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0z

Evrimsel Algoritmalar iizerine yapilan son arastirmalar, bu
algoritmalarin  performansinin,  genellikle, uygun parametre
yapilandirmalarinin -~ secilmesine bagh oldugunu gdstermektedir.
Arastirmacilar, ya literatiirdeki benzer arastirma alanlarina bakarak
ya da Izgara Arama’da (Grid Search) oldugu gibi uygun parametreleri
tek tek deneyerek bu parametre yapilandirmalarint bulmaya
calismiglardir. Ancak, parametrenin tek tek aranmast zahmetli ve
zaman alicidir; bu nedenle, meta-optimizasyon teknikleri, bir
algoritmanin parametrelerini ayarlamak i¢in yaygin olarak kullanilan
yéntemler haline gelmistir. Meta-optimizasyon teknikleri, yaygin olan
iki bicimde smiflandirilabilirler: ¢evrimdist (algoritma baslamadan
once bir algoritmanin parametrelerini ayarlamak) ve cevrimigi
(¢calisma sirasinda parametreleri ayarlamak). Bu makalede, bir Genetik
Algoritmanin (GA) se¢im yéntemi olarak, Bipolar Eslesme Egilimi
(BMT) algoritmasi secilmistir. Olusan yeni algoritma, GA-BMT olarak
adlandirilmis ve cevrimici meta-iyilestirici olarak ilk kez kullanilmigtir.
Ayrica makale, 17 test fonksiyonu icin Standart GA'nin (SGA) en iyi
parametre ayarlarinin bulunmasinda, iki arama algoritmasi (Izgara
Arama, Kabadan Inceye Arama) ve iic meta-optimizasyon yéntemini
(SGA, Pargactk Sirii  Optimizasyonu, GA-BMT) kullanmakta ve
sonuclarini karsilastiran bir ¢alisma sunmaktadir. Bununla birlikte,
elde edilen sonuglart anlamlandirmak icin istatistiksel testler, Friedman
ve Wilcoxon Isaretli Siralar, kullaniimistir. Elde edilen tiim sonuglar
incelendiginde, GA-BMT’nin makul bir basart sundugu asikdrdir.

Anahtar kelimeler: Genetik algoritmalar, Izgara arama, Kabadan
inceye arama, Meta-Optimizasyonu, Parcacik siirii optimizasyonu.

Abstract

Recent studies show that the performance of Evolutionary Algorithms
often depends on choosing appropriate parameter configurations. Thus,
researchers have generally tuned these parameters either looking at the
similar research areas in the literature or manually, e.g. Grid Search.
However, searching the parameter manually is laborious and time-
consuming; therefore, meta-optimization techniques have become
commonly used methods to adjust parameters of an algorithm. These
techniques can be classified in two widespread manners: off-line, tuning
parameters of an algorithm before the algorithm initiates, and on-line,
tuning the parameters while it is working. In this paper, Bipolar
Matching Tendency (BMT) algorithm has been chosen as the selection
method of a Genetic Algorithm (GA). The new obtained algorithm is
named GA-BMT and has been used for the first time as an online meta-
optimizer. In addition, the paper utilizes two search algorithms
(Grid Search, Coarse to Fine Search) with three meta-optimization
methods (Standard GA, Particle Swarm Optimization, GA-BMT) to
investigate the best parameter settings of the Standard GA for 17 test
functions, and offers a comparative work by comparing their results.
Furthermore, non-parametric statistical tests, Friedman and Wilcoxon
Signed Rank, were performed to demonstrate the significance of the
results. Based on the all results that achieved, GA-BMT presents a
reasonable achievement.

Keywords: Genetic algorithms, Grid search, Coarse to fine search,
Meta-Optimization, Particle swarm optimization.

1 Giris

Evrimsel Algoritmalar (EA’lar), dogadaki canlilarin
davranislarindan ilham alarak olusturulmus meta sezgisel
algoritmalardir. EA’larin ilham aldiklar1 bu davranislar taklit
edilerek, optimizasyon problemlerinde kullanilmis ve basarili
sonuglar sunmuslardir. EA’larin elde ettigi bu basarilar yeni
fikirlerin 6niinii agmis ve EA’lar literatiirde yaygin kullanilan
algoritmalar haline gelmistir.

Bir EA’'nin nasil davrandigini etkileyen en énemli faktérlerden
biri, uygun parametrelerin secilmesidir: ¢aprazlama orani,
mutasyon orani, turnuva biiyiikliigii, popiilasyon biiytikligii vb.
Bir¢cok arastirmaci genellikle bu parametreleri “varsayilan
parametre ayarlar1” [1] (¢aprazlama orani=0.7, turnuva
biiyiikliigii=3, mutasyon orani=0.05) ile ayarlamislardir. Ancak,
bu yontem tim problem tipleri icin istenen ¢oziimleri
sunmayabilir. Ornegin, secilen bir parametre konfigiirasyonu,
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problem durumlarindan birinde optimum degeri bulabilir.
Fakat bu parametre yapilandirmasi diger problem 6rnekleri
icin iyi sonuclar vermeyebilir; erken yakinsamaya veya yerel
minimum degere sikisip kalmaya neden olabilir. Yaygin olarak
kullanilan iki yaklasim bu sorunlar icin bir ¢are olmustur:
hiyerarsik arama teknikleri ve meta-optimizasyonu.

Hiyerarsik arama teknikleri, bir algoritmanin en iyi parametre
ayarlarini bulmak icin, rastgele ya da dnceden belirlenmis olan
parametre setlerini kullanirlar. Kullanilan parametre setlerinin
say1s1 arttik¢a, optimize edilmek istenilen algoritma i¢in daha
iyi sonuclar elde edilebilir. Ancak, parametre setlerinin
sayisinin artmasi hesaplama biitgesini de dogru orantili bir
sekilde artiracaktir. Bu gibi durumlarda, hesaplama biitgesini
azaltmak icin meta-optimizasyonu tekniklerinden
yararlanilmaktadir.
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Optimizasyon problemlerinde kullanilan meta-optimizasyonu,
bir algoritmanin parametrelerini ayarlayarak algoritmanin
performansinin 1iyilestirilmesi anlamina gelmektedir. Meta-
optimizasyonu  yontemleri, algoritmanin  verimliligini
arttirmanin yani sira, algoritmanin farkli problem tiirlerinde
nasil davrandigini anlamamiza da yardimeci olur. Bu yontemleri
iki ana grupta siniflandirilabiliriz: ¢evrimdisi ve ¢evrimigi.

Cevrimdis1 yontemler, algoritma calismaya baslamadan 6nce
parametre ayarlarini tanimlar ve bir egitim seti 6rnegi iizerinde
baz1 parametre yapilandirmalarini analiz ederler. Ardindan
secilen yapilandirma, iizerinde c¢alisilan tiim Orneklere
uygulanir. Segilen érnekler, egitim setindeki diger drneklerle
esit yaplya sahipse, cevrimdisi ydntemlerin iyi calismasi
beklenebilir. Ancak, 6rneklerin sinifi heterojen oldugunda bu
yontemler ise yaramayabilir. Clinkii bdylesi bir durumda, her
bir 6rnek sinifi i¢cin uygun parametre ayarlarinin segilmesi,
biiyiik hesaplama siiresine neden olacaktir.

Cevrimici yontemler ise, algoritma problem durumlarindan
birini ¢6zerken, ayn1 anda geri bildirimler toplarlar ve en iyi
parametre ayarlarini bulmaya c¢alisirlar. Bu yontemler,
algoritma  calisirken  parametre ayarlarini  bulmaya
calistigindan, hesaplama stiresinden tasarruf saglamaktadir. Bu
avantajlarinin yani sira, yaptigimiz literatiir ¢calismasi (bkz. 2.
Boliim) gostermistir ki, bir algoritmanin parametrelerinin
ayarlanmasi, algoritmanin performansini olumlu yénde
etkilemektedir. Ayrica, c¢evrimi¢i yontemler, ¢evrimdisi
yontemlere gore daha basarili sonuglar sunmaktadirlar.
Yaptigimiz bu ¢alismadan elde ettigimiz sonuglar, makalemizde
cevrimici bir ydntem segmemizin nedeni olmustur.

Bu sebeple, Standart bir Genetik Algoritma’'nin (SGA) en iyi
parametre yapilandirmasini bulmak icin Bipolar Eslesme
Egilimi (Bipolar Mating Tendency, BMT) algoritmasi, GA'nin
se¢cim algoritmasi olarak alinmis ve olusan yeni yontem GA-
BMT olarak adlandirilmistir. Cevrim-ici bir yéntem (algoritma)
olan GA-BMT, bu c¢alisma ile ilk kez bir meta-iyilestirici olarak
kullanilmigtir.

Bu makalede, SGA'nin en O6nemli parametrelerinden olan;
caprazlama orani, turnuva biiyiikliigii ve mutasyon orani
parametrelerinin, en ideal degerlerini farkli durumlar altinda
bulmak amaglanmistir. Bu amaci gergeklestirmek igin,
literatiirde yaygin olarak kullanilan, 17 farkl test fonksiyonu
kullanilmis ve her bir fonksiyon i¢cin bulunan en iyi sonuglar ve
bu sonuglara ait parametre ayarlari paylasilmistir. ilgili
parametrelerin en iyi degerlerini bulmak amaciyla, BMT, SGA
ve Pargacik Siirii Optimizasyonu meta-iyilestirici algoritmalar:
ile Izgara ve Kabadan Inceye arama algoritmalari kullanilmis ve
elde edilen tiim sonuglar karsilastirmali olarak sunulmustur.

Makale su sekilde diizenlenmistir: 2. B6liimde, literatiirde yer
alan calismalar kisa incelemelerle sunulmustur. 3. Boliimde,
makalede kullanilan yontemlerle ilgili bilgiler verilmistir. 4.
Boliim yapilan testler hakkinda bilgiler sunarken, 5. Bélimde
bu testlerden alinan sonuglar tartisilmistir. Makale, 6. Boliim ile
sonlandirilmis ve gelecekteki fikirler ile ilgili bilgiler de
sunulmustur.

2 Literatiir incelemesi

Meta-optimizasyonu alaninda yapilan ilk c¢alisma 1978
yilindadir [2]. Mercer ve Sampson, bir GA kullanarak, baska bir
GA’'nin ¢aprazlama ve mutasyon oranlari i¢in en iyi parametre
ayarlarini bulmaya ¢alismislardir. Ancak, bu yillarda modern
bir bilgisayar olmadigindan yapilan ¢alisma sinirh kalmis ve bu
nedenle deneyde sadece bir test yapilabilmistir. Birkag¢ yil

sonra, GA'nin parametrelerden ¢aprazlama orani, mutasyon
orani, popiilasyon biiyiikligi, nesil farki, olgeklendirme
penceresi ve se¢im stratejisi, bir ¢evrimdisi1 ve bir ¢evrimici
olmak ftizere iki farkli yontem kullanilarak incelenmistir [3].
Cevrimi¢i yontemin performansinin, ¢evrimdisi ydntemin
performansina gore daha iyi oldugu belirtilmistir. Freisleben ve
Hartfelder [4], bir GA kullanarak baska bir GA'nin popiilasyon
biiytikliigiint ayarlamaya ¢alismistir. Bu ayarlamay1 yaparken,
[3]'te oldugu gibi ¢aprazlama orani, mutasyon orani vb. gibi
parametreleri kullanarak en uygun popiilasyon biiytkligini
test etmistir. Elde ettigi sonuglar, algoritma calisiyorken
parametrelerin diizenlenmesinin onemli oldugunu
goOstermistir.

Ote yandan Back [5], “efendi-kéle yaklasimindan” faydalandig
meta algoritma ile GA'nin parametrelerini ayarlamak igin
alternatif bir yol sunmustur. Bu yaklasimda, “efendi”
algoritmasi, farkl islemciler tizerinde paralel olarak calisan
iscilere, makaledeki adiyla “kdlelere” (GA’lar), sahiptir. Her bir
kole, bireylerin farkli parametre tanimlarini tasir. Koleler,
efendilerinin her nesli icin, efendileri olmaya aday yeni
bireyleri degerlendirirler. Bireylerin uygunluk degerlerine
bakarak, efendileri olacak yeni bireylere karar verirler.

Bahsedilen diger yontemlerden farkl olarak, Hinterdings [6],
normal dagilmis rastgele bir degiskenden elde edilen Gauss
giirtiltiisii (noise) kullanilarak, sadece mutasyon parametresini
ayarlamistir. Hinterdings, algoritma calisiyorken
parametrelerini ayarlamanin, algoritma icin daha verimli
oldugunu iddia etmistir. Baska bir makalede, GA ve Benzetilmis
Tavlama (Simulated Annealing, SA) yontemleri, coklu u¢ degerli
problemlerinde (multi-peak problems) kullanilabilecek en iyi
GA parametre ayarlarini kesfetmek i¢in uygulanmistir [7]. Her
iki yontem de, varsayilan parametre degerlerinin kullanildig:
durumlardan daha iyi sonuglar sunmuslardir. Boéylelikle,
ayarlanmis parametrelerden elde edilecek sonuglarin,
varsayllan parametre ayarlarindan elde edilen sonugclara gore
daha etkili oldugu ¢ikariminda bulunmustur.

Cortez ve dig. [8] zaman serisi tahmin problemlerinde (time
series forecasting problems) parametre tahmini icin bir meta-
GA 6nermistir. Hong ve dig. [9] ¢ift agli bir model (¢evrim ici ve
cevrim dis1) ile model 6ngoriicii kontroliinii (Model Predictive
Control, MPC) birlestiren bir c¢alisma sunmuslardir. Cok
Katmanlh Algilayic1 (Multilayer Perceptron, MLP) ¢evrimdisi
modeli olusturmak i¢in kullanilirken, Yapay Sinir Aglarn
(Artificial Neural Networks, ANNs) cevrim i¢i model i¢in
kullanilmistir. Cevrim dis1 modelin tahmin dogrulugunu
artirmak, en ideal ag yapisin1 bulmak, parametrelerini
ayarlamak ve egitim algoritmasini segmek icin bir GA’dan
yararlanilmistir. Son yillarda yapilan baska bir ¢alismada ise,
bir karar agaci 0Ogrenicisinin (decision tree learner)
parametrelerini optimize etmek i¢cin Standart Genetik
Algoritma (SGA) kullanilmistir [10]. Meta-SGA'nin performansi,
Izgara Arama’'nin performansi ile karsilagtirilmis ve SGA'nin,
Izgara Arama’ya gore baskin sonuglar sundugu iddia edilmistir.
Bir diger ¢alismada ise, Coklu-sadakat Stratejisi (Multi-fidelity
Strategy) adinda yeni bir yaklasimla, yaygin olarak kullanilan;
Pargacik Siirii Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization,
PSO), Diferansiyel Evrim (Differential Evolution, DE) ve
Bozkurt (Grey-wolf) algoritmasi gibi meta tekniklerin
parametre optimizasyonu hizlandirilmak istenmistir [11].

Bununla birlikte Lapa [12], Cok Amach Popiilasyon Tabanli
(Multi  Objective  Population Based) algoritmasinin
parametrelerini ayarlamak i¢in yeni bir yaklasim sunmus ve
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sundugu yaklagimin parametrelerini bir GA kullanarak
optimize etmistir. Magliani ve dig. [13] baglam tabanli goriinti
alma (Context-Based Image Retrieval, CBIR) alaninda, kNN (k-
Nearest Neighbor) grafiklerini  kullanarak, difiizyon
parametrelerinin en uygun yapilandirmasini aramak i¢in bir GA
kullanmistir. Meta-iyilestirici olarak kullandiklar1 GA’dan
aldiklar1 sonuglari test etmek icin, bilgisayarli gérme alaninda
yaygin olarak kullanilan; Oxford5Sk, Paris6k ve FlickrlM veri
setlerini uygulamigslardir. Ayrica, yaptiklari son ¢alisma ile [14],
[13]'teki ¢alismalarini detayl bir sekilde analiz etmislerdir.
GA'lar ayrica, zamanlama problemlerinde (scheduling
problems) kullanilan, PSO’'nun parametre ayarlarini se¢gmek
icin de kullanilmistir [15]. Ayarlanmis bir PSO'nun, standart bir
PSO’ya gore daha basarili oldugu gézlemlenmistir.

GA'larin haricinde meta-optimizasyonu olarak kullanilan bir
diger EA da PSO'dur. PSO'nun meta-optimizasyon
literatiiriindeki ilk kullanim1 OPSO (Optimized Particle Swarm
Optimization) ad1 verilen ve PSO’nun etkinligini artirmak icin
uygulanan algoritmadir [16]. Bu metot, kiigiik organik
molekiillerin kan-beyin bariyeri gecirgenligini 6ngérmek igin,
uygun bir model tasarlamak amaciyla, sinir agi kullanilarak
gerceklestirilmistir. Bundan sonra, Pedersen ve Chipperfield
[17], PSO'yu bir meta-iyilestirici (optimizer) olarak kullanmig
ve algoritmanin kendisini basitlestirmeye ¢alismislardir.
Basitlestirilmis yontem, yapay sinir ag1 kanseri ve kart
(ANN cancer and card) problemleri iizerinde uygulanmis ve
standart bir PSO’dan daha iyi sonuglar elde edilmistir. Ayrica,
yapay sinir ag1 kullanarak DE yonteminin parametrelerini
ayarlamak icin de yeni bir ¢evrimdisi yaklasim sunulmustur
[18]. Bu yontem, parametreleri dnceden tanimlanmis olan
standart DE ile karsilastirildiginda herhangi bir avantaj
sunmamistir. Bu nedenle, DE iizerinde daha iyi bir performans
elde etmek icin, ¢evrimici meta-optimizasyon tekniklerinden
yararlanilmasini 6nermislerdir. Mason ve dig. [19] yaygin
olarak kullanilan hiz giincelleme denklemlerinin (The
Attractive Repulsive PSO, The Dissipative PSO, the Adaptive
Velocity PSO vb.) parametrelerinin PSO iizerindeki etkisini
gormek amaciyla, bu denklemleri optimize eden bir PSO’yu
meta-iyilestirici olarak 6nermis ve havza yonetimi (watershed
management) problemleri araciligiyla elde edilen sonuglar test
edilmistir. Meta-iyilestiricinin kullanilmasinin nedeni, en iyi
parametre yapilandirmalarinin hiz giincelleme denklemlerinin
her birinde kullanilarak, adil bir karsilastirma yapildigindan
emin olunmak istenmesidir.

Jafaari ve dig. [20], Uyarlamali Ag Tabanl Bulanik Cikarim
Sisteminin (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System, ANFIS)
parametrelerini hem Bozkurt algoritmasi, hem de Biyocografya
Temelli Optimizasyon (Biogeography-based Optimization,
BBO) algoritmasini kullanarak iyilestirmislerdir. Oncelikle,
egitim veri setlerini ve C-means kiimeleme algoritmasini
kullanarak baslangig bulanik ¢ikarim sistemini
olusturmuglardir. Daha sonra, Bozkurt ve BBO algoritmalarini
kullanarak ~ ANFIS'in  parametre degerlerinin  ¢esitli
olasiliklarimi test etmislerdir. Meta-iyilestiriciler (Bozkurt ve
BBO) ANFIS’e adapte edilerek melez iki yeni model
olusturulmus ve bu iki melez model, heyelan dagilimi ve
heyelan duyarliligi konularinda test edilmistir. Ayrica Chen ve
dig. [21] Balina Optimizasyonu Algoritmast (Whale
Optimization Algorithms) ile Bozkurt algoritmasini kullanarak
ANFIS’in tahmin yetenegini artirmay1 amaglamislardir.

Birattari ve dig. [22] istatistiki bir metoda dayanan F-Race
algoritmasini tanitmislardir. Tiim olasi parametre ayarlarini
(adaylar) test etmek yerine, F-Race gelecek vaat eden sonuglar

sunan adaylara odaklanir. Bu calismada, Karinca Koloni
Optimizasyonu (Ant Colony Optimization) algoritmasinin
parametrelerini yapilandirmak i¢in gezgin satici problemi
(traveling salesman problem) kullanilmistir. Birkag¢ yil sonra
Balaprakash [23], F-Race algoritmasini yinelemeyi 6nermistir.
F-Race ve yinelenen (iterated) F-Race arasindaki tek fark,
yinelenen F-Race'in ii¢ ana adimdan olusmasidir: aday
¢ozlimlerin olusturulmasi, adaylarin degerlendirilmesi ve en iyi
aday ¢oziimiin glincellenmesi. [24]'te F-Race ve yinelenen F-
Race detayl bir sekilde aciklanmistir. Bununla birlikte, son
yillarda yapilmis olan bir ¢alismada, F-Race ve yinelenen F-
Race algoritmalari, GA'nin ¢aprazlama orani ve mutasyon oranit
parametrelerini ayarlamak i¢in kullanilmistir [25]. Calismanin
sonunda, GA'nin parametrelerinin ayarlanmasinin zor bir is
oldugu belirtilmis ve standart parametre ayarlarinin daha iyi
sonuglar sundugu sdylenmistir.

Francois ve Lavergne [26], EA’lar icin en iyi parametre
ayarlarini bulmak amaciyla, istatistiksel ¢evrimdisi bir yontem
onermislerdir. Yontem iki ana boéliimden olusmaktadir:
problem seviyesi modeli ve global model. Problem seviyesi
modeli boliimiinde, EA'larin davramslarini belirlemek igin
belirli bir problem {izerinde algoritma test edilir. Global
modelde ise, EA'larin problem setleri iizerindeki davranislarini
tanimlamak icin bir dizi problem kullanilir. Elde edilen
sonuglara gore, EA'lar icin uygun parametre ayarlar segilir ve
bu parametre ayarlari, en uygun sonuglar1 almak i¢in baska
problemlere de uygulanir. Bir diger yeni yontem olan CRE’'de
(Calibration and Relevance Estimation), ajan tabanh
uygulamada (agent-based application) ytliksek performans elde
etmek icin, EA'lar meta-iyilestirici olarak uygulanmistir [27].
Calismada, ajanlarin evrimsel davranislarinin kendi baslarina
ilerleme kaydedemeyecegi, bunun yerine, ayarlanmis
parametrelerin kullaniminin 6neminden bahsedilmektedir.

Diaz ve Laguna [28], iki mekanizmadan olusan CALIBRA
teknigini sundular: deneysel tasarimlar ve yerel arama.
Deneysel tasarimlar, arama alaninin gelecek vaat eden
bolgesini kesfetmeye yardimci olur. Boylece, ilk asama igin
daha iyi bir baslangi¢ noktasi saglar. Yerel arama asamasinin
amaci, bulunan alanda yerel minimum degere ulasmaktir. Bunu
yapmak i¢in yontem, parametre ayarlarinin araligini azaltarak
gelecek vaat eden boélgeye odaklanir. Ancak, bir algoritma, bes
parametreden daha fazla parametreye sahipse bu teknik
kullanilamaz. Bu sebeple, bir y1l sonra, yerel bir arama yontemi
olan ParamlILS algoritmasi tanitilmistir [29]. Bu algoritmanin
CALIBRA’dan farki, parametre sayisinda sinirlama olmamasi ve
performansinin daha iyi olmasidir.

Sirali Parametre Optimizasyonu (Sequential Parameter
Optimization, SPO), bilinen istatistiksel yaklasimlardan biridir
[30]. SPO’nun verimliligini analiz etmek i¢in, algoritma ti¢ farkl
durum altinda test edilmistir: GA'larin kimyasini kesfetmek,
PSO ve EA'larda parametre optimizasyonu. SPO, bu ii¢ durumda
da basarili olmasina ragmen, sadece ondalik ya da tam say1
degerlerini  kullanmas1 gibi dezavantajlar1  nedeniyle
algoritmanin iyilestirilmesine ihtiya¢ duyulmustur. Bu nedenle,
SPO'dan daha 1iyi performans sunan SPO+ (SPO’nun
gelistirilmis hali) Onerilmistir [31]. SPO ve SPO+'nin bir
alternatifi olarak, “SMAC” (Sequential Model Based Algorithm
Configuration) ve “ROAR” olarak adlandirilan (Randomized
Online Aggressive Racing) yontemler de sunulmustur [32]. Bu
yontemlerin amaci, diger sirali model tabanli optimizasyon
tekniklerinin takildigy, sayisal parametrelerde kisitlama ve bir
ornek icin hedef algoritmanin performansini optimize etmek
gibi problemleri ¢6zmektir. Bu yeni yontemler (ROAR ve
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SMAC), bilinen diger tekniklerle (6rnegin ParamlILS ve SPO
gibi) karsilastirilmistir. Yerel arama (local search) ve agag
arama (tree search) ¢oziiciilerindeki optimizasyon becerileri,
SAT problemlerinde (the propositional satisfiability problems)
kullanilarak test edilmis ve yeni yontemler, karsilastirilan
yontemlere gore daha iyi sonuglar sunmuslardir.

Branke ve Elomari [33] EA'larin parametrelerini (popiilasyon
biiyiikliigii ve yavru popiilasyon biiytikliigii) ayarlamak i¢in
yeni bir yontem olan Cevrimdisi Esnek Biitce (Flexible Budget
Offline) yontemini 6nermislerdir. Bu yontemde, ilk olarak,
EA'larin olas1 tiim parametre ayarlari kendi igerisinde
uygulanir. Alinan sonuglara gore, her bir tekrarlama igin,
parametre ayarlar1 1 ile n (n, test edilecek parametre
ayarlarinin sayisi olmak iizere) arasinda derecelendirilir (1 en
uygun parametre ayarl, n ise uygun olmayan parametre ayart).
Boylelikle algoritma, ebeveyn se¢imi i¢in diisiik dereceye sahip
parametre yapilandirmalarini secer. Geleneksel teknik olan
Sabit Biitce Yontemindeyse (Fixed Budget Method), istenilen
tekrarlama sayisina ulastiktan sonra, elde edilen sonuglara
bakilarak parametre ayarlar1 secilmektedir. Cevrimdisi Esnek
Biitce yontemi bir tekrarlamayla ¢alistirilmasina ragmen, Sabit
Biitce Yontemi ile karsilastirildiginda, daha iyi sonuclar verdigi
belirtilmistir.

Yukarida aciklanan c¢alismalara ek olarak, [34] ve [35]'te,
cevrimdisi yontemler ile cevrimici yontemleri
karsilastirmiglardir. Bu arastirmalardan elde edilen sonuglara
gore, cevrimici teknikler, global degerlere c¢evrimdisi
tekniklerden daha iyi yaklasim sunmaktadirlar. Bunlara ek
olarak, Meyer [36], meta-optimizasyonuna ilgi duyanlar igin
genis bir inceleme sunarken, Bendre [37] ve arkadaslari
bilgisayarli gérme alaninda kullanilan ydntemlerle ilgili bir
inceleme sunmuslardir.

3 Kullanilan metotlar

3.1 Izgaraarama

Izgara Arama (Grid Search), bir algoritmanin en ideal
parametre ayarlarini kesfetmek i¢in, bu algoritmanin 1zgara
(grid) icerisindeki tiim parametre ayarlarini test eden
geleneksel bir tekniktir [10]. Sadece birka¢ parametreyi
ayarlamak gerektiginde bu yoéntem yeterlidir. Ancak,
ayarlanmasi gereken parametre sayisinin artmasi, biiytik bir
hesaplama biitcesine neden olacaktir. Biiyilk hesaplama
maliyetleri istenmediginden, arastirmacilar, bir algoritmanin
en ideal parametre ayarlarini bulmak i¢in genellikle meta-
optimizasyon tekniklerini kullanmaktadirlar.

Popiilasyon bilyiikligl, turnuva biyiikliigli, c¢aprazlama
olasiifit ve mutasyon orani, algoritmanin verimliligini
dogrudan etkiledigi i¢in, bu parametreler SGA'nin en 6nemli
parametreleridir. Bu nedenle, belirtilen parametreler igin
uygun degerleri se¢mek gerekir. SGA'nin parametre
konfigiirasyonu, Izgara Arama kullanilarak, su limitlere gore
yapilmistir: popiilasyon biiyiikligii={25, 50, 100, 200}, turnuva
blytikligi={3, 4, 5, 6}, caprazlama olasilig1 0.25’ten 1’e 0.05
adimlarla, mutasyon olasilig1 0.005 adim ile 0.025’den 0.1'e,
300 tekrarlama ile. p, popilasyon biyiikligi; t, turnuva
bliytikliigl; ¢, caprazlama olasiligl; m, mutasyon olasiligl olmak
lizere, yontemin sdzde-kodu (pseudo-code) asagida verilmistir:

popiilasyon = {25, 50, 100, 200};
turnuva = {3,4, 5, 6};
caprazlama = {0,25, 0,3, 0,35, ... 1};

mutasyon = {0,025, 0,03, 0,035, ... 0.1};
p = poplilasyon biiytikliigt;

t = turnuva bilyiikliigi;

¢ = caprazlama biiytikliigii;

m = mutasyon buiytikliigu;

Tekrarlama sayist = 300;

fori=1:p
forj=1:t
fork=1:¢
forl=1:m
-SGAy1; popiilasyon(i), turnuva(j),
caprazlama(k), mutasyon(l) parametreleriyle
calistir
-Cikan sonucu kaydet
end
end
end
end

Kaydedilen tiim sonuglari goster

3.2 Kabadan inceye arama

Izgara Arama yontemi, yalnizca birka¢ parametrenin
ayarlanmasi gerektiginde basarilidir. Ancak, parametre sayisi
arttikca, hesaplama biitcesi de dogru orantili olarak artacaktir.
Bu durumda, hesaplama biitgesi sorununun iistesinden gelmek
icin Kabadan Inceye Arama (Coarse to Fine Search, CFS)
yontemi kullanilabilir [38].

Tliim olasi parametre diizenlemelerini ¢alistirmak yerine, bu
yontem, belirli sayida rastgele parametre ayarlarini seger ve
secilen bu parametre ayarlarindan problem i¢in en iyi olanlar1
tanimlar. Sonraki asamada, en iyilerin bulundugu arama
alanindaki bolgeye odaklanir. Bir kez daha, o bdlgede daha iyi
bir parametre ayari1 olup olmadigini kesfetmek icin, o bélgeden
bazi parametre ayarlarini rastgele secer. Daha iyi bir parametre
yapilandirmas1 kesfedilirse, kesfedilen bu yapilandirma,
bulunan en iyi parametre ayar1 olarak giincellenir. Yontemin
sozde kodu su sekildedir:

Rastgele m tane parametre konfigtirasyonu se¢
Uygunluk degerlerini hesapla

En iyi olan parametre ayarlarini belirle

En iyilerin oldugu bélgeyi sinirlandir

Bu bélgede yer alan parametre konfigiirasyonlarindan n tanesini
rastgele se¢

Uygunluk degerlerini hesapla

En iyi sonucu géster

3.3 Standart genetik algoritma

GA’'lar, 1975 yilinda John Holland tarafindan literatiire
kazandirilmistir [39]. Holland, Darwin’in Evrim Teorisinden
esinlenmis ve optimizasyon problemleri i¢in yeni bir model
olusturmugtur. Ozellikle arama uzayindaki basarisindan dolay1
[40], onun bu fikri bir¢ok arastirmaciya ilham kaynagi olmus ve
GA’lar, optimizasyon problemlerinde siklikla kullanilan
algoritmalar haline gelmistir.
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GA’lar, baslangic bireylerini rastgele tanimlayarak ilk
popiilasyonu  olustururlar.  Optimizasyon probleminde
kullanillacak  olan  uygunluk  fonksiyonu yardimiyla,
popiilasyonda bulunan her bir birey icin uygunluk degeri
hesaplanir. Bu uygunluk degeri, popiilasyondaki bireylerden
hangisinin secilecegi hakkinda bilgi vereceginden, sec¢im
asamasl icin ¢ok oOnemlidir. Baslangic popiilasyonunun
olusturulmasindan sonra sirasiyla li¢ temel asama vardir:
se¢im, caprazlama ve mutasyon.

Sec¢im agamasinin gorevi, verilen optimizasyon problemiicin en
uygun bireyleri se¢mek ve segilen bu bireyleri caprazlama
asamasina iletmektir. Se¢im yontemleri, genellikle, popiilasyon
icindeki en iyi bireyleri (en yliksek uygunluk degerine sahip
bireyleri) se¢me egilimindedirler. Caprazlama asamasinda ise,
secilen bireylerden yeni birey ya da bireyler elde edilir [41].
GA’larin en son asamasi olan mutasyon asamasinda bireylerin
genetik yapilar1 degistirilerek yeni bireyler elde edilir.
Mutasyon isleminin temel amaci, genetik cesitliligi korumak ve
lokal optimuma erken yakinsamayi dnlemektir [41]. Son olarak,
elde edilen bireyler ile mevcut popiilasyondaki en iyi bireyler
belirli oranda karistirilarak yeni bir popiilasyon olusturulur.
Bir GA stireci, istenilen kritere ulasana kadar ya da elde edilmek
istenen sonuc¢ bulunana kadar devam ettirilir, bkz bir GA'nin
sozde koduna:

Baslangi¢ popiilasyonunu rastgele belirle
Her bireyin uygunluk degerini hesapla

Istenilen kritere ulasana kadar ya da elde edilmek istenen sonug
bulunana kadar

{

- Secim yontemi ile ¢aprazlamaya katilacak bireyleri
belirle

- Caprazlama ile yeni birey(ler) olustur
- Segilen bireyler icin mutasyon uygula

- Olusan yeni bireyler ile mevcut poplilasyondaki en iyi bireyleri
belirli oranda karistirarak yeni bir popiilasyon olustur (Elitism)

- Yeni popiilasyondaki bireylerin uygunluk degerlerini
hesapla

Bulunan en iyi sonucu géster

Standart Turnuva (ST) se¢im yontemi, daha az zaman
karmasikligt  [O(n)] ve paralel programlama igin
uygulanabilirlik gibi avantajlara sahip oldugu i¢in GA'larda
yaygin olarak kullanilmaktadir [42]. ST’yi se¢im ydntemi olarak
kullanan bir GA, Standart Genetik Algoritma (SGA) olarak
adlandirilmaktadir [43].

3.4 Parcacik siirii optimizasyonu

PSO'nun kokeni, Eberhart ve Kennedy [44] tarafindan
sunulmustur. Algoritma, kus ve balik siiriilerinin sosyal
davranislarini taklit etmek i¢in tasarlanmistir. Ancak, yapilan
incelemeler sonucunda, PSO'nun optimizasyon yaptig
anlasilmistir.

GA'larda oldugu gibi, PSO da rasgele c¢oziimlerle ilk
popiilasyonu (strii, swarm) olusturarak siirecini baslatir.
GA'larin aksine, her bir potansiyel ¢oziim (parcacik, particle),
aynt zamanda arama alaninda dolagsmak icin bir hiz
parametresi (velocity) de icerir. Her bir pargacigin hareketi, o
pargacigin hizina, en iyi konumuna (pBest) ve siirii igerisinde
bulunan en iyi konuma (gBest) dayanir. Bir par¢acik daha iyi bir

yer kesfettiginde, kesfedilen yerin durumuna gore, pbest, gbest
veya her ikisi de giincellenip, istenilen kritere ya da kriterlere
ulasana kadar arama islemi devam ettirilir. Algoritmanin
s6zde-kodu asagidaki gibidir:

Stirtideki pargacik sayist = N;
Stirti icerisindeki her bir parcaciga rastgele degerler belirle
pBest ve gBest degerlerini belirle
fori=1: N (her bir pargacik i¢in)
Uygunluk degerini hesapla
If (uygunluk degeri pBest’ten daha iyi)
Yeni degeri pBest olarak ata
If (pBest, gBest'ten daha iyi)
pBest degerini gBest olarak da ata
end
end
Pargacik hizint hesapla
Pargacigin konumunu giincelle
end
3.5 Bipolar eslesme egilimi

Bipolar Eslesme Egilimi (Bipolar Mating Tendency, BMT),
SGA’da kullanilan ST yontemine dayanir [45]. Baslangicta BMT,
popiilasyondan iki gruba ayrilacak kisileri rastgele secer (es
olmaya aday bireyler). ilk es, ST de oldugu gibi, grup iiyeleri
arasindaki en uygun (en iyi) bireydir. ilk es seciminin aksine,
ikinci esin seg¢imi igin kullanilacak olan uygunluk kriteri
belirsizdir. Birinci esin iki kutuplu (bipolar) olan psikolojik
durumuna bagl olarak, ikinci es, grup liyelerinden en iyi birey
veya en kotli birey olabilir. Yontemin sézde kodu asagida
verilmistir:

Popiilasyon biiytikliigii = N;
fori=1:N
[Ik esi standart turnuva yéntemiyle belirle

Ikinci es olmaya aday bireyleri rastgele sec ve uygunluk
degerlerini hesapla

Adaylardan uygunluk degeri en iyi ve en kétii olanlari

belirle
If (rastgele deger < iki kutupluluk olasiligi)
Ikinci esi uygunluk degeri en iyi olan birey
olarak se¢
Esleri caprazla
Else
Ikinci esi uygunluk degeri en kétii olan birey
olarak se¢
Esleri caprazla
end
end

iki kutupluluk olasihg1 (bipolarity probability), deneysel bir
degerdir. 0.05 ile 1 arasinda, 0.05 adimlarla test edilerek
bulunmustur [45]. Yapilan teste gore, 0.25 degeri, diger
degerlere gore daha iyi performans sunmus ve boylece, iki
kutupluluk olasilig1 0.25 olarak alinmistir.
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4 Yapilan testler

Makalede test edilen tim yontemler, Matlab 2017a kullanilarak
olusturulmustur. Ayrica, Esitlik (1)’'de verilen ve literatiirde
yaygin olarak kullanilan Tam Aritmetik Caprazlama (Whole
Arithmetic Crossover) [46] teknigi yeniden diizenlenerek, bu
yonteme benzer yeni bir c¢aprazlama yontemi, bkz.
Denklem (2), kullanilmistir.

9% =236 + (1 - D% 68
16+7%
°% =%+A|€-G— 1G|(2rand — 1) (2)

Denklem (1) ve (2)'de verilen G ifadesi i'nci tekrarlamada elde
edilen bireyi temsil ederken G ve %G ifadeleri ise sirasiyla, i'nci
tekrarlamada elde edilen 1. ve 2. bireyleri temsil etmektedir. A
sabiti ise 0 < A < 1 aralifinda bir degere sahip olmalidir. Onceki
calismamizda [45] yapilan testlerde en uygun A degeri 0.6
olarak belirlenmis ve bu ¢alismada da ayni deger kullanilmistir.
Son olarak rand ifadesi, Matlab’da kullanilan 6zel bir fonksiyon
olup, 0 ile 1 arasinda rastgele bir reel say1 liretmeye
yaramaktadir.

Bireylerin caprazlanmasi sonucunda olusan yeni birey (¢cocuk),
ebeveynlerinin genetik yapisi icerisinde sikisip kalmamali ve
bulundugu uzay1 arastirmaya (exploration) devam etmelidir.
Denklem (1) dikkatlice incelenirse, olusacak ¢ocugun genetik
materyali, ebeveynlerinin genetik materyallerinin sinirladig
uzay bolgesinden degerler alacaktir. Tim c¢ocuklarin,
ebeveynlerinin  genetik  smirlart  icerisinde  olusmasi,
poplilasyonun siirekli daha dar bir alana sikismasina yol agacak
ve uzayin arastirilmasi miimkiin olmayacaktir.

Bunu 6nlemek i¢in diizenlenen Denklem (2)’de, ebeveynlerin
genetik materyallerinin sinirladigr boélgenin orta noktasini
merkez alan (birinci terim) ve bu merkez etrafinda ebeveyn
genetik materyallerinin deger araliginin A kati (ikinci terim)
ile smirlandirilmis daha genis bir aralikta elde edilen
cocuklarla, poptilasyonun dar alana sikismasi 6nlenmistir.

Diger taraftan mutasyon islemleri olarak Rastgele Mutasyon
(Random Mutation) kullanilmistir. Rastgele Mutasyon, secilen
bir bireyin geni ya da genlerini, verilen aralik igerisinden,
rastgele bir deger secerek degistirmektedir.

4.1 Test fonksiyonlari

Algoritmalarin performanslarini ¢esitli sartlarda incelemek
icin, Tablo 1'de verilen, literatiirde yaygin olarak kullanilan
[47] test fonksiyonlarindan yararlanilmistir. Bu fonksiyonlar
iki tirlidir: tek ve ¢ok bigimli [48]. Tek bicimliler, hassas
fonksiyonlardan olusur ve global degere yavas yavas
yakinsarlar. Cok bi¢imli fonksiyonlar, adindan da anlasilacag:
gibi, birden fazla yerel ekstremum (maksimum ya da minimum)
noktasina sahip fonksiyonlar igerir.

4.2 istatistiksel testler

Hipotez testleri, algoritmalar: karsilastirirken ¢ikarim yapmak
icin yaygin bir sekilde kullanilmaktadir [49]. Ancak, ¢ikarimi
dogru bir sekilde yapmak icin, sifir hipotezi (H,) ile alternatif
hipotezin (H;) uygun bir bicimde tanimlanmis olmasi gerekir.
Sifir hipotezi, genellikle, karsilastirilan algoritmalar arasinda
hicbir fark olmadigini ifade eden bir énermedir. Diger bir
taraftan, alternatif hipotez, farkliliklarin bir ifadesidir. Bizim
durumumuzda;

H,:  Karsilastirilan yontemler arasinda, performans
acisindan bir fark yoktur.
Hi: Karsilastirilan yontemler arasinda, performans

acisindan bir fark vardir.
Tablo 1. Test fonksiyonlary, tiirleri ve global degerleri.

Table 1. Test functions, their types and global values.

Fonksiyon Adi Tirl Global Degeri
fi Ackley Cok Bigimli 0
12 Axis Parallel Tek Bigimli 0
Hyper Ellipsoid
fz Branins Cok Bigimli 0
fa De Jong Tek Bigimli 0
fs Fifth De Jong Cok Bicimli ~ Cok (Bunlardan
biri 0.998)
fe Drop wave Cok Bigimli 0
f7 Goldstein-Price Tek Bigimli 0
fs Griewangk Cok Bigimli 3
fo Langermann Cok Bigimli Cok
fio Michalewicz Cok Bigimli -1.8013034
fi1 Rastrigin Cok Bigimli 0
fiz Rosenbrock’s Tek Bigimli 0
Valley
fi3 Rotated Hyper- Tek Bigimli 0
Ellipsoid
fia Shubert Cok Bicimli  Cok (Bunlardan
biri -210.48)
fis Schwefel Cok Bigimli -837.9658
fie Six Hump Camel  Cok Bicimli -1
Back
fiz Sum of Different  Tek Bicimli 0
Powers

Ayrica, istatistiksel bir testin olasilik degeri olan a (hangi
hipotezin reddedilmesi gerektigine karar verir), yaygin olarak
0.05 veya 0.1 olarak alinir. 0.05 degerinin, a degeri icin bir
denge degeri oldugu diisiiniildiigiinden [50], yapilan testlerde
a degeri, 0.05 olarak kabul edilmistir.

4.2.1 Friedman testi

Friedman [51] tarafindan sunulan Friedman testi, parametrik
olmayan istatistiksel bir testtir. Birden fazla yontemin davranis
farkhiliklarini  belirtmek icin kullanilmaktadir. Friedman
testinde, test durumlar1 satirlar halinde temsil edilirken,
karsilastirilan yontemlerin sonuglari siitunlar halinde yer alir.

Friedman testi, prosediiriine baslarken, Kkarsilastirilan
yontemlerin sonugclarina bakarak her satir1 derecelendirir (en
iyiye 1, en kotiiye test edilen algoritma sayis1). Ardindan her
siitun igin toplam derece degerini hesaplar. Testin énemi X2
(Chi-square) dagilimi ve k-1 serbestlik derecesi (degrees of
freedom, df) ile belirlenir. Burada k degeri, karsilastirilan
yontemlerin sayisidir. df degerine karsilik gelen uygun
X?degerleri  [52]'de  bulunabilir.  Bulunan  X?degeri
beklenenden biiyiikse, sifir hipotezini reddetmek gerekir.
X2degeri Denklem (3) kullanilarak bulunabilir:

2 12 2
Xfoundzm*ZR =3nk+1) (3)

Bu esitlikte verilmis olan n degeri, test edilen algoritma sayisini
gostermektedir. R degeri ise derecelerin toplamin ifade
etmektedir

4.2.2 Wilcoxon isaretli siralar testi

Wilcoxon Isaretli Siralar testi, iki érnek veya iki algoritma
arasindaki farklar1 belirtmek i¢in kullanilan parametrik
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olmayan istatistiksel bir testtir [53]. Bu test su sekilde
calismaktadir:

Baslangicta, her bir yontem icin N defa yapilmis olan test
sonuclari, boyutlart Nx1 olan vektor haline getirilir. Fark
vektoriinii elde etmek i¢in, karsilastirilacak iki ydntemin
vektorleri birbirinden c¢ikarilir. Daha sonra, fark vektdriiniin
her bir satir;, 1'den N'ye (minimum deger 1 olmak iizere)
derecelendirilir. Sonra, fark vektoriiniin pozitif veya negatif
degerlerinin toplam derecelerini temsil eden R, ve R_
degerleri hesaplanir. Testin T degeri olarak adlandirilan deger,
min(R,,R_) olarak belirlenir. Béylece, bu testin p olasilik
degeri T degeri kullanilarak hesaplanir.

5 Test sonuclari ve tartismalar

5.1 Test fonksiyonlarinin sonuclari

Testlerde, rassalligin etkisini en aza indirmek icin, literatiirde
yaygin olarak kullanilan bir yéntem olan [47],[54], n defa
tekrarlama uygulanmistir. Bu ¢alismamizda, kullanilan her bir
algoritma i¢in, n=25 secilerek, 25 farkli rastgele tohum iceren
25 farkl islemle tekrarlama yapilmistir. Béylece toplam 31
milyon islem (yaklasik olarak) gerceklestirilmistir: popiilasyon
biiyiikliigii icin 4 tane parametre, turnuva biiyikligi i¢in 4 tane
parametre, c¢aprazlama olasiigl icin 16 tane parametre,
mutasyon orant i¢cin 16 tane parametre, 25 rastgele tohum ve
300 tekrarlama. Aslinda, 4096 parametre diizenlemesi verimli
bir sekilde test edilmistir. Clinkt bu makalede, 25 farkli islemle
aliman sonuglarin medyan degerleri temsil edilmistir
(tekrarlama sayisinin sabit oldugu kabul edilmistir).

Izgara Arama istenen sonuglari sunsa bile, bliylik bir hesaplama
biitcesine neden olmaktadir. Ote yandan CFS, SGA, PSO ve GA-
BMT algoritmalarinda hesaplama biitgesini diisiirmek igin
sadece 400 parametre kosulu uygulanmistir. Boylelikle, Izgara
Arama’nin kullandig1 parametre ayarinin yaklasik %10'u
kullanilarak hesaplama biitcesinden tasarruf edilmistir.

Algoritmalarda (CFS, SGA, PSO ve GA-BMT) kullanilan her bir
birey, dort gen iceren (popiilasyon biiyiikliigli, turnuva
biiytikligii, caprazlama olasilifl ve mutasyon orani) ve her
genin bir parametre degerini temsil ettigi bireyler olarak
tanimlanirlar. Bu tanimlamaya uyacak sekilde rastgele secilen
20 birey ile algoritmalarin baslangi¢ popiilasyonlari
olusturulur. Baslangi¢ popiilasyonu olusturulan algoritmalar,
SGA’y1 uygunluk fonksiyonu (fitness function) olarak alip 20

popiilasyon biytkligi ve 20 tekrarlama (400 parametre
kosulu) ile SGA'nin en iyi parametre ayarlarini bulmak i¢in
islemlerini gerceklestirirler. Caprazlama ve mutasyon
asamalar1 sonrasinda olusan bireylerin gen degerleri, reel say1
degerleri oldugundan, Izgara Arama i¢in kullanilan parametre
degerlerinden farkli olabilmektedir. Bu durum, bireylerin gen
yapilarinin bozuldugu ve bozulan bu genlerin tamir edilmesi
gerektigi anlamina gelir. Tamir operatdrii araciligiyla, bireyin
bozuk olan genleri, bilinen en yakin parametre degerlerine
yuvarlanarak, bireyin istenilen genetik yapiya sahip olmasi
saglanir.

Bu makalede, meta-iyilestirici olarak kullanilan SGA’nin
parametrelerini ayarlamak i¢in, “varsayillan parametre
ayarlar1” [1] (¢aprazlama orani = 0.7, turnuva biyikligi=3,
mutasyon orant = 0.05) kullanilmistir. Ayrica, GA-BMT'nin
parametre yapilandirmasi i¢in de ayni parametre ayarlari
kullanilmis ve iki kutupluluk olasilig1 0.25 olarak alinmistir.
Bununla birlikte, yapilan tiim islemlerde standart PSO ayarlar1
kullanilmistir [44]. 4096 parametre konfigiirasyonunu test
eden Izgara Arama’nin, 400 parametre Kkonfigiirasyonu
kullanan yontemlere kiyasla en iyi performansi sunmasi
dogaldir. Sadece %10’luk bir hesaplama biitgesi kullanarak,
Izgara Arama ile ayni sonuglar1 sunabilen (veya bu sonuglara
olabildigince yaklasan) yontemlerin basarili kabul edilebilecegi
asikdar oldugundan, Tablo 2’de bu sonuglar koyu olarak
gosterilmis ve boylece yontemlerin hangi testlerde daha
basarili oldugu belirtilmek istenmistir.

CFS ve GA-BMT, Izgara Arama’ya yakin sonuglar
verdiklerinden, bu algoritmalar SGA'nin parametrelerini
ayarlamak icin kullanilabilir. PSO'nun standart parametre
ayarlarinin kullanilmasi, PSO i¢in dezavantaj oldugundan, tiim
test Orneklerinde etkili sonuglar verememis ve SGA'nin
gerisinde kalmistir. Diger bir taraftan, GA-BMT, Griewangk ve
Sum of Different Powers disindaki her test fonksiyonunda gii¢lii
¢oziimler sunmustur. Bu nedenle de, SGA'nin parametrelerini
ayarlamada, saglam bir meta-iyilestirici olarak kendini
kanitlamistir. Tablo 3, her bir test fonksiyonu igin
algoritmalarin  Onerdigi  parametre yapilandirmalarini
gostermektedir: sirasiyla ¢aprazlama olasilifl, turnuva
biiyiikliigli ve mutasyon orani. Tablo 3'e gore SGA'nin,
caprazlama olasilig1 0.6'ya esit veya daha yiiksek oldugunda en
iyi performansini sunmaktadir.

Tablo 2. GA-BMT ve diger meta-tekniklerden alinan sonuglar.

Table 2. Results of GA-BMT and other meta techniques.

Fonksiyon Izgara Arama CFS SGA PSO GA-BMT
fi 8.8818e-16 7.9936e-15 1.1546e-14 1.1546e-14 4.4409e-15
2 1.7350e-153 7.5559e-30 1.6744e-47 5.3463e-32 1.6744e-47
f3 0.3979 0.3979 0.3979 0.3979 0.3979
fa 2.8184e-164 1.5615e-30 1.5615e-32 1.0516e-21 1.5525e-34
fs 0.998 0.998 0.998 0.998 0.998
fe -1 -1 -1 -1 -1
f7 0 0 0.0015 0.002 0.0013
fs 3 3 3 3 3
fo -4.16 -4.1545 -4.1554 -4.1557 -4.1557
fio -1.8013 -1.8013 -1.8013 -1.8013 -1.8013
fi1 0 0 0 0 0
fiz 0 2.5504e-06 1.2264e-06 1.2264e-06 7.6574e-07
fis 3.2836e-150 1.7307e-24 5.7415e-39 4.5233e-29 5.7415e-39
fia -210.4823 -210.4823 -210.4823 -210.4823 -210.4823
fis -837.9658 -837.9658 -837.9658 -837.9658 -837.9658
fie -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316
fi 2.5614e-155 1.0992e-85 4.0342e-29 5.5179e-29 1.6431e-36
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Tablo 3. Her bir test fonksiyonu i¢in 6nerilen parametre ayarlari.

Table 3. Recommended parameter settings for each test function.

Fonksiyonlar Izgara Arama CFS SGA PSO GA-BMT

f, 0.6 3 0.025 0.7 3 0.1 0.8 3 0.035 0.8 3 0.035 0.85 3 0.08
f, 0.8 3 0.025 0.8 3 0.08 0.9 3 0.04 0.8 3 0.1 0.9 3 0.04
fs 0.65 3 0.025 0.65 3 0.025 0.65 3 0.025 0.75 3 0.05 1 3 0.1
f, 0.7 3 0.045 0.8 3 0.03 0.8 3 0.03 1 3 0.095 0.9 3 0.06
fs 0.65 3 0.08 0.65 3 0.08 0.65 3 0.08 0.65 3 0.08 0.65 3 0.08
fs 0.8 3 0.06 0.75 3 0.09 0.8 3 0.06 0.8 3 0.06 0.9 3 0.06
f, 0.6 3 0.025 0.6 3 0.025 0.85 3 0.095 1 5 0.04 0.9 4 0.075
fg 0.95 3 0.055 0.95 3 0.055 0.95 3 0.055 0.95 3 0.055 0.8 3 0.08
fo 1 3 0.08 0.55 5 0.085 0.95 4 0.05 1 5 0.09 1 5 0.08
fio 0.95 3 0.025 0.95 3 0.025 0.95 3 0.025 1 4 0.085 0.85 3 0.03
fi1 0.8 3 0.025 0.8 3 0.025 0.8 3 0.025 0.8 3 0.035 0.8 3 0.025
fi, 0.7 3 0.025 0.7 4 0.05 0.9 4 0.075 0.9 4 0.075 0.85 4 0.095
fi3 0.85 3 0.045 0.85 3 0.025 0.9 3 0.04 0.9 3 0.1 0.9 3 0.04
fia 0.85 3 0.045 0.85 3 0.045 0.85 3 0.045 0.9 3 0.07 0.9 3 0.095
fis 0.7 3 0.055 0.7 3 0.055 0.6 3 0.085 0.55 3 0.08 0.65 3 0.075
fie 0.75 3 0.025 0.75 3 0.025 0.6 3 0.05 0.8 3 0.035 0.8 3 0.05
£, 0.9 3 0.035 0.85 5 0.075 0.9 3 0.085 0.75 3 0.1 0.8 3 0.025

Turnuva biiyikligi icin genellikle 3 alinabilirken, mutasyon Tablo 5. istatistiksel degerler.

orant g?sii.t.lidir. Tim mtita-optimiza'sy.on teknikleri, popiilasyon Table 5. Statistical values.

biiytikligii 200 oldugunda en iyi performanslarini elde _

ettiginden, popiilasyon biiyiikliklerinin bilgileri Tablo 3'te Istatistiksel Degerler Sonuglar

gbsterilmemektedir. X? 13.46405

Olasilik Degeri 0.009217

5.2 Iistatistiksel testlerin sonugclari

Friedman testinin sonuglar1 IBM SPSS Statistics 22 ile elde
edilmistir. Ayrica, Wilcoxon Isaretli Siralar Testi'nin
sonuclarina ulasmak i¢cin Matlab 2017a'min  signrank
fonksiyonu kullanilmistir.

5.2.1 Friedman testinin sonuglar1

Tablo 4'e bakarak hangi se¢cim yonteminin daha basarili
oldugunu anlamak mimkiindiir. Minimum sira (derece)
degerine sahip bir secim yonteminin, digerlerine gére daha iyi
performans sundugu soylenebilir. O halde, Tablo 4'e gore
Izgara Arama daha iyi bir performans sunmaktadir. Ancak,
Izgara Arama’nin kullanilmasi sonucu olusacak toplam maliyet
gdéz oOniinde bulundurulursa, GA-BMT’nin iyi bir alternatif
olabilecegi asikardir.

Tablo 4. Yontemlerin ortalama siralari.

Table 4. Mean ranks of the methods.

Metotlar Sira (Derece)
Izgara Aramasi 2.35
CFS 3.29
SGA 3.18
PSO 3.50
GA-BMT 2.68

df=4 ve a=0.05 oldugundan, [51] 'deki tablodan, X?= 9.48
olmalidir. Tablo 5'te bulunan X?degeri (13.46405), beklenen
degerden (9.48) daha yiiksek oldugundan, sifir hipotezi
reddedilmelidir. Sifir hipotezini reddetmek ise, “Karsilastirilan
yontemler performans agisindan farkhidir” anlamina
gelmektedir. Ancak, bu test 6zellikle hangi se¢im y6nteminin
digerinden farkli oldugunu netlestirmez; bu nedenle, Wilcoxon
Isaretli Siralar Testi uygulanmistir:

5.2.2 Wilcoxon isaretli siralar testinin sonuclari

Wilcoxon Isaretli Siralar Testi ciftler halinde gerceklestirilir:
Bir yontem, tablonun ilk stitunundan alinir ve sirasiyla sonraki
tiim yontemlerle karsilastirilir.

p (olasilik) degerleri, karsilastirilan algoritmalar arasindaki
onemli farkhliklari aciklar. Sifir hipotezi reddetmek icin bu
degerlerin a (0.05) degerinden daha diisiik olmasi gerekir. Aksi
takdirde, sifir hipotezinin kabul edilmesi, yani “Karsilastirilan
yontemlerin  performans agisindan benzerligi vardir.”
denilmesi, gerekir.

Tablo 6’da sunulan p degerlerinin neredeyse tamami, a = 0.05
degerinden kiiciik oldugu igin, karsilastirilan ydntemlerin
performans agisindan benzerliginin olmadig1 asikardir. Ayrica,
GA-BMT’nin, Izgara Arama ve CFS’ye; SGA'nin da PSO’ya benzer
bir performans gosterdigi goriilebilmektedir.

Tablo 6. Wilcoxon isaretli siralar testinin olasilik degeri.

Table 6. The probability values of wilcoxon signed rank test.

Metotlar Izgara CFS SGA PSO GA-
Arama BMT
Izgara - 0.0437 0.0195 0.0195 0.0531
Arama
CFS - - 0.0471 0.0195 0.0531
SGA - - - 0.3125 0.0312
PSO - - - - 0.0156
GA-BMT - - - - -

6 Sonugclar

Evrimsel algoritmalarin performansinda, uygun parametre
ayarlarinin sec¢ilmesi 6nemli bir rol oynamaktadir. Parametre
ayarlarinin manuel olarak yapilandirilmasi zaman alic
oldugundan, algoritmalar1 etkin bir sekilde kullanmak igin
meta-optimizasyon teknikleri dnerilmistir.
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Bu nedenle, standart bir Genetik Algoritmanin (SGA)
performansini iyilestirmek i¢in, bir Genetik Algoritmanin (GA)
secim yontemi olarak Bipolar Eslesme Egilimi (BMT)
algoritmasi kullanilmis ve olusan yeni algoritma (GA-BMT)
meta-iyilestirici olarak uygulanmistir. GA-BMT’ nin
performansini degerlendirmek i¢in, algoritmanin performansi,
meta arama teknikleri (Izgara Arama ve Kabadan ince'ye
Arama) ile meta-optimizasyon algoritmalarinin (SGA, Parcacik
Siri Optimizasyonu) performanslariyla karsilastirilmistir.
Elde edilen sonuglari anlamlandirmak ic¢in, parametrik
olmayan istatistiksel testler, Friedman ve Wilcoxon Isaretli
Stralar, uygulanmistir.

Yapilan test sonuglarina gore, Izgara Arama en iyi sonuglari
sunmaktadir. Ancak, bu yontemin kullanilmasi, hesaplama
maliyetini artiracagindan, Izgara Arama’ya yakin sonuglar
veren bir meta-iyilestiricinin kullanilmas1 daha mantikli
olacaktir.

GA-BMT, kullanilan ii¢ fonksiyonda; Ackley, De Jong ve
Rosenbrocks Valley tek kazanan, on yedi fonksiyondan on
dordiinde de uygun c¢oziimler sunan bir meta-iyilestirici
olmustur. Bu nedenle, GA-BMT, SGA'y1 ayarlamak i¢in gii¢lii bir
meta-iyilestirici oldugunu kamitlamistir.

GA-BMT, SGA’'nin parametrelerini ayarlamada saglam bir meta-
iyilestirici olarak kendini kanitlasa da, gercek diinya
mithendislik problemlerindeki performansinin incelenmesi
onerilmektedir.

7 Conclusions

Choosing the appropriate parameter settings plays an
important role in the performance of Evolutionary Algorithms.
Since manually configuring parameter settings is time
consuming, meta-optimization techniques have been proposed
in order to utilize these algorithms effectively.

Therefore, to improve the performance of a standard Genetic
Algorithm (SGA), the Bipolar Mating Tendency (BMT)
algorithm was used as the selection method of a Genetic
Algorithm (GA), and the new obtained algorithm (GA-BMT) was
applied as a meta-optimizer. To evaluate the performance of
GA-BMT, the performance of the algorithm was compared with
the performance of meta-search techniques (Grid Search and
Rough-to-Fine Search) and meta-optimization algorithms (SGA,
Particle Swarm Optimization). Non-parametric statistical tests,
Friedman and Wilcoxon Signed Rank, were performed to
demonstrate the significance of the results.

Based on the test results, Grid Search offers the best results.
However, since using this method will increase the
computational cost, it would be more logical to use a meta-
optimizer that gives results close to Grid Search.

In addition to being the only winner in three functions; Ackley,
De Jong, and Rosenbrocks Valley, GA_BMT presents
appropriate solutions in all fourteen of the seventeen functions
as a meta-optimizer. Therefore, GA-BMT has proven to be a
powerful meta-optimizer for adjusting SGA.

Although GA-BMT has proven itself as a solid meta-optimizer in
the manner of adjusting the parameters of SGA, it is
recommended to examine its performance in real-world
engineering problems.
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