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Abstract

This study aims to improve the performance of the Crayfish Optimization Algorithm (COA), 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 at the least cost, within certain constraints. Numerous optimization algorithms have been designed in the literature to
obtain the best solutions for specific problems. The most critical aspects in solving these problems are modeling the problem correctly,
determining the parameters and constraints, and selecting an appropriate meta-heuristic algorithm for solving the objective function. Not every
algorithm is suitable for every problem structure. While some algorithms solve fixed-dimension test functions better, others may perform better
on variable-dimension test functions. In this study, the COA algorithm's performance was evaluated on 10 test functions previously used in the
literature, consisting of three fixed-dimension functions (Schaffer Function, Himmelblau Function, Kowalik Function) and seven variable-
dimension functions, including one unimodal (Elliptic Function) and six multimodal functions (Non-Continuous Rastrigin Function, Alpine
Function, Levy Function, Weierstrass Function, Michalewicz Function, Dixon & Price Function). 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 Algorithm
(CSS), and the Backtracking Search Optimization Algorithm (BSA).

Keywords: “Crayfish optimization algorithm (COA), Harris hawks optimizer (HHO), charged system search algorithm
(CSS), backtracking search optimization (BSA), fixed and variable size unimodal and multimodal test functions.”

1. Giris

Son yillarda, sorunlar1 ¢ézmenin giderek artan karmagsikligi ve nihai sonuglarin belirsizligi ile daha iyi optimizasyon
algoritmalarina olan talep artmaktadir. Optimizasyon problemleri miihendislikte ve karar verme siireglerinde ¢ok yaygin bir
sekilde kullanilmaktadir. Bir problemin optimizasyonu, verilen kisitlar altinda o problem icin mevcut olan ¢oziimler arasinda en
iyi olana ulagsmak demektir, kisaca en iyi ¢oziimii bulmaktir. Bu tiir problemlerin ¢dziimii i¢in 6nceleri deterministik (belirli)
yontemleri kullanan geleneksel teknikler kullanilirken, son yillarda siklikla deterministik olmayan yontemleri kullanan meta-
sezgisel algoritmalar gelistirilmistir [1-5].

Meta-sezgisel optimizasyon algoritmalari optimal ¢oziimii elde etmek igin genellikle iteratif ¢ozliim siirecinde ¢oziim
araliginda birden fazla ¢oziimle bagslarlar. Bu tiir algoritmalarda her iterasyonda ¢dziimler, yalnizca amag¢ fonksiyonuna bagh
olarak sezgisel tabanli karar alma ile giincellenirler. Elde edilen tiim ¢dziimler belirli bir bolgeye ¢ok yakinsa, algoritmanin yerel
optimizasyona takilmasi ve daha iyi bir ¢6ziim elde edememesi durumu ortaya ¢ikar. Giincelleme formiilii degeri ¢ok biiyiik veya
cok kiiciik oldugunda ¢oziimiin arama kapsamindan g¢ikmasi sdz konusu olabilir. Bu durumda algoritmanin optimizasyon
performansi diisecektir. Yerel optimizasyon, belirli bir araliktaki ¢6ziimiin minimumunu veya maksimumunu ifade eder. Bu ifade
tiim bolgenin minimumu veya maksimumu anlamina gelmez. Kiiresel optimum ise tiim bolgede ¢oziimiin minimumunu veya
maksimumunu ifade eder [6].

Geleneksel ile meta-sezgisel algoritmalar karsilastirildiginda, meta-sezgisel algoritmalarin anlagilmasi ve uygulanmasi daha
kolay oldugu goriiliir. Geleneksel optimizasyon algoritmalari, hesaplama karmasikligi ve yakinsama agisindan teorik olarak
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analiz edilebilir. Meta-sezgisel algoritma, yerel optimumdan atlama ve etkili tasarim yoluyla bir noktaya yakinsama arasinda iyi
bir dengeye sahip olabilir, bu da belirli bir optimizasyon problemi i¢in kiiresel optimumu bulma olasiliin1 artirir. Meta-sezgisel
algoritmalar ¢6ziim alanindan ve baslangi¢ kosullarindan bagimsiz olarak ve ilave olarak giiglii saglamliga sahip olduklari igin
optimizasyon probleminin kiiresel en iyi ¢6zliimiinii bulabildiklerinden pratikte yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu nedenle
giiniimiizde literatiirde doganin &zelliklerinden esinlenerek gelistirilmis bir¢ok tiirde algoritmaya rastlanmaktadir. Bu
algoritmalar siirli zekasu, fizik tabanli, evrimsel ve insandan ilham alan algoritmalar olarak dort kategoriye ayrilabilir [7].

Dogada bulunan hayvanlarin davranislarindan esinlenen algoritmalara siirii zekas1 algoritmalari1 denir. Bu grupta literatiirde
bulunan algoritmalardan bazilari, pargacik siirii optimizasyonu (particle swarm optimization, PSO) [8] ve yapay ar1 kolonisi
algoritmasi (artificial bee colony algorithm, ABC) [9] 6rnek olarak verilebilir.

Fiziksel olaylardan esinlenen algoritmalara fizik tabanli algoritmalar denir. Fizik tabanli algoritmalar alaninda birgok temsili
¢alisma bulunmaktadir. Bu gruba ait literatiirde bulunan algoritmalardan bazilar1 ise, yer¢ekimi arama algoritmasi (gravitational
search algorithm, GSA) [10] ve termal degisim optimizasyonu (thermal exchange optimization, TEO) [11] 6rnek olarak
sayilabilir.

Evrimsel algoritmalar, doganin evrim mekanizmasini taklit eden bir tiir meta-sezgisel algoritmadir. Bu gruba ait literatiirde
bulunan algoritmalardan bazilari, genetik algoritmalar (genetic algorithm, GA) [12], geri izleme arama optimizasyon
(backtracking search optimization algorithm BSA) [13] ve farksal gelisim (differential evolution, DE) [14] algoritmas1 6rnek
olarak verilebilir.

Insandan esinlenen algoritmalar ise, insan davranis aliskanliklarindan esinlenen meta-sezgisel algoritmalardir. Bu gruba ait
literatiirde bulunan algoritmalardan bazilari ise, harmoni arama (harmony search, HS) [15] ve Ogretim Ogrenme tabanli
optimizasyon (teaching learning based optimization, TLBO) [16] 6rnek olarak sayilabilir.

Son yillarda literatiire birgok meta-sezgisel algoritma kazandirilmig olsa da biitiin algoritmalar tim problemleri ¢dzer
denilemez. Bir algoritma bir problemde ¢ok iyi bir etkiye sahip oldugunda, diger problemlerde iyi bir etkiye sahip olmayabilir.
Bu nedenle her gecgen giin yeni meta sezgisel algoritmalar iiretilerek literatiire kazandirilmaya devam edilmektedir. Bu ¢alismada
son donemde Jia ve arkadaslari tarafindan gelistirilen kerevitin beslenme davranisi ve yazlik davranigina dayali yeni bir meta-
sezgisel optimizasyon algoritmas1 olan kerevit optimizasyon algoritmasinin (crayfish optimization algorithm - COA) [7] gesitli
test fonksiyonlar1 tizerlerindeki ¢6ziim bulma yetenegi ve performansi arastirilmistir.

Bu caligmada COA algoritmasit toplamda on adet sabit ve degisken boyutlara sahip unimodal ve multimodal test
fonksiyonuna uygulanmistir. COA’nin uygulanmasiyla elde edilen sonuclar1 karsilagtirmak igin literatiirden ti¢ farkli algoritma
secilerek ayni1 fonksiyonlara ayni sartlarda uygulanmistir. Calismada siirii tabanli olan haris sahini optimize edici (harris hawks
optimizer-HHO) [17, 18], fizik tabanli olan yiiklii sistem arama algoritmasi (charged system search algorithm-CSS) [19, 20] ve
evrim tabanli olan geri izleme arama optimizasyon (backtracking search optimization algorithm-BSA) [13] algoritmasi
secilmistir. Sonuglar1 karsilastirma i¢in ele alinan bu algoritmalardan, HHO algoritmasi, kiiresel optimum arayisinda etkili kesif
ve somiirii asamalar1 sunmasi nedeniyle literatiirde bircok zorlu optimizasyon probleminde basarili bulunmustur. Ozellikle hizli
yakimsama ve yiiksek ¢oziim hassasiyeti saglamasi giiglii yonlerindendir. Ancak, HHO bazi durumlarda erken yakinsama
(premature convergence) problemine yatkin olabilir ve ¢ok karmasik arama alanlarinda gesitliligi korumakta zorlanabilir. CSS
algoritmasi ise, gliglii fiziksel temelli modellemesi sayesinde yiiksek kesif kapasitesi ve iyi kiiresel arama yetenegi sunar.
Ozellikle baslangig asamalarinda ¢dziim alaninda genis kapsamli arastirma yapabilmesi kuvvetli bir yoniidiir. Ancak, literatiirde
CSS’in islem siiresi agisindan diger meta-sezgisel algoritmalara gore daha maliyetli olabilecegi ve parametre ayarlarinin sonuglar
iizerinde Onemli etkiler yaratabilecegi belirtilmistir. BSA’nin ise giiclii ve zayif yonleri incelenirse, hafif yapisi ve diisiik
parametre bagimlilig1 nedeniyle hizli uygulama ve diisiik hesaplama maliyeti avantajlarina sahiptir. Ayrica, yerel optimumlardan
kacinma kabiliyeti yiiksektir. Bununla birlikte, 6zellikle cok karmagsik, yiiksek boyutlu problemlerde, kesif ve somiirii dengesi
acisindan diger geligmis algoritmalara kiyasla daha diisiik performans sergileyebilecegi degerlendirilmektedir.

2. Kerevit Optimizasyon Algoritmasi (Crayfish Optimization Algorithm - COA)
2.1. Dogadaki Kerevit ve ilham Kaynag

Kerevit karidese benzer ve kabugu cok serttir. Hayvan taksonomisinde Arthropoda, Crustacea ve Decapoda siniflara ait
olup genellikle tatli su habitatinin 6nemli bir tlirii olarak kabul edilir. Kerevitler goller, nehirler, akarsular, gegici goletler ve
sadece mevsimsel olarak islak kalan alanlara kadar ¢ok ¢esitli tatli su habitatlarinda yasarlar. Kerevitlerin ¢ukur kazma ve
geceleri ortaya ¢ikma aligkanligi vardir. Diinyada kaydedilen 600’den fazla tath su kereviti tiirii olup bunlar cografi konum veya
habitattan bagimsiz olarak ¢ukur kazma yetenegine sahiptir. Biitiin kerevitlerin magaralar1 vardir ve bu magaralarin sekli ve
islevi tiirlere gore degisir. Bu degisiklik, kerevitlerin magara ekolojisine dayali olarak siniflandirilmasindan elde edilmistir.
Kerevit, dogal diigmanlardan ve yaz sicagindan kagmmmak igin ¢ukur kazar. Ayrica, yirticilardan kaginmak, viicudunun
kurumasini 6nlemek, yiyecek aramak ve kulucka bakimini saglamak i¢in de magaralar kullanilabilir. Kerevit, belirli bir sicaklik
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araliginda yasayan su hayvanidir. Cesitli hava kosullarina uyum saglayabilir, ticari olarak pelet yemi saglayabilir ve ayrica ucuza
yetistirilebilir. Alt1 aylik beslenmeden sonra kerevit 40-60 gr’a kadar biiyiiyebilir. Kerevit, tiim yaprak doken canlilar gibi, yasam
ortamindaki sicaklik degisiklikleri kerevitlerin bilylime oranlarini uzatir veya kisaltir. Bu nedenle, sicakligin kerevitlerin hayatta
kalmasi iizerinde dnemli bir etkisi olmustur. Kerevitler 11 °C ile 44 °C arasinda bu canli hayatta kalabilir, ancak bu durum
kerevitlerin biiylimesi igin uygun oldugu anlamina gelmez. Kerevitlerin bilyiimesi i¢in uygun sicaklik 15 °C ila 30 °C’dir.
Kerevitlerin hayatta kalmasi i¢in en uygun sicaklik 25 °C’dir. Su sicakligi ¢ok diisiikse, bu durum kerevitlerin daha az besin
yemelerine veya hi¢ besin yememelerine neden olur. Béylece bu durum kerevitlerin biiyiimelerini etkiler ve hatta 6liimlerine
neden olabilir. Su sicakliginin ¢ok yiiksek olmasi da, kerevitlerin oksijensiz olarak karaya ¢ikmalarina ve hatta dliimlerine neden
olur. Kerevitin sematik diyagrami Sekil 1°de gosterilmistir. Kerevit, her tiirli tahil, sebze, karasal otlar, su kiitlelerindeki su
bitkileri, epifitik algler, zooplanktonlar, suda yasayan bocekler, kiigiik benthos ve hayvan lesleri ile beslenebilen omnivor bir
hayvandir. Kerevitler avlanirken genellikle penceleriyle biiyiik yiyecekleri yakalarlar, tutmak ve kemirmek i¢in 2. ve 3. yiirlime
ayaklarma gondermeden dnce pargalarlar. Kiiciik yiyecekler i¢in ise dogrudan tutmak ve 1sirmak i¢in ikinci ve ii¢lincii yilirlime
ayaklarimi Sekil 2°de gosterildigi gibi kullanirlar. Avlandiktan sonra, genellikle hizli bir sekilde saklanirlar veya diger kerevitler
tarafindan soyulmaktan korunmak i¢in kiskaglarini kullanirlar [7].

Pence ayagi

Ugiincil yiiriime ayag: Yiirlime ayaklari

Sekil 1. Kerevitin sematik diyagram [7]. Sekil 2. Kerevitin yapisal diyagrami [7].

Kerevitlerin belirtilen bu o6zellikleri temel alinarak, yeni bir siirii zekéasi tabanli optimizasyon algoritmasi olan COA
olusturulmustur. Bu algoritma kerevitlerin yazlik tatil yeri arama, birbirleriyle rekabet etme ve besin arama gibi davranislarina
dayali matematiksel bir model kurar. Diger optimizasyon algoritmalari ile karsilastirildiginda, COA, kerevitlerin yazlik tatil kdyii
mekanizmasini, rekabet mekanizmasini ve besin arama mekanizmasmi simiile etmesi bakimindan o6zeldir. COA ayrica
kerevitlerin biiyiik yiyecekleri parcalama siirecini de simiile etmistir [7]. Asagidaki boliimlerde verilmis olan 10 adet farkli
matematiksel test fonksiyonlarinin ¢dziimiine iliskin sonuglardan, COA’nin mevcut meta-sezgisel algoritmalara kiyasla biiyiik
avantajlara sahip oldugu goriilmiistiir.

2.2. ilham Kaynag

COA, kerevitlerin yiyecek arama, yaz tatili i¢in yer arama ve rekabet¢i davraniglarindan ilham alarak olusturulmustur.
Yiyecek arama asamasi ve rekabet asamasi COA’nin kullanim (explotation) asamasidir ve yaz tatili asamasi ise COA’nin kesgif
asamasidir. Siirli zekas1 optimizasyonunun ozelliklerini yansitmak igin, kerevit kolonisi (X), algoritmanin ilk asamasinda
tanimlanir. X;, bir adet ¢dzlimii gosteren i. kerevitin konumudur. X;, uygunluk degeri olarak da bilinen bir ¢6ziim elde etmek i¢in
fix) fonksiyonunu olusturur. COA’nin kesfi ve kullanilmasi, bireyin bulundugu ortamin sicakligini temsil eden rastgele bir sabit
olan sicaklik tarafindan diizenlenir. Sicaklik ¢ok yiiksek oldugunda, COA yaz tatili asamasina veya rekabet asamasina girecektir.
Yaz tatili asamasinda, yeni ¢6ziim bireysel konum olan X; ve magara konumu olan X.q’e gore gilincellenir. Sicaklik uygun
oldugunda, COA yiyecek arama asamasina girecektir. Yiyecek arama agamasinda, yiyecegin yeri en iyi yer ve ayni1 zamanda en
uygun ¢dziim olarak da bilinir. Yiyecegin boyutu, mevcut ¢6ziim uygunlugu ve optimal ¢oziim fitnessy.q ile elde edilir. Besin
uygun oldugunda, konumlar1 JXj, yiyecek alim sabiti p ve yiyecek pozisyonu Xy, glincellemelerine gore kerevitler yeni ¢oziimler
tiretirler. Besin ¢ok biiyiik oldugunda, kerevit yiyecegini pargalamak i¢in penge ayagini kullanacak ve ardindan déniisimli
olarak yemek igin ikinci ve lgiincli yiirime ayaklarint kullanacaktir. Kerevitlerde besin alimi kontrol edilir. Yiyecek alimi
sicaklik ile belirlenir ve pozitif bir dagilim gosterir [7].

2.3.  Popiilasyonu Baslatma

Cok boyutlu optimizasyon probleminde, her kerevit (1*dim’lik) bir matristir. Her slitun matrisi bir problemin ¢oziimiini
temsil eder. Bir dizi degiskende (X;;, X2, ..., Xjam), her X; degiskeni {ist ve alt sinirlar arasinda yer almalidir. COA’nin
baslatilmasi, uzayda rastgele bir grup aday ¢oziim igin X olusturmaktir. Aday ¢6ziim X, popiilasyon biiyiikliigii N ve boyut sayisi
olan dim’e dayanmaktadir. COA algoritmasinin baglatilmasi1 Denklem (1)’de gosterilmistir [7].
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Burada X baslangi¢c popiilasyon konumunu, N popiilasyon sayisint ve dim ise popiilasyon boyutunu goéstermektedir.
Denklemde X, ise i. Bireyin j. boyutundaki konumunu gostermekte olup degeri Denklem (2) kullanilarak bulunur.

X, =1Ib, +(ub, -1b, )< rand )

Denklemde /b; ifadesi j. boyutun alt sinirini temsil ederken, ub; ise j. boyutun st sinirin1 temsil eder ve rand ise rastgele bir
sayidir.

2.4. Kerevitlerin Sicakhigimi ve Besin Alimin1 Tanimlama

Sicakligin degismesi kerevitin davranigini etkileyecek ve onun farkli agamalara girmesini saglayacaktir. Sicaklik, Denklem
(3)’te tammlanmugtir. Sicaklik 30 °C'den yiiksek oldugunda, kerevit yaz tatili i¢in serin bir yer segecektir. Kerevit sicaklik
degerleri uygun oldugunda yiyecek arama davramigi gerceklestirecektir. Kerevitin beslenme miktart sicakliktan etkilenir.
Kerevitin sicaklik agisindan beslenme aralik degerleri 15 °C ile 30 °C olup en iyi deger 25 “C’dir. Bu nedenle, kerevitin beslenme
miktar1 normal dagilima yaklastirilabilir, boylece beslenme miktar1 sicakliktan etkilenir. Kerevitlerin 20 °C ila 30 °C arasinda
giiclii yiyecek arama davranisi oldugundan, COA 20 °C ila 35 °C arasinda bir sicaklik aralig1 tamimlar. Kerevitlerin besin alimmin
matematiksel modeli Denklem (4)’te ve besin aliminin sematik diyagrami ise Sekil 3’te gosterilmistir [7].

temp = rand x15+20 3)

p=Cx

(Zemp - ,u) } )

1
——Xexp| -
’\’2><7T><0' p{ 20'2

Denklemlerde, temp kerevitin bulundugu ortamin sicakligini, x4 kerevit igin en uygun sicaklik degerini temsil etmektedir.
Denklemlerde, o ve C; ise kerevitlerin farkli sicakliklarda besin alimini kontrol etmek igin kullanilir.

Kerevit besin alimi

Besin icin en iyi sicaklik degeri alma

Yiiksek sicakliktan
in

e yeri
Sicaklik degeri uygun arama agamasinda
ve kerevit yiyecek
arama asamasinda

Sekil 3. Kerevitin besin alimi iizerinde ortam sicakhiginin etkisi [7].

2.5. Yaz Tatili Beldesi Asamasi (Kesif)

Kesif agsamasinda femp>30 oldugunda, sicaklik ¢ok yiiksek olup kerevit yaz tatili i¢in magaraya girmeyi sececektir. Magara
Xsnade Denklem (5)’te tanimlanmigtir. Denklemde, Xg iterasyon sayisiyla simdiye kadar elde edilen en uygun konumu temsil eder
ve X; mevcut popiilasyonun en uygun konumunu temsil eder [7].

‘Xvshade:()(G-"_)(L)/2 (5)
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Kerevitlerin magaralar i¢in miicadele etmesi rastgele bir olaydir. Sekil 4.A’da gosterildigi gibi rand<0,5 olursa, bu magaralar
icin yarigan baska bir kerevit olmadig1 ve kerevitlerin yaz tatili i¢in dogrudan magaraya girecegi anlamina gelir. Bu anda, kerevit
Denklem (6) kullanilarak yazlik tatil beldesi i¢in magaraya girecektir [7].

X=X +C, xrandx(Xs,wde -X; ) (6)

i,j

Burada, ¢ gegerli iterasyon sayisini ve ¢+/ ise yeni nesil iterasyon sayisini temsil eder, C> ise Denklem (7)’de gosterildigi gibi
azalan bir egridir. Burada 7, maksimum iterasyon sayisini gostermektedir.

C,=2-(t/T) %

Yazlik tatil beldesi asamasinda (kesif) kerevitin amaci, en uygun ¢oziimii temsil eden magaraya yaklagsmaktir. Bu noktada
kerevit magaraya yaklasacaktir. Bu, bireyleri en uygun ¢dziime yaklastirir ve COA’dan yararlanma yetenegini artirir ve bdylece
algoritmanin daha hizli bir sekilde yakinsamasini saglar [7].

2.6. Yanisma Asamasi (Kullanim)

Sekil 4.B’de gosterildigi gibi bu asamada temp>30 ve rand>0,5 oldugunda diger kerevitlerin de magaraya ilgi duydugu ve
magaray1 ele gecirmek igin birbirleriyle miicadele edecekleri anlamina gelir. Kerevitin magara i¢in rekabeti Denklem (8)’le ifade

edilmistir [7].

Xit,;l :Xit,j _X;,j +Xshade (8)

Burada z Denklem (9)’da gosterildigi gibi kerevitin rastgele bir bireyini temsil eder.

Z=r0und(mnd><(N—l))+1 9

Yarisma asamasinda, kerevitler birbirleriyle yarisirlar. Kerevit kendi X; konumunu, diger bir kerevitin X; konumuna gore
ayarlar. Bu sekilde konumlar ayarlanarak, COA'nin arama aralig1i genisletilir ve boylelikle algoritmanin kesif yetenegi
gelistirilmis olur.

) [ Magaranin konumu, iterasyon sayssmin artmastyla degisir

)| Magaranm konumu, iterasyon sayrsmm artmastyla degisir |
>4

o0 )
bd‘f%ﬂ ~'ﬂg‘é ‘\’mngnm\\ )f‘
. / : S
magara B \‘ : ;7‘?" -
(5, s D~ &
B i s,
magara s _ 1% e
- % ) »?&:;E& - J;“'g I g%’
a 4‘% a % magara
é y magara Qe E \maga/m’ N
2 7, Seaios E s
s ay % gfé P ;»?;3#’
magara é ,_.\1; l.(',& (e £
sz\? . &v JF
R , .
Alt smr Alt siur
@ (B)

Sekil 4. A) Kerevitler dogrudan magaraya girer. B) Kerevitler magaraya sahip olmak i¢in birbirleriyle yarisirlar [7].

2.7. Besin Arama Asamasi (Somiirii)

Bu asamada temp<30 oldugunda, sicaklik kerevitlerin beslenmesi i¢in uygundur ve bu asamada kerevit yiyecege dogru
hareket edecektir. Yiyecegi bulduktan sonra, kerevit yiyecegin biyiikliigiinii degerlendirecektir. Eger yiyecek ¢ok biiyiikse,
kerevit yiyecegi pengeleriyle yirtacak ve doniisiimlii olarak ikinci ve liglincii yiiriime ayaklariyla yiyecektir. Yiyecek konumu
Xpooa olarak Denklem (10)’a gore tanimlanir [7].

X pos = Xg (10)

Gida boyutu ise Q olarak Denklem (11)’e gore tanimlanmaktadir.

O=C,xrand x(ﬁlnessi /ﬁtnessﬁmd) (11)
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Denklemde C; besin faktoriidiir ve en biiyiik besini temsil eder ve degeri sabit olarak 3’tiir, fitness;, birinci kerevitin uygunluk
degerini ve fitnesss,oq ise besin konumunun uygunluk degerini temsil eder.

Kerevitin yiyecek boyutuna iliskin durumu en biiyiik yiyecegin boyutundan gelir. O>(Cs+1)/2 oldugunda, bu yiyecegin ¢cok
biiyiik oldugu anlamina gelir. Bu durumda Sekil 5.A’da gosterildigi gibi kerevit ilk pence ayagiyla yiyecegi yirtacaktir. Bu
yiyecege ait matematiksel ifade Denklem (12)’de tanimlanmistir [7].

1
Xﬁwd :eXp(_éJXXﬁmd (12)

Besin arama
asamasinda

Besin yemek icin ikinci ve
ficiincii pengelerini kullanir

Normal besin Birinci penge ile Bilylik besin
besinleri pargalama Besin

A (B)
Sekil 5. A) Kerevit yemekten once yiyecekleri parcalar. B) Kerevit dogrudan yemegini yer [7].

Yiyecek pargalandiginda ve kiigiildiigiinde, ikinci ve fiigiincii penceler doniisiimlii olarak yiyecegi alir ve agza koyar.
Alternatif islemi simiile etmek i¢in ise siniis fonksiyonu ve kosiniis fonksiyonunun kombinasyonu kullanilir. Ayrica Sekil 5.B'de
gosterildigi kerevit tarafindan elde edilen yiyecek ayni zamanda gida alimi ile de ilgilidir, bu nedenle yiyecek arama esitligi
Denklem (13)’te verilmistir [7].

X=X +X,, ><p><(cos(2><nxrand)—sin(Zxrcxrand)) (13)

Q<(Cs3+1)/2 oldugunda, kerevitin sadece yiyecege dogru hareket etmesi ve dogrudan yemesi gerekir, bu durum ise Denklem
(14)’te gosterilmistir.

Xl.’;.l:(X.’ Xﬁ}{m)xp+pxmnd><Xi’,f (14)

i

Besin arama asamasinda, kerevitler yiyeceklerinin Q boyutuna bagl olarak farkli besleme yontemleri kullanirlar ve yiyecek
Xpoa €n uygun ¢oziimili temsil eder. Besinin O boyutu kerevitin gida yemesi icin uygun oldugunda, kerevit yiyecege
yaklasacaktir. O degerinin ¢ok biiylik olmasi, kerevit ile optimal ¢éziim arasinda dnemli bir fark oldugunu gosterir. Bu nedenle
Xpwoa azaltilmali ve besine yaklastirilmalidir. Ayrica kerevit igin besin alimi gelistirme algoritmasinin rastgeleligi kontrol
edilmelidir. Besin arama asamasi boyunca, COA en uygun ¢dziime yaklasacak, algoritmanin yararlanma yetenegini gelistirecek
ve iyi bir yakinsama yetenegine sahip olmasini saglayacaktir [7].

2.8.  Algoritma Uygulamasi

Adim 1: Parametre tanitim ve popiilasyonun baslatilmasi

Iterasyon sayis1 7, popiilasyon sayis1 N, boyut dim, {ist smir ub ve alt siir /b'yi tanimlayarak {ist ve alt sinirlara dayali olarak
popiilasyon X'i baglatin. Popiilasyon baslatma adimi Denklem (2)’den elde edilir [7].

Adim 2: Sicakhik tanimi

Kerevitin bulundugu ortam sicakligi, COA’nin farkli asamalara girmesini saglamak i¢in Denklem (3)’e gore tanimlanir.
Adim 3: Yaz tatili asamasi ve yarisma agamasi

3.1. temp>30 ve rand<0,5 oldugunda, COA yaz tatili agamasina girer. Bu sirada COA, magara konumuna (Xsnase) ve kerevit

konumuna (X;;) gére yeni bir (X;;/*) konumu elde eder. Giincellenmis formiil Denklem (6)’daki gibi olur ve sonra 5. adima
gegilir.
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3.2. temp>30 ve rand>0,5 oldugunda, COA rekabet asamasina girer. Bu asamada, iki kerevit Denklem (8)’e gére magara icin

rekabet edecek ve magara pozisyonuna (Xuaa) ve iki kerevitin pozisyonuna (X;/, X./) gore yeni bir (X;/*') pozisyonu elde
edecektir ve sonrasinda 5. adima gegilir.

Adim 4: Yiyecek arama asamasi

4.1. temp<30 oldugunda, COA yiyecek arama asamasina girer, yiyecek alimi p ve yiyecek boyutu Q olmak iizere Denklem
(4) ve (11)’e gore tanimlanir.

4.2. O>(C;+1)/2 olur ise, besin Denklem (12)’ye gbre parcalanir. Bundan sonra ise Denklem (13) araciligiyla yeni konum
elde edilir ve adim S'e gegilir.

4.3. OQ<(Cs3+1)/2 olur ise, Denklem (14) araciligiyla yeni bir konum elde edilir ve 5. adima gegilir.

Adim 5: Degerlendirme asamasi

Bu asamada popiilasyon degerlendirilir ve dongiiden ¢ikip ¢ikilmayacagina karar verilir. Degilse, 2. adima geri doniiliir.
Admm 6: En iyi fitnessses: degerini ¢cikarma

2.9. COA’nin Sézde Kodu ve Akis Semasi

COA’nin sézde kodu asagidaki gibidir [7]:

Algoritma 1. COA Algoritmasinin sézde kodu [7]

Baslatma i¢in iterasyon sayist 7, popiilasyon sayist N ve boyut sayisi dim belirleme.
Rastgele bir baslangi¢ popiilasyonu olusturma.

Xg ve X degerleri elde etmek i¢in popiilasyonun uygunluk degerini hesaplama.

While t<T
Sicakligin Denklem (3) ile tanimlanmasi.
If temp>30
Magara yeri i¢in Xsqq.'1 Denklem (5)’e gore tanimlama.
If rand<0,5
Kerevit, yazlik tatil yeri arama asamasinit Denklem (6)’ya gore yiiriitiir.
Else
Kerevitler, Denklem (8) araciligiyla magaralar i¢in rekabet eder.
End
Else
Besin alim1 p ve besin biiyiikliigi O, Denklem (4) ve Denklem (11) ile elde edilir.
If O0>2

Kerevit yiyecekleri Denklem (12) ile pargalar.
Kerevit, Denklem (13)’e gore yiyecek arar.
Else
Kerevit, Denklem (14)’e gore yiyecek arar.
End
End
X ve X degerleri ile uygunluk degerlerini giincelleme.
=t+1
End

COA’nin akis semast Sekil 6’da gosterilmistir [7].
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Parametreleri ayarlayin ve Uygunluk degeri hesaplanir Denklem (3) ile sicaklik degeri

Basla popiilasyonu baslatin ve Xo ve Xi degerleri almnir temp olarak tanimlanir

Besin alimi p ve besin Hayir
0>2 biiyiikligii Q, Denlem (4) ve temp > 30
Denklem (11) ile elde edilir

Kerevit, besini Denklem Evet
(12)’ye gore parcalar

Yiyecek arama asamasi Hayir Evet
Kerevit, Denklem (13)’e Kerevit, Denklem (14)’e Magara Xonade Denklem (5)’e
gore yiyecek arar gore yiyecek arar gore tanimlanir

Kerevit, yazlik tatil beldesi asamasin1 Evet
Denklem (6)’ya gore yiiriitiir rand>05
Uygunluk degeri, Xc ve Xi . ;
degerleri giincellenir Yazlik tatil yeri asamas1
Hayr

Kerevitler Denklem (8) araciligiyla
magaralar igin rekabet eder.

Hayir
t>T

Evet

Bitir

Sekil 6. COA’nin akis semasi [7].

3. Sonuglar Karsilastirmak icin Secilen Diger Algoritmalar

Bu bolimde COA algoritmasi uygulanarak elde edilen sonuglari karsilastirmak icin kullanilan HHO, CSS ve BSA
algoritmalarinin yapilar1 orijinal kaynaklarindan alintilanarak kisaca 6zetlenmistir.

3.1.  Harris Sahin Optimizasyonu (HHQO) Algoritmasi

Bu algoritma, dogada iyi bilinen bir yirtict kus olan Harris sahinlerinin avlanma stratejisi benzetimi yapilarak olusturulmustur
[17, 18]. Harris sahinleri, diger yirtici kuslardan farkli olarak genellikle aile iiyeleriyle birlikte bir avi kesfetmek ve yakalamak
icin saldirirlar. Bu kus, potansiyel avi izleme, ¢evreleme, temizleme ve sonunda saldirma konusunda evrimlesmis yenilik¢i takim
kovalama yetenekleri gosterir. Bu akilli kuslar, lireme dist mevsimde birka¢ bireyden olusan aksam yemegi partileri
diizenleyebilirler. Yirtic1 kuglar aleminde gergek anlamda isbirlik¢i aveilar olarak bilinirler. Harris sahinleri avlanma siireglerinde
ozellikle tavsan avlama siirecinde siirii olarak hareket ederler. Siiriiniin bir lideri (en iyi sahin) bulunur, lider ve siiriiniin diger
iiyeleri oncelikle kesif uguslar1 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 liyelerinden biri tarafindan stirdiiriildiigiinde gerceklesir. Bu durum kacan tavsani sasirtir, tavsani yorar ve onun
savunmasizligini artirir. Son olarak, genellikle en giiglii ve deneyimli olan sahinlerden biri yorgun tavsani zahmetsizce yakalayip
diger parti iiyeleriyle paylasir. Harris sahinlerinin bu 6zellikleri Heidari ve arkadaglari tarafindan 2019 yilinda haris sahinleri
optimizasyonu (harris hawks optimization, HHO) algoritmasi olarak modellenmistir [17]. HHO popiilasyon temelli bir
optimizasyon teknigi olup kesif, kesiften saldirtya ge¢is ve saldir1 asamalarindan olusur. HHO’da kesif asamasinda iki farkl
strateji olarak uygulanir. Kesiften saldiriya ge¢is asamasinda, avin kagma sirasinda enerjisinin azalmast durumuna karsilik Harris
sahinleri farkli saldirt davraniglart arasinda gegisler yapabilirler. Bu nedenle saldirt agamasi algoritmada yumusak, sert, kademeli
hizli dalislarla yumusak ve kademeli hizli daliglarla sert kusatma olmak {izere dort farkli strateji olarak modellenmigtir. HHO
algoritmasinin s6zde kodu Algoritma 2’de verilmistir [18].
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_Algoritma 2. HHO Algoritmasinin sézde kodu [17, 18]
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 Hizli Dalmalarla Yumusak Kusatma Konum
vektoriinii giincelle.
else if (r<0,5 ve |E]<0,5) then ilerleyici Hizli Dalmalarla Siki Kusatma Konum vektdriinii
giincelle.
Return Xappir

3.2.  CSS Algoritmasi

Yikli Sistem Arama (CSS) algoritmasi, Kaveh ve Talatahari tarafindan gelistirilen bir meta-sezgisel optimizasyon
yontemidir. Algoritmanin temeli, Newton'un hareket yasalar1 ile elektrik fizigindeki Coulomb ve Gauss yasalarina dayanir. Bu
algoritmada, her bir ajan (¢6ziim aday), elektrik yiikli bir pargacik (charged particle-CP) olarak ele alinir. Her bir CP, Coulomb
ve Gauss yasalarina uygun sekilde diger yiikli pargaciklar iizerine elektriksel kuvvet uygular ve bu yiikli bir kiire seklinde
modellenir. Bu kuvvetin biiyiikliigi, kiire icindeki CP i¢in CP’ler arasindaki mesafeyle orantiliyken, kiirenin disinda bulunan bir
CP igin pargaciklar arasindaki mesafenin karesiyle ters orantilidir ve bu kuvvetler ¢ekici veya itici olarak ortaya g¢ikabilir. Arama
alanindaki CP’lerin baslangi¢ konumlart rastgele belirlenir. Genellikle g¢ekici olarak ¢ikan kuvvet, CP'leri arama alan1 iginde
belirli bir alanda toplarken, itici kuvvet CP’leri dagitmaya c¢alisir. Sonu¢ kuvvetleri ve hareket yasalari, CP’lerin yeni
konumlarmi belirler. Bu kurala gore, her CP, sonug kuvvetleri ve dnceki hiziyla yeni konumuna dogru hareket eder. Algoritma
bu sekilde optimizasyon siirecinin ilerlemesini saglar. Her CP, CP arama alanindan ¢ikarsa, konumu, uyum aramasina dayali
yaklagimla diizeltilir. Ayrica, en iyi sonuglari kaydetmek i¢in yiiklii bellek kullanilir. CSS algoritmasinin gelistirilmesi asagida
kisaca Ozetlenen sekiz kural iizerinden gerceklestirilmistir. CSS algoritmasinin bu kurallar ¢ercevesinde sozde kodu ise
Algoritma 3’te verilmistir [19, 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¢ konumlari 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 kiigiik 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 yiiklii bellek (charged memory, CM) kullanilmalidir.

Kural 7: Bircok 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 cikilacag konusudur. Ilk sorun, yukarida belirtilen kurallarin uygulanmasiyla dogal olarak ¢oziiliir. Ancak
ikinci sorunu ¢ézmek icin en basit yaklasimlardan biri, ihlal edilen degisken igin en yakin sinir degerlerini kullanmaktir. Ihlali
gerceklestiren parcacigi onceki konumuna geri dondiirmek bazen zor olabilir. Bu durumda alternatif olarak degisken sinirlarini
ihlal eden ¢6ziim vektoriiniin herhangi bir bileseni CM’den yeniden {iretilebilir.

Kural 8: Algoritmayi 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 sdzde kodu [19, 20]
Seviye 1: Baslatma
e Adim 1: Baslatma.
CSS algoritma parametrelerini baslatin; Rastgele konumlara ve iliskili hizlara sahip Yiikli
Pargaciklar dizisini baslatin (Kural 1 ve 2).
* Adim 2: CP siralamasi.
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 iligkili degerlerini saklayin.
Seviye 2: Arama
e Adim 1: Cekim kuvveti belirleme.
Her bir CP’yi digerlerine dogru hareket ettirme olasiligini belirleyin (Kural 3) ve her CP igin
¢ekim kuvveti vektoriinii hesaplayin (Kural 4).
e Adim 2: Céoziim olusturma.
Her bir CP’yi yeni konuma tasiyin ve hizlari bulun (Kural 5).
* Adim 3: CP konum diizeltmesi.
Her CP izin verilen arama alanindan ¢ikarsa, Kural 7’yi kullanarak konumunu diizeltin.
* Adim 4: CP siwralamast.
Yeni CP’ler igin hedef fonksiyonunun degerlerini degerlendirin ve karsilastirin ve bunlari artan
sekilde siralayin.
* Adim 5: CM giincellemesi.
Bazi yeni CP vektorleri CM’deki en kotii vektorlerden daha iyiyse, daha iyi vektorleri CM’ye
dahil edin ve en kotii olanlart CM’den ¢ikarin (Kural 6).
Seviye 3: Sonlandirma Kriteri kontrolii
* Sonlandirma kriteri karsilanana kadar arama seviyesi adimlarini tekrarlaym (Kural 8).

3.3. BSA Algoritmasi

BSA algoritmasi, optimizasyon problemlerinde yerel c¢oziimlerden siyrilarak kiiresel ¢oziimler bulmayr hedefler.
Algoritmanin igleyisi, baslangi¢ degerlerinin atanmasi, ilk se¢im agsamasi, 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 ¢dziim uzayindaki en alt ve en iist sinir degerleri belirlenir. Birinci se¢im agsamasinda arama
yOniinil hesaplamak i¢in algoritmanin tarihsel popiilasyonu belirlenir. Bdylece, BSA algoritmasi ge¢cmiste 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 agamasinda, popiilasyonun son durumu degerlendirmeye alinir. Bu agamada, optimizasyon problemine gore yiiksek
performans gosteren popiilasyon iyeleri, hedef popiilasyon bireylerini belirlemek amaciyla segilir. BSA algoritmasi ayrica,
mutasyon gegiren bireylerin ¢dziim uzaymmn disina ¢ikmasini énlemek i¢in bir simrlandirma mekanizmasi kullanir. Ikinci se¢im
asamasinda, popiilasyon giincellenir ve en iyi birey secilir. Her iterasyon dongiisiinde, mevcut kiiresel en iyi deger tiim
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 s6zde kodu Algoritma 4’de verilmistir [13].

Algoritma 4. BSA Algoritmasinin sdzde kodu [13]
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-I
if (a<b | a, b ~ U(0,1)) then 0ldP:=P end
oldP-=permuting(oldP) // ‘etkileme’; oldP igindeki iki bireyin pozisyonlarini rasgele
degistirme.
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Deneme Popiilasyonunun Olusturulmasi
// MUTASYON
mutant=P+3-rndn-(0ldP-P)
/l CAPRAZLAMA
map;.n, 1:p=1 // Baslangi¢ haritasi birlerden olusan N x D matrisidir.
if (c<d | ¢, d ~ U(0,1)) then
for i from 1 to N do
MaP;u(1:fmivratena-nj= 0 | u=permuting(1,2,3,...,D)
end
else
for i from 1 to N do, map; anaipy=0, end
end
// Deneme Popiilasyonu Uretimi, T
T:=mutant
for i from 1 to N do
for j from 1 to D do
if maprZI then ﬂJI:PfJ
end
end
// Smir Kontrol Mekanizmasi
for i from 1 to N do
for j from 1 to D do
if (T3 ;<low;) or (T;;>up;) then
Tij=rnd-(up;-low;)+low;
end
end
end
end
/I Se¢im-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 fitnessPresi<globalminimum then
globalminimum:=fitnessPbest
globalminimizer=Ppes
// Global minimum ve global minimizer disar1 aktarilir.
end
end

4. Test Fonksiyonlar

Bu ¢alismada test fonksiyonu olarak degisken boyutlu fonksiyonlar kapsaminda f; fonksiyonu unimodal (Elliptic Fonksiyon),
f>f7 aras1 fonksiyonlar multimodal (Non-Continuous Rastrigin, Alpine, Levy, Weierstrass, Michalewicz, Dixon&Price
Fonksiyonlar1) ve sabit boyutlu fonksiyonlar kapsaminda ise fs-fi9 arasi fonksiyonlar (Schaffer, Himmelblau ve Kowalik
Fonksiyonlari) olmak tizere 10 adet test fonksiyonu se¢ilmistir. Segilen fonksiyonlarin grafikleri, temel 6zellikleri ve esitlikleri
asagidaki gibi Tablo 1°de gosterilmistir.

Bu ¢aligmada yer alan test fonksiyonlarinin COA ile ¢6ziimiinde elde edilen sonuglarini karsilastirmak i¢in HHO, CSS ve
BSA algoritmalar1 kullanilmistir. Algoritmalarin performans, yakinsama, kararlilik ve hiz agisindan degerlendirilmesi igin test
fonksiyonlarmin sonuglarinin degerlendirilmesi, test fonksiyonlarinin boyutlarina goére 30, 50, 100 ve sabit boyutlu olmak tizere
dort alt baglik altinda ayr1 ayr1 yapilmistir.

COA algoritmasinin performansini en iist diizeye ¢ikarmak igin etkili bir sekilde tahmin edilmesi gereken kerevitlerin farkli
sicakliklarda besin alimini kontrol etmek i¢in kullanilan ¢ ve C;, kerevit i¢in en uygun sicaklik degerini ifade eden x degeri ve
besin faktorii olup en biiyiik besini temsil eden C; olmak iizere dort adet parametresi vardir. Yapilan ¢aligmalar sonucunda bu
parametrelerin en iyi degerlerinin, o i¢in 3, C; igin 0,2, u i¢in 25 ve Cj; i¢in ise 3 oldugu sonucuna varilmigtir [7]. Caligmada
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iterasyon sayist olarak tim algoritmalar ve tiim test fonksiyonlart igin 500 (15000 fonksiyon ¢agirimi, FCall) alinmigtir. Bu
calismada kullanilan tiim algoritmalara ait kullanilan parametre degerleri Tablo 2’de verilmistir. Algoritmalarin test
fonksiyonlaria uygulanmasi i¢in Intel(R) Core(TM) i5-6200U CPU @ 2.30GHz islemcili ve 6 GB RAM bellekli is istasyonu
kullanilarak MATLAB R2024a’da program gelistirilmig ve her bir fonksiyon i¢in 30’ar kez kosturulmustur.

Tablo 1. f1-f10 fonksiyonlarina ait 6zellikler

Boyut Aralik f mfn
< . Dege
Sayisi Degerleri M
Elllptlc N B . i—ll
Function, (-100, 100) 0 ;(10 ) X x?
Non- Z[x —10cos (27 +10],
Continuous "
Rastrigin (-5.12,5.12) 0 .
Function eger ‘x ‘ >0.5 ise round(2-x;)/2
Alpine
- " 0.1
Function (-10, 10) 0 fi(x)= Z‘x sin(x;,)+ x,\
a1 (w, - 1) [1+105m (7w, +1)]
L 30, 50, fi(x)=sin® (7w, +Z
vy 100 (-10, 10)" 0 2 (o, 1) [1+sin (2w,)]
Function
x —1
, w=1+-
\K;eizri‘;rfs (:0.5,0.5)" 0 fi(x) i{;a cos(27b* (x,+0.5) )}dga"cos(z;rb")
e ,a=05,b=3k, =20
Michalewic . o 2m ]
z Function (0, m) 0 ZSIH (x,) [Sln[ . D , m=10
Dixon&Pri S I 2
- " =(x -1 (207 - x,
ce Function (-10, 10) 0 5 (x)=(x-1) +;’ (27 .,
sin® (x* +y* P05
Schaffer 2 (-100, 100y | 0 fi(x2)=05+ #
Function s 0.00I(x' N y2)
Himmelbla N , i 2 , oy
u Function 2 (-3,3) 0 fo(xy)=(x"+y-11) +(x+)"=7)
f X1 %55 x3’x4 ] |:a/< b +X2 :| )
lik ~ wrt b +x +X
rowal 4 (-5, 5)" 0.000 0.1957,0.1947,0.1735,0.16,0.0844,
Function _ ’
3075 0.627,0.456,0.342,0.323,0.235,0.246
:[0.25,0.5,1,2,4,6,8,10,12,14,16]

Tablo 2. Calismada kullanilan algoritmalara ait parametreler

Iterasyon sayist PopN FCall Boyut sayist
500 40 15000 2-4-30-50-100
coA HHO CSS BSA

o 3 E [0,2] r 0,01 mixrate 2
Ci 0,2 J [0,2] Start ky 0.5

Hu 25 Finish kv 0,3

C; 3 Start ka 0,5

Finish k. 0,5

4.1.  Boyutu 30 Olan Test Fonksiyonlari i¢cin

Bu boliimde 30 boyuttaki f;-f7 arasi test fonksiyonlar1 COA, HHO, CSS ve BSA algoritmalariyla 30’ar kez ¢6ziilmiis ve elde
edilen kutu grafikleri Sekil 7-13 aras1 ve yakinsama egrileri ise Sekil 14-20 arasinda gosterilmistir. Tiim algoritmalara gore
bulunan sonuglar en koétii, ortalama, en iyi, standart sapma ve siire olarak Tablo 3’de verilmistir.
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Sekil 7-20 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 7-8’de COA ve HHO algoritmalarinin
digerlerine gore iyi bir dagilimlara sahip olduklari ve Sekil 14-15de ise COA’nin HHO’ya gore daha hizli bir sekilde
yakinsayarak en iyi performanslar1 gosterdigi goriilmektedir. f3 test fonksiyonu icin Sekil 9°da COA, HHO ve BSA
algoritmalariin iyi bir dagilima sahip olduklar1 ve Sekil 16’da ise COA’nin HHO’ya gore daha iyi performans gosterdigi
sOylenebilir. f; test fonksiyonu igin Sekil 10°’da HHO algoritmasimin en iyi dagilima sahip oldugu ve Sekil 17°de ise CSS
algoritmasinin HHO, BSA ve COA’ya gore daha iyi performans gosterdigi ifade edilebilir. f5 test fonksiyonu igin Sekil 11°de
COA ve HHO algoritmalarinin iyi bir dagilima sahip olduklar1 ve Sekil 18’de ise COA algoritmasinin en iyi performansi
gostererek en iyi yakimsamaya sahip oldugu goriilmektedir. f5 test fonksiyonu igin Sekil 12°de COA, HHO ve BSA
algoritmalarinin iyi bir dagilima sahip olduklar1 ve Sekil 19°da ise HHO algoritmasinin COA’ya gore en az iterasyonla
yakinsadig1 sdylenebilir. f7 test fonksiyonu igin Sekil 13’te COA, HHO ve CSS algoritmalarinin iyi bir dagilima sahip olduklart
ve Sekil 20°de ise HHO algoritmasinin COA’ya gore daha hizli yakinsadigi ifade edilebilir.
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Tablo 3. Algoritmalarin 30 Boyutlu test fonksiyonlarina uygulanmasi durumunda sonuclari (30 bagimsiz calisma)
coA HHO cSS BSA
EnKotii 0.000000000e+00 | 3.70795912e-272 | 2.593443940e+04 | 1.884212242e+03
Ortalama 0.000000000e+00 | 1.23598743e-273 | 6.016533696e+03 | 2.545157701e+02
fi Eniyi 0.000000000e+00 | 5.15654145e-298 | 2.441273321e+02 | 1.773107676e+01
StdSapma 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 6.840519185e+03 | 3.622092889¢+02
Siire (s) 0.256895 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 | 2.089370677¢+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) 0.0940452 0.167277 0.475873 0.105965
EnKotii 0.000000000e+00 | 5.14554882e-157 | 1.340737322e+00 | 1.960382296e-02
Ortalama 0.000000000e+00 | 3.25080897e-158 | 6.553980269e-01 | 5.083291179e-03
i Eniyi 0.000000000e+00 | 1.31674151e-172 | 1.131546252e-01 | 2.038355882¢-03
StdSapma 0.000000000e+00 | 9.88896553e-158 | 3.244607945e-01 | 3.216886321e-03
Siire (s) 0.15302 0.0967534 0.373527 0.113696
EnKotii 2.966732639e+01 | 7.149647793e-03 | 1.664973966e+00 | 3.247722878e-01
Ortalama 1.927885845e+01 | 8.214041140e-04 | 1.258813204e-01 | 3.014839083e-02
f4 Eniyi 1.325766679e+01 | 3.956924182e-06 | 1.211753808e-16 | 1.329231841e-04
StdSapma 3.307148960e+00 | 1.584175480e-03 | 3.130086335e-01 | 6.827050649¢-02
Siire (s) 0.126064 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
f5 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) 3.19492 3.53288 2.09585 1.81953
EnKotii 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 1.994312920e+00 | 2.492185246e-08
Ortalama 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 1.548527086e+00 | 8.307286831e-10
e Eniyi 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 9.106032516e-01 | 1.434947756e-23
StdSapma 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 2.966525027e-01 | 4.473609377e-09
Siire (s) 0.256032 0.376848 0.489844 0.197483
EnKotii 6.666723995¢e-01 | 2.250845284e-01 | 1.627529292e+00 | 9.855168948e+00
Ortalama 6.666671711e-01 | 1.154940209e-01 | 7.133118136e-01 | 4.405471984e+00
N id Eniyi 6.666666803e-01 | 2.882321837e-02 | 6.666669529¢-01 | 7.178599397e-01
StdSapma 1.067304732e-06 | 4.662332810e-02 | 1.752551541e-01 | 2.001336416e+00
Siire (s) 0.0593848 0.135372 0.345279 0.0564814

Tablo 3 incelendiginde COA algoritmasinin f;, /2, f3, f5, ve fs’da en iyi ¢6ziim noktalarinda, diger fonksiyonlarda ise HHO ve
CSS algoritmalarinin en iyi degerleri yakaladiklar1 goriilmektedir. Ortalama siire agisindan ise COA algoritmasinin en iyi siirede
f>’de oldugu goriilmektedir. HHO algoritmasinin en iyi degeri yakaladigi durum f; i¢in ortalama degerler ve standart sapmalar
acisindan karsilastirildiginda ise, COA algoritmasindan daha iyi degerlere sahip oldugu goriilmektedir. CSS algoritmalarinin en
iyi degeri yakaladig1 durum f7icin ortalama degerler acisindan karsilastirildiginda COA algoritmasindan daha iyi degerlere sahip
oldugu ve standart sapmalar agisindan karsilagtirildiginda ise, COA algoritmasindan daha kotii degerlere sahip oldugu
goriilmektedir.

4.2.  Boyutu 50 Olan Test Fonksiyonlar: i¢in

Bu boliimde 50 boyuttaki f;-f7 arasi test fonksiyonlart COA, HHO, CSS ve BSA algoritmalariyla 30’ar kez ¢6ziilmiis ve elde
edilen kutu grafikleri Sekil 21-27 aras1 ve yakinsama egrileri ise Sekil 28-34 arasinda gosterilmistir. Tiim algoritmalara gore
bulunan sonuglar en koétii, ortalama, en iyi, standart sapma ve siire olarak Tablo 4’te verilmistir.
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Sekil 21-34 arasi gosterilen 50 boyuttaki f;-f; arasi test fonksiyonlarinin kutu grafikleri ve yakinsama egrilerini birlikte
inceleyerek su degerlendirmeleri yapabiliriz. f; ve f> test fonksiyonlar i¢in Sekil 21-22’de COA ve HHO algoritmalarinin
digerlerine gore iyi bir dagilimlara sahip olduklari ve Sekil 28-29°da ise COA’nin HHO’ya gore daha hizli bir sekilde
yakinsayarak en iyi performanslari gosterdigi goriilmektedir. f; test fonksiyonu igin Sekil 23’te COA ve HHO algoritmalarinin
iyi bir dagilimlara sahip olduklart ve Sekil 30°da ise COA’nin HHO’ya gore daha iyi performans gosterdigi sdylenebilir. f; test
fonksiyonu i¢in Sekil 24’de HHO algoritmasinin en iyi dagilima sahip oldugu ve Sekil 31°de ise CSS algoritmasinin HHO, BSA
ve COA’ya gore daha iyi performans gosterdigi ifade edilebilir. f5 test fonksiyonu i¢in Sekil 25’de COA ve HHO
algoritmalarinin iyi bir dagilima sahip olduklar1 ve Sekil 32’de COA algoritmasinin en iyi performansi gostererek en iyi
yakmsamaya sahip oldugu gortilmektedir. fs test fonksiyonu icin Sekil 26°’da COA, HHO ve BSA algoritmalarinin iyi bir
dagilima sahip olduklar1 ve Sekil 33’te ise HHO algoritmasinin COA’ya gore daha iyi yakinsadigt soylenebilir. f7 test fonksiyonu
icin Sekil 27°de COA ile HHO algoritmalarinin iyi bir dagilima sahip olduklari ve Sekil 34’te ise COA algoritmasinin HHO’ya

gore daha hizli yakinsadig1 ifade edilebilir.
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Tablo 4. Algoritmalarin 50 Boyutlu test fonksiyonlarina uygulanmasi durumunda sonuclari (30 bagimsiz caliyma)
co4a HHO CSS BSA
EnKotii 0.000000000e+00 | 6.41821678e-277 | 2.871426770e+04 | 1.996977551e+05
Ortalama 0.000000000e+00 | 2.20543306e-278 | 8.524039799e+03 | 6.290995202e+04
fi Eniyi 0.000000000e+00 | 2.17773195e-296 | 1.697173203e+03 | 2.110301964e+04
StdSapma 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 6.795176549e+03 | 3.691009619¢+04
Siire (s) 0.471005 0.351729 0.637389 0.267548
EnKoétii 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
I 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) 0.182929 0.438639 0.778613 0.197815
EnKoétii 0.000000000e+00 | 2.58990167e-156 | 4.597241239e+00 | 6.412854319¢-01
Ortalama 0.000000000e+00 | 2.74891215e-157 | 1.392081202e+00 | 2.096120013e-01
f3 Eniyi 0.000000000e+00 | 1.71220704e-165 | 2.383582911e-01 | 7.118716159e-02
StdSapma 0.000000000e+00 | 5.88289395e-157 | 8.580532196e-01 | 1.223659873e-01
Siire (s) 0.206014 0.119756 0.526845 0.131693
EnKoétii 4.949886465e+01 | 8.679383717e-03 | 1.441088269e+00 | 2.668654382e+00
Ortalama 4.221783959e+01 | 8.525003795e-04 | 1.655641668e-01 | 1.282638371e+00
fi Eniyi 3.518430004e+01 | 1.199906907e-06 | 1.475388260e-10 | 4.569776301e-01
StdSapma 3.207264279e+00 | 1.792242215e-03 | 3.586133844e-01 | 5.898837705e-01
Siire (s) 0.157499 0.384402 0.538354 0.157207
EnKoétii 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) 5.16284 6.3429 3.4381 2.81924
EnKotii 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 4.015088642e+00 | 3.324551946e-05
Ortalama 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 3.154592879e+00 | 4.914669733e-06
fs Eniyi 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 2.060935886e+00 | 1.497777627¢e-16
StdSapma 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 4.645106288e-01 | 8.646844487¢-06
Siire (s) 0.436154 1.04624 0.745826 0.327373
EnKoétii 6.666934079¢-01 | 2.497433539e-01 | 5.248177066e+00 | 1.326534283e+02
Ortalama 6.666766758e-01 | 1.629861398e-01 | 8.463822177e-01 | 4.607752485e+01
f Enlyi 6.666674653e-01 | 7.391894133e-02 | 6.666703273e-01 | 2.138019777e+01
StdSapma 7.824743661e-06 | 4.287515677e-02 | 8.193092468e-01 | 2.134020147e+01
Siire (s) 0.0834142 0.242556 0.517351 0.078468

Tablo 4 incelendiginde COA algoritmasinin f;, f2, f3, f5 ve fs’da en iyi ¢dziim noktalarinda, diger fonksiyonlarda ise HHO ve
CSS algoritmalarimin en iyi degerleri yakaladiklar1 goriilmektedir. Ortalama siire agisindan da COA algoritmasinin en iyi siirede
f2’de oldugu goriilmektedir. HHO algoritmasinin en iyi degeri yakaladigi durum f; i¢in ortalama degerler ve standart sapmalar
acisindan karsilastirildiginda ise, COA algoritmasindan daha iyi degerlere sahip oldugu goriilmektedir. CSS algoritmalarinin en
iyi degeri yakaladig1 durum f7icin ortalama degerler acisindan karsilastirildiginda COA algoritmasindan daha iyi degerlere sahip
oldugu ve standart sapmalar agisindan karsilagtirildiginda ise, COA algoritmasindan daha kotii degerlere sahip oldugu
goriilmektedir.

4.3.  Boyutu 100 Olan Test Fonksiyonlar: i¢in

Bu béliimde 100 boyuttaki f;-f7 arasi test fonksiyonlart COA, HHO, CSS ve BSA algoritmalariyla 30’ar kez ¢6ziilmiis ve elde
edilen kutu grafikleri Sekil 35-41 aras1 ve yakinsama egrileri ise Sekil 42-48 arasinda gosterilmistir. Tiim algoritmalara gore
bulunan sonuglar en koétii, ortalama, en iyi, standart sapma ve siire olarak Tablo 5’te verilmistir.
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Sekil 35-48 aras1 gosterilen 100 boyuttaki f;-f; arasi test fonksiyonlarinin kutu grafikleri ve yakinsama egrilerini birlikte
inceleyerek asagidaki degerlendirmeleri yapabiliriz. f; ve f test fonksiyonlart i¢in Sekil 35-36’da COA ve HHO algoritmalarinin
digerlerine gore iyi bir dagilimlara sahip olduklart ve Sekil 42-43’te ise COA’nin HHO’ya goére daha hizli bir sekilde
yakinsayarak en iyi performanslar1 gosterdigi goriilmektedir. f; test fonksiyonu i¢in Sekil 37°de COA ve HHO algoritmalarinin
iyi bir dagilimlara sahip olduklart ve Sekil 44’te ise COA’nin diger algoritmalara gore daha iyi performans gosterdigi
sOylenebilir. f; test fonksiyonu i¢in Sekil 38’de HHO ve CSS algoritmalarinin iyi bir dagilima sahip olduklar1 ve Sekil 45°de ise
HHO, CSS ve BSA algoritmalarinin COA’ya gore daha iyi performans gosterdigi ifade edilebilir. f5 test fonksiyonu icin Sekil
39°da COA ve HHO algoritmalarinin iyi bir dagilima sahip olduklar1 ve Sekil 46°da ise COA’nin diger algoritmalara gore daha
iyi performans gosterdigi sOylenebilir. f5 test fonksiyonu igin Sekil 40’da HHO, BSA ile COA algoritmalarinin iyi bir dagilima
sahip olduklar1 ve Sekil 47°de ise HHO algoritmasinin COA’ya gore daha iyi performans gosterdigi ifade edilebilir. f7 test
fonksiyonu i¢in Sekil 41°de COA, HHO ve CSS algoritmalarinin iyi bir dagilima sahip olduklari ve Sekil 48’de ise HHO
algoritmasimin COA’ya gore daha hizli yakinsadigi ifade edilebilir.
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Tablo 5. Algoritmalarin 100 Boyutlu test fonksiyonlarina uygulanmasi durumunda sonuclari (30 bagimsiz caliyma)

co4 HHO (WY BSA
EnKoti 0.000000000e+00 | 4.94197136e-276 | 8.392134107e+05 | 3.008172789¢e+07
Ortalama 0.000000000e+00 | 1.70090182¢-277 | 1.017145069¢+05 | 8.117098571e+06
fi Enlyi 0.000000000e+00 | 2.27855811e-295 | 8.149396871e+03 | 2.257152310e+06
StdSapma 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 1.773132206e+05 | 5.553688722e+06
Siire (s) 0.903167 0.607552 0.903743 0.447395
EnKoti 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
f2 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) 0.195455 0.348959 0.619033 0.198577
EnKoti 0.000000000e+00 | 1.27449386e-154 | 6.093792619¢+00 | 1.301058367e+01
Ortalama 0.000000000e+00 | 7.49256779¢-156 | 3.206623703e+00 | 8.549302892e+00
fi Eniyi 0.000000000e+00 | 7.94069719¢-164 | 2.101854071e-02 | 4.532600510e+00
StdSapma 0.000000000e+00 | 2.71506276e-155 | 1.670842189¢+00 | 1.811710678e+00
Siire (s) 0.3144 0.12431 0.565801 0.121941
EnKoti 9.933918986e+01 | 1.654379434e-02 | 2.015888167e+00 | 7.097438424e+01
Ortalama 9.350822820e+01 | 1.220085645¢-03 | 5.124034157e-01 | 4.903051232e+01
f1 Eniyi 8.867370472e+01 | 3.046131352e-07 | 1.018482902e-03 | 2.898540536e+01
StdSapma 2.944243084e+00 | 2.940982370e-03 | 6.374421062¢-01 | 1.207821902e+01
Siire (s) 0.215774 0.41846 0.624653 0.17086
EnKoti 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 | 1.125964899¢+01 | 2.462647426e+01
StdSapma 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 2.415380110e+00 | 2.888057420e+00
Siire (s) 9.12338 10.1082 5.44946 4.96749
EnKoti 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 8.801297790e+00 | 9.096605556¢-02
Ortalama 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 7.552437615e+00 | 4.562120093e-02
fs Eniyi 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 6.659663915e¢+00 | 5.905831101e-03
StdSapma 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 5.942220006e-01 | 2.107831378e-02
Siire (s) 0.795862 1.12568 1.01241 0.581091
EnKoti 6.670067579¢-01 | 2.508023605¢-01 | 3.567204171e+01 | 9.275321920e+03
Ortalama 6.667310859¢-01 | 1.803532231e-01 | 1.047601157e+01 | 4.037083487¢+03
f Enlyi 6.666766668¢-01 | 1.227066305¢-01 | 9.270521615e-01 | 1.184919624¢+03
StdSapma 6.842054084¢-05 | 3.725655588e-02 | 8.010874527e+00 | 2.091156085¢+03
Siire (s) 0.152208 0.289212 0.651036 0.116422

Tablo 5 incelendiginde COA algoritmasinin f;, f>, f3, f5 ve fs’da en iyi ¢6ziim noktalarinda, diger fonksiyonlarda ise HHO
algoritmasinin en iyi degeri yakaladiklar1 goriilmektedir. Ortalama siire agisindan da COA algoritmasimin en iyi slirede f>’de
oldugu goriilmektedir. HHO algoritmasinin en iyi degeri yakaladigi durum f;’de ortalama degerler ve standart sapmalar agisindan
karsilastirildiginda ise, COA algoritmasindan daha iyi degerlere sahip oldugu goriilmektedir. HHO algoritmasinin en iyi degeri
yakaladig1 durum f7’de ortalama degerler acisindan karsilagtirildiginda COA algoritmasindan daha iyi degerlere sahip oldugu ve
standart sapmalar acisindan karsilastirildiginda ise, COA algoritmasindan daha kotii degerlere sahip oldugu goriilmektedir.

4.4.  Sabit Boyutlu Test Fonksiyonlari i¢cin

Bu boliimde 2 boyuttaki fs ve fo, 4 boyuttaki fy test fonksiyonlar1 COA, HHO, CSS ve BSA algoritmalariyla 30’ar kez
¢oziilmiis ve elde edilen kutu grafikleri Sekil 49-51 arasi ve yakinsama egrileri ise Sekil 52-54 arasinda gosterilmigtir. Tiim
algoritmalara gére bulunan sonuglar en kotii, ortalama, en iyi, standart sapma ve siire olarak Tablo 6’da verilmistir.
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Sekil 49-54 aras1 gosterilen sabit boyuttaki fs-f;9 arasi test fonksiyonlarinin kutu grafikleri ve yakinsama egrilerini birlikte
inceleyerek asagidaki degerlendirmeleri yapabiliriz. fs test fonksiyonu i¢in Sekil 49°da COA ve HHO algoritmalarinin digerlerine
gore iyi bir dagilimlara sahip olduklar1 ve Sekil 52°de ise COA’nin HHO’ya goére daha hizli bir sekilde ayni degere
yakinsadiklar1 goriilmektedir. f test fonksiyonu i¢in Sekil 50’de COA, HHO ve BSA algoritmalarinin iyi bir dagilimlara sahip
olduklar1 ve Sekil 53’te ise CSS ve HHO algoritmalarinin COA’ya gdre daha hizli ve fakat tiim algoritmalarin ayni degere
yakinsadiklari sdylenebilir. f9 test fonksiyonu igin Sekil 51°de HHO ve COA algoritmalariin digerlerinden daha iyi bir dagilima
sahip oldugu ve Sekil 54°te ise HHO algoritmasinin COA’ya gore daha hizli yakinsama degerine sahip oldugu ifade edilebilir.

Tablo 6 incelendiginde COA algoritmasinin f, ve fo’da en iyi ¢6ziim noktalarinda, diger fonksiyonda ise BSA algoritmasinin
en iyi degeri yakaladiklar1 goriilmektedir. Ortalama siire agisindan da COA algoritmasinin en iyi siirede fs, fo ve fip’da oldugu
goriilmektedir. BSA algoritmasinin en iyi degeri yakaladigi durum f} i¢in ortalama degerler agisindan karsilastirildiginda COA
algoritmasindan daha iyi oldugu ve standart sapmalar agisindan karsilastirildiginda ise COA algoritmasindan daha kotii degerlere
sahip oldugu goriilmektedir.
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Tablo 6. Algoritmalarin Sabit boyutlu test fonksiyonlarina uygulanmasi durumunda sonuclari (30 bagimsiz ¢caliyma)

co4 HHO css BSA

EnKoti 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 1.375220729¢-01 | 9.715909878e-03
Ortalama 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 1.050293825e-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) 0.0403364 0.0820939 0.261233 0.0408193
EnKoti 7.888609052e-31 | 1.577721810e-29 | 1.526359564e+00 | 1.959677532¢-22
Ortalama 3.418397256e-31 | 1.367358902¢-30 | 1.134555325e-01 | 6.589065130e-24
fo Eniyi 0.000000000e+00 | 0.000000000e+00 | 1.416855131e-03 | 0.000000000e+00
StdSapma 3.909086816e-31 | 3.161573252¢-30 | 2.717440129¢-01 | 3.516722141e-23

Siire (s) 0.0238806 0.065922 0.271835 0.0298616
EnKoti 1.889337932¢-01 | 1.906626048e-01 | 2.202368095e-01 | 1.889337486¢-01
Ortalama 1.557456736e-01 | 1.558400003e-01 | 1.993740795e-01 | 8.383816546e-02
yill Enlyi 2.299335416e-02 | 2.299335416e-02 | 1.903879040e-01 | 2.299335416e-02
StdSapma 6.637615971e-02 | 6.642365387e-02 | 7.703616069¢-03 | 7.996574845e-02

Siire (s) 0.0297623 0.0764176 0.264134 0.0380855

5. Sonugclar

Bu calismada dogadaki kerevitlerin yiyecek arama, biiyiik besinleri ayaklariyla parcalama, yaz tatili icin yer arama ve
rekabet¢i davranislarindan ilham alan, yani dogadan ilham alan yeni bir siirii tabanli meta-sezgisel algoritma olan COA
tanitilarak gesitli test fonksiyonlart {iizerinde uygulanmistir. Yiyecek arama asamasi ve rekabet asamasi COA’nin
kullanim(explotation) asamasidir ve yaz tatili asamasi ise COA’nin kesif agamasidir.

MA’lar fizik, evrim, siirii ve insan tabanli olmak tizere dort farkli ana kategoride olduklari igin COA ile elde edilen sonuglar,
HHO, CSS ve BSA algoritmalarinin sonuglartyla karsilastirilmistir. Siirii tabanli algoritmaya 6rnek olan COA’ya karsilik
calismada literatiirden karsilagtirmak icin segilen algoritmalardan HHO siirii tabanli, CSS fizik tabanli ve BSA ise evrim tabanlt
algoritmalardir. Algoritma se¢im isleminde karsilagtirma igin se¢ilen MA’larin bir adedinin ayni tabanli gruptan diger ikisinin ise
farkli tabanli gruptan olmasina 6zen gosterilmistir.

Calismada biri unimodal, alt1 adedi multimodal 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 COA (1 adet unimodal test fonksiyonu, 4 adet multimodal test
fonksiyonu), HHO (1 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 COA (1 adet unimodal test
fonksiyonu, 4 adet multimodal test fonksiyonu) ve HHO (2 adet multimodal test fonksiyonu) olmustur. Sabit boyut i¢in yapilan
degerlendirmede en iyi degerlere sahip algoritmalar sirasiyla COA (2 adet multimodal test fonksiyonu) ve BSA (1 adet
multimodal test fonksiyonu) olmustur. Calismada tiim kutu grafikleri ve yakinsama egrileri birlikte incelendiginde sirasiyla COA
ve HHO algoritmalarinin en basarili algoritmalar oldugu goriilmektedir.

Bu galismada elde edilen sonuglara gore COA algoritmasinin su avantajlara sahip oldugu gozlemlenmistir; Farkli
boyutlardaki optimizasyon problemlerinde yiiksek ¢dziim dogrulugu gostermektedir. Ozellikle diisiik ve orta boyutlu test
fonksiyonlarinda hizli yakinsama saglamaktadir. Hem kesif (exploration) hem de sémiirii (exploitation) asamalarinda dengeli bir
performans sergilemektedir. Parametre ayarlarinin sayisinin az olmasi uygulama kolaylig1 saglamaktadir. Algoritmanin bazi
dezavantajlart da su sekilde belirtilebilir; Cok yiiksek boyutlu problemlerde (6zellikle 100 boyut ve {iizeri) algoritmanin
yakmsama hizi zaman zaman diger yontemlere gore daha diisiik kalabilmektedir. Yerel minimumlarda takilma riski diisiik
olmakla birlikte tamamen ortadan kalkmamustir; bazi fonksiyonlarda erken yakinsama davranisi gézlemlenmistir. Baslangic
popiilasyonu gesitliliginin az olmasi durumunda performans kaybi yasanabilmektedir. Bu bulgular, COA algoritmasinin genel
olarak etkili bir optimizasyon yaklagimi sundugunu, ancak performansini artirmak icin ozellikle ¢ok yiiksek boyutlu
problemlerde adaptif stratejilerle desteklenmesi gerektigini ortaya koymaktadir.

Bu ¢alisma, COA algoritmasimin gesitli test fonksiyonlar1 iizerindeki performansini incelemeye yonelik bir 6n arastirma
niteligindedir. Gelecekteki c¢aligsmalardan biri, bu algoritmanin elektrik-elektronik miihendisliginde 6nemli bir konu olan
ekonomik gii¢ dagitimi problemlerine uygulanmasini igerecektir.
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