problemin optimum degeri av olarak nitelenir. Optimizasyon problemlerinin
optimum degeri genel olarak bilinmediginden, bu algoritmalar optimum degeri
bulabildikleri en iyi deger veya ona yakin bir deger olarak kabul edebilirler. Bu en iyi
degere sahip arama ajan1 bulunur ve her bir adimda en iyi degere sahip arama ajan
giincellenir. Avin etrafin1 sarmanin matematiksel modeli Denklem (3.1) ve Denklem

(3.2)’de gosterilmistir [3]
D=|C.X@®-X@| (3.1)
Xt+1) =X -4D] (3.2)

Burada t, mevcut iterasyonu gosterir, A ve C katsay1 vektorleridir, X™ise simdiye
kadar elde edilen en iyi ¢oziimiin konum vektoridiir, X konum vektoriidiir, | | mutlak
degerdir ve . elemanlar arasi ¢arpimi gosterir. Burada, daha iyi bir ¢oziim varsa,

X*degeri giincellenir. Buradaki katsay1 vektorleri, A ve C su sekilde hesaplanir:

A=

N

(_i. _)1 - (_i (33)

oy

=2.% (3.4)

Denklem (3,3)’ de ve denklem (3,4)’ de bulunan #; ve 7, [0,1] aralidinda rastgele deger
alir. Denklem (3,3)’ de yer alan a ise iterasyon boyunca 2’ den 0’a kadar lineer olarak

azalir:

2
" maksimum iterasyon sayisi

a, = 2—t (3,5)
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Sekil 3.2 (a) (3,2)’deki denklemde ve 2 boyutlu problem arasindaki mantigi

gostermektedir. Bir arama ajaninin konumu (X, Y) mevcut en iyi ajana gore (X*,Y™)

giincellenir. Bilinen en iyi ajanin etrafindaki noktalara ise A ve C sabitleri
degistirilerek erisilebilir. Bir arama ajaninin 3 boyutlu alanda pozisyonunu
glincellemesi ise Sekil 3.2(b)’ de gosterilmistir. 7;ve 7, rastgele vektorlerini
belirleyerek arama alaninda Sekil 3.2 (a) ve (b)’de gosterilen anahtar noktalar arasinda
yerlesen herhangi bir pozisyona ulagsmak miimkiindiir ve denklem (3,2)’den de agikca
gorildiigli gibi arama ajanlar1 kendi pozisyonlarini komsu en iyi ajanin pozisyonuna
gore giinceller. Bu metot avi c¢evreleme asamasini matematiksel olarak
modellenmesidir. Ayn1 sekilde n boyutlu bir arama alanina genisletilebilir. Arama
ajanlar1 simdiye kadar elde edilen en iyi ¢6zlimiin etrafinda hiper kiipler icinde hareket
eder. Daha once de bahsedildigi gibi, kambur balinalar da kabacik ag1 stratejisiyle
avina saldirir. Bu yontem matematiksel olarak bir sonraki boliimde detayli olarak

anlatilmistir.

X*XY.Z) X*Y.2) XY,z

XX

a) > b) - / J— / XYz /.
XD oy .(X. Y axrzez axzez / X122 / xrez)
N N s N, ao S /

~ (268 &VA/] //
= S XYAEZY
X*-X Y% (X*Y*) X.Y% (XX, Y%2%7) ay2%2) (XY%2%2) XY~Y,7)
- 7y / T / T /
/ X.Y.Z*%
| axyey | asyey 1 &ryep 5 9. S
) @ 2 (X*-X V%Y, Z-Z%) (X% Y=Y.Z*2) XY+¥Z%Z)

Sekil 3.2. Arama ajanlarinin a) iki boyutlu alanda b) Ug boyutlu alanda konum vektdrleri
ve olast konumlari.
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3.2.2 Kabarcik ag1 yontemi (Saldir1 asamasi)

Sekil 3.3. BOA’ da uygulanan kesif uygulamasi (X" rastgele segilen bir arama ajani)
[3].

x )

{ Reeb/ D

—
0.5 = | 1 l

Sekil 3.4. Spiral seklindeki pozisyon gilincelleme agamasi.

Kambur balinalarin kabarcik-ag davranmist asagida yer alan iki yaklagimla

matematiksel olarak modellenmistir.
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3.2.2.1 Daralan kusatma mekanizmasi

Gittikge Kiigiilen Avin Etrafin1 Sarma Mekanizma davranisi (3,3) denklemindeki a

degerinin giderek dogrusal olarak azaltilmasiyla elde edilir. A Degerinin de a’nin

azalmasiyla beraber azalmasini bilmekte fayda vardir. Bagka bir ifadeyle A [—a,a]

araliginda rastgele bir degerdir ve burada a daha 6nce de belirtildigi gibi iterasyonlar

boyunca 2'den 0'a giderek dogrusal olarak azaltilir. A Parametresine [—1,1]
araligindan rastgele degerler atayarak ajanin kendi konumu ile o anki en iyi ajanin
konumu arasinda herhangi bir yerde pozisyon ajana atanir. Sekil (3.3)’deki iki boyutlu
bir alanda (X,Y) ile (X*,Y™) araliginda ajanin konumlanabilecegi degerlerindeki tim
pozisyonlar gosterilmektedir. Burada A parametresinin 0 < A < 1 araliginda

degerleri dikkate alinmistir.

3.2.2.2 Spiral hareket

Ajanlarin Pozisyonlarini Spiral Seklinde Giincellemek; Sekil 3.4'den de gortilebilecegi
gibi bu yontemde ilk 6nce (X, Y)konumunda bulunan balina ile (X*, Y*) konumunda
bulunan av arasindaki mesafe hesaplanir. Sonrasinda kambur balinalarin sarmal

seklindeki hareketini modelleyebilmek i¢in Denklem (3.5) kullanilir.
X(t+1) = D'.e®. cos(2nl) + X*(t) (3.6)
D" = X+ ()- X(0)] (3.7)

D' iizerinde hesaplamalar yapilan balina ile av arasindaki mesafeni hesaplamak igin

kullanilir. b Logaritmik spirali seklini tanimlamak i¢in gereken bir sabittir.

~1
=—1 (3.8)

az = _1 + t. " . =
maksimum lterasyon

[, ise [—1, 1] araliginda bulunan herhangi bir rastgele bir degerdir ve . elemanlar arasi

carpimi gostermektedir ve [11]” den
l=(a,—1).Tpgna +1 (3.9)

dir. Kambur balinalar avinin etrafinda es zamanli olarak hem daralan kusatma
mekanizmasina gore hem de spiral harekete gore yiizerler. Bu kompleks davranisi

modellemek i¢in optimizasyon sirasinda balinalarin konumunu gilincellemek i¢in
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gitgide kiiclilen avin etrafin1 saran mekanizma veya spiral model arasinda se¢im
yapma olasiliginin %50 oldugunu varsayiyoruz. Sonug olarak (3.6)’daki matematiksel

bir model ortaya ¢ikiyor.

X" (t)—A.D p <05

X(t+1)= .
( ) DeP' . cos(2nl) + X*(t) p=0.5

(3.10)

Burada p, [0, 1] araliginda olan rastgele bir sayidir. Kabarcik ag1 yontemine ek olarak

kambur balinalar rastgele olarak av arama metotlar1 da vardir.

3.2.3 Av Arama

A vektoriiniin varyasyonuna dayali olan ayni yaklasim av arama( kesif) icin de

kullanilmaktadir. Kambur balinalar birbirlerinin konumuna gore rastgele arama

yaparlar. Bu nedenle de —1 ve 1 araliklarindaki rastgele A parametresini kullaniriz ki
arama ajani referans bir balinadan uzaklasmak zorunda kalsin. Ava saldirma
asamasindaki mekanizmanin tam tersine kesif agsamasinda arama ajanin bir sonraki
pozisyonu belirlenirken siiriideki o andaki en iyi ajanin pozisyonu degil de onun yerine
stiriideki rastgele olarak seg¢ilmis bir ajanin pozisyonu baz alinir. Bu mekanizmada
|A > 1] sart1 uyuyorsa ajanin o asamada kesif yaptig1 anlamina gelmektedir ve Balina
Optimizasyon Algoritmasinin global bir arama yapmasi demektir. Bunun

matematiksel modeli (3,7) ve (3,8) de gosterilmistir.

D = |C.Xrand — X| (3.11)
X(t+1) =Xrand —A.D (3.12)

Burada )?mnd mevcut popiilasyondan rastgele segilen bir konum vektoriidiir (rastgele
bir balina). A > 1 Araliginda 6nceden belli olan bir global en iyi degerin etrafinda
olabilecek konumlardan bazilar1 Sekil 3.3'te gosterilmektedir. Kambur balina

optimizasyon algoritmasi adimlar1 ve akis diyagrami Sekil 3.5’de verilmistir.



Popiilasyonu baslatin Xi (i = 1,2, ... ,n)

Her bir arama ajaninin uygunluk degerini hesaplayin

X*=eniyi arama ajant

while (t < en fazla iterasyon sayist)

for her bir arama ajani

Giincelle a, A, C, lvep

if(p <0.5)

if (41 <1)

Mevcut arama ajaninin konumunu Denklem (3.1) ’e gore giincelleyin
elseif (|JA| = 1)

Rastgele bir arama ajani segin (Xrand)

Mevcut arama ajaninin konumunu Denklem (3.12) 'ye gore giincelleyin
end if

if(p 2 0.5)

Mevcut arama ajaninin konumunu Denklem (3.6) 'ya gore giincelleyin
end if

end for

Herhangi bir arama ajanminin arama alanmnin simirlarint gegip ge¢medigini
kontrol edin

Her bir arama ajaninin uygunluk degerini hesaplayin

X" e giincelle

t=t+1

end while

Geri don X*

Sekil 3.5. Kambur balina optimizasyon algoritmas1 adimlar1 ve akis diyagrama.

Ornek 3.1:

f(x)=2,47.x; + 7,35.x5,0 < x;1,x, < 1 araliginda

Maksimum iterasyon Sayisi: 10

Ajan sayisi: 4 olsun.
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Kambur balina optimizsayonunu kullanarak minumum f (x) degerini bulunuz
Coziim:

Cizelge 3.1. Ornek 3.1 i¢in arama uzayindaki rastgele degerler.

Ajan | xy X2 | fnin(%)
(1) 0,54 0,23 | 3,0243
(2) 0,34 1,70 2,0893
3) 0,84 0,64 | 6,7788
(4) 0,51 0,26 | 3,1707

Cizelge 3.1°de goriildigii gibi en iyi ¢oztiim 2,0893 dir. Gerekli olan parametreler

a,=2—t 2 a,=—1+t¢t —

"maksimum iterasyon sayist’

" maksimum iterasyon sayist

t=0,C=2rn,A=2.ar,—a,P <05ise
|A| < 1 oldugunda denklem (3.1)-(3.2) gore en iyi ajanina gore giincellenir.
D= X0 -X®|.X¢t+1) = |X@©)-4D|

Eger |A| > 1 ise denklem (3.12)-(3.13) gore en iyi ajanina gore giincellenir.

—

D= |5‘.Xrand —)?|,)?(t +1) = Xrand — A.D
P > 0,5 ise denklem (3.6)-(3.7) gore en iyi ajanina gore giincellenir.

D' = |X*()- X(t)|, X(t + 1) = D'.e" . cos(2nl) + X*(t)

A=2206-2=04,C=2031=0,62

p=0,12<0,50lsun A = 0,4 < 1 oldugundan en iyi ¢dziim ajanlarimiz X; =

0,34 X, = 0,17 dir. Bu ajanlarimiza gore 1. ajanlarimizin konumun giincellenmesi
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D=|CX'®)-X'®]| = 0.62(0.34,0.17) — (0.54,0.23) | = (0.3292,0.1246)

X(t+1) = |X()-4.D| = (0.34,0.17) — 0.4(0.3292,0.1246)

= (0.20832,0.12016)

buldugumuz degerleri f (x) fonksiyonunda yerine yazarsak 1,3978 bulunur. p =
0,42 < 0,50lsun A = 0,4 < 1 oldugundan 2. ajanimizin en iyi ajana gore

konumunun giincellenmesi

—

D=|CX'®)-X'®]| =0.62(0.34,0.17) — (0.34,0.17) | = (0.1292,0.0646)

X(t+1) = |X()-A.D| = (0.34,0.17) — 0.4(0.1292,0.0646) =

(0.29832,0.14416)

buldugumuz degerleri f(x) fonksiyonunda yerine yazarsak 1,796 bulunur. P =

0,75 > 0,5 oldugundan 3. ajanimizin en iyi ajana gére konumunun giincellenmesi
D=|CX'@®-X@®]| =]0.62(0.34,0.17) — (0.84,0.64) | = (0.6292,0.5346)

X(t+1) = |X()-4.D| = (0.34,0.17) — 0.4(0.6292,0.5346) =

(0.08832, —0.04384) = (0.08832,0)

Burada X’ in simirlar1 0 < x4, x, < 1 oldugundan —0.04384 = 0 alinir. Buldugumuz
degerleri f(x) fonksiyonunda yerine yazarsak 0.218 bulunur. 4. ajanimizin en iyi

ajana gore konumunun giincellenmesi

D=|CX'@®-X@®]| =1]0620.34,0.17) — (0.51,0.26) | = (0.2992,0.1546)

Xt+1) = |X()-4.D| = (0.34,0.17) — 0.4(0.2992,0.1546)

= (0.22032,0.10816)
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olup buldugumuz degerleri f(x) fonksiyonunda yerine yazarsak 1.34 degeri elde

edilir. ajanlarimizin yeni konumlar1 Cizelge 3.2’de gosterilmistir.

Cizelge 3.2. Ornek 3.1 arama uzayindaki ajanlarimizin yeni konumlari.

Ajan X1 X2 fmin (%)
(1) {0,20832|0,12016 | 1,3978
(2) |0,29832 | 0,14416 | 1,7960
(3) |0,08832 0 0,2180
(4) |0,22032 | 0,10816 | 1,3400

Bu problem bilgisayar ortaminda kodlanarak 100 adimda ¢6zdiirtilmiis olup 4 ajanin

yeni konumlari asagidaki ¢izelge 3.3’deki gibi elde edilmistir.

Cizelge 3.3. Ornek 3.1 ajanlanlarm daha biiyiik adimdaki konumlar.

1. Ajan 2.Ajan 3.Ajan 4. Ajan

0 | 0.8147 | 0.9058 | 0.1270 | 0.9134 | 0.6324 | 0.0975 | 0.2785 | 0.5469
1 | -0.4165| —0.0011| 0.8573 | —0.2456 —0.9869| —0.3542| —0.3884| 0.1893
2 0 0 0.6468 0 0 0 0 —0.1072
3 0 0 —0.9415 0 0 0 0 0

4 0 0 0 0 0 0 0 0
100 0 0 0 0 0 0 0 0
Ornek 3.2 :

F(x) = x} + x;.x, + x2 fonksiyonuna kambur Balina optimizasyon algoritmasi

uygulayarak minimum f(x) degerini bulalim.

Gerekli olan tiim parametreler:

Alt sinir; -2

Ust sinir: +2

Maksimum iterasyon Sayisi: 3

Ajan sayisi: 4
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Arama uzayindaki ajanlarimiza rastgele degerler Cizelge 3.4’de gosterilmistir.

Cizelge 3.4. Ornek 3.2 arama uzayindaki rastgele degerler.

Ajan X1 X2 f(x)
(1) | =15 1 1,75
() -1 1,6 1,96
3) 0,5 -0,5 1
4) 1,5 1,5 6,75

C=2r a=2-t 2

" maksimum iterasyon sayist

D = |C.X*(t) _x(t)l,X(t+1) =X*(t) _A.D,A == 2.a.T‘1 —a
1
t = 1icin, a=2—2.§=1,33

rn =002 1r,=0,03
A=21,33.002-1,33=-1,2768
C = 2.0,03 =0,06
En iyi arama ajan1 X; = 0,5
En iyi arama ajan1 X; = —0,5 olsun
Birinci arama ajani igin x; = —=1,5 x, =1

P =0,2441<054>1,

—1,2768 | >1 Oldugundan denklem (3.11)-(3.12)

gore glincellenirse
B = | 5)_()*(’:) - )_()(t) | > X(t+1) = )?rand —A.D
D = ]0.06.0.5 - (-1.5,—1)| = (1.53,1.03)

X = (0.5,—0,5) — (—1,2768). (1.53,1.03) = (2.4535,0.8151)
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Ikinci arama ajan1 i¢in x; = 1,x, = 1,6
P =0,2741<0,5
D = |(0,06.(0.5,0.5) — (-=1,1.6) | = (1.03,1.57)
X = (0.5,—0.5) — (—1,2768). (1.03,1.57) = (1.8151,1.5045)
Ucgiincii arama ajan1 i¢in x; = 0,5,x, = —0,5, P = 0,0244 < 0,5
D = |0.06 (0.5,—0,5) — (0.5,—0.5) | = (0.47,0.47)
X = (0.5,-0.5) — (—1.2768)(0.47,0.47) = (1.1,0.1)
Dérdiincii arama ajani i¢in x; = 1,5, x, = 1,5, P = 0,7417 > 0,5
D= |X®)-X@®|,  Xui1) =D eP.cos(2nL) + X*(¢)

-l
‘maksimum iterasyon sayist

D=05-15|=1  ay=-1+t

t=0,a,=—1icin | = (ay; — D)¥gng + 1 ve v =0,2412 den
l=(~=1—-1).(0,2412) + 1 = 0,5176,b = 1
X, = 1.e%517% cos(2m.0,5176) + 0,5 = —1,1677
x, = 1,51i¢in
D=|-05-15| =2, X, =2.¢%5176 cos(27.0,5176) — 0,5 = —3,8354

ajanlarin yeni konumlar1 Cizelge 3.5. de verilmistir.
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Cizelge 3.5. Ornek 3.2 i¢in arama uzayindaki ajanlarm yeni konumlar.

X1 X2 Fnin(x)
2,4535 0,8151 8,8638
1,8151 1,5045 8,2889
1,1000 0,1000 1,3300
0,5176 —3,8354 12,9929

Bu problem Bilgisaray ortaminda kodlanarak 100 adimda ¢6zdiiriilmiis olup 4 ajanin

yeni konumlari asagidaki gibi ¢izelge 3.6. de verilmistir.

Cizelge 3.6. Ornek 3.2 i¢gin ajanlanlarin daha biiyiik adimdaki konumlar.

1. Ajan 2.Ajan 3.4jan 4. Ajan
0 | 09938 | —0.5876| —0.2142| —1.8643| 0.9121 | 0.4855 | —1.4968| —1.1382
1 | 0.2020 | 1.1616 | —0.2671| 0.7504 | —0.5996| —0.9547| —0.5531| 0.5295
5 | —0.1512| 0.9870 | —0.8000{ —0.4838| —0.4835| 0.7660 | —1.2851| 0.2512
10 | —0.4461| 0.3501 | —1.1675| —0.1769| —0.8707| 0.1873 | —0.4203| 0.3757
20 | —0.1450{ 0.4073 | —0.0025| 0.4936 | —0.2091| 0.3805 | —0.7257| 0.2864
30 | 0.1200 | 0.3313 | —0.1488| 0.1565 | —0.1463| 0.1629 | —0.1372| 0.1683
50 | —0.0403| 0.0516 | —0.0597| 0.0393 | —0.0432| 0.0548 | —0.0288| 0.0613
100 | —0.0231| 0.0230 | —0.0230( 0.0230 | —0.0231| 0.0229 | —0.0231| 0.0229

Ajanlarimizin sekil 3.6’da goriildiigi gibi sifir noktasi ve etrafinda konumlanmaktadir.
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4. Ajan

Sekil 3.6. Balinalarin (Ajanlarin) avlanma sirasindaki hareketleri.

Ornek 3.3:

fO) =x, +x3,

optimizasyon algoritmasi kullanarak bulunuz.

0 < xq,x, <1 fonksiyonun f,,,(x) degerini kambur balina

Coziim: Ik olarak [0,1] araliginda 4 tane rastgele x;, x, degeri alalim. Bu degerler

Cizelge 3.7°de verilmistir:

Cizelge 3.7. Ornek 3.3 i¢in arama uzayimdaki rastgele degerler.

X1 X> f(x)
0,5499 0,6021 0,9124
0,0682 0,3507 0,1911
0,3135 0,9746 1,2633
0,8803 0,2761 0,9565

C=2r,A=2ar—-aP<05D=|CX()-XQ®]|

P>050D=|X*(t)—X(®|

Burada X* x; = 0,3135,x, = 0,9746, f(x) = 1,2633 alinir.
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X*(t)—A.D p <05

X@t+1) = _9
( ) DeP' . cos2rl) + X*(t) p=0.5

b, logaritmik spirali seklini tamimlamak icin gereken bir sabittir. [ ise [—1,1]
araliginda bulunan herhangi bir rastgele bir degerdir.

b=1,1l=0,2845 alalim.

Cizelge 3.8. Ornek 3.3 igin av arama i¢in gerekli olan tiim parametreler.

a[2,0] r[01] | A[-1,1] | c=2r P[0,1] D, D,

09781 | 02288 | —0,5304 | 04576 | 03511 | 04064 | 0,1561
08550 | 03507 | —0,2553 | 0,7014 | 0,8964 | 03134 | 097463
08318 | 0,4989 | —0,0018 | 09978 | 07561 | 03135 | 0,9746
0,7740 | 05586 | 0,0907 | 1,1172 | 03677 | 05300 | 0,8127

Cizelge 3.8 da verilen parametleler kullanilarak arama uzayindaki ajanlarin yeni

konumlar1 bulunur sonuclar ¢izelge 3.9’da verilmistir.

Cizelge 3.9. Ornek 3.3 i¢in arama uzayindaki ajanlarm yeni konumlari.

X1 % fmax(X)
0,5290 1,0573 1,6468
0,1481 0,4307 0,1911
0,3140 0,9751 1,2633
0,2654 0,9008 1,0768

Bu problem bilgisayar ortaminda kodlanarak 100 adimda ¢ozdiiriilmiis olup 4 ajanin

yeni konumlari asagida ¢izelge 3.10°da verilmistir.
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Cizelge 3.10. Ornek 3.3 icin ajanlanlarin daha biiyiik adimdaki konumlari.

1.Ajan 2. Ajan 3.4jan 4. Ajan
0 0.6877 | 0.5684 | 0.3808| 0.6346 | 0.3632 | 0.4076 | 0.3687 | 0.4684
1 0.6282 | 0.4617 | 0.5293|0.3718 | —0.1252 | —0.1212 | 0.2714 | 0.6841
5 1.0126 | 1.0920 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 0.9979 | 0.9967
10 | —1.1261 | —1.1261 | 1.0965 | 1.0965 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0348 | 1.0348
20 | 1.0000 1.0000 | 0.3177 | 0.3177 | 1.6288 1.6288 | —0.2199 | 0.2927
30 | 1.3091 | 1.2747 | 1.0000 | 1.0000 | 0.8134 | 0.8134 | 1.0000 | 1.0000
50 | 1.0055 | 1.0055 | 1.0000 | 1.0000| 1.2072 | 1.2072 | 0.9596 | 0.9596
100 | 1.0146 | 1.0146 | 0.9972 | 0.9972 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0000
Ornek 3.4:

fonksiyonunn = 1

igin

minimum f(x) degerini bulalim.

Coziim:

F(x) =Zn:X,21

kambur Balina optimizasyon algoritmasi uygulayarak

1
FO) = ) XE = X3
i=1

Cozliime gegmeden ajanlar1 belirleyelim. Bunun icin alt smir -10, ist smir 10,

maksimum iterasyon sayisi 10, ajan sayisi: 4 olsun. Bu durumda arama ajanlar1 Cizelge

3.11°deki gibi olsun.

Cizelge 3.11. Ornek 3.4 i¢in arama uzayidaki rastgele degerler.

X X?
1. ajan 1,3 1,69
2.ajan 2 4
3. ajan 0,6 0,36
4.ajan 4,1 16,81
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Burada konum giincellememizde kullanacagimiz parametlerden A ve C denklem (3.3)-
(3.4) den hesaplanir. A = 2.a.1, —a C = 2r, Denklem (3,3)’ de yer alan a ise
iterasyon boyunca 2’ den 0’a kadar lineer olarak azalir:

2
" maksimum iterasyon sayisi

a1=2—t

t=0icina =2, =0,2356,1, = 0,6542

A=22.02356 -2 =-1,0576

C =2.0,6542 = 1,3084 bulunur.

En iyi arama ajan1 X* = 0,6 dir. Bu ajana gore diger arama ajanlarinin konumlarin

giincelleyelim

1. arama ajani i¢in P = 0,2691 < 0,5olsunve A > 1, | — 1,0576 | = 1 oldugundan

bu durumda denklem (3.10) belitirlen X 41) = X*(t) — A. D kullanilir. Burada D

bulunurken (3.1) denklemi kullanilir.
D=|c.x(®)-x(®)]| =p=113084.06 - 13| =0,51496
bulunur.

Ajanimizin yeni konu son olarak
Xer1) = X rana — A.D = 0,6 — (—=1,0576).0,51496 = 1,1495

bulunur. Benzer sekilde diger ajanlarimiz i¢in de ayni1 yontem uygulanilir ve yeni

konumlari bulunur.

2. arama ajant i¢in
P=03525<05 | —-10576| >1,4>1

D = |1,3084.0,6 — 2| =1,2149
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x, = 0,6 +1,0576.1,2149 = 1,8848

3. arama ajant i¢in;

P =10,3196 < 0,5

A =1-1,0576| = 1 Oldugu i¢in

D =|1,3084.0,6 — 0,6| = 0,1850

x3 = 0,6 +1,0576.0,1850 = 0,7956

4. arama ajani i¢in P = 0,6444 > 0,5,D = | 0,6 — 4,1 | =3,5vet =0i¢in

-1
" maksimum iterasyon

a, =-1+t =—1L1l=(;—1)."vqna +1

r=032451= (—1—1).0,3245+1 = 0,351, b = 1
x4 = 3,5.2%%51 cos(2m.0,351) + 0,6 = —2,3475

Ajanlarimizin yeni konumlar1 Cizelge 3.12°de verilmistir.

Cizelge 3.12. Ornek 3.4 i¢in arama uzaymndaki ajanlarin yeni konumlari.

X F(x) = X2 X F(x) = X2
1,3 1,69 1,1495 1,3213
2 4 1,8848 3,5524
0,6 0,36 0,7956 0,6329
4,1 16,81 —2,3475 5,5107

Bu problem bilgisayar ortaminda kodlanarak 100 adimda ¢6zdiirilmiis olup 4 ajanin

yeni konumlar1 asagidaki ¢izelge 3.13 deki gibi elde edilmistir.
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Cizelge 3.13. Ornek 3.4 icin ajanlanlarin daha biiyiik adimdaki konumlari.

1.Ajan 2.Ajan 3.4jan 4.Ajan
0 —2.6923 1.7020 —6.333 —8.4616
1 4.4466 —20.8154 0.6662 2.1806
2 5.2369 —1.4860 0.6898 1.1818
10 0.0339 —1.3964 —1.8366 0.0001
30 1.0221 0.0000 —0.2004 0.0000
50 0.0111.10°° 0.0011.107° 0.6116.107° 0.0014.10°°
100 | —0.1912.10"Y | —0.1915.10"%” | —0.1910.10"Y7 | —0.1907.10717
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4. GRi KURT VE KAMBUR BALINA OPTIiMiZASYON YONTEMLERININ
BiR UYGULAMASI

Gri sistem, belirsizlik sorununu inceleyen ve ilk kez 1982 yilinda Deng tarafindan
Onerilen bir disiplindir ve gri sistem teorisinde 6nemli bir rol oynar . Kiiciik 6rneklem
ve sinirlt veri setine sahip belirsiz veya sapkin sistemleri islemek i¢in, makine 6grenme
modelleri, hibrit modeller ve ampirik modellerden farkli olarak, yararli bir arag
olmustur. Gri tahmin modelleri, bilim ve teknoloji, enerji, ¢evre sorunlari, ekonomi,
saglik ve diger alanlar gibi ¢esitli alanlarda yaygin ve basarili bir sekilde
uygulanmistir . Diger tahmin yontemlerine gore daha az sayida bilgiye ihtiya¢ duyan
Gri modelleme yontemi pratikligi agisindan da son yillarin popiiler konular1 arasina

girmistir.

Gri modelleme {izerine yapilan son calismalar, iki ana amaca odaklanmaktadir:
pratiklik ve tahmin dogrulugu. Bu amaclar dogrultusunda, son zamanlarda onemli
calismalar gerceklestirilmistir. Son yillarda kesirli mertebeden tiirev operatorlerini
iceren matematiksel modellerin daha kesin sonuglar verdigi degerlendirilmektedir.
Buna ragmen, bir modeldeki kesir mertebenin tam olarak kac olacagi ise en biiyiik
problemlerin basinda gelmektedir. Bu kisimda yaptigimiz ¢alismada, elimizde var olan
ham verilere gore en iyi tahmin iiretecek sekilde bir gri modelin mertebesinin
optimizasyonu yapildi. Kesir mertebeden operatdr olarak uyumlu tlirev operatorii

kullanildi.
4.1 Uyumlu Kesir Hesabina Dair Bazi Tamimlar ve Ozellikler

Bu bolimde, uyumlu kesir tiirevine dair bazi1 faydali tanimlar ve o6zelllikler

Ozetlenmistir.
4.1.1 Uyumlu Kkesir tiirevi
Tanim 4.1.

Eger f:[0,00) —» R diferensiyellenebilir bir fonksiyon ise, a € (n,n+ 1] olan

uyumlu kesir tiirevi su sekilde tanimlanir.

45



T (D(0) =

[a]-a
f( +etl") —F(©) _ lal-a dj;(tt) 1)

&

Burada [. ] tistel fonksiyondur, yani [a], @ dan biiyiik veya esit en kiigiik tamsayidir.
Aciktir ki [a] =1 dir. eger a € (0,1] ise dolayisiyla, denklem (4.1) su sekilde

yazilabilir.

1-a)_
T, () = lim LT _ 1-a 7O “2)
£-0 & dt

t > 0 icin asagidaki teorem tanimin 6zelliklerini verir.

Teorem 4.1. [16] Eger f ve g fonksiyonlar1 deferensiyellenebilir ve «a € (0,1] ise,

her ¢,p,m,n € R igin

L T (f)(0) = ¢+« L0

2. T,(mf + ng) = mT,(f) + nTe(g)
3. To(f.8) = . Ta(8) + gTo (D)
4T, (5 ) _ g-Ta(f)g—sza(g)
5.T,(c)=0

6. To(t7) = p*"™"

7. Tp(e%) = cx~%e™

4.2 Kesirli Gri Model Formulasyonu

Orijinal serisi X©@ = (x©@(1),x©(2),...,x©(n)) verilmistir. Birikimli toplamlar
dizisi agagidaki gibidir:

X@ = (x(“)(l),x(“)(Z), ...,x(“)(n))

X@ (k) = vax© (k) =

l la] lxm)@ € R* (4.3)

l[a] a
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[l | Tkk—i+lal) (k—i+[a]l-1)!
[k —i| Tk—-i+Dr(al) *k=D'+(a]l-1)"

4.2. Tanim

ECFGM (1,1) modeli i¢in birinci dereceden beyazlatma diferansiyel denklemi

asagidaki sekilde tanimlanir.

dx(@ (t)

—+ ax@ () =b + cet. (4.4)

Burada a buyiime katsayisidir. b ye hareket katsayis1 denir ve ce ™t iistel gri aksiyon

miktaridir. Boylece monoton azalan terim ce ™t tahmin hatasinin biiyiimesini engeller.

Eger ¢ = 1 ise ECFGM(1,1) modeli EXGM(1,1) modeline doniisiir. Ayrica, dnerilen
model ¢ = 0 oldugunda geleneksel CFGM(1,1) modeline ¢evrilebilir.

4.3. Paremetrelerin Belirlenmesi
Teoerem 4.1.

ECFGM(1, 1) modelinin sistem parametreleri a, b ve ¢ asagidaki denklemi saglar.

Aslinda bu ifade en kii¢iik kareler yonteminin bir sonucudur.
[a,b,c]T = (BTB)"1BTY, 4.5)

Burada B ve Y Matris asagidaki sekilde bulunur.

—0.5(x@(2) + x® (1)) 1 (e—1)e?
[—O.S(x(“)(3) +x@(2)) 1 (e— 1)e‘3}

= (4.6)
[—O.S(x(“) (n) + x@(n—1)) 1 (e — i)e‘”J
[ x@2)-x@1) ]
| x@(3) - xy@ |
| X (3) - X (2) @7)

x@(n) — J.c(“) (n—-1)
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4.3.1. Yamit Fonksiyonu ve Geri Yiiklenen Degerler

Teorem 4.2.

ECFGM(1,1) Fonksiyonun ayrik formunun modeli su sekilde verilmistir.

b b
f(“)(k)z(x(o)(l)——— ¢ e-l)ea<1-’<)+—+ C ek (4.8)
a a-—1 a a-—1

Burada k = 2,3, ..., n.
Teorem 4.3. [16]
2@ (k) verilerinden £ (k) veri tahminlerine déniis asagidaki gibidir:
2O (k) = vVag@ (k) = glal-ayn+tiz@ () o € (n,n + 1] (4.9)
burada k = 2,3, ..., n.

ispat : denklemden (4.3) de gorilldigi gibi (¥ (k) = V¥2©@ (k) ters operatér V&

uygulanirsa su sekilde elde edilir.
2O (k) = V22 @ (k) elde edilir e su sekilde yazilir.
2O (k) = Ve2 @ (k) = klel-ayn+12@ (k) a € (n,n + 1] bu kanit: tamamlar.
Gortldugi gibi, @ € (0,1] i¢in geri kazanilan degerler su sekilde yazilabilir:

2O k) = k%% @ (k) — 2@ (k — 1)) (4.10)
4.4. Tahmin Modelinin Dogruluk Analizi

ECFGM(1,1) ‘in uyum ve tahmin performansini degerlendirmek i¢in goreli yiizde hata
(RPE) ve ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) kullanilir. En diisiik MAPE degeri en

1yl tahmin modelini gosterir. Bunlar su sekilde tanimlanir.

2O (&) — x© (k)

RPE(k) = oI

X 100% (4.11)
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n
1
MAPE = EZ RPE(k). (4.12)
k=1

Burada x(® (k) orijinal seriyi temsil eder £()(k) tahmin edilen seriyi temsil eder.
Burada n 6rnekli bir dizi i¢in uyum performans metrigi MAPEs;; ve MAPE,,,, ise
tahmin performansi metrigi olarak tanimlanir. Matematiksel olarak su sekilde formiile

edilebilirler:

p
1
MAPE,; = —Z RPE (k) (4.13)
P&
k=1
1 n
MAPE, , = —— Z RPE(K). (4.14)
p k=p+1

Burada p, bir modeli uyumlamak i¢in kullanilan 6rneklerin sayisini temsil ederken,

ham dizinin kalan kismi modelin tahmin dogrulugunu incelemek i¢in kullanilir.

Toplam MAPE, denklem (4.10) dan bulunur.

Yenilenebilir temiz enerji kaynaklarindan biri riizgardir. Genellikle diger bir¢ok enerji
kaynagiyla karsilastirildiginda, riizgar kullanarak enerji liretmenin ¢evre iizerindeki
etkileri daha azdir. Havay1 veya suyu kirletebilecek herhangi bir emisyon salinimi
yoktur ve sogutma i¢in suya ihtiyag duymazlar. Riizgar tiirbinleri ayrica fosil
yakitlardan enerji iiretimini azaltma avantajina da sahip olabilir, bu da toplam hava
kirliligi ve karbon dioksit emisyonlarinin azalmasiyla sonuglanir ve enerji kithigi
sorununu ¢ézmeye yardimei olabilir. Tarih 6dncesinden bugiine kadar, insanlar riizgar
enerjisini yelken agmak, yel degirmenleri ve riizgar tiirbinleri i¢in kullanmiglardir.

Elektrik jeneratorleri, riizgar enerjisini elektrik enerjisine dontistiiriir

Biiyiik kara kiitlesi ve kiy1 seridine sahip en biiyiik {ilkelerden biri olan Cin, zengin
riizgar kaynaklarma sahiptir. Cin Meteoroloji Idaresi tarafindan yapilan
degerlendirmelere gore, yerden nispeten diisiik bir yiikseklik olan 10 m iizerinde,
Cin'in toplam teorik riizgar enerjisi rezervleri 4350 GW, teknik olarak kullanilabilir

riizgar kaynaklari ise 297 GW olarak tahmin edilmektedir
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Bu kisimda, Cin'deki riizgar enerjisi tliketimini tahmin etmek i¢cin ECFGM (1,1)
modeli kullanildi. Modelin yonetici diferensiyel denklemi olan (4.4) denklemindeki
kesir mertebe olan a nin degerinin belirlenmesi en énemli problemlerden biridir. Bir
¢ok uygulamada optimum « degeri aranmadan a nin farkli degerleri i¢in sonuglar
verilir. Ancak bu yaklasim bilimsel olarak ve problemin ¢oziimii i¢in biiyiikk bir
eksiklik olarak goriiliir. Bu kisimda Cin'deki riizgar enerjisi tiiketimini tahmin etmek
icin kullandigimiz ECFGM (1,1) modelindeki optimum a degerini (0,1) araliginda gri
kurt vekambur balina optimizasyonlari ile arastirildi. Buradaki amag en diisiik MAPE

degerlerini verecek optimum kesir mertebeye ulagmaktir.

Erding ve arkadaglar1 [16] tarafindan yapilan ¢alismada 2009-2020 yillar1 arasindaki,

Cin’in rlizgar enerjisi tiikentimi i¢in ham veriler asagidaki gibi verilmistir.

Cizelge 4.1. Cin’in yillik riizgar enerjisi tiiketim verileri.

YIL Ham Veri
2009 6.25
2010 10.10
2011 15.91
2012 21.72
2013 31.95
2014 35.32
2015 42.03
2016 53.64
2017 66.75
2018 82.82
2019 93.31
2020 107.30

Bu verilere gore Erding ve arkadaslar1 [16] tarafindan yapilan ¢alismada optimal
degeri @ = 0.3319 ve buna bagli parametreler a = —0.10331, b = 6.39111 ve
¢ = —4.39633 olarak hesaplandi. Bu c¢alismada arastirmacilar kaba kuvvet

algoritmasi kullandilar.

« degerinin tezde bahsedilen Gri kurt ve Kambur balina algoritmalart ile
hesaplanmasi i¢in kullanilan algoritmanin kaba kodu asagida verilmistir. Gri kurt i¢in
maksimum iterasyon sayist 10, kambur balina i¢in ise 50 olarak alinmistir. Arama
ajanlariin sayist gri kurt algoritmasinda 10, kambur balinada ise 5’tir. Kesirli

mertebeden tiirev a ise [0,1] araliginda aranmig olup bilinmeye sayis1 bir oldugu i¢in

50



parametre uzay boyutu birdir. Sekil 4.1 de a hesabinda kullanilan algortimanin kaba
kodu verilmistir. Optimizasyon yontemlerinin parametre ve hata uzay grafikleri Sekil

4.2 ve Sekil 4.3’de verilmistir.

Girig: Arama ajanlarmin (gri kurt yada kambur balina) sayisi, Maksimum
iterasyon sayisi (Itemaks), Arama uzaymin alt ve iist siniri, Parametre uzay
boyutu
Cikis: Kesirli mertebeden tiirevin (a) optimum degeri
*Arama ajanlarimin baslangi¢ degerlerini ata
while (t < = Itemars)
for her bir arama ajani
* Ham veriler kullanilarak (4.3) ile birikimli toplamlar dizisi olusturulur.
*(4.6)-(4.7) ile B ve Y matrisleri olusuturulur.
*(4.5) ile a,b,c katsayilar: hesap edilir.
*(4.8) ile tahmini X* (k) elde edilir.
*(4.9) ile £° (k) dizisi elde edilir.
*(4.12) ile fitness degeri hesaplanir.
end for
Ilgili optimizasyon yéntemine gére (WHO yada GWO) arama ajanlarinin
konumu giincellenir.
t=t+1
end while

En iyi (a) yi geri dondiir.

Sekil 4.1. a hesabinda kullanilan algortimanin kaba kodu.

Cizelge 4.1°deki verilere gore gri kurt ve kambur balina optimizasyonlar1 ile optimal
a degeri sirastyla @ = 0.3327 ve a = 0.3328 olarak elde edildi. Elde edilen
optimal parametrelere gore tahmin sonuclari elde edildi ve Tablo 4.2 de gosterildi. Her

iki optimal a degeri i¢in de MAPE degerleri yaklasik olarak 2.8418 elde edildi.
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Sekil 4.2. Gri kurt yontemi.
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Sekil 4.3. Kambur balina yontemi.
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Cizelge 4.2. Cin’in yillik rlizgar enerjisi tiiketim verileri tahminleri.

YIL Tahmin Verileri (Gri Kurt Tahmin Verileri (Kambur
Opt.) Balina Opt.)
2009 6.25 6.25
2010 10.0531 10.0533
2011 16.0458 16.0462
2012 22.2011 22.2009
2013 28.8473 28.8474
2014 36.2439 36.2435
2015 44.5940 44.5937
2016 54.0792 54.0799
2017 64.8827 64.8824
2018 77.1936 77.1931
2019 91.2229 91.2235
2020 107.2061 107.2066

Cizelge 4.2 incelendiginde ham veriler ile tahmini verilerin birbiriyle olduk¢a uyumlu

oldugu goriilmektedir. & degeri her iki yontem i¢in birbirine olduk¢a yakindir. Her iki

yontemle elde edilen tahmini degerlerin virgiilden sonraki 2. basamakta ayn1 olduklari

goriilmektedir. Ayrica her iki yontemde elde edilen a degeri Erding ve arkadaslari [16]

tarafindan kaba kuvvet algoritmasi ile elde edilen deger ile yakindir.
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5. SONUC

Optimizasyon son zamanlarda oldukca popiiler olan zor bir ¢alisma alamidir. Cok
cesitli miithendislik ve matematik problemlerinin ¢6ziimi icin bir ¢ok optimizasyon
yontemi gelistirilmistir. Bu yontemler karmasik gergek yasam problemlerinin ve
birden fazla yerel optimuma sahip problemlerin ¢6ziimii i¢in yetersiz kalmaktadir.
Tiirev bilgisine dayanan optimizasyon yontemlerinin ¢esitli dezavantajlarindan dolay1
arastirmacilar daha kullanisli yontemleri gelistirmek icin ¢alismalar yapmistir ve bu
calismalar sonucunda ortaya ¢ikan metasezgisel algoritmalar miihendislik
problemlerinin, matematik problemlerinin ve gercek hayat problemlerinin optimize

edilmesinde oldukga basarili sonuclar liretmistir.

Tez galigmasinda literatiirde yer alan ve siklikla kullanilan metasezgisel optimizasyon
algoritmalarin  matematiksel modellerinden Gri Kurt ve Kambur Balina
Optimizasyonlarini kullanarak , Ornek calismasi yapilmis ve sonunda
poplilasyondaki en iyi bireyi kullanarak kambur balinalarin avlama davranisini
modelleyen Balina Optimizasyon Algoritmasi, popiilasyondaki en iyi li¢ bireyi
kullanarak gri kurtlarin sosyal hiyerarsi ve avlamadavranisini modelleyen Gri Kurt
Optimizasyon Algoritmast lizerine basit matematiksel maksimum ve minimum
problemleri ¢oziilmiis ve yontemlerin etkinligi izlenmistir. Her iki yontemdeki arama
ajanlarinin ¢oziim uzayinda dagilimlarn incelenmis ve Gri kurt yonteminin kambur
balina yontemine gore daha fazla yayilim gosterdigi belirlenmistir. Ardindan Gri kurt
ve Kambur balina optimizasyonlar1 yardimiyla literatlirdeki papiiler tahmin
yontemlerinden biri olan NFGM (1,1)’deki kesirli mertebeden tiirev a degeri hesap
edilmistir. Sonuglarin birka¢ adimda elde edildigi ve birbiriyle uyumlu oldugu
gorilmistiir. Sonuglarin Erding ve arkadaglari [16] ile yakin olmasi ve diisiik

iterasyonda elde edilmesi her iki yontemin de etkinligini gostermektedir.

54



KAYNAKCA

1. Dalmaz, H., 2023. GWO ve MFO algoritmalarinin hibritlenmesiyle siirii zekasi
tabanli optimizasyon algoritmasi gelistirilmesi ve yapay sinir ag1 yaklasimiyla
ag saldirilarinin tespitinde kullanilmasi, Yiiksek Lisans Tezi, Kirikkale
Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Bilgisayar Miihendisligi Ana Bilim Dal,
Kirikkale.

2. Dogan, C., 2019. Balina Optimizasyon Algoritmas1 ve Gri kurt optimizasyonu
algoritmalart  kullanilarak yeni hibrit optimizasyon algoritmalarinin
gelistirilmesi, Yiiksek Lisans Tezi, Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii,
Bilgisayar Miihendisligi Ana Bilim Dali, Kayseri.

3. Mirjalili S., Lewis A., 2016. The Whale Optimization Algorithm, Advances in
Engineering Software, 95, 51, 67.

4. Mirjalili, S., Mirjalili S.M. ve Lewis A., 2014. Grey wolf Optimizer, Advances in
Engineering, Software, 69, 46-61.

5. Toren, M. ve Mollahasanoglu, H., 2023. Gri Kurt Optimizasyon Algoritmast ile gii¢
ve dagitim tiirdl transformatorlerin agirhk optimizasyonu, Omer Halisdemir
Universitesi Miihendislik Bilimleri Dergisi, 12, 1, 1-9.

6. Yetkin, M., 2016. Metasezgisel Algoritmalarin Jeodezi’de Kullanimi, Geomatik
Dergisi, 1, 1.

7. Karaboga, D., 2014. Yapay Zeka Optimizasyon Algoritmalari, Nobel Akademik
Yaymcilik, Ankara.

8. Yang, X.S., 2010. Firefly Algorithm, Stochastic Test Functions and Design
optimisation, International Journal of Bio-Inspired Computation, 2, 2, 78-84.

9. Jayakumar, N., Subramanian, S., Ganesan, S. ve Elanchezhian, E.B. 2016. Grey
Wolf Optim  "ization for Combined Heat and Power Dispatch with
Cogeneration Systems. International Journal Electronic, Power Energy systems,
74, 252-264.

10. Koc, 1., Baykan, O.K., Babaoglu, 1., 2018. Gri kurt optimizasyon algoritmasina
dayanan ¢ok seviyeli imge esik se¢imi, J. Polytech., 21, 4, 841-847.

11. URL-1 <https://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/55667-the-
whale-optimization-algorithm>, Erisim Tarihi 15.05.2024

12. Hof, P.R, Van Der Gucht E., 2007. Structure of the cerebral cortex of the
humpback  whale, = Megaptera novaeangliae  (Cetacea, = Mysticeti,
Balaenopteridae), Anatomical Record, 290, 1-31.

13. Watkins, W.A., 1979. Schevill WE. Aerial observation of feeding behavior in four
baleen whales: Eubalaena glacialis, Balaenoptera borealis, Megaptera novaean-
gliae, and Balaenoptera physalus, ] Mammal, 155-63.

55


https://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/55667-the-whale-optimization-algorithm
https://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/55667-the-whale-optimization-algorithm

14. Goldbogen J.A., Friedlaender, A.S., Calambokidis, J., Mckenna, M.F., Simon, M.,
Nowacek, D.P., 2013. Integrative approaches to the study of baleen whale

diving behavior, feeding performance, and foraging ecology, BioScience 63, 90—
100.

15. Biiylikozer, A., 2019. Benzetilmis tavlamali hibrit balina optimizasyon
algoritmasinin karesel atama problemine uygulanmasi, Yiiksek Lisans Tezi,
Karabiik Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Bilgisayar Miihendisligi
Anabilim Dal1, Karabiik.

16. Erding, U., Bilgil, H. ve Oztiirk, Z., 2022. A novel fractional forecasting model for
time dependent real world cases, Revstat Statistical Journal, 33, 1-21.

56



OZGECMIS
Adi1 ve Soyadi : Abdulsamed OZKEPIR
EGIiTiM BILGILERI (Kurum ve Yil)
Lisans : Aksaray Universitesi, Fen Edebiyat Fakiiltesi, 2011-2016
MESLEKI DENEYIM

1. Aksaray Ozel Ak irfan Koleji, 2018-2022
2. Ozel Ug Dért Bes Ozel Ders Kisisel Gelisim Kurs Merkezi, 2022-2024

TEZDEN URETILEN YAYINLAR, SUNUMLAR VE PATENTLER

1. Ozkepir, A., Bilgil, H. ve Celik, E. 2024. Gri Kurt ve Humpty Whale
optimizasyonlarmin matematiksel modellemede uygulamalari, GAP 12.
Uluslararas1 Zirve Bilimsel Arastirma Kongresi, 29-31 Mayis Gaziantep,
Tiirkiye.

57



