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Abstract

This study aims to improve the performance of the Spider Wasp Optimization (SWO) algorithm, a swarm intelligence algorithm recently
introduced in the literature, on various test functions with fixed and variable dimensions. Optimization can be defined as making a system as
efficient as possible with minimal cost within certain constraints. Numerous optimization algorithms have been designed in the literature and
used to obtain the best solutions for specific problems. The most critical aspects in solving these problems include correctly modeling the
problem, determining the problem’s parameters and constraints, and finally selecting an appropriate meta-heuristic algorithm to solve the
objective function. Not every algorithm is suitable for every problem structure. Some algorithms perform better on fixed-dimension test
functions, while others in solving variable-dimension test functions. In this study, the performance of the SWO algorithm was evaluated on 10
test functions previously used in the literature, consisting of three fixed-dimension functions (Schaffer, Himmelblau and Kowalik Functions)
and seven variable-dimension functions, including one unimodal function (Elliptic Function) and six multimodal functions (Non-Continuous
Rastrigin, Alpine, Levy, Weierstrass, Michalewicz, and Dixon & Price Functions). The solution values obtained for each of the selected
functions were compared with the solutions obtained using the Harris Hawks Optimizer (HHO), the Charged System Search (CSS), and the
Backtracking Search Optimization Algorithm (BSA).

Keywords: “Spider wasp optimization, Harris hawks optimizer, charged system search algorithm, backtracking search
optimization, fixed and variable size unimodal and multimodal test functions.”

1. Giris

Bir problemin optimizasyonu, verilen kisitlar altinda o problem i¢in mevcut olan ¢éziimler arasinda en iyi olana ulasmak
demektir, kisaca en iyi ¢oziimii bulmaktir. Optimizasyon problemleri mithendislik, tip, karar verme ve tarim gibi bircok alanda
yaygin hale gelmistir[1-17]. Bu alanlardaki optimizasyon problemlerini ¢dzmek i¢in deterministik yontemler olarak da bilinen
cesitli geleneksel yontemler Onerilmistir. Ancak bu yontemlerin yerel minimumlara yakalanma, gradyan (tiirev) bilgisi
gerektirme, uzun zaman alma ve bazi gergek diinya optimizasyon problemlerine uygulanamamasi gibi dezavantajlar1 vardir. Bu
nedenle son kirk yildan beridir bu problemlerin iistesinden gelmek igin ¢esitli meta-sezgisel algoritmalar (MA) olarak bilinen
modern stokastik teknikler onerilmistir. Meta-sezgisel algoritmalar tipik olarak biyolojik veya fiziksel olaylar taklit eder,
dogadan ilham alan MA’lar olarak da bilinir. MA’lar fizik tabanli, evrim tabanli, siirii tabanlt ve insan tabanli olmak iizere dort
ana kategoriye ayrilabilir. Tlk kategori esas olarak fizik tabanli MA’lar olarak bilinen MA’lar1 énermek icin fizik kurallarinim
benzetimi kullanir. Evrim tabanli MA’lar olarak adlandirilan ikinci kategori, dogadaki dogal evrim siirecinin benzetimini isler.
Siirii tabanli MA’lar olarak bilinen iigiincii kategori, hayvanlarda ve kuslarda siirii zekasinin sosyal davranislarinin benzetimini
kullanir. Son kategori ise insanlarin yagamlarindaki sosyal davranislarindan esinlenen insan tabanlt MA’lardir [18].

Caligmada, stokastik optimizasyon i¢in dogadan ilham alan yeni bir siirli tabanli meta-sezgisel algoritma, yani disi 6riimcek
arisinin avlanma, yuvalama ve ¢iftlesme davraniglarin taklit etmeye dayanan oriimcek arist optimizasyonu (SWO-Spider Wasp
Optimizer) kullanilmigtir. Bu algoritma, Griimcegi arama, diisen driimcegi takip etme ve kagma, fel¢li 6riimcegi yuvalama ve disi
oriimeek arilarinin yumurtasini birakmak icin ¢iftlesme davraniginin benzetimini kullanan dort operatorii igermektedir.
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Bu c¢aligmada SWO algoritmasi1 toplamda on adet sabit ve degisken boyutlara sahip unimodal ve multimodal test
fonksiyonuna uygulanmigtir. SWO’nun uygulanmastyla elde edilen sonuclart karsilastirmak i¢in literatiirden ii¢ farkli algoritma
secilerek ayn1 fonksiyonlara ayni sartlarda uygulanmistir. Bu ¢alisma i¢in s6z konusu algoritmalar, siirli tabanli olan Harris sahini
optimize edici (HHO-Harris Hawks Optimizer) [19], fizik tabanli olan yiiklii sistem arama algoritmas1 (CSS-Charged System
Search Algorithm) [20] ve evrim tabanli olan geri izleme arama optimizasyon (BSA-Backtracking Search Optimization
Algorithm) [21] algoritmasi olarak belirlemistir.

Bu ¢aligmanin literatiire ii¢ temel katkis1 bulunmaktadir:

(i) Calismada, SWO algoritmasinin sabit ve degisken boyutlu, unimodal ve multimodal 10 farkli test fonksiyonu iizerindeki
performansi sistematik olarak analiz edilmistir.

(i1) SWO’nun performansi, farkli temellere dayanan (siirii, fizik ve evrim tabanl) ii¢ gii¢lii algoritma ile (HHO, CSS, BSA)
kapsamli bi¢cimde karsilastirilmigtir.

(iii) Algoritma ile daha 6nce kullanilmayan farkli test fonksiyonlar1 optimize edilerek, algoritmanin en iyi sonug verdigi
matematiksel model tipi tartisilmistir. Bu yonleriyle ¢alisma, SWO’nun farkli test fonksiyonlar tiirlerinde kullanilabilirligini
ortaya koymustur.

1.1.  ligili Calismalar

Sui ve arkadaslar1 ¢alismalarinda, Cok Stratejili Gelistirilmis Oriimcek Yaban Aris1 Optimizasyonu (MISWO) adli yeni bir
algoritmay1 onererek miihendislik optimizasyon problemlerine ¢6ziim sunmaktadir. Gri Kurt Algoritmas: (GWO), adaptif adim
boyutu ve Gauss mutasyonu gibi tekniklerle klasik Oriimcek Yaban Arist Optimizasyonu (SWO) algoritmasinin performansi
iyilestirilmistir. 23 test fonksiyonu ve 7 miihendislik optimizasyon problemi iizerinde yapilan deneyler, daha hizli yakinsama,
yiiksek dogruluk ve stabil performans agisindan MISWO’nun diger optimizasyon algoritmalarina kiyasla istiin sonuglar
verdigini gostermektedir [22].

Cetinbas calismasinda, fotovoltaik (PV) sistemlerin modelleme dogrulugunu artirmak amaciyla Agirlikli Lider Arama
Algoritmasimni (WLS) kullanarak tek, ¢ift ve {i¢ diyotlu PV modellerinin parametre ¢ikarimini optimize etmistir. Calismada, iki
farkli PV hiicresine ait 6 model ve alti PV modiiline ait 18 model olmak iizere toplam 24 model analiz edilmis, WLS
algoritmasinin etkinligi Oriimcek Yaban Aris1 Optimizasyonu, Karides ve Gobi Arama, Fennec Tilkisi Optimizasyonu, Kepler
Optimizasyonu gibi yedi yeni optimizasyon algoritmasi ile karsilastirilmistir. Friedman ve Wilcoxon sirali-rank testleri ile
yapilan analizler, WLS algoritmasinin hata orani, RMSE ve standart sapma agisindan iistiin performans gosterdigini ortaya
koymustur [23].

Calismada Liang ve arkadaslari, insansiz hava araglar1 (UAV) icin ii¢ boyutlu yol planlamasinda Gelistirilmis Oriimcek
Yaban Aris1 Optimizasyonu (ISWO) algoritmasint 6nermektedir. SWO algoritmasinin niifus giincelleme formiiliinii iyilestirerek,
Diferansiyel Evrim (DE) ve Kerevit Optimizasyonu Algoritmasi (COA) ile birlestirmistir. Ayrica, karsit 6grenme stratejisi ile
niifus cesitliligini artirarak yerel minimumlara takilma problemini azaltmistir. 2017 test seti kullanilarak, algoritma daglik
arazilerde UAV rotalarin1 en aza indirgeme amaciyla test edilmistir. Sonuglar, ISWO’nun daha az iterasyonla daha kisa ve daha
giivenli ucus yollar tirettigini gostermektedir [24].

Biitiin bu ¢alismalara ek olarak, SWO algoritmasi ve bu algoritmanin g¢esitli metotlarla gelistirilmis versiyonlari son donemde
literatiirde farkli alanlarda birgok problemin ¢6ziimiinde basartyla uygulanmistir [25-30].

2. Dogadaki Oriimcek Arisi

Diinyada ¢ogunlukla tropikal bolgelerde yaygm olarak bulunan 6riimcek yaban arilari (Pompilidae), Hymenoptera'daki en
biiyiik sivri u¢lu yaban arilarindan biridir. Diinyada 254 cins ve bes alt familyaya ayrilmig yaklasik 5000 tanimlanmis Pompilidae
familyasinda tiir vardir. Oriimcek arisi, driimeegi yavrular icin en uygun besin kaynagi olarak kullanan yirtic1 béceklerdir.
Isimleri tercih ettikleri avlardan ve benzersiz avlanma davranislarindan gelmektedir. Bu 6riimcek arist tiirii, ince govdeleri ve
dikenli bacaklariyla karakterize edilir. Bu driimcek arist tiiriiniin birka¢ canli renkli tiirii vardir, ancak bunlar genellikle mavi
veya siyahtir, bazen de metalik parlak olabilir. Siyah renkli disi bir yaban arist tiirii Sekil 1a’da verilmistir. Bu yaban arilari
genellikle ¢igek nektariyla beslenirler veya yerde av ararlar. Disi 6riimcek arilari larvalari igin yeterli yiyecek saglamak amaciyla
oriimcekleri avlarlar [18, 22, 24-30].
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Sekil 1. (a) Bir Oriimcek aris1 disisi; (b) Disi 6riimcek aris: fel¢li bir 6riimcegi acik yuvasina dogru siiriikler; (c) Erkek ve disi
oriimcek yaban arilari. Disinin 6nemli 6l¢iide daha biiyiik viicut biiyiikliigiine dikkat edin [18].

Disi 6riimeek arisi, beslenmek i¢in, kendilerine yeterli avini (6riimcek) aramak ve yumurtalarini birakmak igin, yuva aramak
icin kullanilan benzersiz avlanma ve yuvalama davraniglarina sahiptir. Avlanma davranisi agisindan disi 6riimeek arisi, ¢gevredeki
ortamlarda avlarini rastgele aramak icin ¢esitli besin arama stratejileri kullanir. Disi 6riimcek arisi, larvalarina ev sahipligi
yapacak (konakg1) ortimcekleri rastgele aramaya baslar. Kisa yolculuklarin yani sira yerde veya yapraklar {izerinde titreyen
kanatlar1 ve antenleriyle siirekli hareket halinde yiiriirler. Uygun bir konakg¢1 6riimeek bulundugunda, disi 6riimcek aris1 kosarak
veya ucarak onu aginin merkezinde kovalamaya baglar ve gogsiiniin (sefalotoraksinin) alt kismindan bir veya daha fazla zehirli
wsirikla onu bastirir. Bu durumda 6riimceek, agindan yere diigebilir ve larvalarini beslemek icin onu felg etmek tizere disi 6rtimcek
aris1 tarafindan takip edilebilir. Disi 6rtimcek ignesini, konake1 olacak driimcegin hareket kabiliyetini etkileyen 6nemli bir sinir
merkezinin yakinina yerlestirir. Bu durumda av 6lmez, fakat kalic1 fel¢ halinde kalir. Felg olan o6rtimcegin hareketlerinin
durmasimdan sonra oriimcek arisi antenleriyle bu orlimcegin yiizeyini kesfetmeye baslar. Daha sonra oriimecek arisi felgli
oriimcegi onceden hazirlanmis yuvaya ¢eker ve altgcenesiyle bacaklar arasinda tutar. Avini (6riimcegi) 6nceden hazirlanmis bir
yuva iizerinde siiriikleyen bir oriimcek yaban arismi Sekil 1 (b)’de gosterilmektedir. On ayaklariyla topragi geriye dogru
kaziyarak yuva yapar. Disi bir Sriimeek arisi, 6riimcegin karnina bir yumurta birakir ve ardindan yuvayi kapatir. Birkag giin
sonra Orlimcek arisinin yumurtasi ¢atlar ve konagin (6riimecegin) yenilebilir kisimlarini alt ¢enesini kullanarak tiiketmeye baglar.
Oriimcek aris1 larvasi, felgli Sriimcegin iizerinde birkag giin boyunca gelisir, yetiskin oluncaya kadar cesitli gelisim
asamalarindan geger ve birkag hafta sonra yuvadan ¢ikar. Konake¢1 driimcegin boyutu, gelisen 6riimcek arisi larvalarina yiyecek
saglamaya yeterli olmalidir. Oriimcek arilari topragi kazmak ve iginde hiicre inga etmek veya yaprak veya kayalarda ¢amurdan
yuvalar yapmak gibi ¢esitli yuvalama davraniglarina sahiptir. Digerleri ise Oriimcek (av) yuvalart veya bdcek delikleri gibi
onceden var olan yuvalar1 veya oyuklar1 kullanirlar. Disi oriimcek arisi, av orlimceginin boyutuna bagli olarak yavrularinin
cinsiyetini belirleyebilir. Disi bir driimcek arisi, haplodiploid cinsiyet belirleme sistemini (tim zar kanathilarda bulunur)
kullanarak yumurtlama sirasinda yavrularimin cinsiyetini segebilir. Bu kavram, eger biiyiik konaklarda (6riimcekler) biiylimek
disilerde erkeklerden daha fazla {ireme basarisi sagliyorsa, annelerin ¢ogunlukla kiigiik konaklara déllenmemis yumurtalar
(erkekler) ve bilyiik konaklara dollenmis yumurtalar (disiler) birakmasi gerektigi anlamina gelir. Bu nedenle, erkeklerin boyutu
disilere kiyasla daha kiigiiktiir. Erkek ve disi 6riimcek aris1 boyutu Sekil 1.c’de gosterilmektedir. Konagin(6riimcegin) agirligi
larvalarin bilylimesi ve hayatta kalmasi i¢in gereklidir. Oriimcek arisinin hayatta kalamamasi, larvalari besleyecek yeterli
biiyiikliikte bir 6riimcegin bulunmamasindan kaynaklanmaktadir. Kiigiik bir ériimcek konakgi, driimcek arist larvasina yeterli
miktarda yiyecek saglamayacaktir. Oriimcek arilarinm kuru bir alanda, 6zellikle kayalarin iizerinde yuva yapmasi, bagka bir
bocegin yuvay1 kesfetmesi ve larvayi ev sahibiyle birlikte yerken onu yok etmeye ¢aligmasi, ayrica bilinmeyen baska nedenler de
dahil olmak tizere cesitli dig nedenler yuva kurma ve larva biiylitme basarisizligina yol agabilir [18, 22, 24-30].

3. Yontem: Oriimcek Aris1 Optimizasyon Algoritmasi

Bu c¢aligmada, her oriimcegin karnina tek bir yumurta birakarak bazi 6riimcek arisi tiirleri ig¢in avlanma ve yuva yapma
davraniglarindan ve zorunlu kulucka parazitliginden esinlenmis, yeni bir optimizasyon algoritmast olan SWO tanitilmaktadir.
Disi 6riimeek arilari ilk olarak uygun oriimcekler igin ¢evredeki ortamlari arastirir. Uygun avi ve yuvalart bulduktan sonra onlari
felg eder ve yuvalara siiriikler. Disi orlimeek arilar1 uygun avi yuvalara siiriikledikten sonra, oriimcegin karnina bir yumurta
birakir ve yuvay1 kapatirlar. SWO algoritmasi, arama uzayima belirli sayida disi 6riimcek arisim rastgele dagitir. Sonra disi
ortimeek arilarinin her biri, tiim zar kanatlilarda bulunan avlanma ve takip etme davranislari olarak bilinen haplodiploid cinsiyet
belirleme sistemi tarafindan belirlenen yavrularinin cinsiyetine uygun bir 6riimcek aramak icin siirekli hareket halinde arama
alanin1 kesfetmeye devam edeceklerdir. Disi 6riimcek arilari, uygun oriimecekleri bulduktan sonra agin merkezlerinde onlar1
yiyecekler ve agdan diisen Ortimcekleri ise alt1 kez yerde arayacaktir. Daha sonra disi 6riimcek aris1 avina saldirir ve onu dnceden
hazirlanmis yuvaya siiriiklemek i¢in felg etmeye ¢alisir. Daha sonra disi 6riimcek aris1 6riimeegin karnina bir yumurta birakarak
yuvay1 kapatir. Bu algoritma kapsaminda arama, takip etme ve kagma, yuvalama ve ciftlesme davraniglari olarak belirtilen
oriimeek aris1 davranislarinin benzetimi gergeklestirilerek matematiksel modelleri olusturulacaktir [18, 22, 24-31].
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3.1.  Baslangi¢ Popiilasyonunun Olusturulmasi

Bu algoritmada, her bir driimecek arisi (disi), mevcut nesildeki bir ¢oziimii temsil eder ve D boyutlu vektor olarak esitlik
(1)’deki gibi kodlanir.

W: [xl,xz,X3,...,xD] (1)

Ust baglangig parametre smnir1 olan H ile alt baslangic parametre sinir1 olan L degerleri dnceden belirlenir ve bu iki deger
arasinda bir dizi N vektori esitlik (2)’deki gibi rastgele olusturulur [18, 22, 24-30]:

[5W1,1 SWiz2 0 SWip

SWz1 SWz2 ° SWpp

SWeop = l : : : : &)
SWn1 SWpypo = SWyp

Burada SWp,, oriimcek arilarinin baslangi¢ popiilasyonudur. Arama alaninda rastgele herhangi bir ¢6ziim olusturmak igin
asagidaki denklem kullanilir.

SWf=L+#x(H-L) 3)

Burada ¢ nesil, i niifus indeksini gostermektedir (i=1,2,...,N). Denklemdeki #ise 0 ile 1 arasinda rastgele baglatilan D boyutlu
sayilardan olusan bir vektorii temsil etmektedir.

3.2.  Avlanma ve Yuvalama Davranmisi

Disi 6riimcek arisi, av yolculuguna larvalarini besleyecek driimcegi/avi arayarak baslar. Aramalari, en uygun avi bulmak igin
arama alani igerisinde rastgele gerceklestirilir ve buna arama veya kesif asamasi denir. Sonra avinin etrafini sarar ve kosarak ya
da ucarak onu kovalar. Bu agsamaya kusatma ve kovalama asamasi denir. Son olarak, son agamada ise oriimcek aris1 yumurtasini
felgli 6riimcegin karninin tizerine birakmak i¢in onu dnceden hazirlanmis yuvaya dogru siiriikler [18, 22, 24-30].

3.2.1. Arama Asamasi (Kesif)

Bu asama, disi oriimcek arilarmin, larvalarini beslemek icin en uygun oriimcekleri bulma davranislarinin benzetimini igerir.
Bu asamada disi ortimcek arisi, yavrularina uygun oriimcegi bulmak icin arama alanini sabit bir adimla rastgele kesfeder. Bu
davranis, her disi 6riimeek arisinin meveut konumunu her # neslinde sabit bir hareketle giincelleyen ve disi 6riimcek arisinin kesif
davranisinin benzetimini iceren Denklem (4)'teki gibi modellenir [18, 22, 24-30].

SWH = SWE+ py x (SWE — SWY) (4)

Burada a ve b kesif yoniinii belirlemek igin popiilasyondan rastgele segilen iki indekstir ve bunlari disi driimeek arisi takip
eder ve Denklem (5)’teki w1 ise o anki mevcut yondeki sabit hareketi belirlemek i¢in kullanilir. Denklemdeki »; sifir ile bir
araliginda ve rn ise normal dagilim kullanilarak olusturulmus rastgele sayilar1 gdstermektedir.

py = lrn| X1y (5)

Disi 6riimcek arilar1 bazen agdan diisen orlimcegin izini kaybederler ve bu nedenle 6riimcegin diistiigli noktanin ¢evreledigi
tiim bolgeyi ararlar. Bu davranisa gore Denklem (4)'teki esitlikten farkli olarak Denklem (6)'da ifade edilen yeni ve farkli kesif
yontemi olusturulmustur. Bunun amaci, algoritmanin diisen Oriimcegin etrafindaki bdlgeleri kiiciik bir adim biyiikligi ile
kesfetmesini saglamaktir. Bu denklem ayrica, diisen 6riimcegin konumunu temsil etmek {izere popiilasyondan rastgele secilen bir
disi ortimcek arisinin konumuna gdre mevcut disi oriimcek arisinin her iterasyonda sabit bir hareketle giincellenmesine
dayanmaktadir. Denklemlerdeki ¢ popiilasyondan rastgele secilen bir indeksi, / ise (-2) ile 1 arasinda rastgele olusturulan bir
sayiy1 ifade etmektedir [18, 22, 24-30].

SWH = SWHL 4+ p, x (Z +75 % (H - Z)) (6)
U, = B X cos(2ml) (7

1
B = ®)

1+ el
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Denklem (4) ve (6), arama alanini kesfetmek ve en umut verici bdlgeleri bulmak i¢in birbirlerini tamamlamaktadirlar. Ancak,
disi ortimcek arismin bir sonraki pozisyonunu olusturmak igin bir denklem kullanilmasi gerektigi diisiiniildiiglinde, acaba bu
durumda Denklem (4) mii, yoksa (6) m1 kullanilmalidir? Bu sorunun cevabi ise Denklem (9) kullanilarak rastgele belirlenmis
olur ve denklemdeki r; ve r4 [0, 1] araliginda iki rastgele say1 ifade etmektedir.

St = {Denklem (4), eger r; <, }
L Denklem (6), diger durumlarda

)

3.2.2. Takip ve Kacis Asamasi (Kesif ve Kullanim)

Oriimcek aris1 avim bulduktan sonra agin gébeginde onlara saldirmaya ¢alisir, ancak oriimcekler kagmak icin yere diiserler.
Oriimcek aris1 diisen driimcekleri takip ederek onlari felg eder ve 6nceden hazirlanmis yuvalarina siiriikler. Diger durumlarda
oriimcek, agin merkezinden diigen driimceklerin izini kaybeder. Oriimcek arisinin bu davranisi bir yandan kagarken bir yandan
da oriimcegi yakalamaya c¢alistig1 anlamina gelir. Bu davranis bi¢imi iki egilimin benzetimini igerir. Birincisi, o6riimcek arist
ortimcekleri tuzaga diisiirmek icin avlamasidir. Bu durumda, oriimcek arisinin avimi takip edecek sekilde Denklem (10)
uygulanarak konumu giincellenir. Ikinci davranis ise mevcut iterasyon sayisi arttikca aralarindaki mesafeyi artirmak igin bir
mesafe faktorli tasarlayarak orlimcek arilarindan kagmanin benzetimini igerir. Bu nedenle av, orlimcek arisindan uzak bazi
bolgelerde saklanabilir. Matematiksel olarak ifade edilen Denklem (10)’daki ilk egilim, 6riimcek arisinin 6riimcekleri yakalamak
icin yaptig1 kovalama igleminin benzetimini igerir. Burada av ile 6riimcek arilar1 arasindaki mesafe baglangigta kiigiiktiir ve
oriimcek arilar ile avin hizina gore artabilir veya azalabilir. Denklem (10)’daki C, 2 degeri ile baslayip dogrusal olarak sifira
diisen 6riimeek arisinin hizini belirlemek igin kullanilan bir mesafe kontrol faktoriidiir. Eger C > 0.5 ise 6riimcek arist avdan
daha hizlidir, ya da C < 0.5 ise av driimcek arisindan daha hizlidir demektir. Asagidaki denklemlerde a popiilasyondan rastgele
secilen bir indeksi, ¢ Ve tuq sirasiyla mevecut ve maksimum degerlendirmeyi belirtmektedir. 7¢ ise [0, 1] aralifinda rastgele
iiretilen degerleri temsil eden bir vektorii ve 5 ise [0, 1] araliginda rastgele iiretilen bir say1y1 gostermektedir [18, 22, 24-30].

SWEH = SWE +C x |2 x 72 x SW} — SWY| (10)
t
C=(2—2x( )er) (11
tma.x

Bir oriimcek, disi 6riimeek arisindan kagtiginda aralarindaki mesafe giderek artar. Bu asama baglangigta kullanimdir
(exploitation). Mesafenin artmasiyla birlikte kullanim kesfe doniisiir. Bu davranigin benzetimi Denklem (12)’deki formiil
kullanilarak yapilir. Denklemde ¥¢ normal dagilima gore (k) ile (-k) degerleri arasinda olusturulan bir vektordiir. Disi oriimcek
arist ile ortimcek arasindaki mesafeyi kademeli olarak artirmak icin %, Denklem (13) kullanilarak {iretilir. Bu iki egilim
arasindaki denge, Denklem (14)’te gosterildigi gibi rastgele elde edilir.

SWEHT = SWE x B¢ (12)
t
k=1-(—) (13)
max
—_— Denklem (10), eger 13 <1y }
t+1 _
SWit = {Denklem (12), diger durumlarda (14)

Optimizasyon siirecinin baglangicinda, tiim 6riimcek arilari, optimuma yakin ¢oéziimii igerebilecek umut verici bolgeyi
bulmak i¢in optimizasyon problemlerinin etki alanini kiiresel olarak aramak i¢in kesif mekanizmasini uygulayacaktir. Algoritma,
yerel minimumda takilip kalmaktan kaginmak igin iterasyon gecisi sirasinda mevcut oriimcek arilarinin etrafindaki alanlar
kesfetmek ve kullanmak icgin takip etme ve kagma mekanizmasini kullanacaktir. Son olarak, arama asamasi ile takip
mekanizmasi arasindaki degisim asagidaki formiile gore ayarlanir. Burada p, [0, 1] arasinda rastgele bir sayidir. Arama asamasi
ile takip etme ve kagis mekanizmasi arasindaki iliski, Sekil 2°de gosterilmistir [18, 22, 24-30]:

W}t'ﬂ _ {Denklem (9), eger p<k }

Denklem (14), diger durumlarda (15)



47

Evet Hayir

Denklem (4)ii uygula Denklem (6)’y1 uygula Denklem (10)’u uygula Denklem (12)’y1 uygula

Arama agamasi (Kesif) Takip etme mekanizmasi

Sekil 2. Arama agsamasi ile takip etme ve kacis mekanizmasi arasindaki denge [18].
3.2.3. Yuvalama Davramsi (Kullanim)

Disi 6riimcek aris1 felgli driimcegi dnceden hazirlanmis olan yuvaya ceker. Oriimcek arisi, topragi kazmak ve toprakta
hiicreler olusturmak, yapraklarda veya kayalarda ¢gamurdan yuvalar yapmak veya driimcek (av) yuvalar1 veya bocek delikleri gibi
dnceden var olan yuvalar1 veya oyuklar1 kullanmak gibi cok sayida yuvalama davramsina sahiptir. Oriimcek aris1 gesitli
yuvalanma davranislarina sahip oldugundan, bu algoritmada s6z konusu davranislarin iki farkli denklemle benzetimi
gergeklestirilmigtir. Denklem (16), 6riimcegin en uygun oriimcegin bulundugu bélgeye dogru g¢ekilmesi ve felgli 6riimeegin
yerlestirilip karnimin iizerine yumurta birakilmasi i¢in yuva yapilabilecek en iyi yer olarak kabul edilmesi esasina dayanir. Bu ilk
denklem su sekilde agiklanmaktadir. Denklemdeki SW* o ana kadar ki en iyi ¢6ziimii temsil eder [18, 22, 24-30].

SWH = SW* + cos(2nl) x (SW* — W/}t) (16)

Denklem (17) ise, ayn1 konumda iki yuva yapmaktan kaginmak i¢in ek bir adim boyutu kullanarak popiilasyondan rastgele
secilen bir disi 6riimcegin konumu dahilinde yuvay1 yapmasi esasina dayanir. Burada; 73, [0, 1] araliginda olusturulan rastgele bir
say1yl, y levy ugusuna gore iretilen bir say1y1 gostermektedir. Denklemdeki a, b ve ¢ popiilasyondan rastgele segilen ii¢ ¢oziimiin
indislerini ve Denklem (18)’e gore degeri belirlenen U ise ayn1 konumda iki yuva insa edilmesini dnlemek i¢in bir adim
boyutunun ne zaman uygulandigini belirlemek igin kullanilan ikili bir vektorii ifade etmektedir. Burada 7, ve 7c [0, 1]
araligindaki rastgele degerleri temsil eden iki vektordiir.

SWEH = SWE + 15 x Iy| x (SWE — SWE) + (1 — 1) x T x (SWE — SWY) (17)

= (1, eger m<7, }
U= {0, diger durumlarda (18)

Algoritmada Oriimcek aris1 yuvalanma davraniglarmin Denklem (16) ve (17) gibi iki farkli denklemle benzetimi
yapildigindan hangi denklemin kullanilacagi Denklem (19)’1a belirlenir.

(19)

SWEH = {Denklem (16), efer r3<m }

Denklem (17), diger durumlarda

Son olarak, avlanma ve yuvalama davranislar arasindaki denge, Denklem (20) kullanilarak elde edilir. Algoritmada tim
ortimcek arilarinin optimizasyon siirecinin baglangicinda ilgili 6riimceklerini aramasi Sekil 3’de gosterilmistir. Sonra, driimcek
arilart uygun 6riimeek arilarini 6nceden hazirlanmig yuvalara ¢gekecektir [18].

SWitt = {
4

Denklem (15), eger i<NXk }

Denklem (19), diger durumlarda (20)
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Evet Hayir

Evet Hayir Evet Hayir

Denklem (9)’u uygula Denklem (14)’ii uygula Denklem (16)’y1 uygula Denklem (17)’yi uygula

Sekil 3. SWO’da avlanma ve yuvalama davramslarimin akis semasi [18].

3.3. Ciftlesme Davranisi

Oriimcek arilarmin ana ozelliklerinden biri cinsiyet belirleme yetenekleridir. Cinsiyet, yumurtanin birakildigi konagin
biiyiikliigiine gore belirlenir. Sekil 1.c’den goriilecegi lizere erkekler kiigiik driimcek arisi ile temsil edilirken, disiler biiyiik
ortimcek arisi ile temsil edilmektedir. Algoritmada, her 6riimcek aris1 mevcut nesildeki olasi bir ¢éziimii ve oriimcek arisi
yumurtast da o nesildeki yeni iiretilen potansiyel ¢oziimii temsil eder. Yeni ¢oziimler (6riimcek arisi yumurtalar1) asagidaki
denkleme gore tretilir [18, 22, 24-30].

SWH = Crossover (SW/, SW,L, CR) 21
Burada; Crossover, SW{ ve SW,' c¢oziimleri arasinda ¢aprazlama oran1 (CR- Crossover Rate) olarak bilinen bir olasilikla

uygulanan tek bigimli ¢aprazlama operatoriinii belirtir; SW,,' ve SWi sirasiyla erkek ve digi oriimcek arisi temsil eden iki
vektordiir. Algoritmada erkek driimeek arisi, disi 6rlimcek arisindan farkli olacak sekilde Denklem (22) kullanilarak olusturulur.

SWEL = SWE + et x |B] x¥; + (1 — e) X || x ¥5 (22)

Burada; 8 ve ; normal dagilima gore rastgele olusturulmus iki say1y1 ve e ise iistel sabiti gostermektedir. Denklemdeki v; ve
v, vektorleri asagida verilen esitliklere gore iiretilir.

i = (), e ) < 2D .
7 (x; —x,), diger durumlarda

= (2T, eber ) < 16D o
27 (x2=7xy), diger durumlarda

Denklemlerde a, b ve ¢, a#i#b#c olacak sekilde popiilasyondan rastgele secilen ii¢ ¢ozlimiin indekslerini ifade etmektedir.
Caprazlama ise iki ebeveynli 6riimeek arisi igindeki genetik materyali yeniden birlestirerek ebeveynlerinin 6zelliklerini paylasan
bir yavru (yumurta) tiretmek i¢in kullanilir. Avlanma ve ¢iftlesme davraniglari arasindaki degis tokus, dnceden tanimlanmis bir
faktor olan degis tokus oranina (7R-Tradeoff Rate) dayanmaktadir.

3.4. Popiilasyon Azaltma ve Bellek Tasarrufu

Disi driimeek, konagin karnina yumurta biraktiktan sonra yuvayi kapatir ve yuva alanin1 goze ¢arpmayan bir sekilde birakir.
Bu durum, disi ériimcegin optimizasyon siirecindeki roliiniin neredeyse tamamlandigini ve optimizasyon siirecinin geri kalaninda
fonksiyon degerlendirmelerini diger 6riimcek arilarina devretmenin daha iyi sonuglara ulasmaya yardimei olabilecegi anlamina
gelmektedir. Iterasyon sirasinda, popiilasyondaki bazi oOriimcek arilari, diger oOriimcek arilarma daha fazla fonksiyon
degerlendirmesi saglamak i¢in sonlandirilirken, ayni zamanda popiilasyon ¢esitliligini azaltarak yakinsama hizini optimum
¢ozlime yakin bir ¢6ziime dogru hizlandiracaktir. Bu nedenle tiim fonksiyon degerlendirmelerinin her degerlendirmesinde, yeni
popiilasyonun uzunlugu denklem (25) kullanilarak giincellenir [18, 22, 24-30].

N = Npin + (N = Npin) X k (25)
Burada N, optimizasyon siirecinin farkli asamalarinda yerel minimumlara takilip kalmamak i¢in kullanilan minimum niifus

sayisint gostermektedir. Algoritmada, her bir 6riimcek arisi tarafindan elde edilen en iyi 6riimcek konumunu bir sonraki nesilde
giincellenmesi i¢in bellek tasarrufu gerceklestirilir. Kisaca her bir oriimcek arisi tarafindan elde edilen her bir ¢ézlim, bir 6nceki
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nesildeki esdegeri ile karsilagtirilir ve mevcut ¢éziim daha uygun ise yenisi ile degistirilir. SWO algoritmasinin sézde kodu
Algoritma 1°de verilmistir [18, 26].

Algoritma 1. SWO Algoritmasinin sdzde kodu [18, 26]

Inpllt! N, Nuin, CR, TR, tmax
Output: SW*
Denklem (3)’ii kullanarak N disi 6rliimeek arisini baglatma. W(i =12,...,N)

Her ST/Vl degerini degerlendirme ve m*iginde en iyi uygunluk degere sahip olan degeri bulma
t=1; // mevcut fonksiyonu degerlendirme
while(? < t,:)
rs: 0 ile 1 arasinda rastgele degerler tiretme
if (rs < TR) %% Avlanma ve Yuvalama davranisi
for i=1:N
Sekil 4.’ii uygulama
f (W/{) degerini hesaplama
t=t+1
End for
Else %% Ciftlesme davranigi
for i=1:N
Denklem (21)’1i uygulama
t=t+1
End for
End if
Memory Saving uygulama
Denklem (25)’i kullanarak N degerlerini giincelleme
End while

4. SWO Algoritmasinin Sonuc¢larim Karsilastirmak iizere Secilen Diger Algoritmalar

Bu boliimde SWO algoritmast uygulanarak elde edilen sonuglart karsilastirmak igin kullanilan HHO, CSS ve BSA
algoritmalar1 kisaca dzetlenmistir.

4.1.  Harris Sahin Optimizasyonu (HHO) Algoritmasi

Bu algoritma, dogada iyi bilinen bir yirtict kus olan Harris sahinlerinin avlanma stratejisi benzetimi yapilarak olusturulmustur
[19]. Harris sahini, diger yirtici kuslardan farkli olarak genellikle aile iiyeleriyle birlikte bir avi kesfetmek ve yakalamak igin
saldirirlar. Bu kus, potansiyel avi izleme, gevreleme, temizleme ve sonunda saldirma konusunda evrimlesmis yenilik¢i takim
kovalama yetenekleri gosterir. Bu akilli kuslar, lireme dist mevsimde birka¢ bireyden olusan aksam yemegi partileri
diizenleyebilir. Yirtict kuslar aleminde gergek anlamda igbirlik¢i avcilar olarak bilinirler. Harris sahinleri avlanma siireclerinde
ozellikle tavsan avlama siirecinde siirii olarak hareket eder. Siiriiniin bir lideri (en iyi sahin) bulunur ve lider ve siirliniin diger
tiyeleri oncelikle kesif uguslari yaparlar. Harris sahinleri, kosullarin dinamik dogasina ve bir avin kagis modellerine bagli olarak
cesitli kovalama stratejileri gosterebilirler. Bir degistirme taktigi, lider sahin avin {izerine egilip kayboldugunda ve kovalamaca
parti iyelerinden biri tarafindan siirdiiriildiigiinde gergeklesir. Bu durum kagan tavsani sasirtir, tavsani yorar ve onun
savunmasizligini artirir. Son olarak, genellikle en gliglii ve deneyimli olan sahinlerden biri yorgun tavsani1 zahmetsizce yakalayip
diger parti iiyeleriyle paylasir. Harris sahinlerinin bu 6zellikleri Heidari ve arkadaslar: tarafindan 2019 yilinda Harris sahinleri
optimizasyonu (Harris hawks optimization, HHO) algoritmas1 olarak modellenmistir [19]. HHO popiilasyon temelli bir
optimizasyon teknigi olup kesif, kesiften saldirtya gecis ve saldir1 asamalarindan olusur. HHO’da kesif agamasinda iki farkli
strateji olarak uygulanir. Kesiften saldirtya gecis asamasinda, avin kagma sirasinda enerjisinin azalacagi igin Harris sahinleri
farkli saldir1 davranislari arasinda gegisler yapabilirler. Bu nedenle saldiri asamasi algoritmada yumusak, sert, kademeli hizli
daliglarla yumusak ve kademeli hizli daliglarla sert kusatma olmak iizere dort farkli strateji olarak modellenmistir. HHO
algoritmasinin s6zde kodu Algoritma 2’de verilmistir [19].



50

Algoritma 2. HHO Algoritmasinin sézde kodu [19]

Inputs: N popiilasyon biiyiikliigii ve maksimum iterasyon sayist 7.
Outputs: Tavsanin konumu ve tavsanin fitness degeri.
Rastgele bir popiilasyonu baslat. X;(i=1,2,...,N).
while (durdurma kriteri saglanmadiysa) do
Sahinlerin fitness degerlerini hesapla.
Xravpir tavsaninin konumunu ayarla (en iyi konum olarak).
for (her sahin (X;)) do
Baslangig enerjisi £y , sigrama giicti J ve E degerini giincelle.
if (|E|>1) then Kesif Asamasindaki Konum vektoriinii giincelle.
if (|E|<1) then (SOmiirii Asamasi)
if (r>0.5 ve |E[>0.5) then Yumusak Kusatma Konum vektoriinii giincelle.
else if (1>0.5 ve |E|<0.5) then Siki Kusatma Konum vektoriinii giincelle.
else if (r<0.5 ve |E[>0.5) then ilerleyici Hizl1 Dalmalarla Yumusak Kusatma Konum vektoriinii giincelle.
else if (r<0.5 ve |E]<0.5) then Ilerleyici Hizli Dalmalarla Sik1 Kusatma Konum vektoriinii giincelle.
Return Xappir

4.2.  CSS Algoritmasi

Yikli Sistem Arama (CSS) algoritmasi, Kaveh ve Talatahari tarafindan gelistirilen bir meta-sezgisel optimizasyon
yontemidir. Algoritmanin temeli, Newton'un hareket yasalar ile elektrik fizigindeki Coulomb ve Gauss yasalarina dayanir. Bu
algoritmada, her bir ajan (¢6zliim aday1), elektrik yiiklii bir pargacik (Charged Particle - CP) olarak ele alinir. Her bir CP,
Coulomb ve Gauss yasalarina uygun sekilde diger yiiklii parcaciklar iizerine elektriksel kuvvet uygular ve bu, yiikli bir kiire
seklinde modellenir. Bu kuvvetin biiyiikligii, kiire igindeki CP icin CP'ler arasindaki mesafeyle orantiliyken, kiirenin disinda
bulunan bir CP i¢in parcaciklar arasindaki mesafenin karesiyle ters orantilidir ve bu kuvvetler ¢ekici veya itici olarak ortaya
cikabilir. Arama alanindaki CP'lerin baslangi¢ konumlar: rastgele belirlenir. Genellikle ¢ekici olarak ¢ikan kuvvet, CP'leri arama
alan1 iginde belirli bir alanda toplarken, itici kuvvet CP'leri dagitmaya ¢alisir. Sonug kuvvetleri ve hareket yasalari, CP'lerin yeni
konumlarmi belirler. Bu kurala gére, her CP, sonug kuvvetleri ve 6nceki hiziyla yeni konumuna dogru hareket eder Algoritma bu
sekilde optimizasyon siirecinin ilerlemesini saglar. Her CP, CP arama alanindan ¢ikarsa, konumu, uyum aramasina dayali
ellegleme yaklasgimiyla diizeltilir. Ayrica, en iyi sonuglart kaydetmek igin yiiklii bellek kullanilir. CSS algoritmasinin
gelistirilmesi asagida kisaca 6zetlenen 8 kural iizerinden gerceklestirilmistir. CSS algoritmasinin bu kurallar ¢ergevesinde sdzde
kodu ise Algoritma 3’te verilmistir [20].

Kural 1: CSS bir dizi yiiklii pargacigi (CP) dikkate alir ve her bir CP’nin bir yiik biiyiikliigii olup uzay: etrafinda bir elektrik
alanini olusturur.

Kural 2: CP’lerin baslangi¢ konumlar1 arama uzayinda rastgele belirlenir.

Kural 3: Cekici kuvvetler cinsinden bakildiginda, herhangi bir CP bagka biri CP’yi etkileyebilir, yani kotii bir CP iyi bir
CP’yi etkileyebilir veya bunun tersi de gecerlidir. Tyi bir CP kétii bir CP’yi de ¢ekebilir.

Kural 4: Bir CP iizerinde etkili olan sonug elektrik kuvvetinin degeri, ajanlarin birbirinden uzak oldugu ilk iterasyonda, bir
CP {izerinde etkili olan sonug kuvvetinin biiyiikliigii, parcaciklar arasindaki ayrimin karesiyle ters orantilidir. Fakat CP’lerin
kiiciik bir alanda toplandig1 ve CP’ler arasindaki ayrimin kii¢lik oldugu durumlarda ise ayrim mesafesinin karesiyle ters orantili
olmak yerine pargaciklarin ayrim mesafesiyle orantili hale gelir.

Kural 5: Her bir CP’nin yeni konumu ve hizi her iterasyonda giincellenir.

Kural 6: Hesaplama maliyetini artirmadan algoritma performansini iyilestirebilmek i¢in en iyi CP vektorlerini ve ilgili amag
fonksiyon degerlerini kayit altina alabilen bir yiikli bellek (Charged Memory, CM) kullanilmalidir.

Kural 7: Bir¢ok meta-sezgisel algoritmada oldugu gibi CSS’de de iki biiyiik sorun vardir. Bu sorunlardan birincisi aramanin
basinda, sirasinda ve sonunda kesif ve kullanim (exploitation) arasindaki denge ve ikincisi ise degiskenlerin sinirlarini ihlal eden
bir etkenle nasil basa ¢ikilacag: konusudur. ilk sorun, yukarida belirtilen kurallarin uygulanmastyla dogal olarak ¢oziiliir, ancak
ikinci sorunu ¢ézmek icin en basit yaklasimlardan biri, ihlal edilen degisken igin en yakin smnir degerlerini kullanmaktir. Ihlali
gerceklestiren parcacigi onceki konumuna geri dondiirmek bazen zor olabilir, alternatif olarak bu durumda degisken sinirlarimni
ihlal eden ¢6ziim vektoriiniin herhangi bir bileseni CM’den yeniden iiretilebilir.

Kural 8: Algoritmay1 sonlandirma kriterleri olarak maksimum yineleme sayisi, iyilestirme olmayan yineleme sayisi,
minimum amag fonksiyonu hatasi ve son olarak en iyi ve en kotii CP’ler arasindaki fark islemlerinden birisi kullanilir.
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Algoritma 3. CSS Algoritmasinin s6zde kodu [20]

Seviye 1: Baslatma

e Adim 1: Baslatma.

CSS algoritma parametrelerini baslatin; Rastgele konumlara ve iligkili hizlara sahip Yiiklii Par¢aciklar dizisini baslatin (Kural
1 ve2).

* Adim 2: CP swralamast.

CP'ler i¢in uygunluk fonksiyonunun degerlerini degerlendirin, birbirleriyle karsilastirin ve artan sekilde siralayin.

e Adim 3: CM olusturma.

CM'deki ilk CP'lerin CMS numarasini ve hedef fonksiyonunun iliskili degerlerini saklayn.

Seviye 2: Arama

e Adim 1: Cekim kuvveti belirleme.

Her bir CP'yi digerlerine dogru hareket ettirme olasiligim1 belirleyin (Kural 3) ve her CP i¢in ¢ekim kuvveti vektoriinii
hesaplayin (Kural 4).

e Adim 2: Céziim olusturma.

Her bir CP'yi yeni konuma tastyin ve hizlart bulun (Kural 5).

* Adim 3: CP konum diizeltmesi.

Her CP izin verilen arama alanindan ¢ikarsa, Kural 7'yi kullanarak konumunu diizeltin.

* Adim 4: CP siralamast.

Yeni CP'ler i¢in hedef fonksiyonunun degerlerini degerlendirin ve karsilastirin ve bunlar artan sekilde siralayim.

* Adim 5: CM giincellemesi.

Baz1 yeni CP vektorleri CM'deki en kotii vektdrlerden daha iyiyse, daha iyi vektorleri CM'ye dahil edin ve en kotii olanlar
CM'den ¢ikarin (Kural 6).

Seviye 3: Sonlandirma kriteri kontrolii

* Sonlandirma kriteri karsilanana kadar arama seviyesi adimlarini tekrarlaym (Kural 8).

4.3. BSA Algoritmasi

BSA algoritmasi, optimizasyon problemlerinde yerel c¢oziimlerden siyrilarak kiiresel ¢oziimler bulmayi hedefler.
Algoritmanin igleyisi, baslangi¢ degerlerinin atanmasi, ilk se¢im asamasi, mutasyon, ¢aprazlama ve son se¢im asamasi gibi bes
ana adima dayanmaktadir. {lk degerin verilmesi asamasinda popiilasyon biiyiikliigii, problemin boyutu, popiilasyon igerisindeki
bir hedef birey ve son olarak da ¢6ziim uzayindaki en alt ve en iist sinir degerleri belirlenir. Birinci se¢im agamasinda arama
yoniini hesaplamak i¢in algoritmanin tarihsel popiilasyonu belirlenir. Boylece, BSA algoritmasi gegmiste elde edilen degerleri,
bir sonraki karar alma mekanizmasinda kullanilmak iizere hafizaya alir. Tarihsel popiilasyonunun belirlenmesiyle birlikte
popiilasyon tiyeleri rastgele olarak yeniden siralanir. Mutasyon asamasinda, mutant popiilasyonunun ilk degerleri hesaplanir.
Caprazlama asamasinda, popiilasyonun son durumu degerlendirmeye alinir. Bu asamada, optimizasyon problemine gore yliksek
performans gosteren popiilasyon iiyeleri, hedef popiilasyon bireylerini belirlemek amaciyla segilir. BSA algoritmasi ayrica,
mutasyon gegiren bireylerin ¢dziim uzaymin disina ¢ikmasini dnlemek icin bir smirlandirma mekanizmasi kullanir. Ikinci segim
asamasinda, popiilasyon gilincellenir ve en iyi birey secilir. Her iterasyon dongiisiinde, mevcut kiiresel en iyi deger tim
popiilasyon bireyleriyle karsilastirilir. Eger herhangi bir bireyin amag fonksiyonu degeri, mevcut kiiresel en iyiden daha iistiinse,
yeni kiiresel en iyi deger bu bireyin bulundugu konum olur. BSA algoritmasinin sdzde kodu Algoritma 4’de verilmistir [21].

Algoritma 4. BSA Algoritmasinin sézde kodu [21]

Input: ObjFun, N, D, maxcycle, mixrate, low;.p, up;.p
Output: globalminimum, globalminimizer
/I rnd ~ U(0,1), rndn ~ N(0,1), w=rndint(*), rndint(-) ~U(1,") | w € {1, 2, 3,...,"N}
function bsa(ObjFun, N, D, maxcycle, low, up)
// BASLANGIC
globalminimum=inf
for i from 1 to N do
for j from 1 to D do
P, =rnd(up;-lowj)+lowj // Popiilasyonun baslatilmasi, P.
oldP; =rnd(up;-lowj)+lowj // oldP’nin baslatilmasi, oldP.
end
fitnessP=ObjFun(P;) // P'nin ilk uygunluk degerleri.
end
for iteration from 1 to maxcycle do
// SECIM-1
if (a<b | a, b ~ U(0,1)) then 0l/dP:=P end
oldP:=permuting(oldP) // ‘etkileme’; oldP igindeki iki bireyin pozisyonlarini rasgele degistirme.
Deneme Popiilasyonunun Olusturulmasi
// MUTASYON
mutant=P+3-rndn-(oldP-P)
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/l CAPRAZLAMA
map.n, 1:p=1 // Baglangi¢ haritasi1 birlerden olugan N x D matrisidir.
if (c<d | ¢, d ~ U(0,1)) then
for i from 1 to N do
MAP; u(1-[mixratemd-nj= 0 | u=permuting(1,2,3,...,D)
end
else
for i from 1 to N do, map; anaiipy=0, end
end
// Deneme Popiilasyonu Uretimi, T
T:=mutant
for i from 1 to N do
for j from 1 to D do
if map,;j=l then T,'JZ=P[J‘
end
end
// Sinir Kontrol Mekanizmasi
for i from 1 to N do
for j from 1 to D do
if (T;;<low;) or (T;;>up;) then
T; j=rnd-(up;j-low;)+low;
end
end
end
end
/I Segim-II
fitnessT=0bjFun(T)
for i from 1 to N do
if fitnessT<fitnessP; then
fitnessP;:=fitnessT;
P=T;
end
end
fitnessPpes=min(fitnessP) | best € {1,2,3,...,N}
if fitnessPpes<globalminimum then
globalminimum:=fitnessPbest
globalminimizer:=Ppes
// Global minimum ve global minimizer disar1 aktarilir.
end
end

5. Test Fonksiyonlar:

Bu ¢alismada test fonksiyonu olarak degisken boyutlu fonksiyonlar kapsaminda f; fonksiyonu unimodal (Elliptic Fonksiyon),
f>f> arasi1 fonksiyonlar multimodal (Non-Continuous Rastrigin, Alpine, Levy, Weierstrass, Michalewicz, Dixon&Price
Fonksiyonlar1) ve sabit boyutlu fonksiyonlar kapsaminda ise fs-f;o arasi fonksiyonlar (Schaffer, Himmelblau ve Kowalik
Fonksiyonlar1) olmak iizere 10 adet test fonksiyonu segilmistir. Segilen fonksiyonlarin grafikleri, temel 6zellikleri ve esitlikleri
asagidaki gibi Sekil 4-13 arasinda gosterilmistir [1, 31, 32].

Bu calisgmada kullanilan test fonksiyonlari, meta-sezgisel algoritmalarin performanslarin1 farkli problem tiirlerinde
degerlendirebilmek i¢in yaygin olarak tercih edilen standart matematiksel fonksiyonlardir. f;-f; arasi fonksiyonlar yiiksek boyutlu
(30, 50 ve 100) degisken boyutlu fonksiyonlardir ve optimizasyon algoritmalarinin hem kiiresel arama (exploration) hem de yerel
arama (exploitation) kabiliyetlerini test etmek i¢in uygundur. fs-fip arasi fonksiyonlar ise sabit boyutlu fonksiyonlardir ve
genellikle parametrik karmagikliklarin az oldugu ortamlarda algoritmalarin dogrulugunu ve hassasiyetini degerlendirmek icin
kullanilir. Her bir fonksiyonun minimum degeri, arama alani ve boyut bilgisi tablolar ve grafiklerle birlikte asagida sunulmustur.
Ayrica her fonksiyonun optimizasyon probleminde karsilik geldigi zorluk tiirleri de (6rnegin: ¢oklu yerel minimum, siireksizlik,
vs.) belirtilmistir.
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Fonksiyon Adi Elliptic Function Eflipte function
(fmin) Degeri 0 o
Boyut Sayis1 30, 50, 100 § o
Aralik Degerleri (-100,100)" TE .

Tek modlu E 2

Ayrilamaz 2
Yapist Siirekli

Dlsbukey x2 values ‘ o x1 values

i1
a a-1
GO = (109 xx?
=1
Sekil 4. f1 fonksiyonuna ait 6zellikler ve 3-D arama uzay1.

Fonksiyon Adi Non-Continuous Rastrigin Function Ron-Confinnous Rastrigin Function
(fmin) Degeri 0 ;
Boyut Sayist 30, 50, 100 o] II 2o
Aralik Degerleri (-5.12,5.12)" TZ . 1 e Lgh

Siirekli i y

Disbiikey R
Yapisi Cok modlu \“5\7\\

Tiirevlenebilir )

Ayrllabilir 12 values x1 values

d
f(x) = Z[xiz —10cos(2nx;) +10], x; = {

eger |x;] <05 ise X; }
eger |x;| > 0.5

ise round(2-x;)/2

Sekil 5. f2 fonksiyonuna ait 6zellikler ve 3-D arama uzay1.

Fonksiyon Adi Alpine Function Alpine Function
(fmin) Degeri 0
Boyut Sayisi 30, 50, 100 .
Aralik Degerleri (-10,10)" L
Disbiikey degildir =
Yapist Ayrilamaz o
Tiirevlenebilir
x2 values 10 .10 x1 values
d
£200) = )l sinx) + 0.1
i=1
Sekil 6. f3 fonksiyonuna ait 6zellikler ve 3-D arama uzay1.

Fonksiyon Adi Levy Function Levy Function
(fmin) Degeri 0
Boyut Sayis1 30, 50, 100
Aralik Degerleri (-10,10)" “= .

Siireklidir H

Disbiikey degildir
Yapisi Cok modludur

Ayrilamaz R

Tiirevlenebilir e ¥ values

fi(x) = sin?(nw,) + Z(Wi — 1?1+ 10sin?(mw; + D] + (wy — 1)?[1 + sin?Qawy)], w; =1+

a-1

i=1

xi—l
4

Sekil 7. f4 fonksiyonuna ait 6zellikler ve 3-D arama uzay1.
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Fonksiyon Adi Weierstrass Function Welerstrass Xunction
(fmin) Degeri 0 |
Boyut Sayis1 30, 50, 100 .l \* : 2 0
Aralik Degerleri (-0.5,0.5)" AR . G ' B
Siireklidir aA o
Cok modludur 05 T £ 5 5
Yapisi ~ =2 =
Ayrilamaz SSEots =
Tiirevlenebilir Qw0 e
d [kmax kmax

AOEDY

i=1| k=0

k=0

Z a* cos(2mb*(x; + 0.5))| — d Z a® cos(2mb*)|,a = 0.5,b = 3, kypqy = 20

Sekil 8. f5 fonksiyonuna ait 6zellikler ve 3-D arama uzay.

Fonksiyon Adi Michalewicz Function Michatewiez Function
(fmin) Degeri 0
Boyut Sayisi 30, 50, 100
Aralik Degerleri (0,m)"
Stireklidir
Cok modludur
Yapist Tiirevlenebilir
Konveks degildir v ) ovaticn
d 2m
. (X
folx) = —Zsm(xi) - | sin ,m=10
4
i=1
Sekil 9. f6 fonksiyonuna ait 6zellikler ve 3-D arama uzay1.
Fonksiyon Adi Dixon&Price Function Dizon&Ericetemction
(fmin) Degeri 0
Boyut Sayisi 30,50,100 .
Aralik Degerleri (-10,10)" % :
Siireklidir =
Yapist Tiirevlenebilir
Konveks degildir
X2 values x1 values
d
£ = (- 1) + Z i (227 = x;)?
=2
Sekil 10. f7 fonksiyonuna ait 6zellikler ve 3-D arama uzay1.
Fonksiyon Adi Schaffer Function Sehaffer:iunction
(fmin) Degeri 0 .
Boyut Sayis1 2 g M 1%
Aralik Degerleri (-100,100)" Cy i
Siireklidir i.
Tiirevlenebilir sl K
Yapist Disbiikey degildir n S ; el
Tek modludur rva o ,
Ayrilamaz e

sin?(x? +y?)?2 - 0.5
,y) = 0.5
fax,y) 1000162 +2)°

Sekil 11. /8 fonksiyonuna ait 6zellikler ve 3-D arama uzay1.




55

Fonksiyon Adi Himmelblau Function Himmelbian Eimction
(fmin) Degeri 0 A l
Boyut Sayist 2
Aralik Degerleri (-5,5)"

Sireklidir =LY 7 g—
Yapisi Tiirevlenebilir .. -

Disbiikey degildir e ¥

X2 values 5 5 x1 values
fol,y) = (2 +y —1D* + (x +y* = 7)?
Sekil 12. 9 fonksiyonuna ait 6zellikler ve 3-D arama uzay1.

Fonksiyon Adi Kowalik Function ol peniaens v see
(fmin) Degeri ~0.0003075
Boyut Sayisi 4
Aralik Degerleri (-5,5)"

Streklidir
Yapisi Tiirevlenebilir

Konveks degildir

11

fro(x1, X2, %3, Xx4) = Z [ak

2
_ X1 by (by + x3)

a=[0.1957,0.1947,0.1735,0.1 6,0.0844,0.627,0.456,0.342:0.323,0.235,0.246]
b=[0.25,0.5,1,2,4,6,8,10,12,14,16]

Sekil 13. f10 fonksiyonuna ait ozellikler ve 3-D arama uzay1.

6. Sayisal Sonuclar

Bu caligmada yer alan test fonksiyonlarinin SWO ile ¢oziimiinde elde edilen sonuglarini karsilagtirmak i¢cin HHO, CSS ve
BSA algoritmalar1 kullanmilmistir. Algoritmalarin performans, yakinsama, kararlilik ve hiz agisindan degerlendirilmesi i¢in test
fonksiyonlarmin sonug¢lariin degerlendirilmesi, test fonksiyonlarinin boyutlarina goére 30, 50, 100 ve sabit boyutlu olmak tizere
dort alt baglik altinda ayr1 ayr1 yapilmastir.

SWO algoritmasinin performansini en st diizeye g¢ikarmak igin etkili bir sekilde tahmin edilmesi gereken minimum
popiilasyon biiyiikliigii olan N, degis-tokus orani olan TR ve g¢aprazlama orani CR olan ii¢ adet parametresi vardir. Yapilan
calismalar sonucunda bu parametrelerin en iyi degerlerinin, 7R i¢in 0,3, CR igin 0,2 ve N, icin ise 20 oldugu sonucuna
varilmistir [18]. Calismada iterasyon sayisi olarak tiim algoritmalar ve tiim test fonksiyonlari i¢in 500 (15000 fonksiyon ¢agirimi,
FCall) alinmistir. Bu ¢alismada kullanilan tiim algoritmalara ait kullanilan parametre degerleri Tablo 1’de birlikte verilmistir.
Algoritmalarin test fonksiyonlara uygulanmasi igin Intel(R) Core(TM) i5-6200U CPU@2.30GHz islemcili ve 6 GB RAM
bellekli is istasyonu kullanilarak MATLAB R2024a’da program gelistirilmistir.

Tablo 1. Calismada kullanilan algoritmalara ait parametreler

Algoritmalar Parametreler Iterasyon sayisi | PopN | FCall
TR CR Numin
SWo 0,3 0,2 20
E J
O [oay | foa]
ixrat
BSA ’”’xz’ S 500 40 | 15000
r Start ky | Finish kv
0,01 0,5 0,3
Ccss Start ka | Finish k.
0,5 0,5
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6.1.  Boyutu 30 Olan Test Fonksiyonlar1 icin elde edilen sonuclar

Bu bdliimde 30 boyuttaki f;-f7 arasi test fonksiyonlart SWO, HHO, CSS ve BSA algoritmalariyla 30’ar kez ¢oziilmiis ve elde
edilen kutu grafikleri Sekil 14-20 arasi1 ve yakinsama egrileri ise Sekil 22-28 arasinda gdsterilmigstir. Tiim algoritmalara goére
bulunan sonuglar en koétii, ortalama, en iyi, standart sapma ve siire olarak Tablo 2’de verilmistir.

Cost Functions BoxPlots Cost Functions  BoxPlots

Metaheuristic Optimization Algorithms ( 30 Run ) Metaheuristic Optimization Algorithms ( 30 Run )
D Elliptic Function Non-Continuous Rastrigin Function
25 i 1 T
200 1 S
'
'
'
2 '
'
150 1 1
2 —_ @
8 T H
] ' 3
R ' ] S
H 1 K
3 ! 8 100 1
RIS ' 1 ]
L 1 @
50 1
05
—_
0 —— —_— —_ — | o ]
swo HHO css BSA swo HHO css BSA

Sekil 14. f1 icin kutu grafigi (30-D) Sekil 15. f2 icin kutu grafigi (30-D)

Cost Functions  BoxPlots Cost Functions | BoxPlots

Metaheuristic Optimization Algorithms ( 30 Run ) Metaheuristic Optimization Algorithms ( 30 Run )
Alpine Function Levy Function
141 T T - T T
- +
H 6 B
12} ' ]
' 14 1
'
'
1T s 1 12 1
o o
3 A
208l 1 2 1
E s
3 i 1
Sos 1 S
B B
06
-1 a T
04t -
+
04 *
! + +
'
02t ' 1 02 + 1
—_ t ] +
of  —— _— —_— 0 1
swo HHO css BSA swo HHO css BSA

Sekil 16. £3 icin kutu grafigi (30-D) Sekil 17. f4 icin kutu grafigi (30-D)

Cost Functions | BoxPlots

Metaheuristic Optimization Algorithms ( 30 Run ) Metaheuristic Optimization Algorithms ( 30 Run )
Weierstrass Function Michalewicz Function

Cost Functions BoxPlots

v ? 1
4t " 1 '
H 18 1
'
35 1 16 ]
'
3k ' 1 14 1
§25- H 1 212 H ]
s s '
8 o 4 3 —_
i 508 e
@15 a
06 1
1
T 4 04 ]
' +
osf + 1 02 1
o 1 of  —— —_—
swo HHO css BSA swo HHO css BSA

Sekil 18. 5 icin kutu grafigi (30-D) Sekil 19. f6 icin kutu grafigi (30-D)

Cost Functions  BoxPlots

Metaheuristic Optimization Algorithms ( 30 Run ) Metaheuristic Optimization Algorithms ( 30 Run )
Elliptic Function

Cost Functions  BoxPlots

Dixon&Price Function
T T T 10% T T T T T
i + swo
HHo
o 1 ® css
ss
o ==
. s ]
7 ' 1 1o
8 ! 8
26 1 2 w0
E . 3 i
B st 1 3
3 38
-
G4 g0
g g
a 8
3 T 1 10200 ]
A i
. i
L ! ] 120 b
—_— —_— —_
ok —_ il
. . 0 . . . h
swo HHO css BsA o s 10 150 20 250 00 30 40 450 500

Iteration Number

Sekil 20. {7 icin kutu grafigi (30-D) Sekil 21. f1 i¢in yakinsama egrileri (30-D)
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Metaheuristic Optimization Algorithms ( 30 Run )

Metaheuristic Optimization Algorithms (30 Run )
Alpine Function

Non-Continuous Rastrigin Function

Best Cost Values
Best Cost Values

200 L L L L L L L
o 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Iteration Number

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Iteration Number

Sekil 22. f2 icin yakinsama egrileri (30-D) Sekil 23. 3 icin yakinsama egrileri (30-D)

Cost Functions  BoxPlots Cost Functions  BoxPlots

Metaheuristic Optimization Algorithms ( 30 Run )

Metaheuristic Optimization Algorithms ( 30 Run )
Weierstrass Function

Levy Function

——swo
HHO

css

® B5A 50 ——osa |
1 ]

4 1

Best Cost Values
Best Cost Values

T e e m me w0 w0 w0 a0 s R
Iteration Number Iteration Number
Sekil 24. f4 icin yakinsama egrileri (30-D) Sekil 25. f5 icin yakinsama egrileri (30-D)
Cost Functions BoxPlots Cost Functions  BoxPlots
Metaheuristic Optimization Algorithms ( 30 Run ) Metaheuristic Optimization Algorithms ( 30 Run )
a Mi?halewic‘z Func(i?n . s 105 Dix‘on&Pric‘e Function
o —
12 css css
,
;“ - § 15
H H
Sos $
& &
0.4
0s
0.2
00 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 00 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Iteration Number Iteration Number
Sekil 26. fs icin yakinsama egrileri (30-D) Sekil 27. {7 icin yakinsama egrileri (30-D)

Sekil 14-27 aras1 gosterilen 30 boyuttaki f;-f; arasi test fonksiyonlarinin kutu grafikleri ve yakinsama egrilerini birlikte
inceleyerek asagidaki degerlendirmeleri yapabiliriz. f; ve f> test fonksiyonlari igin Sekil 14-15’de SWO ve HHO algoritmalarinin
digerlerine gore iyi bir dagilimlara sahip olduklart ve Sekil 21-22°de ise HHO’nun SWQO’ya gore daha hizli bir sekilde
yakmsadig1 goriilmektedir. f3 test fonksiyonu i¢in Sekil 16’da SWO, HHO ve BSA algoritmalarinin iyi bir dagilima sahip
olduklar1 ve Sekil 23°te ise HHO’nun SWO’ya gore daha iyi performans gosterdigi sdylenebilir. f; test fonksiyonu igin Sekil
17°de HHO algoritmasinin en iyi dagilima sahip oldugu ve Sekil 24°te ise CSS algoritmasinin HHO ve SWO’ya gore daha iyi
performans gosterdigi ifade edilebilir. f5 test fonksiyonu i¢in Sekil 18°’de SWO ve HHO algoritmalarinin iyi bir dagilima sahip
olduklar1 ve Sekil 25’de ise HHO algoritmasinin SWO ile birlikte iyi yakinsadiklar1 goriilmektedir. f5 test fonksiyonu i¢in Sekil
19°da SWO, HHO ve BSA algoritmalariin iyi bir dagilima sahip olduklar1 ve Sekil 26’da ise HHO algoritmasinin SWO’ya gore
en az iterasyonla yakinsadigi sdylenebilir. f7 test fonksiyonu igin Sekil 20’de SWO, HHO ve CSS algoritmalarinin iyi bir
dagilima sahip olduklar1 ve Sekil 27°de ise HHO algoritmasinin SWO’ya gore daha hizli yakinsadig: ifade edilebilir.

Tablo 2 incelendiginde ise SWO algoritmasinin f> ve f5’de en iyi ¢6ziim noktalarinda, diger fonksiyonlarda ise HHO ve CSS
algoritmalariin en iyi degerleri yakaladiklar1 goriilmektedir. Ortalama siire agisindan da SWO algoritmasinin en iyi siirede f7, /3,
15, ve fs’da oldugu goriilmektedir. HHO algoritmasinin en iyi degeri yakaladigi durumlar olan f;, f3, fs ve f7’de ortalama degerler
acisindan karsilastirildiginda SWO algoritmasindan daha iyi oldugu ve standart sapmalar agisindan karsilastirildiginda ise f7 harig
SWO algoritmasindan daha iyi oldugu goriilmektedir. CSS algoritmasinin en iyi degeri yakaladigi durum olan f;’de ortalama
degerler ve standart sapmalar agisindan karsilastirildiginda ise, SWO algoritmasindan daha kotii degerlere sahip oldugu

goriilmektedir.
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Tablo 2. Algoritmalarin 30 Boyutlu test fonksiyonlarina uygulanmasi durumunda sonuclari (30 bagimsiz caliyma)
SWo HHO CSS BSA
EnKotii 1.397733262e-36 | 3.70795912e-272 | 2.593443940e+04 | 1.884212242e+03
Ortalama 4.659110943e-38 | 1.23598743e-273 | 6.016533696e+03 | 2.545157701e+02
fi Enlyi 2.005604575e-74 | 5.15654145e-298 | 2.441273321e+02 | 1.773107676e+01
StdSapma 2.509007989¢-37 | 0.000000000e+00 | 6.840519185e+03 | 3.622092889¢e+02
Siire (s) 0.109776 0.211738 0.472049 0.158166
EnKotii 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 2.162244480e+02 | 2.779835658e+01
Ortalama 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 7.749024028e+01 | 2.089370677e+01
I Eniyi 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 7.640420598e+00 | 1.630163451e+01
StdSapma 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 6.749270924e+01 | 2.656748937¢+00
Siire (s) 0.12047 0.167277 0.475873 0.105965
EnKotii 3.505053821e-22 | 5.14554882e-157 | 1.340737322e+00 | 1.960382296e-02
Ortalama 1.168912126e-23 | 3.25080897e-158 | 6.553980269¢e-01 | 5.083291179e-03
i Eniyi 5.533769836e-38 | 1.31674151e-172 | 1.131546252e-01 | 2.038355882¢-03
StdSapma 6.291660289¢-23 | 9.88896553e-158 | 3.244607945e-01 | 3.216886321e-03
Siire (s) 0.0924699 0.0967534 0.373527 0.113696
EnKotii 4.443827991e-01 | 7.149647793e-03 | 1.664973966e+00 | 3.247722878e-01
Ortalama 5.489774096e-02 | 8.214041140e-04 | 1.258813204e-01 | 3.014839083e-02
f4 Eniyi 2.864129340e-03 | 3.956924182e-06 | 1.211753808e-16 | 1.329231841e-04
StdSapma 1.015276885e-01 | 1.584175480e-03 | 3.130086335e-01 | 6.827050649¢-02
Siire (s) 0.126724 0.230745 0.462959 0.0940044
EnKotii 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 4.279579138e+00 | 7.339623406e-01
Ortalama 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 1.751326142e+00 | 2.783378629¢-01
fs Eniyi 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 3.684543025e-01 | 1.684119921e-01
StdSapma 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 9.606739882e-01 | 1.129142690e-01
Siire (s) 0.948987 3.53288 2.09585 1.81953
EnKotii 8.598985752¢e-04 | 0.000000000e+00 | 1.994312920e+00 | 2.492185246e-08
Ortalama 1.444335406e-04 | 0.000000000e+00 | 1.548527086e+00 | 8.307286831e-10
fs Eniyi 1.276578562e-05 | 0.000000000e+00 | 9.106032516e-01 | 1.434947756e-23
StdSapma 1.579055487e-04 | 0.000000000e+00 | 2.966525027e-01 | 4.473609377¢-09
Siire (s) 0.130058 0.376848 0.489844 0.197483
EnKotii 6.667417809¢-01 | 2.250845284e-01 | 1.627529292e+00 | 9.855168948e+00
Ortalama 6.666850886e-01 | 1.154940209e-01 | 7.133118136e-01 | 4.405471984e+00
f Eniyi 6.666677928e-01 | 2.882321837e-02 | 6.666669529¢-01 | 7.178599397e-01
StdSapma 1.831909903e-05 | 4.662332810e-02 | 1.752551541e-01 | 2.001336416e+00
Siire (s) 0.0621574 0.135372 0.345279 0.0564814

6.2.

Bu boliimde 50 boyuttaki f;-f7 arast test fonksiyonlart SWO, HHO, CSS ve BSA algoritmalariyla 30’ar kez ¢oziilmiis ve elde
edilen kutu grafikleri Sekil 28-34 aras1 ve yakinsama egrileri ise Sekil 35-41 arasinda gosterilmistir. Tiim algoritmalara gore

Boyutu 50 Olan Test Fonksiyonlar: i¢in

bulunan sonuglar en kotii, ortalama, en iyi, standart sapma ve siire olarak Tablo 3’te verilmistir.

Best Cost Values

Metaheuristic Optimization Algorithms ( 30 Run )

x10* : . Elliptic Function

Sekil 28. fi icin kutu grafigi (50-D)

Metaheuristic Optimization Algorithms ( 30 Run )
ion

Non-Continuous Rastrigin Functi
T

swo HHO

Sekil 29. f; icin kutu grafigi (50-D)
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CostFunctions 8oxPlts
Metaheuristic Optimization Algorithms ( 30 Run )
Alpine Function
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Sekil 30. f3 icin kutu grafigi (50-D)

Cost Functions BoxPlots

Metaheuristic Optimization Algorithms ( 30 Run )
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Sekil 32. fs icin kutu grafigi (50-D)
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Sekil 28-41 arasi gosterilen 50 boyuttaki f;-f; arasi test fonksiyonlarinin kutu grafikleri ve yakinsama egrilerini birlikte
inceleyerek asagidaki degerlendirmeleri yapabiliriz. f; ve f> test fonksiyonlari igin Sekil 28-29°da SWO ve HHO algoritmalarinin
digerlerine gore iyi bir dagilimlara sahip olduklart ve Sekil 35-36’da ise HHO’nun SWQ’ya goére daha hizli bir sekilde
yakinsadiklar1 goriilmektedir. f; test fonksiyonu icin Sekil 30°’da SWO ve HHO algoritmalarinin iyi bir dagilimlara sahip
olduklar1 ve Sekil 37°de ise HHO nun SWO’ya gore daha iyi performans gosterdigi soylenebilir. f; test fonksiyonu igin Sekil
31’de HHO algoritmasinin en iyi dagilima sahip oldugu ve Sekil 38’de ise CSS algoritmasinin HHO ve SWO’ya gore daha iyi
performans gosterdigi ifade edilebilir. f5 test fonksiyonu icin Sekil 32°de SWO ve HHO algoritmalarinin iyi bir dagilima sahip
olduklar1 ve Sekil 39°da ise HHO algoritmasinin SWO ile birlikte iyi yakinsadiklar1 goriilmektedir. fs test fonksiyonu i¢in Sekil
33’te SWO, HHO ve BSA algoritmalarimin iyi bir dagilima sahip olduklar1 ve Sekil 40°da ise HHO ile BSA algoritmalarmin
SWO’ya gore daha iyi yakinsadigi sOylenebilir. f7 test fonksiyonu igin Sekil 34’te SWO ile HHO algoritmalarmin iyi bir
dagilima sahip olduklar1 ve Sekil 41°de ise HHO algoritmasinin SWO’ya goére daha hizli ve ayni degere yakinsadiklar1 ifade
edilebilir.

Tablo 3 incelendiginde SWO algoritmasinin f> ve f5’de en iyi ¢6ziim noktalarinda, diger fonksiyonlarda ise HHO ve CSS
algoritmalariin en iyi degerleri yakaladiklar1 goriilmektedir. Ortalama siire agisindan da SWO algoritmasinin en iyi siirede f7, />,
13, f4, f5 ve fs’da oldugu goriilmektedir. HHO algoritmasinin en iyi degeri yakaladigi durumlar olan f;, f3, fs ve f,’de ortalama
degerler agisindan karsilastirildiginda SWO algoritmasindan daha iyi oldugu ve standart sapmalar agisindan karsilastirildiginda
ise f7 haric SWO algoritmasindan daha iyi oldugu gériilmektedir. CSS algoritmasinin en iyi degeri yakaladigi durum olan f;’de
ortalama degerler ve standart sapmalar agisindan karsilastirildiginda ise, SWO algoritmasindan daha iyi degerlere sahip oldugu
goriilmektedir.
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Tablo 3. Algoritmalarin 50 Boyutlu test fonksiyonlarina uygulanmasi durumunda sonuclari (30 bagimsiz caliyma)

Swo HHO css BSA

EnKotii 9.571589029e-32 | 6.41821678e-277 | 2.871426770e+04 | 1.996977551e+05
Ortalama 3.190529677¢-33 | 2.20543306e-278 | 8.524039799e+03 | 6.290995202¢+04
fi Enliyi 2.910475160e-72 | 2.17773195e-296 | 1.697173203e+03 | 2.110301964e+04
StdSapma 1.718152813e-32 | 0.000000000e+00 | 6.795176549e+03 | 3.691009619¢+04

Siire (s) 0.18087 0.351729 0.637389 0.267548
EnKotii 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 4.193025502e+02 | 7.066658934e+01
Ortalama 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 1.573648572e+02 | 5.548026066e+01
f2 Eniyi 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 1.232521178e+01 | 4.088485310e+01
StdSapma 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 1.351401446e+02 | 7.210412241e+00

Siire (s) 0.132747 0.438639 0.778613 0.197815
EnKotii 1.381706423e-25 | 2.58990167e-156 | 4.597241239e+00 | 6.412854319e-01
Ortalama 9.281336991e-27 | 2.74891215e-157 | 1.392081202e+00 | 2.096120013e-01
f3 Enliyi 3.146463027¢-43 | 1.71220704e-165 | 2.383582911e-01 | 7.118716159e-02
StdSapma 3.076449348e-26 | 5.88289395e-157 | 8.580532196e-01 | 1.223659873e-01

Siire (s) 0.112161 0.119756 0.526845 0.131693
EnKotii 5.388983169¢+00 | 8.679383717¢-03 | 1.441088269e+00 | 2.668654382¢+00
Ortalama 1.718599612e+00 | 8.525003795e-04 | 1.655641668e-01 | 1.282638371e+00
f4 Enliyi 3.468654397¢-01 | 1.199906907¢-06 | 1.475388260e-10 | 4.569776301e-01
StdSapma 1.128538148e+00 | 1.792242215e-03 | 3.586133844e-01 | 5.898837705¢e-01

Siire (s) 0.118881 0.384402 0.538354 0.157207
EnKotii 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 9.318741365e¢+00 | 9.734084080e+00
Ortalama 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 4.578699805e¢+00 | 4.603357036e+00
fs Eniyi 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 1.381571537e+00 | 2.590997463e+00
StdSapma 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 1.722825154e+00 | 1.617311691e+00

Siire (s) 1.65606 6.3429 3.4381 2.81924
EnKotii 1.543433394e-02 | 0.000000000e+00 | 4.015088642e+00 | 3.324551946¢-05
Ortalama 5.895320416e-03 | 0.000000000e+00 | 3.154592879¢+00 | 4.914669733¢-06
fs Enlyi 1.451628031e-03 | 0.000000000e+00 | 2.060935886e+00 | 1.497777627e-16
StdSapma 3.051713844¢-03 | 0.000000000e+00 | 4.645106288e-01 | 8.646844487¢-06

Siire (s) 0.272809 1.04624 0.745826 0.327373
EnKotii 6.670122705e-01 | 2.497433539¢-01 | 5.248177066e+00 | 1.326534283e+02
Ortalama 6.668160079¢-01 | 1.629861398e-01 | 8.463822177e-01 | 4.607752485¢+01
f Enliyi 6.666946601e-01 | 7.391894133e-02 | 6.666703273e-01 | 2.138019777¢+01
StdSapma 8.387528316e-05 | 4.287515677¢-02 | 8.193092468e-01 | 2.134020147¢+01

Siire (s) 0.0927233 0.242556 0.517351 0.078468

6.3.

Bu boliimde 100 boyuttaki f;-f7 arasi test fonksiyonlart SWO, HHO, CSS ve BSA algoritmalariyla 30’ar kez ¢oziilmiis ve
elde edilen kutu grafikleri Sekil 42-48 arasi ve yakinsama egrileri ise Sekil 49-55 arasinda gosterilmistir. Tiim algoritmalara gore

Boyutu 100 Olan Test Fonksiyonlar: i¢in

bulunan sonuglar en kotii, ortalama, en iyi, standart sapma ve siire olarak Tablo 4’te verilmistir.
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Sekil 54. f6 icin yakinsama egrileri (100-D) Sekil 55. f7 icin yakinsama egrileri (100-D)

Sekil 42-55 aras1 gosterilen 100 boyuttaki f;-f7 arasi test fonksiyonlarinin kutu grafikleri ve yakinsama egrilerini birlikte
inceleyerek asagidaki degerlendirmeleri yapabiliriz. f; ve f> test fonksiyonlar i¢in Sekil 42-43’te SWO ve HHO algoritmalarinin
digerlerine gore iyi bir dagilimlara sahip olduklari ve Sekil 49-50’de ise HHO’nun SWOQO’ya gore daha hizli bir sekilde
yakinsadiklar1 goriilmektedir. f; test fonksiyonu igin Sekil 44’te SWO ve HHO algoritmalarinin iyi bir dagilimlara sahip
olduklar1 ve Sekil 51°de ise HHO nun SWO’ya gore daha iyi performans gosterdigi sOylenebilir. f; test fonksiyonu igin Sekil
45°de HHO ve CSS algoritmalarinin iyi bir dagilima sahip olduklar1 ve Sekil 52°de ise HHO ve CSS algoritmalarinin SWO’ya
gore daha iyi performans gosterdigi ifade edilebilir. f5 test fonksiyonu icin Sekil 46°’da SWO ve HHO algoritmalarinin iyi bir
dagilima sahip olduklar1 ve Sekil 53’te ise HHO algoritmasinin SWO ile ayni1 degere yakinsadiklari goriilmektedir. fs test
fonksiyonu i¢in Sekil 47°de HHO ile BSA algoritmalarinin iyi bir dagilima sahip olduklar1 ve Sekil 54’te ise HHO ve BSA
algoritmalariin SWO’ya gore daha iyi yakinsadigi sdylenebilir. f; test fonksiyonu igin Sekil 48’de SWO, HHO ve CSS
algoritmalariin iyi bir dagilima sahip olduklar1 ve Sekil 55°de ise HHO algoritmasinin SWO’ya gore daha hizli yakinsadigi
ifade edilebilir.

Tablo 4 incelendiginde SWO algoritmasmin f> ve fs°de en iyi ¢dziim noktalarinda, diger fonksiyonlarda ise HHO
algoritmasinin en iyi degerleri yakaladiklar goriilmektedir. Ortalama siire agisindan da SWO algoritmasinin en iyi siirede f7, f,
f4, 5, f6 ve f7’de oldugu goriilmektedir. HHO algoritmasinin en iyi degeri yakaladigi durumlar olan f;, f3, fs ve fs’da ortalama
degerler ve standart sapmalar agisindan karsilastirildiginda ise, SWO algoritmasindan daha iyi oldugu goriilmektedir. HHO
algoritmasinin en iyi degeri yakaladigi durum olan f7’de ortalama degerler agisindan karsilastirildiginda, SWO algoritmasindan
daha iyi degerlere sahip oldugu ve standart sapmalar agisindan karsilastirildiginda ise SWO algoritmasindan daha koti degerlere
sahip oldugu goriilmektedir.
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Tablo 4. Algoritmalarin 100 Boyutlu test fonksiyonlarina uygulanmasi durumunda sonuclari (30 bagimsiz caliyma)
SWo HHO CSS BSA
EnKotii 7.499726829e-32 | 4.94197136e-276 | 8.392134107e+05 | 3.008172789¢e+07
Ortalama 2.572180203e-33 | 1.70090182e-277 | 1.017145069e+05 | 8.117098571e+06
fi Enlyi 2.854394114e-65 | 2.27855811e-295 | 8.149396871e+03 | 2.257152310e+06
StdSapma 1.345460675e-32 | 0.000000000e+00 | 1.773132206e+05 | 5.553688722e+06
Siire (s) 0.313932 0.607552 0.903743 0.447395
EnKotii 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 7.754217525e+02 | 2.910749230e+02
Ortalama 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 1.035094238e+02 | 2.293255475e+02
I Eniyi 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 9.142990366e+00 | 1.585523854e+02
StdSapma 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 1.714588525e+02 | 3.282452937e+01
Siire (s) 0.148533 0.348959 0.619033 0.198577
EnKotii 1.921399255e-26 | 1.27449386e-154 | 6.093792619e+00 | 1.301058367e+01
Ortalama 1.084071530e-27 | 7.49256779¢e-156 | 3.206623703e+00 | 8.549302892¢+00
i Eniyi 4.724427380e-39 | 7.94069719e-164 | 2.101854071e-02 | 4.532600510e+00
StdSapma 3.761239860e-27 | 2.71506276e-155 | 1.670842189e+00 | 1.811710678e+00
Siire (s) 0.125445 0.12431 0.565801 0.121941
EnKotii 9.869290428e+01 | 1.654379434e-02 | 2.015888167e+00 | 7.097438424e+01
Ortalama 3.055266038e+01 | 1.220085645e-03 | 5.124034157e-01 | 4.903051232e+01
fi Eniyi 1.079862194e+01 | 3.046131352e-07 | 1.018482902e-03 | 2.898540536e+01
StdSapma 2.191833382e+01 | 2.940982370e-03 | 6.374421062e-01 | 1.207821902e+01
Siire (s) 0.150351 0.41846 0.624653 0.17086
EnKotii 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 1.952937480e+01 | 3.663805112e+01
Ortalama 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 1.428026756e+01 | 3.255078018e+01
fs Eniyi 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 1.125964899e+01 | 2.462647426e+01
StdSapma 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 2.415380110e+00 | 2.888057420e+00
Siire (s) 2.71994 10.1082 5.44946 4.96749
EnKotii 4.641408978e-01 | 0.000000000e+00 | 8.801297790e+00 | 9.096605556e-02
Ortalama 2.079836821e-01 | 0.000000000e+00 | 7.552437615e+00 | 4.562120093e-02
fs Eniyi 1.056742832e-01 | 0.000000000e+00 | 6.659663915e+00 | 5.905831101e-03
StdSapma 7.496553776e-02 | 0.000000000e+00 | 5.942220006e-01 | 2.107831378e-02
Siire (s) 0.341292 1.12568 1.01241 0.581091
EnKotii 6.679236633e-01 | 2.508023605e-01 | 3.567204171e+01 | 9.275321920e+03
Ortalama 6.671542799e-01 | 1.803532231e-01 | 1.047601157e+01 | 4.037083487¢+03
f Eniyi 6.666794193e-01 | 1.227066305e-01 | 9.270521615e-01 | 1.184919624e+03
StdSapma 3.562909965e-04 | 3.725655588e-02 | 8.010874527e+00 | 2.091156085e+03
Siire (s) 0.111163 0.289212 0.651036 0.116422

6.4.

Sabit Boyutlu Test Fonksiyonlari i¢cin

Bu béliimde 2 boyuttaki fs ve fo, 4 boyuttaki f;y test fonksiyonlart SWO, HHO, CSS ve BSA algoritmalariyla 30’ar kez
¢ozlilmiis ve elde edilen kutu grafikleri Sekil 56-58 arasi ve yakinsama egrileri ise Sekil 59-61 arasinda gosterilmistir. Tiim
algoritmalara gore bulunan sonuglar en kotii, ortalama, en iyi, standart sapma ve siire olarak Tablo 5’te verilmistir.
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Sekil 60. f9 i¢in yakinsama egrileri (2-D) Sekil 61. f10 icin yakinsama egrileri (4-D)

Sekil 56-61 aras1 gosterilen sabit boyuttaki fs-f;9 arasi test fonksiyonlarinin kutu grafikleri ve yakinsama egrilerini birlikte
inceleyerek asagidaki degerlendirmeleri yapabiliriz. f3 test fonksiyonlart i¢in Sekil 56’da SWO ve HHO algoritmalarinin
digerlerine gore iyi bir dagilimlara sahip olduklar1 ve Sekil 59°da ise HHO’nun SWO’ya gore daha hizli bir sekilde ayn1 degere
yakinsadiklar1 goriilmektedir. fo test fonksiyonu i¢in Sekil 57°de SWO, HHO ve BSA algoritmalarinin iyi bir dagilimlara sahip
olduklar1 ve Sekil 60’da ise CSS, HHO ve BSA’nin SWO’ya gore daha hizli ve fakat tiim algoritmalarin ayni degere
yakinsadiklar1 sdylenebilir. £y test fonksiyonu i¢in Sekil 58’de HHO algoritmasinin iyi bir dagilima sahip oldugu ve Sekil 61°de
ise HHO ve BSA algoritmalarinin SWQO’ya gore daha hizli olduklar: ifade edilebilir.

Tablo 5. Algoritmalarin Sabit boyutlu test fonksiyonlarina uygulanmasi durumunda sonuclari (30 bagimsiz ¢alisma)

Swo HHO css BSA

EnKotii 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 1.375220729e-01 | 9.715909878e-03
Ortalama 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 1.050293825¢e-02 | 8.638555997e-04
fs Enlyi 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 3.300863938e-05 | 0.000000000e+00
StdSapma 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 2.884166951e-02 | 2.478597898e-03

Siire (s) 0.0716249 0.0820939 0.261233 0.0408193
EnKotii 1.768068617e-09 | 1.577721810e-29 | 1.526359564e+00 | 1.959677532¢-22
Ortalama 5.998376605e-11 | 1.367358902e-30 | 1.134555325e-01 | 6.589065130e-24
fo Enlyi 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 1.416855131e-03 | 0.000000000e+00
StdSapma 3.172261287e-10 | 3.161573252e-30 | 2.717440129¢-01 | 3.516722141e-23

Siire (s) 0.0389045 0.065922 0.271835 0.0298616
EnKotii 1.889337486e-01 | 1.906626048e-01 | 2.202368095e-01 | 1.889337486¢-01
Ortalama 7.830682215e-02 | 1.558400003e-01 | 1.993740795e-01 | 8.383816546¢-02
yill Enlyi 2.299335416e-02 | 2.299335416e-02 | 1.903879040e-01 | 2.299335416e-02
StdSapma 7.822504989¢-02 | 6.642365387e-02 | 7.703616069e-03 | 7.996574845e-02

Siire (s) 0.0482818 0.0764176 0.264134 0.0380855

Tablo 5 incelendiginde SWO algoritmasinin fs ve f;o’da en iyi ¢6ziim noktalarinda, diger fonksiyonda ise HHO algoritmasinin
en iyi degeri yakaladiklar1 goriilmektedir. Ortalama siire acisindan da BSA algoritmasinin en iyi siirede fs, fo ve fio’da oldugu
goriilmektedir. SWO algoritmasinin f;o’da ortalama deger agisindan diger algoritmalardan daha iyi standart sapmalar acisindan
karsilastirildiginda ise HHO ve CSS algoritmalarindan daha kétii bir degere sahip oldugu goriilmiistiir. HHO algoritmasinin en
iyi degeri yakaladig1 durum igin fs’de ortalama degerler ve standart sapmalar acgisindan karsilastirildiginda SWO algoritmasindan
daha iyi degerlere sahip oldugu goriilmektedir.
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7. Tartisma

Bu c¢alismada SWO algoritmasinin performanst hem sabit hem de degisken boyutlu fonksiyonlar iizerinde HHO, CSS ve
BSA algoritmalariyla kargilagtirtlmistir. Elde edilen bulgular, SWO algoritmasinin &zellikle /> (Non-Continuous Rastrigin) ve fs
(Weierstrass) gibi yiiksek sayida yerel minimum igeren fonksiyonlarda sifir hata ile sonuglar tiretebildigini gostermektedir. Bu
durum, algoritmanin yerel minimumlardan ka¢inma ve kiiresel optimuma yakinsamada etkili oldugunu gostermektedir.

HHO algoritmasi 6zellikle yakinsama hizi agisindan giiglii bir performans sergilemis ve SWO’ya gore bazi fonksiyonlarda
daha hizli sonug tiretmistir. Ancak, HHO’nun bazi durumlarda standart sapma degerlerinin artmasi, ¢6ziim kararlilig1 agisindan
SWO’ya gore daha az istikrarli oldugunu diisiindiirmektedir.

CSS algoritmasi, fizik tabanli yapisi sayesinde bazi problemler iizerinde iyi sonuglar vermistir (6rnegin f;), ancak genel
olarak yiiksek hesaplama maliyeti ve siire agisindan dezavantajlidir. BSA ise bazi fonksiyonlarda rekabetc¢i performans gostermis
olsa da genelde SWO’ya gore daha diisiik ¢6ziim kalitesine sahiptir.

Tiim bu bulgular, SWO algoritmasinin belirli problem tiirlerinde oldukg¢a basarili oldugunu ve uygun parametre ayarlari ile
daha da iyilestirilebilecegini ortaya koymaktadir. Ancak, baz1 durumlarda yakinsama hizinin HHO’ya kiyasla daha diisiik olmasi,
gelecekte SWO algoritmasinda adaptif parametre ayar1 ve dinamik strateji gecisi gibi iyilestirme yonlerinin
degerlendirilebilecegini gostermektedir.”

8. Sonuclar

Bu calismada dogadaki disi 6riimcek arilarinin avlanma, yuva yapma ve c¢iftlesme davranislarindan ilham alan, yani dogadan
ilham alan yeni bir siirii tabanli meta-sezgisel algoritma olan SWO tanitilarak cesitli test fonksiyonlar1 lizerinde uygulanmastir.
Bu algoritma Oriimcegi arama, diisen Oriimcegi takip etme ve kagma, felgli 6riimcegi yuvalama ve disi ortimcek arisinin
yumurtlamak icin c¢iftlesme davramigi gibi dogadaki disi ortimcek arilarinin davranislarini taklit eden dort agsamadan olusur.
SWO'nun en biiyiik dezavantaji ise kontrol parametrelerinin performansin1 maksimuma ¢ikaracak degerleri bulmaktaki zorluktur.

MAlar fizik, evrim, siirii ve insan tabanli olmak tizere dort farkli ana kategoride olduklari icin SWO ile elde edilen sonuglar,
HHO, CSS ve BSA algoritmalarinin sonuglariyla karsilastirtlmigtir. Siirii tabanli algoritmaya ornek olan SWOQO’ya karsilik
calismada literatiirden karsilagtirmak i¢in se¢ilen algoritmalardan HHO siirii, CSS fizik ve BSA ise evrim tabanli algoritmalardir.
Algoritma se¢im igleminde kargilagtirma igin segilen MA’larin bir adedinin ayni tabanli gruptan diger ikisinin farkli tabanlt
gruptan olmasima 6zen gosterilmistir.

Calismada biri unimodal, alt1 adedi multimodel olan 7 adet test fonksiyon 30, 50 ve 100 boyutlu ve {i¢ adedi ise sabit boyutlu
fonksiyon olmak iizere toplam on adet test fonksiyonu kullanilmistir. Segilen 30 ve 50 boyutlu yedi adet test fonksiyonun
coziimlerinde en iyi degerlere sahip algoritmalar sirasiyla HHO (1 adet unimodal test fonksiyonu, 3 adet multimodal test
fonksiyonu), SWO (2 adet multimodal test fonksiyonu) ve CSS (1 adet multimodal test fonksiyonu) olmustur. Yedi adet test
fonksiyonunun 100 boyutlu olmasi durumunda ise en iyi degerlere sahip algoritmalar sirasiyla HHO (1 adet unimodal test
fonksiyonu, 4 adet multimodal test fonksiyonu) ve SWO (2 adet multimodal test fonksiyonu) olmustur. Sabit boyut igin yapilan
degerlendirmede en iyi degerlere sahip algoritmalar sirasiyla SWO (2 adet multimodal test fonksiyonu) ve HHO (1 adet
multimodal test fonksiyonu) olmustur. Calismada tiim kutu grafikleri ve yakinsama egrileri birlikte incelendiginde SWO ve
HHO algoritmalarinin en basarili algoritmalar oldugu goriilmektedir. Ayrica makaledeki Tablo 2, 3, 4, 5’in tiimii birlikte
incelendiginde SWO’nun ¢aligmada kullanilan diger algoritmalara gére en iyi ¢dziim siiresine sahip oldugu goriilmektedir.

Bu ¢alisma SWO algoritmasinin farkl test fonksiyonlari iizerindeki performansinin arastirilmasi i¢in bir 6n ¢alisma niteligi
tasimaktadir. Bundan sonra yapilacak ¢alismalardan biri algoritmanin elektrik elektronik miihendisligi alaninda dnemli bir yere
sahip olan ekonomik giic dagitimi problemlerine uygulanmasi olacaktir. Ayrica yapilacak g¢aligmalar arasmmda SWO’nun
dezavantaji olan kontrol parametreleri lizerinde durularak algoritmanin performansini yiikseltilmesi konusu da yer alabilir.
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