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OZET

Meta-sezgisel optimizasyon algoritmalarinin yerel arama performanslari iizerinde etkili olan iki temel 6ge se¢im
yontemleri ve arama operatorleridir. Bu makale ¢aligmasinda olasiliksal bir se¢im yontemi olan rulet tekerleginin
giincel bir meta-sezgisel arama teknigi olan elektromanyetik alan optimizasyon (electromagnetic field
optimization, EFO) algoritmasinin yerel arama performansi lizerindeki etkisi aragtiriimaktadir. Elektromanyetik
optimizasyon algoritmasinda ¢6ziim adaylar1 toplulugu uygunluk degerlerine baglh olarak pozitif, nétr ve negatif
alanlara ayrilmaktadir. Bu ii¢ alandan secilen ¢6ziim adaylar1 ise arama siirecine rehberlik etmektedirler. Bu
stirecte ¢ozliim adaylar1 aggozlii ve rastgele se¢im yontemleri ile belirlenmektedir. Bu makale ¢alismasinda ise
negatif alandan ¢6ziim adaylarinin se¢imi igin rulet teknigi kullanilmaktadir. Deneysel ¢aligmalarda literatiirdeki
en giincel siirekli deger problemleri olan CEC17 test seti kullanilmistir. Deneysel ¢alisma sonuglari istatistiksel
olarak ikili karsilagtirmalarda kullanilan wilcoxon runk sum test ile analiz edilmistir. Analiz sonuglarina gore rulet
se¢im yontemi EFO algoritmasinin arama performansini kayda deger sekilde artirmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Elektromanyetik alan optimizasyon algoritmasi, Rulet se¢im yontemi, CEC17 karsilastirma
problemleri, Meta-sezgisel optimizasyon

Roulette Electromagnetic Field Optimization (R-EFO) Algorithm

ABSTRACT

Two key elements that influence the local search performance of meta-heuristic optimization algorithms are
selection methods and search operators. In this article, the effect of roulette wheel, which is a probabilistic selection
method, on local search performance of EFO (electromagnetic field optimization) algorithm, which is a current
meta-heuristic search technique, is researched. In the EFO, the group of solution candidates are divided into
positive, neutral and negative fields depending on their fitness values. The solution candidates selected from these
three fields guide the search process. In this process, solution candidates are determined by greedy and random
selection methods. In this study, the roulette technique is used for selection of solution candidates from negative
field. In the experimental studies, the continuous valued and unconstrained problems CEC17 benchmark suite are
used to test the performance of proposed Roulette- Electromagnetic Field Optimization (R-EFO). The results of
the experimental study are statistically analyzed by Wilcoxon runk sum test used in comparison with standard EFO
algorithm. According to the analysis results, proposed R-EFO algorithm with roulette selection method
significantly improves the search performance of the EFO algorithm.

Keywords: Electromagnetic field optimization, Roulette selection, CEC17 benchmark suite, Meta-heuristic
optimization
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l. Giris

Meta-sezgisel arama (MSA) algoritmalar1 bagta optimizasyon problemlerinin ¢dziimlenmesi olmak
izere melez yapay zeka algoritmalarinin gelistirilmesinde de yaygin olarak kullanilan giiglii ve etkili
yontemlerdir [1-9]. 1950’li yillardan bu yana yiizlerce yeni MSA algoritmasi gelistirilmis ve binlerce
optimizasyon caligmasina tatbik edilmistir [10-14]. MSA algoritmalarinin arama performanslarinin
iyilestirilmesi iizerine ise ¢ok daha fazla ¢caligma yapilmistir [12-13]. Bu ¢alismalarin birgogu mevcut
MSA tekniklerinin ¢esitli yontemlerle iyilestirilmesini ve varyasyonlarinin gelistirilmesini konu
almaktadir. MSA algoritmalarinin arama performanslan {izerinde etkili olan iki temel 6ge secim
yontemleri ve arama operatorleridir. Se¢im yontemleri ile arama stirecine rehberlik eden ¢6ziim adaylari
belirlenmektedir. MSA algoritmalarinda arama siireci yagam dongiisii iic adimdan olugmaktadir [12-
13]. Bunlar:

i) Se¢im siireci: arama siirecinin yonelecegi ¢oziim aday(lar)inin belirlenmesi (se¢imi)

i) Komsuluk aramasinin gergeklestirilmesi: segilen ¢oziim aday/adaylarinin yakin cevresinde
yapilan arama

iii) Cesitliligin saglanmasi: segilen/yeni iiretilen ¢oziim aday/adaylarindan faydalanilarak iiretilen
¢ozlim aday(lar)t

Yukarida verilen arama dongiisii incelendiginde siirecin ilk adimi1 olan se¢im yonteminden elde edilen
ciktilarin (¢6ziim aday(lar)yinin) diger iki adimin da girdisi oldugu ve onlarin basarisini dogrudan
etkiledigi anlasilmaktadir. Se¢im yontemi bu yoniiyle arama siirecinin tamamini etkilemektedir (Cui vd.
2018 [15]). Secim yontemleri i¢in bazi 6nemli degerlendirmeleri yapmak miimkiindiir. Sec¢im
yontemleri MSA siirecinin geneli ve nihai basarisi iizerinde dogrudan etkilidir. Tamamen rastgelelige
dayali se¢im yontemlerinin kullamldigi MSA siireglerinde yiiksek karmagiklik diizeyine sahip
problemler i¢in basar1 elde etmek olanaksiz hale gelebilmektedir. A¢gdzlii yontemi benimseyen ve
¢ozlim adaylarinin sadece uygunluk degerlerine gére segim iglemini ger¢eklestiren MSA siireglerinde
yerel en iyi ¢Oziim tuzaklarina takilma olasilig1 artmaktadir. Bu durum hizli yakinsama seklinde de
goriilebilmektedir. Bu asamada yerel ¢6ziim tuzaklarina yakinsamay1 dnleyebilecek mekanizmalardan
biri ¢esitlilik operatériidiir. Ozellikle ¢ok boyutlu karmasik arama uzaylarindaki yerel ¢dziim tuzaklari
en basarili cesitlilik operatorleri i¢in dahi ¢oziilmesi olduk¢a zor bir problemdir. Olasiliksal se¢im
yontemleri gesitliligi desteklemesi bakimindan deterministtik ve rastgele se¢im yontemlerine gore daha
etkili rehberlik edebilmektedirler.

EFO, elektromiknatislarin farkli kutuplarinin davranislarmdan esinlenilerek 2016 yilinda gelistirilmis
etkili bir MSA algoritmasidir. EFO'da elektromiknatislardan olusan elektromanyetik pargaciklar ¢oziim
adaylarini temsil etmektedirler. Bu pargaciklardan olusan ¢oziim adaylar1 toplulugu parcaciklarin
uygunluk degerlerine bagl olarak ii¢ alana (pozitif, negatif ve notr) boliinmektedir. Arama siirecinde bu
iic alandan secilen elektromiknatislar arasindaki itme ve ¢ekme kuvvetleri parcaciklarin konumlarini
degistirmekte ve genel ¢oziime yakinsamayi saglamaktadir. Bu makale ¢aligmasinda ¢6ziim adaylarinin
uygunluk degerlerini se¢ilme olasiliklarina doniistiiren rulet tekerlegi, giincel bir MSA teknigi olan EFO
algoritmasina tatbik edilmektedir. Caligmanin amaci rulet se¢im yonteminin EFO algoritmasinin
komsuluk aramasi ve ¢esitlilik performansi iizerindeki etkisini arastirmak ve genel olarak arama
performanst iyilestirmektir. Deneysel ¢alismalarda 30 adet siirekli deger optimizasyon probleminden
olugan CEC17 test seti kullanilmistir [16]. Deneysel ¢calisma sonuglari istatistiksel olarak wilcoxon runk
sum test ile analiz edilmis ve rulet se¢im yonteminin EFO algoritmasinin arama performansini
tyilestirdigi goriilmiistiir.
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Il. YONTEM

A. SECIiM YONTEMLERI VE RULET TEKERLEGI

MSA algoritmasinda arama dongiisii i¢ adimdan olugmaktadir. Bunlar arama operatorlerinin referans
alacaklar1 ve arama siirecine rehberlik edecek olan ¢6ziim adayi se¢im siireci, komsuluk aramasi ve
cesitlilik adimlaridir. Bu ii¢ adimin somut bir 6rnegi olarak genetik algoritma [10] incelenecek olursa
stirecin ilk adim1 ebeveyn se¢imidir. MSA algoritmalar topluluk tabanli dolayistyla paralel arama yapan
teknikler olduklarindan genetik algoritmada ebeveyn se¢imi de haliyle ¢6ziim adaylari toplulugu
(popiilasyon) igerisinden yapilmaktadir. Bu amagla baslica li¢ se¢im yontemi kullanilmaktadir. Bunlarin
ilki topluluk icerisinden tamamen rastgele se¢cim yapma seklinde, ikincisi ¢oziim adaylarinin sadece
uygunluk degerlerine bakilarak se¢im yapma seklinde ve {igiinciisii de rulet tekerlegi olarak adlandirilan
ve ¢0zlim adaylarinin se¢ilme olasiligini uygunluk degerlerine bagli olarak belirleyen teknigi kullanarak
secim yapma seklindedir [18-20]. Bunlarin disinda ikili turnuva gibi farkli se¢im teknikleri olsa da
bunlari ii¢ sinifta toplamak miimkiindiir. Bunlar deterministtik olmayan (tamamen rastgele gerceklesen),
deterministtik olan (tamamen uygunluk degerine bagli olarak gergeklesen) ve karma se¢im yontemleri
(uygunluk degerini ve rastgeleligi dikkate alarak gergeklesen) olarak 6zetlenebilir [18-22]. Genetik
algoritma disindaki MSA algoritmalarinda se¢im yontemi olarak en ¢ok deterministtik olan yontem
kullanilmaktadir [1-5, 23-30]. Bu yontemin uygulanisi topluluk igerisinde uygunluk degeri en yiiksek
olan ¢dziim adaymin secilmesidir. Ister deterministtik olsun isterse de karma ydntem olsun segim
stirecinde ¢oziim adaylarinin uygunluk degerleri referans alinmaktadir [18-22]. Bu durum MSA
stirecinin en iyi ¢0ziim aday(lar)ina hizlica yakinsamasina neden olabilmektedir. Hizli yakinsama
problemi ise arama siirecinin Ozellikle iiglinci adimimi yerine getiren cesitlilik operatorii/iglevi
yardimiyla ¢oziilmeye calisilmaktadir. Ancak iiciincii adimda ifade edildigi gibi cesitlilik operatorii
birinci adimda segilen birey (birinci senaryo) iizerinden ya da yeni/rastgele {iretilen ¢6ziim aday1 (ikinci
senaryo) iizerinden isletilen bir siirectir. Ilk senaryonun basarismin birinci adimda segilen bireye bagl
oldugu ¢ok aciktir. Ciinkii birinci adimda secilen bireyi kullanmaktadir. Ikinci senaryo (esasinda
tamamen rastgele arama) ise basari ihtimali ¢ok diisiik oldugundan (6zellikle ¢ok boyutlu ya da biiyiik
arama uzaylarinda) zaten ¢ok az algoritma tarafindan kullanilmaktadir. Hal boyle iken farkli MSA
tekniklerinin gesitlilik operatorlerinin igleyisleri ve yetenekleri birbirlerinden ¢ok farkli da olsa hepsinin
ortak yani birinci adimda secilen ¢6ziim aday(lar) iizerinde islem yapmalaridir. Se¢im siirecinde ise
¢oziim adaylarinin uygunluk degerlerinin belirleyici olmasi algoritmalarin hizl1 yakinsamasina, yerel en
iyi ¢Ozlim tuzaklarina takilmasina dolayisiyla genel (kiiresel) en iyi ¢oziimii bulamamasina neden
olabilmektedir. Olasiliksal se¢im yOntemleri, aggdzlii ve rastgele se¢im yoOntemlerine karsin arama
stirecini yerel ¢6ziim tuzaklarindan daha giiclii bir sekilde kurtarma yetenegine sahiptir. Devamli olarak
acgdzIli yontem ile segilen rehber konumlar arama siireci yasam dongiisiiniin ilerleyen adimlarinda
prematiire yakinsama problemine neden olmaktadir. Yani topluluk igerisindeki tiim adaylarin en iyi
¢ozlim adayma benzemesine ve bir siire sonra arama uzayinda birbirine ¢ok yakin hatta ayn1 konumu
temsil eden ¢6ziim adaylar1 haline donilismeleri s6z konusudur. Buna karsin topluluk icerisinden rastgele
secim yapmak ise arama siirecinin ilerleyen adimlarinda rastgele aramaya doniismekte ve global ¢oziim
icin gereken hassas komsuluk aramasina engel olmaktadir. Olasiliksal se¢cim yontemleri ise her iki
problemin ¢oziimiinde de etkili olmaktadir. Bir taraftan ¢6ziim adaylarinin uygunluk degerlerine bagh
olarak secilme olasiliklar1 artarken komsuluk aramasi siirecinde giiglii adaylarin rehber segilmesi
saglanmakta diger taraftan rastgelelik sayesinde devamli olarak en iyi ¢éziimiin rehber alinmasi
engellenerek prematiire yakinsama problemine de énlem alinmaktadir.
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Algoritma 1. Rulet secim yontemi sézde kodu

n: MSA algoritmasinda ¢6ziim aday1 sayis1, m= Optimizasyon probleminin boyutu
Xinm: Coziim adaylari toplulugu, Upn): Coziim adaylarinin uygunluk degerleri
Riny: Coziim adaylarinin rulet tekerlegi yiizdeleri, Kpnj: C6ziim adaylarmin rulet tekerlegi
konumlari,
t=0, K[o;=0;
for i=1:n
t=t+ Upy
end
for i=1:n
Rij=Up)/ t
Ki=Rpi + Kii-g
end
konum=rand (0,1)*t // rulet tekerlegini dondiir ve tekerlegin durdugu konumu
belirle
for i=1:n
if (Kp-y<konum<= K(ij)
Se¢ilen ¢oziim aday1=X(j
end

B. EFO ALGORITMASI

EFO [1], elektromiknatislar arasindaki itme-¢ekme kuvvetinden esinlenilerek gelistirilmis topluluk
tabanl bir sezgisel arama algoritmasidir. Elektromanyetik parcaciklar, optimizasyon problemleri i¢in
¢ozlim adaylarini temsil ederler. Bu parcaciklari olusturan elektromiknatislarin sayisi ise optimizasyon
problemlerindeki tasarim degisken sayisma karsilik gelmektedir. EFO algoritmasinda, oncelikle diger
MSA algoritmalarinda oldugu gibi rastgele bir sekilde ¢6ziim adaylari yani elektromiknatislar {iretilir.
Coziim adaylar1 toplulugundaki her bir parcacigin uygunluk degerinin hesabi yapilir. Bunun i¢in
probleme ait amag fonksiyon ve varsa kisitlar kullanilir. EFO algoritmasinda a¢gdzlii se¢im yontemine
gore yani ¢oziim adaylarinin uygunluk degerlerine gore {i¢ alt grup olusturulur. Bunun i¢in oncelikle
¢ozliim adaylarinin uygunluk degerlerine bagh olarak siralanmasi gerekir. Uygunluk degerlerine gore
siralanmis parcaciklardan olusturulan ilk grup pozitif kutba sahip elektromanyetik pargaciklari temsil
eder. ikinci grup ise en diisiik uygunluga sahip olan ve kullanic1 tarafindan oram ve sayisi belirlenen
negatif alan parcaciklaridir. Bu iki gruba dahil edilemeyen pargaciklar ise notr alan1 temsil eden ti¢lincii
grubu olusturur. Arama operatorleri tarafindan islenen ¢6ziim adaylari (elektromanyetik pargaciklar) ile
EFO popiilasyonu giincellenir. Giincelleme siirecinde yeni pargaciklarin mevcut parcaciklardan daha
basaril1 bir uygunluk degerine sahip olmasi sarti gozetilir. EFO algoritmasina ait akis diyagrami Sekil
1’de verilmektedir.
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Elektromanyetik pargacik

popiilasyonumm baglatmak
ve uygunluk

durumunu degerlendirmek

Popiilasyonu uygunluk
degerine gére
siralama ve tige bélme

En ivi ¢oziimit
gOster

Sonlandirma kriterler:
karsiland

Her alanin elektromanyetik
pargaciklarinn i konumundan
rastgele bir
elektromiknatis se¢in (toplam 3)

Yeni pozisyonu. pozitif
Evet
alandan segilen
elektronuknatis
olarak ayarlaym

Hayr

. Yeni pozisyona Eql ile karar ver > i= i+l
Uretilen
elektromanyetik
pargacigl atin

»

Hayr
rand (0,1) < R_rate

Rastgele olusturulmus
elektronuknatis ile tiretilen

Uretilen elektromanyetik elektromanyetik pargaciklann
pargacigi toplanan sadece bir elektromuiknatisini
popiilasyona degistirin
ekleyin ve en kotit l
elektromanyetik pargacigi
atn Uretilen elektromanyetik

»  pargaciklarm uvygunlugunu
degerlendirin

P

Hayir

Jygunluk < En kétii durum

Sekil 1. EFO akis diyagrami [1]

C. RULET SECIM YONTEMI-TABANLI EFO ALGORITMASININ (R-EFO)
GELISTIRILMESI

EFO algoritmasinin baz modelinde ¢6ziim adaylar1 toplulugu (elektromnanyetik parcaciklar) rasgele
yaratildiktan sonra {i¢ alt popiilasyona boliinmektedir. Bunlar dogada oldugu gibi pozitif, notr ve negatif
yiiklii pargaciklart temsil etmektedirler. Alt popiilasyonlardaki parcacik sayilari daha 6nceden belirlenen
oranlara gore ve parcaciklarin uygunluk degerlerine bagli olarak ayarlanmaktadir. Buna gore pargaciklar
uygunluk degerlerine baglh olarak siralanmakta ve a¢ gozli se¢im ydntemi ile alt popiilasyonlara
dagitilmaktadirlar. EFO algoritmasinda, uygunluk degerlerine bagli olarak siralanan popiilasyonda ilk
10%’da yer alan parcaciklar segilerek pozitif alan1 temsil eden alt popiilasyon olusturulur. Siralamanin
10%-55% aras1 dilimde yer alan ¢6ziim adaylar1 nétr alan1 ve son 45%’lik dilimde yer alan parcaciklar
ise negatif alam temsil eden alt popiilasyonlar olugturmaktadirlar. Alt popiilasyonlar1 olusturduktan
sonra arama siireci yasam dongiisii baglamaktadir. Bu siiregte ilk olarak elektro miknatislar arasindaki
itme-¢ekme kuvvetini temsil eden parametre degeri force=rand (0,1) ifadesi ile hesaplanir. Arama siireci
yasam dongiisii temel olarak ii¢ adimdan olugmaktadir. Bunlar; se¢im islemleri (arama slirecine
rehberlik eden pargaciklarin belirlenmesi), komsuluk aramasi ve ¢esitlilik adimlaridir. Se¢im iglemleri
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evresinde EFO popiilasyonunu olusturan ti¢ alandan birer adet pargacik rasgele bir sekilde segilir. Bunlar
pozitif, ndtr ve negatif alanlardan rasgele segilen ¢dziim adaylaridir. Onerilen ydéntemde de pozitif ve
ndtr alanlardan pargacik secim iglemi klasik EFO algoritmasi ile aynidir (Algoritma 2’de 25. ve 26.
satirlar). Bununla birlikte, 6nerilen yontemde negatif alandan parcacik se¢im isleminde Rulet yontemi
de kullanilmaktadir. Rulet yonteminin tatbik edilmesine iliskin s6zde-kod Algoritma 2’de 27-31 arasi
satirlarda verilmektedir. Bu satirlardaki s6zde kodlardan da anlagilacag iizere negatif alandan se¢im
islemi problem boyutuna (N var) baglh olarak olasiliksal olarak igleyen iki alt adima bdliinmiistiir.
Problem boyutunun 20%’sine karsilik gelen bu olasilik “rand(0,1) < N_var / (100*5 )” formiilii ile
hesaplanmaktadir. Buna gore problem boyutunun 20%’si oraninda bir siklikla Rulet yontemi
kullanilarak popiilasyondaki tiim ¢6ziim adaylar arasindan bir adet parcacik segilmektedir. Problem
boyutunun 80%’ine karsilik gelen oranda ise EFO algoritmasinin baz modelinde oldugu gibi sadece
negatif parcaciklar arasindan ve rasgele bir sekilde se¢im yapilmaktadir. Se¢im isleminden sonra arama
stirecinin diger iki 6nemli evresi olan komsuluk aramasi ve gesitlilik islemleri gergeklestirilmektedir.
Komguluk aramas1 gorevi, Algoritma 2’de 32-36 satirlar1 arasinda verilen islemlerle ve iki farkli
matematiksel ifade ile gergeklestirilmektedir. Komsuluk aramasi siirecinde kullanilacak olan yontemin
belirlenmesinde Ps rate yani pozitif alandan secilme oram1 kullanilmaktadir. Bu oran EFO
algoritmasinda 20% olarak kabul edilmistir. Pozitif alandan segilen ¢6ziim adayinin komsulugunda
arama yapmak icin Algoritma 2’de 33. satirda verilen esitlik kullamlmaktadir. Pozitif, negatif ve notr
alanlardan secilen ¢6ziim adaylarinin komsulugunda arama yapmak i¢in ise Algoritma 2’de 35. satirda
verilen esitlik kullanilmaktadir. Arama siireci yasam dongiisiiniin son adimi kesif (exploration)
stirecidir. Bu siirece ait iglemler Algoritma 2’de 41-43 satirlarinda gergeklestirilmektedir. Bu satirlarda
yer alan RI, {izerinde degisiklik yapilan tasarim parametresini temsil etmektedir. Bir bagka ifadeyle
¢Oziim adaymin (parcacigin) mutasyona ugrayacak olan boyutu RI ile gosterilmektedir. Bu siirecte
iiretilen ¢6ziim adayinin (new_emp) uygunluk degeri ile popiilasyondaki en diisiik uygunluk degerine
sahip olan ¢dzlim aday1 karsilastirmasi yapilarak popiilasyon giincellenir (Algoritma 2’de 48-53
numarali satirlarda).

Algoritma 2. EFO [1] algoritmasinin adimlari ve rulet yénteminin uygulanmasi
Parametre Tammlar:

f(x) amag fonksiyonu

N_var = problem parametrelerinin/tasarim degiskenlerinin (elektromiknatis) sayisi
N_emp = Coziim adaylarimin (topluluktaki elektromanyetik pargaciklarin) sayist

R_rate = C6ziim adaymin bir boyutunun (elektromiknatisinin) rastgele bir elektromiknatis ile degistirilme olasilig
Ps_rate = Pozitif alandaki bir ¢6ziim adaymin elektromiknatislarinin segilme olasiligi
P_field = Pozitif alana ait ¢6ziim adaylarinin alt grubu

N_field = Negatif alana ait ¢6ziim adaylarinin alt grubu

min = alt sinir; max = iist sinir (arama uzay: sinirlari, tasarim parametreleri sinir degerleri)
10  phi=1.6180339887498948 // altin oran

11 Popiilasyonun olusturulmasi (Elektromanyetik alanin baslatilmasi)

12 fori=1to N_emp do

13 for j=1 to N_var do

14 em_popl[i, j] = min + rand(0,1)*(max-min)

15 new_emp[j] = em_pop [i, j]

16 end for

17 f|t[|] = f(new_emp)

18 end for

19  sortPopulation(em_pop,fit)

20 EFO Arama Siireci Yasam Dongiisii

21 RI=1

22 while (stop criterion is not met) do

O©OO~NOO U WNE

23 force=rand(0,1)
24 fori=1toN_var do Secim Siireci (EFO algoritmasi ile ayn1)
25 1_pos=rand(1, floor(N_emp* P_field) ) // Pozitif alandan rastgele se¢im

26 I_neu=rand( ceil(N_emp* P_field), ceil((1 - N_field)* N_emp) ) //Notr alandan rasgele segim
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27 if (rand(0,1) < N_var / (100*5))

28 1_neg = Rulet(N_emp, fit) / negatif alandan Rulet ile se¢im R . K
29 else Olasiliksal Se¢im Siireci
30 1_neg = rand(floor(1 - N_field) * N_emp), N_emp) Onerilen R-EFO

31 endif 1 )

32 if (rand(0,1)<Ps_rate) then

33 new_emp[i]=em_pop [l_pos, i]

34 else

35 new_empl[i]=em_pop[l_neu, i]+phi*force*(em_pop[l_pos,i]-em_pop[l_neu, i])-force n (em_pop[I_neg,i] - em_pop[l_neu, i])
36 endif

37  If (new_emp[i]>max or new_emp[i]<min ) then
38 new_emp[i]=min +rand(0,1)* (max—min) // sinir diginda ise ceza uygulanir (ihlal eden rastgele degeri ile degistirilir)
39 endif

40 end for

41 if (rand(0,1)<R_rate) then

42 new_emp[RI]=min +rand(0,1)* (max—min)

43 RI++

44 if (RI>N_var) then

45 RI=1

46 end if

47 end if

48 New_fit=f(new_emp)

49 If (New_fit<worst(fit) ) then

50 insertinSortedPopulation(new_emp)

51 end if

52 end while

53 return em_pop[1,1: N_var]

ll1l. DENEYSEL CALISMA

A. AYARLAR

Meta-sezgisel arama algoritmalarinin deneysel caligsmalarinda standart olarak uygulanmasi gereken
ayarlar1 dort baglik altinda toplamak miimkiindiir. Bunlar; “calisma tekrar sayisi”, “amag¢ fonksiyonu
azami ¢agirma sayisi ve “karsilagtirma problemleri” ve “problem boyutu” olarak ifade edilebilir. MSA
algoritmalari igin deneysel ¢aligsmalarin standartlarini tanimlama konusunda 1999 yilindan buyana CEC
konferanslart yoluyla katki sunulmaktadir [16-17]. Son yillarda bu konferanslarda MSA
algoritmalarinin deneysel ¢aligma tekrar sayist 51 olarak tanimlanmaktadir. Amag fonksiyonu azami
¢agirma sayist problem boyutunun 10 bin kat1 olarak belirlenmistir. 2014 yilindan itibaren karsilastirma
problemlerinin bir havuzunun olusturuldugu ve standart hale geldigi goriilmektedir. Havuz, 30 adet
stirekli degerli ve dinamik yapili test problemlerinden olugsmaktadir. Dolayisiyla problemlere ait tasarim
parametrelerinin arama uzayindaki optimum konumlarinin da kaydirma ve dondiirme islevleri yoluyla
(shifted, rotated) dinamik olarak degistirilebildigi ve bu yolla MSA algoritmalarinin ¢esitli yollarla
optimum noktalar1 yakalayacak avantajlar yaratmasinin oniine gecilmeye c¢alisildig1 anlasilmaktadir.
Ayrica MSA algoritmalarimin test edilmesinde tercih edilen problem boyutlarinin dinamik olmasmin
gerekliligi dikkate alinarak CEC konferanslarindaki test problemlerinin tamami dinamik olarak
boyutlandirilabilen problemlerle olusturulmustur. Boylelikle kiigiik boyutlu arama uzaylarinda hizh
yakinsama 6zellikleri sayesinde basarili goriilen algoritmalarin ayni problemlerin orta ve biiyiik boyutlu
arama uzaylarindaki performanslarint da ortaya g¢ikarmak amacglanmistir. Algoritmalarin arama
performanslarindan kastedilen bilgi sadece tasarim parametrelerinin genel optimum noktalara
yakinsama basarisi degildir. Bunun yaninda hesaplama karmagikligi da algoritma performanslarinin
dlciilmesinde dikkate alinan bir bilgidir. Ozellikle cok boyutlu ve karmasiklik diizeyi yiiksek arama
uzaylarinda hesaplama karmagiklig1 yiiksek algoritmalarin kabul edilebilir bir ¢6ziime makul bir
hesaplama siiresi igerisinde erismeleri miimkiin olmayabilir. Bu bir MSA algoritmasinin optimizasyon
problemlerinin niteliklerine gore kullamilabilirligini gdstermesi agisindan Snemli bir bilgidir. Bu
aciklamalara bagli olarak bu makale calismasinda Onerilen R-EFO algoritmasinin deneysel
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calismalarinda deney tekrar sayist 51, amag¢ fonksiyonu azami ¢agirma sayist 10.000*d (d, problem
boyutu), karsilagtirma problem havuzu CEC 2017 (30 adet siirekli degerli kisitsiz optimizasyon
problemi), problem boyutu 30, 50 ve 100 olarak CEC17 konferansindaki sartlar referans alinmistir [16].

B. DENEYSEL SONUCLAR

R-EFO ve EFO algoritmalarinin CEC17 test havuzu iizerindeki performanslart Wilcoxon yontemi
kullanilarak istatistiksel olarak analiz edilmistir. Buna gore algoritmalarin ikili karsilagtirma sonuglari
Tablo 1’in son satirinda verilmektedir. Tablo 1’de ayrica test problemlerinin 30, 50 ve 100 boyutlar1
icin rakip algoritmalarin 30 problem iizerindeki optimizasyon performanslar verilmektedir. Buna gore
R-EFO algoritmas1 problem boyutu 30 iken EFO algoritmasinin baz modeline kiyasla otuz problemin
13’iinde dstiinliik kurarken, 16 problemde beraberlik ve 1 problemde de yenilgi elde etmistir.
Problemlerin 50 ve 100 boyutlar i¢in elde edilen sonuglar benzerdir. Bu durum, rulet se¢im yonteminin
EFO algoritmasina tatbik edilme stratejisinin algoritmanin ¢alisma karakteristigine uyum ve katki
sagladigin1 gostermektedir.

Tablo 1. EFO ve R-EFO algoritmalarmin Wilcoxon karsilagtirma sonuglart

Boyut: 30 Boyut: 50 Boyut: 100
Min | O™ | 45 | Max [D| Min | O™ sgs | Max || min | O | sigs | max [D
ma ma ma

EFO 5,09E- | 3,15E+ | 3,64E | 1,63E 6,80E- | 3,71E+ | 3,87E | 1,41E 9,26E | 7,86E+ | 1,08E+ | 3,95E+

1 04 03 +03 +04 01 03 +03 +04 +00 03 04 04
R- 1,76E | 3,03E+ | 3,78E | 1,72E | _| 2,15E | 3,48E+ | 3,49E | 1,53E | _| 3,42E | 7,38E+ | 7,76E+ | 3,54E+ | _
EFO | +01 03 +03 +04 || 401 03 +03 +04 |~ | +00 03 03 04 B

EFO 8,14E | 2,53E+ | 1,81E | 1,29E 7,23E | 1,72E+ | 1,23E | 8,77E 1,05E | 5,20E+ | 3,71E+ | 2,65E+

5 +02 18 +19 +20 +13 41 +42 +42 +71 115 116 117
R- 0,00E | 7,52E+ | 5,28E | 3,77E + 3,00E | 9,64E+ | 6,88E | 4,91E + 7,35E | 8,71E+ | 6,22E+ | 4,44E+ +

EFO | +00 10 +11 +12 +00 24 +25 +26 +21 90 91 92

EFO 5,68E- | 1,06E- | 4,81E- | 3,38E- 8,64E- | 2,76E- | 1,01E- | 5,32E- 3,91E | 8,61E+ | 6,22E+ | 2,86E+

3 14 12 12 11 12 07 06 06 +02 03 03 04

R- | 5,68E- | 1,95E- | 1,40E- | 7,96E- | _| 3,33E- | 4,49E- | 1,55E- | 8,85E- 3,64E | 1,11E+ | 4,37E+ | 2,51E+
EFO 14 13 13 13 B 06 02 01 01 | +03 04 03 04 )

EFO 5,84E- | 1,14E+ | 2,23E | 7,19E 5,76E- | 3,49E+ | 4,51E | 1,48E 6,33E- | 9,06E+ | 571E+ | 2,18E+

4 04 01 +01 +01 06 01 +01 +02 05 01 01 02

R- | 7,33E- | 1,27E+ | 2,31E | 7,19E | _| 1,84E- | 3,85E+ | 4,54E | 1,18E | _| 7,00E | 1,26E+ | 591E+ | 2,55E+
EFO 04 01 +01 +01 |~ 04 01 +01 +02 || +00 02 01 02 ]

EFO 1,29E | 3,24E+ | 8,89E | 5,37E 3,98E | 7,82E+ | 1,91E | 1,27E 1,80E | 2,51E+ | 3,77E+ | 3,48E+

5 +01 01 +00 +01 +01 01 +01 +02 +02 02 01 02
R- 1,19E | 2,43E+ | 6,00E | 3,68E + 3,38E | 6,29E+ | 1,15E | 8,46E + 1,66E | 2,27E+ | 3,44E+ | 2,96E+ +

EFO +01 01 +00 +01 +01 01 +01 +01 +02 02 01 02

EFO 3,95E- | 2,85E- | 3,14E- | 1,41E 3,55E- | 2,20E+ | 1,25E | 5,72E 7,46E | 1,22E+ | 2,33E+ | 1,80E+

6 03 01 01 +00 01 00 +00 +00 +00 01 00 01
R- | 6,05E- | 2,48E- | 2,69E- | 1,30E- + 1,17E- | 7,86E- | 5,02E- | 1,97E- + 6,85E- | 2,54E- | 1,15E- | 5,52E- +

EFO 05 03 03 02 03 03 03 02 03 02 02 02

EFO 4,75E | 7,17E+ | 2,21E | 1,67E 1,06E | 1,67E+ | 3,18E | 2,53E 472E | 7,49E+ | 1,53E+ | 1,15E+

7 +01 01 +01 +02 +02 02 +01 +02 +02 02 02 03
R- 451E | 7,29E+ | 3,80E | 1,86E + 9,24E | 1,32E+ | 4,85E | 4,48E + 2,93E | 4,42E+ | 5,34E+ | 5,40E+ +

EFO +01 01 +01 +02 +01 02 +01 +02 +02 02 01 02

EFO 1,49E | 3,21E+ | 1,07E | 6,47E 4,08E | 7,39E+ | 1,82E | 1,21E 1,85E | 2,67E+ | 4,03E+ | 3,87E+

8 +01 01 +01 +01 +01 01 +01 +02 +02 02 01 02
R- 1,39E | 2,49E+ | 5,64E | 4,08E + 3,18E | 5,73E+ | 1,19E | 8,46E N 1,59E | 2,27E+ | 3,26E+ | 3,36E+ N

EFO +01 01 +00 +01 +01 01 +01 +01 +02 02 01 02

EFO 7,23E- | 3,94E+ | 552E | 3,07E 1,04E | 4,98E+ | 4,03E | 1,97E 2,01E | 1,23E+ | 4,24E+ | 2,12E+

9 01 01 +01 +02 +02 02 +02 +03 +03 04 03 04
R- | 5,44E- | 1,19E+ | 9,83E | 4,30E + 3,26E | 1,31E+ | 6,84E | 3,06E + 7,02E | 2,19E+ | 2,36E+ | 1,49E+ +

EFO 01 01 +00 +01 +01 02 +01 +02 +02 03 03 04

EFO 7,34E | 5,74E+ | 1,80E | 7,29E 1,39E | 1,23E+ | 1,65E | 1,34E 2,73E | 2,92E+ | 6,22E+ | 3,02E+

10 +02 03 +03 +03 +03 04 +03 +04 +04 04 02 04
R- 1,34E | 5,80E+ | 1,80E | 7,33E | _| 6,07E | 1,256+ | 1,02E | 1,37E | _| 2,75E | 2,93E+ | 5,56E+ | 3,05E+ | _
EFO | +02 03 +03 +03 || +03 04 +03 +04 || +04 04 02 04 B

EFO 5,97E | 3,55E+ | 2,72E | 1,12E 2,39E | 8,19E+ | 2,95E | 1,63E 2,04E | 3,82E+ | 1,09E+ | 6,56E+

1 +00 01 +01 +02 +01 01 +01 +02 +02 02 02 02
R- 3,98E | 2,94E+ | 3,07E | 1,47E + 1,60E | 5,92E+ | 8,58E | 5,39E + 4,75E | 1,33E+ | 5,56E+ | 2,90E+ +

EFO +00 01 +01 +02 +01 01 +01 +02 +01 02 01 02
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Tablo 1 (devam). EFO ve R-EFO algoritmalarinin Wilcoxon karsilastirma sonuglar

EFO 1,99E+ | 1,50E+ | 8,89E+ | 3,74E+ 4,08E+ | 5,12E+ | 3,31E+ | 1,55E+ 5,84E+ | 2,12E+ | 3,62E+ | 2,71E+

12 03 04 03 04 03 04 04 05 04 05 05 06

R- | 2,89E+ | 2,19E+ | 3,51E+ | 2,57E+ 2,46E+ | 3,80E+ | 4,81E+ | 1,57E+ 1,71E+ | 7,37E+ | 9,28E+ | 3,76E+
EFO 03 04 04 05 04 05 05 06 05 05 05 06 )

EEO 9,73E+ | 1,12E+ | 1,21E+ | 4,57E+ 1,28E+ | 6,21E+ | 6,18E+ | 2,17E+ 3,76E+ | 5,91E+ | 5,39E+ | 2,92E+

13 01 04 04 04 02 03 03 04 02 03 03 04
R- | 4,82E+ | 1,09E+ | 1,08E+ | 4,25E+ 4,92E+ | 3,24E+ | 4,32E+ | 1,63E+ 7,43E+ | 3,24E+ | 2,96E+ | 1,21E+ .

EFO 01 04 04 04 01 03 03 04 01 03 03 04

EFO 1,74E+ | 2,05E+ | 2,28E+ | 1,13E+ 4,71E+ | 1,05E+ | 1,50E+ | 8,48E+ 6,51E+ | 3,24E+ | 2,52E+ | 1,57E+

14 01 03 03 04 02 04 04 04 03 04 04 05

R- 1,35E+ | 1,06E+ | 8,94E+ | 3,53E+ 2,97E+ | 3,64E+ | 3,22E+ | 1,30E+ 1,76E+ | 1,55E+ | 8,91E+ | 3,24E+
EFO 02 04 03 04 03 04 04 05 04 05 04 05 )

EEO 2,94E+ | 5,82E+ | 6,97E+ | 3,51E+ 5,71E+ | 3,86E+ | 4,10E+ | 1,75E+ 2,26E+ | 2,98E+ | 4,40E+ | 2,72E+

15 01 03 03 04 01 03 03 04 02 03 03 04
R- | 1,40E+ | 5,21E+ | 5,53E+ | 2,02E+ 3,19E+ | 4,77E+ | 4,52E+ | 1,65E+ 7,53E+ | 2,05E+ | 2,34E+ | 1,02E+ | _
EFO 01 03 03 04 01 03 03 04 01 03 03 04 B

EFO 2,31E+ | 3,38E+ | 3,38E+ | 1,29E+ 1,36E+ | 6,94E+ | 5,87E+ | 3,01E+ 4,96E+ | 2,19E+ | 1,54E+ | 7,66E+

16 00 02 02 03 02 02 02 03 02 03 03 03
R- 4,75E+ | 3,54E+ | 3,62E+ | 1,46E+ 2,43E+ | 6,23E+ | 3,81E+ | 2,51E+ 1,11E+ | 1,91E+ | 1,12E+ | 7,21E+ | _
EFO 00 02 02 03 02 02 02 03 03 03 03 03 B

EFO 9,12E+ | 9,95E+ | 8,76E+ | 4,64E+ 7,88E+ | 8,10E+ | 6,15E+ | 2,18E+ 5,12E+ | 2,56E+ | 1,73E+ | 4,94E+

17 00 01 01 02 01 02 02 03 02 03 03 03
R- | 2,97E+ | 7,66E+ | 8,31E+ | 3,25E+ 5,15E+ | 7,84E+ | 5,81E+ | 1,87E+ 3,72E+ | 2,22E+ | 1,65E+ | 4,86E+ | _
EFO 00 01 01 02 01 02 02 03 02 03 03 03 B

EFO 9,85E+ | 8,48E+ | 7,85E+ | 3,86E+ 7,06E+ | 3,41E+ | 2,16E+ | 9,85E+ 1,54E+ | 5,42E+ | 2,92E+ | 1,59E+

18 03 04 04 05 03 04 04 04 05 05 05 06
R- 1,09E+ | 1,20E+ | 1,08E+ | 5,15E+ 1,12E+ | 5,58E+ | 3,12E+ | 1,57E+ 6,67E+ | 6,99E+ | 5,42E+ | 2,75E+ | _
EFO 04 05 05 05 04 04 04 05 04 05 05 06 B

EFO 1,40E+ | 7,12E+ | 8,20E+ | 3,18E+ 4,64E+ | 1,28E+ | 9,20E+ | 3,95E+ 1,90E+ | 3,48E+ | 3,54E+ | 1,37E+

19 01 03 03 04 01 04 03 04 02 03 03 04
R- | 1,30E+ | 9,48E+ | 1,17E+ | 4,76E+ 2,36E+ | 1,26E+ | 8,98E+ | 2,90E+ 7,70E+ | 2,38E+ | 3,44E+ | 1,34E+ +

EFO 01 03 04 04 01 04 03 04 01 03 03 04

EEO 1,18E+ | 1,49E+ | 1,12E+ | 5,12E+ 4,49E+ | 5,18E+ | 5,88E+ | 1,70E+ 5,96E+ | 4,18E+ | 1,02E+ | 5,13E+

20 01 02 02 02 01 02 02 03 02 03 03 03
R- 5,17E+ | 1,15E+ | 7,98E+ | 3,51E+ 3,61E+ | 4,55E+ | 5,25E+ | 1,65E+ 4,78E+ | 4,18E+ | 9,06E+ | 4,93E+ | _
EFO 00 02 01 02 01 02 02 03 02 03 02 03 B

EFO 2,16E+ | 2,30E+ | 7,55E+ | 2,45E+ 2,49E+ | 2,71E+ | 1,45E+ | 3,25E+ 4,17E+ | 4,81E+ | 3,88E+ | 5,86E+

2 02 02 00 02 02 02 01 02 02 02 01 02
R- | 2,14E+ | 2,29E+ | 2,25E+ | 3,50E+ 2,40E+ | 2,63E+ | 1,12E+ | 2,91E+ 3,93E+ | 4,55E+ | 3,23E+ | 5,50E+ +

EFO 02 02 01 02 02 02 01 02 02 02 01 02

EFO 1,00E+ | 9,03E+ | 2,08E+ | 6,76E+ 1,00E+ | 1,17E+ | 3,04E+ | 1,36E+ 2,83E+ | 3,01E+ | 6,47E+ | 3,16E+

2 02 02 03 03 02 04 03 04 04 04 02 04
R- 1,00E+ | 6,94E+ | 1,83E+ | 7,03E+ 1,00E+ | 1,25E+ | 1,85E+ | 1,37E+ 2,79E+ | 3,00E+ | 7,57E+ | 3,13E+ | _
EFO 02 02 03 03 02 04 03 04 04 04 02 04 B

EFO 3,64E+ | 3,88E+ | 1,32E+ | 4,35E+ 4,79E+ | 5,28E+ | 2,68E+ | 5,83E+ 8,21E+ | 9,48E+ | 6,93E+ | 1,18E+

23 02 02 01 02 02 02 01 02 02 02 01 03
R- | 3,59E+ | 3,82E+ | 1,14E+ | 4,28E+ 4,61E+ | 5,09E+ | 2,02E+ | 5,54E+ 6,86E+ | 7,72E+ | 4,56E+ | 8,85E+ +

EFO 02 02 01 02 02 02 01 02 02 02 01 02

EEO 4,26E+ | 4,63E+ | 3,84E+ | 5,98E+ 5,46E+ | 5,91E+ | 4,22E+ | 8,36E+ 1,25E+ | 1,44E+ | 1,08E+ | 1,67E+

24 02 02 01 02 02 02 01 02 03 03 02 03
R- | 4,38E+ | 4,70E+ | 5,15E+ | 6,00E+ 5,32E+ | 5,83E+ | 6,88E+ | 8,74E+ 1,16E+ | 1,29E+ | 6,72E+ | 1,44E+ .

EFO 02 02 01 02 02 02 01 02 03 03 01 03

EFO 3,84E+ | 3,92E+ | 1,22E+ | 4,41E+ 4,61E+ | 5,46E+ | 3,60E+ | 5,98E+ 6,19E+ | 7,78E+ | 7,12E+ | 9,20E+

25 02 02 01 02 02 02 01 02 02 02 01 02
R- | 3,83E+ | 3,92E+ | 1,33E+ | 4,42E+ 4,28E+ | 5,27E+ | 4,62E+ | 6,03E+ 6,21E+ | 7,72E+ | 7,48E+ | 9,42E+ | _
EFO 02 02 01 02 02 02 01 02 02 02 01 02 B

EEO 2,00E+ | 1,51E+ | 2,74E+ | 1,95E+ 1,66E+ | 2,47E+ | 3,37E+ | 3,20E+ 6,96E+ | 8,79E+ | 9,36E+ | 1,12E+

26 02 03 02 03 03 03 02 03 03 03 02 04
R- | 1,13E+ | 1,39E+ | 1,62E+ | 1,82E+ 1,81E+ | 2,25E+ | 2,56E+ | 2,82E+ 5,96E+ | 7,29E+ | 7,66E+ | 9,04E+ +

EFO 03 03 02 03 03 03 02 03 03 03 02 03

EFO 5,08E+ | 5,34E+ | 1,56E+ | 5,76E+ 6,20E+ | 7,80E+ | 7,05E+ | 9,69E+ 8,33E+ | 1,01E+ | 1,04E+ | 1,34E+

97 02 02 01 02 02 02 01 02 02 03 02 03
R- | 5,07E+ | 5,29E+ | 1,33E+ | 5,61E+ 5,87E+ | 7,06E+ | 6,36E+ | 8,68E+ 7,83E+ | 8,97E+ | 6,85E+ | 1,09E+ +

EFO 02 02 01 02 02 02 01 02 02 02 01 03

EEO 3,00E+ | 3,40E+ | 5,30E+ | 4,14E+ 4 53E+ | 4,92E+ | 2,27E+ | 5,89E+ 3,00E+ | 5,03E+ | 5,63E+ | 6,29E+

28 02 02 01 02 02 02 01 02 02 02 01 02

R- | 3,00E+ | 3,30E+ | 5,19E+ | 4,60E+ 4,59E+ | 4,96E+ | 2,63E+ | 5,88E+ 4,27E+ | 5,38E+ | 3,86E+ | 6,36E+
EFO 02 02 01 02 02 02 01 02 02 02 01 02 )

29 | EFO 4,40E+ | 6,24E+ | 1,20E+ | 8,63E+ 3,85E+ | 7,99E+ | 2,30E+ | 1,32E+ 1,89E+ | 2,71E+ | 4,11E+ | 3,79E+

02 02 02 02 02 02 02 03 03 03 02 03
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Tablo 1 (devam). EFO ve R-EFO algoritmalarinin Wilcoxon karsilastirma sonuglar

R- | 3,67E+ | 5,46E+ | 1,09E+ | 8,49E+ + 3,35E+ | 6,30E+ | 1,73E+ | 1,13E+ + 1,57E+ | 2,28E+ | 4,44E+ | 3,47E+ +
EFO 02 02 02 02 02 02 02 03 03 03 02 03
EFO 2,33E+ | 4,67E+ | 1,96E+ | 1,16E+ 6,49E+ | 8,04E+ | 8,96E+ | 1,03E+ 2,84E+ | 6,38E+ | 2,63E+ | 1,46E+
30 03 03 03 04 05 05 04 06 03 03 03 04
R- | 2,30E+ | 5,08E+ | 2,36E+ | 1,14E+ | _| 6,21E+ | 8,14E+ | 9,71E+ | 1,05E+ | _| 2,78E+ | 6,27E+ | 3,11E+ | 1,47E+ | _
EFO 03 03 03 04 - 05 05 04 06 B 03 03 03 04 B
Wilcoxon 13/16/1 15/11/4 15/10/5
V. Sonuc

Bu makale ¢alismasinda rulet se¢cim yonteminin EFO algoritmasimin arama performansini artirdigi
goriilmiistiir. R-EFO algoritmasinda ii¢ alt popiilasyondan rastgele segilen ¢6ziim adaylarinin ikisi EFO
algoritmasindakiyle ayn1 kalirken negatif topluluktan se¢im siirecinde rulet olasiliksal se¢im yontemini
kullanmanin arama siirecinde daha etkili bir rehberlik yaptigi goriilmiistir. Bu etki R-EFO
algoritmasinin komsuluk aramasi ve ¢esitlilik yeteneklerinin EFO algoritmasina kiyasla daha giiclii
olduguna isaret etmektedir. Ustelik problem boyutu arttikca R-EFO algoritmasinin performansinda
kararlilik oldugu gériilmektedir.
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