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Optimizasyon, gergek diinya problemlerinde karar verme siireglerini hizlandirmak veya karar
verme kalitesini artirmak i¢in kullanilmaktadir. Optimize edilmesi gereken ¢ok fazla sayida parametreye
sahip problemler literatiirde biiyiik 6l¢ekli global optimizasyon (Large Scale Global Optimization, LSGO)
problemleri olarak adlandirilmaktadir. Karar degiskenleri sayisinin artmastyla birlikte problemin arama
uzayi ve dolayisiyla karmasikligi katlanarak artar. Bu nedenle ortaya ¢ikacak sorunlarin iistesinden gelmek
icin giiclii algoritma ve ydntemler tasarlanmasi veya var olan algoritmalarin farkli mekanizmalar ile
desteklenerek gelistirilmesi gerekmektedir. Bu tez kapsaminda LSGO problemlerinin ¢6ziimii i¢in problemi
bir biitlin olarak ele alan ayristirma esasli olmayan ¢6ziim yaklagimlari tizerinde ¢alisilmistir. Standart
evrimsel algoritmalarin ek diizenleme ve tekniklerle gelistirilmesi kapsaminda Yapay Alg Algoritmasinin
(Artificial Algae Algorithm, AAA) hem kesif hem de somiirii mekanizmasina katkida bulunan helisel
hareket asamasinda degisiklik yapilmis ve algoritmanim gelistirilen versiyonu Degistirilmis Yapay Alg
Algoritmas1 (Modified Artificial Algae Algorithm, MAAA) olarak adlandirilmigtir. CEC2010 test
fonksiyon kiimesi ile gergeklestirilen testler yapilan degisikligin algoritmanin LSGO ¢6zlim performansini
arttirdigini gostermistir. LSGO zorluklariyla bas etmede tercih edilen etkili ¢6ziim yaklagimlarindan bir
digeri ise memetik algoritmalardir. Bu tez kapsaminda memetik algoritmalarin performansinda ¢ok 6nemli
bir etkiye sahip olan yerel arama asamasinda kullanilmak tizere dinamik adim boyutuna sahip altin oran
rehberli yerel arama (Golden Ratio Guided Local Search with dynamic step size, GRGLS) adinda yeni bir
yerel arama yontemi gelistirilmisti. CEC2013 test fonksiyon kiimesi ile gerceklestirilen testler, onerilen
algoritmanin karsilastirma yapilan algoritmalar arasinda en iyi ¢6ziimlere ulagtigini ve ortiisen fonksiyonlar
ile ayrilamaz fonksiyonlarda digerlerine gore iistiin performans gosterdigini kanitlamigtir. Onerilen GRGLS
yontemini daha da gelistirmek amaciyla kaotik haritalarin optimizasyon alanindaki kullanimi aragtirtlmisgtr.
Singer kaotik haritasindan iretilen tekrarsiz rastgele sayi, arama uzayinda hareketi saglayan adim
biiyiikliigii belirleme denkleminde katsayi olarak kullanilmigtir. Gelistirilen yeni versiyona Kaotik Altin
Oran Rehberli Yerel Arama (Caotic Golden Ratio Guided Local Search, CGRGLS) adi verilmistir.
CEC2015 Big-Opt test fonksiyon kiimesi ile gergeklestirilen ii¢ ayr1 performans degerlendirmesi yerel
arama yonteminin yeni versiyonun onceki versiyona gore daha iyi sonuglar elde ettigini dogrulamistir.
Yapilan ¢aligmalardan elde edilen tiim sonugclar, 6nerilen GRGLS ve CGRGLS yerel arama yontemlerinin
LSGO alaninda kullanilabilecek etkili ve verimli birer yerel arama yontemi oldugunu gostermistir.

Anahtar Kelimeler: AAA, altin oran, biiylik olgek, CEC, kaotik harita, LSGO, memetik
algoritma, optimizasyon, yerel arama
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Optimization is used in real-world problems to speed up decision-making processes or to improve
decision-making quality. Problems with many parameters that need to be optimized are called large-scale
global optimization (LSGO) problems in the literature. As the number of decision variables increases, the
search space and thus complexity of the problem increases exponentially. For this reason, it is necessary to
design strong algorithms and methods to overcome the problems that may arise, or to develop existing
algorithms by supporting them with different mechanisms. Within the scope of this thesis, non-
decomposition based solution approaches that deal with the problem as a whole have been studied for the
solution of LSGO problems. As part of the development of standard evolutionary algorithms with additional
editing and techniques, changes were made in the helical motion stage of the Artificial Algae Algorithm
(AAA), which contributes to both the exploration and exploitation mechanisms, and the developed version
of the algorithm was named Modified Artificial Algae Algorithm (MAAA). The tests performed with the
CEC2010 test function set showed that the change made increased the LSGO solution performance of the
algorithm. Another effective solution approach preferred to cope with LSGO difficulties is memetic
algorithms. Within the scope of this thesis, a new local search method called Golden Ratio Guided Local
Search with dynamic step size (GRGLS) has been developed to be used in the local search phase, which
has a very important effect on the performance of memetic algorithms. The tests performed with the
CEC2013 test function set have proven that the proposed algorithm achieves the best solutions among the
compared algorithms and outperforms the others in overlapping functions and non-separable functions. To
further develop the proposed GRGLS method, the use of chaotic maps in the field of optimization has been
investigated. The non-repeating random number generated from the Singer chaotic map is used as a
coefficient in the step size determination equation that provides movement in the search space. The new
version developed is called Chaotic Golden Ratio Guided Local Search (CGRGLS). Three separate
performance evaluations with the CEC2015 Big-Opt test function set confirmed that the new version of the
local search method achieved better results than the previous version. All the results obtained from the
studies have shown that the proposed GRGLS and CGRGLS local search methods are effective and
efficient local search methods that can be used in the LSGO area.

Keywords: AAA, CEC, chaotic map, golden ratio, optimization, large-scale, local search, LSGO,
memetic algorithm
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1. GIRIS

Optimizasyon, belirli kosullar altinda olas1 alternatifler arasindan en iyi ¢6ziimii
se¢me yontemidir. Genel olarak bir sistemin planlanmasindaki ana hedef ya istenen kar1
maksimize etmek ya da gerekli ¢abayi(maliyeti) minimize etmektir. Bu durum da bash
basina bir tasarim ve optimizasyon problemidir. Bu problemin bilgisayar tarafindan
¢oziilebilmesi i¢in 6nce matematiksel olarak modellenmesi gerekmektedir. Bu amagla
atilan ilk adim, karar degiskenleri olarak isimlendirilen parametre setini tanimlamak
olmalidir. Tamimlanan karar degiskenlerinin say1s1 problemin boyutunu verir. Istenen kar
veya gerekli ¢abanin karar degiskenlerinin bir fonksiyonu olarak ifade edilmesiyle
problemin matematiksel modeli olusturulur. Dolayisiyla optimizasyon siirecinin amaci,
ulagilmak istenen hedefe gore bu fonksiyonun minimum veya maksimum degerini
olusturan sartlarin bulunmasidir. Bagka bir ifadeyle optimizasyon, kisitlarin her birine
uyarak amag¢ fonksiyonunun hedeflenen en uygun degerini elde eden karar
degiskenlerinin degerlerinin tespit edilmesidir.

Gelisen teknoloji ile bilgisayarlarin bilgi isleme giiciinde kaydedilen g6zle goriiliir
gelisme, problemlerin boyutunda ve karmasikliginda biiytik bir artis meydana gelmesine
neden olmustur. Oyle ki, is diinyasi, bilim ve miihendislik alaninda biiyiik boyutlu ve
cesitli gergek diinya problemleri ortaya ¢ikmistir (Singh ve Dulal, 2017). Biiyiik 6l¢ekli
elektronik sistem tasarimi, ¢ok sayida kaynagin bulundugu planlama problemleri, biiyiik
Olcekli trafik aglarinda ara¢ yonlendirme, biyoinformatikte gen tanima gibi bir¢ok
problem biiyiik 6lgekli ger¢ek diinya problemi olarak tanimlanmaktadir (Mahdavi ve ark.,
2015). Bu problemler, karar degiskenlerinin sayisina bagli olarak farkli sekillerde
Olgeklendirilmistir. Biiyiik 6lgek kavraminin ilk ¢iktigi zamanlar da 100 ve tizeri karar
degiskenine sahip problemler bu kategoride sayilirken giliniimiizde diizenlenen yarigma
ve oturumlarda kullanilan giincel test fonksiyon kiimesi (Li ve ark., 2013) baz alindiginda
1000 ve tizeri karar degiskenine sahip problemler biiyiik 6l¢ekli optimizasyon problemi
olarak degerlendirilebilir. Literatirde bu alani temsilen, “Biiyiik Olgekli Global
Optimizasyon” (Large Scale Global Optimization, LSGO) terimi kullanilmaktadir.

Biiyiik 6l¢ekli optimizasyon problemlerinin degisken sayisi ve veri tiirlerine baglh
olarak hem modelleme hem de ¢6ziim siireci oldukg¢a karmasik hale gelebilmektedir. Bu
tir problemlerde en uygun ¢oziimiin elde edilmesinde kullanilan en yaygin yontem
metasezgisel algoritmalardir. Ancak biiyiik 6lgekli optimizasyon problemlerinde karar

degiskenlerinin sayisinin diger bir ifadeyle problem boyutunun artmasi, metasezgisel



algoritmalarin tasarimdaki etkinliklerini kaybetmelerine ve performanslarinin diigmesine
neden olmaktadir. Ciinkii bu algoritmalar, yerel ¢oziimlere takilma, kararsiz performans
sergileme, bellek verimliliginden yoksun olma gibi kisitlamalara sahip olabilmektedirler
(Qiu ve Liu, 2016). Bu nedenle bu tip problemlerin ¢éziimii i¢in daha etkili, kararli,
ol¢eklenebilir algoritmalara ve biiyiik boyutun neden oldugu sorunlarla basa ¢ikabilecek

farkli yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir.

1.1. Tezin Onemi ve Amaci

Degisken sayisina ve veri tiplerine bagl olarak optimizasyon problemlerinin
zorluk dereceleri artabilmektedir. Problemin yapisina bagli olarak hem modelleme hem
de ¢dzlim siirecinde ortaya ¢ikabilecek zorluklarin {istesinden gelmek amaciyla sezgisel
yontemler gelistirilmistir. Sezgisel yontemler, kiigiik veya orta olgekli problemlere
uygulandiginda etkili arama yetenekleri gosteriyor olsa da biiyiik 6lgekli problemlere
uygulandiginda performansi diismekte ve etkinligini kaybetmektedir. Bu performans
bozulmasinin temel nedenleri (Li ve ark., 2013; Mahdavi ve ark., 2015) :

» Boyut artigina bagli olarak arama uzayinin katlanarak biiylimesi sonucu arama

uzayini etkin ve verimli bir sekilde kesfetme sorunu,

» Fonksiyonlarin karmagikliginin ve Karakteristiklerinin boyut artig1 ile

degisebilmesi,
» Birbirine bagli degiskenlerin varligi ve sayisindaki artis,
» Cok biiylik hesaplama maliyetine ihtiya¢ duyulmasidir.

Biiyiik 6lgekli problemlerin optimizasyonu hesaplama giicli, zaman ve kaynak
gereksinimleri agisindan zorlu bir gorev olarak kabul edilir. Ciinkii boyut artisina bagl
olarak artan arama alani ve karmasiklik, problemin ¢6ziimii aranirken olasi her ¢ozliimiin
veya kombinasyonun aranmasini imkansiz kilmaktadir. Bu nedenle makul siirede kabul
edilebilir kalitede c¢oziimler bulabilen sezgisel yontemlerin kullanilmasi tercih
edilmektedir. Klasik sezgisel algoritmalar, boyut biiyiimesi nedeniyle ortaya c¢ikan
problemlerle ugragmakta zorluk g¢ekerler. Bu durum igin boyutsalligin laneti (curse of
dimensionality) terimi kullanilmaktadir (Bellman, 1956; Chen ve ark., 2015).
Boyutsalligin laneti, girdi degiskenlerinin sayisindaki artisa goére arama uzayinin

boyutunun katlanarak artmasindan kaynaklanan optimum ¢6ziim bulmanin zorluklarin



ifade etmektedir. Bu zorluklarin iistesinden gelmek igin biiyiik arama uzayinda diisiik
hesaplama maliyetleri ile yiiksek kaliteli ¢oziimler elde etmek amaciyla daha etkili ve
verimli farkli ¢6ziim ve tekniklere ihtiyag vardir. Daha iyi arama yapabilen algoritmalar
gelistirilmesi, daha biiyiik ve karmasik problemleri ¢6zebilme veya ayni boyuttaki
probleme daha iyi ¢oziimler bulabilme gibi iki 6nemli sonucu beraberinde getirecektir
(Omidvar ve ark., 2021b).

Evrimsel algoritmalarin yerel arama yontemleri ile birlestirilmesiyle tasarlanan
algoritmalar MA olarak adlandirilmaktadir (Moscato, 1989). MA'lar, iyi ¢6ziimlerin
kesfini hizlandirmak ve evrimle erisilemeyecek c¢oziimlere ulasmak amaciyla bir
popiilasyondaki bireylerin dogal adaptasyon ve yasam boyu 6grenme kombinasyonundan
ilham almaktadir. MA, biiyiik 6l¢ekli optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilan
yontem ve algoritmalar arasinda oldukca etkili ve ¢okca tercih edilen bir yontemdir.
Evrimsel Hesaplama Kongresi (IEEE Congress of Evolutionary Computation, CEC)
biinyesinde diizenlenen biiyiik dl¢ekli optimizasyon yarigmalarina bakildiginda dereceye
giren basarili algoritmalarin biiyiikk oranda MA olmasi, bu yontemin LSGO
problemlerinin ¢6éziimiinde olduk¢a etkili ve popiiler bir yaklasim oldugu goriisiinii
desteklemektedir (Cabrera, 2016; Molina ve ark., 2018a; Omidvar ve ark., 2021b; 2021a).

MA performans: biiyiik 6l¢iide biinyesinde kullandig1 yerel aramalarin basarisina
baglidir (Smith, 2007; Molina ve ark., 2010a). Biiyiik 6l¢ekli problemlerde artan sayida
karar degiskeni nedeniyle ¢oziim uzay1 iistel olarak katlanarak biiyiidiigiinden bu genis
¢oziim uzaymi daha iyi kesfetmeyi saglayacak etkili ve verimli arama stratejilerine
ithtiya¢ duyulmaktadir. Bu tez calismasinda biiyiik dl¢ekli optimizasyon problemlerinin
¢ozlimiine katkida bulunmak amaciyla MA’lar1 giiclendirecek, daha etkili ve kararli hale
getirecek iki yeni yerel arama yontemi onerilmistir.

Biiytiik 6lgekli problemlerin ¢oziimiinde ortaya ¢ikabilecek sorunlarin {istesinden
gelmek amaciyla yapilan ¢alismalar incelendiginde birbirinden farkli smiflandirmalar
yapildig1 goriilmiistiir. Genel kan1 yapilan ¢alismalari, problemi pargalar halinde ele alan
Isbirligine Dayali Birlikte Evrim (Cooperative Coevolution, CC) algoritmalar1 ve
problemi bir biitiin olarak ele alan ayristirma esasli olmayan algoritmalar olmak iizere iki
temel yaklasim kategorisine ayirmaktir (Mahdavi ve ark., 2015; Molina ve ark., 2018a;
Jian ve ark., 2020; Mohapatra ve ark., 2022).



Bu tez kapsaminda ayristirma esaslt olmayan algoritmalar biinyesinde asagidaki

caligsmalar yapilmstir :

1)

2)

3)

Standart evrimsel algoritmalarin ek diizenleme ve tekniklerle gelistirilmesi
kapsaminda Yapay Alg Algoritmasinin (Artificial Algae Algorithm,
AAA) LSGO performanst test edilmistir. Boyut biiylidiikce diisen
performasi artirmak amaciyla hem kesif hem de somiirii mekanizmasina
katkida bulunan helisel hareket asamasinda degisiklik yapilmis ve
algoritmanin gelistirilen versiyonu Degistirilmis Yapay Alg Algoritmasi
(Modified Artificial Algae Algorithm, MAAA) olarak adlandirilmistir.
LSGO zorluklartyla bas etmede tercih edilen etkili ¢6ziim
yaklagimlarindan ~ memetik  algoritmalar ~ kapsaminda  algoritma
performansinda cok onemli bir etkiye sahip yerel arama asamasinda
kullanilmak tizere dinamik adim boyutuna sahip altin oran rehberli yerel
arama (Golden Ratio Guided Local Search with dynamic step size,
GRGLS) adinda yeni bir yerel arama yontemi gelistirilmistir.

Onerilen GRGLS yéntemi performansim1 daha da artirmak amaciyla
kaotik haritalarin tekrarsiz rastgele sayi iiretme ozelliginin kullanimi
aragtirllmistir. Singer kaotik haritasindan iiretilen sayinin arama uzayinda
hareketi saglayan adim biiyiikliigii belirleme denkleminde katsay1 olarak
kullanilmasiyla yeni bir yerel arama yontemi Onerilmistir. Bu yeni
versiyona Kaotik Altin Oran Rehberli Yerel Arama (Caotic Golden Ratio
Guided Local Search, CGRGLS) ad1 verilmistir.

Bu tez kapsaminda gelistirilen GRGLS ve CGRGLS yerel arama yontemleri ile

LSGO alaninda kullanilabilecek etkili ve verimli birer yerel arama yontemi sunulmus ve

bliyiik 6lgekli optimizasyon problemlerinin ¢oziimiine katkida bulunulmustur.



1.2. Tezin Organizasyonu

Bu tez ¢alismasi alt1 boliimden olusmaktadir.

[k boliimde tezin énemi ve amaci aciklanmis, organizasyonu hakkinda bilgi
verilmigtir.

Ikinci boliimde, literatiirdeki ilgili calismalar hakkinda bilgi verilmistir.

Uciincii béliimde, tez kapsaminda iizerinde calisilan algoritmalar, yéntemi
tasarlarken kullanilan yontemler ve deneysel c¢alismalar i¢in kullanilan test fonksiyon
kiimeleri hakkinda bilgilere yer verilmistir.

Dordiincii boliimde, bu tez kapsaminda Onerilen yerel arama yontemleri ve
algoritmalar tanmitilmistir.

Besinci boliimde, tez kapsaminda gergeklestirilen dort galismaya dair bilgiler
aciklanmis, karsilastirma sonuglari, istatistik testler vb. ile yapilanlar anlatilarak her
¢alismanin sonuglar1 yorumlanmaistir.

Altinct boliimde ise genel sonuglar degerlendirilip, gelecek calismalara dair

Onerilerde bulunulmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

LSGO optimizasyon tiirli, boyut biiyiikliigii sonucu olusan oldukga biiyiik bir
arama alaninda en 1yi ¢6ziimii bulmay1 amaglayan bir optimizasyon siirecidir. Literatlirde
bu alandaki ¢alismalar oldukga ¢esitlilik gostermekte ve genis bir alana yayilmaktadir.
Biiyilk oOlgekli optimizasyon problemleri karmasik matematiksel modellerle
tanimlandigindan ve genellikle ¢cok sayida kisita sahip oldugundan zorlu bir gorev olarak
kabul edilmekte ve bu durum arastirmacilarin LSGO alanina ilgisini arttirmaktadir.

Biiyiik 6l¢ekli optimizasyon problemlerine artan ilginin bir sonucu olarak son 15
yilda optimizasyonun farkli dallarina ait 6zel sayilar yaymlanmis ve CEC gibi alaninda
oncii bir kongrede konuyla ilgili 6zel oturumlar ve bu oturumlar biinyesinde de yarigsmalar
(Tang ve ark., 2009; Li ve ark., 2013; Omidvar ve ark., 2021a) diizenlenmistir. Bu
yarismalar sayesinde bu alanda farkli yillardaki gelistirme egilimleri ve hangi
algoritmalarin en iyi sonuglar aldig1 goriilebilmektedir. Dolayisiyla bu 6zel oturum ve
yarismalar arastirma alaninin kapsam ve gelisimine dair temel bilgiler vermekte ve
gelecekte bu alanda neler yapilabilecegi noktasinda ¢ok faydali bir geri bildirim
saglamaktadir.

Mahdavi ve ark., biiyiik 6l¢ekli optimizasyon alaninda Onerilen metasezgisel
algoritmalar1 ve uygulamalarini incelemis ve LSGO problemlerini ¢ézmeye yonelik
arastirma calismalarina genel bir bakis saglamistir. Literatiirde bu alanda gergeklestirilen
caligmalari, ayristirma esasli yontemler ve ayrigtirma esasli olmayan yontemler olarak iki
grup altinda degerlendirmisler ve bu yontemlerdeki gelismelere, test fonksiyon kiimeleri
ve performans Olgiitlerine deginerek LSGO alaninda tespit edilen bazi bosluklar
tanimlamiglardir. Ayrica yaptiklari aragtirmalar sonucu elde edilen veriler 151¢3inda
gelecekte bu alanda yapilabileceklere dair fikirlerini listelemislerdir (Mahdavi ve ark.,
2015).

Biiylik olgekli optimizasyon problemleri ¢oziim yaklasimlari incelendiginde,
bir¢ok alternatif algoritma, hibrit metot, 6zel teknik gelistirildigi goérilmekle birlikte
aslinda iki yontemin belirgin bir sekilde one ¢iktig1 fark edilmektedir. Cabrera, 6ne ¢ikan
bu iki yontemi(CC ve MA) kisaca tanitmis, alana 6zel diizenlenen farkli yarigmalarin
kazananlarini inceleyerek en iyi sonuglari elde eden algoritmalarin yapisina deginmistir.
Ayrica, arastirma alanindaki bazi ilging egilimlere ve zorluklara isaret ederek bu

kapsamda gelecekte yapilabileceklere dair dnerilerde bulunmustur (Cabrera, 2016).



Singh ve Dulal, LSGO alaninda kullanilan giincel baz1 metasezgisel algoritmalara
Ozet bir giris yapmis, algoritmalarin CEC yarigmalarinda gosterdikleri performanslari
degerlendirerek bu alanda yapilabilecek gelecek c¢alismalara dair Onerilerde
bulunmuslardir. Bu arastirma biinyesinde LSGO problemleriyle basa ¢ikmak igin
kullanilan ¢6ziim 6nerileri standart evrimsel algoritmalar, CC tabanli algoritmalar ve MA
olmak lizere ii¢ kategoride degerlendirilmistir (Singh ve Dulal, 2017).

Molina ve ark., optimizasyonun farkli dallarinda diizenlenen yarigsmalarin
katilimcilarini, kiyaslamalarini, kazananlarini inceleyerek farkli bakis acgilart ve
yaklasimlari tanitmislardir (Molina ve ark., 2018a).

Jian ve ark., LSGO alaninda gelistirilen evrimsel optimizasyon algoritmalarini iki
kategoride incelemisler, farkliliklarin1 ve 6zelliklerini analiz etmek amaciyla yedi iyi
bilinen algoritmanin isleyisine dair kisa dzetler vererek CEC2010 ve CEC2013 biiyiik
Olgekli  optimizasyon test fonksiyon kiimeleri fiizerindeki performanslarini
karsilastirmislardir. Ayrica hangi algoritmalarin farkl: tipteki test fonksiyonlar1 {izerinde
daha i1yi performans gdsterdigini inceleyerek gelecekteki bazi potansiyel arastirma
alanlarina deginmiglerdir (Jian ve ark., 2020).

Omidvar ve ark., arastirmacilara ve uygulayicilara LSGO alanimi kusbakist
gosterip ana egilimler ve mevcut durum hakkinda bilgi edinmelerine yardimci olmak
amaciyla son c¢alismalar1 olduk¢a kapsamli bir arastirma ve analizi yaparak
incelemislerdir. Aragtirma, her biri iki ylizden fazla kaynagi referans veren iki ayri makale
seklinde yaymlanmistir. Birinci makalede, biiyiik 6l¢ekli kiiresel optimizasyona yonelik
iki ana algoritmik yaklagim olan problem ayristirma yontemlerini ve MA vb.
hibritlestirme metotlarini incelemislerdir (Omidvar ve ark., 2021b). Ikinci makalede ise
biiyiik Olgekli kiiresel optimizasyona yonelik bir dizi bagka algoritmik yaklasim
incelenerek ¢ok cesitli problem alanlarin1 tammmlamuglar, alandaki tuzaklar ve zorluklar:
kapsayacak sekilde gelecekteki arastirmalar i¢in ¢esitli potansiyel alanlara deginmislerdir
(Omidvar ve ark., 2021a).

LSGO problemleri olarak adlandirilan yiiksek karmasiklik ve boyuta sahip
optimizasyon problemlerinin iistesinden gelmek i¢in modifikasyonlariyla birlikte ¢ok
sayida metasezgisel algoritma Onerilmistir. Ancak, gercek hayattaki bliyiik Olgekli
optimizasyon problemlerini ¢6zmek icin belirli bir algoritma se¢mek pratik olarak zordur.
Bu nedenle, Mohapatra ve ark. yaptiklar1 ¢alismada probleme uygun biiyiik dlgekli
optimizasyon algoritmasini bulma siirecini aydinlatmak amaciyla popiiler biiyiik dlgekli

problemleri ve bu problemleri ¢ozmek igin Onerilen algoritmalar1 ayrintili olarak analiz



etmislerdir. Onerilen algoritmalarin CEC2013 LSGO test fonksiyon kiimesi iizerinde
yeterliligini dogrulamak icin deneysel c¢alismalar ve istatistiksel incelemeler
yapmuslardir. Nihayetinde ¢oklu yavru 6rnekleme(Multiple Offspring Sampling, MOS)
algoritmasimin 2013 versiyonunun istiin sonuglar trettigi ve ¢oziim mikemmelligi
acisindan basarili birgok algoritmay1 geride biraktigi sonucuna varmislardir (Mohapatra
ve ark., 2022).

Diger taraftan LSGO alaninda oOnerilen algoritmalarin ¢ogu genellikle yalnizca
belirli bir fonksiyon setine gore degerlendirilerek performansi gosterilmeye
calisilmaktadir. Dolayisiyla algoritmalarin farkli 6zellikler sunan diger kiyaslamalardaki
performansi hakkinda bilgi edinmek olduk¢a zahmetli bir siire¢ haline gelebilmektedir.
LaTorre ve ark., biiyiik 6l¢ekli yarismalarda en iyi performansa sahip algoritmalar1 da
iceren 10 adet algoritmanin iyi bilinen iig test fonksiyon kiimesine (CEC2010, CEC2013,
SOCO02011) ait tiim fonksiyonlardaki performanslarini incelemisler, sonuglarin
kargilastirmali bir istatistiksel ¢alismasi ve esdeger performansa sahip olanlar igin
algoritma profillerinin tanimlanmasi da dahil olmak {izere genis bir degerlendirme
yapmiglardir (LaTorre ve ark., 2015).

Biiyiik 0lcekli optimizasyon problemleri igin Onerilen ¢oziim yaklagimlari
incelendiginde gelistirilen yontem ve teknikler i¢in farkli simiflandirilmalar yapildigi
goriilse de ¢alismalar1 ayrigtirma esasli (decomposition) ve ayristirma esasli olmayan
(non-decomposition) seklinde iki temel yaklagim kategorisine ayirmak en ¢ok rastlanilan
smiflandirmadir (Mahdavi ve ark., 2015; Jian ve ark., 2020; Mohapatra ve ark., 2022).

Bu cergevede anlasilirligr artirmak amaciyla kaynak arastirmast, ayristirma esaslt
yaklagimlar, ayristirma esasli olmayan yaklasimlar seklinde iki ana baslikta sunulmustur.
Tezin amacina hizmet eden MA yaklagimiyla ilgili yaymlar, ayristirma esasli olmayan

yaklagimlar bagligi altinda incelenmistir.

2.1. Aynistirma Esash Yaklasimlar

CC yontemi, biiyiik 6l¢ekli optimizasyon probleminin tamaminin ¢oziilmesi daha
kolay olan kiiciik alt problemlere ayristirarak c¢ozen bir parcala fethet (divide and
conquer) teknigidir. Bu yontemin amaci, optimizasyon problemlerini daha kiiciik ve daha
yonetilebilir alt problemlere ayristirarak optimizasyon siirecini hizlandirmak ve farkli
popiilasyonlarin veya alt problemlerin birbirleriyle is birligi yaparak global optimumu

bulmasini saglamaktir. Burada her alt problem orijinal problemin karar degiskenlerinin



bir alt bilesenini igerir. Her bir alt problem veya popiilasyon, kendi yerel arama
stratejilerini kullanarak kendi bireylerini optimize etmektedir. Bireylerin performansinin
degerlendirilmesi sonucunda segilen en iyi birey diger alt problemlerle bir diger deyisle
popiilasyonlarla paylasilarak global optimum elde edilmeye c¢alisilmaktadir. Alt
bilesenlerin birbirinden bagimsiz oldugu ideal durumda, her bir alt problemin buldugu en
1yi ¢ozlimiiniin kombinasyonu, orijinal problemin en iyi genel ¢ézliimii olmaktadir.

Bu yontem, LSGO alaninda da etkili ¢6ziim yontemlerinden biri olarak yaygin
kullanima sahiptir (Yang ve ark., 2008b; 2008c; Yang ve ark., 2009). Yiiksek boyutlu
problemleri ayrigtirarak ¢ézme fikri optimizasyon alaninda ilk defa 1994 yilinda Potter
ve De Jong tarafindan dnerilmis ve ilgili yayinda standart Genetik Algoritmanin (Genetic
Algorithm, GA) performansini iyilestirmek amaciyla CC metodu kullanilarak n boyutlu
problem, n adet 1 boyutlu probleme ayristirilmistir (Potter ve De Jong, 1994). Van den
Bergh ve Engelbrecht ise, CC yontemini Pargacik Siirii Optimizasyonuna (Particle
Swarm Optimization Algorithm, PSO) uygulayan ve CCPSO'yu gelistiren ilk kisilerdir.
Tim boyutlar1 ayr1 ayri ayiran CCGA'nin aksine, CCPSO algoritmast n boyutlu bir
problemi, k adet s boyutlu problemlere ayristirarak ¢ozmektedir (Van den Bergh ve
Engelbrecht, 2004).

Onerilen ilk CC yaklasimi tamamen ayrilabilir problemlere uygun bir yapi
onermekte ve degiskenler arasindaki karsilikli iligkiyi, baglantiy1 goz ardi etmektedir. Bu
durum da teknigin ayrilamaz problemlerde ayni performansi gosterememesine neden
olmaktadir. Bu nedenle CC performansini etkileyen iki kritik etken, ayrigtirma yontemi
ve alt bilesenlerin optimizasyonunda kullanilacak algoritmay1 se¢mektir. Bu etkenlerden
ayristirma yontemi, degiskenleri alt bilesenlerde gruplama isleminde uygulanan
yontemdir. Burada amag birbiriyle bagimli diger bir deyisle etkilesimli degiskenlerin ayni
alt bilesende bulunmasin1 saglamaktir. Pratikte problem hakkinda dnceden bilgi sahibi
olmadan problemin nasil ayrigtirilmas: gerektigi net olmadigindan degiskenleri
ayristirmak i¢in en uygun yontemi belirlemek Kritik bir se¢im islemidir. Shi ve ark.,
Diferansiyel Gelisim Algoritmasinda (Differential Evolution Algorithm, DE) CC
yaklagimini uygulayarak igbirligine dayali diferansiyel gelisim algoritmasini (Differantial
Evolution Cooperative Coevolution, DECC) tasarlarken, karar degiskenlerini esit
bliyiikliikte iki alt bilesene ayiran yariya bolme stratejisi adi verilen bir ayristirma
stratejisi de onermislerdir (Shi ve ark., 2005). Degiskenleri ayristirmanin en basit yontemi
ise degiskenleri rastgele birkag oOrtligmeyen gruba bolen rastgele gruplama teknigidir

(Yang ve ark., 2008b). Bu teknik degisken etkilesimi ile bas etmenin en temel yoludur.
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Ciinkii bu teknik, etkilesimli degiskenleri ayni bilesene yerlestirme olasiligini artirmak
icin her birlikte evrim dongiisiinden sonra karar degiskenlerini rastgele diizenlemektedir.
Bundan dolay1 etkilesim halindeki degiskenlerin bir alt bilesende gruplanma olasiligi,
etkilesim halindeki degiskenlerin sayisi arttikga hizla azalmaktadir. Omidvar ve ark.,
delta gruplama adini verdikleri teknigi uygulamak igin tiim popiilasyondaki belirli bir
degiskendeki ortalama farki Olgen delta degerlerini hesaplamiglar ve ayrilamayan bir
problemin etkilesimli degiskenlerini siralanmis delta degerlerine dayal1 olarak birkag alt
bilesene gruplandirmiglardir (Omidvar ve ark., 2010). Bir degiskenin degisiminin
fonksiyon degeri iizerindeki etkisi bagka bir degiskenin degisiminin fonksiyon degeri
tizerindeki etkisinden bagimsiz ise, bu iki degisken ayrilabilir (Tezuka ve ark., 2004).
Ayristirma yontemlerinden bir digeri de bu mantik temelinde kii¢iik degisikliklerle
¢oziimleri karsilastirarak degiskenler arasindaki bagimliliklari inceleyen ve elde ettigi bu
bilgiyi degiskenleri aralarindaki bagimliliklara gdre gruplandirmak icin kullanan
diferansiyel gruplama teknigidir (Omidvar ve ark., 2013). Bir diger teknik ise segilen bir
karar degiskeni ile geri kalan degiskenler arasindaki etkilesimin 6zyinelemeli olarak
incelendigi ve etkilesen tiim karar degiskenlerinin ayni alt probleme yerlestirildigi
ozyinelemeli diferansiyel gruplama teknigidir (Sun ve ark., 2017a).

Yang ve ark.,, CC yapisindaki alt bilesen boyutunun uyarlanabilir olarak
ayarlandig1 yeni bir teknik i¢eren algoritma onermisler ve bu algoritmaya ¢oklu seviye is
birligine dayal1 birlikte evrim algoritmasi (Multilevel Cooperative Coevolution, MLCC)
adinm1 vermislerdir. Bu algoritmada farkli grup boyutlarina sahip rastgele gruplandirma
stratejisine dayali1 olarak bir dizi problem ayristirict olusturulmustur. Evrim siireci birkag
dongiiye boliinmiis olup her dongiiniin basinda MLCC, tarihsel performansina gore bir
ayrigtiricinin secilmesi i¢in kendi kendini uyarlayan bir mekanizma kullanmigtir. Farkli
grup boyutlari, orijinal amac¢ degiskenleri arasindaki farkli etkilesim diizeylerini
yakaladigindan dolay1 algoritma farkli diizeyler arasinda kendi kendine uyum
saglayabilmektedir. Ilgili yayinda bu algoritmanin performans1t CEC2008 6zel oturumu
tarafindan saglanan bir dizi test fonksiyonu {izerinde ¢alistirilarak test edilmis ve elde
edilen sonuglar degerlendirilmistir (Yang ve ark., 2008c).

CC'nin performansini artirmak igin dnce bagimli degiskenler tanimlanarak ortak
alt problemlerde gruplandirilmali baska bir deyisle ayristirilmis alt problemler arasindaki
birbirine bagimli degisken sayisi azaltilmalidir. Sayed ve ark. tarafindan yapilan
caligmada, biiyiik 6lcekli kisitli problemlerde bagimli degiskenleri tanimlamak i¢in yeni

bir degisken etkilesimi tanimlama teknigi onerilmis ve hem gercek diinya probleminde
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hem de farkli ayrilabilirlik ve karmagsiklik seviyelerine sahip ortiisen (overlapping) alt
problemleri igeren yeni bir kisitli problem setinde test edilmistir. Deneysel sonuglar
onerilen bu teknigin diger giincel gruplama teknikleriyle karsilastirildiginda yiiksek
boyutta ayristirma yaklasimina daha yiiksek uygulanabilirlik ve daha az hesaplama
maliyetiyle katkida bulundugunu gostermistir (Sayed ve ark., 2015).

CC yaklasiminda degiskenler, biiyiilk Olgekli problemin alt bilesenlerini
olusturmak amaciyla tiimiiyle boliinemediginde CC tabanli algoritmalarin alt gruplara
ayirma teknigi islevselligini kaybetmektedir. Bu nedenle klasik CC temelli algoritmalar,
cok sayida birbirine bagimli etkilesen degisken igeren ayrilamaz (non-separable)
problemlerin islenmesinde verimsiz hale gelebilmektedir. Cao ve ark., biiyiik lgekli
optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in kiiresel ve yerel arama algoritmalar1 birlikte
kullanan yeni bir CC gergeve (framework) algoritmas: onermislerdir. Sirali Hareketli
Pencere (Sequential Sliding Window, SSW) adimi verdikleri yeni etkilesimli degisken
gruplama yontemi ile kiiresel ve yerel algoritmalar1 CC ¢ergevesine entegre ederek biiyiik
Olgekli ayrilamaz problemlerin ¢6ziim performansini etkin bir bigimde arttirmiglardir.
CEC2010 LSGO test fonksiyon kiimesiyle gergeklestirilen test sonuglari, Onerilen
cergevenin diger mevcut CC ¢ergevelerinden daha etkili oldugunu gostermistir (Cao ve
ark., 2015).

CC, biiytik olcekli optimizasyon i¢in giiglii bir pargala fethet mimarisi saglamakla
birlikte ayrigtirma basarisi da algoritmanin performansini biiyiik 6lgiide etkilemektedir.
Optimuma yakin ayristirmay1 yapabilmek i¢in gelistirilmis ayristirma stratejilerinin ¢ogu
ya dogru bagimlilik bilgisini elde edememekte ya da tanimlama igin ¢ok fazla uygunluk
degerlendirme sayis1 (Fitness Evoluation, FEs) harcamay:1 gerektirmektedir. Bu
sinirlamalarin  etkisini azaltmak amaciyla Hu ve ark. tarafindan bilyiik olgekli
optimizasyon i¢in CC’de hizli bagimlilik tanimlama algoritmasi énerilmistir. Onerilen
algoritma Oncelikle ayrilabilir ve ayrilamaz degiskenleri etkili bir sekilde tanimlamakta,
daha sonra ayrilamaz degiskenler icin degiskenler arast bagimlilik bilgisini
aragtirmaktadir. CC i¢in optimuma yakin ayristirma yapabilmek i¢in algoritma ayrilamaz
degiskenlerin degiskenler arasi tam bagimlilik bilgisinin elde edilmesi gerekliliginden
kaginmaktadir. Bu nedenle 6nemli miktarda FEs kazanci saglanmaktadir. 2000 e varan
degiskene sahip LSGO test fonksiyonlar tizerinde genis kapsamli deneyler sonucunda,
onerilen algoritmanin ¢ok daha az FEs harcayarak bir¢ok test fonksiyonunda dogru bir
sekilde degiskenler arasi bagimlilik bilgisini tanimlayabildigini gostermistir (Hu ve ark.,
2017).
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Sun ve ark., CEC2019 yarigmasinda birinci olan CC-RDG3 adimi verdikleri
algoritma biinyesinde ortliisen biiyiik dlgekli problemlerin ¢oziimii i¢in bir ayristirma
yontemi Onermislerdir. RDG3 admi verdikleri yontem, 6zyinelemeli diferansiyel
gruplama (Recursive Differential Grouping, RDG) yonteminin birden fazla bilesen
tarafindan paylasilan degiskenler arasindaki baglantiy1 keserek degistirilmis bir halidir.
CEC2013 test fonksiyon kiimesiyle gerceklestirilen deneysel sonuglarla, ayristirma
yonteminin problem ¢6zmeyi kolaylastirdigini ve Ortiisen problemlerde rastgele
ayristirma ve diger yontemlerden daha iyi performans sergiledigini belirtmislerdir (Sun
ve ark., 2019).

Verimli kaynak tahsisi geleneksel CC'nin biiyiik o6l¢ekli optimizasyon
problemlerini ¢6zme performansini biiylik dl¢iide gelistiren bir yaklagimdir. Ciinkii CC
yapisinda alt popiilasyonlarin en iyi ¢oziime ulagsma siirecine katkilari birbirinden farkli
olabilmektedir. Bu kapsamda alt popiilasyonlar arasinda hesaplama kaynaklarini
paylastirirken genel amag¢ degerinin iyilestirilmesine olan katkilarma gore tahsis eden
katki tabanli CC algoritmalar onerilmistir (Omidvar ve ark., 2016; Yang ve ark., 2016).
Bu algoritmalar alt problemlerin boyutlulugu gibi karakteristik 6zellikleri goz ardi ederek
popiilasyonu esit alt popiilasyonlara bolmektedir. Yang ve ark. ise yine katki tabanl
calisan Dbir algoritma biinyesinde is birligine dayali birlikte evrim ¢ercevesi 2
(Cooperative Coevolution Framework2, CCFR2) admi verdikleri yontemle tamamen
ayrilabilir olan bir fonksiyonu ¢6zmek igin popiilasyon yakinsamasini hizlandirabilecek
kiiciik boyutlu bir alt popiilasyon, tamamen ayrilamaz bir fonksiyonu ¢6zmek igin ise
kiiresel arama yetenegini gelistirebilecek biiyiik boyutlu bir alt popiilasyon kullanmay1
onermislerdir (Yang ve ark., 2020).

Ozetle, CC yaklasimi LSGO igin en cok tercih edilen tekniklerden biri olup
gelistirmeye agik bir arastirma alanidir. Bu yaklagimin basarisi ayristirma stratejilerine
kars1 olduk¢a duyarli oldugundan ayrilamaz fonksiyonlar s6z konusu oldugunda
performansi diismektedir. Bu nedenle degiskenlerin otomatik olarak gruplandirilmasi icin
yeni yontemler veya degiskenler arasindaki bagimliliklari tespit eden farkli yaklagimlar
gelistirilebilir. Ayrica ilgili maliyeti azaltarak CC teknigini daha kullanigh hale getiren
kaynak tahsisi alaninda da farkli gelistirmeler yapilabilir.
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2.2. Aynistirma Esash Olmayan Yaklasimlar

Bu boliimde, problemi bir biitiin olarak ele alan yaklasimlar
degerlendirilmektedir. Kesif performansini artirmak i¢in yeni operatorler tanimlama veya
popiilasyon biiyiikliigiinde degisiklikler yapma, yerel arama prosediirii tasarlama, farkl
algoritma ve teknikleri hibrit kullanma vb. yontemler ayristirma esasli olmayan
yaklasimlar kategorisinde degerlendirilebilir. Bir¢ok farkli smiflandirma yapmak
miimkiin olsa da literatiirde yapilan calismalar tez kapsamini destekleyecek sekilde
standart optimizasyon algoritmalari ve memetik algoritmalar bagliklar1 adi altinda

sunulmustur.

2.2.1. Standart optimizasyon algoritmalari

Standart optimizasyon algoritmalar1 biiyiik 6lgekli optimizasyon problemlerinin
¢oziimii i¢in etkili yaklagimlardan biri olarak kabul edilmektedir. GA, DE, PSO, karinca
kolonisi algoritmasi (Ant Colony Optimization, ACO) ve yapay ar1 kolonisi (Artificial
Bee Colony algorithm, ABC) gibi bilinen algoritmalar LSGO problemlerinin ¢6ziimii i¢in
de kullanilmistir (Mahdavi ve ark., 2015).

Banitalebi ve ark. tarafindan yapilan bir ¢alismada, kendi kendini uyarlayabilen ikili
DE algoritmasi (Self-Adaptive Binary Differantial Evoulation, SabDE) o6nerilmistir.
Farklilik 6l¢iimiine dayanan algoritma biinyesinde, yeni olasi ¢oziimlerin nasil
tiretilecegini segmek igin uyarlanabilir bir mekanizma ve parametre degerlerini
uyarlamak iginse kaotik bir siire¢ kullanilmaktadir. Calisma kapsaminda SabDE, 10.000
boyuta kadar olan yiiksek boyutlu sirt ¢antasi (knapsack) problemlerinin yani sira
CEC2015’in 15 6grenmeye dayali problemini igeren bir test fonksiyon kiimesi iizerinde
bir dizi algoritmayla karsilastirillmistir. Deneysel sonuglar, Onerilen algoritmanin
rekabetci bir performans gosterdigini ve bazi durumlarda mevcut algoritmalardan {istiin
oldugunu ortaya koymustur (Banitalebi ve ark., 2016).

Finans alaninda da ¢6ziim bulmasi zor biiyiik 6lgekli karmasik optimizasyon
problemleri ile karsilasmak miimkiindiir. Qiu ve Liu, biiyiik girdi boyutuna sahip biiyiik
Olgekli karmasik optimizasyon modelini ¢ozme yetenegine sahip yeni bir algoritma
gelistirmek amaciyla piyasa rekabeti davranis algoritmasini (Market Competition
Behavior Algorithm, MCB) onermislerdir. Farkli mekanizmalarin bir kombinasyonu

seklinde tasarlanan MCB algoritmasi, arama uzayindaki ¢dziim noktalarini atalet ve
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yergekimi kuralina gore giincellemekte, her iterasyonda eski isletmeleri hari¢ tutarken
yeni igletmeleri tanitarak yerel optimum ¢oziime diismekten kagmarak ¢oziim arama
verimliligini hizlandirmak i¢in hiz vektoriinii yeniden birlestirmektedir. Bu ¢alismada
Onerilen algoritma risksiz ve riskli varliklar {izerine hibrit bir yatirnm optimizasyon
modeline uygulanarak sonuglari degerlendirilmistir (Qiu ve Liu, 2016).

Mohapatra ve ark., rekabet¢i siirii optimizeri (Competitive Swarm Optimizer, CSO)
algoritmasinin ti¢lii rekabet Kriteri araciligiyla popiilasyonun iigte ikisinin giincellendigi
bir versiyonunu 6nermislerdir. Coziim kalitesinde biiyiik bir fark yaratan bu kiiglik
degisikligin arkasindaki temel fikir, daha hizli bir yakinsama orani ile arama uzayinda
daha yiiksek bir kesif imkan1 saglamaktir. Onerilen degistirilmis rekabetci siirii optimizeri
(Modified Competitive Swarm Optimizer, MCSO) standart CEC2008 ve CEC2013
LSGO test fonksiyon kiimeleri iizerinde test edilmis ve elde edilen sonuglar onerilen
yontemin standart CSO‘nun da aralarinda bulundugu bir¢ok metasezgisel algoritmaya
gore daha iyi performans gosterdigini dogrulamistir (Mohapatra ve ark., 2017).

Ismkhan, bir diger bilinen optimizasyon algoritmasi olan ACO iizerine ¢alismustir.
ACO, cok cesitli optimizasyon problemlerine basariyla uygulanmais olsa da yiiksek zaman
ve alan karmagsikligi, biiyiik dlgekli drneklere uygulanmasini engellemektedir. Ayrica,
ACO'da performansini artirmak i¢in kullanilan yerel arama, feromon degerlerinde
saklanan bulussal bilgiler kullanilmadan uygulanmaktadir. Bu sorunlarin iistesinden
gelmek i¢in Ismkhan, ACO'yu hizlandiran ve biiyiik 6lgekli drneklere uygulanmasini
saglayan yeni stratejiler 6nermis ve performans testlerinden elde ettigi sonuglarla 6nerilen
ACO versiyonunun dogruluk ve hiz agisindan diger siirimlerden daha iyi performans
gosterdigini belirtmistir (Ismkhan, 2017).

Long ve ark. tarafindan yapilan bir diger ¢alismada ise gri kurt optimizasyon (Gray
Wolf Optimizer, GWO) algoritmasi iizerine ¢aligilmistir. GWO, az kontrol parametresi
icermesi, gii¢lii global optimizasyon kabiliyeti ve uygulama kolaylig1 olan popiilasyon
temelli bir optimizasyon teknigi olmakla birlikte somiiriide iyidir. Ancak bu algoritma
kesifte, zayif olan pozisyon giincelleme denklemi nedeniyle hala yetersizliklere sahiptir.
Long ve ark. ¢alismalarinda bu yetersizligi gidermek i¢in ¢alismalar yaparak kesif 6zelligi
gelistirilmis gri kurt optimizasyon algoritmast (Exploration-Enhanced Gray Wolf
Optimizer, EEGWO) adi1 verilen yontem onermislerdir. Kesif 6zelligini gliglendirmek
i¢in popiilasyondaki yeni aday ¢6ziimleri arayan ve rastgele bir bireye uygulanan yeni bir
pozisyon giincelleme denklemi sunulmustur. Buna ek olarak GWO algoritmasinin kesif

ve sOmiirii dengesinden tam olarak faydalanabilmek i¢in dogrusal olmayan bir kontrol
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parametresi stratejisi tanitilmistir. Bu ¢alismada, 23 test fonksiyonu ve 4 miihendislik
uygulamasindan elde edilen sonuglara gore yapilan gelistirme, GWO nun performansini
onemli 6l¢iide artirmistir (Long ve ark., 2018).

Cok sayida optimizasyon algoritmasi arasinda, DE (Storn ve Price, 1997) ve PSO
(Eberhart ve Kennedy, 1995), basitlikleri ve verimlilikleri nedeniyle biiyiik olgekli
optimizasyon alaninda diger algoritmalardan daha fazla avantaja sahiptir. Bu nedenle bu
iki algoritmaya dayali bircok Strateji dnerilmistir. Ozellikle DE, LSGO alaninda en etkili
algoritmalardan biri olup gelistirilen bir ¢ok etkili teknik, algoritma veya g¢ercevede de
temel metasezgisel algoritma olarak ¢okca tercih edilmektedir (Molina ve ark., 2018a;
Del Ser ve ark., 2019). Maucec ve Brest yayiladiklar1 derleme makalesinde teorik bir
bakis acistyla LSGO sorunlar ile basa c¢ikmak icin Onerilen DE mekanizmalarini
incelemis ve yapilan ¢calismalar1 9 ayri kategoride siniflandirarak agiklamislardir. Ayrica
LSGO alaninda oOnerilmis on alt1 algoritmanin CEC2013 test fonksiyon kiimesi
performanslarini degerlendirmislerdir (Maucec ve Brest, 2019).

PSO, yiiksek yakinsama hizina sahip bir algoritmadir. Ancak biiyiik 6lgekli
optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde en biiyiik dezavantaji erken yakinsamadir.
PSO'nun bu dezavantajinin iistesinden gelmek i¢in Huang ve ark., bir yakinsama hiz
denetleyicisi 6nermislerdir. Bu ¢alismada PSO'nun ek bir operatdrii olarak bir denetleyici
periyodik ve bagimsiz olarak uygulanmaktadir. Yakinsama hizi denetlenen PSO'nun
etkinligi, CEC2010 test fonksiyon kiimesi ile test edilmis ve sayisal sonuglar, 6nerilen
denetleyicinin PSO'nun optimizasyon siireci boyunca yakinsama hiz1 ve siirii ¢esitliligi
arasinda bir denge saglamasina yardimei oldugunu gostermistir (Huang ve ark., 2019).

Hizli yakinsama o6zelligi nedeniyle tercih edilen PSO, bazi biiyiik 6lgekli
optimizasyon problemlerinde rekabet¢i performans gostermekle birlikte kolayca yerel
optimuma takilip kalabilmektedir. Takviyeli 6grenme yonteminin biiyiik 6l¢ekli ¢oziim
uzayinda daha etkili bir sekilde daha iyi sonuglar aramaya yardimci olabilecek bir teknik
olmasi nedeniyle Wang ve ark., pekistirmeli 6grenme diizeyi tabanli pargacik siirii
optimizasyonu algoritmas:1 (Reinforcement Learning Level-based Particle Swarm
Optimization, RLLPSO) adi verilen biiyiik 0Olgekli bir optimizasyon algoritmasi
onermislerdir. Arama verimliligini artirmak i¢in bir pekistirmeli 6grenme stratejisi,
popiilasyon cesitliligini iyilestirmek i¢in seviye tabanl bir popiilasyon yapisi, yakinsama
yetenegini daha da gelistirmek i¢in bir seviye rekabet mekanizmasi igeren bu algoritma
bes biiyiik 6lgekli optimizasyon algoritmasiyla karsilastirilmis ve onerilen algoritmanin

cogu durumda tstiinliik gosterdigine deginilmistir (Wang ve ark., 2022).
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Ozetle, standart evrimsel algoritmalar biiyiik 6lgekli problemlerin ¢dziimiinde
boyut artisi ve beraberinde getirdigi arama uzayinin katlanarak biiylimesi nedeniyle
orijinal tasarimindaki etkisini kaybetmektedir. Yaganan bu performans diisiisiiniin 6niine
gecmek amaciyla halihazirda kullanilan  standart optimizasyon algoritmalarin
Olceklenebilirligini artiracak yiiksek boyuta adaptasyonunu saglayacak gelistirme ve

diizenlemeler yapilmasi gelisime agik bir arastirma alanidir.

2.2.2. Memetik algoritmalar

Wolpert ve Macready tarafindan 1997 yilinda ortaya atilan Bedava Ogle Yemegi
Yok Teoremi (No free lunch theorem), tiim olasi problemlerin ve tiim optimizasyon
algoritmalarinin bir dagilimim diisiinerek optimizasyon alaninda evrensel bir en iyi
algoritma veya yoOntem bulunamayacagini tezini savunmaktadir. Bu teorem,
optimizasyon problemlerinin ve algoritmalarinin karmasikligina ve cesitliligine dikkat
¢ekerek her problemin kendine 6zgii gereksinimleri oldugunu dolayisiyla kendi dogasi
geregi belirli bir optimizasyon yontemini veya algoritmasini gerektirecegini
savunmaktadir. Bagka bir deyisle tek bir algoritmanin tiim problemlerde ayni1 derecede
basarili olamayacagini belirtmektedir. Optimizasyon arastirmacilari yillarca literatiirde
bulunan diger tiim algoritmalara gore iistiin performansa sahip algoritmalar tasarlamaya
caligmiglardir. Fakat bu teoremin yayilimindan sonra bu konu hakkindaki goriislerini
onemli Ol¢iide degistirerek Onerilen algoritmalarin bilesenleri ve ¢oziilmesi hedeflenen
problemin yapisi arasindaki iligskiyi anlamaya ve bu dogrultuda gelistirmeler yapmaya
odaklanmuslardir.

Bedava Ogle Yemegi Yok Teoremi dikkate alindiginda belirli algoritmalarin
digerlerinden daha iyi performans gosterdigi problem alanlarinin oldugu sonucuna da
varilmaktadir. Her teknigin zayif yanlar1 oldugu gibi giiclii yanlar1 da bulunmaktadir. Bu
durum bireysel algoritmalarin tek baslarina elde ettigi ¢6ziimlerden daha yiiksek kaliteye
sahip ¢Oziimler elde etmek amaciyla bir is birligi olusturma fikrini ortaya ¢ikarmistir.
Hibritlestirme denilen bu yontem, birden fazla farkli optimizasyon tekniginin veya
algoritmanin bir arada kullanildig1 bir optimizasyon yaklagimidir. Bu teknikle farkli
optimizasyon yoOntemlerinin giiclii yonlerini ve birbirini tamamlayic1 6zelliklerini
birlestirerek daha etkili ve verimli sonuglar elde etmek, bir yontemin dezavantajlarini

diger yontemlerle telafi edebilmek amaglanmaktadir.
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Bu baglamda LSGO alaninin temel sorunu, biiyiiyen boyutla birlikte arama
uzayimnin katlanarak artmasi nedeniyle arama uzaymin etkin ve verimli bir sekilde
taranmasi1 zorlugudur. Bir algoritmanin temel performansi bu taramay:r ne kadar
basarabildigine baghdir. Arama siirecinde bunu gergeklestirecek iki ana unsur kesif
(exploration) ve sOmiirii (exploitation) mekanizmalaridir. Kesif, kiiresel en uygun
¢ozliime ulagsmak icin arama uzaymdaki tamamen yeni noktalar: ziyaret ederek genel
arama yaparken, somiirii varolan ¢6ziimleri iyilestirerek daha kaliteli ¢oziimler iiretmek
i¢in daha Once ziyaret edilen iyi ¢éziimlerin ¢evresinde yerel arama yapmaktadir. C6ziim
yaklagimlarinin basarisi, kesif ve somiirli arasinda bazen birbiriyle ¢elisen iki hedef olsa
dahi taktiksel bir denge kurulabilmesine baglidir. Dolayistyla biiyiik ¢6ziim uzayini daha
iyi kesfedebilen daha iyi 6l¢eklenebilir algoritmalara her zaman ihtiyag vardir. Bu amagla
evrimsel algoritmalarin yerel arama teknikleriyle hibritlestirilmesi MA olarak tanimlanir
(Moscato, 1989; 1999). Baska bir deyisle MA, arama alanindan yararlanmak i¢in
uygunluk degerlerini iyilestirmek amaciyla ekstra yerel arama yontemleri kullanmak gibi
ayr siirecler uygulayan bir tiir evrimsel algoritmadir (Krasnogor ve Smith, 2005). MA
terimi optimizasyon igin yerel iyilestirme prosediirleri veya ayri bireysel 6grenmeli
popiilasyona dayali yaklagimlar i¢in yaygin bir sekilde kullanilmaktadir (Wang ve Feng,
2021).

MA'lar karmasik ger¢ek diinya problemlerini ¢6zmek icin basariyla
uygulanmaktadir (Neri ve ark., 2007; Tirronen ve ark., 2008; Hasan ve ark., 2009; Li ve
Pan, 2015; Lu ve ark., 2020; Lan ve ark., 2021). Ayrica ¢ok sayida vakada gosterdikleri
yiiksek performans sayesinde geleneksel muadillerine goére daha verimli bir sekilde daha
yiiksek kaliteli ¢oziimlere yakinsama saglayabildikleri kanitlanmigtir (Neri ve Cotta,
2012; Wang ve Feng, 2021).

[lgili makaleler ve 6zel oturumlarda diizenlenen yarigmalar dikkate alindiginda,
MA’larin LSGO arastirma alaninda 6nemli ve etkili bir yere sahip oldugu agikca
goriilmektedir. Bu yarigmalardaki katilimer algoritmalarin incelenmesi, farkli yillardaki
gelistirme egilimlerini tespit etme, arastirma alanmin giincel gelisimi ve gelecekte
yapilabilecek gelistirmelere dair temel bilgiler edinme imkan1 saglamaktadir. Cizelge
2.1’de CEC yarigmalarinda basarili olmus memetik yaklasimi benimseyen etkili

algoritmalar listelenmistir.
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Cizelge 2.1. CEC LSGO yarismalarinda dereceye giren memetik algoritmalar

icerdigi Icerdigi Yarisma
Referans Algoritma Adi gerdis Yerel Arama sma
Algoritmalar Derecesi

Metotlar:

(Tseng ve Coklu yériinge aramast Ug farkl yerel MTSLS1, CEC2008
Chen, (MTS) aramanin MTSLS2, Birincisi
2008) kombinasyonu MTSLS3

(Molina ve Yerel arama zincirlerine
ark., dayali memetik algoritma GA Solis & Wets (:Blfrcl:rf(?li?

2010Db) ( MA-SW-Chains))

i 6me§:§?;gﬁ§mm GA,DE,SADE,  Solis & Wets ~CEC2012
2012) (MOS) GODE, SAGODE ve MTSLS1 Birincisi

(LaTorre Gelistirilmis ¢oklu yavru Solis & Wets CEC2013

ve ark., ornekleme algoritmasi GGC')AD’EDES’ASC?([))SI’E ve MTSLS1 CEC\ZIZeOlS
2013) (MOS2013) ' Reduced S
Birincisi
. Diferansiyel gelisim
(Molinag algoritmasmin yerel arama ile MTSLS1 ve CEC2015
Herrera, . . e DE L.
2015) yinelemeli hibridizasyonu L-BFGS-B Ikincisi
(IHDELS)
Yinelemeli yerel aramaya
(Molinave  sahip basar1 ge¢misine dayal
ark., uyarlanabilir diferansiyel SHADE MTSESLVe CEC_:ZO_l_S
A . L-BFGS-B Birincisi
2018b) gelisim algoritmasi
( SHADE-ILS)
Dogrusal popiilasyon boyutu
azaltma ve yar1 parametre

(Hadi ve uyarlamali bagar1 gegmisine i Modified CEC2018

ark., 2019) dayali memetik diferansiyel LSHADE-SPA MTSLS1 Ikincisi

geligim ¢ergevesi
( MLSHADE-SPA)

Literatiirdeki MA’lar kullandiklar1 yerel arama yontemleri agisindan
incelendiginde MTSLS1 ve Solis and Wets yerel arama yontemlerinin bariz bir sekilde
one ciktig1 goriilmektedir (Omidvar ve ark., 2021b).

LSGO yarismalarmin ilk galibi, CEC2008'de sunulan {i¢ yerel aramanin bir
kombinasyonu olan ¢oklu yoriinge aramasi (Multiple Trajectory Search, MTS) olmustur.
Bu teknikte, ¢6ziim uzayimni es zamanli arayan birden ¢ok ajan kullanilmakta ve her ajan
aday, 3 yerel arama tekniginden birini kullanan iteratif yerel arama yapmaktadir (Tseng
ve Chen, 2008). Bu algoritmadaki yerel arama yontemleri arasinda LSGO igin en etkili
olan1 ¢oklu ydriinge aramasi yerel arama 1 (Multiple Trajectory Search Local Search 1,
MTSLS1'dir. MTSLSI, ilk boyuttan son boyuta kadar her boyutu tek tek degerlendiren

ve ayrilabilir problemler i¢in uygun ancak dondiirmelere karsi duyarli olan bir yerel



19

arama yontemidir (Molina ve ark., 2018b). MTSLS1 yerel aramasi ve varyantlari biiyiik
Olgekli optimizasyon alanindaki sonraki ¢aligsmalara da ilham olmustur ve bu yontem
yayin olarak kullanilmistir (Zhao ve ark., 2011; LaTorre ve ark., 2012; 2013; Molina ve
Herrera, 2015; Salcedo-Sanz ve ark., 2016; Molina ve ark., 2018b; Hadi ve ark., 2019).

Solis ve Wets algoritmasi (Solis ve Wets, 1981), adim boyutunu hareketin ardisik
basar1 ve basarisizliklarina gore uyarlayan yerel bir arama yontemidir. LSGO alaninda
oncii olan algoritmalar tarafindan memetik algoritmalar biinyesinde kullanilmistir
(Molina ve ark., 2010b; Molina ve ark., 2011; LaTorre ve ark., 2012; 2013; Liu ve Li,
2014; Cao ve ark., 2015).

MA tasariminda karar verilmesi gereken 6nemli konular: yerel arama uygulama
siklig1, yerel arama uygulanacak ¢6ziim se¢imi, yerel arama uygulama siiresi, yerel arama
algoritmasinin se¢imi olarak siralanabilir (Tang ve ark., 2014).

Bu konulardan yerel arama uygulama sikligini kontrol etmenin en yaygin yolu
kullanict tanimli bir parametre tarafindan kontrol edilen diizenli araliklarla yerel aramay1
calisurmaktir (Salcedo-Sanz ve ark., 2016). Bir diger yaklasim, yerel aramayi sabit
diizenli araliklarla ¢alistirmak yerine, yerel ve genel arama arasindaki oran sabit olacak
sekilde yerel arama operatorleri uygulama yontemini kullanmaktir (Fister ve Zumer,
2012). Bu kapsamda parametreleri basari/basarisizlik oranina gore ayarlanan ve/veya
uyarlanan Onceden belirlenmis bir dagilim kullanarak yerel aramanin cagrilmasina
olasiliksal olarak karar veren yaklasimlarda mevcuttur (Molina ve Herrera, 2015).

Yerel arama uygulanacak ¢6ziim sec¢imi rastgele, performansa dayali, ¢oziimlerin
timii olacak sekilde yapilabilir. Performansa dayali yontemler yerel uygulamay1 en 1yi
¢oziime uygulamaktadir (Molina ve Herrera, 2015; Salcedo-Sanz ve ark., 2016). En iyi n
adet ¢oziime uygulamak (Tseng ve Chen, 2008), popiilasyonun en iyi yiizde x ine
uygulamak (Zhao ve ark., 2008) ve onceki iterasyonlarda 6nceden tanimlanmis bir
esikten daha fazla gelistirilmis olanlara uygulamak (Molina ve ark., 2010b) gibi birgok
farkli yontemden biri tercih edilebilir. Diger taraftan Zhao ve ark.nin yaptig1 gibi bes
rasgele ¢ozliim, en iyi ¢6ziim ve popiilasyonun ilk %25'ini segmek gibi birkag yontemi
birlikte kullanmak tercih edilebilir (Zhao ve ark., 2011).

Yerel arama yogunlugu olarak ta gecen yerel arama uygulama siiresini
belirlemenin en temel yolu yerel arama operatoriinii sabit ve 6nceden belirlenmis sayida
FEs icin ¢alistirmaktir (Fister ve Zumer, 2012; Molina ve Herrera, 2015). Bir diger
uygulama acgdzlii bir yaklagim kullanarak higbir gelisme gézlemlenmeyene kadar yerel
arama algoritmasini ¢alistirmaktir (Tseng ve Chen, 2008; Salcedo-Sanz ve ark., 2016).
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Bazi algoritmalar ise sabit bir yerel arama/global arama oranini zorlayarak arama sikligi
ve yogunlugunu birbirine baglar (Molina ve ark.,, 2011). Arama yogunlugunu
belirlemenin daha karmasik bir yolu ise bunu yerel arama prosediiriiniin
basari/basarisizlik oranina dayali olarak belirlemek gibi optimizasyon sirasinda
uyarlamali olarak yapmaktir (Liu ve Li, 2014).

MA tasariminda kullanilacak yerel arama yonteminin se¢imi, algoritmanin
performansini biiyiik 6l¢iide etkileyen bir 6neme sahiptir. Cogu durumda, kiiresel kesif
siirecinde tek bir yerel arama prosediirii kullanilir. Bununla birlikte uygulamasinin hibrit
bir cerceve tarafindan koordine edilmesi gereken yerel veya kiiresel ikiden fazla aramanin
ayn1 anda kullanildig1 algoritmalarda mevcuttur. Ornegin, Fister ve Zumer tarafindan
Onerilen bir algoritma, parametresi poptilasyon ¢esitliliginin bir 6l¢iisiine gore uyarlanan
tistel bir dagilima dayali olarak rastgele yiiriiyiis ile Nelder-Mead (Nelder ve Mead, 1965)
arasinda olasiliksal olarak se¢im yapar (Fister ve Zumer, 2012). MTS, ii¢ yerel arama
operatoriinii her dongiiniin basinda n adet ¢6ziim tizerinde galistirarak koordine eder ve
dongiiniin geri kalaninda durgunlasana kadar en iyi performans gosteren operatorii
kullanir (Tseng ve Chen, 2008). Bir MA ¢ergevesinde CC kullanan bazi algoritmalar ise
problemi ayrilabilir ve ayrilamaz bilesenlere ayirir ve her bilesen igin uygun farkli yerel
arama operatorleri kullanir (Liu ve ark., 2017; Sun ve ark., 2017b). MOS, iki arama
operatoriiniin koordinasyonunu sistemlestiren, bes adet evrimsel algoritmanin yeniden
tiretim operatorlerinin istinde bir soyutlama katmani olan ¢ergeve bir algoritmadir
(LaTorre ve ark., 2011; LaTorre ve ark., 2012; 2013). MOS c¢ergevesi yiiksek boyutlu
problemlerdeki Olgeklenebilirligi sayesinde biiyiik o6lg¢ekli kiiresel optimizasyonda
CEC2013 ve CEC2015 yarisma birincisi olmustur. Cergeve algoritma mantigini
uygulayan bir diger algoritma CEC2018 yarigma ikincisi olan ve bu tez kapsaminda
kullanilan ana algoritma olan dogrusal popiilasyon boyutu azaltma ve yari parametre
uyarlamali basar1 ge¢misine dayali memetik diferansiyel gelisim (Memetic Success
History-based Differential Evolution with linear population size reduction and Semi-
Parameter Adaptation, MLSHADE-SPA) algoritmasidir (Hadi ve ark., 2019). Memetik
cergeve bilinyesinde 3 popiilasyon tabanli algoritma ve 1 yerel arama yontemi
kullanilmaktadir. Popiilasyon tabanli algoritmalar, dogrusal popiilasyon boyutu azaltma
ve yar1 parametre uyarlamali basar1 ge¢misine dayali diferansiyel gelisim (Success
History-based Differential Evolution with linear population size reduction and Semi-
Parameter Adaptation, LSHADE-SPA), gelistirilmis uyarlanabilir diferansiyel gelisim
algoritmas: (Enhanced Adaptive Differential Evolution, EADE) ve yeni iiggensel
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mutasyon stratejili uyarlanabilir diferansiyel gelisim algoritmas:1 (Adaptive DE with
Novel triangular mutation strategy, ANDE) dir. Cerceve biinyesinde kullanilan yerel
arama ise MTSLSI'in degistirilmis bir versiyonu olan degistirilmis c¢oklu yoriinge
aramas1 (Modified Multiple Trajectory Search, MMTS) metodudur.

Popiilasyona dayali bir yontem ile yerel aramanin kombinasyonu diizgiin bir
sekilde yonetilirse, kesif ve somiirii arasinda iyi bir denge kurularak etkili ve verimli
basarilar elde edilebilir. MA biinyesinde kullanilan yerel arama algoritmasinin arama
performansi lizerinde biiyiik bir etkiye sahip oldugu giderek daha fazla kabul gormektedir
(Ong ve Keane, 2004; Smith, 2007). Bu tez kapsaminda biiyiik 6l¢ekli optimizasyon
problemlerinin ¢éziimiinde kullanilan memetik algoritmalar1 giiclendirecek, daha etkili
ve kararli hale getirecek yeni bir yerel arama yontemi gelistirilmesi ve bu yolla biiyiik
0lcekli optimizasyon problemlerinin ¢ézlimiine katkida bulunulmasi hedeflenmistir.

Ozetle Memetik Algoritmalar, LSGO alaninda oldukca etkili ve basarili
yontemlerden biri oldugu i¢in bilesenlerini ayr1 ayr1 veya kombinasyonlarini kullanarak
farkli teknik ve hibritlestirme yontemleriyle gelistirilmeye oldukc¢a agik bir alandir.
MA’lar karmasik siirekli optimizasyon problemleri i¢in yiiksek hassasiyette giivenilir
coziimler elde etme zorlugunu gidermek igin etkili araclar olarak kullanilmaya ve

gelistirilmeye devam etmektedir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde, gelistirme amaciyla iizerinde ¢alisilan iki ana algoritma olan Yapay
Alg Algoritmas1  (Artificial Algae Algorithm, AAA) ve MLSHADE-SPA
algoritmalarinin isleyisine, yerel arama yontemi gelistirilmesinde yararlanilan kavramlar
olan altin oran ve kaotik haritalar kavramlarina ve son olarak deneysel ¢aligmalarda

kullanilan test fonksiyon kiimelerine dair bilgilere yer verilmistir.

3.1. Yapay alg algoritmasi

AAA, hareketli mikro alglerin karakteristik 6zellikleri ve yasam davraniglarindan
esinlenilerek tasarlanan biyolojik ilhamli bir metasezgisel optimizasyon algoritmasidir
(Uymaz, 2015).

Popiilasyon tabanli olan algoritmada popiilasyonu olusturan her bir birey yapay
alg kolonisi olarak adlandirilir yani her bir yapay alg kolonisi problem uzayinda bir
coziime karsilik gelmektedir. Bir alg kolonisi, birlikte yasayan alg hiicrelerinden olusur
dolayisiyla bir alg kolonisindeki her bir alg hiicresi, problemin bir parametresini temsil
etmektedir.

Yapay alg, gercek hayattaki algin fotosentez yapabilmek i¢in 151k kaynagina dogru
hareket etmesi gibi ¢6ziim uzayinda daha iyi ¢oziimlere dogru helisel yiizerek hareket
eder. Yasam dongiileri ¢cevreye uyum saglamak, baskin tiirleri degistirmek ve mitozla
¢ogalmaktan ibarettir. AAA, bu yasam dongiisii davranislarini helisel hareket, evrimsel
slire¢ ve adaptasyon olmak iizere ii¢ asamada taklit ederek optimum ¢6ziimii bulmaya
calismaktadir.

Yapay alg hiicresi yeterli 151k aldiginda gelisip biiyimekte, yeterli 151k alamayan
yapay alg hiicresi ise bir siireligine yasamasina ragmen sonucta 6lmektedir. Tim alg
kolonileri i¢in bir ¢evrim tamamlandiktan sonra igletilen evrimsel siiregte, alg kolonileri
biiyiikliiklerine gore siralanir. En kii¢lik yani en basarisiz alg kolonisinin rastgele segilen
bir boyuttaki bir hiicresi 6liir ve bu dlen hiicrenin yerine en biilyiik yani en basarili alg
kolonisinin rastgele belirlenen bir hiicresi kopyalanarak evrimsel siireg isletilmis olur.

Alg kolonilerinin aglik seviyeleri kilavuzlugunda isletilen adaptasyon siirecinde
ise, hayatta kalan fakat bulundugu ortamda yeterince biiyiimeyen alg kolonisi bulundugu
ortama uyum saglamak amaciyla en biiyiik alg kolonisine benzemeye caligmaktadir.

Baslangigta tiim alg kolonilerinin aglik seviyeleri sifir olarak kabul edilir. Her bir alg
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kolonisi helisel hareketi sonucu ¢éziim uzayinda ya daha iyi bir ¢6zliimii temsil eden daha
Iyi bir yerine ya da daha kotii bir ¢oziimii temsil eden daha katii bir yerine gitmektedir.
Daha iyi bir ¢oziim bulan yani basaril1 bir gelistirme yapan alg kolonisinin aglik seviyesi
aym kalir fakat hareketi sonucu daha iyi bir ¢6ziim bulamayan Yyani kendini
gelistiremeyen alg kolonisinin aclik seviyesi bir artar. Her bir helisel hareket ¢evrimi
sonucu, yani tiim alg kolonileri hareketlerini tamamladiktan sonra, adaptasyon siirecinin
gergeklesip gerceklesmeyecegini belirlemek i¢in O ile 1 arasinda rastgele gercek degerli
bir say1 iretilerek baslangicta verilen parametre ile karsilastirilir. Eger iiretilen sayi
parametreden kiigiik ise aglik seviyesi en yiiksek olan alg kolonisi adaptasyon igslemine
tabi tutulur.

Algoritmanin bir diger agsamasi olan helisel hareket ile AAA’daki aday ¢6ziimleri
temsil eden alg kolonilerinin hiicreleri giincellenmekte ve ¢oziim uzayinda yeni olasi
¢Ozlim aramak i¢in yer degistirmesi saglanmaktadir. Genellikle ylizer vaziyette olan alg
hiicreleri ve kolonileri, yeterli 1s1k kaynagi su yiizeyinde bulundugundan hayatta
kalabilmek i¢in su yiizeyine yakin olmak amaciyla kamgilar1 sayesinde sivi igerisinde
helisel yani sarmal sekilde yiizerek hareket etmektedirler. Her alg kolonisi belirli bir
enerjiye sahiptir ve alg kolonisinin her hareketi belirli bir enerji kaybina neden
olmaktadir. Ciinkii yiizen bir alg hiicresinin ileri hareketi, yer¢ekimi ve hareketli
organizma hiicresinin etrafindaki su ile arayiiziinde gerceklesen viskoz siirtiinme kuvveti
tarafindan engellenmeye ¢alisilir. Alg kolonisinin enerjisi ¢0ziim kalitesi ile dogru
orantilidir. Yani alg kolonisi 1s18a ne kadar yakin olursa biiyiikligii ve dolayisiyla enerjisi
arttigindan sivi igerisinde daha fazla hareket imkani bulurken, 1518a uzak olan alg
kolonileri enerjileri oraninda daha az hareket etmektedirler. Her alg hiicresinin bu
etkenlere bagli gerceklesen farkli hareketi algoritmanin hem kesif hem de somiiri
yeteneklerini etkilemektedir. SOyle ki, biiyiiyen alg hiicrelerinin siirtinme yiizeylerinin
biiyiikk olmasi nedeniyle siv1 igerisinde daha yavas hareket etmesi, biiyiik alglerin yani
algoritmadaki 1yi1 degerlerin yerinin daha az degismesi dolayisiyla o alanda yogunlagmaya
olanak saglayarak yerel arama(somiiril) yetenegini artirmaktadir. Kii¢iik alg hiicrelerinin
ise siirtlinme yiizeylerinin daha az olmasi nedeniyle siv1 icerisinde daha hizli ve daha
uzaga hareket edebilmesi algoritmanin kotli ¢6ziim alanlarindan uzaklagmasini
saglayarak kiiresel arama(kesif) yetenegini artirmaktadir.

AAA’y1 olusturan siireglerden, evrimsel siire¢ ve adaptasyon siireci sOmiirii
mekanizmasii desteklerken helisel hareket siireci hem kesif hem de sOmiirii

mekanizmasina katkida bulunmaktadir. Algoritma tasarimindaki bu asamalar dongiisel
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olarak tekrarlanmakta ve sonlandirma kriterine ulasildigi andaki en biiyiik alg kolonisi
algoritmanin buldugu ¢6ziimii ifade etmektedir. Algoritmanin sézde kodu Cizelge 3.1°de

verilmekle birlikte algoritma hakkinda ayrintili bilgi i¢in (Uymaz, 2015) incelenmelidir.

Cizelge 3.1. Yapay Alg Algoritmasinin sozde kodu (Kocer ve Uymaz, 2018)

Rastgele ¢oziimlere sahip n adet alg kolonileri ile baslangi¢ popiilasyonu olustur.
Her bir koloni i¢in Amag Fonksiyonu olan f(x) degerlerini ve biiytikliikleri hesapla.
While (durdurma kriteri saglanincaya kadar devam et)
For i=1:n
While i. Koloninin enerjisi bitine kadar devam et
Koloniyi helisel hareket ile degistir.
End while
End for
Evrimsel Siireci uygula
Adaptasyon iglemini uygula
End While

==

3.2. Dogrusal popiilasyon boyutu azaltma ve yar1 parametre uyarlamah basari

gecmisine dayali memetik diferansiyel gelisim cercevesi (MLSHADE-SPA)

MLSHADE-SPA, biiytik dlcekli optimizasyon problemlerini ¢ézme amaciyla {i¢
popiilasyon tabanli algoritma ve bir yerel arama yonteminin hibritlestirilmesiyle
tasarlanan memetik bir cerceve algoritmadir (Hadi ve ark., 2019). Bu algoritma
biinyesinde popiilasyona dayali algoritmalar kiiresel kesif i¢in kullanilirken yerel arama
metodu somiirii yetenegini artirmak igin kullanilmaktadir. Cergeve algoritma biinyesinde
kullanilan algoritmalar, LSHADE-SPA (Mohamed ve ark., 2017), EADE (Mohamed,
2017) ve ANDE (Mohamed ve Almazyad, 2017) dir. Yerel arama olarak ise MTSLS1'in
degistirilmis bir versiyonu olan MMTS (Hadi ve ark., 2019) metodu kullaniimaktadir. Bu
algoritma iseyisinin bir pargasi olarak niifus azaltma, parcala ve fethet yaklasimui,
hesaplama kaynaklarini paylastirma gibi ¢esitli teknikleri de biinyesinde uygulamaktadir
(Hadi ve ark., 2019).

Algoritmanin temel isleyisi, anlagilirligr artirmak amaciyla baglatma, popiilasyon
tabanl algoritmalar, yerel arama ve sonlandirma olmak iizere dort asamada agiklanabilir.

Baglatma asamasindaki ilk islem arama uzayina dagilmis olasi ¢oziimleri temsilen
rastgele lretilmis N bireye sahip bir baslangi¢c popiilasyonu olusturmaktir (n=250).
Ardindan gercgeve biinyesinde kullanilan algoritma ve metotlara (LSHADE SPA, EADE,
ANDE, MMTS) ait tiim parametreler belirtilerek baslangic degerleri atanir.
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Optimizasyon siirecinde performansi etkileyen onemli faktorlerden biri de optimum
¢cozlime ulasabilmek icin tiiketilen uygunluk degerlendirme sayisidir. Bu kapsamda
baslatma asamasinda ¢ergeve algoritma biinyesinde kullanilacak FES tamami (maxFEs)
iterasyon sayisina (it=50) boliinerek iterasyon basina harcanabilecek uygunluk
degerlendirme sayis1 (iIFEs=maxFEs/it) tespit edilir. Ardindan her bir iterasyon kendi
biinyesinde iki ayr1 siire¢ icerdigi i¢in esit kaynak paylagimi yapmak amaciyla iFEs degeri
ikiye boliiniir ve Vyaris1i popiilasyon tabanli algoritmalar tarafindan tiiketilirken
(iIFEsPop=iFEs/2), diger yaris1i da yerel arama yontemi tarafindan tiiketilir
(IFESLS=iFEs/2).

Cerceve algoritmanin  popiilasyon tabanli  algoritmalar  asamasinda,
LSHADE_SPA, ANDE, EADE olmak iizere ii¢ algoritma gorev yapmaktadir.
Iterasyonun popiilasyon tabanl1 algoritmalar kism1 da iFEsPop, iki esit pargaya boliiniir.
Yarisini biitiin boyutlar tizerinde calisan LSHADE SPA algoritmasi tiiketirken diger
yarist da ¢ algoritma (LSHADE SPA, ANDE, EADE) tarafindan tiiketilir. Bu ¢
algoritmadan her biri pargala fethet anlayisiyla kendisine diisen boyutlarda kendine diisen
degerlendirme sayisimi tiiketerek g¢aligirlar. Ug algoritma arasindaki paylasim ilk
iterasyonda esit yapilirken daha sonraki iterasyonlarda her algoritmanin kendi
performansini gosteren iyilestirme oranina gore iFEsPop/2 kismui ii¢ algoritma arasinda
paylastirilir. Bu asamada bahsi gegen her bir algoritma yani LSHADE SPA, ANDE,
EADE algoritmalarindan her biri, ii¢ rastgele boliinmiis gruptan biri {iizerinde
caligmaktadir. Bagka bir deyisle, popiilasyon tabanli algoritmalarin her biri, alt bilesen
optimize ediciler olarak, kendisine atanan boyutlara odaklanir, performansina gore
kendisine tahsis edilen FEs tiiketerek sorunu optimize etmeye ¢alisir.

Algoritma biinyesinde herbir iterasyonda gergeklestirilen FEs paylasimi Sekil
3.1’de gosterilmektedir.

Evrimsel algoritmalarda arama siireci genellikle kesifle baslar ve ardindan yavas
yavas somiiriiye doniisiir (Crepinsek ve ark., 2013). Popiilasyon tabanli algoritmalar
asamasi ile kesif siirecini isleten ¢erceve algoritma, yerel arama agamasiyla somiirii
siirecine geger. Iterasyonun bu asamasinda, iFEsLS kadar uygunluk degerlendirme say1si
tilketen degistirilmis ¢oklu yoriinge aramas1 metodu (MMTS), simdiye kadar bulunan en
iyi ¢Oziimii daha da gelistirmek amaciyla en iyi ¢oziimiin her bir boyutu tizerinde tek tek
isletilir.

Cerceve algoritmanin son asamasi olan sonlandirma kisminda ise, algoritmanin

performansini artirmak amaciyla her iterasyon sonunda popiilasyon biiytikliigiinii lineer
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bir fonksiyona gore azaltan dogrusal popiilasyon biiyiikligiinii azaltma yoOntemi
uygulanir. Bu yonteme gore hesaplanan Kkiigiiltme sonrasi olusacak popiilasyon
bliyiikliigli hesaplandiktan sonra bireyler uygunluk degerine gore siralanir. En koti
uygunluk degerine sahip bireyler, hesaplanan kiigiiltme sonrasi olusacak popiilasyon
biiylikliigiine ulasana kadar mevcut popiilasyondan c¢ikartilir. Baslangigta n olan
popiilasyon biiytikliigii, kullanilabilir tiim hesaplama kaynaginin (maxFEs) ilk yarisinda
minimum birey sayisi olan 20'ye ulagir.

50 iterasyon siiresince tiim asamalar dongiisel tekrarlanip tamamlandiginda veya
kullanilabilir tiim hesaplama kaynag: tiiketilmis oldugunda algoritmanin elde edebilecegi

en iyi ¢oziime ulasilmis olur.

iFEsPop/2
(LSHADE_SPA)
iFEsPop = iFEs/2

iFEsPop/2
performansa gore tahsis

BESS et (LSHADE_SPA,EADE, ANDE)

iFESLS

iFESLS=iFEs/2
(MMTS)

Sekil 3.1. MLSHADE-SPA iterasyon bagina diigen FES paylasimi

MLSHADE-SPA c¢alisma mantig1 ve isleyisi asamalar halinde 6zet olarak bu
bolimde agiklanmakla birlikte algoritma hakkinda ayrintil bilgi i¢in (Hadi ve ark., 2019)

incelenmelidir.

3.3. Altin Oran

Leonardo Fibonacci, orta ¢agin en {inlii matematik¢isi olup birbiri arasinda ardisik
iliski ve olaganiistii bir oran bulundugunu iddia ettigi sayilarin kasifidir. Kainattaki
muhtesem diizenle birebir ortiisen bu kesfi sebebiyle, altin orana da adinin ilk iki harfi
olan Fi (@) sayis1 da denmektedir. Ciinkii altin oran kaynagimi fibonacci dizisinden

almaktadir: 0, 1, 1, 2, 3, 5, 8, 13, 21, 34, 55 ,89, 144, 233, 377, 610, 987, 1597, 2584,
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...seklinde ilerleyen dizide on iigiincii sayidan itibaren bu sayilarin bir Oncekine
boliinmesiyle ortaya ¢ikan sonug sabitlenmekte olup bu sonug 1.618' dir.

Altin oran (Golden Ratio, GR), fraktal 6zelliklere sahip irrasyonel bir sayidir ve
1.61803398874989 degerine esittir ve ters altin oran (Inverse Golden Ratio, IGR) ise
0.6180339887'dir. GR ve IGR virgiilden sonra ayni rakamlara sahiptir.

Bir AB boliimii Sekil 3.2°de gosterildigi gibi herhangi bir C noktasindan
boliindiigiinde mevcut pargalar arasinda AB / AC = AC / CB seklinde sira dis1 bir oran

varsa buna altin oran adi verilmektedir.

1
A : B
'C

Sekil 3.2. Bir segmentin boliinmesi

Eger AB boliimi x boyutunda ve uzun kissm AC, 1 e normalize edilirse CB
boliimii de X-1 olacaktir. Bu durumda altin oran kurali AB / AC = AC / CB Denklem
3.1’deki gibi olacaktir. Bu denklem ¢oziildiigiinde altin oran (Golden Ratio) ve ters altin

oran (Inverse Golden Ratio) olarak anilan katsayilar bulunmus olur.

x:1=1:(x—-1) (3.1)

x2—x—1=0 (3.2)
1+y5

x = —— = ¢ ~ 1.61803398874989 (3.3)

x— 1= 0.6180339887 (3.4)

Altin oran, kristallerin geometrisi, bitkilerde yaprak yerlesimi, insan viicudundaki
boliimlerinin oranlari, gezegen yoriingeleri gibi atomikten astronomik boyuta kadar
degisen uzunluk Ol¢eklerinde meydana gelen bir¢cok doga olayinda rastlanilan 6zel bir
oran1  tanimlamaktadir. Gezegenlerin  bir yildizin etrafindaki  yoriingelerini
incelendiginde, fibonacci sayilarinin ve altin oranin ilging bir tezahiirii giines sisteminde
fark edilmektedir. Gezegenlerin Giines'e olan ortalama uzakliklarinin altin orana gore
yaklagik olarak birbiriyle iliskili oldugu kaydedilmistir (Marples ve Williams, 2022). Her
bitkinin yaprak dizilimi, yapraklarin birbirinin iistiine gelmeyecek dolayisiyla giinesi en
Iyi alabilecek matematiksel bir diizendedir. Bitkinin en fazla sayida tomurcuk yetistirme

yeteneginin, doniis agist altin oran oldugunda optimize edildigi gosterilmistir (Bergeron
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ve Reutenauer, 2019). Leonardo da Vinci, insan viicudunun matematiksel oranlarimni
resimledi ve insanin viicudunda 1.618 oranlarina dayali olarak ortalama altin oranlar
oldugunu gosterdi (Dabbour, 2012). Bunun yanisira giiniimiizde insan viicudu dis
goriiniisiinden ziyade kalp ve beyin yaratilisinda da altin oranin bulundugu alanlar oldugu
bilinmektedir (Tamargo ve Pindrik, 2019; Marples ve Williams, 2022). Ornegin Henein
ve ark. kalp tasariminda ii¢ ayri altin oran kullanimi tespit etmisler ve sagliksiz kalpte
ayni ol¢timler yapildiginda bu degerlerde sapma olduguna deginmislerdir (Henein ve ark.,
2011). Sonug olarak altin oran, kainatin var olusundan beri var olan matematiksel harika
bir simetri ya da tasarim oOzelligidir. Doga, biyoloji, hesaplamali bilimler, borsa,
matematik, miithendislik, endiistriyel tasarim, mimarlik, sanat vb. bir¢ok alanda altin oran
kullanim1 mevcuttur (Livio, 2008; Dabbour, 2012; Shekhawat, 2015; Ciucurel ve ark.,
2018; losa ve ark., 2018). Altin oran hakkinda daha detayli bilgi i¢in (losa ve ark., 2018;
Liittge ve Souza, 2019; Marples ve Williams, 2022) incelenebilir.

Altin oraninin birgok alandaki miilkemmel tasarim ve isleyisteki tezahiirii,
optimizasyon alaninda algoritmalar biinyesinde altin oranin katsayi, arama teknigi veya
secim yontemi olarak kullanilmasma yol agmustir. Ornegin parcacik siirii
optimizasyonunun tasariminda etkili bir yere sahip hiz denkleminde kullanilan c1 ve c2
parametreleri sirasiyla ters altin oran (IGR) ve altin oran (GR) ile degistirilerek Altin oran
parcacik siirii optimizasyonu Onerilmistir (Manikantan ve ark., 2012). Altin bolim
aramasi (Golden Section Search, GSS), “Koétiyl azalt, iyiyi koru” ilkesine dayanan,
arama kapsamin1 kademeli olarak daraltmak i¢in simetrik ve esit daraltma yontemlerini
benimseyen yerel bir arama yontemidir. C6ziim uzay1 her seferinde disiiriilerek iki nokta
arasindaki en uygun konum hizla bulunabilmektedir. Bu yontemde altin oran, arama
uzayini bolmek amaciyla bir sonraki adimin yeni alt ve st sinirlarimi belirlemek igin
kullanilmaktadir (Neri ve Tirronen, 2009; Koupaei ve ark., 2016; Aurasopon ve
Khamsen, 2019). Pu ve ark. genetik algoritmanin 6nemli yap1 taglari olan ¢aprazlama ve
mutasyon operatdriiniin en iyi uyarlanabilir noktasini tespit etmek ve yerel optimizasyonu
gerceklestirebilmek amaciyla altin oran kullanmiglardir (Pu ve ark., 2018). Altin oranin
secim yontemi olarak kullanilmasinda, popiilasyon her biri benzer niteliklere sahip belirli
sayida birey icerecek sekilde altin oranla alt gruplara ayrilir. Her bireyin secilme olasiligi,
ait oldugu gruba baghdir. Bu yaklagim, elitizm ve cesitlilik arasinda daha iy1 bir denge
saglamaktadir (Cuevas ve ark., 2018).

Altin oran degisken esitsizliklerinin ¢6ziimii i¢inde kullanilmaktadir (Hieu ve ark.,

2019; Malitsky, 2020). Ornegin Hieu ve ark. degisken esitsizliklerin ¢6ziimii igin biri
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onceden secilmis azalan bir dizi adim boyutu kullanan digeri ise adim boyutu her
yinelemede basit bir hesaplamayla giincellenen iki altin oran algoritmasi dnermislerdir

(Hieu ve ark., 2019).

3.4. Kaotik Haritalar

Kaos, matematiksel olarak basit deterministik sistemler tarafindan iretilen
"rastgelelik" olarak tanimlanir. Bu sistemler baslangi¢c parametrelerine karsi yiiksek
hassasiyet gosterir. On parametrelerdeki kiigiik kaotik iyilestirmeler, sistemin ¢iktisinda
ve performansinda 6nemli degisikliklere neden olur. Kaotik sistemlerin baslangi¢
kosullarina olan hassasiyeti nedeniyle rastgele ve Ongoriilemez gibi goriinse de,
diizenlilik ozelligi de vardir, bu nedenle kaos, diizensizlikten diizenin dogmasin
saglayabilir (Sheikholeslami ve Kaveh, 2013). Bu sistemlerin bir diger 6zelligi de ergodik
(ergodicity) olmalaridir. Kaosun ergodik olma o6zelligi, kaotik degiskenlerin kendi
yasalarina gore belirli bir aralik i¢inde tim durumlarn tekrar etmeden ge¢mesini
saglayabilir. Bagka bir deyisle belirli bir aralikta tekrara diismemeyi yani ayni sayidan
tekrar tiretilmemesini garanti eder. Bu nedenle, birey iiretiminde gesitliligin azalmasindan
veya yerel minimumlara takilip kalmaktan kurtarmak igin kaotik haritalar kullanilabilir
(Mirjalili ve Gandomi, 2017).

Metasezgisel algoritmalarin performansini etkileyen faktorlerden biri de arama
uzayindaki olas1 ¢oziimleri temsil eden bireylerin olusturdugu baslangi¢ popiilasyonudur.
Ciinkii algoritmalar, arama uzayinda en iyi ¢oziime ulasmak icin yapilan islemler
aracilifiyla baglangi¢ popiilasyonunda bulunan bu bireyleri gelistirmektedirler. Kaotik
haritalar uzun periyotlu rastgele sayilar {iiretmede siklikla kullanilan stokastik,
deterministik ve dogrusal olmayan bir stratejilerdir. Kaotik haritalar, olusturdugu say1
dizilerinde sayilarin tekrarlanmamasi, belirli bir aralikta sikismayip genis bir spektruma
yayilmis olmasi ve bunun yaninda dizi iiretim ve saklama maliyetinin diisiik olmas1 gibi
onemli avantajlara sahiptir. Bu nedenle kaos, metasezgisel algoritmalar biinyesinde
rastgele sayi iireteci olarak kullanilir. Bu {iretecten elde edilen say1, baslangic popiilasyon
birey tiretimi igin kullanilabilecegi gibi olas1 ¢6ziim iyilestirme siirecinde gergeklestirilen
islemlerde bir katsay1 olarak da kullanilabilmektedir (Sheikholeslami ve Kaveh, 2013;
Wang ve Zhong, 2015; Kuyu ve Vatansever, 2018; Koger ve ark., 2023). Kaos kullanim1
global optimuma yakinsama hizi ve ¢0ziim uzaymi arama performansi agisindan

optimizasyon siirecine katki saglayabilmektedir.
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Belirli bir sistematigi olan, tiim spektrumu kapsayabilen ve tekrara diismeyen kaos
yaklasimi, algoritmalarin performans kararliligini saglayacak kesif ve somiirii dengesini
saglamak i¢in kullanisli bir yontem olarak tercih edilmektedir (Kuyu ve Vatansever,
2018). Dolayisiyla genetik algoritma, pargacik siirii optimizasyonu, diferansiyel gelisim
algoritmasi, atesbocegi algoritmasi, gri kurt algoritmasi, kelebek algoritmasi, ¢ekirge
algoritmasi, meyve sinegi algoritmast vb. gibi literatiirde popiiler olan birgok

metasezgisel algoritmanin kaotik versiyonlar1 da gelistirilmistir(Koger ve ark., 2023).

Cizelge 3.2. Kaotik Haritalar(Tiirkoglu, 2022)

No. Kaotik Harita Adi Tammi
H1 Chebysev Xpe1 = cos (kcos™ (xx))
a
H2 Cember(Circle) Xgt1 = Xp +b— (%)sin (2rnk)mod (1)
0 a 1 1 [ 1 ]
xk =0, —_—_— e —— | —
H3 Gauss(Gaussian) Xjes1 xemod(1) - xe D
m otherwise, x=>0
- - . an
H4 Iteratif(Iterative) X1 =Sin <x—) ,a €(0,1)
K
H5 Logistik(Logistic) Xpeq = axp (1 —x)
X
K 0<x, <P
p
x — P p<y < 1
k- <x <=
H6 Pargali(Piecewise) Xpp1 = 05—-P k=2
1-P— Xk 1
“05—=P ’'?2 <x<1-P
%, 1-P<x.<1
a
H7 Sintis(Sine) Xp41 = Zsin (mxx) 0<a<4
H8 Sarkici(Singer) Xpe1 = u(7.86x, — 23.31x7 + 28.75x3 — 13.302875x;)
H9 Siniizoidal(Sinusoidal) X1 = ax? sin (mxy)
X
0_k7, xk < 07
H].O Cadlr(Tent) Xk+1 = 10 '

?(1—)6](), Xk > 0.7

Literatiirde bir¢ok farkli kaotik harita tiirii olmasina ragmen c¢aligsmalarda siklikla
tercih edilen on kaotik harita bulunmaktadir. Bunlar formiilleri Cizelge 3.2’de listelenen
Chebyshev (Tang ve ark., 2018), Circle (Jordehi, 2015), Gaussian (Kaur ve Arora, 2018),
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Iterative (Rather ve Bala, 2020), Logistic (Demir ve ark., 2020), Piecewise (Wang ve ark.,
2014), Sine (Saremi ve ark., 2014), Singer (Gandomi ve ark., 2013b), Sinusoidal
(Talatahari ve ark., 2012) ve Tent (Gandomi ve ark., 2013a) kaotik haritalaridir. Bu kaotik
harita denklemlerinden bir baslangi¢c parametresi ile istenen biiyiikliikte kaotik diziler
olusturabilir ve gerektigi yerde rastgele sayilar kullanmak yerine, olusturulan kaotik
diziden bir sonraki sayi c¢ekilir ve kullanilir. Bahsi gegen 10 harita kullanilarak

olusturulan 100 adet say1 spektrumlar1 Sekil 3.3’te gosterilmektedir.
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Sekil 3.3. Kaotik harita spektrumlari (Tiirkoglu, 2022)

3.5. Test Fonksiyon Kiimeleri

2008 yilindan bu yana, geleneksel olarak CEC 6zel oturumlarinda LSGO alaninda
yarigsmalar diizenlenmektedir. Bu yarismalarda arastirmacilart adil bir sekilde
degerlendirmek igin 2008, 2010 ve 2013 yillarinda ortak kurallar ve test fonksiyon
kiimeleri sunulmustur.

Tez kapsaminda gerceklestirilen deneysel ¢aligmalarda CEC2010, CEC2013 test
fonksiyon kiimeleri ile gergek diinya problemi olarak 2015 Biiyiik Veri Optimizasyonu

yarismasi i¢in modellenen Big-Opt test fonksiyon kiimesi kullanilmistir.

3.5.1. CEC2010

CEC2010 test fonksiyon kiimesi Tang ve ark. tarafindan LSGO alaninda
kullanilmak iizere Onerilmistir. Gergek diinyadaki optimizasyon problemleri, kendi

iclerinde giliglii bagimliliklar olan fakat biiyiik olasilikla diger gruplarla arasinda ¢ok az
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etkilesim olan farkli parametre gruplarindan olusacaktir. Bu durumun test fonksiyonlarina
yansitilmasi gerekir (Tang ve ark., 2009).

Fonksiyonlardaki ayrilabilirlik seviyesi bize problemlerin zorlugunun bir
Ol¢iistinii saglar. Cesitli tiirlerde kismen ayrilabilir problemler mevcut olmakla birlikte bir
diger grup olan ayrilabilir problemler genellikle en kolay problemler, tamamen
ayrilamayan problemler ise genellikle en zor problemler olarak degerlendirilir (Griewank
ve Toint, 1982; Colson ve Toint, 2005). CEC2010 test fonksiyon kiimesi farkli
ayrilabilirlik seviyelerine sahip minimizasyon problemleri igermektedir. Bu test
fonksiyon kiimesinde F1, F2, F3 fonksiyonlar1 ayrilabilir, F19 ve F20 ise ayrilamaz
fonksiyonlardir. Biinyesinde farkli ayrilabilirlik seviyelerine sahip fonksiyonlar iceren

test fonksiyon kiimesi hakkinda daha detayl bilgiye (Tang ve ark., 2009)'dan ulasilabilir.

Cizelge 3.3. CEC2010 LSGO test fonksiyon kiimesi fonksiyonlar

No Isim Arahk

F1 Kaydirilmis Elliptic Fonksiyonu [-100, 100]
F2 Kaydirilmig Rastrigin Fonksiyonu [-5, 5]

F3 Kaydirilmig Ackley Fonksiyonu [-32, 32]
F4 Tek grup kaydirilmis ve m-déndiiriilmiis Elliptic Fonksiyonu [-100, 100]
F5 Tek grup kaydirilmis ve m-dondiiriilmiis Rastrigin Fonksiyonu [-5, 5]

F6 Tek grup kaydirilmis ve m-dondiiriilmiis Ackley Fonksiyonu [-32, 32]
F7 Tek grup kaydirilmig m-boyutlu Schwefel 1.2 Fonksiyonu [-100, 100]
F8 Tek grup kaydirilmig m-boyutlu Rosenbrock Fonksiyonu [—100, 100]
F9 D/2m grup kaydirilmis ve m-doéndiiriilmiis Elliptic Fonksiyonu [-100, 100]
F10 D/2m grup kaydirilmig ve m-dondiiriilmiis Rastrigin Fonksiyonu [-5, 5]

F11 D/2m grup kaydirilmis ve m-dondiiriilmiis Ackley Fonksiyonu [-32,32]
F12 D/2m grup kaydirilmig m-boyutlu Schwefel 1.2 Fonksiyonu [-100, 100]
F13 D/2m grup kaydirilmig m-boyutlu Rosenbrock Fonksiyonu [—100, 100]
F14 D/m grup kaydirilmig ve m-dondiiriilmiis Elliptic Fonksiyonu [-100, 100]
F15 D/m grup kaydirilmig ve m-dondiiriilmiis Rastrigin Fonksiyonu [-5, 5]

F16 D/m grup kaydirilmis ve m-dondiiriilmiis Ackley Fonksiyonu [-32,32]
F17 D/m grup kaydirilmig m-boyutlu Schwefel 1.2 Fonksiyonu [-100, 100]
F18 D/m grup kaydirilmig m-boyutlu Rosenbrock Fonksiyonu [—100, 100]
F19 Kaydirilmis Schwefel 1.2 Fonksiyonu [-100, 100]
F20 Kaydirilmig Rosenbrock Fonksiyonu [—100, 100]

Bu test fonksiyon kiimesi 1000 boyutlu 20 fonksiyondan olusmaktadir. Cizelge
3.3’te listelenen tiim fonksiyonlar minimizasyon problemleridir ve tiim problemler i¢in

optimum fonksiyon degerleri 0'dir. Cizelge 3.3’te fonksiyon isminde gecen D problem
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boyutunu temsil etmekte olup 1000 degerine esittir. Fonksiyon isminde gegen m degeri
ise, her gruptaki degisken sayisini kontrol etmek ve dolayisiyla ayrilabilirlik derecesini
tanimlamak i¢in kullanilan bir parametredir. Varsayilan olarak m = 50 olmakla birlikte

kullanicilar bu parametreyi kendi amaglari i¢in rahatlikla kontrol edebilirler.

3.5.2. CEC2013

LSGO alanindaki ilerlemeler neticesinde daha genis bir gergek diinya problemi
yelpazesinin Ozelliklerini temsil etmek ve ayristirma i¢in bazi yeni zorluklar ortaya

koymak i¢cin CEC2013 test fonksiyon kiimesi gelistirilmistir.

Cizelge 3.4. CEC2013 LSGO test fonksiyon kiimesi fonksiyonlar1

No Fonksiyon Adi Arahk Ozellikler Grup

F1 Elliptic Fonksiyonu [-100,100] Tek Modlu, Kaydirilmig

F2 Rastrigin Fonksiyonu [-5, 5] Cok Modlu, Kaydirilmisg Tan}i?ﬁ:i;g;};blhr

F3 Ackley Fonksiyonu [-32, 32] Cok Modlu, Kaydirilmig

F4 Elliptic Fonksiyonu [-100,100] Tek Modlu, Kaydirilmig

F5 Rastrigin Fonksiyonu [-5, 5] Cok Modlu, Kaydirilms Aynlabilir bir alt
. bileseni bulunan

F6 Ackley Fonksiyonu [-32, 32] Cok Modlu, Kaydirilmis fonksiyonlar

F7 Schwefel 1.2 Fonksiyonu [-100, 100] Cok Modlu, Kaydirilmig

F8 Elliptic Fonksiyonu [-100,100] Tek Modlu, Kaydirilmig

F9 Rastrigin Fonksiyonu [-5, 5] Cok Modlu, Kaydirilms Aynlabilir bir alt
) bileseni olmayan

F10  Ackley Fonksiyonu [-32, 32] Cok Modlu, Kaydirilmis fonksiyonlar

F11 Schwefel 1.2 Fonksiyonu  [-100, 100]  Tek Modlu, Kaydirilmis

F12 Rosenbrock Fonksiyonu [-100, 100] Cok Modlu, Kaydirilmis

Uyumlu Ortiisen Alt
F13  Bilesenlere sahip [-100,100] Tek Modlu, Kaydirilmig Ortiisen

Schwefel Fonksiyonu .
Fonksiyonlar

Uyumsuz Ortiisen Alt
F14  Bilesenlere sahip [-100,100] Tek Modlu, Kaydirilmig
Schwefel Fonksiyonu

Ayrilamaz

F15 Schwefel 1.2 Fonksiyonu [-100, 100] Tek Modlu, Kaydirilmis fonksiyonlar

Biiyiik 6lcekli kiiresel optimizasyon algoritmalarini test etmek ve karsilastirmak
icin uygun bir degerlendirme platformu saglayan CEC2013 test fonksiyon kiimesi, alana
0zgl tasarlanmis en giincel test fonksiyon kiimesi olmasi nedeniyle arastirmacilar

tarafindan ¢okga tercih edilmektedir. Miimkiin oldugunca gercek diinya problemlerine
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benzer olmasi igin CEC2010 test fonksiyon kiimesine tekdiize olmayan alt bilesen
boyutlari, alt bilesenlerin katkisinda dengesizlik, oOrtiisen alt bilesenlere sahip
fonksiyonlar, temel fonksiyonlara yeni donilisiimler gibi bazi karakteristik ozellikler
eklenerek CEC2013 test fonksiyon kiimesi olusturulmustur. Bu test fonksiyon kiimesi,
farkli ayrilabilirlik derecelerine sahip 15 siirekli optimizasyon fonksiyonu i¢cermektedir.
Test fonksiyon kiimesindeki tiim fonksiyonlar minimizasyon problemleridir ve optimum
fonksiyon degerleri sifirdir. Boyutun 905 oldugu F13 ve F14 fonksiyonlar1 hari¢ diger
tim fonksiyonlarin boyutlar1 1000'dir. Test fonksiyon kiimesi ve biinyesindeki

fonksiyonlar hakkinda daha detayli bilgiye (Li ve ark., 2013)dan ulasilabilir.

3.5.3. Big-Opt

Elektroensefalografi (EEG), beyindeki elektriksel aktiviteyi 6l¢en ve kafa derisine
yerlestirilen elektrotlar aracilifiyla beyin dalga modellerini kaydeden bir testtir. EEG
sinyalleri, norolojik bozukluklarin ve sinir sistemindeki belirli durumlarin saptanmasinda
onemli bir rol oynar. EEG gercek sinyallerin yanisira artefakt olarak adlandirilan yutma,
oksiirme, g6z ve kalp hareketleri gibi beyin dis1 elektriksel aktivitelerde elektrotlar
araciligiyla kaydedilebilmektedir. EEG sinyallerindeki giiriiltii, inceleme ve yorumlama
sliresini arttirir ve norolojik bozukluklarin dogru teshis edilmesini engelleyebilir(Yildirim
ve ark., 2021). Sinyaller, artefaktlarin ortadan kaldirilip olmasi gereken gercek beyin
sinyallerinin yeniden olusturulmasi i¢in iyi bilinen bir kor kaynak ayirma (Blind Source
Separation, BSS) teknigi olan Bagimsiz Bilesen Analizinden gegirilir (Goh ve ark., 2016).
Goh ve ark., 2015 yilinda Biiyiik Verinin Optimizasyonu Yarigsmasi (Optimization of Big
Data 2015 Competition) i¢in NP-Hard Biiyiik Veri optimizasyon problemini (Big-Opt)
modellemislerdir.

Bu problem, ¢ok sayida karar degiskeni igermesi, dogrusal olmamasi ve EEG
sinyallerinin ger¢ek zamanli olarak islenmesini gerektirmesi nedeniyle karmasik ve zorlu
bir biiylik veri problemi olarak kategorize edilmektedir (Goh ve ark., 2015; Goh ve ark.,
2016). Big-Opt probleminin temel amac1 cihazdan Slgiilen her bir saniye i¢in artefaktlari
en aza indirerek dogru EEG sinyallerine ulagsmaktir. Bu nedenle problem, elde edilen
EEG sinyalini iki bilesene ayirmaya ¢aligsmaktadir, bu bilesenlerden biri orijinal sinyale
en ¢ok benzeyen sinyali elde etmeye odaklanirken, diger bilesen miimkiin oldugu kadar

artefaktlar1 tespit edip silmeye galisir.
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Goh ve ark., 4, 12 ve 19 tane birbirine bagl zaman serisi lizerinden 256 adet bir
saniyelik Ol¢iim Ornegi alarak sonuglarmi kaydetmislerdir. Boylece EEG sinyal
Ol¢timlerinden sentetik veriler olusturulmus ve bu veriler alt1 farkli problem 6rnegi olarak
ayrilmiglardir. Yerel sinyal sayisi, artefakt kaynaklar1 ve giiriiltii seviyesi agisindan farkl
zorluk ve boyutlara sahip alt1 veri seti Cizelge 3.5’te gosterildigi gibidir. Birbirine bagl
zaman serilerinin sayisina atifta bulunan D4, D12 ve D19 isimleri, kaydedilen bir
saniyelik dl¢timlerinin varsayilan durumu i¢in kullanilirken D4N, D12N ve D19N adlari,
varsayilan duruma belirli bir miktarda artefakt eklenmis hali igin kullanilir.

Problemdeki degisken sayisi, zaman serisi sayist ile EEG sinyallerinin uzunlugu
carpilarak tanimlanir. Her bir zaman serisi i¢in uzunluk 256 olarak belirlenmistir yani
veri setinde 4 zaman serisi varsa bu 4x256=1024 degiskenli bir optimizasyon problemi
oldugu anlamina gelmektedir. Bu nedenle D4, D12 ve D19 problemlerinde sirasiyla 1024,
3072 ve 4864 degisken vardir. Bu test fonksiyon kiimesi, ger¢ek diinya problemlerinden
olusmakta ve LSGO alaninda nadir rastlanan giiriiltilii ve giiriiltiisiiz problemler
icermektedir (Molina ve ark., 2019).

N, birbirine bagli zaman serilerinin sayisini, M, elde edilen 6rnek sayisini, NxM
ise 6l¢lim sonuglarini saklayan X matrisinin boyutunu temsil etmektedir. A, dogrusal bir
donilisiim matrisi ve S, N satir ve N siitun i¢eren bir sinyal matrisi olmak tizere X matrisi

asagidaki gibi tanimlanabilir:

X=Ax*S (3.5)
Problem, EEG sinyalini temsil eden S matrisini, her biri S ile ayn1 sayida boyuta

sahip olan S; ve S, olmak iizere iki matrise bolmektir (Goh ve ark., 2015). S; matrisi, S

matrisinin giiriltiden ayrilmis kismini temsil ederken S, matrisi, S matrisinin giiriiltii ile

iliskili kismini temsil eder (Arslan ve Aslan, 2022).

X=A+x5+AxS, (3.7)

Gohve ark. X, A ve S; matrislerini kullanarak Denklem 3.8 ile hesaplanan Pearson

korelasyon katsayilarinin S matrisini en uygun sekilde S; ve S, matrislerine bélmek i¢in
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kullanilabilecegini belirlemislerdir. Denklem 3.8.’de C, X ve AxS; arasindaki Pearson
korelasyon katsayisini temsil ederken covar kovaryans matrisini ve ¢ ise varyansi temsil
eder. Amag, kosegen dis1 6geleri sifira indirirken C'nin kdsegen 6gelerini maksimize
etmektir. S ve S; arasindaki fark miimkiin oldugu kadar kii¢ciik olmalidir; baska bir

deyisle, S;, S ile miimkiin oldugu kadar ayni olmalidir (Goh ve ark., 2015).

__ covar(X,AxS)

" o(X) x 0(AxS;) (3.8)

Sinyal segmentinin kalitesini belirlemeyi amaglayan amag fonksiyonlar1 agagidaki gibi

tanimlanir (Goh ve ark., 2015; Goh ve ark., 2016):

_ 1 1
min f; = mzz Cjj +NZ(1 — Cy)? (3.9)
T i
_ 1
min f, = mz Z(Sij = S14j)° (3.10)
i J

minF = f1+ f2

(3.11)
Cizelge 3.5. Big-Opt test fonksiyon kiimesi fonksiyonlari

Ornek Artefakt Kaynak Veri e

Veri Seti Sayisi Sayisi Uzunlugu Boyut Giiriltd
D4 2 4 256 1024 Hayir
D4N 2 4 256 1024 Evet
D12 6 12 256 3072 Hayir
D12N 6 12 256 3072 Evet
D19 6 19 256 4864 Hayir
D19N 6 19 256 4864 Evet

Bu kiyaslamanin ¢ok amagli versiyonu ve tek amacli versiyonu vardir. Cok amaclh
versiyon, C matrisinin kosegen disi ve kosegen elemanlarinin minimizasyon ve
maksimizasyon Ozellikleri ile ilgiliyken, tek amaclh versiyon, S; matrisinin S matrisine
ne kadar benzedigini degerlendirmekle ilgilidir (Goh ve ark., 2014; Goh ve ark., 2015).
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4. ONERILEN YENIi YEREL ARAMA YONTEMLERI VE ALGORITMALAR

Bu tez kapsaminda LSGO problemlerinin ¢6ziimii i¢in problemi bir biitlin olarak
ele alan ayristirma esasli olmayan ¢oziim yaklasimlari tizerinde ¢alisilmistir. Standart
evrimsel algoritmalarin ek diizenleme ve tekniklerle gelistirilmesi amaciyla
gerceklestirilen calismalar sonucu Degistirilmis Yapay Alg Algoritmast (MAAA)
onerilmistir. En etkili ¢6ziim yaklasimlarindan biri olan memetik algoritmalar biinyesinde
kullanilmak tizere dinamik adim boyutuna sahip altin oran rehberli yerel arama (GRGLS)
ve kaotik altin oran rehberli yerel arama (CGRGLS) olmak iizere iki yeni yerel arama
yontemi gelistirilmistir. Bu yeni yerel arama yontemlerinin MSHADE-SPA ad1 verilen
cerceve algoritmanin yerel arama kisminda kullanilmasiyla olusan IMLSHADE-SPA ve
CIMHADE_SPA adinda iki memetik ¢er¢eve algoritma onerilmistir. Bu boliimde tez
kapsaminda onerilen iki yerel arama yontemi ve ii¢ algoritma hakkinda ayrintili bilgi

verilmektedir.

4.1. Degistirilmis Yapay Alg Algoritmasi (MAAA)

Optimizasyon teknolojisi, yonetim ve miihendislik problemlerinde karar verme
siireclerini hizlandirmak ve karar verme kalitesini artirmak ic¢in kullanilmaktadir. Hizla
gelisen teknoloji gercek diinya problemlerini daha biiyiik ve karmasik hale getirmistir.
LSGO problemlerini ¢c6zmek i¢in dnerilen bircok optimizasyon yontemi, arama uzayinin
boyutlulugu arttik¢ca performanslarinin hizla bozulmas:1 anlamina gelen “boyutsalligin
laneti”’nden muzdariptir. Bu nedenle bu durumla basa ¢ikabilecek alana 6zel gelistirilmis
daha verimli ve saglam algoritmalar gelistirilmesine veya var olan algoritmalarin farkli
teknik ve giincellestirilmeler yoluyla LSGO alanina uyumlu hale getirilmesine ihtiyag
vardir.

DE Algoritmasinin LSGO alaninda en etkili algoritmalardan biri olup gelistirilen
bir ¢ok etkili teknik, algoritma veya c¢ergevede de temel metasezgisel algoritma olarak
kullanilmast (Maucec ve Brest, 2019) ve ¢ok basarili sonuglar elde etmesi nedeniyle
algoritma isleyisi analiz edilmistir. DE mutasyon stratejilerinden ilham alinarak AAA
orijinal hali tizerinde degisiklik yapilmis ve biiyiik boyutla daha iyi bas edebilecek bir
versiyonu gelistirilmeye c¢alisilmistir. Calismalar neticesinde Onerilen yeni versiyona
Degistirilmis Yapay Alg Algoritmas: (Modified Artificial Algae Algorithm, MAAA) adi

verilmistir.
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Mutasyon, bazi parametrelerin rastgele degisimi olarak ele alinir. Mutasyon
fazindaki degisiklikler sayesinde kromozomu temsil eden ¢éziim noktasi ¢éziim uzayinda
hareket ettirilir. Literatiirde mutasyon asamasinda, birgok DE deneme vektorii olusturma
stratejisi Onerilmis ve iyi bilinen mutasyon stratejileri (Gong ve ark., 2011; Banitalebi ve
ark., 2016)'de listelenmistir. Bunlar arasindan bu ¢aligma kapsaminda ilham alinan

mutasyon stratejisi asagidaki gibi ifade edilmektedir:

Vg1 = xg + F(xpg — xg) + F(Xp14 — Xr2g) + F(Xr35 — Xrag) (4.1)

Bu esitlikte V, hesaplanan donor vektori, g simdiki nesli, g + 1 bir sonraki nesli,
b en iyi bireyi ifade ederken formiilasyonda bulunan dort farkli parametre vektorii rl, r2,
r3, r4 mevcut popiilasyondan segilen rastgele drnekleri temsil etmektedir. Bu vektorlerin
birbirlerinden farki bir F skaler sayisi ile 6l¢eklenir ve 6l¢eklenen farklar genel toplama
ilave edilerek sonuca ulasilir.

LSGO alaninda basarili sonuglar elde edebilmek icin kesif ve somiirii giicii yliksek
bir algoritma kullanmak gerekmektedir. AAA'nin evrim ve adaptasyon siiregleri somiirii
mekanizmasim desteklerken helisel hareket siireci de ilave olarak hem kesif hem de
sOmiirii mekanizmalarina katkida bulunmaktadir. Diger bir deyisle, AAA'nin kesif ve
sOmiirii siireci, alg kolonilerinin modifikasyonu yoluyla olusan helisel bir hareketle
saglanmaktadir. Bu nedenle AAA arama kabiliyetini artirmak igin helisel hareket
stirecinde DE mutasyon stratejisinden ilham alinarak degisiklik yapilmasina karar
verilmistir.

Helisel hareket, her alg kolonisini giincelleyen bir siiregtir. Bu siiregte turnuva
secimi ile koloni seg¢ilir ve yine rastgele secilen ve k, 1 ve m olarak temsil edilen her alg
kolonisinden sadece {i¢ alg hiicresi asagidaki formiillerle degistirilerek helisel hareket
gerceklestirilmis olur. Bu formiillerde kullanilan A parametresi alg kolonilerinin kesme

kuvvetini ve T parametresi ise alg kolonilerinin siirtiinme yiizeyini temsil etmektedir.
Agisal hareket hesaplama denklemleri

xig " = xjp + (% — x5 ) (A — 7°(xp) cos a (4.2)

xftt=xh + (xjt, - xit,)(A —tt(x;)) sinp (4.3)
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Dogrusal hareket hesaplama denklemi

Xl = Xt + (X — %) (A — T (X))P (4.4)

AAA'daki helisel hareketin hemen ardindan ayni alg kolonisinin dordiincii bir alg
hiicresinde giincelleme yapilmasinin algoritmanin kesif kabiliyetini artirmada faydali
olabilecegi diistiniilmiistiir. Bu nedenle Denklem 4.1'deki diferansiyel gelisim mutasyon
stratejisinden esinlenerek AAA helisel hareket siirecinde bir degisiklik yapilarak LSGO
icin gelistirilmig bir versiyonu Onerilmistir. DE mutasyon siirecinde mevcut
popiilasyondaki rastgele vektorlerin farkliliklarini kullanirken, MAAA’da Denklem 4.2
ile hesaplanan x4, Denklem 4.3 ile hesaplanan x{* ve Denklem 4.4 ile hesaplanan x%}!
helisel hareket hesaplama sonuglari kullanilmistir. Bu sonuglarin birbirinden farklari
popiilasyondaki en iyi bireye eklenerek AAA isleyisinde degisen ii¢ hiicreye ek olarak

ayni1 alg kolonisinin rastgele secilen dordiincii bir alg hiicresi asagidaki formiille

degistirilmistir.
Xt = Xhese + (b — xig ") + (it — 2 ) + (i — by (4.5)

Cizelge 3.1’de s6zde kodu verilen orijinal AAA tasarimi iizerinde yapilan

degisiklige ait s6zde kod Cizelge 4.1’de gosterilmektedir.

Cizelge 4.1. Helisel harekette yapilan degisiklige ait s6zde kod (Kocer ve Uymaz, 2018) (adim: 2 ve 4)

1: Turnuva secimi ile bir koloni se¢

Secilen kolonide rastgele dort alg hiicresi (k, I, m ve n) se¢

3: Koloninin segilen alg hiicrelerinden tigiinii (k, 1 ve m) (4.2), (4.3) ve (4.4) denklemleri
araciligiyla giincelle

4 : Bir 6nceki adimin sonuglarini kullanan Denklem (4.5) araciligiyla ayni koloninin dérdiincii

hiicresini (n) giincelle

Hareketin neden oldugu enerjiyi azalt

N

Olusan yeni aday ¢6ziim daha iyiyse, pozisyonu giincelle, aksi takdirde enerjiyi azalt

Koloninin enerjisi bitmediyse 1. adima geg

0 N o o

Koloni daha iyi bir ¢6ziim bulamadiysa, koloninin agligini artir
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4.2. Dinamik adim boyutuna sahip altin oran rehberli yerel arama (GRGLS) ve
IMLSHADE-SPA

Evrimsel algoritmalar (EA), optimizasyon problemlerinin optimal ¢ézlimiinii elde
etmek icin genellikle dogadan ilham alan kurallar ve rastgelelik kombinasyonunu
kullanir. EA'lar, kesif ve somiirli olmak {izere iki temel arama agamasi gerceklestirir. Bir
arama alanindaki tamamen yeni noktalar1 ziyaret etmeye kesif denirken daha 6nce ziyaret
edilen konumlarin g¢evresinde iyilestirme yapmak amaciyla bu noktalarda ince ayar
yapmaya somiirii denilmektedir. EA’nin basarisi, kesif ve somiirii arasinda iyi bir denge
saglama Kapasitesine baglidir. Bu dengenin amaci, optimum olmayan yerel ¢oziimlere
takilip kalmamak veya mevcut ¢oziime yakin ve hedef ¢oziime daha yakin olabilecek
hassas ¢ozlimleri tespit etmektir. EA’larda arama siireci genellikle kesifle baslar ve daha
sonra kademeli olarak somiiriiye doniisiir (Crepiniek ve ark., 2013).

MA'’lar, niifusa dayali kiiresel arama ile yerel aramanin birlesimidir. Kesfetme
asamasinda popiilasyon tabanli algoritma, ¢dziim uzaymi kesfederek aday ¢oziimlerin
aranmasina ve bulunmasina rehberlik eder. Daha sonra, yerel arama yontemi ¢agrilarak
sOmiirii agamasi tetiklenir. Yerel arama genellikle bir aday ¢6ziimden baslar ve yinelemeli
olarak bir komsu ¢dziime dogru hareket eder, boylece arama uzayindaki komsuluktan
yararlanarak bir aday ¢oziimii daha da gelistirebilir. Global arama ve yerel arama
arasindaki bu is birligi, ¢6ziim uzayinda optimal ¢oziimiin ¢ok daha fazla aranmasini
dolayistyla MA'larin arama verimliliginin evrimsel algoritmalardan daha iyi performans
gostermesini saglar. Sonug olarak memetik algoritmalar, tek basina popiilasyon tabanl
kiiresel arama veya tek basina yerel arama kullanmaktan daha yiiksek performans
saglamaktadir (Lin ve Chen, 2011).

MA’lar biinyesinde kullanilan yerel arama yontemleri goz Oniline alindiginda,
bastan sona kadar her bir boyutta arama yapmanin LSGO alaninda kullanilan yaygin ve
etkili bir yontem oldugu goriilmektedir. Bu teknigi kullanan MTSLS1 yontemi ve
varyantlari, basarili algoritmalar tarafindan ¢okga tercih edilmistir (Zhao ve ark., 2011;
LaTorre ve ark., 2012; 2013; Molina ve Herrera, 2015; Salcedo-Sanz ve ark., 2016;
Molina ve ark., 2018b; Hadi ve ark., 2019). Hem Solis and Wets hem de MTSLS1 yerel
arama yontemlerinde kullanilan bir diger etkili islem, yeni olas1 ¢oziimii ararken mevcut
boyutun zit yonlerindeki noktalara bakmaktir. Bu tez caligmasinda Onerilen yontem
dinamik adim boyutuna sahip altin oran rehberli yerel arama (Golden ratio guided local

search with dynamic step size , GRGLS), altin oran rehberliginde adim boyutunu dinamik
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olarak degistirip mevcut ¢éziimiin zit yonlerinde ¢oziimii arastirarak olasi ¢oziimiin her
bir boyutunda tek tek c¢alisarak daha kaliteli bir ¢oziim elde etmeyi hedeflemektedir.
Dolayisiyla onerilen yerel arama yontemi bu alanda kabul goérmiis iki etkili teknigi de
blinyesinde barindiracak sekilde tasarlanmistir.

Onerilen GRGLS yerel arama yonteminde problemin her bir boyutunun kendi
adim biiytkligi vardir. Adim biiyiikliigiine farkli baslangic degerleri verilerek yapilan
deneylerin sonuglar1 degerlendirildikten sonra her bir boyut i¢in adim biiyilikligi
optimum baslangi¢ degeri 0.1 olarak belirlenmistir. Bu adim boyutlari, problem boyutu
ile ayni1 biiylikliikte 6ge igeren dinamik adim boyutu (dab) dizisinde saklanir. Her boyutun
adim biiyiikliigii, en iyi bireyin uygunluk degerinin nasil gelistigine baglh olarak arama
slireci boyunca degisir. Mevcut ¢ozlimil iyilestirerek daha iyi yeni bir ¢6zliim elde etmek
icin her boyutta o boyutun adim biiyiikliigii kadar zit noktalar degerlendirilir. Bu
yontemin performansini etkileyen en 6nemli faktdr uyarlanabilir adim boyutudur.

GRGLS yerel arama yontemi popiilasyondaki en yiiksek uygunluk degerine sahip
olan en iyi birey tizerinde bastan sona kadar her bir boyut tizerinde ¢alismaktadir. Y6ntem
ile ilgili tim denklem ve sekillerde, x{ ilgili boyutun mevcut degerini, x** ilgili boyutun
bir sonraki degerini, xg,;,; popiilasyonda bulunan en iyi ¢6ziimii, dab{ ilgili boyuta
karsilik gelen adim biiyiikliigiinii, dabf** ilgili boyuta karsilik gelen adim biiyiikliigiiniin
yeni degeri, GR altin oran (1.618) degerini, IGR ters altin oran (0.618) degerini temsil
etmektedir.

[lk olarak, en iyi bireyden daha iyi bir ¢dziim arastirmak amaciyla, en iyi bireyin
ilgili boyutun kendi adim biiyiikliigii kadar ilerisinde olan yeni aday ¢6ziim Denklem 4.6

kullanilarak hesaplanir.

xt*t = xf + dabf (4.6)

En iyi bireyin ilgili boyut degerinin adim bilylikligii kadar artirilmasiyla olusan
yeni aday ¢Oziim, amag¢ fonksiyonu tarafindan degerlendirilir. Aday ¢o6ziim
popiilasyondaki en iyi ¢6ziimden daha iyi bir sonug veriyor iSe aday ¢oziim popiilasyonun
en iyi bireyi olarak belirlenir ve ilgili boyutun bu ¢6ziime ulagmayi saglayan adim
biiytikliigii altin oranla c¢arpilarak giincellenir. Aday ¢oziim popiilasyondaki en iyi
¢oziimden daha kotiiyse, bu sefer daha iyi bir olasi ¢6ziimii arastirmak amaciyla
popiilasyondaki en iyi bireyin kendi adim biiytikligi kadar gerisindeki nokta Denklem

4.7 kullanilarak hesaplanir.
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xf*t = xf — dabf 4.7)

En iyi bireyin ilgili boyut degerinin adim biiytikliigii kadar eksiltilmesiyle olusan
yeni aday ¢Oziim, amag fonksiyonu tarafindan degerlendirilir. Eger aday ¢6ziim en iyi
¢oziimden daha iyiyse, aday ¢oziim popiilasyonun en iyi bireyi olarak belirlenir ve ilgili
boyuta ait adim biiyiikliigii altin oranla ¢arpilarak giincellenir, aksi takdirde ise en iyi
birey degismez ve degistirilen boyuta ait adim biiylikligii ters altin oranla garpilarak

giincellenir.

dabf * GR, f(xf*) < f(xbniyi)

4.8
dabt + IGR, F(x) > F(xuy) (48)

dabf*t = {

Adim biiyiikliiklerinin eklenip ¢ikarilmasiyla gerceklesen her hareket sonrasi
konumlanilan yeni noktalar1 i¢in fonksiyon aralik sinirlar1 disinda mi1 kontrolii yapilip,
siir disindaysa sinir degerleri olarak giincellenerek devam edilir. Anlatilan yerel arama
isleyisindeki tiim bu adimlar, problemin ilk boyutundan son boyutuna ulasilana kadar bir
sonraki boyuta gecilerek tekrarlanir. Tiim boyutlar bittiginde veya maxFEs tiikendiginde
en iyi bireyin gelisimi tamamlanmis olur ve elde edilen ¢6ziim algoritma tarafindan elde
edilen en 1yi ¢oziimdiir denir.

GRGLS yerel arama yonteminin sdzde kodu Cizelge 4.2°de gosterilmektedir. Bu
sozde kod biinyesinde kullanilan D ifadesi problemin boyutunu, i ifadesi tiim boyutlar

sirayla gezmeyi saglayan sayaci temsil etmektedir.
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Cizelge 4.2. GRLGS’nin s6zde kodu (Koger ve Uymaz, 2021)

1: Tiim boyutlarin adim biiyiikliiklerinin baslangi¢ degerini 0.1 olarak ata
2: fori=l1toD
3: En iyi bireyi aday ¢6ziim olarak ata
4: Denklem 4.6 araciligiyla daha iyi bir ¢6ziim aragtir
5: Adim hareketi sonrasi fonksiyon sinir ihlalini kontrol et ve gerekiyorsa diizelt
6: Aday ¢oziimiin amag fonksiyon degerini hesapla
7: if aday ¢6ziim uygunluk degeri en iyi bireyinkinden daha iyi ise
8: Bireyin pozisyonunu aday ¢6ziimiin pozisyonunu olarak ve bireyi en iyi birey olarak ata
9: [lgili boyutun adim biiyiikliigiinii Denklem 4.8 altin oran araciligiyla giincelle
10: else if
11: En iyi bireyi aday ¢6ztiim olarak ata
12: Denklem 4.7 araciligiyla daha iyi bir ¢6ziim arastir
13: Adim hareketi sonrasi fonksiyon sinir ihlalini kontrol et ve gerekiyorsa diizelt
14: Aday ¢6ziimiin amag fonksiyon degerini hesapla
15: if aday ¢6ziim uygunluk degeri en iyi bireyinkinden daha iyi ise
16 Bireyin pozisyonunu aday ¢6ziimiin pozisyonunu olarak ata
Bireyi en iyi birey olarak ata
17: Ilgili boyutun adim biiyiikliigiinii Denklem 4.8 altin oran araciligiyla giincelle
18: else if
19: Ilgili boyutun adim biiyiikliigiinii Denklem 4.8 ters altin oran araciligiyla giincelle
20: End
21: End
22: End

GRGLS yerel arama yonteminin isleyisi Sekil 4.1°de akis semasi olarak
gosterilmektedir.
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Tiim boyutlar i¢in dinamik adim
biiyiikliigii(dab) baslangic
degerlerini 0.1 olarak ata

v

i=1

Evet
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t
x; = eniyi,

EN Y1 ¢OZUM

xf*1 = x! + dabf

Xuy= f(xitﬂ)

Hayir

x! = eniyi;
G+l _ b oot
x;"" = x; —dab;

*uy= f(x™)

Evet

P

Hayir

Sekil 4.1. GRGLS Akis Semas1 (Koger ve Uymaz, 2021)
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Onerilen yerel arama ydnteminin performansimi degerlendirmek i¢in memetik bir
algoritmaya ihtiya¢ vardir. Memetik algoritma veya ¢ergeveler, tasarimlar1 nedeniyle bir
veya daha fazla yerel arama yontemi kullanabilir. Onerilen ydntemin etkinligini ve
basarisin1 degerlendirmek ic¢in diger tekniklerin katkisindan bagimsiz degerlendirme
yapabilmek amaciyla biinyesinde tek bir yerel arama yontemi kullanan MA’lar ele
alinmigtir. Onerilen teknigin etkisi, katkis1 ve farkini gosterebilmek amaciyla dzellikle
Onerilen yontemle ortak 6zelliklere sahip yerel arama yontemi kullanan algoritmalar
tizerinde durulmustur. Bu nedenlerden dolayr LSGO yarigmalarinda da basarisini
kanitlamig olan MLSHADE-SPA (Hadi ve ark., 2019) cergeve algoritmasi testlerde
kullanilacak ana algoritma olarak secilmistir. Cerceve algoritmasinin orijinal halinde
yerel arama asamasinda kullanilan MMTS yontemi c¢erceve algoritmadan tamamen
cikartilarak yerine onerilen yeni yerel arama yontemi GRGLS kullanilmistir. Olusan yeni
gergeve algoritmasma Gelistirilmis MLSHADE SPA (Improved MLSHADE_SPA,
IMLSHADE SPA) adi1 verilmistir. Sekil 4.2°de IMLSHADE_SPA c¢ergeve
algoritmasinin yapisi ve isleyisi anlatilarak bu yapi biinyesinde GRGLS kullanim1 mavi

alanla vurgulanarak gosterilmistir.

< Rastgele iiretilmis 250 bireye sahip baslangic popiilasyonu olusturulur.

a Cerceve biinyesinde kullanilan algoritma ve yontemlerin (LSHADE SPA, EADE, ANDE,
e MMTS) parametrelerine baslangi¢ degerleri atanir.

% E Cergeve algoritmanin tamaminda kullanilacak FEs (maxFEs), iterasyon sayisina (it= 50)
= | = [bOlinerek iterasyon basina tiiketilebilecek FEs belirlenir.

“0 & Her bir iterasyon biinyesinde popiilasyon tabanli algoritmalar ve yerel arama olmak tizere iki
= R asama oldugu i¢in iterasyon basina tiiketilebilecek FES iki esit pargaya boliniip yarisini
3 popiilasyon tabanl algoritmalarin(iFEsPop) diger yarisini da yerel arama yonteminin(iFESLS)
E tiiketmesi saglanir.(Sekil 3.1°de FEs paylasimi gosterilmistir)

2

é = ‘_:f iFEsPop ikiye boliiniir ve yarisi tiim boyutlar iizerinde ¢alisan LSHADE SPA algoritmast
7y I £ tarafindan tiiketilirken diger yaris1 ise LSHADE_SPA, ANDE, EADE algoritmalar: arasinda
ZE S paylastirilarak tiiketilir.

E g2 Bu ii¢ algoritmadan her biri parcala fethet anlayisiyla kendisine diisen boyutlarda kendine
z2| z <|diisen degerlendirme sayisim tiiketerek alisirlar. Ug algoritma arasindaki paylasim ilk
o % & |iterasyonda esit yapilirken daha sonraki iterasyonlarda her algoritmanin kendi performansini
g S g gosteren iyilestirme oranina gore iFEsPop/2 kismi {i¢ algoritma arasinda paylagtirilir.

ik

; _ | TIterasyon basina tiiketilecek uygunluk sayisinin yarisi yerel arama metodu tarafindan
O % % tilketilmektedir. Bu asamada Onerilen yerel arama yontemi GRGLS elde edilen en iyi ¢6ziimiin
5 > & |her bir boyutu {izerinde tek tek galisarak ¢oziimii daha da gelistirmeye galisur.

O

X E Algoritmanin performansini artirma amactyla her iterasyon sonunda dogrusal popiilasyon
: _‘E- biliylikligi azaltma yontemi uygulanir. maxFEs’in ilk yarisinda popiilasyon biyiikligi
=| = minimum deger olan 20 ye ulasr.

=l = 50 iterasyon tiim asamalar dongiisel tekrarlanip tamamlaninca ya da maxFEs tamamen
= & |tiiketildiginde elde edilebilecek en iyi sonuca ulasilmis olur.

Sekil 4.2. IMLSHADE-SPA yapisi
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4.3. Kaotik altin oran rehberli yerel arama (CGRGLS) ve CIMLSHADE-SPA

Diizenin diizensizlikten kaynaklandig1 biyolojik sistemler, bir¢ok metasezgisel
optimizasyon teknigine ilham vermistir. Kaos, baslangi¢ kosullarina asir1 duyarli, diizenli
bir diizensizlik hali olarak tanimlanmasi dolayisiyla diizensizlikten diizen yaratmaya
yardimer olabilmektedir. Kaotik haritalar, olusturdugu say1 dizilerinde sayilarin
tekrarlanmamasi, belirli bir aralikta sikismayip genis bir spektruma yayilmis olmasi ve
dizi iretim ve saklama maliyetinin diisik olmasi gibi nedenlerle metasezgisel
algoritmalar biinyesinde rastgele say1 iireteci olarak siklikla kullanilmaktadir. Kaostan
ilham alinarak Onerilen yerel arama yonteminin performansi gelistirilmis ve gelistirilen
bu yeni versiyon Kaotik Altin Oran Rehberli Yerel Arama (Chaotic Golden ratio guided
local search, CGRGLS) olarak adlandirilmistir. Bu yontemde kaos, rastgele sayi iireteci
olarak kullanilmaktadir. Onceki versiyon olan GRGLS'nin, uyarlanabilir adim
biiytikliigii, altin oran ve ters altin oranin katsayilariyla degistirilmekteyken yeni versiyon
CGRGLS’de Singer kaotik haritasinin iirettigi rastgele deger, adim biiytikligi degisimini
hesaplayan mevcut denklemde altin oran veya ters altin oran ¢arpanin yanisira bir ¢arpan
olarak kullanilmistir. Bu sayede altin oran rehberliginde yerel aramayi ydnlendiren
hareketleri saglayan adim biiytikliigii degisiminin kaotik olarak etkilenmesi saglanmustir.

CGRGLS yerel arama yontemi adim biiyiikliigii degistirme adimlari hari¢ GRGLS
yerel arama yontemiyle birebir ayni isleyise sahiptir. Sekil 4.1’de mavi renkte gosterilen
adimlarda adim biyikliigini giincelleyen Denklem 4.8 yerine asagida gosterilen
Denklem 4.9 kullanilarak mevcut yerel arama yonteminin performansi artiritlmis ve yeni
versiyon CGRGLS olarak adlandirilmistir.

Denklemde kaotik sayiy1 temsilen kullanilan KS ¢arpani Singer kaotik haritasi
tarafindan Uretilen bir sayidir. Boylelikle yeni olasi ¢ozlim arayigini saglayan hareketlerin
kaotik olarak etkilenmesi saglanmistir.

dabf * GR*KS, f(x{*") < f(xbniyi)

eniyi

dab{ * IGR *KS, f(x{*1) > f(xtniyi)

eniyi

dabf*! = { (4.9)

CGRLGS yerel arama yonteminin MLSHADE-SPA algoritmasinin yerel arama
kisminda kullanilmasiyla biiyiik 6lcekli optimizasyon problemleri ¢oziimii i¢in

kullanilabilecek CIMLSHADE-SPA algoritmasi 6nerilmistir.
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5. DENEYSEL CALISMALAR VE TARTISMA

Bu bolimde, biiyiik 6lgekli optimizasyon problemlerinin ¢oziimiine katki
saglamak amaciyla gerceklestirilen deneysel c¢alismalar agiklanmis ve elde edilen

sonuglar listelenip yorumlanmustir.

5.1. Yapay alg algoritmasinin LSGO performansinin degerlendirilmesi

Optimizasyon problemlerinin ¢oziimii igin etkili yaklasimlar olarak bilinen
metasezgisel algoritmalar, normal biiyiikliikteki problemlerde yiiksek arama kabiliyetleri
sergilemekle birlikte, biiyilk ve karmasik problemlere uygulandiginda ¢ogu zaman
tasarimindaki performanslarin1 ve etkisini kaybetmektedir (Tang ve ark., 2009). Bu
deneysel calismada, Yapay Alg Algoritmasinin LSGO problemleri ¢éziim performansi
test edilmis ve elde edilen sonuglar LSGO problemlerini ¢6zme amaciyla tasarlanmis bir
algoritma olan grup tabanli problem ayristirma stratejisine sahip CC tabanli diferansiyel
gelisim cergeve algoritmasi (Differantial Evolution Cooperative Coevolution with Group,
DECC-G) (Yang ve ark., 2008b) ile karsilastirilarak biiyiik olgekli optimizasyon
alanindaki potansiyeli degerlendirilmistir.

[lk olarak problem boyutu biiyiidiikce AAA'nin performansinin nasil etkilendigini
gormek igin algoritma, boyutlar1 100, 500, 1000 boyut olacak sekilde test fonksiyon
kiimesinin ilk 3 fonksiyonunun ¢6ziimii igin ¢alistirilmistir. MaxFEs degerleri ise boyutla
orantili olacak sekilde 100, 500 ve 1000 boyut i¢gin sirasiyla 3.0e5, 1.5e6 ve 3.0e6 olarak
ayarlanmugtir.

Tim deneysel ¢aligmalar Matlab kullanilarak yapilmistir. AAA parametreleri
(Uymaz ve ark., 2015) de o6nerildigi gibi enerji kaybi olan e = 0.3, kesme kuvveti olan
A =2 ve adaptasyon parametresi olan Ap = 0.5, popiilasyon boyutu olan pop = 40 olarak
kullanilmstir. 25 ayr1 galistirma sonucunun ortalamalari olarak elde edilen tiim sonuglar

Cizelge 5.1'de gosterilmistir.

Cizelge 5.1. Boyut artisinin AAA performansi tizerindeki etkisi

AAA(D=100, FEs=3.0e5) AAA(D=500, FEs=1.5¢6) AAA(D=1000, FEs=3.0e6)

Best Mean Std. Best Mean Std. Best Mean Std.
F1 O0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 1.25E-17 1.02E-16 9.30E-17 4.39E-17 3.02E-16 2.42E-16
F2 0.00E+00 1.28E+00 1.63E+00 1.37E-12 4.38E+00 3.41E+00 2.98E+00 8.14E+00 5.29E+00
F3 142E-14 1.73E-14 1.18E-15 3.19E-11 6.55E-04 3.28E-03 2.89E-11 5.48E-03 2.51E-02
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Cizelge 5.1'de goriildiigii gibi AAA, F1 ve F2 fonksiyonlarinda 100 boyut i¢in
optimal sonuca ulasmis fakat boyut biiytlidiik¢e bu basarisini koruyamamaistir. Sonuglarin
standart sapma degerleri dikkate alindiginda boyut arttikga standart sapmanin da
bliytidiigli goriilmektedir. Bu durum katlanarak artan arama uzayinda yerel ¢oziimlere
takilip kalmaktan kaynaklanabilir. Cizelge 5.1 problem boyutu arttikga AAA
performansinin beklendigi gibi kdtiilestigini gostermektedir.

AAA ile elde edilen sonuglar CEC2010 LSGO 6zel oturum diizenleyicileri
tarafindan onerilen DECC-G (Yang ve ark., 2008b) algoritmasi ile karsilagtirilmustir.
DECC-G algoritmasi, biiyliik 6lg¢ekli optimizasyon problemlerini ¢dzme amaciyla
tasarlanmis bir CC yaklasgimidir. Algoritma, amag vektoriinii alt bilesenlere ayirarak
bilesenlerden her birini bir evrimsel algoritma ile gelistirmektedir. Temel alt bilesen
optimize edicisi olarak gii¢lii bir DE algoritmasi olan SaNSDE'yi (Yang ve ark., 2008a)
kullanmaktadir. Bu CC cergevesi, etkilesim halindeki degiskenlerin birlikte optimize
edilmesi sansini artiracak sekilde gruplama yapilarini dinamik olarak degistiren grup
tabanli bir problem ayristirma stratejisi uygulamaktadir. Tiim alt bilesenler arasinda
uyumu saglamak i¢in ise her dongiiden sonra alt bilesenlerin her birine bir agirlik
uygulayan ve agirlik vektoriinii belirli bir optimize edici ile gelistiren uyarlanabilir bir
agirliklandirma stratejisi uygulamaktadir.

DECC-G ve AAA algoritmalarinin Cizelge 3.3’te listelenen CEC2010 test
fonksiyon kiimesi tizerindeki performansi maximum uygunluk degerlendirme sayisi
(MaxFES) 3.0e6 olacak sekilde test edilmis ve tiim sonuglar Cizelge 5.2°de listelenmistir.

Cizelge 5.2 incelendiginde, AAA'nin orijinal halinin biiyiik 6l¢ekli optimizasyon
problemlerinin ¢6ziimiine yonelik herhangi bir diizenleme veya miidahale yapilmamasina
ragmen 20 fonksiyonun 11l'inde biiyiik 6lgekli problem ¢6ziimii i¢in tasarlanmis olan
DECC-G algoritmasindan daha iyi sonuglar elde ettigi goriilmiis olup sonuglar asagidaki
sekilde yorumlanmustir:

v" Test fonksiyon kiimesinin ilk ii¢ fonksiyonu tamamen ayrilabilir olan F1, F2,

F3 fonksiyonlaridir ve AAA, bu fonksiyon grubunda DECC-G'den daha iyi
sonuglar elde etmistir.

v Test fonksiyon kiimesinin tek grup m-ayrilamaz fonksiyonlar kategorisinde,

DECC-G algoritmasi, F8 disinda AAA’dan daha iyi sonuglar elde etmistir.
DECC-G algoritmasinin uyguladig1 uyarlamali agirliklandirma stratejisi ve CC
yaklasimi ayrilamayan problemlerle basa ¢ikmada algoritmaya avantaj

saglamaktadir.



50

v’ Kategori bazli basartyr degerlendirmek i¢in diger kategorilere bakildiginda
algoritmalardan birinin digerinden net bir sekilde daha basarili oldugunu

s0ylemek miimkiin degildir.

Cizelge 5.2. AAA ve DECC-G karsilagtirma sonuglart

DECC-G AAA
En lyi Ortalama Std. En Iyi Mean Std.
F1 1.63E-07 2.93E-07 8.62E-08 439E-17 3.02E-16 2.42E-16
F2 1.25E+03 1.31E+03 3.26E+01 2.98E+00 8.14E+00 5.29E+00
F3 1.20E+00 1.39E+00 9.73E-02 2.89E-11  548E-03 2.51E-02
F4 7.78E+12 1.70E+13 5.37E+12 1.23E+13 1.86E+13 4.35E+12
F5 150E+08 2.63E+08 8.44E+07 3.34E+08 4.32E+08 5.73E+07
F6 3.89E+06 4.96E+06 8.02E+05 1.89E+07 1.95E+07 1.90E+05
F7 4.26E+07 1.63E+08 1.37E+08 7.55E+09 1.28E+10 3.61E+09
F8 6.37E+06  6.44E+07 2.89E+07 4,15E+03 2.99E+06 3.88E+06
F9 2.66E+08 3.21E+08 3.38E+07 1.65E+08 2.13E+08 2.51E+07
F10 1.03E+04 1.06E+04 2.95E+02 5.65E+03 6.12E+03 2.64E+02
F11 2.06E+01 2.34E+01 1.78E+00 197E+02 2.12E+02 3.49E+00
F12 7.78E+04 8.93E+04 6.87E+03 1.45E+05 1.92E+05 2.53E+04
F13 1.78E+03 5.12E+03 3.95E+03 4.10E+02 7.55E+02 1.84E+02
F14 6.96E+08 8.08E+08 6.07E+07 4,92E+08 5.85E+08 5.07E+07
F15 1.09E+04 1.22E+04 8.97E+02 1.01E+04 1.10E+04 5.47E+02
F16 5.97E+01 7.66E+01 8.14E+00 3.93E+02 3.94E+02 8.54E-01
F17 2.50E+05 2.87E+05 1.98E+04 4.22E+05 4.99E+05 4.37E+04
F18 5.61E+03 2.46E+04 1.05E+04 2.26E+03 6.02E+03 3.67E+03
F19 1.02E+06 1.11E+06 5.15E+04 251E+06 3.23E+06 2.91E+05
F20 3.59E+03 4.06E+03 3.66E+02 1.62E+03 1.97E+03 1.77E+02

Deneysel c¢alismalar sonucunda AAA algoritmasinin LSGO problemleri
¢oziimiinde kullanilabilecek potansiyele sahip oldugu goriilmiis ve algoritmanin biiyiik
Olgekli problem ¢6ziim performansint gelistirme amagli ¢aligmalar yapilmasina karar

verilmistir.

5.2. Yapay alg algoritmasinin LSGO performansinin gelistirilmesi

Yapay Alg Algoritmasin1 LSGO alaninda daha etkili hale getirebilmek amaciyla
isleyisi incelenmis ve algoritmanin hem kesif hem de somiirii mekanizmasina katkida
bulunan helisel hareket asamasinda diferansiyel gelisim algoritmasinin mutasyon

stratejilerinden ilham alinarak ayrintilariin Boliim 4.1°de anlatildigi gibi degisiklik
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yapilmistir. Olusan bu yeni versiyon, Degistirilmis Yapay Alg Algoritmas: (Modified
Artificial Algae Algorithm, MAAA) olarak adlandirilmistir.

AAA ve MAAA, Cizelge 3.3’te listelenen test fonksiyon kiimesinin ilk 10
fonksiyonunun ¢Oziimii i¢in esit sartlarda ve ayni parametrelerle calistirilarak
performanslari birbirleriyle karsilagtirilmistir. Her biri 2000 boyutlu olan 10 fonksiyonun
tamam1 minimizasyon problemi olup optimum ¢6ziim degerleri 0'dir. Yapilan testlerde
MaxFEs, 3.0e6 olarak kullanilmistir.

AAA parametreleri (Uymaz ve ark., 2015) de onerildigi gibi enerji kayb1 olan
e = 0.3, kesme kuvveti olan A =2 ve adaptasyon parametresi olan Ap = 0.5, popiilasyon
boyutu olan pop = 40 olarak kullanilmistir. Tiim deneysel ¢alismalar Matlab kullanilarak
yapilmistir ve elde edilen tiim sonugclar, 25 ayr1 ¢alistirma sonucunun ortalamalaridir.

Herbir calistirma sonunda elde edilen sonuglar siralanarak 1. (En lyi), 13.
(Medyan) ve 25. (En Koétii) olmak iizere ¢alistirma ortalamasi (Ortalama) ve standart
sapma (Std.) hesaplanarak ilgili fonksiyona ait en iyi degerler koyu renkle isaretlenerek

tiim sonuglar Cizelge 5.3’te sunulmustur.

Cizelge 5.3. AAA ve MAAA karsilastirma sonuglari

AAA MAAA
Enlyi  Medyan Ortalama  Std. En lyi Medyan Ortalama  Std.
F1 4.39E-17 2.60E-16 3.02E-16 2.42E-16 0.00E+00 2.71E-28 3.06E-26 1.24E-25
F2 2.98E+00 6.26E+00 8.14E+00 5.29E+00 6.08E+01 8.08E+01 8.06E+01 1.45E+01
F3 2.89E-11 8.99E-11 5.48E-03 2.51E-02 252E-13 4.12E-13 4.71E-13 2.06E-13
F4 1.23E+13 1.89E+13 1.86E+13 4.35E+12 8.22E+12 1.55E+13 1.62E+13 4.62E+12
F5 3.34E+08 4.21E+08 4.32E+08 5.73E+07 2.97E+08 4.19E+08 4.24E+08 6.88E+07
F6 1.89E+07 1.96E+07 1.95E+07 1.90E+05 1.78E+07 1.95E+07 1.94E+07 3.76E+05
F7 7.55E+09 1.24E+10 1.28E+10 3.61E+09 4.26E+09 9.48E+09 9.72E+09 2.87E+09
F8 4.15E+03 1.61E+06 2.99E+06 3.88E+06 1.46E+04 1.90E+06 9.38E+06 1.31E+07

F9 1.65E+08 2.21E+08 2.13E+08 2.51E+07 1.49E+08 1.86E+08 1.91E+08 2.16E+07
F10 5.65E+03 6.16E+03 6.12E+03 2.64E+02 6.41E+03 6.75E+03 6.78E+03 3.02E+02

Cizelge 5.3’te listelenen sonuglara gore, Onerilen MAAA test edilen on
fonksiyondan yedisinde hem ortalama hem de en iyi degerlerde AAA algoritmasinin
orijinal haline gore daha iyi sonuglar elde etmistir. Bu da yapilan degisikligin orijinal
versiyonu gelistirerek LSGO problemlerin ¢ézliimiinde performans artis1 sagladiginm

gostermektedir. Hatta F1fonksiyonunda MAAA optimum ¢6ziime ulagabilmistir.
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Ornek olarak secilen ii¢ problem (F1, F7, F8) i¢in algoritmanin orijinal hali AAA
ile degistirilmis hali MAAA nin yakinsama egrileri Sekil 5.1°de sunulmaktadir. Y ekseni,
ilgili fonksiyonun 25 bagimsiz ¢alismasinin ortalama degerlerini temsil eder. X ekseni,
her 3000 uygunluk degerlendirmesinde kaydedilen bir noktay1 temsil eder. Ornegin x
eksenindeki 200 degeri 6.0e5 FE'lere karsilik gelmektedir.
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Sekil 5.1. Ornek olarak secilen fonksiyonlarda AAA ve MAAA yakinsama egrileri

Sekil 5.1’de yakinsama egrileri verilen fonksiyonlardan F1 algoritmanin bu
fonksiyonda optimum ¢6ziime ulasmasi nedeniyle F7 ve F8 ise farkli algoritmalarin iistiin
oldugu fonksiyonlar olmasi nedeniyle 6rnek olarak se¢ilmis ve yakinsama egrileri
asagidaki gibi yorumlanmuistir:

» Sekil 5.1(a), MAAA'nin 6.0e5 uygunluk degerlendirmeye kadar AAA'dan ¢ok
daha hizli oldugunu gostermektedir. Bu noktadan sonra AAA daha 1yi sonuglar
bulmaya devam ederken MAAA 1.5e6 uygunluk degerlendirmelere kadar sabit
bir grafik ¢iziyor. Bu noktadan sonra ise, MAAA’nin ¢ok hizli bir sekilde

optimuma yakinsadig1 goriilmektedir.
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» Sekil 5.1(b), MAAA'nin AAA ile ayni yakinsama ozelligine sahip oldugunu ve
bu nedenle paralel yakinsama grafigini ¢izdiklerini gostermektedir. Ancak
MAAA nispeten daha hizli yakinsamasi nedeniyle AAA'dan daha iyi sonuglar
bulmaktadir.

» Sekil 5.1(c), MAAA'nin yaklasik 8e5 uygunluk degerlendirmeye kadar AAA'dan
¢ok daha hizli oldugunu gostermektedir. Ancak bu noktadan sonra AAA,
MAAA'y1 ¢ok yakin bir performansla gecerek daha iyi sonuclar elde etmistir.
MAAA’nin rakiplerine gore performansinin degerlendirilebilmesi amaciyla

onerilen algoritmadan elde edilen sonuglar Cizelge 5.4’te listelenen bes algoritmanin

sonuglariyla karsilastirilarak Cizelge 5.5°te listelenmistir.

Cizelge 5.4. MAAA ile Karsilastirilan algoritmalar

Algoritma Ad Referans

SDENS Komgsu arama ile gelistirilmis ardisik DE (Wang ve ark., 2010)

DNSPSO Cesitliligi gelistirilmis komsuluk aramali PSO (Wang ve ark., 2013)

DASA Diferansiyel Karinca Damgalama Algoritmast (Korosec ve ark., 2010)

DECC-G Rastgele gruplamali CC yaklasgimlh DE (YYang ve ark., 2008b)
LOCUST
SWARMS Cekirge Siiriileri ¢oklu optimum arama teknigi (Chen)
(LS)

MAAA sonuglari, Matlab kodlarmi c¢alistirarak elde edilmis olup diger
algoritmalarinin sonuglar1 dogrudan Cizelge 5.4’te belirtilen referanslardan alinmustir.
Karsilastirmalar, 3.0e6 FEs tiiketerek gerceklestirilen 25 bagimsiz c¢alistirmanin

ortalamasi baz alinarak yapilmistir.
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Cizelge 5.5. MAAA diger algoritmalarla karsilagtirma sonug ve siralamalart

Ortalama Degerler Siralamalar

) v}

MAAA  SDENS DNSPSO DASA DECC-G LS § r%l % )U> §
> & 8 % o b
F1 3.06E-26 5.73E-06 1.87E+07 1.52E-21 2.93E-07 3.48E+05 1 4 6 2 3 5
F2 8.06E+01 2.21E+03 5.85E+03 8.48E+00 1.31E+03 1.24E+03 2 5 6 1 4 3
F3 4.71E-13 2.70E-05 1.93E+01 7.20E-11 1.39E+00 2.67E+00 1 3 6 2 4 5
F4 1.62E+13 5.11E+12 2.25E+12 5.05E+11 1.70E+13 6.65E+12 5 3 2 1 6 4
F5 4.24E+08 1.18E+08 1.57E+08 6.20E+08 2.63E+08 3.60E+08 5 1 2 6 3 4
F6 1.94E+07 2.02E-04 1.75E+06 1.97E+07 4.96E+06 1.91E+07 5 1 2 6 3 4
F7 9.72E+09 1.20E+08 8.60E+06 7.78E+00 1.63E+08 6.32E+08 6 3 2 1 4 5
F8 9.38E+06 5.12E+07 1.31E+07 4.98E+07 6.44E+07 3.10E+07 1 5 2 4 6 3
F9 1.91E+08 5.63E+08 3.16E+08 3.60E+07 3.21E+08 2.22E+08 2 6 4 1 5 3
F10 6.78E+03 6.87E+03 6.90E+03 7.29E+03 1.06E+04 6.04E+03 2 3 4 5 6 1

Siralama Ortalamalar1 = 3.0 34 36 29 44 37

Cizelge 5.5’te listelenen sonuglara gére, MAAA en iyi sonuglart F1, F3 ve F8'de
alirken, DASA en iyi sonuclar1 F2, F4, F7 ve F9'da alir. Bu nedenle MAAA, DASA'dan
sonraki ikinci algoritmadr. lgili cizelgenin siralamalar kismi, her bir algoritmanin tiim
algoritmalar arasindaki siralamasini gostermektedir. Her algoritmanin ortalama siralari,
MAAA'nn alt1 algoritma arasinda en iyi ikinci algoritma oldugunu kanitlamaktadir.

LSGO sorunlariyla basa ¢ikmak i¢in tercih edilen ¢oziim yaklagimlarindan biri
standart evrimsel algoritmalarin ek diizenleme ve tekniklerle gelistirilmesidir. Deneysel
caligmalar gostermistir ki DE'nin mutasyon stratejilerinden esinlenerek AAA helisel
hareketinden sonra ayni koloninin rastgele segilen dordiincii bir boyutunun (alg
hiicresinin) giincellenmesi algoritmanin kesif asamasina katkida bulunmus ve LSGO

problemlerinin ¢éziimiinde AAA algoritmasinin performansini artirmigtir.

5.3. GRGLS ve IMLSHADE-SPA

Evrimsel algoritmalarin yerel arama yontemleri ile birlestirilmesiyle tasarlanan
algoritmalar MA olarak adlandirilmaktadir (Moscato, 1989). Kesif ve somiirii arasinda
1yl bir denge saglayan bu teknik, LSGO'nun zorluklarini agmak i¢in etkili ve verimli
algoritmalarin tasarlanmasini saglamistir. MA’lar, biiyiik Ol¢ekli optimizasyon

problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilan yontemler arasinda c¢okga tercih edilen bir
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yontemdir (Omidvar ve ark., 2021b; 2021a). MA performansi biiyiik 6lgiide biinyesinde
kullandig1 yerel aramalarin basarisina baglidir (Smith, 2007; Molina ve ark., 2010a).

MA biinyesinde kullanilacak, boyuta bagli katlanarak biiyliyen ¢6ziim uzayinda
daha kaliteli ¢oztimler elde ederek algoritmanin performansini artiracak yeni bir yerel
arama yontemi gelistirilmistir. Onerilen ydnteme, dinamik adim boyutuna sahip altin oran
rehberli yerel arama (GRGLS) ad1 verilmistir.

Altin oran, kainatin var olusundan beri var olan doga, biyoloji, hesaplamali
bilimler, borsa, matematik, miihendislik, endiistriyel tasarim, mimarlik, sanat vb. bir¢cok
alanda kullanilan matematiksel harika bir simetri ya da tasarim 6zelligidir (losa ve ark.,
2018). Altin oranin birgok alandaki basarili tezahiirii, optimizasyon algoritmalar
biinyesinde katsay1r (Manikantan ve ark., 2012), arama teknigi (Aurasopon ve Khamsen,
2019), secim yontemi (Cuevas ve ark., 2018) vb. olarak algoritma gelistirme amaglt
kullanilmasina yol agmistir. Optimizasyon biinyesinde altin oran kullanimlarindan ilham
alinarak arama uzayini ararken ki hareketi yoneten adim biiytikliiklerinin altin oran
kilavuzlugunda belirlenmesinin arama performansini artiracagr 6ngoriisityle GRGLS
yontemi tasarlanmastir.

Altin oran (Golden Ratio,GR), fraktal 6zelliklere sahip irrasyonel bir sayidir ve
1.61803398874989 degerine esittir ve ters altin oran (Inverse Golden Ratio, IGR) ise
0.6180339887'dir. GR ve IGR virgiilden sonra ayni rakamlara sahiptir. Arama islemi
sirasinda kesif ve somiirii arasinda bir denge saglamak amaciyla bireyin uygunluk
degerindeki iyilesmeye gore adim boyutu artirilir veya azaltilir. Bu iki altin oran, 6nerilen
arama yontemi biinyesinde hareketi saglayan adim biiyiikliigiinii belirleme ve dinamik
olarak degistirmek amaciyla katsay1 olarak kullanilmistir. Boylece GRGLS ydnteminin
problem 6zelliklerine (unimodal, multimodal vb.) gére herhangi bir sinirlama olmaksizin
uygulanabilmesi saglanir.

Bu boliim kapsaminda ilk deneysel ¢alisma yerel arama yonteminin etkisini ve
farkin1 gostermek amaciyla yapilmistir. Ana gerceve olarak secilen MLSHADE-SPA
(Hadi ve ark., 2019) algoritmasimnin yerel arama kullandigi kismina her seferinde
MTSLS1, MMTS ve GRGLS arama yontemlerinden sadece birini yerlestirerek cerceve
algoritma calistirilmig bdylece yerel arama yontemlerin algoritma performansina etkileri
incelenerek bu 3 yerel arama yoOntemi birbirleriyle kiyaslanmistir. Bu {i¢ arama
yonteminden biri olan GRGLS Boliim 4.2 de ayrintilariyla anlatilmis ve diger iki yerel

arama yontemine de asagida kisaca deginilmistir.
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MTSLS1'de her bir boyut i¢in baslangi¢ adim degerleri iist sinir ile alt sinir
arasindaki fark olarak belirlenir. Yerel arama sadece en iyi bireyin tiim boyutlarina
uygulanir. Her boyutun adim boyutu farkli olabilir. Yerel arama, lizerinde ¢alisilan boyuta
adim boyutu eklenerek veya cikarilarak uygulanir. Ilk olarak, adim boyutu ¢dziimden
cikarilir. Eger 0 noktada daha iyi bir sonuca ulasilmazsa adim boyutunun yarist mevcut
boyutun orijinal degerine eklenir. Bu iki hareket sonucunda hala iyi bir sonug alinamazsa
adim boyutunu yariya indirir ve yeni adim boyutunun 1.00E-15'in altinda olup olmadig1
kontrol edilir. Adim boyutu bu degerin altina diiserse, boyutun iist ve alt sinirlart
arasindaki fark 0,4 ile ¢arpilarak adim boyutu giincellenir. Bu yontem hakkinda daha
detayli bilgi (Tseng ve Chen, 2008) den alinabilir.

MLSHADE-SPA orijinal halinde kullanilan MMTS yerel arama yontemi aslinda
MTSLSL1 den ilham alan onun degistirilmis bir versiyonudur. Bu yontemde her bir boyut
i¢in baglangi¢ adim degerleri, [0, 1] araligindaki rasgele bir say1 ile 0 boyutun mevcut
minimum ve maksimum degerleri arasindaki farkin garpilmasiyla belirlenir. Buna ek
olarak, her boyut boyunca kiigiik hareketleri desteklemek amaciyla adim boyutu iist
sinirin1 problemin {ist smiri ile alt sinir1 farkinin 0,2 degeri ile ¢arpilmasi sonucu elde
edilen deger olarak belirlenir. Daha iyi bir ¢6zim arastirmak icin en iyi bireyin ilgili
boyutunda kendi adim biiyiikligii kadar ilerisindeki nokta degerlendirilir. Daha iyi bir
sonuca ulasirsa, daha iyi bir sonug liretemeyene veya list sinira ulagsana kadar baska bir
adim boyutu daha ekleyerek arama bu yonde devam eder. Baska bir deyisle, sonug basarili
oldugu siirece adim boyutu dogrusal olarak artar. Daha sonra ayni siire¢ son basarili
sonuca ulastig1 noktadan geriye dogru isletilir. Bu yontem hakkinda daha detayli bilgi
(Hadi ve ark., 2019)’den alinabilir.

Karsilagtirma amaciyla segilen ii¢ yerel arama yonteminin benzerlik ve farklar

asagida ozetlenmistir.

Benzerlikler:

v" Yerel arama yontemini popiilasyondaki en yiiksek uygunluk degerine sahip olan
en iyi birey iizerine uygulamak

v Birinci boyuttan sonuncu boyuta kadar her bir boyut tizerinde tek tek siireci
isletmek

v" Yeni ¢6ziim ararken mevcut boyutun zit yonlerini degerlendirmek
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Farklar:

v Her boyut i¢in adim biiyiikliiklerini tutan diziye baslangi¢ degerleri atarken her
yontemin farkli bir yol izlemesi

v" Adim biiyiikliiglinii degistirirken her yontemin farkli katsayilar kullanmasi

v" GRGLS iyi bir ¢oziim buldugunda adim biyiikligiinii katlanarak (dogrusal
olmayan) degistirirken diger yontemlerin adim biiytikliiglinii ya ayn1 birakmasi ya

da dogrusal olarak arttirmasi

Deneysel calismalar Matlab kullanilarak yapilmistir. Cergeve algoritma olarak
secilen MSHADE-SPA algoritmasimin orijinal halinin Matlab uygulama kodlarina
yazarlarinin internet sitesinden (Mohamed, 2023), bu tez kapsaminda 6nerilen GRGLS
yerel arama metodu, IMLSHADE-SPA cerceve algoritmasi ve MTSLS1 kaynak
kodlarma ise (UYMAZ, 2023) den ulasilabilir.

Karsilagtirmalarda temel alinan ana algoritma MLSHADE-SPA, CEC2018 yil
yarigsma ikincisi oldugundan adil bir karsilastirma yapabilmek amaciyla tiim deneylerde,
CEC o6zel oturumlar1 ve yarigmalar1 i¢in Onerilen kural ve uygulama talimatlarina
uyulmustur. Algoritma biinyesinde popiilasyon boyutu 250, minimum popiilasyon boyutu
20, iterasyon sayisi ise 50 olarak alinmistir. Karisilastirilan sonuglar, her test fonksiyonu
icin 25 bagimsiz c¢alistirmanin ortalamalaridir. CEC yarigma yOnergeleri uyarinca
maksimum uygunluk degerlendirmesi (maxFEs) 3.0e6 olarak alinirken gerceklestirilen
tim deneysel calismalarda FEs =1.2e5, 6.0e5 ve 3.0e6 oldugunda sonuglar ayrica
kaydedilmistir. Bu sonuglarin kaydedilmesi Onerilen yontemin sadece sonugta degil
stirecte de performansint degerlendirme firsati sunmaktadir. Elde edilen FEs = 1.2e5
sonuclar1 Cizelge 5.6’de, FEs = 6.0e5 sonuglar Cizelge 5.8’da ve FEs = 3.0e6 sonugclari
ise Cizelge 5.10°de listelenmistir.

Her ¢alismanin sonunda kaydedilen en iyi degerler kullanilarak istatistiksel analiz
icin Wilcoxon isaretli siralama testi yapilmigtir. GRGLS ve diger iki yerel arama yontemi
arasindaki bu istatistiksel analizlerin sonuglari, karsilastirma tablolarinin hemen ardinda

bulunan Cizelge 5.7°de, Cizelge 5.9 ve Cizelge 5.11°de gosterilmistir.
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Cizelge 5.6. 1.2e5 FEs icin yerel arama yontemleri karsilagtirma sonuclari

Yerel Arama Metotlari Siralamalar
MTSLS1 MMTS GRGLS MTSLS1 MMTS GRGLS
F1 2.50E+03 5.72E+07  7.05E+07 1 2 3
F2 1.34E+03 1.81E+03  2.14E+04 1 2 3
F3 8.85E-03 3.59E+00  1.97E+01 1 2 3
F4 3.33E+11 6.77E+11  2.27E+11 2 3 1
F5 1.04E+07 1.06E+07  1.12E+07 1 2 3
F6 9.69E+05 9.90E+05  9.69E+05 15 3 1.5
F7 5.23E+09 7.51E+09  4.99E+09 2 3 1
F8 1.12E+16 3.14E+16  8.48E+15 2 3 1
F9 7.82E+08 8.51E+08  9.27E+08 1 2 3
F10 2.00E+07 3.47E+07  5.21E+07 1 2 3
F11 1.02E+12 9.91E+11  4.72E+11 8 2 1
F12 4.27E+03 1.47E+07  4.85E+07 1 2 3
F13 4.33E+10 4.16E+10 1.87E+10 3 2 1
F14 8.45E+11 1.01E+12  5.66E+11 2 3 1
F15 2.57E+09 6.38E+09  4.66E+08 2 3 1
oralama g 6 240 1.96

Cizelge 5.6 gostermektedir ki 15 fonksiyondan 8 tanesinde en iyi sonucu alan
yontem GRGLS’dir. Sonuglar bu asamada, onerilen yontemin genel siralamada ii¢
yontem arasinda ikinci olarak tam ayrilabilir fonksiyonlarda diger yontemlerden daha

diisiik performansa sahip oldugunu gostermektedir.

Cizelge 5.7. 1.2e5 FEs i¢in Wilcoxon isaretli siralama testi sonuglart (o= 0.05)

Fonk GRGLS ile MTSLS1 GRGLS ile MMTS

' p-Value T W p-Value T W
F1 1.23E-05 325 - 6.96E-01 177 =
F2 1.23E-05 325 - 1.23E-05 325 -
F3 1.23E-05 325 - 1.23E-05 325 -
F4 3.96E-02 86 + 2.26E-05 5 +
F5 1.35E-01 218 = 1.22E-01 220 =
F6 6.57E-01 146 = 3.51E-03 54 +
F7 1.92E-01 114 = 1.38E-02 71 +
F8 3.47E-02 84 + 1.57E-05 2 +
F9 3.51E-03 271 - 6.53E-02 231 =
F10 1.23E-05 325 - 4.07E-05 315 -
F11 3.82E-03 55 + 1.89E-03 47 +
F12 1.23E-05 325 - 1.23E-05 325 -
F13 1.23E-05 0 + 1.23E-05 0 +
F14 4.93E-04 33 + 1.13E-04 19 +
F15 1.23E-05 0 + 1.39E-05 1 +

+/=/- 6/3/6 +/=/-  8/3/4
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Cizelge 5.8. 6.0e5 FEs i¢in yerel arama yontemleri karsilastirma sonuglari

Yerel Arama Metotlar: Siralamalar

MTSLS1 MMTS GRGLS MTSLS1 MMTS GRGLS

F1  511E+02 3.36E+00  1.09E+01 3 1 2
F2  132E+03 226E+02  7.68E+03 2 1 3
F3  345E-03 152E-03  6.56E+00 2 1 3
F4 280E+10 254E+10  241E+10 3 2 1
F5 273E+06 4.50E+06  3.46E+06 1 3 2
F6 247E+03 4.48E+03  5.56E+03 1 2 3
F7  6.21E+08 8.08E+08  3.63E+08 2 3 1
F8 278E+14 298E+l4  1.75E+14 2 3 1
FO 236E+08 3.81E+08  3.23E+08 1 3 2
F10 566E+03 7.04E+03  4.20E+03 2 3 1
F11 870E+09 117E+10  4.49E+09 2 3 1
F12 293E+03 3.16E+03  2.41E+03 2 3 1
F13 157E+10 176E+10  4.79E+09 2 3 1
F14 109E+11 169E+l1  9.78E+10 2 3 1
F15 253E+07 7.0E+07  1.56E+07 2 3 1
Sg;tlzm‘lgr 1.93 2.47 1.60

Cizelge 5.8, GRGLS'in 15 fonksiyonun 9'unda en iyi sonucu alan yontem olarak
tim fonksiyonlarda kendini gelistirdigi gostermektedir. Cok modlu olan ve iki farkli
fonksiyon grubunun tiyesi olan F10 ve F12 fonksiyonlariin gelisimi dikkat cekicidir.

GRGLS bu asamada genel siralamada ti¢ yontem arasinda birinci siradadir.

Cizelge 5.9. 6.0e5 FEs i¢in Wilcoxon isaretli siralama testi sonuglart (o= 0.05)

Fonk. GRGLS ile MTSLS1 GRGLS ile MMTS
p-Value T w p-Value T w
F1 1.23E-05 0 + 6.85E-03 62 -
F2 1.23E-05 325 - 1.23E-05 325 -
F3 1.23E-05 325 - 1.23E-05 325
F4 1.04E-01 102 = 4.59E-01 135 =
F5 8.71E-03 260 - 2.26E-03 49 +
F6 1.57E-03 280 - 2.21E-01 208 =
F7 2.70E-03 51 + 4.57E-05 11 +
F8 6.02E-04 35 + 2.66E-04 27 +
F9 1.77E-05 322 - 1.73E-02 74 +
F10 1.58E-01 110 = 2.14E-02 77 +
F11 3.22E-03 53 + 4.07E-05 10 +
F12 9.68E-01 161 = 2.70E-03 51 +
F13 1.23E-05 0 + 1.23E-05 0 +
F14 3.39E-01 127 = 3.28E-04 29 +
F15 4.03E-04 31 + 1.23E-05 0 +

+/=/- 6/4/5 +/=1- 10/2/3




Cizelge 5.10. 3.0e6 FESs igin yerel arama yontemleri karsilagtirma sonuglari

Yerel Arama Metotlar: Siralamalar
MTSLS1  MMTS GRGLS MTSLS1 MMTS GRGLS
F1 3.24E-07 2.60E-22  4.97E-11 3 1 2
F2 1.18E+03 8.39E+01 4.65E+03 2 1 3
F3 2.30E-08 9.96E-14 2.28E+00 2 1 3
F4 8.88E+08 7.74E+08 3.78E+08 3 2 1
F5 193E+06 191E+06 1.75E+06 3 2 1
F6 1.53E+03 2.59E+03 3.67E+03 1 2 3
F7 4.05E+05 4.76E+04  4.90E+03 3 2 1
F8 1.21E+13 1.23E+13 5.40E+12 2 3 1
F9 1.48E+08 1.51E+08 1.63E+08 1 2 3
F10 5.23E+02 6.16E+02 4.95E+02 2 3 1
F11 4.36E+07 3.51E+07 2.00E+06 3 2 1
F12 3.18E+02 1.41E+02 1.08E+02 & 2 1
F13 3.76E+08 8.29E+07  3.05E+06 3 2 1
F14 1.42E+07 1.44E+07 5.44E+06 2 3 1
F15 5.31E+06 2.62E+07 1.23E+06 2 3 1
Sg;tlzflgir 2.33 2.07 1.60
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Cizelge 5.10, GRGLS'nin 15 fonksiyonun 10'unda en iyi sonucu alan yontem

olarak tiim siirecin sonunda {i¢ yontem arasinda birinci oldugunu gostermektedir.

Cizelge 5.11. 3.0e6 FEs i¢in Wilcoxon isaretli siralama testi sonuglar1 (a= 0.05)

Fonk.

GRGLS ile MTSLS1

GRGLS ile MMTS

p-Value T w p-Value T w
F1 1.23E-05 0 + 1.23E-05 325 -
F2 1.23E-05 325 - 1.23E-05 325 -
F3 1.23E-05 325 - 1.23E-05 325 -
F4 4.46E-04 32 + 2.66E-04 27 +
F5 7.36E-02 96 = 8.27E-02 98
F6 1.19E-02 256 - 7.80E-02 228 =
F7 1.23E-05 0 + 1.23E-05 0 +
F8 2.96E-04 28 + 7.33E-04 37 +
F9 1.60E-02 252 - 3.47E-02 241 -
F10 7.16E-01 176 = 2.11E-01 116 =
F11 1.39E-05 1 + 1.39E-05 1 +
F12 7.33E-04 37 + 3.67E-01 129 =
F13 1.23E-05 0 + 1.23E-05 0 +
F14 1.23E-05 0 + 1.23E-05 0 +
F15 1.23E-05 0 + 1.23E-05 0 +

+/=/- 9/2/4 +/=/—-  7/4/4
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Metasezgisel algoritmalar icin parametrik olmayan istatistiksel testlerin
kullanilmasi onerilmektedir. Bunun nedeni kii¢iik boyutlu sonu¢ oOrnekleri tizerinde
kullanilabilmeleri ve parametrik testlerden daha az kisitlayici olmalaridir (Garcia ve ark.,
2009). Ug yerel arama yontemiyle gergeklestirilen test sonuglarinin Karsilastirilmasi ve
yorumlanmasinda ikili karsilastirmalar i¢in kullanilan Wilcoxon isaretli sira testi
uygulanmistir. Biiyiik 6lcekli optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde kilometre tasi
(milestone) olarak da anmilan 1.2e5, 6.0e5, 3.0e6 doniim noktalarinda elde edilen
sonuglarda 6nerilen yontem ve diger yerel arama yontemlerinden her biri ayr1 olarak ikili
ve problem temelli kiyaslanmaktadir. Algoritmalarin problem temelli ikili karsilagtirmasi
icin 25 calistirma sonucunda elde edilen global minimum degerler kullanilarak yapilan
istatistik test ile iki yontemin elde ettigi sonuglar arasinda anlamli bir fark bulunup
bulunmadig: tespit edilmeye calisilmistir. Tablolardaki W siitununda yer alan + , =, —
sembolleri algoritmalar arasindaki bu farklar1 temsil etmektedir. = sembolii ise
algoritmalar arasinda anlamli bir fark olmadigini, + sembolii, yontemin karsilastirma
yapilan diger yonteme gore anlamlh bir gelisme gosterdigini, - sembolii ise yontemin
karsilastirma yapilan diger yontemden anlamli bir sekilde geride kaldigini
gostermektedir. Cizelge 5.7, Cizelge 5.9 ve Cizelge 5.11'nin son satirlari, ikili
karsilagtirmadaki ii¢ istatistiksel anlamlilik durumu igin (+/=/-) formatinda toplam
sayilarin1 gostermektedir. Wilcoxon isaretli sira testi o = 0.05 anlamlilik diizeyinde
kullanilmistir. Sonuglar incelendiginde GRGLS nin karsilastirilan diger yontemlere gore
istatistiksel olarak daha iyi sonuglar elde edebildigi anlasiimaktadir. Ozellikle
GRGLS'nin avantaj1 FESs arttik¢a daha iyi gézlemlenmektedir.

Cizelge 5.6’de, Cizelge 5.8 ve Cizelge 5.10°de belirtilen siralama ortalamalarina
gore yerel arama metotlarinin genel performansini temsil eden grafik Sekil 5.2°de
gosterilmistir. Siralama ortalamalarindaki en diisiik deger, en basarili algoritmayi temsil
eder. Sekil 5.2, onerilen yontem GRGLS’nin digerlerinden daha basarili oldugunu
gostermektedir. MTSLS1, 1.2e5 uygunluk degerlendirmesinde en iyi yontem olmasina
ragmen, 6.0e5 uygunluk degerlendirmesinden sonra GRGLS ilk siray1 almig ve 3.0e6
uygunluk degerlendirmesinde 15 fonksiyondan 10'unda en iyi sonucu elde ederek

birincilik basarisini1 korumustur.
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Sekil 5.2. Yerel arama metotlar1 ortalama siralamalar performans grafigi

GRGLS, MTSLS1, MMTS'in farkli fonksiyon gruplarindan segilen alt1 problem
(F1, F5, F7, F11, F13, F15) i¢in yakinsama egrileri Sekil 5.3’te sunulmustur. Y eksenleri
ilgili fonksiyonun 25 bagimsiz ¢alismasinin ortalama degerlerini temsil eder. X eksenleri
ise her 2000 uygunluk degerlendirmesinde kaydedilen bir noktay temsil eder. Ornegin x
eksenindeki 300 degeri 6.0e5 uygunluk degerlendirmesine karsilik gelmektedir.

Sekil 5.3’te gosterilen yakinsama egrileri GRGLS'nin diger yerel arama
yontemlerine kiyasla daha basarili oldugunu dogrulamaktadir. Ug yontem, yaklasik 1.5¢6
uygunluk degerlendirmelerine kadar tam ayrilabilir fonksiyonlar disinda benzer sonuglar
vermektedir. Bu noktadan itibarense yontemlerin performanslari birbirinden farklilik
gostermektedir. Onerilen yontem, bastan sona giiglii bir yakisama karakteristigi
cizmektedir. Dolayisiyla GRGLS™in diger yerel arama yontemlerine gore daha basarili

oldugu soylenebilir.
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Ikinci deneysel ¢alismada ise MLSHADE-SPA cercevesi ile dnerilen yerel arama
yonteminin  (GRGLS)  birlesiminden  olusan  Gelistirilmis MLSHADE-SPA
(IMLSHADE-SPA) gerceve algoritmasi, 6zet bilgi ve referanslart Cizelge 5.12°te
listelenen dokuz algoritma ile karsilastirilmistir. Deneysel ¢alismada, temel 6zellikleri
Cizelge 3.4’te listelenen CEC2013 test fonksiyon kiimesi (Li ve ark., 2013) kullanilmistir.

Matlab’ta kodlanan IMLSHADE SPA algoritmasi her fonksiyon i¢in CEC 6zel
oturumlar1 ve yarismalari i¢in Onerilen talimatlar geregince MaxFEs 3.0e6 alinarak 25
kere calistirilma ortalamasindan elde edilmistir. Diger algoritmalarin sonuglar1 Cizelge
5.12’te belirtilen referanslardan direk olarak alinmistir.Elde edilen tiim sonuglar Cizelge

5.13’te listelenmistir.

Cizelge 5.12. IMLSHADE-SPA ile karsilastirilan algoritmalar

Algoritma Tamm Referans

LSGO problemlerin ¢dziimili icin tasarlanmisg
LSGOjDE popiilasyon boyutunu azaltmali kendi kendini (Maucec ve ark., 2018)
uyarlayan jDE algoritmast

Diferansiyel gruplamanin gelistirilmis versiyonunu
CBCC3-DG2 kullanan katkiya dayali isbirlik¢i birlikte evrim (Omidvar ve ark., 2017)

algoritmast

Substrat katmanlari ve yerel arama igeren bir (Salcedo-Sanz ve ark.,
CRO-LS o .

mercan resifleri optimizasyon algoritmasi 2016)

Verimli  kaynak tahsisi igin  gelistirilmis
CCFR-IDG2 diferansiyel gruplama kullanan is birligine dayal (Yang ve ark., 2016)
birlikte evrim gergevesi

Diferansiyel Gelisim Algoritmasinin yerel aramali

IHDELS yinelemeli hibridizasyonu

(Molina ve Herrera, 2015)
Degisken Ag Optimizasyonu (VMO) ve

VMO-DE Diferansiyel Gelisim (DE) igeren hibrit bir (Lopez ve ark., 2015)
algoritma

Yardimc1 bir fonksiyon kullanan Degisken
VGDE Gruplamaya  Dayali  Diferansiyel  Geligim (Wei ve ark., 2014)
Algoritmasi

Coklu Yavru Ornekleme, farkli metasezgisel
yontemlerin ve yerel aramalarin bir HRH (Yiiksek
Diizeyli Aktarma Hibrit) yaklagimiyla
birlestirilmesine izin veren bir ¢ergevedir.

MOS (LaTorre ve ark., 2013)

Yerel arama algoritmas1 Solis & Wets ile genetik

MA-SW-Chains algoritmay1 birlestiren memetik bir algoritma

(Molina ve ark., 2010b)




F1
F2
F3
F4
F5
F6
F7
F8
F9
F10
F11
F12
F13
F14
F15

MA-SW-Chains
1.14E-12
1.18E+03
6.78E-13
3.80E+09
2.26E+06
1.07E+04
3.78E+06
4.63E+13
1.14E+08
3.66E+04
2.10E+08
1.23E+03
1.98E+07
1.45E+08
5.90E+06

MOS
0.00E+00
8.32E+02
9.17E-13
1.74E+08
6.94E+06
1.48E+05
1.62E+04
8.00E+12
3.83E+08
9.02E+05
5.22E+07
2.47E+02
3.40E+06
2.56E+07
2.35E+06

Cizelge 5.13. IMLSHADE-SPA algoritmasinin diger LSGO algoritmalartyla karsilastirma sonuglari

VGDE
0.00E+00
4.56E+01
3.98E-13
5.96E+08
3.00E+06
1.31E+05
1.85E+03
7.00E+14
2.31E+08
1.57E+02
7.52E+07
2.52E+03
1.36E+09
2.29E+10
3.44E+06

VMO-DE
1.29E-03
5.53E+03
3.70E-04
9.13E+09
7.28E+14
2.15E+05
3.43E+06
6.94E+13
7.68E+08
9.10E+06
1.66E+08
4.45E+03
2.46E+07
9.54E+07
1.10E+07

IHDELS
4.34E-28
1.32E+03
2.01E+01
3.04E+08
9.59E+06
1.03E+06
3.46E+04
1.36E+12
6.74E+08
9.16E+07
1.07E+07
3.77E+02
3.80E+06
1.58E+07
2.81E+06

CRO-LS
1.84E+06
9.84E+02
2.01E+01
1.55E+10
2.38E+07
1.06E+06
2.78E+08
4.56E+14
5.27E+08
9.44E+07
2.91E+10
3.69E+03
5.33E+09
6.08E+10
1.88E+07

CBCC3-DG2
8.65E+05
1.41E+04
2.06E+01
3.39E+07
2.14E+06
1.05E+06
2.95E+07
6.74E+10
1.70E+08
9.28E+07
7.70E+08
5.81E+07
6.03E+08
1.11E+09
7.11E+06

CCFR-IDG2
2.00E-05
3.60E+02
2.10E+01
9.60E+07
2.80E+06
1.10E+06
2.00E+07
7.00E+10
1.90E+08
9.50E+07
4.00E+08
1.60E+09
1.20E+09
3.40E+09
9.80E+06

LSGOjDE
5.64E-03
5.77E+00
2.00E+01
6.71E+08
1.72E+06
1.05E+06
6.18E+05
3.00E+12
3.14E+08
9.24E+07
9.27E+11
1.88E+03
1.67E+07
4.37E+07
2.87E+06

65

IMLSHADE-SPA
4.97E-11
4.65E+03
2.28E+00
3.78E+08
1.75E+06
3.67E+03
4.90E+03
5.40E+12
1.63E+08
4.95E+02
2.00E+06
1.08E+02
3.05E+06
5.44E+06
1.23E+06
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Her bir algoritmanin ilgili fonksiyon i¢in tiim algoritmalar arasindaki basar1 sirasi

Cizelge 5.14’te listelenmistir.

Cizelge 5.14. Algoritmalarin CEC 2013 fonksiyonlarindaki basar1 siralamalar1

F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10 F11 F12 F13 F14 F15

MA-SW-Chains 4 6 2 8 4 2 7 7 1 3 6 4 5 6 6
MOS 15 4 3 3 7 4 3 6 7 4 3 2 2 3 2

VGDE 15 2 1 6 6 3 1 10 5 1 4 6 9 9 5

VMO-DE 7 9 4 9 10 5 6 8 10 5 5 8 6 5 9
IHDELS 3 7 75 4 8 6 4 3 9 6 2 3 3 2 3
CRO-LS 10 5 7510 9 9 10 9 8 9 9 7 10 10 10
¢cBeces-bgz 9 10 9 1 3 75 9 1 3 8 8 9 77 7
CCFR-IDG2 6 3 100 2 5 10 8 2 4 10 7 10 8 8 8
LSGOJPE 8 1 6 7 1 75 5 4 6 7 10 5 4 4 4
IMLSHADE-SPA 5 8 5 5 2 1 2 &5 2 2 1 1 1 1 1

Cizelge 5.13’teki fonksiyonlarin en iyi sonuglart ve Cizelge 5.14’teki siralama
ortalamasi verileri dikkate alinarak asagidaki sonuglara ulasilmigtir:
v Tamamen ayrilabilir fonksiyonlarda (F1, F2, F3) en iyi sonuglar sirasiyla MOS,
VGDE, LSGOjDE, VGDE algoritmalar1 tarafindan elde edilmistir. Cizelge
5.14’teki ortalama siralamalar fonksiyon grubu olarak degerlendirildiginde tam

ayrilabilir fonksiyonlarda en basarili algoritma VGDE'dir.

v' Ayrilabilir bir alt bileseni bulunan fonksiyonlar (F4, F5, F6, F7) ve ayrilabilir bir
alt bileseni olmayan fonksiyonlar (F8, F9, F10, F11) s6z konusu oldugunda her
fonksiyon igin farkli algoritmalar en iyi sonuglar1 elde etmistir ancak ortalama
siralamalar degerlendirildiginde, sonuglar gosteriyor ki IMLSHADE-SPA, her iki

fonksiyon grubunda da en basarili algoritmadir.

v" Ortiisen fonksiyonlar (F12, F13, F14) ve ayrilamaz fonksiyon olan F15’te en iyi
sonuglarin tamami1 IMLSHADE-SPA tarafindan elde edilmistir ve bu nedenle
IMLSHADE-SPA bu fonksiyon gruplari i¢in en basarili algoritmadir.

v" 15 fonksiyondaki tiim algoritmalar arasinda yapilan bu karsilastirma sonucunda
onerilen yontem IMLSHADE-SPA birinci siray1 alirken, ikinci algoritma MOS

ve li¢lincii algoritma VGDE'dir.
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Formula 1 Puani (Formula One Score), formula 1 yaris puanlama sisteminden
ilham alan bir metriktir. Yontem uyarinca, algoritmalar performansa gore en iyiden en
kotiiye dogru siralanir. Daha sonra en 1yi 10 algoritma sirasiyla 25, 18, 15, 12, 10, 8, 6, 4,
2 ve 1 puan alir. Algoritmalarin geri kalanina sifir verilir. Algoritmanin Formula 1 puan,
her islev i¢in kazanilan puanlarin toplanmasiyla hesaplanir. Tiim puanlar hesaplandiktan
sonra en ¢ok puan kazandiran algoritma en iyi algoritma olarak secilir. Bu metrik LSGO
algoritmalarinin performansini karsilastirmak i¢in de kullanilmakta olup bu ¢alismada da
ayn1 amagla kullanilmistir (Hadi ve ark., 2019; Maucec ve Brest, 2019).

Her bir algoritmanin CEC 2013 test fonksiyon kiimesi fonksiyonlarindaki
basarilarint gosteren Siralama ve Formula 1 Puani olmak tizere iki farkli metrikteki
algoritma puanlar1 Cizelge 5.15°te listelenmistir. Her bir metrik i¢in algoritmalar en
iyiden en kdtiiye dogru siralanmistir. Sonuglar IMLSHADE-SPA algoritmasinin her iki

metrige gore de on algoritma arasinda en iyi algoritma oldugunu kanitlamaktadir.

Cizelge 5.15. Algoritmalarin Siralama ve formula 1 skorlari

Algoritma DereceOrt Yer Formulal Skoru Yer
MA-SW-Chains 4.73 5 173 4
MOS 3.63 2 210 2
VGDE 4.63 3 194 3
VMO-DE 7.07 9 92 9
IHDELS 4.70 4 172 5

CRO-LS 8.83 10 45 10

CBCC3-DG2 6.57 7 125 7
CCFR-IDG2 6.73 8 111 8
LSGOjDE 5.30 6 159 6
IMLSHADE-SPA 2.80 1 268 1

Deneysel sonuglara gore, 6nerilen yeni yerel arama yontemi GRGLS, genel olarak
tiim fonksiyonlarda iyi sonuglar vermektedir ve GRGLS'yi yerel arama yontemi olarak
kullanan bir memetik gergeve, karsilastirilan algoritmalardan 6nemli 6lgiide daha iyi
performans gostermektedir. Onerilen ydntem tiim fonksiyonlarda iyi sonuglar elde
ederken, Ortiisen ve ayrilamaz fonksiyonlarda digerlerine gore istiin performans
gostermektedir.

Sonug olarak, deneysel ¢alismalar, testler ve analizler, 6nerilen GRGLS'nin
LSGO arastirma alan1 icin etkili ve verimli bir yerel arama yontemi olarak

kullanilabilecegini gdstermistir.
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5.4. CGRGLS ve CIMLSHADE-SPA

Bu boliimde yapilan deneysel ¢alismalar, 6nerilen Altin Oran Kilavuzlu Yerel
Arama yontemini kaos teorisinden ilham alarak daha da gelistirmek ve gelistirilen yeni
versiyonu LSGO performansini 6l¢en klasik test fonksiyon kiimeleri yerine gergek diinya
problemini temsilen Biiyiikk Veri Optimizasyon Problemleri ¢oziimiinde test etmek
amaciyla gergeklestirilmistir. Deneysel calismalar sonucunda gelistirilen bu yeni
versiyon Kaotik Altin Oran Rehberli Yerel Arama (CGRGLS) olarak adlandirilmistir

Cok boyutlu optimizasyon problemlerinde genis arama uzayi, verimli arama
stratejileri gerektirmektedir. CGRGLS arama yonteminde arama verimliligi artirmak igin
kaotik haritalarin tekrarsiz rastgele say1 iiretme 6zelligi kullanilmistir. Yapilan ¢aligmalar
ve karsilastirmalar, kaotik haritalama ile elde edilen degerin, algoritmanin en 6nemli
faktorlerinden biri olan algoritmanin adim biiylikliigiinii degistirme kisminda katsay1
olarak kullanilmasinin, algoritmanin etkinligini artiran verimli bir giincelleme oldugunu
gostermistir. Ozellikle problem boyutu arttikca yeni versiyon CGRGLS yerel arama
yonteminin basarisi da artmaktadir.

Bu kapsamda gerceklestirilen deneysel ¢aligmalarin tamami Bolim 3.5.3°te
aciklanarak Cizelge 3.5’te fonksiyonlari listelenen Big-Opt test fonksiyon kiimesi
tizerinde gergeklestirilmistir.

Yapilan deneysel ¢alismalar su sekilde siralanabilir:

1) Literatiirde i1yi bilinen 10 farkli kaotik haritayr karsilastirarak yontem
blinyesinde kullanilacak en basarili kaotik harita secildi.

2) MMTS, bir 6nceki versiyon GRGLS ve gelistirilen yeni versiyon CGRGLS
yerel arama yontemlerinin ayn1 memetik gergeve biinyesinde ayni kosullar ve kurallar
altinda ayr1 ayr1 calistirilmasiyla elde edilen sonuglar karsilastirildi.

3) Ana algoritma olarak kullanilan MLSHADE-SPA algoritmasinin yerel arama
kisminda gelistirilen yeni versiyon CGRGLS yerel aramasinin kullanilmastyla 6nerilen
CIMLSHADE-SPA memetik gergevesinin performans test edildi.

4) Onerilen ydntemin basarisi, CEC LSGO yarismalarinin kazanan algoritmalari

ile karsilastirilarak dogrulanda.
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5.4.1. Kaotik Harita Secimi

Kaotik haritalarla ilgili yaymlar incelendiginde hangi kaotik haritanin en iyi
performansi gosterecegini belirlemek kolay degildir. Bu nedenle literatiirde iyi bilinen ve
Cizelge 3.2°de listelenen 10 farkli kaotik harita, algoritma biinyesinde ayri ayri test
edilmis ve yontemin performansini artiracak en uygun kaotik harita belirlenmeye
calisiimustir.

Deneysel sonuglar, 25 bagimsiz ¢alismanin ortalamasindan elde edilmistir.
Durdurma kriteri olarak 1024 degiskenli D4 ve D4N i¢in 50.000 FEs (Fitness Evolution),
3072 degiskenli D12 ve DI12N i¢in 150.000 FEs, 4864 degiskenli D19 ve D19N igin
250.000 FEs kullanilmigtir. Her bir harita kullanilarak gerceklestirilen testlerin
sonuglarini Cizelge 5.16°de ayr1 ayri listelenmektedir. Sonuglar std, ortalama ve en iyi
degerler olarak gosterilmekle birlikte her fonksiyondan elde edilen en iyi ortalama deger
kalin yaz1 tipiyle isaretlenmistir. Tablonun alt kisminda genel toplam siralama degerleri
yer almaktadir.

Cizelge 5.16’deki sonuglar, Harita8 kullanan algoritmanin on harita arasinda en
iyi sonuglar1 elde ettigini gdstermektedir. 6 fonksiyondan 4'{iniin en iyi degeri aldig1 yani
fonksiyonlarin %67'sinde Harita8'in basarili oldugu goriilmektedir. Harita8'den sonra en
basarili haritalar, tim veri kiimesinin yalnizca birinde en iyi degere sahip olan Harita2 ve
HaritalO'dur. Elde edilen sonuglar nedeniyle onerilen yerel arama yontemi adim
biiyiikliigii degisiminde katsay1 olarak Singer kaotik haritas1 (Harita8) tarafindan tiretilen

sayiin ¢arpan olarak kullanilmasina karar verilmistir.



Cizelge 5.16. Kaotik haritalarin performans karsilagtirma Sonuglari

Harital

Harita2

Harita3

Harita4

Harita5

Harita6

Harita7

Harita8

Harita9

HaritalO

D4

D4N

D12

D12N

D19

D19N

Enlyi  6.895E-02
Ortalama 7.315E-02
Std. 2.980E-03
Siralama 7

Enlyi  6.682E-02
Ortalama 7.066E-02
Std. 3.488E-03
Siralama 4

Enlyi  3.601E-02
Ortalama 5.392E-02
Std. 1.025E-02
Siralama 3

Enlyi  4.278E-02
Ortalama 5.658E-02
Std. 8.928E-03
Siralama 6

Enlyi  4.844E-02
Ortalama 6.314E-02
Std. 8.622E-03
Siralama 9

Enlyi  4.642E-02
Ortalama 6.340E-02
Std. 7.960E-03
Siralama 10

6.973E-02
7.492E-02
7.918E-03
10
6.647E-02
7.099E-02
3.645E-03
6
3.776E-02
5.544E-02
1.010E-02
4
4.344E-02
5.696E-02
9.255E-03
8
5.093E-02
6.223E-02
9.358E-03
1
4.412E-02
6.210E-02
9.513E-03
4

6.824E-02
7.208E-02
3.018E-03
2

6.648E-02
7.088E-02
3.952E-03
5

4.020E-02
5.908E-02
1.373E-02
9

3.867E-02
5.451E-02
8.064E-03
2

4.790E-02
6.276E-02
8.925E-03
5

5.230E-02
6.333E-02
8.579E-03
9

6.814E-02
7.310E-02
3.975E-03
6

6.697E-02
7.105E-02
4.380E-03
7

4.094E-02
5.736E-02
1.005E-02
6

4.285E-02
5.694E-02
1.066E-02
7

4.830E-02
6.293E-02
8.969E-03
7

4.612E-02
6.228E-02
9.655E-03
8

6.953E-02
7.209E-02
1.500E-03
3
6.578E-02
7.135E-02
3.761E-03
9
3.569E-02
5.959E-02
1.061E-02
10
4.395E-02
5.855E-02
1.130E-02
9
4.800E-02
6.384E-02
9.451E-03
10
4.992E-02
6.219E-02
8.541E-03
6

6.960E-02
7.333E-02
3.939E-03
8
6.682E-02
7.233E-02
4.065E-03
10
4.632E-02
5.713E-02
7.781E-03
5
4.151E-02
5.943E-02
9.942E-03
10
4.451E-02
6.223E-02
9.304E-03
2
4.738E-02
6.215E-02
9.583E-03
5

6.795E-02
7.299E-02
3.530E-03
5

6.642E-02
7.130E-02
3.413E-03
8

3.589E-02
5.341E-02
8.253E-03
2

4.170E-02
5.507E-02
8.839E-03
3

4.846E-02
6.238E-02
7.469E-03
3

4.700E-02
6.221E-02
9.081E-03
7

6.831E-02
7.168E-02
2.413E-03
1

6.675E-02
6.948E-02
2.373E-03
1

3.408E-02
5.287E-02
1.009E-02
1

3.417E-02
5.606E-02
1.161E-02
4

4.743E-02
6.298E-02
1.086E-02
8

4.587E-02
6.046E-02
8.496E-03
1

6.741E-02
7.261E-02
3.553E-03
4

6.592E-02
6.961E-02
2.267E-03
2

3.601E-02
5.749E-02
1.344E-02
7

4.111E-02
5.653E-02
1.021E-02
5

4.793E-02
6.256E-02
9.130E-03
4

4.678E-02
6.178E-02
8.875E-03
3

6.901E-02
7.358E-02
5.764E-03
9

6.727E-02
7.058E-02
3.021E-03
3

3.924E-02
5.836E-02
9.868E-03
8

3.878E-02
5.280E-02
1.046E-02
1

4.987E-02
6.277E-02
9.808E-03
6

4.755E-02
6.169E-02
9.267E-03
2

En lyi Sayis1 0

1

0

0

0

0

0

4

0

1

Siralama
Toplami

33

32

41

47

40

28

16

25

29

70
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5.4.2. Yerel Arama Metotlarinin Karsilastirilmasi

Yerel arama y6nteminin yeni versiyonu CGRGLS’nin performansini test etmek
icin karsilastirma amaciyla MLSHADE SPA memetik ¢ercevesinin orijinalinde
kullanilan yerel arama yontemi MMTS ve onerilen yerel aramanin ilk versiyonu GRGLS
yontemleri secilmistir. Bu {i¢ yontemin ortak noktasi, MTSLS1 yonteminden esinlenerek
onerilen yontemler olmalaridir. B6liim 4.2 de GRGLS, B6lim 5.3.1 de ises MMTS yerel
arama yontemi isleyisi anlatilmistir.

Cizelge 5.17, test sonuglarmin standart sapmalarini, ortalama ve en iyi sonug
degerlerini gostermektedir. CGRGLS, alt1 veri setinden dordiinde (D12, DI2N, D19,
D19N) en iyi sonuglar1 elde ederek birinciligi elde ederken, MMTS yontemi D4 ve D4N
verilerinde en iyi sonuglar1 elde ederek ikinci olmustur. Ancak 6nerilen yontemin bir
onceki versiyonu olan GRLGS algoritmast higbir veri setinde en iyi degeri elde
edememistir. Bu durum, CGRGLS yo6nteminin kendisinin dnceki stirtimiini etkili bir
sekilde gelistirdigini kanitlamaktadir. CGRGLS algoritmasinin gii¢lii performansi, kaotik

haritalarin ergodikliginin ve ¢6ziim uzayimnin etkin bir sekilde kesfedilmesinin sonucudur.

Cizelge 5.17. CGRGLS nin diger yerel arama metotlar1 ile karsilagtirma sonuglari

MMTS GRGLS CGRGLS
En lyi Ortalama Std En lyi Ortalama Std En lyi Ortalama Std
D4 6.683E-02 7.052E-02 2.119E-03 [9.376E-01 1.023E+00 5.247E-02 |6.831E-02 7.168E-02 2.413E-03
D4N 6.559E-02 6.817E-02 1.347E-03 |[8.651E-01 1.031E+00 8.335E-02 |6.675E-02 6.948E-02 2.373E-03
D12 5.097E-02 5.975E-02 3.771E-03 |[5.299E-01 5.798E-01 3.430E-02 |3.408E-02 5.287E-02 1.009E-02
D12N 5.328E-02 5.953E-02 4.309E-03 |5.228E-01 6.020E-01  3.990E-02 |3.417E-02 5.606E-02 1.161E-02
D19 7.653E-02 8.520E-02 5.668E-03 |[3.082E-01 3.611E-01 2.347E-02 |4.743E-02 6.298E-02 1.086E-02
D19N 7.743E-02 8.711E-02 5.848E-03 |3.118E-01 3.687E-01 2.469E-02 |4.587E-02 6.046E-02 8.496E-03

Optimizasyon yontemleri, optimum ¢6ziimii ararken benzersiz arama davranislar
gosterir. Yakinsama egrileri, bir optimizasyon yOnteminin ¢dzliim arama davranigini
ortaya koymada en Onemli aragtir. Yakinsama egrileri, iterasyonlar boyunca yontem
tarafindan elde edilen en iyi ¢oziime dayali olarak iiretilir. Ug farkli yerel arama
tekniginin Big-Opt test fonksiyon kiimesi fonksiyonlarinda elde ettigi sonuglardan

tiretilen yakinsama egrileri Sekil 5.4’te gosterilmektedir.
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Sekil 5.4'te goriildiigii gibi CGRGLS ve MMTS yontemleri 1024 boyutlu D4 ve
D4N iizerinde GRLGS yontemine gore birbirine yakin sonuglar vermektedir. Problem
boyutu artttkca D12 ve D19'un yakinsama egrileri kaotik yaklagimin yerel arama
yonteminin basarisini artirdigini gostermekte olup bu durum Cizelge 5.17°deki sonuglari
desteklemektedir. Kaotik ydntemin basarisi problemin boyutu arttik¢a artmaktadir.
Ayrica iterasyonlar ilerledikge diizenli bir iyilestirmeye sahiptir. Diger bir deyisle, D19
ve DIIN dizerindeki egriler incelendiginde, daha fazla iterasyon calistirilirsa
CGRGLS'min diger yontemlere gore cok daha iyi ¢oziimlere ulasacagi sonucuna
varilabilir.

MMTS yontemi, ilk versiyon olan GRGLS algoritmasindan daha iyi performans
gostermektedir. GRGLS erken yakinsamakla birlikte yerel minimumlara takilarak
herhangi bir veri setinde 6nemli bir egri olusturamamistir. GRGLS ve CGRGLS'nin
performansi, kaotik katkinin yontemi oOnceki versiyona gore etkili bir sekilde
gelistirdigini kanitlamaktadir.

Yerel arama yontemlerinin problem ¢ozme performansini istatistiksel olarak
analiz etmek i¢in Wilcoxon isaretli sira testi kullanilmigtir. Algoritmalarin problem
tabanlt ikili karsilastirmasi i¢in 25 calistirma sonucunda elde edilen global minimum
degerler kullanilarak test gerceklestirilmistir. Cizelge 5.18, CGRGLS ve diger yerel
arama yontemleri arasinda Wilcoxon isaretli sira testi ile yapilan istatistiksel

karsilastirmalar1 gostermektedir.

Cizelge 5.18. Yerel arama yontemleri i¢cin Wilcoxon isaretli siralama testi sonuglart

Fonk. CGRGLS ile GRGLS CGRGLS ile MMTS

p Value T W p Value T W
D4 1,23E-05 0 + 1,50E-01 216 =
D4N 1,23E-05 0 + 8,71E-03 260 -
D12 1,23E-05 0 + 6,31E-03 61 +
D12N 1,23E-05 0 + 1,15E-01 104 =
D19 1,23E-05 0 + 1,23E-05 0 +
D19N 1,23E-05 0 + 1,23E-05 0 +

+/=/- 6/0/0 +/=/- 3/2/1
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Cizelge 5.18°da listelenen p-Degeri, T ve W degerlerini 1s18inda W degeri "='ise
istatistiksel fark yoktur (esittir), "+' ise sonuglar arasinda anlamli fark vardir ve CGRGLS
yontemi diger yonteme gore daha basarilidir (kazanir), "-" ise, sonuglar arasinda anlaml
bir fark vardir ve diger yontem daha basarilidir (kaybeder). Cizelge 5.18’un son satirindan
Wilcoxon igaretli sira testi sonucunda karsilastirilan iki yontem i¢in toplam kazanma,
esitleme ve kaybetme degerleri verilmistir. Sonuglar gostermektedir ki CGRGLS
anlamlilik diizeyi a = 0.05 olmak iizere karsilastirma algoritmalarindan istatistiksel olarak
daha iyi sonuglar elde etmistir. FES arttikca CGRGLS'nin avantaji daha iyi oldugu

goriilmektedir.

5.4.3. Diger Algoritmalarla Karsilastirma

Bu deneysel ¢alismada MLSHADE-SPA memetik gergeve algoritmasindan yerel
arama yontemi olan MMTS ¢ikarilarak yerine kaotik haritalar araciligi ile gelistirilen ve
onerilen yerel arama yonteminin son versiyonu olan CGRGLS yerlestirilmistir. Olusan
yeni algoritma Kaotik lyilestirilmis MLSHADE-SPA (CIMLSHADE-SPA) olarak
adlandirilmistir. Onerilen algoritmanin performansmin diger evrimsel veya siirii zekas1
tabanli optimizasyon algoritmalarina gore yeterli olup olmadigini analiz etmek i¢in elde
edilen sonuglar dogrudan (Aslan, 2020)'dan alinan 5 algoritmanin sonuglari ile
karsilastirilmistir. Her problem i¢in 100.000 uygunluk degerlendirmesi tiiketerek
gerceklestirilen 30 ¢alistirma sonucunda CIMLSHADE-SPA algoritmasindan elde edilen
sonuglar ile diger 5 algoritmanin sonuglar1 da Cizelge 5.19’de listelenmistir.

Karsilagtirma amagli segilen algoritmalar asagidaki gibidir:

1. COABC: Yakinsayan-Gozcii ABC, gozcii agamasinda yeni bir ¢dziim arama
denklemi i¢eren ABC algoritmasinin degistirilmis bir versiyonudur (Luo ve ark., 2013).

2. ACDE: DE'lerin otomatik konfigiirasyonlari, popiilasyon tabanli kiiresel arama
olarak Diferansiyel Gelisim Algoritmasi varyantlarini ve yerel arama algoritmasi olarak
i¢c nokta yontemini (interior point method) birlestiren memetik bir ¢ergevedir (Elsayed ve
Sarker, 2015).
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3. SaNSDE-CC: CC yontemini kullanan komsuluk aramali kendi kendini
uyarlayabilen Diferansiyel Gelisim Algoritmasi, gelistirilmis bir Diferansiyel Gelisim
algoritmasi varyantidir (Omidvar ve ark., 2013).

4. JADE: Istege bagl arsivli “DE/current-to-pbest” mutasyon stratejisini
uygulayan, parametrelerini uyarlamali bir sekilde kontrol eden bir Diferansiyel gelisim
algoritma ¢esididir (Zhang ve Sanderson, 2009).

5. SHADE: Basarn ge¢misine dayali uyarlanabilir DE, ge¢mise dayali bir
parametre uyarlama semasi kullanan uyarlanabilir bir diferansiyel gelisim algoritmasidir
(Tanabe ve Fukunaga, 2013).

Cizelge 5.19 incelendiginde CIMLSHADE-SPA, COABC ve ACDE
yontemlerinin birbirine yakin oldugu ve digerlerine gore daha basarili sonuglar verdigi
goriilmektedir. CIMLSHADE-SPA, D4 ve D4N, COABC D19 ve ACDE D12, D12N ve
DI9N verilerinde en iyi sonuglari vermistir. Toplam sira degerleri, bu 3 yontemin
digerlerinden ¢ok daha basarili oldugunu kanitliyor. CIMLSHADE-SPA en iyi veya en
yakin degerleri vererek tutarli sonuglar veren bir yontem oldugunu gostermektedir.

Friedman testi, ayn1 6rnekten Ol¢iilen birden fazla degisken arasindaki farkliliklar
test etmek i¢in kullanilan parametrik olmayan istatistiksel bir testtir. Kiiciik
orneklemlerde normal dagilim varsayiminin saglanmadigi durumlarda tercih edilir ve
verilerin siralamasini kullanarak sonug tretir. Cizelge 5.19 ve Cizelge 5.20°deki diger
algoritmalar tarafindan elde edilen sonuglar, referans verilen ilgili yayinlardan elde
edilmis olup sonuglarin alindig1 yayinlarda her ¢alistirma sonucu yerine sadece sonuglarin
ortalamasi verilmektedir. Bu nedenle listelenen sonuglar arasinda anlamli bir fark olup
olmadigint gostermek i¢in Friedman testi uygulanmistir. Bu istatistiksel test i¢in
anlamlilik diizeyi 0,05 olarak ayarlanmigtir. p degerinin 0,05'ten kiiciik olmasi, elde
edilen tlim sonuglar arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark oldugu anlamina gelir.
Aksi takdirde, onemli bir fark yoktur denir. Friedman testinden elde edilen p degerinin
anlamlilik diizeyinden kiigiik oldugu Cizelge 5.19’nin son satirinda goriilmektedir bu da
elde edilen tiim sonuglar arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark oldugunu

dogrulamaktadir.



Cizelge 5.19. CIMLSHADE-SPA'nin diger algoritmalarla karsilagtirma sonuglari

CIMLSHADE-SPA COABC ACDE SaNSDE-CC JADE SHADE
D4 Ortalama 6.14E-02 6.35¢—02 6.55¢—02 5.11E+00 2.70E+00 3.22E+00
En 1yi 6.11E-02 6.29¢—-02 6.13e—02 3.28E+00 1.81E+00 1.42E+00
Std. 1.51E-04 2.80e—04 3.01e—06 1.57¢—01 4.76e—01 7.23e—01
Siralama 1 2 3 6 4 5
D4N Ortalama 5.91E-02 6.14e—02 5.93e-02 1.11E+01 9.45E+00 4,19E+00
En 1yi 5.90E-02 6.10e—02 5.93e—-02 1.79E+00 1.02E+00 2.11E+00
Std. 8.09E-05 2.62¢—04 3.51e—06 2.11E+00 9.62e—01 1.41e—01
Siralama 1 3 2 6 5 4
D12 Ortalama 2.72E-01 6.26e—02 5.12¢—02 6.22E+00 8.05E+00 5.16E+00
En 1yi 1.49E-01 5.26e—02 3.61e—02 4,22E+00 4,12E+00 2.64E+00
Std. 5.09E-02 4.62¢—03 9.60e—03 1.02e—01 2.73E+00 1.84e—01
Siralama 3 2 1 5 6 4
D12N Ortalama 2.56E-01 6.21e—02 5.09¢—02 1.27E+01 1.38E+01 7.73E+00
En 1yi 1.68E-01 5.48¢e—02 3.63¢—02 5.11E+00 7.28E+00 3.17E+00
Std. 5.13E-02 4.54¢—03 1.11e—02 1.13E+00 1.09E+00 1.27e—01
Siralama 3 2 1 5 6 4
D19 Ortalama 1.07E+00 1.58e—01 2.15¢—01 1.97E+02 1.08E+01 9.10E+00
En 1yi 8.41E-01 1.40e—01 6.28¢—02 1.23E+02 5.17E+00 6.17E+00
Std. 1.24E-01 1.08e—02 7.49-e02 2.32E+01 2.30E+00 1.76e—01
Siralama 3 1 2 6 5 4
D19N Ortalama 1.15E+00 1.59¢—-01 1.36e—-01 1.86E+02 1.67E+01 8.26E+00
En iyi 7.41E-01 1.40e—01 7.02e—02 1.47E+02 9.72E+00 4.42E+00
Std. 1.90E-01 8.88e—03 5.16e—02 1.26E+01 1.28E+00 1.282e—01
Siralama 3 2 1 6 5 4
Siralama Toplamn 14 12 10 34 31 25
Friedman —Ortalama -, 535343 2 1.666667 5.666667 5.166667 4.166667

Test Sira

p-Value  1.10E-04
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5.4.4. LSGO yarismalarini kazanan algoritmalarla karsilastirma

LSGO, ¢ok sayida karar degiskenini iceren Ozel bir kiiresel optimizasyon
problemleri kategorisi i¢in kullanilan bir terimdir. LSGO'da degisken sayisindaki artistan
kaynaklanan bazi sorunlar nedeniyle hem modelleme hem de ¢oziim siireci oldukca
karmasik ve zor hale gelebilmektedir. Bu faktorler, boyutun artmasiyla birlikte arama
alanimin Ustel olarak artmasi, bazi fonksiyonlarin karmasikliginin ve o6zelliklerinin
degisebilmesi, birbirine bagimli degisken sayisinin artmasi vb. olarak siralanabilir. Bu
sebeplerden dolay1r normal boyutta yiiksek performansl algoritmalar boyut biiylidiik¢e
etkinligini kaybedebilir. Bu sorunlarin istesinden gelmek icin gesitli algoritmalar ve
teknikler gelistirmeyi tesvik etmek ve motive etmek amaciyla CEC, 2008 yilindan bu
yana bu alanda yarismalar ve 6zel oturumlar diizenliyor. CEC 6zel oturumlart ve LSGO
yarismalar1 hakkinda ayrintili bilgi (Molina ve ark., 2018a)'da bulunabilir.

Bu tez biinyesinde bir test fonksiyon kiimesi olarak kullanilan Big-Opt
problemleri karmasik ve zorlu bir LSGO problemi olarak degerlendirilmektedir. Onerilen
yontemin yeterliligini ve performansin1 géstermek icin Big-Opt problemlerinin
¢oziimiinde CEC LSGO yarismalarinin kazananlar1 ile CGRGLS igeren CIMLSHADE-
SPA algoritmasini karsilastirmak etkili bir gosterge olacaktir.

Kazanan algoritmalarin Big-Opt test fonksiyon kiimesinde elde ettikleri sonuglar
(Molina ve ark., 2019) yayindan alinmistir. Adil bir karsilagtirma saglamak i¢in ilgili
yayindaki kurallar ve sonlandirma kosulu dikkate alinmigtir. CIMLSHADE-SPA
memetik ¢erceve algoritmasinin 1.000.000 uygunluk degerlendirmesi tiiketerek 10 kez
caligtirilmasiyla elde edilen ortalama sonuglar, yarisma kazananlarinin sonuglariyla
karsilastirilarak Cizelge 5.20'de gosterilmistir

MOS-2011, bu yarisma i¢in 6zel olarak olusturulmus bir test fonksiyon kiimesi
tizerindeki performansiyla SOCO 2011 organizasyonunun kazananidir (LaTorre ve ark.,
2011). MOS-2013 ve varyantlari, biiyiik 6lgekli kiiresel optimizasyon igin diizenlenen
CEC2012, CEC2013, CEC2015 yarigmalarinin kazananidir (LaTorre ve ark., 2013). 2015
yilinda bir Biiyiik Veri Yarigsmasi gerceklestirilmis ve biiylik 6lgekli kiiresel optimizasyon
icin yeni bir test fonksiyon kiimesi Onerilmistir. Bu 6zel oturum i¢in birka¢ yontem
Onerilmis olsa da gergek bir yarisma yapmak igin yeterli gelmemistir ancak MAGA (A
Multi-Agent Genetic Algorithm) (Zhang ve ark., 2015), aralarinda en iyi sonuglar1 veren
algoritmadir. 2018'de SHADEILS, CEC2013 LSGO test fonksiyon kiimesi iizerindeki
performansi ile CEC2018 yarigmasinin galibi oldu(Molina ve ark., 2018b) MLSHADE-
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SPA, CEC2018 yarismasinda MOS-2013'ten daha iyi sonuglar alarak ikinci oldu (Hadi
ve ark., 2019).

Daha az sayida degisken iceren ger¢ek diinya probleminin ¢6ziilmesinin daha
kolay oldugu diisiiniilebilir, ancak bazen algoritmanin, sinyaller arasindaki korelasyonu
belirlemeye ve artefaktlari bunlardan ayirmaya yonelik yeterli bilgiyi elde etmesi i¢in
belirli sayida degiskene ihtiyaci vardir. Bu, D4 (1024)'iin problemler arasinda ger¢ek bir
ortami en az temsil ettigi anlamina gelir. D12 probleminde optimize edilecek daha fazla
degisken olmasina ragmen (3072 degisken), daha fazla bilgiye erisilebildigi i¢in
algoritmalar boyuta ragmen en iyi sonuglari almistir. En bilylik arama uzayina sahip 4864
degiskenli D19 probleminin, D12'den daha diisiik sonuglar iiretecegi tahmin edilmekle
birlikte 6nemli sayida degiskenden elde edilen bilgi nedeniyle yine de D4'ten daha etkili
bir sekilde optimize edildigi goriilmektedir (Zhang ve ark., 2015).

Cizelge 5.20'de listelenen sonuglar, farkli algoritmalar tarafindan iretilen
sonuclarin olduk¢a benzer ve hatta ayni oldugunu gdstermektedir. Bu da onerilen
CIMLSHADE-SPA algoritmasinin diger LSGO kazanan algoritmalar1 gibi hedeflenen
optimum degerlere basariyla ulastigin1 géstermektedir. Cizelge 5.20’nin en alt satirinda
gosterilen Friedman testi sonucu elde edilen p degerinin anlamlilik diizeyinden (0,05)

biiylik olmasi bu durumu dogrulamaktadir.

Cizelge 5.20. CIMLSHADE-SPA'nin CEC Yarigsmasi Kazananlari ile Karsilagtirma Sonuglari

SHADE- MLSHADE-
MOS-2011 MOS-2013 MAGA ILS SPA CIMLSHADE-SPA

D4 0.06103 0.06103 0.0610 0.06103 0.06103  0.06103
D4N  0.05897 0.05897 0.0590 0.05897 0.05897  0.05897
D12 0.00198 0.00194 0.0019 0.00194 0.00194  0.00194
D12N 0.00188 0.00183 0.0018 0.00183 0.00183  0.00183
D19 0.08940 0.00251 0.0025 0.00252 0.00252  0.00252
D19N 0.09180 0.00256 0.0026 0.00256 0.00256  0.00256

_ Ortalama, cee67  3.083333 25 3416667 3.416667 3416667
Friedman Test Sira

p—Value 6.19E-02
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Optimizasyon, matematiksel olarak cesitli degiskenlere bagli olarak degisen bir
amac¢ fonksiyonunu miimkiin olan alternatiflerden belirli kosullar dikkate alinarak en
uygun (en kiicik veya en biiyiikk) yapan degerlerin bulunmasi islemidir. Giinliik
hayatimizin hemen hemen her alaninda karsilastigimiz problemler bir miihendislik
tasarimi ve optimizasyon siireci gerektirmektedir. Bir isletmenin karmin maksimize
edilmesi, biiyiik 6lgekli trafik aglarinda ara¢ yonlendirme, bir alana sigacak maksimum
kutu yerlesimi, bir tekstil tiretiminde minimum kumas firesi vererek maksimum parca
tiretiminin saglanmasi, maksimum ¢ekim alani olusturacak sekilde cihaz yerlesimi ve
benzeri gibi c¢ogaltabilecegimiz bircok problemin ¢oziimii optimizasyon teknigi
kullanilarak yapilabilir. Glintimiizde teknolojinin hizla ilerlemesi nedeniyle ihtiyaglar
degismekte ve gittikge ¢Oziilmesi gereken problemler daha karmasik ve daha biiyiik
boyutlu hale gelmektedir.

Problem boyutu, olasi ¢éziimlerin sayisi ve probleme 06zgii kisitlamalar, bir
optimizasyon probleminin karmasikligini etkileyen 6nemli faktorlerdir. Karmasik ve
biiyilk boyutlu optimizasyon problemleri i¢in optimum ¢oziimii bulmak zorlasir ve
yiksek maliyet (zaman, bellek vb.) gerektirir. Ger¢ek diinya problemlerinin ¢ogu
hedeflenen optimalligi garanti edebilecek matematiksel optimizasyon araglarinin
dayattig1 matematiksel gereklilikleri karsilayamaz bir diger deyisle klasik yontemler bu
tiir problemlerin ¢6ziimii i¢in yetersiz kalir. Bu nedenle ¢6ziime ulasmak igin rastgelelik
iceren stokastik yontemler ile ideal c¢oziime ulasilmaya calisilir. Stokastik olan
metasezgisel yontemler, optimum ¢Oziimii garanti etmese de probleme bagh
olmadigindan daha genis bir uygulama alanma sahiptir ve kabul edilebilir bir zaman
icinde ulagabildigi en uygun c¢oziimii sunabilmeleri nedeniyle yaygin kullanima
sahiptirler. Metasezgisel optimizasyon algoritmalari, genellikle kiiclik optimizasyon
problemlerinde yeterli arama yetenekleri gosterir, ancak karar degiskeni sayisi yani
problem boyutu arttikca siire¢ karmasiklasir ve bu algoritmalar genellikle tasarimindaki
etkinligini ve performansini boyut biiyiidiik¢ce kaybederler. Biiyiik 6l¢ekli optimizasyon
problemlerindeki boyutla birlikte {istel olarak genisleyen arama alani, ¢6ziim i¢in farkl
teknik ve mekanizmalarla algoritmalarin desteklenmesini veya farkli ¢6ziim
yaklagimlarinin sunulmasini gerektirmektedir. Bu kapsamda gerceklestirilen ¢aligsmalar
oldukca genig bir alana yayilmis olmak ile birlikte genel olarak ayrigtirma esasl

yaklasimlar ve ayristirma esasli olmayan yaklasimlar olmak {izere iki kategoride
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degerlendirilebilir. Bunlarin birbirinden farki problemi parcalara ayirarak veya bir biitiin
olarak ¢6zmeye caligmalaridir. Bu tez kapsaminda ayrigtirma esasli olmayan, problemi

bir biitiin olarak degerlendirerek ¢6zmeyi hedefleyen teknikler lizerinde ¢aligilmistir.

6.1 Sonuclar

Ayristirma esaslt olmayan yaklasimlar kendi arasinda standart optimizasyon
algoritmalar1 ve memetik algoritmalar olarak iki ayr1 siifta degerlendirilebilir. Bu tez
kapsaminda standart optimizasyon algoritmalar1 alaninda iki ve memetik algoritmalar
alaninda iki olmak iizere dort baslikta deneysel ¢alismalar, testler ve istatistiksel analizler
gerceklestirilmistir.

LSGO sorunlariyla basa ¢ikmak i¢in tercih edilen ¢oziim yaklasimlarindan biri
standart evrimsel algoritmalarin ek diizenleme ve tekniklerle gelistirilmesidir. Bu
kapsamda gergeklestirilen c¢alismalarda Yapay Alg Algoritmasi (Artificial Algae
Algorithm, AAA) ve CEC2010 test fonksiyon kiimesi kullanilmistir. Oncelikle
algoritmanin boyut biiytidiik¢e performansinin nasil etkilendigi test edilmistir. AAA setin
ilk 3 fonksiyonu i¢in 100, 500 ve 1000 boyut olacak sekilde ¢alistirilmistir. Elde edilen
sonuclar beklendigi gibi boyut biiylidiikge yasanan performans diisiikliigiinii dogrular
nitelikte olmustur. AAA nin LSGO problemlerini ¢6zme performansini degerlendirmek
icin setin tiim fonksiyonlarinda calistirilmasiyla elde edilen sonuglar, LSGO
problemlerini ¢6zme amaciyla tasarlanmis DECC-G algoritmasiyla karsilastirilmistir.
AAA'nin orijinal halinin, 20 fonksiyonun 11'inde DECC-CG algoritmasindan daha iyi
sonuglar elde etmesi bu alanda umut vadeden bir algoritma olabilecegini gdstermistir.

Bir sonraki adimda algoritmanin LSGO performansin1 artirmak amaciyla
gelistirme denemeleri yapilmis ve arama uzayimda hem kesif hem de somiiriiye katki
saglamak amaciyla AAA helisel hareket asamasina odaklanilmistir. Diferansiyel gelisim
algoritmast LSGO alaninda en ¢ok tercih edilen algoritmalardan biridir. Bu algoritmanin
mutasyon ad1 verilen agsamasinda bazi parametrelerin rastgele degisimi sayesinde olasi
¢ozlim noktas1 ¢6ziim uzayinda hareket ettirilmektedir. Ayni1 amacla ¢6ziim uzayindaki
yer degisimi AAA biinyesinde rastgele segilen {i¢ alg hiicresinin degistirilmesi sonucu
gerceklesen helisel hareketle saglanmaktadir. Literatiirde DE biinyesinde kullanilmak
tizere Onerilen bir¢ok farkli mutasyon stratejisi mevcuttur bunlardan parametre farklarim
kullanan bir mutasyon stratejisinden ilham alinarak AAA biinyesinde helisel hareketin

hemen ardindan ayni alg kolonisinin dordiincii bir hiicresinde daha degisiklik yapilmasina
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karar verilmistir. Dordiincii boyutun degistirilmesinde helisel hareketi saglayan ii¢
hesaplamanin sonuglarin1  kullanan denklem kullanilmistir.  Bu yeni  versiyon,
Degistirilmis Yapay Alg Algoritmas1 (Modified Artificial Algae Algorithm, MAAA)
olarak adlandirilmustir. Literatiirdeki 5 algoritma ile yapilan karsilastirma sonucu
MAAA‘nin ikinci olmasi, yapilan degisikligin algoritmanin orijinal versiyonu
gelistirerek LSGO problemlerin ¢dziimiinde performans artist sagladigini dogrulamstir.

LSGO sorunlariyla basa ¢ikmak i¢in ¢okga tercih edilen basarili ¢6ziim
yaklasimlarindan bir digeri de memetik algoritmalardir. Evrimsel algoritmalarin yerel
arama yontemleri ile hibritlestirilmesi sonucu olusan bu algoritmalar kesif ve somiirii
dengesini saglayarak daha iyi ¢Oziimlere ulasmayr amaglamaktadir. Memetik
algoritmalar kategorisinde, boyuta bagli katlanarak biiyliyen ¢6ziim uzayinda daha
kaliteli ¢oziimler bularak algoritmalarin LSGO performansini artirmak amaciyla yeni bir
yerel arama yontemi gelistirilmistir. Gelistirilen bu yonteme dinamik adim boyutuna
sahip altin oran rehberli yerel arama (Golden Ratio Guided Local Search with dynamic
step size, GRGLS) adi verilmistir. Yontem biinyesinde kainatin var olusundan beri
hayatin bir¢ok alaninda kullanilan matematiksel bir simetri ve harika bir tasarim 6zelligi
olarak nitelenen altin oran kullanilmistir. Arama uzayinda yeni olasi ¢dziimleri aramak
icin yapilan hareket adim biiyiikliigli araciligiyla gergceklesme olup adim biyikligi
degisimi ise altin oran ve ters altin oran katsayilar1 kilavuzlugunda degistirilmektedir.
Yeni yerel arama yonteminin temel 6zellikleri: popiilasyondaki en yiiksek uygunluk
degerine sahip olan en 1yi birey lizerinde ¢alismasi, birinci boyuttan sonuncu boyuta kadar
her bir boyut {izerinde tek tek ¢alismasi, yeni olasi ¢dzlim ararken mevcut boyutun adim
biiyiikliigii kadar zit yonlerinde arama yapmasi, adim biiyiiliigli degisiminde altin oran ve
ters altin oran katsayisin1 kullanmasi olarak siralanabilir. Performans degerlendirmesi igin
oncelikle ana algoritma olarak MLSHADE-SPA c¢ergeve algoritmasi se¢ilmis ve bu
algoritmanin yerel arama asamasina her seferinde sadece biri olmak tizere MTSLS],
MMTS ve GRGLS yerel arama yontemleri yerlestirilerek sonuglar birbiriyle
kiyaslanmistir. GRGLS yerel arama yontemini kullanan versiyonun orijinal algoritmanin
elde ettigi sonuglardan daha iyi sonuglar bulmasi GRGLS yerel arama yonteminin
algoritmanin LSGO performansim artirdigin1 gostermistir. MLSHADE SPA cergeve
algoritmasinin yerel arama kismina GRGLS yerlestirilerek olusan algoritma Gelistirilmis
MLSHADE-SPA algoritmast (IMLSHADE-SPA) olarak adlandirilarak  diger
algoritmalarla  karsilastirllmistir. CEC2013 test fonksiyon kiimesi {izerinde

gerceklestirilen testlerde oOnerilen yontemin kullanildigi yeni memetik c¢ergeve
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algoritmasi karsilastirilan 10 algoritma arasinda en iyi sonuglari elde etmistir. Algoritma
tim fonksiyonlarda iyi sonuglar elde ederken, oOrtiisen ve ayrilamaz fonksiyonlarda
digerlerine gore iistlin performans gostermektedir.

Memetik algoritmalar kapsaminda ikinci ¢alisma GRGLS yonteminin LSGO
performansint daha da gelistirmek amaciyla yapilmistir. GRGLS yonteminin
performansini1 belirleyen en onemli etken, arama uzayinda hareketi saglayan adim
bliytikliiklerini dinamik olarak uyarlama islemidir. Bu noktada kaotik haritalarin tekrarsiz
rastgele say1 liretme Ozelligi kullanilarak Singer Kaotik haritasindan iiretilen say1 adim
biiylikliigii belirleme denkleminde ilave bir katsayi olarak kullanilmistir. Boylelikle
arama uzayinda gerceklestirilen hareketlerin altin oran ve ters altin oranla birlikte kaotik
olarak da etkilenmesi saglanmistir. GRGLS yonteminin gelistirilmis bu versiyonuna
Kaotik Altin Oran Rehberli Yerel Arama yani CGRGLS adi verilmistir. Yontemin
performansini degerlendirmek iizere klasik test fonksiyon kiimesi yerine gercek diinya
problemlerini temsil eden CEC2015 Big-Opt test fonksiyon kiimesi kullanilmustir.
Onerilen yontemin performansim degerlendirmek amaciyla ii¢ ayr1 karsilastirma
yapilmistir. Birinci karsilagtirmada Onerilen yeni yerel arama ydntemi bir Onceki
versiyonuna gore gelisimini incelemek amaciyla MLSHADE-SPA algoritmas1 yerel
arama kismma CGRGLS yerlestirilerek diger arama yontemleri ile kiyaslanmistir.
Sonuglar incelendiginde kaotik katsay1 kullaniminin varolan yerel arama yontemini etkili
bir sekilde gelistirdigi anlasilmistir. Yerel arama asamasinda CGRGLS kullanan
MLSHADE-SPA memetik ¢erceve algoritmasi, CIMLSHADE-SPA olarak adlandirilmig
ve iki ayr1 deneysel calismada performansi degerlendirilmistir. Birinci ¢alisma
biinyesinde literatiirdeki 5 algoritmayla kiyaslanarak tutarli sonuglar veren bir yontem
oldugunu gosterilirken diger ¢alisma biinyesinde LSGO yarigmalarinda dereceye giren 5
algoritmayla kiyaslanarak bu algoritmalar gibi hedeflenen optimum degerlere basariyla
ulasabildigi kanitlanmastir.

Sonug olarak, bu tez kapsaminda biiyiik 6l¢ekli optimizasyon problemlerinin
¢Oziimiinde ayristirma esasli olmayan yaklasimlar iizerinde calisilmistir. Standart
optimizasyon algoritmalar1 ve memetik algoritmalar olmak tiizere iki temel kategoride
deneysel ¢alismalar yapilmis, testler ve istatistiksel analizler yorumlanmigtir. Standart
algoritmalar ~ kategorisinde Yapay Alg Algoritmasinin  LSGO  performansi
degerlendirilerek isleyisi incelenmis ve yapilan degisiklik sonucu Onerilen MAAA
algoritmasi ile algoritmanin orijinal halinin bu alandaki ¢6ziim performansia olumlu

katki saglanmistir. Memetik Algoritmalar biinyesinde kullanilmak iizere yeni bir yerel
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arama metodu (GRGLS) gelistirilmis ve performans artisi amacgli yapilan ¢aligmalar
neticesinde kaotik haritalar yardimiyla bir iist versiyonu olan CGRGLS o6nerilmistir.
Yapilan tiim deneysel ¢alismalar GRGLS ve CGRGLS yerel arama yontemlerinin LSGO
arastirma alani i¢in etkili ve verimli bir yerel arama yontemi olarak kullanilabilecegini

dogrulamistir.

6.2 Oneriler

Metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin kesif ve somiirii olmak {izere iki
Oonemli arama stratejisi vardir ve algoritma basarist bu iki stratejinin uyumlu ve dengeli
calismasina baghdir. Kesif 6zelligi yiiksek algoritmalar optimum ¢6ziime yaklagmakta
basarisiz olurken, somiirii 6zelligi yiliksek bir algoritma yerel bir optimum ¢oziime takilip
kalabilir. Bu nedenle giiglii bir algoritmanin arama alanini etkili bir sekilde kesfederken
umut verici ¢oziimlere de ince ayar yapmasi beklenmektedir. Memetik algoritmalar
biinyesinde arama uzayini kesfetme gorevini bir EA {istlenirken somiirii gorevini ise EA
tarafindan olusturulan ve gelecek vaat eden bireyleri daha da iyilestiren bir yerel arama
yontemi tstlenmektedir. Amag bu iki mekanizmay1 bir araya getirerek kesif ve somiirii
arasinda hedeflenen dengeyi kurmaktir. MA tasariminin arkasindaki mantik, EA’larin
yerel somiiriideki eksikligini ve yerel aramanin kiiresel kesifteki yetersizligini birbirleri
sayesinde gidererek karli bir sinerji elde etmek ve isbirlik¢i bir sekilde caligmalarini
saglayarak etkili ve verimli bir kiiresel optimizasyon metodu olusturmaktir. MA’y1
olusturan iki ana bilesen (evrimsel algoritma ve yerel arama yontemi) birbirinden
bagimsiz olarak tasarlanabilir ve uygulanabilir. Bu sayede, gelistirilmeleri kolaylasmakta
ve performanslari belirli problemleri tek algoritmada hem kesif hem de somiirii 6zelligini
birlestirerek ¢ozmeye c¢alisan algoritmalara kiyasla daha yiiksek olabilmektedir.
Dolayisiyla bu alanda kullanilabilecek yeni yerel arama yontemleri gelistirilebilir. Ya da
bu tez kapsaminda Onerilen iki yerel arama yontemi farkli yaklasim ve tekniklerle
desteklenerek performanslar1 gelistirilebilir ve farkli evrimsel algoritmalarla birlikte
kullanilarak yeni memetik algoritmalar tasarlanabilir.

Onerilen GRGLS yontemi genel olarak tiim islevlerde iyi sonuglar vermekle
birlikte karsilagtirma sonuglarindaki oOrtlisen ve ayrilamayan fonksiyonlar lizerindeki
istin  performanst dikkat c¢ekicidir. Ancak yontemin tamamen ayrilabilir

fonksiyonlardaki basarisi diisiiktiir ve gelecekteki caligmalar i¢in yontemin tam ayrilabilir
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fonksiyonlardaki performansi, farkli teknikler uygulanarak veya bagka bir gii¢lii yerel
arama yontemiyle hibrit kullanilarak gelistirme ¢alismalar1 yapilabilir.

CEC2015 Big-Opt test fonksiyon kiimesi problemlerinin ¢6ziimiinde Majdouli ve
digerleri tarafindan tanitilan popiilasyon baslatma teknigi dikkat g¢ekmektedir(El
Majdouli ve ark., 2016). Bu teknikte, belirtilen alt/iist sinirlar iginde potansiyel
uygulanabilir ¢oziimlerin parametrelerini rastgele baslatmak yerine dogrudan orijinal
EEG sinyalinden gelen veriler kullanilmaktadir. IMLSHADE-SPA veya CIMLSHADE-
SPA algoritmalar1 biinyesinde popiilasyon baslatma teknigi olarak kullanilarak teknigin
LSGO performansina etkisi arastirilabilir.

Ayrigtirma esash yaklagimlarin performansi biiyiik 6l¢iide kullanilan ayrigtirma
teknigine bagli oldugundan bu kapsamda degiskenler arasi karsilikli bagimliliklar: tespit
edip bu bilgiyi dikkate alarak degiskenleri gruplandirmak igin verimli ayristirma
tekniklerinin gelistirilmesi tizerine ¢alisilabilir.

LSGO problemlerinin en belirgin 6zelligi ¢ok biiyiik arama uzayina sahip olmasi
nedeniyle etkili arama stratejileri gerektirmesidir. Dolayisiyla her bir algoritmanin
etkinligi bliylik ol¢lide optimize edilecek arama alanini ne kadar iyi tarayabildigine
baglidir. MOS gibi bazi algoritmalar, her bir fonksiyon i¢in en iyi davranisa sahip
algoritmanin aramay1 yoOnlendirebilecegini Ongoren c¢ok farkli algoritmalardan
olugmaktadir. Bu tiir algoritmalar ¢ergeve algoritma olarak adlandirilmaktadir ve ilave
kontrol mekanizmalar ile biinyesindeki algoritma ve teknikleri organize etmektedir. Bu
tez kapsaminda ana algoritma olarak kullanilan MLSHADE-SPA algoritmas1 da memetik
bir ¢erceve algoritmasidir. Bu baglamda LSGO problemlerini ¢6zmek amaciyla farkl
evrimsel algoritmalar, yerel arama yontemleri, ayristirma teknikleri, popiilasyon baslatma
ve azaltma yontemleri gibi bircok yOntemin avantaji bir c¢erceve altinda farkl
kombinasyonlarla birlestirilerek yeni gergeve algoritmalar tasarlanabilir.

Yiiksek boyutlu bir problemi optimize etmek genellikle ¢cok zaman alir, bu
nedenle gergek uygulamalarda bu tiir problemlerin ¢6ziimii i¢in tasarlanan algoritmalar,
islem siirelerini azaltmak i¢in yeni yapilacak gelistirmelerde paralel ¢alisacak sekilde ve
sadece sonugta degil siiregte de performansini koruyacak sekilde tasarlanabilir.

Algoritmalarin performanst degerlendirilirken maliyet yani hedeflenen optimum
¢Oziime ulagmak i¢in harcadigi uygunluk degerlendirme sayis1 6nemlidir. En 1y1 ¢oziime
ulagan genelde daha ¢ok FEs harcayan algoritma olacaktir. O nedenle algoritma

biinyesinde FES tahsisini yonetmek i¢in ekstra mekanizmalar dahil edilebilir veya genel
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uygunluk degeri lizerinde daha fazla katkiya sahip olan boyutlar veya bilesenler lizerinde
daha fazla FEs harcayacak algoritmalar tasarlanabilir.

Biiytik 6lgekli global optimizasyon alani gelistirmeye ve arastirmaya agik birgok
alt kategori igermektedir. Bu alanda ¢6ziim kalitesine katki yapacak her bir ¢6ziim
yaklagimi aragtirmacilara farkli bir bakis a¢is1 sunarak arastirma alanlarini daha da

genisletebilir.
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