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Ozet

Biiytik 6lgekli kiiresel optimizasyon problemleri, yiiksek boyutlu karar uzaylan ve degiskenler aras1 giiglii
etkilesimler nedeniyle evrimsel hesaplama alaninda 6nemli bir arastirma konusudur. Bu problemlerin
yapisal zorluklarimi kontrollii bir sekilde yansitan benchmark test fonksiyonlari, algoritmalarin adil ve
kapsaml1 bir sekilde degerlendirilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu ¢alisma, CEC2013 biiyiik 6lgekli
optimizasyon test fonksiyonlarindan tam ayristirllamaz F15 problemini ele almaktadir. F15, Schwefel
Problem 1.2 tabanli, 1000 boyutlu ve kaydirilmis bir test fonksiyonudur. Calismanin amaci, bu zor
fonksiyon {izerinde gercel sayili bir genetik algoritmanin arama davranisin1 ve fonksiyon degerlendirme
biitgesi boyunca gdosterdigi ilerlemeyi sistematik olarak incelemektir. Kullanilan yontem; gercel sayili
kromozom temsili, turnuva se¢imi, segment tabanli ¢aprazlama, polinomsal mutasyon ve elitist hayatta
kalma mekanizmasini icermektedir. Calisma, yeni bir algoritma Onermekten ziyade, giiclii degisken
bagimliligi iceren bir benchmark probleminde algoritmik akisi ve yakinsama davranisini seffaf bir sekilde
belgelemeyi hedeflemektedir.

Anahtar Kelimeler: Biiyiikk Olgekli Kiiresel Optimizasyon, Genetik Algoritmalar, Ayristirilamaz
Problemler, CEC Test Fonksiyonlari

ANALYZING GENETIC ALGORITHM BEHAVIOR ON A CHALLENGING AND FULLY
NONSEPARABLE PROBLEM: THE CASE OF CEC 2013 F15

Abstract

Large-scale global optimization problems are a significant research area in evolutionary computation due to
their high-dimensional decision spaces and strong intervariate interactions. Benchmark test functions, which
reflect the structural challenges of these problems in a controlled manner, play a crucial role in the fair and
comprehensive evaluation of algorithms. This study addresses the F15 problem, one of the fully
nonseparable test functions in the CEC2013 large-scale global optimization benchmark suite. F15 is a 1000-
dimensional shifted test function based on Schwefel Problem 1.2. The aim of this study is to systematically
examine the search behavior of a real-number genetic algorithm on this challenging function and its progress
throughout the function evaluation budget. The methodology used includes real-number chromosome
representation, tournament selection, segment-based crossover, polynomial mutation, and elitist survival
mechanisms. Rather than proposing a new algorithm, the study aims to transparently document the
algorithmic flow and convergence behavior in a benchmark problem with strong variable dependency.

Keywords: Large Scale Global Optimization, Genetic Algortihms, Nonseparable Problems, CEC
Benchmark Functions.
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1. GIRIS

Cagdas hesaplamali bilim ve miihendislikte optimizasyon problemleri, miihendislik tasarimi, finans ve
makine 0grenimine kadar ¢esitli alanlarda karsilasilan 6nemli bir konudur. Bu problemlerde parametre
sayis1 biiyiidiik¢e ve kisitlamalarin karmasiklig arttikga ¢oziimiin makul bir zaman dilimi igerisinde ¢oziimii
de zorlasmaktadir.

Bilgisayar bilimi alaninda ve Ozellikle optimizasyon alaninda, biiyiik olgekli kiiresel optimizasyon
problemlerini (Large Scale Global Optimization - LSGO) ele almada algoritmalarin karmagikligi biiytik rol
oynamaktadir. Enerji depolama teknolojilerinde parametre ayarlamasi (Wang vd. 2019), (An vd. 2025) arag
rotas1 optimizasyon problemleri (Buyukozdemir vd. 2021) fiyat tahmin analizi (Jovanovic vd. 2025) ve ¢cok
oyunculu oyunlarin optimizasyonu (Zhong ve Yu 2024) gibi birgok problem, gercek diinya problemleri
olarak ele alinmaktadir. Bu problemler, yiiksek boyutlu, birden fazla yerel optimum igerebilen ve ¢ogu
zaman NP-zor karakter tastyan karmagik optimizasyon problemleridir (Nadimi-Shahraki ve Zamani 2022).

LSGO, genellikle yiizlerce veya binlerce olmak {izere, ¢ok sayida karar degiskenine sahip problemleri
optimize etmeyi icerir (Chen vd. 2022). (Mahdavi, Shiri, ve Rahnamayan 2015a) tanimina gére LSGO
problemlerinin uzay karar degiskeni sayisi n ise ve n>100 ise bu problem bir LSGO problemidir. LSGO'nun
asil amaci, yiiksek boyutlu problemlerin karmasikliklarini asmak i¢in kiiresel optimizasyon algoritmalarinin
gelisimine odaklanarak Glgeklenebilirliklerini artirmaktir ve ozellikle popiilasyon tabanli meta-sezgisel
yontemler iizerinde yogunlagsmaktadir (Omidvar, Li, ve Yao 2021). LSGO problemlerinin ¢ézmek igin
bugiine kadar pek ¢ok algoritma onerilmistir (Potter 1997; Potter ve De Jong 1994; Suganthan vd. 2005;
Zoppoli, Sanguineti, ve Parisini 2001). LSGO alaninda karsilagtirilabilir ve standart bir degerlendirme
gercevesi sunmasi agisindan énemli kaynaklardan biri, (Li, Omidvar, vd. 2013) CEC 2013 6zel oturumu
i¢in gelistirilen 15 fonksiyonlu benchmark setidir. Bu set, CEC 2010 (Ke vd. 2010) temelli olarak kismen
ayrigabilir, Ortlisen ve tamamen ayristirilamaz yapilari igermekte; ayrica kaydirma (shift), dondiirme
(rotation), Tosz ve Tasym gibi gergekei doniisiimler ekleyerek problem karmasikligini artirmaktadir. Tim
fonksiyonlar D = 1000 boyutunda tasarlanmis olup, standart degerlendirme protokolii olarak her fonksiyon
icin 25 bagimsiz ¢alistirma ve maksimum 3x10° fonksiyon degerlendirmesi (FEs) onerilmistir. Literatiirde,
CEC 2013 seti iizerinde diferansiyel evrim (DE), parcacik siiriisii optimizasyonu (PSO), kooperatif esevrim
(CC) ve memetik algoritma gibi gelismis yontemlerle gergeklestirilmis pek cok calisma mevcuttur
(Abdollahzadeh vd. 2013; Abualigah, Almotairi, ve Elaziz 2023; A.J. ve P.D. 2015; Hadi, Mohamed, ve
Jambi 2019a). Ancak, klasik ve herhangi bir gelismis mekanizma icermeyen standart Genetik Algoritma
(GA)’nin, ozellikle setin en zorlu kategorisi olan tamamen ayristirilamaz F15 fonksiyonu iizerindeki
sistematik performansinin incelendigi ¢calismalar oldukc¢a sinirhidir.

LSGO problemlerinin zorlugu yalnizca yiiksek boyutlu karar uzaylari nedeniyle artan hesaplama yiikiinden
degil, aym1 zamanda degisken etkilesimleri, modiiler yapilari, Ortiisen/¢akisan alt bilesenleri ve
ayrigtirilamama gibi yapisal ozelliklerinden gelmektedir. Bu nedenle standart meta-sezgisel yontemlerin
kiigiik ve orta boyutlu problemler {iizerindeki basarisi, biiyiik Ol¢ekli problemlere dogrudan
taginamamaktadir. Literatiirdeki calismalar incelendiginde, biiyiik lgekli evrimsel optimizasyonun son
yillarda hem yontem gelistirme hem de benchmark degerlendirme bakimindan hizla biiyiiyen bir arastirma
alan1 oldugunu ortaya koymaktadir (Cabrera 2016; Liu vd. 2024; Mahdavi, Shiri, ve Rahnamayan 2015b).
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GA’lar, segilim, gaprazlama ve mutasyon operatorleriyle niifus temelli arama gerceklestiren temel evrimsel
yontemler arasinda yer almaktadir. Ozellikle siirekli degiskenli problemlerde gergel sayili gdsterim, ikili
kodlamaya gore daha dogal bir temsil sundugu igin tercih edilmektedir (Eb ve Kumar 1995). Gergel sayili
GA’larda ¢aprazlama operatoriiniin ana arama mekanizmasi olarak giiglii bir rol oynadigi, mutasyonun ise
cesitliligi siirdiirme ve yerel bolgelerde ince ayar yapma islevi gordiigii ¢esitli caligmalarda ortaya
konmustur (Herrera, Lozano, ve Sanchez 2003).

Bu baglamda, bu calismanin amaci, F15 gibi zor bir ayristirilamaz benchmark fonksiyonu iizerinde gergel
sayili bir genetik algoritmanin isleyisini, operatdr akisin1 ve fonksiyon degerlendirme biitcesi boyunca
gosterdigi ilerlemeyi incelemektir. Calismanin katkisi, yeni bir meta-sezgisel dnermekten ziyade, zor bir
benchmark fonksiyonu iizerinde seffaf ve tekrarlanabilir bir deney diizeniyle algoritma davranisini
sistematik bigcimde belgelemektir. Bu nedenle calisma, tam benchmark karsilastirmasi yerine odakli bir
deneysel durum calismasi olarak degerlendirilmelidir.

2. MATERYAL VE METOD
2.1. Problemin Tanimi

CEC 2013 test fonksiyonlari, LSGO problemlerini dort ana kategori altinda toplamaktadir: tam ayrisabilir
(fully-separable) fonksiyonlar, kismen ayrisabilir (partially separable) fonksiyonlar, ortiisen (overlapping)
fonksiyonlar ve tam ayrigtirilamaz (fully-nonseparable) fonksiyonlar (Li, Tang, vd. 2013). Bu ¢alismada,
CEC2013 test fonksiyonlariin tam ayristirilamaz fonksiyonlar smifinda yer alan F15 fonksiyonu ele
almmaktadir. F15 test fonksiyonu, teknik raporda Schwefel Problem 1.2 tabanli, kaydirilmig ve 1000
boyutlu bir test fonksiyonu olarak tanimlanmaktadir.

fis(2) = ?:1(25‘:1351‘)2 (1)

Denklem (1)’de Kaydirilmig Schwefel’s Problemi verilmektedir. Biitiin degiskenler (D = 1000) tek bir
biiylik Schwefel 1.2 blogu halinde ele alinmaktadir. Kaydirma ve Tosz, Tasym doniisiimlerinin ardindan
fonksiyon Denklem (1)’deki sekilde hesaplanmakta ve tamamen ayristirilamaz, tek modlu bir yapi
olusturmaktadir. Sekil 1°de gosterildigi iizere Schwefel Problem 1.2 fonksiyonunun temel bigimi, her
degiskenin yalnizca kendi degerine degil, kendisinden dnce gelen degiskenlerin toplamina da bagli olmasi
nedeniyle giiclii bir degisken bagimlilig1 iiretmektedir.
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Sekil 13. Schwefel fonksiyonu (Kovacevikovacevi'c vd. 2013)

Kullanilan benchmark ¢agri yapisinda benchmark func(x, func_num) fonksiyonu, fonksiyon numarasina
gore uygun benchmark fonksiyonuna yonlendirme yapmaktadir. func num == 15 oldugunda cagr1 f15
fonksiyonuna aktarilmaktadir. f75(x) ise veri dosyasindan kaydirma vektoriinii yliklemekte, sinir kontroliinii
yapmakta, karar vektoriinden x,, vektoriinii ¢ikarmakta ve ardindan Schwefel Problem 1.2 degerini
hesaplamaktadir. Bu nedenle ¢alisma kapsaminda kullanilan F15 degerlendirmesi, CEC2013 benchmark
implementasyonuyla dogrudan uyumludur.

F15’in bu yapisi, problemi 6zellikle gergel sayili genetik algoritmalar agisindan anlamli kilmaktadir. Clinkii
bu tiir tam ayristirilamaz fonksiyonlarda degiskenler arasi etkilesim yiiksektir; dolayisiyla yalnizca boyut
sayist degil, degiskenler arasindaki bagimlilik yapisi da optimizasyon gii¢liigiinii artirmaktadir (LaTorre,
Muelas, ve Pena 2011). Biiyiik dlcekli optimizasyon literatiirii, bu tiir yapilarin hem ayristirma temelli
yontemler hem de klasik popiilasyon temelli yontemler igin &zel zorluklar tasidigini vurgulamaktadir
(Tarraq vd. 2021).

2.2. Genel Algoritmik Akis

Bu calismada kullanilan yontem, gercel sayili kromozom temsiline sahip bir genetik algoritmadir. Ana akis;
baslangi¢c popiilasyonunun olusturulmasi, amag¢ fonksiyonu degerlendirmesi, uygunluk doniistiirmesi,
ebeveyn secimi, ¢caprazlama, mutasyon, yeni nesil degerlendirmesi ve elitist hayatta kalma adimlarindan
olugmaktadir. Bu akis, klasik gercel sayili genetik algoritma yapisiyla uyumlu olup, siirekli karar
uzaylarinda dogrudan temsil avantajindan yararlanmaktadir (Eshelman ve Schaffer 1993).

Kod diizeyinde baslangi¢ popiilasyonu, karar degiskenlerinin alt ve iist sinirlari arasinda diizgiin rastgele
dagilimla {iretilmektedir. Ardindan popiilasyondaki her birey benchmark func iizerinden
degerlendirilmektedir. Bu noktada kullanilan ¢agri yapisi, karar vektorlerini siitun bazli benchmark bigimine
doniistirerek CEC2013 implementasyonuna géndermektedir. Boylece algoritmik yapi kullanici tarafinda
korunurken, benchmark degerlendirmesi resmi fonksiyon tanimlari iizerinden yiiriitiilmektedir.

2.3. Gercel Sayil Gosterim ve Baslatma
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Gergel sayili genetik algoritmalarda kromozom, siirekli uzaydaki karar degiskenlerini dogrudan temsil eden
kayan noktali bir vektordiir (Wright 1991). Bu ¢aligmadaki baglatma adiminda her birey, ilgili benchmark
fonksiyonunun sinir araliginda diizgiin dagilimla iiretilmektedir. F15 fonksiyonu i¢in bu sinirlar benchmark
tanimina uygun bicimde belirlenmektedir. Baslangi¢ popiilasyonunun amaci, arama uzayima genis bir ilk
yayillim saglayarak erken nesillerde kesif kapasitesini artirmaktir. Bu c¢alisma igerisinde popiilasyon
biiyiikliigii 200 olarak sec¢ilmistir.

2.4. Uygunluk Déniistiirmesi ve Secilim

Amagc fonksiyonundan elde edilen degerler dogrudan se¢ilimde kullanilmamaktadir; bunun yerine siralama
tabanli bir uygunluk doniistiirmesi uygulanmaktadir. Boylece kiiciik amag degeri daha yiiksek uygunluk
degerine karsilik gelmekte ve uygunluk dagilimi sayisal olarak daha kararli hale getirilmektedir. Bu tercih,
ozellikle biiyiik olcekli problemlerde ¢ok genis ama¢ degeri araliklarinin segilim {izerinde bozucu etki
iiretmesini azaltmaktadir.

Secilim agamasinda turnuva se¢imi kullanilmaktadir. Bu yontemde rastgele segilen adaylar arasindan daha
yiiksek uygunluk degerine sahip olan birey ebeveyn olarak belirlenmektedir. Calismada seg¢ilmis indeksler
iki ebeveyn grubuna ayrilarak ¢aprazlama agamasina aktarilmaktadir.

2.5. Caprazlama Operatorii

GA’da sonucun basarisinin biiyiik boliimiinii etkili ¢aprazlama operatorlerinin kullanilmasia baghidir
(Herrera vd. 2003). Bu calismada caprazlama operatorii alti noktali segment ¢aprazlama operatoriidiir. Altt
noktali ¢aprazlama yapisinda daha fazla segment degisimi gergeklestirilerek ebeveynler arasi bilgi
karigiminin artirilmasi hedeflenmistir. Operatdr amag fonksiyonu degerlendirmesi yapmadan yalnizca yeni
¢Oziimler {iretmektedir. Bu nedenle ¢aprazlama asamasi, standart benchmark muhasebesinde ek FEs
maliyeti olugturmamaktadir.

2.6. Mutasyon Operatorii

Mutasyon, genetik algoritmalarda c¢esitliligi korumak ve aramanin erken yakinsamaya takilmasini
engellemek icin temel bir operatordiir (Herrera vd. 2003). (Deb ve Deb t.y.) calismalarinda mutasyonun
yalnizca rastgele bozulma mekanizmasi olarak degil, uygun parametrelerle kullanildiginda arama
davranigin1 6nemli 6l¢iide etkileyen bir operatdr olarak degerlendirilmesi gerektigini gostermektedir.

Bu ¢alismada polinomsal mutasyon tercih edilmistir. Mutasyon adimi, bireyin belirli sayida boyutunda
kontrollii pertiirbasyon olusturarak yeni aday c¢oziimler iiretmektedir. Uygulanan mutasyon, jenerasyon
ilerledik¢e mutasyon oranini ve etkin boyut sayisini ayarlayan bir yapi ile kullanilmaktadir; béylece erken
asamalarda daha genis kesif (exploration), ge¢ asamalarda ise daha yerel somiirii (exploitation) egilimi
hedeflenmektedir. Bu mutasyon operatorii de kendi icerisinde amag fonksiyonu degerlendirmesi yapmadigi
i¢in, standart benchmark FEs muhasebesinde dogrudan ek maliyet iliretmez; FEs artis1 ancak mutasyon
sonrast olusan ¢ocuklarin amag fonksiyonunda degerlendirilmesi sirasinda ortaya ¢ikar.

2.7. Elitist Hayatta Kalma ve FE Muhasebesi
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Calismada, ebeveyn ve ¢ocuk popiilasyonlar birlikte degerlendirilmekte, ardindan en iyi bireyler segilerek
bir sonraki nesil olusturulmaktadir. Bu yapi, elitizmin dogal olarak korunmasim saglamaktadir. Boylece
mevcut en iyi ¢dziimiin, daha kétii ¢ocuklar nedeniyle kaybolmasi 6nlenmektedir.

Calismanin 6nemli bir yonii, performansin FEs biitcesi iizerinden izlenmesidir. Benchmark degerlendirmesi
yalnizca amag fonksiyonu ¢agrilari tizerinden sayilmakta; segilim, caprazlama ve mutasyon gibi operatorler
FEs hesabina dahil edilmemektedir.

3. SONUCLAR ve ANALIZ

Bu ¢alismadaki deneysel analiz, Windows 10 isletim sistemi iizerinde ¢alisan ve AMD Ryzen 9 5900X 12-
Core Processor iglemcisine sahip bir bilgisayarda, MATLAB R2025a ortaminda yiiriitilmistiir. Calismada
kullanilan F15 fonksiyonu, tiim degiskenlerin birbirleriyle etkilesimli oldugu tam ayristirilamaz yapisi
nedeniyle biiyiikk Ol¢ekli optimizasyon problemleri arasinda zorlayict bir test fonksiyonu olarak one
cikmaktadir. Degiskenlerin bagimsiz alt problemlere ayristirilmasini giiglestiren bu yapi, klasik GA’larin
arama performansini sinayan onemli bir problemdir. Teknik raporda da F15 fonksiyonunun bu dzelligi
acikea vurgulanmis ve deneylerin 25 bagimsiz calistirma ile, en fazla 3E+06 FEs sinir1 altinda
gergeklestirilmesi Onerilmistir (Li, Tang, vd. 2013).

F15 Ortalama Yakinsama Egrisi (25 calistirma)

— Ortalama (Mean)

Amag Fonksiyonu
1) =)

«

108 § 1

|
(oo 126405 | 6.0e+05 | _ _ | 3.0e-+0§
0 0.5 1 1.5 2 2.

Fonksiyon Degerlendirme (FE) x10°

)
w

Sekil 14. F15 Fonksiyonu Ortalama Yakinsama Egrisi

Sekil 2°de sunulan F15 fonksiyonuna ait ortalama yakinsama egrisi, algoritmanin arama siireci boyunca
¢oOziim kalitesini diizenli olarak iyilestirdigini gostermektedir. Baglangicta gozlenen yiiksek hata degerleri,
fonksiyon degerlendirme sayisindaki artisa paralel olarak azalmakta; bu durum, algoritmanin rastgele
aramadan uzaklagarak ¢6ziim uzaymin daha nitelikli bolgelerine yoneldigine isaret etmektedir. Yakinsama
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egrisinin ilerleyen asamalarda yatay seyir izlemesi ise iyilestirme hizinin zamanla azaldigin ve algoritmanin
son asamalarda smirli diizeyde kazamim sagladigini ortaya koymaktadir. Bu davranis, 6zellikle tam
ayristirilamaz nitelikteki ve kiimiilatif bagimlilik yapisi sergileyen Schwefel 1.2 tiirli problemlerde beklenen
bir 6zellik olup, erken agamalarda hizli iyilesmelerin miimkiin oldugu, buna karsin son asamalarda yiiksek
hassasiyette iyilestirme yapmanin sinirh kaldigi bir yapiy1 yansitmaktadir. Elde edilen bulgular, genetik
algoritmanin istikrarli bir yakinsama davranisi sergiledigini, ancak yerel somiirii mekanizmasinim belirli bir
diizeyde smirh kaldigini gostermektedir.

Tablo 9. F15 Fonksiyonu Sonuglari

. En Kaotii Ortanca Ortalama Standart
FE Enlyi(Best) | \yorst) (Median) (Mean) (Ss’g’)':%
1.2E+05 3.23E+07 4 87E+07 4.04E+07 4.10E+07 5.19E+06
6E+05 1.11E+07 1.56E+07 1.29E+07 1.29E+07 1.04E+06
3E+06 4.49E+06 6.17E+06 5.35E+06 5.24E+06 3.69E+05

Tablo 1 incelendiginde, F15 fonksiyonunda ¢6ziim kalitesinin FEs biitcesi arttik¢a belirgin 6l¢iide iyilestigi
gorlilmektedir. 1.2E+05 FE seviyesinde ortalama deger 4.10E+07 iken, 6E+05 FE’de bu deger
1.29E+07’ye, 3E+06 FE sonunda ise 5.24E+06’ya diismiistiir. Bu bulgular, algoritmanin tiim degerlendirme
siireci boyunca etkin bir Ogrenme yetenegi sergiledigini ve erken yakinsamaya kapilmadigini
gostermektedir. Ortalama uygunluk degerindeki bu diizenli diisiis, popiilasyonun zaman iginde ¢oziim
uzaymin daha nitelikli bolgelerine yoneldigini ve aramanin yalnizca baslangic asamalarinda degil, orta ve
gec evrelerde de verimli bir sekilde siirdiigiinii ortaya koymaktadir. Bu durum, genetik algoritmanin arama-
sOmiirii dengesini basaril sekilde koruduguna isaret etmektedir.

Ayni tablo {izerindeki en iyi (best), ortanca (median), en kotii (worst), ortalama (mean) ve standart sapma
(std) degerlerinin birlikte degerlendirilmesi, algoritmanin yalnizca ortalama performans agisindan degil,
ayni zamanda ¢aligtirmalar arasi tutarlilik bakimindan da olumlu bir profil sergiledigini gostermektedir.
1.2E+05 FE diizeyinde 5.19E+06 olan standart sapma, 6E+05 FE’de 1.04E+06’ya, son asamada ise
3.69E+05’e gerilemistir. Bu azalig, ilerleyen iterasyonlarla birlikte bagimsiz calistirmalar arasindaki
dagilimin daraldigini ve algoritmanin daha kararli sonuglar iirettigini ortaya koymaktadir. Son FE diizeyinde
en iyi degerin 4.49E+06, en kotii degerin 6.17E+06 ve ortanca degerin 5.35E+06 olmasi, en iyi ile en koti
sonug arasindaki farkin makul sinirlarda kaldigini; medyan ile ortalamanin birbirine yakin olmasi ise
dagilimm dengeli oldugunu gostermektedir. Bu bulgular, elde edilen performansin yalmzca birka¢ ug
calistirmanin etkisiyle degil, 25 bagimsiz ¢alistirma boyunca sergilenen tutarli davranigla ortaya ¢iktigim
desteklemektedir.

Tablo 10. F15 Fonksiyonun 25 Bagimsiz Calistirma Sonunda Calisma Siireleri

Fonksiyon

Boyut

Mean (s)

StDev (s)

Toplam Zaman (saat)

F15

1000

2980.84

96.33

20.70
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Tablo 2’de sunulan ¢aligma siireleri incelendiginde, F15 fonksiyonu i¢in 25 bagimsiz ¢aligtirmanin ortalama
stiresi 2980,84 saniye, standart sapmasi ise 96,33 saniye olarak raporlanmistir; toplam deney siiresi 20,70
saat diizeyindedir. Bu sonug iki agidan 6nem tagimaktadir. Birincisi, siireye iliskin standart sapmanin diisiik
olmasi, algoritmanin yalnizca ¢6ziim kalitesi bakimindan degil, ¢alisma zamani bakimindan da tutarl
oldugunu gostermektedir. Ikincisi, toplam siirenin yiiksekligi, F15’in hesaplama agisindan maliyetli bir
fonksiyon oldugunu ortaya koymaktadir. Nitekim CEC 2013 teknik raporunda F15, 10.000 FE basina
yaklasik 24,40 saniye ile en maliyetli fonksiyonlar arasinda gosterilmektedir. Bu baglamda elde edilen siire
sonuglari, s6z konusu yapisal zorlukla uyumlu olup F15’in hem algoritmik hem de hesaplama maliyeti
acisindan zorlu bir test problemi oldugunu dogrulamaktadir.

Tablo 11. F15 Fonksiyonu Sonug Karsilagtirma (FEs= 3x10°)

Kalite / MOS DMDE APSO | MLSHADE-
GA (LaTorre, (Nadimi- (Sheng SPA (Hadi,
Alsoritmal Muelas, ve Shahraki ve vd. 2023) | Mohamed ve
soritmatar Pefia 2011) | Zamani 2022) Jambi 2019b)
Ortalama (Mean) | 5 54106 2.35E+06 1.31E+07 6.11E+06 | 2.76E+07
Standart  Sapma | 3 (o 05 | 194E+05 | 1.81E+06 4.12E+05 | 9.01E+06
(StDev)

Tablo 3’te yer alan algoritmalar arasi karsilagtirma, F15 fonksiyonu {izerindeki GA performansini daha net
konumlandirmaktadir. Son FE diizeyinde GA i¢in ortalama sonug 5.24E+06, standart sapma ise 3.69E+05
olarak verilmistir. Bu degerler, MOS yonteminin 2.35E+06 ortalamasindan daha kotii, ancak APSO’nun,
DMDE ve MLSHADE-SPA’nin sonuglarindan daha iyi durumdadir. Diger bir ifadeyle GA, bu problemde
en iyl yontem olmamakla birlikte tamamen basarisiz da degildir; karsilastirilan yontemler arasinda orta-iist
diizey bir performans sergilemektedir. MOS’un daha iyi sonu¢ vermesi, F15 gibi tam ayristirilamaz
yapilarda daha gelismis arama stratejilerinin avantaj sagladigim gosterirken, GA’nin APSO, DMDE ve
MLSHADE-SPA karsisinda daha iyi performans gostermesi, kullanilan GA yapilandirmasinm zorlu bir
problemde dahi rekabetci bir temel yontem olusturdugunu ortaya koymaktadir.

Genel olarak degerlendirildiginde, F15 fonksiyonu iizerindeki sonuclar {i¢ temel noktaya isaret etmektedir.
i1k olarak GA, bu problemde FE biitcesi boyunca diizenli bir yakinsama sergilemis ve anlamli diizeyde hata
azaltim saglamistir. Ikinci olarak, bagimsiz ¢alistirmalar arasindaki diisiik sapma degerleri, yontemin
kararli ve tekrarlanabilir oldugunu géstermektedir. Uciincii olarak, algoritmanin ulastig nihai ¢dziim
kalitesi, tam ayristirilamaz biiyiik 61¢ekli yapilarda temel GA yaklasiminin belirli bir basar1 saglayabildigini,
ancak literatiirdeki en iyi yontemlerle rekabet edebilmek i¢in daha gelismis mekanizmalarla desteklenmesi
gerektigini ortaya koymaktadir. Bu yoniiyle F15 fonksiyon sonuglari, GA’nin gii¢lii yoniinii istikrarl
yakinsama, zayif yoniinii ise nihai ¢oziim kalitesindeki sinirli derinlik olarak tanimlamaktadir.

4. TARTISMA

Bu caligmada elde edilen bulgular, standart GA’'nin CEC2013 F15 fonksiyonu iizerinde diizenli bir
yakinsama davramis1 sergiledigini  gostermektedir. Uygunluk degerlendirmesi sayis1 arttikga hata
degerlerinin azalmasi, algoritmanin arama siireci boyunca ¢6ziim kalitesini istikrarli bicimde iyilestirdigini
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ortaya koymustur. Bununla birlikte, yakinsama egrisinin son asamalarda yavaslamasi, yontemin optimuma
yiiksek hassasiyetle yaklagsmada sinirli kaldigimi gostermektedir. Bu durum, F15 fonksiyonunun tam
ayrigtirillamaz yapistyla iligkilidir. Degiskenler arasindaki giiglii etkilesimler, standart GA’nin arama siirecini
zorlagtirmakta ve ¢6ziim uzayinda daha derin iyilestirmeler elde edilmesini giiglestirmektedir. Buna ragmen,
elde edilen diisiik standart sapma degerleri, algoritmanin bagimsiz ¢alistirmalar arasinda tutarli ve kararli
sonuglar tirettigini gostermektedir.

Literatiirde yer alan yontemlerle karsilastirildiginda, kullanilan GA yapisinin en iyi sonucu veren yontem
olmadig1, ancak tamamen yetersiz de kalmadig1 goriilmektedir. Ozellikle bazi gelismis ydntemlerin
gerisinde kalmasina ragmen, karsilastirilan bazi algoritmalardan daha iyi sonuglar iiretmesi, bu yaklagimin
F15 gibi zor bir problem {izerinde rekabet¢i bir temel yontem olarak degerlendirilebilecegini gostermektedir.
Genel olarak degerlendirildiginde, bu ¢alisma klasik bir genetik algoritmanin F15 fonksiyonu iizerinde
anlaml1 bir iyilegsme saglayabildigini ortaya koymaktadir.
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