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Oz

Metasezgisel yontemler genellikle dogadan ilham alinarak olusturulmus algoritmalardir. Bu yontemler 6zellikle
karmasik problemlerin ¢oziimiinde oldukga basarili sonuglar iiretmektedir. Onerilen yontemlerin performanslari,
uygulanan probleme gore degisiklik gostermektedir. Bu ¢aligmada son dénemlerde ortaya ¢ikmig ve popiiler olan Harris
Sahin Optimizasyon Algoritmasi, Ser¢ce Arama Algoritmasi, Coklu Evren Optimizasyonu, Deniz Avcilart Algoritmasi ve
Coot Optimizasyon Algoritmasi detayli bir sekilde incelenmistir. Bu algoritmalar 23 standart kalite testi fonksiyonlarinda
analiz edilmistir. Analiz edilen fonksiyonlar tek modlu kalite testi fonksiyonlari, ¢ok modlu kalite testi fonksiyonlari,
karmasik boyutlu ¢ok modlu kalite testi fonksiyonlarindan olusmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Metasezgisel algoritmalar, Kalite testi fonksiyonlari, global optimizasyon

Comparison of Current Metaheuristic Methods in Standard Benchmark
Functions

Abstract
Metaheuristic methods are generally algorithms inspired by nature. These methods produce very successful results
especially in solving complex problems. The performances of the proposed methods vary according to the applied
problem. In this study, the recently emerged and popular Harris Hawk Optimization Algorithm, Sparrow Search
Algorithm, Multi-verse Optimization, Marine Predators Algorithm and Coot Optimization Algorithm are examined in
detail. These algorithms were analyzed in 23 standard benchmark functions. The analyzed functions consist of unimodal
benchmark functions, multimodal benchmark functions, fixed dimension multimodal benchmark functions.

Keywords: Metaheuristic algorithms, benchmark functions, global optimization

GIRIS

Optimizasyon, belirli bir probleme en uygun
¢Oziimii bulma siirecidir. Ayrik, siirekli, statik,
dinamik, tek amagli, cok amagli problemler gibi
cesitli optimizasyon tiirleri vardir (Dhiman & Kumar
2018). Bu problemler genellikle dogrusal olmayan
kisitlamalar, genis ¢oziim alani ve yiiksek hesaplama
maliyeti, boyutunun artmasi ile ¢dziilmesi zor bir hal
alabilmektedir. ~ Bu  problemlerin  geleneksel
yontemlerle ¢oziilmesi ¢ok fazla zaman almaktadir ve
elde edilen ¢oziimler genellikle gercek problemler
icin fizibilite ve dogruluk gereksinimlerini tam olarak
karsilayamayan yerel optimal ¢oziimlerdir (Dhiman
ve Kumar, 2019). Bu nedenle bilim adamlar1 klasik
optimizasyon  yoOntemlerine  alternatif  olarak

geleneksel optimizasyon tekniklerinin sinirlamalarini
asmak icin dogadan ilham alan metasezgisel
algoritmalari gelistirmeyi ve kullanmay1
basarmislardir (Blum ve Roli, 2003; Weise, 2011;
Yang, 2010). Metasezgisel algoritmalar hizli
olmalari, tutarliliklar1 ve optimuma yakin ¢dziim
dogrulugu ile tanimirlar ve son 20 yildir oldukga
popiiler bir hale gelmislerdir. Sasirtic1 bir sekilde
Genetik Algoritma (GA) (Bonabeau vd., 1999),
Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) (Kennedy ve
Eberthan, 1995), Karinca Koloni Optimizasyonu
(KKO) (Dorigo vd., 2006) gibi baz1 yontemler sadece
bilgisayar bilimcileri arasinda degil, birgok farkli
alanda da oldukga iyi bilinmekte ve etkili bir sekilde
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kullanilmaktadir. Metasezgisel yontemlerin bu kadar
yaygin ve popiiler hale gelmesi dort ana nedenle
Ozetlenebilmektedir. Bunlar basitlik, esneklik, tiirev
gerektirmeyen  mekanizma ve  optimumdan
kaginmadir.

Metasezgisel yontemler oldukga basittir ve
cogunlukla ¢ok basit kavramlardan ilham alarak
ortaya ¢ikmaktadirlar. ilham kaynaklar1 genel olarak
fizik kanunlari, hayvanlarin davranislart veya
evrimsel kavramlarla ilgilidir. Basitlik, bilgisayar
bilimcilerinin farkli dogal kavramlar1 simiile
etmesine, yeni metasezgisel yontemler 6nermesine,

iki veya daha fazla metasezgisel yontemi
hibritlestirmesine  veya mevcut metasezgisel
yontemleri gelistirmesine olanak tanimaktadir.

Ayrica, basitlik, diger bilim adamlarinin metasezgisel
yontemleri hizli bir sekilde 6grenmelerine ve bunlart
problemlerine uygulamalarina yardimer olmaktadir.
Ikincisi, esneklik, algoritmanm yapisinda herhangi
bir 06zel degisiklik olmaksizin metasezgisel
yontemlerin farkli problemlere uygulanabilirligini
ifade  etmektedir. = Metasezgisel  yontemler,
problemleri ¢ogunlukla kara kutular olarak kabul
ettikleri icin  farkli  problemlere  kolaylikla
uygulanabilmektedir. Bagka bir deyisle, bir sistemin
yalnizca girdileri ve ¢iktilar1 bir metasezgisel yontem
icin Onemlidir. Bu nedenle, bir tasarimcinin tek
ihtiyaci, problemini metasezgisel olarak nasil temsil
edecegini  bilmektir.  Ugiinciisii, —metasezgisel
yontemler tiirev gerektirmeyen bir mekanizmaya

sahiptir. Gradyan tabanlt optimizasyon
yaklagimlarinin  aksine, metasezgisel yontemler
problemleri stokastik olarak optimize ederler.

Optimizasyon siireci rastgele ¢ozlimler ile baglar ve
optimumu bulmak i¢in arama uzaylarmin tiirevini
hesaplama ihtiyact duymaz. Son olarak, metasezgisel
yontemler, geleneksel optimizasyon tekniklerine
kiyasla yerel optimumdan kaginma konusunda tstiin
yeteneklere sahiptir. Bunun nedeni, yerel ¢oziimlerde
durgunluktan kaginmalarina ve tiim arama uzaymi
kapsamli bir sekilde aramalarina izin veren
metasezgisellerin  stokastik  dogasidir.  Gergek
problemlerin arama uzay1 genellikle bilinmez ve ¢ok
sayida yerel optima ile ¢ok karmasiktir, bu nedenle
metasezgisel yontemler bu zorlu ger¢ek problemleri
optimize etmek i¢in iyi se¢ceneklerdir (Mirjalili vd.,
2014).

Genel amagli metasezgisel yontemler, bitki,
biyoloji, fizik, kimya, matematik, miizik, siirii, spor,
sosyal, su ve melez tabanli olmak tizere 11 kategoride
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incelenebilir (Altay ve Alatas, 2019). Kokli agag
optimizasyonu (Labbi vd., 2016) bitki tabanli, GA ve
DA biyoloji tabanli, merkezi kuvvet algoritmasi
(Xing ve Gao, 2014) ve biiylik ¢okiis algoritmasi
(Kripta vd., 2008) fizik tabanli, yapay atom
algoritmast (Karci, 2012) kimya tabanli, siniis
kosiniis algoritmas1 (Mirjalili, 2016) matematik
tabanli, harmoni arama algoritmasi (Geem vd., 2001)
miizik tabanli, lig sampiyonasi (Kashan, 2009)
algoritmas1 spor tabanli, beyin firtinas1 algoritmasi
(Shi, 2011) sosyal tabanli, su buharlastirma
algoritmasi (Kaveh ve Bakhshpoori, 2016) su tabanl
yontemlere ornek olarak verilebilir. Bu yontemlerin
performanslariin incelendigi ¢aligmalar literatiirde
bulunmaktadir (Altay ve Alatas, 2020b; Kiziloluk ve
Can, 2021).

Metasezgisel algoritmalarin kendilerine 6zgii
tirleri olmasma ragmen, tiim bu algoritmalarin iki
ortak asamasi vardir. Bunlar kesif ve sOmiirli
asamasidir. Kesif asamasi, algoritmanin belirli bir
uygulanabilir bolgede farkli umut vaat eden alanlart
arastirmasin1 ~ saglar ve  algoritmanin  yerel
optimumdan kaginma yetenegini belirler. Daha giiglii
kesif yetenegine sahip bir algoritmanin yerel
optimumdan kaginmasi daha kolay olacaktir. Somiirii
asamasi, algoritmanin kesif asamasinda elde edilen
umut verici alanda kiiresel optimumu daha fazla
aramasint saglamaktadir (Altay ve Alatas, 2021).
Algoritmanin daha yiiksek bir kullanim kapasitesine
sahip olmasi, daha dogru optimal c¢oziimler
getirecektir. Bu nedenle algoritma performansinin
iyilestirilmesinde bu iki asama arasindaki dengenin
saglanabilmesi, bilyiik onem arz etmektedir (Altay ve
Alatas, 2020a; Altay, 2021). Tim optimizasyon
problemlerini verimli bir sekilde ¢dzmek igin
kullanilabilecek en iyi optimizasyon algoritmasi
yoktur. Bu no free lunch (NFL) teoremi ile mantiksal
olarak kanitlanmistir (Ho vd., 2002). Baska bir
deyisle, belirli bir metasezgisel yontem, bir dizi
problemde ¢ok umut verici sonuglar gosterebilir,
ancak ayni algoritma, farkli bir dizi problemde disiik
performans gosterebilir. Bu teorem; metasezgisel
yontemlerin ¢alisma alanimi oldukga aktif hale
getirmektedir ve bu da mevcut yaklasimlarin
gelistirilmesi ve her yil yeni metasezgisel yontemler
ortaya ¢ikmasiyla sonuglanmaktadir. Literatiir
incelendiginde de  yiizlerce hatta  binlerce
optimizasyon yonteminin oldugu goriilmektedir. Bu
calisma ile son zamanlarda ortaya ¢ikmis Harris sahin
optimizasyonu, serce arama algoritmasi, ¢oklu evren
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optimizasyonu ve coot optimizasyonu 23 tane klasik
kalite  testi  fonksiyonlarinda  performanslar
karsilastirilmistir.

Makalenin geri kalan kismi su sekilde
planlanmustir. Ikinci béliimde giincel metasezgisel
algoritmalarin ¢alisma prensipleri ve s6zde kodlari
ayrmtili bir sekilde aciklanmistir. Ugiincii boliimde
23 klasik kalite testi fonksiyonlarin ozellikleri ve
tanimlar1 verilmis olup deneysel sonuclara yer
verilmigtir. Son bdliim olan dordiincli bélimde ise
sonuglar kism1 yer almaktadir.

GUNCEL METASEZGISEL YONTEMLER

Bu bolimde bu c¢alismada kullanilan
algoritmalar tanitilmis ve calisma prensipleri
hakkinda bilgiler verilmistir.

Harris Sahin Optimizasyonu (HSO)

Heidari ve arkadaslar1 (2019) Harris sahinlerinin
davranislarindan ve avcilik modelinden esinlenilen
popililasyon tabanli metasezgisel bir optimizasyon
algoritmasi1 Onermiglerdir. HSO optimal ¢oziimleri
bulmak i¢in karmasik arama uzaylarini kesfedebilen
stokastik bir algoritmadir. HSO'nun temel adimlari,
cesitli enerji durumlaria gore elde edilebilmektedir.
Kesif agamasi, Harris sahininin avi dogru bir sekilde
izleyemedigi durumlardaki mekanizmay1 simiile
eder. Boyle bir durumda sahinler yeni avin izini
siirmek ve bulmak i¢in ara verirler. HSO yonteminde
aday ¢oziimler sahinlerdir ve her adimda en iyi ¢6ziim
avdir (X,qppir). Sahinler rastgele farkli konumlara
yerlesirler ve Denklem (1)’de verilen q olasiligina
gore secilen iki operator kullanarak avlarini beklerler.
q < 0.5 oldugunda sahinlerin diger popiilasyon
iiyelerinin ve avin (6rnegin tavsan) bulundugu yere
yerlestigini  goOstermektedir. g = 0.5 oldugu
durumlarda sahinler popiilasyon araliginda rastgele
konumlardadir. Kesif asamasi Denklem (1)’deki
gibidir.

Xt+1)=
{ Xrand(t) —-n |Xrand(t) - ZTZX(t)l, q =0.5
(Xrappic(t) = X (t)) = 13(LB +13(UB — LB)), q < 0.5
1)
X(t+ 1), t. iterasyondaki sahinlerin konum
vektorudiir. X,qppir, avin en iyi konumunu, X(t)
sahinlerin mevcut konum vektoriinii, 1y, 15, 13, 174 Ve
q degerleri 0 ile 1 arasinda rastgele sayilardir ve her
iterasyonda  giincellenmektedir. LB ve UB
degiskenlerin st ve alt sinirlarini, X454 (t) mevcut
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popiilasyondan rastgele se¢ilmis bir sahin, X,
mevcut sahin popiilasyonunun ortalama konumunu

temsil etmektedir ve Denklem (2)’deki gibi
hesaplanmaktadir.

1
Xn(®) = 23, X,(0) @)

Burada X;(t), t. iterasyondaki her sahinin
konumunu, N toplam sahin sayisin1 temsil
etmektedir. Kesiften somiiriiye iyi bir gecis
gereklidir, burada avin kagig davranisi sirasinda
onemli dlciide azalan enerji faktoriine dayanan farkl
simiile edilmis somiirii davranislar arasinda bir gecis

olmas1 beklenmektedir. Avin enerjisi Denklem
(3)’teki gibi modellenmistir.
E = 2Ey(1~ ——) ©)

max _t

Burada E avin kagan enerjisini, E;, enerjinin ilk
durumunu, t mevcut iterasyon sayisini, max _t
maksimum iterasyon sayisim1 temsil etmektedir.
HSO’da E, her iterasyonda (-1, 1) araligi arasinda
rastgele degismektedir. E, degeri 0’dan -1’e diistiigii
zaman tavsan fiziksel olarak isaretlenirken, E, degeri
0’dan 1’e yiikseldigi zaman tavsan (av) giicleniyor
demektir. Dinamik kagis enerjisi E iterasyonlar
sirasinda azalan bir egilime sahiptir. Kagan enerji
|E| =1 oldugunda sahinler bir tavsanin yerini
kesfetmek i¢in farkli bolgeleri aramaktadir.
Dolayisiyla HSO kesif asamasini
gergeklestirmektedir ve |E| <1 oldugu zaman,
algoritma sOmiiri asamasi boyunca ¢Oziimlerin
komsulugundan yararlanmaya caligmaktadir.
Kisacasi |E| = 1 oldugu zaman kesif asamasi |E| <

1 oldugu zaman ise sOmiirii  asamasi
gerceklesmektedir.  p  esit  kosullar  altinda
degerlendirildiginde p = 0.5 oldugu durumlar

basarili p < 0.5 oldugu durum basarisiz oldugu
anlamima gelmektedir. Ayrica avcinin (tavsan)
enerjisine baglh olarak sahinler |E| > 0.5) oldugunda
yumusak |E| < 0.5) oldugunda sert bir kusatma
gerceklestirecektir. Yumusak kusatma denklemleri
asagidaki gibi formiile edilmistir.

X(t+1) =AX(®) = EJ. Xprappie (0) =X (4)
AX() = Xrappie (t) — X (1) (5)
J =2(1 —rand) (6)
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AX(t), sahin ve tavsanin pozisyonlari arasindaki
farktir. Tavsanin rastgele atlama giicii J, rastgele bir
say1 kullanilarak ¢izilmektedir. Sert kusatma
denklemi Denklem (7)’deki gibidir.

X+ 1) = Xpappie (t) — E|AX ()] (7)

p < 0.5ve |[E| = 0.5) oldugu durumlarda tavsan
basariyla hiicum edebildiginden, asamali hizh
dalislarla yumusak kusatma yapar. Sahin miimkiin
olan en iyi dalis1 segmektedir. Levy flight avin
birbirini takip etmesinde kullanilmaktadir. Daligin iyi
olup olmadigina karar vermek i¢in de Sahinin bir
sonraki hareketi asagidaki denklemler kullanilarak
tahmin edilmektedir.

Y = Xrapbie (6) — ElJ. Xpappie (£) — X ()] (8)

Onceki dalis faydali degilse sahin Levy flight
modelini kullanarak dalis yapmaktadir. Kullandig:
model Denklem (9)’daki gibidir:

Z =Y +SxLF(D) 9)

Burada D problemin boyutudur ve S 1xD
boyutunda rastgele bir vektordiir. Levy flight
fonksiyonu (LF) Denklem (10) kullanilarak
hesaplanan yiik ugus fonksiyonudur.

=R

1+8)xsin(=E
LF(x) = 0.001x22, 4= %

lv|B r(%)xﬁxz(T)
(10)

Burada u ve v, 0 ile 1 arasinda rastgele
degerlerdir £, 1.5 olan bir sabittir. Bu nedenle
sahinlerin pozisyonlarin1 giincellemek i¢in son
strateji yumusak kusatma asamasi Denklem (11) ile
ger¢eklesmektedir.

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

Xt+1)= {Z, if F(Z) < F(X(t))

(11)

p<05 ve |E|<0.5 oldugu durumlarda
tavsanin kagmak icin yeterli enerji yoktur ve avi
yakalamak ve dldiirmek i¢in siirpriz saldiridan 6nce
sert bir kusatma yapmaktadir. Burada yumusak
kusatma gibi Denklem (9) ve Denklem (11) aynidur.
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Y degerinin hesaplanmasi farklidir. Y degerinin
denklemi Denklem (12)’deki gibi hesaplanmaktadir.
Y = Xrappic (t) — ElJ. Xrappic (£) — X (O] (12)

HSO’nun s6zde kodlar1 Sekil 1 de gosterilmistir
(Altay ve Altay, 2021).

Sahinlerin baglangi¢ popiilasyonunun ayarlanmasi
Xi(i=1,2,..,n)
while (t < maksimum iterasyon sayist)

Her bir arama ajaninin uygunluk degerini hesapla

X appie 1 avin en iyi konum olarak ayarla

for her bir arama ajani

E, ve j parametrelerini giincelle

Denklem (3)’te kullanilan E degerini giincelle

if (|E| = 1)
Denklem (1)’i kullanarak konum vektoriinii
giincelle
end if
if ([E| <1)
if(p =0.5ve|E| =0.5)
Denklem (4)’ic  kullanarak  konum
vektoriinii giincelle
else if (p = 0.5 ve |E| < 0.5)
Denklem (7)’yi  kullanarak  konum
vektoriinii giincelle
else if (p < 0.5 ve |E| = 0.5)
Denklem  (11)’i  kullanarak  konum

vektoriinii giincelle
elseif (p < 0.5 ve |[E| < 0.5)
Denklem (11)’i kullanarak konum vektoriinii
giincelle
end if
end if
t=t+1
end while
return X, ppit
Sekil 1. HSO algoritmasinin sézde kodu

Serce Arama Algoritmasi (SAA)

Sergelerin grup bilgeligi, yiyecek arama ve
yirticiliga karsi davraniglarindan esinlenerek ortaya
¢ikmis yeni bir siirli optimizasyonu yaklagimi olan
serce arama algoritmasi (SAA) Xue ve Shen
tarafindan 2020 yilinda onerilmistir. Serceler, iyi bir
hafizaya sahip akilli bir sosyal yaratik oldugu i¢in,
serce popiilasyonunun yiyecek arama siirecinde bazi
biyolojik 6zellikleri vardir:

(1) Serce popiilasyonu genellikle {iretici ve tiiketici
olarak adlandirlan iki tiire ayrilmaktadirlar.
Ureticilerin yiyecek kaynaklari aramak igin daha
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genig bir arama alanm1 varken, tiiketiciler ireticiler
sayesinde yiyecek bulmaktadir.

(2) Serce avciyi tespit ettiginde, bireyler endise verici
sinyaller olarak civildamaya baglarlar. Alarm degeri
giivenlik esiginden biiyilik oldugunda, iireticilerin tiim

tilketicileri giivenli alana yonlendirmesi
gerekmektedir.
(3) Sergeler daha giiglii bir anti-predasyon

kabiliyetine sahiptir ve baz1 sergeler, yiyecek arama
siirecinde yirticilardan kaginmak igin izci olarak
secilmektedir.
(4) Ureticiler ve tiiketiciler, daha iyi bir besin kaynag1
elde etmek i¢in dinamik olarak doniistiiriilebilir.
(5) Tiiketiciler her zaman ireticiler tarafindan
saglanan daha iyi bir besin kaynagi bulabilirler ve
hatta bazi tiiketiciler daha fazla yiyecek almak icin
iireticileri izlerler.

Simiilasyon deneyinde, yiyecek bulmak igin
sanal serceler kullanilmaktadir. Sergelerin konumu da
asagidaki matriste gosterilmektedir:

X11 X12 X14d
X21 X22 X24

X = (13)
Xn1 Xn2, Xnd

Burada n serge sayisidir d optimize edilecek
degiskenlerin boyutu gostermektedir. Daha sonra tiim
sercelerin uygunluk degerleri Denklem (14)’teki
vektorle ifade edilmektedir.

f(|x1,1 X1,2 xl,d|)

F(x) = f(|x2,1 X2,2 xz,dl) (14)

f(|xn,1 xn,Z, xn,d|)

SAA'da, daha iyi uygunluk degerlerine sahip
iireticiler, arama siirecinde yiyecek elde etme
onceligine sahiptir. Ureticiler yiyecek aramak ve tiim
niifusun hareketine rehberlik etmekten sorumludur.
Bu nedenle iireticiler, tiiketicilerden daha genis bir
yer yelpazesinde yiyecek arayabilirler. Kural (1) ve
(2)'ye gore, her iterasyon sirasinda iireticinin konumu
Denklem (15)’teki gibi gilincellenmektedir.

i

——— if R, <ST 15)

X +QxL, if Ry 2 ST

t
xt+l — Xi.}' X exp (
Ly
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Burada t iterasyon sayisini, j = 1,2,3, ....d. Xit’j
t iterasyonunda i. sercenin j. boyutunun degerini
temsil etmektedir. oo € (0, 1] rastgele bir sayidir.
R, (R, € [0,1]) ve ST (ST € [0.5,1.0]) sirasiyla
alarm degerini ve glivenlik esigini temsil etmektedir.
Q, normal dagilima uyan rastgele bir sayidir. L,
icindeki her elemanin 1 oldugu 1 X d matrisini
gostermektedir.

R, < ST olmasi, etrafta yirtict hayvanin
olmadig1 ve iireticilerin genis arama moduna gegtigi
anlamma gelmektedir. R, = ST olmas1 ise, baz1
sergelerin aveiyr kesfettigi ve tiim sergelerin hizla
diger giivenli alanlara u¢masi gerektigi anlamina
gelmektedir.

Tiiketiciler iireticileri izlemektedirler. Ureticinin
iyi yiyecek buldugunu 6grendiklerinde, yiyecek igin
rekabet etmek i¢cin hemen mevcut konumlarimi terk
ederler. Tiiketiciler igin konum giincelleme formiilii
Denklem (16)’daki gibidir.

Xl.tfl =
J
Xt orse—XE:
Q xexp (———, ifi<n/2

i (16)
XEH 4+ |Xx{;

— X5t x AT X L, otherwise

Burada Xp dtretici tarafindan isgal edilen en
uygun konumdur. X,,,s: mevcut kiiresel en kotii
konumu belirtmektedir. A, igindeki her 6geye rastgele
1veya-1 atandig1 ve A* = AT (AAT) L oldugu 1 X d
matrisini temsil etmektedir. i > n/2 oldugunda,
daha kotii uygunluk degerine sahip i. tiiketicinin
biiyiikk olasilikla agliktan 6lmek {izere oldugunu
gostermektedir.

Simiilasyon deneyinde tehlikenin farkinda olan
bu sergelerin toplam popiilasyonun %10 ila %20'sini
olusturdugu  varsayilmaktadir. Bu  sergelerin
baglangic  konumlar1  popiilasyonda  rastgele
olusturulmaktadir. Matematiksel modeli ise Denklem
(17)’deki gibi ifade edilmektedir:

Xlgest + ﬁ X |Xit,j _Xlgestlr I’ffl > fg

X7 =9 o = Xorst
) i,j”“wors . _
K Kox ( (Fi-fu)te ) Y 1i=1s
(17)
Burada X,.;; mevcut kiiresel en uygun

konumdur. Adim boyutu kontrol parametresi olarak
B, ortalama degeri 0 ve varyanst 1 olan rasgele
sayilarin normal dagihimidir. K € [—1,1] rastgele
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bir sayidir. f; mevcut sergenin uygunluk degeridir. f,
ve f, sirastyla mevcut kiiresel en iyi ve en koti
uygunluk degeridir. & sifir bolme hatasindan
kacinmak icin en kiiciik sabittir. SAA’nin sézde
kodlar1 Sekil 2°de gosterilmistir.

Sercelerin baslangic popiilasyonunun ayarlanmasi
while (t < maksimum iterasyon sayist)
Uygunluk degerlerini sirala ve mevcut en iyi ve en
koti bireyi bul
R, = rand(1)
for i= 1: iiretici sayis1
Denklem (15)’i kullanarak ser¢enin konumunu
giincelle
end for
for i= 1: (lretici sayisi+1):Serge sayisi
Denklem (16)’y1 kullanarak sercenin konumunu
giincelle
end for
for i= 1: tehlikeyi algilayan serce sayist
Denklem (17)’yi kullanarak ser¢enin konumunu
giincelle
end for
Gegerli yeni konumu al
Yeni konum 6ncekinden iyiyse giincelle
t=t+1
end while
return X, ..
Sekil 2. SAA’nin s6zde kodlari

Coklu Evren Optimizasyonu (CEQO)

Coklu evren optimizasyonu (CEO), kozmoloji
kavramindan esinlenerek Mirjalili ve arkadaglan
(2016) tarafindan Onerilmis metasezgisel
yontemlerden biridir. Arama uzaylarin1 kesfetmek
icin beyaz delik ve kara delik kavramlarim
kullanmiglardir. Buna karsilik solucan delikleri
CEO’nun arama alanlarmmdan faydalanmasina
yardimc1 olmaktadir. Her ¢6ziimiin bir evrene
benzedigini ve ¢ozliimdeki her degiskenin o evrendeki
bir nesne oldugunu varsaymiglardir. Bunlara ek
olarak, her ¢oziime ¢oziimiin karsilik geldigi
uygunluk fonksiyonu degeriyle orantili olan
enflasyon orani atamiglardir. Optimizasyon sirasinda
CEO’nun evrenlerine asagidaki kurallar
uygulanmistir.

1. Enflasyon oram ne kadar yiiksekse, kara
deliklere sahip olma olasiigi o kadar
diistiktiir.

2. Enflasyon orani ne kadar yiiksekse, beyaz
deliklere sahip olma olasiigi o kadar
yiiksektir.

[JPAS

ypas@munzur.edu.tr
ISSN: 2149-0910

3. Daha yiiksek enflasyon oranina sahip
evrenler, nesneleri  beyaz deliklerden
gonderme egilimindedir.

4. Daha diisiik enflasyon oranina sahip evrenler,
kara deliklerden daha fazla nesne alma
egilimindedir.

5. Tim evrenlerdeki nesneler, enflasyon
oranindan bagimsiz olarak solucan delikleri
araciligtyla en iyi evrene dogru rastgele
hareketle kars1 karstya kalabilir.

CEO’da solucan deligi tiinelleri her zaman o ana
kadar saglanan en iyi evren ile bir evren arasinda
kurulmaktadir. Bu mekanizma matematiksel olarak
Denklem (18)’deki gibi tanimlanabilir.

x] = fx) =
X; +TDR x ((ub; — Ib) X r4 + 1b;) 3 < 0.5

X; = TDR x ((ub; — Ib) X r4 +1b;) 73> 05
 r2<WEP
x], r2 = WEP

(18)

Xj o ana kadar olusturulmus en iyi evrenin j.
parametresini, Seyahat mesafe orami (TDR) bir
katsay1, solucan deligi varolus olasiligi (WEP) baska
bir katsayiy1, lb; j. Degiskenin alt smirmm, ub; j.
Degiskenin tist sinirini, xij i.evrenin j. parametresini,
r2, r3 ve r4, 0 ile 1 arasinda olusturulmusg rastgele
sayilar1 ifade etmektedir.

WEP = WEPyyy + iter x (*22matEmin)

Maxiter

(19)

Burada WEP,,;, WEP’nin minimum degeridir,
WEP,, ., WEP’ nin maksimum degeridir, iter o anki

iterasyonu, Maxiter ise maksimum iterasyon
sayisini ifade etmektedir.
iter/p

TDR=1- maxiterl/p (20)

Burada p iterasyonlar boyunca somiiriiniin
dogrulugudur. p degeri ne kadar yiiksekse, kullanim
o kadar dogru olur. CEO algoritmasinda
optimizasyon silireci bir dizi rastgele evren
olusturmakla baglamaktadir. Her iterasyonda yiiksek
enflasyon oranlarina sahip evrendeki nesneler,
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beyaz/kara delikler araciligiyla diisik enflasyon
oranlarina sahip evrenlere dogru hareket etme
egilimindedir. Bu arada, her bir evren nesnelerinde
solucan delikleri araciligiyla en iyi evrene dogru
rastgele 1sinlamalarla kars1 karsiya kalir. Bu siireg
durdurma kriteri saglanincaya kadar devam eder.
CEO’nun sozde kodlar1 Sekil 3’te gosterilmistir.

Bagslangi¢ popiilasyonunun ayarlanmasi (U)
WEP, TDR ve X; degerlerini baglat
SU: Siralanmis evrenler
NI: Evrenlerin enflasyon oranini normallestir
while (t < maksimum iterasyon sayist)
Her bir evrenin uygunluk degerini hesapla
for her bir evren
WEP ve TDR parametrelerini giincelle
Kara_delik_indeksi = i
for her bir evren
rl = random[0,1]
if (rl < NI
Beyaz_delik_indeksi =
RouletteWheelSelection(—NI)
U(Kara_delik_indeksi,j) =
SU(beyaz_delik_indeksi, j)
end if
r2 = random[0,1]
if (r2 < WEP)
r3 = random[0,1]
r4 = random[0,1]

if (r3< 0.5)
X; +TDR x ((ub; — ;) x 74 + lb;)
else
X; = TDR x ((ub; — ;) x 4 + Ub;)
end if
end if
end for
end for
end while

Sekil 3. CEO’nun sozde kodlar1

Deniz Avcilar1 Algoritmasi (DEA)

Faramarzi ve arkadaglar1 (2020) tarafinda
Onerilen deniz avcilan algoritmasi (DEA), okyanus
avcilar1 arasindaki farkli yiyecek arama stratejilerine
ve biyolojik etkilesimde optimal kargilagma oranlari
politikasina dayanan metasezgisel bir yontemdir.
Optimal yiyecek arama i¢in deniz avcilari tarafindan
secilen iki tiir stratejiye dayanmaktadir. Bunlar Lévy
ve Brownian hareketidir.

e Deniz avcilari, avin bol oldugu alanlar igin

Brownian  hareketini  kullanirken, av

[JPAS

ypas@munzur.edu.tr
ISSN: 2149-0910

yogunlugunun diisiik oldugu gevre i¢in Lévy
stratejisini kullanmaktadirlar.

e Farkli habitatlarda yagamlar1 boyunca ayni
Lévy ve Brownian hareketi yiizdelerini
gostermektedirler.

e Dogal (girdap olusumu) veya insan kaynakli
(FAD'ler) gibi cevresel etkiler nedeniyle,
farkli bir av dagilimina sahip alanlar bulma
umuduyla davraniglarini degistirmektedirler.

e Diisiik hiz oraninda (v = 0.1), bir ave1 igin
en iyi strateji Lévy'dir; her iki av da
Brownian veya Lévy'de hareket etmektedir;

e Birim hiz oraninda (v = 1), av Lévy'de
hareket ederse, bir avei igin en iyi strateji
Brownian'dir. Diger senaryolar sistem
boyutuna bagli olarak degismektedir.

e Yiiksek hiz oraninda (v = 10) bir aver igin
en iyi strateji hi¢ hareket etmemektir. Bu
durumda, avlardan biri Brownian veya
Lévy'yi hareket ettirmektedir.

e Basarili yiyecek aramanin yam1 sira
birlikteliklerini hatirlatmak i¢in de iyi bir
hafizadan yararlanmaktadirlar.

DEA optimizasyon siireci, farklt hiz oranlari
dikkate alinarak ve ayni1 zamanda bir avci ve avin tiim
yasamini taklit eden ii¢ ana optimizasyon asamasina
ayrilmaktadir.

1. Asama: Yiksek hiz oraninda veya avcinin
avdan hizli hareket etmesi durumunda, Denklem
(21)’deki matematiksel model uygulanmaktadir.

1
While Iter < §Max_lter

stepsize, = R_B) X® (Elltel — R_B) ® Preyl) i
=12,...n
Prey, = Prey, + P X R® stepsize, (21)
Burada Rz, Brownian hareketini temsil eden
normal dagilima dayali rasgele sayilar iceren bir
vektordiir. Rg'min av ile ¢arpimi, avin hareketini
simiile eder. P = 0.5 wsabit bir sayidir ve
R, [0, 1]'deki tek tip rastgele sayilarin bir vektoriidiir.
Bu senaryo, yiiksek kesif yetenegi icin adim boyutu
veya hareket hiz1 yiiksek oldugunda yinelemelerin ilk
iicte birinde gerceklesmektedir.
2. Asama: Birim hiz oraninda veya hem avci
hem de av aym hizda hareket ettiginde 2. Asama
uygulanmaktadir. Her ikisinin de avlarini aradigini
taklit eder. Bu boliim, kesfin gegici olarak somiiriiye
doniistiiriilmeye  calisildigni  optimizasyonun ara
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asamasinda gergeklesmektedir. Bu asamada hem
kesif hem de sOmiirii Onemlidir. Sonu¢ olarak,
niifusun yaris1 kesif, diger yarisi ise somiirii i¢in
ayrilmistir. Bu asamada av, somiiriiden, avci ise
kesiften sorumludur. Kurala gore, birim hiz oraninda
(v = 1), av Lévy'de hareket ederse, yirtici icin en iyi
strateji Brownian'dir. Bu nedenle, bu calisma Lévy'de
av hareketlerini, Brownian'da yirtici hareketlerini
dikkate almaktadir.

1 2
While §Maxlter < =Max,er

3
stepsize, = R_L) ® (Elltel — R_L) ® Preyl) i
=12,...n/2

Prey, = Prey, + P X R @ stepsize, (22)

Burada R;, Lévy hareketini temsil eden Lévy
dagilimina dayali rastgele sayilarin bir vektoriidiir. R,
ve Prey carpimi, avin hareketini Lévy tarzinda simiile
ederken, adim boyutunu av pozisyonuna eklemek
avin hareketini simiile etmektedir. Lévy dagitim adim
boyutunun cogu kiigiik adimlarla
iligkilendirildiginden, bu bolim somiiriiye yardimci
olmaktadir. Popiilasyonlarin ikinci yaris1 ig¢in bu
calisma Denklem (23)’teki gibidir:

stepsize, = R_B) ® (Elttel - Preyl) i
=n/2,...n

Prey, = Elite, + P X CF @ stepsize, (23)

CF, yirtict hareketi igin adim boyutunu kontrol
etmek icin uyarlanabilir bir parametredir. Ry Ve
Elite'in carpimi, avcinin Brownian tarzi hareketini
simiile ederken, av, Brownian hareketinde yirtic
hayvanlarin hareketine dayali olarak konumunu
giincellemektedir.
3. Asama: Diigik hiz oraninda veya yirtici,
avdan daha hizli hareket ettiginde 3. Asama
kullanilmaktadir. Bu senaryo, c¢ogunlukla yiiksek
somiirii yetenegi ile iligkilendirilen optimizasyon
siirecinin son agamasinda gerceklesmektedir. Disiik
hiz oraninda (v = 0.1) avci igin en iyi strateji
Lévy'dir. Bu asama Denklem (24)’teki gibidir:

2
While Iter > §Max_lter
stepsize, = R_L) ® (H &® Elite, — Preyl) i
=12,...n
Prey, = Elite, + P X CF @ stepsize, (24)
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Deniz yirticilarinda davranis degisikligine neden
olan diger bir nokta ise girdap olusumu veya Balik
Toplama Cihazlar1 (FAD'ler) etkileri gibi cevresel
sorunlardir. Képekbaliklar1 zamanlarinin %80'inden
fazlasin1 FAD'lerin yakin ¢cevresinde gegirmektedirler
ve geri kalan %20'si i¢in, muhtemelen baska bir av
dagilimina sahip bir ortam bulmak igin farkh
boyutlarda daha uzun bir sigrama yapmaktadirlar.
FAD'ler yerel optimumlar ve etkileri arama uzayinda
bu noktalara hapsolma olarak kabul edilmektedir.
Simiilasyon sirasinda bu daha uzun atlamalarin
dikkate alinmasi, yerel optimumda durgunlugu
onlemektedir. Boylece, FAD'lerin etkisi
matematiksel olarak Denklem (25)’teki gibidir:

Prey, =
{ Prey, + CF [Xpmum + R @ Cmax — Xmm] @ U, v < FADs
Prey, + [FADs(1 —r) + r](Prey,, — Prey,;), r > FADs
(25)
Burada FADs = 0.2, FADs optimizasyon siireci
iizerindeki etki olasiligidir. U, sifir ve bir igeren
dizilere sahip ikili vektordiir. Bu, [0,1]'de rastgele bir
vektor olusturularak ve dizi 0.2'den kiigiikse, sifira ve
0.2'den biiyiikse bire degistirilerek olusturulmaktadir.
r, [0, 1]'deki tek tip rastgele sayidir. X, V& Xmax
boyutlarin alt ve Ust sinirlarini igeren vektorlerdir. ry
ve r, alt simgeleri, av matrisinin rastgele dizinlerini
belirtmektedir. DEA’nin sozde kodlar1 Sekil 4’te
gosterilmistir.

Baslangi¢ popiilasyonunun ayarlanmasi (i =
1,2, ..,n)
while (t < maksimum iterasyon sayist)
Uygunluk degerini hesapla, elite matrisini olustur ve
hafizadan tasarruf et
if iter < Maxiter/3
Denklem (21)’e gore avi giincelle
else if iter < Maxiter /3 < Iter < 2 * Maxiter /3
Popiilasyonun ilk yarisi i¢in (i = 1,2, ...,n/2)
Denklem (22)’ye gore av1 giincelle
Popiilasyonun diger yarisi i¢in (i = n/2,..,n)
Denklem (23)’e gore av1 giincelle
else if Iter > 2 * Maxiter/3
Denklem (24)’e gore av1 giincelle
end if
Bellek tasarrufu ve elite glincellemesini
gerceklestir.
FAD etkisini uygula ve Denklem (25)’e gore
glincelle.
end while
Sekil 4. DEA’nin s6zde kodlari
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Coot Optimizasyon Algoritmas1 (COOT)

Naruei ve Keynia tarafindan 2021 yilinda
Onerilen yontem, kuslarin su  yiizeyindeki
davranigindan esinlenerek olusturulmus yeni bir
metasezgisel yontemdir. Coot siirlisiiniin  su
iizerindeki davranigi ii¢c hareketten olusmaktadir.
Bunlar diizensiz bir aktivite hareketi, senkronize
hareket etme ve su yiizeyinde zincir hareketidir.
Coot’larin farkli kolektif davraniglari bulunmaktadir.
Su yiizeyinde dort farkli su kiiregi hareketi
bulunmaktadir. Bunlar; rastgele hareket etmek, zincir
hareketi, grup liderlerine gdre pozisyonun
ayarlanmasi, liderler tarafindan grubu optimal alana
yonlendirmektir. Tiim optimizasyon algoritmalarinda
oldugu gibi Oncelikle baslangic popiilasyonu
olusturulmaktadir. Baslangic popiilasyonu
olusturulduktan sonra amag fonksiyonu kullanilarak
¢oziimiin  uygunluk degeri  hesaplanmaktadir.
Liderlerin se¢imi rastgele olmaktadir.

1. Rastgele hareket: Bu hareketi uygulamak
icin arama uzayinda Denklem (26)’ya gore rastgele
bir konum gbz 6niinde bulundurulmaktadir ve coot
rastgele bir sekilde bu konuma dogru hareket
ettirilmektedir.

Q =rand(1,d) X (ub—1b) + b (26)

Bu coot hareketi, arama uzaymn farkh
kisimlarin1  incelemektedir. ~ Algoritma  yerel
optimalde takilirsa, bu hareket algoritmanin yerel
optimalden kagmasina neden olmaktadir. Coot’un

yeni konumu Denklem (27)’deki gibi
giincellenmektedir:

CootPos(i) = CootPos(i) + AX R2x (Q —
CootPos(i)) (27)

Burada R2 0 ile 1 arasinda rastgele bir sayidir, A
Denklem (28)’e gore hesaplanmaktadir.

A=1-Lx( (28)

i)
max—iter

Burada L mevcut iterasyon sayisidir max — iter
ise maksimum iterasyon sayisini temsil etmektedir.
2. Zincir  hareketi:  Zincir  hareketini
uygulamak ic¢in iki bagligin ortalama konumu
kullanilmaktadir. Bir zincir hareketi uygulamanin
baska bir yolu da, dnce iki kuyruk arasindaki mesafe
vektoriinii hesaplamak ve ardindan kuyrugu mesafe
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vektoriiniin yaklasik yarisi kadar diger kiimeye dogru
hareket ettirmektir. Ilk yontem kullanilmistir ve
Coot’un yeni konumu Denklem (29)’daki gibi
hesaplanmigtir:

CootPos(i) = 0.5 X (CootPos(i — 1) +

CootPos(i)) (29)
3. Grup liderlerine gore pozisyonun
ayarlanmasi: Genellikle grup, grubun 6niinde birkag
kisi tarafindan yonetilmektedir ve geri kalan1 grup
liderlerine gore konumlarini ayarlamaktadir ve onlara
dogru hareket etmek zorundadir. Her bir coot’un
konumunu hangi lidere gore ayarlayacagi énemli bir
sorudur. Liderlerin ortalama konumu dikkate
almmalidir ve Cootlar bu ortalama konuma gore
konumlarim1  giincellemelidir. Ortalama konumu
dikkate almak erken yakinsamaya neden olmaktadir.
Bu hareketi uygulamak ve lideri se¢mek igin

Denklem (30)’a gore bir mekanizma
kullanilmaktadir:
K =14 (iMODNL) (30)

Burada i mevcut cootun indeks numarasidir, NL
lider sayisidir ve K liderin indeks numarasidir.
Coot(i) liderin K’sma gbre pozisyonunu
giincellemektedir. Denklem (31) secilen lidere dayali
olarak  coot'un  bir  sonraki konumunu
hesaplamaktadir.

CootPos(i) = LeaderPos(k) + 2 X R1 X

cos (2Rm) X (LeaderPos(k) — CootPos(i)) (31)
CootPos(i)  coot’'un  mevcut  konumu
oldugunda, LeaderPos(k) lider konumu

secilmektedir. R1 0 ile 1 arasinda rastgele bir sayidir,
R ise -1 ile 1 araliginda rastgele bir sayiyr temsil
etmektedir.

4. Grubu liderler tarafindan optimal alana
yonlendirmek: Grup bir hedefe (optimal alan)
yonelik olmalidir, bu nedenle liderlerin hedefe
yonelik konumlarini giincellemeleri gerekmektedir.
Liderlerin konumunu giincellemek i¢in Denklem (32)
kullanilmaktadir. Bu denklem, mevcut optimal nokta
etrafinda daha iyi konumlar aramaktadir. Bazen
liderler daha iyi pozisyonlar bulmak i¢in mevcut
optimal pozisyondan uzaklagmak zorunda kalirlar.
Bu denklem, optimum konuma yaklagsmak ve ondan
uzaklagmak i¢in iyi bir yol saglamaktadir.
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LeaderPos(i) =
(B X R3 X cos(2Rm) X (gBest — LeaderPos(i))
+gBest, R4 < 0.5
B X R3 X cos(2Rm) X (gBest - LeaderPos(i))
—gBest, R4 > 0.5
(32)

Burada gBest simdiye kadar bulunan en iyi
konumu temsil etmektedir. R3 ve R4, 0 ile 1 arasinda
rastgele bir sayiy1 temsil etmektedir. B degeri de
Denklem (33)’teki gibi hesaplanmaktadir:

B=2-1Lx( (33)

)
max—iter

Coot algoritmasinin soézde kodlar1 Sekil 5°te
gOsterilmistir.

Baglangig¢ popiilasyonunun ayarlanmasi (U)
P = 0.5, NL (liderlerin sayis1) ve Ncoot (cootlarin
sayisini) degerlerini baglat
Global optimum olarak en iyi coot veya lideri bul
(gBest)
while (t < maksimum iterasyon sayist)
Her bir evrenin uygunluk degerini hesapla
A ve B parametrelerini Denklem (28) ve Denklem
(33)’e gore hesapla
if rand<pP
R, R1 ve R3 problemin boyutlari boyunca
rastgele vektordiir.
else
R, R1 ve R3 rastgele bir sayidir
for 1: coot sayisi
Denklem (30)’a gore K parametresini giincelle
if rand > 0.5
Denklem (31)’e gore pozisyonu giincelle
elseifrand < 05i=1
Denklem (29)’a gore pozisyonu giincelle
else
Denklem (27)’ye gore pozisyonu giincelle
end
end
Coot’un uygunluk degerini hesapla
if coot’un uygunlugu<liderin uygunlugu
temp=lider(k); lider(k)=coot; coot=temp
end
end
for her lider say1st
if rand < 0.5
Liderin pozisyonunu Denklem (32.1)’deki gibi

giincelle
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else
Liderin pozisyonunu Denklem (32.2)’deki gibi
giincelle
end
if liderin uygunlugu< gBest
temp= gBest; gBest = lider; lider=temp
end
end
t=t+1
end while
Sekil 5. COOT’un sozde kodlar1

KALITE TEST FONKSIYONLARI

Bu boliimde incelenen yontemlerin
performanslarmi degerlendirmek igin 23 standart
kalite testi fonksiyonu secilerek deneyler yapilmustir.
Bunlar tek modlu, ¢ok modlu ve karmasik boyutlu
¢ok modlu fonksiyonlardan olugsmaktadir. Tek modlu
fonksiyonlar, algoritmanin yakinsama
performansinin 6lgiilmesi icin kullanilirken, ¢ok
modlu  fonksiyonlar ise, algoritmanin erken
yakinsama probleminin ya da yerele takilma
sorununun olup olmadiginin 6grenilmesi i¢in
kullanilmaktadir. Test i¢in kullanilan standart kalite

testi fonksiyonlar1 ve oOzellikleri fonksiyonun
Ozelligine gore ayr1 ayr1 Tablo 1-3 arasinda
verilmistir.

DENEY SONUCLARI

Bu boliimde HSO, SAA, CEO, DEA ve COOT
yontemlerinin performanslar1 23 tane standart kalite
testi fonksiyonunda test edilmistir. Adil bir
degerlendirme yapabilmek icin tiim ydntemler igin
popiilasyon sayisi 30, maksimum iterasyon sayisi
1000 ve boyut 30 olarak ele alinmistir ve tiim
deneyler 30 kere c¢alistirilarak kaydedilmistir.
Deneylerden elde edilen sonuglar Tablo 4’te
gosterilmis olup ortalama deger, minimum deger,
maksimum deger, medyan degeri, standart sapma
degeri ve siire metrikleri cinsinden karsilagtirmali
olarak sunulmustur. Tek modlu fonksiyonlar,
algoritmanin yakimsama performansinin o6l¢iilmesi
icin kullanilmaktadir. Bu fonksiyonlar F1 ile F7
arasindaki fonksiyonlar1 igermektedir. Tablo 4
incelendiginde; ortalama deger bakimindan 7 kalite
testi fonksiyonun 6’sinda en iyi sonucu HSO
algoritmas1  iretmistir. Bunlardan sadece F6
fonksiyonunda ortalama deger bakimindan en iyi
sonucu SAA algoritmasi iiretmistir.
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Tek modlu fonksiyonlar Boyut | Aralk fmin
n
) [-100,
fl (X) - Z Xi n 100] 0
f(x) = Z ;| + H |2x; | n [-10, 10] 0
n [-100,
f2(x) = Zt:l (Z},_ﬁ) n 100] 0
fa3) = max{lx;|, 1 < i <n} 0| Loy 0
n-1
i@ =D 11000k = xP)? + (g = 7] n | [-30,30] 0
i=1
_\" _ 2 [-100,
fo) = ). (i +05)) n | o 0
n
_ 4 [-128,
fr(x) = zi= ix; + random[0,1] n 128] 0
Tablo 2. Cok modlu kalite testi fonksiyonlar:
Cok modlu kalite testi fonksiyonlar: Boyut | Arahk fmin
Nt n [-500, -
fo(x) = Zi:l xisin (V1) 500] | 418.9829*n
n
~ ) _ n [5.12, 0
folx) = Zi=1[xi 10 cos(2mx;) + 10] 5.12]
1 05 1 n [-32, 32] 0
fio(x) = —20exp( —0.2 (—z xf) — exp (—z cos(2ﬂxi)) + 20
Néai=1 Néai=1
+e
B 1 n n [-600, 0
fu® = 3500 zi=1 1_[ C°S< ) +1 600]
Py _ n-1 ) n -50, 50 0
fi2) = {10sin(ry) + ) (= D1+ 10sin ()] + 0n — 17 10501
i=
n X +1
+Z u(x;,10,100,4),y; =
i=1 4
k(x; —a)™x; > a
u(x;,a,k,m) = 0—a<x;<a
k(—x; —a)™x; < a
n [-50, 50] 0

fiz(x) =0.1 {sin2 (3mxy)
+ Z — 1)2[1 + sin*Brx; + 1)]

+ (x, — D?[1 + smz(ann)]} + Z:n u(x;,5,100,4)
i=1

296




Int. J. Pure Appl. Sci. 8(2);286-301 (2022)

Research article/Arastirma makalesi

DOI:10.29132/ijpas.1070287

[JPAS

ypas@munzur.edu.tr
ISSN: 2149-0910

Tablo 3. Karmagik boyutlu ¢cok modlu kalite testi fonksiyonlar:

Karmagik boyutlu ¢ok modlu Kalite testi fonksiyonlari Boyut | Aralik | foin
-1
1 2 1 [-65
fu@ = g5+ ). 2 B
14 500 j=1j + T2 (% — au)e 65]
x1(bf + bix
fis(x) = Z [ b§(+ bx +j3 4 [-5,5] | 0.00030
3 4
fie(x) = 4x} — 2.1x{ + 3x1 + x1x, — 4x%F + 4x3 2 [-5,5] | -1.0316
5.1 5 2 1
fir(x) = (xz o —x? +— —X1 6) + 10 (1 - ﬁ) cosx; + 10 2 [-5,5] | 0.398
fis() =1+ (x; +x, + 1)2(19 — 14x1 + 3x2 — 14x, + 6x,%, + 3x2)]
x [30 2 | [22] 3
+ (2x; —3x,)% X (18 — 32x; + 12x? + 48x, — 36xyx, + 27x2)]
4 3 5
fio(x) = —Z, ) c;exp (—z 1aij(xj - pij) ) 3 [1,3] -3.86
i= j=
4 6 5
fa0(x) = —z_ Ciexp <—Z 1aij(xj —pyj) ) 6 [0, 1] -3.32
i= j=
for() = —Zi_ [ - a)(X —a)" +¢ ] 4| 0,100 | 10155
frax) = —Zi_ (X = a)(X —a)" + ] 4| 10,20] | 152008
10
= — — . — . . _1 3
fos(x) = ZJ(X @) (X — a)” +¢] 4| [0.10] | 155363
Siire bakimindan degerlendirildiginde ise tek metrigi ~ bakimindan  degerlendirildiginde 6

modlu fonksiyonlarda en hizli yontemin COOT
optimizasyon algoritmast oldugu sonucu elde
edilmistir. HSO diger rekabetgi algoritmalar ile
karsilastirildiginda, diger yontemlere gore daha iyi bir
sOmiirii yetenegi sergiledigi sonucuna ulasilmistir.
Cok modlu fonksiyonlar, algoritmanin erken
yakinsama probleminin ya da yerele takilma
sorununun  olup olmadigimi  68renmek  igin
kullanilmistir. Deneysel sonuglar incelendiginde
ortalama deger bakimindan 6 ¢ok modlu fonksiyonun
5 tanesinde SAA algoritmasi Ustiinliik gdsterirken,
onu hemen 4 tane fonksiyonda iyi sonug tireten HSO
yontemi takip etmektedir. Yine bu fonksiyonlar siire
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fonksiyonun 6’sinda en hizh
optimizasyon algoritmasi olmustur.
Karmasik boyutlu ¢ok modlu fonksiyonlar ¢ok
sayida yerel optimuma sahip olan yerel optimumdan
kacinma yetenegini ve kesif ve sOmiirii arasindaki
dengeyi degerlendirmek i¢in kullanilmistir. Deneysel
sonuglar incelendiginde F16 ile F19 fonksiyonlari
arasindaki fonksiyonlarda ortalama  deger
bakimmdan tim algoritmalar ayn1  sonucu
tiretmislerdir. Bu yiizden bu fonksiyonlarda incelenen
yontemlerin birbirlerine iistiinliikleri yoktur. Ancak
geriye kalan bes fonksiyonun besinde de DEA
algoritmasi en iyi sonucu tireterek en iyi yontem

yontem COOT
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BF OA | Ortalama Deger | Minimum Deger | Maksimum Deger | Medyan Deger | Standart Sapma | Siire
HSO 9.78E-97 2.18E-113 2.60E-95 1.49E-105 4.75E-96 1.57

SAA 3.32E-60 6.94E-206 9.93E-59 1.17E-80 1.81E-59 2.54

F1 | CEO 1.28E+00 7.38E-01 1.89E+00 1.27E+00 3.15E-01 2.48
DEA 1.28E-22 4.08E-25 1.40E-21 5.63E-23 2.54E-22 3.82
cooT 4.51E-15 5.72E-53 1.35E-13 2.80E-38 2.47E-14 1.10

HSO 6.01E-51 3.77E-61 1.68E-49 4.93E-54 3.06E-50 1.59

SAA 1.28E-25 2.06E-166 3.85E-24 8.97E-40 7.03E-25 2.76

F2 | CEO 5.77E+00 4.73E-01 1.11E+02 8.70E-01 2.04E+01 2.21
DEA 2.39E-13 5.65E-15 1.23E-12 1.81E-13 2.48E-13 3.91
cooT 2.55E-10 1.28E-23 7.64E-09 1.30E-17 1.39E-09 1.17

HSO 8.08E-70 6.32E-96 2.42E-68 1.88E-83 4.42E-69 7.96

SAA 1.88E-27 0.00E+00 5.38E-26 1.88E-37 9.81E-27 6.97

F3 | CEO 2.36E+02 6.80E+01 6.19E+02 2.23E+02 1.15E+02 4.97
DEA 1.22E-04 3.76E-08 1.40E-03 4.77E-05 2.55E-04 10.31
cooT 6.73E-25 6.23E-53 2.02E-23 2.05E-37 3.68E-24 3.62

HSO 1.62E-48 4.37E-58 4.39E-47 1.55E-51 7.99E-48 1.92

SAA 2.70E-29 1.17E-140 8.11E-28 1.66E-47 1.48E-28 2.61

F4 | CEO 1.83E+00 8.68E-01 3.41E+00 1.74E+00 6.49E-01 2.55
DEA 2.80E-09 6.69E-10 5.48E-09 2.51E-09 1.42E-09 3.71
cooT 5.68E-10 8.96E-25 1.03E-08 1.34E-18 2.06E-09 1.10

HSO 8.37E-03 1.66E-05 4.40E-02 4.83E-03 1.07E-02 3.08

SAA 1.77E-05 6.33E-09 1.49E-04 2.95E-06 3.32E-05 3.28

F5 | CEO 5.64E+02 3.51E+01 2.86E+03 1.08E+02 8.28E+02 2.76
DEA 2.51E+01 2.45E+01 2.62E+01 2.51E+01 4.26E-01 4.39
cooT 4.98E+01 2.79E+01 2.36E+02 2.88E+01 4.30E+01 1.38

HSO 1.26E-04 2.23E-07 6.14E-04 5.06E-05 1.49E-04 2.33

SAA 5.36E-12 7.44E-15 6.05E-11 7.43E-13 1.45E-11 2.60

F6 | CEO 1.27E+00 7.18E-01 2.01E+00 1.20E+00 3.01E-01 2.45
DEA 4.26E-08 1.58E-08 8.80E-08 4.06E-08 1.80E-08 3.74
cooT 3.01E-01 8.32E-02 8.89E-01 2.29E-01 2.01E-01 1.12

HSO 1.43E-04 2.82E-06 4.75E-04 1.21E-04 1.13E-04 5.10

SAA 1.75E-03 5.32E-05 4.70E-03 1.76E-03 1.26E-03 4.95

F7 | CEO 3.17E-02 1.23E-02 4.80E-02 3.06E-02 1.04E-02 3.87
DEA 1.11E-03 2.65E-04 2.33E-03 9.90E-04 5.06E-04 6.90
cooT 5.90E-03 2.15E-04 2.48E-02 4.40E-03 5.57E-03 2.47

HSO -1.26E+04 -1.26E+04 -1.26E+04 -1.26E+04 8.55E-01 3.24

SAA -8.78E+03 -9.90E+03 -7.30E+03 -8.68E+03 6.19E+02 3.31

F8 | CEO -7.59E+03 -9.32E+03 -6.52E+03 -7.60E+03 6.67E+02 2.08
DEA -9.06E+03 -1.01E+04 -7.86E+03 -8.98E+03 5.33E+02 4.56
cooT -7.37E+03 -9.96E+03 -5.71E+03 -7.32E+03 9.70E+02 1.47

HSO 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 2.73

SAA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 2.98

F9 | CEO 1.22E+02 6.71E+01 2.16E+02 1.19E+02 3.19E+01 2.84
DEA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 3.97
cooT 3.41E-14 0.00E+00 7.39E-13 0.00E+00 1.40E-13 1.31

HSO 8.88E-16 8.88E-16 8.88E-16 8.88E-16 0.00E+00 2.73

SAA 8.88E-16 8.88E-16 8.88E-16 8.88E-16 0.00E+00 2.92

F10 | CEO 1.80E+00 3.87E-01 3.49E+00 1.83E+00 5.92E-01 2.92
DEA 1.37E-12 2.64E-13 2.96E-12 1.36E-12 8.04E-13 3.99
cooT 1.07E-12 8.88E-16 1.70E-11 7.99E-15 3.34E-12 1.41
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HSO 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 3.37
SAA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 3.70
F11 | CEO 8.70E-01 7.36E-01 9.93E-01 8.62E-01 6.57E-02 3.08
DEA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 4.54
COOT 2.34E-15 0.00E+00 5.04E-14 0.00E+00 9.67E-15 1.60
HSO 5.14E-06 2.41E-08 2.23E-05 2.30E-06 6.40E-06 11.48
SAA 1.45E-12 1.76E-15 1.75E-11 1.39E-13 3.66E-12 9.37
F12 | CEO 2.54E+00 2.06E-01 6.37E+00 2.46E+00 1.66E+00 6.24
DEA 3.59E-06 1.82E-09 1.07E-04 6.33E-09 1.95E-05 12.87
COOT 1.65E-01 1.39E-03 1.95E+00 4.49E-03 4.22E-01 4.93
HSO 1.03E-04 6.21E-09 7.62E-04 4.50E-05 1.57E-04 11.59
SAA 2.64E-11 1.12E-16 3.84E-10 2.83E-12 7.50E-11 9.34
F13 | CEO 1.81E-01 5.93E-02 3.28E-01 1.63E-01 6.62E-02 6.35
DEA 1.59E-02 3.31E-08 9.08E-02 1.10E-02 2.20E-02 12.95
COOT 4.82E-01 6.61E-02 2.08E+00 3.74E-01 4.11E-01 5.00
HSO 1.43E+00 9.98E-01 5.93E+00 9.98E-01 9.94E-01 19.89
SAA 5.22E+00 9.98E-01 1.27E+01 9.98E-01 5.53E+00 14.56
F14 | CEO 9.98E-01 9.98E-01 9.98E-01 9.98E-01 3.07E-11 8.42
DEA 9.98E-01 9.98E-01 9.98E-01 9.98E-01 1.51E-16 17.14
COOT 9.98E-01 9.98E-01 9.98E-01 9.98E-01 4.66E-16 8.23
HSO 3.34E-04 3.09E-04 3.94E-04 3.28E-04 2.06E-05 1.94
SAA 3.39E-04 3.07E-04 6.37E-04 3.07E-04 8.42E-05 2.53
F15 | CEO 7.93E-03 4.29E-04 5.66E-02 1.00E-03 1.27E-02 1.11
DEA 3.07E-04 3.07E-04 3.07E-04 3.07E-04 2.67E-15 2.43
COOT 1.36E-03 3.20E-04 2.04E-02 6.74E-04 3.60E-03 0.95
HSO -1.03E+00 -1.03E+00 -1.03E+00 -1.03E+00 -1.03E+00 1.89
SAA -1.03E+00 -1.03E+00 -1.03E+00 -1.03E+00 5.38E-16 2.34
F16 | CEO -1.03E+00 -1.03E+00 -1.03E+00 -1.03E+00 4.50E-07 0.98
DEA -1.03E+00 -1.03E+00 -1.03E+00 -1.03E+00 4.59E-16 2.24
CooT -1.03E+00 -1.03E+00 -1.03E+00 -1.03E+00 7.07E-11 0.93
HSO 3.98E-01 3.98E-01 3.98E-01 3.98E-01 1.67E-06 1.63
SAA 3.98E-01 3.98E-01 3.98E-01 3.98E-01 0.00E+00 2.18
F17 | CEO 3.98E-01 3.98E-01 3.98E-01 3.98E-01 6.51E-07 0.89
DEA 3.98E-01 3.98E-01 3.98E-01 3.98E-01 1.09E-14 2.05
CooT 3.98E-01 3.98E-01 3.98E-01 3.98E-01 2.28E-07 0.82
HSO 3.00E+00 3.00E+00 3.00E+00 3.00E+00 3.12E-06 1.58
SAA 3.90E+00 3.00E+00 3.00E+01 3.00E+00 4.93E+00 2.08
F18 | CEO 3.00E+00 3.00E+00 3.00E+00 3.00E+00 2.30E-05 0.87
DEA 3.00E+00 3.00E+00 3.00E+00 3.00E+00 2.10E-15 1.98
CooT 3.00E+00 3.00E+00 3.00E+00 3.00E+00 2.40E-10 0.81
HSO -3.86E+00 -3.86E+00 -3.84E+00 -3.86E+00 4.50E-03 2.26
SAA -3.86E+00 -3.86E+00 -3.86E+00 -3.86E+00 2.33E-15 2.72
F19 | CEO -3.86E+00 -3.86E+00 -3.86E+00 -3.86E+00 1.20E-06 1.11
DEA -3.86E+00 -3.86E+00 -3.86E+00 -3.86E+00 2.45E-15 2.61
CooT -3.86E+00 -3.86E+00 -3.86E+00 -3.86E+00 8.52E-12 1.06
HSO -3.10E+00 -3.30E+00 -2.92E+00 -3.10E+00 8.95E-02 2.37
SAA -3.29E+00 -3.32E+00 -3.20E+00 -3.32E+00 5.11E-02 2.74
F20 | CEO -3.26E+00 -3.32E+00 -3.20E+00 -3.26E+00 6.14E-02 1.19
DEA -3.32E+00 -3.32E+00 -3.32E+00 -3.32E+00 1.28E-11 2.87
CooT -3.30E+00 -3.32E+00 -3.20E+00 -3.32E+00 4.84E-02 1.09
HSO -5.21E+00 -9.80E+00 -5.00E+00 -5.05E+00 8.67E-01 2.62
F21 | SAA -8.28E+00 -1.02E+01 -5.06E+00 -1.02E+01 2.50E+00 3.25
CEO -7.29E+00 -1.02E+01 -2.63E+00 -7.63E+00 3.01E+00 1.30
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DEA -1.02E+01 -1.02E+01 -1.02E+01 -1.02E+01 2.63E-11 2.96
COOT -8.82E+00 -1.02E+01 -2.63E+00 -1.02E+01 2.76E+00 1.19
HSO -5.26E+00 -1.03E+01 -5.05E+00 -5.09E+00 9.57E-01 2.91
SAA -8.81E+00 -1.04E+01 -5.09E+00 -1.04E+01 2.48E+00 3.17
F22 | CEO -8.83E+00 -1.04E+01 -2.75E+00 -1.04E+01 2.70E+00 1.40
DEA -1.04E+01 -1.04E+01 -1.04E+01 -1.04E+01 6.11E-11 3.21
COOT -1.01E+01 -1.04E+01 -2.75E+00 -1.04E+01 1.40E+00 1.38
HSO -5.46E+00 -1.01E+01 -5.11E+00 -5.13E+00 1.27E+00 3.42
SAA -8.73E+00 -1.05E+01 -5.13E+00 -1.05E+01 2.59E+00 3.46
F23 | CEO -8.40E+00 -1.05E+01 -2.42E+00 -1.05E+01 3.39E+00 1.62
DEA -1.05E+01 -1.05E+01 -1.05E+01 -1.05E+01 2.04E-11 3.57
COOT -9.83E+00 -1.05E+01 -2.43E+00 -1.05E+01 2.18E+00 1.53

olmustur. Bdylece kesif ve somiirii arasindaki
dengeyi en iyi saglayan yontemin DEA oldugu
sonucuna varilmaistir.

SONUCLAR

Yapilan bu caligmada son yillarda onerilen
giincel ve popliler metasezgisel optimizasyon
yontemleri (HSO, SAA, CEO, DEA ve COOT) 23
farkli kalite testi fonksiyonunda karsilastirilmistir.
Yontemlerin performanst problemin tiiriine gore
degistigi i¢in 23 farkli kalite testi fonksiyonlar1 3
farkli kategoriden olusmaktadir. Bunlar tek modlu
kalite fonksiyonlari, cok modlu kalite fonksiyonlari
ve karmasik  boyutlu ¢ok modlu  Kalite
fonksiyonlaridir. Yapilan ¢aligmanin sonucunda tek
modlu kalite fonksiyonlarmin c¢ogunlugunda HSO
algoritmasinin daha iyi sonug verdigi
gozlemlenmigtir., Cok modlu fonksiyonlarin 5
tanesinde SAA algoritmasi iyi sonu¢ verirken, 4
tanesinde HSO algoritmasimin iyi sonu¢ verdigi
gbzlemlenmistir. Karmasik boyutlu ¢ok modlu kalite
fonksiyonlarinda ise 4 fonksiyonda incelenen
yontemler benzer sonuglan iiretirken, geri kalan 5
fakli fonksiyonda DEA yo6ntemi en iyi performansi
gosterdigi  gozlemlenmigtir. Elde edilen sonuglar
yontemlerin performansinin probleme gore tamamen
degisecegini gostermektedir. Farkli problemlerin
¢cozlimiinde farkli yontemlerin denenmesi
gerekmektedir. Arastirmacilar yapilan c¢aligmadan
elde edilen sonuglar1 kullanarak problemlerinin
tiriine gore karsilagtirillan yontemlerden birini
secebilecektir.

CIKAR CATISMASI BEYANI
Yazar bu calismada herhangi bir sekilde ¢ikar
catigmasi olmadigini beyan eder.

ARASTIRMA VE YAYIN ETiGi BEYANI
Yazar yapilan ¢aligmada, arastirma ve yayin etigine
uygun oldugunu beyan eder.
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