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Oz

Bu calismada kisitli optimizasyon problemlerin ¢éziimiinde, dogadan ilham alan meta-sezgisel algoritmalarin etkisine odaklanilmistir.
Kisitlt ihlal tekniklerinden olan 6liim ceza, statik ceza, dinamik ceza, bariyer fonksiyon ve Deb uygulanabilirlik kurali Balina
Optimizasyon (BOA) ve Harris Sahini Optimizasyon (HSO) algoritmalart lizerinde test edilmistir. Algoritmalarin performansini test
etmede kisitsiz ve kisith benchmark fonksiyonlar1 ve optimal gii¢ akis1 minimizasyon problemi kullanilmistir. Ayrica BOA ve HSO
algoritmalarmn optimal gii¢ akiginda gosterdikleri performanslarini karsilagtirmak amaciyla literatiirde bulunan algoritmalarla
kullamlmustir. Sonug olarak kisit ihlal yontemlerine entegre edilmis algoritmalarin kisith optimizasyon problemlerin ¢oziimiinde etkili
oldugu goriilmiistiir.

Anahtar kelimeler: Meta-sezgisel Algoritma; Kisit Thlal Yéntemleri; Optimal Gii¢ Akist; Optimizasyon.

Application of Harris Hawks and Whale Optimization Algorithm with
Constraint Handling Techniques: A comparative study

Abstract

This study focuses on the effect of meta-heuristic algorithms inspired by nature in solving constrained optimization problems. Death
penalty, static penalty, dynamic penalty, barrier function and Deb feasibility rule, which are the constraint handling techniques, were
tested on Whale Optimization (WOA) and Harris Hawk Optimization (HHO) algorithms. Unconstrained and constrained benchmark
functions and optimal power flow minimization problem were used to test the performance of algorithms. Furthermore, in order to
compare the performance of WOA and HHO algorithms in optimal power flow, it was used with algorithms found in the literature..
As a result, it has been observed that algorithms integrated into constraint handling methods are effective in solving constrained
optimization problems.

Keywords: Meta-heuristic Algorithm; Constraint Handling Methods; Optimal Power Flow; Optimization.

2020), dinamik ceza (Paszkowicz 2009), bariyer
fonksiyonu (Matias vd., 2015), epsilon kisitlama (Fang vd.,
Kisith optimizasyon problemlerini ¢ozmede meta-sezgisel ~ 2020), stokastik siralama (Bansal vd., 2009), Deb
algoritmalarin kisith optimizasyona uyarlanmasi énemli  Uygulanabilirlik kurallar1 (Babalik vd., 2018) gibi cesitli
bir gérevdir. Kisitlama ydntemleri ceza fonksiyonlarmm  kisitlama teknikleri bulunmaktadir. Ayrica kisitlama
varhgna bagl olarak iki gruba ayrilr. Ilki ceza temeli  teknikleri iizerinde yiiriitilen calismalarda sezgisel
kisith yontemlerinde amag fonksiyonuna uygulanabilir — algoritmalarm performanslarmm arttirilmasma yo6nelik
bolge disinda bulunan fonksiyona degeri ceza olarak  ¢aligmalar yapilmaya devam etmektedir.

eklenir. Bu yontemlere ilave olarak Deb uygulanabilirlik
yonteminin Onerilmesi algoritmalarin kisitli problemlerin
¢Oziimiine farkli bir bakis acis1 kazandirmistir. Literatiirde
olim cezasi (Fan vd., 2019), statik ceza (Tsipianitis vd.,

1. Giris (Introduction)

Son zamanlarda popiilasyon tabanli meta-sezgisel
algoritmalarin optimizasyon performanslari, basit ve etkili
yapilari, adaptasyon ve uygulama kolayligi nedeniyle
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arastirmacilar tarafindan siklikla tercih edilmektedir
(Babalik vd., 2018). Meta sezgisel algoritmalar kesif ve
sOomiirii olmak tizere iki arama yontemini igermektedir. Bu
iki yontemin dengelenmesi algoritmalarin farklilagmasini
saglar. Bununla birlikte arama siirecindeki rastgelelikten
dolay1 kesif ve somiirii arasinda denge saglanmasi kolay
degildir. Ayrica tiim sorunlari ¢dzecek evrensel bir
algoritma yoktur. Baska bir deyisle bir algoritma bazi
problemler igin basarili sonuglar verirken digerlerinde
basarili sonuglar vermeyebilir.

Meta sezgisel algoritmalar, ayrik veya siirekli, tek veya ¢ok
amagl, kisith veya kisitsiz optimizasyon problemlerinin
¢oziimiinde etkili bir sekilde kullanilmaktadir (Hakli
2019). Burada ¢oziilmesi gereken Onemli, sorun arama
stiresi boyunca en uygun degerin segilmesidir (Chen vd.,
2019). Kisith optimizasyon problemlerine yapisal
optimizasyon, mihendislik tasarimi, VLSI tasarimi,
ekonomi gibi birgok alanda karsilasilmaktadir (Akay vd.,
2011). Son zamanlarda, dogadaki birey rekabetinden ve
sirii  isbirliginden esinlenerek kisith  optimizasyon
problemini ¢6zmek icin genetik algoritma (Jelovic vd.,
2020), diferansiyel evrimi (Amaratunga vd., 2018), yapay
art  koloni (Akay wvd., 2011), parcacik siiriisii
optimizasyonu (Kohler vd., 2019), c¢icek tozlasma
algoritmast (Fan vd., 2019), aga¢ tohum algoritmasi
(Babalik vd., 2019), siniis kosiniis algoritmasi(Chen vd.,
2020) ve ates bocegi algoritma (Tuba vd., 2014), Harris
Sahini (Aljarah vd., 2019) ve Balina Optimizasyon
algoritmalar1 (Lewis vd., 2016) gibi bircok meta sezgisel
algoritma kullanilmstir.

Literatiirde kisitli optimizasyon problemlerini ¢ozmek i¢in
cesitli kisitlama yontemleri ve meta-sezgisel algoritmalar
birlikte kullanilmaktadir. Babalik ve ark. tarafindan kisith
optimizasyon tekniklerini ¢6zmek amaciyla kisitlama
tekniklerinden biri olan Deb'in kurallari kullanilarak agag
tohumu algoritmast modifiye edilmistir (Babalik vd.,
2018). Karaboga ve ark. kisitli problemleri ¢6zmek igin
ABC algoritmasmin se¢im mekanizmasini Deb'in secim
mekanizmasiyla degistirmistir. Gelistirilen algoritmada
kisith optimizasyon problemlerin ¢oziimiinde uygunluk
degerlerine gore uygulanabilir ve ihlallere gére uygun
olmayan ¢oziimlere olasilik degeri atanarak kisitlamalar
¢oziilmeye c¢alisilmistir (Akay vd., 2011). Miranda-Varela
ve ark. hedeflenen fonksiyonun degerine ve kisit
ihlallerinin  toplamina  yaklagsmak amaciyla kisit
yaklagimlart ve en yakin komsu regresyonu tabanl
diferansiyel algoritmalar1 arasindaki iliski iizerinde
durulmustur (Miranda-Varela vd., 2018). Samanipour ve
ark. dominat olmayan genetik algoritmayla kisitlama
tekniklerinin  etkinligini artirmak amaciyla onarim
yaklagimi 6nermislerdir (Jelovic vd., 2020). Rodrigues ve
ark. optimizasyon problemlerindeki kisitlar1 géz 6niinde
bulundurarak, uyarlanabilir genisletilmis dengeli bir
siralama yontemi gelistirmiglerdir (Guimaraes vd., 2018).
Gandomi ve ark. tarafindan Onerilen yaklagimda;
kisitlamalar1 ihlal etmeyecek sekilde uyarlanabilen ve
degiskenin sinirlarmi onararak uygulanabilir ¢éziimlerin
degerlendirilmesini saglamislardir (Deb vd., 2020).

Tablo 1. Literatiir Karsilagtirmasi (Literature Comparison)

Yontem Kisitlama Teknigi Referans
BOA, HSO Oliim cezasi, Statik ~ Bu ¢alisma
ceza, Dinamik ceza,
Bariyer ceza ve Deb
uygulanabilirlik
kurali
Agag¢ Tohum Deb Kurallar (Babalik
Algoritmasi vd.,
2018)
Yapay Art Koloni  Deb se¢im (Akay vd.,
Algoritmasi mekanizmasi 2011)
Diferansiyel Uygunluk kurallari, (Miranda-
Evrim e-kisit methot, Varela vd.,
Algoritmasi Stokastik siralama, 2018)
Cesitlilik saglama
Genetik Uyarlanabilir esik (Jelovic
Algoritma yaklasimu, vd.,
Deterministik Uygun 2020)
Olmama Siralamasi
Genisletilmis Deb Uygulanabilirlik (Guimaraes
dengeli siralama kural1, Stokastik vd., 2018)
yontemi Siralama, Ceza
Yontemleri
i(; nokta, Sinur Belirleme (Deb vd.,
Sirali Karesel 2020)

Programlama,
Dogrudan Arama,
Benzetim
Tavlama, Pargacik
Stirii
Optimizasyonu,
Genetik
Algoritma,
Diferansiyel
Evrim
Algoritmast

Bu calismada 6lim cezasi, statik ceza, dinamik ceza,
bariyer ceza ve Deb uygulanabilirlik kisitlama teknikleri ve
kambur balinalarin avcilik davranisindan esinlenilen
Balina Optimizasyon algoritmasi (BOA) ve Harris
sahinlerinin yiyecek arama davranigindan ilham alinan
Harris Sahini Optimizasyon Algoritmasi (HSO), kisith
optimizasyon problemlerini ¢é6zmek i¢in uyarlanmistir.

Bu calismanin baslica katkilari asagidaki gibi 6zetlenebilir:

1. Oliim cezasy, statik ceza, dinamik ceza, bariyer ceza ve
Deb uygulanabilirlik kisitlama teknikleri
incelenmistir.

2. Kisit iglemeye yontemlerine HSO ve BOA meta-
sezgisel algoritmalar1 adapte edilmistir.

3. Algoritmalarin performanslart  kisitsiz  ve kisith
fonksiyonlar ve optimal yiik akist miihendislik
problemi iizerinde incelenmistir.

4. BOA ve HSO algoritmalarin optimal gii¢ akisinda
gosterdikleri performanslarimi karsilastirmak amacryla
literatiirde bulunan HSO (Islam vd., 2020), Gri Kurt
Optimizasyon (GKO) (Islam vd., 2020), BOA (Islam
vd., 2020), GA (Bouktir vd., 2008), Harris Sahini-
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Diferansiyel Evrim (HSODE) (Birogul, 2019) ve
Modifiyeli diferansiyel evrim (Sayah vd., 2008)
algoritmalar1 kullanilmistir.

2. Optimizasyon (Optimization)

Optimizasyon problemlerinde belirli smirlar arasindaki
parametreler ile en uygun ¢oziimii bulmaktir. Buna ek
olarak optimizasyon isleminde tiim kisitlamalar1 saglayan
bir¢ok ¢dziim igerisinden en uygun ¢dzliim ya da yaklasik
¢Oziimiin bulunmasi amaglanmaktadir (Mert vd., 2021). Bu
bolimde kisith  optimizasyon probleminin tanimi
yapildiktan sonra Harris sahin optimizasyon ve balina
optimizasyon algoritmalari agiklanmustir.

2.1. Kisith problemlerin matematiksel modellenmesi
(Mathematical modeling of constrained problems)

Optimize edilmek istenen amag fonksiyonuna f (X) esitlik
velveya esitsizlik kisidi (sirastyla h; (X) = 0, g;(X) <0
) eklendiginde problem kisitli optimizasyon problemi
haline doniigmektedir (Garcia vd., 2017). Esitlik 1’de
verilen ¢ok degiskenli bir kisitli optimizasyon probleminde
f(X) fonksiyonun minimum olmasi istenmektedir. Bu
problemin ¢oziimiinde N adet esitlik A(X) kisit1 ve M adet
esitsizlik g(X)kisitlarinda saglamas: gerekmektedir.

minimum f(X) X =[xy,%3, ..,xp] € RP
hi(X) = 0 (i=12.,N) (U
gi(X) <0 G=1,2,..,M)

Kisith optimizasyon problemlerinde kisit fonksiyonlari
amag fonksiyonla ayni derece de etkilidir. Ciinkii ¢dziimiin
uygunlugu amag fonksiyon kullanilarak hesaplanirken,
¢Ozlimiin uygulanabilirligi kisitlarin ihlaline baghdir. Bu

nedenle, bir ¢Oziimin uygulanabilirligi, uygunluk
degerinden daha 6nemlidir (Babalik vd., 2018).
2.2. Balina Optimizasyon Algoritma (Whale

Optimization Algorithm)

Balina optimizasyonu algoritmasi (BOA), optimizasyon
problemlerinde kullanilmak amaciyla kambur balinalarin
avcilik davranigindan ilham alinarak Marjalili ve Lewis
tarafindan 6nerilmistir (Lewis vd., 2016). Yalnizca kambur
balinalarda g6zlenen yiyecek arama davranisi, kabarcik-ag
besleme yontemidir. Balinalar, avlanma sirasinda avi
cevrelerken dairesel bir yol boyunca kabarciklar olusturur.
Optimizasyonun gerceklestirilmesi i¢in, spiral kabarcik-ag
besleme davraniginin islem adimlarini gosteren sézde kodu
Sekil 1’de verilmistir.

Balina popiilasyonunu olustur Xi (i =1, 2, ..., n)

Her bir ajan uygunluk popiilasyonu hesapla

X* =en iyi arama ajani

while (t < maksimum iterasyon sayist)

for her arama ajani

a, A C, |, ve p degerlerini giincelle

if (p<0.5)
if (Al <1)

Es.(2) ile mevcut arama ajanin konumunu giincelle
else if (JA] =1)

Rasgele arama ajani se¢ (Xrand)

Es.(3) ile mevcut arama ajanin konumunu giincelle
end if

else if (p=0.5)

Es.(8) ile mevcut arama ajanin konumunu giincelle

end if

end for

Herhangi bir arama ajanmin arama alaninin 6tesine

gecip gecmedigini kontrol edin ve degistirin

Her bir arama ajanin uygunlugunu hesapla

Daha 1yi bir ¢dziim varsa X* giincelle

t=t+1

end while

return X*

Sekil 1. BOA’nin s6zde kodu (Pseudo Code of WOA)

2.1.1. Awi Kusatma (Encircling prey)

Kambur balinalar avlanirken avinimn yerini bulabilir ve
avi gevreleyebilir. BOA’da arama alanindaki en uygun
tasarimin yeri onceden bilinmediginden, mevcut en iyi
aday ¢oziimiin hedef av oldugunu veya optimum duruma
yakin  oldugunu varsayar. En iyl arama ajani
tanimlandiktan sonra, diger arama ajanlar1 konumlarini en
iyi arama ajanina dogru giincellemeye caligsacaktir.
Kambur balinalarin avimi  kusatma  davraniginin
matematiksel modeli Denklem 2 ve 3’de gosterilmistir.

Denklem 2-3’de bulunan X_)(t) ajanin konumunu, t
iterasyon, X* en iyl ¢o6ziimil ifade ederken Denklem 4 ve

5’da /T, ¢ yakinsama degerlerini temsil etmektedir. 7 [0,1]
rastgele say1 ve d iterasyon boyunca 2’den sifira dogrusal
olarak azalan vektorii gostermektedir.

D=|CX®- X @
X*(t+ 1)=|X*(t) — A.D| (3)
A=2d.7-d @)
C=27% (5)

2.1.2. Kabarcik-net saldirt yontemi (Bubble-net
attacking method)

Kambur balinalarin kabarcik-net saldirma yonteminde
avina dogru ilerken arama ¢evresini kiigiiltme ve ava dogru
spiral seklinde yol alma bulunmaktadir. Balinalarin
Denklem 8'de bulunan @ degerinin diisiiriilmesiyle arama
cevrelerini  kiiglilterek avi  yakalama davranislari

sergilerler. A degerided@ degerine bagli oldugundan dolay:
2’den sifira dogrusal olarak azalir. Kambur balinalarin

Journal of Intelligent Systems: Theory and Applications 4(2) (2021) 76-85 78



avini yakalarken olusturduklar: spiral seklin matematiksel
modeli Denklem 6 ve 7'de verilmistir.

D’ =[X"(t) - X(O| ®)
X*(t+ 1)=D'.e. cos(2ml) + X*(t) @)

Denklem 6 ve 7°de verilen D’ balina ve en iyi av
arasindaki mesafe, b logaritmik spiral sabiti, [ ise [-1,1]
arasinda rastgele sayidir. Kambur balinalar avina dogru
hareket ederken yiizde 50 olasilikla ya daralan hareket
modelini ya da spiral hareket modelinden birini
secmektedir. Denklem 8’de bulunan p parametresi [0,1]
araliginda rasgele sayidir.

Xt+1) =

{)?*(t) -AD p<0.5 @®)
D'.eP.cos(2nl) +X*(t) p =05

2.2.  Harris Sahini Optimizasyon Algoritmast

(Harris Hawks Optimization Algorithm)

Harris  Sahini  optimizasyon algoritmasi(HHO),
optimizasyon problemlerinde kullanilmak amaciyla Harris
sahinlerinin yiyecek arama davranisindan ilham alinarak
Ali Asghar Heidari ve arkadaslar tarafindan onerilmistir.
Sahinler izleme, kusatma ve saldir1 6zelliklerini kullanarak
cesitli asamalarla igbirligine dayali yiyecek arama iglemini
verimli bir sekilde gergeklestirirler (He wvd., 2020).
Algoritmanin islem adimlarii gdsteren sdzde kodu Sekil
2’de verilmistir.

N boyutunda rasgele popiilasyonu olugtur

while (Durdurma kriteri saglanana kadar) do
Sahinlerin uygunluk degerlerini hesapla

Xtavsan konumu en iyi konum olarak ata

for (herbir sahin (Xi)) do

BAslangic enerjisi Eo ve atlama kuvveti J giincelle
Eo=2rand()-1, J=2(1-rand())

Es.(11) ile E’yi giincelle

if (E> 1) then > Kesif asamasi

Es.(9) ile konumu giincelle

if (|E|< 1) then > Somiirii agsamast

if (r >0.5 and [E}> 0.5 ) then I> Yumusak kusatma stratejisi-
Es.(12) ile konumu giincelle

else if (r =0.5 and |E|< 0.5 ) then B> Sert kusatma stratejisi-
Es.(13) ile konumu giincelle

else if (r <0.5and |[E> 0.5) then I> Hizli saldirilarla
yumusak kusatma stratejisi

Es.(14) ile konumu giincelle

else if (r < 0.5 and |E|< 0.5) then D> Asamali hizli
saldirilarla sert kusatma stratejisi- Es.(16) ile konumu
giincelle

Return Xtavsan

Sekil 2. HSO algoritmasinin s6zde kodu(Pseudo Code of HHO)

2.2.1. Kesif asamas: (Exploration phase)

Harris sahinleri avin1 dev agaglarda veya telgraf
direklerinde keskin bakislariyla arayarak kesif asamasini

gerceklestirmektedir.  HSO  algoritmasinda, arama
davranisi global kesif asamasi olarak kabul edilir. Global
kesif stratejileri Denklem 9 ile matematiksel olarak ifade
edilmektedir. Denklem 9’daki stratejilerden hangisinin
secilecegini olasilik degeri olan g degeri belirler.

X+ = ©)
xﬁand —-—n* |x7t:and — 2% % xitlt q=z 0.5

(xtavsan - xrtnean) — T3 * (lb + Ty * (ub - lb));
q<05

xt

i degiskeni Harris Sahinin mevcut konumunu
verirken x{** her bir iterasyondaki konum vektériiyken
Xeqvsan () avin konum vektoridiir. ry,ro,rs,rs ve q ise 0 ve
1 araligindaki rassal sayilardir. ub ve 1b, sirasiyla
popiilasyonun iist ve alt sinir degerleridir. xt,,; Mevcut
popiilasyondan rastgele segilen bir sahini gosterirken,
Xhean Mmevecut sahin popiilasyonunun ortalama konum
degerlerini vermektedir. Ortalama konum degeri t
iterasyonda N sahin sayist kullanilarak denklem 10
kullanilarak elde edilir (Aljarah vd., 2019).

1
xfnean = ?:1 xit (10)
2.2.2. Kegiften somiiriiye geg¢is asamast (Transition
from exploration to exploitation)

HSO algoritmasinda  global aramadan yerel
somiirmeye gecis kagan avin enerjisine baglh olarak olusan
enerji faktori (E) ile kontrol edilmektedir. Enerji faktori
denklem 11 ile modellenmektedir. Bu modelde E kagan
avin enerjisini, T maksimum yineleme sayisini ve Eq (-1, 1)
avin enerjisinin baslangi¢ halidir.
E =2E,(1-3) (11)

Kagan avin enerjisi |E| = 1 oldugunda, sahinler bir
tavsanin yerini kesfetmek icin farkli bolgelerde arama
yaparlar boylece kesif asamasi gergeklesir. |E| < 1 oldugu
sOmiiri asamasinda ise ¢Oziimlerin komsulugundan
yararlanilmaktadir.

2.2.3.  Somiirii Asamas: (Exploitation stage)

Harris sahinleri hedef avi bulduktan sonra avin
etrafinda bir ¢ember olusturur. Sahinler avin davraniga
gore saldirn tirlini  belirlemektedir. Avin  kagma
davranislarina ve Harris'in  sahinlerinin  kovalamaca
stratejilerine gore, saldirt asamasini modellemek amaciyla
dort olast strateji Onerilmistir. Stratejiler rastgele sayi(r) ve
avin kacan enerjisine(E) baglidir. r (0, 1) avin kusatma
halkasindan kacip kacamayacagina karar vermek icin
kullanilir.

Yumusak kusatma stratejisi r > 0.5 ve | E | > 0.5 oldugu
durumdur. Bu durumda avin kagma sansi yoktur, ancak
kusatma halkasindan kacacak kadar enerjisi oldugu icin
sahinler yumusak kusatma ile avlanirlar. Matematiksel
modellemesi denklem 12°de verilmistir. Ax*
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popiilasyondaki uygun avdan mevcut arasindaki vektor
mesafesidir. rs (0,1) 'de esit olarak dagitilmig rasgele bir
say1 iken J ise avin kagig sirasindaki atlama uzunlugunu
gOsterir.

t+1 t t
xi+ - Axi —Ex |] * Xtavsan _xil
t t
Ax; = Xtavsan — Xi (12)

J=2x1-r5)

Sert kusatma stratejisi r > 0.5 and |E| < 0.5 oldugu
durumdur. Avin kagma sansi olmadigi i¢in enerjisi de

yetersizdir. Bu durumda sahinler sert kusatma ile
avlanirlar.
xiﬁ—1 = Xtavsan — E * |szr| (13)

Asamali hizli saldirilarla yumusak kusatma stratejisinde r
<0.5ve | E | > 0.5 oldugu durumdur. Bu durumda kagmak
icin gerekli enerjiye sahip avin kusatma halkasindan kagma
sanst vardir. Bundan dolayr sahinler avi yakalamak
amaciyla daha akilli ve yumusak bir kusatma halkasi
olusturacaktir. Bu strateji iki adimdan olusmaktadir.
Sahinler ava dogru konumu ilk adimla iyilesmezse ikinci
adimla konumu giincellenmektedir. ik adimda yumusak
kusatma  stratejisinde  bulunan konum  denklemi
kullanilmaktadir. Ikinci adim olan giincelleme modu
Denklem 14 ile modellenmistir. s € R%™  1xdim
boyutunda rastgele bir vektordir. Levy fonksiyonu
denklem 15 ile tanimlanmistir. Burada u, v (0,1) arasi
rastgele say1, § ise 1.5°tir.

zZ = Axit_E* |]*xtav§an - xfl ts*
levy(dim) (14)
1
in(“B\\ B
_ r(1+p)xsin(=-)
levy(x) = 0.01x%,a = ( p_—21 ) (15)
mlﬁ r(1+p)x2 2

Asamali hizli saldirilarla sert kusatma stratejisinde |E]
<0.5 ve r<0.5 oldugu durumdur. Bu durumda kagmak i¢in
gerekli enerjisi olmayan avin kusatma halkasindan kagma
sansi yoktur. Bundan dolayi sahinler ava saldirmadan dnce
sert bir kusatma halkasiyla yakalayarak oldiirmektedir.

Matematiksel modellemesi 16 denklemi ile ifade
edilmektedir.
L {y, if fO) < f(xH)

‘ z, if f(2) < f(xp)
Y = Xtavsan — E * |] * Xtavsan — xﬁneanl
z =y + s * levy(dim) (16)
3. Kasit isleme Yontemleri (Constraint
Handling Methods)

Meta-sezgisel algoritmalar  kisith  optimizasyon

problemlerini ¢6zmek igin tasarlanmamustir fakat bu

sorunlari  ¢ozmede ¢ok etkilidirler. Kisit isleme
yontemlerinin amag fonksiyona eklenmesi arama uzaymin
uygun bolgelerinde arama yapmasini saglar.

3.1.  Oliim Ceza Yéntemi (Death Penalty Methods)

Oliim ceza yontemi literatirdeki en kolay ve
uygulanabilir kisit isleme yontemlerinden biridir. Bu
yontemde elde edilen olas1 ¢oziimler uygun bdlgede ise
ceza degeri eklenmez. Aksi durumda yani olasi ¢dziimler
icinde uygun bolgede bulunmazsa kisitlar1 ihlal eden
coziimlere ¢ok yiiksek bir hata atamasi yapilmaktadir.
Yontemin uygunluk fonksiyonu Denklem 17 ile
modellenmektedir. Denklem 17°de verilen s degeri uygun
bolge igerisindeki kisit sayisini ifade etmektedir. K degeri
ise ¢oziimlerin uygun bolgede olmasi durumlarda eklenen
yiiksek bir degerdir.

f)

kisit ihlali yok
(p(x) - {K _ Z_ig:1§

kisit ihlali var (17)

Bu yontemde kisitlar ihlal edildiginde, uygunluk
fonksiyonunun degerine bakilmaksizin ihlaller ayn1i hata
degeri ile degerlendirilir. Diger bir deyisle, uygunluk

fonksiyon degeri ve ihlallerin biyiiklikleri 6nemli
degildir.
3.2. Statik Ceza Yontemi (Static Penalty Methods)

Statik ceza kisit isleme yonteminde cezalandirma
isleminde her bir ihlal degeri sabit bir say1 ile ¢arpilarak
hesaplanmaktadir. Coziimlerin uygun bdlmeye alinmasi
icin uygunluk fonksiyonu diizenlenerek Esitlik 18’deki
matematiksel model elde edilir. Bu esitlikte A ve u sabit
parametreler 1 ile co arasinda degeri degismektedir.

(/)(X)zf(X)+ﬂ,i|hi(X)|+/Jimax{0,hj(x)} (18)

3.3. Dinamik Ceza Yontemi (Dynamic Penalty
Methods)

Dinamik ceza yonteminde kisitlama ihlal edildiginde
dinamik veya artan bir oranda ceza islemi
gerceklesmektedir. Coziimlerin uygun bdlmeye tasimak
amaciyla ceza katsayisinin giincellenmesi gerekmektedir.
Ceza  katsayisinin  giincellenmesi  Esitlik  19’da
matematiksel modeldeki A(t) iterasyon sayisina bagl
olarak dinamik olarak degismektedir. A(t) = (at)?
matematiksel modelinde belirtildigi gibi A(t) degerinin
disinda B degiskenin iterasyona bagli olarak degismesinin
dinamik ceza yonteminin etkinligini arttirmaktadir (Batik
vd., 2019, Hatamlou vd., 2016).

o(X) = f(X)+/1(t)[i(hi(X))2+i(max{0,h.(X)})z (19)

i-1 =1

Bu caligsmada kullanilan islem parametreleri o.= 0.5 ve
B = 1.2 olarak alinmistir. Fakat simiilasyon c¢alismalarinda
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amag¢ fonksiyonun ¢ok yiiksek degerlerde oldugu
goriildiigiinden dolayr hata fonksiyonun yetersiz oldugu
belirlenmistir. Bu sebepten dolayr A(t) degeri A(t) =
103(1 + (at)?) matematiksel modeli ile
hesaplanmaktadir.

3.4. Bariyer Fonksiyon (Barrier Function)

Bariyer fonksiyon kisit isleme yonteminde esitlik
kisitlar1 lagrange carpanlartyla saglanmaktadir. Esitsizlik
kisitlari ise ¢oziimler uygun olmayan bolgeye yaklastikca
ceza fonksiyonu biiyiikk veya sonsuz degerler almaktadir.
Sonraki asama ige elde edilen ceza fonksiyon degeri amag
fonksiyonun degerine eklenmektedir. Bariyer fonksiyonun
matematiksel modellemesi Esitlik 20 veya 21 ile
saglanmaktadir. Buna ek olarak bu fonksiyon degerleri
hesaplanirken iterasyonlar sayist artmasi durumunda p(t) >

0, p—0 ve p(t) = 1/t veya p(t) = 1A/t segilmesi
gerekmektedir.
P(X) = f(X)+ﬂ(t)Z—|09(g,-(X)) (20)
M 1
X) = f(X 21
Pp(X) = f( )+#(t)§gj(x) (21)

3.5. Deb’in
Feasibility Rule)

Uygulanabilirlik  Kurali  (Deb

Deb’in uygulanabilirlik kuralinda kisitli problemlerin
¢ozlimiinde uygun veya uygun olmayan bolgeler igin bir
takim kurallar bulunmaktadir. Problemin ¢dziimiindeki
her bir bireyin ihlal derecesi Esitlik 22 kullanilarak
hesaplanmaktadir. Hesaplanan degerlerin gore secim
yapilmaktadir. Debin nermis oldugu kurallar géz dniinde
bulundurularak uygun olmayan bdlgede bulunan tiim
¢ozlimler uygun bolgeye dogru hareket ettirilmekte veya
yonlendirilmeye ¢alisiimaktadir.

M
o) = S+ ) (maxlon ) @)

Debin o6nermis oldugu bu uygulanabilirlik kurallart
asagidaki gibidir.

1. iki coéziimde uygun bolgede oldugu durumda
uygunluk fonksiyon degeri kiigiik olan tercih edilir.

2. Cozimlerden biri uygun ve digeri uygun olmayan
bolgede oldugu durumda uygun bolgedeki ¢oziim tercih
edilir.

3. Her iki ¢6ztimde uygun olmayan bolgede oldugu
durumda kasit ihlali az olan ¢oziim tercih edilir.

4, Deneysel ¢calisma ve tartisma
(Experimental study and discussion)

Bu calismada kisit iglemeye yontemlerine HSO ve
BOA meta-sezgisel algoritmalar1 adapte edilmistir. HSO
ve BOA meta-sezgisel algoritmalarin performansini
degerlendirmek amaciyla 10 kisitsiz (Zhang vd., 2017) ve
5 kisith (Wu vd., 2017) benchmark fonksiyonu ve
miihendislik problemi olan optimal gii¢ akisi (Amaratunga

vd., 2018) kullanilmistir. Bu problemler ¢ok boyutlu,
dogrusal, dogrusal olmayan ve ikinci dereceden cesitli
amag fonksiyonlarini igermektedir. Buna ek olarak kisith
fonksiyonlarin sinirlar1 da dogrusal veya dogrusal olmayan
problemlerdir. HSO ve BOA algoritmalarin siirii boyutlari
300 ve iterasyon sayilart maksimum 2500 olarak
belirlenmistir. ~ Algoritmalarin  istatiksel — sonuglarimi
degerlendirmek amaciyla her bir algoritma ve kisit igleme
teknikleri 20 bagimsiz ¢alisma gergeklestirilmistir.

41. Deney 1: Benchmark Problemleri (Test 1:
Benchmark Problems)

Bu caligsmada ilk olarak sezgisel algoritmalar kisitsiz
optimizasyon yontemlerinde kullanilmis ardindan kisith
problemlerde kullanilan kisith isleme teknikleri ilave
edilerek kisith optimizasyon problemlerine uygulanmistir.
Kullanilan sezgisel HSO ve BOA algoritmalarinin
performanslarinin istatistiksel olarak karsilastirilabilmek
amaciyla kullanilan kisitsiz benchmark problemlerinin
degiskenlerinin araliklari ve degiskenlerinin boyut
degerleri Tablo 2’de verilmistir (Dzubera et.al. 1996).

BOA ve HSO algoritmalarm kisitsiz benchmark
fonksiyonlarina uygulandiginda elde edilen ortalama(ort)
ve standart sapma(std) sonuglart Tablo 3'de verilmistir.
Tablo 3'de goriildiigii gibi HSO algoritmast BOA'ya gore
on problem igerisinde (F;, F,, F3, Fy, Fs, Fg, F7, Fg, Fo, 1)
global minimuma daha yakindir. BOA sadece Fy
fonksiyonunda global optimuma yaklagmustir.
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Tablo 2. Kisitsiz benchmark problemleri (Unconstrained benchmark problems)

Fonksiyon Boyut  Arahk
— L 30 [-35,35]
Fi(x) = —20exp(-0.2 —z x2) — exp (—Z cos(ani)) +20+e
Niaj=1 NLlai=1
D 30 [-10,10]
Fy(x) = le,-sin(x,-) +0.1x;|
i=1
F3(x) = |22 + 2% + x125| + |sin(xy)| + [cos(xy)| 2 [-500,500]
Fu(x) = (1.5 —x1 + x122)% + (2.25 — x1 + x143)% + (2.625 — x; + x1x3)2 2 [-4.5,4.4]
30 [-100,100]
Fs(x) =1—cos| 2m
Fe(x) = (x1 + 1.7x;) sin(xy) — 1.5x3 — 0. 1x4 cos(x4 + X5 — x1) + 0.2x2 —x, — 1 5 [-100,100]
D 30 [-1,1]
Fy(x) = —e™% ) ?
i=1
Y 30 [-10,10]
Fg(x) = (10000 Zx,— )
i=1
n 30 [-1,28, 1,28]
Fo(x) = Z ix} + random[0,1]
i=1
D-1 30 [-30,30]

Fio(x) = Z |100(x;41 — x7)% + (x; — 1|
-1

Tablo 3. Kisitsiz benchmark fonksiyonlari igin HSO ve BOA algoritmalarindan elde edilen istatiksel sonuglar (Statistical results
obtained from HSO and BOA algorithms for unconstrained benchmark functions)

F1 F2 F3 Fa Fs Fe F7 Fs Fo F1o
Optimal 0 0 1 0 0 -529,871 0 0 0 0
HSO Ort 8,88E-16 1,04E-276 1 0 0 -528,351 3,06E-07 0 4,17E-06  8,13E-06
Std 0,00E+00 0 0 0 0 2,8238 163E-22 0 4,18E-06 1,33E-05
BOA Ort 2,84E-15 0,2969 1 2,99E-18 0,1148 -529,83 3,06E-07 0  0,000137 23,7434
Std 1,81E-15 1,3279 0 3,25E-18  0,0586 0,02605 1,63E-22 0  0,000168 0,2557

Kisith optimizasyonda HSO ve BOA algoritmalarinin
performanslarmin karsilastirmak amaciyla kullanilan
esitlik ve esitsizlik kisitlar1  igeren  benchmark
problemlerinin degiskenlerinin araliklari, degiskenlerinin
boyutlar1 ve fonksiyonun minimum degerleri Tablo 3°de
verilmistir. Oliim ceza, statik ceza, dinamik ceza, bariyer
ceza ve Deb kurallar1 kisitlama tekniklerine uyarlanmig
HSO ve BOA algoritmalarindan elde edilen ortalama,
standart sapma deneysel sonuglari ve optimal degerleri
Tablo 5’te verilmistir. Tablo 5’e¢ gore kisit isleme
tekniklerinden Oliim ceza yonteminde bes kisith
fonksiyonda da (F,q, Fiz, Fi3,Fi4, Fis) HSO global
optimal sonuca yaklagmustir. Statik ceza
yontemindeF; ., F;, ve F;; kisitli fonksiyonlarda en iyi
performansa HSO algoritmasi sahipken F;, ve F;<
fonksiyonlarinda BOA en iyi sonucu vermistir. Dinamik

ceza yonteminde Fiq,F,, Fi3,F, Vve Fz kisith
fonksiyonlarda HSO global optimal yaklagsmustir.
Dinamik ceza yonteminde F;q,F;,, Fi3, F, kisith

fonksiyonlarm HSO algoritmasi en iyi performans
gosterirken F;s  kisith fonksiyonunda ise her iki
algoritmada benzer sonu¢ vermistir. Son olarak Deb
uygulanabilirlik yonteminde ise sonu¢ dinamik ceza
yontemiyle aynidir. Bu sonuglara ek olarak kisit isleme
yontemleri icerisinde algoritmalarin ortalama ve standart
sapma degerleri bakimindan performanslari
karsilagtirildiginda HSO algoritmasi daha iyi sonug
verdigi goriilmektedir.

4.2.  Deney 2: Optimal Gii¢ Akis Problemi
(Optimal Power Flow Problem)

Kisit isleme tekniklerinin performanslarini dlgmek ve
karsilastirmak amacryla bir ¢ok arastirmaci tarafindan
bilinen ve optimizasyon literatiiriinde karsilasilan yaygin
bir problem olan Optimal Gii¢ Akist (OGA) ele alinmustir.
OGA problemindeki karmasik gili¢ akist esitlikleri,
esitsizlik kisitlamalari, enerji sistemindeki fiziksel
kisitlamalar1  gibi  kisitlarin fazla  olmasindan
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kaynaklanmaktadir. Bu karmagiklik esitlik veya esitsizlik
olabileceginden bu degerler enerji iiretim maliyetini
etkilemektedir. OGA probleminde kisitlar saglanarak
yakit maliyetini minimum olacak sekilde minimizasyon
gergeklestirilecektir. Yakit maliyetini minimum olarak
hesaplanmasinda 6liim ceza, statik ceza, dinamik ceza,
bariyer ceza ve Deb uygulanabilirlik kisitlama
tekniklerine uyarlannms HSO ve BOA algoritmalari

minimize
' (23)

Pi):aipi2 +biPi +G

P_rnin <P < P_max

Fi(

Uretilecek olan gii¢ (Py), tiiketilecek gii¢ (D) ve iletim
kayiplarmin (Py) toplami olmalidir. Dolayisiyla iletim

uyarlanmistir. kayiplarinin ~ hesaplanmasi ~ Denklem 24 ile
Bu problemde literatiirde ¢okca karsilagilan IEEE30 hesaplanmaktadir.
barali optimal gii¢ akisi problemi ele alinmistir. Bu N
problem amag fonksiyonu, kisitlar ve ag yapisina bagh Z R=D+PR
olacak sekilde farkli sekilde modellenerek kullanilabilir. :1
Bu calismada toplam yakit maliyetini en aza indirecek P= real(ZV.Y. Vi J] i=12,...N (24)
sekilde Denklem 23’te goriildiigii sekilde matematiksel ] '
modeli ¢ikartilmistir. Denklem 23’teki n sistemdeki N
toplam jeneratér sayisini, P; i. bara da {iretilen aktif Q, =imag (ZVIY”V ,—] i=12,..,N
giicleri, aj, bi ve Ci jenerator yakit maliyeti katsayilarin j
gostermektedir.
Tablo 4. Kisith benchmark problemleri (Constrained bencmark problems)
Kisitlt Fonksiyon Esitlikleri Boyut Frmin
4 4 13 13 -15
Fii(x) = Sin —Sinz —in
i=1 =1 =5
g1(X) = 2%, + 2%, + X0+ %11 —10 <0 go(x) = 2% + 2x3 + %190+ %3, —10 <50
g3(x) = 2%, + 2x3 + x4 + %1, —10 <0 ga(x) = —8x; +x10 <0
gs(x) = =8x; +x1;, <0 go(x) = —8x3+x,, <0
g7(x) = =2x, — x5+ %10 <0 gg(x) = —2xg—x;,+x,, <0
go(x) = —2xg—x9+ %, <0 0<x<1 i=12...9
0<x;<100 i=10,11,12 0<x3=<1
n n 10 -1.0005000
Fa@) = ()" [ [
i=1
n
hl(x)=2xf—1=o 0<x;<1 i=12,...,10
i=1
Fi3(x) = 5.3578547x2 + 0.8356891x, x5 + 37.293239x, 5 -3.06655x10*
g1(x) = 85.334407 + 0.0056858x, x5 + 0.0006262x,x, — 0.0022053x3x5 — 92 < 0
g2 (x) = —85.334407 — 0.0056858x, x5 — 0.0006262x, x, + 0.0022053x3x5 < 0
g3 (x) = 80.51249 + 0.0071317x,x5 + 0.0029955x, x, + 0.0021813x2 — 110 < 0
ga(x) = —80.51249 — 0.0071317x,x5 — 0.0029955x,x, — 0.0021813x2 + 90 < 0
gs(x) = 9.300961 + 0.0047026x3x5 + 0.0012547x, x5 + 0.0019085x5x5 — 25 < 0
ge(x) = —9.300961 — 0.0047026x3x5 — 0.0012547x, x5 — 0.0019085x5x5 + 20 < 0
78 < x; < 102
33 < x, <45
27<x, <45 =235
Fia(x) = (6 —10)% + (x, — 20)° 2 -6961.813875
g1(x) =—(x; —5)?%+ (x, —5)2+100<0
g2(x) = —(x; —6)?+ (x, —5)2—82.81<0
13 < x, <100
0<x,<100
Fis(x) = ()% + (x, — 1)? 2 0.7499
Subject to
h(x)=x,—x2 —-1<x,x,<1
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Tablo 5. Kisitl Benchmark Problemlerinin Optimizasyon Sonuglar1 (Optimization Results of Constrained Benchmark Problems)

Algoritma Kisit Kriter Fir F12 F1s Fue F1s
-15 -1.0005 -3.06655x10*  -6961.813875 0.7499
BOA . Ort -9,92257 -0,00329 -30375,4 -6963,21 0,749001
= g Std 3,051379 0,014556 182,6252 1,407344 6,48E-07
HSO o O Ort -14,5482 -0,10744 -30580 -6964,14 0,749015
Std 0,878496 0,090828 144,3007 1,14E-06 4,39E-05
BOA o Ort -9,24107 -1,86E-68 -30413,4 -6963,47 7,49E-01
= Std 2,054122 0,057546 168,4201 0,46082 7,01E-04
HSO & Ort -14,7276 -0,01824 -30561,8 -6961,81 1,00E+00
Std 0,444701 4,55E-68 173,8887 4,13E-06 8,82E-17
BOA X Ort -9,44737 -7,67E-69 -30429,3 -6961,24 9,73E-01
£ Std 2,916546 1,71E-68 156,9226 0,364233 6,92E-02
HSO .g Ort -14,8243 -8,72E-03 -30640,3 -6961,81 9,11E-01
Std 0,218548 2,33E-02 53,86185 7,27E-07 9,99E-02
BOA 5 Ort -7,43006 -0,00114 -30448,8 -6961,33 1,00E+00
> Std 4,990804 0,004272 150,9557 0,284288 0,00E+00
HSO g Ort -14,8398 -0,00226 -30560,6 -6961,81 1,00E+00
Std 0,102318 0,010125 161,9542 2,03E-06 5,09E-17
BOA Ort -9,51114 -0,01077 -29725,3 -5607,19 1,00E+00
2 Std 2,122866 0,026659 254,2305 2411,676 0
HSO o Ort -11,6678 -0,01841 -30526.9 -6961.8 1,00E+00
Std 1,962415 0,05898 106,9022 0,042547 0
OGA yakit maliyeti kisit problemi, kisit isleme isleme tekniklerinin ve parametrelerinin

tekniklerine uyarlanmig HSO ve BOA algoritmalari ile
¢oziimiinden elde edilen minimum, ortalama, standart
sapma deneysel sonuglar1 Tablo 6’da verilmistir.

Tablo 6. OGA'da yakit maliyet minimizasyonunun istatiksel
sonuglarinin kargilagtirilmasi ($/sa) (Comparison of statistical
results of fuel cost minimization in OPF)

Kisit HSO BOA

. . Min. Ort. Min. Ort.
Yontemi ($/sa) ($/sa) Std ($/sa) ($/sa) Std
Oliim

Ceza 800.40  805.0 6.600 805.39 813.00 7.14
Statik

Ceza 799.92  804.0 5750 801.72 810.00 6.77
Dinamik

Ceza 799.96  802.0 2120 80526 813.00 6.35
Bariyer

Ceza 799.94  802.0 2120 801.78 810.00 4.77
Deb 800.37  803.0 1.908 801.82 805.38 2.24
Kurali I

Tablo 6’a gore OGA kisit probleminde 6lim ceza,
statik ceza, dinamik ceza, bariyer ceza ve Deb
uygulanabilirlik kurali kisit igleme tekniklerinde HSO
global optimale yaklagmistir. Buna ek olarak kisit isleme
tekniklerinden HSO algoritmasinda dinamik ceza ve
bariyer ~ceza, BOA algoritmasinda ise Deb
uygulanabilirlik kurali daha etkili oldugu gériilmiistiir.

BOA ve HSO algoritmalarin optimal gii¢ akiginda
gosterdikleri performanslarmi karsilagtirmak amaciyla
literatiirde bulunan HSO (Islam vd., 2020), Gri Kurt
Optimizasyon (GKO) (Islam vd., 2020), BOA (Islam vd.,
2020), GA (Bouktir vd., 2008), Harris Sahini-Diferansiyel
Evrim (HSODE) (Birogul, 2019) ve Modifiyeli
diferansiyel evrim (Sayah vd., 2008) algoritmalari
kullanilmistir. Calismada kullanilan BOA ve HSO
algoritmalar1 literatiirdeki algoritmalarla
karsilastirildiginda HSO algoritmast en iyi deger
bakimindan daha iyi sonug¢ vermistir. Bunun nedeni bu
algoritmalarin rastlantisal olarak ¢aligmasi ve belirlenen
iterasyon ve siirii sayilar1 farkli olmasi ve genellikle kisit

degisebilmesinden kaynaklanmaktadir. Bu dogrultuda
bagil bir degerlendirme yapildiginda literatiirde genellikle
kisith problemler o&lim, statik ve dinamik ceza
fonksiyonlar1 ¢ozlimlenmektedir.

Tablo 7. Optimal gii¢ akis icin HSO, GKO, BOA, GA, HSODE
ve MDA algoritmalariyla elde edilen optimal ¢oziimler (The
minimum solutions obtained by the HSO, GKO, BOA, GA, HSODE, and
MDA algorithms for optimal power flow)

Algoritma Minimum Deger ($/sa)
HSO (Islam vd., 2020) 801.8290
GKO (Islam vd., 2020) 801.8440
WOA (Islam vd., 2020) 801.8400
GA (Bouktir vd., 2008) 804.1000
HHODE (Birogul 2019) 800.9959
MDE (Sayah vd., 2008) 802.3700

Fakat Tablo 6’da goriilecegi tlizere bariyer ceza
fonksiyonu ortalama olarak daha iyi sonu¢ vermistir.
Lakin bu ¢alismada yapilan denemelerde sadece minimum
degerler baz alinarak kiyas yapildiginda ise Tablo 6 ve
Tablo 7 incelendiginde Tablo 6’da bulunan HSO ile
kullanilan ~ Statik Ceza  fonksiyonu literatiirdeki
calismalardan daha iyi sonug verdigi goriilmektedir.

5. Sonugclar (Results)

Bu c¢alismada dogadan ilham alan meta-sezgisel
optimizasyon algoritmalari i¢in etkili bir kisit isleme
teknikleri sunmaktadir. Oliim cezast, statik ceza, dinamik
ceza, bariyer ceza ve Deb kurallari kisitlama teknikleriyle
BOA ve HSO algoritmalari kisitsiz ve kisitli optimizasyon
problemlerinin optimize edilmesinde kullanilmistir ve
performanslari karsilastirilmistir. Ayrica bu
algoritmalarin performanslari literatiirde var olan IEEE30
barali optimal gilic akist minimizasyon problemine
basariyla uygulanmstir. Deneysel sonuglara gore kisitli ve
kisitsiz benchmark problemlerinde ve optimal gii¢ akist
mithendislik  probleminde =~ HSO algoritmasinin

Journal of Intelligent Systems: Theory and Applications 4(2) (2021) 76-85 84



performanst daha iyi oldugu istatistiksel olarak
goriilmiigtiir. Ayrica kisit isleme yontemlerinin BOA ve
HSO algoritmalart iizerinde efektif oldugu goriilmiistiir.
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