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Optimizasyon problemlerinde siklikla kullanilan yontemlerden biri olan Genetik algoritmalar, rassalliktan
yararlanarak, aranan optimum nokta i¢in en uygun bireyleri secerler. Boylelikle, her bir tekrarlamada en
uygun bireyleri segerek, optimum noktay1 bulmayi ya da optimum degere yaklagsmay1 amaglamaktadir.
Bundan dolay1, genetik algoritmalarin etkili bir bigimde ¢aligmast igin iyi bir se¢im yontemine sahip olmak
algoritmanin basarimi agisindan biiylik onem arz etmektedir. Bu ¢alismanin amaci, énceden sunmus
oldugumuz Yabanci se¢im yonteminin iyilestirilmesidir. Sunulan iyilestirilmis algoritmanin performansi,
onceden sunulmus olan Saldirgan se¢im yontemleri, Saldirgan olmayan se¢im yontemleri ve Yabanci se¢im
yontemi ile yaygin olarak kullanilan se¢im yontemlerinden; rulet tekeri, dogrusal siralama ve turnuva
metotlarinin  performanslart ile karsilastirilmistir.  Sunulan iyilestirilmis algoritmanin, kiyaslanan
algoritmalar {izerinde bariz iistiinliigli gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Genetik algoritma, Yabanci algoritmasi, Saldirgan olmayan se¢im yontemi

Application of Outlander Algortihm on Non-Aggressive Selection Methods

Abstract

Genetic Algorithms (GAs), one of the most frequently used methods in optimization problems,
stochastically select the appropriate individuals in order to find the optimum point that is searched. By
choosing the most appropriate individuals in each iteration, it aims to find the optimum or near optimum
point. Hence, it is significantly important to have a decent selection method in order to operate GAs
effectively. The goal of this paper is to improve Outlander algorithm which was already proposed. The
performance of the improvised Outlander algorithm is compared with previously proposed selection
methods; Aggressive, Non-Aggressive selection methods, and the most commonly used standard selection
methods; Roulette Wheel, Linear Ranking and Tournament, as well as the Outlander algorithm. It is
observed that the improved algorithm has pronounced advantages over the compared algorithms.
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Yabanci Algoritmasinin Agresif Olmayan Secim Yontemlerine Uygulanmasi

1. GIRIS

Genetik algoritmalar, 1975 yilinda John Holland
tarafindan literatiire kazandirilmistir [1]. Holland,
Darwin’in  Evrim Teorisinden esinlenmis ve
optimizasyon problemleri i¢in yeni bir model
olusturmustur. ~ Ozellikle arama  uzayindaki
basarisindan dolay1r [2], onun bu fikri bir¢cok
arastirmaciya ilham kaynagi olmus ve genetik
algoritmalar, optimizasyon problemlerinde siklikla
kullanilan algoritmalar haline gelmistir.

Genetik algoritmalar baslangi¢ bireylerini rastgele
tanimlayarak  ilk  popiilasyonu  olustururlar.
Optimizasyon probleminde kullanilacak olan
uygunluk fonksiyonu yardimiyla, popiilasyonda
bulunan her bir birey icin uygunluk degeri
hesaplanir. Bu uygunluk degeri, popiilasyondaki
bireylerden hangisinin secilecegi hakkinda bilgi
vereceginden se¢im asamasi igin ¢ok Onemlidir.
Baslangic  popiilasyonunun  olusturulmasindan
sonra sirasiyla ii¢ temel agama vardir: seg¢im,
caprazlama ve mutasyon. Caprazlama ve mutasyon
asamalari, se¢im agamasindan daha sonra yapildigi
icin, se¢im yOnteminin performansi, diger
asamalarin caligma performanslarini etkileyecektir.
Bundan dolayi, iyi bir se¢cim yoOntemine sahip
olmak, genetik algoritmasinin etkili bir sekilde
caligmasini saglayacaktir. Se¢im agamasinin gorevi,
verilen optimizasyon problemi i¢in en uygun
bireyleri se¢cmek ve ¢aprazlama asamasina segilen
bu bireyleri gondermektir. Genellikle, secim
yontemleri popiilasyon i¢indeki en iyi bireyleri, en
yiiksek uygunluk degerine sahip bireyleri, se¢gme
egilimindedirler. Caprazlama asamasinda ise,
secilen iyi bireylerden yeni birey ya da bireyler elde
edilir [3]. Genetik algoritmalarin en son asamasi
olan mutasyon asamasinda ise bireylerin genetik
yapilar1 degistirilerek yeni bireyler elde edilir.
Mutasyon igleminin temel amaci, genetik gesitliligi
korumak ve lokal minimum degerine erken
yakinsamay1 6nlemektir [3]. Son olarak, elde edilen
bireyler ile mevcut popiilasyondaki en iyi bireyler
belirli oranda karigtirilarak yeni bir popiilasyon
olusturulur. Bu siireg, istenilen kritere ulasana kadar
ya da elde edilmek istenen sonu¢ bulunana kadar
devam ettirilir.
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Yukarida  bahsedilen  genetik  algoritmanin
asamalar1 goz Oniine alindiginda, iyi bir sec¢im
yontemine sahip olmanin ne kadar 6nemli oldugu
aciktir. Bundan dolayi, yaptigimiz ¢alismada,
onceden sunmus oldugumuz Yabanci (Outlander)
secim yontemini [4] iyilestirerek daha etkili bir
secim yontemi elde etmek amaglanmaktadir.
Onerilen iyilestirmenin performansa katkisini
belirlemek igin, daha O©nceden Onerdigimiz;
Saldirgan ve Saldirgan olmayan se¢im yontemleri
ile yaygin olarak kullanilan; rulet tekeri, dogrusal
siralama ve turnuva seg¢im yoOntemlerinin basarim
performanslari test fonksiyonlart tizerinde 6l¢iilmiis
ve karsilastirmali olarak sunulmustur.

Bu makalenin organizasyonu su sekildedir: ikinci
bdliimde, literatiirde yaygin olarak kullanilan segim
yontemleriyle ilgili bilgiler sunulmus ve igiinci
bolimde aragtirmamiza esin kaynagi olan dnceki
caligmalarimiz tamitilmistir. Dordiinci  bolimde
Yabanci algoritmasi iizerine yaptigimiz
iyilestirmeler arz edilirken, besinci bolimde
kullanilan test fonksiyonlari, yapilan testler ve
sonuglar1 gosterilmistir.

2. ONCEKIi CALISMALAR

Rulet Tekeri (Roulette = Wheel), Genetik
algoritmalar i¢in dnerilen ilk se¢im yontemlerinden
biridir [1]. Kullanimi kolay olan bir ydntem
olmasina ragmen, algoritmanin erken
yakinsamasina neden olabilmektedir.

Dogrusal Siralama yontemi (Linear Ranking), Rulet
tekerinin olumsuz ydnlerine ¢6ziim bulmak igin
sunulan bir yontemdir [5]. Ancak, bu yoOntem
beraberinde farkli problemlere; popiilasyonun daha
yavas yakinsamasma ve popiilasyonunun her bir
tekrarlamada siralanmasini gerektirdigi i¢in zaman
kaybina neden olmustur.

Turnuva yontemi, Genetik algoritmalarda siklikla
kullanilan yontemlerden biridir. Bunun nedeni,
turnuva yonteminin zaman karmagikligmin diisiik
olmasi, paralel programlama i¢in uygun olmasi ve
secim  baskisint  ayarlayabilmesidir. ~ Fakat
yontemin, uygunluk fonksiyonunun birden fazla
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lokal minimum degerine sahip oldugu durumlarda,
lokal minimum degere sikismasi kuvvetli ihtimaldir

[6].

Goldberg, Benzetilmis Tavlamanin (Simulated
Annealing) kullandig1 Boltzmann dagilimindan ve
sicaklik  degerinden  esinlenerek  Boltzmann
Turnuva Se¢im yontemini sunmustur [7]. Goldberg,
Boltzmann dagilimini kullanarak, en iyi sonuca
adim adim ulagmay1 arzulamustir.

Harik, Genetik algoritmalardaki ¢ok modlu
optimizasyon problemleri i¢in Sinirhh Turnuva
yontemini  (Restricted Tournament Selection)
gelistirmistir  [8]. Bu yontemde, Onceden
belirlenmis bir komsuluk alant boyunca turnuva ile
secilen bireylerin ¢evreleri incelenmis, bu inceleme
sonucunda turnuva ile segilen bireyin g¢evresinde
daha iyi bir komsusu varsa, segilen birey
komsusuyla degistirilmistir.

Matsui, Baglantili Turnuva Se¢im yOntemini
(Correlative Tournament Selection) tanitarak
popiilasyondaki cesitliligi korumay1 amaglamistir
[9]. 1k birey standart turnuva yontemiyle
secilirken, ikinci birey bu yontemle se¢ilmektedir:
Popiilasyon iginden rastgele segilen belli sayidaki
bireylerin baginti fonksiyonu yardimiyla degerleri
hesaplanmakta ve bu degerlere gore en uygun olan
birey, ikinci birey olarak se¢ilmektedir.

De La Maza ve Tidor, temeli uygun sicaklik
degerinin secilmesine dayanan Boltzmann se¢im
yontemini  (Boltzmann Selection) sunmuslardir
[10]. Secilen yiiksek sicaklik degeri sayesinde
secim baskisi diisiik tutulur ve boylece sadece en iyi
birey degil, tiim bireyler de secilme sansina sahip
olurlar. Daha sonra, bu deger kademe kademe
azaltilarak, secim baskis1 artirtlir ve boylelikle
bulunan iyi degerlere odaklanma saglanir.

1995 yilinda Pohlheim tarafindan ortaya atilan
Bolgesel se¢cim yontemi, bdlgesel komsuluk
ilkesine dayanir [11]. Her bir birey, sadece kendi
komsulugunda yer alan bireyler ile
eslesebilmektedir. Yapilan testlerin sonucunda, bu
yontemin az niifusa sahip popiilasyonlarda etkili
olmadig1 gorilmiistiir
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3. ESIN KAYNAGI
CALISMALAR

OLAN

3.1. Saldirgan Se¢im Yontemi

Genetik algoritmanin optimizasyon performansi
tizerinde biiyiik etkisi olan se¢im yontemi iizerinde
yapilan 6nemli galigmalara “Onceki Caligmalar”
kisminda bahsetmistik. Yakin zamanda
onerdigimiz [6] ve konuya katk1 saglayan Saldirgan
Secim yontemi, uygulamadaki kolayligi ve es
seciminde bireylerin birbirlerini reddedebilme
yetenekleriyle, dogadan gozlemledigimiz es se¢imi
davranigia daha yakindir.

Saldirgan se¢im yoOnteminin (Agressive Selection
Method, ASM) prensibine gore, bir birey yalnizca
kendisinden daha iyi ya da kendisine esit uygunluk
degerine sahip bir bireyle eslesebilmektedir [6].
Ornegin bir minimizasyon probleminde, uygunluk
degeri 5 olan bir bireyin rasgele segildigini
varsayalim. Secilen bu ilk bireye es olmaya aday
ikinci birey rasgele secilecek ve uygunluk degeri
kontrol edilecektir. Eger uygunluk degeri birinci
esin uygunluguna esit ya da daha kiigiik ise
(minimizasyon problemi i¢in) bu iki birey arasinda
eslesme  gergeklestirilecektir  diger durumda
bireyler birbirlerini reddedecek ve igleme yeni iki
birey secilerek devam edilecektir. Eslestirmeler
sonucunda yeni bir popiilasyon olusturuluncaya
kadar bu islem devam edecektir. Algoritmanin
s6zde kodu asagida verilmistir. Eslesme islemi
secim ydnteminden bagimsiz oldugu igin, arzu
edilen herhangi bir eslesme yontemi segilebilir.

count = 1
while count <= population size

Randomly choose first and second mate
Determine costs of first and second mate
If cost (second mate) <= cost (first mate)
Allow mating
count = count+1;
Else
Reject mating
end
end
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3.2. Saldirgan Olmayan Sec¢cim Yontemi

ASM yonteminin en biiyiik dezavantajt, ilk birey iyi
bir uygunluk degerine sahip birey olarak
secildiginde, segilen bu ilk bireye uygun bir birey
bulunana kadar, iglemin tekrar tekrar yapilmasina
neden olmakta ve bu da zaman kaybina yol
acmaktadir. Bundan dolayi, Saldirgan olmayan
secim yontemi (Non-Agressive Selection Method,
NASM) gelistirilmistir [6]. Yontem, ikinci birey
birinci bireyden daha iyi uygunluk degerine sahip
olmasa dahi ikinci bireye eslesmeye katilma sansi
taniyarak tekrar sayisini azaltmakla birlikte, farkli
bireylere de daha fazla ¢iftlesme sansi tanidigindan
cesitliligi artirmaktadir. Ciftlesme olasiligi, De la
Maza ve Tidor’un ¢alismasinda oldugu gibi [10],
bir sicaklik rejimine baglhidir. Isinin yiiksek oldugu
zamanlarda se¢im baskist disiik ve zaman
igerisinde yiikselmektedir. Algoritmanin sdzde
kodu incelendiginde, ASM den farkli olarak bir
olasilik degeri, “the probability”, eklendigi
goriilmektedir. Bu deger sayesinde, birinci birey
ikinci bireyden daha diisiik bir uygunluk degerine
sahip olsa bile, rasgele atilan bir sayinin, olasilik
degerinden daha diisiik oldugu durumlarda, birinci
bireyin ikinci bireyle eslesmesi yapilabilmektedir.

count = 1
while count <= population size
Randomly choose first and second mate
Determine costs of first and second mate
Calculate the probability
If cost (second mate) <= cost (first mate)
Allow mating
count = count+1;

Else
If random value < the probability
Allow mating
count = count+1;
Else
Reject mating
end

end
3.3. Biitiinlesik Saldirgan Secim Ydntemi
Saldirgan olmayan secim  yontemindeki

iyilestirmeden farkli olarak, Biitiinlesik Saldirgan
secim yonteminde (Integrated Agressive Selection
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Method, IASM), turnuva yontemi ile ASM yontemi
karigtirilarak, ASM den daha basarili bir se¢im
yontemi elde etme amaglanmistir [6]. Onerilen
yontemde Matsui nin sunmus oldugu Baglantili
Turnuva Se¢im Yonteminde oldugu gibi [9], ilk
birey turnuva yontemiyle secilirken, ikinci bireyin
secimi i¢in ASM yonteminin kullanilmasi tercih
edilmistir. Birinci bireyin se¢iminde, Turnuva
yonteminin  kullanilmasimin  nedeni, zaman
karmagikliginin  diisiikliigii  (O(n)) ve genetik
algoritmalar {izerindeki basarili sonuglaridir.
Algoritma  asagida verilen sozde koduna
bakildiginda, ASM yo6nteminde bulunan, ilk bireyin
rasgele se¢im kisminin kaldirilarak, yerine turnuva
yontemi eklendigi goriilebilmektedir:

count =1
while count <= population size
Choose first mate via tournament
Randomly choose the second mate
Determine costs of first and second mate
If cost (second mate) <= cost (first mate)
Allow mating
count = count+1;
Else
Reject mating
end
end

3.4. Saldirgan Olmayan Biitiinlesik Secim
Yontemi

Saldirgan olmayan biitiinlesik se¢cim yoOntemi
(Integrated Non-Agressive Selection Method,
INASM) ise IASM yonteminin gelistirilmis halidir
[6]. NASM de kullanilan sicaklik rejiminin se¢im
baskisi iizerine etkileri burada da uygulanmis ve
basarili  sonuglar elde edilmigtir. INASM
algoritmasmin agagida verilen calisma prensibi
dikkate alindiginda, IASM den farkinin, NASM de
kullanilan olasilik degeriyle ilgili boliimiin, INASM
de de kullanilmasi oldugu agik bir sekilde
goriilmektedir:

count =1

while count <= population size
Choose first mate via tournament
Randomly choose second mate
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Determine costs of first and second mate
Calculate the probability
If cost (second mate) <= cost (first mate)
Allow mating
count = count+1;

Else
If random value < the probability
Allow mating
count = count+1;
Else
Reject mating
end

end
3.5. Yabanci Se¢cim Yontemi

IASM yontemini gelistirmek i¢in sunulan INASM
yontemi ile her ne kadar basarilt sonuglar alinmig
olsa da zaman kaybina neden olan etmenler
tamamiyla ortadan kaldirilamamistir. Bu nedenle,
IASM yonteminde mevcut olan es reddetme
prosediiriinii ortadan kaldirmak ve yontemin daha
etkin bir sekilde caligmasini saglamak amaciyla
Yabanci se¢im yontemi sunulmustur [4]. Yabanci
secim yontemi ile TASM yontemleri arasindaki
onemli fark, Yabanci se¢im  ydnteminin
algoritmaya es reddetme sansi tanimamasidir. Bu
yontemde, birinci birey ikinci secilen bireyi
reddetmek istediginde, popiilasyondan bagimsiz
olan “yabanc1” bir birey yaratilir ve birinci bireyin
bu Dbireyle c¢aprazlanmasi zorunlu tutulur.
Algoritmanin  isleyisi incelendiginde, birinci
bireyin ikinci bireyi kabul etmedigi durumlarda,
popiilasyondan bagimsiz yeni bir bireyin rasgele
olusturularak, birinci bireyle olusan bu yeni bireyin
eslesmeye zorlandig1 goriilebilmektedir:

count = 1
while count <= population size
Choose first mate via tournament
Randomly choose second mate
Determine costs of first and second mate
If cost (second mate) <= cost (first mate)
Second mate is chosen
Else
Create a new individual as the
second mate
End
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count = count+1;
end

4. ONERILEN YONTEM

Yabanci Se¢im Yontemi sayesinde popiilasyondaki
gesitlilik artmis ve Onceden sunmus oldugumuz
calismalardan [6] daha iyi sonuglar elde edilmistir.
Ancak, daha da iyi bir se¢im yontemine ulagmak
amaciyla, Yabanci se¢im ydnteminde var olan
ikinci birey se¢imi, INASM’den esinlenerek
degistirilmis ve ortaya yeni bir yontem olan Agresif
Olmayan Yabanci Se¢im Yontemi (N-OA)
cikarilmistir. Yabanci algoritmasinin dogasi geregi,
es reddetme isleminin ortadan kalkmasi, bir sonraki
popiilasyonun elde edilmesinde ASM, NASM,
IASM ve INASM algoritmalarinin  yasadigi
gecikmeyi ortadan kaldirmaktadir. Yabanci IASM
tabanli bir algoritma iken N-OA algoritmasi
INASM tabanhidir. Is1 rejiminin  Yabanci
algoritmasina entegre edilmesiyle, uygun olmayan
eslerin de gen aktarimma katkist saglanmis ve
genetik ¢esitlilik popiilasyon i¢i ve disi eslerin
eklenmesiyle zenginlestirilmistir. Asagida verilen
Agresif olmayan Yabanci algoritmasinin ¢aligma
prensibine bakildiginda, yabanci algoritmasindan
tek farkinin NASM de de kullanilan olasilik degeri
ile ilgili bolim oldugu asikardir:

count = 1

while count <= population size
Choose first mate via tournament
Randomly choose second mate
Determine costs of first and second mate
Calculate the probability
If cost (second mate) <= cost (first mate)

Individuals mate

Else
If random value < the probability
Individuals mate
Else
Create a new individual
as the second mate
End

count = count+1;
end
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Cizelge 1. Test fonksiyonlari ve tiirleri

Fonksiyon Test Fonksiyonlar1 ve Tiirleri

No Fonksiyonun Adi Turd

fi Ackley Cok Modlu
f, gﬁii;::?ga”el HyPer I vek Modlu
fs Branins Cok Modlu
fa De Jong Tek Modlu
fs Goldstein-Price Tek Modlu
fe Langermann Cok Modlu
f7 Rastrigin Cok Modlu
fs Rosenbrock’s Valley | Tek Modlu
fo Schwefel Cok Modlu
fio }S:;&:i Different Tek Modlu

5. TESTLER

5.1. Test Fonksiyonlar1

Onerilen segim ydnteminin performansini test
etmek icin, evrimsel algoritmalar alaninda g¢alisan
aragtirmacilar tarafindan yaygin kabul gormiis
optimizasyon  test  fonksiyonlarindan  [12]
Cizelge 1°de belirtilen on fonksiyon kullanilmistir.
Bu fonksiyonlar tek modlu ve ¢ok modlu olmak
lizere iki cesittir. Tek modlu fonksiyonlar, ¢ok
modlu fonksiyonlara gore daha duyarhidir [12].
Bundan dolay1, adim adim ilerleyerek global degere
ulasmak miimkiindiir. Cok modlu fonksiyonlar ise
birden fazla yerel ekstremum degerinin oldugu
fonksiyonlardir. Bu yerel ekstremumlar diginda tek
ya da daha fazla sayida global ekstremumlara da
sahiptirler. Bu yerel extremumlardan birisine erken

yakinsanmasi problemi optimizasyon
algoritmalarinin ciddi sorunudur [4].

Ackley fonksiyonunun test alam1 genellikle
-32,768<x; <32,768, i=1,...,n bolgesinde

sinirlandirilmigtir. Global minimum deger olan f;=0
degerine, x;=0, i=1,..., n i¢in ulasilabilir.
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Axis Parallel Hyper Ellipsoid fonsiyonunda test
alani1 genellikle -5,12<x;<5,12, i=1,..., n bolgesinde
smirlandirilmistir.  Global minimum deger olan
f,=0 degerine, x;=0, i=1,..., n i¢in ulasilabilir.

Branins fonksiyonunda ise global minimum deger
olan £3=0,397887 degerine (-n,12,275), (n,2,275) ve
(9,42478, 2,475) noktalarinda ulasilabilir.

De Jong fonksiyonunda test alani genellikle
-5,12 £x;55,12, i=1,...,n bolgesinde
siirlandirilmigtir.  Global minimum deger olan
f,=0 degerine, x;=0, i=1,..., n i¢in ulasilabilir.

Goldstein-Price fonksiyonunda test alani genellikle
-2 x5 2, i=1,2 bolgesinde smirlandirilmistir.
Global minimum olan fs=0 degerine, (0,-1)
noktasinda ulasilabilir.

Langermann fonksiyonunun lokal ~minimum
degerleri diizensiz bir sekilde dagilmistir.

Rastrigin  fonksiyonunda test alant genellikle
-5,12 £x;<5,12 i=1,...,n bolgesinde
smirlandirilmistir.  Global minimum deger olan
f;=0 degerine, x;=0, i=1,..., n i¢in ulasilabilir.

Rosenbrock’s Valley fonksiyonunda test alani
genellikle -2,048 <x;< 2,048, i=1,...,, n bolgesinde
siirlandirlmigtir.  Global minimum deger olan
fg=0 degerine, x;=0, i=1,..., n i¢in ulasilabilir.

Schwefel fonksiyonunda test alan1 genellikle
-500<x;<500, i=1,...,n bolgesinde
siirlandirlmigtir.  Global minimum deger olan
fo=-418,9829*n degerine, x;,=420,9687, i=1,...,n
icin ulasilabilir.

Sum of Different Powers fonksiyonunda test alam
genellikle -1 <x;< 1, i=l,...,n bolgesinde
siirlandirlmigtir. Global minimum deger olan
f10=0 degerine, x;=0, i=1,..., n i¢in ulasilabilir.

5.2. Test Sonuclari

Testler yapilirken, tim se¢im yOntemlerine esit
kosul sunmak icin, literatiirde yaygm olarak
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kullanilan “standart parametre degerleri” [13]
kullanilmustir: ¢aprazlama olasiligi 0,7, mutasyon
olasiligt 0,05, popiilasyon biiyiikligi 50 ve 100.
Yapilan testlerin dogrulugunu ve giivenirliligini
saglamak i¢in her bir se¢im yontemi 25 defa ve her
seferinde farkli rastgele degerlerle ¢aligtirilmistir.
Cizelgelerde sunulan sonuglar bu 25 calistirmanin
medyan ve ¢eyrekler agikligi degerleridir. Test
sonuglarmi incelerken hangi yontemin daha basarili
olduguna karar vermek icin medyan degeri
kullanilmigtir. Sonuglart yorumlamada ortalama
degerin kullanilmamasinin nedeni, tekrarlarin
birinde yiiksek bir deger gelmesi halinde ortalama
yiikselecek ve diger 24 tekrarda diisiik sonuglar bile
almig olsak, bu durum diger iyi sonuglar
yorumlamamiza olanak vermeyecek olmasidir [5].

Mustafa ORAL, Mashar Cenk GENCAL

Asagida verilen gizelgelerde (Cizelge 2-5) yapilan
testlerin sonuglar1 goriilmektedir. Tek modlu
fonksiyonlarda  popiilasyon  biiyikligi 50
secildiginde N-OA’nin en iyi sonuglari verdigi
gozlemlenmistir.  Popiilasyon biiyiikligi 100
oldugunda Axis Parallel Hyper Ellipsoid ve De
Jong fonksiyonlari hari¢ yine en iyi sonuglara
ulagilmistir. Cok modlu fonksiyonlarda popiilasyon
bliyiikligi. 50 oldugunda Onerilen N-OA
algoritmast tlim algoritmalar igerisinde en iyi
sonuglart Uretmistir. Popiilasyon biiyiikligi 100
oldugunda ise, Ackley fonksiyonu hari¢ N-OA en
iyi sonuglar1 yine bulmustur. Ackley fonksiyonunda
ise N-OA’nin sonucu kotii olmamakla birlikte en iyi
ikinci sonug olmustur. Cizelge 4 ve 5’de goriildiigi
iizere N-OA’nin ¢ok modlu fonksiyonlarda diger
algoritmalara karsi bariz Gistiinliigii vardir.

Cizelge 2. Popiilasyon bilyiikliigii 50 i¢in tek-modlu fonksiyonlarin sonuglari

H‘;;Lil;ﬁﬁll:i d De Jong Goldstein-Price Rosenbrock’s Valley Suml())(fvlzg‘fserent

METOT | Medyan Cei;f::llligller Medyan Ceg:fﬁl:;er Medyan Cei;f::llligller Medyan Ceg:fﬁl:;er Medyan Ceg:fﬁl:;er
ASM  [284E-02| 1,89E-01 |1,39E-02| 2,63E-02 | 349E+00 | 148E+00 |325E-02| 8,32E-02 |3,34E-06| 8,02E-06
NASM | 4,64E-03 1,80E-02 2,59E-04 3,24E-03 3,11E+00 7,08E-01 1,31E-02 4,39E-02 7,36E-08 7,07E-07
IASM | 6,02E-03 5,84E-02 4,91E-04 3,39E-03 3,11E+00 5,88E-01 1,21E-02 7,54E-02 1,08E-07 5,72E-06
INASM | 1,46E-03 8,78E-03 1,06E-04 1,14E-03 3,01E+00 4,61E-02 4,06E-02 1,56E-01 1,04E-07 4,52E-07
RW 2,24E-02 5,08E-02 1,22E-03 3,87E-03 3,03E+00 3,16E-01 6,00E-02 1,36E-01 5,42E-07 2,41E-06
LR 2,82E-03 1,35E-02 8,05E-05 7,83E-04 3,04E+00 1,99E-01 4,21E-02 1,33E-01 2,47E-08 1,38E-06
Tour. 1,29E-02 7,69E-02 1,26E-03 2,75E-03 3,19E+00 4,32E-01 5,02E-02 1,60E-01 2,15E-06 1,05E-05
OA 1,26E-03 5,41E-03 1,72E-04 4,07E-04 3,00E+00 2,88E-03 1,73E-03 6,04E-03 3,67E-08 1,39E-06
N-OA | 645E-05| 9,59E-04 |7,79E-06 | 5,39E-05 | 3,00E+00 | 7,44E-04 |9,04E-04| 1,07E-02 |1,21E-09| 5,91E-09

Cizelge 3. Popiilasyon biiyiikligii 100 i¢in tek-modlu fonksiyonlarin sonuglari
Axis Par.a lle! Hyper De Jong Goldstein-Price Rosenbrock’s Valley Sum of Different
Ellipsoid Powers

METOT | Medyan Ceg;fllzllligller Medyan Ceg:f]l:llligller Medyan Ceg;fllzllligller Medyan Ceg:f]l:llligller Medyan Ceg:f]ﬁl:g:er
ASM 1,17E-02 4,37E-02 9,06E-04 7,94E-03 3,04E+00 1,02E-01 7,07E-03 2,74E-02 8,39E-07 2,02E-06
NASM | 1,92E-03 1,33E-02 1,51E-05 8,07E-05 3,00E+00 2,57E-02 7,49E-03 3,13E-02 7,15E-09 1,48E-07
IASM | 2,68E-08 3,30E-04 1,62E-08 4,19E-05 3,00E+00 8,23E-03 3,26E-04 1,23E-02 1,86E-09 6,31E-08
INASM | 1,92E-06 9,47E-05 7,75E-11 3,47E-06 3,00E+00 1,95E-03 1,39E-02 7,83E-02 5,65E-12 2,73E-10
RW 1,21E-03 1,24E-02 6,93E-05 1,02E-03 3,00E+00 1,05E-02 1,79E-02 7,51E-02 1,85E-07 1,23E-06
LR 3,43E-04 2,71E-03 3,94E-06 2,52E-04 3,01E+00 4,94E-02 1,44E-02 6,27E-02 4,66E-10 3,29E-08
Tour. |591E-05 2,10E-03 5,40E-06 2,05E-04 3,01E+00 1,76E-02 6,96E-03 3,85E-02 9,91E-10 3,48E-08
OA 6,67E-05 6,25E-04 2,61E-05 1,16E-04 3,00E+00 1,07E-03 6,91E-05 5,48E-04 2,54E-09 3,33E-08
N-OA | 3,48E-06 1,40E-05 2,86E-08 2,72E-07 3,00E+00 6,24E-06 1,58E-05 1,64E-04 5,07E-12 1,24E-10
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Cizelge 4. Popiilasyon biiyiikliigii 50 icin cok-modlu fonksiyonlarin sonuglari

Ackley Langermann Rastrigin Schwefel Branins
METOT | Medyan Ceg:f]l((llligller Medyan Ceg;fll;lligller Medyan Cez:fll{(llligller Medyan Ce[il;ll;]li;er Medyan Cez:fll{(llligller
ASM | 1,03E+00 | 2,05E+00 |-4,04E+00| 3,48E-01 1,47E+00 1,03E+00 | 2,05E+00 | -4,04E+00 | 3,48E-01 1,47E+00
NASM | 3,14E-01 1,01E+00 |-4,02E+00| 4,24E-01 9,96E-01 3,14E-01 1,01E+00 | -4,02E+00 | 4,24E-01 9,96E-01
IASM | 1,15E-01 9,28E-01 -4,02E+00 |  2,60E-01 2,08E-01 1,15E-01 9,28E-01 -4,02E+00 | 2,60E-01 2,08E-01
INASM | 1,95E-01 4,64E-01 -4,08E+00 |  7,51E-02 1,22E-01 1,95E-01 4,64E-01 | -4,08E+00 | 7,51E-02 1,22E-01
RW | 1,61E-01 | 3,75E-01 [-3,03E+00| 1,21E+00 | 3,12E-02 | 1,61E-01 | 3,75E-01 | -3,03E+00 | 1,21E+00 | 3,12E-02
LR 8,93E-02 3,22E-01 -4,04E+00 1,66E-01 1,44E-01 8,93E-02 3,22E-01 | -4,04E+00 | 1,66E-01 1,44E-01
Tour. | 2,31E-01 1,21E+00 |-4,03E+00| 9,30E-02 1,39E-01 2,31E-01 1,21E+00 | -4,03E+00 | 9,30E-02 1,39E-01
OA 2,44E-01 5,15E-01 -4,10E+00 |  4,78E-02 0,00E+00 2,44E-01 5,15E-01 -4,10E+00 | 4,78E-02 0,00E+00
N-OA | 3,54E-02 | 1,20E-01 |-4,13E+00| 5,98E-02 |0,00E+00 | 3,54E-02 | 1,20E-01 | -4,13E+00 | 5,98E-02 | 0,00E-+00
Cizelge 5. Popiilasyon biiyiikligii 100 icin ¢cok-modlu fonksiyonlarin sonuglari
Ackley Langermann Rastrigin Schwefel Branins
METOT | Medyan Ce[{?:ll:llli;er Medyan Cez:fll{(llligller Medyan Ceg:fﬁl:;er Medyan Cei;f::llligller Medyan Ceg:fﬁl:;er
ASM | 3,39E-01 3,27E-01 |-4,09E+00| 7,68E-02 1,01E+00 1,10E+00 | -8,20E+02 1,10E+02 3,99E-01 3,96E-03
NASM | 6,75E-02 1,83E-01 |-4,12E+00| 5,19E-02 9,95E-01 1,00E+00 | -8,36E+02 | 2,74E+01 3,98E-01 4,93E-04
IASM | 4,62E-02 2,79E-01 |-4,10E+00| 4,86E-02 0,00E+00 8,44E-02 | -8,38E+02 5,14E-02 3,98E-01 7,77E-04
INASM | 5,58E-06 2,82E-03 |-4,10E+00| 6,11E-02 8,42E-07 1,25E-02 | -8,38E+02 6,42E-02 3,98E-01 9,08E-05
RW 1,87E-02 4,29E-02 |-3,66E+00| 2,88E-01 1,65E-02 7,65E-02 -6,78E+02 1,23E+02 3,98E-01 2,45E-03
LR 7,95E-03 1,33E-01  |-4,12E+00| 4,55E-02 1,30E-11 7,47E-02 | -8,38E+02 9,52E-02 3,98E-01 4,16E-04
Tour. | 4,51E-03 1,24E-01 |-4,08E+00| 6,11E-02 2,87E-02 7,35E-02 -8,20E+02 1,10E+02 3,98E-01 5,39E-04
OA 2,51E-02 5,65E-02 |-4,13E+00| 2,77E-02 0,00E+00 | 0,00E+00 | -8,38E+02 7,72E-02 3,98E-01 8,93E-04
N-OA | 3,29E-03 1,74E-02 (-4,13E+00| 5,39E-02 0,00E+00 | 0,00E+00 | -8,38E+02 1,14E-03 3,98E-01 4,42E-05
Bu boliimiin basinda da belirtildigi gibi cok modlu  (RW), dogrusal siralama (LR) ve turnuva,

fonksiyonlarin lokal ekstremumlara sahip olmasi,
optimizasyon algoritmalarinin bu lokallerden birine
yakalanma ihtimalini artirmaktadir. Yabanci
algoritmalarin popiilasyona tamamiyla yeni bireyler
kazandirmasi lokal minimuma yakalanmanin 6niine
geemektedir. Bu nedenle, Onerilen saldirgan
olmayan yabanci algoritmast ¢ok modlu
fonksiyonlar i¢in yapilan tiim testlerde en iyi ya da
ikinci en iyi sonuglar tiretmeyi basarmustir.

6. SONUC

Agresif olmayan yabanci se¢im algoritmasinin
performansi, Onceden sunulmus olan Saldirgan
secim yontemleri (ASM ve IASM), Saldirgan
olmayan se¢im yontemleri (NASM ve INASM),
Yabanci se¢im yontemi (Outlander) ile yaygin
olarak kullanilan se¢im yontemlerinin; rulet tekeri

38

performanslari ile karsilastirilmastir.

Yapilan testlerin sonucunda, gelistirilen Saldirgan
olmayan yabanci se¢im ydnteminin (N-OA), tiim
testlerde yabanci se¢cim yontemine (Outlander) gore
daha iyi sonuglar verdigi gézlemlenmistir. Benzer
sekilde, diisiik popiilasyonlarda N-OA, tim
testlerde kiyaslanan diger tiim se¢im yoOntemleri
i¢inde en iyi sonuglari vermistir.

Popiilasyon biiyiikliigiiniin ~ yiiksek  tutuldugu
testlerde ise N-OA ¢ok modlu fonksiyonlarin
tamaminda, Ackley harig¢, en iyi sonucu elde
etmistir. Tek modlu fonksiyonlarda ise, bes
fonksiyonun tigiinde en iyi, kalan ikisinde de en iyi
ikinci sonuglar lireterek diger se¢im yontemlerine
gore Ustlin oldugunu kanitlamistir.
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