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OZ: Optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde Meta-sezgisel algoritmalarin kullanim1 yaygimdir. Bu calismada, CEC-
2019 problem setinin ¢oziimiinde Yilan Optimizasyonu (Snake Optimization, SO) Algoritmas1 kullanilmaktadir. Elde
edilen sonuglar literatiirde sik kullanilan, giincel ve basarili sonuglar elde edilmis diger optimizasyon algoritmalarindan
Koati Optimizasyon Algoritmasi (Coati Optimization Algorithm, COA), Bernstein Arama DE Algoritmas: (Bernstein-
Search Differential Evolution, BSDE), Karsit-Kargilikli Ogrenme DE (Oppositional-Mutual Learning Differential
Evolution, OMLDE), Agirlikli Diferansiyel Evrim (Weighted Differential Evolution, WDE), Parcacitk Siirii
Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization, PSO), Basar1 Ge¢misi Uyarlamasi DE (Success-History Adaptation
Differential Evolution, SHADE), Istege Baglh Harici Arsivle Uyarlanabilir DE (Adaptive Differential Evolution with
Optional External Archive, JADE), Kovaryans Matrisi Uyarlama Evrim Stratejisi (Covariance Matrix Adaptation
Evolution Strategy, CMAES) ve Bernstein Operatorii ve Kirilmis Karsit Karsilikli Ogrenme Diferansiyel Evrim
(Bernstein Operator and Refracted Oppositional Mutual Learning Differential Evolution, BROMLDE) ile
kargilastirlmaktadir. ilklendirme asamasinda, ¢ziim uzaymi daha iyi kesfetmesi adina ve optimum c¢oziime
yakmsamasinin hizlandirilmas: agisindan Latin hiperkiip teknigi kullanilmaktadir. Gelistirilen yilan algoritmasinin
performansi CEC 2019 problem ¢oziimiinde degerlendirilmektedir. Sonuglari analiz etmek i¢in Friedman testi
kullanilmaktadir. Elde edilen sonuglara gore Yilan algoritmasmin 10 problemden 6’sinda rakiplerinden daha iyi
sonuglar verdigi goriilmektedir. Ek olarak Yilan Optimizasyonu ile iki adet miihendislik problemi ¢6ziimii
yapilmaktadir. Miithendislik problemi ¢oziim sonuglari literatiirde bulunan diger optimizasyon algoritmalar1 sonuglar1
ile kiyaslanmaktadir. Sonug olarak Yilan Algoritmasi diger optimizasyon algoritmalari ile karsilastirildiginda rekabetci
sonuglar vermektedir.

Anahtar Kelimeler: Yilan Optimizasyon Algoritmasi, Latin Hiperkiip Ornekleme, CEC 2019, Disli Sistemi Tasarimi
Problemi, Borulu Kolon Tasarimi

ABSTRACT: Meta-heuristic algorithms are commonly used in solving optimization problems. In this study, the Snake
Optimization (SO) Algorithm is employed to solve the CEC-2019 problem set. The obtained results are compared with
other optimization algorithms that are frequently used in the literature and have achieved recent successful outcomes,
including the Coati Optimization Algorithm (COA), Bernstein-Search Differential Evolution (BSDE), Oppositional-
Mutual Learning Differential Evolution (OMLDE), Weighted Differential Evolution (WDE), Particle Swarm
Optimization (PSO), Success-History Adaptation Differential Evolution (SHADE), Adaptive Differential Evolution with
Optional External Archive (JADE), Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy (CMAES), and Bernstein Operator
and Refracted Oppositional Mutual Learning Differential Evolution (BROMLDE). In the initialization phase, the Latin
hypercube technique is used to explore the solution space more effectively and accelerate convergence to the optimal
solution. The performance of the developed Snake Algorithm is evaluated in solving the CEC 2019 problem set. The
Friedman test is used to analyze the results. According to the results, the Snake Algorithm outperforms its competitors
in 6 out of 10 problems. Additionally, two engineering problems are solved using the Snake Optimization algorithm.

Merve Arslan, Orcid: 0000-0002-2867-6198 / Giircan Yavuz, Orcid: 0000-0002-2540-1930



Arslan, Yavuz /| TMAED 3(2), 112-122, (2024)

The results of the engineering problem solutions are compared with the results of other optimization algorithms in the
literature. In conclusion, the Snake Algorithm provides competitive results when compared to other optimization

algorithms.

Keywords: Snake Optimization Algorithm, Latin Hypercube Sampling, CEC 2019, Gear Train Design Problem, Tubular

Column Design Problem

1. GIRiS

Bir problemin en uygun ¢oziimiinii bulmak icin
veya en iyiye yakin ¢oziimii elde edebilmek icin
optimizasyon algoritmalarina basvurulmaktadir.
Tam bu noktada probleme ait uygunluk
fonksiyonunu optimize etmek baslica amag
olmaktadir. Genel gercek diinya problemlerinin
veya miihendislik problemlerinin ¢oziimii icin
literatiirde pek ¢ok optimizasyon algoritmasi
mevcuttur. Bazi temel optimizasyon
algoritmalarina  Genetik  Algoritma (Genetic
Algorithms, GA) [1], PSO [2] ve Diferansiyel Evrim
Algoritmasi (Differential Evolution, DE) [3] 6rnek
olarak itibariyle
optimizasyon algoritmalar1 kullanim sekilleri veya
ortaya ¢ikis sebepleri gibi durumlardan dolay: alt
bagliklara Bu
temelde matematiksel veya sezgisel olarak iki alt
bashkta toplanmaktadir [4].

verilebilmektedir. Genel

ayrilabilmektedir. algoritmalar

Bu kapsamda optimizasyon algoritmalarmin bir
dalimi da Meta-sezgisel algoritmalar
olusturmaktadr. Sezgisel algoritmalarin
yontemleri bir araya getirilerek verimli bir sekilde
kullanimi sonucunda Meta-sezgisel adi verilen
algoritmalar gelistirilmistir. Meta-sezgisel
algoritmalar iist seviye yontemlerdir. Etkili arama
islemleri sayesinde optimum ¢6ziime hizli bir
sekilde varilmaktadir. Eger ¢Oziilmek istenen
problemin ¢6ziim uzayr biiyiikse meta-sezgisel
algoritmalarin kullanimi daha avantajhidir. $6yle ki
¢6zim uzay1 genis olan bir probleme matematiksel
algoritma uygulandigi durumda algoritma tim
¢bzUim uzaymi taramasi gerektiginden maliyet

fazla olabilmektedir [4].

Gegmisten giintimiize kadar kabul goérmiis bir¢ok
meta-sezgisel algoritma  bulunmaktadir. Bu
algoritmalara ilk olarak Genetik algoritma 6rnek
olarak  verilebilmektedir. ~Genetik algoritma
1960’yillarda John Holland ve ekibi tarafindan
gelistirilmistir. John Holland ¢aprazlama ve
birlestirme kavramlari tizerine ¢alisan ilk kisidir [1].
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Diger bir meta-sezgisel optimizasyon algoritmasi
Karinca Kolonisi Optimizasyonu (Ant Colony
Optimization, ACO)’dur. Marco Dorigo tarafindan

1991 yilinda ortaya atilmistir.  Algoritma
olusturulurken  temelde  dogadaki  karinca
kolonilerinin ~ yiyecek = arama ve  izleme

durumlarindan esinlenilmistir. Dogal yasamda

karincalar besin kaynagmi bulmak amaciyla
feromonlar yani kimyasal izler birakmaktadirlar.
Burada, kolonideki diger karincalarin bu

feromonlari takip ederek en fazla feromon birakilan
yolun takip edilmesi amaglanmaktadir. Karinca
Kolonisi Algoritmasinda karincalar kendilerine
gore bir yol olusturmaktadirlar. Bu olusturulan
yollar ¢6ziimii temsil etmektedir. Feromon miktar1
ve uzaklik parametreleri yol olusumunda etkili
olmaktadir [5].

Bir diger optimizasyon algoritmas1 olan PSO, grup
seklinde davranan canlilarin hareketlerinden yola
cikilarak olusturulmus bir optimizasyon
algoritmasidir. Ornek  olarak  kus
verilebilmektedir. Algoritmada her bir parcacik
¢6zim uzayindaki bir veriyi temsil etmektedir.
Parcaciklarin konumlar1 problemdeki bir ¢oziimii

surlisii

ifade etmektedir [2]. Farkli bir optimizasyon
algoritmas1 da
gelistirilmis olan DE’ dir. Algoritmada bireyler
olusturulurken mutasyon, ¢aprazlama, secim gibi
islemler yapilmaktadir. Popiilasyon tabanli bir

Storn ve Price tarafindan

algoritmadir [3].

Baska bir optimizasyon algoritmasi olan Benzetim
Tavlama (Simulated Annealing, SA), Kirkpatrick,
Gelatt Vecchi
Algoritmada esinlenilen fikir fizikte maddenin
yavas bir sekilde sogumasidir. S6yle ki metal bir
madde yiiksek derece bir 1sida eritilmektedir.
Akabinde yavas yavas sogumasi saglanmaktadir.
Bu
¢ozum

ve tarafindan  gelistirilmistir.

Tavlama kavrami buradan gelmektedir.
diisiinceden yola ¢ikarak
uzayinda dolasir ve sonug¢ olarak da global
optimumu bulmay:1 hedeflemektedir. Baslangi¢

noktasi genellikle rastgele olarak belirlenmektedir.

algoritma
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Algoritma bir sicaklik parametresi kullanmaktadir

[6].

Farkli bir optimizasyon stratejisi olan Ategbocegi
(Firefly Algorithm, FA), dogada
ategboceklerinin yanma-sonme

Algoritmasi
bulunan
durumlarindan esinlenilerek olusturulmus bir
optimizasyon algoritmasidir. Cambridge
Universitesinde Yang tarafindan 2009 yilinda
gelistirilmistir. Algoritmada hedeflenen amag
fonksiyonu atesbdceklerinin parlakliklarina gore
olusturulmustur. Atesboceklerinin  hepsi  tek
cinsiyetlidir. ~Parlaklik arttikca ategbdceginin
gekiciligi de artmaktadir. Buna karsin mesafe
arttikca gekicilik azalmaktadir [7].

SO, yilanlarin yiyecek arama ve ciftlesme
davranislarindan yola g¢ikilarak matematiksel
formiillerin  olusturuldugu bir meta-sezgisel
optimizasyon  algoritmasidir. 2022  yilinda

gerceklestirilen calisma, CEC-2017 problem seti
kullanilarak test edilmistir. Ek olarak Hiz Diisiiriicii
Tasarimi, Kaynakh Kiris Tasarimi, Basinghh Kap
Tasarimi ve Germe-Sikistirma Yay1 Tasarimi olmak
lizere 4 adet miihendislik probleminin ¢oziimii
yapilmistir. Sonuglar literatiirde sik kullanilan
optimizasyon algoritmalar1 ile kiyaslandiginda
basarili sonuglar verdigi goriilmektedir [8].

Literatiirde bulunan bu ve benzeri algoritmalari test
etmek amaciyla genellikle CEC problem setleri
kullanilmaktadir. Bunlardan bir tanesi 2019
yilindaki yarismaya ait CEC-2019 problem setidir.
2019 DISH  Algoritmasi
kullanilarak CEC-2019 problem setinin ¢oziimii
yapilmistir [9]. Baska bir 6rnek, 2023 yilinda yeni bir
sempanze siniis kosiniis algoritmas1 CEC-2019 6l¢ii
seti kullanilarak test edilmistir [10]. Hibrit Gri Kurt-
Siniis Kosiniis algoritmasinin ¢6ziimii de CEC-2019
kullanilarak test edilmektedir [11].

Ornegin, yilinda

Sezgisel algoritmalar, optimizasyon problemlerinin
¢ozliminde sikca tercih edilerek etkili sonuclar
iiretmektedir. Fakat bazi durumlarda algoritma
yetersiz kalabilmektedir. Bu sebeple algoritmanin
belli adimlarina gesitli yontemler entegre edilerek
performans artist saglanabilmektedir. Ornegin
2019da yapilan bir ¢alismada Aga¢ tohum
algoritmasmi  (Tree-Seed  Algorithm, TSA)
gelistirmek adina rastgele secim yerine kaotik
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haritalardan elde edilen sayilar kullanilmaktadir.
Bu sayede performans artis1 saglanmaktadir [12].

Meta sezgisel bir algoritmanin temel bilegenleri,
arama alani, degerlendirme fonksiyonu, konum
glincelleme formdiilii, yeni ¢oziimleri kabul etme
kosullar1 ve sonlandirma kriterleri gibi unsurlar,
algoritmanin verimliligi agisindan kritik bir 6neme
sahiptir. Bu bilegenler, algoritmanin performansini
ve ¢Oziim kalitesini dogrudan etkileyen unsurlar
olarak islev gormektedir. Bu yapilarin tasarimi,
isleyisi ve gelistirilmesine yoOnelik c¢alismalar
mevcuttur. Ornek olarak bir calismada, Aritmetik
algoritmasina rastgele
adimlarinin (Lévy random steps, LRS) entegre

optimizasyon Levy
edilerek aday ¢Oziimlerin, algoritmanin arama
alaninin heniiz kesfedilmemis bolgelerini zaman
zaman kesfetmesi amaclanmaktadir [13].

Bir diger 6rnek calisma, Giive alevi optimizasyonu
(Moth Flame Optimization, MFO) algoritmasinin
yakinsama hizin1 ve kiiresel arama yetenegini
artirmak amaciyla IMFO (Improved Moth Flame
Optimization) algoritmasinin gelistirilmesi
calismasidir. Giivelerin konumlarini giincellemek
icin uygunluga bagli bir agirlik faktorii kullanarak
kesif (exploration) somiirii  (exploitation)
arasinda hibrit bir faz olusturur. Bu hibrit yaklagim,
algoritmanin performansini artirarak daha etkili bir

ve

optimizasyon siireci saglamaktadir [14].

Karga algoritmasinda (Crow Search
Algorithm, CSA), arama yeteneklerini gelistirmek
amactyla uyarlanabilir bir turnuva tabanli se¢im
bir

arama

mekanizmasi
gergeklestirilmektedir [15].

kullarularak  yeni calisma

Kril siiriisit (Krill Herd, KH) algoritmasinda
performansi rastgele say1
baslatma yontemi yerine diisiik tutarsizlik dizileri
kullanilmaktadir. Bu calismada, Faure, Sobol ve
Van der Corput dizileri ile baglatmanin etkisi
incelenmektedir [16].

arirmak amaciyla

Literatiirde
mevcuttur.

sayisiz ~optimizasyon algoritmasi
Fakat herhangi bir optimizasyon
algoritmasi tiim problemlerde her zaman en iyi
sonucu vermez. Nitekim NFL (No Free Lunch)
teoremine gore bir optimizasyon algoritmasi bir
problemde digerlerinden daha iyi performans
gosteriyorsa, bagka bir problem kiimesinde daha
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kotii performans gostermektedir [17]. Bu sebeple

optimizasyon calismalarinda odaklanilmasi
gereken asil nokta problem bazinda yeni
algoritmalarin  gelistirilmesi ve var olan

algoritmalarin performansini artirmaya yonelik
teknikler tasarlanmasidair.

Bu calismada, literatiirde bulunan ve basarili
sonuglar veren bir meta-sezgisel optimizasyon
algoritmasi olan SO kullanilarak CEC-2019 [18] 6l¢ii
setinin ¢oziimii gerceklestirilmistir. Friedman testi
ile analizi yapilmistir. Friedman testi, iki veya daha
fazla yontemi karsilastirmak amaciyla kullanilan,
parametrik olmayan bir istatistiksel testtir [19].
Literatiirde  yer cesitli
algoritmalar1 ile karsilastirildiginda
sonuglar verdigi goriilmiistiir. Yilan optimizasyon
algoritmasmi  gelistirmek adina ilklendirme
adiminda rastgele say:
Hiperkiip Ornekleme (Latin Hypercube Sampling,
LHS) popiilasyon
olusturulmustur. Bu, algoritmanin ¢dziim uzayin
daha etkili bir bicimde arastirmasina ve daha iyi
¢Oziimler bulmasma yardimc: olmaktadir. Ek
iki adet miihendislik problemi Yilan
algoritmasi kullanilarak ¢oziilmiistiir.

alan optimizasyon

basaril

se¢imi yerine Latin

yontemi kullanilarak

olarak

Makalenin geri kalani su sekildedir: Yilan
algoritmasmin calisma sistemi, CEC 2019 Problem
seti ve Latin hiperkiip 6rnekleme yontemi 2. baslik
altinda verilmistir. Deneyler sonucunda elde edilen
sonuglara 3. baslik altinda yer verilmistir. Son

olarak 4. baslik sonug seklinde sonlandirilmistir.
2. MATERYAL VE METOT
2.1 Yilan Algoritmast

Yilan Optimizasyonu, 2022 yilinda Hashim ve
Hussien tarafindan gelistirilmis bir meta-sezgisel
optimizasyon algoritmasidir  [8].
ciftlesme davranislarindan esinlenerek ortaya
cgikmustir. $Soyle ki yilanlarda ciftlesme sicakligin

Yilanlarin

diisitk olmasi ve yiyecegin var olmas1 durumunda
gerceklesmektedir. Yiyecek olmamasi halinde
yilanlar yiyecek arayacaklardir. Arama isleyisi
“Kesif (Exploration)” ve “Kullanim (Exploitation)”
olmak tizere iki bolimden olusmaktadir. Kesif,
yerin
durumunda yilanin yiyecek aramasmi
etmektedir. Kullanim

soguk olmasi ve yiyecegin olmamasi
temsil
fakat

sicakligin yiiksek olmasi halinde yilanlar sadece var

ise yiyecek var
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olan yiyecekleri yemektedirler. Ote yandan eger

yiyecek var ve alan ise
gerceklesecektir. Boyle bir durumda da iki mod
vardir: Birincisi her erkegin disiyi elde edebilmek

icin miicadele edecegi Doviis Modu, ikincisi de

soguk ciftlesme

ciftlesme modudur.
2.1.1 Baslatma

Yilan optimizasyon algoritmasinin baglatilmasi

rastgele bir popiilasyon olusturularak
yapilmaktadir. Baslangic popiilasyonu
olusturabilmek icin kullanilacak matematiksel

model Denklem 1’de verilmistir.

Xi=X +rxXy—X.) (1)
Verilen FEsitlik 1 ‘de Xi i. bireyin konumunu
verirken, r [0-1] aralifinda rastgele bir sayidir. X,
problemin alt siurini temsil ederken Xu, tist sinir1
gostermektedir.

2.1.2  Siiriiyii Iki Gruba Ayirma

Bu asamada, erkek ve disi sayisinin esit oldugu
varsayilmaktadir. Siiriiyii erkek ve disi olarak ikiye
bolmek igin kullanilacak matematiksel modeller
Denklem 2 ve Denklem 3’ de verilmistir.

N, ~ N/2 @)

Ny =N —Np, 3)
Burada N ile birey sayisi temsil edilmektedir. Nm
erkek birey sayisini ifade ederken Ny kadin birey
say1sini gostermektedir.

2.1.3  Grubu Degerlendirme ve Sicaklik-Yiyecek
Miktarim Belirleme

Grubu degerlendirme adiminda en iyi erkek (fiest,m)
ve en iyi kadin (feestf) bulunmaktadir. Ek olarak
yiyecek konumu (f@es) da bulunmaktadir. Sicaklik
(Temp) hesaplama igin gereken formiil Denklem 4’
de verilmistir.
Temp = exp (7) )
Verilen esitlikte T maksimum iterasyonu temsil
ederken, t mevcut iterasyonu belirtmektedir.
Yiyecek miktar1 (Q) hesaplama igin gereken
matematiksel model ise Denklem 5" de verilmistir.
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Q=c; xexp (=) )

Esitlikte ifade edilen c1sabittir. Degeri 0.5'tir.

2.1.4  Kesif ve Somiirii

Kesif asamasinda yiyecek yoktur. Eger Q<esik (0.5)
ise yilanlar yiyecek arayacaklardir. Kesif asamasi
icin gereken matematiksel hesaplama Denklem 6
da verilmistir.

Xi,m(t + 1) =
rand + X,

X‘rand,m(t) t C; X Am X ((XU - XL) X
(6)

Verilen esitlikte Xin i.erkek pozisyonunu, Xrandm
rastgele erkek pozisyonunu temsil etmektedir. Ek
olarak rand [0-1] araliginda rastgele bir sayidir ve c2

sabittir, 0.05dir. Aw erkegin yiyecek bulabilme

kabiliyetidir ~ve  Denklem 7 deki gibi
hesaplanmaktadir.

frandm
Am = exp (7 5) @)
Denklemde  verilen  fonim ,  Xandm  An

uygunluk(fitness) degeridir. Bunun yaninda fin ise
i. erkek grubundaki bireyin uygunlugudur. Ayni
ifadeler disi yilan i¢in de gegerlidir. $6yle ki disi
yilan i¢in hesaplama formdiilii Denklem 8 ve 9’ da
verilmistir.

Xif = Xranaf(t +1) ey X Ap X (Xy — X)) X
rand + X, 8)

frand f)

Af =exp (——= )

Somiirii asamasma gelindiginde, eger Q> esik ve
sicaklik> esik (0.6) ise yilanlar sadece yiyecek igin
modeli

harekete matematiksel

Denklem 10" da verilmistir.

gececektir ve

Xij(t +1) = Xpooa T 3 X Temp X rand X (Xfo0a —
X,y(0) (19

Esitlikte verilen Xi;j bireyin konumudur. X en iyi
bireylerin konumunu temsil ederken c¢s sabittir,
2'dir.

Eger sicaklik < esik (0.6) olursa yilanlar doviis veya
ciftlesme moduna gececektir. Doviis modu igin
gereken matematiksel model Denklem 11 ve
Denklem 12’ de verilmistir.
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Xim(+1) =X, n(t) +c3 X FM Xrand X (Q x

Xpest,r = Xim (1)) (11)

Xi,f(t + 1) =
Xif(t+1))

Xif(t+1) +c3 X FF X rand X (Q %
Koestm = (12)
Esitliklerde verilen Xin i. erkegin konumunu, Xir i.
disinin konumunu, Xuestf en iyi disinin konumunu,
Xuestn en iyi erkegin konumunu, FM erkegin doviis
kabiliyetini, FF kadimin doviis kabiliyetini temsil
etmektedir. Doviis yeteneklerini hesaplamak igin
gereken formiiller Denklem 13 ve Denklem 14’ de
verilmistir.

FM = exp (T2 (13)

FF = exp (2estm) (14)
Esitlikte verilen fi ajanin uygunlugudur. Ciftlesme
modunun hesaplamalari Denklem 15 ve Denklem
16’ da verilmistir.

Xim(@+1) =X; n(@) + c3 X My, X rand X (Q x
Xif() — Xim(t)) (15)
X,:'f(t + 1) = Xl,f(t) +c3 X Mf X rand X (Q X
Xim(®) — X p () (16)

Verilen esitliklerde Mw, Ms sirasiyla erkek ve disi

ciftlesme yeteneklerini temsil etmektedir ve
Denklem 17 ve Denklem 18deki gibi
hesaplanmaktadir.
—fi f
M,, = exp ( ) 17)
flm
My = exp ( ) (18)

Son olarak yumurtanin ¢atlamasi halinde en kétii
erkek ve disi segilip degistirilmektedir. Hesaplama
icin gerekli matematiksel model Denklem 19 ve
Denklem 20" de verilmistir.

Xworst,m =X, +rand X (XU - XL) (19)

Xworst,y = X +rand X (Xy — X,) (20)

Verilen esitliklerde Xworstm , Xworstf sirasiyla erkek
grubundaki en kotii bireyi ve disi grubundaki en
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kotii bireyi temsil etmektedir. Algoritmaya ait akis
diyagrami Sekil 1'de verilmistir.

2.2 CEC 2019

CEC, optimizasyon algoritmalarini test etmek
amaciyla basvurulan bir problem setidir. Bu
¢alisma kapsaminda kullandigimiz CEC 2019, 100
basamak problemi olarak da tanimlanmaktadir. S6z
konusu set, farkli boyut ve kisitlara sahip 10 adet
problemden olusmaktadir. Problemler cesitli
matematiksel fonksiyonlari igermektedir [18]. Tablo
1’de CEC 2019 fonksiyonlar1 ve 6zelliklerinin yer
aldig1 tablo verilmistir.

Tablo 1: CEC 2019 fonksiyonlari.

Baglangig

+  Popiilasyon says1

* Bovut sayism

+  Tterasyon savisr

+  Baglangi; Poptilasyonu

!

Popiilasyom iki egit baliime ayima

» =it

*  Her grubu degerlendir
»  Eniyierkegibul
«  Eniyi digiyi bul

|

v

Sicakhin (Temp) tanmlz
Esitlik (4)

I

Tiyecegl (Q) tanmla
Haw Esitlk (5)

Kesif S émiiri
Esitlik (6) Esitlik (10)
Esitlik (8)

Hayr
Déiig Evet Cifflagme
Esitlik (11) Rg”f‘ Esitlik (15)
Esitlik (12) - Esitlik (16)
Kdtiileri
defiti
Eitlik (19)
Eitlik (20)
i=Max

iterasvon

Sekil 1: Yilan algoritmas: akis semasi [8].

Fonksiyon No Fonksiyonlar Boyut Aralik

1 Storn's Chebyshev Polynomial Fitting Problem 9 [-8192,8192]
2 Inverse Hilbert Matrix Problem 16 [-16384,16384]
3 Lennard-Jones Minimum Energy Cluster 18 [-4,4]

4 Rastrigin’s Function 10 [-100,100]

5 Griewangk’s Function 10 [-100,100]

6 Weierstrass Function 10 [-100,100]

7 Modified Schwefel’s Function 10 [-100100]

8 Expanded Schaffer’s F6 Function 10 [-100,100]

9 Happy Cat Function 10 [-100,100]
10 Ackley Function 10 [-100,100]

2.3 Latin Hiperkiip Ornekleme (Latin Hypercube
Sampling-LHS)

Latin Hiperkiip 1979 yilinda
ornekleme yontemidir [20]. S6z konusu y&ntem
belli

Onerilmis bir

ornekleme alanini kisimlara bolerek her
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parcadan 6rnek almay1 amaglamaktadir. Bu sayede
alman bir
sonrasinda

Ornekler ile temsil
saglanmaktadir.
eslestirilerek kombinasyonlar olusturulmaktadir.
Olusturulan bu

algoritmalarinin baglangic popiilasyonu olarak

homojen
Secilen noktalar

noktalar optimizasyon
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kullanilmaktadir. Bu optimizasyon
algoritmalarinda kritik 6neme sahip asamalardan
ilki olan baslangic popiilasyon
adiminda kullanilmasi

yontem

ilklendirme
algoritmanin
performansinda etkilidir. ~ Algoritmanin ¢6ziim
uzaymi daha iyi kesfetmesinde ve optimum

¢Oziime yakinsamasinda faydal olabilmektedir.
3. BULGULAR

Deneysel c¢alismalar kapsaminda orijinal yilan
algoritmasi ve LHS teknigi kullanilarak gelistirilmis
yilan algoritmas1 ile CEC 2019 problem seti
Akabinde diger
optimizasyon algoritmalar1 ile karsilastirilmas:
yapilmistir. Deneysel calismalar kapsaminda iki
adet miihendislik probleminin de
gerceklestirilmektedir. biitiin  testler
Windows 11 Home isletim sistemine sahip, 11th
Gen Intel(R) Core(TM) i5-11300H islemcili, 16 GB
hafizali bilgisayarda yapilmistir. Deneylerde adil
bir karsilastirma yapilabilmesi adina parametreler
Wu digerlerinin calismasina
ayarlanmaktadir [21]. Kullanilan
degerleri Tablo 2’de verilmektedir.

¢Ozllmustiir. literatiirdeki

¢Ozimu
Yapilan

ve gore

parametre

Tablo 2: Parametre tablosu.

Parametre Degeri
Popiilasyon boyutu 100
MaxFES 10000
Calistirma sayisi 30
Deneysel c¢alismalar kapsaminda kullanilan

algoritma, Tablo 2’de verilen popiilasyon boyutu
100, Maksimum fonksiyon degerlendirme sayisi
(Max FES) 10000 ve 30 calistirma kullanilarak test
edilmistir.

3.1 CEC 2019 Sonug¢ Karsilastirmast

Yilan algoritmasi kullanilarak ¢oziilen CEC 2019
setinden elde edilen sonuglar, Wu ve digerlerinin
calismasinda yer alan BSDE [22], OMLDE [23],
WDE [24], PSO [25], SHADE [26], JADE [27],
CMAES [28], BROMLDE [21] yontemlerinin sonug
degerleri ile karsilastirilmistir. Yilan algoritmasinin
ilklendirme adiminda LHS teknigi kullanilarak
algoritmanin  performans:  degerlendirilmistir.
Kullanilan parametre degerleri konusu
calismadakiyle aymidir. Karsilagtirma tablosu Tablo
3 ve Tablo 4 de verilmistir. Tabloya Wu ve
digerlerinin Onerdikleri yontem sonuglar1 ve
karsilagtirdiklar: algoritma sonugclar1 da
eklenmistir. Ek olarak CEC 2019 problem seti COA
algoritmasiyla da c¢oziilmiistiir ve elde edilen
sonuglar da  tabloya
sonuglarindan elde edilen degerler Friedman testi
Friedman testi

sOz

eklenmistir.  Deney

kullanilarak analiz edilmistir.
sonuglari Tablo 5" de verilmistir.

Tablo 3: CEC 2019 test sonuglar1 (F1-F5)

F1 F2 F3 F4 F5

Metrik Ortalama Std Ortalama Std Ortalama Std Ortalama Std Ortalama Std

SO (LHS) -9.8921E-03  1.9434E-01 7.3959E-03 6.0533E-02 -3.9488E-01  5.4195E-01 7.6887E+00  3.8638E+01  9.8294E+00  4.3974E+01
SO 1.7082E-04 4.3557E-02  6.4056E-01 1.5515E+01  2.7029E-01 1.9588E+0 6.5932E+0 5.3889E+01  1.0453E+01  4.5216E+01
COA 8.8494E+05 1.3201E+02  5.4097E+02  6.3275E+02  8.2211E+0 3.6464E+0 1.1009E+02  4.1901E+01  1.3993E+02  6.4205E+01
BSDE 2.3365E+10 1.3624E+10  8.6463E+0 3.8929E+0 1.2702E+0 9.0900E-06  2.7441E+02  7.4444E+0 1.7300E+0 1.3887E-01
OMLDE 1.3686E+09 2.1840E+09  1.3452E+02  1.2929E+02  1.2703E+0 2.0974E-04  4.0491E+03  2.1316E+03  2.5679E+0 3.1217E-01
WDE 6.0428E+10  3.4700E+10  1.0931E+03  4.4152E+02  1.2703E+0 1.3621E-04  2.5733E+03  7.7972E+02  2.5137E+0 1.8449E-01
PSO 2.2371E+10 1.7275E+10  2.7232E+0 5.3829E+0 1.2703E+0 7.5574E-04  1.2030E+03  6.6790E+02  1.6473E+0 4.3138E-01
SHADE 8.8385E+09  4.8209E+09  2.6338E+0 4.5771E+0 1.2702E+0 6.5941E-06  8.4969E+0 1.3287E+0 1.6712E+0 1.0437E-01
JADE 3.1163E+10 1.5759E+10  1.9322E+0 2.7313E+0 1.2702E+0 1.9165E-05  8.4365E+0 2.5848E+0 1.5414E+0 1.1315E-01
CMAES 8.6816E+10 1.6158E+11  7.5171E+04  1.2393E+04  1.2705E+0 3.1064E-03  1.9674E+03  1.0480E+04  1.0218E+0 1.1879E-01
BROMLDE  1.1022E+09 1.6019E+09  2.5057E+0 1.0313E+0 1.2702E+0 4.5257E-06  2.1898E+02  1.6873E+02  1.5682E+0 8.3493E-02
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Tablo 4: CEC 2019 test sonuglar1 (F6-F10)

F6 F7 F$ F9 F10
Metrik Ortalama Std Ortalama Std Ortalama Std Ortalama Std Ortalama Std
SO(LHS)  -25529E-01 3.0807E+01 1.0901E+01  6.0694E+01 1.1699E+01  4.8099E+01  -1.0689E+01  32667E+01  -2.0822E+01  6.1447E+01
SO 3.8577E-01  3.3825E+01  8.7866E+0  4.9881E+01  4.4729E+0  54267E+01 -1.6148E+01  3.0985E+01  6.4077E+0  7.6726E+01
COA 1.1332E+01  2.7426E+0  2.0345E+03  9.8438E+02  4.3501E+0  2.1119E-01  3.3848E+0  13150E+0  2.0981E+01  2.9052E-01
BSDE 8.6195E+0  6.7997E-01  2.9658E+02  1.0557E+02  54627E+0  3.6571E-01 50168E+0  1.8876E+0  2.0021E+0  7.7741E-01
OMLDE 1.1608E+0  6.7551E-01 9.4097E+02  18477E+02  6.5042E+0  2.7377E-01  3.3530E+02  18130E+02 2.0499E+0  1.8716E-01
WDE 9.4992E+0  8.8662E-01  54830E+02  12762E+02  5.9984E+0  2.1249E-01 5.5962E+02  2.1148E+02  2.0311E+0  6.6710E-02
PSO 85524E+0  1.1533E+0  3.2512E+02  2.8856E+02  54877E+0  6.8809E-01 34069E+0  4.0954E+0  2.0041E+0  5.4341E-02
SHADE 1.0043E+0  7.6363E-01 5.8042E+02 14751E+02 59982E+0  3.0162E-01 3.3978E+0  2.6188E-01 2.0314E+0  1.8459E-01
JADE 9.0537E+0  6.5637E-01  4.1793E+02  9.2663E+0  5.6098E+0  4.7670E-01 3.0946E+0  3.1284E-01 2.0059E+0  5.6194E-01
CMAES 13562E+0  6.6821E-01  1.0757E+03  2.1772E+02  6.4208E+0  1.6190E+0  2.5553E+0  9.5374E-02  2.1022E+0  8.8160E-02
BROMLDE  8.5392E+0  4.8619E-01  2.8929E+02  9.4926E+0  53501E+0  24341E-01 4.5696E+0  6.2230E+0  1.9994E+0  7.1465E-01

Tablo 5: Friedman Testi.
o) BROMLD
No (LES) SO COA BSDE OMLDE WDE PSO SHADE JADE CMAES E
F1 2 1 3 [} 5 10 7 6 9 11 4
F2 1 2 9 7 3 10 6 5 3 11 4
F3 1 2 11 45 3 3 3 45 45 10 45
F4 2 1 5 7 11 10 3 4 3 9 6
F5 9 10 11 6 3 7 4 5 2 1 3
F6 1 2 11 3 4 10 7 3 9 5 6
F7 2 1 11 4 9 7 5 8 6 10 3
F8 11 2 1 4 10 3 5 7 6 9 3
F9 2 1 5 9 10 11 7 6 4 3 8
F10 1 10 11 3 3 6 4 7 5 9 2
ort. 32 32 7,8 6,05 8,1 87 6,1 5,55 5,15 7,8 4,35
siralama
3.2 Miihendislik Problemleri 3.2.1 Digli Sistem Tasarumi Problemi
Yilan algoritmasimin performansini Digli tasarimi problemi, miihendislikte siklikla

degerlendirmek adina disli sistemi tasarimi [29] ve
borulu kolon tasarimi [30] olmak tizere iki adet
milhendislik  problemi Giincel
optimizasyon algoritmalarindan kelebek
optimizasyon algoritmas1 (BOA) [31] ve COOT

optimizasyon algoritmasi [32] ile karsilastirmalar

¢ozulmiistiir.

yapilmigtir. Problemlere ait parametre degerleri
Tablo 6’da verilmistir. Tabloda gosterilen ‘N’, ‘T,
‘D’ ifadeleri sirasiyla popiilasyon sayisi, iterasyon

sayisi ve parametre miktarini belirtmektedir.

Tablo 6: Miihendislik problemleri icin parametre

degerleri.
Problem N I D
Digsli sistem tasarimi 30 100 4
Borulu kolon tasarimi 30 100 2
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karsilagilan kisitsiz bir problemdir. Amag, disli
carklarmin oranini en aza indirmektir. Problemde
bulunan disli sayilarmni {na, ns, nc, no} = {X1, Xz, X3,
Xdjseklinde ifade ettigimizde probleme ait amag
fonksiyonu Denklem 21’ de verilmistir.

X3X2
X1X4

fX) = (o — 2222 (21)
Denklemde verilen karar degiskenleri 12< Xi< 60,
i=1,....,4 araliginda integer degerler olmalidir. Disli
tasarim problemi Yilan algoritmasi (SO), Kelebek
algoritmast  (BOA) COOT

optimizasyon algoritmas1 olmak {izere ii¢ adet

optimizasyon ve

optimizasyon algoritmas: ile ¢oziilmiistiir. Karar

degiskenleri, ortalama ve standart sapma
sonuglarinin karsilagtirilmasi Tablo 7’de verilmistir.
Tablo incelendiginde  Yilan  algoritmasinin
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sonucunun diger iki algoritmaya kiyasla daha iyi
oldugunu sdylemek miimkiindiir.

3.2.2  Borulu Kolon Tasariumi Problemi
Borulu kolon tasarimi problemi, Tablo 6'da
goriildiigli tizere iki adet karar degiskenine

sahiptir. Problemdeki amag, toplam maliyeti
minimum yapmaktadir. Probleme ait matematiksel
model Denklem 22’ de verilmistir. Problem kisitlar:
Denklem 23-Denklem 28 araliginda verilmistir.

2

gX) =5 ~1<0 (25)
gsX)=2-1<0 (26)
gs(X) = ‘)’(—'22— 1<0 27)
ge(X) =22 —1<0 (28)

Verilen denklemlerde P=2500 kgf, 0,=500 kgf/cm?,

E=0.85x10¢ kgf/cm? olarak karar degiskenleri

f(X) =9,82X, X, + 2X,; (22) 2<X1<14, 0.2<X2<0.8 saglamalidir. Borulu kolon
tasarimi problemine ait sonug tablosu Tablo 8'de
g.(X) = P _1<o (23) verilmistir. Tablo incelendiginde Yilan
mX1X20y algoritmasinin minimum sonug verdigi
apL3 goriilmektedir.
9:X) = oy L1 =0 (24)
Tablo 7: Disli sistemi tasarimi problemi optimum sonuglar.
Algoritma X1 X2 X3 X4 Ortalama Standart Sapma
SO 42 18 18 56 1.3672E-10 4.1858E-10
BOA 40 12 20 42 2.6526E-04 1.2530E-03
COOT 42 26 12 51 4.2771E-03 1.0837E-02
Tablo 8: Borulu kolon tasarimi problemi optimum sonuglar.
Algoritma X1 X2 Ortalama Standart Sapma
SO 5.452182 0.2916263 2.649E+01 1.8007E-02
BOA 5.444396 0.293256 2.6747E+01 1.3814E-01
COOT 5.452676 0.291615 2.9468E+01 2.7668E+00

Tablo 3 ve Tablo 4’ de sunulan CEC 2019 sonugclarina
dayanarak, gelistirilen Yilan algoritmasmin diger
glincel ve etkili optimizasyon algoritmalariyla
karsilastirildiginda belirgin bir basar1 sergiledigi
ortaya ¢ikmaktadir. Ozellikle Yilan algoritmast test
edilen 10 fonksiyondan 6'sinda iistiin performans
gOstermistir.
problem tiirlerine yonelik etkinligini ve esnekligini
ortaya koymaktadir. Calismanin ilk asamasinda
Latin hiperkiip tekniginin kullanilmasi, ¢6ziim
uzaymin daha etkili bir sekilde arastirilmasini
saglamistir.
algoritmasimin basarisinda énemli bir rol oynadig:
Tablo 7 ve Tablo 8 de Yilan
algoritmasiyla ¢oziilmiis iki adet miihendislik
problemi ¢oziimii goriilmektedir. Bu, algoritmanin

Bu durum, algoritmanin belirli

Dolayisiyla, bu yaklasimin Yilan

sOylenebilir.

uygulama alanlarinin gesitliligini ve pratikteki
goOstermektedir. Miihendislik
problemlerinin optimizasyonu genellikle karmasik
zorlu bir silirectir. Bu nedenle Yilan
algoritmasmin bu sagladigr rekabetci

etkinligini

ve
alanda
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sonuglar potansiyel kullanicilar i¢in 6nemli bir bulus
niteligi tasimaktadir.

4. SONUC

Bu c¢alismada glincel meta-sezgisel optimizasyon
algoritmalarindan  olan  Yilan  algoritmas:
kullanilarak CEC 2019 0l¢li  setinin  ¢0ziimii
gergeklestirilmistir. Yapilan calismada,

optimizasyon algoritmalarinin performansini ve
verimliligini artirmak adina geleneksel baglatma
yontemi disinda kullanilan yontemlerden biri olan
LHS teknigi algoritmaya entegre edilmistir. LHS ile
elde edilen sonuglarin algoritmada kullanilmas ile
performansta artis sagladig: gosterilmektedir. Soyle
ki iyi bir sekilde ilklendirilmis popiilasyon daha
hizli bir sekilde
saglamaktadir. Elde edilen sonuglar literatiirdeki
diger basaril meta-sezgisel algoritmalar ile ortalama
ve standart sapma bazinda karsilastiriimistir.
Gelistirilen Yilan algoritmas1 10 problemden 6'sinda

ve verimli yakinsamay1
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(F1, F2, F3, F6, F9, F10) basar1 gostermistir. Ek olarak
Yilan algoritmasiy, BOA ve COOT algoritmalar:
kullanilarak iki adet miihendislik probleminin
¢ozlimii yapilmistir. Sonuglar karsilastirildiginda
Yilan optimizasyon algoritmast BOA ve COOT
geride birakarak
basarili sonuglar vermistir. Gelecekteki calismalarda
Yilan algoritmasinin diger kritik asamalarina yeni
yontemler eklenerek ve giincellemeler yapilarak

optimizasyon algoritmasml

bagarisi daha da artirabilir. Ozellikle, algoritmanmn
diger meta-sezgisel yontemlerle entegrasyonu, daha
karmasik optimizasyon problemlerine yanit vermesi
acisindan  onemlidir. Cesitli  gergek
problemlerinin ¢éziimiinde kullanilabilir.

Zaman

Yazar Katkilari: Her iki yazar, literatiir taramasi,
arastirma fikrini gelistirme, makale yazimi ve
diizenlenmesi siireclerine ortak katki saglamistir.

Cikar Catismasi: Bu ¢alismanin yazarlari, herhangi
bir kurum/kurulus ya da kisi ile c¢ikar catismasi
bulunmadigini beyan etmistir.
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