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Son yillarda karmasik, ¢ok modlu, yiiksek boyutlu ve dogrusal olmayan arama ve optimizasyon
problemleri i¢in birgok metasezgisel optimizasyon algoritmasi 6nerilmistir. Dogada yer alan canlilarin
siirll davranislari, bitkilerin davranis bigimleri, insanlarin sosyal davraniglari, matematiksel, fiziksel,
kimyasal, biyolojik yasalar ve kurallardan ilham alan ¢ok sayida metasezgisel optimizasyon algoritmasi
bulunmaktadir. Bu algoritmalar bazi problemlerde basari ile sonug liretirken bazi problemlerde yeterince
basarili sonug iiretememektedir. Onerilen bu algoritmalarin performanslari problemin yapisina gore
degisiklik gostermektedir. Aragtirmacilar da bundan dolay1 her gecen giin yeni yontemler 6nermektedir.
Bu ¢alisgmada son zamanlarda ortaya ¢ikan Civik Mantar Optimizasyon Algoritmasi, Balina Optimizasyon
Algoritmasi, Gri Kurt Optimizasyonu, Harris Sahin Optimizasyonu ve Arsimet Optimizasyon Algoritmasi
tanitilmig ve bu yontemlerin performanslart 10 adet unimodal, multimodal, hibrit ve composition
fonksiyonlarmi igeren CEC2020 test fonksiyonlarinda karsilagtirilmastir.
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In recent years, many metaheuristic optimization algorithms have been proposed for complex, multimodal,
high-dimensional, and nonlinear search and optimization problems. There are many metaheuristic
optimization algorithms inspired by the swarm behavior of living things in nature, the behavior of plants,
the social behavior of humans, mathematical, physical, chemical, biological laws, and rules. While these
algorithms produce successful results in certain problems, they cannot produce sufficiently successful
results in some problems. Therefore, researchers propose new methods every day. In this study, the
recently emerged Slime Mould Optimization Algorithm, Whale Optimization Algorithm, Grey Wolf
Optimization, Harris Hawk Optimization, and Archimedes Optimization Algorithm are introduced, and
the performances of these methods are 10 unimodal, compared to the CEC2020 test functions, which
include multimodal, hybrid and composition functions.
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Giris

Optimizasyon, belirli bir problemin verilen sartlar altinda tiim
mevcut ¢ozlimleri arasmmdan en uygun ¢oziimi bulma
stirecidir [1]. Karmasik sistemler i¢cin matematiksel bir model
olusturmak zordur. Model kurulsa bile ¢ok maliyetli olmasi
ve ¢ok zaman almasindan dolay1 pek tercih edilmemektedir.
Son zamanlarda dogada bulunan olaylardan esinlenen
matematiksel araglar kullanilarak ¢ok sayida karmasik
dogrusal olmayan optimizasyon problemi ¢oziilmistiir. Bu
gibi durumlarda klasik algoritmalar genellikle istenen
sonuglar1 vermeyebilir ve bu nedenle alternatif yontemler
kullanilmalidir. Metasezgisel optimizasyon yoOntemleri;
birgok farkli optimizasyon problemini ¢ézmek i¢in yaygin
olarak kullanilan, matematiksel modellerin olusturulamadigt
biiyiik 6lcekli arama ve optimizasyon problemleri i¢in kabul
edilebilir siirede optimuma yakin c¢oziimler {retmesiyle
literatiirde iyi bilinen bir kiiresel optimizasyon yaklagimidir.
Bu yaklagim; dogadaki olaylari, mekanizmalari veya tiirlerin
sosyal davraniglarini taklit ederek verilen problem igin en
uygun sonucu bulmayi amaglamaktadir [2]. Metasezgisel
optimizasyon algoritmalar1 fizik tabanli, sosyal tabanli,
miizik tabanli, siirii tabanli, kimya tabanli, biyoloji tabanl,
matematik tabanli, bitki tabanli, su tabanli, spor tabanli ve
melez tabanli olmak {izere 11 farkli kategoride
degerlendirilmektedir [3]. Bu kategorilendirme islemi Sekil
1’de gosterilmektedir. Bunlardan melez kategorisinde ayni
kategori ya da farkli kategorideki yoOntemlerin iistiin
ozellikleri kullanilarak ¢6ziim arayisi saglanmaktadir. Bu
kategorilerin igerisinde literatiirde yiizlerce algoritma
bulunmaktadir.

Fizik tabanli algoritmalar, dogadaki fizik olaylarmndan
esinlenerek ortaya ¢ikmigtir. En bilinenleri
Elektromanyetizma Algoritmas1 [4], Merkezi Kuvvet
Optimizasyon Algoritmasi [5], Yapay Fizik Optimizasyon
Algoritmasi1 [6], Biiyliik Cokiis Algoritmast [7], Galaksi
Tabanlt Algoritmalar [8], Su Dongiisii Algoritmast [9],
Ucretlendirilmis Sistem Arama Algoritmasi [10]’dir. Sosyal
tabanli algoritmalar, insan davraniglarindan, insan 6grenme
mekanizmasmdan ve halkin sosyal durumu ile iligkili pek ¢ok
Ozellikten esinlenerek ortaya ¢ikmis algoritmalardir.
Emperyalist Yarismac1 Algoritmasi [11], Ogretme Ogrenme
Tabanli  Optimizasyon Algoritmast [12], Parlamento
Optimizasyon  Algoritmast  [13], Sosyal Duygusal
Optimizasyon  Algoritmas1  [14], Beyin  Firtinasi
Optimizasyonu [15], Grup Liderleri Optimizasyon
Algoritmast [16], Sosyal Taklit Algoritma [17], Sosyal
Tabanlt Algoritma [18] sosyal tabanli algoritmalardan
bazilaridir. Bu yontemlerin performanslarmin karsilastirildigt
calismalar da bulunmaktadir [19].

Siirii zekas1 tabanli optimizasyon algoritmalart kus, balik, ar1
gibi sirli  halinde yasayan hayvan topluluklarmimn
hareketlerinden  esinlenerek  ortaya  ¢ikmustir.  Bu
algoritmalardan en bilinenleri Parcacik Siirii Optimizasyonu
[20], Karinca Kolonisi Algoritmasi [21], Yapay Ar1 Kolonisi
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[22]°dir. Kimya tabanli algoritmalar, dogadaki kimyasal
olaylardan esinlenerek ortaya ¢ikmis algoritmalardir. Yapay
Atom Algoritmast [23], Yapay Kimyasal Tepkime
Optimizasyon  Algoritmasi [24] kimya  tabanl
algoritmalardir. Biyoloji tabanli algoritmalar dogadaki
canlilarin  hareketlerinden esinlenerek ortaya ¢tkmis
algoritmalardir. Genetik Algoritma [25], Bakteriyel Besin
Arama Optimizasyon Algoritmasi [26], Diferansiyel Gelisim
Algoritmasi [27] en bilinen biyoloji tabanli algoritmalardir.
Matematik tabanli algoritmalar, meta-sezgisel ve matematik
programlama tekniklerinin birlestirilmesi ile olusturulmus
algoritmalardir. Bu algoritmalarin amact meta-sezgisel
algoritmalardaki yerel arama islemlerinin matematiksel
teknikler araciligiyla daha verimli hale gelmesini
saglamaktir. Temel Optimizasyon Algoritmasi [28], Siniis-
Kosiniis Algoritmasi [29] matematik tabanli yontemlerdir.

Bitki tabanli algoritmalar, bitki istihbaratindan esinlenerek
ortaya ¢ikmis algoritmalardir. Fidan Yetistirme Algoritmasi
[30], Kosucu Kok Algoritmast [31], Yol Planlama
Algoritmas1 [32], Kokli Aga¢ Optimizasyonu [33] bitki
tabanli yontemlerdir. Su tabanli algoritmalar, sularin akill
hareketleri esnasinda ilham kaynagi olarak onerilmistir. Su
Akis1 Algoritmasi [34], Su Dongiisii Algoritmasi [35], Su
Buharlagtirma Optimizasyonu [36], Simiile Edilmis Yagmur
Damlasi Algoritmast [37] su tabanli yontemlerdir. Spor
tabanli algoritmalar ise Lig Sampiyonasi Algoritmasi [38],
Futbol Ligi Optimizasyonu [39], Futbol Oyunu
Optimizasyonu [40], Futbol Ligi Yarigmasi [41], Altin Top
Algoritmas1 [42]’dir. Miizik tabanli algoritmalar Harmoni
Arama Algoritmasi [43], Melodi Arama Algoritmas1 [44],
Miizik Besteleme Algoritmas: [45]’dir. Bu yontemlerin
performanslarinin karsilastirildigt caligsmalar da
bulunmaktadir [46, 47].

Farkli metasezgisel algoritmalarin problemin ¢6ziimiine
yaklagimlari farkli olmasina ragmen hepsinin arama uzayinda
iki asamasi vardir. Bunlar kesif asamasi ve somiiri
asamasidir. Kesif asamasi, ¢oziim uzaymi olabildigince
genis, rastgele ve global olarak arama siirecini ifade ederken,
somiiri agamasi algoritmanin kesif agsamasiyla elde edilen
alanda daha dogru arama yapabilme yetenegini ifade
etmektedir ve kesinligi artarken rastgeleligi azalmaktadir.
Algoritmanin kesif yetenegi baskin oldugunda, ¢oziim
uzaymi daha rastgele arayabilir ve hizli bir sekilde
yakinsamak icin daha farklilastirilmis ¢6zim kiimeleri
iiretebilir. Algoritmanin somiirii yetenegi baskin oldugunda,
¢coziim kiimelerinin kalitesini ve kesinligini artirmak igin
daha yerel olarak arama yapmaktadir. Ancak, kesif yetenegi
iyilestirilmesi ile somiirii yetenegi ters orantili olarak distis
yasayabilmektedir. Bu iki yetenegin dengesinin farkl
problemlerle ayn1 olmamasi zor bir problemdir. Bu nedenle,
tiim optimizasyon problemleri igin verimli olan iki asama
arasinda uygun bir denge elde etmek zordur.



DUJE (Dicle University Journal of Engineering) 12:5 (2021) Sayfa 729-741

Metasezgisel

Optimizasyon
Algoritmalari

Fizik Sosyal Miizik Stirti Kimya Biyoloji Matematik Bitki Su Spor Melez
Tabanh Tabanh Tabanlh Tabanl Tabanl Tabanl Tabanli Tabanl Tabanl Tabanlh Tabanh

Sekil 1. Metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin kategorilendirilmesi

Tiim optimizasyon problemlerini verimli bir sekilde ¢6zmek
icin kullanilabilecek en iyi optimizasyon algoritmasi yoktur.
Bu no free lunch teoremi ile mantiksal olarak kanitlanmistir
[48]. Bu teorem cok sayida arastirmacty1 yeni bir algoritma
tasarlamaya motive etmistir. Ancak son zamanlarda ¢ok fazla
sayida yontem Onerilmistir. Onerilen bu yontemlerden
hangilerinin hangi alanlarda iyi oldugu ile alakali caligmalar
pek bulunmamaktadir. Bu c¢alisma ile son zamanlarda
Onerilen ve popiiler olan bes yontem CEC2020 test
fonksiyonlarindan 10 tanesi secilerek karsilastirilmistir. Bu
secilen fonksiyonlarin tiirleri farklidir. Bunun nedeni de
optimizasyon algoritmalarinin farkli yeteneklerinin birbirleri
ile farkli tlirdeki problemlerde karsilastirilarak daha iyi
karsilastirma sonuclar1 elde edebilmektir.

Bu c¢aligmanin ikinci boliimiinde giincel metasezgisel
yontemlerden Civik Mantar  Optimizasyon (CMO)
Algoritmasi, Balina Optimizasyon Algoritmasi (BOA), Gri
Kurt Optimizasyonu (GKO), Harris Sahin Optimizasyonu
(HSO) ve Arsimet Optimizasyon Algoritmasi (AOA) calisma
prensipleri agiklanmistir ve sdzde kodlar1 verilmistir. Ugiincii
bolimde CEC2020 test fonksiyonlarindan segilen 10 farkli
fonksiyon agiklanmistir ve CMO, BOA, GKO, HSO ve AOA
yontemlerinin performanslart CEC2020 test fonksiyonlari

kullanilarak  karsilastirilmistir.  Dordiincii  boliimde  ise
sonuglar kismi yer almaktadir.

Giincel Metasezgisel Optimizasyon
Algoritmalan

Bu béliimde son zamanlarda ortaya ¢ikmis ve popiiler olan
metasezgisel optimizasyon yontemlerinden CMO, BOA,
GKO, HSO ve AOA’nin esin kaynaklari, ¢aligma prensipleri
ayrintilt bir sekilde agiklanmistir ve s6zde kodlart verilmistir.

Civik Mantar Optimizasyon (CMO) Algoritmasi

Li ve arkadaslar1 [49] gidalar1 baglamak i¢in en uygun yolu
elde etmede civik mantarin davranislarindan esinlenerek yeni
bir optimizasyon algoritmasi énermislerdir. {lk olarak CMO
yiyecek ararken, yiyecege ulagmak icin havadaki kokuyu
kullanmaktadir. Bu davranis matematiksel olarak Denklem
1’deki gibi tanimlanmaktadir.

X, () + vb - (W-XA(t) —XB(t)),r <p

Xt+1)= - @
v-X(@t),r=p
a = arctanh (— (ma:( t) +1) 2

W)), [a, —a] arasinda rastgele liretilmektedir. ¢, 1’den 0’a
lineer bir sekilde azalmaktadir. t mevcut iterasyon sayisini,
max _t maksimum iterasyon sayisini temsil etmektedir. X_[,,
simdiye kadar bulunan en yiiksek koku konsantrasyonuna
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sahip konumu igeren vektorii, X(t+ 1) mevcut civik
mantarin aldig1 bir sonraki pozisyonu, X(t) civik mantarin
mevcut konumunu X, (t) ve Xg(t) popiilasyondan rastgele
secilen iki bireyin konumunu iceren iki vektdrii temsil

etmektedir. 7 0 ile 1 arasinda rastgele bir sayidir. W, civik
mantarm agirligini tanimlamaktadir ve Denklem (3)’teki gibi
hesaplanmaktadir.

W (Smelllndex (1)) =

1+7-log (I:;__isg + 1) ,condition

1—r-log (bF_S(i)

bF—-wF
Smelllndex = sort(S)

®)

+ 1), others

(4)

bF ve wF sirasiyla mevcut iterasyon igindeki en iyi ve en
koti uygunluk degerini temsil ederken, Smellindex
siralanan uygunluk degerlerinin sirasini ifade etmektedir.
S(i), popiilasyonun ilk yarisinin siralarini gostermektedir. p
parametresi Denklem (5)’teki gibi modellenmektedir.

p = tanh|S(i) — DF| (5)

i€1,23,..,n 50 X’in uygunlugunu temsil ederken DF
tiim iterasyonlarda elde edilen en iyi uygunluk degerini temsil
etmektedir.

Ikinci asama olan yiyecekleri sarma asamasinda, arama
sirasinda civik mantarinin venéz doku yapisinin kasilma
modunu matematiksel olarak simiile etmektedir. Kap ile
temas eden gidanin konsantrasyonu biyo-osilator tarafindan
tiretilen dalga boyu ile dogru orantilidir. Béylece dalga boyu
ne kadar yiiksek olursa, sitoplazma o kadar hizli ve kapta o
kadar kalin olmaktadir. Agirlik, gida konsantrasyonuna goére
degismektedir. Agirlik diisiik oldugunda, civik mantar diger
alanlar1 kesfetme egiliminde olmaktadir. Civik mantarin
yerini giincellemek i¢in matematiksel formiil ve denklem
Denklem (6)’da verilmistir.

X7 =
rand - (UB — LB) + LB,rand < z

X, + vb - (W X, (O —XB(t)),r <p

ve-X(@),r=p

(6)

UB ve LB, problemin arama uzayinin iist ve alt sinirlaridir. z,
CMO’nun baska bir besin kaynag arayacagini veya mevcut
en iyi kaynak c¢evresinde arama yapacagini belirlemek icin
kullanilan bir olasiliktir. W, vb ve V¢ vendz genislik
degisimini taklit etmek i¢in kullanilmaktadir. CMO’nun
s6zde kodlar1 Algoritma 1’de gosterilmistir.
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Algoritma 1. CMO’nun s6zde kodu

Civik mantarin baslangi¢ popiilasyonunun ayarlanmasi
X(i=12..,n)
while (t < maksimum iterasyon sayist)

Her bir arama ajaninin uygunluk degerini hesapla
bestFitness, X}, parametrelerini giincelle
W (bireyin konumu) degerini hesapla
for her bir arama bolimii
p,vb, vc degerlerini giincelle
Civik mantarin konumunu Denklem (6)’ya gore
giincelle
end for
t=t+1
end while
return bestFitness, X,

Balina Optimizasyon Algoritmasi (BOA)

Mirjalili ve Lewis [50] kambur balinalarin sosyal
davraniglarint taklit eden ve dogadan ilham alan yeni bir
metasezgisel yontem Onermislerdir. Bu balinalar hareket
ederek avini sarmal bir sekilde ¢evrelemektedir ve saldirirken
kiigiilen bir daire iginde avina dogru hareket etmektedir. Bu
davranigsa kabarcik yeni yiyecek arama denir. Bu avlanma
mekanizmasi BOA iginde, bir sarmal model ile %50 olasilikla
kiiciilen, cevreleyen bir av arasinda bir degis tokus yaparak
optimizasyon siireci i¢inde yeni bir ¢oziim ireterek taklit

edilmektedir.  Cemberleme  mekanizmasi  asagidaki
denklemlerle hesaplanmaktadir.

Xt+1)=X(@t)-AD @)

D = |C.X°(t) - X ®
A=2.4d7—-d 9)
i=2-2—— (10)
C=27 (11)

t mevcut iterasyon sayisini, max _t maksimum iterasyon
sayisini temsil etmektedir. Ave C katsay1 vektorleridir, X+
simdiye kadar elde edilen en iyi ¢dziimiin konum vektoriidiir.
X konum vektoriidiir, 7 0 ile 1 arasinda iiretilen rastgele bir
say1, d 2°den 0’a dogru lineer bir sekilde azalan bir sayidir ve
mesafe kontrol parametresidir. Kambur balinalarin sarmal
seklindeki hareketini taklit etmek i¢in balina ve avin konumu

arasinda Denklem (12)’deki gibi bir spiral denklem
olusturulmaktadir.

X(t+1) =D".e’ cos(2nl) + X*(t) (12)
D’ = [X*(t) —X(t)| (13)

D7 i. balinanin ava olan mesafesini gosterir, b logaritmik
spiralin seklini tanimlamak igin bir sabittir, [ [-1, 1] araliginda
rastgele bir sayidir. Simdiye kadarki en iyi ¢6zlim, yerel bir
minimum problem olabilir, bu nedenle optimizasyon siireci
icinde tamamen buna odaklanmak, bahsedilen herhangi bir
faydali arama siirecini bosa harcayabilir. Bu nedenle, baska
bir konum igin balina aramasi, mevcut balinay1 daha iyi bir
¢oztim bulmaya dogru hareket ettirmek icin popiilasyondan
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rastgele bir balina segerek avi arama alani i¢inde bulunabilir.
Spesifik olarak eger A < 1 ise mevcut balina, popiilasyondan
rastgele secilen bir balinaya gore yonlendirilmektedir. Bu
kesif asamasinin matematiksel modeli asagidaki denklemler
gibidir.

D =|C. Xrqna — X| (14)
X(t+1) =X,gg—AD (15)

Burada X,.,q popiilasyondan rastgele segilen bir konum
vektoriidiir. BOA’nin  s6zde kodlar1  Algoritma 2’de
gosterilmistir.

Algoritma 2. BOA’nin s6zde kodlar1

Balinalarin baslangi¢ popiilasyonunun ayarlanmasi

Xi(i=1,2,..,n)

Her bir arama ajaninin uygunluk degerini hesapla

X"=en iyi arama ajani
while (t < maksimum iterasyon sayist)
for her bir arama ajani
a, A ve C, | ve p parametrelerini gilincelle
if (p <0.5)
if(J4] < 1)
Denklem (8)’e gbre arama ajaninin
konumunu giincelle
elseif (JA] = 1)
Rastgele bir arama ajani se¢ X,.q,q
Denklem (15)’e gore arama ajaninin
konumunu giincelle
end if
elseif (p = 0.5)
Denklem (12)’ye gére arama ajaninin
konumunu giincelle
end if
end for
Her nesneyi degerlendir ve en iyi uygunluk degerine
sahip olani se¢
X* degerini giincelle
t=t+1
end while
return X*

Gri Kurt Optimizasyonu (GKO)

Mirjalili ve arkadaslar1 [51] dogadaki gri kurtlarin avlanma
davraniglarindan ve sosyal liderliginden ilham alarak yeni bir
metasezgisel optimizasyon algoritmasi  Onermislerdir.
GKO’da diger metasezgisel algoritmalara benzer sekilde bir
dizi rastgele aday ¢oziim iireterek optimizasyon siirecini
baglatmaktadir. Her iterasyonda en iyi li¢ aday ¢0ziim, arama
uzaymin gelecek vaat eden bolgelerine onciiliik eden alfa,
beta ve delta kurt olarak kabul edilmektedir. Geri kalan gri
kurtlar omega olarak kabul edilmektedir. Temel olarak ii¢
adimdan olusmaktadir. Bunlar kusatma, avlanma ve avina
saldirmadir. Daha iyi ¢6ziimler bulma umuduyla omega
kurtlar; alfa, beta ve deltay1 ¢evrelemeleri gerekmektedir.
Omega kurtlarin matematiksel formiilasyonu asagidaki
gibidir:
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D =|CxX,(t) —X()| (16)

Xt+1) = X,t)—AxD ()

Burada Xp avin konumunu, X gri kurdun konum vektoriinii,
t ise mevcut iterasyon sayisini temsil etmektedir. C ve A
katsay1 vektorleridir. Denklem (18) ve Denklem (19)’daki
gibi hesaplanmaktadir:

A=2XAxXr —a(t) (18)

C=2Xr, (19)

Burada r; ve r, 0 ile 1 arasinda rastgele vektorlerdir ve a
vektorii iterasyonlar boyunca 2’den 0’a dogru lineer bir
sekilde Denklem (20)’deki gibi azalmaktadir.

a(t) =2 — (2 xt)/Maxlter (20)

Kurtlarin  avlanma davraniglarimi  matematiksel olarak
modellemek i¢in alfa, beta ve deltanin konumu hakkinda daha
iyi bir bilgiye sahip oldugu varsayilmaktadir. Bu nedenle her
bir omega kurtu alfa, beta ve deltanin konumunu dikkate
alarak takip etmek zorundadir. Denklem (21)’de avlanma
davranisi agiklanmistir:
Dg=|C1XXq—X (1)l
Dp=|CoxXg—X(t)|
Dg=|C3xXs—X (D)

Burada C,, C, ve C5 Denklem (19) ile hesaplanir. alfa, beta
ve deltanin konumu Denklem 22°deki gibi hesaplanmaktadir.

(21)

Xi1(©)=Xq(t)—Aj1XDqg(t)

Xi2(©)=Xpg(t)—AizxDpg(t) (22)
Xi3(0)=X5(t)~AizxDs(t)
X(t + 1) = 2u0HeOXi® 23)

3

Mirjalili ve arkadaglart A ve C parametrelerinin GKO
algoritmasini arama uzayini kesfetmeye ve kullanmaya
mecbur biraktiklarini savunmaktadirlar. iterasyonlarm yarist
kesfetme asamasi i¢in geri kalani ise somiirii agamasi i¢in
ayrilmigtir. € parametresi optimizasyon siiresince yerel
optimum durgunlugu ¢6zmek igin rastgele se¢ilmektedir.
GKO’nun s6zde kodlar1 Algoritma 3’te gosterilmistir.

Algoritma 3. GKO’nun sézde kodlari

Gri kurtlarin baglangi¢ popiilasyonunun ayarlanmasi
Xi(i=12,..,n)

a, A ve C parametrelerine ilk degerlerin verilmesi
Her bir arama ajaninin uygunluk degerini hesapla

X,=en iyi arama ajant
Xg=en iyi ikinci arama ajani
Xs=en iyi li¢lincii arama ajant
while (t<maksimum iterasyon sayisi)
for her bir arama ajani
Mevcut arama ajaninin konumunu giincelle
end for
a, A ve C parametrelerini giincelle
Tiim arama ajanlarimnin uygunlugunu hesapla
Xq, Xp, Xs degerlerini giincelle
t=t+1
end while
return X,
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Harris Sahin Optimizasyonu (HSO)

Heidari ve arkadaslari1 [52] Harris  sahinlerinin
davranislarindan ve avcilik modelinden esinlenilen
popiilasyon tabanli  metasezgisel bir  optimizasyon

algoritmasit onermiglerdir. HSO optimal ¢éziimleri bulmak
icin karmasik arama uzaylarini kesfedebilen stokastik bir
algoritmadir. HSO'nun temel adimlari, cesitli enerji
durumlarina gore elde edilebilmektedir. Kesif asamasi,
Harris sahininin avi dogru bir sekilde izleyemedigi
durumlardaki mekanizmay1 simiile eder. Boyle bir durumda
sahinler yeni avin izini siirmek ve bulmak i¢in ara verirler.
HSO yonteminde aday ¢oziimler sahinlerdir ve her adimda
en iyl ¢6ziim avdir (X,gppi¢)- Sahinler rastgele farkli
konumlara yerlesirler ve Denklem (24)’te verilen
q olasiligina gore secilen iki operator kullanarak avlarini
beklerler. ¢ < 0.5 oldugunda sahinlerin diger popiilasyon
iiyelerinin ve avin (Ornegin tavsan) bulundugu yere
yerlestigini gostermektedir. g = 0.5 oldugu durumlarda
sahinler popiilasyon araliginda rastgele konumlardadir.
Kesif agamas1 Denklem (24)’teki gibidir.

X(t+1)=
Xra.nd(t) - rlerand(t) - 2T2X(t)|' q =05
(Xrappic(t) = X (t)) = 13(LB +13,(UB — LB)), q < 0.5
(24)

X(t+ 1) t. iterasyondaki sahinlerin konum vektoriidiir.
Xrappit> avin en iyi konumunu, X(t) sahinlerin mevcut
konum vektoriini, 1y, 13, 13, 74, V€ q degerleri 0 ile 1 arasinda
rastgele sayilardir ve her iterasyonda giincellenmektedir. LB
ve UB degiskenlerin ist ve alt simirlarim, X,.,,,4(t) mevcut
popiilasyondan rastgele se¢ilmis bir sahin, X,,, mevcut sahin
popiilasyonunun ortalama konumunu temsil etmektedir ve
Denklem (25)’teki gibi hesaplanmaktadir.

Xm(®) = =TI, X,(t)

Burada X;(t) t. iterasyondaki her sahinin konumunu, N
toplam sahin sayisini temsil etmektedir. Kesiften somiiriiye
iyi bir gegis gereklidir, burada avin kag¢is davranisi sirasinda
6nemli 6lgiide azalan enerji faktoriine dayanan farkli simiile
edilmis sOmiirii davraniglar arasinda bir gecis olmast
beklenmektedir. Avin enerjisi Denklem (26)’daki gibi
modellenmistir.

(25)

t

max _t

E = 2E,(1 — ) (26)

Burada E avin kagan enerjisini, E, enerjinin ilk durumunu, t
mevcut iterasyon sayisini, max _t maksimum iterasyon
sayisini temsil etmektedir. HSO’da E|, her iterasyonda (-1,1)
aralig1 arasinda rastgele degismektedir. E, degeri 0°dan -1’¢
distiigli zaman tavsan fiziksel olarak isaretlenirken, E
degeri 0’dan 1’¢ yiikseldigi zaman tavsan (av) gii¢leniyor
demektir. Dinamik kacis enerjisi E iterasyonlar sirasinda
azalan bir egilime sahiptir. Kagan enerji |E| = 1loldugunda
sahinler bir tavsanin yerini kesfetmek i¢in farkli bolgeleri
aramaktadir  dolayisiyla ~ HSO kesif  agsamasini
gergeklestirmektedir ve |E| < 1 oldugu zaman algoritma
sOmiiri asamast boyunca ¢oziimlerin komsulugundan
yararlanmaya ¢alismaktadir. Kisacasi |E| = 1 oldugu zaman
kesif asamasi |E| < 1 oldugu zaman ise somiirii asamasi
gerceklesmektedir. p esit kosullar altinda
degerlendirildiginde p = 0.5 oldugu durumlar basarili p <
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0.5 oldugu durum basarisiz oldugu anlamina gelmektedir.
Ayrica aveinin (tavsan) enerjisine bagli olarak sahinler |E| >
0.5) oldugunda yumusak [E| < 0.5) oldugunda sert bir
kusatma gerceklestirecektir. Yumusak kusatma denklemleri
asagidaki gibi formiile edilmistir.

X(t+1) = AX(0) — EVJ. Xrappic (®) — X (D) @7)
AX(t) = Xyappic(©) — X (1) (28)
J=2(1-rand) (29)

AX(t) sahin ve tavsanin pozisyonlari arasindaki farktir.
Tavsanin rastgele atlama gilicii J, rastgele bir say1
kullanilarak ¢izilmektedir. Sert kusatma denklemi Denklem
(30)’daki gibidir.

X(E+1) = Xrappe (8) — EJAX (0] (30)

p < 0.5 ve |E| = 0.5) oldugu durumlarda tavsan bagariyla
hiicum edebildiginden asamali hizli dalislarla yumusak
kusatma yapar. Sahin miimkiin olan en iyi dalist
segmektedir. Levy flight avin birbirini takip etmesinde
kullanilmaktadir. Dalisin iyi olup olmadigina karar vermek
icin de sahinin bir sonraki hareketi asagidaki denklemler
kullanilarak tahmin edilmektedir.

Y = Xrabbit(t) - El]-Xrabbit(t) - X(t)l (31)

Onceki dalis faydali degilse sahin Levy flight modelini
kullanarak dalis yapmaktadir. Kullandigt model Denklem
(32)’deki gibidir:

Z =Y +SxLF(D) (32)

Burada D problemin boyutudur ve S 1 x D boyutunda
rastgele bir vektordiir. Levy flight fonksiyonu (LF) Denklem
(33) kullanilarak hesaplanan yiik ucus fonksiyonudur.

r(1+,8)><sin(nz—ﬁ)
()l 7))

2

uxo

LF(x) = 0.001 x (33)

S
lvlP
Burada u ve v o ile 1 arasinda rastgele degerlerdir 8 1.5 olan
bir sabittir. Bu nedenle sahinlerin pozisyonlarini

giincellemek i¢in son strateji yumusak kusatma asamasi
Denklem (34) ile gergeklesmektedir.

Y, if F(Y) < F(X(1))

Z, if F(Z) < F(X(b)) (34)

X(t+1) = {
p < 0.5 ve |E| < 0.5 oldugu durumlarda tavsanin kagmak
icin yeterli enerji yoktur ve avi yakalamak ve dldiirmek i¢in
siirpriz saldiridan 6nce sert bir kusatma yapmaktadir. Burada
yumusak kusatma gibi Denklem (32) ve Denklem (34)
aynidir. Y degerinin hesaplanmasi farklidir. Y degerinin
denklemi Denklem (35)’teki gibi hesaplanmaktadir.

Y = Xrappic (6) = ElJ- Xrappic (£) — X (O]
HSO’nun sézde kodlar1 Algoritma 4°te gosterilmistir.

(3%)
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Algoritma 4. HSO’nun sozde kodu
Sahinlerin baslangi¢ popiilasyonunun ayarlanmasi
X(i=12,..,n)
while (t < maksimum iterasyon sayist)
Her bir arama ajaninin uygunluk degerini hesapla

Xrappie 1avin en iyi konum olarak ayarla
for her bir arama ajani
E, ve j parametrelerini giincelle
Denklem (26)’da kullanilan E degerini giincelle
if (|E| = 1)
Denklem (24)’i kullanarak konum vektoriinii
giincelle
end if
if (|E| <1)
if (p = 0.5 ve |[E[] = 0.5)
Denklem (27)’yi kullanarak konum
vektoriinil giincelle
else if (p = 0.5 ve |E| < 0.5)
Denklem (30)’u kullanarak konum
vektoriinii giincelle
else if (p < 0.5 ve |E| = 0.5)
Denklem (34)’1i kullanarak konum
vektoriinii giincelle
elseif (p < 0.5 ve |E| < 0.5)
Denklem (34)’1 kullanarak konum vektoriinii
giincelle
end if
end if
t=t+1
end while
return X, qppit

Arsimet Optimizasyon Algoritmasi (AOA)

Hashim ve arkadaslar1 [53] fizik kanunu olan Arsimet
Prensibinden ilham alarak yeni bir metasezgisel algoritma
onermiglerdir. Kismen veya suya batirilmis bir nesneye
yukart dogru uygulanan kaldirma kuvveti ilkesinden yola
¢ikarak  olusturulmustur. Diger popiilasyon tabanl
metasezgisel algoritmalar gibi, AOA da rastgele hacimler,
yogunluklar ve ivmelerle nesnelerin ilk popiilasyonu (aday
¢oziimler) ile arama siirecini baglatmaktadir. Bu asamada,
her nesne ayni zamanda sivi i¢indeki rastgele konumu ile
baslatilir.  Baslangi¢  popiilasyonunun  uygunlugunu
degerlendirdikten sonra, AOA, sonlandirma kosulu
saglanana kadar caligir. Her iterasyonda AOA, her nesnenin
yogunlugunu ve hacmini gilincellemektedir. Nesnenin
ivmesi, herhangi bir komsu nesneyle c¢arpismasinin
durumuna gore giincellenmektedir. Giincellenen yogunluk,
hacim, ivme bir nesnenin yeni konumunu belirlemektedir.
Nesnelerin yogunluk ve hacimlerinin giincelleme denklemi
Denklem (36)’da verilmistir.
deni“'l:denfﬂ'andx(denbest—denf) (36)
volf*1=voll +rand x(volpese—voll)

Burada deny,.s; Ve v0ly.s, simdiye kadar bulunan en iyi
nesneye iligkin yogunluk ve hacim, rand esit olarak
dagitilmis rastgele sayidir. Nesneler arasinda g¢arpisma
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meydana gelmektedir ve bir siire sonra nesneler denge
durumuna ulagmaya c¢aligmaktadir. Aramayi1 kesiften
sOmiiriiye doniigtiiren transfer operatorii TF nin yardimiyla
AOA’ya entegre edilmektedir. TF’nin formiilii Denklem
(37)’de verilmistir.

TF = exp (t—max _t)

max _t

@37)

Burada TF 1’e ulasana kadar zamanla kademeli olarak
artmaktadir. t iterasyon sayisii max _t maksimum
iterasyon sayinit temsil etmektedir. Benzer sekilde
yogunlugu azaltic1 faktér olan d, kiireselden yerel aramada
AOA’ya yardimc1 olmaktadir. Formiilii Denklem (38)’deki
gibidir.

dt+l = exp (max _t—t) _ ( t )

max _t max _t

(38)
dt*1 dnceden belirlenmis umut verici bdlgede yakinsama
yetenegi vererek zamanla azalmaktadir. Bu degisken
AOA’da kesif ve somiirli arasindaki dengeyi saglamaya
calismaktadir. TF < 0.5 ise, nesneler arasinda g¢arpigma
meydana gelmektedir ve rastgele bir malzeme (m) segmek
gerekmektedir ve Denklem (39) kullanilarak nesnenin
ivmesi giincellenmektedir.
denpm+volymXaccm

t+1 —
t denttixvorftt

acc (39)
Burada den;, vol;, acc; i. nesnenin yogunlugu, hacmi ve
ivmesidir.  den,,, vol,,,acc,,  rastgele  malzemenin
yogunlugu, hacmi ve ivmesidir. TF > 0.5 ise, nesneler
arasinda c¢arpigma yoktur ve Denklem (40) kullanilarak
nesnenin ivmesi giincellenmektedir.

denpest+V0lpestXaACChest

denf“xvoli“r1

accftt =

(40)
accyes: en iyi nesnenin ivmesidir. Denklem (41)’1 kullanarak
degisim yiizdesini hesaplamak i¢in ivmeyi normallestirmek
gerekmektedir.

t+
t+1 — ace;

i-norm — max(acc)-min (acc)

1 .
—min (acc
acc (acc)

(41)
Burada u vel normalizasyon araligidir ve 0.9 ve 0.1’¢
ayarlanmugtir. accf®},,., her nesnenin degistirecegi adim
yiizdesini belirlemektedir. i nesnesi kiiresel optimumdan
uzaksa hizlanma degeri yiiksek olacaktir. Yani nesne kesif
asamasinda olacaktir aksi takdirde somiirii asamasinda
olacaktir. BoOylece aramanin kesif agamasindan somiirii
asamasina nasil doniistiigii goriilmektedir. Normal durumda
ivme vektorii biiyiik bir degerle baslamaktadir ve zamanla
azalmaktadir. Bu sayede nesnelerin kiiresel en iyi ¢ozliime
dogru ilerlemesine ve ayni zamanda yerel ¢dziimlerden
uzaklagsmasina yardimct olmaktadir. TF < 0.5 (kesif
asamast) ise, i. Nesnenin bir sonraki iterasyondaki konumunu
giincelledigi denklem Denklem (42)’deki gibidir.

X d X (Xrand _Xit)
(42)
Burada C; sabiti 2 degerine esittir. TF > 0.5 (sémiirii

asamasi) ise, i. nesnenin bir sonraki iterasyondaki konumunu
giincelledigi denklem Denklem (43)’teki gibidir.

xdx (T X
(43)

t+1 _ yt t+1
X7 =X, + €, Xrand X acc;2;0rm

Xl_t+1 — Xlsest + F X CZ X rand X acc{j‘r%orm
t
Xpest — XL' )

735

Burada C, sabiti 6 degerine esittir. T zamanla artmaktadir ve
transfer operatorii ile dogru orantilidir ve T = C5 X TF’dir.
T, [C3x0.3,1] araliginda zamanla artmaktadir ve
baslangicta en iyi konumdan belirli bir ylizde almaktadir.
Arama ilerledikge, en iyi konum ile mevcut konum
arasindaki farki azaltmak igin bu yiizde kademeli olarak
artmaktadir. Bu, kesif ve sOmiirii arasinda uygun bir
dengenin olusumunu saglamaktadir. F, Denklem (44)
kullanilarak hareket yoniinii degistiren isarettir.
Fe {+1, ifp<05

-1, if p> 05 (44)

Burada p = 2 X rand — C, ile hesaplanmaktadir. AOA’ nin
s6zde kodu Algoritma 5’te verilmistir.

Algoritma 5. AOA’nin s6zde kodu
Baslangi¢ popiilasyonunun ayarlanmasi X; (i =
1,2,..,n)
while (t < maksimum iterasyon sayist)
Her bir arama ajaninin uygunluk degerini hesapla
for her bir arama ajan
Denklem (36)’y1 kullanarak her nesnenin
yogunlugunu ve hacmini giincelle
Denklem (37) ve Denklem (38)’i kullanarak
transfer ve yogunluk azaltici faktorleri giincelle
if (TF <0.5)
Denklem (39)'u kullanarak ivmeyi giincelle ve
Denklem (41)'i kullanarak ivmeyi normallestir
Denklem (42)’yi kullanarak konumu giincelle
else
Denklem (40)"1 kullanarak ivmeyi giincelle ve
Denklem (41)'i kullanarak ivmeyi normallestir
Denklem (44)’i kullanarak yon bayragini

giincelle
Denklem (43)’i kullanarak konumu giincelle
end if
end for
t=t+1
end while
return en iyi uygunluk degeri

Deneysel Sonuclar

CMO, BOA, GKO, HSO
performansint analiz etmek igin IEEE Congress on
Evolutionary Computation (CEC) test fonksiyonlar1
secilmigtir [54]. CEC 2020 test fonksiyonlart unimodal,
multimodal, hibrit ve composition fonksiyonlarini i¢eren 10
test fonksiyonunu icermektedir. Unimodal fonksiyonlar,
algoritmanin yakinsama performansmin Olgiilmesi igin
kullanilirken; multimodal fonksiyonlar algoritmanin erken
yakmsama problemlerinin ve yerele takilma sorunun olup
olmadiginin degerlendirilmesinde kullanilmaktadir [55].
Hibrit ve composition fonksiyonlar ise ¢ok sayida yerel
optimuma sahip olan yerel optimumdan kaginma yetenegini
ve kesif ve somiirii arasindaki dengeyi degerlendirmek igin
kullanilmaktadir.

ve AOA yodntemlerinin
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Sekil 2. Bazi1 CEC2020 test fonksiyonlarinin iki boyutlu gériiniimii

Tablo 1. CEC2020 test fonksiyonlar1

No  Fonksiyon ad1 Fi"
Unimodal fonksiyon
F1 Shlﬁgd and Rotated Bent Cigar 100
fonksiyonu
Multimodal fonksiyon
2 Shlfte_d and Rotated Schwefel’s 1100
fonksiyonu
F3 Shlfte_d and Rotated Lunacek bi-Rastrigin 700
fonksiyonu
4 Expal?ded Rosenbrock’s plus Griewangk’s 1900
fonksiyonu
Hibrit fonksiyonlar
F5  Hibrit fonksiyon 1 (N = 3) 1700
F6  Hibrit fonksiyon 2 (N = 4) 1600
F7  Hibrit fonksiyon 3 (N = 5) 2100
Composition fonksiyonlar
F8  Composition fonksiyon 1 (N = 3) 2200
F9  Composition fonksiyon 2 (N = 4) 2400
F10 Composition fonksiyon 3 (N = 5) 2500
Tablo 1, CEC2020 test fonksiyonlarinin ozelliklerini

gostermektedir. Fi* fonksiyonun optimal global degerini
ifade etmektedir. Sekil 2, her bir problemin dogasinin

anlagilmasin1  kolaylagtirmak  igin ~ CEC2020  test
fonksiyonlarinin  iki  boyutlu  bir  gorsellestirmesini
sunmaktadir.

Yapilan tim deneyler Manisa Celal Bayar Universitesi
tarafindan lisanshi Matlab 2021a platformunda Windows 10
isletim sistemli 32 GB RAM ve CPU of Intel (R) core i9-
10900 k (3.7 GHz) islemcili bilgisayarda yapilmistir. Bu
calismada analiz edilen algoritmalarin parametreleri Tablo
2’de sunulmustur. Algoritmalarm kontrol parametrelerinin
cogu literatiirde kullanilan varsayilan degerlerdir. Esit
kosullar altinda adil bir degerlendirme yapabilmek adina
degerlendirme sayis1 1000, popiilasyon sayist 30 olarak
secilmistir. Algoritmalar tim deneylerde 20 kez
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calistirilmistir ve minimum, maksimum, ortalama ve standart
sapma degerlerinin sonuglari karsilagtirmali bir sekilde Tablo
3’te sunulmustur. Algoritmalarin CEC2020 test fonksiyonlar1
tizerindeki yakinsama performans: da algoritmalarin en iyi
degerlerine gore Sekil 3’te verilmistir.

Tablo 2. Karsilastirma yapilan algoritmalarin parametreleri

Algoritma Parametreler
CMO z =0.03
BOA Al =[2,0;a2 =[-2,-1];b=1
GKO a=1[2,0]
HSO EO e [-1,1]; =15
AOA C1=2,€2=6,u=091=0.1
Tablo 3 incelendiginde tiim test fonksiyonlarini

degerlendirmeye alirsak; ortalama deger bakimindan 10 test
fonksiyonunun 7’sinde AOA birinci sirada yer alirken 3 en
iyi ortalama sonugla AOA’y1 CMO takip etmektedir. BOA
ortalama degerde 10 test fonksiyonunun higbirinde en iyi
sonuca ulagamamistir. Minimum deger bakimindan
inceledigimiz zaman AOA ve CMO 10 test fonksiyonunun
5’inde en iyi sonuca ulagarak istiinliiklerini géstermislerdir.
Bu yontemleri GKO ve HSO 3 tanesinde en iyi sonucu
vererek takip etmektedir. BOA ise sadece 1 tanesinde en iyi
sonuca ulasabilmistir.

Unimodal fonksiyonlar algoritmalarin somiirti agamasimdaki
yeteneklerini arastirmak ig¢in  kullanilmistir.  Unimodal
fonksiyonlarda AOA tiim degerlendirme kriterlerinde en iyi
sonuca ulagmistir. Buna dayanarak unimodal fonksiyonlarda
AOA’nmn diger algoritmalara gore daha istiin oldugunu
sOyleyebiliriz.

Multimodal fonksiyonlar ¢ok sayida yerel optimuma sahip
oldugu i¢in ve unimodal fonksiyonlara kiyasla problemin
boyutu ile tasarim degiskenlerinin sayis1 katlanarak arttigi
icin kullanilmistir. Bu nedenle bu fonksiyonlar rekabetci
algoritmalarin  kesif kabiliyetini degerlendirmek ig¢in
kullaniglidir. Multimodal fonksiyonlarda minimum deger
agisindan kargilagtirma yaptigimizda CMO en iyi sonuca
ulagmstir.
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Tablo 3. CEC2020 test fonksiyonlarindan elde edilen sonuglar

Fonksiyon  Metrik CMO BOA GKO HSO AOA
Minimum 1.46E+03  4.77E+05 7.34E+03 3.01E+05  2.06E+02
F1 Maksimum 1.27E+04 3.43E+07 4.81E+08 1.99E+06  9.72E+03
Ortalama 8.17E+03 7.17E+06 4.53E+07 6.11E+05 2.64E+03
Standart sapma 3.59E+03  8.38E+06 1.34E+08 3.88E+05  2.81E+03
Minimum 1.35E+03  1.67E+03 1.12E+03 1.49E+03  1.29E+03
2 Maksimum 2.01E+03  2.69E+03 2.47E+03 2.70E+03  2.08E+03
Ortalama 1.65E+03  2.19E+03 1.56E+03  2.08E+03  1.66E+03
Standart sapma 2.01E+02  2.78E+02 2.59E+02 2.83E+02  1.97E+02
Minimum 7.16E+02  7.47E+02 7.17E+02 7.39E+02  7.19E+02
F3 Maksimum 7.43E+02  8.26E+02 7.48E+02 8.26E+02  8.09E+02
Ortalama 7.28E+02 7.86E+02 7.30E+02 7.88E+02  7.46E+02
Standart sapma 7.95E+00  2.26E+01 9.01E+00 2.29E+01  1.91E+01
Minimum 1.90E+03  1.90E+03 1.90E+03 1.90E+03  1.90E+03
Fa Maksimum 1.90E+03  1.91E+03 1.98E+03 1.92E+03  1.90E+03
Ortalama 1.90E+03  1.91E+03 1.91E+03 1.91E+03  1.90E+03
Standart sapma 4.21E-01 3.20E+00 1.77E+01 4.21E+00 5.25E-01
Minimum 1.72E+03  1.05E+04 2.36E+03 3.69E+03  2.12E+03
F5 Maksimum 1.92E+04  1.63E+06 5.63E+05 2.18E+05 8.55E+03
Ortalama 5.96E+03  2.31E+05 5.23E+04 4.95E+04  4.02E+03
Standart sapma 4.85E+03  3.80E+05 1.38E+05 6.10E+04  2.06E+03
Minimum 1.60E+03  1.60E+03 1.60E+03 1.60E+03  1.60E+03
F6 Maksimum 1.60E+03 1.62E+03 1.66E+03 1.63E+03  1.60E+03
Ortalama 1.60E+03  1.61E+03 1.62E+03 1.62E+03  1.60E+03
Standart sapma 2.63E-01 7.61E+00 2.28E+01 1.01E+01  2.46E-01
Minimum 2.12E+03  8.35E+03 3.01E+03 3.19E+03  2.20E+03
F7 Maksimum 2.47E+04 9.43E+05 1.91E+04 3.24E+04  4.05E+03
Ortalama 9.17E+03 1.28E+05 9.71E+03 1.20E+04  2.63E+03
Standart sapma 7.36E+03  1.94E+05 4.90E+03 9.15E+03  4.79E+02
Minimum 2.23E+03 2.23E+03 2.30E+03 2.26E+03  2.20E+03
F8 Maksimum 3.56E+03  4.10E+03 2.33E+03 3.74E+03  3.53E+03
Ortalama 2.38E+03  2.41E+03 2.31E+03 2.45E+03  2.31E+03
Standart sapma 2.84E+02  3.89E+02 8.47E+00 4.12E+02  2.81E+02
Minimum 2.74E+03  2.74E+03 2.73E+03 2.50E+03  2.48E+03
F9 Maksimum 2.78E+03 2.85E+03 2.77E+03 2.90E+03  2.81E+03
Ortalama 2.76E+03 2.78E+03 2.75E+03 2.76E+03  2.70E+03
Standart sapma 8.99E+00  2.65E+01 1.18E+01 1.15E+02  1.18E+02
Minimum 2.90E+03 2.91E+03 2.90E+03 2.61E+03 2.90E+03
F10 Maksimum 2.97E+03  3.04E+03 2.95E+03 2.95E+03  2.95E+03
Ortalama 2.93E+03  2.95E+03 2.93E+03 2.91E+03 2.93E+03
Standart sapma 2.65E+01  2.92E+01 1.78E+01 7.12E+01  1.97E+01
Ancak ortalama deger agisindan bir degerlendirme arasindaki dengeyi degerlendirmek i¢in kullanilmistir.

yaptigimiz zaman hem CMO hem de AOA’nin 3 multimodal
fonksiyonun 2’sinde en iyi sonuca ulastigini sdyleyebiliriz.
Buna dayanarak multimodal fonksiyonlarda CMO’nun
minimum degerde, CMO ve AOA’nin ortalama degerde diger
algoritmalara gore daha iistiin oldugu sonucuna varabiliriz.

Hibrit fonksiyonlar ¢ok sayida yerel optimuma sahip olan
yerel optimumdan kaginma yetenegini ve kesif ve somiirii
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Deneysel sonuclar incelendiginde minimum deger agisindan
karsilagtirma yaptigimizda CMO en iyi sonuca ulagmistir.
Ancak ortalama deger agismmdan Dbir degerlendirme
yaptigimiz zaman AOA 3 hibrit fonksiyonun tamaminda en
iyi sonuca ulagsmistir. Buna dayanarak hibrit fonksiyonlarda
CMO’nun minimum degerde, AOA’nin da ortalama degerde
diger algoritmalara gore daha iistiin oldugu sonucuna
varabiliriz.
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Sekil 3. CEC2020 test fonksiyonlarda karsilastirma yapilan yontemlerin yakinsama performansi

Composition fonksiyonlarda hibrit fonksiyonlar gibi ¢ok Sonuglar
sayida yerel optimuma sahip olan yerel optimumdan
kacinma yetenegini ve kesif ve somiirii arasindaki
dengeyi degerlendirmek i¢in kullanilmistir. Deneysel
sonuglar incelendiginde ortalama deger acisindan
karsilagtirdigimizda en iyi sonucu AOA’nin verdigini
sOyleyebiliriz.

Metasezgisel yontemler arasinda her problemde en iyi
performansi gosteren bir algoritma bulunmadigi icin
aragtirmacilar icin giincelligini korumaktadir. Bu yiizden
yeni yontemler Onerilmekte ve Onerilmeye devam
edecegi goziikmektedir. Onerilen yontemler ile paralel
bir sekilde yontemlerin uygulama alanlarinin ¢ogalmasi
da bu alanin popiilerligini olumlu yonde etkilemektedir.
Yapilan bu caligmada son yillarda dnerilen ve popiiler

738



DUJE (Dicle University Journal of Engineering) 12:5 (2021) Sayfa 729-741

olan 5 farkli metasezgisel optimizasyon problemi
secilerek, optimizasyon problemlerinin
performanslarinin analiz edilmesinde literatiirde yer alan
CEC fonksiyonlarina uygulanmistir. CEC fonksiyonlari
arasindan CEC2020 test fonksiyonlarinda yer alan

metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin  farkli
yeteneklerini gosterecek farkli tiirdeki problemler
secilmigtir. Deneysel olarak elde edilen sonuglar

yontemlerin performanslarinin problemin tiiriine gore
degisiklik olabilecegini gostermistir. Yapilan ¢aligmanin
sonucunda AOA, genel performans olarak en iyi
sonuglari elde ederken onu CMO izlemistir. Sonug olarak
arastirmacilar problemlerine gore optimizasyon yontemi

secerken elde edilen sonuglari gbz  Oniinde
bulundurmalar1 yani problemlerinin tiiriine gore en iyi
optimizasyon yontemini seg¢meleri gerekmektedir.

Bunlara ek olarak, diger gergek 6lgekli optimizasyon
problemlerini ¢6zmek icin farkli kaotik haritalar, ikili ve
¢ok amacli yetenekler eklenerek yontemlerin farkli
modifikasyonlari gergeklestirilebilir.
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