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Ozet —Kara Dul Oriimcegi Optimizasyon Algoritmast (BWOA), &riimceklerin avlarmni yakalama
stratejilerinden esinlenerek gelistirilmis bir meta-sezgisel optimizasyon algoritmasidir. Bu algoritma,
0zellikle makina miihendisligi, elektrik-elektronik miihendisligi, ingaat miihendisligi, enerji-miithendisligi,
endiistri miithendisligi ve goriintii isleme, ag, cevre, robotik, planlama ve programlama, saglik gibi arastirma
konularinda optimizasyon problemlerini ¢6zmek ic¢in kullanilmaktadir. Bu calismada BWOA'nin
performansi, ¢esitli 6zelliklere sahip on iki farkli optimizasyon problemi lizerinde detayli bir sekilde
incelenmis, elde edilen sonuclar, literatiirde kullanilan Genetik Algoritma (GA), Parcacik Siirlisi
Optimizasyonu (PSO), Gri Kurt Optimizasyonu (GWO), Harris Sahinleri Optimizasyonu (HHO), Serge
Arama Algoritmasi (SSA) ve Balina Optimizasyon Algoritmasi (WOA) gibi alt1 farkli meta-sezgisel
algoritmalar ile elde edilen sonuglarla karsilastirilmistir. Sonuglar, BWOA'™in diger algoritmalara gore
iistiin bir performans sergiledigini acikca ortaya koymustur.

Anahtar Kelimeler — Kara Dul Oriimcegi Optimizasyon Algoritmasi, optimizasyon teknikleri, Meta-sezgisel algoritma, global
optimizasyon

I. GIRIS tekniklerin birlestirilmesi ve yeni algoritmalarin

Optimizasyon, bir durumun veya kaynagin en tanitilmasi. Bu  kategorilerin  ilk  sirasinda,
verimli bi¢imde kullanilmasi amacini tastyan bir arastirmacilar genellikle meveut algoritmalarin
eylem olarak tanimlanir. Son on yilda, optimizasyon ~ performansini artirmak igin degistirilmis veya
hemen hemen her alanda yaygin bir sekilde tamamen yeni stokastik operatdrler kullanmaya
kullanilmustir [1]. Dogadaki gesitli prensipler ve calisgirlar. Bu operatorler arasinda evrimsel
mekanizmalar, bir dizi stokastik ydntemin ©operatorler [2], arama uzayin azaltma teknikleri [3]
gelistirilmesine onciiliik etmis ve bu yontemler, Ve yeniden baslatma stratejileri [4] bulunmaktadir
farkli optimizasyon problemlerini oldukga etkili bir Ve bunlar sikga tercih edilen tekniklerdir. Ikinci
bicimde ¢dzmek icin kullanilmugtir. kategoride, ¢esitli stokastik yontemler, belirli bir

Literatiirdeki  teorik  calismalar  genellikle tiirdeki problemleri ¢6zmek i¢in genel performansi
stokastik yontemlere odaklanir ve bu caligmalar artirmak amaciyla birlestirilir. Son kategori ise
genellikle ii¢ ana bashk altinda incelenebilir: cesitli aragtirmacilar tarafindan Onerilen yeni meta-
mevcut  algoritmalarm  gelistirilmesi,  cesitli sezgisel algoritmalarin tanitilmasiyla ilgilidir. Bu
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yeni algoritmalarin motivasyonu, biyolojik evrim
sistemlerinden, canli varliklarin surii
davraniglarindan, insanlarin yasam tarzlarima iliskin
kavramlardan ve cesitli doga olaylarindan ilham
alabilir.

Biyolojik evrimden ilham alan bir dizi evrimsel
algoritma gelistirilmistir; bu Ornekler arasinda
Genetik Algoritma (GA) [6] ve Diferansiyel Evrim
(DE) [7] bulunmaktadir. Ayrica, pargacik siiriisii
mantigina dayali olarak gelistirilen Parcacik Siiriisii
Optimizasyonu (PSO) [8,9], Yarasa Algoritmasi
(BA) [9] gibi ¢esitli parcacik siiriisii tabanli
optimizasyon algoritmalari da 6ne ¢ikmistir. Bu
algoritmalar, farkli tlirlerden canlilarin siirii veya
kolektif davraniglarini taklit etmektedir; Ornegin,
kuslar, baliklar, bakteriler vb. Bu tiir algoritmalarin,
problem ¢dzme stratejilerini taklit edenlerin, diger
yasayan varliklarin stirii davraniglarini
modelleyenlerden daha {istiin oldugu gosterilmistir
[10]. Bu nedenle, Beyin Firtinas1 Optimizasyonu
(BSO) [10], Ogrenme Temelli Algoritma (TLBO)
[11] gibi algoritmalar, arastirmacilardan daha fazla
ilgi gérmiistiir ve bu algoritmalar genellikle biiyiik
6l¢ekli problemlere basariyla uygulanmigtir.

Literatiirde ¢esitli meta-sezgisel algoritmalar
cesitli optimizasyon problemlerini ¢6zmek icin
kullanilmistir. Bu durum g6z oniine alindiginda,
temel bir soru ortaya cikmaktadir: Daha fazla
optimizasyon algoritmasina ihtiya¢ duyuyor muyuz
ve eger Oyleyse, neden? Birgok meta-sezgisel
algoritmanin genellikle adaptif olmayan kontrol
parametrelerine sahip oldugu gozlemlenmistir.
Algoritmaya 6zgii parametreler, algoritmanin evrim
sirasinda  duruma  bagli  olarak  degerlerini
degistirmelidir, Ornegin, Genetik Algoritma'da
(GA) mutasyon olasiligin1 saglayan degerin
degistirilmesi gibi. Bu parametrelerin optimal
degerleri problem ve evrim durumuna bagli olarak
degistirilebilir. Bu konuda bazi ¢aligmalar yapilmis
olsa da [12], daha fazla arastirmaya ihtiya¢ vardir.
Ayrica, "Bedava Ogle Yemegi Yok (NFL)" olarak
adlandirilan ve tiim optimizasyon problemlerini esit
kolaylik ve verimlilikle c¢ozebilecek bir genel
algoritmanin olamayacagini iddia eden iyi bilinen
bir teorem vardir [13]. Bu teorem, bir algoritmanin
belirli bir  problemde  istiin  performans
sergilemesinin, ayni performans: farkli tiirde

79

optimizasyon problemlerine ¢6ziim bulma garantisi
olmadigim1 ortaya koymaktadir. Bu teorem,
arastirmacilara yeni optimizasyon teknikleri onerme
veya mevcut algoritmalart farkli sektorlere ait
problemler lizerinde gelistirme olanagi
saglamaktadir.

Yukarida belirtilen gergekler, bu c¢aligmanin
motivasyonunu olusturan temel unsurlardir. Bu
arastirmada, temelde kara dul Oriimceklerin
avlanma ve hayatta kalma stratejilerine dayali

olarak gelistirilmig, basit ancak etkili bir
optimizasyon  algoritmas1  agiklanmistir.  Bu
algoritma, Oriimceklerin  dogadaki  avlanma

davranislarindan ilham alarak tasarlanmaistir.

Calismanin devami asagidaki gibidir: Bolim II,
BWOA'nin matematik modeliyle ilgilenir. Bolim
II'te, BWOA'nin on iki farkli test fonksiyonu
iizerinde yapilan detayli performans analizi
sunulmaktadir. Son olarak, elde edilen bazi sonuglar
Bolim IV'te agiklanmustir.

1. KARA DUL ORUMCEGI OPTIMIiZASYON
ALGORITMASI

Kara Dul Oriimcegi Optimizasyon Algoritmasi
(BWOA), oriimceklerin avlarin1 yakalamak ve
kaynaklar1 optimize etmek amaciyla gelistirilmis bir
meta-sezgisel optimizasyon algoritmasidir. Bu
algoritma, Oriimceklerin dogadaki avlanma ve
hayatta  kalma  stratejilerinden  esinlenerek
tasarlanmistir. Oriimceklerin avlanma davranislari
genellikle hizli, etkili ve stratejiktir. Bu algoritma
oriimcek tiirlerinden olan Kara Dul Oriimceklerinin
avlarim yakalama ve kaynaklar1 daha etkili bir
sekilde kullanma yeteneklerini taklit eder.

BWOA'nin ana stratejileri sunlardir:

Avallik  Stratejisi:  Oriimcekler  avlarim
yakalamak icin stratejik bir sekilde bekler ve
avlarma saldirir. BWOA, bu stratejiyi optimizasyon
problemlerinde ¢6ziim alaninda etkili bir sekilde
arama yapmak i¢in kullanir.

Ureme Stratejisi: Oriimcekler, cesitli iireme
stratejilerini  kullanarak  nesillerini  siirdiiriir.
BWOA, bu stratejileri ¢esitlilik saglamak ve yeni
¢Oziimler liretmek icin kullanir.

Kara Dul Oriimcek Optimizasyon Algoritmast,
kullanicilarina bir dizi avantaj sunar ve bu algoritma
cesitli optimizasyon problemlerine basarili bir
sekilde uyarlanabilir. Bu avantajlar su sekildedir:

Basitlik ve kullanim kolayhgi: Algoritma, basit
bir tasarima sahiptir ve kullanimi kolaydir.
Kullanicilar, algoritmanin temel prensiplerini hizla
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Ogrenip uygulayabilir, bu da pratikte kullanimi
kolay bir optimizasyon arac1 haline getirir.
Etkililik ve biiyiikk olcekli problemlere
uygunluk: Bu algoritma ozellikle karmagsik ve
bliyiik o6l¢ekli optimizasyon problemleri i¢in 6zel
olarak tasarlanmistir. Bu 6zelligi sayesinde, gercek
diinya problemlerinin karmasikliiyla basa ¢ikabilir
ve etkili sonuglar iiretebilir.
Cesitli optimizasyon problemlerine
uyarlanabilirlik: Kara Dul Oriimcek Optimizasyon
Algoritmasi, farkli problem tipleri ve endiistrilerde
genis bir uygulama yelpazesine uyarlanabilir. Bu
esneklik, algoritmanin  ¢esitli  optimizasyon
senaryolarinda kullanilabilmesini saglar. Kara dul
oriimceklerinin davranislariyla ilgili daha fazla

detay i¢in [14, 15]'de bulunan bilgilere
bagvurulabilir.

A. Matematiksel Model

Oriimceklerin ~ kur yapma ve iftlesme

davranislarina iliskin farkli hareket stratejilerinin ve
feromon oranmin matematiksel modeli asagida
sunulmustur:

1. Hareket stratejisi: Oriimcegin ag icindeki
hareketleri Sekil 1°de gosterildigi dogrusal ve
sarmal olarak iki farkli sekilde modellenmistir
[17].

X*(t) —mX, (t), eger rand() < 0.3
X *(t) —cos(2zf)X; (t), diger durumda
1)

ZQ+D={
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Burada X (t+1) bir

pozisyonunu, yani Oriimcegin hareketini temsil
eder.
X * (t) ise onceki iterasyonda bulunan en iyi arama

arama ajaninin  yeni

ajanini temsil eder. m degiskeni [0.4, 0.9] araliginda
rastgele olusturulan bir ondalik sayidir.

r1 degiskeni 1 ile maksimum arama ajan1 boyutu
arasinda rastgele olusturulan bir tamsayidir. X, (t)

ri'inci arama ajanini temsil eder, burada i # r1'dir.
Son olarak B, [-1.0, 1.0] araliginda rastgele
olusturulan bir ondalik sayidir ve X.(t) ise mevcut

arama ajanini temsil eder.

2. Feromonlar: Feromonlar, 6riimceklerinin kur
yapma-giftlesme silirecinde ¢ok 6nemli bir rol
oynar. Oriimceklerin diyeti ile feromon
sinyallerinin  degisimi arasindaki baglanti
Denklem 2’de gosterilmistir [14]; bu degisim,
ipek kalitesini ve miktarmi etkiler. Bagka bir
deyisle, iyi beslenmis disiler, a¢ disilere kiyasla
daha fazla ipek tiretir. Erkek oOriimcekler, 1yi
beslenmis disilerden gelen cinsel feromonlara
daha duyarhidir, c¢linkii bu, daha yiiksek
verimlilige sahip olmanin yan1 sira muhtemelen
ac bir disiyle riskli c¢iftlesme girisimlerinin
maliyetinden kag¢inma avantajini saglar. Yani,
erkek kara dul oriimcekleri, daha verimli disiler
aramak yerine, genellikle a¢ bir disiyle olan
riskli ¢iftlesmelerden kaginmayi tercih eder.
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— Dogrusal hareket
—— Sarmal hareket

y /

»
7

Sekil 1. Ag igindeki tipik 6riimcek hareketi [16].

Kara dul 6riimceklerin feromon orani, tercih edilen
disi oriimcekleri belirlemek i¢in kullanilan bir
degerdir ve asagidaki denklemle tanimlanmaktadir:

feromon(i) _ uygunIUKmaksimum 'Uygun|Uk(|)
UygUﬂlUk maksimum 'Uygun|Uk minimum
(2)
Burada, uygunlukmaksimum Ve uygunluKminimum

sirastyla mevcut neslin en kotii ve en iyi uygunluk
degerleridir, uygunluk(i) ise i’inci arama ajaninin
mevcut uygunluk degeridir. Denklem (2) 'deki
feromon vektorii, [0, 1] araliginda normalize
edilmis uygunluk degerlerini igerir. Diisiik feromon
oranlari, 0.3'e esit veya daha diisikk degerlere
sahipse, Denklem (3) Algoritma 1'de uygulanir. Disi
bir orlimcegin diisiik feromon seviyeleri, a¢ bir
yirtict Oriimeek temsil eder. Bu nedenle, varlarsa,
s0z konusu disi oriimcekler secilmeyecek, baska
biriyle degistirilecektir:

RO=%xO+ [ O-(D*%,0] @
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Burada, X (t), gilincellenecek diisiik feromon

oranina sahip arama ajanimi (disi 6riimcek) temsil
eder. ry ve rz, 1 ile arama ajanlarinin (6riimceklerin)
maksimum boyutu arasinda iiretilen rastgele tam
sayidir, r1# r2 olup, X, (t) ve X, (t) sirasiyla secilen
ri’inci ve r2’inci arama ajanlaridir. X*(t), onceki
iterasyonda bulunan en iyi arama ajanini temsil eder
ve o, Algoritma 2'de rastgele iiretilen {0, 1}

arasindaki ikili bir sayidir. Bu deger ya sifirdir ya da
1’dir.

3. BWOA Algoritmasimin Pseudo kodu:
BWOA'nin Pseudo kodu Algoritma 3'te
aciklanmistir. Algoritma hakkinda belirtilmesi
gereken Onemli noktalardan biri, calistirmak
icin popiilasyonun boyutundan ve iterasyon

sayisindan daha fazla parametre
gerektirmemesidir.  Her iterasyonda, m
(dogrusal hareket) ve £ (sarmal hareket)
degerleri, Algoritma 3'lin ana  while

dongiisiindeki satir 4'te aciklandigi gibi degisir,
burada rastgele tiretilen her iki degisken de ana
while dongiisiiniin i¢indedir. Tiim popiilasyonu
giincellemek i¢in diisiik feromon kriteri (satir 10
ve 11) algoritmanin, bir sonraki iterasyondan
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once uygunluk degerinin kalitesini iyilestirmek
icin ikinci bir sans elde etmesine yardimci olur.
Oriimceklerin biyolojik davranis1 agisindan, bu,
disi oOrlimceklerde yamyamlik veya diisiik
feromon seviyeleri nedeniyle erkek oriimcekler
tarafindan disilerin se¢ilmemesini temsil etmek
icin kullanilir. Bu stratejiler ve kurallar, arama
uzay1 iizerinde yogunlasma (eksploitasyon) ile
cesitlenme (kesif) arasinda ince bir denge saglar
(Algoritma 3).

Zaman Karmasikhgr: Optimizasyon
problemleri genellikle bir fonksiyon olan f
tizerinden tanimlanir. Bu fonksiyonun optimize
edilmesi, yani en iyi (genellikle minimum veya
maksimum) degerin  bulunmasi,  bir¢ok
algoritmaya dayanir. BWOA'nin hesaplamali
zaman karmasikligi, algoritmanin maksimum
iterasyon sayist (Tmaksimum), popiilasyon
biytikliigi (Spn), ve optimizasyon probleminin
fonksiyon degerini degerlendirmenin
hesaplamali zaman karmasikligi (O(f)) ile
iligkilidir. Matematiksel olarak, BWOA'nin
hesaplamali zaman karmasiklig1 asagidaki gibi
ifade edilir:

O(Tmaksimum * Spn* f ) (4)

Zaman karmagikligi, algoritmanin
performansini  degerlendirmek ve  ¢esitli
optimizasyon problemlerine uygulanabilirligini
anlamak i¢in kullanilir.

Tablo 1. ALGORITMA 1: Feromon prosediirii [16]

(1). Prosediirii baslat.
(2). for i= 1 niifusu boyutlandir do
(3). if feromon(i) < 0.3 then

(4). X, (t) arama ajanini denklem (3)’e gore
giincelle

(5). end if

(6). end for

(7). Prosediirii durdur.

Tablo 2. ALGORITMA 2: G prosediirii [16]

(1). Prosediirii baslat.

(2). if rand <0.3 then
(3). return O

(4). else

(5). returnl

(6). end if

(7). Prosediirii durdur.

Tablo 3. ALGORITMA 3: Kara dul ériimcegi optimizasyon algoritmasi (BWOA) [16]

(1). Prosediirii baslat.
(2). Baslangi¢ popiilasyonunu olustur.
(3). while iterasyon < maksimum iterasyon do

(4). m ve § parametrelerinin rastgele baslat, burada 0,4 <m<0,9 ve —1,0<< 1,0

(5). if random < 0.3 then

(6). Xyeni; = X (1) — miﬁ (t)

(7). else

(8). Xyeni; = X * (t) —cos(275) % (t)
(9). end if

(10). Her arama ajani i¢in feromonu denklem (2)’ye gore hesapla.
(11). Diisiik feromon degerine sahip arama ajanin1 Denklem (3)’e gore giincelle, Algoritma 1.
(12). Xy yeni arama ajaninin uygunluk degerini hesapla

(13). if Xygi, < X« then
(14). %= Xyeni,
(15). endif

(16). iterasyon = iterasyon + 1
(17). end while

(18). x«en iyi ¢oziimii goriintiile
(19). end prosediir
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Tablo 4. Unimodal benchmark fonsiyonlart

Fonksiyon Dim Range fmin
£.(0) = gxf 30,100,500 | [-100,100] 0
1,00 = 2Jx| +11x| 30,100,500 | [-10,10] 0
£,(%) = Ji_lxj jz 30,100,500 | [-100,100] 0
f,(0) = max {[x,L, i,, n} 30,100,500 | [-100,100] 0
f(0) = Z‘[loo(xm =Y+ (x —1)2} 30,100,500 | [-30,30] 0
£,(x) = :Zl([xi +05)) 30,100,500 | [-100,100] 0
f, () = max{|x|,1, i, n} 30,100,500 | [-1.28,1.28] 0

1. SONUCLAR VE TARTISMA

Bu béliim, Kara Dul Oriimcek Optimizasyon
Algoritmasi'nin (BWOA), Genetik Algoritma (GA),
Parcacik Siiriisii Optimizasyonu (PSO), Gri Kurt
Optimizasyonu  (GWO),  Harris  Sahinleri
Optimizasyonu (HHO), Ser¢e Arama Algoritmasi
(SSA) ve Balina Optimizasyon Algoritmasi (WOA)
gibi alt1 farkli algoritma ile karsilastirildigt 12 kriter
fonksiyonu (30  boyut) degerlendirmelerini
icermektedir. Bu klasik fonksiyonlar, literatiirde
yaygin olarak kullanilan ve mevcut meta-sezgisel
algoritmalarin sonuglariyla karsilastirmak amaciyla
secilmistir.

Tablo 4 ve 5'te gosterilen standart fonksiyonlar,
boyutlarin1 temsil eden Dim, arama uzayinin
siirlarint temsil eden Range ve optimal degeri
gosteren fmin ile temsil edilmistir. Benchmark

fonksiyonlari, bilgisayar algoritmalarinin
performansini degerlendirmek ve karsilastirmak
amaciyla  kullanilan  standart  matematiksel

fonksiyonlardir. Bu fonksiyonlar, genellikle belirli
ozelliklere sahip olup, algoritmalarin belirli zorluk
derecelerini test etmelerini saglar.

Her bir benchmark fonksiyonunun matematiksel
ifadesi, belirli bir optimizasyon problemi veya test
senaryosunu temsil eder. Bu ifadeler, genellikle
algoritmalarin ne kadar iyi performans gosterdigini
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belirlemek i¢in kullanilan hedef fonksiyonlaridir.
Bu test fonksiyonlar1 dogalarina gore farklilik
gosterir; 0rnegin, tek modlu (6rnegin, FO1, F02, FO3
ve digerleri) ve cok modlu (6rnegin, F04, FO6, FO9
ve digerleri).

Tek modlu bir problemde yalnizca tek bir global
optimum nokta bulunur ve bagka bir yerel optimum
havuz yoktur. Bir algoritmanin somiirii yetenegi ve
yakinsama hizi1 bu tiir fonksiyonlar tizerinde iyi bir
sekilde test edilebilir. Aksine, ¢ok modlu bir
problem, global optimum noktasinin yani sira birkag
yerel optimum havuzdan olusur. Bu nedenle, bir

optimizasyon algoritmasinin ~ kesif  giicii,
algoritmanin  bu  tlir test  problemlerine
uygulanmastyla kontrol edilebilir.

Bu makalede, ayn1 deneysel kosullarda

BWOA™in bu 6n ii¢ test fonksiyonu iizerindeki
performanst degerlendirilmis ve elde edilen
sonuglar diger algoritmalarin  sonuglar1 ile
karsilastirilmistir. Her bir algoritma beser defa
calistirilmis, en iyi sonuglar Tablo 6’da verilmistir.
Gorildiigii gibi, BWOA sadece F6 fonksiyonunda
digerlerinden basarisiz olmustur. Sekil 2°de ise
standart test fonksiyonlar1 i¢in algoritmalarin
yakinsama egrisi verilmistir.
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Tablo 5. Multimodal benchmark fonsiyonlari

Fonksiyon Dim Range Tmin
n
Fg(x)=£— X, snn(1/|xi|) 30,100,500  [-500,500] 0
F, (x) =] X’ —10cos(27%)+10] 30,100,500| [-5.12,5.12] 0
i=1
10, 10
F,(x) =—20exp| -0.2 Héxi —exp Hécos(Z;rxi) +20+e (30,100,500 [-32,32] 0
l n n X
F,(x)=——>x?—Tlcos| == |+1 1 .
100 = 200055 L ( ﬁj 30,100,500(  [-600,600] 0
T . -l 2 i 2
Flz(x):n{losln(ﬂy1)+ ;(yi—l) [1+10sm (7ryi+1)}+(yn -1) }
n n X +1
+2U(x,10,100,4)+ Xu(x,10,100,4) vy, =1+-
= = 30,100,500 [-50,50] 0

k(x-a)" x>a
u(x,a,k,m)= 0 —a<x<a

k(-x-a)" x<-a

Tablo 6.Test fonksiyonlarinin sonuglari.

BWOA SSA HHO WOA PSO GWO GA
F1 | 3.238e'% | 0.8024 1.781e®0 | 1.346e18 | 4.359 1.243e" | 1.678e%
F2 | 2.927¢* | 05172 3.2705e*° | 1.407e't | 0.317 6.363e® | 1.046e%
F3 | 2.693e'% | 225.1473 | 2.4266e*° | 0.4695 46.4420 | 0.8614 8.127¢%
F4 | 6.041e® | 0.1607 7.4927¢%0 | 0.0521 2.0823 | 1.1957 1.878e™
F5 |0 3.6011 1.7628¢% | 5.1138 7.0728 | 12.6098 3.158e%
F6 | 5.3372 0 0 0 0 0 5.758¢e%
F7 | 1.244e% | 0.0018 0.0001 0.0008 0.0066 | 0.0004 5.858e%
F8 | -0.4000 -1.2322 | -1.2569 -1.2569 -1.1988 | -0.9231 -1.2371
F9 |0 0.1048 0 0 30.2636 | 39.2498 5.137¢%
F10 | 8.818e%° | 0.1349 7.9019¢%5 | 1.2088e2 | 0.3769 | 4.9019e!2 | 5.963e%
F11 |0 1.0663 0 0 0.4846 | 1.612¢” 9.887¢"
F12 | 1.378e** | 0.0013 9.8252¢** | 0.0001 0.0081 | 0.0497 6.457¢%
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Sekil 2. Algoritmalar1 tek-modal test fonksiyonlar1 (F1-F7) iizerindeki ve ¢oklu-modal test fonksiyonlari (F8-F12) iizerindeki

yakinsama egrileri.

IV.SONUCLAR
Bu calismanin sonuglar;, Kara Dul Oriimcek

Optimizasyonu Algoritmasi'nin (BWOA)
performansin1  degerlendirmek amaciyla elde
edilmistir. Matematiksel model, Oriimceklerin
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ciftlesme ve feromon oranlart i¢in farkli hareket
stratejilerini tanimlayan bir yap1 igermektedir.
Analiz, Onerilen BWOA'min on iki farkli test
fonksiyonu iizerinde gerceklestirilmis ve diger
popiiler meta-sezgisel algoritmalarla (GA, PSO,
GWO, HHO, SSA ve WOA) karsilastirilmistir.
BWOA, on iki test fonksiyonunun on birinde etkili
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bir sekilde performans gostermistir (F1=3.238e-
124, F2=2.927e-56, F3= 2.693e-122, F4=6.041e-
63, F5=0, F7=1.244e-05, F8=-0.4000, F9=0,
F10=8.818e-16, F11=0, F12=1.378e-14). Ancak,
sadece F6 fonksiyonunda diger algoritmalardan
diisiik performans sergilemistir (F6=5.3372).

BWOA'min zaman karmasikligi, maksimum
iterasyon sayisi ve popiilasyon boyutu gibi faktorler
temel alinarak baska optimizasyon algoritmalari ile
karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar, 6zellikle
belirlenmis ayni1 optimizasyon problemleri iizerinde
BWOA'in etkili bir ¢6ziim sunabilecegini ve diger
algoritmalarla rekabet avantajina sahip oldugunu
gostermistir (Tablo 6).

Ancak, algoritmanin genel kullanilabilirligi ve
performanst konusunda daha genis kapsaml
degerlendirmeler ve uygulamalar gerekmektedir.
Kara Dul Oriimcek Optimizasyonu Algoritmasi'nin
belirli problem tiplerine ait sinirlamalara sahip
olabilecegi ve her problem tipinde en iyi ¢ozimii
sunamayabilecegi unutulmamalidir. Bu nedenle,
algoritmanin  farkli  problemler  {izerindeki
performansini daha ayrintili bir sekilde anlamak i¢in
ileri aragtirmalara ihtiya¢ vardir.
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