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Fillerin sosyal davraniglarini taklit eden fil siirii optimizasyonu (EHO), yakin zamanda 6nerilen siirii zekasi ve popiilasyon tabanlt
bir optimizasyon algoritmasidir. EHO, yerel arama konusunda iyi bir yetenege sahip olmasina ragmen popiilasyon gesitliligini
erken kaybetmesi nedeniyle global aramada etkili olamamaktadir. Temel EHO yonteminde, yeni bireylerin olusturulmasi igin
tek bir ¢oziim arama denklemi kullanilmaktadir. Bu nedenle, arama uzaymnin etkili bir sekilde arastirilmasinda ve farkli
karakteristikteki problemlerin ¢6ziimiinde yetersiz kalmaktadir. Bu ¢alismada, bu sorunlarin iistesinden gelmek ve kesif ve
faydalanma arasindaki dengeyi saglayabilmek i¢in en ¢ok bilinen optimizasyon tekniklerinin arama stratejilerinden esinlenilerek
coklu arama stratejisi Kullanan fil siirii optimizasyonu (Multi-EHO) &nerilmistir. Onerilen ydntem ile temel EHO‘nun
karsilagtirilmasi igin farkli karakteristikteki 15 fonksiyona sahip CEC2015 test seti kullanilmistir. Ayrica Multi-EHO nun
performansint dogrulamak i¢in, dnerilen yontem son yillarda onerilen gri kurt algoritmasi (GWO) ve balina optimizasyonu
algoritmasit (WOA) ile karsilagtirilmigtir. Deneysel sonuglar, 6nerilen yontemin diger yontemlere gore daha basarili ve daha
saglam bir performansa sahip oldugunu gostermektedir.
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Abstract

The elephant herding optimization (EHO), which imitates social behaviors of the elephants, is recently proposed a swarm
intelligence and population-based optimization algorithm. Although EHO is a good at local search, it is not effective on the
global search due to the rapid loss of population diversity. In the basic EHO method, a single solution search equation is used
for the generating the new individuals. Therefore, it is insufficient on the solving the problems which have different
characteristics and the exploring the search space effectively. In this study, in order to overcome these problems and to provide
a balance between exploration and exploitation, elephant herding optimization using multi-search strategy (Multi-EHO) has been
proposed which inspired by the search strategies of the most well-known optimization techniques. For the comparison of the
proposed method and the basic EHO, the CEC2015 benchmark set with 15 different functions is used. In addition, to validate
the performance of Multi-EHO, the proposed method is compared with the grey wolf optimizer (GWO) and the whale
optimization algorithm (WOA) proposed in recent years. Experimental results show that the proposed method has more
successful and more robust performance than other methods.
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1. GIRIS problemler, bir optimizasyon problemi geklinde formiile
edilerek doga-esinli algoritmalar ile kabul edilebilir bir siire
Son yillarda, karmasik ve zor yapidaki lineer olmayan iginde ¢6ziilmektedir [1, 2]. Doga esinli algoritmalarin en
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¢ok bilinenleri yapay ar1 kolonisi (ABC) [3], parcacik siirii
optimizasyonu (PSO) [4] ve karinca kolonisi algoritmasinin
(ACO) [5] yaninda, dogadaki canlilarin davranis ve yasayis
bigimlerinden ilham alinarak birgok yeni algoritma
Onerilmeye devam edilmektedir. Son zamanlarda ortaya
cikan algoritmalara ise dogadaki gri kurtlarin liderlik
hiyerarsisini ve avlanma mekanizmasini taklit eden gri kurt
optimizasyonu (GWO) [6], kambur balinalarin sosyal
davranislarindan esinlenen balina optimizasyonu algoritmasi
(WOA) [7] ve fil gruplarimin siirii ve toplanma davraniglarini
benzeten fil siirii optimizasyonu (EHO) [8] 6rnek olarak
gosterilebilir.

Wang ve ark. tarafindan 2015 yilinda onerilen EHO
hakkinda literatiir sinirli olmasina ragmen, EHO bir¢ok
farkli problemin ¢oziimiinde kullanilmigtir. Strumberger ve
ark. statik drone konum probleminin ¢6ziimiinde EHO
algoritmasindan yararlanmigtir [9]. Simiilasyon sonuglari,
dikkate almman drone sayisi disiiniildiigiinde EHO’nun
hedefleri koruma konusunda bagarili sonuglar elde ettigini
gostermistir. EHO, ¢oklu imge esikleme problemine ise
Tuba ve ark. tarafindan uygulanmistir [10]. EHO diger dort
farkli siirii zekas1 yontemi ile standart test resimleri iizerinde
karsilagtirtlmis ve elde edilen sonuglara gore EHO diger
yaklasimlara gore daha basarili bulunmustur. Cok giiglii bir
smiflandirma teknigi olan destek vektor makinelerinin
(SVM) dogrulugu, ogrenme parametrelerine yiiksek
bagimlilik gostermesi nedeniyle, EHO algoritmasi ile SVM
parametre ayarlamasi ger¢eklestirilmistir [11]. Ayrica EHO,
insansiz hava araci yol planlamasi [12], cizelgeleme [13],
yiik frekans1 kontrolii [14] gibi problemlerin ¢oziimiinde
kullanilmusgtir. EHO’nun uygulanmasina yonelik
caligmalarin yani sira performans analizi ve iyilestirilmesi
lizerine de c¢alismalar bulunmaktadir. Temel EHO
algoritmasi, Tuba ve ark. tarafindan CEC2013 test
fonksiyonlar1 izerinde analiz edilmis ve iyi bir karakteristige
sahip oldugu gorillmistiir [15].

Parashar ve ark., en iyi fil pozisyonunun giincellenmesi
esnasinda, temel EHO’dan farkli bir sekilde sadece merkez
klan pozisyonunu kullanmak yerine, bir 6nceki en iyi fil
pozisyonunu klanin merkez pozisyonuna ekleyerek
degistirilmis fil siirii optimizasyonunu onermistir [16]. Bir
diger calisma da ise, Parashar ve ark. ¢aligmasina benzer
olarak mevcut en iyi fil pozisyonunun merkez klan
pozisyonuna eklenmesi ile en iyi fil pozisyonunun
giincellenmesinin yaninda, yeni olusturulan bebek fil
pozisyonlarinin arama uzayinda rasgele belirlenmesi yerine
o klandaki yerel en iyi pozisyona gore olusturulmasi olmak
iizere EHO algoritmasina iki ayr iyilestirme eklenmistir
[17]. Tuba ve ark. 2018 yilinda, EHO algoritmasina iki farkli
kaotik harita uygulayarak, rasgele ¢oziimler ile baslangig
popiilasyonu olusturmak yerine kaotik haritalar ile
tekrarlanmayan sayilar treterek daha gelismis aramalar
yapmasini saglamiglardir [18].

Popiilasyon tabanli bir siirii-zekas1 teknigi olan EHO, fillerin
sosyal yasam davranislarindan etkilenerek popiilasyonu ayri
klanlara bolmektedir. Her klan i¢in ayni arama denklemi
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kullanilmakta ve bu denklemde mevcut filin pozisyonu
disinda o klana ait en iyi fil pozisyonlarin1 dikkate
almaktadir. EHO algoritmasinda, her klana ait en iyi ¢6ziim
ise o klana ait merkez pozisyon ile giincellenmektedir. Bu
islemler sayesinde EHO gii¢lii bir yerel aramaya sahip
olmaktadir. Ancak yeni fillerin belirlenmesinde en iyi
¢oziimden etkilenen tek bir arama denklemi global arama
i¢cin yetersiz kalirken, en iyi fil pozisyonlarinin merkez fil
pozisyonuna  yaklagtirlmast  popiilasyon  ¢esitligini
azaltmaktadir. Bu c¢aligmada, bu sorunlarin {istesinden
gelmek icin coklu arama stratejisi kullanan fil siirii
optimizasyonu (Multi-EHO) 6nerilmistir.

Onerilen yontemde, ABC, PSO ve diferansiyel evrim
algoritmas1 (DE) [19] gibi bilinen optimizasyon
algoritmalarinin arama stratejilerinden faydalanilarak her
klan i¢in farkli bir arama denklemi belirlenmistir. Ayrica en
iyi fil pozisyonunu klana ait merkez pozisyondan
giincelleme islemi ise goz ard1 edilmistir. Onerilen yontemin
performans1 farkli karakteristikteki problemlere sahip
CEC2015 test fonksiyonlari tizerinde incelenmis ve Multi-
EHO, temel EHO’nun yani1 sira yeni ortaya ¢ikan GOA ve
WOA yontemleri ile de kargilagtirilmistir.

Calismanin asagidaki boliimleri soyledir: Boliim 2, temel
EHO algoritmasimi kapsamaktadir. Onerilen yontem Boliim
3'te agiklanmistir. Deneysel sonuglar ve karsilagtirmalar
Bolim 4'te incelenmistir ve sonu¢ Boliim 5'te sunulmustur.

2. TEMEL FiL SURU OPTIMiZASYON YONTEMI

Fil gruplarinin bazi temel siirii davraniglari, optimizasyon
problemlerinin ¢oziimiinde kullanmlabilmesi igin
basitlestirilerek dikkate alinmistir [20]:

e Bir fil popiilasyonu klanlarin birlesimden olusur ve
her klan sabit sayida file sahiptir.

o Sabit sayida erkek filler, aile gruplarini terk edecek ve
her neslin baslangicinda ana fil grubundan uzak bir
sekilde yalniz yasayacaklardir.

e Her klandaki filler bir madersahinin liderliginde
yasamaktadir.

Belirtilen davraniglar bir optimizasyon algoritmasi igin
benzetildiginde, her bir fil bir aday ¢oOziimi temsil
etmektedir. Popiilasyon kendi iginde alt gruplara boliinerek
klanlar1 olusturur. Ayrica her klanda en iyi uygunluk
degerine sahip fil madersahi olarak adlandirilir. Her
iterasyon sonunda o klanda bulunan en kétii fil ise siiriiden
ayrilarak, arama uzaymda kendine yeni bir pozisyon
belirlemektedir.

EHO algoritmasinda klan giincelleme ve ayrilma olmak
iizere iki temel islem bulunmaktadir. Klan gilincelleme
islemi, her fil i¢in kendi pozisyonu ve o klana ait
madersahinin pozisyonunu kullanilarak gerceklestirilmekte
ve Denklem (1)’de gosterilmektedir [8, 20].

X)feni,ci = xcjl +(Z><(X - X(:J|))< r (1)

eniyi,ci
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Denklem (1) ‘de chi ci. klana ait j. filin pozisyonunu temsil
etmekteyken, X ci.  klandaki

- madersahinin
enlyi,ci

pozisyonunu gostermektedir. X ise mevcut filin yeni

j
yeni,ci
pozisyonunu ifade etmektedir. Madersahinin, gilincellenen
yeni pozisyonun izerindeki etkisini belirleyen a 06lgek
faktorii iken, I ise normal dagilima gore [0,1] araliginda
tiretilen rasgele bir sayiy1 temsil etmektedir. Denklem (1) ile
o klandaki madersahinin pozisyonunu giincellendiginde,
herhangi bir degisiklik olmayacaktir. Bu nedenle her
klandaki madersahinin pozisyon giincellenmesi Denklem (2)
ile yapilmaktadir.

i k
X}feni,ci = ﬂx Xg]e" * (2)
Denklem (2)’de g, giincellenen yeni pozisyon lizerindeki

merkez
X ci

ci. klana ait fillerin ortalama pozisyonlarin1 gostermektedir.

X (:] # 5 hin etkisini belirleyen bir faktor iken, ise

X :I] oK hin hesaplama  islemi  Denklem (3)’de
verilmektedir.
1 N i
x:;erkez,d -~ z chi,d (3)
nci =1

Denklem (3)’de N, ci. klandaki fil sayisini, chi’d ise ci.

klana ait j. filin d. boyutunu temsil etmektedir. Denklem (3)
ile her boyut i¢in o klandaki merkez pozisyon hesaplanarak

merkez
Xci
sonra, ayrilma igleminde klandaki en kotii uygunluk degerine

sahip fil Denklem (4) ile arama uzayinda yeni bir pozisyona
atanmaktadir.

bulunmaktadir. Klan giincelleme tamamlandiktan

X = Xiin + (X ek — X +D x rand (4)

enkaéti,ci

X

temsil ederken X . ve X . arama uzayindaki alt ve iist

sinir  degerleri ifade etmektedir. Ayrilma isleminin
tamamlanmasi ile klanlar birlestirilerek elde edilen fil
popiilasyonu uygunluk degerine gore siralanmaktadir.
Elitizm islemi ile mevcut popiilasyondan belirlenen sayida
elit filler, yeni olusturulan popiilasyondaki en kotii uygunluk
degerine sahip filler yerine kopyalanir. Klan giincelleme ve
elitizm islemleri arasindaki adimlar durdurma Kkriteri
saglanana kadar tekrar edilir, durdurma kriteri saglandiginda
ise algoritma sonlandirilir.

enketici Cl- Klandaki en kotii uygunluk degerine sahip fili

3. COKLU ARAMA STRATEJiSi KULLANAN FiL
SURU OPTIMIZASYON YONTEMI

Bir optimizasyon tekniginin performansinin
belirlenmesinde, ¢O6ziim arama stratejisi onemli bir rol
oynamaktadir [21]. Arama stratejisinin onceligine gore bazi
yontemler global arama bazi yontemler ise yerel arama
konusunda 6n plana g¢ikmaktadir. Bu nedenle kesif ve
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faydalanma arasindaki dengeyi saglayacak bir arama
stratejisi belirlemek onemlidir [22]. Ayrica, siirecin tiim
asamalarinda tek bir arama stratejisi kullanmak yerine farkli
arama stratejilerini bir arada kullanmanin daha bagaril
olabilecegi ongoriilmiis ve farkli yontemler igin ¢oklu arama
stratejileri uygulanmustir [21-24]. Temel EHO yonteminde,
her klan i¢in tek bir arama denklemi kullanilmakta ve bu
arama stratejisi de yerel arama konusunda basariliyken,
global arama konusunda zayif kalmaktadir. Bu ¢aligmada,
temel EHO yonteminin global arama basarisini arttirmak ve
yerel aramadaki yetenegini siirdiirebilmek i¢in temel
EHO’nun kendi arama stratejisinin yani sira ABC, PSO ve
DE yontemlerinin arama stratejilerinden esinlenerek ¢oklu
arama stratejisi  kullanilmigtir. Denklem (1) disinda
kullanilan diger arama stratejileri Tablo 1°de verilmektedir.

Tablo 1. Kullanilan arama stratejileri ve esinlenilen

yontemler
Esinlenilen
Yént Denklem
ontem
ABC Xjmia = Xa* +@x (X =X5%)  (5)
X}jeni,ci = XCII +Clrand X (Xeniyi,ci - XCJI)
PSO : (6)
+eyrand x (X = X4)
j.d d k,d d
DE/Best/1 X)feni,ci = Xeniyi,t:i +Ox (Xci - Xcrl ) (7)
DE/Rand/1 Xhe g =X§+Ddx (X=X ©®

X

yeni,ci ?

Denklem (5), (7) ve (8)'de ci. klandaki j. filin d.

boyutunun yeni degerini temsil ederken, @ ise [-1,1]
araliginda tiretilen rasgele bir sayiy1 simgelemektedir. Bu ii¢
denklemde de tiim boyutlar1 giincellenmek yerine sadece
rasgele secilen bir boyut degeri giincellenmektedir. Ayrica
bu denklemlerde verilen j, k ve r indisleri farkli filleri
gostermekte ve bu nedenle birbirine esit olmamaktadir.

Denklem (6)’da Xeniyi,ci ci. klana ait en iyi fil pozisyonunu

(madersahi), X ise tiim popiilasyondaki en iyi bireyi

eniyi
gostermektedir. C; ve C, hizlandirma katsayilar1 olarak

adlandirilmaktadir. Denklem (7)’deki X2 ise ci. klana

eniyi,ci

ait madersahinin d. boyutundaki degeri temsil etmektedir.

ABC yoOnteminin arama stratejisi kesif konusunda daha
bagarili iken, PSO ise yerel aramayi ¢ok daha etkin bir
sekilde yapabilmektedir. DE/best/1, dogrudan klandaki en
iyi pozisyonun etrafinda arama yapmasi nedeniyle
faydalanma yetenegini gii¢lendirirken, DE/rand/1 ise mevcut
bireyin yaninda rasgele bireyler ile giincelleme yaparak
global aramay1 destekler. Temel EHO’nun arama stratejisi
de faydalanma konusunda daha iyiyken, popiilasyon
cesitliligini erken kaybetmektedir. Kullanilan farkli arama
stratejileri ile global ve yerel arama arasinda basarili bir
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uzlagma saglanmasit  hedeflenmistir.  Coklu arama
stratejisinde karar verilmesi gereken iki temel konu

bulunmaktadir. Arama stratejilerinin es zamanli m1 yoksa
ayrt ayrt mi kullanilacagmma ve arama stratejilerinin
seciminin nasil saglanacagma karar verilmelidir. Bu
calismada arama stratejileri ayr1 ayr1 kullanilmistir. Bunun
en 0nemli nedeni eger bir bireyin pozisyon giincellenmesi
esnasinda bes farkli denklem es zamanli olarak kullanilirsa,
fonksiyon degerlendirme sayisi da bes kere kullanilmis
olacaktir. Ayrica hesaplama siiresi de buna bagli olarak
artacaktir. Diger durum igin ise temel EHO’nun klanlara
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ayrilan yapisinin avantaji kullanilmis, her klana bir denklem
atanarak secilme iglemi yontem basinda gerceklestirilmistir.
Her bir klan i¢in belirlenen arama stratejisi iterasyon
sirasinda degismemekte ve algoritma sonlanana kadar ayn
sekilde kalmaktadir. Onerilen yontemde, temel EHO’ nun
madersahinin giincellenmesi i¢in kullandig1 Denklem (2) ve
Denklem (3), klandaki merkez pozisyonun tutarsizligi ve
dezavantaji tizerindeki tartigmalar [16, 17, 25] nedeniyle
tercih edilmemistir. Sekil 1°de Onerilen yontemin akig
semasi verilmektedir.

Popiilasyonun

Paramefreleri A
ameteern Ve degerlendirilmesi

>

popiilasyonun belirlenmesi

Popiilasyonun klanlara bélinmesi

Her bir klan igin arama stratejisinin
secilmesi

>

[ En iyi ¢dziimiin raporlanmast

Secilen arama stratejisi ile klanin
giincellenmesi

v

Aynilmaisleminin gergeklestirilmesi

v

Elitizm ile en iyi bireylenin ven:
popiilasyona aktarilmasi

Durdurma kriteri
sagland: m1?

Sekil 1. Onerilen yontemin akis semasi

4. DENEYSEL SONUCLAR

Onerilen ydntemin performansini ve dogrulugunu incelemek
i¢in, 6nerilen yontem temel EHO ve diger yontemler GWO
ve WOA ile karsilastirildi. Deneyler CEC2015 [26] test
fonksiyonlar1 iizerinde gerceklestirildi ve bu fonksiyonlarin
karakteristikleri ve 6zellikleri Boliim 4.1°de verildi. Bolim
4.2’ de algoritmalarin kontrol parametreleri verilirken, diger
boliimlerde ise deneysel sonuglar ve yakinsama grafikleri
sunuldu.

4.1. CEC2015 Test Fonksiyonlari

Bu caligmada yontemlerin performanslarini degerlendirmek
icin CEC2015 setinde bulunan 15 farkli karakteristikteki test
fonksiyonlar1 kullanilmigtir. Bu fonksiyonlar, Liang ve ark.
[26] tarafindan tek amagli optimizasyon algoritmalarini
tutarli bir sekilde karsilagtirmak i¢in Onerilmistir. Tim
fonksiyonlar i¢in arama uzayr [-100,100] araliginda
sinirlandirilmistir. Test setinde bulunan fonksiyonlardan, F1
ve F2 tek modlu (unimodal), F3-F5 basit ¢ok modlu
(multimodal), F6-F8 hibrit ve F9-F15 aralig1 ise bilesik
(composition) karakteristiktedir.

Tim test fonksiyonlar1 minimizasyon problemidir ve tiim
fonksiyonlarin optimumu [26] referansinda verildigi gibi
kaydirilir. Deneylerde ve karsilagtirmalarda, boyut sayist 30
belirlenirken, durdurma kriteri olarak ise maksimum
fonksiyon degerlendirme sayis1 kullanilmustir.
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4.2. Parametre Ayarlari

Deneylerde kullanilan yontemlerin parametre ayarlari,
orijinal ¢aligmalarina uygun sekilde belirlenmistir. Temel

EHO yoénteminde a ve [ swastyla 0.5 ve 0.1 olarak

ayarlanmig, klan sayis1 ise 5 olarak belirlenmistir [20].
Elitizm ile bir sonraki popiilasyona aktarilacak elit birey
sayist ise 2 olarak secilmistir. Onerilen yéntemde de
belirtilen parametreler ayni sekilde kullanilirken, madersahi
icin kullanilan merkez pozisyon denklemleri g6z ardi

edildigi i¢in [ parametresi onerilen yontem igin dikkate
alinmamugtir. Multi-EHO’ da temel EHO denkleminin yani
sira kullanilan Denklem (6)’da ki C, ve C, parametreleri
sabit ve 1.5 olarak belirlenmistir. Multi-EHO’ da klan sayisi,
temel EHO’nun orijinal ¢aligsmasinda oldugu gibi 5 olarak
secilmis bu nedenle her bir klana bir arama stratejisi

atanmugtir. Klanlar, tiim siire¢ boyunca kendilerine atanan
arama stratejisi ile glincellenmistir.

Karsilastirmalarda kullanilan tiim ydntemlerde popiilasyon
sayist 40, maksimum fonksiyon degerlendirme sayisi ise
3E+5 olarak ayarlanmistir.

4.3. Multi-EHO ve
karsilastirilmasi

temel EHO yontemlerinin

Onerilen ydntem iizerinde yapilan iyilestirmelerin etkisini
gosterebilmek icin ilk olarak temel EHO ile karsilagtirilmasi
yapilmigtir. Yontemler CEC2015’ teki test fonksiyonlari i¢in
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belirtilen sartlarda 25 kez c¢aligtirilmig, bu c¢aligtirmalar
sonucu elde edilen ortalama ve standart sapma degerleri
Tablo 2’de paylasilmigtir. Fonksiyonlar i¢in en iyi ¢oziimii
veren ortalama ve standart sapma degerleri kalin yaz1 tipi ile
gosterilmistir. Ayrica sonuglar arasinda istatistiksel olarak
anlamli bir fark olup olmadigini test edebilmek igin iki
yontemin 25 calistirma sonuglarmma Wilcoxon testi
uygulanmistir. Tablo 2°de verilen sonuglar i¢cin Wilcoxon
testi 0.05 anlamlilik diizeyinde ise +, olmamasi durumunda
ise — isareti kullanilmustir.

Tablo 2. Multi-EHO ve temel EHO nun karsilagtirmasi

Fonksiyon EHO Multi-EHO

Ort. Std.Sap. Ort. Std.Sap.
F1 2.53E+10 2.47E+09 4.54E+03 6.82E+03 +
F2 3.53E+04 3.10E+03  3.79E+04 1.02E+04
F3 3.61E+01 1.32E+00 3.19E+01 4.12E+00 +
F4 6.65E+03 3.08E+02 4.16E-01 4.74E-01 +
F5 2.59E+00 2.22E-01 1.30E+00 5.38E-01 +
F6 3.85E+00 1.96E-01 5.16E-01 1.27E-01 +
F7 6.56E+01 1.28E+01 4.61E-01 2.84E-01 +
F8 6.46E+05 2.49E+05 413E+01 1.74E+01 +
F9 1.30E+01 1.36E-01 1.27E+01 3.70E-01 +
F10 7.91E+06 2.77E+06 8.83E+04 6.14E+04 +
F11 1.09E+02 1.64E+01 3.80E+01 2.85E+01 +
F12 9.08E+02 1.78E+02 7.46E+02 251E+02 +
F13 5.63E+02 3.28E+01 3.28E+02 1.62E-11 +
F14 2.99E+02 9.18E+00 2.48E+02 3.20E+01 +
F15 1.21E+03 7.45E+01 1.18E+03 8.13E+01

Tablo 2 incelendiginde Onerilen yontemin 15 test

fonksiyonunun 14’{inde daha iyi sonuglar elde ederek temel
EHO’ya gore iistiin oldugu goriilmektedir. Coklu arama
stratejisi sayesinde farkli karakteristikteki problemler iginde
basarisim1  siirdiirmektedir.  Ozellikle F1, F4 ve F8
fonksiyonlarinda iki ydntemin ortalama sonuglari arasindaki
biiyiik fark goze ¢arpmaktadir. Tablo 2°de verilen Wilcoxon
test sonuglar1 degerlendirildiginde sadece F2 ve F15 hari¢
tiim fonksiyonlar i¢in sonuglarin istatistiksel olarak anlamli
oldugu gézlemlenmektedir.

Onerilen yontemde ¢oklu arama stratejisinin es zamanli
olarak degil her klan i¢in bir denklem seklinde kullanilmasi
nedeniyle temel EHO ve Multi-EHO ‘nun hesaplama
zamanlart  arasinda  biiyiik  bir  fark  olugmasi
beklenmemektedir. Bu ifadeyi dogrulamak i¢in iki yonteme
ait 25 calistirma sonucu elde edilen ortalama hesaplama
zamanlar1 Tablo 3’de gosterilmektedir. Tablo 3’de verilen
hesaplama zamanlar1 degerlendirildiginde, Multi-EHO nun
daha az hesaplama zamani ile ¢aligtig1 goriilmektedir. Bunun
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nedeni ise temel EHO yonteminde her klandaki
madersahinin pozisyon giincelleme isleminde kullanilacak
olan merkez  pozisyonunun  hesaplanmasi  olarak
gosterilebilir.

Tablo 3. Multi-EHO ve temel EHO’nun hesaplama zamanlari

Fonksiyon EHO Multi-EHO
F1 22.92 17.87
F2 23.26 18.08
F3 48.64 42.60
F4 25.81 17.88
F5 39.26 31.85
F6 24.99 18.31
F7 25.62 18.09
F8 25.53 18.38
F9 26.15 18.69

F10 26.78 18.69
F11 30.49 24.10
F12 26.34 20.52
F13 28.24 21.64
F14 27.89 20.28
F15 57.34 46.05
Toplam  459.27  353.02
Ortalama  30.62 23.53

4.4, Multi-EHO ve diger yontemlerin karsilastirilmasi

Multi-EHO’nun temel EHO’ya karsi elde ettigi basarili
performansi dogrulamak i¢in, Multi-EHO son yillarda
Onerilen iki yeni algoritma GWO [6] ve WOA [7] ile
karsilastirilmistir. Yontemlere ait 25 ¢alistirma sonucu elde
edilen ortalama ve standart sapma degerleri Tablo 4 te
verilmektedir. Fonksiyonlar i¢in elde edilen en iyi ortalama
ve standart sapma degerleri kalin yaz1 tipi ile gosterilmistir.
Tablo 4 genel olarak incelendiginde, WOA y6nteminin diger
iki yonteme gore geride kaldig1 ve sadece bir fonksiyon i¢in
en basarili sonucu elde ettigi goriilmektedir. Multi-EHO ise
F1, F4, F5, F8, F10 ve F13 numarali fonksiyonlarda diger
algoritmalara gore daha iyi performans sergilemektedir.

Yontemlerin performanslarini agik¢a karsilastirabilmek igin,
Tablo 4’ te verilen sonuglara Friedman sira testi uygulanarak
teste ait sonuglar aym tabloda gosterilmistir. Friedman
testine gore 1.70 puan ile yontemler arasinda ilk siray1 Multi-
EHO almaktadir. Onerilen yontemden sonra az bir farkla
GWO yontemi gelirken, son sirada ise WOA algoritmasi yer
almaktadir.

Yontemlerin yakinsama performanslarint degerlendirmek

icin, farkli karakteristikteki F1, F4, F6, ve F13
fonksiyonlarma ait yakinsama grafikleri Sekil 2’de
gosterilmektedir.
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Tablo 4. Multi-EHO ve diger yontemlerin karsilagtirilmasi

GWO WOA Multi-EHO
Fonksiyon
Ort. Std.Sap. Ort. Std.Sap. Ort Std.Sap.
F1 8.35E+08 8.08E+08 4.77E+05 9.73E+05 454E+03 6.82E+03
F2 2.46E+04 5.93E+03 1.49E+05 2.72E+04 3.79E+04  1.02E+04
F3 1.53E+01 3.06E+00 3.54E+01 3.75E+00 3.19E+01 4.12E+00
F4 2.22E+03  6.35E+02 3.96E+03 9.35E+02 4.16E-01 4.74E-01
F5 2.42E+00  7.03E-01 1.62E+00 3.99E-01 1.30E+00 5.38E-01
F6 2.75E-01  7.05E-02 5.12E-01 1.11E-01 5.16E-01 1.27E-01
F7 7.77E-01  1.53E+00 3.64E-01 1.83E-01 461E-01 2.84E-01
F8 1.68E+02 3.33E+02 6.82E+01 2.67E+01 413E+01 1.74E+01
F9 1.13E+01 5.58E-01 1.31E+01 4.17E-01 1.27E+01  3.70E-01
F10 3.83E+05 3.28E+05 2.29E+06 1.55E+06 8.83E+04 6.14E+04
F11 1.95E+01 2.92E+00 4.06E+01 3.03E+01 3.80E+01 2.85E+01
F12 1.66E+02 8.31E+01 8.27E+02 3.37E+02 7.46E+02 2.51E+02
F13 3.86E+02 2.40E+01 4.65E+02 3.44E+01 3.28E+02 1.62E-11
F14 2.31E+02 6.56E+00 2.61E+02 2.45E+01 2.48E+02 3.20E+01
F15 6.71E+02 8.22E+01 1.18E+03 1.74E+02 1.18E+03 8.13E+01
Friedman Puan 1.73 2.57 1.70
Sira 2 3 1
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Sekil 2 incelendiginde, ozellikle tek modlu yapidaki F1
fonksiyonu i¢in Multi-EHO nun yerel aramay1 ¢ok daha iyi
yaparak daha hizli yakinsadifi goriilmektedir. F1
fonksiyonunda temel EHO’nun ¢6ziimii neredeyse hic
iyilestiremedigi gozlemlenmektedir. Onerilen yontem, ¢ok
modlu karakteristige sahip F4 fonksiyonunda iterasyonun
sonlarina dogru bir duraganlik yasasa da diger yontemlere
gore daha bagsarili bir performansa sahiptir. F6
fonksiyonunda, GWO diger yontemlere gore daha erken
yakinsamasina ragmen WOA ve Multi-EHO ydntemlerine
iterasyonun ortalarinda yakalanmistir. Buna ragmen ¢6ziim
iyilestirmeye devam edereck diger yoOntemleri geride
birakmistir. F13 fonksiyonun da ise GWO ve O&nerilen
yontem performans olarak one ¢ikarken, temel EHO nun ara
ara duraganliklar yasadig1 gozlemlenmistir.

5. SONUC

Bu ¢aligmada, yeni bir optimizasyon algoritmast olan fil siirii
optimizasyonun tek bir arama stratejisi kullanmasi nedeniyle
arama uzayimi etkin aragtiramamasit ve global arama
konusundaki yetersiz kalmasi sorunlarinin iistesinden
gelmek i¢in coklu arama stratejisi kullanan fil siirii
optimizasyonu Onerilmistir. Arama stratejileri belirlenirken,
yerel arama konusunda 6n plana ¢ikan PSO ve global arama
yetenegi iyi olan ABC algoritmalarinin yani sira farkli arama
stratejileri bulunan DE yoOnteminden yararlanilmistir.
Onerilen yontemde, coklu arama stratejisi uygulanirken her
bir klana bir strateji atanmis boylece popiilasyon i¢inde her
grubun arama uzaym farkli sekillerde arastirmasi
saglanmigtir.  Multi-EHO’nun  farkli  karakteristikteki
problem {izerindeki performansini degerlendirmek igin
CEC2015 test seti kullanilmigtir. Elde edilen sonuglar hem
temel EHO hem de yeni ¢ikan iki farkli optimizasyon teknigi
ile karsilagtirillmistir. Deneysel sonuglar, 6nerilen yontemin
temel EHO’ya gore c¢ok iistin bir performansa sahip
oldugunu ve GWO ve WOA yontemlerine gore daha bagarilt
oldugunu gostermistir. Bu g¢alisma ve buna benzer
calismalardan yola ¢ikilarak, optimizasyon teknikleri i¢in tek
bir arama stratejisi yerine ¢oklu arama stratejisi
uygulanmasinin algoritmalarin performansini olumlu yonde
iyilestirdigi ve gelistirdigi sdylenebilir.

Gelecek calismalar igin ise, farkli arama stratejileri
kullanilarak Multi-EHO ile performans karsilastirilmast
yapilabilir ve diger siirii zekast yontemler i¢in ¢oklu arama
stratejisi uygulanabilir.
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