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Oz

Bu makale, kargalarin akilli davranigina dayanan, Karga Arama Algoritmasi (KAA) adl1 yeni bir metasezgisel algoritmay1 tanitmaktadir.
KAA, kargalarin fazla yiyeceklerini saklanma yerlerinde sakladigi ve yiyecek gerektiginde geri aldigi bu fikirden yola ¢ikarak ¢alisan
popiilasyona dayali bir tekniktir. KAA metodu lizerinde fl sabit parametresi lokal ve gobal arama yetenegi arasinda 6nemli farkliliklar
yaratmaktadir. Bu ¢aligmada bes farkli fl degeri belirlenmis ve KAA ° nin performansi tizerindeki etkisi arastirilmistir. KAA ile on farkl
son yillarda gelistirilmis CEC-C06-2019 seri fonksiyonlar1 ¢oziilmiistir. KAA ile ¢esitli sonuglar elde edilmistir (ortalama, standart
sapma, en iyi ve en kotil). KAA ile elde edilen sonuglar birbirleri ile ve gesitli sezgisel algoritmalarin sonuglari ile karsilagtirilmigtir.
Test sonuglari, KAA kullaniminin diger algoritmalara kiyasla umut verici sonuglar bulmasina yol agabilecegini ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: Karga Arama Algoritmasi, Siirekli optimizasyon, CEC-C06-2019.

Parameter Analysis for Crow Search Algorithm

Abstract

This paper introduces a new metaheuristic algorithm named Crow Search Algorithm (CSA) based on the intelligent behavior of crows.
CSA is a population-based technique that works from this idea that crows store their excess food in their hiding places and retrieve it
when needed. On the CSA method, the constant parameter fl creates significant differences between local and global search capabilities.
In this study, five different fl values were determined and the effect of CSA on performance was investigated. CEC-C06-2019 serial
functions developed in ten different recent years have been solved with CSA. Various results were obtained with CSA (mean, standard
deviation, best and worst). The results obtained by CSA were compared with each other and with the results of various heuristic
algorithms. The test results reveal that the use of CSA can lead to promising results compared to other algorithms.
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1. Giris

Metasezgisel algoritmalar, son derece dogrusal olmayan ve
¢ok modlu olan ¢ogu gercek diinya optimizasyon problemini
¢ozmek icin umut verici bir performans gostermektedir. Tiim
meta-sezgisel algoritmalar, belirli bir rastgelelestirme ve yerel
arama dengesi kullanir. Bu algoritmalar zor optimizasyon
problemleri i¢in iyi ¢dziimler bulabilir, ancak optimal ¢oziimlere
ulagilabileceginin garantisi yoktur. Bu algoritmalarin cogu zaman
ise yaramast umulmaktadir, ancak her zaman bunu garantilemez.
Metasezgisel algoritmalar kiiresel optimizasyon ig¢in uygun
olabilir Tim modern dogadan ilham alan ydntemlere
metasezgisel sekklinde isim verilmektedir (Yang, 2011).

Mevcut egilim, zor problemlerin iistesinden gelmek igin
dogadan ilham alan metasezgisel algoritmalart kullanmaktir ve
metasezgisellerin  sasirtict bir sekilde ¢ok verimli oldugu
gosterilmistir. Bu nedenle, metasezgisel literatiir son yirmi yilda
muazzam bir sekilde genislemistir. Iyi bilinen metasezgisel
algoritmalardan bazilar1 sunlardir: dogal seleksiyona dayali
genetik algoritma (GA), kus siirlisiiniin sosyal davranigina ve
balik siiriistine dayali parcacik siirii optimizasyonu (PSO), miizik
dogaglama siirecine dayali armoni aramasi (HS), bazi guguk kusu
tirlerinin  kulugka parazitligine dayali guguk kusu arama
algoritmasi, mikro yarasalarin ekolokasyon davranigina dayali
yarasa algoritmasi (BA), hayvan arama davranisina dayali grup
arama optimize edicisi (GSO), tropiklerin yanip sonen 151k
modellerine dayali ates bocegi algoritmasi (FA) vb. Bu makalede
tanitilan metasezgisel yontem optimizasyon problemlerini
¢Ozerken umut verici sonuglar elde edebilecegimiz kullanici dostu
(basit konsept ve kolay uygulama) bir metasezgisel tekniktir.

Kargalar, su anda diinyanin en zeki hayvanlari arasinda
sayilan, yaygin olarak dagilmis bir kus cinsidir. Bir grup olarak,
kargalar dikkat ¢ekici zeka Ornekleri gosterirler ve zeka
testlerinde genellikle ¢ok yiiksek puanlar alirlar. Yiizleri
ezberleyebilir, araglari kullanabilir, karmasik yollarla iletigim
kurabilir ve mevsimler boyunca yiyecekleri saklayabilir ve
alabilirler (Askarzadeh, 2016).

Bir karga siiriisii, optimizasyon siireciyle pek ¢ok benzerligi
olan bir davranig sergilerler. Bu davranisa gore kargalar fazla
yiyeceklerini ortamin belirli konumlarinda (saklanma yerlerinde)
saklarlar ve depolanan yiyecekleri gerektiginde geri bulurlar.
Kargalar daha iyi besin kaynaklar1 elde etmek i¢in birbirlerini
takip ettikleri igin a¢cg6zIii kuslardir. Bir karganin gizledigi besin
kaynagimi bulmak kolay bir is degildir, ¢linkil bir karga onu takip
eden bagska bir kargayir goriirse, karga ortamin baska bir
pozisyonuna giderek o kargay1 kandirmaya c¢alisir. Optimizasyon
acisindan, kargalar arama ortaminda arastiricidir, mevcut ortam
arama alanidir, ortamin her konumu uygun bir ¢éziime karsilik
gelir, besin kaynaginin kalitesi objektif (uygunluk) fonksiyonudur
ve ortamin en iyi besin kaynagi problemin en iyi ¢Ozlimiidiir
(Global ¢oziim). Bu benzerliklere dayanarak, KAA, optimizasyon
problemlerinin  ¢oziimiini bulmak i¢in kargalarin akillh
davranislarini simiile etmeye calisir.

2. Materyal ve Metot
2.1. Karga Arama Algoritmasi (KAA)

Kargalarin diger kuslar1 izledigi, diger kuslarin yiyeceklerini
nereye sakladiklarini gézlemledigi ve yiyecegin sahibi gittikten
sonra caldiklar1 bilinmektedir. Bir karga hirsizlik yaptiysa,
gelecekteki bir kurban olmamak igin saklanma yerlerini

e-ISSN: 2148-2683

degistirmek gibi ekstra Onlemler alirlar. Aslinda, bir hirsizin
davranigini tahmin etmek icin kendi hirsiz olma deneyimlerini
kullanirlar ve dnbelleklerini ¢alinmaktan korumak icin en giivenli
yolu belirleyebilirler. Bu makalede, daha dnce bahsedilen akilli
davraniglara dayali olarak, popiilasyon tabanli bir metasezgisel
algoritma olan KAA anlatilmis ve gelistirilmistir. KAA ilkeleri su
sekilde siralanmugtir:

Kargalar siirii seklinde yasar.

Kargalar saklandiklar1 yerin konumunu ezberler.
Kargalar hirsizlik yapmak igin birbirini takip eder.
Kargalar, onbelleklerini bir olasilikla ¢alinmaktan
korur

AN

Bir dizi kargayir igeren d boyutlu bir ortamin oldugu
varsayllmaktadir. Kargalarin sayis1 (silirii boyutu) N'dir ve karga
i'nin arama uzayindaki zaman (yineleme) iter'deki konumu bir
vektdr x* (=1, 2, ....,N; iter = 1, 2, ..., iterma) burada xt" =
[xbiter, | xbitery XVt | ve itermqy, maksimum yineleme sayisidir.
Her karganin saklandig: yerin hafizaya alindig bir hafizasi vardir.
Yineleme iterinde, karga i'nin saklanma yeri m"*" ile gosterilir.
Bu, karganin simdiye kadar elde ettigi en iyi pozisyondur. Her
karganin hafizasi, en iyi deneyiminin konumunu ezberlemistir.
Kargalar ¢evrede hareket eder ve daha iyi besin kaynaklari ararlar
(saklanma yerleri).

Varsayalimki iter yinelemesinde, karga j'min saklanma yerini
yani m'i ziyaret etmek istedigini varsayalim. Bu yinelemede,
karga 7, karga j'nin saklanma yerine yaklagmak i¢in karga j'yi takip
etmeye karar verir. Bu durumda, iki durum olabilir:

Durum 1: Karga j, karga i'nin kendisini takip ettigini
bilmiyordur. Bir sonug olarak, karga i, karga j'nin saklandig1 yere
yaklasacaktir. Bu durumda, karga i'nin yeni konumu asagidaki
gibi elde edilir:

xi,iter+1 — xi,iter + 7 X fli,iter X (mj,iter _ xi,iter) (1)

Burada r;, 0 ile 1 arasinda diizgiin dagilima sahip rastgele bir
sayidir ve fI"*" yinelemede karga i'nin ugus uzunlugunu gosterir.

Durum 2: Karga j, karga i'nin onu takip ettigini biliyordur.
Sonug olarak, karga j, onbellegini ¢alinmaktan korumak igin,
arama uzayinin bagka bir konumuna giderek karga i'yi
kandiracaktir.

sbiter+1 —
xi,iter 47 X li,iter X mj,iter _ xi,iter > APi,iter
X ST )on= @
Rastgele bir pozisyon aksi halde

Burada r;, 0 ile 1 arasinda diizgiin dagilima sahip rastgele bir
sayidir ve AP iter yinelemesinde ; kargasinin farkindalik
olasiligini belirtir.

Sekil 1 bu durumun semasmi ve fl'in arama kabiliyeti
iizerindeki etkisini gostermektedir. Kiigciik fI degerleri yerel
aramaya yol agar (x*" yakinlarinda) ve biiyiik degerler genel
aramaya yol acar (x*" ‘den uzak). Sekil 1 (a)'da gosterildigi gibi,

1 degeri 1'den kiiciik secilirse, karga i'nin bir sonraki konumu,

X ye mbir arasindaki kisa ¢izgi iizerindedir. Sekil 1(b)'nin
gosterdigi gibi, fI degeri 1'den fazla segilirse, karga i'nin bir
sonraki konumu, m***"'i agabilecek olan ¢izgi ¢izgisindedir.
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Sekil 1. KAA'da durum 1'in akis semast (a) fI < 1 ve (b) fI >
1. Karga i, ¢izgideki her konuma gidebilir (Askarzadeh, 2016).

Metasezgisel algoritmalar, ¢esitlendirme ve yogunlagtirma
arasinda iyi bir denge saglamalidir. KAA'da, yogunlastirma ve
cesitlendirme esas olarak farkindalik olasiligi (AP) parametresi
tarafindan kontrol edilir. Farkindalik olasilik  degerinin
diisliriilmesiyle, KAA, aramayr bu bdlgede mevcut iyi bir
¢Oziimiin bulundugu yerel bir bolgede yiiriitme egilimindedir.
Sonu¢ olarak, kiigiik AP degerleri kullanmak yogunlasmayi
arttirir. Ote yandan, farkindalik olasilik degerinin artmasiyla,
mevcut iyi ¢dziimlerin ¢evresini arama olasilig1 azalir ve KAA,
arama alanimm kiiresel Olcekte kesfetmeye (randomizasyon)
yonelir. Sonug olarak, AP'nin bilyiikk degerlerinin kullanilmasi
gesitliligi artirmaktadir.

KAA'nim sézde kodu Sekil 2'de gosterilmistir

Algoritma: Karga Arama Algoritmasi

1: Arama alanindaki N karga siiriisiiniin konumunu
rastgele baglat

2: Kargalari konumunu degerlendirme

3: Her karganin hafizasini1 baslatma

4: while iter < itermax

5: fori=1:N (striniin tim N kargalar1)

6: Takip edilecek kargalardan birini rastgele segme

(6rnegin j)

7: Bir farkindalik olasilig1 tanimlama

8: ifrj = AP

9. xi,iter+1 — xi,iter + T X fli,iter X (mj,iter _
xi,iter)

10: else

11: xiter+1 = arama uzayinda random bir
pozisyon

12: end if

13: end for

14: Yeni pozisyonlarin fizibilitesini kontrol etme

15: Kargalarin yeni konumunu degerlendirme
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16: Kargalarin hafizasin giincelleme
17:  end while

Sekil 2. KAA igin s6zde kod

3. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma

Algoritma  kodlamalar1  Matlab  R2014a  {izerinde
kodlanmistir. Uygulamalar islemcisi intel Core i5 1.19Ghz, ram
degeri 12Gb olan igletim sistemi windows10 olan bir makine
iizerinde galigtirilmugtr.

10 farkli siirekli optimizasyon problemini igeren CEC-C06
2019 kiyaslama fomksiyonlar1 iizerinde test islemleri
gerceklestirilmigtir. Bu test fonksiyonlarinin secilmesinin nedeni
literatiirde son yillarda gelistirilmis olmalaridir. Bu test
fonksiyonlart Price ve ark. tarafindan tek bir amag optimizasyon
problemi igin gelistirilmistir (Price et al., 2018). Test
fonksiyonlari, yillik optimizasyon yarismasinda kullanilmasi
amaglanan "100-Number Challenge" olarak bilinir (Abdullah ve
Rashid, 2019). CEC-C06 2019 kiyaslama test fonksiyonlarinin
tanimlar1 Tablo 2'de gosterilmektedir. Tiim test fonksiyonlar
minimizasyon fonksiyonlaridir ve &lgeklenebilirdir. ilk iic CEC
fonksiyonunun boyutlari sirasiyla 9, 16 ve 18'dir. Diger CEC
islevlerinin boyutu 10'dur. CEC04 ila CEC10 arasindaki islevler
kaydirtlir ve dondiiriiliirken, ilk ti¢ CEC fonksiyonu degildir.

KAA’ nin performansi en iyi, en kotii, ortalama ve standart
sapma hesaplamalar1 yapilarak gosterilmistir. Her bir uygulama
20 bagimsiz ¢aligma seklinde degerlendirilmistir. Uygulamalarda
kullanilan parametre degerleri Tablo 1 de gosterilmistir. f7
parametre ayari i¢in 5 farkli deger secilmistir. Bu degerlerin sonug
tizerindeki etkisi bu makalede arastirilmistir. Sonuglar Tablolar 3—
7’de gosterilmistir. Tablo 8 de farkl: fl parametre degerlerine gore
ortalama sonuglarinin karsilagtirmasi gosterilmistir. Tablo 9 ve
Tablo 10°da ise KAA, DA (Mirjalili, 2015) ve WOA (Mirjalili and
Lewis, 2016) sezgisel algoritmalar1 ortalama ve standart sapma
kiyaslama 6lgiitlerine gore karsilagtirtlmistr.

Tablo 8 sonuglarina gore, bes farkli fl parametre ortalama
degeri karsilastirilmig ve iistiin performans gosteren sonuglar
kalin font ile isaretlenmistir.  Kiyaslama fonksiyonlarinin
yarisinda iistiin basart gosteren fl degeri 4 olarak belirlenmistir.
Diger degerler daha diisiik basar1 gostermistir.

Tablo 9 sonuglarina gére KAA ile DA ve WOA ortalama
sonuglar1 karsilastirilmistir. Ustiin performans gosteren sonuglar
kalin font ile isaretlenmistir. On kiyaslama fonksiyonunun dort
tanesinde DA, ii¢ tanesinde KAA ve ii¢ tanesinde de WOA {istiin
basar1 saglamistir.

Tablo 1. Parametre ayarlari

Parametre Deger
Populasyon sayis1 50
Boyut {9, 10, 16, 18}
Maksimum iterasyon 500
AP 0.1
fl {2,4,6,8,10}

Tablo 2. CEC-C06 2019 Test Fonksiyonlarimin Tanimlamast
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1D Functions Dimension Range fomin CEC04 8,94E+03 | 3,70E+04 | 2,40E+04 | 7,57E+03
1 Storn’s Chebyshev 9 [-8192, 1 CECO5 | 4,46E+00 | 1,20E+01 | 7,14E+00 | 1,77E+00
P Oly’;”"z’ Fitting 8192] CEC06 | 1,38€+01 | 1,76E+01 | 1,58E+01 | 1,06E+00
roblem
S Inverse Hilbert 16 Ll6sd, 1 CECO7 | 1,61E403 | 2,54E+03 | 2,01E+03 | 2,76E+02
Matrix Problem 16384] CEC08 | 7,54E+00 | 8,98E+00 | 8,38E+00 | 3,76E-01
3 Lennard-Jones 18 [-4, 4] 1 CECO09 2,50E+03 | 8,66E+03 | 5,70E+03 | 1,54E+03
Minimum Energy CECI0 | 2,08E+01 | 2,13E+01 | 2,11E+01 | 1,47E-01
Cluster
4 Rastrigin’s Function 10 [-100, 100] 1
5 Griewank’s Function 10 [-100, 100] 1 , )
6  Weierstrass Function 10 [-100, 100] 1 Tabl? 6. KAA ‘nin CEC-C06 2019 test fonksiyonlart
7 Modified Schwefel’s 10 [-100,100] 1 iizerindeki performans sonuglari (f1=8)
Function - — oy
8 Expanded Schaffer’s 10 [-100, 100] 1 Fonksiyon En iyi En kotii Ortalama Standart
. No Sapma
F6 Function
9 Happy Cat Function 10 [-100, 100] 1 CECOI 4,68E+08 | 6,27E+09 | 1,90E+09 | 1,32E+09
10 Ackley Function 10 [-100,100] 1 CEC02 | 5,98E+03 | 2,11E+04 | 1,35E+04 | 4,41E+03
CEC03 | 127E+01 | 1,27E+01 | 127E+01 | 1,03E-03
CEC04 | 9,10E+03 | 3,90E+04 | 2,56E+04 | 8,00E+03
CECO05 | 4,777E+00 | 1,06E+01 | 7,58E+00 | 1,38E+00
Tablo 3. KAA ‘min CEC-C06 2019 test fonksiyonlart CECO6 | 1,11E+01 | 1,73E+01 | 1,52E+01 | 1,43E+00
iizerindeki performans sonuclart (f1=2) CEC07 | 1,43E+03 | 2,97E+03 | 2,09E+03 | 3,61E+02
- — — CEC0S | 7,83E+00 | 9,39E+00 | 8,48E+00 | 4,80E-01
Fonksiyon En iyi En kétii Ortalama Standart CEC09 3 06E+03 | 7.80F+03 | 5.61E+03 | 1.07E+03
No Sapma 2 2 2 2
CECI0 + + + -
CECOI 1,99E+06 | 4,97E+08 | 8,57E+07 | 1,15E+08 2,07E+01 | 2,14E+01 | 2,11E¥01 | 1,55E-01
CEC02 7,75E+03 | 2,41E+04 | 1,66E+04 | 4,69E+03
CECO3 | 1,27E+01 | 1,27E+01 | 1,27E+01 | 9,98E-04 Tablo 7. KAA ‘min CEC-C06 2019 test fonksiyonlar:
CECO4 | 1,23E+04 | 5,21E+04 | 2,47E+04 | 8,20E+03 iizerindeki performans sonuglari (f1=10)
CEC05 | 3,97E+00 | 1,04E+01 | 7,03E+00 | 1,62E+00 . _ _
CEC06 1,33E+01 | 1,68E+01 | 1,51E+01 | 9,75E-01 FOn]/;SOlyon En iyi En kétii Ortalama S;tész;lz;t
CEC07 | 1,38E+03 | 2,72E+03 | 1,99E+03 | 3,06E+02
> 2 2 > CECO1
CEC08 | 6,68E+00 | 9,11E+00 | 8,01E+00 | 5,61E-01 5,10E+08 | 1,09E+10 | 3,24E+09 | 2,71E+09
CEC09 | 2,81E+03 | 8,87E+03 | 5,47E+03 | 1,45E+03 CEC02 | 8,03E+03 | 2,50E+04 | 1,40E+04 | 3,66E+03
CECI0 | 2,06E+01 | 2,14E+01 | 2.11E+01 | 1,66E-01 CEC03 | 1,27E+01 | 127E+01 | 1,27E+01 | 1,09E-03
CEC04 1,05E+04 | 4,22E+04 | 2,56E+04 | 8,75E+03
CECOS5 3,95E+00 | 9,96E+00 | 7,23E+00 | 1,59E+00
Tablo 4. KAA ‘mn CEC-C06 2019 test fonksiyonlar: CECO6 | 1,17E+01 | 1,73E+01 | 1,56E+01 | 1,33E+00
iizerindeki performans sonuclari (fI=4) CEC07 | 1,51E+03 | 2,52E+03 | 2,15E+03 | 2,77E+02
yo—" T Tt T Rt Orial Standart CECO8 7,20E+00 | 8,63E+00 | 8,01E+00 | 4,15E-01
Ve ny kot riatama SZ;;; CEC09 | 3,13E+03 | 8,10E+03 | 5,45E+03 | 1,39E+03
CECI0 + + + -
CECOI 4,61E+06 | 5,04E+08 1,37E+08 1,58E+08 2,07E+01 | 2,14E+01 | 2,11E+01 L49E-01
CEC02 1,00E+04 | 2,19E+04 | 1,54E+04 | 3,31E+03
CECO3 | 1,27E+01 | 1,27E+01 | 1,27E+01 | 8,24E-04 Tablo 8. KAA ‘mn farkli fl degerlerine gore ortalama
CEC04 7,47E+03 | 4,20E+04 | 2,58E+04 | 8,13E+03 sonuglarimin karsilastirmasi
CECO5 | 4,09E+00 | 9,63E+00 | 7,01E+00 | 1,35E+00 Forksiyon | =2 = 76 =5 T =10
CEC06 | 1,43E+01 | 1,73E+01 | 1,55E+01 | 7,99E-01 No
CECO7 1,05E+03 | 2,50E+03 | 1,92E+03 | 4,20E+02 CECO1 8,57E107 | 1,37E+08 | 8,ISE+08 | 1,90E+09 | 3,24E+09
CECOS | 6,80E+00 | 8,88E+00 | 8,07E+00 | 5,13E-01 CECO2 | 1.66E104 | 154E104 | 134E+04 | 135E+04 | 1.A0E+04
CEC09 | 3,43E+03 | 9,90E+03 | 5,71E+03 | 1,49E+03 CECO3 1276401 | 1,27E+01 | 1,27E+01 | 1,27E+01 | 1,27E+01
CECI0 2,06E+01 | 2,13E+01 | 2,10E+01 | 1,58E-01 CECO4 24TET04 | 2,58E104 | 2,40E+04 | 2,56E+04 | 2,56E+04
CECO05 7.03E+00 | 7,01E+00 | 7,14E+00 | 7,58E+00 | 7,23E+00
CEC06 LSIE+01 | 1,55E+01 | 1,58E+01 | 1,52E+01 | 1,56E+01
Tablo 5. KAA ‘nin CEC-C06 2019 test fonksiyonlar CECO07 1,99E+03 1,92E+03 | 2,01E+03 | 2,09E+03 | 2,15E+03
tizerindeki performans sonuglart (fl=6) CECO08 8,01E+00 | 8,07E+00 | 8,38E+00 8,48E+00 | 8,01E+00
- — — CEC09 SATEH03 | 5.71E+03 | 5,70E+03 | 5.61E+03 | 545E+03
Fonksiyon En iyi En kot Ortalama Standart 2,IIEF01 | 2,00E+01 | Z1IE+01 | Z,1IE+01 | 2,11E+01
No Sapma CECI0 ’ ’ ’ ’ ’
CECO1 1,15e+08 | 2,98E+09 | 8,18E+08 | 7,09E+08
CECO2 6,86E+03 | 2,19E+04 | 1,34E+04 | 3,96E+03
CEC03 1,27E+01 | 1,27E+01 1,27E+01 6,65E-04
e-ISSN: 2148-2683 881
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Tablo 9. IKAA ‘min ve diger metasezgisel algoritmalarin
ortalama karsilastirma sonuglari

Fonksiyon DA WOA KAA4
No
CECOI 543x10% | 411x10% | 1,37E+08
CEC02 78.0368 17.3495 1,54E+04
CEC03 13.7026 13.7024 1,27E+01
CEC04 344.3561 | 394.6754 | 2,58E+04
CECO5 2.5572 2.7342 7,01E+00
CECO06 9.8955 10.7085 1,55E+01
CECO07 578.9531 | 490.6843 | 1,92E+03
CECO08 6.8734 6.909 8,07E+00
CEC09 6.0467 5.9371 5,71E+03
CECI0 21.2604 21.2761 2,10E+01

Tablo 10. IKAA ‘min ve diger metasezgisel algoritmalarin
standart sapma karsilastirma sonuglar

Fonksiyon DA WOoA KAA4
No
CECO1 669x10% | 542%x10% | 1,58E+08
CEC02 87.7888 0.0045 3,31E+03
CECO03 0.0007 0.0 8,24E-04
CEC04 414.0982 | 248.5627 | 8,13E+03
CECO5 0.3245 0.2917 1,35E+00
CECO06 1.6404 1.0325 7,99E-01
CECO07 329.3983 | 194.8318 | 4,20E+02
CECO08 0.5015 0.4269 5,13E-01
CEC09 2.871 1.6566 1,49E+03
CECI0 0.1715 0.1111 1,58E-01
4. Sonug¢

Mevcut egilim, zor problemlerin iistesinden gelmek i¢in dogadan
ilham alan metasezgisel algoritmalar1 kullanmaktir. Karga Arama
Algoritmasi (KAA) da bu tarz algoritmalardan bir tanesidir. Bir
karga siiriisii, optimizasyon siireciyle pek ¢ok benzerligi olan bir
davranis sergilerler. Bu davranisa gore kargalar fazla
yiyeceklerini ortamin belirli konumlarinda (saklanma yerlerinde)
saklarlar ve depolanan yiyecekleri gerektiginde geri bulurlar. Bu
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davranistan esinlenilerek KAA olusturulmustur. KAA siirekli
optimizasyon problemlerini ¢6zsede detayli bir parametre analizi
yapilmamisti. Bu ¢aliyjmada fI/ parametre degerinin arama
kabiliyeti {izerindeki etkisi arastirilmistir. Ciinkii  kiigik f7
degerleri yerel aramaya yol acarken biiyilk degerler genel
aramaya yol acar. Bes farkli fl degerinin on farkli CEC 2019
kiyaslama fonksiyonu iizerinde testleri gerceklestirilmistir. En
bagarili fl degeri dort olarak tespit edilmistir. Bu da gostermistir
ki yerel arama kabiliyeti performans iizerindeki etkisi daha
fazladir. En basarili KAA sonuglart literatiirden secilen DA ve
WOA algoritmalari ile karsilasturlmistir. Sonug olarak KAA etkili
algoritmalardan biri oldugu ispatlanmistir.

Gelecege dair ¢alismalarda KAA nin arama yeteneginin farkli
teknikler kullanilarak gelistirilmesi diigiiniilmektedir. CEC 2017
test fonksiyonlarinda basarisi gosterilmesi diigiiniilmektedir.
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