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Optimizasyon genel olarak en iyiyi bulma siirecidir ve belirli bir arama uzayinda
tanimlanan bir probleme kabul edilebilir bir ¢6ziim bulmayi amaglar. Yapay zekanin
gelismesiyle birlikte, optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in meta-sezgisel algoritmalar
popiiler hale gelmistir. Meta-sezgisel algoritmalar, 6zellikle dogadaki biyolojik sistemlerden
ve slirli davranigindan esinlenir. Sadece bir yontemin biitiin optimizasyon problemlerini
¢dzmesi miimkiin olmadigindan, literatiirde birgok meta-sezgisel algoritma gelistirilmis ve
gelistirilmeye devam etmektedir. Bu baglamda, bu tez ¢alismasinda, zor optimizasyon
problemlerinin ¢ozliimii igin ¢ekirge siiriilerinin rastgele ziplama ve bitkileri istila etme
davraniglarindan esinlenerek yapay cekirge siirii optimizasyonu (ALSO) ad1 verilen siirii
zekasi tabanli meta-sezgisel bir algoritma 6nerilmistir. Cekirgeler yiyecek arama igin aile ve
sosyal olma lizere iki fazda birbirleriyle etkilesimde bulunurlar. Ailesel fazda, yerel bir
alanda ¢ekirgeler kii¢iikk gruplar halinde yiyecek arar ve sosyal fazda topladiklar: bilgileri
paylasirlar. Onerilen algoritma, 22 test fonksiyonu ve 3 miihendislik tasarim problemi
tizerinde test edilerek yaygin ve yeni gelistirilen optimizasyon algoritmalar1 ile
karsilagtirilmistir. Simiilasyon sonuglari, diger algoritmalarla kiyaslandiginda onerilen
ALSO algoritmasimin olduk¢a rekabet¢i oldugunu kanitlamaktadir. Ayrica, ayni kosullar

altinda, ALSO algoritmasi daha az calisma zamani ve bellek alan1 gerektirmektedir.

Anahtar Kelimeler: Optimizasyon, Siirii Zekasi, Meta-sezgisel Algoritmalar, Yapay
Cekirge Siirii Optimizasyonu
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Optimization is generally the process of finding the best and aims to find an acceptable
solution to a problem defined over a given search space. As the artificial intelligence has
developed, meta-heuristic algorithms have become popular for solving optimization
problems. Meta-heuristic algorithms are particularly inspired by biological systems and
swarm behavior in nature. Since it is not possible for just one method to solve all
optimization problems, many meta-heuristic algorithms have been developed and continue
to be developed in the literature. In this regard, in this thesis, a new swarm intelligence based
meta-heuristic algorithm called Artificial Locust Swarm Optimization (ALSO) is proposed
inspiring random jumping and plant invasion behavior of locust swarms. Locusts interact in
two different ways of searching for food: social and familial. In the familial phase, small
locust groups search foods in a local area and the locusts share their information in the social
phase. The proposed algorithm is tested on 22 benchmark functions and 3 engineering design
problems and compared with other recent and well-known optimization algorithms.
Simulation results prove that the proposed ALSO algorithm is quite competitive when
compared to the other algorithms. Moreover, it even requires the less runtime and memory

space under the same conditions.

Key Words: Optimization, Swarm intelligence, Metaheuristic, Artificial Locust Swarm
Optimization
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1. GENEL BILGILER

Optimizasyon, verilen kosullar altinda, belirli bir problem i¢in mevcut ¢oziimler
arasindan en iyi olaninin belirlenmesi siirecidir. Optimizasyonun amaci, uygun bir uzayda
tanimli degiskenlere karsilik gelen bir amag¢ fonksiyonunun maksimum veya minimum
degerini aramaktir. Matematik, fizik, bilgisayar bilimleri, miihendislik, tip, ekonomi,
isletme, endiistri gibi ¢esitli alanlarda optimizasyon uygulanmaktadir (Hassanien ve Emary,
2016; Jain vd., 2019; Vasuki, 2020).

Genel olarak optimizasyon, belirli kisitlar altinda, amag fonksiyonuna en iyi degeri
veren degiskenlerin kiimesinin bulunmasi olarak ifade edilebilir.

Optimizasyon problemleri matematiksel olarak,

mxinf(a?) X = (xq,..,xg5) EFSSCR?

gi(xX) <0 i=1,..,q

bigiminde tanimlanabilir. Burada, f(X), problemin ama¢ fonksiyonunu; X = (x, ..., X4),
¢oziim vektoriinii; F, uygun ¢oziim alanimi; S, arama uzaymi; g;(¥) ve h;(X) sirasiyla
esitsizlik ve esitlik kisitlarini ifade etmektedir. X vektorii, biitiin kisitlar1 sagliyorsa uygun
¢oziim olarak adlandirilir ve tiim uygun ¢6ziimler uygun ¢dziim alanini olusturur. Yani,
problemin kisitlarini saglayan karar degiskenlerinin kiimesi uygun ¢6ziim alani olarak ifade
edilir. Hem esitlik hem de esitsizlik kisitlar1 dogrusal veya dogrusal olmayan bir yapida
olabilir.

Bir optimizasyon probleminin ¢6ziimii, agik¢a belirtilmis hedeflerle problemin
tanimlanmasiyla baglar. Problem ile ilgili kisitlar ve parametrelerin agik bir sekilde
belirtilmesi gerekir. Ayrica, fonksiyonlarin baslangic degerleri, parametrelerin sinirlari,
problemin amaci ve kisitlar1 matematiksel olarak ifade edilmelidir.

Optimizasyon problemlerinde, genellikle maliyetin, enerjinin ve kullanilan
kaynaklarin minimizasyonu veya kar ve kalitenin maksimizasyonu amac¢lanmaktadir.
Kisaca, amag¢ fonksiyonu ulasilan ¢6ziimiin kalitesinin bir gostergesidir ve amag
fonksiyonunun en iyi degeri tiim kisitlar1 saglayan karar degiskenleri secilerek elde edilir.
Bu baglamda, problemin amag¢ fonksiyonu minimizasyon veya maksimizasyon fonksiyonu

olarak belirlenir. Eger amag¢ fonksiyonu maksimize edilecekse buna kalite fonksiyonu,



minimize edilecekse buna maliyet fonksiyonu adi verilir. Ayrica, problemin miimkiin
¢oziimleri, degiskenler kiimesine karsilik gelen amag fonksiyonunun degeri ile ol¢iiliir.

Karar degiskenleri amag¢ fonksiyonunun degerini belirler ve her optimizasyon
probleminde amag¢ fonksiyonuna en iyi veya optimal degeri veren karar degiskenleri
belirlenmeye calisilir.

Optimizasyon problemleri karar degiskenlerinin tiiriine gore siirekli ve kesikli
optimizasyon problemi olmak {izere ikiye ayrilir. Karar degiskenlerinin sonlu bir aralikta
sonsuz farkli deger aldig1 problemlere siirekli, sonlu bir aralikta sonlu farkli deger aldigi
problemlere ise kesikli optimizasyon problemleri ad1 verilir (Bozorg-Haddad vd., 2017).

Optimizasyon problemlerinin boyutu karar degiskenlerinin sayisi ile ifade edilir.
Sadece bir tane karar degiskeni varsa optimizasyon probleminin tek boyutlu, birden fazla
karar degiskeninin oldugu durumda ise optimizasyon probleminin ¢ok boyutlu oldugu
sOylenebilir (Vasuki, 2020).

Amag¢ fonksiyonunun sayisina gore optimizasyon problemleri ikiye ayrilir.
Optimizasyon problemi, sadece bir tane amag fonksiyonuna sahipse tek amagli, birden fazla
amac¢ fonksiyonuna sahipse ¢ok amagli optimizasyon problemi olarak adlandirilir. Tek
amagli optimizasyon problemlerinde, amag¢ fonksiyonuna en iyi degeri veren karar
degiskenlerine ait tek bir ¢oziim vardir. Cok amacli optimizasyon problemlerinde ise, bir
¢Oziim kiimesi bulunmaya calisilir. Gergek hayatta cogu optimizasyon problemi ¢ok amagh
optimizasyon problemidir (YYang, 2014; Vasuki, 2020).

Optimizasyon problemleri, icerdigi kisit sayisina gore kisitsiz ve kisith olmak tizere
ikiye ayrilir. Eger optimizasyon probleminde herhangi bir kisit yoksa problem kisitsiz
optimizasyon problemi olarak adlandirilir. Eger problemle iliskili kisitlar varsa problem
kisitli optimizasyon problemi olarak tanimlanir (Vasuki, 2020).

Optimizasyon problemlerinde amag¢ fonksiyonlar1 ve kisitlar lineer veya lineer
olmayan bir yapida olabilir. Bu durumda, optimizasyon problemi, amag¢ fonksiyonu ve
kisitlar lineer ise lineer optimizasyon problemi, bunlardan herhangi biri lineer degil ise lineer
olmayan optimizasyon problemi olarak adlandirilir (Yang, 2014).

Optimizasyon yontemleri, genel olarak deterministik ve stokastik algoritmalar olmak
tizere iki grupta incelenir. Deterministik optimizasyon algoritmalari, herhangi bir rastgelelik
icermeyen yontemlerdir. Bagka bir ifadeyle, bu yontemler, ayn1 baslangic degerleri
kullanilarak algoritma galistirildiginda her zaman ayni sonucu tiretir. Stokastik optimizasyon

algoritmalar ise rastgelelik iceren yontemlerdir ve algoritmada ayni baslangic degerleri



kullanilsa bile her zaman farkli sonuclar elde edilir. Genellikle meta-sezgisel yontemler
olarak adlandirilan stokastik optimizasyon algoritmalarinin amaci, baslangigta {iretilen
rastgele ¢oziimler yardimiyla arama uzay1 kesfedilerek global ¢6ziime ulasmaktir (Yang,
2010; Nanda ve Panda, 2014; Hassanien ve Emary, 2016; Vasuki, 2020; Mishra ve Shinde,
2021).

1.1. Deterministik Algoritmalar

Deterministik algoritmalar, tutarli optimizasyon algoritmalaridir. Yani, algoritma ayni
girdi parametreleriyle her ¢alistirildiginda her zaman ayni sonucu iiretir. Cogu deterministik
algoritma, tiirevlenebilir fonksiyonlara uygulanabilir. Bu nedenle, amag¢ fonksiyonunun
tirevlenebilir ve silirekli olmasi1 gerekir. Problemin maksimum veya minimum degerini
bulmak i¢in amag¢ fonksiyonunun birinci ve ikinci dereceden tiirevleri hesaplanir.
Rastgelelik icermeyen matematiksel bir formiilasyona dayali oldugundan deterministik
optimizasyon siirecinde elde edilen sonuglar kesindir ve tekrarlanabilir (Cavazzuti, 2013;
Sharma ve Kaushik, 2021).

Deterministik yontemler, genellikle gradyan tabanli yontemlerdir ve siirekli uzaydaki
optimizasyon fonksiyonlarina kesin ¢oziimler sunarlar. Her ne kadar problemlere kesin
¢Ozlim saglasalar da deterministik algoritmalarin ulastigi ¢6ziim global optimum degil yerel
bir optimum olabilir.

Deterministik algoritmalarin etkili olabilmesi i¢in, amag¢ fonksiyonunun ikinci
tiirevinin alinabilmesi ve tek tepeli olmasi gerekir. Dolayisiyla, bu yontemler sadece birkag

tiir optimizasyon problemi i¢in uygulanabilir (Cuevas vd., 2018).

1.2. Meta-sezgisel Algoritmalar

Giliniimiizde bilgisayar teknolojilerindeki hizli gelismeler sayesinde makineler,
insanlarin yaptig1 bir¢ok isi daha hizli yapabilmektedir. Bununla birlikte, insanlara 6zgii olan
diistinme, karar verme, Ogrenme, akil ylriitme, algilama gibi Ozelliklerin makinelere
aktarilabilmesine iliskin calismalarin baslamasi1 yapay zekd kavramini ortaya c¢ikarmistir.
Buna paralel olarak bilim adamlari, insanin diisiinme yeteneginin yani sira dogadaki
canlilarin davranis bi¢cimlerinden esinlenerek de yeni yontemler gelistirmektedir. Uzman

sistemler, yapay sinir aglari, makine 0grenmesi, optimizasyon yapay zekanm dallarii



olusturmaktadir. Ozellikle son yillarda, karmasik problemlerin ¢oziimii i¢in dogal yasamdan
esinlenerek gelistirilen yontemler, meta-sezgisel olarak adlandirilan zeki optimizasyon
algoritmalarina olan ilgiyi arttirmistir. Glover (1986) tarafindan ortaya atilan meta-sezgisel
terimi, tist diizey anlamina gelen yunanca 6n ek “meta” ile kesfetme, bulma anlamina gelen
“heuriskein veya euriskein” kelimelerinin birlesmesinden olugsmaktadir.

Meta-sezgisel algoritmalar cok cesitli problemlere uygulanabilen problemden
bagimsiz yontemlerdir. Bu algoritmalar, optimizasyon problemlerinin karar degiskenlerine
yaklasik deger bulmay1 amaglamaktadir. Boylece, amag fonksiyonunu en iyilemeye caligir
(Bozorg-Haddad vd., 2017). Son yillarda, meta-sezgisel algoritmalar, optimizasyon
problemlerinin ¢oziimii i¢in siklikla kullanilmaktadir. Basit kavramlara dayanmasi, yerel
optimal degerlere takilmasinin az olmasi ve farkli disiplinlerdeki bir¢cok probleme kolaylikla
uygulanabilmesi meta-sezgisel algoritmalara olan ilgiyi artirmistir (Darwish, 2018).

Meta-sezgisel yontemler, genel olarak biyolojik, dogal veya sosyal bir sistemi soyut
olarak simiile eden algoritmalardir. Daha agik bir sekilde ifade etmek gerekirse, meta-
sezgisel algoritmalar, bir veya daha fazla aday ¢oziimii temsil eden ajan (birey) veya
ajanlarin (bireylerin) olusturdugu bir popiilasyon icerir ve bu popiilasyon yeni aday
¢cozlimlerin tretilmesiyle dinamik olarak degisir. Meta-sezgisel optimizasyon algoritmalari,
baslangigtan itibaren degerlendirilen aday ¢oziimlerden elde edilen bilgileri kullanarak
optimizasyon probleminin yapis1 hakkinda bilgi edinir ve bu bilgiyi daha iyi aday ¢6ziimler
olusturmak i¢in kullanir. Bir ¢oziimiin hayatta kalma ve iireme olasihigi ise uygunluk
fonksiyonu ile belirlenir. Aday c¢oziimler, nesiller boyunca uygunluklarini, yani
optimizasyon problemlerini ¢dzme yeteneklerini gelistirir. Bdylece, yinelemeli
yaklasimlarla rastgele secilen bir veya daha fazla baslangi¢ ¢6ziimii i¢in daha 1yi bir ¢6ziim
elde etmeye calisir. Dolayisiyla, optimize edilecek amag fonksiyonu ile iliskili olan aday
¢oziimlerin iyilestirilmesi sayesinde global ¢oziime yaklasilir (Cuevas vd., 2018).

Deterministik algoritmalarla karsilastirildiginda, meta-sezgisel algoritmalarin hem
avantajlart hem de dezavantajlar1 vardir. Meta-sezgisel algoritmalar, matematiksel olarak
daha az karmagiktir ve arama stratejisi rastgelelik igerir. Optimal ¢6ziime yaklastik¢a daha
yavas bir yakinsamaya sahiptirler. Bununla birlikte, arama alaninda daha kapsamli bir
arastirma yapabilirler ve boylece yerel optimumlara takilmadan global bir ¢6ziime ulasma
imkan1 saglarlar. Ayn1 zamanda, yerel optimum noktalarin iistesinden gelme yetenekleri

global optimumu bulma olasiliklarini arttirarak, yontemin saglamligmi gelistirirler



(Cavazzuti, 2013). Ayrica, deterministik optimizasyon algoritmalart problemin yapisina
bagli iken, meta-sezgisel algoritmalar problemden bagimsizdir (Kumar vd., 2020).

Gelistirilen her meta-sezgisel algoritma, belirli bir optimizasyon problemini ¢6zerken
basartya ulagsmak i¢in kesif ve somiirii ile adlandirilan iki ana bilesen tizerinde durur. Kesif,
bir arama algoritmasinin, arama uzaymin farkli bolgelerine yayilmis farkli ¢ézlimleri
kesfetme yetenegini ifade eder. Somiirii, daha iyi ¢oziimler bulmak veya mevcut ¢ézliimleri
tyilestirmek amaciyla, iyi bir ¢Oziimiin etrafinda aramaya yogunlagmaktir. Kesif,
algoritmanin mevcut ¢éziimlerden uzakta yeni ¢oziimler iireterek global bir arama yapmasini
saglar. Bunun avantaji, algoritmanin yerel bolgede takilma olasiliginin diisiik ve global
optimal ¢Oziimiin daha ulagilabilir olmasidir. Ancak, iiretilen yeni ¢dzliimlerin global
optimum degerden daha uzak olmasi da s6z konusu olabilir. Bu durum ise, algoritmanin
optimal ¢6ziime yakinsamasini yavaslatabilir. Somiirii, algoritmanin yerel bir arama
yapmasint saglar. Genellikle, somiirii optimal ¢oziime yiiksek yakinsama orani ile
ulagilmasina yardimci olur. Ancak, elde edilen son ¢6ziim, baslangi¢ noktasina bagli oldugu
icin algoritmanin yerel ¢oziimlere takilmasina neden olabilir (Yang, 2014; Morales-
Castaneda vd., 2020). Bu durumda, algoritmanin performansini arttirmak icin gelistirilen her
meta-sezgisel algoritma kesif ve somiirti arasinda bir denge kurmalidir. Kesif islemine ¢ok
az somiirii islemine ¢ok fazla odaklanildigi zaman, algoritma daha hizli yakinsar. Ancak, bu
durumda dogru global optimumu bulma olasiligi daha diisiik olabilir. Benzer sekilde, kesif
islemine daha ¢ok, somiirii islemine daha az yogunlasildiginda, daha yavas bir yakinsamaya
neden olabilir. Dolayisiyla, kesif ve somiirii arasindaki denge oldukg¢a 6nemlidir (Yang vd.,
2014). Bununla birlikte, meta-sezgisel bir algoritmanin optimal ¢dziimii bulma yetenegi,
arama uzayinda kesif ve somiirii siireglerini dengeleme kapasitesine baghidir (Cuevas ve
Rodriguez, 2020). Kesif ve somiirii arasinda uygun bir denge kurulmasi ¢ok 6nemli olmasina
ragmen, bu denge i¢in pratik bir kilavuz yoktur. Bununla birlikte, kesif ve somiirii arasindaki
dengeyi saglamanin yolunu bulmak hala agik bir problemdir. Bu nedenle, meta-sezgisel
algoritmalarin ortak bir cergevesi olan kesif ve somiirii dengesini her algoritma genellikle
farkli operatorler kullanarak saglamaya ¢alisir (Rashedi vd., 2009; Yang, 2014; Cuevas ve
Rodriguez, 2020).

Optimizasyon siirecinde, probleme uygun algoritmanin se¢imi olduk¢a 6nemli bir
konudur. Bununla birlikte, tiim miimkiin ¢6ziimlerin bulunmasi zor olan bazi karmasik
optimizasyon problemleri vardir (Darwish, 2018). Literatiirde, karmasik ve zor

optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in son yillarda bir¢ok algoritma gelistirilmistir. Bu



algoritmalar, dogal yasamdaki canlilarin evrimsel siiregleri veya yasam tarzlari temel
alinarak modellenmistir (Meetei, 2014; Yang, 2014; Hassanien ve Emary, 2016). Bu
baglamda, meta-sezgisel algoritmalar, farkli hayvan tiirlerinin davranislarindan, dogadaki
canlilarin fiziksel, kimyasal ve biyolojik siireglerinden esinlenerek gelistirilmistir (Fister Jr
ve Fister, 2021). Ayrica, meta-sezgisel algoritmalar, optimizasyon problemlerinin
¢Oziimiinde basit, hizli ve etkin sonuglar {irettigi icin arastirmacilar tarafindan genis bir
uygulama yelpazesine sahiptir. Dogal yasamdan esinlenerek gelistirilen optimizasyon
algoritmalar1 goriintii isleme, veri analizi, makine 6grenmesi, tip, finans, veri madenciligi
gibi birgok alana uygulanmaktadir (Martens vd., 2011; Ahmed ve Glasgow, 2012).

Insan beyni, zor ve karmasik problemleri ¢ézmek igin miithis bir sezgisel yapiya
sahiptir. Tarih boyunca insanoglu, birgok problemi ¢ézmek icin bu sezgisellikten
yararlanmigtir. Son yillarda, 6zellikle zor ve karmagik optimizasyon problemlerine ¢6zim
tiretmek i¢in meta-sezgisel yontemlerin kullanilmasi yayginlagmis ve bu kavramlarin ortaya
¢ikmasindan bu yana ¢ok biiylik ilerlemeler kaydedilmistir. Buna ragmen, fizik, kimya ve
matematik gibi calisma alanlariyla karsilagtirildiginda meta-sezgisel yontemlerin heniiz tam
olarak olgunlastig1 sdylenemez (Sorensen, 2018).

Meta-sezgisel yontemlerin ilk olarak ne zaman kullanildigini kestirmek zordur. Ancak,
bu yontemlerin kullanildig: ilk ¢alismalarin 1940’11 yillara dayandigi soylenebilir (Nayyar
ve Nguyen, 2018; Sérensen, 2018). Ikinci Diinya Savasi sirasinda, Matematikci Alan Turing
Enigma sifrelerini kirarken kullandig1 yontemi sezgisel arama olarak adlandirmis ve daha
sonra otomatik hesaplama motorunu ortaya atmistir (Yang, 2014).

1960 ve 1970’11 yillar meta-sezgisel yontemlerin gelisiminde biiyiik bir rol oynamustir.
Bu donemde, Ingo Rechenberg ve Hans-Paul Schwefel uzay miihendisligindeki
optimizasyon problemlerini ¢ézmek icin evrimsel strateji adi verilen bir arama ydntemi
gelistirmistir (Yang, 2014; Osaba ve Yang, 2021). Bununla birlikte, bir diger evrimsel
calisma olan genetik algoritmalar John Holland ve arkadaslari tarafindan Onerilmistir
(Holland, 1975). Genetik algoritmalar, literatiirde biiyiik bir etki yaratmis ve dogadan
esinlenerek gelistirilen yontemlerin temelini olusturmustur (Yang, 2014; Sorensen, 2018;
Osaba ve Yang, 2021).

Metallerin tavlanmasi siirecinden esinlenerek ortaya atilan benzetimli tavlama
algoritmasi (Kirkpatrick vd., 1983) meta-sezgisel algoritmalara oncii bir katki saglamigtir
(Yang, 2014; Boussaid, 2016). Daha sonra, 1986°da tabu aramasi (Glover, 1986) ve yapay
bagisiklik sistemi (Farmer vd., 1986) onerilmistir. Dorigo (1992) karincalarin birbirleriyle



iletisim kurmak ve yuvalariyla besin kaynagi arasindaki en uygun giizergahi bulmak icin
feromon salgilama bi¢iminden ilham alarak karinca koloni optimizasyonunu gelistirmistir.
Walker vd. (1993) ar1 kolonilerini temel alan ilk ¢alismay1 yapmustir. Eberhart ve Kennedy
(1995), kus veya balik siiriilerinin davraniglarini modelleyen pargacik siirii optimizasyonunu
onermistir. Karinca koloni ve pargacik siirii optimizasyonunun ortaya ¢ikmasi, meta-sezgisel
yontemlere olan ilginin artmasini saglamis ve boylece bu ¢alismalar meta-sezgisel yontemler
i¢in bir doniim noktas1 olmustur (Yang, 2014; Boussaid, 2016). Storn ve Price (1997)
diferansiyel gelisim ad1 verilen vektor tabanli bir evrimsel algoritma gelistirmistir. Bunlarin
yani sira, miizisyenlerin dogaglama yaparak en iyi melodiyi bulma siire¢lerinden esinlenerek
harmoni arama algoritmasi 6nerilmistir (Geem vd., 2001). Passino (2002) Escherichia Coli
(E. coli) bakterilerinin sosyal yiyecek arama davranigina dayanan bakteriyel besin arama
optimizasyonunu ortaya koymustur. Nakrani ve Tovey (2004), bal arilarindan ilham alarak
bal aris1 algoritmasini gelistirmistir (Yang, 2014). Daha sonra, Karaboga (2005), bal
arilarinin yiyecek arama davraniglarini temel alan yapay ar1 koloni algoritmasini dnermistir.
Rashedi vd. (2009), yer ¢ekimi kanununa dayanan yergekimsel arama algoritmasini
sunmustur. Aymi donemde, Yang (2009) ates boceklerinin parlakliklarini ve hareket
yonlerini modelleyerek ates bocegi algoritmasini gelistirmistir. Bununla birlikte, Yang ve
Deb (2009), guguk kuslarinin yumurtalarin1 bagka yuvalara birakmasindan esinlenerek
guguk kusu arama algoritmasini ortaya atmustir. Ayrica, Yang (2010) yarasalarin
ekolokasyon davranisina dayanan yarasa algoritmasini gelistirmistir. Bunlarin yani sira,
Yang (2012) ciceklerin tozlasma mekanizmalarina dayanan ¢igek tozlasma algoritmasini
Onermistir. Daha sonra, kimyasal reaksiyonlarin tiirlerinden ve olugsmasindan ilham alinarak
yapay kimyasal reaksiyon optimizasyon algoritmasi gelistirilmistir (Alatas, 2011). Eskandar
(2012) tarafindan 6nerilen su dongiisii algoritmasi, suyun yagmurla atmosferden yeryiiziine,
nehir ve akarsularla deniz veya okyanuslara daha sonra buharlagarak tekrar atmosfere ulagma
slirecine dayanmaktadir. Gandomi ve Alavi (2012) belirli biyolojik veya gevresel siireglere
tepki olarak kril siiriilerinin toplanmasindan esinlenerek kril siiriisii optimizasyon
algoritmasimi gelistirmistir. Cuevas vd. (2013) biyolojik yasalara dayanarak birbirleriyle
etkilesime giren sosyal 6riimceklerin is birlik¢i davraniglarint modelleyerek sosyal 6riimcek
algoritmasini 6nermistir. Kaveh ve Farhoudi (2013) tarafindan 6nerilen yunus ekolokasyon
algoritmasi, yunuslarin avlanma siire¢lerinde kullandiklar1 ekolokasyonu taklit etmektedir.
Mirjalili vd. (2014) gri kurtlarin avlanma mekanizmasint modelleyen gri kurt

optimizasyonunu gelistirmistir. Ayrica, Mirjalili (2015) tarafindan 6nerilen karinca aslani



algoritmasi, dogadaki karinca aslanlarinin avlanma mekanizmasini ilham almistir. Bunlarin
yani sira, Mirjalili ve Lewis (2016) balinalarin avlanma stratejisine dayanan balina
optimizasyon algoritmasini sunmustur. Askarzadeh (2016) kargalarin fazla yiyeceklerini
saklama ve gerektiginde geri alma fikrinden yola ¢ikarak karga siirlisii algoritmasini
onermistir. Dhiman ve Kumar (2017) benekli sirtlanlarin avlanma davraniglarindan
esinlenerek benekli sirtlan optimizasyonunu gelistirmistir. Saremi vd. (2017) gekirge
siriilerinin davranisini matematiksel olarak modelleyen ve taklit eden cekirge stirii
optimizasyonunu onermistir. Mirjalili vd. (2017) tarafindan gelistirilen salp siiriisii
algoritmasi, Salp siirlilerinin okyanusta yiyecek arama davranislarini taklit etmektedir. Jain
vd. (2018) baykuslarin, karanlikta gorme duyular1 yerine isitme yeteneklerine dayanan
avlanma mekanizmasini modelleyen baykus arama algoritmasini gelistirmistir. Imparator
penguen optimizasyonu (Dhiman ve Kumar, 2018) ve imparator penguen kolonisi (Harifi
vd., 2019), imparator penguenlerin toplanma davraniglarini taklit eden algoritmalardir.
Imparator penguen optimizasyonu, penguenlerin toplanma etrafindaki sicaklik profilini
modellerken, imparator penguen kolonisi her penguenin viicut 1sisin1 ve ¢ekiciliklerini temel
almistir (Dhiman ve Kumar, 2018; Harifi vd., 2019). Jain vd. (2019), u¢an sincaplarin
yiyecek arama ve siiziilerek ugma davraniglarint modelleyerek Sincap arama algoritmasini
onermistir. Xue ve Shen (2020), sergelerin, yiyecek arama davraniglarindan ve diismanlarini
tespit ettiklerinde sergiledikleri hareketlerden ilham alarak serge arama algoritmasini ortaya
atmistir. Chou ve Truong (2021) okyanustaki denizanalarinin davranislarini temel alarak
yapay denizanasi arama optimizasyonunu gelistirmistir. Hashim vd. (2021) Arsimet
prensibinden yola ¢ikarak Arsimet optimizasyon algoritmasini tasarlamistir. Dhiman vd.
(2021) ortaya atilan fare siiriisii optimizasyonu, farelerin dogadaki kovalama ve saldirma
davraniglarini matematiksel olarak modellemistir. Farshi (2021) savas ve strateji
oyunlarindan esinlenerek Battle Royal optimizasyon algoritmasini gelistirmistir. Abualigah
vd. (2022) tarafindan 6nerilen siirlingen arama algoritmast, timsahlarin avlanma davranislari
ilham alinarak modellenmistir. Hashim vd. (2022), bal porsugu algoritmasini, bal
porsuklarinin tiinel kazma ve bal arama davranisinin matematiksel modeline dayanarak
ortaya atmistir.

Esinlenme kaynaklarina gore meta-sezgisel optimizasyon algoritmalar1 evrimsel
algoritmalar, biyoloji tabanl1 algoritmalar, siirii zekas1 tabanli algoritmalar, fizik ve kimya

tabanli algoritmalar ve diger algoritmalar olmak {izere bes kategoride incelenebilir (Fister Jr



vd., 2013; Dhiman ve Kumar, 2017; Kumar ve Bawa, 2020). Sekil 1’de meta-sezgisel

algoritmalarin siniflandirilmasi verilmistir.

Meta-sezgisel
Algoritmalar

Fizik ve Kimya Sirii Zekasi
Tabanli Tabanli
Algoritmalar Algoritmalar

Diger
Algoritmalar

Evrimsel Biyoloji Tabanli
Algoritmalar Algoritmalar

Sekil 1.  Meta-sezgisel algoritmalarin siniflandirilmasi

1.2.1. Evrimsel Algoritmalar

Darwin’in evrim teorisini ilham alan evrimsel algoritmalar iireme, mutasyon,
caprazlama, dogal se¢ilim gibi evrimsel siire¢leri modellemektedir. Bu algoritmalar, belirli
bir popiilasyondaki en uygun bireyin hayatta kalmasini temel almaktadir (Dhiman vd.,
2021). Evrimsel hesaplamalarin tarihi 1960’lara dayanmaktadir. Bu donemde yapilan
caligmalar, su an kullanilan birgok algoritmaya yol gostermistir (de Castro, 2007; Vasuki,
2020). Evrimsel algoritmalar, uygunluk degerine gore hayatta kalmaya c¢alisan bir
popiilasyon ile baglar. Popiilasyondaki ebeveynler, ¢aprazlama ve mutasyon gibi genetik
operatdrler yardimiyla bulunduklar1 ortama uyum saglamasi i¢in yavrularina 6zelliklerini
aktarirlar. Bu siireg, tatmin edici bir ¢6ziim bulunana kadar birkag nesil boyunca devam eder
(Nanda ve Panda, 2014). En yaygin evrimsel algoritmalara genetik algoritma (Holland,
1975), genetik programlama (Koza, 1990) ve diferansiyel gelisim algoritmasi (Storn ve
Price, 1997) 6rnek verilebilir.
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1.2.1.1. Genetik Algoritma

Genetik algoritma, 1975 yilinda John Holland ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilmistir
(Holland, 1975). Darwin’in dogal secilim teorisine dayanan genetik algoritma, biyolojik
evrimin bir modelidir. Caprazlama, mutasyon, iireme, secilim gibi genetik operatorler,
problem ¢6zme stratejisi olarak genetik algoritmanin temelini olusturmaktadir (Vasuki,
2020; Yang, 2014).

Genetik algoritmalar problemlere birden fazla rastgele ¢ézlim iiretir ve bu ¢oziimler
arasindan en iyi ¢Oziimii bulmay1 hedefler. Coziimlerin olusturdugu kiimeye popiilasyon
denir. Popiilasyon, bireylerden (kromozom) olusur. Bireyi olusturan her bir elemana ise gen
adi verilir. Popiilasyon i¢indeki her birey bir ¢dzliimdiir ve her bireyin kendisine ait bir amag
degeri vardir. Bu amag¢ degeri yardimiyla bir uygunluk degeri hesaplanir ve popiilasyon
icindeki her bireyin soyunu siirdiirme olasiligi bu uygunluk degerinin biiyiikligi ile dogru
orantilidir.

Genetik algoritma, miimkiin ¢ozimlerden olusan rastgele bir popiilasyon iiretilmesiyle
baslar. Popiilasyonun boyutu genel olarak probleme baglidir. Daha sonra, popiilasyondaki
her bir kromozomun uygunluk degeri hesaplanir ve uygunluk degerine gore se¢im islemi
yapilir. Secim operatorii, sonraki nesillerde popiilasyon olusturmak icin hayatta kalan
kromozomlar1 tanimlayan iireme operatoriinii belirtir. Darwin’in dogal secilim teorisine
dayanarak, uygunluk degeri yiiksek olan kromozomlar daha uzun siire hayatta kalir. Yeni
popiilasyon olustururken hangi kromozomlarin segilecegi rulet ¢arki se¢imi, sirali segim ve
turnuva se¢imi gibi yontemlerle yapilir (Bozorg-Haddad vd., 2017; Feng vd., 2019).

Rulet carki se¢iminde, her birey uygunluk degerine gore segilir. Kromozomlarin
uygunluk degeri ne kadar yiiksek olursa secilme sanslari da o kadar yiiksek olur. Bir

kromozomun seg¢ilme olasiligi,

f ()

Pl = §V=1f(xi)

@)

biciminde hesaplanir. Burada, f(x;), x; ¢6ziimiiniin uygunluk fonksiyonunu ve P(xy), k.
kromozomun se¢ilme olasiligini ifade eder.

Sirali se¢imde, kromozomlar uygunluk degerlerine gore siralanir. En iyi uygunluk
degerine sahip kromozom ilk sirada yer alirken, en kotii uygunluk degerine sahip olan

kromozom son sirada yer alir (Bozorg-Haddad vd., 2017).
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Turnuva se¢imi yaklagiminda ise popiilasyondan iki veya daha fazla kromozom
rastgele olarak ¢ekilir. Bu kromozomlarin uygunluk degerleri karsilastirilir ve daha yiiksek
uygunluk degerine sahip olan kromozom secilir. Bu siire¢ istenilen sayida kromozom
secilene kadar devam eder. Bununla birlikte, karsilastirilan kromozomlar se¢im yapilan
popiilasyona geri gonderilip, tekrar segilebilir (Feng vd., 2019).

Uygunluk degerine goére segilen kromozomlar bir ebeveyn havuzu olusturur.
Ebeveynler, caprazlama operatoriiyle bir sonraki popiilasyonun tamamini veya bir kismini
olusturan yavrular {iretir. Bu nedenle, bir sonraki popiilasyon ebeveyn ve yavru
popiilasyonunun karisimi olabilir (Bozorg-Haddad vd., 2017). Caprazlama isleminde
rastgele secilen ebeveynler arasinda gen degisimi yapilarak yeni yavrular tiretilir. Segilen
her iki ebeveynden iki yavru olusur ve yavrular kendisini olusturan ebeveynlerin
ozelliklerini tasir. Her yeni nesil bir dnceki neslin en iyi bireylerinin ¢aprazlanmasiyla
meydana gelir. Bu yiizden, yeni neslin bir 6nceki nesle gore daha iyi genleri tasimasi
beklenmektedir. Bununla birlikte, iterasyon ilerledik¢e popiilasyon igindeki bireyler
birbirlerine benzemeye baslar. Bu durumda, popiilasyonun cesitliligini artirmak ig¢in
mutasyon islemi uygulanir. Mutasyon islemi, bir kromozomun bir veya daha fazla geninin
degistirilmesi ile gerceklestirilir. Boylece, popiilasyonun cesitliligi saglanir ve algoritmanin
yerel ¢oziimlere takilma olasiligi azalir (Feng vd., 2019). Tim iterasyonlar sonucunda
degisen nesil igindeki en iyi amag degerine sahip Kromozom ¢6ziim olarak kabul edilir (Lim,
2014; Kesemen ve Ozkul, 2018).

1.2.1.2. Diferansiyel Gelisim Algoritmasi

Diferansiyel gelisim algoritmasi, ilk olarak Storn ve Price tarafindan gelistirilen,
vektor tabanli evrimsel bir algoritmadir (Storn ve Price, 1997). Isleyis ve operatorleri
acisindan genetik algoritmayi temel alan diferansiyel gelisim algoritmasi, genetik algoritma
gibi caprazlama, mutasyon ve secilim operatorlerini kullanir. Her ne kadar genetik
algoritmaya benzese de iki algoritma arasinda birtakim farkliliklar vardir. Bu algoritmada
genetik operatorler kromozomlara tek tek uygulanir (Xia vd., 2021). Ayrica, diferansiyel
gelisim algoritmasi, gergek degerli parametreler kullanir ve bdylece gercek yasam

problemlerine kolaylikla uygulanabilir (Yang, 2014; Zorarpaci ve Ozel, 2016).
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1.2.2. Biyoloji Tabanh Algoritmalar

Biyoloji tabanl algoritmalar, herhangi bir biyolojik olaydan veya canli organizmalarin
davraniglarindan esinlenerek gelistirilen meta-sezgisel optimizasyon algoritmalaridir. Bu
kategorideki baslica algoritmalar arasinda yapay bagisiklik sistemleri (Farmer vd., 1986),
bakteriyel besin arama optimizasyonu (Passino, 2002) ve gicek tozlasma algoritmalari
(Yang, 2012) sayilabilir (Nanda ve Panda, 2014).

1.2.2.1. Yapay Bagisiklik Sistemleri

Bagisiklik sistemi, viicudu yabanci saldirilara karsi savunmak i¢in birlikte ¢alisan bir
hiicre, doku ve organ agidir. Bununla birlikte, bakteri, viriis gibi zararli mikro
organizmalarin yapilari hakkinda 6nceden bilgi sahibi olmadan viicudu korur. Yapay
bagisiklik sistemleri, problemleri ¢6zmek i¢in bagisiklik sisteminin ilkelerinden ve ¢alisma
mekanizmasindan ilham alan hesaplamali sistemler olarak tanimlanabilir. Miihendislik ve
bilim alanlarindaki problemlere ¢6ziim sunabilecek bir¢ok yapay bagisiklik sistemi modeli
gelistirilmistir. Yapay bagisiklik sistemlerindeki gelismelerin biiyiikk ¢ogunlugu klonal
secim, bagisiklik aglar1 ve negatif secim olmak {izere bagisiklik bilimindeki ii¢ ana teoriye

odaklanmustir (Farmer vd., 1986; Dasgupta, 2006; Timmis, 2007)

1.2.2.2. Bakteriyel Besin Arama Optimizasyonu

Escherichia Coli (E. coli) bakterisinin besin arama davraniglarindan esinlenerek
gelistirilen bakteriyel besin arama optimizasyonu, kemotaksis, iireme, eliminasyon-dagilma
olmak tizere ii¢c asamada optimizasyon problemlerine uygulanmaktadir. Kemotaksis, E. coli
bakterilerinin besin agisindan zengin bolgelere toplanmalarini saglamak amaciyla
salgiladiklar1 kimyasal bir maddedir. Algoritmada, kemotaksis asamasinda bakterilerin ne
kadar hareket edecegi belirlenir. Ureme asamasinda, belirli sayida bakteri popiilasyondan
cikarilir. Kalan bakteriler amag¢ degerlerine gore siralanarak popiilasyonun ilk yarisi
kopyalanirken, son yarisi popiilasyondan atilir. Eliminasyon-dagilma asamasinda ise
bakterilerin popiilasyondan elenmesi gergeklestirilir. Bu asamada, 6nceden belirlenen bir

deger ile her bakteri icin rastgele iiretilen bir say1 karsilastirilir. Eger bu sayi, dnceden
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belirlenen degerden kiiciik ise bakteriler popiilasyondan atilir ve bunlarin yerine yeni

bakteriler tiretilir (Passino, 2002).

1.2.3. Fizik ve Kimya Tabanh Algoritmalar

Bazi algoritmalar, elektrik yiikleri, yer¢ekimi, nehir sistemleri gibi belirli fiziksel veya
kimyasal kanunlari taklit etmektedir (Fister Jr vd., 2013). Bu algoritmalardan en ¢ok
kullanilanlar1 benzetimli tavlama (Kirkpatrick vd., 1983), harmoni arama (Geem vd., 2001),
yer¢cekimsel arama (Rashedi vd., 2009), yapay kimyasal reaksiyon (Alatas, 2011) ve su
dongiisti (Eskandar vd., 2012) algoritmalaridir.

1.2.3.1. Benzetimli Tavlama

Benzetimli tavlama algoritmasi, dogal tavlama igleminin fiziksel siirecine dayanan
Kirkpatrick vd. (1983) tarafindan gelistirilen sezgisel bir arama algoritmasidir. Tavlama,
metallerin yiiksek sicakliklarda 1sitilmasi ve sonra katilasana kadar yavas yavas sogutulmast
islemidir. Eger sogutma islemi ¢ok hizli gergeklesirse diizensiz yapilar ortaya ¢ikar. Yiiksek
sicakliklarda, malzemelerin atomlar1 ytliksek enerji seviyelerindedir. Dolayistyla, sicaklik
azaldikga da enerji seviyeleri azalir ve boylece madde kararli hale gelir. Benzetimli tavlama
algoritmasinda, kat1 durumlar optimizasyon probleminin miimkiin olan ¢dziimlerini temsil
ederken, bu durumlarin enerjileri ¢ozlimlerin amag degerlerine karsilik gelir. Optimal ¢6ziim

ise minimum enerji durumunda elde edilir (Kirkpatrick vd., 1983).

1.2.3.2. Harmoni Arama Algoritmasi

Harmoni arama algoritmasi, caz orkestralarindaki miizisyenlerin harmonik agidan en
iyi melodiyi elde edebilmek igin yaptiklart dogaglama ¢alismalardan esinlenerek
gelistirilmistir (Geem vd., 2001). Cazda, bir miizisyen dogaglamaya baslayinca digerleri de
dogaglama yaparak ona eslik ederler. Boylece, yeni melodiler elde edilir. Bu baglamda,
harmoni arama algoritmasi, dogaglama ile optimizasyon problemlerine ¢oziim iliretmeyi
amaglar. Orkestrada harmoninin basaris1 estetik anlayisa bagl iken, algoritmada amag

fonksiyonuna baglidir. Karar degiskenleri, miizik aletlerinde kullanilan notalar ile temsil
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edilir ve elde edilen harmoni ise optimizasyon probleminin ¢6ziimiine karsilik gelir (Geem

vd., 2001; Manjarres vd., 2013).

1.2.3.3. Yercekimsel Arama Algoritmasi

Yergekimsel arama algoritmasi, Newton’un yercekimi ve hareket kanununu temel alan
meta-sezgisel bir optimizasyon algoritmasidir. Algoritmada, her nesne kiitlesi oraninda diger
nesnelere bir yergekimi kuvveti uygular. Kiitlesi hafif olan nesneler, kiitle bakimindan agir
olan nesnelere dogru hareket eder. Nesneler arasi etkilesim kurularak, biitiin nesnelerin en
agir nesneye yonelmesi saglanir. En agir kiitleye sahip nesne digerlerine gore daha yavas
hareket eder ve boylece digerlerini kendine dogru ¢eker. Dolayisiyla, algoritmada, her bir
nesne bir ¢oziimii ifade etmektedir ve bunlarin agirliklar1 ise performanslarini

gostermektedir (Rashedi vd., 2009).

1.2.3.4. Su Dongiisii Optimizasyon Algoritmasi

Dogadan esinlenerek gelistirilen su dongiisii optimizasyon algoritmasi, suyun
yagmurla atmosferden yeryiiziine, nehir ve akarsularla deniz veya okyanuslara daha sonra
buharlagarak tekrar atmosfere ulasma siirecine dayanmaktadir. Algoritmada,
popiilasyondaki bireyler yagmur damlalariyla ifade edilir ve en iyi birey deniz olarak segilir.
Iyi yagmur damlalar1 nehir, kalan yagmur damlalari ise nehirden denize su tasiyan akarsu
olarak kabul edilir. Akis debisine bagli olarak her nehir akarsulardan su alir ve her akarsudan
denize veya nehirlere akan su miktar1 farklidir (Eskandar vd., 2012).

1.2.4. Siirii Zekas1 Tabanh Algoritmalar

Siirli kelimesi, kus, balik ve bocek gibi uyumlu hareket eden canlilarin olusturdugu
topluluk anlamina gelir. Baska bir ifadeyle siirii, ayni tiirdeki canlilarin birbirleri ile
etkilesimleri sonucu olusturduklari sosyal grup olarak tanimlanir (Bansal ve Pal, 2019). Bir
stiriideki bireyler aktif, dinamik ve basit olmalidir. Bununla birlikte, siiriideki bireyler is
birlik¢i davraniglar1 sayesinde, rastgele aramadan daha iyi bir arama stratejisi olusturur. Bu
sekilde elde edilen akilli arama stratejisi genellikle siirii zekasi olarak adlandirilir (Bonabeau

vd., 1999; Bansal ve Pal, 2019). Bu baglamda, kus, balik, karinca, ar1 ve diger kiime veya
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koloni olusturdugu bilinen canlilarin merkezi olmayan ve kendi kendini organize eden
davraniglarindan esinlenerek gelistirilen algoritmalara siirii zekasi algoritmalar1 adi
verilmektedir (Bonabeau vd., 1999; Blum ve Li, 2008). Yapay zekanin gelismesiyle birlikte
en ¢ok calisilan alanlardan biri olan siirii zekasi, meta-sezgisel optimizasyon algoritmalari
arasinda en ¢ok gelisen daldir (Osaba ve Yang, 2021). Ozellikle, bocek kolonileri ve hayvan
gruplari, siirli zekas1 modellerinin tasarlanmasi igin zengin bir kaynak olusturur (Cuevas vd.,
2018).
Bir siirli modeli gelistirmek i¢in belirli prensiplerin saglanmasi gerekmektedir. Bunlar,

e (Coklu birimler arasinda bilgi paylasima,

e Birimlerin kendi kendini organize etmesi ve evrim gegirmesi,

e Birimlerin es 6grenmesi agisindan etkili olmasi,

e Uygulamali ve ger¢ek zamanli problemlere kolayca uyarlanabilmesi

olarak verilebilir (Thakare, 2013; Meetei, 2014; Yu vd., 2015; Hassanien ve Emary, 2016).

Biyolojik sistemlerden esinlenerek gelistirilen algoritmalarin cogu direkt olarak siirii
zekasini kullanmaktadir (Fister Jr vd., 2013). Literatiirde siirii zekasina dayali algoritmalara
ornek olarak karinca koloni optimizasyonu (Dorigo ve Di Caro, 1999), pargacik siirii
optimizasyonu (Eberhart ve Kennedy, 1995), yapay ar1 koloni algoritmasi (Karaboga, 2005),
guguk kusu algoritmasi (Yang ve Deb, 2009), ates bocegi algoritmasi (Yang, 2009), yarasa
algoritmasi (Yang, 2010), kril siiriisii optimizasyon algoritmasi (Gandomi ve Alavi, 2012),
sosyal oriimcek algoritmasi (Cuevas vd., 2013), yunus ekolokasyon algoritmasi (Kaveh ve
Farhoudi, 2013), gri kurt optimizasyonu (Mirjalili vd., 2014), karinca aslan1 optimizasyonu
(Mirjalili, 2015), karga arama algoritmasi (Askarzadeh, 2016), balina optimizasyon
algoritmasi (Mirjalili ve Lewis, 2016), benekli sirtlan optimizasyonu (Dhiman ve Kumar,
2017), gekirge siirli optimizasyonu (Saremi vd., 2017), salp siiriisii algoritmas: (Mirjalili vd.,
2017), baykus arama algoritmas1 (Jain vd., 2018), imparator penguen optimizasyonu
(Dhiman ve Kumar, 2018), imparator penguen kolonisi (Harifi vd., 2019), sincap arama
algoritmasi (Jain vd., 2019), kelebek optimizasyon algoritmasi (Arora ve Singh, 2019), serce
arama algoritmasi (Xue ve Shen, 2020), yapay denizanasi arama optimizasyonu (Chou ve
Truong, 2021), fare siiriisii optimizasyonu (Dhiman vd., 2021), siiriingen arama algoritmasi

(Abualigah vd., 2022) ve bal porsugu algoritmas1 (Hashim vd., 2022) verilebilir.
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1.2.4.1. Karinca Koloni Optimizasyonu

Karinca koloni optimizasyonu, hesaplamasi zor olan kombinasyonel problemlerin
¢Ozlimii i¢in gelistirilen siirli zekasina dayali meta-sezgisel bir algoritmadir (Dorigo ve Di
Caro, 1999). Bu algoritma, gergek karincalarin yiyecek arama davraniglarindan esinlenerek
gelistirilmistir. Karincalar, yiyecek ararken yuvalarinin g¢evresinde rastgele arastirma
yaparlar. Yiyecek kaynagi bulan karincalar, kaynagin kalitesini ve miktarin1 o6l¢iip
degerlendirir ve yiyecegin bir kismini yuvaya gotiiriir. Yuva ile yiyecek kaynagi arasindaki
giizergaha ise feromen ad1 verilen bir koku birakir. Yiyecegin kalitesi ve miktar1 bu kokunun
yogunluguna etki etmektedir. Bununla birlikte, feromen salgilandiktan belirli bir siire sonra
yok olmaktadir. Yuvadan yiyecek kaynagina feromen sayesinde ulasan karincalar, feromen
yogunluguna gore rastgele bir se¢cim yapar. Boylece, karincalar yuva ile yiyecek kaynagi
arasindaki en kisa yolu belirlerler. Algoritmada, her olasi ¢6ziim feromen degeri ile
iligkilidir. Ayrica, algoritmadaki yapay karincalar gercek karincalardan farkli olarak
tamamen kor degildir ve belirli bir hafizaya sahiptir (Dorigo vd., 1991; Dorigo ve Di Caro,
1999; Dorigo vd., 2006).

1.2.4.2. Parcacik Siirii Optimizasyonu

Pargacik siirii optimizasyonu, balik ve kus gibi canlilarin dogadaki sosyal
davraniglarindan esinlenerek gelistirilen meta-sezgisel bir optimizasyon algoritmasidir
(Eberhart ve Kennedy, 1995). Bir kus siiriisii birbirine ¢arpmadan birlikte ucar, yon degistirir
ve bunlari eszamanli olarak gerceklestirir. Siirideki bir kus yiyecek buldugunda, diger
kuslarla iletisim kurarak onlarin da yiyecege ulagsmasini saglar. Ayni sekilde, balik
stiriilerinde de bir balik bir tehlike sezdiginde siirideki diger baliklarla iletisime gecerek
onlarin tehlikeden haberdar olmasimi saglar. Ozellikle kus ve balik siiriilerinin is birlikci
davraniglarindan ilham alan parcacik siirii optimizasyonu, yapay pargaciklarin arama
uzayinda kus ve balik siiriilerinin hiz ve konum gibi fiziksel 6zelliklerini taklit etmesiyle
optimal ¢6ziimii bulmay1 amaglar. Algoritmada, her pargacik muhtemel bir ¢6ziimii temsil
etmektedir (Eberhart ve Kennedy, 1995; Kaewkamnerdpong ve Bentley, 2005; Krause vd.,
2013; Vasuki, 2020).

Parcaciklarin arama uzayindaki konumlarinin degisimi bireylerin sosyo-biligsel

egilimine baglidir ve parcaciklarin mevcut konumlarinin giincellenmesi i¢in hiz vektorii
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kullanilir. Bir parcacigin en iyi konumu “pbest” olarak adlandirilir ve bu deger hiz
vektoriiniin - glincellenmesi i¢in hafizada tutulur. Bununla birlikte, hiz vektoriiniin
hesaplanmasinda popiilasyondaki herhangi bir parcacik tarafindan elde edilen en iyi konum
da kullanilmaktadir. Bu konum ise “gbest” olarak adlandirilmaktadir. “pbest” ve “gbest”
degerleri bulunduktan sonra pargaciklarin konumu ve hiz1 giincellenir (Eberhart ve Kennedy,
1995). Bir parcacigin hizi,

vitt = wof + ¢y (pbest; — xb) + c,ry(gbest — x§) 2)

t+1
i

t
i

bigiminde hesaplanir. Burada, v;™", i. par¢acigin (t + 1). iterasyondaki hizini; v;, i.
pargacigin t. iterasyondaki hizim1 ve xf, i. parcacigin t. iterasyondaki konumunu ifade
etmektedir. Ayrica, w, atalet agirhigidir ve genellikle [0, 1.2] araligindan secilir. Ogrenme
katsayilari olarak adlandirilan ¢; ve c, genellikle [0, 2] araliginda belirlenir. ¢, par¢acigin
kendi deneyimlerine, c, ise parcacigin siiriideki diger pargaciklarin deneyimlerine gore
hareket etmesini saglar. r; ve r, ise [0, 1] araliginda diizgiin dagilimdan rastgele tiretilen
degerlerdir.

Parcaciklarin konumu ise,

xf = &b+ vt (©)

t+1
i

etmektedir (Eberhart ve Kennedy, 1995; Shi ve Eberhart, 1998; Kashani vd., 2021).

bi¢ciminde giincellenir. Burada, x; ", i. pargacigin (t + 1). iterasyondaki konumunu ifade

1.2.4.3. Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi

Yapay ar1 koloni algoritmasi, bal arilarinin yiyecek arama davraniglarini ilham alan
stirii zekas1 tabanli meta-sezgisel bir yontemdir (Karaboga, 2005). Bal arilar1 kovanlarinin
cevresindeki genis alanlardan nektar toplar. Bunun yani sira, ar1 kolonilerinin, bir bolgede
bulunan yiyecek miktarina gore, nektar toplamak icin diger bolgelerden o bdlgeye ari
gonderdigi gézlenmistir. Zengin yiyecek kaynagi arayan arilar, yiyecek kaynaklarinin yonii,
mesafesi ve kalitesi hakkindaki bilgileri birbirleriyle dans yolu ile paylasirlar (Hassanien ve
Emary, 2016). Ayrica, kovana aktarilan nektar miktarint en ist diizeyde tutmak ve daha

kaliteli yiyecek kaynaklar1 bulmak amaciyla bir gérev paylasimi yaparlar. Bu gorevlerini
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yerine getirmek icin isci, gdzcii ve kasif ar1 olmak iizere ii¢ gruba ayrilirlar. Isci arilar,
bulduklar ¢iceklerden elde ettikleri nektar1 kovana getirirler ve kovanda bekleyen gozcii
arillara kaynak ve konum bilgisi vermek i¢in dans ederler. Gozcii arilar, is¢i arilarin
danslarini izler ve danslardan edindikleri bilgilere gére potansiyel olarak iyi olan gigeklere
ucarlar. Kasif arilar ise, kovanin etrafinda yeni yiyecek kaynaklari bulmak i¢in ¢evreyi
arastirirlar (Karaboga ve Basturk, 2007a).

Bal arilarinin bu gorev paylasimindan ve kendi kendine organize olma davranisindan
esinlenerek gelistirilen yapay ar1 koloni algoritmasi is¢i, gézcii ve kasif ar1 olmak tizere ii¢
grup ari igerir. Isci ar1 say1s1 gdzcii ar1 sayisina esittir ve her is¢i ar1 bir yiyecek kaynagindan
sorumludur. Is¢i arilar, yiyecek kaynaklarindaki nektar miktarlarni arastirirlar ve elde
ettikleri bilgileri gézcii arilarla paylasirlar. Gozcii arilar, is¢i arilardan edindikleri bilgiler
yardimiyla en iyi yiyecek kaynagini belirlemek ic¢in yiyecek bolgelerinin komsuluklarinda
arama yaparlar. Boylece, gozcii arilar zengin yiyecek kaynaklarina gitme egiliminde olurlar.
Kasif ar1 ise bir yiyecek kaynagi tiikendiginde yeni bir yiyecek kaynagi arastirir. Yeni
yiyecek kaynagi bulan kasif ar1, is¢i veya gozcii artya doniisiir (Karaboga, 2005; Karaboga
ve Basturk, 2007a; Karaboga ve Basturk, 2007b).

Algoritmanin ilk asamasinda, yiyecek kaynagi sayisi ve yiyecek kaynaklarinin
konumlar1 rastgele olarak belirlenir. X; = {x;1, Xj2, ..., X;p} ile tanimlanan Yyiyecek

kaynaklari,

i=12,..,SN

xij = MM+ U(0,1) (x"e* — xin) j=12..,D @

j
bigiminde olusturulur. Burada, SN, yiyecek kaynagi sayisini; D, optimize edilecek
problemin boyutunu; x]-"”'” ve x;"** j. boyuttaki alt ve {ist siurlarmi; x;;, j. boyuttaki i.
yiyecek kaynagini ifade etmektedir. U(0,1) ise [0,1) araliginda diizgiin dagilimdan se¢ilmis
rastgele bir sayidir (Karaboga, 2005; Hancer vd., 2015).

Her is¢i ar, bir yiyecek kaynagi ile iligkilendirilir ve mevcut konumunun
komsulugunda daha zengin bir yiyecek kaynagi bulmak i¢in konumlarini degistirir. Bu

durumda, V; = {v;1, Vi, ..., V;p } ile tanimlanan yeni yiyecek kaynaklarinin konumu,

vij = xij + by (xi; — xij),  k €[1,2,...,SN] ®)
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seklinde belirlenir. Burada, v; i J- boyuttaki i. yiyecek kaynagina karsilik gelir. ¢; i [—11]
araliginda rastgele bir sayidir. Ayrica, k herhangi bir yiyecek kaynagini ifade etmektedir ve
k # i kosulunu saglamalidir.

Her yiyecek kaynagi problemin muhtemel bir ¢oziimiine karsilik gelmektedir. Aym
sekilde, bir yiyecek kaynagindaki nektar miktari, amag fonksiyonu agisindan bu ¢éziimiin
kalitesini ifade etmektedir. Bununla birlikte, is¢i arilarin sagladigi bilgiler yardimiyla gozcii
arilar, yiyecek kaynaklarindaki nektar miktarlarini degerlendirir ve nektar miktarina bagh
olarak bir yiyecek kaynagi secerler. Bu se¢im islemi, her ¢éziimiin uygunluk degerine
dayanan olasiliksal bir siirectir. Digerlerine gore daha yiiksek olasiliga sahip yiyecek

kaynaklarma yonelen gozcii arilar, yiyecek kaynagini,

fit;

Pi =SSy 7
j=1/t;

(6)

olasilik degerini kullanarak belirlerler (Karaboga, 2005). Burada, p;, i. yiyecek kaynaginin
olasilik degerini ve fit;, i. ¢ozimiin uygunluk degerini gostermektedir. f(x;), X;

¢Ozlimiinlin amag degeri olmak iizere, bir minimum problemi i¢in uygunluk degeri,

fiti={ 1+ fX,) fX) =0
1+ [f&XDl fX) <0

()

seklinde belirlenir (Karaboga, 2005).

Yapay ar1 koloni algoritmasinda, herhangi bir ilerleme gostermeyen yiyecek
kaynaginin tiikkendigi varsayilir. Bu durumda, bu yiyecek kaynagindaki isci ar1 kasif ariya
dontisiir. Kasif ar1, yeni bir yiyecek kaynagi aramaya baslar ve tiikenen yiyecek kaynaginin

konumunu Esitlik (4)’e gore giinceller (Karaboga, 2005).

1.2.4.4. Ates Bocegi Algoritmasi

Ates bocegi algoritmasi, ates boceklerinin parlakliklarini ve hareket yonlerini
modelleyen meta-sezgisel bir algoritmadir. Algoritmada, tek cins oldugu kabul edilen ates

boceklerinin cekicilikleri parlakliklartyla dogru orantilidir. Yani, yanip sénen herhangi iki
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ates boceginden daha az parlak olan digerine dogru ilerler. Ayrica, uzaklik arttikca hem
parlaklik hem de ¢ekicilik azalir. Eger belirli bir ates boceginden daha parlak bir ates bocegi
yoksa, o ates bocegi rastgele bir konuma hareket eder. Bununla birlikte, ates boceklerinin

parlakliklar1 amag fonksiyonuna bagl olarak belirlenir (Yang, 2009; Fister vd., 2013).

1.2.4.5. Guguk Kusu Arama Algoritmasi

Guguk kusu arama algoritmasi, bazi guguk kusu tiirlerinin zorunlu kulugka paraziti
davranigina dayanan ve Levy ugusunu kullanan meta-sezgisel bir algoritmadir (Yang ve
Deb, 2009). Baz1 guguk kusu tiirleri, farkli bir kusun yuvasini gozetleyerek, bu kus yuvadan
uzaklastiginda, kendi yumurtasini ev sahibi kusun yumurtalarinin oldugu yuvaya birakir.
Biraktig1 yumurtanin fark edilmemesi i¢in kendi yumurtasina benzer yumurtalarin oldugu
yuvayl tercih eder ve ev sahibi yuvadaki yumurtalardan birini alir. Ev sahibi kus,
yumurtalarin kendisine ait olmadigini anlarsa ya yuvadaki yabanci yumurtalar: atar ya da
yuvayi terk ederek yeni bir yuva kurar (Yang ve Deb, 2009; Vasuki, 2020).

Guguk kusu aramasi, basitlestirilmis ti¢ temel kurala dayanir.

e Her guguk kusu bir seferde tek yumurta birakir ve yuvayi rastgele seger.

e Yiiksek kaliteli yumurtalara sahip en iyi yuvalar bir sonraki nesle aktarilir.

e Yuva sayisi sabittir ve ev sahibi kus yuvasina birakilan yumurtay1 p, € (0,1)
olasilikla fark edebilir. Bu durumda, ev sahibi kus yumurtay1 atabilir veya

yuvay1 terk edip yeni bir yuva kurabilir.

Guguk kusu aramasinda, bir yuvadaki her yumurta bir ¢oziimii temsil eder. Her guguk
kusu sadece bir yumurta birakir ve bu yumurta yeni bir ¢éziime karsilik gelir. Buradaki
amag, yeni ve potansiyel olarak daha iyi ¢oziimleri, yeterince iyi olmayan ¢oziimlerle
degistirmektir (Yang ve Deb, 2009).
®

Algoritmada, yeni ¢ozimler tiretilirken Levy ugusu kullanilir. x;™ i. guguk kusuna ait

mevcut ¢6zim olmak iizere, yeni ¢oziim,
xl.(tﬂ) = xl.(t) + a @ Levy(d) (8)

biciminde tretilir. Burada, a adim biiyiikliigii olarak adlandirilir ve @ > 0 olmak {izere, ¢ogu

durumda a = 1 olarak alinir. & isareti ise eleman eleman ¢arpma islemini ifade etmektedir.
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Levy ugusu, rastgele adim biiyiikliigii Levy dagilimindan gelen bir rastgele yiirliyiis saglar.
Bununla birlikte, Levy dagilimi,

Levy~u=t"* (1<1<3) 9)

bigiminde tanimlanir.

Yeni ¢oziimler iretildikten sonra, ev sahibi yuvadaki yumurta ile guguk kusunun
biraktigi yumurtanin uygunluklar1 karsilastirilir. Eger guguk kusunun yumurtasinin
uygunluk degeri daha yiiksek ise, ev sahibi yumurta ile yer degistirilir. Bununla birlikte, en
kot uygunluk degerine sahip yuva terk edilir. Son olarak, maksimum iterasyon sayisina
ulasildiginda, en yiiksek uygunluk degerine sahip yuva optimal ¢6ziim kabul edilir (Yang ve
Deb, 2009; Vasuki, 2020).

1.2.4.6. Yarasa Algoritmasi

Yarasa algoritmasi, yarasalarin ekolokasyon yani sesin yankilanmasindan
yararlanarak yon ve uzaklik saptama davranisini modelleyen meta-sezgisel bir yontemdir
(Yang, 2010). Yarasalar belirli bir frekansta, genellikle insanlarin algilamayacagi sinirlarda,
ekolokasyon ad1 verilen bir sinyal yayarlar. Bu sinyal sayesinde hem birbirleriyle iletisimi
saglarlar hem de besinlerin konumlarini belirleyebilirler. Ayrica, ortam tamamen karanlik
olsa dahi herhangi bir nesneyi algilayip o nesneye ¢carpmadan kolaylikla hareket edebilirler
(Yang ve Karamanoglu, 2013; Okwu ve Tartibu, 2021).

Yarasa algoritmasinda, yarasalarin ekolokasyon davranisi {i¢ temel kurala
dayanmaktadir.

¢ Biitiin yarasalar yon bulma ve rota belirleme esnasinda, av(yiyecek), avci veya
herhangi bir engeli algilamak veya ayirt etmek ve mesafeyi 6lgmek icin
ekolokasyon kullanir.

e Yarasalar, yiyecek ararken, x; konumunda v; hizinda, sabit f; frekansi, degisen
A dalga boyu ve A, ses siddeti ile rastgele ucarlar. Hedeflerinin yakinlhigina
bagli olarak, sinyal yayilim oranlarmi (r € [0,1]), yaydiklar sinyallerin dalga
boylarimi ve frekanslarini otomatik olarak ayarlayabilirler.

e Gergekte farkli sekillerde degisiklik gostermesine ragmen, algoritmada ses

siddeti, pozitif bir A, degeri ile minimum A,,;,, degeri arasinda degisir.
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Algoritmada, yarasalar arama uzaymna rastgele yerlestikten sonra, bulunduklari
konumlarin amag¢ degerleri hesaplanir. Her yarasa, frekansina ve popiilasyondaki en iyi

bireye ait ¢6ziime karsilik olarak bir hiz degeri belirler. Bu degerlere gore bir yarasanin yeni

konumu,
fi = fmin + fmax — fmin) B (10)
vi =v{ + (T - x)f; (11)
xf=xf"1 4 vf 12)

bigiminde belirlenir. Burada, £, [0,1] araliginda diizgiin dagilimdan rastgele tretilen bir
degerdir. f;, i. yarasaya ait frekans degerini; f,,,i, V€ fimax Sirastyla minimum ve maksimum
frekans degerlerini; xf, i. yarasanin t. iterasyondaki konumunu; vf, i. yarasanin t.
iterasyondaki hizin1 ve x,, t. iterasyona kadar popiilasyondaki en iyi ¢ozimi ifade
etmektedir (Yang, 2010).

Algoritmanin yerel arama kabiliyetini artirmak amaciyla, her yarasa uygunluk

degerine bagl olarak popiilasyonda bagka bir ¢6ziim seger ve bu ¢dziim etrafinda yeni bir

kaynaga yonlendirilir. Bu durumda, bir yarasanin yeni konumu,

Xnew = Xo1a + eAt (13)

seklinde giincellenir. Burada, €, [—1,1] araliginda rastgele bir say1 ve A¢, t. iterasyondaki
tiim yarasalarin ortalama ses siddetini ifade etmektedir.

Iterasyonlar ilerledikce, yarasalarin ekolokasyon ile iirettikleri ses siddetinin ve sinyal
yayilim oranlarinin giincellenmesi gerekir. Yarasa avina yaklastikga ses siddeti (4;)
azalirken, sinyal yayilim orani (r;) artar. Algoritmada, yarasalarin ses siddeti ve sinyal

yayilim orani sirasiyla,

Attt = At (14)

it =101 — exp (—yt)] (15)
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bi¢iminde giincellenir (Yang, 2010).

1.2.4.7. Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi

Gri kurt optimizasyon algoritmasi, gri kurtlarin sosyal hiyerarsisini ve avlanma
davraniglarin1 ilham alarak gelistirilen meta-sezgisel bir optimizasyon algoritmasidir
(Mirjalili vd., 2014). Gri kurtlar, dogada siirti halinde yasar ve her siirii 5-12 kurttan olusur.
Siirti igerisinde gri Kkurtlar, alfa, beta, delta ve omega olmak tizere dort siniftan olusan
hiyerarsik bir yapiya sahiptir.

Hiyerarsinin ilk basamaginda siirii lideri olarak gorev yapan alfa kurtlar vardir. Alfa
kurtlar, avlanma, uyuma yeri, uyanma zamani gibi konularda karar vermeden sorumludur.
Siirii, baskin olan bu kurtlarin emirlerini yerine getirmek zorundadir. Bununla birlikte, bir
av yakalandiginda, her zaman ilk olarak alfa kurtlar yer (Mirjalili vd., 2014; Vasuki, 2020).

Hiyerarsinin ikinci basamaginda alfa kurtlara danismanlik ve yardimecilik yapan ve
stiriideki geri bildirimleri alfa kurtlara ileten beta kurtlar yer alir. Alfa kurt 6ldiigiinde veya
yaslandiginda, beta kurt alfanin yerine gecebilecek en gii¢lii adaydir. Bunun yani sira, beta
kurt, alt seviyelerdeki kurtlara emir verebilir ancak, alfa kurda saygi duymak zorundadir
(Mirjalili vd., 2014).

Ucgiincii basamakta yer alan delta kurtlar, smirlar1 izleyerek herhangi bir tehlike
durumunda siiriiyii uyarir. Alfa ve beta kurtlara itaat etmesi gereken delta kurtlar, izcilerden,
ndbetcilerden, yashlardan, avcilardan ve bakicilardan olusur. Izciler, bdlgenin sinirlarini
gozetlemek ve herhangi bir tehlike durumunda siiriiyii uyarmakla gorevlidir. Nobeteiler,
siiriiniin glivenliginden sorumludur. Yaglilar, eskiden alfa veya beta olan deneyimli
kurtlardan olusur. Avcilar, avlanmada ve siiriiye yiyecek saglarken alfa ve betalara yardim
ederler. Son olarak, bakicilar siiriideki zayif, hasta ve yarali kurtlarin bakimini istlenir
(Mirjalili vd., 2014).

Hiyerarsinin son basamagindaki omega kurtlar ise diger baskin kurtlara her zaman
boyun egmek zorundadir. Avi yemesi izin verilen son kurtlardir. Siirli i¢in 6nemli bir birey
gibi goriilmemesine ragmen, omega kurtlarin olmamasi durumunda siiriide i¢ karigikliklarin
meydana geldigi gézlenmistir. Ayrica, omega kurtlar siiriide bebek bakiciligr gorevini de
tistlenir (Mirjalili vd., 2014).

Gri kurt optimizasyonu, gri kurtlarin avlanma ve sosyal davramiglarini, sosyal

hiyerarsi, avi ¢evreleme, avlanma, ava saldirma ve arama olmak iizere bes asamada
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modellemistir. Algoritmada, dogada oldugu gibi, gri kurtlar alfa, beta, delta ve omega olmak
tizere siniflandirilir. Gri kurtlarin sosyal hiyerarsisini matematiksel olarak modellemek igin
en uygun ¢dziim alfa («) olarak ele alinir. Tkinci ve iigiincii en iyi ¢dziimler sirasiyla beta ()
ve delta (&) olarak adlandirilir. Kalan diger aday ¢oziimler ise omega (w) olarak kabul edilir.
Algoritmada avlanma «, £ ve § kurtlar tarafindan yapilirken, w kurtlar, baskin olan bu ii¢
kurdu takip eder (Mirjalili vd., 2014).

Gri kurtlarin, avini ¢evreleme davranist matematiksel olarak,

-

D=|C-X,(t) - X(®)| (16)

—

Xt+1)=X,(t)-A-D (17)

bi¢iminde modellenmistir. Burada, t, mevcut iterasyonu; AveC katsay1 vektorlerini; )?p,

avin konum vektorini; X , gri kurdun konum vektoriinii belirtmektedir. AveC katsay1

vektorleri,
A=2d-#—ad (18)
C=2-% (19)

seklinde hesaplanmaktadir. @ iterasyonlar boyunca 2’den 0’a dogrusal olarak azalirken, 7
ve r, [0,1] araligindan rastgele vektorlerdir (Mirjalili vd., 2014).

Beta ve delta kurtlar, alfa kurda yardim etmek icin ara sira avlanmaya katilabilir.
Algoritmada, alfa en iyi aday ¢oziim, beta ve delta avin potansiyel konumu hakkinda en iyi
bilgiye sahip oldugu varsayildigindan, en 1yi ilk ii¢ ¢6ziim kaydedilir ve en iyi arama

ajanlarinin konumuna gore, omegalar dahil olmak iizere diger arama ajanlarinin konumlari,
D, =|C-Xo—X|, Dg=|C,-Xg—X|, Ds=|Cs-Xo — X (20)

)_()lz)?a_jl'Da’ X2=X,8_A_)25ﬁ) )?32)_()5_/1)355 (21)



25

X +X,+X
3

Xt+1) = (22)

bigiminde belirlenir.

Av hareket etmeyi biraktiginda, gri kurtlar ava saldirarak avlanmayi bitirir.

Matematiksel olarak, d iterasyon boyunca 2’den 0’a azalir ve dolayisiyla d azaldikca A da
azalir. |A| < 1 oldugunda, gri kurtlar ava saldirmaya zorlanir (Mirjalili vd., 2014; Vasuki,
2020).

Gri kurtlar, alfa, beta ve delta kurtlarin yonlendirmesine gore avlanirlar. Av aranirken
birbirlerinden ayrilir ve ava saldirirken bir araya gelirler. Arama ajanin1 avdan ayrilmaya
zorlamak i¢in 1’den biiyiik veya —1’den kiigiik rastgele bir A degeri kullanilir. Béylece, gri
kurtlarin daha uygun bir av bulma umuduyla avdan uzaklagmasi saglanarak algoritmanin

global arama yetenegi gelistirilir (Mirjalili vd., 2014; Vasuki, 2020; Okwu ve Tartibu, 2021).

1.2.4.8. Karinca Aslan1 Optimizasyon Algoritmasi

Karinca aslan1 optimizasyon algoritmasi, dogadaki karinca aslanlarinin avlanma
mekanizmasindan esinlenerek gelistirilmis meta-sezgisel bir algoritmadir. Adlarini en
sevdikleri av olan karmcalardan alan karinca aslanlarmin dogal yasam dongiisii larva ve
yetiskinlik olmak tizere iki asamadan olusur. Larva donemlerinde avlanan karinca aslanlari,
yetiskinlik donemlerinde ¢ogalirlar. Bununla birlikte, larva donemlerinde karincalarin
bulundugu bolgelere kum ¢ukurlar1 olusturarak tuzak kurarlar ve gukurun dibinde saklanarak
tuzaga diisecek karincalar1 beklerler. Karincalarin ¢ukurdan ¢ikmasini engellemek ve onlari
cukurun dibine kaydirmak i¢in kum firlatirlar. Cukurun dibine diisen karincalari ¢eneleriyle
yakalayarak beslenirler. Daha sonra, tuzaklarint yeniden diizenleyip, yeni av i¢in hazirlik
yaparlar. Karinca aslanlariin bu avlanma stratejilerini modelleyen karinca aslani
algoritmasi, karincalarin rastgele ylirliylisii, tuzak kurma, karincalarin tuzaklara diigmesi, avi
yakalama ve tuzaklar1 yeniden kurma gibi avlanmanin bes ana asamasin1 uygulamaktadir

(Mirjalili, 2015).
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1.2.4.9. Balina Optimizasyon Algoritmasi

Balina optimizasyon algoritmasi, diinyanin en biiyiik memeli hayvani olarak kabul
edilen balinalarin sosyal davranislarini modelleyen meta-sezgisel bir yontemdir. Algoritma,
yedi farkli tiirii olan balinalardan, kambur balinalarin avlanma stratejisinden esinlenmistir.
Hava kabarcig1 ad1 verilen kendilerine 6zgii bir avlanma stratejisine sahip kambur balinalar,
genellikle ylizeye yakin kiigiik balik siirtileri ile beslenirler. Kambur balinalar, suyun altinda
soluk verip hava kabarcigi bulutlari olusturarak yilizeye dogru yiikselmeye baglar. Yiizeye
dogru yiikselirken sarmal bir yol izler ve bu esnada kabarcik olusturmaya devam ederek
avlanma alanini daraltir (Mirjalili ve Lewis, 2016).

Algoritmada, kambur balinalarin avlanma stratejisi avi ¢evreleme, hava kabarcigi
yontemi (ava yaklasma) ve av arama olmak iizere ii¢ asamadan meydana gelir. Kambur
balinalar avin konumunu belirleyip, avi gevreleyebilir. Arama uzaymdaki en iyi konum
onceden bilinmediginden, algoritma mevcut en iyi ¢oziimii hedef av olarak kabul eder ve
bunun optimale yakin oldugunu varsayar. En iyi arama ajani belirlendikten sonra, diger
arama ajanlari, en iyi arama ajanina gore konumlarini giinceller. Matematiksel olarak, arama

ajanlarinin konumlari,

> o

D=|C-X*(t) - X (23)

—

Xt+1)=X@®)—A4-D (24)

bi¢iminde giincellenir. Burada, t, mevcut iterasyonu; AveC katsay1 vektorlerini; X*, t.
iterasyona kadar elde edilen en iyi ¢oziimiin konum vektoriinii ve X , balinanin konum

vektoriinii belirtmektedir. 4 ve C katsay1 vektorleri,

(25)

Il
N
Qu
=

|
Qu

A

2-7 (26)

Ny
Il

seklinde hesaplanmaktadir. a iterasyonlar boyunca 2’den 0’a dogrusal olarak azalirken, r

[0,1] araligindan rastgele bir vektordiir (Mirjalili ve Lewis, 2016).
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Kambur balinalarin hava kabarcigi davranisinin matematiksel modellenmesi igin
daralan ¢evreleme mekanizmasi ve konumu sarmal giincelleme olmak iizere iki yaklasim
gelistirilmistir (Mirjalili ve Lewis, 2016).

Daralan ¢evreleme mekanizmasinda, a degeri azaltilir. Bu nedenle, Anmn degisim

aralig1 da azalir. A icin [—1,1] araliginda rastgele degerler kullanilarak, bir arama ajaninin

yeni konumu, arama ajaninin mevcut konumu ile en iyi ajanin konumu arasinda belirlenir.
Konumu sarmal giincelleme yaklagiminda, (X,Y) konumundaki balina ile (X*,Y™)

konumundaki av arasindaki mesafe hesaplanir. Daha sonra, kambur balinalarin sarmal

seklindeki hareketini taklit etmek igin, balina ve avin konumu arasinda,
X(t+1)=D"-eb-cos2nl) + X*(t) (27)

bi¢iminde sarmal bir denklem tanimlanir. Burada, D' = |)? () - X (t)| olmak {izere i.
balinanin elde edilen en iyi ¢oziime olan uzakligini ifade eder. b, logaritmik sarmalin seklini
tanimlamada kullanilan bir sabit ve [, [—1,1] araliginda rastgele bir sayidir (Mirjalili ve
Lewis, 2016).

Algoritmada, kambur balinalarin daralan ¢evreleme mekanizmasi ve konumu sarmal
giincelleme yaklasimlarindan birini se¢me olasiligt %50 olarak kabul edilmistir. Bu

durumda, balinalarin yeni konumlari,

X*t)—A4-D p <05

N’ . ,bl v * (28)
D'-e” -cos(2ml) + X*(t) p=0.5

)?(t+1)={

bi¢iminde belirlenir. Burada, p, [0,1] araliginda rastgele bir sayidir (Mirjalili ve Lewis,
2016).

Hava kabarcigr yontemine ek olarak, kambur balinalar rastgele av ararlar. A
vektoriiniin degisimine dayanan yaklasim, av arama asamasinda da kullanilabilir. Aslinda,
kambur balinalar, birbirlerinin konumlarina gore rastgele arama yaparlar. Bu nedenle, balina
optimizasyon algoritmasinda, referans bir balinadan daha uzaga gitmek i¢in, arama ajanlari
Anin —1’den kiicik ve 1’den biiyiik rastgele degerini kullanir. |/T| > 1 yaklagimi

yardimiyla, algoritmanin global arama yapmas1 saglanir. Bu asamada, balinanin konumu,
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ﬁ == |5'Xrand —X (29)

- e —

X(t+1)=Xgng—A-D (30)

seklinde giincellenir. Burada, )?mnd mevcut popiilasyondan segilen rastgele bir konum

vektoridiir (Mirjalili ve Lewis, 2016).

1.2.4.10.Karga Arama Algoritmasi

Karga arama algoritmasi, kargalarin yiyeceklerini saklama ve gerektiginde
sakladiklar1 yerden geri alma fikrinden yola c¢ikilarak gelistirilen meta-sezgisel bir
optimizasyon algoritmasidir. Dogadaki en zeki kus olan kargalarin beyni, bedenlerine gore
daha biiyiiktiir. Hatta, beden-beyin orani baz alindiginda, beyinleri insanlarinkinden biraz
kiigtiktiir. Gordiikleri yiizleri unutmayan kargalar, herhangi bir tehlike karsisinda birbirlerini
uyarir. Ayrica, karmasik yollarla iletisim kurabilirler ve sakladiklart yiyeceklerin yerlerini
birkac ay sonra bile hatirlayabilirler. Kargalar diger kuslar1 izleyerek, onlarin yiyeceklerini
nereye sakladiklarini gézlemler ve onlar gittikten sonra yiyecekleri ¢alarlar. Hirsizlik yapan
bir karga, kendi saklama yerini de degistirerek onlem alir. Aslinda, kendi hirsizlik
deneyimlerinden yola ¢ikarak baska bir hirsizlik davranigini tahmin edebilirler. Boylece,
gizli yerlerindeki yiyeceklerinin ¢alinmasini énlemek i¢in giivenli bir yol belirleyebilirler
(Askarzadeh, 2016).

Kargalarin zeki davraniglarina dayanan karga arama algoritmasi dort kurala gore
gelistirilmistir. Bu kurallar asagidaki gibi verilebilir:

e Kargalar siirli halinde yasar.

e Saklama yerlerinin konumlarini ezberlerler.

e Hirsizlik yapmak igin birbirlerini takip ederler.

e Saklama yerlerindeki yiyecekleri calinmaktan korurlar.

N karga sayisi, D problemin boyutu ve T, maksimum iterasyon sayis1 olmak iizere,
t. iterasyondaki i. karganin konumu,

bt = [t bt 2], £ =1,2, 0, T (31)
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bi¢iminde tanimlanir. Her karga saklama yerinin konumunu hafizasinda tutar ve i. karganin
saklama yerinin konumu t. iterasyonda m*¢ ile ifade edilir. Bu konum, i. karganin simdiye
kadar elde ettigi en iyi konumdur. Her iterasyonda, j. karganin saklama yerini (m/t) ziyaret
ettigi varsayilir. Ayni zamanda, i. karga da j. kargay1 takip ederek saklama yerini 6grenmeye
caligir. Bu durumda, iki ihtimal s6z konusu olabilir. Birincisi, j. karga i. karganin kendisini
takip ettigini fark etmez ve i. karga j. karganin saklama yerine yaklasir. Ikincisi ise, j. karga
i. karganin kendisini takip ettigini fark eder ve saklama yerini korumak igin, i. kargay1 arama
uzayinda bagka bir konuma yonlendirerek oyalar. Bu ihtimaller diisiiniildiigiinde, kargalarin
yeni konumlari,

Gt {xi’t + 1y X IV x (mIt — xtt) 1 = APJt 32)

rastgele bir konum 1 < APJt

seklinde belirlenir. Burada, r;, [0,1] araliginda diizgiin dagilimdan rastgele bir sayidir. fI%¢,
t. iterasyonda i. karganin ugus uzunlugunu; AP/, t. iterasyonda j. karganin farkindalik
olasiligini ifade eder (Askarzadeh, 2016).

Kargalarin yeni konumlar1 kontrol edilerek, eger uygun bir ¢oziimse, eski konumlari
giincellenir. Aksi takdirde, kargalar mevcut konumlarinda kalirlar. Kargalarin yeni

konumlarinin uygunluk degerleri hesaplanir ve her karganin hafizas,
. xbt+1 KtH) s Fomit

mbttl = . f( . ) I( . ) (33)

mbt f(xl,t+1) < f(ml,t)

bi¢giminde giincellenir. Burada, f(.), optimize edilen amag¢ fonksiyonu degerini ifade
etmektedir (Askarzadeh, 2016).
Algoritmada, maksimum iterasyon sayisina ulasildiginda, amag¢ degeri agisindan

hafizadaki en iyi konum problemin ¢6ziimii olarak kabul edilir.

1.2.4.11.Harris Sahini Optimizasyonu

Harris sahini optimizasyonu, Harris sahinlerinin is birlik¢i davranisi, slirpriz penge ve
kovalama karakteristiginden esinlenerek gelistirilmis meta-sezgisel bir algoritmadir. Harris

sahinleri, tavsan avlama siirecinde siirii halinde hareket ederler. Avlarin1 yakalamadaki ana
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taktikleri, yedi 6ldiirme olarak da bilinen siirpriz pencge stratejisidir. Bu akilli stratejide
birkag sahin, kagan bir tavsana is birligi i¢inde farkli yonlerden saldirmaya ve yaklagsmaya
caligir. Saldir1 birka¢ saniye iginde avi yakalayarak tamamlanabilir. Ancak, bazen avin
ka¢cma yetenegine bagli olarak, siirpriz penge stratejisi birkag¢ dakika boyunca avin etrafinda,
birden fazla, kisa uzunlukta, hizli dalislar i¢erebilir. Harris sahinleri, kosullara ve avin kagma
durumuna gore farkli kovalama stratejileri sergileyebilir. Lider sahin, avin iizerine egilip
kayboldugunda bir yer degistirme taktigi meydana gelir ve kovalamaya siirtideki diger
sahinler devam eder. Bu yer degistirme aktiviteleri, kagan tavsanin kafasini karigtirmak igin
etkili oldugundan farkli durumlarda gozlenebilir. Bu is birlik¢i davranislarin temel avantaji,
Harris sahinlerinin kagan tavsani yoruluncaya kadar takip etmesidir. Boylece, yorulan tavsan
daha savunmasiz olur. Ayrica, kagan avi sasirtarak, av, savunma yeteneklerini geri
kazanamaz ve kars1 karsiya kaldigir ekip kusatmasindan kacamaz. Ciinkii, en giicli ve
deneyimli sahinlerden biri yorulan tavsani yakalar ve diger siirii iiyeleriyle paylasir (Heidari
vd., 2019).

Harris sahinlerinin avi kesfetme, siirpriz penge ve farkli saldirma stratejilerinden
esinlenerek, Harris sahinleri optimizasyonunun kesif ve somiirli asamalari modellenmistir
(Heidari vd., 2019).

Harris sahinleri, giiclii gézleriyle avlarini izler ve daha sonra onlar1 tespit eder. Ancak
bazi durumlarda, avlarin1 kolayca goremeyebilir ve bu ylizden bekleyip avlarini
gozlemlerler. Bu bekleme saatlerce siirebilir. Avlarin1 gozlemleyen sahinler, daha sonra
avlarina saldirirlar. Algoritmada, Harris sahinleri aday ¢6ziimlerdir ve her adimdaki en iyi
aday ¢0zlim istenilen av veya optimum ¢6ziim olarak kabul edilir. Baz1 konumlarda, Harris
sahinleri, rastgele tiiner ve iki stratejiye dayanarak avimi tespit etmek icin bekler. Bu

stratejiler,

Xrand(t) - rllxrand(t) - ZTZX(t)l q = 0.5

X(t * 1) N {(Xrabbit(t) - Xm(t)) - T3(LB + T‘4(UB - LB)) q< 0.5

(34)

bi¢iminde modellenmistir. Burada, t, mevcut iterasyonu; X(t + 1), sahinin yeni konum
vektorini; X,.qppi (), tavsanin konumunu; X (t), sahinlerin mevcut konum vektorlerini; rq,
Ty, T3, T4 V€ q, her iterasyonda giincellenen (0,1) araligindan segilen rastgele sayilari; LB ve

UB, degiskenlerin alt ve tist sinirlarini; X,.4,,4(t), mevcut popiilasyondan rastgele segilen bir
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sahinin konumunu; X,,, mevcut popiilasyondaki sahinlerin ortalama konumlarini1 ifade

etmektedir. Sahinlerin ortalama konumu,

1 N
Xn(®) =7 Xi(® (35

seklinde hesaplanir. Burada, X;(t), t. iterasyondaki i. sahinin konumunu; N ise toplam sahin
sayisin1 gostermektedir (Heidari vd., 2019).

Kesif asamasi tamamlandiktan sonra, Harris sahinleri avin enerjisine gore farkli saldiri
bicimleri gelistirebilir. Avin enerjisi, kagma davranisi sirasinda 6nemli derecede azalabilir.

Bu durumu gostermek i¢in, avin enerjisi,

E = 2E, (1 = %) (36)

biciminde modellenmistir. Burada, E, avin ka¢gma enerjisini; E,, avin baslangi¢ enerjisini; T
maksimum iterasyon sayisini gostermektedir. Ayrica, E,, her iterasyonda (—1,1) araliginda
rastgele olarak degismektedir (Heidari vd., 2019).

Algoritmanin somiirli agamasinda, Harris sahinleri, tespit edilen ava saldirarak siirpriz
pence davranmisini gergeklestirir. Saldir1 asamasin1 modellemek i¢in, avin kagma davranisi
ve Harris sahinlerinin farkli kovalama taktiklerine gore, yumusak kusatma, sert kusatma,
asamali hizli daliglarla yumusak kusatma ve asamali hizli daliglarla sert kusatma olmak tizere
dort muhtemel strateji gelistirilmistir. Bu baglamda, |E| = 0.5 oldugunda yumusak kusatma
meydana gelirken, |E| < 0.5 oldugunda ise sert kusatma gerceklesir (Heidari vd., 2019).

r, avin kagma sansi olmak tizere, r > 0.5 ve |E| = 0.5 oldugunda, tavsan yeterli
enerjiye sahiptir ve rastgele ziplamalar yaparak kagmaya ¢alisir. Ancak, sonunda basarisiz
olur. Bu girisimler sirasinda, Harris sahinleri, tavsani daha fazla yormak igin ¢evreler ve

stirpriz penge davranisimi gerceklestirir. Bu davranas,
X(t+1) = AX(0) — El/Xrappie(£) — X ()] @37)

AX(t) = Xyappic(£) — X (£) (38)
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bi¢giminde modellenmistir. Burada, AX(t), t. iterasyondaki mevcut konum ile tavsanin
konum vektorii arasindaki fark: ifade etmektedir. J tavsanin dogal hareketini simiile etmek
icin her iterasyonda rasgele degisen bir degerdir ve rg, (0,1) araliginda rastgele say1 olmak
tizere | = 2(1 — rg) olarak tammlanmustir (Heidari vd., 2019).

r = 0.5 ve |E| < 0.5 oldugunda, av ¢ok yorgundur ve ¢ok az kagma enerjisi vardir.
Boylece, Harris sahinleri avi sert bir sekilde cevreler ve siirpriz penge davranisini

gerceklestirir. Bu durumda, mevcut konumlar,
X+ 1) = Xypappic (£) — E|AX(8)] (39)

seklinde giincellenir (Heidari vd., 2019).

r < 0.5 ve |E| = 0.5 oldugunda, tavsanin basarili olarak kagmasi i¢in yeterli enerjisi
vardir ve siirpriz penge gerceklesmeden once yumusak kusatma olusturulur. Sahinlerin
gercek davranislarindan esinlenerek, rekabet¢i durumlarda avi yakalamak istediklerinde, ava
dogru en iyi dalis1 asamali olarak segecekleri varsayilmigtir. Bu nedenle, yumusak bir

kusatma gergeklestirmek icin, sahinler, bir sonraki hamlesine,

Y = Xpappit (1) — ElJXrappic () — X ()] (40)

kuralina gore karar verir. Bu hamlenin, daha iyi bir dalis olup olmadigin1 belirlemek i¢in
onceki dalis ile karsilastirilir. Eger bu hamle mantikli degilse, tavsana yaklasirken diizensiz,
ani ve hizli daliglar gergeklestirirler. Buna gore, sahinlerin Levy ucusu tabanli bir dalis

yapacagi varsayilir ve bu dalis,
Z=Y+SXLF(D) (41)

kuralina gore yapilir. Burada, D, problemin boyutunu; S, 1 X D boyutunda rastgele bir

vektorii ifade etmektedir. Levy ucusu fonksiyonu olan LF,

ra + g) x sin(B) \#
LF(x)=0.01><uX10, o=|— ’ Sm(zﬁ,_)l (42)
v|? r( ;B>xﬁx27
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bi¢iminde tanimlanir. Burada, u ve v, (0,1) araliginda rastgele degerlerdir ve 5, 1.5 olarak
alian bir sabittir. Dolayisiyla, yumusak kusatma asamasinda, son strateji i¢in sahinlerin

konumlarmin giincellenmesi,

Y F(Y) < F(X(t)

Z F(Z) < F(X(b)) (43)

X(t+1)={

ile gergeklestirilir (Heidari vd., 2019).

r < 0.5 ve |E| < 0.5 oldugunda, tavsanin kagmak igin yeterli enerjisi yoktur ve avi
yakalamak ve 6ldiirmek igin siirpriz pengeden Once sert kusatma olusturulur. Bu durum av
acisindan yumusak kusatmaya benzer. Ancak, bu asamada, sahinler kacan av ile ortalama

konumlarin1 azaltmaya calisir. Bu nedenle, sert kusatma durumunda,

ween=f R0
kurali uygulanir. Burada, Y ve Z,

Y = Xpappit (£) — ElJXrappic (£) — Xpn (D] (45)

Z =Y +SxLF(D) (46)

bigiminde elde edilir (Heidari vd., 2019).

1.2.4.12.Fare Siiriisii Optimizasyonu

Fare siiriisii optimizasyonu, farelerin dogadaki kovalama ve déviigme davraniglarini
matematiksel olarak modelleyen siirii zekas: temelli meta-sezgisel bir optimizasyon
algoritmasidir. Fareler, biiyiikliik ve agirlik bakimindan farkli olan, uzun kuyruklu orta boy
kemirgenlerdir. Siyah ve kahverengi olmak tizere iki tiir fare vardir. Agresif bir yapiya sahip
olan fareler hem erkek hem de disi gruplarla yasayan bdolgesel canlilardir. Hirgin
davraniglariyla bir grup halinde avlarin1 kovalarlar ve daha sonra avlariyla doviisiirler. Fare
sliriisii optimizasyonunda, farelerin avlarin1 kovalama ve avlartyla doviisme davraniglari

matematiksel olarak modellenmistir (Dhiman vd., 2021).
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Genel olarak fareler, sosyal agonistik davraniglariyla bir grup halinde avini kovalayan
sosyal havyanlardir. Bu davranisi matematiksel olarak tanimlamak igin, algoritmada, en iyi
arama ajaninin, avin konumuyla ilgili bilgiye sahip oldugu varsayilmistir. Elde edilen en iyi

arama ajanina gore diger arama ajanlarinin konumlari,
P=4-Fx)+C-(B@-Fw®) (47)

bi¢iminde giincellenir. Burada, ﬁi (x), farelerin konumlarini tanimlarken, P;(x), en iyi

¢oziimi ifade etmektedir. Bununla birlikte, A ve C parametreleri,

R

PR S . S
Maxiteration

) ) X = 0;1;2; ey Maxiteration (48)

C=2-rand() (49)

bigiminde hesaplanir. R ve C, sirastyla [1,5] ve [0,2] araligindan segilen rastgele sayilardir.
Bu parametreler iterasyon boyunca, kesif ve somiiriiden sorumludur (Dhiman vd., 2021).

Farelerin avlartyla doviisme davranisi ise matematiksel olarak,
P,(x +1) = |B.(x) — P| (50)

seklinde modellenmistir. Burada, ﬁi (x + 1) farenin giincellenmis yeni konumunu
tanimlamaktadir. Daha sonra, en iyi ¢6ziim kaydedilir ve en iyi arama ajanina gore diger
arama ajanlarinin konumlar1 giincellenir. Bu sekilde, durdurma kriteri saglanana ya da

maksimum iterasyona ulagilincaya kadar en iyi ¢6ziim aranir (Dhiman vd., 2021).

1.2.4.13.Yapay Denizanasi Arama Optimizasyonu

Yapay denizanas1 arama optimizasyonu, okyanustaki denizanalarinin davraniglarini
modellemistir. Farkli derinliklerde ve sicakliklarda yasayan denizanalari, ¢esitli renk, boyut
ve sekillere sahiptir. Bazi denizanalar1 1 cm’den daha kiigiikken bazilar1 ¢ok daha biiyiik
olabilir. Denizanalar1 dokunaglar1 ile sokarak avlarini hareketsiz hale getirirler. Yapay

denizanas1 arama optimizasyonu ise, denizanalarinin okyanus akintisini takip etme, siirii
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icerisindeki aktif ve pasif hareketlerini, bu hareketler arasinda gegis yapmak i¢in zaman
kontrol mekanizmasi ve ¢igeklenme yakinsamalarini matematiksel olarak modellemistir

(Chou ve Truong, 2021).

1.2.5. Diger Algoritmalar

Meta-sezgisel algoritmalar gelistirilirken ilham kaynagi her zaman doga olmayabilir.
Video oyunlari, antik ge¢mis, spor yarigsmalar1 gibi farkli karakteristiklerden esinlenerek
gelistirilen meta-sezgisel algoritmalar da vardir. Bu algoritmalar, evrimsel, biyoloji, siiri,
fizik veya kimya tabanli algoritmalarin oldugu kategorilerde yer almazlar. Bu sebeple, bu
algoritmalar1 ayr1 bir kategoride incelemek gerekir. Bu kategorideki algoritmalara 6rnek
olarak lig sampiyonasi algoritmasi (Kashan, 2009), Giza piramitleri insaati (Harifi vd.,

2021), Battle Royal optimizasyon algoritmasi (Farshi, 2021) verilebilir.

1.2.5.1. Battle Royal Optimizasyon Algoritmasi

Battle Royal optimizasyon algoritmasi, Battle Royal video oyunlarindan esinlenerek
gelistirilen meta-sezgisel bir yontemdir. Dijital platformda bir¢ok kisinin oynadigi Battle
Royal oyunlarinda, genellikle oyun alani sinirlandirilarak, oyuncularin hayatta kalmak i¢in
cevrelerini kesfetmeleri ve kullanmalar gerekir. Genellikle, savaslar, oyuncular tarafindan
secilen belirli bir savas alaninda yapilir. Bireysel veya takim halinde oynanabilen bu
oyunlarin zorlugu diger oyuncular1 yenmekle kalmayip, giivenli bolge olarak adlandirilan
oyun alanmin, oyun boyunca kiigiilmesini de igerir. Giivenli bodlgenin disinda kalan
oyuncular ya yaralanir ya da oyundan atilma riski ile kars1 karsiya kalir. Ayrica, oyuncular
giivenli bolgenin diginda kaldiklar1 her saniye zarar goriirler. Dolayisiyla, sakatlanan bu
oyuncular daha kii¢iik bir giivenli bolgede diger oyuncularla miicadele etmek zorunda kalir.
Battle Royal oyunlarinin gogu esit gii¢ ve kaynaklara sahip oyuncularla baslar. Genellikle
oyuncular oyun alanina rastgele yerlestirilir ve oyunculara ¢ok fazla kaynak veya ekipman
saglanmaz. Rakipleri tarafindan oldiiriilmekten kagarken, oyuncularin, hayatta kalmaya
yardimc1 olacak aracglar1 aramasi gerekir. Bu yiizden, kesif, oyunun 6nemli bir bilesenidir.
Bir diger 6nemli bilesen ise, baz1 oyunlarda karakterlerin yeniden canlanmasidir. Eger bir
oyuncu oldiiriiliirse, savas alanmin rastgele bir bdlgesinde yeniden dogar. Son olarak, en

fazla 6ldiirme sayisina sahip oyuncu, oyunun kazanani olur (Farshi, 2021).
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Battle Royal optimizasyon algoritmasinda, her oyuncu kendisine en yakin askeri
(oyuncuyu) oldiirmeye calisir. Bir asker yaralandiginda, onun hasar seviyesi artar. Ayrica,
yaralandiktan sonra askerler konum degistirmek isterler ve boylece rakiplerine baska bir
taraftan saldirabilirler. Bu nedenle, yaralanan bir asker, bir 6nceki konumu ve en iyi konum

arasinda bir konuma yerlesir. Bu etkilesimler matematiksel olarak,

Xdam,d = Xdam,a + r(xbest,d - xdam,d) (51)

seklinde modellenmistir. Burada, x4, 4, d. boyutta yaralanmis askerin konumunu; Xpes¢ g,
bulunan en iyi ¢oziimi ifade etmektedir. r, [0,1] arasinda diizgiin dagilimdan rastgele bir
sayidir. Bununla birlikte, yaralanan asker, bir sonraki iterasyonda rakiplerini yaralarsa hasar1
stfirlanir. Ayrica, bir askerin hasar seviyesi onceden tanimlanmis esik degerini asarsa, o
asker Oliir ve uygun ¢6ziim alaninda sifir hasarli olarak yeniden canlanir. Bu durumda, 6len

asker arama alanina,

Xaam,a = T(ubg — lbg) + lbg (52)

biciminde yerlestirilir. Burada, [b; ve ub,, d boyutlu uzayin sirastyla alt ve iist sinirlarini
gostermektedir. Ayrica, her A iterasyonda bir uygun ¢oziim alani en iyi ¢6ziime dogru
daralmaya baglar. MaxCicle, maksimum iterasyon sayisi olmak iizere, baglangicta
A =log,o(MaxCicle) olarak alinir ve daha sonra, A = A + round(A/2) ile giincellenir.

Bu durumda, uygun ¢6ziim alaninin alt ve iist sinirlari,

lbg = Xpesta — SD(Xq)

_ 53
ubg = Xpesta + SD (%) (53)

seklinde giincellenir. Burada, SD (), d. boyutta tiim popiilasyonun standart sapmasini ifade

etmektedir (Farshi, 2021).

1.3. No-Free-Lunch (NFL) Teoremi

Literatiirde bircok optimizasyon algoritmasi gelistirilmis olmasina ragmen, her

algoritmanin farkli avantajlar1 ve dezavantajlar1 vardir. Baz1 algoritmalar bazi problemleri



37

¢ozmede digerlerine gore daha tutarli olabilir. Bununla birlikte, ger¢ek yasamdaki
problemler karmagik ve cesitlidir. Ayrica, baz1 problemlerin ¢éziimii kolayken bazilarinin
¢Oziimii digerlerine gore oldukga zor olabilir. Bu nedenle, biitiin problemlerin ¢6ziimiinii
saglayacak tek bir yontemin olmasi miimkiin degildir. Bu amagla, Wolpert ve Macready
(1997) tarafindan ortaya atilan No-Free-Lunch teoremi, biitiin optimizasyon algoritmalarinin
cok c¢esitli problemlere uygulandiginda performans agisindan ayni oldugunu ifade
etmektedir. Yani, bu teoreme gore hicbir algoritma digerinden istiin degildir ve her biri
belirli bir optimizasyon problemi i¢in uygundur. Bir problem i¢in en iyi sonucu veren bir
optimizasyon algoritmasi, baska bir probleme uygulandiginda en iyi sonucu elde
edemeyebilir. Ancak, baska bir optimizasyon algoritmasi, diger probleme en iyi sonucu
tiretebilir. Ayrica, bir optimizasyon algoritmasinin bir problem {izerindeki iyi performansi,
baska bir problem ftizerindeki performans: ile dengelenir. Yani, her algoritma belirli bir
problem tiirti i¢in uygun olabilir, ancak tiim problem tiirleri i¢in ayni derecede iyi performans
gostermeyebilir. Kisaca, NFL teoremi bir problem tiirii lizerinden c¢esitli optimizasyon
algoritmalarinin performanslarinin karsilagtirllamayacagini ve biitiin algoritmalarin aslinda
performans agisindan esit oldugunu belirtmektedir. Ayrica, algoritmalar iyi veya kotii olarak
simiflandirilamaz ve ayni sekilde en iyi veya en kotii algoritma yoktur. (Du ve Swamy, 2016;
Yang, 2014; Vasuki, 2020).

1.4. Cekirge Siiriileri ile ilgili Yapilan Cahsmalar

Bu tez calismasinda, onerilen algoritma ¢ekirge siiriilerinin davranislarina dayanan
stirii zekasi tabanli meta-sezgisel bir yontemdir. Literatiirde daha 6nce g¢ekirge siiriilerinin
davraniglarint modelleyen birka¢ algoritma olmasina ragmen, bunlar ¢ekirgelerin farkl
davraniglarini model almistir. Topaz vd. (2008) ‘sosyal’ fazda olan ¢ekirgeler iizerinde
yogunlagmistir ve bunun i¢in matematiksel bir model kurmustur. Daha sonra, Topaz vd.
(2012) tarafindan yapilan bir diger calismada, polifenik ¢ekirgelerin ‘bireysel” ve ‘sosyal’
fazlardaki sosyal etkilesimleri ve hareketleri modellenmistir. Ancak, bu c¢alismalarda,
¢ekirge siiriilerinin davraniglarinin sadece matematiksel modeli kurulmustur. Daha sonraki
calismalarda, bu modeller temel alinarak ¢ekirge siiriilerinin sosyal etkilesimlerine dayanan
optimizasyon algoritmalar1 gelistirilmistir. Chen (2009a) parcacik siirli optimizasyonuna
dayanan bir ¢ekirge siirlisii algoritmasi sunmus ve daha sonra gelistirdigi bu algoritmay1

biiyiik 6lgekli optimizasyon problemlerinde analiz etmistir (Chen, 2009b). Lewis (2009)
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cekirge ve circir boceklerinin davranis modelini kullanarak, ¢ok amacli optimizasyon
problemlerini ¢dzmek i¢in uzamsal sosyal ag kavramlarmin genisletilmesine dayanan
pargacik siirii optimizasyonu temelli bir yaklasim onermistir. Cuevas vd. (2015) tarafindan
Onerilen ¢ekirge aramasi algoritmasi, ‘bireysel’ ve ‘sosyal’ olmak {izere iki asamadan
olugmaktadir. Birinci asamada, cekirgeler, birbirlerinden kaginarak, birbirlerini itme
egilimindedir. ikinci asamada ise var olan ¢dziimler komsuluk iliskilerine gore gelistirilir.
Bu ¢alismada, Topaz vd. (2008; 2012) tarafindan gelistirilen model temel alinmistir. Ancak,
bu modelden farkli olarak, Cuevas vd. (2015), bireysel asamadaki ¢ekirgelerin birbiriyle
etkilesim i¢inde olduklarini kabul etmistir. Bunun yani sira, Topaz vd. (2008) tarafindan
gelistirilen modeli kullanarak, Saremi vd. (2017) tek amacli optimizasyon problemlerinin
¢ozlimii i¢in, gekirgelerin sosyal etkilesimlerini temel alan ¢ekirge siiri optimizasyonunu
Onermistir.

Bu tez caligmasinda, c¢ekirge stiriilerinin davraniglarini modelleyen Yapay Cekirge
Siirti Optimizasyonu (ALSO) algoritmasi, biyolojik arka plani, motivasyonu ve arama
davranisi bakimindan, g¢ekirge siiriilerini temel alan literatiirdeki diger calismalardan

tamamen farklidir.



2. YAPILAN CALISMALAR

2.1. Cekirge Siiriilerinin Davramslari

Cekirgeler, Acrididae familyasindan filogenetik olarak heterojen bir gruptur. Niifus
yogunluguna bagli olarak ¢ekirgeler, ‘bireysel’ fazdan (Sekil 2(a)) ‘sosyal’ faza (Sekil 2(b))
gegerler (Topaz vd., 2012). Faz degisimi davranig, renk, morfometri, tireme gelisimi,
dogurganlik, endokrin fizyolojisi, metabolizma, molekiiler biyoloji gibi oOzelliklerle
iliskilidir (Collett vd., 1998; Simpson vd., 1999; Kang vd., 2004; Simpson vd., 2011; Ernst
vd., 2015). ‘Bireysel’ faz popiilasyon yogunlugunun az oldugu evredir. Bu evredeki
gekirgeler birbirlerinden kaginirlar. ‘Sosyal’ fazda ise ¢ekirgeler siirii halinde yasarlar.
Boylece, biiyiikk gocler baslatabilirler (Simpson ve Sword, 2008; Simpson vd., 2011).
Cekirgeler, ‘bireysel’ fazdan ‘sosyal’ faza gegctiklerinde, yiizlerce kilometrelik bir alana
yayilan sayisiz bireyden olusan muazzam gruplar olustururlar. Faz gecisinin en belirgin
etkileri, viicut boyutu ve rengi dahil olmak iizere morfolojik gériinimdeki degisikliklerdir.
‘Bireysel’ fazdan ‘sosyal’ faza gegis saatler igerisinde meydana gelirken, renk ve morfolojik
ozelliklerdeki degisiklikler daha uzun bir siirede gergeklesir (Simpson vd., 2011; Ernst vd.,
2015).

Sekil 2. Cekirge (a) ‘bireysel’ fazdaki ¢ekirge (b) ‘sosyal’ fazdaki gekirge (Simpson ve
Sword, 2008)
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Popiilasyon yogunlugu ve siiriiniin olusumu sicaklik ve riizgardan etkilenmektedir.
Sicakligin artmasiyla birlikte bitkiler gelisir ve bdylece cekirgeler beslenme ihtiyaglarini
daha kolay karsilayabilirler. Riizgar ¢ekirgelerin ugmalarini saglamaktadir ve riizgarin yonii
ile siirliniin hareket yonii aynidir. Ayrica, ¢ekirgeler havadayken kanatlarini kullanmadikea,
hareket yoriingesi lizerinde hicbir kontrolleri yoktur (Hoyle, 1958). Sicaklik ve riizgar ayni
zamanda siirliniin hizim1 da etkilemektedir. Sicak mevsimin sonunda disi ¢ekirgeler
bulunduklar1 yere yumurta birakir. Yumurtalar nemli toprakta gelisir ve ilk yagmurlardan
hemen sonra yavru ¢ekirgeler yumurtadan ¢ikar. Yavru ¢ekirgelerin kanatlar1 yoktur. Ancak,
yavrular hizla gelisip erginlesince kanatlari olusur. Boylece, siiriiniin de hizi artar (Simpson
ve Sword, 2008). Gog¢ halinde yaklasik 100 km yol alabilen ¢ekirgeler, bulunduklar
bolgelerdeki bitkileri istila ederler. Bu yilizden, tarim alanlarina 6nemli derecede zarar
verebilirler (Inglis vd., 2007).

Cekirgeler miithis bir sigrama yetenegine sahiptir ve bulunduklar1 bolgede rastgele
sigramalar yaparlar. Beden uzunluklarinin yaklagik 10 kati1 kadar dikey ve yaklasik 20 kati
kadar yatay olarak sigrayabilen ¢ekirge tiirleri vardir (Hoyle, 1958; Scott, 2005; Simpson
vd., 2011; Topaz vd., 2012). Bu sigrama gozle takip edilemeyecek kadar hizlidir (Hoyle,
1958).

Cekirgelerin gdzlem yapma veya ¢evreyi koklama gibi 6zellikleri yoktur. Bu nedenle,
1yl besin kaynaklarimi bulmak i¢in rastgele yonlere sicrayarak yiyecek ararlar. Sigcrama
yetenekleri besin kalitesine bagl olarak degisebilir. Iyi (bol) besin kaynaklarinda daha az
sigrama yaparken, kotii (kit) besin kaynaklarinda daha fazla sigrama yapabilirler. Bununla
birlikte, ¢ekirge siiriileri, ucarak bolgeleri kesfederler ve iyi besin kaynaklari bulmaya
calisirlar. Ugus sirasinda, bolgelerdeki besin kalitesi hakkinda bilgi sahibi olabilirler.

Bu calismada, ¢ekirge siiriilerinin yiyecek arama davranislarindan esinlenerek, siirekli
optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢cin meta-sezgisel bir algoritma gelistirilmistir. Stirti
davranig1 gosteren bocek tiirlerine gore akilli ve sosyal davranis gosterme yaklasimindan
uzak olan gekirgeler, rastgele davranis gosteren istilact tiirlerden biridir. Onerilen algoritma
cekirgelerin sigrama ve istila etme davranisina dayanmaktadir. Bununla birlikte, ¢ekirgelerin
bu davraniglar sigcrama miktar1 ve duyarlilik fonksiyonu ile modellenmistir. Cekirgelerin
sigrama davranisi ile arama uzay1 kesfedilir, istila etme davranisi ile bulunan iyi ¢oziimiin
etrafinda global ¢6ziim 1iyilestirilir. Boylece, Onerilen algoritmanin kesif ve somiirii

bilesenleri arasinda bir denge kurmasi saglanir.
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2.2. Yapay Cekirge Siirii Optimizasyonu (ALSO)

Bu ¢alismada, ¢ekirge siiriilerinin yiyecek arama davraniglarindan esinlenerek yapay
¢ekirge siirii optimizasyonu (ALSO) ile adlandirilan meta-sezgisel bir optimizasyon
algoritmasi onerilmistir. Dogada, c¢ekirgeler bulunduklar yerel bolgelerde yiyecek ararken,
rastgele yoOnlere ve uzakliklara sigramaktadir. Algoritma, optimizasyon problemlerini
¢ozmek icin cekirge siiriilerinin davranisini aile ve sosyal olmak iizere iki asamada
modellemistir. Aile fazinda kiiglik ¢ekirge gruplari yerel bir alanda yiyecek ararken, sosyal
fazda siirii halinde yiyecek arama davranisi gosterirler. Aile fazindaki ¢ekirge gruplarinda,
ana cekirge etrafinda arama yapilir (Sekil 3). Her nesilde ana gekirge siiriiden ayrilir ve
belirli bir alana yumurta birakir. Boylece, bu bolgede kendi ailesini olusturur ve aile
tiyeleriyle birlikte yiyecek arar. Yavru ¢ekirgeler arama bolgesinde denemeler
gerceklestirerek en iyi ¢oziimii ararken, ana ¢ekirge kendi konumunu korumaktadir. Ana
cekirge dahil olmak iizere ailedeki tiim bireyler arasinda en iyi yiyecek kaynagini bulan
cekirge sosyal faza gegerek siiriiye katilirken, diger cekirgeler yok olur. Dolayisiyla,
stirideki ¢ekirgeler birbirleriyle etkilesime girerek besin kaynaklari hakkinda bilgi sahibi
olmaya calisir. Daha sonra, ¢ekirgeler kendi nesillerini olusturmak i¢in yerel bolgelerine
giderek ailesel faza gecerler. Yani, siiriideki cekirgeler bir sonraki nesilde bulunduklari

konumdan ayni siireci devam ettirerek genel ¢oziime yaklasirlar.

Arama Alani

Sekil 3. Arama bolgesindeki aile fazindaki ¢ekirgelerin temsili gdsterimi
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2.2.1. Cekirgelerin Baslangic Konumlarinin Olusturulmasi

ALSO algoritmasi, arama uzayindaki ¢oziimlere karsilik gelen ¢ekirgelerin baslangic
konumlarini rastgele iiretmekle baslar. Baslangic konumlari, arama uzaymin araliginda
rastgele olarak,

X; = xjmi" + rand(0,1) (x]"** — x]mi") i=1,..,NF,j=1,..,D (54)

J

biciminde olusturulur. Burada, NF, aile sayisini; D, amag¢ fonksiyonunun boyutunu ve x; i

j. boyuttaki i. ¢ekirgenin konumunu ifade etmektedir. xjmi” ve x4

g sirastyla problem

uzayindaki j. boyutun alt ve {ist sinirlarin1 gdstermektedir.

2.2.2. Maksimum Yer Degistirme Miktarinin Belirlenmesi

ALSO algoritmasi, yerel alanlarda yiyecek arayan cekirgelerin rastgele yonlerde ve
mesafelerde sigcramasina dayanir. Aile fazinda cekirgeler ugmak yerine sigramayi tercih
ederler. Bir ¢ekirgenin ne kadar uzaga sicrayacagi, o ¢ekirgenin bulundugu bodlgedeki
yiyecegin verimine baglhidir. Bolgenin yiyecek verimi ise uygunluk degeri ile Olgiiliir.
Boylece, yiyecek veriminin yiiksek oldugu bolgelerde bir ¢ekirgenin maksimum yer
degistirme miktar1 azalirken, diisiik oldugu bolgelerde maksimum yer degistirme miktari
artar. Baska bir ifadeyle, uygunluk degeri ile maksimum yer degistirme miktar1 ters
orantilidir.

Minimizasyon problemleri i¢in uygunluk fonksiyonu,

f(xl@) — min f(x®)
%= max f(x(®) — min f(x®)’

i=1.2,.. NF (55)

® t

i 1

seklinde hesaplanmaktadir. Burada, u; € [0,1], i. bolgenin uygunluk degerini; x
iterasyondaki i. ¢oziim vektoriinii; x®, t. iterasyondaki biitiin ¢oziim vektorlerini; f(x),
problemin amag¢ fonksiyonunu; f (th)), t. iterasyondaki i. bolgenin amag degerini;
min f(x®), ¢. iterasyondaki minimum amag degerini; max f(x®), t. iterasyondaki

maksimum amac degerini ve NF aile sayisini ifade etmektedir. Maksimizasyon problemleri



43

icin uygunluk degeri ise 1 —u; ile tanimlanmaktadir. Uygunluk degeri ile ters orantili

maksimum yer degistirme miktart,
r; = ro(w; + Precision(t, T, €, 1)), i=12,.. NF (56)

bi¢iminde hesaplanir. Burada, r;, maksimum yer degistirme miktarini; ry, her boyut i¢in

arama uzayinin ¢eyrek genisligini ifade eder ve

_ (Xmax B Xmin)
Ip = f,

Y0, Xmax» Xmin € RD (57)
seklinde hesaplanir. Burada, Xp.x V& Xmin, Sirastyla arama uzaymnin st ve alt smir
vektorlerini temsil etmektedir. Ayrica, Esitlik (56)’da yer alan Precision(t,T,e,A), iki

parcali duyarlilik fonksiyonunu ifade etmektedir. Duyarlilik fonksiyonu,

1 t< AT
Precision(t,T,e,A =0.5) = (t_;LT
€

, (t=12,..,T) (58)
T—/'lT) t> AT

bi¢iminde tanimlanmaktadir. Burada, T', maksimum iterasyon sayisini; t, mevcut iterasyonu;
€, beklenen minimum duyarlihi@: ifade etmektedir. A, (0,1) araliginda degisen sabit bir
degerdir ve AT ile tanimlanan duyarlilik fonksiyonunun kesim noktasini belirlemektedir.

Sekil 4’te duyarlilik fonksiyonu verilmektedir.

1.0 _ 10°
[
(]
o
— 0.8 810—2
[ v
>8’1 E
0 0.6 S o
< g 10
= 3
g™ X 106
5 =
O =
o S oo
910"
-
0.0
0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000
Iterasyon Iterasyon

Sekil 4. Duyarlilik fonksiyonu
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Duyarlilik fonksiyonu, AT noktasina kadar sabitken, AT noktasindan sonra iistel olarak
azalmaktadir. Bu calismada, A = 0.5 alindigindan, AT maksimum iterasyon sayisinin
yarisin1 ifade etmektedir. Bununla birlikte, AT, A’ya bagl olarak degiskenlik
gosterebilmektedir.

Duyarlilik fonksiyonunun kesim noktasina kadar genel ¢oziim aranir. Daha sonra,
genel ¢oziimiin  hassasiyeti  (duyarliligl) iyilestirilir. Meta-sezgisel optimizasyon
algoritmalarinda, ¢6ziimiin hassasiyeti bireylerin etkilesimine baglidir. Bu nedenle,
¢Oziimiin duyarliligina miidahale edilememektedir. Ancak, bu c¢alismada kullanilan

duyarlilik fonksiyonu sayesinde istenilen duyarliliga € degeri kullanilarak ulagilabilir.

2.2.3. Ana Cekirgenin Yeni Yavrularimin Uretilmesi

Bir yavrunun konumu maksimum yer degistirme miktar1 ve ana cekirgenin mevcut

konumuna bagli olarak,

Vg = x;; + rand(—r;,1;) (59)

bigiminde tanmimlanmaktadir. Burada, vy ; Ve x; ; sirasiyla k. yavrunun ve i. ana ¢ekirgenin

konumlarini ifade etmektedir. J ise problem uzayinin rastgele bir boyutudur.

Cekirgeler maksimum yer degistirme miktarina gore yeni konumlarina yerlesir ve
bulunduklar1 bolgelerin uygunluk degerleri hesaplanir. Daha sonra, en iyi bolgenin konumu
giincellenir. Boylece, belirli bir iterasyon sayis1 ya da durdurma kosulu saglanana kadar
global ¢oziim aranmaya devam eder.

Onerilen ALSO algoritmasinin  akis diyagrami Sekil 5te ve sdzde kodu

Algoritma 1°de verilmistir.
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Sekil 5. ALSO algoritmasinin akis diyagrami
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Algoritma 1. ALSO algoritmasinin s6zde kodu

function also(f, N, D, T, eps,xmin,xmax)
" f(.): Amag¢ fonksiyonu

"N Toplam ¢ekirge sayisi
"D : Amag¢ fonksiyonunun boyutu
"T : Maksimum iterasyon sayisi

eps : Beklenen minimum duyarlilik degeri

xmin, xmax: Arama uzayinin alt ve st sinirlari

precision(.) : Duyarlilik fonksiyonu

" D-boyutlu uzayda tiim cekirgelerin konumlarinin
olusturulmasi

FS =D / 2 "Ailedeki ¢ekirge sayisi

NF =N/ FS " Aile sayisi

r0; = (xmax; — xmin;) /4 - (j=1.2,..,D)
for family i in (1 to NF) do
x;; = rand(xmin; ,xmax;) » (j = 1,2,..,D)
fi=f(x)
" 1iterasyonu baslatilmasi
for t in (1 to T) do
" sosyal faz
for family 1 in (1 to NF) do
" uygunluk degerlerini giincellenmesi

u; = (fi - min(f)) / (max(f) — min(f))

agilesel faz
for family i1 in (1 to NF) do
xNext; = x;; —» (j =1,2,..,D) " giincellenen cekirge

" yeni konumlarin denenmesi
for trial_k in (1 to FS) do
Vj = xi,j d (] = 1,2,...,D)
J = irand(1,D) " islenecek boyutun se¢ilmesi

" maksimum yer degistirme miktarinin giicellenmesi
r=10; * (w; + Precision(t,T, eps))
" aday ¢ozimlerin giincellenmesi
v, = x; + rand(—r,1)
" J.boyutun sinirlarinin kontrol edilmesi
if is not xmin; < v; < xmax,
v; = rand(xmin;, xmax;)
" aday ¢oOzimin se¢ilmesti
if fv) < fi
xNext; =v; > (j = 1,2,..,D)
fi=fw)
i. en 1iy1i konumun giincel lenmesi
x;; = xNext; » (j =1,2,...,D)
return x

"
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Algoritma 1’de rand(a, b) fonksiyonu [a, b) araliginda diizgiin dagilimdan rastgele
bir say1 lretir ve irand(a,b) fonksiyonu ise [a,b] araliginda tamsayilar kiimesinden

rastgele 6rnekleme yapmaktadir.



3. BULGULAR VE iRDELEME

Bu boliimde, onerilen ALSO algoritmasinin performansini 6lgmek i¢in yaygin ve
giincel optimizasyon algoritmalari ile kapsamli bir degerlendirme ve deneysel bir ¢alisma
yapilmustir. Yeni gelistirilen bir algoritmanin performansinin dogrulanmasi ve mevcut
algoritmalarla karsilastirilmasi gerekir. Bu amagla, bir optimizasyon algoritmasinin bagarimi
literatiirde tanimlanmis test fonksiyonlarina uygulanarak Olc¢lilmektedir. Sayisal
optimizasyon problemleri iizerinde iyi performans gosteren algoritmalar gercek yasam
problemlerini ¢6zmek i¢in etkili yontemler olarak kabul edilir. Bu ¢alismada, literatiirdeki
standart test fonksiyonlari lizerinde ¢alisilmistir. Tiim islemler, Intel Core 15-6400 CPU 2.70
GHz islemcili, 8 GB RAM ozellikli bir bilgisayar ortaminda ve MATLAB R2019a yazilimi
kullanilarak gergeklestirilmistir.

Simiilasyon ¢alismasinda, ALSO algoritmasi, tek tepeli, ¢cok tepeli ve birlesik test
fonksiyonlar1 olmak tizere ii¢ kategoride incelenmistir. Tek tepeli test fonksiyonlari, arama
uzayinda sadece bir tane optimal ¢oziimii olan fonksiyonlardir ve optimizasyon
algoritmasimin somiirii yetenegini anlamasina yardimci oldugundan, algoritmanin yerel
arama performansini 6lgmek ic¢in kullanilir. Tablo 1, tek tepeli test fonksiyonlarinin
isimlerini, tanim araliklarin1 ve minimum degerlerini gostermektedir. Sekil 6’da tek tepeli
test fonksiyonlariin grafiksel gosterimi verilmistir. Cok tepeli test fonksiyonlart birden
fazla yerel ve global optimuma sahiptir. Bu yiizden, global ¢6ziime yerel optimumlara
takilmadan ulagsmak i¢in optimizasyon algoritmasmin kesif yetenegine odaklanmasini
saglar. Tablo 2’de ¢ok tepeli test fonksiyonlarinin isimleri, tanim araliklar1 ve minimum
degerleri, Sekil 7°de ise grafiksel gosterimleri verilmistir. Birlesik test fonksiyonlari
CEC2017 test kiimesinde (Awad vd., 2016) tanimlanan fonksiyonlar olup, temel
fonksiyonlarinin birlesimiyle elde edilen karmasik fonksiyonlardir. Zor optimizasyon
problemlerini temsil eden bu fonksiyonlar, tek ve ¢ok tepeli fonksiyonlarin kaydirilmasi,
dondiiriilmesi ve genisletilmesi ile olusturulur. Birlesik test fonksiyonlari, bir optimizasyon
algoritmasimin en iyi ¢oziime ulagsmak i¢in kesif ve somiirii arasinda kurdugu dengeyi
anlamaya yardimci olur. Tablo 3’te birlesik test fonksiyonlarinin 6zellikleri ve Sekil 8’de bu

fonksiyonlarin grafiksel gosterimleri verilmistir.
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Tablo 1. Tek tepeli test fonksiyonlari

F Isim Fonksiyon Tamim Aralig Global Minimum
F1 Sphere D
R = o7 ~100 < % < 100 £(©) =0
=1
F2  Sphere M1 D 5
£@ = Z(xf -1) ~100 < x; < 100 A1) =0
=
F3  Exponential M1 D )
f:(X)=1-exp —O.SZ(xj—l) 0=<x <2 f3(T) =0
=1
F4  Sum of Different D -
Powers M1 i) =) |y -1’ ~10<x <10 fi(0) =0
j=1
F5  Schwefel 2.22 M1 D L
5@ =Yy =1]+] [l -1l ~100 < x; < 100 f@) =0
=1 j=1
F6  Sum Squares M1 D 5 .
fo@) = > iy — 1) ~10 <% <10 fo(@) =0
j=1

Tablo 2. Cok tepeli test fonksiyonlar1

F Isim Fonksiyon Tanim Aralig Global Minimum

F7  Ackley b
N 1
(&) = —20exp| —0.2 Ez x7
=

o -32768<x;<32768  £,(0) =0
— exp BZ cos(anj)
j=1
+ 20+ exp(1)
F8 Rastrigin D
fo(®) = Z(sz — 10 cos(2mx;) + 10) —5.12 < x; < 5.12 £5(0) =0
=1
F9 Rosenbrock bt ) 5
fo@ = ) 100351 —x2)" + (1 - ) 5<% <5 fio(1) =0
j=1
F10 Griewank D sz D %;
flo(x) = 1+Zm—ﬂcos<$> —6OOSX] < 600 fS(O) =0
j=1 j=1
F11 Schwefel R b ) —
fi1(®) = 4189829 - D — X2, x;sin| || —-500<x <500  £,(420.9687) ~ 0
F12 Weierstrass D 13 1
fia(X) = Z ( 7 Cos <2n3k (x]- + E)))
j=1 \k=0 -5<x<5 fi2(0) =0

20
1 k
-D Z oK cos(m3")
k=0
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Tablo 3. Birlesik test fonksiyonlari

F Isim Birlestirilen Fonksiyonlar Parametreler
F13 Birlesik Fonksiyon 1 g1(x): Rosenbrock o =[10,20,30]
g2(x): High Conditioned Elliptic A=[1,1e — 6,1]
g3(x): Rastrigin bias = [0,100,200]
F14 Birlesik Fonksiyon 2 g1(x): Rastrigin o =[10,20,30]
g2(x): Griewank A=1[1,10,1]
g3(x): Modifed Schwefel bias = [0,100,200]
F15 Birlesik Fonksiyon 3 g1(x): Rosenbrock

o = [10,20,30,40]
1=[1,10,1,1]
bias = [0,100,200,300]

g2(x): Ackley
g3(x): Modified Schwefel
94(x): Rastrigin

F16 Birlesik Fonksiyon 4 91 (x): Ackley
g>(x): High Conditioned Elliptic
g3(x): Girewank
g4 (x): Rastrigin

o =[10,20,30,40]
A =1[10,10,1e — 6,10,1]
bias = [0,100,200,300]

F17 Birlesik Fonksiyon 5 g1(x): Rastrigin
g2(x): Happycat o =[10,20,30,40,50]
g3(x): Ackley A=1[10,1,10,1e — 6,1]
g4 (x): Discus bias = [0,100,200,300,400]
gs(x): Rosenbrock

F18 Birlesik Fonksiyon 6 g1(x): Expanded Scaf fer
g2(x): Modified Schwefel o =[10,20,30,40,50]
g3(x): Griewank A=[1le—26,10,1e — 6,10,5¢ — 4]
g4 (x): Rosenbrock bias = [0,100,200,300,400]
gs(x): Rastrigin

F19 Birlesik Fonksiyon 7 91(x): HGBat

92(x): Rastrigin

95(x): Modified Schwefel
ga(x): Bent — Cigar

gs(x): High Conditioned Elliptic
ge(x): Expanded Scaf fer

F20 Birlesik Fonksiyon 8 g1(x): Ackley
g2(x): Griewank
g3(x): Discus
ga(x): Rosenbrock
gs(x): HappyCat
ge(x): Expanded Scaf fer

o =[10,20,30,40,50,60]
A=1[10,10,2.5,1e — 26,1e — 6,5¢ — 4]
bias = [0,100,200,300,400,500]

o =[10,20,30,40,50,60]
A=1[10,10,1e — 6,1,1,5¢ — 4]
bias = [0,100,200,300,400,500]

F21 Birlesik Fonksiyon 9 g1(x): Hybrid Fonksiyon 5 o =[10,30,50]
g2(x): Hybrid Fonksiyon 8 A=[1,1,1]
g3(x): Hybrid Fonksiyon 9 bias = [0,100,200]
F22 Birlesik Fonksiyon 10 g1(x): Hybrid Fonksiyon 5 o =[10,30,50]
g2(x): Hybrid Fonksiyon 6 A=1[1,1,1]
g3(x): Hybrid Fonksiyon 7 bias = [0,100,200]

Tablo 3’te, g(x) birlestirme i¢in kullanilan fonksiyonlar1 gostermektedir. o ve 4
sirastyla her fonksiyonun yayilim araligmi ve basikligimi ifade etmektedir. bias ise

birlestirme i¢in kullanilan fonksiyonlarin global optimum degerini belirtmektedir.
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Bu calismada, ilk olarak, simiilasyon c¢alismasi i¢cin ALSO algoritmasinin
parametreleri belirlenmistir. Daha sonra, literatiirde yaygin olarak kullanilan ve yeni

gelistirilen optimizasyon algoritmalari ile 6nerilen algoritma karsilastirilmustir.

3.1. ALSO Algoritmasinin Parametrelerine Gore Degerlendirilmesi

Onerilen algoritmada, en uygun aile sayis1 (NF) ve her ailedeki ¢ekirge sayisinin (FS)
belirlenmesi i¢in bazi test fonksiyonlar1 tizerinde simiilasyon galismasi yapilmistir. Aile
sayis1  2,3,4,5,6,10,12,15,20 ve 30 olarak denenmis ve her ailede sirasiyla
30,20,15,12,10,6,5 ,4,3 ve 2 c¢ekirge kullanmilmistir. Boylece, toplam ¢ekirge sayisi
60 olarak alinmustir. Onerilen algoritma, D = 30 i¢in 30 kez kosturulmus ve elde edilen
sonuclar Sekil 9’da verilmistir.

Sekil 9’a gore, onerilen ALSO algoritmasi, aile sayisina gore degerlendirildiginde,
genel ¢ozlimiin hassasiyeti aile sayis1 azaldiginda artmaktadir. Bununla birlikte, her ailedeki
¢ekirge sayisi arttiginda da genel ¢6ziimiin hassasiyeti artmaktadir. Griewank fonksiyonu
icin, FS =15 oldugunda, ALSO algoritmasi en 1iyi sonucu elde etmistir. Diger
fonksiyonlarda, Onerilen algoritma en iyi sonucu FS =20 ve FS = 30 oldugunda
saglamistir. Ozellikle Schwefel fonksiyonu icin, FS = 30, FS = 20 ve FS = 15 oldugu
durumlarda, algoritmanin yakinsama egrileri birbirlerine yakin sonuglar vermektedir.
Dolayisiyla, kesif ve sOmiirii arasindaki denge goz Oniline alindiinda, simiilasyon
caligmasinda FS = 15 olmasimin daha uygun olacagi ¢ikarimi yapilabilir. Bu nedenle, bu
caligmada, bir ailedeki ¢ekirge sayis1 boyutun yarisi olarak belirlenmistir.

Onerilen algoritmada, maksimum yer degistirme miktarinin belirlenmesinde
kullanilan duyarlilik fonksiyonundaki € ve A parametrelerinin etkisini incelemek amaciyla,

Ackley fonksiyonu i¢in en iyi uygunluk degerlerindeki degisim Sekil 10°da gosterilmistir.
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Sekil 10(a)’dan onerilen ALSO algoritmasinin, toplam iterasyon sayisinin yarisina
(t < 200) kadar arama alanin1 kesfetmeye, diger yarisinda ise somiirmeye odaklandigi
sonucu cikarilabilir. Bu nedenle, yakinsama egrileri toplam iterasyon sayisinin yarisinda
benzer bir azalma egilimi gdstermektedir. Iterasyonun son yarisindaki € degerlerindeki fark,
sOmiiriiniin ne kadar gelistigini ortaya koymaktadir.

Sekil 10(b)’de, A = 0.25 ve € = 1le — 04 oldugunda yakinsama egrileri, toplam
iterasyonun ilk ceyreginde, algoritmanin arama alanmini kesfettigini gosterirken, diger
¢eyreklerinde somiirtiye odaklandigini isaret etmektedir. Bu durumda, erken yakinsamalar
meydana gelebilir ve algoritmanin yerel ¢oziimlere takilmasina sebep olabilir. Bununla
birlikte, A = 0.75 oldugunda yakinsama egrileri, tiglincii geyrekte (t > 300) algoritmanin
somiiriiye odaklandigini ortaya koymaktadir. Bu durumda, genel ¢oziime yakinsama yeterli
derecede tatmin edici olmayabilir. Sonug olarak, simiilasyon ¢alismasinda A = 0.5 alinarak

denemeler gergeklestirilmistir.

3.2. ALSO Algoritmasinin Diger Algoritmalarla Karsilastirilmasi

ALSO algoritmasi, performansinin dlgiilmesi amaciyla, tek tepeli, ¢cok tepeli ve
birlesik test fonksiyonlar1 iizerinde denenerek, yaygin ve yeni gelistirilen optimizasyon
algoritmalar1 ile karsilastirilmistir. Biitiin denemeler ayni kosullar altinda gerceklestirilmis
ve maksimum iterasyon sayis1 T = 3000 olarak belirlenmistir. Ayrica, algoritma 30, 50 ve
100 boyutlarinda her fonksiyon igin test edilmistir. Bununla birlikte, simiilasyon
caligmasinda, ALSO algoritmasi, PSO (pargacik siirii optimizasyonu) (Lynn ve Suganthan,
2015), ABC (yapay ar1 koloni algoritmasi) (Karaboga ve Basturk, 2007a), CS (guguk kusu
aramasi) (Yang ve Deb, 2009), BAT (yarasa algoritmasi) (Yang, 2010), GWO (gri kurt
optimizasyonu) (Mirjalili vd., 2014), WOA (balina optimizasyon algoritmasi) (Mirjalili ve
Lewis, 2016), HHO (harris sahini optimizasyonu) (Heidari vd., 2019), BRO (battle royal
optimizasyon algoritmasi) (Farshi, 2021), ve RSO (fare siiriisii optimizasyonu) (Dhiman vd.,
2021) algoritmalariyla Kkarsilastirilmistir. Ayrica, algoritmalarin kontrol parametreleri
orijinal makalelere gore ayarlanmis olup, biitiin algoritmalarda arama ajanlarinin sayis1 150
olarak belirlenmistir.

Meta-sezgisel optimizasyon algoritmalarinin performansini analiz etmek i¢in bazi
dogrulama kriterleri goz Oniinde bulundurulur. Bunlar, genellikle belirli bir iterasyon

sonucunda elde edilen amag¢ fonksiyonunun ortalama, standart sapma ve algoritmanin
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hesaplama zamanidir. Hesaplama zamani, bir algoritmanin g¢alisma siiresini; ortalama,
dogrulugunu ve standart sapma ise, tutarliligim gostermektedir. Bu nedenle, ALSO ve
karsilastirilan diger algoritmalar 30 kez kosturulmus ve fonksiyonlarin en iyi degerlerine
gore elde edilen en iyi ortalama ve standart sapma degerleriyle birlikte ¢alisma zamanlar1 da
hesaplanmistir. Karsilagtirma sonuglarinda, makine epsilon degerinden (2.22E — 16) kiigiik
degerlerin kullanilmas1 anlamsiz olacagindan, bu degerden kiigiik olanlar makine epsilon
degerine esitlenmistir.

Tablo 4, 30 boyut igin tek tepeli test fonksiyonlarindan elde edilen sonuglar
gostermektedir. Buna gore, ALSO, PSO, GWO, WOA, HHO, BRO ve RSO, F1 fonksiyonu
icin en iyi degeri vermistir. F2 fonksiyonu, F1 fonksiyonunun 1 birim saga kaydirilmis
seklidir. Bu fonksiyonda ise en iyi degerleri ALSO, PSO ve BRO saglamistir. F2 fonksiyonu,
F1 fonksiyonunun kaydirilmis hali olmasina ragmen, GWO, WOA, HHO ve RSO F1
fonksiyonundaki kadar etkili olamamistir. Bununla birlikte, ALSO, PSO, ABC, CS ve BRO,
F3 fonksiyonunda giizel sonuglar elde etmistir. F4 ve F5 fonksiyonlarinda, ALSO diger
algoritmalarla kiyaslandiginda daha iyi bir performans gostermistir. F6 fonksiyonunda ise,
ALSO ve BRO iyi bir performans sergilemistir. Bunlarin yani sira, diger algoritmalarla
karsilagtirildiginda, ¢ogu durumda ALSO algoritmasinin daha iyi bir standart sapma
sagladig1 gozlenmektedir. Ayrica, 30 boyut i¢in 6 tek tepeli test fonksiyonunda, ¢aligma
zamani agisindan degerlendirildiginde, ALSO algoritmasi karsilastirilan diger optimizasyon
algoritmalarina gore daha hizli ¢alismaktadir.

50 boyut igin tek tepeli test fonksiyonlarindan elde edilen sonuglar Tablo 5’te
verilmektedir. Bu sonuglara gore, F1 fonksiyonu i¢in ALSO, PSO, GWO, WOA, HHO ve
RSO en iyi sonuclart elde etmistir. F2 fonksiyonunda, en iyi degerleri ALSO ve PSO
saglamistir. F2 fonksiyonu F1 fonksiyonunun kaydirilmig hali olmasina ragmen GWO,
WOA, HHO ve RSO, F1 fonksiyonundaki kadar etkili calismamistir. ALSO, PSO ve BRO,
F3 fonksiyonunda en iyi performansi sergilemistir. F4, F5 ve F6 fonksiyonlarinda, ALSO
diger algoritmalarla kiyaslandiginda daha iyi sonuglar ortaya koymustur. Bununla birlikte,
ALSO, ¢ogu problemde yakin dogrulukla global optimuma ulagmistir. Ayrica, yapilan
denemeler, ALSO algoritmasinin genel olarak daha hizli sonuglar verdigini gostermektedir.

Tablo 6, 100 boyutta tek tepeli test fonksiyonlarindan elde edilen sonuglari
gostermektedir. Tablo 6’daki sonuglara goére, GWO, WOA, HHO ve RSO, F1
fonksiyonunda en iyi degerleri elde etmistir. Bununla birlikte, F1 fonksiyonunda, ALSO iyi
bir performans gostermistir. Ayrica, ALSO ve HHO, F2 fonksiyonunda diger algoritmalara



58

gore daha iyi sonuglar ortaya koymustur. Bununla birlikte, F2 fonksiyonu, F1 fonksiyonunun
kaydirilmis hali olmasina ragmen, GWO, WOA ve RSO, F1 fonksiyonundaki kadar etkili
olamamustir. F3 fonksiyonunda, karsilastirilan diger algoritmalara gore, ALSO ve PSO daha
1yi sonuglar elde etmistir. F4 ve F5 fonksiyonlarinda, ALSO diger tiim algoritmalardan daha
iyi bir performans sergilemistir. ALSO ve HHO, F6 fonksiyonu icin en iyi sonuglari
sunmustur. Boyut 100 oldugunda, 6 tek tepeli test fonksiyonundan elde edilen standart
sapmalara dayanarak, diger algoritmalarla karsilastirildiginda, ALSO algoritmasinin daha
tutarlt ve dogru ¢alistig1r gozlenmistir. Bununla birlikte, ¢alisma zamanina gore kiyaslama
yapildiginda ise, ALSO algoritmasinin daha hizli oldugu gorilmiistiir.

Tablo 4-6’dan goriilebilecegi gibi, ALSO, 30, 50 ve 100 boyutlarinda tek tepeli test
fonksiyonlar1 igin rekabet¢i sonuglar elde etmistir. Buna ek olarak, GWO, WOA, HHO ve
RSO algoritmalarinin, ¢éziim O noktasinda oldugunda daha iyi ¢alistigi gozlenmistir.
Ayrica, bu algoritmalar, ¢6ziim O noktasindan wuzaklastikca optimal degerden

uzaklasmaktadir.
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30, 50 ve 100 boyut i¢in tek tepeli test fonksiyonlarindan elde edilen en iyi uygunluk

degerleri ve ¢aligma zamani degerleri Sekil 11°de verilmistir. Grafiklerde degisiklikleri daha

iyi gdstermek i¢in 10 ten biiyiik olan degerler 10* olarak alinmistir.

Uygunluk degerleri Uygunluk degerleri

Uygunluk degerleri

Sekil 11. Tek tepeli test fonksiyonlar: i¢in
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calisma zamani degerleri

elde edilen en iyi uygunluk degerleri ve

Sekil 11, onerilen ALSO algoritmasinin tim boyutlar i¢in, 6 tek tepeli test

fonksiyonunda, en iyi uygunluk degeri a¢isindan en iyi sonuglart sagladigini gostermektedir.

Sonuglarda da goriildiigii gibi, ALSO global ¢6ziime en kisa siirede ulasan algoritmadir.

Sekil 12, 30 boyut icin tek tepeli test fonksiyonlarinda 3000 iterasyon sonucunda

ALSO ve karsilagtirilan diger algoritmalarin yakinsama egrilerini gdstermektedir.
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Sekil 12. 30 boyut i¢in tek tepeli test fonksiyonlarindan elde edilen yakinsama egrileri

Sekil 12°deki yakinsama egrileri incelendiginde, ALSO algoritmasinin, karsilastirilan

diger meta-sezgisel algoritmalarla yarigabilecek diizeyde oldugu sdylenebilir. Bununla

birlikte, ALSO algoritmasinin yakinsama egrisinin pargali bir fonksiyon oldugu ve

duyarlilik fonksiyonuna uygun calistig1 acik¢a goriilmektedir. A = 0.5 oldugundan birinci

kisim maksimum iterasyon sayisinin yarisini ifade etmektedir ve A’ya gdre bu durum

degistirilebilir. Ayrica, birinci kisim kesif islevini gerceklestirirken, ikinci kisim somiirii

islevini yiiriitmektedir. Boyut 30 oldugunda, ALSO algoritmasi, F4 ve F5 fonksiyonlarinda

hizl1 bir yakinsama gostermektedir. Bununla birlikte, yakinsama egrilerinin ikinci yarisinda,

ALSO algoritmasinin yakinsama hizinin arttigt  goriilmiistiir. Bu nedenle, ALSO

algoritmasinin kesif ve somiirii arasinda etkili bir denge sagladigi sylenebilir.
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50 boyut i¢in tek tepeli test fonksiyonlarinda 3000 iterasyon sonucunda ALSO ve

karsilastirilan diger algoritmalarin yakinsama egrileri Sekil 13’te verilmistir.
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Sekil 13. 50 boyut i¢in tek tepeli test fonksiyonlarindan elde edilen yakinsama egrileri

Sekil 13’e gore, ALSO algoritmas1 30 boyutta oldugu gibi 50 boyutta da F4 ve F5
fonksiyonlarinda hizli bir yakinsama saglamistir. Bununla birlikte, yakinsama egrileri
duyarlilik fonksiyonunun karakteristigini gostermistir. Ayrica, ALSO algoritmasi, global
¢oziime yaklagmak i¢in kesif ve somiirii arasinda uygun bir denge kurmustur.

Sekil 14°te 100 boyut i¢cin 3000 iterasyon sonucunda ALSO ve karsilastirilan diger

meta-sezgisel algoritmalar i¢in yakinsama egrileri gosterilmektedir.
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Sekil 14. 100 boyut i¢in tek tepeli test fonksiyonlarindan elde edilen yakinsama egrileri

100 boyut i¢in, Sekil 14’te verilen yakinsama egrileri incelendiginde, ALSO
algoritmasi kesif ve somiirii arasinda uygun bir denge saglayarak global ¢6ziime yaklagsmaya
calismaktadir. Onerilen algoritmanmin duyarlilik fonksiyonuna bagl olarak pargali bir
yakinsama egrisine sahip oldugu agik¢a goriilmektedir. Bununla birlikte, F4 ve F5
fonksiyonlarinda ALSO algoritmas1 hizli bir yakinsama gdstermistir.

Tablo 7°de, 30 boyut i¢in ¢ok tepeli test fonksiyonlarindan elde edilen sonuglar
verilmektedir. Bu sonuglara gore, F7 fonksiyonunda, HHO en iyi sonucu ortaya koymustur.
Ayrica, ALSO algoritmast da kayda deger bir sonug iiretmistir. F8 fonksiyonu i¢in, en iyi
degerleri ALSO, GWO, WOA, HHO ve RSO algoritmalari saglamigtir. HHO, F9 fonksiyonu
i¢in en iyi sonucu elde etmistir. Bununla birlikte, F10 fonksiyonunda, GWO, HHO ve RSO

en iyi sonucu Uretmistir. ALSO ve HHO, F11 fonksiyonunda en iyi performansi gdstermistir.
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ALSO, PSO, CS, BAT, WOA ve HHO, F12 fonksiyonunda diger algoritmalara gore daha
iyi sonuclar elde etmistir. Ayrica, ALSO ¢ogu problemde yakin dogrulukla global optimuma
yaklagsmistir. Calisma zamanina gore ise, ALSO algoritmasinin diger algoritmalardan daha
hizli ¢alistig1 goriilmektedir.

Tablo 8, 50 boyut i¢in ¢ok tepeli test fonksiyonlarindan elde edilen sonuglari
gostermektedir. Tablo 8’¢ gore, ALSO, GWO, WOA, HHO ve RSO, F7 ve F8
fonksiyonlarinda diger algoritmalara gore daha iyi sonuglar tiretmistir. F9 fonksiyonunda,
HHO en 1iyi degeri vermistir. F10 fonksiyonu i¢in HHO ve RSO karsilagtirilan diger
algoritmalara gore daha iyi bir performans sergilemistir. Bununla birlikte, ALSO, F11
fonksiyonunda en iyi sonucu tiretmistir. F12 fonksiyonu igin en iyi degeri PSO, CS, BAT,
WOA ve HHO algoritmalar1 saglamistir. Bunlarin yani sira, ¢ogu durumda ALSO
algoritmasi, diger algoritmalara kiyasla daha iyi bir standart sapmaya sahiptir. Ayrica,
yapilan denemeler, ALSO algoritmasinin daha hizli ¢alistigini gostermektedir.

100 boyut i¢in ¢ok tepeli test fonksiyonlarindan elde edilen sonuglar Tablo 9°da
verilmektedir. Elde edilen sonuglara gore, F7, F8 ve F10 fonksiyonlarinda en iyi degerleri
GWO, WOA, HHO ve RSO iiretmistir. HHO, F9 fonksiyonunda en iyi sonucu elde etmistir.
F11 fonksiyonunda, ALSO ve HHO en iyi performansi sergilemistir. PSO, CS, BAT, WOA
ve HHO, F12 fonksiyonunda en iyi sonucu saglamistir. 100 boyutta 6 ¢ok tepeli test
fonksiyonu tizerinde gerceklestirilen uygulamalardan elde edilen standart sapmalara gore,
diger algoritmalarla karsilastirildiginda, ALSO algoritmasinin tutarli ¢alistig1 gézlenmistir.
Ayrica, ¢alisma zamanina gore, ALSO algoritmasinin diger algoritmalardan daha hizli

calistigr goriilmektedir.
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30, 50 ve 100 boyut i¢in ¢ok tepeli test fonksiyonlarindan elde edilen en iyi uygunluk

degerleri ve galisma zamani degerleri Sekil 15°te verilmistir. Grafiklerde degisiklikleri daha

iyi gdstermek i¢in 10% ten biiyiik olan degerler 10* olarak alinmustir.
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Sekil 15. Cok tepeli test fonksiyonlar: i¢in elde

calisma zamani degerleri

edilen en iyi uygunluk degerleri ve

Sekil 15, onerilen ALSO algoritmasinin tiim boyutlarda, 6 ¢ok tepeli test fonksiyonu

i¢in, en iyi uygunluk degeri agisindan en iyi sonuglari tirettigini ortaya koymaktadir. Ayrica,

ortalama c¢alisma zamani

bakimindan,

ALSO

algoritmalara gore daha hizli oldugu gézlenmistir.

algoritmasinin  karsilastirilan  diger

30 boyutta ¢ok tepeli test fonksiyonlari igin, 3000 iterasyon sonucunda ALSO ve

karsilastirilan diger algoritmalarin yakinsama egrileri Sekil 16°da verilmektedir.
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Sekil 16. 30 boyut i¢in ¢ok tepeli test fonksiyonlarindan elde edilen yakinsama egrileri

Sekil 16’ya gore, ALSO algoritmasinin yakinsama egrilerinden, iterasyon sayisinin
yarisina kadar algoritmanin arama uzayini kesfettigi ve boylece yerel optimumdan kagindigi
sOylenebilir. Daha sonra, algoritmanin yakinsama hizi artmigtir. Boylece, 0nerilen algoritma
kesif ve somiirii arasinda diizgiin bir denge saglayarak optimal sonuca ulasmaktadir.

Sekil 17, 50 boyut igin ¢ok tepeli test fonksiyonlarinda, 3000 iterasyon sonucunda

ALSO ve karsilagtirilan diger algoritmalarin yakinsama egrilerini gdstermektedir.
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Sekil 17. 50 boyut i¢in ¢ok tepeli test fonksiyonlarindan elde edilen yakinsama egrileri

Sekil 17°deki yakinsama egrileri incelendiginde, 6nerilen ALSO algoritmasinin F9 ve

F10 fonksiyonlarinda, baslangicta hizli bir yakinsama yaptig1 ve daha sonra optimuma

yakinsadig1 gozlenmistir. Ayrica, elde edilen sonuglar, ALSO algoritmasinin, global ¢éziime

ulagmak i¢in kesif ve somiirii arasindaki dengeyi korudugunu ortaya koymaktadir.

Sekil 18’de 100 boyut i¢in 3000 iterasyon sonucunda, ALSO ve karsilastirilan diger

meta-sezgisel algoritmalar i¢in yakinsama egrileri gosterilmektedir.
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Sekil 18. 100 boyut i¢in ¢ok tepeli test fonksiyonlarindan elde edilen yakinsama egrileri

Sekil 18’de verilen 100 boyuttaki ¢ok tepeli test fonksiyonlarindan elde edilen
yakinsama egrileri, ALSO algoritmasinin arama uzayindaki iyi bolgeleri kesfettigini ve en
iyi bolgede arama yaptigini ortaya koymaktadir. Boylece, onerilen algoritma kesif ve somiirii
arasinda uygun bir denge saglamis olur.

Tablo 10, 30 boyut i¢in birlesik test fonksiyonlarindan elde edilen sonuglari
icermektedir. Tablo 10°dan gorildigi tizere, ALSO algoritmasi, diger algoritmalarla
kiyaslandiginda F13, F14, F16, F17 ve F19 fonksiyonlarinda rekabet¢i bir performans
gostermistir. Bununla birlikte, F15, F18, F20, F21 ve F22 fonksiyonlarinda da basarili
sonuglar elde etmistir. Ayrica, standart sapma degerlerine dayanarak, ALSO algoritmasinin

karsilastirilan diger algoritmalara gére daha dogru ve tutarh ¢alistigi sdylenebilir. Calisma
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zamanina gore ise, elde edilen sonuglar, ALSO algoritmasinin global ¢6ziime daha kisa
stirede ulagtigin1 gostermektedir.

Tablo 11°de 50 boyutta birlesik test fonksiyonlarindan elde edilen sonuglar
verilmektedir. Bu sonuglar incelendiginde, ALSO algoritmasimin birgok fonksiyonda
rekabetci sonuglar elde ettigi ve F14, F18, F21 ve F22 fonksiyonlarinda diger algoritmalara
gore daha iyi bir performans sergiledigi goriilmektedir. Bununla birlikte, diger algoritmalarla
karsilagtirildiginda, ALSO algoritmasinin ¢ogu durumda daha iyi bir standart sapmaya sahip
oldugu gozlenmistir. Ayrica, ¢alisma zaman agisindan, onerilen ALSO algoritmasi, diger
algoritmalarla kiyaslandiginda, genel olarak daha hizli sonuglar elde etmistir.

100 boyut i¢in birlesik test fonksiyonlarindan elde edilen sonuglar, Tablo 12’de
verilmektedir. Bu sonuclar, ALSO algoritmasinin F13 ve F18 fonksiyonlar i¢in rekabetci
sonugclar elde edebildigini ve F14, F15, F16, F17, F19, F20, F21 ve F22 fonksiyonlarinda da
karsilastirilan diger algoritmalardan daha iyi performans gosterdigini belirtmektedir. Buna
ek olarak, karsilastirilan diger algoritmalara gore, ¢ogu durumda ALSO algoritmasi daha iy1
bir standart sapmaya sahiptir ve ¢alisma zamani acisindan daha hizli bir performans ortaya

koymustur.
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30, 50 ve 100 boyut icin birlesik test fonksiyonlarindan elde edilen en iyi uygunluk
ve c¢alisma zamani degerleri Sekil 19°da verilmistir. Grafiklerde degisiklikleri daha iyi
gostermek i¢in 2 X 10*’ten biiyiikk olan degerler 2 X 10* olarak almmustir. Sekil 19
incelendiginde, birlesik test fonksiyonlar: i¢in en iyi uygunluk degeri agisindan, ALSO
algoritmasinin tatmin edici sonuglar elde ettigi goriilmektedir. Ayrica, ¢alisma zamani

bakimindan, ALSO algoritmasi diger algoritmalara gore daha hizli ¢aligmaktadir.
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Sekil 19. Birlesik test fonksiyonlari i¢in elde edilen en iyi uygunluk degerleri ve ¢alisma
zamani degerleri

Sekil 20°de 30 boyut i¢in birlesik test fonksiyonlarinda 3000 iterasyon sonucunda
ALSO ve karsilastirtlan diger algoritmalarin yakinsama egrileri verilmektedir. Buna gore,

ALSO algoritmasi, 30 boyut icin birlesik test fonksiyonlarinda hizli bir yakinsama egilimi



79

gostermistir. Ayrica, Onerilen ALSO algoritmasinin bu tiir zor problemlerin ¢éziimiinde
kesif ve somiirii arasinda uygun bir denge kurdugu sdylenebilir.

Sekil 21, 50 boyut i¢in 3000 iterasyon sonucunda, ALSO ve karsilastirilan diger meta-
sezgisel algoritmalardan elde edilen yakinsama egrilerini gostermektedir. Sekil 21
incelendiginde, ALSO algoritmasinin rekabet¢i sonuclar iirettigi goriilmektedir. Bununla
birlikte, ALSO algoritmasinin yakinsama hiz1 yiiksektir. Dolayisiyla, bu durum algoritmanin
yerel optimumdan kaginmasini saglar.

100 boyutta 3000 iterasyon sonucunda, ALSO ve karsilastirilan diger meta-sezgisel
algoritmalarin yakinsama egrileri Sekil 22°de verilmistir. Elde edilen yakinsama egrileri,
ALSO algoritmasinin yakinsama hizinin yiiksek oldugunu gostermekle birlikte, kesif ve

sOmiirii arasinda uygun bir denge sagladigini da ortaya koymaktadir.
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Sekil 20. 30 boyut i¢in birlesik test fonksiyonlarindan elde edilen yakinsama egrileri
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Sekil 21. 50 boyut i¢in birlesik test fonksiyonlarindan elde edilen yakinsama egrileri
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Sekil 22. 100 boyut i¢in birlesik test fonksiyonlarindan elde edilen yakinsama egrileri
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3.3. Simiilasyon Sonu¢larinn Istatistiksel Analizi

Optimizasyon algoritmalarinin performansini karsilastirmak ve 6lgmek i¢in hesaplama
zamani, ortalama ve standart sapma yeterli degildir. Bu nedenle, gelistirilen her yeni
optimizasyon algoritmasinin performans degerlendirmesini yapmak amaciyla istatistiksel
testler kullanilmaktadir. Bununla birlikte, belirli bir optimizasyon probleminin ¢éziimiinde,
Onerilen yeni bir meta-sezgisel algoritmanin mevcut diger meta-sezgisel algoritmalara
kiyasla daha iyi oldugunu ortaya koymak i¢in istatistiksel bir testin yapilmasi gerekir (Derrac
vd., 2011). Boylece, istatistiksel testler yardimiyla elde edilen deneysel sonuglarin bilimsel
olarak giivenirliligi tahmin edilebilir.

Bu calismada, onerilen ALSO algoritmasi uygulanarak test fonksiyonlarindan elde
edilen sonuglarin, karsilastirilan diger algoritmalarin sonuglarindan istatistiksel olarak
anlaml bir farklilik gosterip gostermedigi incelenmistir. Bu amacla, agsagidaki hipotezler

kurulmustur:

Hy: ALSO ve karsilagtirilan algoritmalardan elde edilen sonuglar arasindaki fark
istatistiksel olarak anlamli degildir.
H;: ALSO ve karsilagtirilan algoritmalardan elde edilen sonuglar arasindaki fark

istatistiksel olarak anlamlidir.

ALSO ve karsilastirilan algoritmalardan elde edilen sonuglar, parametrik varsayimlari
saglamadigindan, parametrik olmayan bir test olan Wilcoxon sira toplam (Mann-Whitney
U) testi, %5 anlamlilik diizeyinde uygulanmistir. Bununla birlikte, her bir boyut igin
Wilcoxon sira toplam testinden elde edilen p degerleri hesaplanmistir. Onerilen ALSO
algoritmasinin karsilagtirilan algoritmalardan daha iyi oldugu durum “1+”, daha kétii oldugu
durum da “1-” ile ifade edilmistir. Eger Karsilastirilan iki algoritmanin performansi esit ise
“0” olarak gosterilmistir. Bu durumda, ALSO algoritmasinin performansini “0” ve “I1+”
durumlarinin toplam sayisi1 ifade etmektedir.

Tablo 13’te 30 boyuttaki test fonksiyonlarindan elde edilen sonuglara Wilcoxon sira
toplam testi uygulanarak, hesaplanan p degerleri verilmistir. Tablo 13 incelendiginde,
Wilcoxon sira toplam testine dayanarak, ALSO algoritmasinin istatistiksel olarak
karsilastirilan diger algoritmalardan farkli oldugu ve daha iyi sonuglar tirettigi sdylenebilir.

Bununla birlikte, dnerilen algoritmanin performansi %86 olarak hesaplanmustir.
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Tablo 14, 50 boyuttaki test fonksiyonlarindan elde edilen sonuglara Wilcoxon sira
toplam testinin uygulanmasiyla elde edilen p degerlerini gostermektedir. Tablo 14’teki p
degerleri, ALSO algoritmasinin istatistiksel olarak diger algoritmalardan farkli oldugunu ve
daha basarili sonuglar sagladigini dogrulamigtir. Bunun yani sira, Onerilen ALSO
algoritmasinin 50 boyuttaki test fonksiyonlarindaki performansi %84 olarak hesaplanmuistir.

100 boyuttaki test fonksiyonlarinin sonuglarina uygulanan Wilcoxon sira toplam
testinden elde edilen p degerleri Tablo 15°te yer almaktadir. p degerleri incelendiginde,
ALSO ve karsilagtirilan algoritmalardan elde edilen sonuglar arasindaki farkin istatistiksel
olarak anlamli ve ALSO algoritmasinin daha basarili oldugu goriilmiistiir. Ayrica, 100 boyut

icin Onerilen ALSO algoritmasinin performanst %83 olarak hesaplanmuistir.
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3.4. ALSO Algoritmasinin Miihendislik Tasarim Problemlerine Uygulanmasi

Miihendislik tasarimi, belirlenmis ihtiyaglar1 karsilayan tirtinler olusturmak i¢in karar
verme siireci olarak tanimlanmaktadir. Miihendislik tasarim problemlerinin ¢ogu, ¢cok fazla
karar degiskenine ve karmasik amag fonksiyonuna sahiptir (Yang ve Deb, 2010; Eskandar
vd., 2012; Askarzadeh, 2016). Ayrica, miihendislik tasarim problemleri biiytik 6l¢ekli, lineer
olmayan ve kisitli optimizasyon problemleridir. Uygun ¢oziimler, tasarim parametrelerinin
olas1 tiim degerleri ile karakterize edilen tiim tasarimlarin kiimesidir. Tiim uygun ¢oziimler
icindeki en iyi ¢oziimii bulmak i¢in optimizasyon yontemleri kullanilabilir (Akay ve
Karaboga, 2012; Askarzadeh, 2016).

Bu boliimde, gerilim/sikistirma yay tasarim problemi, kaynakli kiris tasarim problemi
ve basingli kap tasarim problemi olmak iizere ii¢ tane miihendislik tasarim problemi ele
alimmistir. Bu problemler, arama uzayindaki bazi bolgelerin yasakli olmasina neden olan
bircok esitlik ve esitsizlik kisit1 icermektedir. Dolayisiyla, ALSO algoritmasinin, kisitl
optimizasyon problemlerini ¢6zebilmesi igin uyarlanmasi gerekmektedir.

Minimum amag¢ degerini bulmaya c¢alisan arama ajanlart yasaklt bolgelere
diistiiklerinde arama algoritmalarinin iki se¢enegi bulunur. Birincisi, bu bolgeden ¢ikmak
icin arama ajanlarinin rastgele bir konuma ydnlendirilmesidir. Ancak, bu islem, genelde
uygun bolge bulunamadiginda fazla miktarda dongiiye sebep olur. ikincisi ise yasakli
bolgede bulunan arama ajanlarinin ceza fonksiyonu kullanilarak cezalandirilmasidir (Datta
ve Deb, 2014).

Ceza fonksiyonlari, kisith optimizasyon problemlerinin kisitsiz optimizasyon
problemlerine doniistirmek i¢in kullanilan yontemlerden biridir. Ceza fonksiyonlari, ilk
olarak 1940’11 yillarda Courant (1943) tarafindan ortaya atilmistir. Daha sonralari, Carroll
(1961), Fiacco ve McCormick (1966) ceza fonksiyonlarini gelistirmislerdir. Ceza
fonksiyonunun amaci, belirli bir ¢dziimde saglanmayan kisitlara bagli olarak elde edilen bir
degeri, amag¢ fonksiyonuna ekleyerek veya amag¢ fonksiyonundan ¢ikartarak kisith bir
optimizasyon problemini, kisitsiz bir optimizasyon problemine doniistiirmektir (Coello,
2002; Yeniay, 2005; Mezura-Montes ve Coello, 2011).

Bu c¢alismada, ALSO algoritmasimnin kisith  optimizasyon problemlerine
uygulanabilmesi i¢in ceza fonksiyonu yaklasimi kullanilmistir. Her ceza fonksiyonu bir
sabite esitlenerek, arama ajanlar1 her yasakli bolgeye diistiiklerinde amag degerine bu ceza

degeri eklenmektedir. Sabit bir ceza degerinin amag fonksiyonu eklenmesi sonucunda elde
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edilen fonksiyon, bir¢ok bolgede siireksizliklere sahip olmaktadir. Ayrica, uygun bolge ¢cogu
durumda bir yarikta olabilmekte ve tek yonlii aramalarin zorlanmasina neden olmaktadir.

Dolasiyla, kisitl problemler i¢in ¢ok yonlii bileske aramalar1 kullanilmistir.

3.4.1. Gerilim/Sikistirma Yay Tasarim Problemi

Gerilim/sikistirma yay tasarim problemi, Sekil 23’te gosterilen bir gerilim/sikistirma

yayimin minimum agirhigini bulmay1 amaglamaktadir (Coello, 2000; Faramarzi vd., 2020).

Sekil 23. Gerilim/sikistirma yay1

Gerilim/sikistirma yay tasarim problemi, tel ¢apt (d), ortalama bobin ¢ap1 (D) bobin
sayisi (N) olmak iizere 3 tasarim degiskeninden olusmaktadir (Coello, 2000). Bu problemin

matematiksel modeli,

x=[X1 X2 X3] =[d D N]

min f(x) = (x3 + 2)x,x?

x) =1 X33 <0
G100 = 2 T 785xr =
4x2 — x;.x, 1
g2(x) = + <0

12566 (x,x3 — x7)  5108xF ~



6= 1 140.45%; _ 0
Xx)=1-———-<
g3 x§x3
X{+x
g.(x)=""—""-1<0

x; € [0.05,2.00]
x, € [0.25,1.30]

x; € [2.00,15.0]

biciminde tanimlanmaktadir.
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ALSO algoritmasi, gerilim/sikistirma yay tasarim problemine uygulanmis ve GA
(Coello, 2000), PSO (He ve Wang, 2007), BAT (Gandomi vd., 2013), GWO (Mirjalili vd.,
2014), WOA (Mirjalili ve Lewis, 2016) ve CSA (Askarzadeh, 2016) algoritmalar ile

karsilagtirilmistir. Tablo 16, gerilim/sikistirma yay tasarimi probleminden elde edilen

sonugclar1 gostermektedir.

Tablo 16. Gerilim/sikigtirma yay tasarim problemi i¢in elde edilen sonuglar

ALSO GA PSO BAT GWO WOA CSA
x1(d) 0.0517372 0.05148 0.051728  0.05169 0.05169 0.051207 0.051689028
x,(D) 0.357876 0.351661 0.357644  0.35673  0.356737 0.345215 0.356716954
x3(N) 11.2215 11.632201 11.244543 11.2885  11.28885 12.004032 11.2890118
g1(x) -7.48E-06 -3.34E-03  -8.25E-04 *1.08E-05 -7.91E-05 -5.64E-04 -2.95E-09
g.(x) -2.12E-06 -1.10E-04  -2.53E-05 -2.33E-05 -7.51E-06 -3.70E-05 *1.94E-09
gs3(x) -4.06E+00  -4.03E+00 -4.05E+00 -4.05E+00 -4.05E+00 -4.03E+00 -4.05E+00
gs(x) -7.27E-01 -7.31E-01  -7.27E-01 -7.28E-01 -7.28E-01 -7.36E-01  -7.28E-01

F(x) 0.012665407 0.0127047834 0.0126747

0.01266522 0.012666

0.0126763 0.0126652328

Tablo 16’ya gore, ALSO, BAT ve CSA algoritmalari, gerilim/sikistirma yay problemi

igin en iyi sonuglart vermistir. Ancak, BAT algoritmasi problemin ilk kisitini, CSA
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algoritmasi ise ikinci kisitin1 saglamamaktadir. Bununla birlikte, ALSO algoritmast ise tiim

kisitlar1 saglamaktadir.

3.4.2. Kaynakh Kiris Tasarim Problemi

Kaynakl1 kiris tasarim probleminin amaci, bir kaynakli kirisin (Sekil 24) maliyetini
minimize etmektir. Problemin, kaynak inceligi (h), kaynak baglanti uzunlugu (l), kiris
genisligi (t), kiris inceligi (b) olmak tizere dort tasarim degiskeni vardir (Coello, 2000;
Heidari vd., 2019).

Sekil 24. Kaynakl kiris

Kaynakli kiris tasarim probleminin matematiksel modeli,

x=[X1 X2 X3 Xa4]=[h | t b]

min f(x) = 1.10471x2x, + 0.04811x3x,(14.0 + x5)
91(%) = T(X) = Typax <0
92(x) = 0(X) = Oy < 0
93(X) = 6(X) = Opmax <0

ga(X) =x1—x, <0
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gsxX)=P—-P.(x)<0

ge(x) = 0.125 —x; <0

g7(x) = 1.10471x?x, + 0.04811x3x,(14.0 + x;) — 5.00 < 0
x; €[0.1,2]

x, €[0.1,10]

x5 €[0.1,10]

x4 €[0.1,2]

T(x) = \/(T')z + 27't" 2 + (7'")2

2R
P MR o
T’ — , ,l_II = —— M — P L +_
V21 %, J ( 2 )

2
6PL 6PL3
o(x)=—7F, (X =—
4X3 Ex3x,

4.013E\x2xS [ x5 |E
=" |12 1

P=60001b, L=14in, 6,4 =025 in,
E =30 x 10° psi,

G = 12 x 10° psi, Tmax = 13 600 psi, Omax = 30 000 psi
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bi¢iminde tamimlanmaktadir. Burada, 7(x), kaynaktaki kesme gerilimini; o(x), Kkiris
malzemedeki normal gerilimi; §(x), kiris ucundaki sapmay1 ve P.(x), ¢ubuktaki burkulma
yiikiinii ifade etmektedir.

ALSO algoritmasi, kaynakli kiris tasarim problemine uygulanmis ve GA (Coello,
2000), PSO (He ve Wang, 2007), BAT (Gandomi vd., 2013), GWO (Mirjalili vd., 2014),
WOA (Mirjalili ve Lewis, 2016) ve CSA (Askarzadeh, 2016) algoritmalar1 ile

karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 17°de gosterilmistir.

Tablo 17. Kaynakli kiris tasarim problemi igin elde edilen sonuglar

ALSO GA PSO BAT GWO WOA CSA

x;(h) 0.205163 02088 0202369 02015  0.205676 0.205396 0.20572964
(D) 3.25999 34205 3544214 3562  3.478377 3.484293 3.470488666
x3(t)  9.0496 8.9975 9.04821  9.0414  9.03681  9.037426 9.03662391
x,(b)  0.205666 0.21 0205723  0.2057  0.205778 0.206276 0.20572964
g1(x) -LOBE+00 -7.58E+02 -8.11E+02 -8.07E+02 -7.94E+02 -7.97E+02 -7.71E+02
gp(x) -7.67E+01 -3.54E+02 -7.58E+01 -2.74E+01 -8.29E+00 -8.48E+01 -2.31E-06
gs(x) -2.36E-01  -2.36E-01 -2.36E-01 -2.36E-01 -2.36E-01 -2.36E-01 -2.36E-01
gs(x) -5.03E-04 -120E-03 -3.35E-03 -4.20E-03 -1.02E-04 -8.80E-04  0.00E+00
gs(x) -8.86E-02 -3.63E+02 -4.47E+00 *509E-01 -4.31E+00 -4.83E+01 -1.24E-06
ge(x) -8.02E-02 -8.38E-02 -7.74E-02 -7.65E-02 -8.07E-02 -8.04E-02 -8.07E-02

g,(x) -3.45E+00 -3.41E+00 -3.42E+00 -3.42E+00 -3.43E+00 -3.43E+00 -3.43E+00

f(x) 1.697082867 1.74830941 1.728024 1.7312 172624  1.730499 1.724852309

Tablo 17°ye gore, ALSO algoritmasinin en iyi sonucu verdigi gériilmektedir. Bununla

birlikte, BAT algoritmas1 problemin besinci kisitin1 saglamamaktadir.

3.4.3. Basinch Kap Tasarim Problemi

Basingli kap tasarim problemi, miihendislik uygulamalarinda siklikla kullanilan bir

problemdir. Basingli kap, iki ucu yar1 kiiresel basliklarla kapali olan bir silindirdir.
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Sekil 25’te sematik olarak gosterilen basingli kap probleminin amaci, malzeme,
sekillendirme ve kaynak maliyetlerini minimize etmektir (Coello, 2000; Cagnina vd., 2008;
Sadollah vd., 2013).

Sekil 25. Basinglh kap

Basingli kap tasarim probleminde, kabuk kalinligi (Ty), baslhik kalinligi (T},), i¢ yarigap
(R) ve silindirik kismmn uzunlugu (L) olmak iizere dort karar degiskeni vardir. Bu
degiskenlerden, x; Ve x, ayrik, x5 ve x, siirekli degiskenlerdir (Askarzadeh, 2016). Basingli

kap tasarim probleminin matematiksel modeli,
Xx=[X1 X2 X3 X]=[Ty T, R L]
min f(x) = 0.6224x,x3%, + 1.7781x,x2 + 3.1661x%x, + 19.84x% x5

g1(x) = —x; +0.0193x3; <0

92(x) = —x3 + 0.00954x; < 0

4
g3 (x) = —mxix, — §nx§ + 1296000 < 0

ga(x) =x,—240<0
x; € [0,99] x 0.0625

x, € [0,99] X 0.0625



x5 € [10,200]

x, € [10,200]

biciminde tanimlanmaktadir.
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ALSO algoritmast, basingli kap tasarim problemine uygulanmis ve GA (Coello, 2000),

PSO (He ve Wang, 2007), BAT (Gandomi vd., 2013), GWO (Mirjalili vd., 2014), WOA
(Mirjalili ve Lewis, 2016) ve CSA (Askarzadeh, 2016) algoritmalari ile karsilastirilmistir.

Tablo 18°de, basingli kap tasarim probleminden elde edilen sonuglar verilmektedir.

Tablo 18. Basingli kap tasarim problemi i¢in elde edilen sonuglar

ALSO GA PSO BAT GWO WOA CSA
x1(Ts) 0.8125 0.8125 0.8125 0.8125 0.8125 0.8125 0.8125
x(Tw) 0.4375 0.4375 0.4375 0.4375 *0.4345 0.4375 0.4375
x3(R) 42.098437123378  40.3239  42.091266  42.0984456  42.089181  42.0982699  42.09844539
x4(L) 176.6367864059546 200 176.7465 176.6365958 176.758731 176.638998  176.6365986
g1(x)  -1.635188e-07  -3.42E-02  -1.39E-04  *8.00E-11  -1.79E-04  -3.39E-06  -3.97E-09
g2(%) -0.03588 -5.28E-02 -359E-02  -359E-02  -3.30E-02  -3.59E-02  -3.59E-02
g3(%) -0.476468 -3.04E+02 -1.16E+02  -4.97E-05  -4.06E+01  -1.25E+00  -8.72E-04
ga(x)  -63.3632136 -4.00E+01 -6.33E+01  -6.34E+01  -6.32E+01  -6.34E+01  -6.34E+01
fx) 6059.717367 6288.7445 6061.0777 6059.714335 6051.5639  6059.741  6059.714363

Tablo 18’den goriildiigi tizere, ALSO ve CSA algoritmalari, diger algoritmalara gore

yiiksek bir performans sergilemistir. Ayrica, BAT algoritmas1 problemin birinci kisitini ve

GWO algoritmasi, x, degiskenine ait sinir kisitin1 saglamamaktadir.



4. SONUCLAR

Optimizasyon, verilen bir problem igin en iyi ¢oziimiin bulunmasi islemidir.
Miihendislik, ekonomi, isletme, matematik, tip gibi bircok alandaki problemlerin
¢ozlimiinde optimizasyon kullanilir. Son yillarda, bilgisayar bilimlerindeki gelismelere
paralel olarak, biyolojik evrim, siirii davranisi, fiziksel ve kimyasal siire¢lerden temel
alinarak birgok meta-sezgisel optimizasyon algoritmasi Onerilmistir. Meta-sezgisel
algoritmalar, verilen optimizasyon problemi i¢in en iyi ¢Oziimiin bulunmasini
amaglamaktadir. Biitlin problemlerin ¢oziimiinii saglayacak tek bir ydntemin olmasi
miimkiin degildir. Bu sebeple, literatiirde bircok meta-sezgisel algoritma gelistirilmistir ve
gelistirilmeye de devam edecektir.

Bu tez calismasi kapsaminda, siirekli optimizasyon problemlerini ¢ozmek i¢in ¢ekirge
stiriilerinin davranisini modelleyen siirli zekasi tabanli bir optimizasyon algoritmasi
onerilmistir. Onerilen ALSO algoritmasi, basit ve uygulanmasi kolay bir yontemdir. Diger
yontemlerden farkli olarak 6nerilen algoritma, arama uzayindaki detaylar1 daha iyi ortaya
¢ikarmak i¢in bir duyarlilik fonksiyonu kullanmaktadir. Duyarlilik fonksiyonu, iki parcali
bir fonksiyondur. Birinci kisimda algoritma kesif islemini gergeklestirirken, ikinci kisimda
ise somirii islemine odaklanmaktadir. Yani, duyarlilik fonksiyonun birinci kisminda,
algoritmada genel ¢6ziim aranirken, ikinci kisminda genel ¢oztimiin hassasiyeti iyilestirilir.
Boylece, ALSO algoritmasi arama uzayinda kesif ve somiirii arasinda uygun bir denge kurar.
Bununla birlikte, duyarlilik fonksiyonu A parametresine gore ayarlanabilir. Ayrica,
literatlirdeki yOntemler, tiim iterasyonlar boyunca, elde edilen en iyi ¢oziim etrafinda
kiimelenir ve bu ¢oziimiin duyarliligini iyilestirmeye calisir. Bu algoritmalardan farkl
olarak, ALSO algoritmasi mevcut en iyi ¢oziimiin duyarliligini iyilestirirken, ayn1 zamanda
bu ¢oziimden daha iyi bir ¢6zlim aramaya da devam eder. Boylece, yerel ¢oziime takilma
olasiligini azaltmaya calisir.

Onerilen algoritmanin yakinsama ve yerel optimumdan kaginma performansini
6lgmek i¢in yaygin ve giincel optimizasyon algoritmalart ile kapsamli bir degerlendirme ve
deneysel bir ¢alisma yapilmistir. Simiilasyon ¢aligmasinda, tek tepeli, ¢ok tepeli ve birlesik
olmak iizere toplamda 22 test fonksiyonu iizerinde algoritma analiz edilmistir. Ayrica, PSO,
ABC, CS, BAT, GWO, WOA, HHO, BRO ve RSO olmak tizere literatiirde yaygin olarak

kullanilan ve yeni gelistirilen optimizasyon algoritmalar1 ile Onerilen algoritma
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karsilagtirilmistir. Elde edilen sonuglar, ALSO algoritmasmin rekabetgi bir algoritma
oldugunu gostermistir. Bununla birlikte, tek tepeli test fonksiyonlari, ALSO algoritmasinin
yakinsama istlinliigiinii kanitlamistir. Ayrica, ALSO algoritmasinin yerel optimumdan
kacinma yetenegi, cok tepeli test fonksiyonlarindan elde edilen sonuglarla dogrulanmustir.
Bunlarin yanmi1 sira, CEC2017 birlesik test fonksiyonlari lizerinde yapilan uygulamalar,
ALSO algoritmasinin kesif ve somiirii arasinda uygun bir denge kurdugunu gostermistir.

Calisma zamani agisindan ele alindiginda, ALSO algoritmas1 karsilastirilan diger
algoritmalara gore daha kisa siirede optimal ¢b6ziime ulasmaktadir. Ayrica, ALSO
algoritmasi, yliksek boyutlu problemlerde daha az bellek alanina ihtiya¢ duymaktadir.

Onerilen ALSO algoritmasi ve karsilastirilan diger algoritmalar arasinda istatistiksel
olarak anlaml bir fark olup olmadigini dogrulamak amaciyla Wilcoxon sira toplam testi
kullanilmistir. 30, 50 ve 100 boyutlart i¢in %5 anlamlilik diizeyinde Wilcoxon sira toplam
sira toplam testi uygulanmis ve her boyutta ALSO algoritmasi ve diger algoritmalar arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir fark oldugu ortaya konulmustur. Bununla birlikte, 6nerilen
algoritmanin performansi 30 boyut icin %86, 50 boyut icin %84 ve 100 boyut i¢in %83
olarak hesaplanmustir.

Onerilen algoritmanin gercek yasam problemlerine uygulanabilirligi gdstermek igin
ALSO algoritmasi, gerilim/sikistirma yay tasarim problemi, kaynakli kiris tasarim problemi
ve basinghi kap tasarim problemi olmak iizere ii¢ miihendislik tasarim problemine
uygulanmistir. Elde edilen sonuglar, ALSO algoritmasinin yiiksek bir performansa sahip
oldugunu ortaya koymustur.

Sonug olarak, dnerilen ALSO algoritmasinin literatiirdeki optimizasyon algoritmalari
ile rekabet edebilir oldugu sdylenebilir. Bununla birlikte, ALSO algoritmasinin sayisal test
fonksiyonlarini ¢6zmedeki etkisinin yani sira, ger¢cek yasam problemleri i¢in de tatmin edici

sonuglar sagladig goriilmiistiir.



5. ONERILER

Doktora tezi olarak sunulan bu calismada, Yapay Cekirge Siirii Optimizasyonu
(ALSO) ad1 verilen ve ¢ekirge siiriilerinin sigrama ve istila etme davraniglarini ilham alan
stirli zekas1 tabanli meta-sezgisel bir algoritma gelistirilmistir. Bu tez konusu ile ilgili
calisma yapmak isteyecek arastirmaci ve uygulayicilara iletilmek istenilen 6neriler asagidaki
gibi belirtilmistir:

e Onerilen algoritma, farkli optimizasyon problemleri {iizerinde uygulanarak,

algoritmanin farkli alanlardaki uygulamalari yapilabilir.

e Bu tez calismasinda oOnerilen algoritma, 3 miihendislik tasarim problemine
uygulanmigtir. Daha fazla miihendislik tasarim problemine uygulanarak,
algoritmanin diger problemler iizerindeki performansi degerlendirilebilir.

e Onerilen algoritmanin kisitl optimizasyon problemlerine uygulanmasinda, ceza
fonksiyonu yaklagimi kullanilmistir. Farkli yaklasimlar gelistirilerek algoritmanin
kisith optimizasyon problemlerindeki basarimi 6l¢iilebilir.

e Onerilen algoritmada, ailedeki ¢ekirge sayisinin  boyuta bagli olarak

degerlendirilmesine iliskin ¢alismalar gerceklestirilebilir.
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