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OZET

GUNCEL METASEZGISEL ALGORITMALARIN PERFORMANS ANALIZi

Metin KALYON

Yiiksek Lisans Tezi
Bilgisayar Miihendisligi Ana Bilim Dah
Damisman: Dog. Dr. Sibel ARSLAN
2024, 113+xvi sayfa

Gilinlimiizde, metasezgiseller optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde ¢ok dnemli bir
rol oynamaktadir. Bu tez calismasinda, son 5 yilda onerilen popiilasyon tabanli 10
metasezgisel (Harris Sahinleri Optimizasyonu-HHO, Isli Sumru Optimizasyon
Algoritmasi-STOA, Karadul Optimizasyonu-BWO, Aritmetik Optimizasyon
Algoritmasi-AOA, Afrika Akbabalari Optimizasyon Algoritmasi-AVOA, Kaya
Kartali Optimizasyon Algoritmasi-AO, Yapay Tavsan Optimizasyonu-ARO, Dag
Ceylan1  Optimizasyonu-MGO, Cayir Kopegi Optimizasyonu-PDO, Kerevit
Optimizasyon Algoritmasi-COA) kiyaslanmigtir. Algoritmalar ile kalite test
fonksiyonlar1 ve miithendislik tasarim problemleri ¢oziilmiistiir. Bildigimiz kadariyla,
bu algoritmalarin performanslar ilk kez karsilagtirilmistir. Simiilasyon sonuglari,
yakinsama grafikleri ve istatistiksel test sonuclaria gore en yliksek basariya sahip ii¢
algoritma sirastyla AVOA, MGO ve AO’ dur. Gelecekteki caligmalarda cesitli
metasezgisellerden yararlanilarak bu {i¢ algoritmanin daha saglam versiyonlar ile

farkli mithendislik problemlerinin ¢oziilmesi hedeflenmektedir.

Anahtar kelimeler: Metasezgiseller, Afrika Akbabalart Optimizasyon Algoritmast,
Dag Ceylan1 Optimizasyonu, Kaya Kartali Optimizasyonu, Kalite Test Fonksiyonlari,

Miihendislik Tasarim Problemleri
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ABSTRACT

PERFORMANCE ANALYSIS OF CURRENT METAHEURISTIC
ALGORITHMS

Metin KALYON

Master of Science Thesis
Department of Computer Engineering
Supervisor: Asst. Prof. Sibel ARSLAN

2024, 113+ xvi pages

Nowadays, metaheuristics play a very important role in solving optimization
problems. In this thesis study, 10 population-based metaheuristics proposed in the last
5 years (Harris Hawks Optimization-HHO, Sooty Tern Optimization Algorithm-
STOA, Black Widow Optimization -BWO, Arithmetic Optimization Algorithm-AOA,
African Vultures Optimization Algorithm-AVOA, Aquila Optimization Algorithm). -
AO, Artificial Rabbit Optimization-ARO, Mountain Gazelle Optimization-MGO,
Prairie Dog Optimization-PDO, Crayfish Optimization Algorithm-COA) were
compared. Quality test functions and engineering design problems are solved with
algorithms. To our knowledge, this is the first time the performances of these
algorithms have been compared. According to simulation results, convergence graphs
and statistical test results, the three most successful algorithms are AVOA, MGO and
AO, respectively. In future studies, it is aimed to solve different engineering problems

with more robust versions of these three algorithms by utilizing various metaheuristics.

Keywords: Metaheuristics, African Vultures Optimization Algorithm, Mountain
Gazelle Optimization, Aquilla Optimization, Quality Test Functions, Engineering

Design Problems
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SIMGELER DIiZiNi

Tavsanin anlik konumu

Tavsanin rastgele konumu

Sahinlerin ortalama konumu

Sahinlerin anlik konumu

Bir avin basarili sekilde kagma olasiligi degeri
Sahin konumunu belirleyen 0 — 1 arasindaki rastgele sayilardir
Problem ¢6ziimiinde uygulanan adimlardan her biri
Problemin alt sinir1

Problemin iist sinir1

Problem ¢6ziimiinde uygulanan toplam adim sayisi
Toplam sahin sayis1

Tavsanin t’inci iterasyondaki pozisyon vektorii
Tavsan konumu belirleyen bir parametre

Tavsan konumu belirleyen 0 — 1 araligindaki rastgele bir say1
t. iterasyondaki sahin konumu

Avin kaybolan enerjisi

Avm ilk enerjisi

Problem boyutu

Rastgele bir vektor

Harris sahinin hesaplanan ani dalis degeri

Harris sahinin hesaplanan yumusak kusatma degeri
Levy ugusu fonksiyonu

Isli Sumrular ile carpismayan kusun konumunu
Isli Sumru’nun gegerli konumu
Isli Sumru’nun en iyi konumu

Isli Sumru’nun en iyi konumu ile gecerli konumu arasmdaki fark
Gegerli yineleme
Gegerli yinelemeyi ayarlayan kontrol degiskeni

Isli Sumru’nun ulastig1 farki konum

Isli Sumru’nun spiral déniis yarigap:

isli Sumru’nun yaptig1 spiral hareketin sabiti
isli Sumru’nun yaptig1 spiral hareketin sabiti
Kesiften sorumlu degisken

Geng Oriimcekler

Ebeveyn ortimcekler

Coziim dizisi

Gegerli iterasyon adimi

Maksimum iterasyon adimi

Adim boyu katsayis1
Adim dogruluk katsay1s1

Xi'i(Citemsyon)Gegerli iterasyondaki i’nci ¢6ziimiin j’nci konumunu verir.

R(1)
Ll ) LZ
Pi

Akbaba uygunluk degeri
Akbaba uygunluk deger parametreleri
Akbaba gruplari i¢in en iyi ¢6ziim Segilme parametresi
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F; i . akbabanin uygunluk degeri

n Toplam akbaba sayis1

t. Degerlendirme sayist

F Akbaba doygunlugunu gosteren parametre

w Kesif ve operasyon bilgisi veren parametre

P Akbaba konum vektori

R(i) Secilen en iyi akbaba

D(i) En iyi akbaba ile mevcut akbaba arasindaki konum
d(t) Akbabanin gruplardaki en iyi akbabaya olan mesafesi
S1 1. en iyi akbaba donme hareket degeri

S, 2. en iyi akbaba donme hareket degeri

LB; Problem alt sinir1

UB; Problem {ist sinir1

QF Kesif yontemlerini dengeleyen kalite fonksiyonu
Xid i. tavsanin konum vektori

f Uygunluk degeri

vi(t+1) t + 1. anmindaki i. tavsan konumu

L Hareket hizini temsil eden kosu uzunlugu

H Gizlenme parametresi

Bi,i i. tavsanin j. yuva konumu

Bi,r i. tavsan tarafinda rastgele secilen yuva konumu
A(Y) Tavsanin enerji seviyesi

BH Ceylan geng erkek siiriisii etki faktor katsayisi
Cof, Arama yetenegini artirmak igin kullanilan bir katsay1 vektorii
n, Standart dagilim sayis1

CT;; Kolonideki i. ziimrenin j. boyutunun konumu
PD;; i. cayir kopeginin j. boyutunun konumu

GBest j; Global en 1yi ¢oziim

eCBest j Mevcut en 1yi ¢oziimiin etkisi

A Cayir kopekleri arasindaki tam say1 farka

PD, Cayir kopekleri besin kaynaginin kalitesini gosteren parametre
CPD;; Kolonideki tiim ¢ayir kdpeklerinin toplam etkisi
PE Aveci etkisi

n Kerevitler i¢in en uygun sicaklik degeri

X6 Kerevitler i¢in en uygun konum

XL Anlik kerevit konumu

Q Kerevit yiyecek boyutu

C3 En biiyiik kerevit yiyecek faktorii

dxy Tel ¢ap1
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KISALTMALAR DIiZiNi
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Optimization Algorithm)

BWO  Karadul Optimizasyonu (Black Widow Optimization)

COA  Kerevit Optimizasyon Algoritmasi (Crayfish Optimization Algorithm)

GA Genetik Algoritma (Genetic Algorithm)

HHO  Harris Hawks Optimizasyonu (Harris Hawks Optimization)

MGO  Dag Ceylan1 Optimizasyonu (Mountain Gazelle Optimizer)
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STOA Isli Sumru Optimizasyon Algoritmasi (Sooty Tern Optimization Algorithm)

XVi



1. GIRIS

1.1  Tezin Amaci, Kapsami ve Katkilari

Optimizasyon, bir problemin belirli kosullar altinda var olan ¢éziimlerinden en iyisini
se¢cme islemidir [1]. Optimizasyon problemlerinde genellikle matematiksel ve klasik
sezgisel yontemler kullanilmaktadir. Karmagsik sistemler i¢in matematiksel modelin
kurulmas: zorlugunun yaninda, ¢oziim uzaymin genis oldugu problemlerde
matematiksel yontemler maliyet acisindan dezavantajli olduklar1 igin tercih
edilmezler. Klasik optimizasyon yontemleri ise siirekli ve tilirevlenebilir amag
fonksiyonlariin optimum ¢oziimiinii bulmakta kullanislidir. Degisken sayis1 arttikca
problemlerin klasik optimizasyon yontemleri ile ¢oziimii zorlagmakta veya ¢ok uzun
stire almaktadir [2]. Optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde kullanilan matematiksel
ve klasik sezgisel yontemlerin yerine ¢cok daha basarili sonuglar veren metasezgisel

optimizasyon algoritmalar1 gelistirilmistir.

Metasezgisel optimizasyon algoritmalari, bir optimizasyon problemindeki
matematiksel modelin olusturulmasinin zor oldugu durumlarda veya biiyiik 6lcekli,
cok degiskenli optimizasyon problemlerine ait kabul edilebilir ¢oziimler {ireten bir
optimizasyon yaklasimidir. Metasezgisel optimizasyon algoritmalarin temelinde doga
olaylari, canli tiirlerinin sosyal davraniglar1 ve evrimsel kavramlar yer almaktadir [3].
Bu algoritmalar ¢oziime ulasmak i¢in iki temel yapi1 kullanir. Bunlar: Kesif
(exploration) ve somiirii (exploitation) mekanizmalaridir. Kesif asamasi ¢oziime dair
arama uzayini, arama siirecini ifade ederken; somiirii asamasi ise kesif ile elde edilen
alanda daha dogru bir arama siirecini ifade eder. Metasezgisel bir optimizasyon
algoritmasinda kesif asamasinin yetenegi yerel optimumdan kurtulmasini ve farklh
¢oziimler bulmasini saglarken; somiirli asamasinin yetenegi ise ¢oziimlerin optimuma
yakinligini saglamaktadir. Bu nedenle metasezgisel optimizasyon algoritmalarinda iki
asamanin dengeli olmas1 gerekmektedir [4]. Bu algoritmalar; ekonomi, ticaret, finans,
enerji, cizelgeleme, goriinti isleme, optimal kontrol ve miihendislik tasarim

uygulamalarinda ¢esitli alanlarda kullanilmaktadir [5].

En temelde metasezgisel optimizasyon algoritmalar1 4 kategoride ele alinir: Evrimsel

optimizasyon algoritmalari, siirli zekasina dayali optimizasyon algoritmalari, fizik



tabanli optimizasyon algoritmalari ve insan tabanli optimizasyon algoritmalaridir [6].

Sekil 1.1.1° de gosterilmistir [7].

Bu tez calismasinda son zamanlarda ortaya ¢ikmis 10 farkli metasezgisel optimizasyon
algoritmast ayrintili olarak ele alinmigs ve calisma prensipleri hakkinda bilgi
verilmigtir. Daha sonra ise bu algoritmalar 23 klasik kalite testi fonksiyonlar ile
karsilastirilmistir. Bu metasezgisellerin segilen gercek diinya problemleri karsisindaki
performanslar1 da bu calisma ile ortaya c¢ikarilmistir. Calismanin temel katkilari

asagida siralanmistir:

» Literatiir taramasina gore bu c¢aligmada kullanilan algoritmalar ilk kez
kiyaslanmistir.

» Algoritmalarin performansi ¢esitli islevler lizerinde test edilmistir.

* Deneysel c¢aligmalara goére en iyi performans gosteren metasezgiseller

degerlendirilmistir.



Metasezgisel Optimizasyon Algoritmalan

' Y ' Y
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Sekil 1.1.1 Metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin siniflandiriimasi




Calismada yer alan metasezgisel optimizasyon algoritmalar1 Cizelge 1.1.1° de yer
verilmigtir.
Cizelge 1.1.1 Metasezgisel optimizasyon algoritmalari
Algoritma Adi Yl Smiflandirma Onerlldigt
Yayin
Harris Sahinleri Optimizasyon 2019 Popiilasyon tabanli  [8]
Algoritmasi
Isli Sumru Optimizasyon Algoritmasi 2019 Popiilasyon tabanli  [9]
Karadul Optimizasyon Algoritmasi 2020 Popiilasyon tabanli  [10]
Aritmetik Optimizasyon Algoritmasi 2020 Popiilasyon tabanli  [11]
Afrika Akbabalar1 Optimizasyon 2021 Popiilasyon tabanli [12]
Algoritmast
Kaya Kartali Optimizasyon Algoritmast 2022 Popiilasyon tabanli [13]
Yapay Tavsan Optimizasyon 2022 Popiilasyon tabanli [14]
Algoritmast
Dag Ceylan1 Optimizasyonu 2022 Popiilasyon tabanli [15]
Cayir Kopegi Optimizasyon Algoritmasi 2022 Popiilasyon tabanli  [16]
Kerevit Optimizasyon Algoritmasi 2023 Popiilasyon tabanli  [17]
1.2 Tezin Boliimleri
Ik boliimde; tezin amag, kapsam ve katkilari agiklanmustir. Tez calismasinda

kullanilan yontemlerden kisa bir sekilde bahsedilmistir.

Tezin ikinci bolimiinde, karsilagtirilan giincel 10 metasezgisel optimizasyon

algoritmas1 hakkinda detayl bir literatiir ¢aligmast yapilmig, algoritmalarin ¢alisma

prensipleri ve sdzde kodlar1 ayrintili sekilde agiklanmistir.

Ucgiincii béliimde, dncelikle kiyaslama igin kullanilacak standart test fonksiyonlari

aciklanmig, bu c¢alismada kullanilan metasezgiselllerin secilen standart test

fonksiyonlart ile karsilagtirma sonuglarini ortaya koyan deneysel caligmalar ve

sonuclari, algoritmalarda yer alan parametrelere dair ayrintili bilgiler sunulmustur.

Ayrica bu boliimde standart test fonksiyonlar1 sonucu ortaya ¢ikan sonuglarin belirgin

olup olmadig1 ortaya koyabilmek icin t test yapilmis ve sonuglar1 yer almaktadir.



Dordiincii boliimde, segilen algoritmalarin gercek diinya problemleri iizerindeki
basarisini ortaya koyabilmek i¢in secilen problemlere yer verilmis, bu algoritmalarin
secilen problemler iizerindeki performans sonuglar1 sunulmustur. Ugiincii béliimde
ifade edildigi gibi algoritmalarin gercek diinya problemleri karsisindaki basar1 oranlari
arasindaki farkin belirgin olup olmadigini1 daha net ortaya koyabilmek i¢in yine t test

teknigi uygulanmis ve sonuglar1 bu boliimde aktarilmistir.

Besinci boliimde, tez ¢alismasinda elde edilen tiim sonuglar degerlendirilmistir.

Bununla birlikte ilerideki ¢aligmalarda yapilabilecekler tartisilmistir.



2. METASEZGISELLLER

Bu boliimde, karsilastirma yapilacak metasezgisel optimizasyon algoritmalarina ait

literatiir caligsmasi yapilarak algoritmalar hakkinda detayli bilgiye yer verilmistir

2.1  Harris Sahinleri Optimizasyonu (HHO)

HHO, Harris sahinlerinin davramislarindan ve avlanma metotlarindan esinlenerek
olusturulmus siirii tabanli bir optimizasyon algoritmasidir [8]. Harris sahinlerinin avi
kesfetme, ava siirpriz saldir1 ve enerji durumuna gore cesitli saldir1 stratejileri bu
algoritmanin kesif ve sOmiirii agamalarin1 kapsamaktadir. Algoritmanin asamalari

asagidaki gibidir.

2.1.1 Kesif Asamasi

Harris sahinlerinin en biiyiik fiziksel 6zelliklerinden birisi, avlarini kisa siirede fark
edebilmesini saglayan gérme yetenekleridir. Bu durum her zaman gegerli olmayabilir,
Harris sahinleri bu gibi durumlarda av bolgelerinde bekleyip gozlem yapmak zorunda
kalirlar. HHO’ da kesif agsamasi, Harris sahinlerinin avlarini kesfetmek adina gézlem
yapma siirecini anlatir. Harris sahinleri rastgele av bolgesine yerlesirler ve avlarini
tespit edebilmek igin 2 farkli strateji ile beklemeye gecerler. Bu stratejiler Denklem
2.1’ de yer alan q degerine gore belirlenir. Harris sahinlerinin her birisi aday ¢6ziimii
olustururken, avin konumu ise amaclanan aday ¢oziimlerin en iyisidir. Kesif asamasi

Denklem 2.1’ de gosterilmistir.

Xrand (t) - rllxrand (t) - ZTZX(t)l q = 0.5

Xe+D= {(xman (©) = Xm(D) —5(LB + 13(UB —LB)) q <05 21

Burada esit olasilikla g degerine gore stratejiler belirlenir. Denklem 2.1° de, X (t + 1)
t’inci iterasyonundaki sahinin konum vektorii, Xi,ysan (t) tavsanin anlik konumu, X ()
sahinlerin anlik pozisyonlari, r,75,737, Ve q,0 —1 arasinda belirlenen rastgele
sayilardir ve her iterasyonda degismektedirler. Denklem 2.1° de, LB (lower bound, alt
sinir) ve UB(upper bound, iist sinir) ise problemin alt sinir ve iist sinir degerleri, X,,
ise o anki konumlanan sahinlerin ortalama degeri olmaktadir ve Denklem 2.2° de

gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.



N

Kn® =7 Y Xi(0) [2.2)

i=1

Burada X;(t) t’inci iterasyondaki sahinin konumunu, N toplam sahin sayisini ifade

eder [11].

HHO algoritmasi, kesiften somiiriiye gec¢is yapar ve avin kagma esnasinda azalan
enerjisine bagli olarak farkli saldir1 davranislart gosterir. Avin kagist sirasinda 6nemli

oOl¢iide enerjisi azalir. Azalan avin enerjisi Denklem 2.3’te hesaplanmustir.

E = 2E, (1 - %) [2.3]

Denklem 2.3’ de, E' avin kaybolan enerjisini, T toplam iterasyon sayisini ve E, avin
baslangic enerjisini ifade eder. E, rastgele olarak (—1,1) araliginda her iterasyonda
degismektedir. E,” in degeri 0 dan —1° e diistiigiinde av fiziksel olarak zayif diiserken,
Ey 'm degeri 0’ dan 1’ e ¢iktiginda, tavsan giliclenmektedir. Avlar, her zaman tehdit
edici durumlardan kagmaya calismaktadirlar. Dinamik kagis enerjisi E iterasyonlar

sirasinda azalan bir egilime sahiptir.

|E| = 1 oldugunda sahinler bir tavsanin yerini kesfetmek icin farkli bolgeleri
aramaktadir. Dolayisiyla HHO, kesif asamasimi gerceklestirmektedir ve |E| <1
oldugu zaman, algoritma sOmiirii asamast boyunca c¢oziimlerin komsulugundan

yararlanmaya ¢alismaktadir [18].

r bir avin basarili bir sekilde kagma olasilig1 olarak varsayilirsa, siirpriz saldiridan
once r < 0.5 durumunda av basarili bir sekilde kacarken; r > 0.5 durumunda ise, av
basarili bir sekilde kacamamaktadir. Avin davranigina gore sahinler, avi yakalamak

igin sert veya yumusak kusatma yapacaklardir [8].

2.1.2 Somiirii Asamasi
Bir onceki agamada tespit edilen ava, Harris sahinleri siirpriz saldir1 gergeklestirir.
Avin kagma davranislarina ve Harris sahinlerinin kovalama stratejilerine gore 4 farkl

saldirt tiirti gergeklestirilir [19]:

* Yumusak Kusatma
r>0.5 ve |E| = 0.5 durumunda, tavsanin yeterli enerjisi oldugundan kag¢ma

davraniglart gostermekte; fakat bunu bagsaramamaktadir. Harris sahinleri ise buna



karsin avin etrafini sarar ve avi yorarak siirpriz saldirt davraniglarinda bulunurlar.

Denklem 2.4’ te bu davranis gosterilmistir.

X(t+1)=AX()— El]Xtavsan @) — X(t)l

[2.4]
AX(t) = Xtavsan (t) - X(t)

AX(t) tavsanin t’ inci iterasyondaki pozisyon vektoriidiir ve o anki pozisyonun farkini
ifade etmektedir, 15, 0 — 1 arasinda bir rastgele bir sayidir ve /] = 2(1 — r5) olarak

ifade edilmektedir. J degeri, her iterasyonda rastgele olarak degismektedir.

= Sert Kusatma
r > 0.5 ve |E| < 0.5 durumunda, av yorulmustur ve kacis enerjisi ¢cok diisiiktiir.
Harris sahinleri, siirpriz saldiriy1 gerceklestirmek i¢in avi kusatmaktadirlar. Bu durum

Denklem 2.5 teki gibidir.
X(t+1)= Xtavsan (t) — E|AX(t) [2.5]

= Asamah Hizh Dahslarla Yumusak Kusatma
|E| = 0.5 ve r < 0.5 durumunda, av kagmak i¢in i¢in yeterli enerjiye sahiptir. Bu
nedenle siirpriz saldiridan 6nce, yumusak bir kusatma insa edilmelidir. Yumusak bir
kusatma gerceklestimek icin, sahinlerin bir sonraki hamleleri Denklem 2.6’da

gosterilmistir.

Y = Xtav$an (t) - El]Xtavsan (t) - X(t)l [26]

Avin kacis hareketlerine karsin iyi bir dalig olup olmayacagini tespit etmek i¢in boyle
bir hareketin olas1 sonucu 6nceki dalisla karsilastirilmaktadir. Bu karsilastirma sonucu
Denklem 2.6’ da hesaplanan Y basarili olmaz ise ani bir dalis gergeklestiririler. Bu ani

dalis olan Lévy ucusu tabanli dalis, Denklem 2.7°de modellenmistir.

Z=Y+SxLF(D) [2.7]
Denklem 2.7°de, D problemin boyutu, s bir rastsal vekor ve LF, Lévy ucusu
fonksiyonudur. Yumusak kusatma asamasinda sahinlerin konumlarini giincellemek

i¢in Denklem 2.8 kullanilmaktadir.



Y eger F(Y) < F(X(t)) [2.8]

Xt+1) = {z eger F(Z) < F(Xt))

Her adimda, sadece daha iyi konum Y veya Z bir sonraki konum olarak se¢ilmektedir.

= Asamah Hizh Dahslarla Sert Kusatma
Bu adimda, |E| < 0,5 ve r < 0,5 oldugunda tavsanin kagmak icin yeterli enerjisi
yoktur ve siirpriz saldiridan 6nce avini yakalamak ve dldiirmek i¢in sert bir kusatma
insa edilmektedir. Sahinler, kagan av ile ortalama konumlarinin mesafesini azaltmaya

calismaktadirlar. Bu durum Denklem 2.9° da modellenmektedir.

Y eger F(Y) < F(X(t))

X@+1)= {Z eger F(Z) < F(Xt)) [2.9]
* Buadimda Y ve Z asagidaki yeni kurallara dayanarak elde edilmektedir.

Y = Xtavsan ® - El]Xtavsan ) — Xm(t)l [2.10]

Z=Y+SXLF(D) [2.11]

HHO algoritmasi adimlari asagida Cizelge 2.1.1° de gosterilmistir [20].

Cizelge 2.1.1 Harris Sahinleri Optimizasyonu Adimlari

Harris Sahinleri Optimizasyonu

Adim 1. Baslangi¢ parametrelerini tanimla
Adim 2. Baslangi¢ sahinlerini tiret.
Adim 3. Sahinlerin uygunluk degerini hesapla.
Adim 4. Algoritma parametrelerini ve sahinlerin konumlarini giincelle.
Adim 6. Giincel uygunluk degerini hesapla.
Adim 7. Durdurma kriteri saglantyor mu?

a. Saglaniyor:

- En 1yi sahini ¢6ziim olarak sec.
b. Saglanmiyor:

- 4. Adima geg




2.2 Isli Sumru Optimizasyon Algoritmasi (STOA)

STOA, isli sumrularin gé¢ ve saldir1 davraniglarini simiile eder [9]. Bu algoritmanin
ana ilham kaynagi deniz kuslarindan biri olan isli sumrularin gé¢ ve saldiri
davraniglaridir. Bu algoritmada go¢ davranisi kesif asamasini; saldir1 davranisi ise

somiirii (kullanim) asamasini ifade eder.

2.2.1 Kesif Asamasi
GoOc¢ sirasinda isli sumrularin gosterdigi davranislar algoritmada asagidaki gibi
modellenmistir:
» Carpismadan kaginma: GoO¢ sirasinda isli sumrular arasindaki g¢arpismayi
onlemek i¢in yeni isli sumrunun konumu Denklem 2.12. ile hesaplanir.
Cst = Sy X Pyt (2) [2.12]

- -

Cs¢ Diger isli sumrular ile ¢arpismayan kusun konumunu, P, (z) isli sumrunun gegerli
konumunu ve S, mevcut yinelemeyi gosterir ve Denklem 2.13 ile asagidaki gibi

hesaplanir.
Sp=Cr— (z X (Cf/Maksimum iterdsyon )) [2.13]

Burada z degeri Denklem 2.14 ile asagidaki gibi hesaplanir.
z=0,1,2, ..., Maksimum jierasyon [2.14]

Cr, S4’y1 ayarlamak i¢in kontrol degiskenidir.

* En iyi komsu yoOniine yakinlasma: Carpismadan kagindiktan sonra isli
sumrular, en iyi komsunun yoniine dogru hareket ederler. Hareket, Denklem

2.15 ile hesaplanmaktadir.

-

My, = Cp - Por(2) (Pyse(2) — Poe(2)) [2.15]
Burada M, Isli sumrunun ulastig1 farkli konumlarini ifade eder.Py ¢ (z) Isli sumrunun

en iyi konumunu verir. Py (z) Isli sumrunun gegerli konumudur. Cy daha iyi bir

kesiften sorumlu bir degiskeni ifade eder ve asagidaki sekilde hesaplanir.
Cg = 0.5 X R,nq [2.16]

Burada R,4 [0, 1] araliginda yer alan rastgele bir sayidir.
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* En iyi isli sumru konumuna goére giincelleme: En sonunda arama temsilcisi
veya isli sumru, en iyi konuma sahip isli sumruya goére konumunu

giincelleyebilir. Denklem 2.17’ de bu giincelleme hesaplanmustir.

Dgt = Cst + My, [2'17]

N
Dg; En iyi konuma sahip isli sumru ile isli sumrunun o anki konumu arasindaki farki

ifade eder.

2.2.2 Somiirii Asamasi

Somiirti asamast, isli sumrularin gog sirasindaki hiz ve saldirt agilarini degistirebilme
davraniglarin1 kapsamaktadir. Isli sumrular bu degisikligi kanatlarini hareket ettirerek
irtifa kazanirlar. Avlarina saldirirken havada asagida spiral davranislar sergilerler [21].

Bu siire¢ asagidaki denklemler ile gosterilmistir.

X" = Rygjus X sin(i) [2.18]
Y' = Ragius X cos (i) [2.19]
z" = Ragius X 1 [2.20]
Ragivs = u X ekv [2.21]

Radius spiralin her doniigiiniin yarigapini, i, [0 < k < 2m] aralig1 arasinda yer alan
degiskeni, u ve v spiral seklini tanimlayan sabitleri, e dogal logaritmanin tabanidir.
Denklem 2.21°deki u ve v sabitlerinin degeri 1 olarak alinmigtir [21]. Isli sumrunun

konum giincellemesi Denklem 2.22 ile hesaplanmaktadir.
Py (Z) = (Dst X (x' +y,+Z’)> X Pyste(Z) [2.22]

Burada P, (2) Isli sumrunun en iyi konumunu, Py (z) Isli sumrunun gegerli konumu

iken Dy, ise en iyi konuma sahip isli sumru ile isli sumrunun o anki konumu arasindaki
farktir. x',y'vez', go¢ swrasindaki isli sumrularin degisen acilaridir. STOA

algoritmasi adimlar asagida Cizelge 2.2.1 *de gosterilmistir [9].
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Cizelge 2.2.1 Isli Sumru Optimizasyon Algoritmasi Adimlar

Isli Sumru Optimizasyon Algoritmasi

Girdi: Isli Sumru nufusu

Ciktr: En iyi isli sumru konumu

Adim 1. STOA prosediiriinii baglat

Adim 2. S, ve Cp parametrelerini baslat

Adim 3. Her bir isli sumrunun konumunu hesapla
Adim 4. En iyi isli sumru konumu

Adim 5. Whlle (Z < Max iterations) dO

Adim 6. for her bir isli sumru igin do

Adim 7. Isli Sumrular konumunu giincelle

Adim 8. end for

Adim 9. S, ve Cp parametrelerini gilincelleyin

Adim 10. Her bir isli sumrunun uygunluk degerini giincelleyin

Adim 11. En iyi isli sumru konumundan daha iyi bir konuma sahip isli sumru

varsa konum giincellemesi yapin
Adim 12. z=z+1
Adim 13. end while
Adim 14. En iyi isli konumunu al
Adim 15. Prosediirii bitir.

2.3  Karadul Optimizasyonu (BWO)
BWO, Karadul ériimceklerinin ¢iftlesme davranislarindan ilham alinarak gelistirilmis

popiilasyon tabanli bir algoritmadir [10].

Algoritma, genel anlamda karadul ortimceklerine ait olan iireme ve sonrasindaki
yamyamlik davranisi olan Darwin’ in evrim teorisinin yani en uygun olanin hayatta
kalmas1 ve en giiglii olamin {istiinliigii diisiincelerini yansitir. Ozel anlamda ise
oriimcek popiilasyonundaki mutasyonu; ayrinti boyutunda ise genetik degisiklikleri
ifade eder [22]. BWO; popiilasyon baslatma, iireme, yamyamlik ve mutasyon olmak

tizere dort asgamadan meydana gelmektedir.
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2.3.1 Popiilasyonun baslatilmasi
Karadul optimizasyon algoritmasinda karadul 6riimceklerinin her birisi ¢oziime dair
potansiyel bir ¢oziimii ifade eder. D boyutlu bir problemde karadullar Denklem 2.23’

te gosterilmistir.
Oriimcek = [xq, Xy, ..., XN, ] [2.23]

Burada x; problemdeki her bir karadulu ifade ederken, xy_, problem boyudur. Dizi

seklinde gosterilen her bir karadulun uygunluk degeri Denklem 2.24 ile

hesaplanmaktadir.
Fitness = f(6riimcek) = f(xy, x5, ...,xNvar) [2.24]

Popiilasyonu baglatmak i¢in Npop X Ny, boyutlarinda bir matris olusturulur. Daha

sonra lireme asamasi i¢in ¢iftler rastgele segilerek bir sonraki asamaya gegilir.

2.3.2 Ureme

Yeni olusturulan nesil, karadullarin kendilerine 6zgli olan c¢iftlesme yontemi ile
olusturulmaktadir. Algoritmada, yeni nesil olusturmak i¢in 0 — 1 arasinda rastgele
degerler alabilen @ adinda D boyutlu bir dizi olusturulur. Bu dizideki degerler
karadullara karsilik gelmektedir. Yeni nesil oriimcekler asagidaki Denklem 2.25 ile
olusturulmaktadir.

=aXx;+(1—a)Xx
Y1 1+ ( ) 2 [2.25]

Vo,=aXx,+(1—a)Xx

Denklem 2.25’ te yer alan Y; ve Y, iireme sonucu gelen geng 6riimeekleri, x; ve x, ise
anne ve baba ortimcekleri temsil eder. Yukaridaki islem D /2 kez tekrar eder ve «

dizisi elemanlarindan her adimda farkli se¢cim yapilarak hesaplama yapilir.

2.3.3 Yamyamhk

3 ¢esit yamyamlik tiirii vardir [10]. Bunlar:

= Cinsel yamyamhik: Disi karadulun ciftlesme sirasinda veya sonrasinda erkek
oriimcegi yemesi. Bu yamyamlik disi ve erkek karadulun uygunluk degerine

gdre uygulanir.
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» Kardes yamyamhk: Giiclii 6riimcek yavrulariin zayif kardeslerini yedigi
yamyamlik tliriidiir. Uygunluk degeri yiiksek gen¢ driimcekler popiilasyonda
kalir ve digerleri popiilasyondan atilir.

* Yavru ve anne arasindaki yamyamhk: Bazi giicli yavru oriimcekler

annelerini yerler ve yeni nesle gegerler.

Biitiin bu siirecte, gii¢li veya zayif Ortimcekleri belirlemek icin uygunluk

degerlerinden yararlanilmaktadir.

2.3.4 Mutasyon
Algoritmada mutasyon, belirlenen sayida geng¢ Orlimcegin rastgele olarak
popiilasyondan secilmesiyle baslar. Her bir segilen oriimcegin iki elementi rastgele
olarak yer degistirmektedir. BWO algoritmast adimlar1 asagida c¢izelgede
gosterilmistir [20].

Cizelge 2.3.1 Karadul Optimizasyonu Adimlari

Karadul Optimizasyonu

Adim 1. Baslangi¢ parametrelerini tanimla
Adim 2. Baslangi¢ 6riimcek popiilasyonunu iiret.
Adim 3. Popiilasyonun uygunluk degerini hesapla.
Adim 4. Durdurma kriteri saglantyor mu?

a. Saglaniyor:

- En 1yi 6riimcegi ¢6zlim olarak seg.
b. Saglanmiyor:
- Popiilasyonu giincelle.

- 2. Adima geg

2.4 Aritmetik Optimizasyon Algoritmasi (AOA)

AOA, matematiksel islemlerden dort islem olarak adlandirilan carpma, bdlme,
cikarma ve toplama islemlerinin kullanim durumlarint modelleyen popiilasyon tabanli
bir optimizasyon algoritmasidir [11]. Ayrica, optimizasyon problemlerini tiirev hesab1

yapmadan ¢ozer [23]. AOA iki temel boliimden meydana gelir. Bunlar kesif ve somiirii
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(kullanim) agamalaridir. Kesif asamasinda, aday ¢6ziimlerin konumlar1 ¢arpma ve
bolme islemlerinde kullanilirken, somiirii asamasinda toplama ve ¢ikarma islemleri

yapilir. AOA’ nin matematiksel modeli su sekildedir:

2.4.1 Baslatma Asamasi
AOA’ da optimizasyon siireci, rastgele olusturulmus bir dizi aday ¢6ziim ile baglar ve
her yinelemede en iyi aday ¢6zlim, simdiye kadar elde edilen en 1yi ¢6ziim kabul edilir.

Denklem 2.47 ile aday ¢6ziim dizisi (X) gosterilir.

r X110t X1 Xin-1 Xin
x2‘1 e cee xz‘j e xz’n
X = : : : : : : [2-47]
xN—l,l eee e xN—l,j oo xN—l,Tl
| Xn1 o XN XNn-1 XNn

AOA’ da arama siirecinden Once hangi asamada calisacagi belirlenmelidir. Bu

belirleme Denklem 2.48 ile hesaplanmaktadir.

maks — min
—) [2.48]

MOA (Citerasyon) = Min + Citerasyon X <

M iterasyon

MOA (Hizlandirilmis Matematik Optime Edici) calisilacak asamay1 gdsteren
denklemdir. MOA (Citerasyon) Citerasyon- deki hesaplanan fonksiyon degeridir. Citerasyon
gecerli yinelemeyi, Miterasyon iS€ maks Yyinelemeyi ifade eder. Min ve Maks
fonksiyonun alabilecegi en kii¢ilik ve en biiylik degerleri tanimlar.

2.4.2 Kesif Asamasi

Kesif asamasinda, aritmetik operatorlerden bolme (D) ve ¢carpma (M) operatortii, kesif
asamasini yiiksek dagilimlarindan dolay1 kullanilir [11]. AOA’ da arama alan1 birkag

bolgede rastgele kesfedilir ve Denklem 2.49° da modellenen iki ana arama stratejisine

bagli olarak daha iyi bir ¢6ziim bulmaya calisir.

xi,j(Citerasyon + 1)
eniyi (x;) x MOP x ((UB; — LB;) x u + LB;) , icin 7, > 0.5,
en iyi (x;) + (MOP + £) x ((UBj —LB) X u+ LBj) Jicinr, < 0.5, [2.49]
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xl-(Citerasyon + 1) sonraki yinelemedeki ¢oziimi gosterir. Xx; j(Citerasyon) gecerli
yinelemedeki i’nci ¢oziimiin j’nci konumunu verir. € pozitif bir tam say1 olup adim

boyunu ifade eder. UB; ve LB; j’nci pozisyonun alt ve {ist sinirlaridir.

Citerasyon >1/a [250]

M iterasyon

MOP (Citerasyon) =1- (

MOP (Citerasyon) mevcut iterasyondaki islev degerini, « iterasyondaki dogrulugu ifade

eder 5 olarak kabul edilmistir [24].

2.4.3 Somiirii (Kullanim) Asamasi

Aritmetik operatorlerden toplama (A) ve ¢ikarma (S) diisiik dagilimli olduklarindan
dolay1 (A) veya (S) hedefe daha kolay yaklasirlar. Bundan dolay1 hedefe kolay
yaklagtiklart i¢in sOmiirii agamasinda kullanilirlar. (A) ve (S) arama alanini birkag

yogun bolgede Denklem 2.51° deki gibi derinlemesine arastirir.

xi,j(Clter + 1)

best (x;) — (MOP) x ((UB; — LB;) X t + LB;),73 < 0.5 251
| best (x) + MOP x ((UB; - LB)) x ju + LB;), diger |

AOA algoritmasinin s6zde kodu Cizelge 2.4.1 *de verilmistir [11].
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Cizelge 2.4.1 Aritmetik Optimizasyon Algoritmasi S6zde Kodu

Aritmetik Optimizasyon Algoritmasi

Adim 1. Giris: a, p ve My,

Adim 2.  Bagslangi¢ degeri i¢in (X;i = 1,2, ...,N)

Adim 3.  While (Cjey < My, ) do

Adim 4.  Her bir temsilci i¢in uygunluk degeri hesaplayin
Adim 5.  Eniyi temsilciyi best (x) olarak belirleyin

Adim 6. MOA ve MOP denklemlerini sirasiyla giincelleyin
Adim7. fori=1to N do

Adim 8. for j = 1to Dim do

Adim 9. 1, T, Ve rzdegerlerini giincelleyin

Adim 10. if (, > MOA ) then

Adim 11. Kesif Asamasi

Adim 12. X;’yi giincellemek i¢in Denklem 2.51°1 kullanin
Adim 13. else

Adim 14. Somiirii Asamasi

Adim 15. X;’yi giincellemek i¢in Denklem 2.49’u kullanin
Adim 20. end if

Adim 21. end for
Adim 22.  end for

Adim 23. Gy = Cper +1
Adim 24. end while
Adim 25. Xj., alin

2.5  Afrika Akbabalar1 Optimizasyon Algoritmasi (AVOA)
AVOA, Afrika akbabalarinin yiyecek arama davranislar1 ve sosyal davranislarindan
ilham alan doga tabanl bir metasezgiseldir [12]. Afrika akbabalarinin bu davraniglar

matematiksel olarak modellenirken asagidaki temel noktalara gore sekillenmistir [25].

* Probleme bagli olarak belirlenecek olan ortamdaki akbaba sayist (N),
popiilasyon biiyiikligii ile esittir [25].
» Akbabalar fiziksel olarak iki kategoriye ayrilir. Akbabalar kategorilere

ayrilmadan 6nce her birinin uygunluk degeri hesaplanir. Uygunluk degeri en
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yiiksek olan en uygun tepkiyi temsil i¢in; ikinci en yiiksek uygunluk degerine
sahip olan ise ikinci en iyi akbabay1 temsil ediyor. Her adimda en tistteki iki
akbabadan biri baska akbaba popiilasyonuyla degistirilir veya degistirilir [26].

= Akbabalarda yiyecek arama davranisi poplilasyonun ortak hareketi sonucu
gergeklesir. Bunun nedeni, bir popiilasyondaki her bir akbabanin yiyecek
avlama ve yakalama becerilerinin farkli olmasidir.[25]

* AVOA’ da uygunluk degerlerine gore grup liyeleri uygunluk degeri en yiiksek
akbabaya yaklasirken; uygunluk degeri en diisiik olan akbabadan ise
uzaklasirlar. [25]

AVOA’ nin matematiksel modeli asagidaki adimlar ile gdsterilmistir.

2.5.1 En Iyi Akbaba Se¢imi

Baslangi¢ popiilasyonu olusturulduktan sonra akbabalarin uygunluk degeri hesaplanir.
En yiiksek uygunluk degerine sahip akbaba, birinci grubun en iyi akbabast; ikinci en
yiiksek uygunluk degerine sahip akbaba ise, ikinci grubun en iyi akbabasi olarak
belirlenir. Her bir adimda bu se¢im tekrarlanir. Bu durum Denklem 2.52 ile agagidaki

gibi gosterilmistir [12].

Eniyi akbaba , egerp; =L
R(i ={ g 1 CEETPL = [2.52]

En iyi akbaba , egerp; = L,

L; ve L,, 0-1 arasindaki parametrelerdir ve L; + L, =1 dir. Denklem 2.53
kullanilarak her grup i¢in en iyi ¢6ziimlerin, p; segcme olasilig1 her birinin se¢ilmesi
amaciyla rulet carki kullanilarak elde edilir.

E;

pi = n

- [2.53]
i=1 i

F; , i . akbabanin uygunluk degerini, n ise toplam akbaba sayisini ifade eder.

2.5.2 Akbabalarin A¢hk Orani

Akbabalar yiliksek enerjiye sahip olduklarinda genellikle yiyecek arama davranigi
gosterirler. Bu durum onlarin yiyecek aramak i¢in daha uzun mesafeler gidebilmelerini
saglar; fakat enerjileri olmadiginda uzun mesafelere gidemezler. Akbabalarin yeterli
enerjiye sahip olmadiginda kendilerinden gii¢lii olan akbabalari takip ettikleri durumu,

Denklem 2.54 ile asagidaki gibi gosterilmistir.[12]
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[2.54]

iterasyon;
F=2xXxrand,;+1)Xxzx|[1- +t

maksimum jierasyon
F akbabalarin doydugunu, iteration ;, gegerli yinelemeyi, max jierasyon V€ Z Yinelemeri

degistiren -1 ile +1 arasindaki rastgele bir degerdir. Rand ise 0 ile 1 arasindaki rastgele
bir sayidir. Denklem 2.54° te yer alan t asagida yer alan Denklem 2.55 ile

hesaplanmaktadir.

(T iterasyon;
t=hXx|sin" | =X ;
2 maksimum iterasyon

T iterasyon;
+ cos | = X ; -1
2 maksimum jierasyon

h, -2 ile +2 arasindaki rastgele bir sayidir. w , sabit bir say1 olup kesif ve operasyon

[2.55]

asamalar1 hakkinda bilgi veren bir parametredir. w degeri arttikca kesif asamasina

girme olasilig1 artarken; azalmasi durumunda ise arama asamasina girme olasilig

azalir [12].

2.5.3 Kesif Asamasi

Denklem 2.54° te hesaplanan F degerinin 1’ den biiylik oldugu durumda akbabalar
kesif asamasindadirlar. Bu asamadaki akbabalarin gorme yetenekleri, yiyecek tespit
edebilme ve 6lmekte olan hayvanlari fark edebilme yetenekleri olduk¢a basarilidir.
Akbabalar uzun siire yiyecek bulamadiklarinda uzun mesafeler alabilirler. Algoritma
baglatildiktan sonra kesif asamasinda, alan taramasi yapmak i¢in dncelikle 0 ve 1
arasinda deger alan p,; parametresini gore belirlerler. Daha sonra kullanacaklari iki
farkli kesif yontemini se¢ebilmek i¢in [0,1] araliginda deger alan rand,,; degeri segilir

[27]. Kullanilacak kesif yontemini belirleme denklemleri asagidaki gibidir [12].

PG = Semem@ S e 2 =
P(i+1)=R(@) —D@) X F [2.57]
D@) = |X X R(i) — P(D)| [2.58]
P(i+1) =R(i)— F + rand ; X ((ub — lb) X rand 5 + lb) [2.59]
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Burada P(i + 1), bir sonraki yinelemede konum vektoriidiir. F , akbaba doyurulma
oranini, R (i) secilen en iyi akbabalardan birisini, X ise akbabalarin yiyeceklerini diger
akbabalardan korumak i¢in hareket ettikleri konumu ifade eder. ub — b, iist siir ve
alt sinirlar1 tanimlar. D (i) ise en iyi akbaba ile mevcut akbaba arasindaki konumu ifade

eder. rand ;, rand , ve rand 5 rastegele sayilardir

2.5.4 Somiirii Asamasi

Denklem 2.54’ te hesaplanan F degerinin 1’ den kiiciik oldugu durumda akbabalar
somiirii asamasindadirlar. AVOA’ da somiirii asamasi iki asamadan olustur ve her bir
asama icin iki farkl strateji kullanilir [26]. SOmiirli asamasinda yer alan iki agamada
kullanilan stratejiler i¢in p, ve p; parametreleri kullanilir. p,, birinci asamadaki
strateji se¢imi igin, p3 ise ikinci asamadaki strateji se¢imi i¢in kullanilir [12]. F
degeri 1 ile 0,5 arasinda oldugunda somiiriide ilk asama gergeklesir. Somiiriiniin ilk
asamasinda akbabalar doniisiimlii ugus ve kusatma savasi stratejilerini uygularlar. p,
parametresinin degeri bu asama Oncesinde tanimli hale gelir, daha sonra rand ,

tiretilir. Denklem 2.60 ile donel ugus ya da kusatma stratejileri belirlenir.

Denklem (2.61) eger P, > randp,

P+ { Denklem (2.65) eger P, < randp, [2.60]

F, degerinin 1 — 0,5 arasinda oldugu durumda akbaba tok ve yeterli enerjiye sahiptir.
Akbabalarin bu sekilde bir besin kaynagina yonelmeleri kendi aralarinda catigmalara

neden olur. Bu davranis matematiksel olarak Denklem 2.61 ile gosterilmistir.
P(i+1)=D(i) X (F +rand,) — d(t) [2.61]
d(t) =R() — P(i) [2.62]

rand,, 0 ve 1 arasindaki rastgele bir sayidir ve rastgele katsayisini artirmak igin

kullanilir.

Akbabalar donel ugus stratejileri ile donme hareketi yaparlar. Bu hareket spiral model
ile gosterilmistir. Bu yontemde tiim akbabalar ile en iyi iki akbabadan biri arasinda
sarmal bir denklem yaratilir. Bu denklemler Denklem 2.63, Denklem 2.64 ve Denklem

2.65 ile asagidaki gibi gosterilmistir.

rands X P(i)

o ) x cos (P(i)) [2.63]

s =R(i)><<
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S, = R(i) X (W) x sin (P(0)) [2.64]
P(i+1) = RG) — (S, — S,) [2.65]

Sin ve cos parametreleri siniis ve kosiniis fonksiyonlarina ait temsilleridir. rands ve
randg O ve 1 arasinda rastgele degerler alan parametrelerdir. Akbabalarin konumu

denklem 2.65 ile giincellenir.

F degerinin 0,5’ ten daha kiiciik oldugu durumda sOmiiriiniin ikinci asamasi
gerceklestirilir. Bu asamada, iki akbabanin hareketleri diger akbabalarin yiyecek
kaynag lizerinde birikmelerine sebep olur ve bu durum rekabetin yaninda ¢atismalara

yol acar. Asama Oncesinde rand,; olarak tanimlanan 0 ve 1 arasinda deger alan
parameter Uretilir. Eger rand,,3, p; degerinden biiylik veya ona esitse besin kaynagi

etrafinda akbabalarin toplanmasi, eger iiretilen deger p; parametresinden kiigiikse

agresif kusatma savasi uygulamasi yapilir [12]. Denklem 2.66 ile gosterilmistir.

Denklem 2.68 eger P, = randp;

P(i+1) = { [2.65]

Denklem 2.69 eger P, <randp;
Akbabalarin beslenme kaynagina dogru tiim hareketleri gbzlemlenir. Akbabalarin
yiyecek bulmada zorluk ¢ektigi donemlerde, akbabalar besin kaynagi i¢in yogun bir
rekabete yol acar ve bu durum farkli agababa tiirlerinin aynmi besin kaynaginda
toplanmast ile sonuglanir. Bu durum Denklem 2.66, Denklem 2.67 ve 2.68 ile

asagidaki gibi gosterilmistir.

En iyi akbaba (i) X P(i)

A = Eniviak L |

1= Eniylakbaba, (0) =5 5 i baba L () = P()? - [2.66]
En iyi akbaba , (i) x P(i)

A = Eniviak N 2 267

2= Eniylakbaba (0 =~ o aba s () — PG)E < [2.67]

En iyi akbaba, (i), mevcut yinelemede birinci gruptaki en uygun 1. akbabayi,
En iyi akbaba, (i) ise ikinci gruptaki en uygun 1. Akbabayi temsil eder. P (i)
akbabanin mevcut pozisyonunu tanimlar. Tiim akbabalar1 birlestirme islem Denklem

2.68 ile asagidaki gibidir.
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AL+ A
)

P(i+1) [2.68]

Gruplardaki bas akbabalarin yeterli beslenmeleri sonucunda zayif diiserler ve diger
akbabalarla miicadele i¢in yeterince enerjiye sahip olamazlar. Diger akbabalar da

beslenemediklerinden saldirganlagirlar. Bu durum Denklem 2.69 ile tanimlanmustir.

P(i+1) = R(i) — |d(t)| X F X Levy (d) [2.69]

Denklem 2.70 ile asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

|-

d(t), akbabanin gruplardaki en iyi akbabaya olan mesafeyi tanimlar. Levy ise
. (T
UX O {F(1+,8)><51n(7’8
ﬁ_

~ o= \ [2.70]

LF(x) = 0.01 X 4
v|B \r(1 + B2) X B X 2<T)/

d problem boyutunu, u ve v 0 ve 1 arasinda deger alabilen rastgele degiskenlerdir. 5
ise degeri 1,5 olan bir sabittir [12]. AVOA algoritmasinin s6zde kodu Cizelge 2.5.1°
de verilmistir [26].
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Cizelge 2.5.1 Afrika Akbabalar1 Optimizasyon Algoritmasi S6zde Kodu

Afrika Akbabalari Optimizasyon Algoritmast

Admm 1.  Giris: Popiilasyon biiyiikliigii N ve maksimum yineleme sayist T
Admm 2.  Akbabalarin konumu ve uygunluk degeri
Adm3. (Pi=1,2,..,N) popiilasyonu rastgele baslatin

Adim 4.  While (durma kosulu tamamlanmiyor) do

Adim 5. Akbabanin uygunluk degerini hesaplayin

Adim 6. Konum ayarla Akbaba ; (1. gruptaki en iyi akbabanin)
Adim 7. Konum ayarla Akbaba , (2. gruptaki en iyi akbabanin)
Adim 8. for (Her akbaba i¢in P (i) yi hesapla) do

Adim 9. Denklem 2.52” yi kullanarak R (i)’ yi segin

Adim 10. Denklem 2.54’ ii kullanarak F’ yi giincelleyin

Adim 11. if(|F| = 1) then

Adim 12. if( p; = rand,,) then

Adim 13. Denklem 2.57 ile akbabanin konumunu giincelle
Adim 14. else

Adim 15. Denklem 2.59 ile akbabanin konumunu giincelle
Adim 20. if(|F| <1) then

Adim 21. if(|F| = 0.5) then

Adim 22. if(p, = rand,;,)) then

Adim 23. Denklem 2.61 ile akbabanin konumunu giincelle
Adim 24. else

Adim 25. Denklem 2.65 ile akbabanin konumunu giincelle
Adim 26. else

Adim 27. if(p; = rand,;)) then

Adim 28. Denklem 2.68 ile akbabanin konumunu giincelle
Adim 29. else

Adim 30. Denklem 2.69 ile akbabanin konumunu giincelle

Adim 31. P Akbaba ;’i getir

23



2.6  Kaya Kartalh Optimizasyon Algoritmasi (AO)
AO, kaya kartallarinin avlanma ve avlarini yakalama becerilerinden ilham alan
popiilasyon tabanli bir optimizasyon algoritmasidir [13]. Kaya kartallar1 tarafindan

kullanilan avlanma ve av yakalama yontemleri su sekildedir:

* Birinci yontem, dikey egimli yiiksek u¢gma, kaya kartallarinin yiikseklerde ucus
esnasindaki avlanma yontemidir. Kaya kartali, av bulduklarinda, ava dogru
dikey bir dalis gergeklestirir [28].

» fkinci yontem, kisa siiziilme saldirisiyla kontur ugusu, kaya kartallarmin
yerden diistik bir seviyedeki ugusu esnasindaki avlanma yontemidir. En sik
olarak tercih edilen avlanma yontemidir. Orman tavugu, yer sincaplari ve deniz
kuslar1 av1 i¢in bu yontem &zellikle tercih edilmektedir [29].

= Uciincii yontem, yavas al¢alma saldirisi ile algak ucus, kaya kartallarmin yere
inerek ve sonrasinda avina saldirarak avlanmasidir. Kaya kartallar1 bu yontem
ile avin1 boynundan ve sirtindan yakalayarak avlar. Daha ¢ok yavas hareket
eden avlar i¢in kullanilan bir yontemdir [30].

* Dordiincii yontem, Kaya kartalinin yiirliyerek avini yakalamasi, Kaya kartallart
av i¢in yere inerek avi yakalar. Bu yontem daha ¢ok biiylik avlarin yavrularini

avlamak i¢in tercih edilir [13].

Kaya kartali optimizasyonunda kesif ve somiirli agamas1 asagida yer alan Denklem

2.62’ deki sarta bagl olarak segilir [13].
2
t < <§) £ T [2.62]

t anhk iterasyonu, T ise maksimumum iterasyon sayisini tanimlar.
2 9 9 . 9 9 .
t < (E) * T kosulu saglandigi durumda kesif asamasi, saglanmadigr durumda ise

algoritmasi1 somiirii asamasindadir.

2.6.1 Baslatma
AOA, Denklem 2.63” te gosterildigi gibi rastgele olusturulan bir aday ¢6ziim havuzu
ile baglatilir [28].

24



X1,1 X12 *°t X1p-1  X1p

x2’1 ‘. s ‘. xZ,D

X =|: : [2.63]
XN-11 XN-1,
XN, Xn2 0 Xnp-1 XNp Ay

X her bir bireyi, N aday ¢6ziim sayisini, D ise problem boyutunu ifade etmektedir.
Denklem 2.63’ te yer alan her bir aday ¢6zlim asagida yer alan Denklem 2.64 ile ortaya
¢ikarilmaktadir.

X;; =rand * (UB; — LB;) + LB;,i = 1,2,..,Nj = 1.2,..,D [2.64]

X; i. ¢oziimiin degerini, LB; j. alt sinir1, UB; j. iist sinir1 ve rand ise rastgele bir say1y1

tanimlar.

2.6.2 Genisletilmis kesif

Kaya kartallari, av i¢in bolgesini yiliksekten ugarak tanir ve en iyi avlanma alanini
secer. Burada genis capta kesifler yapilir. Av bulundugu zaman dikey bir dalis
gerceklestirir. Bu hareket Denklem 2.65 ile gosterilmistir [30].

X, (t+1) = Xeniyi (£) X (;)

+ (XM(t) - Xen iyi (t) X rand)

[2.65]

Xi(t+1) t’den bir sonraki adim ¢dziimiinii, X; ilk aday ¢oziimi, Xeniyi (t) t.

adimdaki en iyi aday ¢6zliimii, (%) ise kesif kontrolii tanimlar. Xy, (t) t. adimdaki
¢ozlimlerin ortalamasidir. Rand 0 ile 1 arasindaki rastgele bir sayidir.

2.6.3 Daraltilmis kesif

Kaya kartallar1 yliksek ugus ile av bolgesini belirlediklerinde, kaya kartali, hedefin
tizerinde daireler ¢izerek inmeye hazirlanir ve ardindan avina saldirir. Bu kaya

kartallarmin 2.avlanma yontemi olan kisa siiziilme saldiristyla kontur ugusudur [30].

Bu davranis Denklem 2.66 ile gosterilmistir

Xo(t + 1) = Xeniyi () * Levy (D) + Xg(t) + (y — x) * rand [2.66]
X,(t+ 1), t+ 1l.adimindaki ¢oziimdiir. X5 (t), t. iterasyonundaki [1 N] araligindaki
rastgele bir ¢oziimdiir. Levy (D) levy flight dagilim fonksiyonudur ve Denklem 2.67

ile hesaplanmaktadir.
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uxao
[v|P

s degeri 0,01 olarak kabul edilir . u ve v, 0 ve 1 arasindaki rastgele degerlerdir. o

parametresi ise Denklem 2.68 ile asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

['(1+ B) X sine (%)

F(l-lz_ﬁ)xﬁxz%

[2.68]

[ degeri 1,5 olan bir sabittir. Denklem 2.66° daki x ve y aramadaki spiral sekli ifade
ederler. x ve y Denklem 2.69 ile asagidaki sekilde hesaplanir.

y =1 X cos (0) ve x = r X sin (0),

3n [2.69]
r=r1+U><DlveB=—w><D1+01,91=7

71, 1 ile 20 arasindaki arama dongii sayisi olup sabit bir sayidir. U, 0,00565 degerine
esittir [29]. Dy, 1 ile arama uzayinin boyutu (D) arasindaki bir tam sayidir ve w sayisi

0,005’ e esittir [30].

2.6.4 Genisletilmis somiirii

Kaya kartallari, av alanin1 belirledikten sonra saldir1 i¢in hazir hale gelirler. Bu bir 6n
saldiridir ve bu saldir1 ile avin tepkisi Ol¢iiliir. Kaya kartallar1 burada, yavas algalma
saldirist ile algak ugus yontemini kullanarak ava daha fazla yaklasmis olurlar. Kaya

kartallarinin bu davranis1 Denklem 2.70 ile gosterildigi gibidir [31].

X3(t+1) = Xeniyi &) =Xy (@®)) X a =1, + (UB—LB) x5 + LB) x & [2.70]

X3(t + 1), t + 1.iterasyondaki ¢oziimii, a ve § 0,1 degerlerine sahip parametrelerdir.

2.6.5 Daraltilmis somiirii
Kaya kartallarinin, avin konumuna en yakin oldugu anda gergeklestirmis oldugu
saldir tiirtidiir. Bu saldir1 karada gerceklesir ve yliriiyerek avin yakalanmasi yontemi
uygulanir. Bu davranig Denklem 2.71 ile asagidaki gibi gosterilmistir [31].

Xy(t +1) = QF X Xepiyi (£) — (Gy X X(t) X rand ) — G, X Levy (D)

[2.71]
+ rand X G,
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2X rand ()—1

QF(t) =t Q-7 [2.72]

G, =2X%X rand—1 [2.73]
t

G, =2 x (1 - T) [2.74]

X,(t+ 1), t+ 1. iterasyondaki ¢oziimii, QF kesif yontemlerini dengeleyen kalite
fonksiyonunu temsil eder. G, [—1, +1] araligindaki kagma sirasinda avi takip i¢in, G,
2’den 0’ dogru azalan, kagma sirasinda avi takip i¢in kullanilan egim parametreleridir.
X(t), t.adimdaki ¢6ziimdiir. 1,5, 7, ve rg 0ve 1 arasinda rastgele bir deger alan

parametrelerdir. AOA’ nin akig semasi Sekil 2.6.1 ile asagidaki gibi gosterilmistir [32].
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X popiilasyonunu
olugtur

v

Uygunlugu hesapla
Kpest(t) y1 bul

[
Xydt). x, 3, GI, G2 ve
Levy i giincelle

|

E H
t= (23)*T
E H E H
L2 L 2 ¥ v
Gemsletilmisg kesif Daraltilmus kesif (X2) Genisletilmis sémiirii Daraltilmig s&miirii
(X1) adimlanm uygula adimlarini uygula (X3) adimlarini uygula (X4) adimlarm uygula
E

<N

H

Sonlandirma

Kogullars

Sekil 2.6.1 AO akis semasi

Yapay Tavsan Optimizasyon Algoritmasi (ARO)

2022 yilinda onerilen ARO; tavsanlarin yiyecek arama, rastgele saklanma ve enerji
kiigliltme stratejilerini taklit eden bir optimizasyon algoritmasidir [14]. Optimizasyon
algoritmalarinin temeli olan kesif asamasi ARO ‘da yiyecek arama davranisini,

sOmiirli asamas1 ise rastgele saklanma asamasina karsilik gelir. ARO’ da kesif
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asamasindan  sOmiirii asamasina  gecis, enerji  kiiciiltme  stratejisi  ile

gerceklestirilmektedir [33]. ARO’ nun matematiksel modeli su sekildedir:

2.7.1 Baslatma Asamasi

AROA’ dailk adim, aday ¢oziimlerin(tavsan) rastgele olarak konumlandirilip bunlarin
uygunluk degerlerinin hesaplanmasidir. Asagida Denklem 2.73 ile aday ¢oziimlerin
rastgele konumlandirmasi, Denklem 2.74 ile ise aday ¢Oziimlerin uygunluk degeri

hesaplanmasi yer almaktadir.
Xiq = by + rand X (ubg — lby)i = (1,2,-,N) ved = (1,2,+++,D) [2.75]

X; q i. tavsanin konum vektorii, N ve D sirastyla tavsan sayisi problem boyutu , tasarim

parametreleri ve ub, ve lb; d. boyutun alt ve st sinirlaridir.
X110 X1p

h
S ] f:[;
XN1 " XNDly,p fn

] [2.76]

Nx1
P tavsan popiilasyonunu, f uygunluk degerini ifade eder.

2.7.2 Dolambach yiyecek arama

AROA’ da popiilasyondaki her bir tavsan baglatma asamasi ile rastgele olarak
konumlandirilmistir. Her bir konumdaki tavsanin yiyecek ve saklanma i¢in bir yuvaya
sahip oldugu varsayilmaktadir. Tavsanlar yiyecek arama iglemlerini kendi
bulunduklar1 konumda degil de komsu tavsanlarin konumlarinda yaparlar. Tavsanlarin
bu hareketine dolambagl yiyecek arama (kesif) denir [14]. Bu davranis modeli

asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

Byt +1) = () + R - (%:(t) - %() ) + round(0.5 - (0.05 + 1)) - my

[2.77]
Lj=1,..,nvej+i
(5
L= <e —e\T ) - sin (27r,) [2.79]
1 ifk==g), _ _ .
c(k) = {0 olse k=1,..,dandl =1, ..., [r5 - d] [2.80]
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g = rand perm(d) [2.81]
ny; ~ N(0,1) [2.82]

v;(t+1) ,t+ 1. anindaki i. tavsan konumunu, ¥;(t), t anindaki tavsan konumunu,
N popiilasyon biiyiikliigiini, ¢t 0 anki iterasyonu, T max iterasyon sayisini ifade eder.

rand perm 17 den d” ye kadarki tam sayilarin geriye dondiiriildiigii bir permiitasyon

degeridir. 11, 1, Ve 3 0 ile 1 arasindaki rastgele bir sayidir. L modeldeki hareket hizini

temsil eden kosu uzunlugudur. n, ise standart normal bir dagilimdir [34].

2.7.3 Rastgele saklanma

ARO’ da her bir yineleme boyunca her bir tavsan kendi c¢evresinde rastgele yuva
olustururlar. Tehditlere kars1 tavsanlar saklanmak amaciyla kendi yuvalari yerine
komsu tavsanlarin olusturmus oldugu yuvalardan birini rastgele secerler [36].
Denklem 2.83 ile bir tavsanin ¢evresinde olusturmus oldugu yuvalar gosterilmistir

[32]. Diger denklemler (2.84-2.86) bu denklemin hesaplanmasi i¢in kullanilmaktadir.

bij(t) =%(t)+H g -%(t),i=1.,nandj=1,..,d [2.83]
T—t+1
H = T Ty [284]
n, ~ N(0,1) [2.85]
1 ifk==j
g(k) = {0 lelse Jg=1,..,d [2.86]

H, gizleme parametresidir ve dogrusal olarak yinelemeler boyunca 1’ den 1/T’ye

diiser. l;l- i. tavsanin j. yuvasidir. n, ise standart normal bir dagilimdir.

SE

Tehditlere kars1 tavsanlar rastgele olarak komsu tavsanlarin yapmis olduklar
yuvalardan birini rastgele secerler [35]. Bu segme islemi Denklem 2.87, Denklem 2.88

ve Denklem 2.59 ile gosterilmistir [14].

Bt +1) = %) +R- (15 bir(t) — %), i = 1,...,n [2.87]
gA@={é Hki;f?dh=1wud [2.88]
biy(t) = %(t) + H - g, - () [2.89]
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b;, , i. tavsan tarafinda rastgele secilmis yuvay1, , ve 15 0 ile 1 arasindaki rastgele

bir sayidir.

AROA’ da dolambagli yiyecek arama ve rastgele saklanma gergeklestikten sonra
konum giincellemesi yapilir. Konum giincelleme denklemi Denklem 2.90 ile ortaya

¢ikarilmaktadir [14].

X; (t) fE@) < f@+1))

B(t+1) D) > fFE+1)) [2.90]

Denklem 2.90 ile mevcut konum uygunluk degeri aday ¢6ziime ait uygunluk

degerinden daha iyiyse yer degistirme yapilmaz, iyi degilse yer degistirme yapilir.

2.7.4 Enerji kiiciiltme
ARO’ da tavsanlar enerji seviyesine gore ilerlemeler arttikca kesif asamasindan

sOmiirii asamasina gegerler [36]. Denklem 2.91 gegisi temsil edilmektedir [14].
t 1
At :4(1——)1 = 2.91
® =)in = 291

r degeri 0 ile 1 arasinda rastgele bir degerdir. Tavsanlar A(t) > 1 ise, yiyecek arama
yani kesif asamasi; A(t) <1 oldugunda ise rastgele saklanma yani sOomiiri
asamasindadirlar. ARO algoritmasinin temel adimlar1 Cizelge 2.7.1 ile asagidaki gibi

gosterilmigtir [14].
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Cizelge 2.7.1 Yapay Tavsan Algoritmas1 Adimlari

Yapay Tavsan Algoritmasi

Admm 1. Baslatma

Adim 2. P, rastgele bir tavsan popiilasyonu olusturun

Admm 3. for i =1: N (tavsan sayis1) do

Adim 4. fi * Her bir tavsanin uygunluk degerini hesaplayin
Adim 5. end

Adim 6. repeat

Adim 7. Adim 1: Secim asamasi

Adim 8. P baglangi¢ tavsanlarini segin

Adim 9. Adim 2: Arama asamasi

Adim 10. Dolambagli yiyecek arama (Kesif)

Adim 11. Rastgele saklanma (Somiirti)

Adim 12. Adim 3: Giincelleme asamasi

Adim 13. Tavsanlarin uygunluk degerlerine gore P popiilasyonu
giincelle

Adim 14. until

Adim 15. end

2.8 Dag Ceylami Optimizasyonu (MGO)

MGO, yabani dag ceylanlarinin sosyal yasamlarini ve kendi aralarindaki
hiyerarsilerini ilham alan metasezgisel bir algoritmadir [15]. Bu algoritma dag
ceylanlarinin yasamlarindaki dort temel noktay1 ele alir. Bunlar: Bekar erkek siirtileri,
dogum siirtileri, bolgesel bekar erkekler ve yiyecek bulmak i¢in gerceklestirilen goc
davranisi [37]. MGO’ da her bir ceylan X;, bekar erkek siiriisii, dogum siiriisii ya da
bolgesel erkek siiriisii iiyelerinden birisi olabilir [38]. MGO algoritmasinin

matematiksel modeli asagidaki gibi sunulmustur.

2.8.1 Bolgesel Bekar Erkekler

Erkek dag ceylanlari yetiskin olup gii¢clendiklerinde kendilerine bir bolge olustururlar.
Bu bdélgeler birbirlerinden olduk¢a mesafelidir ve bu sekilde dag ceylanlar1 bolgesel
olarak yasarlar. Erkek dag ceylanlari, disi ceylanlar iizerinde hakimiyet ve bdolge

kontrolii miicadelesi verirler. Burada geng¢ erkek ceylanlar ise bdlge isgali ve disi
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hakimiyeti kurmak istediklerinde dag ceylanlarinin koruma davranisi ile karsilasirlar
[39]. Yetiskin dag ceylanini bolge modellemesi Denklem 2.92 ile asagidaki gibidir
[15].

TSM = erkek ceyian — [(riy X BH —1i; X X(t)) X F| X Cof.. [2.92]

Burada erkek ¢cyjan , €N lyi kiiresel ¢dziimiin konum vektorii; iy, ri, parametreleri 1
veya 2 rastgele tamsayilaridir. BH geng erkek siirii katsayisi, Cof, her yinelemede

giincellenen, arama yetenegini artirmak i¢in kullanilan rastgele bir katsay1 vektoriidiir.

BH Denklem 2.93 ile asagidaki gibi hesaplanir [15].
N
BH = X,q X |11| + My, X [1;],7a = {[E] N} [2.93]

Xrqa , Geng bir ceylanin ra aralifindaki rastgele bir ¢oziimidir. r;, ve r, 0 ve
1 arasindaki rastgele sayilardir. Rastgele secilmis ¢0ziim adaylarmin ortalama
degeridir. N ise toplam dag ceylani sayisidir. F degeri Denklem 2.94 ile asagidaki gibi
hesaplanmaktadir [15].

F = N;(D) X exp (2 — iterasyon x < 2 )) [2.94]

Maksimumiterasyon

N;, standart dagilimdan rastgele bir sayidir. Exp lstel fonksiyon, Maksimumiterasyon,

maksimum adim sayisidir. Cof,, Denklem 2.95 ile asagidaki gibi hesaplanmaktadir
[15].

(a+1)+rm;,
a X No(D),
Cof; = (D), [2.95]
N5(D) X N,y(D)? x cos ((r, X 2) X N5(D))

13, 14 Ve rand 0 ve 1 arasindaki rastgele sayilardir. N, N3 ve N, normal araliga ve
problem boyutlarina gore rastgele sayilardir. a parametresi ise Denklem 2.96 ile ifade
edilir [15].

a = —1 + iterasyon X ( - ) [2.96]

Maksimumiterasyon
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2.8.2 Dogum Siiriileri

Dag ceylanlari, erkek yavrular tiretmek i¢cin dogum siiriilerine bagimli olan bir tiirdiir.
Erkek ceylanlar, disi elde etmeye calisan geng erkeklere yardimlarinin yaninda disi
ceylanlarin dogumuna da yardimci olabilirler [40]. Bu davranislar1 Denklem 2.97 ile

tanimlanir [15].
MH = (BH + Cofy,) +ri3 X erkek ¢ — iy X Xpang ) X Cofy, [2.97]

BH, geng erkeklerin etki faktorii, Cof; , ve Cof; , bagimsiz olarak hesaplanan rastgele
secilmis katsay1 vektorleridir. ri 3 ve ri, 1 ya da 2 degerini alan rastgele tamsayilardir.

Xrand » tim popiilasyondan segilen rastgele bir ceylanin konum vektoriidiir.

2.8.3 Bekar Erkek Siiriileri

Erkek ceylanlar olgunlastikca bolge tliretme ve disi ceylanlar {izerinde kontrolii ele
gecirme egilimindedir. Bu noktada genc erkek ceylanlar disiler iizerinde hakimiyet
kurmak i¢in yetiskin erkeklerle miicadele etmeye baslar ve siddet ortaya ¢ikabilir [41].
Bu davranis matematiksel olarak Denklem 2.98 ile asagidaki sekilde ifade edilir [15].

BMH = (X(t) — D) + (ris X erkek qeyian — Tig X BH) X Cof;, [2.98]

X(t), anlik ceylan vektorel konumu, ris ve rig 1 ya da 2 tamsayilarini alan rastgele

sayilardir. erkek ceylan, erkek ceylanin vektorel konumudur. BH ise geng erkek

stirtisiiniin etki faktorii, Cof,. rastgele se¢ilmis katsay1 vektoriidiir. D Denklem 2.99 ile

asagidaki gibi tanimlanir.
D = (1X(O)|+! erkek gyene 1) X (2 X715 — 1) [2.99]
¢ 0 ve 1 arasindaki rastgele bir sayidir.

2.8.4 Yiyecek Aramaya Gegis

Dag ceylanlari, otlamak ve yiyecek kaynagi bulabilmek i¢in devamli uzun yolculuklar
yaparlar. Bu yolculuklar, yiiksek hizli kogsma ve atlama becerileri yardimiyla
gerceklestirirler [41]. Dag ceylanlarinin bu davranisi Denklem 2.100 ile asagidaki gibi
gosterilir [15].

MSF = (ub — Ib) X 1, + lb [2.100]
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ub ve lb sirasiyla problemin iist ve alt sinirlaridir. 7, 0 ve 1 arasindaki rastgele bir

sayidir.

Yeni nesil ceylanlar iiretmek icin yukaridaki dort mekanizma tiim ceylanlara
uygulanir. Popiilasyona yeni bir nesil eklenir ve her nesil bir kopyaya esittir. Her bir
nesilde ceylanlar ¢oziim kalitelerine gore siralanmaktadir. Kaliteli ve gelecek vaat
eden ¢oziimlere sahip, maliyeti daha diisiik olan en iyi ceylanlar toplam popiilasyonda
korunmaktadir. Yasli veya zayif oldugu disiinilen diger ceylanlar ise tiim
popiilasyondan uzaklastirilir. En iyi ceylan ayn1 zamanda bolgenin sahibi olan yetiskin
erkek ceylan olarak da kabul edilir [15]. MGO’ nun sézde kodu Cizelge 2.8.1 ile
asagidaki gibi gosterilmistir [37].

Cizelge 2.8.1 Dag Ceylan1 Optimizasyonu S6zde Kodu

Dag Ceylan1 Optimizasyonu

Adim 1.  Girdi: Popiilasyon biiyiikligii N ve maksimum yineleme sayisi T

Admm 2.  Cikti: Ceylanin konumu ve uygunluk potansiyeli

Adim3. X;(i =1,1,...,N)’ yi kullanarak rastgele bir popiilasyon
olusturun

Adim 4. Ceylanlarin uygunluk degerlerini hesaplayin

Adim 5.  While durma kosulu saglanmadig: siirece

Adim 6. for (her bir ceylan igin X; hesapla)

Adim 7. Bolgesel bekar erkekler hesapla

Adim 8. Dogum siiriileri hesapla

Adim 9. Bekar erkek siiriileri hesapla

Adim 10. Yiyecek aramaya gecis hesapla

Adim 11. Bolgesel bekar erkekler, Dogum siiriileri, Bekar erkek

siriileri ve Yiyecek aramaya gecis asamalarinin
uygunluk degerlerini hesaplayin ve bunlar1 alana ekleyin

Adim 12. end for

Adim 13. Popiilasyonu artan sirada siralayin
Adim 14. en iyiceyian glincelle
Adim 15. Maksimum popiilasyon da en iyic,yq,° 1 kaydedin

Admm 16. end while

Adim 17.  Return en iyiceyian
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2.9  Cayir Kopegi Optimizasyon Algoritmasi (PDO)

PDO, cayir kdpeklerinin yiyecek arama ve yuva yapma davraniglarindan ilham alarak
gelistirilmis bir optimizasyon algoritmasidir [16]. PDO’ da ¢ayir kopeklerinin yiyecek
arama ve yuva insa etme faaliyetleri, optimizasyon i¢in kesif asamasidir. Cayir
kopeklerinin en 6nemli 6zelliklerinden biri de iletisim becerileridir. Bu iletisim
becerileri ile aver tehditleri, yiyecek ile ilgili gesitli bilgiler gibi seslere sahiptirler.
PDO’ da somiirii asamasi ise ¢ayir kopeklerinin iletisim ve avcilara karsi
miicadelelerini kapsamaktadir [42]. PDO’ da kesif ve somiirli asamalart maksiterasyon
sayisina bagli olarak uygulanir. Ilk iki boliim, kesif asamasini; son iki béliim ise
sOmiirii agamasini tanimlar [16]. Algoritmanin kesif ve somiirii asamalar1 sirasiyla

Denklem 2.103 ve Denklem 2.104 olarak asagida gosterilmistir [42].

Maks imumiterasyon ve Maks imumiterasyon
4 4
Maks imumiterasyon
2

iterasyon < < iterasyon

[2.103]

MakSimumiterasyon q [2 : 104]
> < iterasyon

<3 MakSimumiterasyon ve 3 MakSimumiterasyon

< iterasyon < MaKsimumiierasyon

PDO’ nin matematiksel modeli asagidaki alt boliimlerde tanimlanmaistir.

2.9.1 Baslatma Asamasi

PDO’ da cayir kopekleri (PD) rastgele olarak konumlandirilarak baslangic
popiilasyonu olusturulur. Cayir kopegi popiilasyonlari, arama aracilaridir ve her bir
cayir kopegini temsil etmek igin d-boyutlu uzayda vektoér kullanilir [16]. Bir PDO
kolonisi, m adet ziimre ve bu m adet ziimrede, n adet ¢ayir kopeginin yer almasiyla
olusur. Ziimredeki her bir ¢ayir kopeginin (PD) konumu vektor ile gosterilir. Denklem

2.105 ile bir kolonideki ziimrelerin konumlar1 gdsterilir.

CT]_,]_ CTI,Z e CTl,d CTl,d
CT. CT. CT, 4- CT.
CT = :2,1 :2,2 or 2:,d 1 :Z,d [2.105]
B . i,j . .
CTm,l CTm,Z CTm,d—l CTm,d
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CT; j kolonideki i. ziimrenin j. boyutunu ifade eder. Bir ziimredeki gayir kopeklerinin

konumu ise Denklem 2.106 ile asagidaki gibidir.

PDyy PDyp - PDig1 PDig
PD PD PD,, .1 PD
PD — :2,1 :2,2 PD ' 2:,d 1 :Z,d [2106]
: : ij : :
PDn,l PDn,Z PDn,d—l PDn,d

PD; j i. cayir kdpeginin j. boyutunu verir. n < m kosulu saglanmalidir. Her bir ¢ayir
kopegi ve ziimrenin konumu sirasiyla Denklem 2.107 ve Denklem 2.108 ile asagidaki

gibi gosterilir.
CT;; =U(0,1) * (UB; — LB;) + LB, [2.107]
PD;; = U(0,1) * (ub; — lb;) + lb; [2.108]

UB; ve LB;, optimizasyon problemine dair j. boyutun iist ve alt smirlaridir. ub; =
UB;j/m, lb; = LB;/m ve U, 0 ile 1 arasindaki rastgele bir sayidir. Her bir cayir
kopeginin  konumuna ait uygunluk degeri yiyecegin kalitesini, yuva kurma
potansiyelini ve avcilardan korunma derecesini gosterir. Uygunluk degeri hesabi her
bir cayir kopegi i¢in yapildiktan sonra bir dizi seklinde siralama yapilir ve
optimizasyon problemine gore minimum 4 ya da maksimum 4 deger alinir.
Minimizasyon problemlemi i¢in alinan 4 degerden minimum olani en iyi ¢6ziim kabul
edilir. Maksimizasyon problemi i¢in ise 4 degerden maksimum olani alinarak en iyi
kabul edilir. Geriye kalan 3 deger ¢ayir kdpeklerinin yuva insa etme davranisi igin
dikkate alinir [16]. PDO’ da her bir ¢ayir kdpeginin uygunluk degeri Denklem 2.209’
de oldugu gibi hesaplanmaktadir [42].

fi([PDyy PDy; .. PDig_y PDig|
f(PD) — fZ([PDZ,l PDZ,Z PDZ,d—l PDZ,d]) [2109]
fu([PDny PDnz . PDng—y PDpg4l)

Burada f (PD,, 4) n. ¢ayir kdpeginin d. boyutundaki uygunluk degerini verir.
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2.9.2 Kesif Asamasi

Cayir kopeklerinin yiyecek arama ve yuva insa etme faaliyetleri bu asamada
gergeklestirilir. Cayir kopekleri yuvalarini besin kaynaginin bol oldugu alanlara insa
ederler. Besin kaynaklari tilkkendigi anda yeni besin kaynagi kesfederek, besin kaynagi
cevresine yeni yuvalarini insa ederler. Denklem 2.101 ile algoritmanin kesif agamasi
tanimlanmistir. Cayir kopeklerinin yiyecek arama davranisi Levy ucus hareketi ile
gosterilir. Bu hareket ile cayir kopekleri genis bir alanda besin kaynaklar1 i¢in kesif
yaparlar. Yiyecek kaynaklar1 kesfedildiginde, cayir kopekleri kullandiklar: sesler ile
stirinlin digerlerine bilgi verilir. Besin kaynaginin miktar1 ve kalitesine gore yeni yuva
inga edilir. Denklem 2.108 ile yiyecek arama i¢in konum gilincellemesi asagidaki gibi

hesaplanmistir [16].

PDi,4,j41 = G Eniyi i eCEn iyi i Xp— CPD;j
Maksimum jterasyon [2.108]
4

X Levy (n)V iterasyon <

Denklem 2.109 ile yeni yuva insa konum giincellemesi asagidaki gibi gosterilmistir.

PDi+1,j+1 = GBest ij X rPD X DS
Maksimum jerasyon

4
Maksimum iterasyon

2

X Levy(n) V < iterasyon < [2.109]

GBest ; ;, global anlamdaki en iyi ¢dziim oldugu durumda eCBest ; ; mevcut en iyi

¢Oziimiin etkinini tanimlar ve Denklem 2.110 ile asagidaki hesaplanir.

PD; ; x mean (PDy )

eCEniyi;; = GEniyi; ; X A + 2.110
- - GEniyi;; x (UB; —LB;) + A [2.110]
— GEn iyi i rPD; 2111
“ " GEniyi  +A [2.111]

. (2 o ki_terasyon )

aksImum jterasyon
DS = 15 x 7 x <1 B 1Ferasyon > terasy (2.112]

Maksimum jerasyon

r, kesif i¢in kullanilan —1 veya +1 degerlerini alan bir parametredir. A ise cayir

kopekleri arasindaki fark: ifade eden bir bir tam sayidir.
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2.9.3 Somiirii Asamasi

Cayir kopeklerinin iletisim ve avcilara karst miicadeleleri bu asamada gergeklestirilir.
PDO’ da kullanilan somiirii mekanizmalarinin amaci, kesif asamasinda kesfedilen
bolgelerin yogun bir sekilde arastirmaktir. Bu asama Denklem 2.102 ile
tanimlanmistir. Cayir kopeklerinin iki 6zel ¢agrist bulunmaktadir. Bunlar bir yirtict
hayvan onleme ve yeni besin kaynagi (yeni yuva insa etme) c¢agrisidir. Somiirii
asamasinda kullanilan stratejiler Denklem 2.113 ve Denklem 2.114 ile asagidaki gibi

gosterilmistir [43].

PDi+1,j+1 = GEn Iyii,j — eCEn iji,j X & — CPDL]

Maks ; Maks;
éterasyon < iterasyon <3 All-terasyon [2113]

X randV
PDi+1,j+1 = GEn ly1 ij X PE

Maks iterasyon [2 . 114]

X rand V3 2 < iterasyon < Maks jierasyon

€, besin kaynaginin kalitesini gosteren parametre, rand ise 0 ve 1 arasindaki rastgele
bir say1y1, CPD; ; kolonideki tiim ¢ayir kdpeklerinin toplam etkisini tanimlar. PE avci

etkisi olup Denklem 2.115 ile asagidaki gibi hesaplanir.

(2 iterasyon )
iterasyon > MaksimumXiterasyon

) [2.115]
Maks imumiterasyon

PE = 1.5><<1

PDO’ nun kesif ve somiirii asamalar1 Sekil 2.5 ile asagidaki gibi gosterilmistir [44].

Yivecek verini Gida kaynaginimm Yirticilar icin
kesfeden ziimre verini uyarmak uyari

|

Yirticilar icin
vivecek

Besin kaynagina Yuvalara

Ziimre yuvas:
: vaklasan ziimre ) . dalmak
arama ve kesif
L. Yuva girisind
Yeni yuva yapan uva ginsinde
b yirticillan . —————
ziimre .
gizlemlemek
Kesif Asamasi Somiirii asamasi

Sekil 2.9.1 PDO’ nun kesif ve somiirii asama modelleri
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PDO’ nin s6zde kodu Cizelge 2.9.1 ile asagidaki gibi gosterilmistir [16].

Cizelge 2.9.1 Cayir Képegi Optimizasyonu S6zde Kodu

Cayir Kopegi Optimizasyonu

Adim 1.
Adim 2.
Adim 3.
Adim 4.
Adim 5.
Adim 6.
Adim 7.
Adim 8.
Adim 9.

Adim 10.
Adim 11.
Adim 12.
Adim 13.

Adim 14.
Adim 15.

Adim 16.
Adim 17.

Adim 18.
Adim 19.
Adim 20.
Adim 21.
Adim 22.
Adim 23.
Adim 24.
Adim 25.
Adim 26.
Adim 27.

Baslatma

n,m, p, € parametrelerini ayarla

GBest ve CBest @ olarak ayarla

CT ve PD aday c¢oziimleri baslat

While (iterasyon< Maks;;erqsyon) dO

for (i = 1tom) do
for (j = 1ton) do

PD’nin uygunluk degerini hesapla
Su ana kadar ki en iyi ¢6ziimii bul (CBest)
GPBest ‘ 1 giincelle
DS ve PE” yi giincelle
CPD;; ‘ yi glincelle

e g/ Maks it
if(iterasyon < w

Denklem [2.108]’1 ¢alistir

)then {yiyecek arama}

., Maks; ) Maks; .
else if(—— = < iterasyon < —— =) then {yeni

yuva olusturma
aktivitesi}
Denklem [2.109] 1 ¢alistir.

Maks iterasyon Maksiterasyon

else if( < iterasyon < 3 )then
{yiyecek alarmi}
Denklem [2.113]’ i ¢alistir.
else {avct alarmi}
Denklem [2.114] i ¢alistir.
end if
end for

end for

iterasyon = iterasyon + 1
end while
Return en iyi ¢6ziim (GPBest)

end
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2.10 Kerevit Optimizasyon Algoritmasi (COA)

COA, kerevitlerin yiyecek arama, yaz tatili ve rekabet¢i davranislarindan ilham alan
bir metasezgiseldir. Yiyecek arama asamasi ve rekabet¢i davranis asamast COA’ nin
kullanim asamasina, yazlik tatil yeri asamasi COA’ nin kesif asamasina karsilik gelir
[17]. COA algoritmasi popiilasyon tabanli bir algoritmadir, bu nedenle 6ncelikle bir
dizi aday ¢oziim olusturulur [45]. COA’ daki aday ¢oziim Denklem 2.116 ‘da
asagidaki gibidir [17].

Xl,l Xl,j Xl,dim
X =[Xy,Xg -, Xyl =|Xix - Xij - Xidim [2.115]
XN,l XN,j XN,dim

X, baslangic popiilasyon konumu, N popiilasyon sayisi, dim ise popiilasyon

boyutudur. X i’nin ,j boyutundaki konumudur ve Denklem 2.116 ile

i,jr
hesaplanmaktadir [17].

X;; = Ib; + (ub; — lb;) X rand [2.116]
Lbj, ub; sirasiyla j. boyutun alt ve st sinirlaridir. Rand rastgele bir tamsayidir.

COA’ da kesif ve kullanim asamalar1 sicakliga gore diizenlenir. Sicakligin degismesi
kerevitlerin davraniglarini etkileyerek farkli asamalara ge¢melerini saglamaktadir.
sicaklik = 30°C oldugunda kerevitler yazlik tatil yeri agamasina gegerler. Kerevitler
stcaklik < 30°C ve sicaklik > 20°C araliginda ideal yiyecek arama davranisi
gosterirler. Kerevitlerin beslenme miktarida sicaklik ile baglantilidir. Ideal sicaklik
aralifinda beslenme miktarlar1 artar [45]. Sicaklik Denklem 2.117 ile, kerevit alimi

Denklem 2.118 ile asagidaki gibi hesaplanmaktadir [17].
sicaklik = rand X 15+ 20 [2.117]

sicaklik , kerevitin bulundugu ortam sicakligi, rand, rastgele bir tamsayiy1 ifade eder.

b=y x [ xexp [ (KK — ) [2.118]
YT \WVzxx o) P 202 '

u, kerevitler i¢in en uygun sicaklig, o ve C; farkli sicakliklarda kerevit alimini kontrol

etmek i¢in kullanilan parametreleri tanimlar.
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2.10.1 Yazhk Tatil Yeri Asamasi (Kesif)
sicaklik = 30°C oldugunda, bu sicaklik degeri kerevitler i¢in ¢ok yiiksektir. Bu
durumda kerevitler genellikle golgeli ve serin magaralara siginir ve yazlik tatil yeri

saglanmis olur [46]. Denklem 2.119 ile bu durum tanimlanmustir [17].
Xohade = (Xg +X1)/2 [2.119]

X en uygun konumu, X,; anlik konumu ifade eder.

Kerevitlerin serin magaralar i¢in savagmasi rastgele bir olaydir. Bu rastgeleligi
tanimlayan rand < 0,5 ise magara i¢in rekabetin olmadigi, kerevitin magaraya
dogrudan girebilecegini tanimlar [45]. Bu durum Denklem 2.220 ile asagidaki gibi
gosterilir [17].

Xt = X!+ Cy x rand X (Xgpage — Xf}) [2.220]

t mevcut yineleme sayisini, t + 1 bir sonraki yinelemeyi, C, ise azalan bir egridir ve

Denklem 2.221 ile asagidaki gibi tanimlanir.
C, =2—(t/T) [2.221]

T maksimum iterasyon sayisinidir. Yazlik tatil yeri asamasinda kerevitler ¢éziime en
uygun magaraya yaklagsmay1 hedeflerler. Bu bireyleri etkili bir sekilde en iyi ¢oziime
yaklagtirir. Bu COA’ nin kullanom yetenegini daha da artirarak algoritma

yakinsamasini hizlandirir [45].

2.10.2 Rekabetc¢i Davramis Asamasi (Somiirii)
sicaklik = 30 °C ve rand = 0,5 oldugunda kerevitler magara se¢imi i¢in miicadele
igerisine gireceklerdir[17]. Kerevitlerin magara i¢in miicadeleleri Denklem 2.222 ile

asagidaki gibidir [17].
XEFt = XE5 = X0 + Xahaae [2.222]
z rastgele kereviti ifade eder ve Denklem 2.223 ile hesaplanir.

z=round (rand X (N — 1)) + 1 [2.223]

N popiilasyon sayisidir.
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2.10.3 Yiyecek Toplama Asamasi (Somiirii)
sicaklik < 30, kerevitlerin beslenmeleri icin ideal bir sicakliktir. Bu sicaklikta
kerevitler yiyecege dogru hareket ederler ve yiyecek bulunduktan sonra, yiyecegin
bliytikliigline karar verirler. Yiyecegin ¢ok biiyiik olmas1 durumunda kerevit, yiyecegi
pargalar ve yer [47]. Yiyecegin konumu Denklem 2.224 ile asagidaki gibi
gosterilmistir [17].

Xyiyecek = Xg [2.224]

Yiyecegin boyutu Q ile gosterilir ve Denklem 2.225 ile asagidaki gibi hesaplanir [12].
Q = C5 X rand X (en iyi ;/ en iyi yiyecek) [2.225]

C5 en biiyiik temsil eden yiyecek faktoriidiir ve sabit degerli olup degeri 3 tiir. en iyi ;,
en iyi yiyecek » Sirasiyla i. kerevitin ve yiyecegin uygunluk degerleridir. Eger Q >
(C3 + 1)/2 ise yiyecek boyutu ¢ok biiyiiktiir ve ayagiyla kerevit yiyecegi parcalar. Bu
islem Denklem 2.226 ile asagidaki gibi gosterilmistir [17].

1
Xyiyecek = exp (_ 6) X Xyiyecek [2226]

Yiyecek parcalanip kiigtildiigiinde, ikinci ve tiglincli ayaklar sirastyla pargay tiiketirler

[47]. Yiyecek arama denklemi asagidaki Denklem 2.227 ile gosterilmistir [17].
X' =X+ Xpoa X p X (cos (2 X m X rand ) —sin (2 X 7w X rand)) [2.227]

Eger Q < (C53+1)/2 ise kerevit dogrudan yiyecege yonelir yiyecegi tiiketir. Bu
Denklem 2.228 ile gosterilmistir [17].

Xit= (X5 - X

yiyecek ) X P+ p X rand X X{; [2.228]
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COA’ nin s6zde kodu Cizelge 2.10.1 ile asagidaki gibi gosterilmistir [17].

Cizelge 2.10.1 Kerevit Optimizasyon Algoritmas1 S6zde Kodu

Kerevit Optimizasyon Algoritmasi

Adim 1.  Baslatma, T toplam adim sayisi, N popiilasyon sayisi, dim problem
boyutu

Adim 2. Rastgele bir baslangi¢ popiilasyonu olusturun

Adim 3. X, X, uygunluk degerlerini hesaplayin

Adim 4.  While (t <7)

Adim 6. Denklem 2.117’ yi kullanarak sicaklig1 hesaplayin
Adim 7. if sicaklik > 30 ise

Adim 8. Denklem 2.119° u kullanarak X441 hesaplayin
Adim 9. if rand < 0,5 ise

Adim 10. Yazlik Tatil Yeri Asamasi
Adim 11. else

Adim 12. Rekabetci Davranis Asamasi
Adim 13. end

Adim 14. else

Adim 15. p, Q degerlerini hesaplayin

Adim 16. if Q> 2ise

Admm 17. Denklem 2.226 ile yiyecegi pargala
Adim 18. Denklem 2.227 ile yiyecegi tiiket
Adim 19. else

Adim 20. Denklem 2.228 ile yiyecege yonel
Adim 21. end

Adim 22. end

Adim 23. X, X, uygunluk degerlerini giincelleyin

Adim 24. t=t+1

Adim 25. End
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3. TEST PROBLEMLERININ COZUMUNDE METASEZGISELLERIN
UYGULANMASI

3.1 Giris
Bu boliim, 2. boliimde onerilen giincel metasezgisel algoritmalarin 23 farkli test
fonksiyonlar1 tizerindeki karsilastirmalarini igermektedir. Boliimiin temel katkilari

asagida siralanmistir:

» Literatlir taramasma gore bu metasezgisellerin simiilasyon sonuglari,
yakinsama hizlar1 gibi farkli degerlendirme kriterleri ilk kez karsilagtirilmigtir.

* Algoritmalarin simiilasyon sonuclarina gore en basarili diisiiniilen bes
metasezgiselin digerleriyle basarisinin kiyaslanmasi igin tek kuyruk t-testi
yapilmistir.

* Deneysel ¢alismalara gore AVOA ve MGO’ nun diger metasezgisellere

istiinliik sagladigi degerlendirilmistir.

Boliimiin geri kalaninda kiyaslama yapilan test fonksiyonlari, parametreler,
simiilasyon sonuglar1 ve istatiksel test sonuglarinin verildigi deneysel ¢alismalar

sunulmustur.

3.2 Deneysel Tasarim
Bu bolimde test fonksiyonlarina ve karsilagtirmada kullanilan algoritmalarin

kendilerine ait parametrelerine yer verilmistir.

3.2.1 Fonksiyonlar

Bu boliimde, algoritmalar birgok ¢alismada kullanilan 23 farkli test fonksiyonu ile
kiyaslanmistir [14]. Fonksiyonlar ii¢ temel gruba ayrilmaktadir: Tek modlu, ¢ok modlu
ve farkli boyutlu ¢ok modlu. Her bir grup sirastyla Cizelge 3.2.1, Cizelge 3.2.2 ve
Cizelge 3.2.3’ te sunulmustur. Tablolarda verilen aralik fonksiyonlarin arama uzayinin

siurlarint fp,;, optimum degerini temsil etmektedir.
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Cizelge 3.2.1 Tek modlu test fonksiyonlari

Fonksiyon Boyut Aralk [ min
n
f1(x) = z X 30 [-100,100] 0
i=1
n n
f2(x) = Z |x;| + 1_[ |2 30 [-10,10] 0
i=1 i=1
. 2
n L
f3(x) = Z Z Xj 30 [-100,100] 0
i=1 \j-1
fa(x) = max;{|x;|,1 <i<n} 30 [-100,100] 0
n—-1
fs(x) = Z [100(xi4s — 7)° + (6, — 1)?] 30 [-30,30] 0
i=1
n
Fe(x) = Z (x; + 0.5)? 30 [—100,100] 0
i=1
n
Fy(x) = Z ix} + random [0, 1) 30 [—1,28,+1,28] 0

i=1
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Cizelge 3.2.2 Cok modlu test fonksiyonlari

Fonksiyon Boyut Aralik [ min
n
Fa(x) = —Z (xl-sin (\/Ixil)) 30 [=500,500] —12569,5
Li=1
Fo(x) = Z [x? — 10cos (2mx;) + 10] 30 [-5.12,5.12] 0
i=1
1 n
Fip(x) = —20exp | —0.2 |— 2 |- exp —Z cos 2mx;) | +20+e 30 [—32,32] 0
ne =
n n
Faa (%) = — - ] (x") +1 30 600,600 0
ll(x) - 4000 . Xj . Cos \/z [ ) ]
i=1 i=1
n-1
/4 ) .
Fi2(x) = 5{10 sin(mry,) + Z (y; — D?[1 + 10 sin*(my ;)] + (7, — 1?
i=1
Xi +1
+Z u(x;,10,100,4)y; =1 +— 30 [-50,50] 0
i=1
k(x; —a)™ xi>a
u(x;,a, k,m) = 0 —a<x;<a
k(—x; —a)™ x;<—a
( - )
sin?(3mx,) + (x; — 1?[1 + sin®*(3mx; + 1)]
i=1
Fi3(x) = 0.14 +(x, — D2[1 + s 30 [—50,50] 0

sin?(2nx,)]} +
\ i

u(x; 5,100,4)
1 y,

n
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Cizelge 3.2.3 Farkli boyutlu ¢cok modlu test fonksiyonlari

Fonksiyon Boyut Aralik [min
1 < 1 -
Fia(®) = |ggo + Z _ 2 [—65,536, 65,536] 0,998
=)t Z]Z=1 (x; — ay)
11 2
x1(b? + b;x
Fi5(x) = Z a; — 21( i +bix) 4 [-5,5] 3,075 x 107*
. b + biX3 + X4
i=1 t
1
Fi6(x) = 4x% — 2.1x7 + §x$ + x1X; — 4x3 + 4x3 2 [-5,5] -1.0316
51 2,5 ’ ! 2 [-5,5] x [0,15] 0,398
F17(x)=(x2—4—n2x1+;x1—6) +10(1—E)cos xq, +10 » ol x [V, )
Fig(x) = [1+ (%1 + x2 + 1)2(19 — 14x4 + 3x% — 14x; + 6x1x, + 3x3)] X , —2.2] 5
[30 + (2x; +1 - 3x2_)2(18 —32x, + 12;& + 48x; — 36x,x; + 27x3)| '
4 3
2
Fi9(x) = — Z exp |— Z aij(xj - pij) 3 [0,1] -3,86
i=1 | j=1 |
4 [ 6 1
2
Fpo(x) = —z exp —Z a;(x; — pij) 6 [0,1] ~3,322
i=1 | j=1 |
5
F21(x) = — Z |(x; — @) (x; — a)" + ¢;| 7! 4 [0, 10] ~10,1532
i=1
7
Fap(x) = — Z |(x; — a) (x; — a)" +¢;| 1 4 [0,10] —10,4028
i=1
10
Frs@) = - ) It - @@ —a)” +cl™ 4 [0,10] ~10,5363
i=1
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X -100  -100 x

Sekil 3.2.1 Tek modlu test fonksiyon grafikleri (Fy, F,, F,, F5)
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F91F101F12)

Sekil 3.2.2 Cok modlu test fonksiyon grafikleri (Fg,
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400 -|

< 300 -

-

¥ 200 -

L
100 - 1 -

l ‘f; I Iﬁ .I

100 «-jg%!g!ggwggwgil. -

100

X -100 -100

F18(x1,x2)

F23(x1,x2)

Sekil 3.2.3 Farkli boyutlu gok modlu test fonksiyon grafikleri (F,3, Fy4, Fig, F23)
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3.2.2 Parametreler

Cizelge 3.2.4 ’teki parametre degerleri, kullanildigi algoritmanin 6nerildigi makalelere
ait kalite test fonksiyonlari i¢in tavsiye edilen degerlerdir. Bu ¢alismada da ayni test
fonksiyonlar1 kullanildigindan ayni degerler tercih edilmistir. Adil bir karsilagtirma
olmasi i¢in tiim algoritmalarda popiilasyon biiyiikliigii 50, maksimum iterasyon sayisi

1000 olarak belirlenmistir.

Cizelge 3.2.4 Algoritma parametreleri ve degerleri

Algoritma Simge Anlam Deger
a Kesif parametresi 0,1
"R 6 Somiirti parametresi 0,1
a fterasyon dogrulugu 5
20 u Arama dogrulugu diizenleyicisi 0,5
Pp Ureme hiz1 0,6
BWO Cr Yamyamlik orani 0,44
Py Mutasyon orant 0,4
Cr Carpisma kontrolii 2
Cp Kesif parametresi [0—0,5]
STOA u Spiral davranis parametresi 1
% Spiral davranis parametresi 1
Lq Arama Oncesi parametre 0,8
L, Arama Oncesi parametre 0,2
w Operasyon asama bilgisi 2,5
AVOA p;  Kesif yontemi belirleme parametresi 0,6
D2 Birinci agsama se¢imi 0,4
D3 Ikinci asama segimi 0,6
P Yiyecek kaynagi alarmi 0,1
PDO € Besin kaynag kalite gostergesi 2,22E — 12
A Cayir kopekleri konum farki 0,005
Ci Kerevit alim kontroli 0,2
Cs En biiytik yiyecek 3
COA u Uygun sicaklik degeri 25
o Kerevit alim kontrolii 3
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3.3  Sonuglar

3.3.1 Simiilasyon Sonuclari

Calismada tiim algoritmalar 100 kez bagimsiz kosturulmustur. Algoritmalar
MATLAB 2022b platformu kullanilarak yazilmistir. Kullanilan bilgisayar, Ryzen 9
3950X, 3.5 GHz hiza ve 64 GB RAM’ e sahiptir. Simiilasyon sonuglar1 sirasiyla tek
modlu fonksiyonlar i¢in Cizelge 3.3.1 ve Cizelge 3.3.2° da ¢ok modlu fonksiyonlar
icin Cizelge 3.3.3 ve farkli boyutlu ¢ok modlu fonksiyonlar i¢in Cizelge 3.3.4 ve
Cizelge 3.3.5° da paylasilmistir. Her fonksiyon i¢in kosmalarin ortalama, standart
sapma, en iyi ve en kotli sonuglar bu cizelgelerde verilmistir. Ayrica algoritmalarin
test fonksiyonlarinda gostermis oldugu performans siralamalart ve genel toplamlari

Cizelge 3.3.6° da yer almaktadir.
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Cizelge 3.3.1 Tek modlu test fonksiyonlari (F;-F,)

AO

AOA

ARO

AVOA

BWO

COA

HHO

MGO

PDO

STOA

ORTALAMA

6,34E-208

0,00E+00

3,23E-124

0,00E+00

0,00E+00

0,00E+00

5,82E-192

4,48E-167

0,00E+00

8,13E-19

STD SAPMA

0,00E+00

0,00E+00

3,20E-123

0,00E+00

0,00E+00

0,00E+00

0,00E+00

0,00E+00

0,00E+00

2,30E-18

MINIMUM

0,00E+00

0,00E+00

4,33E-144

0,00E+00

0,00E+00

0,00E+00

6,82E-219

1,68E-183

0,00E+00

1,40E-22

MAKSIMUM

6,34E-206

0,00E+00

3,20E-122

0,00E+00

0,00E+00

0,00E+00

4,45E-190

4,16E-165

0,00E+00

1,68E-17

SIRALAMA

2

1

5

1

|

1

3

4

1

6

ORTALAMA

1,28E-121

0,00E+00

2,07E-68

0,00E+00

0,00E+00

0,00E+00

9,29E-100

3,72E-96

0,00E+00

8,69E-13

STD SAPMA

1,28E-120

0,00E+00

1,39E-67

0,00E+00

0,00E+00

0,00E+00

9,27E-99

1,74E-95

0,00E+00

1,23E-12

MINIMUM

7,38E-158

0,00E+00

4,79E-77

0,00E+00

0,00E+00

0,00E+00

8,51E-120

1,12E-102

0,00E+00

9,90E-15

MAKSIiMUM

1,28E-119

0,00E+00

1,13E-66

0,00E+00

0,00E+00

0,00E+00

9,27E-98

1,41E-94

0,00E+00

7,55E-12

SIRALAMA

2

1

5

1

1

1

3

4

1

6

ORTALAMA

2,86E-196

0,00E+00

1,63E-94

0,00E+00

0,00E+00

0,00E+00

8,86E-153

2,01E-21

0,00E+00

1,35E-09

STD SAPMA

0,00E+00

0,00E+00

1,63E-93

0,00E+00

0,00E+00

0,00E+00

8,86E-152

1,70E-20

0,00E+00

2,71E-09

MINIMUM

0,00E+00

0,00E+00

8,78E-117

0,00E+00

0,00E+00

0,00E+00

1,52E-198

3,64E-33

0,00E+00

3,65E-12

MAKSIiMUM

2,86E-194

0,00E+00

1,63E-92

0,00E+00

0,00E+00

0,00E+00

8,86E-151

1,69E-19

0,00E+00

2,15E-08

SIRALAMA

2

1

4

1

1

1

3

5

1

6

ORTALAMA

7,91E-145

0,00E+00

1,60E-52

0,00E+00

0,00E+00

0,00E+00

8,95E-96

6,38E-55

0,00E+00

4,86E-06

STD SAPMA

7,89E-144

0,00E+00

7,09E-52

0,00E+00

0,00E+00

0,00E+00

7,26E-95

4,82E-54

0,00E+00

8,43E-06

MINIMUM

2,41E-158

0,00E+00

4,14E-62

0,00E+00

0,00E+00

0,00E+00

8,88E-111

5,51E-65

0,00E+00

2,51E-07

MAKSIiMUM

7,89E-143

0,00E+00

4,54E-51

0,00E+00

0,00E+00

0,00E+00

7,21E-94

4,74E-53

0,00E+00

7,19E-05

SIRALAMA

2

1

5

1

1

1

3

4

1

6
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Cizelge 3.3.2 Tek modlu test fonksiyonlari (Fs-F-)

AO

AOA

ARO

AVOA

BWO

COA

HHO

MGO

PDO

STOA

ORTALAMA

5,35E-04

5,20E+00

4,60E-03

1,71E-06

2,89E+01

2,44E+01

1,44E-03

8,76E-31

7,87E+00

2,77E+01

STD SAPMA

9,16E-04

2,77E-01

8,56E-03

1,70E-06

3,50E-02

4,84E-01

2,30E-03

3,08E-30

1,06E+01

6,37E-01

MINIMUM

6,11E-07

4,53E+00

7,78E-05

4,22E-08

2,88E+01

2,34E+01

4,50E-07

0,00E+00

2,90E-01

2,61E+01

MAKSIiMUM

6,19E-03

5,92E+00

6,39E-02

9,54E-06

2,90E+01

2,63E+01

1,35E-02

2,50E-29

2,90E+01

2,88E+01

SIRALAMA

3

6

5

2

10

8

4

1

7

9

ORTALAMA

0,00E+00

1,41E-02

0,00E+00

0,00E+00

0,00E+00

0,00E+00

0,00E+00

0,00E+00

0,00E+00

2,16E+00

STD SAPMA

0,00E+00

4,80E-03

0,00E+00

0,00E+00

0,00E+00

0,00E+00

0,00E+00

0,00E+00

0,00E+00

5,04E-01

MINIMUM

0,00E+00

3,83E-03

0,00E+00

0,00E+00

0,00E+00

0,00E+00

0,00E+00

0,00E+00

0,00E+00

7,52E-01

MAKSIiMUM

0,00E+00

2,65E-02

0,00E+00

0,00E+00

0,00E+00

0,00E+00

0,00E+00

0,00E+00

0,00E+00

3,27E+00

SIRALAMA

1

2

1

1

1

1

1

1

1

3

ORTALAMA

3,39E-05

1,98E-05

2,62E-04

4,86E-05

4,45E-05

2,14E-05

4,94E-05

1,45E-04

2,92E-05

1,55E-03

STD SAPMA

3,11E-05

1,88E-05

1,97E-04

4,91E-05

3,70E-05

2,23E-05

4,94E-05

1,07E-04

2,64E-05

1,22E-03

MINIMUM

1,91E-07

1,81E-07

8,32E-06

5,53E-07

1,45E-06

1,61E-07

7,97E-08

6,40E-06

4,17E-09

1,73E-04

MAKSIiMUM

1,43E-04

1,01E-04

1,07E-03

2,42E-04

1,68E-04

1,11E-04

3,34E-04

5,68E-04

1,32E-04

6,01E-03

SIRALAMA

4

1

9

6

5

2

7

8

3

10
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Cizelge 3.3.3 Cok modlu test fonksiyonlari (Fg-F;3)

AO AOA ARO AVOA BWO COA HHO MGO PDO STOA
ORTALAMA -9,85E+03 -3,44E+03 -1,11E+04 -1,25E+04 -4,94E+03 -9,36E+03 -1,26E+04 -1,26E+04 -4,07E+03 -5,67E+03
STD SAPMA  3,31E+03 2,53E+02 4,29E+02 2,00E+02 6,24E+02 5,/74E+02 4,76E+01 1,04E-09 2,98E+02 6,18E+02
Fg MINIMUM -1,26E+04 -3,95E+03 -1,21E+04 -1,26E+04 -6,46E+03 -1,09E+04 -126E+04 -1,26E+04 -4,92E+03 -7,98E+03
MAKSIMUM -458E+03 -2,86E+03 -1,02E+04 -1,09E+04 -3,54E+03 -8,25E+03 -1,21E+04 -1,26E+04 -3,41E+03 -4,63E+03
SIRALAMA S) 10 4 3 8 6 2 1 9 7
ORTALAMA 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 7,29E-01
STD SAPMA  0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 2,16E+00
Fy MINIMUM 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00
MAKSIMUM 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 1,39E+01
SIRALAMA 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2
ORTALAMA 4/44E-16 4,44E-16 4,44E-16 4,44E-16 4,44E-16 4,44E-16 4,44E-16 515E-16 4,44E-16 2,00E+01
STD SAPMA  0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 O0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 5,00E-16 0,00E+00 1,83E-03
F,, MINIMUM 4,44E-16 4,44E-16 4,44E-16 4,44E-16 4,44E-16  4,44E-16 4,44E-16 4,44E-16 4,44E-16  2,00E+01
MAKSIMUM  4,44E-16  4,44E-16 4,44E-16 4,44E-16 4,44E-16 4,44E-16 4,44E-16 4,00E-15 4,44E-16 2,00E+01
SIRALAMA 1 1 1 1 1 1 1 2 1 3
ORTALAMA 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 7,03E-03
STD SAPMA  0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 1,32E-02
Fy; MINIMUM 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00
MAKSIMUM 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00  8,35E-02
SIRALAMA 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2
ORTALAMA 195E-07 594E-01 758E-08 1,06E-11 6,74E-01 256E-04 8,41E-07 @ 157E-32 5,89E-01 1,61E-01
STD SAPMA  3,60E-07 3,48E-02 6,51E-08 7,66E-12 2,29E-01 1,24E-03 150E-06 550E-48 5,35E-01 8,58E-02
F;, MINIMUM 7,94E-12 4,78E-01 7,82E-09 1,70E-12 2,40E-01 6,71E-08 199E-11 157E-32 1,04E-02 5,67E-02
MAKSIMUM 195E-06 7,11E-01 3,76E-07 4,64E-11 1,34E+00 6,50E-03 1,13E-05 1,57E-32 1,60E+00 6,17E-01
SIRALAMA 4 9 3 2 10 6 5 1 8 7
ORTALAMA 2/45E-06 8,22E-01 9,25E-04 5,22E-10 2,94E+00 1,49E+00 8,52E-06 1,35E-32 2,93E+00 1,56E+00
STD SAPMA 3,67E-06 146E-01 487E-03 3,88E-10 1,83E-01 3,29E-01 127E-05 550E-48 2,33E-01 2,26E-01
Fy; MINIMUM 2,17E-09 4,56E-01 3,44E-08 3,59E-11 194E+00 5,47E-01 2,16E-09 1,35E-32 1,61E+00 9,08E-01
MAKSIMUM 2,77E-05 9,95E-01 4,39E-02 1,82E-09 3,00E+00 2,67E+00 8,63E-05 1,35E-32 3,00E+00 2,09E+00
SIRALAMA 3 6 5 2 10 7 4 1 9 8
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Cizelge 3.3.4 Farkli boyutlu ¢cok modlu test fonksiyonlart (F;4-F;g))

AO AOA ARO AVOA BWO COA HHO MGO PDO STOA
ORTALAMA 1,68E+00 9,08E+00 = 9,98E-01 1,04E+00 1,97E+00 2,64E+00 1,05E+00 9,98E-01 3,55E+00 1,33E+00
STD SAPMA  2,17E+00 3,94E+00 0,00E+00 2,79E-01 2,18E+00 3,30E+00 2,18E-01 1,48E-16 3,58E+00 1,15E+00
Fy;, MINIMUM 9,98E-01 9,98E-01 9,98E-01 9,98E-01 9,98E-01 9,98E-01 9,98E-01 9,98E-01 9,98E-01 9,98E-01
MAKSIMUM 1,27E+01 1,27E+01 9,98E-01 298E+00 1,27E+01 1,27E+01 1,99E+00 9,98E-01 1,27E+01 1,08E+01
SIRALAMA 5 9 1 2 6 7 3 1 8 4
ORTALAMA 4,17E-04 1,26E-02 ' 3,07/E-04 3,26E-04 5,38E-03 2,07E-03 3,20E-04 3,35E-04 9,68E-04 1,18E-03
STD SAPMA  1,07E-04 2,43E-02 1,7/E-16 1,29E-04 1,25E-02 5,43E-03 1,24E-05 157E-04 4,53E-04 2,01E-04
F;s MINIMUM 3,19-04 3,20E-04 3,07E-04 3,0/E-04 3,07/E-04 3,07E-04 3,08E-04 3,0/E-04 3,08E-04 3,08E-04
MAKSIMUM  1,24E-03 1,30E-01 3,07E-04 1,22E-03 6,33E-02 2,04E-02 3,60E-04 1,22E-03 2,26E-03  1,31E-03
SIRALAMA 5 10 1 3 7 8 4 2 6 9
ORTALAMA -1,03E+00 -1,03E+00 -1,03E+00 -1,03E+00 -1,03E+00 -1,03E+00 -1,03E+00 -1,03E+00 -1,03E+00 -1,03E+00
STD SAPMA  125E-04 4,90E-08 6,53E-16 4,99E-16 4,99E-16 4,76E-16 1,36E-12 6,41E-16 4,33E-04  3,45E-07
Fi, MINIMUM -1,03E+00 -1,03E+00 -1,03E+00 -1,03E+00 -1,03E+00 -1,03E+00 -1,03E+00 -1,03E+00 -1,03E+00 -1,03E+00
MAKSIMUM -1,03E+00 -1,03E+00 -1,03E+00 -1,03E+00 -1,03E+00 -1,03E+00 -1,03E+00 -1,03E+00 -1,03E+00 -1,03E+00
SIRALAMA 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1
ORTALAMA 398E-01 4,03E-01 ' 3,98E-01 3,98E-01 3,98E-01 3,98E-01 3,98E-01 3,98E-01 4,02E-01 = 3,98E-01
STD SAPMA  146E-04 4,13E-03 0,00E+00 O0,00E+00 O0,00E+00 3,57E-10 1,29E-07 O0,00E+00 1,92E-02  4,94E-05
F;; MINIMUM 3,98E-01 3,98E-01 3,98E-01 3,98E-01 3,98E-01 3,98E-01 3,98E-01 3,98E-01 3,98E-01 3,98E-01
MAKSIMUM  3,99E-01 4,20E-01 3,98E-01 3,98E-01 3,98E-01 3,98E-01 3,98E-01 3,98E-01 5,80E-01 3,98E-01
SIRALAMA 1 3 1 1 1 1 1 1 2 1
ORTALAMA 3,01E+00 7,23E+00 @ 3,00E+00 3,00E+00 3,81E+00 3,00E+00 3,00E+00 3,00E+00 3,00E+00 3,00E+00
STD SAPMA  9,11E-03 9,75E+00 9,30E-16 1,33E-07 4,63E+00 3,76E-14 1,70E-09 1,21E-15 1,16E-13  1,13E-05
F;3 MINIMUM 3,00E+00 3,00E+00 3,00E+00 3,00E+00 3,00E+00 3,00E+00 3,00E+00 3,00E+00 3,00E+00 3,00E+00
MAKSIMUM 3,04E+00 3,00E+01 3,00E+00 3,00E+00 3,00E+01 3,00E+00 3,00E+00 3,00E+00 3,00E+00 3,00E+00
SIRALAMA 2 4 1 1 3 1 1 1 1 1
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Cizelge 3.3.5 Farkli boyutlu ¢ok modlu test fonksiyonlari (F;q-F,3)

AO AOA ARO AVOA BWO COA HHO MGO PDO STOA
ORTALAMA -3,86E+00 -3,85E+00 -3,86E+00 -3,86E+00 -3,85E+00 -3,86E+00 -3,86E+00 -3,86E+00 -3,86E+00 -3,86E+00
STD SAPMA  2,39E-03 2,86E-03 2,23E-15 1,73E-15 1,09E-01 3,52E-15 8,52E-04 2,17E-15 3,71E-03 9,35E-04
Fio MINIMUM -3,86E+00 -3,86E+00 -3,86E+00 -3,86E+00 -3,86E+00 -3,86E+00 -3,86E+00 -3,86E+00 -3,86E+00 -3,86E+00
MAKSIMUM -3,85E+00 -3,84E+00 -3,86E+00 -3,86E+00 -3,09E+00 -3,86E+00 -3,86E+00 -3,86E+00 -3,85E+00 -3,85E+00
SIRALAMA 3 6 1 1 7 1 2 1 4 5
ORTALAMA -3,20E+00 -3,12E+00 -3,31E+00 -3,27E+00 -3,18E+00 -3,28E+00 -3,18E+00 -3,26E+00 -3,05E+00 -2,98E+00
STD SAPMA  7,34E-02 6,72E-02 3,74E-02 5,94E-02 1,28E-01 5,84E-02 8,37E-02 593E-02 2,62E-01 2,96E-01
Fyo MINIMUM -3,31E+00 -3,28E+00 -3,32E+00 -3,32E+00 -3,32E+00 -3,32E+00 -3,32E+00 -3,32E+00 -3,32E+00 -3,32E+00
MAKSIMUM -2,98E+00 -2,87E+00 -3,20E+00 -3,20E+00 -2,75E+00 -3,20E+00 -2,89E+00 -3,20E+00 -1,58E+00 -1,16E+00
SIRALAMA 5 8 1 3 7 2 6 4 9 10
ORTALAMA -1,02E+01 -4,02E+00 -1,02E+01 -1,02E+01 -8,01E+00 -7,71E+00 -5,26E+00 -1,02E+01 -559E+00 -5,17E+00
STD SAPMA  2,00E-03 1,186+00 1,06E-05 2,94E-15 2,58E+00 2,56E+00 9,94E-01 4,46E-15 2,29E+00 4,29E+00
Fyq MINIMUM -1,02E+01 -8,04E+00 -1,02E+01 -1,02E+01 -1,02E+01 -1,02E+01 -1,01E+01 -1,02E+01 -1,02E+01 -1,02E+01
MAKSIMUM -1,01E+01 -1,58E+00 -1,02E+01 -1,02E+01 -2,63E+00 -506E+00 -505E+00 -1,02E+01 -2,73E+00 -3,51E-01
SIRALAMA 2 8 1 1 3 4 6 1 5 7
ORTALAMA -1,04E+01 -4,57E+00 -1,03E+01 -1,04E+01 -7,76E+00 -8,00E+00 -5,62E+00 -1,04E+01 -6,06E+00 -7,14E+00
STD SAPMA  4,64E-03 152E+00 7,48E-01 3,70E-15 2,87E+00 2,75E+00 1,59E+00 3,23E-15 2,91E+00 4,13E+00
Fy, MINIMUM -1,04E+01 -9,11E+00 -1,04E+01 -1,04E+01 -1,04E+01 -1,04E+01 -1,04E+01 -1,04E+01 -1,04E+01 -1,04E+01
MAKSIMUM -1,04E+01 -1,47E+00 -5,09E+00 -1,04E+01 -9,10E-01 -2,77E+00 -5,09E+00 -1,04E+01 -2,18E+00 -5,21E-01
SIRALAMA 3 9 2 1 5 4 8 1 7 6
ORTALAMA -1,05E+01 -4,41E+00 -1,05E+01 -1,05E+01 -8,24E+00 -8,35E+00 -5,34E+00 -1,05E+01 -5,94E+00 -7,96E+00
STD SAPMA  2,10E-03 1,57E+00 6,70E-01 1,73E-15 2,87E+00 2,92E+00 1,06E+00 1,44E-15 2,94E+00 3,68E+00
Fy3 MINIMUM -1,05e+01 -1,02E+01 -1,05E+01 -1,05E+01 -1,056+01 -1,05E+01 -1,05E+01 -1,05E+01 -1,05E+01 -1,05E+01
MAKSIMUM -1,05E+01 -1,53E+00 -3,84E+00 -1,05E+01 -2,43E+00 -2,42E+00 -513E+00 -1,05E+01 -2,55E+00 -5,54E-01
SIRALAMA 2 9 3 1 5 4 8 1 7 6
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Cizelge 3.3.6 Test fonksiyonlar1 karsilagtirmasi

AO AOA ARO AVOA BWO COA HHO MGO PDO STOA

ALGORITMALAR
SIR ATLE KMI\QOT%LPUL AM 16 13 34 13 20 15 24 27 15 46
SIR A(f,? AKM%OT%LP{ AM 15 28 15 10 31 22 14 7 29 29
FARK;I RBA(?_YAU,VT,E%CESFA?\“AODLU 30 67 13 15 45 33 40 14 50 50
GENEL 61 108 62 38 96 70 78 48 94 125

TOPLAM
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Tek modlu test fonksiyon sonuglarina gore asagidaki degerlendirmeler Tablo 3.3.1 ve
Tablo 3.3.2° den ¢ikarilmustir:

» F,, F,, F;3 ve F;, fonksiyonlarinda AOA, AVOA, BWO, COA ve PDO
algoritmalar1 tiim kogmalarda optimum sonuca ulasmistir.

= Algoritmalarin basar1 siralamasini degistiren iki fonksiyon Fs ve Fg dir. F5’ te
MGO en basarili olurken, Fg’ da AOA ve STOA en basarisiz olmustur.

=  STOA genel olarak bakildiginda ya sonuncu ya da sondan bir 6nceki olmustur.
Ayrica basari siralamalarinda 46 degeri ile en kotii siralamaya sahiptir.

*  AOA ve AVOA basari siralamasinda esit puanlar alarak 1. olmuslardir. Bu iki
algoritmay1 15 siralama degeri ile PDO, 16 siralama degeri ile AO takip
etmektedir.

» F5ve F;’ de hicbir algoritma F,,;,, degerine ulasamamustir. F,’ de ortalamada
sirastyla en iyi ve en kotii degeri tireten AOA ve STOA arasinda 0,0015” lik
¢ok kiiciik bir fark bulunmaktadir.

Cok modlu test fonksiyon sonuglarina gore asagidaki degerlendirmeler Tablo 3.3.3’

den ¢ikarilmistir:

= Fg fonksiyonunun optimum degeri olan —12569,5° i hi¢bir algoritma elde
edememistir; ancak MGO yaklasik 0,01 lik farkla bu degere yaklagmistir.

* Siralama toplamlarina bakildiginda MGO, 6 fonksiyonun sadece 1 tanesinde
2. digerlerinde 1. olmusgtur.

* MGO’ yu en yakin 3 puan farkla AVOA takip etmektedir.

= Fy ve Fy; i¢in sadece STOA optimum degeri elde edememistir.

» Tek modlu fonksiyonlarda PDO 15 siralama toplamu ile 2. sirada tamamlarken

cok modlu fonksiyonlarda 29 siralama puani ile 7. sirada tamamlamastir.

Farkli boyutlu ¢cok modlu test fonksiyon sonuglarina gore asagidaki degerlendirmeler

Tablo 3.3.4 ve Tablo 3.3.5” ten ¢ikarilmigtir:

* Fie, F17 Ve F;g fonksiyonlarinda neredeyse tiim algoritmalar optimum sonucu
elde etmistir.

» [,y fonksiyonunda sadece optimum degere ulasan algoritma ARO olmustur.
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= F,,, F,, ve F,; fonksiyonlarinda AVOA ve MGO optimum degerleri elde
etmislerdir.

» Siralama toplamlarina bakildiginda ilk ii¢ sirasiyla ARO, MGO ve AVOA’ dir.

Tek modlu, ¢ok modlu ve farkli boyutlu ¢ok modlu fonksiyon siralama degeri birlikte
degerlendirildiginde 1. AVOA olmustur. AVOA’ yi1 sirastyla MGO, AO, ARO ve
COA takip etmistir. Tiim algoritmalar igerisinde toplam 125 siralama puani ile en

basarisiz olan algoritma STOA’ dir

3.3.2 Yakinsama Grafikleri Analizi

Yakinsama grafikleri, bir algoritmanin baslangi¢ ¢oziimlerinin iterasyonlar boyunca
gelisimini takip ederek ¢oziimlerin degisimini gosteren grafiklerdir. Bu alt boliimde
calismada kullanilan tiim algoritmalarin her bir test fonksiyonu iizerindeki yakinsama
grafikleri cizilerek sekillerle sunulmustur. Yakinsama grafikleri algoritmalarin tim

kosmalarinin her iterasyondaki ortalamalar1 alinarak ¢izdirilmistir.
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Sekil 3.3.1 Fonksiyonlarin yakinsama grafikleri (F; — F,)
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64



Amag Fonksiyonu Degri

Amag Fonksiyonu Degeri

. Yakinsama Grafigi
1

I,

o { —

F,, Yakinsama Grafigi
|

‘mag Fanksiyanu Degari

10—
0

0

200

a0

terasyon

F,, Yakinsama Grafig

00 800 w0 1000 0 o0 200

400

|
00
lierasyon

Amag Forksiyonu Degeri

700 800 00 1000

Sekil 3.3.4 Fonksiyonlarin yakinsama grafikleri (F;3 — Fy¢)

65

00

50
terasyon

F,g Yakinsana Grafigi
|

Herasyon

00

0

700

00

a0

aan

1000

1000



F,, Yakinsama Grafigi

Amag Forksiyonu Deger
& -
g

e

100 20 20 a0 500

iterasyon
a5
ass -
a7

F g Yakinsama Grafigi

5

5

Amag; Fonksiyonu Degeri

700 200 00 1000

ET A=

——————
|

°

100 200 B a0

Herasyon

0 660 o 1000

Amag Fanksiyanu Dageri

Amag Forksiyonu Dageri

F,, Yakinsama Grafigi
|

o' \
k I I “h‘ﬁ | I |
0 100 200 300 400 00 Go0 700 00 00
ifsrasyon
Fyo Yakinsama Grangi

1000

terasyen

Sekil 3.3.5 Fonksiyonlarin yakinsama grafikleri (F;; — F)

66

700

B

000

1000



Amag Forksiyanu Dager

Amag Forksiyanu Dageri

F,, Yakinsama Grafig
|

107 - —
ot —
6
0
-y
AUOA
—oco
b ven
| Po0
ot I | | | 1
0 100 200 300 400 700 800 o0 1000
terasyon
F,, Yakinsama Grafigi
o | | | | |
-10? —
o l\ ~ |
I 1 1 I |
100 200 300 400 00 700 800 o0 1000
terasyon
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Yakinsama grafiklerine gore agsagidaki yorumlar ¢ikarilabilir.

= F, fonksiyonu ig¢in yakinsama grafigi incelendigi en hizli yakinsayan
algoritma COA’ dir. COA’ y1 sirastyla BWO ve AVOA takip etmistir. AO
yaklasik 650. iterasyondan itibaren, HHO yaklagik 750. iterasyondan itibaren
kendi optimum degerlerine ulasarak yakinsamalarini tamamlamiglardir. PDO
ve STOA ilk iterasyonlardan itibaren ¢ok yavas yakinsama hizlarina sahiptir.
3. en yavag yakinsama hizina sahip olan ARO’ dur.

= F, fonksiyonunda F; ile benzer olarak sirasiyla COA ve BWO en hizli
yakinsayan algoritmalardir. Bu iki algoritmayr AOA ve AVOA takip
etmistir. Diger algoritmalar bu 4 dort algoritma kadar hizlh
yakinsayamamigtir.

» F; fonksiyonunda MGO, STOA’ dan sonra en yavas yakinsayan ikinci
algoritmadir.

» F, fonksiyonunda diger ii¢ fonksiyonda oldugu gibi PDO yakinsayamamustir.

» [5 fonksiyonunda rakiplerine gore ¢cok hizli yakinsayan MGO’ dur. Diger
algoritmalar ¢ok daha yavas yakinsama hizina ve daha yiiksek amag
fonksiyonu degerine sahiptir.

» [, fonksiyonunda MGO ve ARO en hizli yakinsayan algoritmalardir. Bu iki
algoritmay1 AVOA takip eder.

= F, fonksiyonunda STOA ve PDO haricindeki tiim algoritmalar ilk 300
iterasyonda c¢ok hizli yakinsamislardir. Ancak daha sonrasinda daha yavas
yakinsama hizlarina sahiplerdir. Burada en hizli yakinsayanlar COA ve
AOA’ dir.

» Fg fonksiyonunda MGO ilk iterasyonlarda optimum degere ulasmistir. Bu
nedenle bir yakinsama hizina sahip degildir. Ik 100 iterasyonda HHO ve
AVOA ¢ok yiiksek yakinsama hizina sahiptir.

» Fy fonksiyonunda STOA, PDO, AOA ve HHO hari¢ tiim algoritmalar
yaklagsik ilk 200 iterasyonda ¢ok hizli yakinsama gdstermislerdir.

= F,, fonksiyonunda en hizli yakinsayan ilk {i¢ algoritma sirastyla COA, BWO
ve AVOA’ dir.

= F,; fonksiyonunda F;, ile benzer sekilde algoritmalarin neredeyse tamami
¢ok hizli yakinsamistir. En yavas yakinsayan iki algoritma sirasiyla STOA
ve PDO’ dur.
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F,, ve F;; fonksiyonunda MGO rakiplerine nazaran oldukca yiiksek bir
yakinsama hizi ile birinci olmustur.

= F,, fonksiyonunda MGO ve ARO optimum degere ilk 100 iterasyonda
ulagsmiglardir. Bu iki algoritmayi sirasiyla AVOA ve HHO takip eder.

» Farkli boyutlu ¢ok modlu fonksiyon sonuglari tablosu F;s fonksiyonu
yakinsama grafigini dogrulamaktadir. Buna gére HHO, ARO, MGO, AVOA
algoritmalarinin yakinsama hizlar1 benzer ve ulastiklar1 optimum degerler
birbirlerine oldukc¢a yakindir.

» F,¢ fonksiyonunda tiim algoritmalarin biitiin kosmalar1 optimum degere
benzer hizlarla ulagtigindan hiz egrileri kesismistir.

» F,, fonksiyonunda tiim algoritmalar optimum degere ulagsa da AOA ve
STOA en yavag yakinsayan algoritmalardir.

» [,g fonksiyonunda AOA’ nin iterasyonlar boyunca yakinsama hizi sahiptir.
Burada en hizli yakinsayan algoritma MGO’ dur.

» F,q’ da algoritmalarin ¢cogu ¢ok hizli yakinsama hizlari ile birbirlerine yakin
amag fonksiyonu degerlerine ulasmislardir. Burada en yavas yakinsayanlar
AO ve AOA’ dir.

» F,,” de ARO, MGO ve COA en hizli yakinsayan algoritmalardir. Burada en
yavas yakinsayan AO olmustur.

= F,, veF,, ve F,; fonksiyonunda ilk 100 iterasyonda ¢ok hizl1 yakinsayarak

amagc fonksiyonu degerine ulasan dort algoritma MGO, AO, AVOA ve ARO’

dur.

3.4  Istatistiksel Test Sonuclari

T testi, iki bagimsiz 6rneklem arasindaki farkin istatistiksel olarak belirgin olup
olmadigini test etmek igin kullanilan parametrik bir tekniktir [48]. Bu calismada
algoritmalarin kogmalarda elde ettigi degerler kullanilarak t test yapilmistir. Her bir
algoritma 100 kez bagimsiz kosturuldugundan burada drneklem biiyiikliigii 100 olarak
belirlenmistir. Bu ¢alismada tek kuyruklu ve anlamlilik diizeyi %5 olarak belirlenmis
t test kullanilmistir. Sonuglarda h degerinin 1’ e esit olmast ve p degerinin 0,05’ten
kiiciik olmasi karsilastirilan iki 6rneklem arasinda anlamli bir fark oldugunu gosterir
[49]. Ancak Cizelge 3.3.1- Cizelge 3.3.5°deki farkli fonksiyonlarda anlamli fark
oldugu diisliniilen algoritma giftlerinin istatistiksel test sonuglar1 Cizelge 3.4.1° de

verilmistir.
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Cizelge 3.4.1 Fonksiyon t test sonuglari

C

@«

% STOA-AVOA AO-AVOA PDO-AVOA

S

<

Fonksiyonlar p h p h p h

Fq 3,16E-04 1 0,00E+00 1

F, 127E-10 1 1,60E-01 0 1,00E+00 O
Fj 133E-06 1 O0,00E+00 1

F, 480E-08 1 159E-01 O

Fg 152E-164 1 357E-08 1 2,09E-11 1
Fg 546E-66 1

F, 123E-21 1 9,95E-01 0 1,00E+00 O
Fg 2,71E-104 1 1,09E-12 1 2,07E-139 1
Fq 515E-04 1
Fio 0,00E+00 1
Fi1 2,98E-07 1
Fy, 895E-35 1 2,09E-07 1 3,62E-19 1
Fi3 757E-86 1 6,94E-10 1 2,26E-111 1
Fi4 6,21E-03 1 2,02E-03 1 144E-10 1
Fis 2,11E-59 1 2,75E-07 1 145E-25 1
Fig 112E-16 1 184E-13 1 148E-01 O
Fq7 133E-13 1 142E-05 1 234E-02 1
Fig 151E-07 1 2,/48E-17 1 1,00E+00 O
F19 100E-93 1 142E-16 1 5/12E-26 1
Fyo 2,08E-16 1 195E-11 1 2,26E-13 1
Fayq 1,73E-20 1 451E-10 1 8,76E-37 1
Fyy 184E-12 1 1,00E-05 1 2/19E-27 1
Fys3 154E-10 1 6,28E-11 1 897E-29 1

Cizelgedeki t test sonuglarina gore tiim fonksiyonlar icin AVOA, STOA’ dan daha
diisiik amag fonksiyonu degerleri ile daha iy1 sonuglar tirettigi kanitlanmistir. Bununla
birlikte AVOA 16 fonksiyonla AO’ dan, 12 fonksiyonla PDO’ dan daha diisiik

degerler sahiptir.
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4. MUHENDISLIK PROBLEMLERININ METASEZGIiSELLER IiLE
CcCOZUMU

4.1 Giris

Bu béliimde metasezgiseller ile 6 farkli miihendislik problemi ¢dziilmiistiir. flerleyen
alt boltimlerde ¢oziilen miihendislik tasarim problemleri detayli olarak anlatilmus;
simiilasyon sonuglari, yakinsama grafikleri ve algoritmalarin elde ettigi parametreler

sunulmustur.

4.2  Miihendislik Problemleri

Gergcek diinya miihendislik tasarim problemleri ¢ok sayida kisiti olan oldukga
karmagik amag fonksiyonlarina sahip, ¢6ziimii zor olan problemlerdir. Yaygin olarak
kullanilan bu problemler 6zellikle endiistriyel alanlar ve disiplinler arasi ¢aligmalarda
oldukga kullanilmaktadir [50]. Burada en ¢ok kullanilan 6 ger¢ek diinya miihendislik

tasarim problemi ele alinarak bunlar hakkinda detayli bilgi verilmistir.

4.2.1 Germe/Sikistirma Yay1 Tasarim
Germe/sikistirma yay tasarim problemi, minimum agirliga sahip bir yay tasarimi
olusturmay1 amagclayan bir problemdir [51]. Germe/sikistirma yay1 probleminin iig

adet karar degiskeni bulunmaktadir [52].

. d x4 : Tel cap1
. D x, : Ortalama bobin ¢ap1
= N x5 : Aktif bobin sayis1

Germe/sikigtirma yayi tasarimi probleminin sematik yapisi Sekil 4.2.1°de asagidaki

gibi gosterilmistir.

v
7 s

A

N

Sekil 4.2.1 Germe/Sikistirma Yay1 Tasarimi
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Burada dort adet kisitlama yer alir. Bunlar: Minimum sapma (g ), kayma gerilimi (g-),

darbe frekansi (g3) ve dis ¢ap sinir1 (g,). Problemin matematiksel tanimi agsagidaki
gibidir [52].

Amag fonksiyonu(minimize):

f(x) = (3 + 2)xxf [4.1]
Kisitlayicilar:
G100 =1- % <0 [4.2]
4x2 — x,x, 1
920 = 15660y — x5 510822 =0 14.3]
140.45x,
gz(x)=1- W <0 [4.4]
ga(x) =22 :5x2 ~1<0 [4.5]
Degisken araliklari:
005<x; <2 [4.6]
0,25<x, <13 [4.7]
2<x3<15 [4.8]

4.2.2 Basin¢h Kap Tasarimi

Basin¢l kap tasarim probleminde amag silindirik basincl kaplarin toplam maliyetini
en aza indirmektir [17]. Bu tasarim probleminin dort adet karar degiskeni
bulunmaktadir [52].

. Ts (X;): Kabugun kalinligi
. T (X3): Kafanin kalinligi
. R (X3): I¢ yaricap

. L (X,): Kafa g6z alinmadan silindirik boliimiin uzunlugu
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Basingli kap tasarim probleminin sematik yapisi Sekil 4.2.2” de asagidaki gibi

gosterilmistir.

]

;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;

Sekil 4.2.2 Basingli Kap Tasarimi

Problemin matematiksel modeli asagidaki gibidir [17]. Basingli kap tasarim
probleminin karar degiskenleri ve kisitlayicilari ile birlikte modeli Denklem 4.9 ile

asagidaki gibi gosterilmistir.
X=[x; x3 x3 x]=[Is Tp R L] [4.9]

Amag fonksiyonu:

f(%) = 0.6224x,x,x3 + 1.7781x,x3 + 3.1661x%x, + 19.84x% x4 [4.10]
Kisitlar:

g1(X) = —x; + 0.0193x3 < 0 [4.11]
g2(x) = —x, +0.00954x3 <0 [4.12]

4
g3(x) = —mxZx, — §nx§ + 1296000

[4.13]
<0
ga(x) =x,—240<0 [4.14]
Degisken araliklar1:
0<x,<990<x, <9910 <x3 <200,10 < x4
[4.15]

< 200
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4.2.3 Kaynakh Kiris Tasarim Problemi
Kaynakl1 kiris tasarim probleminin temel amaci, belirli kisitlar altinda minimum
maliyete bir kiris tiretimi saglamaktir [53]. Problem, dort tasarim degiskeninden ve bes

kisitlamadan olugsmaktadir. Tasarim degiskenleri sunlardir [50]:

. h (x;): Kaynak kalinligi

. [ (x,): Kaynak baglanti uzunlugu
. t (x3): Kirisin genisligi

. b (x,): Kiris kalinlhigi

Problemin matematiksel modeli asagidaki gibidir [50]. Kaynakli kiris tasarim
probleminin karar degiskenleri ve kisitlayicilar ile birlikte modeli Denklem 4.16 ile

asagidaki gibi gosterilmistir.
X=1[x1 x; x3 x4]=[h | t b] [4.16]

Amag fonksiyonu:

f(x) =1.10471x2x, + 0.04811x3x,(14.0 + x;) [4.17]
Kisitlar:

91(X) = T(X) = Trax < 0 [4.18]

92(x) = 0(X) = Omax <0 [4.19]

93(x) =x1 —x, <0 [4.20]

ga(x) = &1.10471x2 + 0.04811x3x,(14.0 + x,) —=5.0 < 0 [4.21]
gs(x) =0125—-x; <0 [4.22]
J6(x) = 5(x) — Sppax < 0 [4.23]
g (x)=P—-P,(x) <0 [4.24]
Burada;

T(x) = J ()2 + (21'1");—; + ()2 [4.25]
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6000

T = 4.26
N [4.26]
o MR [4.27]
T/ = — .
J
M = 6000 (14.0 + ?) [4.28]
2 2
- |2 x1+x3) [4.29]
R‘j4+( 2
2 2
x5 (X1 + x3>
- act 4.
J {xlxzx/f[12+< ; l} [4.30]
() 504000 La1
o(x) = x4x§ [ ]
5y _ 21952 .
(x)_ X4X§’ [ ]
2,6 E
40135 gt [ 7agg 433
() =75 1= [4.33]
6
4.013E ‘/Eg‘* o |E
P.(x) = 1 N4G [4.34]
¢ 196 28

Tmax = 13600psi
Omax = 30000psi

Omax = 0.25in [4.35]
E =30 X 10°psi
G = 12 x 10%psi

Degisken araliklar1:

0125 S x1 S 5 A% 01 S xZ,X3, x4 S 10 [436]
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4.2.4 Hiz Diisiiriicii Tasarimi

Hiz diistiriicti tasarim problemi, hava tasgit1 motorunun en verimli hizda dénmesini
saglayan basit bir vites kutusu problemidir. Bu tasarim problemi, hiz diisiiriictiniin
minimum maliyet agirligin1 bulmayr amaglamaktadir [54]. Tasarim degiskenleri

sunlardir [50]:

. b x;: Yiiz genisligi

. m x, : Dis modiilii

. Z x5 : Pinyondaki dis say1s

. l; x4 : Yataklar arasindaki ilk milin uzunlugu

. l, x5: Yataklar arasindaki ikinci milin uzunlugu
" d, x¢ : Birinci milin gap 1

. d, x, : ikinci milin ¢ap 1

Problemin matematiksel modeli asagidaki gibidir [50]. Hiz disiiriicii tasarim
probleminin karar degiskenleri ve kisitlayicilari ile birlikte modeli Denklem 4.37 ile

asagidaki gibi gosterilmistir.
X = [xlt X2, X3, X4, X5, Xg, X7] = [b, m, z, l1; lZ' dl' dZ] [437]
Amagc fonksiyonu:

F(x) = 0.785x,x2(3.333x2 + 14.9334x; — 42.0934)

—1.508x; (x2 + x2) + 7.4777x, (x3 + x3) + 1.508x; (x4 x2 + x5x2) [4.38]
Kisitlar:
R 27
1) =———-1<0 [4.39]

Xy X X35 X X3

397.5

X)) =——1<0 4.40
gZ(x) X1 x xg x X§ [ ]
o 193xad o 4.a1)
g3(x)_x2><x3><x§ - '
193 x a3
9aX) = —————7-1=0 [4.42]
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. 1 745 X x,\°
gs(X) = X ( ) +16.9 x 106 — 1

110 X x2 Xy X X3
<0
2 ! (745xx5)2+169 106 -1 <0
= X 9 X - >
96(*) 85 X x3 Xy X X3

L. X3 X X3 L<0
g7(X) = 20 =

R 5 X x,
gs(x) = -1<0
X1
X) = -1<0
9o =55, TS
1.5x¢ + 1.9
gro(x) =———1<
X4
.. 11xx,+19
gux)=———7"—-1<
Xs
Degisken araliklart:

2.6 <x, <3.607<x,<0817 < x5 <2873 <x, <83,

7.3 <x5<8329<x,<395<x;, <5.5.

4.2.5 Disli Takim Tasarim Problemi

[4.43]

[4.44]

[4.45]

[4.46]

[3.47]

[4.48]

[4.49]

[4.50]

Digsli takimi tasarim problemi, kisitsiz ayrik bir tasarim optimizasyon problemidir. Bu

problemde amag¢ disli takiminin disli oran maliyetini en aza indirmektir. Bu

problemdeki tasarim degiskenleri Ty, T, T, T4 sirasiyla olmak iizere disli ¢carklarin dis

sayilaridir. Problemin matematiksel modeli asagidaki gibidir [16].

Disli takimi tasarim probleminin tasarim degiskenleri yapisinin modeli Denklem 4.51

ile asagidaki gibi gosterilmistir.
55 = [xl, le X3, X4] = [Ta, Tb' Td’ Tf]

Amag fonksiyonu:
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2

1 T,-T

Minimize f;(%) = ( ETEE T” . T/‘j) [4.52]
. a

Degisken araliklar1:
X1, X2, X3, X4 € {12,13,14, ...,60} [4.53]

Digli takimi tasarim probleminin sematik yapisi Sekil 4.2.3° te asagidaki gibi
gosterilmistir [14].

Ia
I B
D
A4
F

Sekil 4.2.3 Disgli Takimi Tasarimi

4.2.6 Uc¢ Cubuklu Kafes Tasarim Problemi
Ug ¢ubuklu kafes tasarim problemi, statik olarak yiiklenen ii¢c gubuklu bir kafes kirigin
agirhi@ini en aza indirmektir [55]. Bu problemdeki tasarim degiskenleri x4, x, olmak

tizere ¢apraz kesit alanlaridir [52]. Problemin matematiksel modeli asagidaki gibidir

[12].

Ucg gubuklu kafes tasarim probleminin tasarim degiskenleri yapisinin modeli Denklem

4.54 ile asagidaki gibi gosterilmistir.

X = [x1x,] = [414,] [4.54]
Amag fonksiyonu:

fX) = (2V2X, + X;) X L [4.55]
Kisitlar:
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\/ixl + x,

X)=———P—-0<0 4.56

gl( ) \/Exlz + lexz [ ]
) 2 p-0s<0
X)=—F——F-———F —0=

92 V2x2 + 2x1x, [4.57]
(x) - P-0=0 4.58
x)=—P -0 < .

g3 \/EXZ + X1 [ ]

Degisken araliklart:
0<x;<1,i=12 [4.59]

Burada; [ = 100cm, P = 2kN/cm?, 0 = kN/cm?, dir.
Uc gubuklu kafes tasarim probleminin sematik yapis1 Sekil 4.2.4° te asagidaki gibi
gosterilmistir [55].

oooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooo

oooooo P

Sekil 4.2.4 U¢ Cubuklu Kafes Tasarmmi

4.3  Sonuglar

Calismada tiim algoritmalar 100 kez bagimsiz kosturulmustur. Algoritmalar
MATLAB 2024a platformu kullanilarak yazilmistir. Kullanilan bilgisayar, 13th Gen
Intel(R) Core (TM) i9-13900H 2.60 GHz hiza ve 16 GB RAM ozelliklerine sahiptir.
Tezin 3.boliimiinde kullanilan parametreler ve degerleri Cizelge 3.4° te yer aldig

sekliyle bu calisma i¢inde ayni kullanilmistir.

79



4.3.1

Simiilasyon sonug¢lari

Problemlere gore algoritmalarin ortalama, standart sapma, en iyi, en kotii ve siralama

degerleri Cizelge 4.3.1-4.3.6° da sunulmustur. Tabloda ortalama ve en iyi degerler

renklendirilerek sunulmustur. Cizelge 4.3.1-4.3.6° ya gore asagidaki ¢ikarimlara

ulasilir:

4.3.2

Tim problemler i¢cin ARO olduke¢a diisiik amag¢ fonksiyonlar1 degerlerine
sahiptir. Ayrica toplamda 9 siralama puanina sahiptir. Bu da tiim algoritmalar
igerisinde miihendislik problemlerinin en iyi ¢6zen algoritma oldugunun
gostergesidir. ARO’ dan sonra en basarili 3 algoritma BWO, MGO ve AVOA
dir.

Disli takimi1 tasarimi problemini tiim algoritmalar basari ile ¢6zmiistiir.

Test fonksiyonlarinin aksine STOA, germe sikigtirma yayi tasarim problemi
icin oldukga diisiik bir amag fonksiyonu degeri ile 6. sirada yer almaktadir.
Algoritmalar igerisinde en yiiksek siralama puanina (55) sahibi olan AOCA

miihendislik problemleri ¢6ziimiinde sonuncudur.

Yakinsama Grafikleri Analizi

Miihendislik problemleri igin ¢ikarilan yakinsama grafikleri Sekil 4.3.1-4.3.6° da

sunulmustur.

—

on Dageri

lagtirma Yay) Tasarm

terasyan Sayis:

Sekil 4.3.1 Germe Sikistirma yay1 tasarimi yakinsama grafigi
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Amag Fonksiyon Degeri

Amag Fonksiyon Degeri

Basingh Kap Tasanimi Yakinsama Grafigi
I

kg

0 100 200 3[;0 400 500 600 700 a00 500 1000
Sekil 4.3.2 Basingl kap tasarimi yakinsama grafigi

" Kaynakii Kiri Tasanmi Yakinsama Grafigi

o T T T T T
—

0% _Eg E
100
10"
- %ﬁl = =

herasyon Sayisi

Sekil 4.3.3 Kaynakli kirig tasarimi1 yakinsama grafigi
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Amag Forksiyon Degeri

Amag Fonksiyon Degeri

Hiz Diigiiriicd Tasanm Problemi Yakinsama Grafigi

L

w'?

'

0

1 1 1 1 1 1 1
100 200 300 4o 500 600 700 800 a0
iterasyon Saysi

Sekil 4.3.4 Hiz disiiriicli tasarim problemi yakinsama grafigi

Digli Takimi Tasanimi Problemi Yakinsama Grafigi

000

100 00 300 400 500 600 70 800 900
terasyon Sayisi

Sekil 4.3.5 Disli takimi tasarimi problemi yakinsama grafigi
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U Gubuklu Kafes Tasanim Problemi Yakinsama Grafigi
[ [ [

100 200 300 400 500 w0 70
iterasyon Sayis1

Sekil 4.3.6 Ug cubuklu kafes tasarim problemi yakinsama grafigi

Yakinsama grafiklerine gore asagidaki yorumlar yapilabilir:

* Germe sikistirma yay1 tasarim problemi i¢in PDO ve AO hari¢ diger tiim
algoritmalar minimum amag¢ fonksiyonu degerlerine yaklasik 30. iterasyonda
ulagmislardir.

» Basingh kap tasarimi problemi i¢in en hizli yakinsayan iki algoritma MGO
ve AVOA olmustur; ancak ARO bu algoritmalardan daha yavas
yakinsamasina ragmen daha diisiik amag fonksiyonu degerine ulagmistir.

= Kaynakli kirig tasarimi problemi i¢in BWO, STOA ve AO hari¢ diger
algoritmalar ¢ok hizli yakinsayarak amacg fonksiyon degerini elde etmistir.
Bu algoritmalarda yavas yakinsamalarina ragmen daha sonra benzer amag
fonksiyon degerleri elde etmislerdir.

* Hiz diisiiriicli tasarim problemi i¢in en yavas yakinsayan algoritma sirasiyla
PDO, AO ve BWO’ dur.

* Disli takimi tasarimi probleminde diger problemlere nazaran algoritmalar
farkli yakinsama hizlar1 gostermislerdir. BWO’ dan daha yavas yakinsayan
HHO ve AVOA daha diisiik amag¢ fonksiyonu degerine ulasabilmislerdir.

» Ug c¢ubuklu kafes tasarim problemi i¢in STOA en yavas yakinsayan
algoritma olmasina ragmen AO ve AOA daha diisiik amag fonksiyon degeri
elde edebilmistir.

* Tiim problemler birlikte degerlendirildiginde AO’nun en yavas yakinsama

hizina sahip oldugu goriilebilir.
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4.3.3 En Iyi Modellerin Analizi
Miihendislik tasarim problemleri i¢in algoritmalarin 100 kosma sonucunda ¢ikarilan
en 1yl modellerinin optimize ettigi parametre degerleri ve amag fonksiyonu degerleri

Cizelge 4.3.1- Cizelge 4.3.7 da sunulmustur.
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Cizelge 4.3.1 Germe sikistirma yay1 tasarim problemi sonuglari

Algoritmalar x1 X2 x3 Amac Fonksiyonu Degerleri Rank
AO 0,052592491 0,37470729 10,48502 0,012939839 9
AOA 0,05 0,3168629 14,649187 0,013188774 10
ARO 0,051680393 0,35650922 11,301204 0,012665238 2
AVOA 0,051834953 0,36023768 11,085547 0,01266562 4
BWO 0,051692255 0,35679458 11,284462 0,012665233 1
COA 0,051509285 0,35240065 11,549537 0,012668704 5
HHO 0,052900223 0,3865607 9,7321911 0,012691467 7
MGO 0,05160305 0,35465206 11,411106 0,012665368 3
PDO 0,050777043 0,33517065 12,695232 0,012699225 8
STOA 0,051987112 0,36377502 10,893929 0,012676797 6
Cizelge 4.3.2 Basingli kap tasarimi problemi sonuglari
Amac
Algoritmalar X1 X, X3 Xy Fonksiyonu Siralama
Degerleri

ARO 0,778168652 0,38464917 40,319619 200 5885,332823 1
BWO 0,778168753 0,38464922 40,319622 200 5885,333375 2
MGO 0,778316101 0,38472205 40,327259 199,894 5885,584879 3
AVOA 0,77851532 0,38482053 40,337581 199,75 5885,925625 4
COA 0,77962882 0,38542321 40,38514 199,091 5889,372289 5
STOA 0,780186935 0,38738763 40,416082 198,677 5895,266668 6
AO 0,787601938 0,40980793 40,667112 196,283 6004,018483 7
HHO 0,806719602 0,43650485 41,780412 180,618 6055,476821 8
PDO 0,880778106 0,4352173 45,620253 137,421 6086,984962 9
AOA 0,791275935 0,44601592 40,554178 200 6199,048644 10
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Cizelge 4.3.3 Kaynakl1 kiris tasarimi problemi sonuglari

Amacg
Algoritmalar X1 X X3 X4 Fonksiyonu Siralama
Degerleri
ARO 0,2057296 3,4704887 9,0366239 0,20572964 1,72485230860 1
MGO 0,2057296 3,4704887 9,0366239 0,20572964 1,72485230861 2
BWO 0,2057296 3,4704888 9,0366241 0,205729639 1,72485234090 3
AVOA 0,2057288 3,4704997 9,03664 0,20572956 1,72485473370 4
COA 0,2057105 3,4709241 9,0366253 0,205730396 1,72488747435 )
STOA 0,2060635 3,4678117 9,0281662 0,206160973 1,72682471051 6
HHO 0,2040826 3,4891408 9,0808917 0,20571622 1,73235128058 7
PDO 0,1995249 3,6002381 9,058884 0,205618841 1,73555097437 8
AO 0,2009556 3,5984309 9,0545819 0,20772722 1,75300142909 9
AOA 0,202386 3,2197822 10 0,206040794 1,85262409521 10
Cizelge 4.3.4 Hiz diisiiriicti tasarimi1 problemi sonuglari
Amag
Algoritmalar X1 X X3 Xy X5 Xg X7 Fonksiyonu Siralama
Degerleri
ARO 3,5 0,7 17 7,3 7,715 3,35 5,287 2994,471066 1
MGO 3,5 0,7 17 7,3 7,715 3,35 5,287 2994,471066 1
AVOA 3,5 0,7 17 7,3 7,715 3,35 5,287 2994,471068 2
BWO 3,5 0,7 17 7,3 7,715 3,35 5,287 2994,471073 3
COA 3,5 0,7 17 7,3 7,716 3,35 5,287 2994,499611 4
HHO 3,5 0,7 17 7,3 7,901 3,351 5,287 2998,88129 5
AO 3,507 0,7 17 7,397 7,783 3,351 5,292 3003,015979 6
STOA 3,502 0,7 17 7,372 7,746 3,363 5,295 3005,315459 7
PDO 3,522 0,7 17 7,3 8,299 3,454 5,302 3052,735098 8
AOA 3,6 0,7 17 7,602 8,3 3,354 5,297 3056,678063 9
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Cizelge 4.3.5 Disli takimi tasarimi problemi sonuglari

Amacg
Algoritmalar X1 X2 X3 X4 Fonksiyonu Siralama
Degerleri
AVOA 38,89793379 16,8804144 12,455453 37,46381 0 1
BWO 31,87277374 12,7180715 12,718071 35,17374 0 1
HHO 40,26331843 16,6614264 20,868086 59,85234 0 1
PDO 52,2103518 19,52835 14,157349 36,70175 0 1
MGO 42,62577039 18,5483072 14,911688 44,9733 1,11101E-21 2
ARO 48,66466943 13,2402823 13,667962 25,77408 1,44834E-21 3
COA 59,51160909 42,6073522 12,091286 60 7,07504E-21 4
STOA 59,79186347 12 42,455804 59,0571 1,28743E-16 5
AO 58,39378178 15,9832017 26,984379 51,1924 1,76985E-16 6
AOA 60 21,1917568 12,510427 30,62561 1,07693E-13 7
Cizelge 4.3.6 Ug cubuklu tasarim problemi sonuglari
Amag
Algoritmalar X1 Xy Fonksiyonu Siralama
Degerleri
ARO 0,788675137 0,40824828 263,8958434 1
BWO 0,788675134 0,40824829 263,8958434 1
PDO 0,788713316 0,40814031 263,8958444 2
MGO 0,788634467 0,40836333 263,8958446 3
AVOA 0,788600311 0,40845997 263,8958475 4
HHO 0,7885911 0,40848603 263,8958486 5
COA 0,788664618 0,40827811 263,8958505 6
STOA 0,789159675 0,40688784 263,896847 7
AO 0,790004005 0,40451246 263,8981219 8
AOA 0,794775673 0,39132284 263,9287907 9
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Cizelge 4.3.7 Miihendislik tasarim problemleri basar1 siralamalari

Basar Siralamalan

_ Germe Basinch Kaynakh Hiz Diisiiriicii Disli Takinm Uc Cubuklu Siralama
Algoritmalar Sikistirma Kap Kiris Tasarimi Tasarlm% Tasarlm' Toplam
Yay1 Tasarim Tasarimi Tasarimi Problemi Problemi

ARO 2 1 1 1 3 1 9
BWO 1 2 3 3 1 1 11
MGO 3 3 2 1 2 3 14
AVOA 4 4 4 2 1 4 19
COA 5 5 5 4 4 6 29
HHO 7 8 7 5 1 5 33
PDO 8 9 8 8 1 2 36
STOA 6 6 6 7 5 7 37
AO 9 7 9 6 6 8 45
AOA 10 10 10 9 7 9 55
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Tablolarda amag fonksiyonu degeri en iyiden en kétiiye dogru siralanmigtir. Ornegin;
germe sikistirma yay1 tasarim problemi i¢in en iyi amag fonksiyonu degerine sahip

algoritma BWO’ dur. Tablolardan asagidaki yorumlar ¢ikarilabilir:

» Germe sikistirma yayi tasarim problemi i¢in AOA ve AO hari¢ diger
algoritmalar birbirlerine olduk¢a yakin ama¢ fonksiyonu degeri bu ii¢
parametreyi optimize etmislerdir.

= Basinghi kap tasarimi problemi i¢in digerlerine nazaran basarisiz olan 4
algoritma AO, HHO, PDO ve AOA’ dur.

» Kaynakl kirig tasarimi1 probleminde AOA’ nin amag fonksiyon degerleri en
yakin rakibi olan AO’ dan yaklasik 0,1 yiiksek amag fonksiyon degerine sahip
olarak en basarisiz algoritma olmustur.

» Hiz diisiiriicli tasarim problemi i¢in sirasiyla PDO ve AOA en yakin rakipleri
STOA’ dan olduk¢a yiiksek bir farkla (47 siralama degeri) sonuncu
olmuslardir.

* Digli takim1 tasarimi problemi Ve ii¢ gubuklu kafes tasarim problemlerini tiim

algoritmalar basariyla ¢cozmiistiir.

En iyi modeller amag fonksiyon degerine gore en iyiden en kotiiye siralandiginda elde
edilen siralama toplamlart Cizelge 4.3.7° de sunulmustur. Bu tabloya gore
ortalamalarda oldugu gibi en iyi modellerde de ARO miihendislik problemlerini en iyi
tahmin eden algoritma olmustur. BWO ortalama degerler siralamasinda (Cizelge

4.3.7) 5. Sirada olmasina ragmen en iyi modellerde 2. sirada yer almaktadir.

4.4 T-Test Sonuclar:

3.boliimde oldugu gibi bu boliimde t testinden yararlanilarak algoritmalarin basarilar
arasinda istatistiksel anlamli bir farkin olup olmadig1r degerlendirilmistir. Burada
ortalamalarda fark gozikken AOA-ARO, AO-ARO ve PDO-ARO istatistiksel test
sonuglart Cizelge 4.4.1° de sunulmustur.

Tiim miihendislik problemleri icin ARO, AOA ve AO’ dan daha diisiik amag
fonksiyon degerleri ile anlamli olarak daha iyi sonuglar iiretmistir. F5 i¢in PDO-ARO
ciftinin kiyaslamasinda ise F5 problemi hari¢ diger tim problemlerde ARO anlamh

olarak PDO dan daha iyidir.
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Cizelge 4.4.1 t testi sonuglart

a1 Algoritmal

m M T
o O b

AOA-ARO  AO-ARO PDO-ARO

p h p h P h
1,18E-31 1 8,29E-144 1 1,10E-27 1
3,93E-28 1 951E-14 1 924E-08 1
8,20E-25 1 106E-41 1 246E-11 1
151E-51 1 165E-53 1 1,60E-80 1
3,79E-06 1 8,65E-10 1 1,00E+00 O
1,08E-15 1 8,93E-27 1 228E-03 1
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5. TARTISMA, SONUC VE ONERILER

51 Tartisma ve Sonug¢

Bu tez calismasinda dncelikle metasezgisel algoritmalarin 6neminden ve son 5 yilda
gelistirilen 10 giincel metasezgisel hakkinda literatlir taramasi yapilmis ve bu
metasezgisel algoritmalar ayrintili olarak verilmistir. Tez kapsaminda bu 10
algoritmanin test fonksiyonlari ve miihendislik tasarim problemleri karsisindaki basari

oranlari ilk kez ortaya koyulmustur.

Tezin birinci boliimiinde amag, kapsam ve katkilar1 agiklanmistir. Ek olarak tezde
Kullanilan metasezgisel algoritmalarin ¢aligmalart hakkinda kisa bir agiklama

yapilmistir.

Ikinci boliimde, bu ¢alismada yer alan metasezgiseller hakkinda detayl bir literatiir
caligmasi yapilmistir. Burada metasezgisel algoritmalarin her birinin ¢alisma yapilari

ve sozde kodlar1 yer almaktadir.

Tezin iiclincii boliimiinde, calismada kullanilan optimizasyon algoritmalarin
performanslarin1 6lgmek amaciyla 23 farkli test fonksiyonu ile kiyaslamalari
yapilmistir. Kiyaslama sonucunda her fonksiyon i¢in kogmalarin ortalama, standart
sapma, en iyl ve en kotii sonuglart ortaya cikarilmistir. Ayica tez caligmasinda
kullanilan tiim algoritmalarin her bir test fonksiyonu tizerindeki yakinsama grafikleri
cizilerek sekillerle sunulmustur. Calismada yer alan metasezgisellerin onerildigi
makalelerdeki kalite test fonksiyonlari igin tavsiye edilen degerleri olan parametre
degerleri almaktadir. Test fonksiyonlar1 ile bu algoritmalarin kiyaslanmasinda tiim
algoritmalarin popiilasyon biiyiikliigii 50, maksimum iterasyon sayist 1000 olarak
belirlenmistir. Calismada algoritmalarin kosmalarda elde ettigi degerler arasindaki
farkin anlamli olup olmadigini daha net ortaya koyabilmek igin t test yapilmis ve
sonuglar ortaya ¢ikarilmigtir. Bu ¢alismada kullanilan 23 farkli test fonksiyonlari (Tek
modlu, ¢ok modlu ve farkli boyutlu ¢ok modlu fonksiyon) siralama degerleri birlikte
degerlendirildiginde 1. AVOA olmustur. AVOA’ y1 sirasiyla MGO, AO, ARO ve
COA takip etmistir. Tiim algoritmalar igerisinde toplam 125 siralama puani ile en

basarisiz olan algoritma STOA oldugu gozlemlenmistir.
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Dordiincii boliimde, gercek diinya miihendislik tasarim problemleri ele alinmis ve
ayritilt bir literatlir taramast yapilmistir. Calismada yer alan miihendislik tasarim
problemleri 10 metasezgisel ile bu problemler optimize edilmis ve problemlere gére
algoritmalarin ortalama, standart sapma, en iyi, en kotli ve siralama degerlerine yer
verilmistir. Calisma sonuglarina gore tiim problemlerde ARO olduke¢a diisiik amag
fonksiyonlar1 degerlerine (9 siralama puanina) sahiptir. Bu da tiim algoritmalar
igerisinde miithendislik problemlerinin en 1yi ¢6zen algoritma oldugunun gostergesidir.
AROQO’ dan sonra en basarili 3 algoritmanin BWO, MGO ve AVOA oldugu ortaya
cikarilmigtir.  Ayrica mithendislik problemleri i¢in ¢ikarilan yakinsama grafikleri
ortaya ¢ikarilmigtir. 3.boliimde oldugu gibi bu boliimde de t testinden yararlanilarak
algoritmalarin basarilar1 arasinda istatistiksel anlamli bir farkin olup olmadig:

degerlendirilmistir.

Bu calismada son 5 yilda Onerilen metasezgisellerin test fonksiyonlarmi ve
miihendislik problemlerini ¢c6zme kabiliyeti degerlendirilmistir. Calisma kapsaminda
yapilan tiim degerlendirmeler sonucunda sirasiyyla AVOA, MGO ve ARO’ nun en
yiiksek basariya sahip algoritmalardir. Gelecekteki ¢aligsmalarda bu algoritmalar farkl
mithendislik problemlerine uyarlanabilir. Ayrica algoritmalarin kesif ve somiirii
asamalarinda iyilestirmeler yapilarak daha iyi amag fonksiyonu degerlerine ve daha
yiksek yakinsama hizlarina wulagilabilir. Ek olarak, algoritmalar giincel

metasezgisellerin basar1 kiyaslamalarinda kullanilabilir.

107



KAYNAKLAR

[1] Emel, Giil Gokay, and C. Taskin. "Genetik algoritmalar ve uygulama
alanlar." Uludag  Universitesi  Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi
Dergisi 21.1 (2002): 129-152.

[2] Mitchell, Melanie, and StephanieForrest. "Genetic algorithm sand artificial life."
Artificial Life 1.3 (1994): 267-289. doi:10.1162/artl.1994.1.3.267

[3] Oznur, 1. S. C. 1., &Korukoglu, S. (2003). Genetik algoritma yaklasimi ve
yoneylem arastirmasinda bir uygulama. Yonetim ve Ekonomi Dergisi, 10(2),

191-208.
[4] Albadr, M. A, Tiun, S., Ayob, M., & Al-Dhief, F. (2020). Genetic algorithm
based on natural selection the oryfor optimization

problems. Symmetry, 12(11), 1758.

[5] Karaboga, D., &Basturk, B. (2007). Sayisal fonksiyon optimizasyonu i¢in gii¢li
ve verimli bir algoritma: Yapay ar1 kolonisi (ABC) algoritmasi. Journal Of
Global Optimazition, 39(3).

[6] Ozdemir, R. (2012). Yapay ar: kolonisi algoritmast icin yeni secme ve arama
mekanizmalarimin gelistirilmesi (Doctoraldissertation, Yiiksek lisans Tezi.
Erciyes Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Bilgisayar Miihendisligi Ana
Bilim Dali, Kayseri 69s).

[7]Jia, H., Rao, H., Wen, C., & Mirjalili, S. (2023). Crayfish optimization algorithm.
Artificial Intelligence Review, 56(Suppl 2), 1919-1979.

[8] Heidari, A. A., Mirjalili, S., Faris, H., Aljarah, I., Mafarja, M., &Chen, H.
(2019). Harris hawksoptimization: Algorithm and applications. Futur
egeneration computer systems, 97, 849-872.

[9] Dhiman, G., &Kaur, A. (2019). STOA: a bio-inspired based optimization
algorithm for industrial engineering problems. Engineering Applications of
Artificiallntelligence, 82, 148-174.

[10] Hayyolalam, V., & Kazem, A. A. P. (2020). Black widow optimization
algorithm: a novel meta-heuristic approach for solving engineering
optimization  problems. Engineering  Applications  of  Atrtificial
Intelligence, 87, 103249.

[11] Abualigah, L., Diabat, A., Mirjalili, S., Abd Elaziz, M., & Gandomi, A. H.
(2021). The arithmetic optimization algorithm. Computer methods in applied
mechanics and engineering, 376, 1136009.

[12] Abdollahzadeh, B., Gharehchopogh, F. S., & Mirjalili, S. (2021). African
vultures optimization algorithm: A new nature-inspired metaheuristic
algorithm for global optimization problems. Computers & Industrial
Engineering, 158, 107408.

[13] Abualigah, L., Yousri, D., Abd Elaziz, M., Ewees, A. A., Al-Qaness, M. A., &
Gandomi, A. H. (2021). Aquila optimizer: a novel meta-heuristic
optimization algorithm. Computers & Industrial Engineering, 157, 107250.

[14] Wang, L., Cao, Q., Zhang, Z., Mirjalili, S., & Zhao, W. (2022). Artificial
rabbits optimization: A new bio-inspired meta-heuristic algorithm for solving
engineering optimization problems. Engineering Applications of Artificial
Intelligence, 114, 105082.

[15] Abdollahzadeh, B., Gharehchopogh, F. S., Khodadadi, N., & Mirjalili, S.
(2022). Mountain gazelle optimizer: a new nature-inspired metaheuristic

108



algorithm for global optimization problems. Advances in Engineering
Software, 174, 103282.

[16] Ezugwu, A. E., Agushaka, J. O., Abualigah, L., Mirjalili, S., & Gandomi, A.
H. (2022). Prairie dog optimization algorithm. Neural Computing and
Applications, 34(22), 20017-20065.

[17] Jia, H., Rao, H., Wen, C., & Mirjalili, S. (2023). Crayfish optimization
algorithm. Artificial Intelligence Review, 56(Suppl 2), 1919-1979.

[18] Altay, O. (2022). Giincel Metasezgisel Yontemlerin Standart Kalite Testi
Fonksiyonlarinda Karsilastirilmasi. International Journal of
PureandAppliedSciences, 8(2), 286-301.

[19] JC Bednarz, Harris'in sahinlerinde kooperatif avciligi (parabuteounicinctus),
Science 239 (1988) 1525.

[20] Kuyu, Y. C. (2023). Optimizasyon Problemleri I¢in Yeni Metasezgisel
Yaklagimlar (Doctoraldissertation, Bursa UludagUniversity (Turkey)).

[21] Singh, A, Sharma, A., Rajput, S., Mondal, A. K., Bose, A., & Ram, M. (2022).
Parameter extraction of solar module using the sooty tern optimization
algorithm. Electronics, 11(4), 564.

[22] Hu, G., Du, B., Wang, X., & Wei, G. (2022). An enhanced black widow
optimization algorithm for feature selection. Knowledge-Based Systems, 235,
107638.

[23] Li, X. D., Wang, J. S., Hao, W. K., Zhang, M., & Wang, M. (2022). Chaotic
arithmetic optimization algorithm. Applied Intelligence, 52(14), 16718-
16757.

[24] Dhal, K. G., Sasmal, B., Das, A., Ray, S., & Rai, R. (2023). A comprehensive
survey on arithmetic optimization algorithm. Archives of Computational
Methods in Engineering, 30(5), 3379-3404.

[25] Fan, J., Li, Y., & Wang, T. (2021). An improved African vultures optimization
algorithm based on tent chaotic mapping and time-varying mechanism. Plos
one, 16(11), e0260725.

[26] Sasmal, B., Das, A., Dhal, K. G., & Saha, R. (2024). A Comprehensive Survey
on African Vulture Optimization Algorithm. Archives of Computational
Methods in Engineering, 31(3), 1659-1700.

[27] Zhang, J., Khayatnezhad, M., & Ghadimi, N. (2022). Optimal model
evaluation of the proton-exchange membrane fuel cells based on deep
learning and modified African Vulture Optimization Algorithm. Energy
Sources, Part A: Recovery, Utilization, and Environmental Effects, 44(1),
287-305.

[28] Turgut, O. E., & Turgut, M. S. (2023). Local search enhanced Aquila
optimization algorithm ameliorated with an ensemble of Wavelet mutation
strategies for complex optimization problems. Mathematics and Computers
in Simulation, 206, 302-374.

[29] AKYOL, S. (2021). Global optimizasyon i¢in yeni bir hibrit yontem: kaya kartali
optimizasyonu-tanjant arama algoritmasi. Firat Universitesi Miihendislik
Bilimleri Dergisi, 33(2), 721-733.

[30] Zhang, Y. J., Yan, Y. X., Zhao, J., & Gao, Z. M. (2022). AOAAOQ: The hybrid
algorithm of arithmetic optimization algorithm with aquila optimizer. IEEE
Access, 10, 10907-10933.

[31] AYDEMIR, S. B. (2022). Kiiresel optimizasyon igin gauss kaotik haritasi ile
kartal optimizasyonu. Firat Universitesi Miihendislik Bilimleri Dergisi,
34(1), 85-104.

109



[32] Sasmal, B., Hussien, A. G., Das, A., & Dhal, K. G. (2023). A comprehensive
survey on aquila optimizer. Archives of Computational Methods in
Engineering, 30(7), 4449-4476.

[33] Bakir, H. (2024). Dynamic fitness-distance balance-based artificial rabbits
optimization algorithm to solve optimal power flow problem. Expert Systems
with Applications, 240, 122460.

[34] Wang, Y., Xiao, Y., Guo, Y., & Li, J. (2022). Dynamic chaotic opposition-based
learning-driven hybrid aquila optimizer and artificial rabbits optimization
algorithm: framework and applications. Processes, 10(12), 2703.

[35] Alsaiari, A. O., Moustafa, E. B., Alhumade, H., Abulkhair, H., & Elsheikh,
A. (2023). A coupled artificial neural network with artificial rabbits optimizer
for predicting water productivity of different designs of solar stills. Advances
in Engineering Software, 175, 103315.

[36] Giilmez, B. (2023). Stock price prediction with optimized deep LSTM network
with artificial rabbits optimization algorithm. Expert Systems with
Applications, 227, 120346.

[37] Khodadadi, N., El-Kenawy, E. S. M., De Caso, F., Alharbi, A. H., Khafaga,
D. S., & Nanni, A. (2023). The Mountain Gazelle Optimizer for truss
structures optimization. Applied Computing and Intelligence, 3(2), 116-144.

[38] Abbassi, R., Saidi, S., Urooj, S., Alhasnawi, B. N., Alawad, M. A., &
Premkumar, M. (2023). An Accurate Metaheuristic Mountain Gazelle
Optimizer for Parameter Estimation of Single-and Double-Diode
Photovoltaic Cell Models. Mathematics, 11(22), 4565.

[39] EkKinci, S., & lzci, D. (2023). Enhancing IIR system identification: Harnessing
the synergy of gazelle optimization and simulated annealing algorithms. e-
Prime-Advances in Electrical Engineering, Electronics and Energy, 5,
100225.

[40] Sarangi, P., & Mohapatra, P. (2023). Evolved opposition-based mountain
gazelle optimizer to solve optimization problems. Journal of King Saud
University-Computer and Information Sciences, 35(10), 101812.

[41] Alomoush, W., Houssein, E. H., Alrosan, A., Abd-Alrazaq, A., Alweshah, M.,
& Alshinwan, M. (2024). Joint opposite selection enhanced Mountain
Gazelle Optimizer for brain stroke classification. Evolutionary Intelligence,
1-109.

[42] Sahoo, G. K., Choudhury, S., Rathore, R. S., & Bajaj, M. (2023). A novel
prairie dog-based meta-heuristic optimization algorithm for improved
control, better transient response, and power quality enhancement of hybrid
microgrids. Sensors, 23(13), 5973.

[43] Abualigah, L., Diabat, A., Thanh, C. L., & Khatir, S. (2023). Opposition-based
Laplacian distribution with Prairie Dog Optimization method for industrial
engineering design problems. Computer Methods in Applied Mechanics and
Engineering, 414, 116097.

[44] lzci, D., Ekinci, S., & Hussien, A. G. (2024). Efficient parameter extraction of
photovoltaic models with a novel enhanced prairie dog optimization
algorithm. Scientific Reports, 14(1), 7945.

[45] Shikoun, N. H., Al-Eraqi, A. S., & Fathi, I. S. (2024). BinCOA: An Efficient
Binary Crayfish Optimization Algorithm for Feature Selection. IEEE Access,
12, 28621-28635.

[46] Daulat, H., Varma, T., & Chauhan, K. (2024, April). Augmenting the Crayfish
Optimization with Gaussian Distribution Parameter for Improved

110



Optimization Efficiency. In 2024 International Conference on Cognitive
Robotics and Intelligent Systems (ICC-ROBINS) (pp. 462-470). IEEE.

[47] Xiao, B., Wang, R., Deng, Y., Yang, Y., & Lu, D. (2024, March). Simplified
Crayfish Optimization Algorithm. In 2024 IEEE 7th Advanced Information
Technology, Electronic and Automation Control Conference (IAEAC) (Vol.
7, pp. 392-396). IEEE.

[48] Kim, T. K. (2015). T test as a parametric statistic. Korean journal of
anesthesiology, 68(6), 540-546.

[49] Browne, R. H. (2010). The t-test p value and its relationship to the effect size and
P (X>Y). The American Statistician, 64(1), 30-33.

[50] Altay, E. V. (2022). Gergek diinya miihendislik tasarim problemlerinin
¢oziimiinde kullanilan  metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin
performanslarinin  incelenmesi. International Journal of Innovative
Engineering Applications, 6(1), 65-74.

[51] Arora, J. S. (2004). Introduction to optimum design. Elsevier.

[52] OZBAY, F. A., & Ozbay, E. MARTI OPTIMIZASYON ALGORITMASININ
KISITLI ~MUHENDISLIK  TASARIM  PROBLEMLERI  ICIN
PERFORMANS ANALIZI. Adiyaman Universitesi Miihendislik Bilimleri
Dergisi, 8(15), 469-485.

[53] He, X., & Zhou, Y. (2018). Enhancing the performance of differential evolution
with covariance matrix self-adaptation. Applied Soft Computing, 64, 227-243.

[54] Dhiman, G. (2021). ESA: a hybrid bio-inspired metaheuristic optimization
approach for engineering problems. Engineering with Computers, 37, 323-
353.

[55] Zhao, W., Wang, L., & Mirjalili, S. (2022). Artificial hummingbird algorithm:
A new bio-inspired optimizer with its engineering applications. Computer
Methods in Applied Mechanics and Engineering, 388, 114194,

111



