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OZET

Bu makalede optimizasyon algoritmalarinin farkli tiirleri ayritili bir sekilde tanitilmis ve
son yillarda kullanim oranlarinda artis gozlenen bu algoritmalarin ¢ikis mantigi, temel
prensipleri ve optimizasyon siirecindeki adimlari agiklanmistir. Ayrica yerel optimum noktaya
takilma potansiyeline sahip olan algoritmalar vurgulanmig ve bu durumu iyilestirmeye ¢aligsan
calismalardan bazilarina yer verilmistir. Optimizasyon algoritmalarinin genis bir yelpazeye
yayillan uygulama alanlarma deginilmistir. Algoritmalarin hem teorik ¢ercevesi hem de
pratikteki etkileri ele alinmig, bu alandaki yenilikler ve mevcut ¢aligmalar: tanitacak bilgiler
sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Metasezgisel optimizasyon algoritmalari, Gri kurt algoritmasi, Parcactk
stirli optimizasyon algoritmasi, Yapay ar1 kolonisi, Meyve sinegi algoritmasi

ABSTRACT

In this article, different types of optimization algorithms are introduced in detail and the
output logic, basic principles and optimization process steps of these algorithms, which have
been increasing in usage rates in recent years, are explained. In addition, algorithms that have
the potential to get stuck at local optimum points are highlighted and some of the studies that try
to improve this situation are given. A wide range of application areas of optimization algorithms
are discussed. Both the theoretical framework and practical effects of the algorithms are
discussed, and information is presented to introduce innovations and existing studies in this field.

Keywords: Metaheuristic optimization algorithms, Gray wolf algorithm, Particle swarm
optimization algorithm, Artificial bee colony, Fruitfly algorithm

1. GIRiS
Optimizasyon varolan bir problemin ¢6ziim havuzundan en olas1 ¢6ztiimii bulmak demektir.

Optimizasyon iglemi bu ama¢ dogrultusunda hareket eder. Bu amaca ydnelik optimizasyon
algoritmalart olusturulmustur. Algoritma kelimesi tanim olarak bir problemi ¢6zme amaciyla
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tasarlanmis islem adimlar1 dizisidir. Optimizasyon algoritmalari kesin ve yaklasik olmak iizere
iki gesittir.(Yaylaci vd., 2023) Kesin metotlar dogrusal, tamsay1li ve dinamik programlama &rnek
verilebilir. Yaklasik metotlar da i¢ yapisinda sezgisel ve metasezgisel olarak g¢esitlenmistir.
Sezgisel optimizasyon algoritmalarini ¢6ziim kiimesinin genis oldugu yerlerde kullanmak ¢6ziim
maliyeti agisindan daha karlidir. Metasezgisel algoritmalar sonuca ulasma konusunda sezgisel
algoritmalara gore daha etkilidir. Metaseszgisel optimizasyon algoritmalar1 global en iyiyi
bulmay1 amagclar.(Eroglu vd., 2024) Uygulama alan1 agisindan ¢ok genis bir alana sahiptirler.
Karmasik sistemlerin tasarim ve iiretim siireclerinde, verimlilikte, finans alaninda, ticaret
stratejilerinde, biyoinformatikte, yapay zeka ve makine 6grenmesinde kullanilirlar.

2. Metasezgisel Optimizasyon Algoritmalari ve Uygulama Alanlar
2.1. Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi

Gri kurtlar, Canidae familyasindan gelirler. Besin zincirinin en {ist katmaninda yer
almaktadirlar ve siirli halinde yasamay1 benimsemislerdir. Bir siiriinun ortalama biyiikliigi 5 ila
12 arasindadir. Gri kurtlarin siiriideki hiyerarsik diizeni ¢ok baskicidir. Hiyerarsik diizenin
tepesinde alfa diye hitap edilen bir adet erkek lider ve bir adet disi lider bulunmaktadir. Bu
liderler siirii i¢in dnemli kararlar1 vermek ile ylikiimliidiirler. Ayni zamanda bu liderler siirtideki
diger kurtlarin takibini de yiiriitiirler.(Mirjalili vd., 2014)

Bu siiriide gii¢ ikinci planda yer almaktadir ¢ilinkii siiriiniin liderleri en gii¢liiler arasindan
degil siiriiyli en iyi yonetebilme kabiliyetine sahip olanlar arasindan segilir. Hiyerarsik diizenin
ikinci basamagini betalar olarak adlandirilan kurtlar olusturur. Betalar cinsiyet fark etmeksizin
alfa kurtlar i¢in geri bildirim gdrevini {istlenirler. Hiyerarsik diizenin en alt basamaginda omega
sinf1 yer alir. Bu kurtlar emirlere itaat etmekle yiikiimliidiirler. Bu sinflardan herhangi birinde
yer almayan kurtlara ast denir. Bu kurtlar omegalara s6z gegirebilirler ancak alfa ve betalarin
emirlerini yerine getirmelidirler. Bu simifta iz siiriiciiler, muhafizlar, yagh kurtlar, avcilar ve
bakicilar yer alir.(Mirjalili vd., 2014)

Hiyerarsiye ek olarak gri kurtlarin avlanma stratejileri merak uyandiricidir. Once avlarin
takip ederler, daha sonrasinda av hareket edemeyecek hale geldigi anda avin etrafini ¢cevrelerler
ve farkli yonlerden ava saldirirlar. Gri kurt optimizasyon algoritmasi da bu avlanma stratejisini
ve hiyerarsiyi kullanir boylelikle kiiresel en iyiyi bulmay1 amaglar.(Mirjalili vd., 2014)

Gri kurt algoritmasi, 6zellikle miithendislik optimizasyonu ve karmasik problemlerde son
yillarda popiileritesini oldukg¢a arttirmustr.

2.1.1. Gri Kurt Optimizasyon Algoritmas1 Calisma Yapisi ve Uygulama Alanlari

Problemin ¢6ziim kiimesi alfa olarak kabul edilir. Ardindan diger ¢6ziimler sirast ile ikinci
¢Ozlim beta lgiincli ¢ozliim delta ve diger aday ¢oziimler omegadir. Omega kurtlari diger ii¢
¢Ozlimii takip ederler. Ve bu li¢ ¢6ziim algoritmay1 yonlendirir. Avi ¢evreleme stratejisinde (1)
ve (2) ‘den yararlanilir.(Mirjalili vd., 2014)

D =|CX,t) - X(®)| (1)

-

X(t+1)=X,(t)—A-D 2
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Burada t mevcut yinelemeyi , AveC katsay1 vektorlerini , ¥, avin pozsiyon vektoriinii ve X gri

kurdun pozisyon vektoriinii temsil eder. Katsayi vektorii hesaplamasi i¢in (3) ve (4)’ten
yararlanilir.(Mirjalili vd., 2014)

A=2-4d-77-d 3)
=275 4)

d’nin bilegenleri yineleme sayisinin artmasiyla beraber 2°den 0’a dogru dogrusal bir sekilde
azaltilir. r vektorleri rastgele olarak secilir. Bu denklemler ile bozkurt yeni pozisyonunu
giincelleyebilir hale gelir. Avlanma stratejisinde arama uzayinda en iyi hakkinda bir bilgi
birikimi yoktur. Alfa, beta ve deltanin degerlerinden elde edilen en uygun deger kaydedilir.
Omega kurtlar da optimum ¢dziimlere gére konum giincellemesi islemine tabidirler. Konum
giincelleme denklemleri (5)-(11)’de belirtilmistir.(Mirjalili vd., 2014)

Dy =|C,-Xo = X| (5) %=%-7-(0]) ©
Bﬁ=|52)?ﬁ_)?|(6) )?3=)?6_Z_3)(5§) (10)
Ds=|Cs-Xs —X| () R+1) = )?1+?’+)T3 an

X, =X,—4,-(Ds) ®)

Alfa, beta ve delta kurtlar1 avlanacak canlinin konumunu tahmin etmekle omegalar ise bu

tahminler etrafinda hareket etmekle yiikiimliidiirler. Kurtlar ava yaklastik¢a A degeri diistiriiliir.
Kurtlar avlarini ararlarken birbirlerinden ayrilirlar ve avlanmak igin birlesirler. (Mirjalili vd.,
2014)

Yerele takilmay1 engelleme amaciyla A degerine (o0, 1) U (—oo,—1) araliginda degerler
verilir. Boylelikle kiireselde bir arama yapilmis olur. Algoritma adimlarimi gri kurt popiilasyonu
rastgele bir sekilde arama uzayinda olusturulur. iterasyonlar sirasinda alfa, beta ve delta kurtlar:
konum tahmini yaparlar. Aday ¢oziimler ortaya c¢ikar iterasyonlar sonucunda ¢oziimlerin
konumlar1 ve ava olan mesafe de giincellenir. Sonug olarak algoritmay1 sonlandirma kriteri ile
islem biter.(Mirjalili vd., 2014)

Gri kurt algoritmasi farkli uygulama alanlarinda da kullanilmustir.

Ornegin transformatoriin performansinda etkili olan kiitle ve boyut parametrelerini
sekillendiren akim yogunlugu, manyetik c¢ekirdek kesit alani ve uyumluluk katsayisi,
transformator tasarim kriterlerinin iyilestirilmesinde kritik bir rol istlenmektedir. Bu
parametrelerin birlikte ele alinarak optimize edilmesinde, dogadan esinlenen yontemlerden biri
olan gri kurt algoritmas1 kullanilmistir. Gri kurt algoritmasi, ¢oklu hedeflerin dengeli bir sekilde
tyilestirilmesi i¢in hizli ve etkili bir yontem sunmaktadir.(Toren vd., 2023) Bir baska ¢aligmada
ise, diizensiz sekilli iki boyutlu ayakkabi kalibinin, belirli geometrik kisitlamalar ve verimlilik
hedefleri dikkate alinarak belirsiz sekilli deri yiizeyine optimum yerlestirilmesi isleminde
faydalanilmistir. Bu siirecte, deri yiizeyinin maksimum kullanimini saglamak ve kaybi en aza
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indirmek i¢in ¢esitli hesaplama yontemleri ve algoritmalar uygulanmustir.(Senel vd., 2018) Diger
bir caligmada aragtan sebekeye dogru enerji transferi yapan sarj istasyonlarmin gii¢ doniisiim
verimliligini artirmak ve enerji kayiplarini en aza indirmek amaciyla gri kurt optimizasyon
algoritmasindan yararlanilmistir. Bu siirecte, sarj istasyonlarinin doniistiiriicii devre tasarimi,
akim ve gerilim kontrolii ile termal yonetim gibi kritik parametreler optimize edilerek sistem
performansi iyilestirilmistir. Gri kurt algoritmasi, coklu hedeflerin dengelenmesi ve hizli ¢6ziim
iiretme kabiliyeti sayesinde bu tiir karmagik optimizasyon problemleri igin etkili bir yaklasim
sunmustur.(Saridag vd., 2021) Gri kurt algoritmasimi gelistirmek icin de ¢ok sayida caligma
yapilarak kararsizlig1 azaltmak, yliksek dogruluga ulasmasini saglamak ve daha hizli yakinsama
hizina erigmesi i¢in kaotik cadir haritalamasi iyilestirilmistir.(Hou vd., 2022)

2.2 Meyve Sinegi Algoritmasi

Bu algoritma temelde meyve sineklerinin kendine 6zgii yiyecek arayisina c¢ikma ve
yiyecegi tespit etme davranislarindan tiretilmistir. Meyve sineklerinin yapisinda olan osfrezis
organindan dolayr ¢ok iyi bir koku algilama hassasiyetine sahiptirler. Hatta havada yayilan
kokuyu 40 kilometre uzaktan bile fark edebilirler.(Pan, 2012)

Meyve sineklerinin bir baska 6nemli 6zelligi olan koku algilama ile ayni hassasliktaki
goriisleridir. Belirli bir mesafeden sonra yiyecek kaynagini koklama duyulari ile tespit etme
yerini gérme duyulart ile tespit etmeye birakir.(Pan, 2012)

2.2.1 Meyve Sinegi Optimizasyon Algoritmas1 Calisma Yapisi1 ve Uygulama Alanlari

Meyve sinegi optimizasyon algoritmasinin c¢aligma yapisi net anlasilabilir diizeydedir.
Meyve sinegi popiilasyonu mevcuttur ve buradaki her sinegin iterasyon sonundaki konumu
¢oziim kiimesini olusturur. Algoritmada hesaplanmas: gereken degerler koku, mesafe ve
uygunluk degeri yani ¢oziimdiir.

Koku degeri mesafeye gore degiskenlik gosteren bir degerdir.(Pan, 2012) Bu iki degiskenin
hesabi (12) ve (13)’de gosterilmistir.(Pan, 2012)

D; = \x{ +y{ (12)

S == (13)

Dj

Algoritmada oncellikle popiilasyonda yer alan meyve sinekleri i¢in rastgele belirlenmis
baslangic pozisyonlart olusturulur. Sonrasinda bu sineklere rastgele bir hareket vektorii
tanimlanarak her bir sinek i¢in yeni pozisyonlar elde edilir. Yiyecegin nerede oldugunu
bilemedikleri i¢in isleme mesafeyi hesaplayarak devam edilir. Mesafe, her bir sinegin bireysel
olarak orijine olan uzakligidir. Bireysel orijine uzakliklar hesaplandiktan sonra bireye 6zgii koku
degerleri hesaplanir. Degerler uygunluk fonksiyonunun igerisine yerlestirilirek, ¢oziim kiimesi
elde edilir.(Pan, 2012)

Eger meyve sinekleri ilk iterasyonda yiyecegi bulamaz ise diger iterasyona gegilir. lk
iterasyondan sonra meyve sineklerinin baslangi¢ pozisyonlari rastgele olarak degil bir 6nceki
yinelemedeki en iyi degerin konumundan itibaren baslatilir. Meyve sinekleri yiyecegi buluncaya
kadar iterasyonlar devam eder.

4



MCBU Soma Meslek Yiiksekokulu Teknik Bilimler Dergisi Y1l: 2024 Say1:38 Cilt: 11

Meyve sinegi algoritmasi da gri kurt algoritmasi gibi farkli uygulama alanlarinda da
kullanilmustir.

Meyve sinegi algoritmasi yerelde en iyiye takilmaya miisait bir algoritmadir. Arastirmacilar
bu algoritmay1 zincirlerinden koparip kiiresele tasimak i¢in gayret etmiglerdir.

Bir yaklagimda hiicre haberlesmesinden esinlenilerek algoritmanin karar verme asamasi
modifiye edilmistir ve bu yaklagimin standart algoritmaya gore basarili sonuglar verdigi
gorilmiistiir.(Xiao vd., 2015) Digerinde ise algoritmanin karar verme asamasindan ziyade
baslangi¢ agamasinda bir siirii ile degil birden fazla siiriiyle tarama yapmasi ¢alisilmistir.(Yuan
vd., 2014) Diger bir ¢aligmada algoritmaya Levy Ugusu teknigi uygulanmis ve kiiresel optimaya
ulagmasi hedeflenmistir.(Kilig, 2022) Meyve sinegi optimizasyon algoritmasini gelistirme
calismalarina ek olarak algoritmay1 ger¢ek hayata uygulama ¢aligmalarina da bagvurulmustur.
Yapilarin hasar derecesini degerlendirme amaciyla gelismis meyve sinegi optimizasyon
algoritmasi kullanilmistir.(Xiong vd., 2021)

2.3 Parcacik Siirii Optimizasyonu Algoritmasi

Pargacik siirii optimizasyonu temelde iki ana uygulama yontemine dayanir. Bunlar yapay
yasam ve siirii teorisidir. Ayrica evrimsel hesaplamalara da baglidir. Kendi tiirlinde olan
canlilarin aralarinda bilgi paylasabilme 6zelligi algoritmanin temel prensiplerinden biridir. Aym
zamanda her bir iterasyonda yani evrimde avantajli bir durum olusturmaktadir.(Kennedy &
Eberhart, t.y.)

Algoritma esasinda siiriide yer alan biitiin pargaciklarin, siiriideki en iyiye sahip olan bireye
dogru yonelmesiyle ilintilidir. Yani popiilasyonda bulunan iiyeler her bir yinelemede kendilerine
has olan bir 6nceki pozisyondan daha iyi olan bir konuma gecerek en sonunda istenen degere
ulagmasi prensibine dayanir.(Kennedy & Eberhart, t.y.)

2.3.1 Parcacik Siirii Optimizasyonu Algoritmasi Calisma Yapisi ve Uygulama Alanlar

Baslangi¢ asamasinda rastgele olarak siiriideki her bir elemanin baglangi¢ konumu ve hizi
belirlenir. Bu parametreler olusturulduktan sonra her bir bireye 6zel uygunluk degeri hesabi
yapilir. Hesaplanan uygunluk degerleri arasindan kisisel en iyi degerler se¢ilir. Bu degerler
arasindan kiiresel en iyi deger segilir. Yinelemeler devam ettikge bireylerin pozisyonlar1 ve
hizlar1 rastgele olusturulmak igin (14) ve (15)’ten yararlamlir.(Ozsaglam & Cunkas, 2008)

Vid =W .Vid + Cq1 -Tand1 . (Pid _Xid) +C2 -Tandz . (Pgd _Xid) (14)
Xig = Xig +Vig (15)
Bu denklemlerde rand parameterleri rastgele {iretilmis sayilardir. W parametresi atalet
momentidir. C degerleri 6lgeklendirme igin kullanilir. Yinelemeler belirli bir durdurma kuralina

ulasinca islem sonlandirilir.(Ozsaglam & Cunkas, 2008)

Parcacik siirii optimizasyonu algoritmasi da diger ¢aligmalardaki gibi genis bir yelpazede
kullanim alanina sahiptir. Bir ¢calismada, mobil robotlarin belirlenen rotasinda bulunan statik
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veya dinamik engellere ¢arpmadan en verimli sekilde ilerlemesini saglayan bir rota bulucu
algoritma gelistirilmistir. Parcacik siirii optimizasyonu (PSO) metodu kullanilarak, robotlarin
giivenli ve hizli bir sekilde hedeflerine ulagsmalari istenir. Parcacik siirii optimizasyonu, ¢ok
boyutlu ¢6ziim uzayinda etkili sekilde yol bulma yetenegi sayesinde mobil robotlarin gevresel
zorluklarla basa c¢ikmasini desteklemektedir.(Garip vd., 2021) Diger bir ¢alismada, giic
sistemlerinde yiikk dagitmini ekonomiklestirmek amaciyla parcacik siirii optimizasyonu
algoritmasindan faydalanilmistir.(Eke vd., 2023)

Uygulama calismalarinin yaninda algoritmay1 gelistirmeye onceliklendiren ¢alismalar da
vardir. Siirekli optimizasyon problemlerini ¢6zecek bir algoritma gelistirilmistir. Bu gelistirmede
pargacik siirli optimizasyon algoritmasi geri izleme tarama algoritmasi birlestirilerek
algoritmanin  kiiresel en iyiyi bulma ve isabetlilik O6zelliklerinin  arttirilmast
hedeflenmistir.(Zaman & Gharehchopogh, 2022)

2.4. Yapay An Kolonisi Algoritmasi

Algoritma temelde bal aris1 siiriisiiniin akilli davranigina dayanir. Bu algoritmada bal arilart
iic gruba ayrilir. Bunlar isci arilar, secici arilar ve izcilerdir. isci arilar daha once gittikleri bir
kaynaga giderlerken, segici arilar ise hangi yemek kaynagina gideceklerini segerler. Bir ari
kolonisinin yarisini is¢i artlar diger yarisini da segici arilar olusturur. Her yiyecek noktasi igin
bir adet is¢i ar1 gérevlendirilmistir. Izci arilar ise aslinda yiyecek noktasi diger arilar tarafindan
titkenmis is¢i arilardir.(Karaboga & Basturk, 2007)

2.4.1 Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi Calisma Yapisi ve Uygulama Alanlar:

Algoritmadaki yiyecek noktas: bulma yapist temelde li¢c asamalidir. Birinci asamada is¢i
arilar yiyecek noktalarma gonderilir ve gonderildikleri her bir nokta igin nektar miktarim
Olcerler. Daha sonrasinda dlctiikleri nektar miktarlarini segici arilara rapor ederler. Segici arilar
yiyecek noktalarini segtikten sonra izci arilar segilen noktalara yonlendirilir. Yiyecek noktasinin
nektar miktar arttik¢a secilme olasiligi da artar. (Karaboga & Basturk, 2007)

Algoritmada bir yiyecek noktasiimn konumu aslinda problemin ¢6ziim kiimesidir. Nektar
yogunlugu ise bu olasi ¢dziimiin dogrulugudur. Is¢i arilarin sayisi, yiyecek noktalarmin sayisina
esittir ¢linki bir ar1 bir yiyecek noktasina gitmekle gorevlidir. Bu durumda bize is¢i ar1 sayisinin
olasi ¢6ziim sayisina esit oldugunu gostermektedir.(Karaboga & Basturk, 2007)

Algoritmada kullanilacak formiiller ve esitlikler (16)-(20)’de verilmistir.(Akay ,2009)

1- Baslangic asamasinda yiyecek noktalarinin rastgele iretilmesi ig¢in gerekli olan
denklem (16)’da verilmistir.

xi; = x"™ 4+ rand(0,1) (x"** — xM™) (16)
Bu denklemde i ¢oziim sayisini , j degeri de denklemin boyutunu ifade etmektedir.

Uretilen yiyecek noktalarmin tiikenmis olup olmadigini limit parametresi belirler bu
parametreyi baslangigta dogal olarak sifir kabul ederiz.(Karaboga & Basturk, 2007)



MCBU Soma Meslek Yiiksekokulu Teknik Bilimler Dergisi Y1l: 2024 Say1:38 Cilt: 11

2- Ik yiyecek noktasi bulunduktan sonra is¢i arilar farkli noktalar1 bulma amacindadir.
Bulunan yakin yiyecek noktalarinin kalite kontrolii yapilir ve yiyecek noktasinin nektar
miktar1 daha fazla ise artik bu kaynak birincil yiyecek noktasi olur. Bu islemde yeni
yiyecek noktasi bulmak i¢in (17)’den yararlanilmustir.

Vi =X + ¢ij(xi] - xk]) (17)
Bu denklemde ¢;; aralik degeri [-1,1] ‘dir.(Karaboga & Basturk, 2007)

3- Kaynaga uygunluk degerinin etiketlenmesi gerekir. Bunun icin (18) numarali esitlik

kullanilir.
1
L _f>0
fitness; =4 +f) Ji (18)
1+|fil,fi<O0

fi amag fonksiyonu degeridir. Yeni yiyecek noktasi ile halihazirda olan yiyecek
noktasinda hangisinin daha iyi oldugunun secilmesi gerekir. Mevcut yinelemedeki en
iyiyi segme karar yapisi uygulanir. (Akay ,2009)

4- Uygunluk degeri etiketlenen kaynak i¢in secici arilar tarafindan bir olasilik degeri
hesaplamasi yapilir. Bu deger mevcut degerden daha iyi ise segici arilar yeni yiyecek
noktasini denklem (19) ile liretme emri verirler.(Karaboga & Basturk, 2007)

fitness;
Zfivl fitness_i

pi = (19)

Algoritma sirasiyla su sekilde ilerler. Rastgele baslangi¢ yiyecek noktalart olusturulur. Her
yiyecek noktasi i¢in amag¢ fonkisyonu hesaplanir. Yakin yiyecek noktalari iretilir. Yiyecek
noktalarmin olasiklari belirlenir. Bu olasik degerleri karsilastirilir ve yeni yiyecek noktasina
gecilip gegilmeyecegi karari verilir. Eger yiyecek noktasi tiikenir ise yeni noktalar iiretilir. En
iyi ¢oziim degeri diger iterasyonlarda kiyaslama islemi i¢in saklanir. Algoritma durdurma
kriterine ulasilirsa islem sonlandirilir.(Cavus & Tuncer, 2017)

Bu algoritma bircok uygulama alaninda kullanilmistir. Bir uygulamada ders programinin
belirlenmesi asamasinda ¢izelgeleme yontemini desteklemek amaciyla bu algoritmanin
kullanildig1 gozlenmistir.(Kiigiiksille & Tokmak, 2014) Diger bir ¢alismada, insansiz hava
araglar1 (IHA) icin gidis yolu planlamasinda, Yapay Ar1 Kolonisi (ABC) algoritmasi
kullanilmistir. Bu algoritma, IHA'larin belirlenen rotada giivenli ve verimli bir sekilde hareket
etmelerini saglamak amaciyla gelistirilmistir. ABC algoritmasi, ugus sirasinda engellerden
kaginma, optimum rotalar1 kesfetme ve enerji verimliligini artirma yetenekleriyle THA'larin
hassas gorevlerini bagarili bir sekilde yerine getirmesini saglamistir. Bu uygulamada, Yapay Ar
Kolonisi algoritmasi sayesinde basarili sonuglar elde edilmistir.(Cavus & Tuncer, 2017) Baska
bir uygulamada goriintii iyilestirme yoOntemlerine ek olarak yapay ari kolonisi algoritmasi
eklenmistir.(Oztiirk & Oztiirk, 2016)
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3. SONUC

Sonug olarak, metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin kullanim alanlarinin son derece
genis oldugu agik bir sekilde gozlemlenmistir. Bu algoritmalarin, kiiresel optimum ¢oziimii
bulma yetenegi, yapilan bilimsel ve miithendislik ¢aligmalarinda biiyiik bir 6nem tagimaktadir.
Aragtirmacilar, bu algoritmalarin farkli tiirdeki uygulamalara entegre edilmesinin yani sira,
algoritmalarin performansini artirmak ve daha etkili hale getirmek amaciyla gesitli gelistirme
caligmalar1 yapmislar ve bu siiregte Onemli basarilara imza atmiglardir. Bununla birlikte,
metasezgisel algoritmalarin bazi zayif yonleri, yani konverjans hizi, hassas parametre ayarlari ve
hedef fonksiyon karmasiklig1 gibi sorunlar, bu algoritmalarin gelistirilmesinde daha fazla dikkat
gerektirmektedir. Ayrica, meta-sezgisel algoritmalarin gelisim siireci devam ederken, gelecekte
yapilacak olan caligmalarla bu algoritmalarin bagart oranlarinin daha da yiikselecegi ve daha
karmasik problemlere uygulanabilir hale gelecegi diisiiniilmektedir. Bu nedenle, bu
algoritmalarin hem teorik hem de pratik agidan 6nemi giderek artmaktadir.
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