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OzeT

Matematiksel olarak optimizasyon, bir yada daha fazla bagimsiz degiskene sahip olan bir fonksiyonun verilen
kisitlayicr sartlar altindaki en iyi ¢6ziimiinii arama islemi olarak tanimlanabilir. Optimizasyon problemlerini
¢ozmek icin sezgisel optimizasyon algoritmalar1 ve klasik ¢6ziim yontemleri mevcuttur. Ancak son yillarda
ozellikle dogal siireglerden esinlenilmis birgok optimizasyon algoritmasi gelistirilmistir. Dogadaki bir¢ok canli
sahip olduklar1 kusursuz tasarimlariyla var olan kaynaklari minimum kullanarak, maksimum basarim elde etmeyi
bagararak en zorlu sartlarda bile hayatta kalmayr basarmistir. Canlilarin koordineli hareket ederek o6zellikle
yiyecek bulmada gosterdikleri zeka, “siirii zekas1”(swarm intelligence) olarak adlandirilmaktadir. Bu ¢aligmada
ozellikle son yillarda gelistirilen ve dogadan esinlenen optimizasyon algoritmalari, bu algoritmalarin uygulama
alanlar1 ve basarim analizleri incelenmistir. Bu algoritmalarin optimum sonucu verebilmesinin algoritmalarin
optimum parametrelerle galistirilmasina bagli oldugu ortaya konulmustur.

Anahtar Kelimeler: Sezgisel Arastirma, Dogadan Esinlenen Algoritmalar, Optimizasyon

Nature Inspired Optimization Algorithms and Optimization of the
Optimization Algorithms

ABSTRACT

Optimization is defined as a process of searching the best solution of a function which has one or more variable
under some constraints. There are classical solution methods and heuristic optimization algorithms in order to
solve optimization problems. Recently, it has been developed a lot of optimization algorithms inspired from
nature. Most of the living being in the nature has been successful to survive perfect designs accomplishing to
take maximum performance from minimum resource. The cooperative behavior of animals for finding foods is
called swarm intelligence. In this study, recently developed optimization algorithms especially inspired from
nature have been researched. It has been shown that for these algorithms in order to give optimum results is
dependendent to the parameters used in the algorithms.
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|. GiRris

UNUMUZDE bilim ve teknoloji her giin artan bir ivme ile gelismesine devam etmektedir.

Optimizasyon (en iyileme) bu gelismelerin birgogunda karsilasilan problemlerin baginda

gelmektedir. Optimizasyon, en biiyiikleme ve en kiigiikleme islemlerinin genel bir ismi olup,
isletmelerden, ekonomiye, tasarimdan, iiretime hemen her bilim dalin ilgilendirir. Isletmelerde karmn
en iyilenmesi veya mailyetin en aza indirgenmesi, tasarim mithendisliginde un uygun boyutlarda cihaz
iiretimi, en minimum enerji kullanan cihazlarin tasarimi veya miihendislikte {iretilen bir motorun
cevreye yaydigi zararli gazlarin minimizasyonu hedefleri birer optimizasyon islemidir. Optimizasyon
problemlerinin ¢dziimiinde kullanilan klasik yontemler, ger¢ek hayat problemlerini ¢6zmede yetersiz
kaldig1, ¢6zliim siirelerinin ve ¢oziim karmasikliginin problem boyutuyla orantili olarak ¢ok artmasi,
sezgisel arastirma yontemlerinin gelismesine yol agmistir. Sezgisel aragtirma yontemleri ise
bilgisayarin gelisimine paralel olarak son kirk yildir ¢alisiimaktadir. T{im canli tiirlerinin optimium bir
tasarima sahip olarak miikemmel bir sekilde ekosistemde yer almasi, davranislarinda ve yiyecek arama
davraniglarinda optimum ¢6ziimii bulmalar1 bilim adamlarinin aragtirmalarina konu olmakta ve
dogadan esinlenen algoritmalarin artis1 ile sonuglanmaktadir.

1970°’1i yillardan itibaren gelismeye baglayan sezgisel arastirma yontemlerinin birgogu dogadan
esinlenilerek gelistirilmistir. Bu yontemlerin bazilar1 dogadaki fiziksel yasalari veya siirecleri temel
alirken, biiyiik bir kismi canli varliklarin sosyal etkilesimlerini 6rnek almistir.

Genetik Algoritma(Genetic Algorithm)(GA)[1][2] gelistirilen ilk ve en ¢ok ¢alisilan sezgisel
algoritmalarindan biridir. 1976 yilinda Holland tarafindan gelistirilen, “En iyi olan hayatta kalir.”
felsefesine dayali ¢oziim yapan bir algoritmadir. Bir baslangi¢ popiilasyonu ile ¢oziime baslanir. Bu
popiilasyon igerisinden en iyi bireyler segilerek bu bireylerden ¢aprazlama, mutasyon ve elitizm
islemleri ile bir sonraki popiilasyon firetilir. Nesilden nesile bireyler en iyi olana dogru hereket eder.
Cozlimlerin ikili kodlar ile olusturulmasi ve ¢aprazlama iglemi ile ¢dzlim uzayinin ¢ok iyi taranmasi
genetik algoritmanin 6nemli bir istiinliigiidiir. Web of Science’de arastirildiginda Genetic Algoritma
konusunda 1975-2016 yillar1 arasinda 32 405[3] adet ¢alisma yapildigi goriilmektedir. Holand ve
Goldberg’den sonra Genetik Algoritma konusundaen ¢ok atif alan yayin ¢ok amagl genetik algoritma
7927 kez atif almistir. Genetik algoritma konusunda yapilan c¢alismalarin bir kismi algoritmanin
kendine yonelik iyilestirme caligmalaridir. Bu caligmalar da genellikle adaptiflik, diger bir
optimizasyon algoritmasi ile hibritleme, ¢aprazlama ve mutasyon operatorlerinde yenilik, kendi
operatorlerinin optimum degerlerinin arastirilmasi ele alinmistir. Diger ¢alismalarda ise hem kesikli
hem de siirekli optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde kullanilmistir. Cizelgeleme problemleri,
gezgin satict problemi, arag¢ rotalama problemi, astronomi ve astrofizik, elektromanyetik, yapay sinir
aglar1 egitimi, elektrik yiik dagitimi problemleri Genetik Algoritma ile ¢oziilmiistir.

Benzetim Tavlama(Simulated Annealing)(SA)[4] optimizasyon problemleri igin Monte-Carlo
teknigini kullanarak en iyi ¢6ziimleri bulan olasilikl1 bir arama yontemi olup, 1983 yilinda Kirkpatrick
tarafindan gelistirilmistir. Tavlama, katilarin fiziksel tavlama siireci ile olan benzerlikten ileri
gelmektedir. Yiiksek dayanimli metallerin kristallerinin diizgiin bir sekilde olugmasi i¢in, metaller cok
yiiksek sicakliklara kadar eritilirler ve daha sonra yavas yavas sogutulurlar. SA bu yaklagimi
optimizasyona uygulayan bir tekniktir. Yiiksek sicakliklarda yani algoritmanin baslarinda kiiresel en
iyiyl bulmak ve ¢6ziim uzayini iyi aragtirmak icin belirli bir olasilikla kotii ¢oztimlere de izin verilir.
Sicaklik azaldik¢a algoritma yerel arama metodu gibi ¢alismaya baglar. SA algoritmasida hem
kesikli(combinatorial) hem de siirekli problemlere basari ile uygulanmustir. Is gizelgelme, darbogaz
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atama, gezgin satici, lojistik gibi endiistri problemlerine ve goriintii islemeden, yapay sinir aglarina
kadar bir ¢ok alandaki miihendislik problemine basari ile uygulanmis ve iyi sonuglar vermis bir
algoritmadir. Asagida Tablo 1°de SA algoritmasinin atif istatistikleri goriilmektedir.

Tablo 1. SA algoritmasinin atif sonuglar

Her y1l yayinlanan makale sayisi(Son yirmi y1l) Her yil yapilan atif sayisi
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Tablo 1°de goriilecegi lizere SA algoritmasi ile yapilan yayin sayisi azalsa da atif sayist 2015°e kadar
artiy gostermistir. Saglam bir algoritma olmasi sebebi ile giinimiizde de bir¢ok optimizasyon
probleminin ¢dziimiinde basari ile kullanilmaktadir.

Dogadan esinlenen algoritmalardan biri de Karinca Kolonisi Optimizasyonu(Ant Colony
Optimizasyonu)’ dur [5]. 1993 yilinda Dorigo tarafindan gelistirilmistir. Dorigo bu algoritmasini
doktora tezinde gelistirmistir [6]. Karincalarin yiyecege giden en kisa yolu bulduklari ve bunu da
birbirleri arasinda iletisim araci olarak kullandiklari kimyasal bir madde olan feromon salgisi ile
gerceklestirdikleri goriilmiistiir. Ik anda olasiliga dayali olan karinca hareketleri yuvadan yiyecege
dogru kisa olan yolda zaman i¢inde artmakta bu da diger karincalarin da bu yolu takip ederek en kisa
zamanda en optimum ¢6ziimii bulmalarina sebep olmaktadir. Dorigo, karincalarm siirii zekasi ile
yiyecege giden en kisa yolu bulmalarini optimizasyon problemlerinin ¢oziimiine uyarlamistir [7].
Basta Gezgin Satict olmak iizere bir ¢ok ayrik optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde basarili
uygulamalar1 olan ACO algoritmas1 adapte edilerek siirekli optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde
de kullanilmis ve basarili ¢oziimler iirettigi goriilmiistiir [8].

Parcacik Siirii Optimizasyonu(Particle Swarm Optimization)(PSO) [9] kus ve balik siiriilerinin yiyecek
arama davranigini simiile eden bir algoritmadir. Eberhart ve Kenedy tarafindan 1995 yilinda siirekli
optimizasyon problemleri igin gelistirilen bir algoritmadir. Problem bir baslangi¢c popiilasyonu ile
harekete baslar. Populasyondaki her bir birey bir parcacik(particle) olarak adlandirilir. Algoritmanin
basinda pargaciklar rastgele hizlarla ve rastgele baslangic konumlari ile ¢6ziime baglar. Problemin
¢ozlimleri, parcaciklarin uzaydaki konumlarina karsi gelmektedir. Parcaciklar hem kendi en
tyilerini(personel best) hemde popiilasyondaki en iyi(kiiresel best) ¢oziime gore hizlarimi degistirerek
farkli konumlara ulagirlar. Genetik algoritma gibi popiilasyon temelli bir algorima olmasina ragmen
caprazlama ve mutasyon gibi operatorlere sahip olmamasindan dolay1 daha hizli bir algoritmadir.
Ancak hizli yakinsamasi bazen kiiresel optimum degeri bulumamasi ile sonuglanabilir. PSO
algoritmas1 ile yapilan c¢alismalarda adaptiflik, bulanmiklik, kaos, evrimsellik gibi yeniliklerle
algoritmanin basarimi arttirilmaya ¢alisgilmistir.  PID(Propotional-Integral-Differential) kontrol,
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elektrik gili¢ dagitimi, Gii¢ akis problemleri ve birgok siirekli optimizasyon probleminin ¢ézliimiinde
kullaniimustir.

Karaboga tarfindan 2004 yilinda gelistirilen Yapay Ar1 Kolonisi(Artificial Bee Colony)(ABC)[10], ar
kolonilerinin yiyecek kaynagi arama davraniglart modellenerek gelistirilmistir. Kolonideki arilar kasif,
is¢i ve gozcli olmak tizere ti¢ gruba ayrilirlar. Bu {i¢ grup ar1 negatif geri besleme, pozitif geri besleme
ve rastgele hareketleri ifade eder. Yiyecek kaynagiin konumu degisken degerlerini amag fonksiyonu
ise nektar agisindan zenginligini ifade eder.

ABC arilarin yiyecek bulma davranislarini simiile etmis ve kablosuz ag optimizasyonu, sayisal filtre
optimizasyonu, elektrik gii¢c sistemleri optimizasyonu ve daha bir¢ok miihendislik problemine ¢6ziim
getirmistir. Ozellikle ¢ok degiskenli kisitsiz optimizasyon test problemlerinde GA ve Diferansiyel
Gelisim Algoritmasindan(Differential Evolution Algorithm) daha iyi sonuglar verdigi gorilmiigtiir
[11].

Yukarida sayilan algoritmalar dogadan esinlenilen algoritmalarin atasi sayilabilir ve bu algoritmalar
genellikle bir optimizasyon probleminin ¢oziimiine yonelik gelistirilmis algoritmalardir. Genetik
Algoritmalar kiiresel optimizasyon amaci ile gelistirilirken, Diferansiyel Gelisim Algoritmasi
Chebichev polinom katsayilarini bulma amagli gelistirilmistir. Karinca Kolonisi Optimizasyon
Algoritmas1 ise Onceleri Karinca Sistemi(Ant System) adi ile kesikli optimizasyon problemi olan
bilgisayar ag problemlerinin ¢éziimii i¢in gelistirilmistir. Giiniimiizde ise sezgisel optimizasyon
algoritmalarinin kendileri basli basina bir ¢aligma alani olugturmustur. Bu algoritmalarin test edilmesi
icin de bir dizi kisitsiz basit, kisitsiz karmasik ve kisith optimizasyon test problemleri
gelistirilmistir[12].

Sekil 1.’de bu test problemlerinden kisitsiz bir fonksiyon olan Rastrigin fonksiyonu goriilmektedir.
Gorildigi gibi fonksiyonun (0,0) noktasinda bir adet kiiresel minimum degeri var iken ¢ok sayida
yerel minimum ve maksimum degerleri vardir.
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Sekil 1. Rastrigin Test Fonksiyonu
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Gelistirilen ~ algoritmalarin  basarimlari  bu test problemlerinin ¢6zme basarilarina  gore
karsilagtirllmaktadir. Kargilastirmalar genellikle probleme gore ¢oziim siireleri ve problemin optimum
noktasina yakinliklarina gore olmaktadir. Ancak bu sezgisel yontemlerin her birinin kendine 6zel
parametreleri vardir ve bu parametrelere gore algoritmalarin basarimi tamamen degismektedir.

Gelistirilen sezgisel algoritmalarin basarimlar1 test problemleri tizerinde smandiktan sonra
algoritmanin basarimini arttirmaya dayaali ¢caligmalar yapilmaktadir. En ¢ok karsilasilan durumlar,
temel algoritmada sabit olan bir parametrenin adaptiflestirilmesi [13,14,15,16,17,18,19,20], yeni bir
parametre eklenmesi [21], bir bagka sezgisel yontemin gii¢lii olan 6zelligi kullanilarak yeni hibrit bir
algoritma gelistirilmesi [22,23,24,25,26], kaos[27,28,29,30,31,32] veya bulanik mantik [33,34] ile
yeni bir yontemin gelistirilmesi sayilabilir. Basarimi arttirilmis olan algoritma bundan sonra bilimsel
alanda karsilagilan optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde kullanilmaktadirlar. En ¢ok kullanilan
alanlarin baginda Yapay Sinir Aglarinin Egitimi [35,36,37], Kiimeleme [38,39,40,41,42,43,44],
tanima problemleri gelmektedir. Bir bagka alan ise son yillarda Paralel programlama olmustur
[45,46,47]. Ozellikle popiilasyon temelli algoritmalarda her bir ¢dziim bir is parcacigi olarak ele
almarak, ¢oziim yapilmaktadir.

Calismanin ikinci boliimiinde literatiirde karsilasilan dogadan esinlenen sezgisel optimizasyon
algoritmalart {i¢ alt baslik altinda incelenmistir. Ucgiincii boliimiinde ise bu algoritmalarda yapilan
basarim analizleri lizerine inceleme yapilmis ve sonug boliimiinde dneriler sunulmustur.

Il. DOGADAN ESINLENIiLEN ALGORITMALAR

Bu calismada dogadan esinlenen sezgisel optimizasyon algoritmalari, fiziksel siirecler ve yasalardan
esinlenen algoritmalar, dogal olaylardan esinlenen algoritmalar ve yiyecek arama davranisindan
esinlenen algoritmalar olarak {i¢ grupta incelenmistir.

A. FIZIKSEL SURECLER VE YASALARDAN ESINLENEN ALGORITMALAR

Benzetim Tavlama( Simulated Annealing)(SA)[4], Yercekimi Arama Algoritmasi(Gravity Search
Algorithm)(GSA) [48],Gaz Brownian Hareketi Optimizasyonu( Gases Brownian Motion
Optimization: an Algorithm for Optimization (GBMO)) [49], Ist Transferi Arama ( Heat transfer
search(HTS)) [50], Electromagnetic field optimization[51], Optic Inspired Optimization(Ol0) [52],
Agirlikli Siiperpozisyon Cekimi (Weighted Superposition Attraction (WSA) [53,54] gibi bir kisim
algoritmalar fiziksel siiregler ve yasalardan esinlenilerek gelistirilmistir. Bunlardan en eskisi olan SA
hala en iyi ¢6ziim iireten algoritmalardan biridir. Asagida Tablo 2°de Web of Science’de, yapilan
arama sonucu bulunan fiziksel siire¢ ve yasalardan yararlanan algoritmalaron temel ¢aligmasinin
gelistirildigi yil ve atif sayilar1 goriilmektedir.

Tablo 2. Fiziksel Siiregleri ve Yasalar: Temel Alan Algoritmalar

Sezgisel Algoritma Gelistirildigi Y1l | Atif Sayis1*
ve Ay

Benzetim Tavlama(SA)[4] 1983-Mayis 15,147

Yergekimi Arama[48] 2009-Haziran 546

Gaz Brownian Hareketi[49] 2013-May 3

Is1 Transfer Arama[50] 2015-Aralik 0

Elektomanyetik Alan Optimizasyonu[51] 2015-August 0

Optikten Esinlenen Optimizasyon[52] 2015-Aralik 0

Agirlikli Siiperpozisyon Cekimi[53,54] 2015- 1

*Makale baslhigina gére Web of Science’de arama yapilmigtir.
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SA yerel optimumdan kagimmak i¢in yokus yukari(hill-climbing) hareketlere izin vererek kiiresel
optimum ¢6ziimil bulmay1 hedefler. Temel parametreleri sicaklik ve sogutma plani parametreleridir.
Sicaklik yeterince yiiksek secilmez ise arastirma uzayi tam olarak incelenemez. Her sicaklikta belli
iterasyon sayisinca uzayin arastirilmasi ve sicakligin yavas yavas azaltilmas: SA’nin ¢6ziim basarisina
etki eder.

Yercekimi Aragtirma Algoritmasi(Gravitiy Search Algorithm)(GSA) ise Newton’un yergekimi
yasasinindan esinlenilerek gelistirilmistir. Arama uzayindaki her bir ¢6ziim yapay bir kiitle olarak
diistiniiliir. Arama uzayindaki kiitleler Newton’un yercekimi yasasina gore birbirlerini ¢ekerler ve
birbirlerine kuvvet uygularlar. Yergekimi kuvvetine maruz kalan kiitleler arama uzay1 igerisinde
hareket ederek en optimum sonuca ulagirlar [48]. Yercekimi sabitinin baslangi¢ degeri ve degisim
katsayisi ile maksimum iterasyon sayisi bu algoritmada kullanilan parametrelerdir. Yercekimi sabiti
gittikge azalan bir deger olup, SA’daki sicakliga bagli olasilik degerine ¢cok benzer.

Gaz Brownian Algoritmasi ise PV=nRT seklindeki Ideal Gaz Yasasi, Gaz Brownian Hareketi ve
rotasyonel gaz hareketlerini temel alan bir algoritmadir. Gazlarin kii¢iik pargaciklart siirekli ¢6ziim
uzaymda birer ¢ozliimii temsil eder. Rastgele konumlardaki gaz molekiilleri rastgele rotasyonel
yarigaplarla belirli bir sicaklikta harekete baslarlar. Gaz molekiillerinin hizlar1 sicaklikla degisir.
GBMA algoritmasindaki sicaklik parametresi SA algoritmasindaki ile ayni isleve sahiptir. Yiiksek
sicakliklarda aragtirma uzayinin iyice taranmasini, diisiik sicakliklarda ise yerel optimum noktanin
detayli incelenmesini saglar [49].

HTS algoritmasinin temel dayanagi ise termodinamigin temel kanunlarindan birisi olan “Bir sistem
cevresi ile denge durumunda olmaya galisir” prensibidir [50]. Bu denge bir problemin optimum
¢Oziimii olarak ele alinmaktadir.

Elektromanyetik alan optimizasyonu ise elektromiknatishga dayali bir popiilasyon temelli
algoritmadir. Iginden akim gegen bir tel, iizerinde bir elektromanyetik alan olusur. Ayni yiiklii
elektromiknatislar birbirini iter ve zit yondekiler ¢eker. Ancak ¢ekim kuvveti itme kuvvetinden %5-10
oraninda daha fazladir. Algoritmada ise bu ¢ekme ve itme kuvveti altin oran kullanilarak
dengelenmektedir [51]. Algoritmada uygunluk fonksiyonu en iyi olan ¢oziimler pozitif yiiklii ve en
kotii olanlar ise negatif yiikli olarak kabul edilir.

OIO algoritmasi ise i¢ biikey ve dis biikey ayna 6zelliklerini fonksiyon optimizasyonuna uyarlamis bir
algoritmadir. I¢ biikey ayna 15181 toplar, dis biikey ayna ise 15181 dagitir. Algoritmanin baslangic
cozlimleri yapay nesneler olarak kabul edilir. Yapay 151k gonderilerek fonksiyon yiizeyinin i¢ biikey
veya digbiikey olma durumuna gore yeni ¢oziimler(yapay goriintiiler) ayna kanunlari kullanilarak
iretilir[52].

WSA algoritmasi ise agirlikli sliperpozisyon kurali ile ajanlarin ¢ekim hareketlerini birlestirerek hem
kisitsiz hem de kisitsiz optimizasyon problemlerini ¢ézmede basarili sonuclar elde etmislerdir.
Algoritma kisitsiz ve kisitl problemler igin basarili sonuglar vermektedir [53,54].
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B. DOGAL OLAYLARDAN VE DOGADAN ESINLENEN ALGORITMALAR

Asagida Tablo 3°de Web of Science’de, yapilan arama sonucu bulunan dogal olaylardan ve dogadan
esinlenen algoritmalaron temel ¢alismasinin gelistirildigi y1l ve atif sayilar1 goriilmektedir.

Tablo 3. Dogal Olaylardan Ve Dogadan Esinlenen Algoritmalar

Sezgisel Algoritma Gelistirildigi Y1l ve Ay Atf
Sayis1*

Orman Optimizasyonu Algoritmasi[55] 2014-Kasim 2
Kasirga Temelli Optimizasyon Algoritmasi[56] | 2014- 0

Su Damlas1 Algoritmasi[57] 2012- 15
Kara Delik Optimizasyon Algoritmasi[58] 2013-Subat 42

Su Dongiisii Optimizasyon Algoritmasi[59] 2012-Kasim 30
Yildirim Arama Algoritmasi[60] 2015-Kasim 0

Orman Optimizasyonu Algoritmasi(Forest Optimization Algorithm)(FOA)[55] algoritmasi ise en iyi
olan hayatta kalir prensibinin agaglara uygulanmasi ile gelistirilmistir. Siirekli ve dogrusal olmayan
problemlerin ¢6ziimii i¢in gelistirilmiglerdir. Ormanlik bir alanda bir¢ok agag belli bir zaman gegince
¢liriiylip yok olmasina ragmen, birkag¢ agag, aradan uzun yillar gegmesine ragmen hayatta kalmaktadir.
Bu da tohumlariin uygun yerlerde olmasi ile agiklanmaktadir. Algoritmada yapay agaclar iiretilerek,
tohumlart ¢éziim uzayma sagilir. Bu algoritma test problemleri disinda gercek problemlere de
uygulanarak sonuglar1 sunulmustur.

Kasirga Temelli Optimizasyon Algoritmasi(Hurricane Based Optimization Algorithm)[56] kasirga
olusumunu modelleyerek (Rankine vortex model) ile problem ¢6ziimiinde kullanmiglardir.

Akan su damlaciklarinin muazzam siiriiler seklinde hareket halinde olduklari goézlenir. Dogal
irmaklarin yataklart da bu su damlaciklar siiriisii tarafindan olusturulur. Her bir damlacik bir miktar
toprak tasir[57].

Kara Delik Optimizasyon Algoritmasi[58] bir ilk ¢6ziim ile baglar. Bu ilk ¢ozlimler yildizlara kars
diiser. Kara delikler ise konumlar1 sabit olup fonksiyonun minimum noktalaridir. Algoritma ilerledikge
yildizlar karadelige dogru hareket ederler. Bu arada kara delikten daha minimum degere sahip bir
deger elde edildi ise kara delik gilincellenir.

Su Dongiisti Optimizasyon Algoritmasi[59] nehir ve irmaklarin denizlere dogru hareketinden ilham
almustir.

C. CANLI VARLIKLARDAN ESINLENEN ALGORITMALAR

Asagida Tablo 4’de Web of Science’de, yapilan arama sonucu bulunan canli varliklardan esinlenen
algoritmalaron temel ¢alismasinin gelistirildigi y1l ve atif sayilar1 goriilmektedir.
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Tablo 4. Canli Varliklardan Esinlenen Algoritmalar

Sezgisel Algoritma Gelistirildigi Y1l | Atif Sayis1*
ve Ay
Karinca Sistemi[61] 1996-Subat 4,097
Max-Min Ant System[62] 2000-Haziran 1109
Karinca Kolonisi Optimizasyonu[7] 2005-Kasim 587
Parcacik Siirii Optimizasyonu[9] 1995-Aralik 5721
Parcacik Siirii Optimizasyonu[63] 2002-Subat 3331
Yapay Ar1 Kolonisi[64] 2007-Kasim 1023
Meyve Sinegi Optimizasyon Algoritmasi[65] 2012-Subat 126
Levy Ugusuna dayali Guguk kusu optimizasyonu[66] | 2009- 369
Kirill Siirii Optimizasyon Algoritmasi[67] Aralik-2012 121
Bakeri Yiyecek Arama Davranisi[68] 2002-Haziran 733
Yarasa Algoritmasi[69] 2010 217
Ates Bocegi Algoritmasi[70] 2009 389
Aslan Algoritmasi[71] 2012- 1
Gri Kurt Algoritmasi[72] 2014-Mart 52
Yunus Balig[73] 2013-Mayis 15
Cali1 Kolonisi Algoritmasi[74] 2006-Aralik 188
Yapay Alg Algoritmasi[75] 2015-Mart 1
Viriis Koloni Arama Algoritmasi[76] 2016-Ocak 0
Kopekbaligi Koku Alma Optimizasyon 2014-Aralik 1
Algoritmasi[77]
Sosyal Oriimcek Algoritmasi[78] 2015-Mayis 2

Yukarida ismi anilan algoritmalar sosyal temelli algoritmalar olarak da anilmaktadir. Tiim bu canlilar
bilgisayarlara problem ¢6zmede zeka vermesi i¢in kullanilmaktadir. Herbir canli tiirii de kendine 6zel
bir yetenege sahiptir. Bu canlilarin basarisi sahip olduklar1 yetenegi kullanarak bireysel olarak
edindikleri tecriibeleri siiritye aktarmak ve bdylece sosyal olarak en iyiyi bulmalaridir. Karicalarin
feromon salgisi, guguk kuslarinin diger kus tiirlerinin yumurtasina benzer yumurtlamasi, balik ve kus
tiirlerinin stiriiden kopmadan topluca hareketleri bu yeteneklerden bir kacidir. Bu agidan diisiiniilecek
olursa herbir canli tiirii veya her bir dogal olay veya kanun iginde bir optimizasyon yetenegi
barindirmaktadir. Bu sebeplede ilerleyen yillarda da dogadan esinlenen optimizasyon yontemleri
gelistirilecektir. Bu algoritmalar siirii zekas1 olarak adlandirilan bir ortak akil ile hareket ederek bir ¢ok
alandaki ¢6ziimii zor hatta klasik yontemlerle ¢oziimii imkansiz olan problemleri basari ile
¢ozmektedir. Bu algoritmalar Bilgisayar Destekli Tasarim, Gli¢ Sistemleri, Manyetik Alan, Makine
Ogrenmesi, Yapay Sinir Aglari, Goriintii isleme, VLSI, Dogal Hesaplama, Sinyal isleme, Paralel
Hesaplama, Kiimeleme, Kenar Belirleme, Reaktif Gii¢ Dagitimi, Filtre Tasarimi, Goriintii Sikistirma,
Goriintii Tanima, Reaktif Gili¢ Optimizasyonu, kontrol sistemlerinde parametrelerin ayarlanmasi [79]
gibi miihendisligin hemen her alaninda kullanilmaktadir. Son olarak insanin zeka ve 6grenme yetenegi
de modellenerek optimizasyon problemlerinin ¢oziimiine uygulanmistir [80,81].

1. OPTiMiZASYON ALGORITMALARININ OPTIMIiZASYONU

Yukarida ismi gegen tiim optimizasyon algoritmalar1 kendine ait parametrelere sahiptir. Bir
optimizasyon algoritmasinin basarist da bu parametrelerin optimim degerlerinin kullanimina baglhidir.
Her algoritma igin optimum degerler bu algoritma iizerinde yapilan caligmalar arttikga daha da
netlesmektedir. Her gelistirilen algoritma ise kendi algoritmasinin diger birkac algoritmadan daha iyi
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oldugunu 6ne slirmektedir. Caligmalardaki tablolardan da bu sonuclar incelenebilir. Ancak yapilan
incelemelerde bu karsilagtirmalarin bazilarinda algoritmalarin optimum olmayan parametrelerle
calistirilarak sonuglar alindig1 goriilmiistiir. Tablo 5.’te kisitsiz optimizasyon test problemlerinden olan
F1 fonksiyonunun yukarida sadece iki algoritma igin bulunan sonuglari verilmistir. [48]’de test
problemlerinden F1(Sphere) fonksiyonu i¢in en iyi sonu¢ GSA ile bulunmus iken [49]’da GBMO
calismasinda en iyi sonu¢ GBMO ile bulunmustur. Ve daha ilging olan bu ¢alismada PSO GBMO’dan
sonra en iyi sonucu veren ikinci algoritma iken [48]’de verilen Tablo 5’de GSA’nin gerisindedir. Bu
sebeple bundan sonraki ¢aligmalarda algoritmalarin basarim test edilirken daha onceki ¢alismalardaki
optimum parametrelerle de karsilagtirma yapilmasi dnerilmektedir.

Yine mevcut durumda algoritmalarin basarimi ortaya konulurken bilinen test problemlerinin optimum
degerine yakinligi ve ¢oziim siiresine gore bir karsilagtirma yapilmaktadir. Algoritmalar
calistirilirkende benzer parametreler esitlenmektedir. Bu parametrelerden biri popiilasyon biiyiikliigii
diye adlandirilan bir algoritmanin bir iterasyonda ka¢ ¢6ziim ile ¢alisacagidir. Bir bagka parametre ise
sonlandirma kriteri olarak kullanilan maksimum iterasyon sayisidir. Oysa iki algoritma ayni
popiilasyon biiyiikliigli veya iterasyon sayist ile basit bir kisitsiz optimizasyon test problemi igin
karsilastirildiginda operatdr sayisi daha az olan daha kisa siirede ¢oziim bulacaktir. Bu sebeple bu
karsilastirmalarda ¢6zlim siiresi sabit tutularak algoritmalarin basariminin karsilagtirlmast da
Onerilmektedir.

Bir bagka oOneri ise algoritma karmasikliginda oldugu gibi en iyi en kotii durum analizlerinin
yapilmasidir. Her gelistirilen algoritma gelistirildigi yazar1 tarafindan 6nerilen standart bir parametre
degeri ile galistirilarak diger algoritmalar ile karsilagtirilirsa daha gercekgi sonuglar ortaya cikacagi
diisiiniilmektedir. Yine gelistirilen algoritmalarin parametrelerinin problemin degisken sayisina ve
kisit sayisina bagli olarak degisiminin verilmesi de dnerilmektedir.

Tablo 5.Unimodal F1 fonksiyonunun n=30 i¢in optimum degerlerinin karsilastirmasi

Referans Karsilagtirma yapilan algoritmalar
Makale
GSA[48]
Tabl0 4

PSO RGA/GA Referans GSA
Parametreler | c1=c2=2 Aritmetik Gy =100

w 0.9’dan 0.2.’ye | ¢aprazlama(0.3), a=20,

dogrusal olarak | gaus mutasyon(0.1) rulet | T=max

azaltiliyor. tekerlegi secimi iter
Optimum 1.8X10° 23.13 7.3X10™" 7.3X10°
deger 1
GBMOJ[49] |cl=15,c2=15, PS= 80, Molekiil boyutu=

S=-0.5 Maks iterasyon = 1000 80, sicaklik =
Tablo 11 PS =80, Caprazlama(0.4), 1000,

Maks iterasyon = | Mutasyon(0.01) rulet | a=0.5,

1000 tekerlegi secimi b=0.2
Optimum 9.0371 18.83 1.2X10-9 0.2X10°
deger
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V. SoNuc¢

Bu calismada o6zellikle son yillarda gelistirilen dogadan esinlenen optimizasyon algoritmalari ele
almarak bir siniflandirma yapilmistir. Bu siniflandirmada 6zellikle 2015 yilinda yayinlanan ¢ok sayida
calismanin oldugu goriilmiistir. Bu c¢alismalarda her gelistirilen yeni sezgisel optimizasyon
algoritmalar1 kendi ¢oziimlerinin diger bazi algoritmalardan daha iyi olduklarini 6ne siiriildiigi
goriilmiistir. Ancak her bir sezgisel algoritma kendine ait parametrelere sahiptir ve bu
parametrelerinde optimize edilmeye ihtiyaci vardir. Bu sebeple bundan sonra yapilan ¢aligmalarda
algoritmalar karsilastirilirken, problemi ¢ézme siireleri veya fonksiyon i¢in bulduklart optimum
degerin karsilastirilmasina ek olarak, algoritmalarin verilen bir standart ¢oziim siiresinde hangi
optimum degeri buldugu veya istenen bir optimum degeri ne kadar siirede bulduklarinin da
karsilastirilmasi gerektigi onerilmektedir. Yine bundan sonra yapilan ¢alismalarda bu parametrelerin
optimium degerlerinin problem degisken sayist ve kisitlara bagli olarak verilmesi gerektigi
onerilmektedir. Sonug olarak dogadaki her bir canli varlik, siire¢ veya kanun en kusursuz sekilde yer
almaktadir ve bir optimizasyon algoritmasi olmaya adaydir. Ancak bu canli, siire¢ veya kanunlarin
optimizasyon problemlerini bagarili bir sekilde ¢6zebilmeleri igin parametrelerin se¢imi de bir
optimizasyon iglemidir ve gelecekteki calismalarda tizerinde durulmalidir.

V. KAYNAKLAR

[1] J.H Holland, Adaptation in Natural and Artificial Systems, University of Michigan Press, Ann
Arbor, Michigan, (1975).

[2] D.E Goldberg, Genetic Algorithms in Search, Optimization, and Machine Learning, Addison-
Wesley, Reading, MA, (1989).

[3] Anonim, http://apps.webofknowladge.com/UA_GeneralSearch_input.do?product=UA&SID=
N2j2zzcxZelCvWdCRdO&search_mode=GeneralSearch (Erisim tarihi: 3 of January, 2016).

[4] S. Kirkpatrick, C.D. Gelatt, M.P. Vecchi Science 220(4598) (1983) 671-680.

[5] C. Blum Physics of Life Reviews 2(4) (2005) 353-373.

[6] M. Dorigo, Optimization learning and natural algorithms, Doktora Tezi, Politecnico Di
Milano, Italy, (1992).

[7] M. Dorigo, C. Blum Theoretical Computer Science 344(2-3) (2005) 243-278.
[8] K. Socha, M. Dorigo European Journal of Operational Research 185(3) (2008) 1155-1173.

[9] J. Kennedy, R. Eberhart, Particle swarm optimization, IEEE Conference: 1995 IEEE
International Conference on Neural Networks(ICNN95), Proceedings, (1-6) (1995) 1942-
1948.

[10] D. Karaboga, B. Basturk Applied Soft Computing 8(1) (2008) 687—697.

[11] C. Oztiirk, E. Hanger, D. Karaboga (2014) DOI: 10.17341/gummfd.00459.

[12] Anonim, http://www-optima.amp.i.kyoto-u.ac.jp/member/student/hedar/Hedar_files/TestGO_
files/Page422.htm. (Erigim tarihi: 4™ of January, 2016).

[13] A. Yurtkuran, E. Emel (2015) DOI: 10.1016/j.amc.2015.09.064.

[14] Y. Wenchao, Z. Yinzhi, G. Liang, L. Xinyu, M. Jianhui (2016)
DOI: 10.1016/j.eswa.2015.09.031.

[15] A.N.K. Nasir, M.O. Tokhi, N.M.A. Ghani (2015) DOI: 10.1016/j.eswa.2014.09.010.
[16] M. Aziz, M. Tayarani (2014) DOI: 10.1016/j.engappai.2014.07.021.

302



[17]

[18]
[19]
[20]
[21]
[22]
[23]
[24]
[25]
[26]
[27]
[28]
[29]
[30]
[31]
[32]
[33]
[34]
[35]

[36]
[37]
[38]
[39]
[40]
[41]
[42]
[43]
[44]
[45]
[46]
[47]
[48]
[49]
[50]
[51]

[52]
[53]
[54]
[55]
[56]
[57]
[58]

L. Wang, H. Ni, R. Yang, P. M. Pardalos, X. Du, M. Fei (2015) DOI:
10.1016/j.ins.2015.05.022.

X. Geng, Z. Chen, W. Yang, D. Shi, K. Zhao (2011) DOI: 10.1016/j.as0c.2011.01.039.

A.H. Karami, M. Hasanzadeh (2015) DOI: 10.1016/j.compeleceng.2014.12.014.

M.K. Naik, R. P.(2016) DOI: 10.1016/j.aso0c.2015.10.039.

T. Zhang, T. Hu, X. Guo, Z. Chen, Y. Zheng (2013) DOI: 10.1016/j.knosys.2013.07.015.

S. Sarafrazi, H. Nezamabadi-pour, S. Saryazdi (2011) DOI: 10.1016/j.scient.2011.04.003.
Z.Li, W.Wang, Y. Yan, Z. Li (2015) DOI: 10.1016/j.eswa.2015.07.043.

H. Garg (2016) DOI: 10.1016/j.amc.2015.11.001.

M. Toksari (2016) DOI: 10.1016/j.ijepes.2015.12.032.

S. Sarafrazi, H. Nezamabadi-pour, S.R. Seydnejad (2015) DOI: 10.1016/j.jksuci.2014.10.003.
M. Metlicka, D. Davendra (2015) DOI: 10.1016/j.swev0.2015.03.002.

M. Ghasemi, S. Ghavidel, E. Akbari, A.A. Vahed (2014) DOI: 10.1016/j.energy.2014.06.026.
X. Yuan, J. Zhao, Y. Yang, Y. Wang (2014) DOI: 10.1016/j.as0c.2013.12.016.

M. Pluhacek, R. Senkerik, D. Davendra (2015) DOI: 10.1016/j.swev0.2015.10.008.

M. Miti¢, N. Vukovi¢, M. Petrovi¢, Z. Miljkovi¢ (2015) DOI: 10.1016/j.knosys.2015.08.010.
A. Askarzadeh (2013) DOI: 10.1016/j.solener.2013.08.014.

H. Aguiar, O. Junior, M.A.S. Machado (2015) DOI: 10.1016/j.procs.2015.07.002.

E. Amiri, S. Mahmoudi (2015) DOI: 10.1016/j.as0c.2015.12.008.

F. Gaxiola, P. Melin, F. Valdez, J.R. Castro, O. Castillo (2016) DOI:
10.1016/j.as0c.2015.10.027.

S. Shadmand, B. Mashoufi (2016) DOI: 10.1016/j.bspc.2015.10.008.

R.J. Kuo, W.L. Tseng, F.C. Tien, T.W. Liao (2012) DOI: 10.1016/j.cie.2012.06.006.
Z. lzakian, M.S. Mesgari, A. Abraham (2016) DOI: 10.1016/j.compenvurbsys.2015.10.009.

H. Li, H. He, Y. Wen (2015) DOI: 10.1016/j.ijle0.2015.09.127.

C. Ozturk, E. Hancer, D. Karaboga (2015) DOI: 10.1016/j.as0c.2014.11.040.

B. Jiang, F. Qiu, L. Wang, Z. Zhang (2013) DOI: 10.1016/j.ipm.2015.11.003.

J. Tvrdik, 1. K¥ivy (2015) DOI: 10.1016/j.as0c.2015.06.032.

Y. Ding, X. Fu (2015) DOI: 10.1016/j.neucom.2015.01.106.

S. Alam, G. Dobbie, S.U. Rehman (2015) DOI: 10.1016/j.swev0.2015.10.003.

T.0. Ting, J. Ma, K.S. Kim, K. Huang (2016) DOI: 10.1016/j.as0c.2015.10.054.

C. Wang, D. Mu, F. Zhao, J.W. Sutherland (2015) DOI: 10.1016/j.cie.2015.02.005.

P. Cai, Y. Cai, I. Chandrasekaran, J. Zheng (2016) DOI: 10.1016/j.autcon.2015.09.007.
E. Rashedi, H. Nezamabadi-pour, S. Saryazdi (2009) DOI: 10.1016/j.ins.2009.03.004.
M. Abdechiri, M.R. Meybodi, H. Bahrami (2013) DOI: 10.1016/j.as0c.2012.03.068.
V.K. Patel, V.J. Savsani (2015) DOI: 10.1016/j.ins.2015.06.044.

H. Abedinpourshotorban, S.M. Shamsuddin, Z. Beheshti, D.N.A. Jawawi (2015) DOI:
10.1016/j.swevo.2015.07.002.

A.H. Kashan (2015) DOI: 10.1016/j.cor.2014.10.011.

A. Baykasoglu, S. Akpinar (2015) DOI: 10.1016/j.asoc.2015.10.036.

A. Baykasoglu, S. Akpinar (2015) DOI: 10.1016/j.asoc.2015.08.052.

M. Ghaemi, M.R. Feizi-Derakhshi (2014) DOI: 10.1016/j.eswa.2014.05.009.
I. Rbouh, A. Ameur EIl Imrani (2014) DOI: 10.1016/j.aasri.2014.05.005.

H. Shah-Hosseini (2012) DOI: 10.1016/j.sbspro.2012.01.033.

A. Hatamlou (2013) DOI: 10.1016/j.ins.2012.08.023.

303



[59]

[60]
[61]
[62]
[63]
[64]
[65]
[66]
[67]
[68]
[69]

[70]
[71]
[72]
[73]
[74]
[75]
[76]
[77]
[78]
[79]
[80]

[81]

H. Eskandar, A. Sadollah, A. Bahreininejad, M. Hamdi (2012) DOI:
10.1016/j.compstruc.2012.07.010.

H. Shareef, A. Asrullbrahim, A. HusseinMutlag (2015) DOI: 10.1016/j.as0c.2015.07.028.
M. Dorigo, V. Maniezzo, A Colorni (1996) DOI: 10.1109/3477.484436.

T. Stutzle, H.H. Hoos Future Generation Computer Systems 16(8) (2000) 889-914.

M. Clerc, M. Kennedy, J. (2002) DOI: 10.1109/4235.985692.

D. Karaboga, B. Basturk Journal Of Global Optimazition 39(3) (2007).

W. Pan (2012) DOI: 10.1016/j.knosys.2011.07.001.

X.S. Yang, S. Deb (2009) DOI: 10.1109/NABIC.2009.5393690.

A.H. Gandomi, A.H. Alavi (2012) DOI: 10.1016/j.cnsns.2012.05.010.

K.M. Passino (2002) DOI: 10.1109/MCS.2002.1004010.

X.S. Yang, A New Metaheuristic Bat-Inspired Algorithm, International Workshop on
Nature Inspired Cooperative Strategies for Optimization (NICSO 2008), Tenerife-
Spain, (2008).

X.S. Yang Lecture Notes in Computer Science 5792 (2009) 169-178.

B.R. Rajakumar Procedia Technology 6 (2012) 126-135.

S. Mirjalili, S.M. Mirjalili, A. Lewis (2014) DOI: 10.1016/j.advengsoft.2013.12.007.

A. Kaveh, N. Farhoudi (2013) DOI: 10.1016/j.advengsoft.2013.03.004.

A.R. Mehrabian, C. Lucas (2006) DOI: 10.1016/j.ecoinf.2006.07.003.

S.A. Uymaz, G. Tezel, E. Yel (2015) DOI: 10.1016/j.as0c.2015.03.003.

M.D. Li, H. Zhao, X.W. Weng, T. Han (2016) DOI: 10.1016/j.advengsoft.2015.11.004.
O. Abedinia, N. Amjady, A. Ghasemi (2014) DOI: 10.1002/cpIx.21634.

J.J.Q. Yu, V.O.K. Li (2015) DOI: 10.1016/j.as0c.2015.02.014.

M.A. Cavuslu, C. Karakuzu, F. Karakaya Applied Soft Computing 12 (2012) 2707-2718.

C. Karakuzu International Journal of Innovative Computing, Information and Control 6(10)
(2010) 4755-4770.

L. Wang, H. Ni, R. Yang, P.M. Pardalos, X. Du, M. Fei (2015) DOI:
10.1016/j.ins.2015.05.022.

304


http://apps.webofknowledge.com/full_record.do?product=UA&search_mode=GeneralSearch&qid=6&SID=W2xiWb9XGowBjtMRpBz&page=1&doc=15
http://dx.doi.org/10.1016/j.ecoinf.2006.07.003

