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Oz

Optimizasyon bir problemin olabilecek farkli ¢éziimleri arasindan en iyi sonucu verenin bulunmasidir. Optimizasyon problemlerinin
¢ozliimiinde bir¢ok algoritma kullanilmaktadir. Optimizasyon algoritmalar1 genel olarak sezgisel optimizasyon algoritmalari ve
matematiksel optimizasyon algoritmalari olarak ikiye ayrilmaktadir. Matematiksel optimizasyon algoritmalari, tiim ¢6ziim kiimesini
tarayarak ¢oziime ulagsmay1 amaglarken, sezgisel optimizasyon algoritmalari ise, ¢oziim kiimesine sezgisel olarak yaklasmakta ve en
iyi ¢oziime yada en iyiye yakin bir ¢dziime ulasmayr amacglamaktadir. Coziim kiimesi genis olan problemlerde matematiksel
optimizasyon algoritmalarinin kullanimi maliyetlidir. Bu tip problemlerin ¢dziimiinde, sezgisel optimizasyon algoritmalari daha
avantajli olup daha fazla tercih edilmektedir. Bir optimizasyon algoritmasinin her tiir problem veya test fonksiyonu iizerinde basarili
olmast beklenemez. Bu nedenle hangi tiir problemin hangi algoritma ile daha iyi ¢oziildiigiiniin belirlenmesi gerekmektedir.
Gliniimiizde temel sezgisel metotlarin birleserek etkili kullanimi1 sonucunda Metasezgisel isimli algoritmalar gelistirilmistir. Bu
algoritmalar, yiliksek seviyeli ¢aligma ortaminda, verimli arama islemleri kullanarak ¢6ziim uzayimndaki optimum ¢dziime daha hizl
sekilde ulagmaktadir. Metasezgisel optimizasyon tekniklerinin kullaniminin yaygin olmasi nedeniyle, giiniimiizde bir¢ok yeni
metasezgisel optimizasyon algoritmalar1 dnerilmektedir. Onerilen bu algoritmalar iizerinde gelistirmeler ve hibrit ¢alismalar da
yapilmaktadir. Bu caligmada, literatiirde son ii¢ yilda (2017-2019) 6nerilmis olan, Harris Hawks Optimizasyon Algoritmas1 (HHO),
Satin Bowerbird Optimizasyon Algoritmasi (SBO), Optimal Foraging Algoritmasi (OFA), Butterfly Optimizasyon Algoritmasi
(BOA), Pity Beetle Algoritmast (PBA) ve Collective Decision Optimizasyon Algoritmasi (CDOA) ele alinmistir. Gelistirilen bu yeni
optimizasyon algoritmalarinin esinlendikleri alan, ¢alisma mantiklar1 ve arama stratejileri incelenerek sunulmustur. Gergeklestirilen
bu derlemenin metasezgizel optimizasyon problemleri alaninda yapilacak olan ¢aligmalara 151k tutacag diisiiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Optimizasyon, Metasezgisel, Arama algoritmalari.

A Brief Review of Metaheuristic Algorithms Improved in the Last

Three Years
Abstract

Optimization is to find the best solution among the different solutions of a problem. Many algorithms are used to solve optimization
problems. Optimization algorithms are generally divided into heuristic optimization algorithms and mathematical optimization
algorithms. While mathematical optimization algorithms aim to reach the solution by scanning the whole solution set, heuristic
optimization algorithms approach the solution set intuitively and aim to reach the best solution or the best solution. Mathematical
optimization algorithms are costly to solve problems with a large set of solutions. In solving such problems, heuristic optimization
algorithms are more advantageous and more preferred. An optimization algorithm cannot be expected to succeed on any problem or
test function. Therefore, it is necessary to determine which kind of problem is best solved by which algorithm. Nowadays, as a result
of the effective use of basic heuristic methods combined, Metaheuristic algorithms have been developed. These algorithms reach the
optimum solution in the solution space faster by using efficient search operations in a high level working environment. Due to the
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widespread use of metaheuristic optimization techniques, many new metaheuristic optimization algorithms have been proposed today.
Improved and hybrid studies are also performed on these proposed algorithms. In this study, Harris Hawks Optimization Algorithm
(HHO), Satin Bowerbird Optimization Algorithm (SBO), Optimal Foraging Algorithm (OFA), Butterfly Optimization Algorithm
(BOA) and Pity Beetle Algorithm (PBA) and Collective Decision Optimization Algorithm (CDOA) have been proposed in the
literature in the last three years (2017-2019). The field of inspiration of these new optimization algorithms, study logic and search
strategies are presented. It is thought that this review will shed light on the studies to be conducted in the field of metaheuristic
optimization problems.

Keywords: Optimization, Metaheuristic, Search algorithm.

1. Giris

Optimizasyon, bir problemin ¢éziim uzayindaki en iyi sonucu veren ¢éziimiin bulunmasidir. Bir baska degisle verilen sartlar
altinda en iyi sonucun elde edilmesinin saglanmasidir. Giiniimiizde birgok problemin ¢éziimiinde farkli optimizasyon algoritmalari
kullanilmaktadir. Optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde matematiksel ve sezgisel teknikler kullanilmaktadir. Céziim uzay1 genis
olan problemlerde, matematiksel algoritmalar tiim ¢dziim uzaym taradigi icin daha maliyetlidir. Bu tip problemlerde ¢6ziim uzayini
sezgisel olarak tarayarak daha kisa siirede ¢oziime ulagan sezgisel algoritmalarin kullanilmasi daha avantajlidir (Celik, 2013).
Gilinlimiizde temel sezgisel metotlarin birleserek etkili kullanimi sonucunda Metasezgisel isimli algoritmalar gelistirilmistir. Bu
algoritmalar, yiliksek seviyeli ¢aligma ortaminda, verimli arama islemleri kullanarak ¢6ziim uzayindaki optimum ¢oziime daha hizl
sekilde ulagsmaktadir (Celik, 2013). Metasezgisel optimizayon algoritmalarinin en Snemli avantajlarindan biri de, yerel optimum
noktalara takilmadan global sonuca ulasabilme yetenegidir (Laporte, 2006). Literatiirde siklikla kullanilan ve kabul gormiis birgok
metasezgisel algoritma vardir. Bu algoritmalardan baslicalari; Genetik Algoritma (Genetic Algorithm)(GA),Karinca Kolonisi
Optimizasyonu (Ant Colony Optimization)(ACO), Pargacik Siirii Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization)(PSO),Yapay Ari
Kolonisi (Artificial Bee Colony)(ABC) ,Diferansiyel Gelisim Algoritmasi (Differential Evolution Algorithm) (DEA), Benzetim
Tavlama (Simulated Annealing)(SA), Yercekimi Arama Algoritmas: (Gravity Search Algorithm)(GSA), Gaz Brownian Hareketi
Optimizasyonu( Gases Brownian Motion Optimization) (GBMO), Is1 Transferi Arama (Heat transfer search)(HTS), Elektromanyetik
Alan Optimizasyonu (Electromagnetic Field Optimization) (EFO), Optikten Esinlenen Optimizasyon (Optic Inspired
Optimization)(OIO), Agirlikli Siiperpozisyon Cekimi (Weighted Superposition Attraction (WSA), Orman Optimizasyonu Algoritmasi
(Forest Optimization Algorithm)(FOA) olarak verilebilir. Bu algoritmalarin yaninda her yil bircok yeni optimizasyon algoritmasi
onerilmekte ve Onerilen algoritmalar {izerinde gelistirilmeler de yapilmaktadir. Metasezgisel algoritmalar ve siniflandirilmasi sekil 1
de gosterilmistir (Celik, 2013).
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Sekil 1. Metasezgisel Algoritmalarin Siniflandirilmasi (Celik, 2013)

Optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde Global arama ve Yerel arama teknikleri uygulanmaktadir. Yerel arama ¢dziim uzayinin
belirli bir alanindaki en iyi ¢oziimleri ararken, global arama genel en iyi ¢ozlimii bulmay1 amaclamaktadir. Yerel aramada bulunan en
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iyi nokta, ¢6ziim uzayindaki en iyi nokta oldugunu garanti etmemektedir (Hart, 1994). Optimizasyon algoritmalarindaki kavramlar
sekil 2’ de goriilmektedir (Celik, 2013).
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Sekil 2. Optimizasyon algoritmalarindaki kavramlar.

Bu c¢alismanin ikinci boéliimiinde literatiirde son ii¢ yilda Onerilmis olan bazi Metasezgisel optimizasyon algoritmalar
incelenmistir. Bu algoritmalar Harris Hawks optimization (HHO), Satin Bowerbird Optimizer (SBO), Optimal Foraging Algorithm
(OFA), Butterfly Optimization Algorithm (BOA), Collective Decision Optimization Algorithm (CDOA), Pity Beetle Algorithm (PBA)
algoritmalaridir. Ugiincii béliimde, incelenen metasezgisel algoritmalar dahil oldugu smiflar ve literatiirde bu algoritmalar ile
yapilan calismalar yer almaktadir. Dordiincii boliimde ise yapilan ¢aligma degerlendirilmistir.

2. Son 3 yilda Gelistirilen Bazi Metasezgisel Algortimalar

Yapilan literatiir incelemesinde, son 3 yilda gelistirilen bazi metasezgisel algortimalarin arama stratejileri ve ¢alisma mantiklari
asagida ayrintili olarak verilmistir.

2.1. Harris Hawks Optimization Algoritmasi

Harris hawks optimizasyon algoritmasi (HHO), 2019 yilinda Ali Asghar Heidari ve arkadaslari tarafindan gelistirilmis popiilasyon
tabanlt bir algoritmadir. HHO, Harris sahinlerinin dogada siirpriz saldir1 olarak adlandirilan, takim davraniglarindan ve avcilik
modelinden esinlenilen yeni bir siirii zekas1 optimizasyon paradigmasidir. (Asghar Heidari, 2019).

Harris gahinleri, dogada bilinen en zeki avci kuslardan birisidir (L. Lefebvre, 1997). Bir grup sahin toplanip ava basladiginda,
bazi sahinler birbiri ardina kisa turlar yapar ve sonra oldukca yiiksek tuniklere inmektedirler. Sahinler taradiklart alanda “sigrayarak
ilerleme” adi verilen bir hareket ile avi tespit etmeye calismaktadirlar. Harris sahinlerinin avlanmadaki ana taktigi “siirpriz saldir1”
olarak adlandirilmaktadir. Bu akilli stratejide, birka¢ sahin isbirligi icinde, siginagin disina kagtigi tespit edilen ava farkli yonlerden
saldirmaya ve eszamanli olarak yaklasmaya ¢aligsmaktadirlar. Saldiri, sahinlerin avlarini birkag¢ saniye i¢inde yakalamasi ile hizli bir
sekilde tamamlanabilmektedir (Asghar Heidari, 2019).

Bazen avin kagma yetenekleri ve davraniglartyla ilgili olarak, siirpriz saldir1 hamlesi birka¢ dakika boyunca avin yakininda ¢ok
sayida, kisa uzunlukta, hizli dalislar icerebilmektedir. Harris sahinleri, kosullarin dinamik yapisina ve avin kagis kaliplarina bagh
olarak cesitli kovalama tarzlar1 gosterebilmektedir. Bu igbirlik¢i taktiklerin temel avantaji ise, Harris sahinlerinin tespit edilen avin
titkenmisligini ve bunun getirdigi savunmasizlifini tespit ederek izleyebilmesidir. Dahasi, kagcan avi sasirtmaktadir ve av savunma
yeteneklerini geri kazanamamaktadir. Nihayet bir siirii kugatmasi ile karsi karsiya kalan av tiikenmistir ve kagamayacak duruma
gelmistir. Genellikle en giiclii ve tecriibeli olan sahinlerden birisi, zahmetsizce yorgun diisen avi yakalar ve diger siirii iiyeleriyle
paylasmaktadir (Asghar Heidari, 2019).

2.1.1. Algoritmanin Calisma Mantig

HHO’ nin arama ve somiirii asamasindaki tiim fazlari sekil 3’ de gosterilmektedir (Heming Jia, 2019). Bu fazlar bu bolimde
detayli olarak agiklanmaktadir.
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Sekil 3. HHO’ nun tiim fazlar1.

HHO’ nun av arama isleminde 2 farkli yontem kullanilmaktadir. Hangi yontemin kullanilacagina [0-1] arasinda rastgele olarak
belirlenen q degerine gore karar verilmektedir. Arama yontemi denklem 1 ve denklem 2’de gosterilmektedir (Asghar Heidari, 2019).

g>0.51se; X(t+1) =X rand (t)-r; |X rand (t)-2r, X(t)| (1)
g<0.5 ise; X(t+1) = (X_rabbit (t)-Xm (t))-13 (LB+r4 (UB-LB)) )

Verilen denklemde; X rab bit hedefin o anki pozisyonu, Xy, popiilasyon matrisinin ortalama degerini, UB ve LB st ve alt
sinirlar, 1, 12, 13, 14 ise rastgele sayilari ifade etmektedir (Asghar Heidari, 2019).

Kesif islemi gereklestikten sonra, sdmiirii asamasina gecilmektedir. Ilk etapta avin kagis enerjisi hesaplanmaktadir. Kacis enerjisi
denklem 3’de gosterilmektedir (Asghar Heidari, 2019).

E=2E, (1-t/T) 3)

Verilen denklemde Eo [0-1] araliginda rastgele tanimlanan avin baglangi¢ degeridir. T maksimum iterasyon sayisi, t ise mevcut
iterasyon sayisidir (Asghar Heidari, 2019).

Bu asamadan sonra Harris sahinleri ¢ok sayida farkli saldirt yontemiyle somiirii islemine baglamaktadir (Bednarz, 1988).
Oncelikle [0-1] arasinda rastgele bir r sayis1 atanmaktadir. Bu r degerine ve E kacis enerjisine gore farkli stratejilerde somiirii
yapilmaktadir. HHO’ nun somiiriisii i¢in kullanilacak stratejiler asagidaki s6zde kodda verilmistir (Asghar Heidari, 2019).

if (JE[> 1) then > Exploration phase
1. Esitlik kullanilarak konum vektorii giincelleniyor.
Else if (|[E|< 1) then > Exploitation phase
if (r >0.5 and [E[> 0.5 ) then [> Soft besiege;
3. Esitlik kullanilarak konum vektorii giincelleniyor.
else if (r >0.5 and |[E|< 0.5 ) then [> Hard besiege;
4. Esitlik kullanilarak konum vektorii giincelleniyor.
else if (r < 0.5 and |E|> 0.5 ) then [> Soft besiege with progressive rapid dives;
5. Esitlik kullanilarak konum vektorii glincelleniyor.
else if (r < 0.5 and |[E|< 0.5 ) then [> Hard besiege with progressive rapid dives;

6. Esitlik kullanilarak konum vektorii glincelleniyor.
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Soft besiege (yumusak kusatma) isleminin denklemi asagida verilmistir. J (2(1 — rs5)) avin kagma prosediiriidiir. Her iterasyonda
rastgele olarak degigmektedir.
X(t+ 1) = AX(t) - E |J Xrabbit(t) - X(t)| 4
AX(t) = Xrabbit(t) - X(t) (5)
Hard besiege (sert kusatma) isleminin denklemi agagida verilmistir.
X(t+ 1) = Xrabbit(t) - E |JAX(t)| 6)

Soft besiege with progressive rapid dives (gelisen saldirilar ile yumusak kusatma) isleminin denklemi agagida verilmistir. D
problemin boyutunu, S rastgele vektorii, LF ise levy ugusu fonksiyonunu ifade etmektedir (Yang, 2010).

X(t+1)={ (Y eger F(Y) < F(X(t)) ve Z eger F(Z)<F(X(t) } (7)
Y = Xrabbit(t) - E |J Xrabbit(t )- X (¢ )| (8)
Z=Y +S x LF(D) ©)

Hard besiege with progressive rapid dives ( gelisen saldirilar ile sert kugatma) isleminin denklemi asagida verilmistir.

X(t+1)={ (Y eger F(Y)<F(X(t)) ve Z eger F(Z)<F(X(t) } (10)
Y = Xrabbit(t) - E |J Xrabbit(t )- X m(t)|
(11
Z=Y + S x LF(D) (12)

2.1.2. Algoritmanin Arama Stratejisi

e HHO algoritmasi, popiilasyon tabanli, siirii zekasina dayali bir optimizasyon algoritmasidir.

e HHO Kesif agsamasinda diger popiilasyon tabanl algoritmalarin yani sira kullanilan ortalama konum sayesinde kesif iglemini
gelistirmistir.

e  SOmiirii asamasinda kullanilan E parametresi HHO’ nun somiirii yetenegini, dinamik bir yap1 sunarak arttirmaktadir.

o E ver parametreleri sayesinde bir¢ok farkli strateji segenegi sunarak, en iyi hareket basamaginin segilmesi saglanmaktadir.

e Levy ucusu algoritmasini somiirii asamasina ekleyerek, yerel optimum noktalarina takilmadan yerel arama islemine devam
edilmesini saglamaktadir.

e Kullamilan E, r parametreleri ve LF sayesinde HHO kesif ve somiirii arasinda oldukg¢a basarili bir denge elde etmistir.

e HHO algoritmas: literatiirde yer alan benchmarck (J Digalakis, 2000) test fonksiyonlari ile test edilmis ve literatiirde iyi
bilinen algoritmalar ile karsilastirilmistir (Asghar Heidari, 2019).

2.2. Satin Bowerbird Optimization Algoritmasi (SBO)

SBO Algoritmast 2017 yilinda Seyyed Hamid Samareh Moosavi ve Vahid Khatibi Bardsiri tarafindan gelistirilmistir. SBO
Algoritmasi Saten Cardak Kuslariin ¢iftlesmesinden esinlenerek olusturulmusg, evrimsel bir metasezgisel algoritmadir. Dogada, erkek
cardak kuslari ¢esitli materyaller ile bir ¢ardak insa ederek bu ¢ardaklar: farkli materyaller ile siislemektedirler (Coleman SW, 2004).
Bunun yam sira erkek cardak kusglar1 yakindaki cardaklardan gesitli materyalleri kendi cardaklarinin segilme olasiligini arttirmak
amact ile kullanabilmektedir. Disi kuslar ise var olan c¢ardaklar1 dolasarak en dikkat ¢ekici c¢ardagi belirleyerek oraya
yerlesmektedirler. SBO algoritmasinda, ¢ardak kuslarinin biyolojik yasayislarinda oldugu gibi alt1 farkli asama gergeklestirilmektedir
(Seyyed Moosavi, 2017).

2.2.1. Algoritmanin Calisma Mantig

Baslangi¢c popiilasyonu, diger metasezgisel algoritmalarda oldugu gibi verilen alt ve {ist sinirlar arasinda rastgele olarak
atanmaktadir. Bagslangi¢ popiilasyonu atandiktan sonra denklem 13 ve denklem 14’de gosterildigi sekilde ilk g¢ekicilikler
hesaplanmaktadir. Fitness degeri denklem 8’ de gosterilmistir. Verilen denklemde fit algoritmadaki fitness degeri, NB ise ¢ardak
numarasl, f(Xj) o anki pozisyonun maliyet degeridir. (Seyyed Moosavi, 2017).

. fit(@)
pi= NB, fit(n) (3)

Jiu@) ={ 1/(1+/(X 7)), fiXi )20 ve 1+ |f(Xi)|, fiXi)<0
(14)
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Yukarida ki islemden sonra elitizm agsamasina gecilmektedir. Elitizm, evrimsel algoritmalarin 6nemli dzelliklerinden birisidir. En
iyi ¢éziim ya da ¢oziimlerin optimizasyon siirecinin her agamasinda korunmasini saglamaktadir. Bu amagla en iyi olasiliga sahip
cardak hafizaya alinmaktadir (Seyyed Moosavi, 2017).

Algoritmanin her iterasyonunda konum giincellemesinin yapilmasi denklem 15’ de verilmistir (Seyyed Moosavi, 2017).

xew — xiokza +12 <(xjk,+ J;eme,k) _ xiokld> (15)

Denklemdeki X; ¢oziim vektoriinii, Xix ¢oziim vektoriiniin k. elemanini, X; mevcut ¢éziimler arasindaki hedef ¢oziimii, Xelite,
algoritmanin her iterasyonundaki en iyi degerin konumunu, A ise her degigsken icin hesaplanan adim miktarini belirlemektedir. A
parametresinin hesaplanmasi denklem 16°da verilmistir. J degeri konumlardan tiiretilen olasilik degerine gore hesaplanmakta, bu
hesaplama icin Roulette Wheel (Rulet Tekerlegi) secme yontemi kullanilmaktadir (Seyyed Moosavi, 2017).

A= o/ (14P)) (16)
Burada o en biiylik adim araligini belirleyen sabit, Pj ise denklem 16’ da hesaplanan ¢ekiciligi ifade etmektedir.

Bir sonraki adimda mutasyon iglemi uygulanmaktadir. Cardag1 yapan erkekler disi tarafindan goz ardi edilebilecegi gibi, giiglii
erkekler zayif erkeklerden materyal galabilmekte ve cardaklarimi yok edebilmektedir. Bu nedenle, algoritmanin her dongiisiiniin
sonunda, rasgele degisiklikler belirli bir olasilikla uygulanmaktadir. Rasgele degisiklikler belirli bir olasilikla Xj'e uygulanmaktadir.
Mutasyon iglemi, denklem 17-19' da gosterilmektedir (Seyyed Moosavi, 2017).

X = xiokld 2 <(Xjk+ ZEIite.k) _ xiokld> (17)
W = x93 + (o * randn) (18)
oc=z+(UB—LB) (19)

Burada UB iist simir, LB alt sinir, z parametresi iist ve alt sinir arasindaki farkin yiizdesini ifade etmektedir. Ayrica kovaryans
hesabi yapilarak adim degerinin orani hesaplanmaktadir.

Her iterasyon sonunda eski popiilasyon ile mutasyon sonucunda elde edilen popiilasyon birlestirilerek siralanmakta ve yeni
popiilasyon elde edilmektedir.

SBO algoritmasinin s6zde kodu sekil 4’te gosterilmistir (Jagadeeswar Chintam, 2017).

While the end criterion is not satisfied
* Calculate the probability of bowers using Equations (11) and (12)
For every bower

For every element of bower

Select a bower using roulette wheel
I Calculate Ak using Equation (14)
Update the position of bower using Equations (13) and (16)
End for
End for

Calculate the cost of all bowers
Update elite if a bower becomes fitter than the elite

A J
End while

Sekil 4. SBO algoritmasinin s6zde kodu

2.2.2. Algoritmanin Arama Stratejisi

SBO algoritmasi dogadan ilham alan evrimsel tabanli bir metasezgisel algoritmadir.

Diger evrimsel tabanli algoritmalarin aksine gergek diinyadaki veri setleri ile galismaktadir.

SBO optimum ¢oziimii ararken kiigiik degisiklikler yaparak yakinsama kabiliyetini arttirmaktadir.

SBO hem en iyi ¢oziime ulasmaya ¢aligirken bir yandan da niifus ¢esitliligini saglamaktadir.

SBO arama alaninda siirekli olarak yeni ¢oziimler aramaktadir (Jagadeeswar Chintam, 2017).

Algoritma iyi bilinen tek modlu ve ¢ok modlu 13 matematiksel fonksiyon ile test edilmistir. Performansinin
degerlendirilmesi igin PSO, GA, ABC, ALQ ve FA algoritmalar ile kargilagtirilmistir (Seyyed Moosavi, 2017).

2.3. Optimal Froaging Optimizasyon Algoritmasi (OFA)

Algoritma Guang-Yu Zhu, Wei-Bo Zhang tarafindan 2017 yilinda gelistirilmistir. Optimal Foraging Algoritmast (OFA), Hayvan
Davranigsal Ekoloji Teorisi olan Optimal yem arama teorisinden ilham alarak gelistirilmis bir optimizasyon algoritmasidir. Yeni bir
stokastik (olasiliksal) arama algoritmasi olan OFA, hayvan arama davranigini izleyerek global optimizasyon problemlerini ¢dzmek
icin kullanilir. Yiyecek arayan hayvan ii¢ soruya cevap bulmalidir. Bunlar hayvanlar nerede yiyecek arar, hayvan ne zaman yiyecek
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arar ve hayvan ne tiir yiyecekleri secer (G Pyke, 1977). Yiyecek arama sirasinda hayvanlar, bol miktarda yem barindiran en iyi alani
nasil bulacagmi bilir. OFA' nin kuruldugu temel operatoér bu yiyecek arama stratejisidir. Global optimizasyon problemini ¢dzme
stireci, hayvan yemlenmesine benzer. Global optimal ¢ézlimiin komsusu, yani kisitlama alanindaki f (X) fonksiyonunun lokal optimal
¢Oziimii, hayvan yemleme ortamindaki gesitli alanlar olarak goriilebilir. Optimizasyon iglemi, Optimal Foraging Theory (Hayvan
Besleme Teorisi) ' nin ardindan, net enerji alim oraninin maksimize edilebilecegi optimum alani bulmak icin farkli alanlardaki yemleri
gorebilir. Optimum alan bulunduktan sonra, hayvan en iyi yem modeline gore alan igindeki en uygun pozisyonu arayacaktir. Son
optimizasyon pozisyonu bulundugunda, global optimizasyon probleminin optimal ¢6ziimii elde edilir (Guang-Yu Zhu, 2017).

2.3.1. Algoritmanmin Calisma Mantg

Algoritmanin baslangi¢ popiilasyonu, diger optimizasyon problemlerinin ¢ogunda oldugu gibi rastgele olarak verilen sinirlar
icinde atanmaktadir. Olusturulan baglangic popiilasyonu maliyet degerlerine gore hesaplanarak biiyiikten kiiciige dogru
siralanmaktadir. Yem arama islemi fitness degerine gore iki farkli sekilde denklem 20 ve denklem 21’de gosterilmistir (Guang-Yu
Zhu, 2017).

if fitness==1 11 = rand(0,1),7,;; = rand(0,1);

tHl _ ot t t t t
Xt = x5 — kK X1y X (xki — X]-i) + k X 15 X (x&i — Xj; (20)
else rji = rand(0,1),7,;; = rand(0,1);
_ t t
X = xj; — k Xy X (xbi — x]-ti) + kX 1y X (xb; — Xj; 1)

Yem arama isglemi tamamlandiktan sonra yeni pozisyonlar verilen siirlar iginde denklem 22 ve denklem 23’de gdsterildigi
sekilde belirlenmektedir.

if (x> ) xff=2xx! —xft (22)

i t+1 U t+1 _ L t+1,
lf(le-"' < xi ) x]'i+ - 2 X xl' - x]"+ ) (23)

Yeni olusturulan popiilasyonun amag fonksiyonu degerleri denklem 24°de gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.
for(G=1j<N;j++)
{ XAt =rand(0,1);
t+1pt+l t
if _ATET <5
T+ (E+1) ¢
t+1 _ ypt+l,  pt+l _ ypt+l,
{X]+ _Xj+1 F}'+ —XF}'+,}
else
{X]’:L+1 — X]t, I:jt+1 — XF}LL,} (24)

Hesaplama iglemi sonucunda fitness ve tiim popiilasyon degerleri en iyiden en kdtiiye dogru denklem 25°da gosterildigi sekilde
siralanmaktadir.

if(Flt+1 < Fbest)
{Foese = F1t+1;Xbest = Xf+1;}
t=t+1; (25)

OFA optimizasyon algoritmasinin s6zde kodu sekil 5’de goriilmektedir (Guang-Yu Zhu, 2017).
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/* Optimal Foraging Algorithm */
/* Initialization. Generate uniformly distributed random group P! composed N individuals*/

1. for (j=1; j<=N; j++)

2. A

3. for (i=1;i<=d; i++)

4. {x; = x{ +rand(0,1) x (x{ —x{); }

5 }

6. Compute the objective function value P}l of each individual le in the original group P?;

7. Order Fjl from the best to the worse to obtain F}l (j=12,---,N), and the corresponding sequence of
X };

8. t=1,Fy=Ft=min(F},-,Fy); Fy = max(F%,-,Fy)
9. while (r <= Max_t)

10.{
11. for (j=1; j<=N; j++)
12. { if(F_']t = Fbest)
13. for (i=1; 1 <=d; i++)
14. { mji=rand(0,1), ry;; = rand(0,1);
15. Xt = ah — ke Xy X (xfy — jtl) + ke X 1y X (g — x57)
16. 1f(;vct+1 > x()  xtt =2 xx - xit
17, if (x; 41 <uxl) xfft=2xab it
18. 3
19. else
20. { According to the ordered Ff, choose a value from 1,2,--+,j — 1 randomly
as variable b , then get X} and Ff < F;,-t.
21. for (i=1;i<=d, i++)
29, { m i =rand(0,1), ry;; = rand(0,1);
23. xit = xf; — kX x (xh; — ]tl) + kX 1y X (xh; — %)
24, if (xf; > x)  xftt =2 xa] —xi
25, 1f(xt+1 <xf) xfft=2xxf -«
26. }
7., 3
28. Compute the objective function value F/*! of X/*!
29. }
30. for (j=1; j<=N; j++)
31. { At =rand(0,1) ;
t+‘IFt+1 Ft
32. i (Tl(“'l) )
33. {th+1 = X:,-t"'l; Ft+1 Ft+1 }
34. else
35. { ‘th+1 IX}t, Ft+1 P; }
36.
37. Order Ff*' from the best to the worse to obtain F*' (j=12,...N) and the corresponding
sequence of Xj*t.
38. if (FFL < Fypep)
39. {Fpest = F‘f+1; Xpest = X{H—l; X
40. r=1t+l;
41. }

42. Output Xpest, Frests

Sekil 5. OFA’ nin sézde kodu
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2.3.2. Algoritmanin Arama Stratejisi

e Literatiirde toplama davranigini temel alan birgok optimizasyon algoritmasi bulunmaktadir. Bu algoritmalardan
baslicalart Karinca Koloni Algoritmast (ACO) (M Dorigo, 2019), Bakteriyel Yem Arama Algoritmasi (BFO) (P Gupta,
2019), Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi (ABC) (D Karaboga, 2019)’dur.

OFA en uygun yem alan1 bulduktan sonra, alan icerisinde ki en iyi pozisyonu bulmay1 amaglamaktadir.

En son bulunan pozisyon genel en iyi ¢dzlim olarak belirlenmektedir.

OFA arama islemine, mevcut pozisyona en yakin ¢dziimden baslanmaktadir.

Algoritmanin basarisinin degerlendirilmesi igin OFA temel benchmark test fonksiyonlari ile test edilmis ve literatiirde
siklikla kullanilan PSO, BA, BFO, ABC, DE gibi algoritmalar ile karsilastiriimistir.

2.4. Butterfly Optimization Algoritmasi1 (BOA)

Sankalap Arora ve Satvir Singh tarafindan gelistirilmis, dogadan esinlenilen metasezgisel bir algoritmadir (Sankalap Arora,
2019). Kelebeklerin yiyecek toplama ve g¢iftlesme davramisini taklit eden yeni bir optimizasyon teknigidir. Kelebeklerin yiyecek
bulmak ve ¢iftlesecek esini bulmak i¢in kullandiklari en 6nemli duyu kokudur (Blair RB, 1997). Kelebekler birbirlerini ¢gekmek igin
koku yayarlar. Her kelebek daha fazla koku yayan kelebege dogru hareket etmektedir. Daha fazla koku yayan kelebek yoksa rastgele
hareket yapar. Amag fonksiyonuna gore, kelebegin uyarilma yogunluklar: hesaplanmaktadir.

2.4.1. Algoritmanmin Calisma Mantig

Ilk olarak, algoritmada amag¢ fonksiyonu, ¢dziim uzayi, baslangic popiilasyonu tanimlanmakta ve BOA‘ da kullamlan
parametrelerin degerleri atanmaktadir. Kelebeklerin konumlari, arama alani iginde rastgele olusturulduktan sonra, koku ve zindelik
degerleri hesaplanmakta ve saklanmaktadir. Baslangi¢ degerleri atandiktan sonra, her yinelemede, ¢6ziim uzayindaki tiim kelebekler
yeni konumlara tasinir ve ardindan uygunluk degerleri hesaplanarak global ve yerel aramalar gerceklestirili. Durdurma kriteri
saglanan kadar bu isleme devam edilir. BOA’ nin s6zde kodu sekil 6’de gosterilmistir (Sankalap Arora, 2019).

Algorithm 1 Butterfly optimization algorithm

1: Objective function fix), X=(x;, X1, ..., X4m) , dim = no. of dimensions
2: Generate initial population of # Butterflies x= (i=1, 2, ..., n)

3: Stimulus Intensity /; at x; is determined by f{x;)

4: Define sensor modality ¢, power exponent a and switch probability p
5: while stopping criteria not met do

6 for each butterfly 5/ in population do

7 Calculate fragrance for df using Eq. (1)

8

: end for
9: Find the best bf
10: for each butterfly Afin population do
11: Generate a random number r from [0, 1]
12: if ¥ < p then
13: Move towards best butterfly/solution using Eq. (2)
14: else
15: Move randomly using Eq. (3)
16: end if
17: end for
18: Update the value of @
19: end while

20: Output the best solution found.

Sekil 6. BOA’ nin sézde kodu
Her bir kelebek i¢in algilanan kokunun hesaplanmasi denklem 26°da gosterilmistir (Blair RB, 1997).
f=cl? (26)

Burada a ve c [0,1] arasinda rastgele bir say1, f kokunun algilanan biiyiikliigi, I ise uyarici yogunlugunu ifade eder.

Her kelebegin konumu giincellenerek optimum noktaya ulasmaya c¢alisilmaktadir. Konum giincellemesi denklem 27’ de verilen
formiile gore global sekilde, denklem 28’de lokal sekilde gergeklestirilerek, her bir kelebegin yeni pozisyonu belirlenmektedir (Blair
RB, 1997).

x "l =xf+@?xg —xH) X f; 27

Xt =xf + (2 xxf —xf) X f; (28)
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Burada xf mevcut konumu, r [0,1] arasinda rastgele bir sayiy1, g* genel en iyi degeri, xj siiriide ki rastgele bir kelebegin
konumunu, f; ise kelebegin hissedilen kokusunu temsil etmektedir.

2.4.2. Algoritmanin Arama Stratejisi

BOA birgok metasezgisel algoritmaya benzerdir ancak bazi farkliliklari mevcuttur.

Tiim kelebekler birbirlerini ¢ekmek i¢in bir koku yaymaktadir.

Her kelebek en fazla koku yayan kelebege dogru ya da rastgele olarak hareket etmektedir.

BOA’ da kelebeklerin sayisi yani popiilasyon sayisi degismez.

PSO gibi siirii zekasina dayali bir algoritmadir ancak temelde farkli biyolojik yapilardan esinlenmektedir. PSO da tim

parcalar birbirleriyle haberli ve koordineli bir sekilde calismaktadir ve bilgi kayb1 yoktur. Ancak BOA’ genel en iyi

kelebegin bilgisi haricinde kayip vardir. Bu kaybin algoritmay1 nasil etkileyecegi iizerinde ¢aligmalar yapilmaktadir.

e BOA, Ates Bocegi (FA) algoritmasia gok benzemektedir. Iki algoritma arasinda ki en énemli fark arama diizenidir. FA da
bireyler daha iyi olan bireye dogru hareket ederken, BOA da tiim bireyler en iyiye dogru hareket etmektedir.

e BOA ve ABC arasindaki temel fark, BOA da hi¢bir ¢6ziim atilmaz ve her ¢6ziime iyilesmesi i¢in esit firsat verilmektedir.

e BOA kavramsal olarak kolay anlasilabilir ve kolay kullanilabilir bir yapiya sahiptir.

e BOA’ nin performans degerlendirilmesi i¢in benchmarck fonksiyonlar1 ve temel mithendislik problemleri ile test edilmis ve

literatiirde sikca kullanilan metasezgisel algoritmalar ile karsilastiriimistir.

2.5. Collective Decision Optimization Algoritmasi (CDOA)

Collective decision optimization algorithm (CDOA), yapay sinir aglarinin egitimi i¢in dogadan ilham alan yeni bir metasezgisel
algoritmadir. Insanin karar verme davramsi, dnerilen teknigin temel ilham kaynagidir. Bunu bir toplantida herkes fikrini sdyler ve
sonug olarak en dogru karar alinir seklinde diisiinebiliriz. Toplantida bulunan her kisiye karar verici denmektedir. Her karar vericinin
kendi fikri vardir, aralarinda tartismalar yaparak en dogru fikre karar vermektedirler (Qingyang Zhang, 2017).

Iyi bir plan gelistirmek basit bir is degildir, birgok faktdr gerekmektedir. Bu etki faktorleri arasinda deneyim, lider, diger karar
vericilerin bakis agis1 ve yenilik sayilabilmektedir (Nahavandi, 2006 ). Bu faktorlerin herhangi birisine bagli olarak daha iyi bir plan
olusturulabilmektedir. CDOA algoritmasinda bu faktorler ayri ayr1 incelenmektedir.

2.5.1. Algoritmanmn Calisma Mantig

CDOA algoritmasinda, metasezgisel algoritmalarin ¢ogunda oldugu gibi, baslangi¢ popiilasyonu rastgele olarak atanmaktadir.
CDOA algoritmasinin ¢alismasinda 6nerilen bir¢ok yontem bulunmaktadir (Qingyang Zhang, 2017).

*  Deneyim Tabanh Asama
Kisisel tecriibenin aktarilmasi olarak tanimlanmaktadir. Hesaplanmasi denklem 29°da gosterilmistir (Qingyang Zhang, 2017).

newX;o = X;(t) + T X stepg;z. (t) X dody = @p — X;(t) (29

Burada, r [0,1] arasinda rastgele bir say1, stepg;,. (t) mevcut iterasyon, d,iterasyon yoni, ¢@p bireyin en iyi pozisyonudur.
* Digerlerine Dayali Asama

Deneyime dayali asamada, karar vericilerin kendi diislinceleri veya planlari olusturulmustur. Toplantidaki diger liyelerle rastgele
etkilesimde bulunmaktadirlar. Tartismanin ve iletisimin yardimi ile farkli bir kararcinin kendisinden daha iyi diisiinmesi durumunda,
karar vericinin fikrini degistirebilmektedir. Bu islem denklem 30’da gosterilmistir.

newX;; = newX;, + T X stepsze (t) X dd; = beta, X dy + beta;; X (Xj(t) - Xi(t)) (30)

Burada, J [1, N] arasindaki rastgele bir say1, beta,ve beta;; (-1,1) ve (0,2) arasinda rastgele birer sayidir.
*  Grup Diisiincesine Dayali Asama

Tim bireylerin ortalama degerini temsil etmektedir. Grup diisiincesine dayali asama denklem 31 ve denklem 32’de
gosterilmektedir.

Qo =75 (01(),20(6), oty () = {x 1L ¥} (0, 3 By 2 (0), oo - By 2P (1) (31)
newX;, = newX;; + 7 X stepg;,.(t) X dyd, = beta, X d, + beta,, X (QG - X; (t)) (32)
* Lider Tabanh Asama
Lider popiilasyondaki en iyi birey olarak kabul edilmektedir. Hesaplanmasi denklem 33’de gosterilmektedir.

newX;; = newX, + 7 X stepsi,e (t) X dzd; = betaz X d, + betazs X (Q, — X;(t)) (33)
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Liderin etrafinda yerel arama yapilmasi avantaj saglayabilmektedir. Yerel arama iglemi denklem 34’de gosterilmektedir.
newX, = Q, + W, (q =1,2,3,4,5) (34)
Burada W, rastgele bir say1y1 temsil etmektedir.

*  Yenilik Temelli Asama

Ayni fikirde sabit kalmamak i¢in kiiciik bir mutasyon islemi kullanilmistir. Bu islem denklem 35°de gosterildigi gibi
agiklanmaktadir.

r; < MFnewX;, = nein3newa4 = LB(p) + r; X (UB(p) - LB(p)) (35
2.4.2. Algoritmanin Arama Stratejisi

e Yerel en iyi durum, diger liyelerin durumu, iiyelerin ortalamasi, genel en iyi durum ve mutasyon iglemlerinin tamami
uygulandig1 icin bagarili sonuglar verebilen bir algoritmadir.

e  Bulunan en iyi ¢6ziimiin bir sonraki asamada kullanilmas1 evrimsel algoritmalara benzemektedir.

e Yeni aday ¢ozlimler hem niifus ¢esitliligini saglar hem de optimum degeri bulurken kétii bireylerin disarda kalmasini
saglamaktadir.

e  Erken yakinsamay1 dnlemek icin, farkli birgok yeni ¢dziim dnermektedir.

e Aramanin farkli konumlara hareket etmesi, arama alaninin daha iyi kesfedilmesini saglamaktadir. Bu sayede, en uygun
¢6zliimii bulma olasilig1 artmaktadir.

e  Mutasyon islemi ile ¢esitliligin artmasi sonucunda, yerel optimum noktalardan kaginilabilmektedir.

o  Adim biiyiikliigli parametresi, algoritmanin kesif ve somiirii agsamasini dengelemek i¢in kullanilmistir.

e CDOA algoritmasi PSO’ ya benzemektedir. Ancak yeni adaylarin tiretimi PSO’ dan tamamen farklidir. PSO’ da her
asamada bir tane yeni birey olusturulabilirken, CDOA ¢ok sayida yeni birey olusturulabilmektedir.

2.6. Pity Beetle Optimizasyon Algoritmasi (PBA)

Pity Bocegi algoritmasi (PBA) Nikos Ath. Kallioras, Nikos D. Lagaros ve Dimitrios N. Avtzis tarafindan 2018 yilinda
gelistirilmis dogadan esinlenilen metasezgisel bir algoritmadir. Alti disli ladin kabugu bocegi olarak da bilinen Pityogenes
chalcographus adli bocegin yuva ve yiyecek arastirma davranigindan ilham alinmistir (Spyros Chandrinos, 2018). Bu bdcek,
zayiflamis agaclarin kabugundaki bir ormana yerlesme ve hasat etme kabiliyetine sahipken, popiilasyon belirli bir esigi astiginda
saglikli ve saglam agaglara da zarar verebilir. Baslangigta, o6ncii erkek bocekler, zayiflamis agaclarin yaydigi kimyasal 6zelliklerden
yararlanarak uygun bir konak bulur. Bu bocekler konakta beslenmeye bagladiginda, yerel olarak popiilasyonu artirarak erkekleri ve
disileri ¢eken bir feromon iiretir. Belirli bir popiilasyon sayisina ulasildiginda, konagin savunma mekanizmalart artik bu kitlesel
istilay1 savunamaz ve bocekler hem saglam hem de zayiflamis agaglara saldirilabilirler. Bununla birlikte, kalabalik bir konak agac,
istila tizerinde olumsuz bir etkiye sahip olabileceginden, istila yogunlugu ¢ok yiikseldiginde, burada beslenen bocekler daha fazla
bocekleri diger agaglara yonlendiren bir feromon yayar (Nikos Kallioras, 2018).

2.6.1. Algoritmamn Calisma Mantigt

PBA baslangi¢, yeni hiper hacim se¢gme modeli ve popiilasyon pozisyonun giincellenmesi olmak iizere 3 adimdan olusur.
Algoritmanin ilk basamaginda, ilk popiilasyon konumu, arama alanina rasgele olarak iiretilmektedir (birinci nesil). Tkinci asamada, ilk
popiilasyonun parcaciklari, yeni popiilasyonlar olusturmak i¢in farkli hiper hacimler igindeki diger pozisyonlara hareket etmektedir.
(ikinci nesil). Her nesilde yeni popiilasyonlar iiretilmekte ve tiglincii adimda yeni popiilasyonlar 6ncekilerin yerine gegmektedir. PBA'
nin s6zde kodu Sekil 7'de sunulmustur (Nikos Kallioras, 2018).

1. Begin

2 g:=0

3 Initialize() Eqg. (6)

4 Repeat

5. For k=1To N, . DoBegin

6 For j:=1To IV Do Begin

7 NewHypervolumeSelectionPattern()
8 CalculateF()

9. FE:=FE+1

10. End

11. UpdatePopulationLocation()
12. End

13. Until TerminationCriterion(FE>FE )
14. End

Sekil 7. PBA’ nin sdzde kodu
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Yeni hiper hacim se¢gme modeli denklem 36-38’e gore hesaplanmaktadir (Nikos Kallioras, 2018).

29 = RST(19,u9, D, N,yyy,) (36)
[l(g)'u(g)] € [xl(:?r)th,i(l - fpat)’xl%?th,i(l + fpat)] (37)
@

Burada i j nci bireysel ¢6ziim vektoriiniin (x;) elemman bilesenini, g nesili, X, ; { nci birth pozisyon/¢dziim vektdriini, 1@
ve u'9 g nci takip asamast igin i nci boyutun alt iist siirlarin ifade etmektedir.

@ | %) @) v
Do if F (x500) < F (x9),V) = 1.2, Nygp, b = 1,2.., Nyrgoas

(g+1) j,i » - Tpop’
Xpiren, = (38)
@ ;
X;) otherwise
Burada g nesil, xé“i]r)th birth pozisyon vektori, xj(‘i) k popiilasyonunda bulunan yeni pozisyon vektorii, Np,.,,qs Sonlandirma kriteri

olarak kullanilan maksimum yavru sayisidir.

Popiilasyon yerlerinin giincellenmesi Sekil 8’de verilen formiillerle hesaplanmaktadir.

RST (X5 (1 = fi3). X0 (1 + £3)1. D, Npop),
ifk=1

else
RST(L, U, D, N,,;,). If FE > FE,,

else
RST([%55,/(1 = fn)s Xi-(1 + £)1, Dy Noop)
s3I < FOE)

else
RST ([ (1 = £, X (L + Fi)1, Dy Npgp), if 7 < pr
MEM, otherwise

i=1,2..,D,]=1, 2,0, Npop

Sekil 8. Popiilasyon yerlerinin giincellenmesi
2.6.2. Algoritmamin Arama Stratejisi

e PSO’ nun aksine PBA’ da ki kiime popiilasyon olarak adlandirilmaktadir.
e Tiim parcalar, kendi popiilasyonlarini olusturmak i¢in ¢6ziim uzay: i¢inde daha iyi bir ¢6ziim aramaktadir.
e PBA’ da 5 tiir secim modeli uygulanmaktadir.

(i) komgu arama hacmi
(i1) orta dlgekli arama hacmi
(ii1) biiyiik 6lgekli arama hacmi
(iv) global 6l¢ekli arama hacmi
(v) bellek degerlendirmesi
e  Olusturulan popiilasyonun uygunluk degeri verilen esik degeri asarsa, popiilasyon tekrar rastgele olarak iiretilir.

e  Algoritmanin optimum ¢dzliime ulasmasinda iyi olan bireylerin tutulmasi 6nemlidir. PBA’ da iyi olan bireyler hafiza (MEM)
da tutulmaktadir.

e Algoritma literatiirde iyi bilinen meta-sezgisel algoritmalarla, bir¢ok test fonksiyonu sonucuna gore test edilmistir.
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3. Tartisma

Metasezgisel algoritmalar1 siniflandirmanin birgok yolu bulunmaktadir. Metasezgisel algoritmalar, literatiirde en ¢ok siirii
zekasina dayali, dogadan ilham alan, evrimsel, popiilasyon tabanli ve olasiliksal olarak siniflandirilmaktadir. Siirii zekasina dayali
algoritmalar, siirtilerin, kuslarin, bdceklerin ve hayvan gruplarinin, sosyal davraniglarini taklit ederek, genellikle yiyecek bulma
davranisindan esinlenmektedir (Fatma Hashim, 2019). Dogadan ilham alan algoritmalar, dogada var olan olaylar1 veya canlilar1
referans alarak, aralarindaki sistematik iliskiden esinlenilmis algoritmalardir (Celik, 2013). Evrimsel algoritmalar, biyolojideki temel
evrim kurallarindan esinlenmektedir (Holland, 1992). Popiilasyon tabanli algoritmalar, ¢oziim kiimesinde birden fazla ¢oziim
bulunduran algoritmalardir (Zahra Beheshti, 2013). Olasiliksal algoritmalar ise, sistemin siirekli olarak rastgele g¢alistig1
algoritmalardir. Takip edilen yol her iterasyonda farklilik gostermektedir (Celik, 2013).

Calismada incelenen metasezgisel algoritmalarin dahil oldugu algoritma siniflar1 Tablo 1° de verilmistir.

Tablo 1. Incelenen metasezgisel algoritmalarin siniflandiriimast

Siirii Zekasina Dayali | Dogadan ilham Alan Evrimsel Popiilasyon Tabanli Olasiliksal

Harris Hawks
Optimizasyon + + - + -
Algoritmas1 (HHO)

Satin Bowerbird
Optimizasyon - + + - -
Algoritmasi (SBO)

Optimal Froaging
Optimizasyon - + - + +
Algoritmasi (OFA)

Butterfly
Optimizasyon + + - + -
Algoritmasi (BOA)

Pity Beetle
Optimizasyon + + - + -
Algoritmasi (PBA)

Collective Decision
Optimizasyon + + + + +
Algoritmasi (CDO

Tablo 1°de gosterildigi gibi bir metasezgisel algoritma birden fazla sinifa dahil olabilmektedir. SBO ve OFA haricindeki
algoritmalarin hepsi siirii zekasma dayalidir. OFA ve CDO haricinde ki algoritmalar olasiliksal degildir. incelenen algoritmalarin
¢ogunun popiilasyon tabanli ve siirii zekasina dayali oldugu goriilmektedir. Bu derlemede incelenen son {i¢ yilda (2017, 2018, 2019)
gelistirilmis bazi algoritmalar ile birgok ¢aligma yapilmustir. Literatiirde yer alan bu ¢aligmalar, Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. . Literatiirde yer alan bu ¢alismalar

Algoritmalar Yapilan Caligmalar

Uydu goriintiisiinde giiriilti arindirmada kullanilmistir (NA Golilarz, 2019).

Hibrid yapida ¢ok diizeyli esik renkli goriintii segmentasyonunda kullanilmistir (X Bao, 2019).

Giinliik hava kirliligi tahminde Multiobjective Harris Hawks Optimization Algorithm (MOHHO) adinda gelistirmistir
(P Du, 2019).

HHO

Kullanim faktoriine dayali bir optimizasyon konsepti olarak kullanilmistir (K Senthilkumar, 2019).

Riizgaz hiz1 tahmininde Multi-objective Satin Bowerbird Optimizer (MOSBO) adinda gelistirilmistir (C Tian, 2018).
Yelken balig1 (Sail Fish) Optimizasyonun (SFO)’ nun performansinin dogrulanmasinda kullanilmigtir (S Shadravan,
SBO 2019).

Radyal dagitim sebekelerinde giic kaybini azaltmak i¢in yenilenebilir radyal dagilim sistemleri ve riizgar tribiiniiniin
optimum yerlesme ve boyutlandirma isleminde kullanilmistir (M Tolba, 2018).

Jeneratdrlerin tikaniklik yonetiminde gergek giiciin yeniden planlamasinda kullanilmistir (J Chintam, 2018).

Delim giizergahi optimizasyonunda kullanilmistir (WB Zhang, 2017).
OFA Destek vektdr makinesinin parametrelerinin optimizasyonunda OFA modifiye edilerek kullanilmistir (GI Sayed,
2018).

Numerik optimizayon ic¢in BOA algoritmasi Artificial Bee Colony (ABC) algoritmasiyla birlestirerek kullanilmistir (S
Arora, 2017).
Mekanik tasarim optimizasyon problemleri i¢in BOA algoritmasi Modified Butterfly Optimization Algorithm

BOA (MBOA) adinda modifiye edilmistir (S Arora S. S., 2018).
Kablosuz Sensor Aglarda sensor diigiimlerinin lokalizasyonunda kullanilmistir (Arora S, 2018) .
BOA nin binary tiplerini 6zellik se¢iminde kullanilmistir (S Arora P. A., 2019).
PBA Finansal piyasalarda uygulanabilecek karli bir portfoyiin olusturulmasinda ampirik  teknik ticaret stratejisi

gelistirilmesinde kullanilmistir (SK Chandrinos, 2018).
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Ekonomik Enenerji dagitim Probleminde CDOA gelistirilerek a Multiobjective Collective Decision Optimization
Algorithm (MOCDOA) adinda uygulanmistir (X Xu, 2018).

Dinamik termal hat dereceli yeniden yapilandirilabilir mikro sebekelerin etkin planlanmasinda CDOA ya dayanan
CDO optimizasyon c¢alismasi yapilmistir (M Dabbaghjamanesh, 2018).

Sinirl gecici kararli optimal gii¢ akist probleminde kullanilmistir (A Saha, 2018).

Insansiz hava araclarimin giizergah planlama problemini ¢ézmek icin CDOA Extension Collective Decision
Optimization Algorithm (ECDOA) adinda genisletilerek uygulanmistir (Q Zhang, 2018).

Verilen bilgiler 1s18inda, metasezgisel algoritmalar literatiire sunulduktan hemen sonra, aragtirmacilar birbirinden farkli ¢alismalar
yaparak bu algoritmalari test etmeye baglamiglaridir. Bu durum metasezgisel algoritmalarin popiilerligini gostermektedir.

4. Sonug

Sonug olarak, metasezgisel optimizasyon algoritmalari, optimizasyon ve hesaplama problemlerinde yeni bir ¢1gir agmistir. Zaman
maliyetinin diigiik olmasi ve kullanimimin yaygin olmasi sonucunda, literatiire her yil birgok yeni metasezgisel algoritma girmektedir.
Her optimizasyon algoritmasinin, her tiirden problemi iyi ¢6zmesi beklenmemelidir. Amag¢ probleme uygun algoritmanin
kullanilmasidir. Problemin tiiriine gére metasezgisel algoritma siniflarindan uygun olami segilerek, bu sinifta yer alan algoritmalar
kiyaslanmali ve problem i¢in iyi olan algoritma secilmelidir. Bu ¢alismada, literatiire son 3 yilda giren bazi metasezgisel algoritmalar
incelenmistir. Son yillarda gelistirilen yeni metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin bir ¢ok c¢alismada etkili bir bicimde
kullanilabilecegi aciktir. Yapilan ¢aligmanin ileride metasezgisel optimizasyon algoritmalariyla yapilacak olan caligmalara 11k
tutabilecegi diigiiniilmektedir.
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