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Ozet-Bu makale calismasinda meta-sezgisel algoritmalarn arama performansimi test
etmek amaciyla yeni bir yontem sunulmaktadir. Calismanin amaci, meta-sezgisel bir
algoritmanin arama performansini objektif bir sekilde olciilebilir ve anlasilabilir hale
getirmektir. Bu yontem, coziim adayr sayismma ve problem boyutuna bagli olarak
algoritmalarin elde ettikleri uygunluk degerleri ve arama siireleri dikkate alinarak
gelistirilmistir. Boylelikle farkli alanlardan arastirmacilar problem boyutuna bagli
olarak bir algoritmanin en iyi performansi gosterdigi ¢oziim adayr sayismi dogru ve
hizli bir sekilde belirleyebileceklerdir. Deneysel ¢alismalar yeni ve etkili algoritmalar
olan “ortak yasam arama algoritmasi” ve “yildirim arama algoritmasi” iizerinde
yiirlitiilmiistiir. Makalede sunulan yontemin genel kabul gormesi, arastirmacilarin yeni
gelistirilen algoritmalar1 kendi problemlerine daha etkili bir sekilde tatbik etmelerini
kolaylastiracaktir. Bu yoniiyle de meta-sezgisel algoritmalarin test standartlarmin ve
deneysel ¢alisma yonteminin gelismesine de katki saglanmis olunacaktir.

Anahtar Kelimeler- Meta-sezgisel arama, problem boyutu ve ¢oziim adayi sayist,
ortak yasam arama algoritmasi, yildirim arama algoritmasi, test problemi

DEVELOPMENT OF NOVEL METHODS FOR TESTING OF
META-HEURISTIC SEARCHING ALGORITHM

Abstract-In this article, we present a new method for testing the search performance of
meta-heuristic algorithms. The aim of the work is to make the search performance of a
meta-heuristic algorithm objectively measurable and understandable. This method has
been developed considering the number of solution candidates and the relevance values
obtained by the algorithms depending on the problem size and search times. Thus, from
different areas, researchers will be able to accurately and quickly determine the number
of solution candidates for which an algorithm performs best, depending on the problem
size. Experimental studies have been carried out on new and effective algorithms called
"symbiotic organism search" and "lightning search algorithm". The overall acceptance
of the proposed method will facilitate researchers to apply newly developed algorithms
more effectively to their problems. This will also contribute to the development of test
standards and experimental method of meta-heuristic algorithms.

Key Words-Meta-heuristics, problem dimension and number of solution candidates,
symbiotic organism search; lightning search algorithm, benchmark
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1. GIRiS INTRODUCTION)

Meta-sezgisel bir arama algoritmasinin basarisini dlgmek icin test (benchmark) problemleri
kullanilmaktadir [1-5]. Bunun igin belirli sayida problemin tanimlandigi bir test havuzu
olusturulmaktadir [6-7]. Algoritmanin arama performansini gostermek ve dogrulamak igin
cesitli parametrelerin degerleri verilmektedir. Bunlar bir test problemi i¢in algoritmanin buldugu
en iyi ve en kotil ¢oziim, ortalama basari, ¢oziimler arasi standart sapma gibi degerlerdir [8-10].
Arastirmacilar bir algoritmanin arama basarist hakkinda karar verirken test problemlerinden
elde edilen bu parametrelerin degerlerini incelemektedirler. Burada sorulmasi gereken soru
sudur: bir algoritmanin arama performansimi 6lgcmek icin sadece bu parametrelerin degerlerini
dikkate almak yeterli midir? Bu soruya evet cevabinin verilmesi zordur. Ciinkil bircok algoritma
yayinlandigt makalede ve uygulandigi test problemlerinde gosterdigi performansi bagka
arastirmacilarin yayinlarinda ve problemlerinde gosterememektedir. Ciinkii algoritmalarin
performans: problemlerin ©zelliklerine bagli olarak degismektedir. Tek-modlu/¢ok-modlu,
ayrilabilir/ayrilamaz, alt-iist sinir aralik degerleri birbirinden farkl: siirekli deger problemleri ya
da ayrik degerli problemler farkli zorluk diizeylerine sahiptirler. Ozellikle problemin boyutu ve
parametrelerin sinir biiylikliikleri karmasiklik diizeyini degistirmektedir. Yani algoritmalarin
belirli problemlerdeki performans testleri ve elde edilen sonuglar maalesef genelleme yapmak
icin yetersiz kalmaktadir.

Yukarida bahsedilen, problemler arasindaki karakteristik farkliliklar meta-sezgisel arama
algoritmalarinin  test ve dogrulama = siireclerinde Olgiilebilirligi  ve Ongoriilebilirligi
zorlastirmaktadir. Bu durumda arastirmacilar bir algoritmanin deneysel calisma sonuglarina
bagli olarak objektif bir degerlendirme yapamamakta ve kendi problemleri acgisindan
algoritmanin performanst hakkinda fikir sahibi olamamaktadirlar. Arastirmacilar bu durumda
tatbik etmek istedikleri algoritmay: deneme yanilma yoluyla defalarca uygulayip bir basar1 elde
etmeyi ummaktadirlar. Haliyle uzun ve sonuglari rastlantilara birakilmis deneysel caligmalar
beraberinde maliyet artisin1 ve zaman kaybinmi getirmektedir.

Bu caligmanin amaci meta-sezgisel arama algoritmalarinin performanslarini daha 6lgiilebilir ve
ongoriilebilir hale getirmek ve bu yolla arastirmacilar i¢in deneysel calisma maliyetlerini
azaltmanin yaninda daha basarili modellerin olusturulmasma katkida bulunmaktir. Bu amacla
“ortak yasam arama algoritmas: (SOS)” [11], “yilldirim arama algoritmas1 (LSA)” [12] ve 10
farkli test problemi iizerinden deneysel calisma sonuglar1 sunulmustur.

2. YONTEM (METHOD)

Meta-sezgisel arama algoritmalarinin performans testleri daha etkili bir sekilde dlciilebilir mi?
Test problemlerinden elde edilen sonuglar, genelleme yapmak icin yeterli olabilir mi? Ozetle
deneysel calisma sonuglarmi arastirmacilar icin daha gilivenilir, Olgiilebilir, kararli ve
anlagilabilir hale getirmek miimkiin miidiir? Bunun i¢in neler yapilmalidir? Tiim bu sorulara
etkili cevaplar verebilmek amaciyla bu ¢alismada iki temel konuda arastirma yapilmaktadir. Ik
arastirma konusu, problem boyutunun (dolayli olarak arama uzayi boyutunun) arama siirecine
etkisini ortaya ¢ikarmaktir. Yani problemde optimum degeri aranan nitelik/parametre sayisi
arttikca meta-sezgisel algoritmanin arama performans: incelenmektedir. Ikinci arastirma
konusu, ¢oziim aday1 sayisinin arama siirecine etkisini ortaya ¢ikarmaktir. Ornegin ¢oziim aday1
sayisinin artmasi arama siirecinin basarisini artirtyor mu? Eniyileme (optimizasyon) problemleri
acisindan bulunan sonuclarda (uygunluk degerlerinde) bir iyilesmeye yol agiyor mu? Arama
siiresinde nasil bir degisim oluyor? Bu sorularin cevaplari problem parametrelerini hizli ve
dogru bir sekilde belirlemek ve basarili bir model yaratmak i¢in arastirmacilar acisindan son
derece Onemlidir. Bu konuda arastirma yaparken problem boyutu ve ¢oziim adayi sayisi
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bagimsiz degiskenler olarak ele alinmistir. Dolayisiyla bu iki parametre icin belirlenen degerlere
bagh olarak tiim kombinasyonlar dikkate alinarak farkli karakteristige sahip test problemleri
izerinde deneysel ¢aligmalar yiiriitiilmiistiir.

3. BULGULAR (FINDINGS)

Deneysel calismalarda kullanilan test problemleri ve bu problemlerin 6zellikleri Tablo 1’de
verilmektedir.

Tablo 1. Test problemi tanitim tablosu (Benchmark introductory chart) [11]

Benchmark Type Eniyideger Alt Siir UstSinir
Ackley M-N 0 -32.768 +32.768
Griewank M-N 0 -600 +600
Rastrigin M-S 0 -5.12 +5.12
Sphere U-S 0 -5.12 +5.12
Zakharov U-N 0 -5 +10
Dixon-Price U-N 0 -10 +10
RosenBrock U-N 0 -5 +10
Powell U-N 0 -4 +5
Schwefel 1.2 U-N 0 -100 +100
Step U-S 0 -5.12 +5.12
M: cok modlu, U:tek modlu, N:ayrilamaz, S:ayrilabilir

Ik arastirma konusu olan problem boyutunun arama siirecine etkisini ortaya ¢ikarmak icin
Tablo 1°de verilen test problemleri 2, 5, 10 ve 30 olmak {izere 4 farkli boyutta tasarlanmistir.
Amac, arama uzayr biiylidiilkce algoritmalarin arama performansinda nasil bir degisiklik ve
tepkinin olustugunu anlasilabilir hale getirmektir. Bu amagcla her biri 100 adet tekrardan olusan
deneysel ¢alismalar yiiriitiilmiistiir. Deneysel calisma sonuglarini dlciilebilir ve anlagilabilir hale
getirmek icin Tablo 2 ve 3’de hem sonuclar verilmekte hem de bu sonuclar 3 farkli renk
kullanilarak smiflandirilmaktadir. Bu simflar, problemin ¢oziilemedigini (kirmizi renk yada
uygunluk degeri >10-13), c¢oziildiigiinii (yesil renk yada uygunluk degeri <10-13) ve tam
coziime/genel en uygun degere ulasildigini (mavi renk) gostermektedirler. Ikinci arastirma
konusu, ¢oziim aday1 sayisinin arama siirecine etkisini ortaya ¢ikarmaktir. Bu amagla ¢oziim
adayr sayist 10, 25, 50, 100, 150, 200 ve 300 olmak {iizere yedi farkli kombinasyonda
olusturulmustur. Deneysel ¢aligmalar her bir problem ve boyut icin 100’er kez tekrarlanmak
tizere bu yedi kombinasyon i¢in bagimsiz bir sekilde gerceklestirilmistir. Toplamda problem
boyutu, ¢cdziim adayi, test problemi ve tekrar sayilarina bagli olarak (4*7*10*100) olmak iizere
28000 deney gercgeklestirilmistir.

Tablo 2°de ve Tablo 3’de verilen sonuclar 100 deneyden elde edilen en iyi ¢6ziimlerin uygunluk
degerlerinin ortalamasini gostermektedir. Tablo 2’de verilen deneysel sonuclar incelendiginde
problem boyutunun 2 oldugu durumlarda SOS algoritmas1 10 adet ¢oziim adayi ile kabul
edilebilir ve/veya en iyi ¢oziime ulasabilmistir. 5-boyutlu problemlerde ise kabul edilebilir bir
cOziime ulasabilmek icin ekosistem icerisindeki bakteri (¢oziim adayr) sayisinin 25 ve lizeri
olmas1 gerektigi goriilmektedir. Problem boyutu 10 oldugunda ¢6ziim aday: sayisinin 50 ve
izerine cikarilmasi gerektigi goriilmektedir. Deneysel caligmalardan elde edilen bu sonuclar
problem boyutu ile ¢oziim adayr sayist arasinda dogrusal bir iliski oldugunu ortaya
cikarmaktadir. Bu sonug en azindan SOS algoritmasi i¢in gegerlidir. Ciinkii Tablo 2’de verilen
sonuglar 100 tekrarli bir deneysel calismaya aittir. Elde edilen sonuclar1 tiim meta-sezgisel
algoritmalar icin genelleyebilmek icin yeterli sayida farklhialgoritmalar icin deneysel caligmay1
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tekrarlamak gerekir. Bir sonraki tabloda (Tablo 3) ayni deneysel calisma bir bagka yeni ve giiclii
arama yontemi olan LSA i¢in tekrarlanmaktadir.

Tablo 2. SOS algoritmasinin performans gostergesi (Performance of the SOS)

Benchmark | Dimension 10 25 50 100 150 200 300

2
5
10
30

Ackley

2
5
10
30

Griewank

2
5
10
30

Rastrigin

2
5
10
30

Sphere

2
5
10
30

Zakharov

2
5
10
30

Dixon-Price

2
5
10
30

Rosenbrock

2
5
10
30

Powell

2

Schwefel 5
1.2 10

30

2
5
10
30

Step

Tablo 2’den goriildiigii gibi SOS algoritmasinda ¢oziim aday1 sayisinin 100 civarinda olmasi
halinde en iyi arama performansi yakalanabilmektedir. Burada dikkat edilmesi gereken husus
en iyi ¢Oziime ulasabilmek icin asgari ¢Oziim adayr sayisimin ka¢ olmasit gerektiginin
saptanmasidir. Bilindigi gibi ¢6ziim aday1 sayisi ile arama siiresi ya da hesaplama zamani
arasinda dogrusal bir iligki vardir. Dolayisiyla ¢oziim adayr sayisinin fazla tutulmasi
algoritmanin cevap siiresinde Onemli bir artis gostermektedir. Bu artis miktar1 ¢ogu zaman
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logaritmik ve iistel olabilmektedir. Deneysel calismalarda hesaplama siiresi ile ilgili elde edilen
sonuglar sonraki sekillerde verilmekte ve irdelenmektedir.

Tablo 3.LSA algoritmasinin performans gostergesi(Performance of the LSA)

Benchmark

Dimension

Ackley

Griewank

Rastrigin

Sphere

4,64E-13

25 50 100 150 200 300
4,85E-13 | 5,97E-13 | 6,62E-13 | 6,11E-13 | 5,56E-13 | 5,98E-13
7,60E-13 | 7,61E-13 | 7,66E-13

|
|
|
|

6,52E-13

Zakharov

4,23E-13

Dixon-Price

5,43E-13

Rosenbrock

Powell

| 0.00E+00 | 0.00E+00 | |
|

Schwefel
1.2

6,69E-13

Step

6,01E-13

4,60E-13 | 506E-13 | 4,32E-13 | 3.87E-13 | 5,55B-13 | 3,77E-13
6,78E-13 | 6.44E-13 | 635E-13 | 6,60E-13 | 6.50E-13 | 6,23E-13

7,76B-13 | 8.17E-13 | 7.76E-13 | 7.52E-13 | 7.59E-13 | 7,11E-13

7,30E-13 | 8.97E-13 | 8,83E-13 | 8.88E-13 | 9,12E-13

3,29E-13 | 5,59E-13 | 4,01E-13 | 4.35E-13 | 4,16E-13 | 4,25E-13

7,14E-13 | 721E-13 | 6,72E-13 | 647E-13 | 648E-13 | 597E-13

8.39E-13 | 8,39E-13 | 821B-13 | 8.20E-13 | 7,95E-13

9,32E-13 | 9,38E-13 | 9,34B-13 | 9.33E-13 | 931E-13

2,14E-13 | 3,85E-13 | 3,05E-13 | 4,46E-13 | 3,76E-13 | 3,82E-13

631E-13 | 5.93E-13 | 643E-13 | 6,90E-13 | 5.73E-13 | 6,07E-13

7,90B-13 | 8,07E-13 | 7.86E-13 | 7.46E-13 | 7.46E-13 | 7.31E-13

| 8,75E-13 | 9.03E-13 | 8.87E-13 | 8,85E-13

S,02E-13 | 5.98E-13 | 6,05E-13 | 6,47E-13 | 5,39E-13

4,37E-13 | 4,27E-13 | 4,32E-13 | 3,20E-13 | 5,60E-13 | 4,40E-13
8,39E-13 | 7,88E-13 | 6,30E-13 | 6,65E-13 | 6,79E-13 | 6,28E-13
9,14E-13 | 8,75E-13 | 8,84E-13 | 8,68E-13 | 8,52E-13

9,71E-13 | 9,75E-13 | 9,70E-13 | 9,71E-13 | 9,68E-13

7,40E-13 | 5,13E-13 | 3,58E-13 | 4,82E-13 | 4,55E-13 | 4,02E-13
7,42E-13 | 6,64E-13 | 6,56E-13 | 6,21E-13 | 5,83E-13 | 6,39E-13
7,60E-13 | 7,78E-13 | 7,94E-13 | 7,81E-13 | 7,48E-13 | 7,32E-13
8,40E-13 | 8,95E-13 | 8,93E-13 | 8,94E-13

Tablo 3’de verilen deneysel sonuclar incelendiginde problem boyutu ile ¢6ziim adayr sayisi
arasindaki iliskinin SOS’daki gibi olmadig1 acgiktir. LSA algoritmasi 10 adet ¢oziim adayi
oldugu halde 5-boyutlu problemlerin %50’sini ¢6zememistir. Tabloda verilen sonuglar bir biitiin
olarak degerlendirildiginde problem boyutuyla ¢6ziim aday1 sayis1 arasinda SOS da oldugu gibi
dogrusal bir iligki kurmak zordur. Bununla birlikte Tablodan elde edilebilecek faydali bir bilgi
LSA’da ¢oziim aday: sayisinin azami olarak 200 olarak belirlenebilecegidir.
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Sekil 1°de 10 farkli test problemi (her satir bir test problemini gostermektedir), 4 farkli problem
boyutu (her siitun bir boyutu gostermektedir (2, 5, 10, 30)) ve 7 farkli ¢oziim adayi sayist (10,
25, 50, 100, 150, 200, 300) icin SOS ve LSA algoritmalarinin arama siiresi performanslari
verilmektedir. Sekiller lizerinde dikey eksen arama siiresi ve yatay eksen ise ¢Oziim adayi
sayisidir. Sekil 1°den goriildiigii gibi LSA algoritmasinda arama siiresi problem boyutu ile
dogrusal bir iligkiye sahiptir (kabul edilebilir bir ¢6ziimiin bulunamadigt durumlar i¢in). Test
problemi olarak 1. satirdaki Ackley 6rnegi iizerinden degerlendirme yapilacak olursa, 2, 5, 10
ve 30 boyutlu Ackley i¢in LSA’nin arama siireleri arasinda yaklasik olarak dogrusal bir artis
olmustur. Bununla birlikte problem boyutu sabit tutulup ¢6ziim aday1 sayis1 degistirildiginde ise
ornegin Ackley (2)’de LSA algoritmas: 50 ¢6ziim aday: ile kabul edilir bir ¢oziimii digerlerine
nazaran daha kisa siirede ve daha basarih bir sekilde bulmustur. Sekil 1 iizerinden SOS
algoritmasinin arama siiresi performansi incelendiginde problem boyutu ile arama siiresi
arasinda dogrudan bir ilisgki olmadigi agikca goriilmektedir. Bunun ana nedeni SOS
algoritmasinin kabul edilebilir bir ¢ziime azami iterasyon sayisina ulagsmadan erisebilmesidir.
Bunun yaninda Dixon-Price (30) 6rneginde oldugu gibi SOS algoritmas1 10-25-50 adayli
kombinasyonlarda kabul edilebilir ¢oziime (uygunluk degeri<10-13) ulasamadigindan arama
siiresi uzamistir. Sonug itibariyle SOS algoritmasi gerek Tablo2 ve 3’de verilen uygunluk
degerlerine gerekse de Sekil 1°de verilen arama siiresi grafiklerine bagli olarak LSA
algoritmasindan daha {iistiin bir arama performansi gostermistir. Bu durum o6zellikle SOS
algoritmasinin 2013 ve LSA algoritmasinin ise 2016 yillarinda literatiire kazandirilmis oldugu
gercegiyle ele alinacak olursa arastirmacilar icin iizerinde durulmasi gereken ©Onemli bir
problemdir. Ciinkil elde edilen sonuclar meta-sezgisel algoritmalarin problem tipine bagh olarak
yakinsama ve cesitlilik acisindan performanslariin objektif bir sekilde ortaya koyulmadigini
gostermektedir. Bu tespit ylizlerce meta-sezgisel algoritma gelistirilmis oldugu gercegiyle
birlestiginde ¢cok daha dnemli bir probleme isaret etmektedir. Haliyle bu durumda arastirmacilar
icin ongoremedikleri bir maliyete sahip modelleme ve test siireci ortaya ¢ikmaktadir. Sekil
1’iizerinden degerlendirme yaparken arama siiresinin artiy ve azaliglarinm1 yerel minimum
tuzaklarina takilma ya da kabul edilebilir bir ¢6ziimii bulma agisindan degerlendirmek gerekir.
Griewank o©rnegi icin LSA algoritmasi tiim kombinasyonlarda yerel minimum tuzagina
takilmistir. O nedenle de arama siiresi problem boyutu ve ¢oziim aday:r sayisina bagl olarak
dogrusal bir sekilde artig gostermistir.
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Sekill. Test problemleri, problem boyutu ve aday sayisina bagh olarak algoritmalarin arama
stiresi performanslari(Search time performance of algorithms depending on test problems,
problem size and number of candidates)

4. SONUC VE TARTISMA (CONCULUSION AND DISCUSSION)

Bu makalede meta-sezgisel algoritmalarin test siireclerine iliskin standartlarin olugmasi ic¢in
caligmalarda  bulunulmustur. Meta-sezgisel algoritmalarin arama  performanslarinin
belirlenmesine yonelik iki temel standart tanimlanmustir.Bu standartlardan ilki arama uzayi
boyutunun tammlanmasina iligkindir. Bu amagla test problemleri i¢in standart dort boyut
tanimlanmustir. 2, 5, 10 ve 30 boyutlu olarak tasarlanan problemler sayesinde arama uzayinin
bliylimesine  bagli  olarak  algoritmalarin  arama  performansinin  nasil  deg8isim
gosterdigininincelenmesi saglanmistir. Bu sayede arama algoritmalarinin kiigiik, orta ve biiyiik
boyutlu problemler iizerindeki performanslar1 sistematik bir sekilde birbirleriyle
karsilagtirilabilir hale getirilmistir. Standartlarin olusmasima yonelik ikinci calisma ise ¢oziim
aday1 sayisinin paralel arama siirecinde nasil bir etkiye sahip oldugunun ortaya cikarilmasi
hakkinda olmustur. Bu standart, test problemlerinin tipine ve arama uzaymin boyutuna bagl
olarak tanimlanmistir. Bunun i¢in arama toplulugundaki ¢6ziim aday: sayilar1 10, 25, 50, 100,
150, 200 ve 300 olarak tamimlanmustir. Bu iki standarda bagli olarak yiiriitiilen deneysel
caligmalardan ¢ok ©Onemli bilgilere ulagilmistir. Ornegin Tablo 2’de “Dixon-Price”,
“Rosenbrock™ ve “Step” problemlerinin farkli boyutlart icin SOS algoritmasinin farkli sayida
¢Oziim aday1 ile arama performansi olduk¢a net bir sekilde ortaya cikmustir. Benzer sekilde
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Tablo 3’deki LSA sonuclar1 problem boyutuna bagli olaraken uygun ¢oziim adayr sayisi
hakkinda fikir vermektedir. Sonug¢ itibariyle farkli meta-sezgisel arama algoritmalarinin
standartlar1 tanimlanmis deneysel caligma sartlar1 altinda test edilmeleri hem algoritma
performanslarim karsilastirilmast hem de problem boyutu ve zorluguna bagh olarak en uygun
¢Oziim aday1 sayisinin tespit edilebilmesini saglamistir. Caligmanin onemli bir somut sonucu da
literatiire 2016 yilinin baslarinda kazandirilan LSA algoritmasinin 2014 yili baslarinda tanitilan
SOS algoritmasindan daha diisiik bir arama performansina sahip oldugunun ortaya cikmis
olmasidir. Oysaki LSA algoritmasinin yayimnlandigi calismadan bunu anlamak miimkiin
olmadig gibi tersi bir ¢ikarimda bulunmak ise muhtemeldir.
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