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Agag-tohum algoritmast (TSA), 2015 yilinda siirekli kisitsiz optimizasyon
problemlerini ¢6zmek i¢in Onerilmis olan metasezgisel bir arama algoritmasidir. Bu tez
calismasinda kii¢lik boyutlu stirekli kisitsiz optimizasyon problemlerine kaliteli sonuglar
treten TSA’nin siirekli kisitl, ayrik ikili ve ayrik tam sayili optimizasyon problemlerine
¢oziim tretecek sekilde iyilestirilmesi ve gelistirilmesi ile ilgili ¢aligmalar yapilmistir.
Stirekli kisith optimizasyon problemlerini ¢ozmek icin literatiirde yer alan kural tabanl
bir se¢im stratejisi TSA’ya entegre edilerek kisitli TSA (CTSA) onerilmistir. CTSA ile
hem sayisal kiyas fonksiyonlari, hem de miihendislik tasarim problemleri ¢6ziilmiis ve
CTSA, literatiirdeki giincel algoritmalarla karsilagtirilmistir. Ayrik ikili optimizasyon
problemlerini ¢6zmek i¢in TSA ikili ¢6ziim uzayinda ¢alisacak sekilde yapilandirilmais,
yeni ¢Oziimler tiretmek i¢inse mantiksal kap1 kullanan (LogicTSA) ve benzerlik tabanl
(SimTSA) yeni algoritmalar 6nerilmistir. Performansi daha iist seviyeye ¢ikarmak i¢in bu
iki yaklasim hibritlenerek SimLogicTSA isimli yeni bir yaklasim 6nerilmis ve mevcut
algoritmalarla kiyaslandiginda daha basarili sonuclar elde edildigi goriilmiistiir. Ayrik
tam sayili optimizasyon problemlerinin ¢éziimii i¢in TSA permiitasyon kodlu gosterim
(DTSA) ile calisacak hale getirilmistir. DTSA, takas, 6teleme ve simetri gibi komsuluk
operatorleri ile yeni ¢ozlimler liretmektedir. En yakin komsu sezgiseli ve 2-opt yerel
arama algoritmasi ile DTSA’nin elde ettigi ¢6zlimlerin kalitesi artirilmaya caligilmistir.
Bu tez kapsaminda TSA tabanli 6nerilen yontemlerin literatiirdeki benzerlerinden daha
kaliteli veya rekabetci ¢ozlimler lirettigi gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: ayrik optimizasyon, agac¢-tohum algoritmasi, evrimsel
hesaplama, ikili optimizasyon, optimizasyon, siirii zekasi
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Tree-seed algorithm (TSA) is a metaheuristic search algorithm proposed in 2015
to solve continuous unconstrained optimization problems. In this thesis, the studies have
been carried out on the improvement and development of TSA, which produces high-
quality results on small-sized continuous unconstrained optimization problems, in a way
to provide solutions to continuous constrained, discrete binary and discrete integer
optimization problems. A rule-based selection strategy which is in the literature has been
integrated with TSA, and a constrained TSA (CTSA) has been proposed in order to solve
continuous constrained optimization problems. Both numerical benchmark functions and
engineering design problems were solved by CTSA, and it has been compared with the
state-of-art algorithms in the literature. To solve discrete binary optimization problems,
TSA is re-structured to work on binary search space, and logic-gate based TSA
(LogicTSA) and similarity-based TSA (SimTSA) are proposed to generate new binary
solutions. In order to obtain better results, these two approaches have been hybridized and
a new approach, called SimLogicTSA, has been proposed, and more successful results
have been obtained when compared to existing algorithms. In order to solve discrete
integer optimization problems, TSA has been modified for working with permutation
coded representation (DTSA). DTSA produces new solutions with neighborhood
operators such as swap, shift, and symmetry. The quality of the solutions obtained by
DTSA has been improved with the nearest neighbor heuristic and 2-opt local search
approach. It has been shown that all proposed methods in this thesis content produce
better quality or more competitive solutions than their counterparts in the literature.

Keywords: binary optimization, discrete optimization, evolutionary computation,
optimization, swarm intelligence, tree-seed algorithm,



ONSOZ

Polinomsal zamanda en 1iyi ¢oziimii elde edilemeyen optimizasyon problemlerine
makul zamanda kabul edilebilir ¢oziimler iiretmek i¢in kirk yildan uzun bir siiredir
gelistirilen ve gelistirilmeye devam eden metasezgisel algoritmalara olan ilgi, glinlimiizde
verinin ¢ogalmasina paralel olarak biiyiiyen boyutlardan dolay1 daha da artmistir. Bu
kapsamdaki problemlere ¢6ziim {retmek i¢in Onerilmis olan Agag-Tohum
Algoritmast’nin siirekli kisitsiz optimizasyon problemlerini ¢dzmekte gosterdigi basariyi,
bu tez calismasi1 kapsaminda siirekli kisith, ayrik ikili ve ayrik tam sayili optimizasyon
problemlerini ¢ozecek sekilde gelistirip literatiire farkli yaklasimlar kazandirilmasi bu tez
kapsaminda amaglanmustir.
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1. GIRIS

Optimizasyon hayatin her alaninda, minimum maliyet ile maksimum kazanci
hedefleyen biitiin siireglerde yer almaktadir. Yasam, yegane amacin hayatta kalmak
oldugu ¢ok karmasik bir optimizasyon problemi olarak diisiiniilebilir. Miihendislikte
bir¢ok gercek diinya problemi optimizasyon problemi olarak modellenmekte ve ¢esitli
tekniklerle ¢cozlilmektedir. Optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in klasik deterministik
matematiksel yontemler (dogrusal programlama, dogrusal olmayan programlama)
kullanilmaktayken, bu yontemlerin makul zamanda ¢o6ziim iliretememeleri operasyonel
kullanim igin uygun olmadigindan yeni ¢dziimler aranmaya baglanmustir. ikinci diinya
savagi sirasinda Alan Turing’in Almanlarin Enigma makinesinin sifrelerini ¢6zmesinden
sonra yoOneylem arastirmasi (operation research) arastirma alani giindeme gelmis,
savunma temelli baslayan bu siire¢ endiistriyel alana da kayarak gittikce popiiler hale
gelmistir.

Polinomsal zamanda ¢o6ziim iretilemeyen (NP-hard) kesme ve paketleme
problemleri, tesis yerlesim diizenlemesi, kaynak tahsisi problemi, parti biiyikligi
belirleme, {iriin karmasi belirleme, montaj hatt1 dengeleme ve ¢izelgeleme, gezgin satici
problemi, ara¢ rotalama, havayolu filosu c¢izelgeleme, akis tipi c¢izelgeleme, hat
dengeleme, yiikleme ve paketleme, ekonometrik talep analizi, personel planlama, ag
saldir1 tespit sistemi basta olmak iizere ¢oziilmesi ekonomik anlamda &nemli olan
minimum maliyet ile maksimum kazanci hedefleyen problemlerin ¢éziimi igin
deterministik matematiksel yontemlerin esnek olmamasi ve uygulanmasinin zor olmasi
bilim insanlarini yeni arayislara itmis, Holland (1975)’1n genetik algoritma (GA) fikrini
ortaya atmasiyla evrimsel hesaplama bilim insanlarinin dikkatini ¢ekmeye baglamistir.
Sezgisel yontemler optimum ¢o6ziimii garanti etmese dahi makul zamanlarda makul
cozlimler {rettiginden ilgi goérmiis ve her gecen giin artan bir ivmeyle hem
arastirmacilarin hem de uygulayicilarin ilgisini ¢ekmeye devam etmektedir. 1975-2020
yillar1 arasinda 300°den fazla metasezgisel algoritma gesitli optimizasyon problemlerini
¢O6zmek i¢in Onerilmistir.

Evrim siirecini taklit eden GA’dan 6nce evrim stratejisi (evolution strategy, ES)
ismiyle anilan bir arama stratejisi Rechenberg (1973) tarafindan 6nerilmis, bu yontem
kovaryans matris adaptasyonu (covariance matrix adaptation, CMA) ile entegre edilerek

CMA-ES (Hansen ve Ostermeier, 2001) isimli bir evrimsel hesaplama algoritmasinin



ortaya ¢ikmasina vesile olmustur. 1997 yilinda ise Storn ve Price (Storn ve Price, 1997)
tarafindan farksal gelisim (differential evolution, DE) algoritmasi onerilmistir.

1995 yilinda Eberhart ve Kennedy (1995) tarafindan parcacik siirii optimizasyonu
(particle swarm optimization, PSO) algoritmasinin Onerilmesiyle kus ve balik gibi
stiriilerin yiyecek arama ve yasamsal davraniglarini taklit eden popiilasyon tabanli siirii
zekasi algoritmalar donemi baglamistir. 1995 yilindan bugiine doga esinli optimizasyon
algoritmas1 gelistirme silireci hizlanmis c¢esitli hayvan, bitki ve diger varliklarin
davraniglar1 incelenerek bunlar optimizasyon metodu olarak modellenmeye baslanmaistir.
Gliniimiizde insan ve topluluk davranislarindan esinlenen algoritmalar da bulunmaktadir.

Sezgisel aragtirmay1 Sekil 1.1°deki gorsel ile birlikte tepe tirmanma (hill climbing,
HC) yerel arama algoritmasi ekseninde diisiinecek olursak verilen kararlar ile tepenin
zirvesinin bulunmasi1 miimkiin olabilecegi gibi belki de yerel minimum noktaya takili

kalinarak ilerleme saglanamayacaktir.

Amag Fonksiyonu
A Global Maksimum

Diizliik 3
Yerel Maksimum

Diiz Yerel Maksimum

Yerel Minimum

Global Minimum

- Arama Uzayi

Sekil 1.1. Optimizasyon problemlerindeki temel kavramlar

Ornegin mevcut konumda bulunan bir dagc1, egim giderek arttigindan dolay1
yukariya dogru ilerlemeyi segecek fakat bu onu yerel maksimum noktaya ulastiracaktir.
O ylizden bu tarz arama algoritmalarinda baslangi¢ noktas1 sonuca direk etki etmektedir.
Bu dezavantaji ortadan kaldirmak i¢in tek noktadan baglayan arama stratejileri yerine ¢ok
noktadan baslayan arama stratejileri (Sekil 1.2) 6nerilmistir. Bu iyilestirme ile elde edilen
sonuclarin kalitesi artmis, bu noktalar bir popiilasyon olarak adlandirilmis, popiilasyon
icerisindeki bireylerin birbirleriyle haberlestirilmeleri sonucunda ise daha kaliteli

¢Ozlimler Uretilmistir.



Amag Fonksiyonu

|

Global Maksimum

Diizliik

Global Minimum

Yerel Minimum

Yerel Maksimum

Diiz Yerel Maksimum

- Arama Uzayi

Sekil 1.2. Arama uzayia yayilmis ¢ok noktali arama

Sekil 1.3’teki 2 boyutlu arama uzayinda bulunan 3 bireyin de amact (0,0)

noktasina ulasmaktadir. Bu asamada amaca en yakin siyah nokta iken, en uzak mavi

noktadir. Popiilasyon tabanli algoritmalar, hem popiilasyondaki en iyi birey ile hem de

diger bireyler ile bilgi paylasimi (konum) yaparak optimum noktaya daha hizli yakinsama

yapmak i¢in yardimlasmaktadirlar.

X
1 2 3 4 5

Sekil 1.3. 2 boyutlu arama uzayina yayilmis 3 bireyin durumu

Burada ortaya cikan problem optimizasyon probleminin sahip oldugu yerel

optimum noktalarin bu adimlarin basarisin1 olumsuz yonde etkilemesidir. Bu dezavantaj



kaldirmak i¢in popiilasyona yeni rastgele bireyler eklemek, popiilasyonun bir kismini
karisik olarak yok etmek gibi ¢oziimler tiretilmistir.

Arama uzayina rastgele dagilarak baslatilan arastirma siirecinin belirli/makul bir
zamanda optimum veya optimuma yakin sonug iiretmesi beklenmektedir. Bu yilizden
arastirma siiresince atilacak adimlarin biiyiikligi ile bosa adim atmamak en Snemli
amactir. Bunu kontrol etmek icin algoritmalar kesif (exploration) ve faydalanma
(exploitation) seklinde iki ana 6zelligi barindirir. Optimum ¢6ziim bilinmediginden,
arastirma siirecinin sonuna kadar bu ikisi arasinda kurulacak denge, iyi sonuglar
tireteceginden dolaytr popiilasyon c¢esitliligini (population diversity) kontrol etmek
algoritmalarin en 6nemli yonlerinden birini olusturmaktadir. Metasezgisel algoritmalar,
¢Oziim i¢in problem bilgisini kullanan sezgisel algoritmalar1 ek mekanizmalarla bir adim
Oteye tasiyarak gelistirilmis arama stratejileri sunan yaklasimlardir. Wolpert ve Macready
(1997)’nin 6ne siirdiigii bedava yemek yok (no free lunch, NFL) teoreminde de
ispatlandig1 iizere bir algoritmanin tiim optimizasyon problemlerini basariyla
cozememesinden dolay1 yeni metasezgisel algoritmalar 6nerilmeye devam edilmistir.

2015 yilinda bu eksikleri tespit eden Kiran (2015a), anlasilir, kolay uygulanabilir
ve kesif-faydalanma dengesinin her adimda kontrol edilerek popiilasyonun ona gore
yonlendirildigi agag-tohum algoritmasini (tree-seed algorithm, TSA) 6nermistir. Doga
esinli siirli zekas1 tabanli algoritmalar kategorisinde popiilasyon tabanli bir stokastik
arama algoritmasi olan ve agaclar ile tohumlar1 arasindaki iliskiden esinlenilerek tiretilen
TSA, kiigiik boyutlu stirekli kisitsiz optimizasyon problemleri i¢in kaliteli sonuglar
ureterek literatiirde kabul gormiistiir.

Bu tez calismasi kapsaminda, literatiirde TSA ile ¢6zlilmiis 6rnekleri bulunmayan
cesitli optimizasyon problemleri {izerinde TSA nin basarisi incelenmis, iyilestirilmis ve
gelistirilmigtir. Stirekli kisitli, ayrik ikili ve ayrik tam sayili optimizasyon problemleri
TSA ile ¢6ziilmiis, kural tabanli kisitli TSA (constrained TSA, CTSA), benzerlik tabanli
ikili TSA (similarity based TSA, SimTSA), mantiksal kap1 tabanli ikili TSA (logic-gate
based TSA, LogicTSA), benzerlik ve mantiksal kap: tabanli ikili TSA (similarity and
logic-gate based TSA, SimLogicTSA), ayrik TSA (discrete TSA, DTSA) algoritmalari
Onerilmistir. Tezin organizasyonu asagidaki sekilde yapilmistir.

[Ik bolimde optimizasyon, evrimsel hesaplama, siirii zekasi gibi temel
kavramlardan bahsedilerek giris yapilmistir.

Ikinci béliimde kaynak arastirmas1 sunulmus, Boliim 2.1°de siirekli kisitli, boliim

2.2°de ayrik ikili, boliim 2.3’te ayrik tam sayili optimizasyon problemlerinin ¢éziimii i¢in



kullanilan yontemlerin kaynak arastirmasi verilmis, boliim 2.4’te ise bugiine kadar TSA
ile yapilmus biitlin ¢calismalar kisaca anlatilmisgtir.

Ucgiincii béliimde TSA, CTSA, SimTSA, LogicTSA, SimLogicTSA ve DTSA
yontemleri ile bu yontemleri test etmek i¢in kullanilan optimizasyon problemleri olan
strekli kisitlh niimerik kiyas fonksiyonlari, siirekli kisitli miihendislik tasarim
problemleri, UFLP ve TSP anlatilmistir.

Dordiincii boliimde yapilan deneysel caligmalar detayli bir sekilde anlatilarak
gerekli karsilagtirma ve tartismalar yapilmastir.

Besinci boliimde ise tez kapsaminda elde edilen sonuglar agiklanmis ve

gelecekteki galigmalar i¢in bazi 6neriler sunulmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Tezin amaci TSA ile stirekli kisith, ayrik ikili ve ayrik tam sayili optimizasyon
problemlerine ¢6zlim aramak oldugundan kaynak arastirmasi boliimii daha faydali ve
toplu olmasi i¢in dort alt boliim olarak organize edilmistir. Boliim 2.1°de stirekli kisitli,
boliim 2.2°de ayrik ikili, boliim 2.3’te ayrik tam sayilt optimizasyon problemlerinin
¢oziimil i¢in kullanilan yontemlerin literatiir 6zeti verilmis, boliim 2.4’te ise bugiine kadar

TSA ile yapilmis biitiin ¢caligmalar kisaca anlatilmistir.
2.1. Siirekli Kisith Optimizasyon Algoritmalari

Gergek diinya problemleri genellikle kisitli problemlerdir. Kisitlarin igerisinde
uygun (feasible) ¢coziimler liretmek sezgisel yaklasimlar i¢in bazen ¢ok zor olmaktadir,
bu da yiiksek hesaplama maliyetine sebep olmaktadir. Makul bir zamanda sorunun
coziilememesi ¢oziiciiye olan giiveni azaltmaktadir. Kisith optimizasyon problemlerinin
¢Oziimiinde ceza fonksiyonu kullanmak en temel yaklagimdir. Burada amag¢ kisith
problemlerin ceza fonksiyonu ile kisitsiz hale getirilmesidir. Bu sekilde kisitsiz
optimizasyonda basarili olan sezgisel algoritmalarin bu tip problemleri ¢dzmesi
hedeflenmistir. Yaygin kullanimina ragmen klasik ceza (penalty) fonksiyonlar1 bazi
giicliiklerle karsilagsmaktadir, bu ylizden evrimsel hesaplama ve siirli zekasi teknikleri ile
caligabilen farkli kisitlarla bas etme yontemleri onerilmistir. Bu boliimde kronolojik
olarak kisith optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii icin literatiirde bulunan belli bash
caligmalardan kisaca bahsedilmistir. Kisith optimizasyon problemlerinin ¢oziimii i¢in
literatiirde bir ¢ok yaklagim bulunmaktadir. Bu yaklagimlar Michalewicz’in (1995)
calismasinda asagidaki sekilde gruplandirilmistir:

e (Ceza fonksiyonuna dayanan yontemler

e Uygun olmayan aday ¢oziimlerin reddedilmesine dayanan yontemler

e (Cok amagli optimizasyona dayali yontemler

e Uygun c¢oziimlere, uygun olmayan c¢oziimlere gore oOncelik veren
yontemler

e Tamir yontemleri

o Ozel operatorlere dayali yontemler

e Secime dayali yontemler

e Kiiltiirel algoritmalarin kullanildig1 yontemler

e Hibrit yontemler



Koziel ve Michalewicz (1999) calismalarinda kisitlarla basa ¢ikma yaklagimlarini
dort gruba ayirmistir. Bu gruplandirma Michalewicz’in (1995) ¢aligmasindakine benzer
oldugundan yeniden bahsedilmesine gerek goriilmemistir.

Runarsson ve Yao (2000)’nun ¢alismalarinda ama¢ ve ceza fonksiyonlar
arasindaki dengenin stokastik olarak ayarlanmasi ile kisith optimizasyon problemleri
¢oziilmeye calisilmigtir. Farkli oranlarla amag ve ceza fonksiyonlari {izerinde analizler
yapilmustir. 13 kisith kiyas fonksiyonu ES ile ¢oziilerek testler yapilmistir.

Coello (2002), c¢alismasinda evrimsel hesaplama tekniklerinin  kisith
optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in nasil modifiye edildigi ile ilgili bir arastirma
yapmistir. Bagisiklik, karinca ve kiiltiir temelli evrimsel hesaplama algoritmalari iizerinde
ceza fonksiyonlariin etkilerinin analiz edildigi calismada, basit bir karsilastirma da
yapilmistir.

Parsopoulos ve Vrahatis (2002)’in ¢aligmasinda PSO’nun yaygin olarak
kullanilan kisithi kiyas fonksiyonlarini ¢ézmedeki basarisi arastirilarak ES ve GA ile
karsilastirmasi yapilmistir. Calismada duragan olmayan ¢ok asamali atama yapan ceza
fonksiyonu (non stationary multi stage assignment penalty function) kullanilmistir.
Uygun olanlar tiim kisitlara uyanlar, uygun olmayan olanlar ise en az bir tanesine veya
daha fazlasina uymayanlardir. Ceza fonksiyonu biiylidiikkge minimizasyon algoritmalari
yerel minimuma daha ¢ok takilmaktadir. Ceza fonksiyonu kii¢lik oldugu durumlarda ise
uygun optimum c¢oziimleri bulmakta zorlanmaktadir. Ceza fonksiyonlar: iki kisimda
incelenebilir: duragan (stationary) ve duragan olmayan (nonstationary). Literatiir
incelendiginde duragan olmayan ceza fonksiyonlarimin ¢oziime daha iyi1 ulastig
goriilecektir. Duragan olmayan ceza fonksiyonlarinin degerleri dinamik olarak
degismektedir.

Zhang ve Xie (2003), calismalarinda DE ile PSO’yu birlestirerek DEPSO
algoritmasin1 onermislerdir. DEPSO, Deb’in kurallar ile kisitlarla miicadele eden bir
yaklagimdir. 11 kasitli kiyas fonksiyonu tizerinde yapilan testler ile 6nerilen algoritmanin
performansi ortaya konmustur. Elde edilen sonucglar ES, DE ve PSO ile kiyaslanmistir.
Ayrica miithendislik tasarim problemlerinden biri olan basingli tank tasarimi problemi
(pressure vessel design problem, PVDP) de ¢6ziilmiistiir.

Pulido ve Coello (2004)’nun ¢aligmasinda onerilen mekanizma PSO’daki uygun
alana en yakin parganin lider olmasima dayanmaktadir. Ayrica PSO’nun arastirma
kapasitesini gelistirmek i¢in bir de tiirbiilans operatorii onerilmistir. Tiirbiilans operatorii

ile yerel minimuma takilmis pargaciklarin kurtarilmasi hedeflenmistir. Bu mekanizma



literatlirde bilinen ve kullanilan 3 kisitin iistesinden gelme calismasiyla (Koziel ve
Michalewicz, 1999; Runarsson ve Yao, 2000; Hamida ve Schoenauer, 2002)
kiyaslandiginda rekabetci sonuglar tirettigi gorilmiistiir.

Mezura-Montes ve Coello (2005)’nun calismasinda ES, Deb’in kurallari
kullanilarak kisitl fonksiyonlar1 ¢dzecek hale getirilmistir. Onerilen yaklasim 13 kisitht
kiyas fonksiyonu iizerinde test edilmistir.

Munoz Zavala ve ark. (2005)’nin c¢alismasinda pargacik evrimsel siirii
optimizasyonu (particle evolutionary swarm optimization, PESO) algoritmasi
onerilmistir. PESO, 2 farkli pertiirbasyon operatoriiyle (C ve M) donatilmis PSO olarak
disiiniilebilir. Pertiirbasyon operatorleri genel manada cesitliligi ve arastirmayi
stirdiirmek icin kullanilmistir. PSO, PSO-C, PSO-M ve PESO 13 kisith kiyas fonksiyonu
tizerinde test edilmistir.

Cagnina ve ark. (2006)’nin ¢aligmasinda esitlik seklinde olan kisitlarin
islenmesinin daha zor oldugu belirtilerek esitsizlige ¢evrilmistir. Komsu olarak anilan
parganin se¢imi i¢in bir sistem Onerilmis, yerel minimumlara takilmay1 ve uzun siire
gelisememe durumunu ortadan kaldirmak i¢in dinamik bir mutasyon operatorii
Onerilmistir.

Akay (2009), doktora tezinin bir boliimiinde kisitli optimizasyon problemlerinin
¢oziimii i¢in ABC algoritmasini Deb’in kurallar1 ile birlestirerek literatiirde bulunan
sonuglar ile karsilagtirmistir. 13 kisith kiyas fonksiyonu iizerinde dnerilen yaklasim test
edilmistir.

Mallipeddi ve Suganthan (2010)’1n ¢alismasinda son 30 yildir literatiirde ¢alisilan
kisitlarla miicadele etme yontemleri iizerine analizler yapilmistir. Wolpert ve Macready
(1997) tarafindan Onerilen NFL teoremi bir yOntemin biitiin problemlerde basarili
olamayacagim ortaya koymustur. Coziim uzay1 ile uygun degerlerin ¢6ziim uzaymin
orant, ¢oziilecek olan problemin modu (unimodal, multimodal vb.), aragtirma siirecindeki
kesif ve faydalanma dengesi, uygulanan kisitla miicadele yontemi sonuca dogrudan etki
etmektedir. Uygun ¢oziimlerin 6n plana ¢ikarilmasi, kendinden uyarlamali ceza yontemi,
epsilon kisit yontemi, stokastik siralama, (stochastic ranking, SR) ve ¢ok amacli kisit
yontemi bu calisma kapsaminda degerlendirilmistir. 24 fonksiyondan olusan CEC2006
kisitl test kiimesi ile analizler yapilmistir. Yeni Onerilen kisitla basa ¢ikma tekniklerinin
birlestirilmesi (ensemble of constraint handling techniques, ECHT) yaklasimi, mevcut

yontemlerden daha iyi sonuglar tiretmistir.



Karatas (2011), yiiksek lisans tezinde DE algoritmasi ile birlikte kisitlarla baga
cikma yonetimlerinden yakin uygunluk esigi (near feasibility threshold) ve epsilon kisiti
(epsilon constraint) metotlarini kullanmis ve yaklagimi 18 kisith test problemi iizerinde
denemistir. Sonuglar incelendiginde Epsilon kisiti metodunun yakin uygunluk esigi
metodundan daha iyi oldugu goriilmiistiir.

Akay ve Karaboga (2017), calismalarinda ABC algoritmasinin 9 farkli ¢esidini 13
kisitli kiyas fonksiyonu iizerinde test etmistir. Kisitlarla basa ¢ikabilmek i¢in Deb’in
kurallart mekanizmasi kullanilmistir.

Bu boliimdeki kaynak arastirmasinin 1s18inda, stirekli kisith optimizasyon
problemlerinin ¢6zliimii i¢in TSA nin agag ve tohum se¢im mekanizmasi, Deb’in kurallari
ile degistirilerek TSA’nin stirekli kisitl optimizasyon problemlerini ¢dzecek hale

getirilmesine karar verilmistir.
2.2. ikili Optimizasyon Algoritmalar

Bu boliimde ikili optimizasyon problemlerinin ¢oziimi i¢in kullanilan
yontemlerden kisaca bahsedilmis olup, kiyas i¢in tercih edildiginden dolay1 PSO, ABC,
DE algoritmalar1 alt boliim bashgr seklinde ayrilmistir. Bu bdliimdeki kaynak
aragtirmasinin 1g1ginda, ayrik ikili optimizasyon problemlerinin ¢éziimii i¢in TSA ikili
uzayda calisacak sekilde yeniden dizayn edilerek, tohum iiretme i¢in XOR mantiksal

kapis1 ve benzerlik tabanli yaklagim kullanilmasina karar verilmistir.
2.2.1. Parcacik siirii optimizasyonu tabanh ikili optimizasyon algoritmalari

Kennedy ve Eberhart (1997), PSO algoritmasini yeniden yapilandirarak ayrik ikili
uzayda calisacak sekilde dizayn ederek BPSO olarak isimlendirmistir. Bu ¢alismada,
stirekli degerli degiskenlerden ikili degerlere doniisiim ic¢in sigmoid fonksiyonu bir
lojistik fonksiyon olarak kullanilmistir.

Sevkli ve Guner (2006)’in c¢alismasinda UFLP’yi ¢6zmek i¢in, stirekli PSO
algoritmas1 transfer fonksiyonlar1 yardimiyla ikililestirilerek kullanilmistir. Cozim
kalitesini artirmak icin, PSO algoritmasina yerel arama eklenmistir. Onerilen
algoritmada, stirekli uzaydaki ¢ozlimlerin, ikili uzaya doniistiiriilmesinde mod, ve
kirpma (floor) lojistik fonksiyonlari uygulanmistir. Sonuglar, GA ve Evrimsel SA (ESA)

gibi iki metasezgisel yaklasimin sonuglariyla karsilastirilarak sunulmustur.
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Nezamabadi-pour ve ark. (2008), yeni bir ikili PSO algoritmasi ortaya koyarak
ismini NBPSO olarak belirlemislerdir. NBPSO, siirekli degerli degiskenleri ikili
degerlere doniistiirmek i¢in hiz tabanli bir sigmoid fonksiyonu kullanilmigtir. Ayrica
NBPSO gelistirilerek Guaranteed Convergence BPSO (GCBPSO) ve Improved NBPSO
(INBPSO) isimli yontemler de onerilmistir. GCBPSO i¢in farkli bir hiz gilincelleme
denklemi Onerilmistir. INBPSO yonteminde algoritmanin duraganlasmasi (stagnation)
denetlenmis ve bir duraganlasma kontrol parametresi kullanilarak sigmoid fonksiyonu
degistirilmistir.

Guner ve Sevkli (2008), ayrik optimizasyonda ¢okea ¢aligilmis UFLP’leri ¢ozmek
icin ayrik pargacik siiriisii optimizasyonu (discrete particle swarm optimization, DPSO)
yontemini 6nermistir. Bu ¢calismanin yazarlari, sonuglart gelistirmek i¢in yerel bir arama
mekanizmasiyla 6nerdikleri yontemi melezlestirmistir.

Yuan ve ark. (2009), BPSO’ya lamda yineleme yontemini (lambda-iteration
method) entegre ederek, birim yiiklenme (unit commitment, UC) probleminin ¢ézimii
icin yeni gelistirilmis bir ikili PSO (IBPSO) yontemi 6nermistir. IBPSO yonteminin
basarisin1 dogrulamak amaci ile 10-100 araliginda birim sayili UC sistemleri iizerinde,
literatlirdeki diger yontemler karsilastirilmigtir. Sayisal sonuglar, IBPSO'mun daha diisiik
tiretim maliyeti ve daha kisa hesaplama siiresi acisindan literatiirdeki bilinen diger
yontemlerden {iistiin oldugunu gdstermistir.

Saha ve ark. (2011), ¢alismalarinda PSO’yu ikili optimizasyon problemleri i¢in
uyarlamislardir. Ikililestirme islemi siirekli degerlerin ikiye gére modunun almmasi ile
gerceklestirilmistir. PSO’nun 6zel bir parametresi olan atalet agirligi (inertia weight) 0.9
— 0.4 araliginda iterasyon sayisina bagl olarak azalan sekilde ayarlanmistir. Siirekli
degerlerle islem yaptig1 i¢in hedeflenen optimum degerlere yakin degerler
tiretilebilmistir.

Bansal ve Deep (2012)’in caligmasinda ozellikle 0-1 sirt cantasi problemi
(knapsack problem, KP) ve ¢ok boyutlu KP’nin (MKP) ¢6ziimii i¢in yeni bir modifiye
edilmis BPSO (Modified BPSO-MBPSO) algoritmasi onerilmistir. Temel BPSO ile
karsilastirildiginda, bu gelistirilmis algoritma, KP’lerin ¢oziimiinde, siiriideki ¢esitliligi
muhafaza etmek ve daha kesfedici hale getirmek i¢in yeni bir olasilik fonksiyonunu
Onermistir. Pargacigin hizinin normallestirilmesi i¢in sigmoid fonksiyonu kullanilmistir.

Beheshti ve ark. (2015), memetik ikili PSO yaklagimini 6nermislerdir. Binary
hybrid topology PSO (BHTPSO) ismi verilen yaklasima, global arastirmay1 artiran yeni
bir yontem entegre edilerek BHTPSO quadratic interpolation (BHTPSO-QI) ismiyle
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literatlire kazandirilmistir. Calismada 0-1 MKP’ler kiyas i¢in kullanilmistir. Elde edilen
sonuclar BPSO ve ikili yer¢ekimi arama algoritmas: (binary gravitational search
algorithm, BGSA) ile karsilastinlmistir. Yakinsama hizi ve ¢6ziim dogrulugu

cercevesinde Onerilen yontemin basarisi ortaya konmustur.
2.2.2. Yapay ar1 kolonisi tabanh ikili optimizasyon algoritmalari

Pampara ve Engelbrecht (2011)’in ¢alismasinda, ikili degerli alanlarla
optimizasyon problemlerine uygulanmasi amaci ile ABC'nin {i¢ versiyonu onerilmistir.
Bu versiyonlardan en 1iyisi olan ag¢i modiilasyonlu ABC (angle-modulated ABC,
AMABC), a¢1 modiilasyonlu PSO (angle-modulated PSO, AMPSO) ve a¢1 modiilasyonlu
DE (angle-modulated differential evolution, AMDE) algoritmalari ile karsilastirilmistir.
Ac¢1 modiilasyonu telekomiinikasyon endiistrisinde siklikla kullanilan bir sinyal isleme
teknigidir.

Kashan ve ark. (2012), ABC algoritmasini ikili optimizasyon i¢in yeniden dizayn
ederek DisABC isimli yeni bir yaklagim dnermislerdir. DisABC, yeni bireyler olusturmak
icin ikili vektorler arasindaki benzerlik olciisiinii kullanmaktadir. Calismada benzerlik
Olctim birimi olarak Jaccard (1901)’1n benzerlik katsayisi esas alinmistir. DisABC ile
yerel arama modiilii hibritlenmistir. Bu yerel arama modiilii 0 olan bitleri 1, 1 olan bitleri
0 yapmaktadir. Coziimdeki toplam 1 sayis1 degismediginden alternatif ¢éziimler hizlica
degerlendirilmistir.

Kiran ve Gunduz (2013), binABC ismini verdikleri bir ABC varyanti
onermislerdir. Bu caligmada aday ¢6ziim liretme denklemi, XOR mantiksal kapist ile
yeniden dizayn edilerek ikili bireyler iiretilmesi saglanmistir. binABC’nin basarisini test
etmek icin UFLP’ler kullanilmis ve sonuglar BPSO ve DisABC algoritmalart ile
kiyaslanmistir.

Jia ve ark. (2014), temel ABC'ye benzer bir ¢ergeveye sahip, BitABC olarak
isimlendirilen, ancak is¢i arillarin ve kasif arilarin hareketleri i¢in bitsel (bitwise) bir
operator kullanan etkili bir ikili ABC algoritmasi Onermistir. Hareket mekanizmasinda
kullanilan bitsel operatorler, XOR, AND ve OR operatorleridir.

Kiran (2015b)’in c¢alismasinda ABC mod tabanli lojistik fonksiyonlar ile
ikililestirilmis ve ABCbin ismi verilmistir. Bu ¢alismada siirekli uzayda calisan arilar,

amagc fonksiyonunda degerlendirmeye girmeden mod islemi ile ikili hale getirilmistir.



12

Ozturk ve ark. (2015), ABC algoritmasimi genetik ve komsuluk operatorleri
kullanarak ikili aday c¢ozliim iiretecek hale getirmislerdir. Bu yaklasima genetik
operatorlere dayali yapay ar1 kolonisi algoritmasi (artificial bee colony algorithm based
on genetic operators, GB-ABC) ismi verilmistir. GB-ABC yaklasimu ile ikili uzayda ABC
algoritmasinin global ve yerel arama kapasitesi artirilmistir. Temel ABC algoritmasinin
komsu arama mekanizmasina entegre edilmis olan modifikasyon dort asamadan
olugmaktadir: (1) Giincel bir gida kaynaginin komsuluklarindan, popiilasyondan rastgele
iki gida kaynagi secilir. (2) Cocuk besin kaynaklar1 tiretmek i¢in mevcut, iki komsu,
kiiresel en iyi ve ikili sifir degerleri ile olusturulan ¢oziimler arasinda iki noktadan
caprazlama (two-point crossover) operatorii uygulanir. (3) Torun gida kaynaklar1 tiretmek
icin, cocuk gida kaynaklarina takas (swap) operatorii uygulanir. (4) Cocuk ve torun besin

kaynaklar1 arasinda, en iyi besin kaynagini segilir.
2.2.3. Farksal gelisim (DE) tabanh ikili optimizasyon algoritmalar:

Pampara ve ark. (2006), a¢1 modiilasyonu ile DE algoritmasini ikili optimizasyon
icin uyarlamislardir. A¢1 modiilasyonu yaklasim, siirekli degerli bir arama uzayini, ikili
degerli bir arama uzayina eslemek i¢in bir mekanizma saglamaktadir.

Engelbrecht ve Pampara (2007), angle modulated DE (AMDE), binary DE
(binDE) ve normalization DE (normDE) isimlerini verdikleri 3 farkli ikili DE varyanti
onermislerdir. normDE algoritmas: siirekli degerleri 0-1 arasina normalize etmekte ve
normalize edilmis bu deger 0.5’ten kiiclikse 0, biiyilkse 1 degeri atayarak
ikililestirmektedir.

Yang (2008) ve Wang ve ark. (2010a), ikili olarak kodlanmis problemlerin
¢Oziimii i¢cin DE algoritmasini kullanmiglardir.

Deng ve ark. (2011), mantiksal kapilar (XOR, OR, AND, NOT) kullanarak ikili
aday coziimler iiretmislerdir. Binary DE (BDE) ismi verilen bu yaklagim ile ikili
optimizasyon problemleri ¢oziilmiistir.

Kashan ve ark. (2013), DE algoritmasini1 Jaccard (1901)’1n benzerlik katsayisi
temelli yeni bir birey iiretme stratejisi ile donatmuigtir.

Chen ve ark. (2015), binary learning DE (BLDE) ismini verdikleri bir algoritma
ile PSO icerisindeki 6grenme mekanizmasini kullanan bir ikili algoritma gelistirmislerdir.

Banitalebi ve ark. (2016), bir benzerlik 6lg¢iitii ile kendinden uyarlamali ikili DE
(self-adaptive binary DE, SabDE) ismini verdikleri bir algoritma 6nermiglerdir. SabDE
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yeni bireyleri segmek i¢in uyarlamali mekanizma ve parametre degerlerini adapte etmek
icin kaotik bir siire¢ kullanmaktadir. Donor vektor olusumu i¢in mantiksal kapi tabanl
bir yaklasim &nerilmistir. Onerilen algoritma, yiiksek boyutlu sirt cantasi problemlerinde
ve Evrimsel Hesaplama Kongresinde (Congress on Evolutionary Computation, CEC
2015) sunulmus 15 adet 6grenme temelli problem iizerinde g¢alistirilmis ve giincel

algoritmalar ile kiyaslanmaistir.
2.2.4. Diger ikili optimizasyon algoritmalari

Alves ve Almeida (1992), benzetimli tavlama (simulated annealing, SA)
algoritmasin1 ikili optimizasyona uygulayarak iyi sonuglar elde etmislerdir, fakat bu
sonuglarin {iretilmesi uzun zaman aldigindan efektif olarak kullanilmasi miimkiin
olmamistir. Aydin ve Fogarty (2004), kombinatoryal optimizasyon problemleri i¢in
dagitik evrimsel SA (distributed ESA) algoritmasini dnermistir. Bu yontem SA’dan daha
iyi sonuglar1 daha kisa siirede elde etmeyi basarmistir.

Al-Sultan ve Al-Fawzan (1999) ve Sun (2006), tabu arama (tabu search, TS)
algoritmasinm1 UFLP’yi ¢6zmek icin modifiye etmislerdir. Michel ve Van Hentenryck
(2004) TS algoritmasini depo yerlesim problemini (warehouse location problem) ¢6zmek
icin kullanmislardir.

Rashedi ve ark. (2010) yercekimi arama algoritmasi’nin (gravitational search
algorithm, GSA) ikili versiyonunu 6nererek ismini BGSA olarak belirlemistir. BGSA,
tanjant hiperbolik fonksiyonlari, lojistik fonksiyonu olarak kullanarak siirekli degerleri
ikili degerleri doniistiirmiistiir. Performans analizi i¢in niimerik fonksiyonlar {izerinde test
yapilmigtir. Mirjalili ve ark. (2014b), GSA’y1 BPSO ile hibritlestirerek BPSOGSA isimli
yeni bir ikili optimizasyon algoritmasi dnermislerdir. Calismada ikililestirme icin transfer
fonksiyonu yaklasimi kullanilmistir. Nezamabadi-pour (2015) kuantum hesaplama
temelli bir GSA yaklasimi 6nererek BQIGSA ismini vermistir. Kuantum biti, siiper
pozisyon ve degistirilmis rotasyon Q-gecit stratejileri, GSA'nin konum ve hiz giincelleme
kurallariyla degistirilmistir.

Harmoni arama (harmony search, HS) algoritmasi ile ikili optimizasyon
problemlerini ¢dzmek i¢in Wang ve ark. (2010b) ayrik ikili HS (discrete binary HS,
DBHS), Salman ve ark. (2015) adaptif olasilikli (adaptive probabilistic) HS, Kong ve ark.
(2015a) basitlestirilmis ikili HS (simplified binary harmony search, SBHS)
algoritmalarini 6nermislerdir. Kong ve ark. (2015b), MKP’leri ¢6zmek i¢in, yeni SBHS
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algoritmasin1 Onermislerdir. SBHS ve diger HS yontemleri arasindaki temel fark
dogac¢lama (improvisation) siirecindedir. Akort ayarlama orani (pitch adjustment rate) ve
adim bant genisligi (step bandwidth) yerine harmoni belleginde saklanan harmoniler
arasindaki farklar, yeni ¢Oziimler iiretmek icin kullanilmistir. Ayrica, algoritmanin
yakinsamasini artirmak i¢in harmonik bellek dikkate alma orani (harmony memory
considering rate), dinamik olarak, boyut sayisi dikkate alinarak ayarlanmigtir.
Dolayisiyla, Onerilen yontem ile uygun parametre se¢im islemi gerekmemistir.
Popiilasyon cesitliligini daha da artirmak i¢in, uygun olmayan coziimler etrafinda,
sezgisel tabanli yerel arama yapilmakta ve daha iyi kalitede ¢oziimler elde edilmesi
amaglanmaktadir. Ayrica Kong ve ark. (2015b), yeni ikili HS (new binary HS, NBHS)
isimli yeni bir yaklagim ile biiyiik 6lcekli MKP’leri (large-scale MKP) ¢6zmiislerdir.

Kratica ve ark. (2001) ve Jaramillo ve ark. (2002), GA ile yerlesim problemlerini
¢Ozmiistiir. Tohyama ve ark. (2011), UFLP’nin ¢6ziimii i¢in GA tabanli bir yaklasim
onermistir. UFLP'de tesis yerlesimi maliyeti ve tesis kullanicist maliyeti oranina gore,
tesis yeri sayisi kabaca tahmin edilebilir. Bu nedenle, iyi bir ¢6ziim ihtimali bulunan kismi
¢Oziim uzaylarimin bir dereceye kadar simniflandirma endeksine dayanarak
ongoriilebilecegi diisliniilmiistiir. Mutasyonla, iyi bir ¢éziim ihtimali bulunan ¢6ziim
alanimni arayan islem birlikte kullanildiginda, onerilen yontem biitiin ¢6zim uzayini
verimli bir sekilde arayabilmistir.

Ghosh (2003), UFLP’yi ¢6zmek i¢in komsuluk arama yontemlerini kullanmistir.
Kong ve ark. (2008), yeni bir karinca kolonisi optimizasyonu (ant colony optimization,
ACO) yaklagimi gelistirerek ismini ikili karinca sistemi (binary ant system, BAS)
koymustur ve MKP’nin ¢oziimiinde kullanmistir. BAS, ikili ¢6ziim yapis1 i¢in 6zel olarak
tasarlanmis bir feromon déseme yontemi kullanmis ve ¢6ziim yapim prosediiriinde uygun
olmayan ¢oziimlerin iiretilmesine izin vermistir.

Dagilim arama metodolojisi (scatter search methodology), Gortazar ve ark. (2010)
tarafindan ikili optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in uyarlanmistir.

Azad ve ark. (2012) yapay balik siiriisii algoritmasinin (artificial fish swarm
algorithm, AFSA) ikili versiyonunu ortaya koyarak 0-1 MKP’yi ¢6zmiistlir. Uygun
olmayan ¢oziimler bir kod ¢6zme algoritmasi (decoding algorithm) kullanilarak uygun
¢Oziimlere doniistirilmiistiir. Yine Azad ve ark. (2013), basitlestirilmis bAFSA
(simplified binary version of AFSA, S-bAFSA) isimli bir yontem ile UFLP’nin ¢6ziimii
icin modifikasyonlar yapmistir. Bu ¢alismada, ¢aprazlama ve mutasyon kullanarak yeni

bireyler olusturulmustur. Coziimlerin kalitesini artirmak i¢in, popiilasyonun ¢evrimsel
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olarak yeniden baglatilmasi1 gerceklestirilmistir. Coziimiin dogrulugunu artirmak icin
onceden tanimlanmig sayida noktaya yerel arama uygulanmaistir.

Yarasa algoritmas1t (bat algorithm, BA) Babaoglu (2016) tarafindan
ikililestirilmistir.

Laalaoui ve M’Hallah (2016), bagli liste veri yapis1 ve dinamik esik kabul kriteri
ile ¢alisan sezgisel degisken komsuluk arama algoritmasini 6nermis ve MKP’leri ¢6zmek
i¢in kullanmustr.

Zhang ve ark. (2016), ¢alismalarinda MKP’yi etkin bir sekilde ¢6zmek i¢in ikili
yapay bir alg algoritmasi (binary artificial algae algorithm, BAAA) Onermislerdir.
Onerilen BAAA, ayrik siire¢ (discrete process), onarim operatdrleri (repair operators) ve
seckin yerel arama (elite local search) adimlarindan olugsmaktadir. Ayrik siirecte, farkli
egri katsayilarina sahip iki lojistik fonksiyon kullanilmistir. Onarim operatorleri,
¢Oziimiin verimliligini artirmak igin gerceklestirilmis ve son olarak seckin yerel arama
adiminda ise ¢oziimiin kalitesini artirmak amaglanmistir. Onerilen algoritmanin
verimliliginin kanitlanmasi amaci ile 94 kiyas problemi {izerinde ¢alistirilmis ve MBPSO,
BPSOTVAC, CBPSOTVAC, cift dizili GA (genetic algorithm with double strings,
GADS), bAFSA ve IbAFSA gibi biyolojik esinli gilincel algoritmalar ile
karsilastirilmistir.

Korkmaz ve ark. (2018)’nin ¢alismasi ile Korkmaz ve Kiran (2018)’in
calismasinda AAA ile UFLP problemlerinin ¢éziimii i¢in yeni sezgisel yaklasimlar

Onerilmistir.
2.3. Ayrik Tam Sayih Optimizasyon Algoritmalari

Gezgin satic1 problemi (traveling salesman problem, TSP) anlasiimast ve
matematiksel modeli oldukga kolay olan fakat NP-Hard (Arora, 1998) problem kiimesine
dahil oldugundan c¢oziilmesi polinomsal zamanda miimkiin olmayan kombinatoryal
optimizasyon problemlerindendir. TSP’de ana problem agirliklandirilmis graf {izerinde
minimum maliyet ile bir Hamilton yolu bulunmasidir. Hamilton yolu gecilen bir noktadan
bir daha gecilmemek kaydiyla tiim noktalardan gecerek tekrar baslangic noktasina
gelindigi durumdaki yoldur. Cizelgeleme (scheduling), rotalama (routing), test edilebilir
cok biiylik Olcekli-entegre taramali hiicrelerin iglenmesi (threading of scan cells in a
testable very-large-scale-integrated), bilgisayar kablolama (computer wiring), baski

devre kartlarin ve devrelerin otomatik delinmesi (automatic drilling of printed circuit
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boards and circuits), X-i1sin1 kristalografisi (X-ray crystallography) gibi 6nemli
problemler TSP ile modellenip ¢6ziilebildiginden TSP literatiirde 6nemli bir kiyas
fonksiyonu olmustur (Ravikumar, 1992). TSP yi ¢6zmek icin bir¢ok kesin ve sezgisel
yontem onerilmistir. Kesin yontemlere dal-sinir (branch and bound) (Lawler ve Wood,
1966), dal-kes (branch and cut) (Padberg ve Rinaldi, 1987), dal-fiyat (branch and price)
(Barnhart ve ark., 1998), kesme diizlemi (cutting planes) (Laporte ve Nobert, 1980) gibi
yontemler 6rnek verilebilir. Sezgisel yontemlere ise ABC (Karaboga ve Gorkemli, 2011;
Li ve ark., 2011; Gorkemli ve Karaboga, 2013; Kiran ve Gunduz, 2013; Gunduz ve ark.,
2015), PSO (Wang ve ark., 2003; Pang ve ark., 2004; Shi ve ark., 2007; Chen ve Chien,
2011; Deng ve ark., 2012; Mabhi ve ark., 2015), SA (Chen ve Chien, 2011), ACO (Dorigo
ve Gambardella, 1997; Chen ve Chien, 2011; Deng ve ark., 2012; Gunduz ve ark., 2015;
Mahi ve ark., 2015; Yong, 2015; Gulcu ve ark., 2016), sinir ag1 (neural network) (Potvin,
1993), TS (Knox, 1994), yapay bagisiklik sistemleri (artificial immune systems)
(Baykasoglu ve ark., 2013), CS (Ouaarab ve ark., 2014; 2015), BH (Hatamlou, 2017),
durum gegis algoritmasi (state transition algorithm, STA) (Chunhua ve ark., 2012; Zhou
ve ark., 2016), fruit fly (Iscan ve Gunduz, 2017), emperyalist rekabet algoritmasi
(imperialist competitive algorithm, ICA)(Chen ve ark., 2017a), fiziksel enerji
optimizasyonu (physarum-energy optimization, PEO) (Feng ve ark., 2017) ve GA
(Grefenstette ve ark., 1985; Oliver ve ark., 1987; Miihlenbein, 1989; Whitely ve ark.,
1989; Braun, 1990; Ulder ve ark., 1990; Starkweather ve ark., 1991; Whitley ve ark.,
1991; Potvin, 1996; Larranaga ve ark., 1999; Bryant ve Benjamin, 2000; Ugoluk, 2002;
Tsai ve ark., 2004; Ahmed, 2010; Albayrak ve Allahverdi, 2011; Chen ve Chien, 2011;
Deng ve ark., 2012; Hussain ve ark., 2017; Jubeir ve ark., 2017) 6rnek verilebilir.

Genellikle, permiitasyon kodlu optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in iki ana
yaklasim goze carpmaktadir. Bu yaklasgimlar yol yapimina (path construction) ve yol
gelistirmeye (path improvement) dayanir (Gunduz ve ark., 2015). Yol yapim yontemleri
genellikle probleme ait bilgileri kullanmiglardir, bu nedenle yeni ¢oziimler liretmek i¢in
daha fazla zaman harcarlar. Yol gelistirme yontemleri ise ¢aprazlama, mutasyon, takas
vb. operatorlerle yeni ¢oziimler iirettiginden daha az zaman harcarlar fakat kaliteli bir
¢oziim elde etmek i¢in uzun bir yineleme siiresine ihtiya¢ duyarlar.

TSP'leri ¢6zmek i¢in kullanilan evrimsel hesaplama ve siirii zekasi1 yontemleri
asagida kronolojik olarak verilerek kisaca bahsedilmistir.

Goldberg ve Lingle (1985), TSP’yi ¢6zmek i¢in kismen eslenmis ¢aprazlama

(partially-mapped crossover, PMX) operatoriinii 6nermistir. Grefenstette ve ark. (1985)
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TSP i¢in GA iizerinde sirali (ordinal) ve bitisik (adjacency) gosterimi tartigmistir.
Sezgisel caprazlama (Heuristic Crossover, HX) bu ¢alismada onerilmistir. HX ile 50, 100
ve 200 sehirli yapay olarak olusturulan problemler ¢oziilmiis ve elde edilen sonuglar,
HX'in TSP i¢in iyi bir ¢oziicii olmadigini gostermistir. Ancak bu ¢alisma, TSP'lerin
¢Oziimii i¢in gelecekteki bazi caligmalara ncii olmustur. Fogel (1988), alternatif evrimsel
bir yaklasim ile TSP’yi ¢dzmiistiir. Onerdigi yaklasim PMX ile entegre edilmis GA ile
karsilastirildiginda GA’ya gore ¢oziim kalitesi agisindan daha iyi performans gosterdigi
ortaya konulmustur. Baska bir ¢alismada, Braun (1990), biiyiik boyutlu TSP'leri ¢ozmek
icin GA kullanmistir. Bu ¢alismada, GA en yakin komsu sezgiseliyle baslatilmis ve 2-opt
veya or-opt yontemleri ile sonlandirilmistir. Aday ¢oziimleri olusturmak i¢in diizenli
caprazlama (order crossover, OX) operatoriinii kullanan paralel bir yaklasim olan adali
GA (Insular GA) onerilmistir. Popiilasyon, adalar seklinde gruplandirilmis ve islemler
paralel olarak siirdiiriilmiistiir. Deneysel sonuglar, bu yaklasimin TSP'lerin ¢6ziimii igin
kullanilabilir oldugunu gostermistir.

Ulder ve ark. (1990), genetik yerel aramali (genetic local search) GA ve ¢ok
baslatmali yerel aramali (multi-start local search) GA'da 2-opt ve Lin-Kernighan yerel
arama yoOntemlerini analiz etmis, elde edilen sonuglar 2-opt SA ve 2-opt esik kabulii
(threshold accepting) yontemleri ile karsilastirilmistir. Lin-Kernighan yerel arama
yontemleriyle giiclendirilmis genetik yerel arama, diger yaklasimlardan daha iyi
performans gostermistir. Starkweather ve ark. (1991), calismalarinda kor TSP ve klasik
TSP arasindaki farklar tartismislardir. Kor TSP de sehirleraras1 uzunluklar sadece tur
uzunlugunu belirlemek i¢in kullanilmigken, klasik TSP’de ise sehirlerarasi uzunluklar her
turun olusturulmasi asamasinda kullanilmistir. Bu ¢alismada, gelistirilmis kenar
rekombinasyon ¢aprazlama (improved edge recombination crossover, ERX), sira tabanl
caprazlama (order based crossover, OBX), pozisyon tabanli ¢aprazlama (position-based
crossover, PBX), PMX ve ¢evrim caprazlama (cycle crossover, CX) karsilagtirilmistir.
Ayrica ebeveyn bireylerdeki dnemli kenarlarin korunmasi i¢in gelistirilmis ERX yontemi
bu calismada gelistirilmistir. Oliver30 TSP bu alt1 yontemle ¢oziilmiis ve sonuglar
karsilagtirilmistir. Ayrica, bu yontemlerle bir depo / nakliye (warehouse/shipping)
cizelgeleme problemi ¢oOziilmiistir. Oliver30 TSP'yi ¢o6zmek icin algoritmanin
performansi kabul edilebilir diizeyde iken ¢izelgeleme problemini ¢6zmek i¢in degildir.
Bu durum operatorlerin basarisinin probleme bagli oldugunu ortaya koymaktadir. Potvin
(1996), TSP'yi ¢ozmek i¢in kullanilan genetik algoritmalar hakkinda bir literatiir

arastirmas1 hazirlamistir. Bu caligmada, yazar TSP i¢in caprazlama ve mutasyon
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tekniklerini tartismis ve paralel uygulamalara deginmistir. PMX, CX, degistirilmis
caprazlama (modified crossover), OX, OBX, PBX, ERX, alternatif kenarlar caprazlama
(alternate edges crossover), HX caprazlama teknikleri detayli olarak ele alinmistir.
Mutasyon yaklagimlar1 olarak ise takas, yerel tepe tirmanma (local hill-climbing) ve
¢irpma (scramble) teknikleri incelenmistir. Larranaga ve ark. (1999), calismalarinda ikili,
yol, bitisiklik, sira ve matris gibi cesitli gdsterimleri tartigmistir. Sekiz ¢aprazlama
operatoriinilin (alternatif pozisyon ¢aprazlama (alternating position crossover, APX), CX,
ERX, OX, OBX, PMX, PBX ve oylama rekombinasyon c¢aprazlama (voting
recombination crossover, VRX)) ve 6 mutasyon operatoriiniin (degisim mutasyon
(exchange mutation, EM), devrik mutasyon (inversion mutation, IVM), yer degistirme
mutasyonu (displacement mutation, DM), ekleme mutasyonu (insertion mutation, ISM),
basit inversiyon (simple inversion mutation, SIM), ¢cirpma mutasyon (scramble mutation,
SM)) kombinasyonu olan 48 farkli yaklasim ile entegre edilmis GA, ii¢ TSP iizerinde
incelenmistir. Bu ¢alismada elde edilen ti¢ 6nemli sonug vardir. Birincisi, ERX diger tim
caprazlama operatorlerini geride birakmustir. ikincisi, mutasyon operatorleri arasinda
anlamli bir fark yoktur. Ugiinciisii, TSP igin en iyi temsil tipi yol gdsterimidir.

Bryant ve Benjamin (2000), GA'da caprazlama ve mutasyon yoOntemlerinin
TSP'lere etkilerini arastirmistir. Sonuclar, matris temsilinin ve HX'in ¢6ziim kalitesi
acisindan iyi sonuglar verdigini gdstermistir. Ugoluk (2002), PMX teknigini temel alan
yeni bir ¢aprazlama operatdrii dnermistir. Onerilen yontem Bays29, Berlin52 ve Eil101
problemlerinde PMX'ten daha kotii sonuglar vermistir. Ayrica, hem PMX hem de
Onerilen yontem optimum sonuclara ulasamamistir. Wang ve ark. (2003), Burmal4
problemi i¢in takas ve takas dizisi mutasyon yontemleriyle donatilmig PSO algoritmasini
kullanmistir. Tsai ve ark. (2004), genetik operatorlerin TSP'lerdeki performansini
arastirmis ve poplilasyon ¢esitliligini koruyan bir yaklagim 6nermistir. DPSO algoritmasi,
simetrik ve genellestirilmis TSP'lerin ¢06ziimii i¢in Shi ve ark. (2007) tarafindan
onerilmistir. 5 simetrik ve 19 genellestirilmis TSP, DPSO ile ¢oziilmiistiir. Sonuglar
DPSO'nun bu tiir problemler i¢in alternatif bir ¢dziicli oldugunu gostermistir. DPSO'da,
aday c¢oziimler kaydirma (slide) ve ters yiiz (reverse) operatorleri tarafindan
olusturulmustur. Ayrica, silme-¢aprazlama islemi (delete-crossover process) (2-opt'a
benzer), ¢oziim kalitesini artirmak i¢in bu algoritmayla biitlinlestirilmistir.

Ahmed (2010), TSP'ler i¢in sirali yapicit c¢aprazlama (sequential constructive
crossover, SCX) teknigini onermistir. SCX, simetrik ve asimetrik TSPLIB 6rneklerinde

genellestirilmis N-nokta ¢aprazlama (generalized N-point crossover, GNX) ve ERX ile
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karsilastirilmistir. Deneysel sonuclar SCX'in ERX ve GNX'ten daha iyi ¢oziimler
irettigini gostermistir. ABC algoritmasi, Li ve ark. (2011) tarafindan takas operatorleri
ile ayriklastirilmastir. Onerilen ayrik ABC (discrete ABC, DABC), PSO (Wang ve ark.,
2003) ve GA (Braun, 1990) ile kiyaslanmis, sonuglar DABC’nin Burmal4 ve Dantzig42
problemlerinde PSO’dan daha iyi oldugunu ve GA ile yaristigini gostermistir. Albayrak
ve Allahverdi (2011), aggdzlii alt tur mutasyon (greedy sub tour mutation, GSTM) adinm
verdikleri yeni bir mutasyon operatorii 6nermis ve EM, DISP, INV, ISM, SIM, SCM ve
GSM mutasyon teknikleri ve DPX, OX, CX ve PMX c¢aprazlama teknikleri ile bu
yaklagimi  kiyaslamiglardir. Deneysel sonuglar, GSTMnin diger tekniklerle
karsilastirildiginda makul bir siirede kabul edilebilir ¢ozlimler iirettigini gostermistir.
Berlin52, Kroal00, Pr144, Ch150, Krob150, Pr152, Rat195, D198, Kroa200, Ts225,
Pr226, Pr299, Lin318 ve Pcb442 problemleri kiyaslama seti olarak kullanilmistir.
Karaboga ve Gorkemli (2011), kombinatoryal optimizasyon problemlerini ¢ézmek icin
kombinatoryal ABC (combinatorial ABC, CABC) algoritmasini gelistirmistir. CABC en
yakin komsu tur olusturma sezgiseli ile olusturdugu popiilasyonu GSTM (Albayrak ve
Allahverdi, 2011) kullanarak olusturdugu aday ¢oziimler i¢in gelistirerek arama siirecini
yirlitmiistiir. Bu yaklagimin verimliligini analiz etmek i¢in Krob150 ve Kroa200
problemleri kullanilmis ve iyi sonuglar alinmigtir. Chen ve Chien (2011), TSP'lerin
¢oziimil i¢in parcacik siirilisii optimizasyonlu genetik benzetimli tavlama karinca kolonisi
sistemi (genetic simulated annealing ant colony system with particle swarm optimization,
GSA-ACS-PSOT) olarak adlandirdiklar1 yeni bir yontem Onermistir. GSA-ACS-
PSOT’da, ACS ile ilk ¢oziimler olusturulmakta, daha sonra bu ¢oziimler genetik
benzetimli tavlama tekniklerine verilmektedir. Belirli bir yinelemenin ge¢mesinden
sonra, elde edilen ¢ozlimler, PSO ile gelistirilmistir. Bu yaklasim, dort farkli metasezgisel
algoritmay1 hibritleyerek olusturulmustur. GSA-ACS-PSOT'un performans: 25 farkli
TSP'de test edilmis ve rekabet¢i ¢oziimler tirettigi gosterilmistir. Chunhua ve ark. (2012),
ayrik STA'y1 (DSTA) 6nermistir. DSTA, aday ¢oziimler olusturmak icin takas, dteleme
ve simetri isimli komsuluk operatorlerini kullanmistir. Bu calismada DSTA, SA ve ACO
ile karsilastirilmis ve sonuglar, DSTA'nin ¢ok daha az zaman harcadigini ve SA ve
ACO'dan daha 1yi arama yetenegine sahip oldugunu gostermistir. Deng ve ark. (2012),
GA-PSO-ACO olarak adlandirdiklar1 hibrit bir yaklasim 6nermistir. GA-PSO-ACO’da,
GA ve PSO kesif asamasinda, ACO ise faydalanma asamasinda ¢alismaktadir. Gorkemli
ve Karaboga (Gorkemli ve Karaboga, 2013), TSP'lerin ¢dziimii i¢in hizli ABC'yi (quick
ABC, qABC) degistirmistir. qABC'de gozcii ar1 fazi temel ABC'den farklidir. Bu
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calismada yeni bir benzerlik 6l¢iitii gelistirilmis ve aday ¢oziimler tiretilirken gozcii arilar
kullanilmistir. Bu yaklasim hizli kombinatoryal ABC (quick combinatorial ABC,
qCABC) olarak adlandirmis ve Krob150 ve Kroa200 problemleri qCABC ile
¢Oziilmiistiir. qCABC, CABC ve GSTM ile karsilastirilmis ve bu metotlardan daha iyi bir
performans gdosterdigi ortaya ¢ikarilmistir. Kiran ve ark. (2013), ayrik ABC
algoritmasinda aday ¢oziimler olusturmak i¢in komsuluk operatorlerini kullanmistir. Bu
calismada rastgele takas (random swap, RS), rastgele ekleme (random insertion, RI),
rastgele alt dizilerin takas1 (random swap of subsequences, RSS), rastgele alt dizilerin
eklenmesi (random insertion of subsequence, RIS), rastgele alt dizilerin ters yiiz edilmesi
(random reversing of subsequence, RRS), rastgele alt dizilerin ters yiiz edilerek takas
edilmesi (random reversing swap of subsequences, RRSS) ve rastgele alt dizilerin ters
yiiz edilerek eklenmesi (random reversing insertion of subsequence, RRIS) isimli
komsuluk operatorleri kullanilmistir. Ayrica bu operatorler gruplandirilmig ve takas
grubu (RS, RSS ve RRSS) ve ekleme grubu (RI, RIS ve RRIS) olarak ayr1 ayri analiz
edilmistir. Oliver30, Eil51, Berlin52, St70, Pr76, Kroal0O0, Eil101, Tsp225 ve A280
problemleri kiyaslama seti olarak kullanilmistir. Deneysel sonuglar umut verici
sonugclarin tiretildigini ortaya koymustur. Ouaarab ve ark. (2014), ayrik guguk kusu arama
(discrete CS, DCS) algoritmasini Onermistir. 41 simetrik TSP, DCS tarafindan
¢oziilmiistiir. DCS 1ile elde edilen sonuglar baz1 yaklasimlarla karsilagtirilmistir. Sonuglar
DCS'nin simetrik TSP'ler i¢in alternatif bir ¢6ziicii oldugunu gostermistir. DCS, 2-opt ve
cift koprii (double bridge) (Martin ve ark., 1991) teknikleriyle donatilmistir. 2-opt yerel
arama olarak kullanilmis ve her yinelemede ¢ift koprii genel arama yontemi olarak
kullanilmis, ancak bu teknikler ¢ok zaman alict yaklasimlar oldugundan makul bir
zamanda ¢0zlim {iretimi zorlagmaktadir. Bu ¢alismada en kiigiigii 51, en biiyligii 1379
sehre sahip TSP'ler DCS ile ¢6ziilmiistiir. Gunduz ve ark. (2015), ACO-ABC olarak
adlandirdiklar1 melez bir algoritma onermistir. Bu yontemde ACO ve ABC, TSP'lerin
¢Ozlimii i¢in birlestirilmistir. Bu hibrit yaklasim, ABC ve ACO algoritmalarinin basarili
yonleri kullanilarak oOnerilmistir. Bu c¢alismada, ABC ve ACO'un zayif yonleri
belirtilmis ve hibrit yaklasgim savunulmustur. Mahi ve ark. (2015), PSO, ACO ve 3-opt
algoritmasini igeren bir hibrit ¢oziicli Onermistir. Bu yontemde baslangic asamasinda a
ve [ olarak gosterilen ACO'nun kendine 6zgii parametreleri, PSO tarafindan optimize
edilmis ve ACO, TSP'leri bu parametrelere gore c¢Ozmiistiir. Sonlandirma kriteri
karsilandiginda, ACO tarafindan elde edilen en iyi tur 3-opt algoritmasina verilmis ve bu

yerel arama yontemi ¢oziimii gelistirmeye calismistir. Bu yaklagim Eil51, Berlin52, St70,
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Eil76, Rat99, Kroal00, Eil101, Lin105, Ch150 ve Kroa200 problemlerinde test edilmis
ve rekabetei ¢oziimler tiretilmistir. Siirekli arama uzayindaki degiskenleri tamsay1 arama
uzayma aktarmak i¢in rastgele anahtar kodlama semasini kullanan rastgele anahtar
guguklu arama (random key cuckoo search, RKCS) yaklagimi Ouaarab ve ark. (2015)
tarafindan 6nerilmistir. RKCS'de, 2-opt yerel arama algoritmasi daha iyi bir sonug elde
edilene kadar ¢alistigindan dolayr makul sonuglar tiretmek uzun zaman almaktadir. Yerel
arama algoritmasina sahip hibrit max-min karinca sistemi (hybrid max-min ant system,
HMMA) Yong (2015) tarafindan onerilmistir. Zhou ve ark. (2016), TSP'lerin ¢6ziimii
icin DSTA'y1 gelistirmistir. DSTA, aday ¢6ziimler olusturmak i¢in takas, 6teleme, simetri
ve yerine koyma (substitute) olarak isimlendirilmis komsuluk operatorlerini kullanmistir.
Bu calismada Kroal00, Krob100, Kroc100, Krod100 ve Kroe100 problemleri performans
testi icin kullanilmis ve elde edilen sonuglar SA ile karsilastirilmistir. Gulcu ve ark.
(2016), TSP'lerin ¢ozlimii i¢in ACO temelli yeni bir paralel kooperatif hibrit algoritmasi
(parallel cooperative hybrid algorithm, PACO-3Opt) 6nermistir. PACO-30Opt, 3-opt yerel
arama algoritmasini kullanmistir ve 3-opt zaman alan bir islem oldugundan
paralellestirme algoritmay1 hizlandirmak i¢in kullanilmistir. Yazarlar, yaklasimlarinin
ACO'nun erken yakinsamasinin {istesinden geldigini iddia etmislerdir. Hussain ve ark.
(2017), CX operatdriinii temel alan yeni bir ¢aprazlama operatorii (CX2) dnermistir. Bu
operator PMX, OX ve CX operatorleri ile karsilagtirllmistir. Deneyler, CX2'nin bazi
TSP'lerde PMX ve OX operatorlerinden daha iyi oldugunu goéstermistir. Jubeir ve ark.
(2017), GA’nin se¢cim yonteminin TSP’ler iizerindeki etkisini arastirmistir. Stokastik
evrensel secim (stochastic universal selection), sira se¢imi (rank selection), turnuva
secimi (tournament selection) ve rulet tekerlegi secimi (roulette wheel selection)
genellikle GA’da ebeveyn secimi i¢in kullanilmaktadir. Bu ¢alismada yazarlar GA igin
yeni ve gelistirilmis bir ebeveyn se¢im yontemi Onermistir. Bu se¢im yontemi minimum
mesafe bilgisini kullanmakta ve RS'ye benzemektedir, ancak siralama yapmamaktadir.
Onerilen se¢im yonteminin, TSP'lerin Gr24, Brazil58, Sil75 ve Pa561 problemlerinde
stokastik evrensel se¢imden daha iyi performans gosterdigi deneysel sonuclarla ortaya
konmustur. Meyve sinegi optimizasyon algoritmas: (fruit fly optimization algorithm)
TSP'lerin ¢6ziilmesi i¢in Iscan ve Gunduz (2017) tarafindan modifiye edilmistir. Bu
caligmada Onerilen yaklasimla bir ger¢ek diinya problemi ¢oziilmiistiir. Hatamlou (2017),
TSP'leri kara delik (black hole, BH) algoritmasiyla ¢ézmiistiir. Yildirim ve Karci (2017)
kiictik 6lgekli TSP'ler i¢in yapay atom algoritmasini yeniden tasarlamistir. Bu ¢calismada,

aday ¢oziimler 2-opt yerel arama yontemiyle olusturulmustur. Bu yontemin performansi
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Wi29, Att48, Eil51, Berlin52, St70, Pr76 problemlerinde incelenmistir. Chen ve ark.
(2017a), TSP'lerin ¢6zliimii i¢in politika 6grenme islevi (policy-learning function) ile ICA
algoritmasin1 birlestirmistir. Feng ve ark. (2017) TSP'lerin ¢6ziimii i¢in PEO
algoritmasini dnermistir.

Bu boliimdeki kaynak arastirmasinin 1s1§inda ayrik tam sayili optimizasyon
problemlerinden TSP’yi ¢6zmek icin metasezgisel algoritmalarin ii¢ ana asamada
kuruldugu tespit edilmistir. Bu asamalar baslatma, ¢aprazlama ve mutasyondur.
Permiitasyon kodlamali yol gosterimli TSP’lerin ¢6ziimii i¢in baslatma sirasinda rastgele
olusturma ve en yakin komsu sezgiseli kullanilmaktadir. Caprazlama agamasinda yeni
bireyler iiretmek i¢in mevcut popiilasyondan segilen bireyler PMX (Goldberg ve Lingle,
1985), OX (Davis, 1985), CX (Oliver ve ark., 1987), OBX (Syswerda, 1991), PBX
(Syswerda, 1991), HX (Grefenstette, 1987), siralanmis eslenmis ¢aprazlama (sorted
match crossover, SMX) (Brady, 1985), ERX (Whitely ve ark., 1989; Whitley ve ark.,
1991), maksimum koruyucu ¢aprazlama (maximal preservative crossover, MPX)
(Miihlenbein ve ark., 1988), VRX (Miihlenbein, 1989), APX (Larranaga ve ark., 1997),
ve SCX (Ahmed, 2010) gibi yontemler kullanilarak olusturulabilir. Mutasyon agsamasinda
ise popiilasyondan segilen tek birey ilizerinde EM (Banzhaf, 1990), DM (Michalewicz,
1992), IVM (Fogel, 1993), ISM (Fogel, 1988), SIM (Grefenstette ve ark., 1985), SM
(Syswerda, 1991), GSTM (Albayrak ve Allahverdi, 2011), komsuluk operatorleri (RS,
RI, RSS, RIS, RRS, RRSS, RRIS) (Kiran ve ark., 2013) ve doniistiirme operatdrleri
(Chunhua ve ark., 2012; Zhou ve ark., 2016) gibi teknikler kullanilarak yeni ¢oziimler
uretilebilir. Sonlandirma kriterine erisildikten sonra ise elde edilen en iyi sonu¢ 2-opt
(Croes, 1958), Or-opt (Or, 1976), double bridge (Martin ve ark., 1991) veya Lin ve
Kernighan komsulugu (Lin ve Kernighan, 1973) gibi yerel arama teknikleriyle
gelistirilebilir.

2.4. Agac-Tohum Algoritmasim1 Kullanan Diger Calismalar

Kiran (2015a) onerdigi TSA’y1 literatiirdeki PSO (Kennedy ve Eberhart, 1995),
ABC (Karaboga ve Basturk, 2008) (Karaboga ve Akay, 2009), atesbocegi algoritmasi
(firefly algorithm, FA) (Yang, 2010a), BA (Yang, 2010b), HS (Geem ve ark., 2001)
yontemleri ile kiyaslamis ve 6zellikle kiiglik boyutlu problemlerdeki basarisin1 ortaya
koymustur. Onerildigi 2015 yilindan bugiine (03/02/2020) 79 atif (Google Scholar) alan
TSA, 1 yiiksek lisans tezi, 2 kitap boliimi, 12 sempozyum bildirisi ve 24 dergi
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makalesinde derinlemesine incelenmis ve kullanilmistir. Bu béliimde kronolojik olarak
TSA’nin literatiir 6zeti sunulmustur.

Cinar ve Kiran (2016), CUDA platformu iizerinde TSA'y1 paralel hale getirmistir.
Bu sempozyum bildirisi (Cinar, 2016; Cinar ve Kiran, 2018a) ¢aligmalarinin 6n ¢alismasi
niteligindedir.

Kiran (2016), PVDP’yi ¢6zmek i¢in TSA'ya statik ceza ekleyen yeni bir yaklagim
Onermistir. Bu ¢alisma, kisith optimizasyon problemlerini ¢c6zmek i¢in TSA'y1r modifiye
eden ilk calismadir.

Cinar (2016), TSA'nin paralellestirilmesi tiizerine bir yiiksek lisans tezi
hazirlamigtir. Bu tez calismasinda, on kiyas fonksiyonu farkli ST ve popiilasyon
biiyiikliigii (N) degerleri ile ¢oziilmiistiir. Detayli analizler ile paralellestirmenin TSA i¢in
uygun oldugu gosterilmistir.

Zheng ve ark. (2016), dengeli voltaj regiilasyonu (balanced voltage regulation) ve
soniimleme performans: (damping performance) i¢cin TSA tabanli bir yuvarlanma
(rolling) optimizasyonu Onermislerdir. Bu yaklasim TSA-MPC olarak adlandirilmigtir.
TSA-MPC, tiirbin yOnetiminin ve jeneratér uyariminin kontroliinde iyi performans
gostermistir.

Muneeswaran ve Rajasekaran (2016), TSA (RBF-TSA) temelli bir radyal temel
fonksiyon sinir ag1 (radial basis function neural network, RBFN) gelistirmistir. RBFN'nin
parametreleri (kiimeleme merkezleri, genislik ve agirliklar) TSA tarafindan optimize
edilmistir. Deneyler icin, iki sayisal fonksiyon yaklasimi kullanilir. TSA bu ¢aligmada
PSO'dan daha iy1 performans gostermistir.

Muneeswaran ve Rajasekaran (2017) goriintli isleme alanindaki benek azaltma
(speckle reduction) problemleri i¢in TSA kullanmistir. Bu ¢alisma, benek azaltma igin
kullanilan en iyi giiriiltii giderici filtrenin katsayilarini belirlemek i¢in TSA kullanmugtir.

Kiran (2017b), soldurma siireci (withering process, WP) ismini verdigi bir
parametreyi TSA’ya ekleyerek duraganlagsmayi (stagnation) 6nlemeye c¢alismistir. Bu
yaklasim TSAWP olarak adlandirilmistir. TSA ve TSAWP 13 ¢ok modlu kiyas
fonksiyonu tizerinde karsilagtirmis ve TSAWP’nin TSA'dan daha iyi oldugu ortaya
konmustur.

Chen ve ark. (2017b), TSA ile Li-ion piller i¢in esdeger devre modellerinin
parametrelerini belirlemistir. Bu ¢alismada, TSA deneysel sonuglarda GA'dan daha iyi

performans gostermistir.
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Cinar ve Kiran (2017) yedi farkli arama uzayr simirlama teknigi ile TSA nin
icerisindeki arama uzayi bariyer formiillerini degistirerek bu yaklagimi bes standart kiyas
fonksiyonu iizerinde test etmistir. Deneyler, TSA'nin kiyas fonksiyonlarini optimize
etmek i¢in sinir kosulu se¢imine karsi dayanikli (robust) oldugunu gostermistir.

Cinar ve Kiran (2018a), CUDA platformunda paralel TSA'y1 gelistirmistir. Temel
ve paralel TSA ile 10 standart kiyas fonksiyonu ¢ozlilmiistiir. Paralel TSA, aga¢ sayisi
100 ve boyut 10 oldugunda Schwefel fonksiyonunda sirali TSA'ya gore 184.65 kat daha
hizl1 calismustir.

Jiang Xue-ying ve ark. (2018) RBFN egitimi i¢in TSA’y1 kullanmistir.

Chen ve ark. (2018), ¢alismasinda 6zellik se¢imi i¢in TSA ve K-en yakin komsu
(K-nearest neighbor, KNN) algoritmalarini kullanmistir. Bu yaklasim KNN-TSA olarak
adlandirilmistir ve aga izinsiz giris tespit problemini ¢ézmiistiir. KDDCUP1999 veri
kiimesi PSO, GA ve KNN-TSA ile ¢oziilmiistiir. KNN-TSA %87.34, PSO % 83.65 ve
GA% 78.78 dogruluk ile siniflandirma yapmistir. KNN-TSA'da siirekli degiskenler 0 ile
1 arasinda normalize edilmis ve bir esik deger yardimi ile ikili degerlere
doniistiiriilmiistiir.

Babalik ve ark. (2018a) kisith optimizasyon problemlerini ¢ézmek i¢cin TSA'y1
gelistirmistir. Temel TSA, kisitli optimizasyon problemlerini ¢6zemez; bu nedenle bir
kisit miicadele teknigi olan Deb'in kurallar1 (Deb, 2000), TSA ile biitiinlestirilmis ve bu
yaklagim, CTSA olarak adlandirilmistir. Deneyler i¢in 13 kisitl maksimizasyon veya
minimizasyon standart kiyas fonksiyonu ve miihendislik tasarim optimizasyon
problemleri (PVDP ve kaynakl kiris tasarim probleminin (welded beam design problem,
WBDP) versiyonlari) kullanilmistir. CTSA ortalama sonuglara ve standart sapmalara
gore ¢ozlim kalitesi ve saglamligi bakimindan son donemde Onerilmis literatiirdeki
yontemlerden daha iyi sonuglar tiretmistir.

Horng ve Lin (2018), kisa siire i¢cinde hesaplama yapabilen yakin optimal ¢6ziim
bulmak ic¢in sirali optimizasyon TSA (ordinal optimization TSA, OOTSA) ismini
verdikleri bir yaklasim onermislerdir. OOTSA, PSO, GA ve ES ile kiyaslanmistir.
Olasilikl1 kisitl simiilasyon optimizasyon problemi (probabilistic constrained simulation
optimization problem) siirekli kisithi bir optimizasyon problemidir ve deneysel ¢calismalar
i¢in kullanilmistir. OOTSA'da, tohum {iretim orani (seed produced rate) ile kontrol edilen
tohum {iiretim asamasinin katkisiyla hesaplama siiresi 6nemli dlctide azaltilmistir.

Zhou ve ark. (2018) degisken uzunluklu (variable-length) TSA temelli bir
rekabet¢i y1g1sma (competitive agglomeration) (VTSA-CA) algoritmas1 sunmustur. ilk
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once degisken uzunluklu TSA (VTSA) onerilmekte, daha sonra bu yaklasim
gelistirilmekte ve VISA-CA olarak adlandirilmaktadir. VTSA-CA bulanik bir kiimeleme
algoritmasidir ve arama islemi sirasinda kiime sayisini otomatik olarak belirler.
Faydalanma asamasi CA tarafindan, kesif asamasi ise TSA tarafindan yonetilmistir.
Deneyler i¢in, pompalanmis depolama jeneratdér motorunun (pumped storage generator
motor) karmasik dinamik davraniglarini tam olarak tanimlayan bir Takagi-Sugeno
bulanik modeli kullanilir.

Ding ve ark. (2018), yapisal hasar tespit probleminin ¢éziimii i¢in Onerdikleri
yaklasimlarinin karsilagtirmalarini yaparken TSA'yr kullanmistir. Bu calismada ST
parametresi 0.3 olarak alinmig ve umut verici sonuglar tiretilmistir.

Muneeswaran ve Rajasekaran (2018) TSA ile safra kesesine ait ultrason
goriintlilerinde segmentasyon icin radyal temelli fonksiyon agini egitmistir.

Cinar ve ark. (2018), ¢aligmalarinda XOR mantiksal kapisi tabanl ikili TSA’y1
(XORTSA) onermislerdir. XORTSA yeni ikili bireyler olusturmak i¢in XOR mantik
kapisim1 kullanmaktadir. XORTSA, biiyiikk 6l¢ekli (250, 500 ve 1000 boyut) ikili
optimizasyon problemleri Tlizerinde BPSO (Kennedy ve Eberhart, 1997) ile
kargilastirilmistir.  Test kiimesi, bes kiyas fonksiyonu icermekte olup sonuglar
XORTSA’nin BPSO'dan daha iyi ¢oziimler iirettigini ortaya koymustur.

Biiytik 6lcekli elektrik sistemlerinde optimal gii¢ akis1 (OPF) problemi El-Fergany
ve Hasanien (2018) tarafindan TSA ile ¢ozlilmiistiir. Bu ¢alismada TSA tasarimin ayrik
ve siirekli kontrol degiskenlerinin optimum degerlerini saptamak ic¢in kullanilmistir.
Deneyler i¢in IEEE 57 veri yolu ve 300 veri yolu sistemlerine ait farkli durumlar
calistirilmistir. Elde edilen sonuglar TSA tabanli OPF'nin ¢6ziim kalitesini arttirdigini
gostermistir.

Cinar ve Kiran (2018b), calismalarinda TSA'nin ii¢ farkli (LogicTSA, SimTSA ve
SimLogicTSA) ikili versiyonunu gelistirmistir. Performans 6lgiimii i¢in UFLP’nin
kullanildig1 ¢alismada kiigiik (16 boyut), orta (25 boyut), biiyiik (50 boyut) ve ¢ok biiylik
(100 boyut) boyutlu UFLP'ler etkin bir sekilde ¢oziilmiistiir. SimLogicTSA, SimTSA ve
LogicTSA'dan daha iyidir. SimLogicTSA, ABC (Kashan ve ark., 2012; Kiran ve Gunduz,
2013), PSO (Kennedy ve Eberhart, 1997; Yuan ve ark., 2009; Kiran ve Gunduz, 2013)
ve DE'nin ikili varyantlar1 (Kashan ve ark., 2013) ile karsilastirilmistir ve Onerilen
SimLogicTSA rekabetci ¢ozlimler tireterek basarisini ispatlamistir.

Ding ve ark. (2019b), TSA ve K-ortalamalar kiimeleme algoritmasi ile yeni bir

yapisal hasar tanimlama (structural damage identification) yaklasimi Onermistir. Bu
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yaklasim C-TSA olarak adlandirilmistir. K-ortalamalar kiimeleme algoritmasi yeni
tohumlar olusturulurken kullanilir. Deneyler i¢in standart sayisal kiyaslama fonksiyonlari
ve 61 barlik kafes yap1 (61-bar truss structure) problemleri kullanilmistir. TSA, global en
iyi ABC (GABC) (Zhu ve Kwong, 2010), standart PSO’nun (SPSO) 2011 versiyonu
(Zambrano-Bigiarini ve ark., 2013), gelistirilmis global en iyi HS (IGHS) (EI-Abd, 2013)
ve global beyin firtinasi optimizasyonundan (global brain storm optimization, GBSO)
(Hussain ve Haris, 2019) daha iyi performans gostermistir. Bu yaklasim endiistriyel bir
uygulamada kullanilmistir.

Oliva ve ark. (2019) goriintii segmentasyonu i¢in TSA’y1 kullanmistir. Bu
calismada, sinif varyansi kriterleri arasindaki maksimum (Otsu) amag fonksiyonu olarak
kullanilmistir. Onerilen yaklasim, goriintii segmentasyonu igin ¢ok seviyeli esikleme
problemindeki diger yontemlerden daha iyi performans gdstermistir.

Li ve ark. (2019), TSA kullanilarak optimize edilmis FIR filtresi ile resimlerin
kenarim1 algilamaya g¢alismistir. Bu calismada resimler i¢in yeni bir veri sikistirma
yontemi Onerilmis ve JPEG gibi iyi bilinen sikistirma teknikleriyle karsilastiriimistir.

Ding ve ark. (2019a), TSA'y1 gelistirerek dogrusal olmayan histeretik parametre
tanimlama problemini (nonlinear hysteretic parameter identification problem) {i¢ tipik
histeretik modelle (Bouc-Wen, kinematik sertlesmeli bilinear ve esit verim kuvvetine
sahip bilinear) ¢ozmiistiir. Bu yaklagim gelistirilmis TSA (Improved TSA, I-TSA) olarak
adlandirilmigtir ve Levy ucusu arama mekanizmasi ve yeni bir giincelleme denklemi ile
temel TSA ile biitiinlestirilmistir. Bu ¢calismadaki deneyler standart ve CEC 2014 (Liang
ve ark., 2013) kiyas fonksiyonlar: lizerinde yapilmistir. [-TSA, GABC (Zhu ve Kwong,
2010) , SPSO (Zambrano-Bigiarini ve ark., 2013), GBSO (EI-Abd, 2017) ve dogrusal
poplilasyon biiyiikliigli kiicliltme mekanizmast (linear population size reduction
mechanism) ile uyumlu bir DE (Tanabe ve Fukunaga, 2014) ile kiyaslanmistir. Ayrica, I-
TSA ile dogrusal olmayan bir tek serbestlik dereceli (single-degree-of-freedom) sistem
ve dogrusal olmayan yedi kath bir kayma insaati problemi (seven-storey shear building)
¢Ozlilmiistiir.

Beskirli ve ark. (2019) biiyiik (20, 50, 100 ve 1000) boyutlu siirekli optimizasyon
problemlerinin ¢éziimii i¢cin TSA'y1 gelistirmistir. Bu yaklasim degistirilmis TSA
(modified TSA, MTSA) olarak adlandirilmistir. Bu yontemde tohum olusturmada
kullanilan rastgele agaclar turnuva secim yontemiyle se¢ilmistir. Deneysel arastirmalar
icin 15 kiyas fonksiyonu ve goriintii segmentasyonu kullanilmistir. MTSA, ABC (Akay
ve Karaboga, 2012), PSO (Eberhart ve Kennedy, 1995), GSA (Rashedi ve ark., 2009)
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salp siirli algoritmasi (salp swarm algorithm, SSA) (Mirjalili ve ark., 2017) cekirge
optimizasyon algoritmasi (grasshopper optimization algorithm, GOA) (Saremi ve ark.,
2017), coklu evren optimizasyonu (multi-verse optimizer, MVO) (Mirjalili ve ark., 2016)
algoritmalar ile karsilagtirilmistir. Sonuglar, MTSA'nin karsilastirilan algoritmalardan
daha iyi oldugunu gostermistir.

Muneeswaran ve Rajasekaran (2019), yerel kontrast (local contrast) diizenli
kontrast simirli adaptif histogram esitleme (contrast limited adaptive histogram
equalization)'nin gelistirme parametresini optimize etmek i¢in TSA'yr kullanmustir.
Deneysel sonuglar, TSA kullanan 6nerilen yontemin, goriintiide bulunan yerel bilgileri
korudugunu ve ayrica optimize kontrast gelistirmeyi sagladigini ortaya koymustur.

Martin ve ark. (2019), TSA'y1 kanstirilmis GWO (Martin ve ark., 2019), PSO
(Eberhart ve Kennedy, 1995), GWO (Mittal ve ark., 2016), ABC (Karaboga ve Basturk,
2007), GA (Holland, 1992) ve SA (Fang ve ark., 2018) ile CEC2014 fonksiyonlar1
tizerine karsilastirmigtir. Sonuglar, TSA'nin diger algoritmalar1 geride biraktigini
gOstermistir. Ayrica, bu calismada gergek diinyadaki ¢ok bantli resimler igin giiriiltii
giderme ve ayristirma uygulamasi (denoise and unmix real-world multispectral images
application ) yapilmistir.

Eligiizel ve ark. (2019), P-medyan kurulus yeri se¢im probleminin ¢éziimiinde
TSA’y1 kullanmistir. Kiigiikk ve orta dlgekli P-medyan kurulus yeri se¢cim problemi
orneklerinden GAMS-CPLEX tarafindan iiretilmis optimum c¢oziimler ile kiyaslanan
TSA tarafindan elde edilmis sonuglar, TSA’ nin optimum veya optimuma yakin sonuglar
ortaya koydugunu gostermistir.

Deperlioglu ve Kose (2019), destek vektor makinelerini (support vector machines,
SVM) TSA ile egiterek zeki bir medikal teshis sistemi dnermistir. Bu yontem SVM-TSA
olarak isimlendirilmistir. Dort farkli veri seti lizerinde yapilan testler, TSA ile egitilen
SVM’nin, varsayilan degerlerle ¢alisan SVM’den daha iyi sonuglar iirettigini ortaya
koymustur. ABC, CS, GA ve PSO ile egitilmis SVM’ler ile elde edilmis sonuglarla,
SVM-TSA kiyaslanmistir. Deneysel sonuglar SVM-TSA’nin ABC’den sonra ikinci
oldugunu ortaya koymustur.

Cinar ve ark. (2019), ayrik tamsayili optimizasyon problemlerini ¢6zmek igin
TSA’nin yapisini degistirerek takas, 6teleme ve simetri operatdrleri yardimiyla TSP lerin
¢Oziimii i¢cin DTSA’y1 onermistir. DTSA, ABC, ACO, GA, SA, STA, BH, PSO ve

varyantlarindan daha iyi veya yarismaci ¢oziimler iireterek literatiirdeki yerini almigtir.
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Sahman ve ark. (2019), bes farkl siirekli kisitsiz gercek diinya optimizasyon
problemini ¢ozmek i¢in TSA’y1 kullanmistir. Farkli popiilasyon biiytikliikleri ve ST
parametlerinin sonuglara etkisi tartisilmistir.

Zhao ve ark. (2019), genellestirilmis regresyon sinir ag1 (generalized regression
neural network, GRNN) ile ¢ok degiskenli bir sistemin modellemesini TSA aramali ABC
(tsABC-GRNN) ile gerceklestirmistir. Ham petrol fraksiyonlama islemi (crude oil
fractionation process) i¢in tsSABC-GRNN etkili ¢oziimler tiretmistir.

Beskirli (2019), yiiksek boyutlu test fonksiyonlarinin ¢oziimii i¢in TSA’ya
turnuva se¢im operatoriinii ekleyerek G-TSA adini verdigi yeni bir yontem onermistir. 10
farkli kisitsiz siirekli kiyas fonksiyonunda yapilan testlerde G-TSA, TSA’dan daha iyi
sonuclar liretmistir.

Durmus (2019), bes farkli kaotik harita temelli TSA gelistirmis ve Onerdigi
yontemleri 24 kiyas fonksiyonu lizerinde test etmistir.

Jiang ve ark. (2019), ST parametresi yerine kesif ve faydalanma siirecini
yonetecek yeni bir yaklasim Onererek, bu yeni yonteme EST-TSA ismini vermislerdir.
Deneysel sonuglar 6zellikle yerel arama kapasitesinin arttigini ortaya koymustur.

Chen ve ark. (2019), Li-Ion piller icin kalan sarj siiresinin hesaplanmasi igin
gelistirilmis TSA yoOntemini Onermistir. ST parametresini iterasyona bagimli olarak
degisken bir sekilde kullanan yontemde, popiilasyon ¢esitliligini artirmak ve yeni aday
¢oziimler iiretmek igin DE/rand/2/bin yaklasimi da kullanilmistir. Onerilen TSA
yaklasimi GA’dan daha 1yi sonuglar tiretmistir.

Ding ve ark. (2019c), TSA’y1 gelistirmek i¢in Gauss arama denklemi ile yeni
tohumlar iiretmistir. Onerdikleri bu yonteme BGTSA (Bare-bones Gaussian TSA) ismini
vermisglerdir. Kiran (Kiran, 2017b) tarafindan 6nerilen WP yaklasimi bu calismada da
kullanilmistir. Performans 6l¢iimiil icin CECO5 kiyas seti ile yapisal hasar tanimlama
problemi kullanilmigtir. BGTSA, TSA ve TSAWP’den daha iyi sonuglar iiretmistir.

Sahman ve Cinar (2019), S ve V sekilli transfer fonksiyonlariyla siirekli TSA’y1
ikili TSA’ya cevirmistir. Onerilen 8 farkli TSA yaklasimi 15 UFLP iizerinde test
edilmistir. S sekilli transfer fonksiyonlarinin V sekilli transfer fonksiyonlarindan daha iyi
sonug Urettigi ortaya konmustur.

Gungor ve ark. (2019), biiylik boyutlu optimizasyon problemlerinin ¢oziimii i¢in
ST parametresini ortadan kaldirip DE’den esinlendikleri yeni tohum iiretme stratejileri

ile TSA’y1 gelistirerek iTSA (improved TSA) ismini vermislerdir. 30 boyutlu CEC2015
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kiyas fonksiyonlar: ile yapilmig deneyler, iTSA’nin ABC, PSO, GA, PRSA, DE ve
varyantlarindan daha iyi sonuglar iiretmistir.
Jiang ve ark. (2020), siniis fonksiyonu yardimiyla TSA’nin basarisini artirarak
STSA ismini verdikleri yeni bir yontem onermislerdir. 24 kiyas ve 2 miihendislik tasarim
problemi iizerinde yapilan testler onerilen yontemin basarisini ortaya koymustur.
Yukarida bahsedilen yontemler isim, referans, yayinlandig1 yil ve tiir bilgilerine

gore kategorilendirilerek Cizelge 2.1°de toplu halde sunulmustur.

Cizelge 2.1. TSA ile ilgili yapilmis ¢aligmalar

Referans Tiir Yil | isim
(Cinar ve Kiran, 2016) Sempozyum bildirisi | 2016 | -
(Cinar, 2016) Yiiksek lisans tezi 2016 | -
(Zheng ve ark., 2016) Dergi makalesi 2016 | TSA-MPC
(Muneeswaran ve Rajasekaran, 2016) | Sempozyum bildirisi | 2016 | RBF-TSA
(Kiran, 2016) Sempozyum bildirisi | 2016 | -
(Chen ve ark., 2017b) Dergi makalesi 2017 | -
(Cinar ve Kiran, 2017) Sempozyum bildirisi | 2017 | -
(Muneeswaran ve Rajasekaran, 2017) | Sempozyum bildirisi | 2017 | -
(Kiran, 2017a) Sempozyum bildirisi | 2017 | TSAWP
(Cinar ve ark., 2018) Sempozyum bildirisi | 2018 | XORTSA

. : VTSA
(Zhou ve ark., 2018) Dergi makalesi 2018 VTSA-CA
(Ding ve ark., 2018) Dergi makalesi 2018 | -
(Muneeswaran ve Rajasekaran, 2018) | Kitap bolimii 2018 | -

SimTSA
(Cinar ve Kiran, 2018b) Dergi makalesi 2018 | LogicTSA
SimLogicTSA

(El-Fergany ve Hasanien, 2018) Dergi makalesi 2018 | TSA-based OPF
(Babalik ve ark., 2018b) Dergi makalesi 2018 | CTSA
(Horng ve Lin, 2018) Dergi makalesi 2018 | OOTSA
(Cinar ve Kiran, 2018a) Dergi makalesi 2018 | -
(Jiang Xue-ying ve ark., 2018) Dergi makalesi 2018 | MPC-TSA
(Chen ve ark., 2018) Sempozyum bildirisi | 2018 | KNN-TSA
(Ding ve ark., 2019a) Dergi makalesi 2019 | I-TSA
(Ding ve ark., 2019b) Dergi makalesi 2019 | C-TSA
(Oliva ve ark., 2019) Kitap boliimii 2019 | -
(Li ve ark., 2019) Dergi makalesi 2019 | -
(Beskirli ve ark., 2019) Dergi makalesi 2019 | MTSA
(Muneeswaran ve Rajasekaran, 2019) | Sempozyum bildirisi | 2019 | -
(Martin ve ark., 2019) Dergi makalesi 2019 | -
(Eligiizel ve ark., 2019) Dergi makalesi 2019 | -
(Deperlioglu ve Kose, 2019) Sempozyum bildirisi | 2019 | SVM-TSA
(Cinar ve ark., 2019) Dergi makalesi 2019 | DTSA
(Sahman ve ark., 2019) Sempozyum bildirisi | 2019 | -
(Zhao ve ark., 2019) Sempozyum bildirisi | 2019 | tsABC-GRNN
(Beskirli, 2019) Dergi makalesi 2019 | G-TSA
(Durmus, 2019) Dergi makalesi 2019 | -
(Jiang ve ark., 2019) Dergi makalesi 2019 | EST-TSA
(Chen ve ark., 2019) Dergi makalesi 2019 | -
(Sahman ve Cinar, 2019) Dergi makalesi 2019 | -
(Gungor ve ark., 2019) Dergi makalesi 2019 | iTSA
(Jiang ve ark., 2020) Dergi makalesi 2020 | STSA
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Kaynak arastirmasi ve Cizelge 2.1’den de goriilecegi lizere TSA az sayida kontrol
parametresi, uygulama kolayligi, kolay anlasilabilirlik ve agiklanabilirlik gibi
ozelliklerinden dolay1 hem arastirmacilar, hem de uygulayicilar tarafindan ilgi gérmiis ve

kisa zamanda bir¢ok alana uygulanip cesitli akademik ¢alismalarda kullanilmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde TSA, CTSA, SimTSA, LogicTSA, SimLogicTSA ve DTSA ile bu
yontemleri test etmek i¢in kullanilan optimizasyon problemleri olan siirekli kisitli
nliimerik kiyas fonksiyonlari, siirekli kisitli miihendislik tasarim problemleri, UFLP ve

TSP anlatilmaktadir.
3.1. Agac-Tohum Algoritmasi

TSA doga esinli, popiilasyon tabanli, siirii zekas1 kategorisinde bulunan, stokastik,
metasezgisel optimizasyon algoritmasidir. TSA siirekli optimizasyon problemlerinin
¢Oziimii i¢in agaclar ile tohumlar1 arasindaki iligkiden yola ¢ikilarak Kiran (2015a)
tarafindan Onerilmistir. Agaclarin {ireme ve yayilma organi tohumdur. Tohumlar
yapilarina uygun olarak tasinir. Bazi tohumlar kuslarin tiiylerine, hayvanlarin kiirklerine
ve giysilere tutunarak farkli yerlere tasinir. Boylece tasinilan noktada uygun yetisme
ortami1 bulan tohum biiyliyerek agag olur.

Yeryiizii, optimizasyon problemleri i¢in arastirma uzayi olarak disiiniildiigiinde,
¢Oziim icin lretilen sonuglar1 agaclar ve tohumlar olarak diisiinebiliriz. Arastirma
siirecinde her agacin kendi tohumlar1 arasinda aggdzlii yaklasim uygulanir ve en iyi
tohum belirlenir. En 1yi tohum, kendi agacindan daha iyiyse artik aga¢ kurur ve en iyi
tohum o agacin yerini alir. Algoritmanin iki ana unsuru vardir, kesif ve faydalanma. Kesif
asamasinda arama uzayina dagilmis rastgele noktalarda yerlesmis agaglar bulunmaktadir,
faydalanma asamasinda ise agaclar ile ayn1 6zellikteki tohumlar kullanilmaktadir. Her
agacin tohum sayisi birden az olmamak kaydiyla rastgele olarak belirlenmistir. Rastgele
tohum sayisinin toplam aga¢ sayisinin %10’u ile %25°1 arasinda olmas1 Onerilmistir.
Arastirma egilimi (search tendency, ST) parametresi ise tohum olusumu sirasinda en iyi
agac ile rastgele segilecek aga¢ arasinda secim yapmak ic¢in kullanilmaktadir. ST
parametresi ile algoritmanin yerel bir yogunlagma icine girmesi amaglanmig, optimum
veya optimuma yakin degerlere yakinsama yapmasi saglanmistir. Sphere minimizasyon
problemi (Denklem 3.1) {izerinde TSA’ nin ¢aligmas1 asagida anlatilmistir.

min f(X) = ¥2_; X? 3.1)
Burada X fonksiyona gonderilen vektorii, D vektoriin boyutunu, j boyutu temsil
etmektedir. Amagc, fonksiyonu minimum yapan deger veya degerleri bulmaktir.

TSA baslatilmadan 6nce N, ST, ¢oziilecek problemin boyutu (D), sonlandirma

kosulu (maksimum fonksiyon degerlendirme sayisi, maxFEs) belirlenir. Ilk adimda
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arama uzayima D boyutlu N adet agac sinirlara uygun olarak Denklem 3.2 yardimiyla
dagitilir.

Tij = Limin + 7, (Hjmax — Ljmin) (3.2)

Burada, T;; i.agacin j.boyutunu, L; s, j.boyut i¢in arama uzaymnin alt sinirin,
Hj max j-boyut i¢in arama uzaymin st sinirini, 7; ; i.agacin j.boyutu i¢in 0-1 arasinda
iiretilen tekdiize (uniform) rastgele sayiy1 temsil etmektedir. Arama uzayinda rastgele
agaclar olusturulduktan sonra en iyi aga¢ Denklem 3.3 yardimiyla belirlenir.

B = ArgMin{f(T))}i =12,..,N (3.3)

Burada B en iyi agaci, N toplam agac¢ sayisini, i mevcut agaci, T ise
poplilasyondaki tiim agaglar1 belirtmektedir. En iyi agag secilirken amag fonksiyon degeri
en kiiciik olan (minimizasyon problemi ¢oziildiigli varsayildiginda) agag, en iyi agag
olarak belirlenir. En iyi aga¢ tohum iiretim siirecinde kullanilacagindan bu adimda
belirlenmesi gerekir. Arastirmanin, popiilasyondan segilen rastgele se¢ilecek agaca dogru
mu, yoksa en iyi agaca dogru mu yapilacagina ST parametresi ile karar verilir. Tohum
olusumu sirasinda ST parametresine gore Denklem 3.4 veya Denklem 3.5 kullanilir. ST
parametresi 0-1 arasinda bir say1 olarak belirlenir. 0-1 arasinda iiretilen rastgele bir say1
eger ST parametresinden kiiclikse tohum {iretimi i¢cin Denklem 3.4, biiylikse ve esitse
Denklem 3.5 kullanilir. ST parametresi biiyiidiik¢ce faydalanma (exploitation) ve hizl
yakinsama saglanirken, kiiciildiikge yavas yakinsama ve kesif (exploration) saglanmis
olur.

Sikj=Ti; +a;;x(Bj — Ty ;) (3.4)

Sikj =Ti;+a;;jx(Ty; —Tr;) (3.5)

Burada S ; 1.agacin k. tohumunun j.boyutunu, T; ; i.agacin j.boyutunu, a; ; -1,1
arasinda Uretilen rastgele bir degeri, B; mevcut iterasyona kadar elde edilen en iyi agacin
j.boyutunu, T, ; ise r.agacin j.boyutunu temsil etmektedir. Rastgele segilen aga¢ (r)
mevcut agactan (i) farkli bir agac olmalidir.

Tohum iiretim siirecinde arama uzayinin sinirlarini asan tohumlar Denklem 3.6 ile
kontrol edilerek kendilerine en yakin siir degerine gekilir.

Hj,maxr eger Si,k,j > Hj,max

. { : 3.6
Lk,j Lj,min' eger Si,k,j < Lj,min ( )

Burada §; ; ; i.agacin k. tohumunun j.boyutunu, L; ,;, j.boyut igin arama uzayinin

alt sinirini, Hj 4, j-boyut igin arama uzayinin st sinirin1 belirtmektedir.
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Basglangicta belirlenmis olan maxFEs degerine erisilinceye kadar tohum tiretim
siireci devam eder ve kendi agacindan daha iyi olan tohumlarin aga¢ olmasi suretiyle
ilerleme saglanir. TSA’da her agaca ait tohum sayis1 farkli oldugundan sabit bir iterasyon
sayis1 yerine maxFEs sonlandirma kriteri olarak kullanilmalidir. Bu sekilde yapilmadigi
takdirde adil bir kiyaslama i¢in gerekli ortam saglanmamis olur. Kisitsiz siirekli kiyas
fonksiyonlart ile yapilan testlerde ST parametresi 0.1 olarak Onerilmistir. Problemin
boyutu biiyiidiikge algoritmanin iyi sonuglar iiretemedigi de agiklanmistir. Bunun
sebebinin boyutun artmasina bagli olarak arama uzayimin istel artmasit oldugu
belirtilmistir. TSA, unimodal (tek optimum degeri olan) fonksiyonlari ¢6zmekte,
multimodal (¢ok yerel optimum degeri olan) fonksiyonlar1 ¢ozmeye gore daha basarilidir.
TSA literatiirde yaygin olarak kullanilan 24 kiyas fonksiyonunu ve esikleme problemini
c¢ozmede kabul edilebilir ve karsilastirilabilir diizeyde sonuglar iireterek basarisini ortaya
koymustur (Kiran, 2015a). Sekil 3.1°de TSA’nin sézde kodu, Sekil 3.2’de ise TSA’nin

akis semasi verilmistir.

Algoritmanin baslatilmasi
Popiilasyon sayis1 belirlenir (N)
Arastirma egilimi parametresi belirlenir (ST)
Problemin boyutu belirlenir (D)
Sonlandirma kosulu belirlenir (maxFEs)
N adet D boyutlu aga¢ Denklem 3.2 ile olusturulur
Uretilen agaclari amag fonksiyonu degeri hesaplanir
En iyi agag secilir, parametreleri alinir (B)
FEs=N olarak atanir ve tohumlarla arama islemi baslatilir
WHILE FEs <=maxFEs
FOR tiim agaglar i¢in,
Ilgili agag i¢in kag tohum iiretilecegi rastgele olarak belirlenir (ns)
FOR ilgili agacin ns adet tohumu igin
FOR ilgili tohumun j=1...D boyutu i¢in
IF (rand<ST)
Ilgili boyut Denklem 3.4 ile hesaplanir
Sinir agimu varsa Denklem 3.6 uygulanir
ELSE
flgili boyut Denklem 3.5 ile hesaplanir
Sinir agimu varsa Denklem 3.6 uygulanir
END IF
END FOR
Ilgili tohumun amag fonksiyonu degeri hesaplanir
FEs=FEs+1 seklinde FEs sayaci bir artirilir
END FOR
En iyi tohum segilir ve kendi agaciyla karsilastirilir
Eger en iyi tohum, agacindan daha iyiyse tohum agag olur
END FOR
En iyi agag belirlenir
Eger mevcut en iyi agag, simdiye kadarki en iyi agagtan daha iyiyse yer degistirir ve parametreleri aktarilir
Sonlandirma kistasina erisilinceye kadar devam eder
END WHILE
En iyi ¢oziim yazdirilir

Sekil 3.1. Aga¢-Tohum algoritmasi (TSA)’ nin sdzde kodu
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Popiilasyonu problemin arama uzayina gore rastgele olustur
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Her agag i¢in rastgele iiretilecek tohum sayisini belirle (ns)

v

Rastgele Uretilen 0-1 araligindaki say1 ST'den kiiciikse en iyi
agaca dayall, bliyiikse mevcut agaca dayali tohum Uret

v

Uretilen tohumlarin uygunluk fonksiyonu degerlerini hesapla

'

Ilgili agag ile tohumlarim kiyasla, tohumlardan herhangi biri daha
iyiyse iyi olan tohum agacin yerine ge¢sin

A 4

FEs = FEs + ns

Sonlandirma kriterine
erigildi mi?
FEs > maxFEs

Hayir

En iyi ¢6ziimii yazdir

v
( Bitir )

Sekil 3.2. Aga¢-Tohum algoritmasi (TSA)’nin akis semasi




35

Arama uzaymin -5,+5 araliginda oldugu ve degisimlerin tam say1 seviyesinde
ilerledigi 2 boyutlu ayrik Sphere fonksiyonunu 2?:1 sz minimize etmek i¢in TSA’nin

calismasi adim adim gorsel olarak izah edilmistir.

N=6 olarak se¢ilmistir ve agaglar rastgele olusturulmustur.

4®

4
3
239
1

-5 -4 -3 -2-10 1 2 3 4 5

5

P

Sekil 3.3. Baslangic asamasinda arama uzayindaki agag¢larin konumlari

Sekil 3.3’te goriilen agaclarin konumlarinin sayisal degerleri Cizelge 3.1°de

verilmistir.

Cizelge 3.1. Baslangi¢ asamasinda olusturulan 6 agacin konumlarinin sayisal degerleri

Agac Ismi  1.Boyut (x ekseni) 2.Boyut (y ekseni)

1.Agac -3 2
2.Agag -3 -2
3.Agac 1
4.Agag 5
5.Aga¢ 3 -2
6.Agac 4 -5

Agaclarin  amac¢ fonksiyonu degerleri hesaplanmis ve Cizelge 3.2°de

gosterilmistir.
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Cizelge 3.2. Baslangi¢ asamasinda olusturulan 6 agacin amag fonksiyonu degerleri

Agac Ismi 1.Boyut (x ekseni) 2.Boyut (y ekseni) Amag Fonksiyonu Degeri

1.Agac -3 2 13
2.Agac -3 -2 13
3.Agac 1 3 10
4.Agac 5 5 50
5.Agac 3 -2 13
6.Agac 4 -5 41

En iyi aga¢ degeri minimizasyon problemi oldugu icin 3.aga¢ olarak
belirlenmistir. Goriilecegi lizere 1. 2. ve 5. agaglar farkli konumlarda olsalar dahi amag
fonksiyonu degeri olarak algoritma agisindan ayni degerdedir. Bu durum popiilasyon
cesitliliginin ama¢ fonksiyonu bazli takibi sirasinda dikkat edilmesi gereken
unsurlardandir. En kot agac ise 4.agactir.

Baglangic asamasinda belirlenmis olan maxFEs degerine erisilinceye kadar
devam edecek olan iterasyon siireci baslatilir.

Her agaca ait kac adet tohum {iretilecegi popiilasyon biiyiikliigliniin %10’u ila
%25’1 arasinda bir say1 olarak onerildiginden bu 6rnekte 1 alinarak islemler yapilmistir.
Tohum iiretme agamasinda kullanilan iki farkli denklemin se¢imi i¢in ST parametresi
kullanildigindan bu anlatimda 1.aga¢ i¢in Denklem 3.4, 3.aga¢ i¢in Denklem 3.5.
kullanilmistir.

l.agac i¢in rastgele 1 tohum iretilmis ve bu iretim i¢in Denklem 3.4
kullanilmistir. Rastgele agac 3 secilmis olup ilk boyut asagidaki sekilde tiretilmistir. -1
ve +1 araligindaki rastgele iiretilen a degeri ise bu adimda 0.5 alinmustir.

Saan = Tan + @ X (Bay — Ta)
Sa1,)=-3+05x(1-1)
5(1,1,1) =-3

1. agacin 1. boyutunun degeri (-3) ile iiretilmis tohumun ilk boyutunun degeri ayni
c¢ikt. Bunun sebebi denklemden de goriilecegi iizere en iy1 agag ile se¢ilen rastgele agacin
degerinin ayni olmasidir. 1.agacin 1.tohumunun 2. boyutunun iiretilmesi agamasinda
rastgele agac 6 olarak secilmis, a degeri ise 1 alinmistir.

Sanr = Taz + @ X (Be) =~ Te2)
Sa12)=2+1x @3- (-5))
Sa1,1,2) = 10

5(1,1,2) =5
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l.agacin 2. boyutunun degeri 10 olarak hesaplandi. Bu deger arama uzayinin
disina tastigindan 5 olarak (arama uzaymnin en yakin smiri) glincellenmistir. Boylece
Sa,1) = (—3,5) konumuna yerlesmis, amag fonksiyonu degeri ise —32 + 52 = 34 olarak
hesaplanmistir. 1.agacin mevcut amag fonksiyonu degeri 13 oldugundan iiretilmis
tohumun amacg fonksiyon degeri 34 oldugundan biiyiiyerek aga¢ olma imkanim

kaybetmistir. Sekil 3.4’te arama uzayinin anlik durumu gosterilmistir.
f 4®

4
3
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Sekil 3.4. 1.agacin 1.tohumu olustuktan sonra arama uzaymin durumu
Arastirma siireci ¢ok sayida rastgelelik icerdiginden konunun anlasilmasi igin
verilen bu 6rnegi daha iyi bir tohum iiretmesi beklendiginden en 1yi aga¢ olan 3.agaca ait
bir tohum iireterek sonlandiracagiz.
3.aga¢ i¢in rastgele 1 tohum iretilmis ve bu firetim icin Denklem 3.5
kullanilmistir. Rastgele aga¢c 2 olarak secilmis olup ilk boyut asagidaki sekilde

tretilmistir. -1 ve +1 aralifinda rastgele {iretilen @ degeri ise bu adimda 1 alinmastir.

Sain =Tey + a X (Tey — Tey)
5(3'1'1) = _3 + 1 X (1 - (_3))

5(3,1,1) =1
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3. agacin l.tohumun I1.boyutunun degeri 1 olarak iretilmistir. 3.agacin
l.tohumunun 2. boyutunun iiretilmesi asamasinda rastgele aga¢ 5 olarak sec¢ilmis, «a
degeri ise -1 alinmistir.

Sea) = Tep + @ X (T ~ Ts)
S =3+ (-1 X B3-(-2))
5(3,1,2) =—2

3. agacin l.tohumunun 2.boyutunun degeri -2 olarak hesaplanmistir. Bu deger
arama uzayimin disina tagsmadigindan arama uzayr smirlandirma siirecine maruz
kalmamigtir. Boylece S5 1y = (1, —2) konumuna yerlesmis, amag fonksiyonu degeri ise
12 + —22 = 5 olarak hesaplanmistir. 3.agacin mevcut amag fonksiyonu degeri 10
oldugundan, iiretilmis tohumun amag¢ fonksiyon degeri 5 oldugundan, biiyliyerek agac
olma imkanina kavugmus ve bundan sonraki iterasyonlarda kendisini de en iyi agag olarak

kaydettirmistir.

4®

5
(1:1) >
3
5 ;W
1

-5 -4 -3 -2-10 1 2 3 4 5

¥ 5

2? -2 |s@1n
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Sekil 3.5. 3.agacin 1.tohumu olustuktan sonra arama uzayinin durumu

Sekil 3.5’te 3.agacin 1.tohumu olustuktan sonra arama uzaymin durumu

gosterilmis olup, Cizelge 3.3’te en iyi aga¢ gilincellendikten sonra 6 agacin konum ve
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ama¢ fonksiyon degerleri gosterilmistir. Siire¢ bu sekilde sonlandirma kriterine

erisilinceye kadar devam ettirilerek optimizasyon islemi gerceklestirilmektedir.

Cizelge 3.3. En iyi agag giincellendikten sonra 6 agacin konum ve amag fonksiyon degerleri

Agac ismi 1.Boyut (x ekseni) 2.Boyut (y ekseni) Amag Fonksiyonu Degeri

1.Agac -3 2 13
2.Agac¢ -3 -2 13
3.Agag 1 -2 5
4.Agag 5 5 50
5.Aga¢ 3 -2 13
6.Aga¢ 4 -5 41

3.2. Kisith Agac¢-Tohum Algoritmasi

Kisith optimizasyon Denklem 3.7 ile taniml1 esitsizlik ve Denklem 3.8 ile taniml
esitlik sinirlamalarin1 dikkate alarak Denklem 3.9’daki tanimli amag¢ fonksiyonunu

minimizi eden X degerini bulma islemidir (Akay, 2009).

9;(®)<0,j=1,..,q (3.7)
hi(X)=0,j=q+1,..,m (3.8)
min f(¥), ¥ = (xq,..,x,) € R" 3.9
L<x<u,i=1,..n (3.10)

Burada f amag fonksiyonu, n boyutlu R™’de bulunan S arastirma uzaymnda S <
R™ tanimhidir. Karar degiskenlerinin arama uzayi igerisindeki alt ve tist sinirlar1 Denklem
3.10’da tanimlanmustir. Uygun ¢oziimlerin iiretilebilecegi kabul edilebilir bolge F € S,
m tane (m > 0) kisit fonksiyonuna sahiptir. X degeri kabul edilebilir bolgede X € F € S
tanimhdir. X € F ise gx(X) =0 sartim saglayan g, kisitlart X’de aktif olarak

isimlendirilir. h; esitlik kisitlar1 ise arama uzayinin her bolgesinde aktiftir.

3.2.1. Kural tabanh kisith TSA

Temel TSA mevcut durumuyla kisith optimizasyon problemlerine ¢oziim
iiretemediginden Deb'in kurallar1 se¢im yonetimi kullanilarak modifiye edilmistir. Deb'in
kurallar ile aragtirma kabul edilebilir bolgeye dogru kaydirilmaktadir. Deb'in kurallar
iki ¢ozlimiin asagidaki kriterlere gore yarigtirildigr bir turnuva se¢im operatorii gibi

caligmaktadir.
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1- Kabul edilebilir bolgedeki her bir ¢oziim (ihlal; < 0) kabul edilebilir
olmayan bolgedeki ¢oziime (ihlal; > 0) tercih edilir. (¢6ziim i segilir)

2- Her iki ¢6ziimde kabul edilebilir bolgedeyse (ihlal; < 0, ihlal; < 0) o zaman
daha kiigcik maliyet degerine sahip ¢oOziim tercih edilir. (f; <
fj ise ¢ozim i segilir)

3- Her iki ¢oziimde kabul edilebilir olmayan bolgede ise (ihlal; > 0,ihlal; > 0)
daha kiigiik ihlal miktarina sahip olan ¢oziim tercih edilir. (ihlal; <
thlal; ise ¢oziim i segilir)

En 1yi agag ve en iyi tohum secilirken a¢gozlii secim yontemi yerine yukaridaki

secim yaklasimi kullanilir.
3.3. ikili Aga¢c-Tohum Algoritmalar:

Temel TSA siirekli arama uzaymdaki karar degiskenleri ile calisirken, ikili
TSA’lar ikili arama uzayinda calisacak sekilde yapilandirilmistir. Baslangi¢ asamasinda
problemin her boyutu i¢in 0 ya da 1 rastgele sayilarindan birisi liretilerek popiilasyon
olusturulur. Bunun i¢in Denklem 3.13 yardimiyla her adimda iiretilen 0-1 araligindaki

rastgele say1 0.5'ten kiigiikse 0 biiyiikse ve esitse 1 degeri iiretilmis olur.

P(Agtk) = P(X;; = 1)=1p (3.11)

P (Kapal)) = P(X;; = 0)=1—-1p (3.12)

X, = {0 eger (r,, < p) (3.13)
2 1eger (r;; = p)

Burada p ikili TSA’lar i¢in 0.5 olarak alinan olasilik degeridir, P (A¢tk) 1
degerini alan diger bir anlamiyla agik olan tesisleri (Denklem 3.11), P (Kapalti) 0
degerini alan yani kapali olan tesisleri (Denklem 3.12) belirtir. Baslangi¢ asamasinda a¢ik
ve kapali olan tesis sayisinin olabildigince esit olmasi bu sekilde saglanmis olur.

Baslangi¢ popiilasyonu olusturulduktan sonra her bir agacin tohumlari, temel
TSA’daki denklemlerin baglamindan koparilmadan olusturulmus yeni ikili tohum
olusturma denklemleri kullanilarak olusturulur. Bu denklemler her algoritmay1 ayr1 ayri

anlattigimiz alt boliimlerde verilmistir.
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3.3.1. Benzerlik tabanl ikili TSA

Ikili bireylerin arasindaki benzerligin 6l¢iimii, birbirlerinden ne kadar yakinda
veya uzakta olduklarin1 gostermektir. Ikili gdsterim igin uygulanabilecek 76 benzerlik
dlgiim teknigi Choi ve ark. (2010) nin ¢alismasinda detayl1 bir sekilde incelenmistir. Ikili
gosterime sahip bireyler arasindaki benzerlik derecesini belirlemek i¢in en yaygin
kullanilan genel amagli benzerlik Olgiimlerinden biri Jaccard (1901)’in benzerlik
katsayisidir. Ayrica bu benzerlik 6l¢iimii (Kashan ve ark., 2012), (Kashan ve ark., 2013),
(Hancer ve ark., 2015) caligmalarinda kullanildigindan SimTSA algoritmasinda Denklem
3.14’te verilmis olan bu benzerlik 6l¢iim teknigi kullanilmistir.

Xi = [xi1, X2, s Xig] ve Xj = [xil, Xigy wen) xjd] benzerligi olgiilecek olan D

boyutlu ikili bireylerdir.

M4
Benzerlik(X;, s
( 2 ]) M01 + Mlo T Mll
L, eger xig = lve xjg =1
My, = Z Iq,Iq = {O, diger durumlarda (3.15)
D
Hor = dZ - {O' diger durumlarda (3.16)
D
= — 1’ e{ger Xiga = 1ve de =0
tho = dZ - {O' diger durumlarda (3.17)
D
Moo = dz farla = {0, diger durumlarda (3.18)
Mll + M01 + M10 + MOO = D (319)

Burada kiyaslanan iki boyutun degeri de 1 oldugu zaman (Denklem 3.15) My,
degeri bir artilir, iki boyutun degeri de 0 oldugu zaman (Denklem 3.18) My bir artirilir.
Birinci 1 ikinci 0 oldugu durumda (Denklem 3.17) M, birinci 0 ikinci 1 oldugu durumda
(Denklem 3.16) ise My, degeri bir artilir. Sonugta elde edilen M;; + My; + My + My,
toplam1 Denklem 3.19°da belirtildigi gibi D’ye esit olmak zorundadir. Benzerlik hesabi

yapildiktan sonra Denklem 3.20 ile benzemezlik hesab1 yapilir.

My,
My, + Myo + My,

Benzemezlik(Xi,Xj) =1- Benzerlik(Xl-,Xj) =1- (3.20)

Ornegin benzerlik degeri 0.7 ¢ikmis iki bireyin benzemezlik degeri 0.3 olarak

bulunacaktir. Bu degerler ile bireylerin birbirleriyle ne kadar benzestikleri veya
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benzesmedikleri ylizde olarak belirlenmis olur. Burada iki bireyin tiim degerleri 0 oldugu
durumda bu benzerlik 6lgiitii ¢alismamaktadir, tezde kullanilan UFLP’ler i¢in en az bir
tesisin acik olmasi kisitindan dolay1 en azindan bir boyutun degeri 1 olmak zorunda
oldugundan bu 6lgiitiin ¢alismasinda herhangi bir problem olmamaktadir.

Asagidaki anlatilan yeni aday ¢oziim iiretme yontemi (Kashan ve ark., 2012;
Kashan ve ark., 2013) ¢alismalarindan alinmistir.

SimTSA'da yeni bir tohum iiretmek icin temel TSA’ya benzer sekilde mevcut
agac, en iyi agac veya rastgele secilen komsu bir agaca ait degerler kullanilmaktadir. Her
bir tohum olusturulurken 0-1 araligindaki rastgele bir say1 ST parametresi ile kiyaslanir.
Bu say1 ST’den kiigiikse Denklem 3.21, biiylikse Denklem 3.22 ile tohum iiretme siireci

devam ettirilir.

Benzemezlik(Sy, T;)~@pBenzemezlik(T;, B) (3.21)

Benzemezlik (S, T;)~@pBenzemezlik(T;, T,) (3.22)

Burada ¢ pozitif rastgele olgekleme faktoriinii, T; mevecut agaci, S mevcut
tohumu, 7, mevcut aga¢ harici rastgele secilen bir agact ve B en iyi agact temsil
etmektedir. ~ igleminin kullanilmasinin sebebini, Denklem 3.21 iizerinden yorumlayacak
olursak, mevcut aga¢ ile en iyi agacin benzemezlik degerine en yakin olacak sekilde
mevecut agac¢ ile mevcut tohumun benzemezlik degerini iiretmek istememizdir. ¢
parametresi aradaki benzemezlik farkini ortaya koymaktadir.

Yeni bir tohum iiretmek icin asagidaki ii¢ parametrenin de§erinin bulunmasi
gerekmektedir:

M, : Hem firetilecek tohumda hem mevcut agacta 1 olan boyut sayist

M, : Uretilecek olan tohumda 1, mevcut agacta 0 olan boyut sayisi

M, : Uretilecek olan tohumda 0, mevcut agacta 1 olan boyut sayisi

Bu degerleri bulmak i¢in Onerilen tam sayili programlama modelinin
matematiksel modeli Denklem 3.23-3.26 arasinda, uygun ¢6ziim uzaymnin gosterimi ise

Sekil 3.6’da verilmistir.

M
min |1 — = —A (3.23)
My + My + Moy
Mll + MOl - nl (3.24)
Mo < n0 (3.25)

M;4, My, My, = 0 ve tam sayt olmak zorundadir (3.26)
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Burada n0 degeri 0 olan boyutlarin sayisini, n1 degeri 1 olan boyutlarin sayisini,
A benzemezlik orani ile pozitif rastgele dlgcekleme faktoriiniin carpimini gostermektedir.
Tam sayil1 programlama modelinin ¢alistirilmasi ile My, M4, My, degerleri belirlenir ve
Sekil 3.7°de anlatildig1 sekilde yeni ikili ¢oziim iiretim algoritmasi (new binary solution

generator, NBSG) (Kashan ve ark., 2012) ile tohum ftiretimi gerceklestirilir.

o000
ceeee
s e

Sekil 3.6. Tam sayili programlama modelinin uygun ¢6ziim uzayinin gosterimi (Kashan ve ark., 2012)

Adim 1. A degeri @.Benzemezlik (X, Xi) islemi ile hesaplanir ve Denklem 3.23-3.26
arasindaki tam sayuli programlama modelinin ¢oziilmesiyle optimum Moi, Mo ve M1
degerleri tespit edilerek D boyutlu icerigi 0 degeri ile doldurulmus ¢oziim vektorii
(Vi) olusturulur.

Adim 2-1 (Miras Fazi) Aday ¢oziim (Vi) igerisinde, Xi igerisinde 1 olan boyutlardan
M adedi 1 olarak degistirilir.

Adim 2-2 (Miras Reddi Fazi). Aday ¢oziim (Vi) igerisinde, Xi igerisinde 0 olan
boyutlardan Mig adedi 1 olarak degistirilir.

Aday ¢oziim (Vi) ¢ikti olarak verilir.

Sekil 3.7. Yeni ikili ¢6zlim iiretim algoritmasinin s6zde kodu (Kashan ve ark., 2012).
SimTSA'nin en 6nemli parcast olan NBSG algoritmasinin ¢aligmasi 16 boyutlu
bireyler i¢in sayisal bir 6rnekle asagida aciklanmistir.
Baslangicta:
X;=[0111101111101010]
X,=[0111101101001110]

@ =0.6
olarak ayarlanmistir. Bu bilgiler 1s181nda mo1=1, mio=2, m11=9, meo=4 olarak
hesaplanmuistir.
, . 9
Benzemezlik(X;, X)) = 1 — Benzerlik(X;, X)) =1 — T5259° 1-— 5= 0.25
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A = @.Benzemezlik(X;, X;) - A=0.6x0.25=0.15

Mqq
M11+My0+Moy

LEE— T

minz |1 — —A|=minz|1——
My1+My0+Mos

Mll + MOl = 11 (nl)

M < 5 (no)

M;1, M1y, My, = 0 ve tam sayt olmak zorundadur.

Tam sayili programlama modeli isletildiginde Mo = 0, Mio =2, M1 = 11 ve z = 0.0038
olarak bulunur. S; =[0000000000000000] seklinde igerigi 0 doldurulan tohum
olusturulur. X; igerisinde 1 olan boyutlar BirlerXi = [2,3.,4,5,7,8,9,10,11,13,15] ve M=
11 oldugundan rastgele secilen 11 boyut [2,3.,4,5,7,8,9,10,11,13,15] 1 yapilir ve S =
[0111101111101010] haline gelir. X; igerisinde O olan boyutlar SifirlarXi =
[1,6,12,14,16] ve M10= 2 oldugundan rastgele se¢ilen [6, 12] iki boyutun degeri 1 olarak
degistirilir ve S = [011111111111111010] halini alir. NBSG algoritmasini1 kullanan
farkl1 6rnekler i¢in (Kashan ve ark., 2012; Kashan ve ark., 2013; Kiran ve Gunduz, 2013)
calismalar1 incelenebilir. Bu c¢aligmalarda da kullanildigi gibi ¢ parametresi sabit
alimmamis, Denklem 3.27°deki gibi maksimum bir degerden baslayarak iterasyonlar

stirecinde belirlenmis olan minimum degere diisiirilmiistiir.

0" = Pmax — (LRubnin) pRg (327)

maxFESs

Burada FEs mevcut fonksiyon degerlendirme sayisini, maxFEs maksimum fonksiyon
degerlendirme sayisini, @, maksimum ¢ degerini, ¢@.,;, minimum ¢ degerini
gostermektedir. Deneysel calismalarda @5 = 0.9 ve @, = 0.5 alinmistir. Bunun
sebebi baslangigta daha ¢esitli ¢oziimler elde etmek amaglanirken, aragtirmanin bitmesine

yakin daha benzer ¢oziimler iiretmenin faydali oldugunun diistiniilmesidir.
3.3.2. Mantiksal kap1 tabanh ikili TSA

Ikili gdsterim icin yeni aday ¢dziim iiretimi icin mantiksal kapilarin kullanimi
(Kiran ve Gunduz, 2013) calismasinda ABC algoritmasina uygulanmis ve umut verici
coziimler iiretilmistir. Mantiksal kapilarin girisleri ve ¢ikislar ikili degerler oldugundan
herhangi bir modifikasyona gerek duymadan direkt olarak uygulanabilirler. Temel olarak,
“VE (AND)”, “VEYA (OR)” ve “DEGIL (NOT)” olarak adlandirilan ii¢ mantiksal kap1
vardir. “OZEL VEYA (XOR)” islemi “VE” ve “VEYA” kapilarinin bir birlesimidir ve
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mantiksal devrelerde yaygin olarak kullanilir. LogicTSA'da, agaclar ikili degerlerle
baslatildiktan sonra tohum iiretim asamasinda XOR kapis1 kullanilir. Bunun sebebi
girdiler bilinmedigi ve en ¢esitli ve adil sonucun OZEL VEYA kaps ile iiretilmesinden
dolayidir. Sekil 3.8’de VE (%25=1 %75=0), VEYA (%75=1 %25=0) ve OZELVEYA
(%50=1 %50=0) mantik kapilariyla pozisyon giincelleme islemi yapildig1 durumlarda
hangi oranda 1 veya 0 iiretilecegi belirtilmistir. OZELVEY A kapist ile esit bir giincelleme
islemi yapilabilmektedir.

VEYA VE OZEL VEYA
Xi | Xk | Xi+ Xk Xi | Xk | Xi & Xk Xi | Xk | Xi® Xk
0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 1 1 0 1 0 0 1 1
1 0 1 1 0 0 1 0 1
1 1 1 1 1 1 1 1 0
%75=1 %25=0 %25=1 %75=0 %50=1 %50=0

Sekil 3.8. VE, VEYA ve OZELVEY A mantik kapilariyla pozisyon giincelleme

Temel TSA'daki giincelleme kuralinin se¢iminde ST kullanilirken, LogicTSA'da boyut
seciminde ayni parametre Denklem 3.28’deki sekilde kullanilir.

o - { T,;®(B;®T;,), eger rand;; < ST
kj =

2
T;; ,diger durumlarda (3.28)

Burada Sy ; k.tohumun j.boyutunu, T;; i.agacin j.boyutunu, B; en iyi agacin j.boyutunu,
T, ise rastgele bir agacin j.boyutunu temsil etmektedir. Kisaca, bir agag igin bir tohum
olusturulurken, bazi karar degiskenleri dogrudan mevcut agagtan tohuma direkt olarak
kopyalanirken ve digerleri mevcut agag, komsu agac ve en iyi agag arasindaki etkilesim

ile elde edilir.
3.3.3. Benzerlik ve mantiksal kapi tabanh ikili TSA

SimLogicTSA, LogicTSA ve SimTSA'nin hibritlenmis bir kombinasyonudur. Bu
yaklasimda her iterasyonda 0-1 araliginda rastgele bir say1 iretilir ve bu say1 0.5'ten
kiiciikse, tohum iiretimi i¢in SImTSA kullanilir; aksi takdirde LogicTSA kullanilir. Bu
durum Denklem 3.29°da gosterilmistir.

SimTSA, eger rand < 0.5

Tohum Uretim Metodu = {LogicTSA, diger durumlarda

(3.29)

SimLogicTSA’da popiilasyon rastgele ikili degerlerle baslatilir ve arama sirasinda
SimTSA veya LogicTSA'nin tohum iiretim mekanizmasi kullanilir. Her iki yaklagimin da

arama yetenekleri acisindan bazi avantajlar1 vardir. Ornegin, mevcut agacin etrafinda
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LogicTSA giiclii bir yerel arama 6zelligine sahiptir, ¢linkii tohum iiretimi sirasinda karar
degiskenlerinin bir kismi1 degistirilmeden aktarilir. SimTSA ise ¢oziim alanindaki yeni
noktalar1 kesfetmekte daha iyidir fakat yogunlasmada LogicTSA'dan daha koétiidiir. Bu
nedenle, SimTSA ve LogicTSA'nin hibritlenmesi, ¢6ziim alaninda dengeli arama
saglamak i¢in de faydalidir. Se¢im olasilig1 problemin ¢éziimii i¢in yon bilinmediginden
0.5 olarak almmistir. Coziilecek ikili optimizasyon problemlerinin 6zelliklerine bagh

olarak, bu sabit deger SImMTSA veya LogicTSA'y1 tesvik etmek icin degistirilebilir.
3.4. Ayrik Tam sayih Aga¢c-Tohum Algoritmasi

Permiitasyon kodlamali optimizasyon problemlerinin ¢6zmek icin yapilan kaynak
arastirmasi dogrultusunda literatiirde siklikla kullanilan komsuluk operatorleri TSA ile
birlestirilerek ayrik TSA (discrete TSA, DTSA) yontemi Onerilmistir. Bu yontemde
baslangi¢c popiilasyonundaki bir birey hari¢ tiim bireyler 1'den D’ye kadar olan tam
sayilarin rastgele bir permiitasyonunu igeren vektor seklinde olusturur. Buradaki D ilgili
problemin boyut sayisidir. Bir birey ise problem bilgisini kullanarak en kisa turu
olusturan dizi olarak olusturulur ve popiilasyona eklenir. Bu islemin amaci en yakin
komsu sezgiselinin giiclinden yararlanmaktir. Calismada TSP’ler ¢oziildiiglinden tam
turun saglanmasi i¢in ilgili bireylerin ilk boyutlar1 D+1.boyuta kopyalanarak tur olusumu
saglanmistir. Tohum iiretme asamasinda ise komsuluk operatorleri olarak adlandirilan
takas, Oteleme ve simetri (Chunhua ve ark., 2012; Zhou ve ark., 2016) yontemleri
kullanilir. Sonlandirma kriterine erisildigi zaman ise elde edilen en iyi ¢oziime 2-opt
(Croes, 1958) yerel arama teknigi uygulanarak ¢6ziim kalitesinin artma imkani olup
olmadig arastirilmakta ve nihai sonuca ulasilmaktadir. Onerilen ydntemin genel isleyisi

Sekil 3.9°da verilmistir.

I Komsuluk Operatirli - . - P
Adag-Tohum Algoritmas 2-opt algoritmasi En lyi Coziim
En Yakin Komsu Turu (1)

Rastgele Permiitasyon Kodlu Céziimler (N-1)

Sekil 3.9. DTSA’nin genel isleyisi
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3.4.1. Komsuluk operatorleri

DTSA’da tohum iiretimi i¢in kullanilan takas, oteleme ve simetri komsuluk

operatorleri alt boliimlerde anlatilmistir.
3.4.1.1. Takas operatorii

Takas operatorii ile tohum tiretmek igin [1, D] (boyut sayisi) arasinda iki farkli
rastgele say1 olusturulur. Agactaki bu iki pozisyon iiretilen tohum igin yer degistirilir.
Takas operatorii agacta kiigiik degisiklikler yapar. Takas operatoriiniin ¢alismasini

gosteren Ornek bir islem Sekil 3.10°da goriilmektedir.

Agac= | 1 | 2| 3| 4| 5|6

Tohum = 1 5 3 4 2 6

Sekil 3.10. Takas operatoriiniin ¢alismasi

3.4.1.2. Oteleme operatorii

Oteleme operatorii ile tohum iiretmek igin [1, D] (boyut sayis1) arasinda iki farkli
rastgele say1 (x ve y) olusturulur. Daha sonra x pozisyonundaki karar degiskeni hatizaya
alinir ve diger karar degiskenleri [x, y] araliginda sola kaydirilir. Daha sonra, hafizaya
alinmg karar degiskeni y konumuna atanir. Oteleme operatdrii agag iizerinde orta
diizeyde degisiklik yapar. Oteleme operatoriiniin ¢alismasini gosteren érnek bir islem

Sekil 3.11°da goriilmektedir.

Agac= | 1 | 2|3 | 4|5 |6

Tohum = 1 2 4 5 3 6

Sekil 3.11. Oteleme operatdriiniin ¢aligmasi

3.4.1.3. Simetri operatorii

Simetri operatorii ile tohum tiretmek i¢in [1, D] (boyut sayisi) arasinda iki farkl
rastgele sayr olusturulur. Bu rastgele sayilar ayni blok biiyiikliigli ve birbirleriyle

cakismayacak sekilde ayarlanir. Her iki blok hem yer degistirilir hem de simetrisi alinir.
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Simetri operatorii agag tizerinde biiylik diizeyde degisiklik yapar. Simetri operatdriiniin

calismasini gosteren Ornek bir islem Sekil 3.12°de goriilmektedir.

simetri((2,3).(4,5))
Tohum= | 1 3 4 3 2 6

Sekil 3.12. Simetri operatoriiniin galigsmasi

3.4.2. DTSA’nin algoritmik cercevesi

Detayli algoritmik ¢erceve (DTSA'nin sézde kodu), Sekil 3.13'de verilmistir.

Maksimum fonksiyon degerlendirme sayisini belirleyin (maxFEs)
Problemdeki toplam boyut sayisini belirleyin (D)
Agagc sayisini belirleyin (N)
Aragtirma egilimi parametresini belirleyin (ST)
Tk agac olarak en yakin komsu turunu ekleyin
Tim agaglari (ilki harig) 1 ile D arasinda rasgele permiitasyonla olusturun
Tiim agaglarin amag fonksiyon degerini hesaplayin
Fonksiyon degerlendirme sayisinin (FEs) degerini N yapin
Amag fonksiyon degerlerini kullanarak en iyi agac1 belirleyin (En Iyi)
WHILE FEs sayis1 maxFEs’ten kiiciik oldugu siirece:
Tim agaglar i¢in (Tree(1)’den Tree (N) )
Tohum sayisini (ns) 6 olarak belirleyin
Rastgele bir aga¢ (mevcut agag harici) belirleyin (Tree(k))
0-1 arasinda rastgele bir say1 iiretin (rand)
EGER rand < ST ise
En iyi agaca takas operatorii uygulayarak bir tohum olustur (s1)
En iyi agaca dteleme operatorii uygulayarak bir tohum olustur (s2)
En iyi agaca simetri operatorii uygulayarak bir tohum olustur (s3)
Rastgele bir agaca takas operatorii uygulayarak bir tohum olustur (s4)
Rastgele bir agaca dteleme operatdrii uygulayarak bir tohum olustur (s5)
Rastgele bir agaca simetri operatorii uygulayarak bir tohum olustur (s6)
END EGER
EGER rand > ST ise
Mevcut agaca takas operatdrii uygulayarak bir tohum olustur (s1)
Mevcut agaca dfeleme operatorii uygulayarak bir tohum olustur (s2)
Mevcut agaca simetri operatorii uygulayarak bir tohum olustur (s3)
Rastgele bir agaca takas operatorii uygulayarak bir tohum olustur (s4)
Rastgele bir agaca dteleme operatorii uygulayarak bir tohum olustur (s5)
Rastgele bir agaca simetri operatorii uygulayarak bir tohum olustur (s6)
END EGER
Mevcut agacin tohumlarinin amag fonksiyonlarini hesaplayin
FEs=FEs+6
En iyi tohumu belirleyin (s1, s2, s3, s4, s5, s6) (En iyi Tohum)
En iyi tohum mevcut agactan daha iyiyse, gegerli agaci en iyi tohumla degistirin
END FOR
Gegici en iyi agaci belirleyin (Gegici En Tyi)
Eger gegici en iyi aga¢(Gegici En lyi) en iyi agactan (En lyi) iyiyse degistirin
END WHILE
En iyi ¢oziime 2 opt algoritmasini uygulayin.
DTSA tarafinda elde edilen en iyi ¢o6ziimii raporlayin.

Sekil 3.13. DTSA’nin s6zde kodu
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3.5. Optimizasyon Problemleri
3.5.1. Siirekli kisith niimerik kiyas fonksiyonlari

Kisith optimizasyon problemlerinde dogas1 geregi, sinirlamalarin ¢izdigi kabul
edilebilir bolge igerisinde ¢éziimlerin aranmasi veya bu smirlar disinda arama yapilsa
dahi en son bulunacak en iyi ¢6ziimiin kabul edilebilir bolgede olmas1 gerekir. Kisitli
optimizasyon problemlerinin performansini sadece tek bir parametre etkilememektedir.
Karar degiskeni sayisi, dogrusal olan ve olmayan esitlik ve esitsizliklerin sayisi,
fonksiyonun tiirii, aktif kisit sayis1 ve p degeri problemin ¢oziimiinii etkilemektedir

(Akay, 2009).

Cizelge 3.4. Stirekli kisitl optimizasyon kiyas seti ve 6zellikleri (Akay ve Karaboga, 2017)

Boyut | Problem Tipi p (%) LI NI LE NE
G01 13 |kuadratik 0.0003 9 0 0 0
G02 20 | dogrusal olmayan| 99.9973 1 1 0 0
G03 10 |dogrusal olmayan| 0.0026 0 0 0 1
G04 5 kuadratik 27.0079 0 6 0 0
GO05 4 dogrusal olmayan| 0.0000 2 0 0 3
G06 2 dogrusal olmayan|  0.0057 0 2 0 0
G07 10 | kuadratik 0.0000 3 5 0 0
GO08 2 dogrusal olmayan 0.8581 0 2 0 0
G09 7 dogrusal olmayan 0.5199 0 4 0 0
G10 8 dogrusal 0.0020 3 3 0 0
Gl1 2 kuadratik 0.0973 0 0 0 1
G12 3 kuadratik 4.7697 0 729 0 0
G13 5 dogrusal olmayan| 0.0000 0 0 1 2

Akay ve Karaboga (2017) tarafindan yapilan ¢aligmadan alinan ve Cizelge 3.4’te
verilen tabloda LI dogrusal esitsizlik sayisini, NI dogrusal olmayan esitsizlik sayisini, LE
dogrusal esitlik sayisini, NE dogrusal olmayan esitlik sayisin1 gdstermektedir. p degeri,
kabul edilebilir bolgedeki ¢oziim sayisinin (F), tiim ¢oziimlerin sayisina (S) boliinmesiyle
elde edilen degeri gostermektedir. Bu deger kabul edilebilir alanin tiim arastirma uzayina
oranin1 kestirmek i¢in kullanilmaktadir. Tablodaki degerler hesaplanirken S degeri
1,000,000 olarak alimmistir. CTSA’nin performansini 6lgerken kullanilan 13 siirekli

kisith fonksiyonun matematiksel formiilleri ve 6zellikleri EK-1’de sunulmustur.
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Arama uzay1, uygun arama uzayl, uygun olmayan arama uzay1 kavramlarinin daha
iyi anlagilabilmesi i¢in Michalewicz (1995) tarafindan yapilan calismadan alinarak

Tiirk¢elestirilmis olan Sekil 3.14 incelenebilir.

Arama Uzay1
search space S

unfeasible search space U
Uygun Olmayan Arama Uzay1

feasible search space F

Uygun Arama Uzayi

Sekil 3.14. Kisitl Optimizasyonda Uygun ve Uygun Olmayan Coéziimlerin Gosterimi (Michalewicz,
1995)

3.5.2. Siirekli kisith miihendislik tasarim problemleri

CTSA ic¢in kullanilan stirekli kisitli miihendislik tasarim problemleri EK-2’de

sunulmustur.
3.5.3. Kapasitesiz tesis yerlesim problemi

Gelistirilen  ikili  algoritmalarin  (SimTSA, LogicTSA, SimLogicTSA)
performansinin Glgiilmesi icin saf bir ikili test fonksiyonu olan kapasitesiz tesis
yerlestirme problemi (uncapacitated facility location problem, UFLP) kullanilmistir.
UFLP sadece ikili karar degiskenlerine sahiptir ve ikili optimizasyon algoritmalarinin
performans analizlerinde ve karsilastirmalarinda siklikla kullanilmaktadir. Bu 6zelligi
nedeniyle Onerdigimiz algoritmalarin performans analizleri ve karsilagtirmalari da bu
problem {izerinden yapilmistir. Problemin temelinde miisteriler, tedarikg¢iler ve bu ikisi
arasinda gergeklesen siparislerden dolayr olusan maliyetler bulunmaktadir. Her bir
miisterinin talebi tesisler tarafindan karsilanmak zorundadir. Miisteri talebinin hangi agik
tesis tarafindan karsilanacagi ise kesin bir yontem ile belirlenmektedir. Bu baglamda
problem, tesis kurulumu ve transfer maliyeti olmak {izere iki farkli maliyet

barimdirmaktadir ve problemin amaci, karar degiskenlerine (tesislerin agik olmasi durumu
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1 ve kapali olmasi durumu 0 kabulii ile) 0 veya 1 atamak yolu ile toplam maliyeti en aza
indirmektir. Karar degiskenlerine atanan 0 veya 1 degerleri, sirasiyla tesisin kapali veya
acik oldugunu gostermektedir. Olasi ¢oziim sayisina, toplam tesis sayis1 kullanilarak
ulasilabilir. Toplam tesis sayisi n olarak ifade edildiginde, problem i¢in olas1 ¢6zliim sayisi
en az bir tesis agik olmak kosuluyla 2™ — 1 olarak bulunur. Tesislerin agiliglarinin
maliyeti oldugu durumlarda problem NP-zor (NP-hard) (Cornuéjols ve ark., 1983)
(olmadig1 durumlarda ise P) problemlerdendir ve literatiirde bu tarz problemlerin kesin
yontemlerle ¢6zlimiiniin asir1 zaman almasindan dolay1 bir¢ok evrimsel veya siirii zekasi
tabanli yaklagimlar 6nerilmistir (Jakob ve Pruzan, 1983; Monabbati ve Kakhki, 2015).

Problemde, potansiyel tesis lokasyon sayisi bilinmekte fakat kag¢ tesisin
kurulacagi bilinmemektedir. Her tesisin sabit bir kurulum maliyeti mevcuttur. Eger birden
fazla tesis kurulu ise, miisteri siparislerini, transfer maliyeti en uygun olan tesisten
gerceklestirir (Ghosh, 2003). Literatiirde UFLP problemi i¢in 6rnek veri setlerine OR-
Library’den erisilebilmektedir (Beasley, 1990). Problemin matematik modeli (Ghosh,
2003) Denklem 3.30-3.34 arasinda sunulmustur.

AA = {aaq,aa,, ...,a0,,,} (3.30)

JJ = jsJfar s fjnn (331)

FF = {ffi.ffz ) [ fnm} (3.32)
CC1,1 CCl,Z CCl’nn

cc=| - (3.33)
Ccmm,l Ccmm,z Ccmm,nn

argmin = {8(5S) = Yuaess [faa + Xjjeyy min {ccaa,jj|aa € ss} } (3.34)

Burada AA potansiyel tesis yerleri kiimesini, aa tesisi, mm toplam tesis sayisini,
JJ miisterilerin kiimesini, jj miisteriyi, nn toplam miisteri sayisini, FF her tesis i¢in
tanimlanmis olan tesislerin sabit maliyet kiimesini, f f ilgili tesisin maliyetini, CC transfer
maliyet matrisini gostermektedir. Denklemde SS, AA kiimesinin bos olmayan ve
minimum maliyet sartin1 saglayan alt kiimesidir. Amac¢ miisterilerin taleplerini en diisiik
maliyetle karsilayacak tesisi acik tutarak tedariki oradan saglamaktir.

UFLP’yi ¢6zmek i¢in dal-sinir (branch-and-bound) (Holmberg, 1999), dogrusal
programlama (linear programming) ve Lagrangian relaxation (Barcelo ve ark., 1990),
dual-based procedure (Erlenkotter, 1978) gibi kesin ¢6ziim yontemleri onerilmistir. Kesin
yontemler optimum ¢oziimii garanti etse de makul bir zamanda ¢6ziim liretememektedir.
Bu yiizden cok sayida sezgisel yontem ile UFLP ¢oziilmeye ¢alisiimistir. Ornegin, GA
(Jaramillo ve ark., 2002), filter-and-fan (F&F) metodu (Greistorfer ve Rego, 2006), tabu



52

arama (Al-Sultan ve Al-Fawzan, 1999; Sun, 2006), siirekli ve ayrik PSO (Sevkli ve
Guner, 2006), binABC (Kiran ve Gunduz, 2013), DisABC (Kashan ve ark., 2012), BPSO
(Kennedy ve Eberhart, 1997; Kiran ve Gunduz, 2013) komsuluk arama (neighborhood
search) (Ghosh, 2003), S-bAFSA (Simplified Binary Artificial Fish Swarm Algorithm)
(Azad ve ark., 2013), DisDE (Kashan ve ark., 2013) UFL problemlerini ¢ézmek igin
literatiirde bulunan metasezgisel yaklasimlardandir. Onerilmis olan ikili algoritmalarin
deneysel calismalarinda Cizelge 3.5’te 06zellikleri belirtilen 15 UFL problemi

kullanilmustir.

Cizelge 3.5. Kapasitesiz tesis yerlesim problemleri ve bilgileri (Kiran ve Gunduz, 2013)

Problemin Adi | Problemin Boyutu | Optimum Sonug¢
Cap71 16x50 932,615.75
Cap72 16x50 977,799.40
Cap73 16x50 1,010,641.45
Cap74 16x50 1,034,976.98
Capl101 25x50 796,648.44
Capl102 25x50 854,704.20
Capl103 25x50 893,782.11
Capl104 25x50 928,941.75
Capl31 50x50 793,439.56
Capl132 50x50 851,495.33
Capl133 50x50 893,076.71
Capl34 50x50 928,941.75
CapA 100x1000 17,156,454.48
CapB 100x1000 12,979,071.58
CapC 100x1000 11,505,594.33

3.5.4. Ayrik tam sayili gezgin satici problemi

TSP bir saticinin herhangi bir sehirden basladigr turunu yine bu sehirde bitirdigi,
sat1g i¢in verilen tiim sehirleri igeren, asil amacin bu turu en kisa yoldan tamamlamak
oldugu bir problemdir. TSP’nin zorlugunun nedeni D sehir i¢in baslangi¢ sehri belirli
oldugunda (D-1)! farkli tur olmasindan dolayidir. Bu turlarin hangisinin en uygun
oldugunu tespit etmek zor bir problemdir. TSP’nin amag¢ fonksiyonu Denklem 3.35’te,

kisitlar1 Denklem 3.36-3.39 arasinda verilmistir.

Minimize: ¥, cy, by, (3.35)
D
2 by,=1 y=12.,D (3.36)
z=1
D
z by=1 z=12,..D (3.37)
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D

Zbyzsm—l, ScV,2<S5<D-2 (3.38)
y,ZES

b,, €{01},y,z=1,..,D,y # z (3.39)

Burada b,,, y ve z ile belirtilmis sehirlerin ziyaret edilip edilmedigini tutan karar
degiskenini, c,, y ve z sehirleri arasindaki mesafeyi (maliyeti), D sehir sayisin
gostermektedir. Denklem 3.36 ve Denklem 3.37’daki kisitlar her sehre yalnizca bir kez
gidilmesini saglamaktadir. Denklem 3.38’deki kisitlar olusabilecek alt turlarn
engellemeyi ve her sehirden bir kez ayrilmay1 saglamaktadir.Denklem 3.39°da ikili kisit
kosulu verilmistir.

Iki sehir arasindaki uzakliklar esitse bu tip TSP’lere simetrik TSP ismi verilir.
Simerik TSP’de ise (D-1)!/2 farkli tur bulunmaktadir. Deneysel ¢aligmalarda simetrik

TSP’lere ¢6ziim aranmistir.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA
4.1. CTSA Deneysel Sonuclar: ve Karsilastirmalar
4.1.1. Standart kisith kiyas fonksiyonlari ile yapilan deneylerin sonuclari

CTSA’nin performansini analiz etmek i¢in EK 1°de verilen 13 kisith kiyas
fonksiyonu kullanilmistir. Bu fonksiyonlar GO1-G13 seklinde isimlendirilmiglerdir N
parametresi {10,20,30,40,50,60,70,80,90,100}, ST parametresi ise {0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5,
0.6, 0.7, 0.8, 0.9} alinarak ayrintili analiz yapilmistir. Algoritma her test durumu i¢in
rastgele olarak 30 kez ¢alistirilmis ve testlerden elde edilen ortalama ve standart sapmalar
analiz tablolarinda rapor edilmistir. Durdurma kriteri olarak maxFEs kullanilmis ve
literatlirdeki kiyas yapilan daha 6nceki ¢alismalarla esit bir yaris yapilmasi i¢in 2.4E+5'e

ayarlanmistir.
4.1.1.1. ST parametresinin analizi

Oncelikle ST degeri sabit tutulup N degistirilerek popiilasyon biiyiikliigiiniin
sonuclara etkisi arastirllmigtir. N parametresinin {10,20,30,40,50,60,70,80,90,100}
alindig1 ve ST parametresinin {0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9} alndig
durumlarda elde edilen sonuclar Cizelge 4.1-4.9’da gosterilmistir. Cizelge 4.1-4.9°daki
sonuglar incelendiginde G12 problemi i¢in her durumda optimum ¢6ziim elde edildigi
goriilmektedir. Bu nedenle, 6nerilen yontemin performans analizi i¢cin G12 probleminin
ay1rt edici bir problem olmadigi ortadadir. N, 80, 90 veya 100 iken, 6nerilen yontem diger
durumlardan daha diisiik performans gostermektedir. Bunun sebebi sabit maxFEs ile
islem yapildigindan gelisim i¢in yeterince iterasyon yapilamamasidir. G13 problemi
higbir sart altinda optimum olarak c¢oziilememistir. Bu duruma uygun ¢dziimlerin
iretilecegi alanin arama uzayi icerisinde ¢ok kisitli olmasi neden olmustur. Genel olarak
N, 10, 20, 30, 40 ve 50 iken hemen hemen her durumda daha iyi sonuglar elde edilmistir.
Bu popiilasyon biiyiikliikleri i¢in sonuclara bir diger kontrol parametresi olan ST

acisindan bakmak i¢in tablolar yeniden diizenlenerek sunulmustur.



Cizelge 4.1. ST=0.1 alindiginda farkli popiilasyon biiyiikliigiiniin sonugclara etkisi

Problem

N=10 N=20

N=30

N=40 N=50

Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap.

G01 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00
G02  7.64E-01 3.38E-02 7.90E-01 8.10E-03 7.99E-01 7.85E-03 8.01E-01 3.50E-03 7.98E-01 3.98E-03
G03  1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
G04 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00
G05 5.26E+03 2.01E+02 5.19E+03 1.26E+02 5.19E+03 8.34E+01 5.20E+03 1.22E+02 5.17E+03 8.63E+01
G06 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00
G07 247E+01 4.50E-01 245E+01 1.80E-01 245E+01 1.51E-01 2.45E+01 8.30E-02 2.45E+01 9.30E-02
GO08  9.14E-02 1.69E-02 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00
G09 6.81E+02 4.00E-03 6.81E+02 3.00E-03 6.81E+02 5.00E-03 6.81E+02 4.00E-03 6.81E+02 6.00E-03
G10  7.35E+03 4.01E+02 7.16E+03 1.28E+02 7.12E+03 8.01E+01 7.13E+03 7.19E+01 7.12E+03 3.16E+01
G11 8.38E-01 8.00E-02 8.25E-01 6.40E-02 8.00E-01 5.60E-02 8.06E-01 5.50E-02 7.95E-01 5.30E-02
G12  1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
G13  1.06E+00 6.56E-01 1.70E+00 2.96E+00 9.19E-01 1.48E-01 9.88E-01 2.82E-01 9.60E-01 1.51E-01
Problem N=60 N=70 N=80 N=90 N=100

Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap.
GO01 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00
G02 797E-01 441E-03 7.91E-01 7.15E-03 7.80E-01 1.62E-02 7.43E-01 3.64E-02 7.09E-01 4.54E-02
G03  1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
G04 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 1.00E-03
GO05 5.16E+03 5.28E+01 5.18E+03 5.48E+01 5.17E+03 6.32E+01 5.17E+03 6.05SE+01 5.18E+03 6.31E+01
G06  -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00
G07 246E+01 1.05E-01 2.46E+01 1.07E-01 246E+01 6.60E-02 2.46E+01 9.20E-02 2.47E+01 1.19E-01
G08  9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00
G09 6.81E+02 6.00E-03 6.81E+02 5.00E-03 6.81E+02 5.00E-03 6.81E+02 6.00E-03 6.81E+02 1.00E-02
G10  7.17E+03 5.40E+01 7.18E+03 4.70E+01 7.18E+03 5.11E+01 7.24E+03 7.18E+01 7.24E+03 6.26E+01
G11 791E-01 4.00E-02 8.03E-01 4.80E-02 7.96E-01 4.90E-02 8.30E-01 6.40E-02 8.16E-01 5.40E-02
G12  1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00

G13

9.45E-01 1.06E-01 9.14E-01 1.59E-01

9.69E-01

1.98E-01

9.95E-01 1.51E-01 1.04E+00 3.10E-01
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Cizelge 4.2. ST=0.2 alindiginda farkli popiilasyon biiyiikliigiiniin sonuglara etkisi

Problem

N=10 N=20 N=30

N=40 N=50

Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap.

G01 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00
G02 7.51E-01 6.11E-02 7.96E-01 9.50E-03 8.00E-01 4.54E-03 8.00E-01 5.23E-03 7.97E-01 6.98E-03
G03  1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
G04 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00
G05  5.24E+03 1.60E+02 5.17E+03 7.88E+01 5.17E+03 6.80E+01 5.22E+03 1.31E+02 5.21E+03 1.22E+02
G06 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00
G07 246E+01 2.39E-01 245E+01 1.18E-01 245E+01 1.21E-01 2.46E+01 1.07E-01 2.46E+01 8.30E-02
GO08  9.14E-02 1.69E-02 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00
G09 6.81E+02 4.00E-03 6.81E+02 4.00E-03 6.81E+02 4.00E-03 6.81E+02 6.00E-03 6.81E+02 5.00E-03
G10  7.32E+03 2.63E+02 7.18E+03 1.06E+02 7.11E+03 4.71E+01 7.14E+03 6.11E+01 7.14E+03 6.65E+01
G11 8.24E-01 7.80E-02 8.07E-01 5.40E-02 8.05E-01 5.80E-02 7.85E-01 3.90E-02 7.99E-01 6.10E-02
G12  1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
G13 1.03E+00 7.94E-01 9.68E-01 2.39E-01 1.03E+00 2.71E-01 9.09E-01 1.69E-01 9.64E-01 1.63E-01
Problem N=60 N=70 N=80 N=90 N=100

Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap.
GO01 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00
G02 7.89E-01 1.67E-02 7.72E-01 3.17E-02 7.32E-01 3.78E-02 6.74E-01 4.45E-02 6.49E-01 4.53E-02
G03  1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
G04 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 1.00E-03 -3.07E+04 2.00E-03
GO05 5.20E+03 1.35E+02 5.21E+03 7.65E+01 5.15E+03 4.64E+01 5.18E+03 4.83E+01 5.17E+03 6.86E+01
G06  -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00
G07 246E+01 8.10E-02 2.47E+01 1.12E-01 2.46E+01 8.80E-02 2.47E+01 8.90E-02 2.47E+01 1.31E-01
G08  9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00
G09 6.81E+02 6.00E-03 6.81E+02 7.00E-03 6.81E+02 6.00E-03 6.81E+02 7.00E-03 6.81E+02 8.00E-03
G10  7.18E+03 8.14E+01 7.21E+03 5.37E+01 7.23E+03 5.62E+01 7.24E+03 4.84E+01 7.27E+03 6.63E+01
G11 8.10E-01 5.80E-02 8.21E-01 5.40E-02 8.01E-01 5.70E-02 8.23E-01 5.00E-02 8.32E-01 6.80E-02
G12  1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00

G13

9.80E-01 4.18E-02 9.65E-01 1.09E-01 9.83E-01 5.09E-02

9.70E-01

9.87E-02 9.90E-01 3.10E-02
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Cizelge 4.3. ST=0.3 alindiginda farkli popiilasyon biiyiikliigiiniin sonuglara etkisi

Problem

N=10

N=20

N=30

N=40 N=50

Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap.

G01 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00
G02  7.71E-01 2.87E-02 7.95E-01 1.43E-02 8.01E-01 4.70E-03 8.01E-01 3.00E-03 7.94E-01 8.56E-03
G03  1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
G04 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00
G05  5.23E+03 1.50E+02 5.20E+03 1.12E+02 5.17E+03 6.79E+01 5.17E+03 4.80E+01 5.18E+03 8.90E+01
G06 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00
G07  2.46E+01 1.70E-01 2.45E+01 1.18E-01 245E+01 1.03E-01 2.45E+01 8.00E-02 2.46E+01 8.70E-02
GO08  9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00
G09 6.81E+02 3.00E-03 6.81E+02 4.00E-03 6.81E+02 4.00E-03 6.81E+02 6.00E-03 6.81E+02 7.00E-03
G10  7.29E+03 2.40E+02 7.15E+03 9.13E+01 7.14E+03 6.08E+01 7.17E+03 7.11E+01 7.18E+03 5.83E+01
G11  8.29E-01 6.90E-02 8.25E-01 6.90E-02 8.05E-01 5.40E-02 8.02E-01 6.20E-02 8.12E-01 6.20E-02
G12  1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
G13  1.05E+00 7.27E-01 9.31E-01 1.25E-01 9.57E-01 1.79E-01 9.69E-01 1.93E-01 9.64E-01 9.47E-02
Problem N=60 N=70 N=80 N=90 N=100

Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap.
GO01 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00
G02  7.82E-01 220E-02 7.52E-01 3.76E-02 6.84E-01 3.96E-02 6.48E-01 5.23E-02 6.06E-01 3.61E-02
G03  1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 9.99E-01 0.00E+00
G04 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 1.00E-03 -3.07E+04 3.00E-03
GO05  5.17E+03 6.01E+01 5.17E+03 5.82E+01 5.16E+03 4.27E+01 5.17E+03 5.11E+01 5.16E+03 6.99E+01
G06  -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 1.00E-03
G07  2.46E+01 1.06E-01 2.47E+01 1.04E-01 247E+01 7.80E-02 2.47E+01 1.07E-01 2.48E+01 9.10E-02
G08  9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00
G09  6.81E+02 6.00E-03 6.81E+02 7.00E-03 6.81E+02 1.00E-02 6.81E+02 1.00E-02 6.81E+02 9.00E-03
G10  7.23E+03 7.12E+01 7.25E+03 7.28E+01 7.27E+03 6.51E+01 7.31E+03 6.53E+01 7.34E+03 6.65E+01
G11  796E-01 6.10E-02 8.27E-01 6.80E-02 8.26E-01 6.60E-02 8.11E-01 6.00E-02 8.20E-01 7.00E-02
G12  1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00

G13

9.76E-01 9.55E-02

9.85E-01 3.11E-02

9.87E-01 3.61E-02

9.63E-01 1.16E-01 1.01E+00 1.24E-01
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Cizelge 4.4. ST=0.4 alindiginda farkli popiilasyon biiyiikliigiiniin sonuglara etkisi

Problem

N=10 N=20 N=30
Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap.

N=40 N=50
Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap.

Go1
G02
G03
G04
GO05
G06
G07
GO08
G09
G10
G11
G12
G13

-1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00
7.62E-01 3.76E-02 7.97E-01 8.22E-03 8.02E-01 2.66E-03
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
-3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00
5.20E+03 7.71E+01 5.20E+03 1.09E+02 5.21E+03 1.25E+02
-6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00
2.46E+01 1.86E-01 2.45E+01 1.66E-01 2.45E+01 1.06E-01
9.14E-02 1.69E-02 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00
6.81E+02 2.00E-03 6.81E+02 4.00E-03 6.81E+02 4.00E-03
7.21E+03 1.61E+02 7.14E+03 6.19E+01 7.16E+03 7.28E+01
8.36E-01 7.30E-02 8.14E-01 6.00E-02 8.31E-01 6.90E-02
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
9.78E-01 4.19E-01 9.90E-01 1.86E-01 9.10E-01 1.58E-01

-1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00
7.99E-01 6.22E-03 7.84E-01 1.84E-02
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
-3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00
5.18E+03 6.43E+01 5.24E+03 1.41E+02
-6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00
2.46E+01 8.80E-02 2.46E+01 1.18E-01
9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00
6.81E+02 4.00E-03 6.81E+02 7.00E-03
7.17E+03 6.94E+01 7.24E+03 7.28E+01
8.01E-01 4.20E-02 8.57E-01 7.60E-02
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
9.68E-01 9.36E-02 9.50E-01 1.09E-01

Problem

N=60 N=70 N=80
Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap.

N=90 N=100
Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap.

Go1
G02
G03
G04
GO5
GO06
GO7
G038
G09
G10
G11
G12
G13

-1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00
7.50E-01 3.24E-02 7.01E-01 4.07E-02 6.53E-01 4.59E-02
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
-3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 1.00E-03
5.20E+03 1.52E+02 5.21E+03 1.60E+02 5.18E+03 8.61E+01
-6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00
247E+01 8.50E-02 2.47E+01 1.07E-01 2.47E+01 1.15E-01
9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00
6.81E+02 7.00E-03 6.81E+02 9.00E-03 6.81E+02 1.00E-02
7.27E+03 7.29E+01 7.31E+03 7.89E+01 7.32E+03 7.39E+01
8.22E-01 7.10E-02 8.04E-01 5.20E-02 8.18E-01 7.60E-02
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
9.67E-01 9.61E-02 9.91E-01 1.17E-01 9.67E-01 6.72E-02

-1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 1.00E-03
6.07E-01 3.79E-02 5.91E-01 3.56E-02
9.99E-01 0.00E+00 9.99E-01 0.00E+00
-3.07E+04 2.00E-03 -3.07E+04 8.00E-03
5.16E+03 6.67E+01 5.21E+03 1.18E+02
-6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 3.00E-03
248E+01 1.14E-01 2.49E+01 1.28E-01
9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00
6.81E+02 9.00E-03 6.81E+02 1.20E-02
7.37E+03 7.24E+01 7.40E+03 8.94E+01
8.23E-01 7.20E-02 8.27E-01 6.00E-02
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
9.77E-01 4.76E-02 9.18E-01 1.71E-01
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Cizelge 4.5. ST=0.5 alindiginda farkli popiilasyon biiyiikliigiiniin sonuglara etkisi

Problem

N=10 N=20 N=30 N=40 N=50
Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap.

Go1
G02
G03
G04
GO05
G06
G07
GO08
G09
G10
G11
G12
G13

-1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00
7.83E-01 2.17E-02 7.99E-01 8.13E-03 8.01E-01 4.41E-03 7.95E-01 9.96E-03 7.67E-01 2.57E-02
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
-3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00
5.23E+03 1.47E+02 5.17E+03 5.77E+01 5.19E+03 8.95E+01 5.22E+03 1.78E+02 5.23E+03 1.70E+02
-6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00
2.46E+01 1.41E-01 2.45E+01 1.28E-01 2.45E+01 8.30E-02 2.46E+01 1.12E-01 2.47E+01 1.44E-01
8.92E-02 2.03E-02 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00
6.81E+02 4.00E-03 6.81E+02 5.00E-03 6.81E+02 5.00E-03 6.81E+02 5.00E-03 6.81E+02 7.00E-03
7.22E+03 9.06E+01 7.19E+03 7.13E+01 7.21E+03 7.48E+01 7.23E+03 6.70E+01 7.26E+03 7.58E+01
8.37E-01 7.70E-02 8.33E-01 6.80E-02 8.14E-01 6.80E-02 8.14E-01 5.70E-02 7.97E-01 5.00E-02
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
9.08E-01 1.22E-01 1.13E+00 1.00E+00 9.57E-01 9.28E-02 9.79E-01 2.41E-01 9.76E-01 6.47E-02

Problem

N=60 N=70 N=80 N=90 N=100
Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap.

Go1
G02
G03
G04
GO5
GO06
GO7
G038
G09
G10
G11
G12
G13

-1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 1.00E-03 -1.50E+01 2.00E-03
7.36E-01 3.55E-02 6.69E-01 3.85E-02 6.20E-01 3.98E-02 5.75E-01 3.54E-02 5.61E-01 3.62E-02
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 9.99E-01 0.00E+00 9.99E-01 0.00E+00 9.99E-01 0.00E+00
-3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 1.00E-03 -3.07E+04 6.00E-03 -3.07E+04 1.10E-02
5.25E+03 1.60E+02 5.19E+03 9.64E+01 5.22E+03 1.68E+02 5.19E+03 8.20E+01 5.17E+03 4.53E+01
-6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 1.00E-03 -6.96E+03 3.00E-03
247E+01 1.21E-01 248E+01 9.60E-02 2.48E+01 1.29E-01 2.49E+01 1.19E-01 2.49E+01 1.46E-01
9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00
6.81E+02 7.00E-03 6.81E+02 9.00E-03 6.81E+02 9.00E-03 6.81E+02 1.20E-02 6.81E+02 1.50E-02
7.29E+03 7.49E+01 7.36E+03 8.77E+01 7.39E+03 1.07E+02 7.41E+03 9.28E+01 7.48E+03 9.38E+01
8.07E-01 5.30E-02 8.13E-01 7.00E-02 8.34E-01 7.70E-02 8.09E-01 6.20E-02 8.46E-01 6.10E-02
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
9.17E-01 1.78E-01 9.39E-01 1.49E-01 8.99E-01 1.79E-01 9.66E-01 1.96E-01 9.04E-01 1.66E-01

59



Cizelge 4.6. ST=0.6 alindiginda farkli popiilasyon biiyiikliigiiniin sonuglara etkisi

Problem

N=10 N=20 N=30
Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap.

N=40 N=50
Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap.

Go1
G02
G03
G04
GO05
G06
G07
GO08
G09
G10
G11
G12
G13

-1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00
7.88E-01 2.08E-02 8.00E-01 9.41E-03 7.99E-01 5.05E-03
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
-3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00
5.26E+03 1.75E+02 5.24E+03 1.46E+02 5.24E+03 1.69E+02
-6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00
2.46E+01 1.81E-01 2.45E+01 9.40E-02 2.46E+01 1.15E-01
9.36E-02 1.22E-02 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00
6.81E+02 5.00E-03 6.81E+02 6.00E-03 6.81E+02 5.00E-03
7.22E+03 1.20E+02 7.23E+03 9.94E+01 7.21E+03 6.87E+01
8.34E-01 7.90E-02 8.24E-01 7.50E-02 8.21E-01 5.40E-02
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
9.59E-01 4.88E-01 9.73E-01 3.50E-01 9.87E-01 2.95E-01

-1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00
7.83E-01 2.04E-02 7.44E-01 3.65E-02
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
-3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00
5.21E+03 9.15E+01 5.19E+03 8.22E+01
-6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00
2.47E+01 1.00E-01 2.47E+01 1.48E-01
9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00
6.81E+02 6.00E-03 6.81E+02 7.00E-03
7.30E+03 9.53E+01 7.31E+03 7.63E+01
8.08E-01 6.80E-02 8.13E-01 6.10E-02
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
9.62E-01 1.52E-01 9.66E-01 8.02E-02

Problem

N=60 N=70 N=80
Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap.

N=90 N=100
Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap.

Go1
G02
G03
G04
GO5
GO06
GO7
G038
G09
G10
G11
G12
G13

-1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 1.00E-03
6.87E-01 3.86E-02 6.34E-01 4.47E-02 5.72E-01 3.19E-02
1.00E+00 0.00E+00 9.99E-01 0.00E+00 9.99E-01 0.00E+00
-3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 1.00E-03 -3.07E+04 3.00E-03
5.24E+03 1.54E+02 5.20E+03 1.58E+02 5.20E+03 1.12E+02
-6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00
248E+01 1.19E-01 2.48E+01 1.27E-01 2.49E+01 1.07E-01
9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00
6.81E+02 1.00E-02 6.81E+02 1.00E-02 6.81E+02 9.00E-03
7.36E+03 8.24E+01 7.40E+03 9.74E+01 7.43E+03 9.51E+01
8.11E-01 7.30E-02 8.28E-01 7.20E-02 8.28E-01 7.00E-02
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
9.45E-01 1.70E-01 9.31E-01 2.00E-01 9.83E-01 5.38E-01

-1.50E+01 2.00E-03 -1.50E+01 4.00E-03
5.59E-01 2.71E-02 5.45E-01 4.04E-02
9.99E-01 0.00E+00 9.99E-01 0.00E+00
-3.07E+04 8.00E-03 -3.07E+04 1.70E-02
5.28E+03 2.37E+02 5.23E+03 1.39E+02
-6.96E+03 1.00E-03 -6.96E+03 3.00E-03
2.50E+01 1.73E-01 2.50E+01 1.61E-01
9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00
6.81E+02 1.20E-02 6.81E+02 1.30E-02
7.51E+03 1.06E+02 7.50E+03 1.02E+02
8.28E-01 7.60E-02 8.28E-01 6.10E-02
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
9.86E-01 3.78E-01 9.21E-01 1.49E-01

60



Cizelge 4.7. ST=0.7 alindiginda farkli popiilasyon biiyiikliigiiniin sonuglara etkisi

Problem

N=10 N=20 N=30
Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap.

N=40 N=50
Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap.

Go1
G02
G03
G04
GO05
G06
G07
GO08
G09
G10
G11
G12
G13

-1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00
7.84E-01 1.60E-02 8.01E-01 5.09E-03 7.92E-01 1.15E-02
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
-3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00
5.23E+03 1.30E+02 5.22E+03 1.14E+02 5.27E+03 2.17E+02
-6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00
2.47E+01 2.08E-01 2.46E+01 9.90E-02 2.46E+01 1.25E-01
9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00
6.81E+02 1.00E-02 6.81E+02 0.00E+00 6.81E+02 1.00E-02
7.22E+03 9.62E+01 7.19E+03 6.04E+01 7.29E+03 9.17E+01
8.40E-01 8.00E-02 8.10E-01 8.00E-02 8.40E-01 7.00E-02
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
9.47E-01 2.35E-01 9.59E-01 7.20E-02 9.86E-01 3.09E-01

-1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00
7.61E-01 2.72E-02 7.12E-01 2.66E-02
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
-3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00
5.24E+03 1.42E+02 5.26E+03 1.78E+02
-6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00
2.47E+01 1.00E-01 2.48E+01 1.04E-01
9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00
6.81E+02 1.00E-02 6.81E+02 1.00E-02
7.28E+03 9.57E+01 7.34E+03 8.89E+01
8.30E-01 7.00E-02 8.10E-01 7.00E-02
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
9.22E-01 1.47E-01 1.02E+00 4.55E-01

Problem

N=60 N=70 N=80
Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap.

N=90 N=100
Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap.

Go1
G02
G03
G04
GO5
GO06
GO7
G038
G09
G10
G11
G12
G13

-1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 1.00E-03 -1.50E+01 2.00E-03
6.45E-01 3.15E-02 5.99E-01 3.98E-02 5.82E-01 3.23E-02
1.00E+00 0.00E+00 9.99E-01 0.00E+00 9.99E-01 0.00E+00
-3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 3.00E-03 -3.07E+04 7.00E-03
5.31E+03 2.55E+02 5.28E+03 2.67E+02 5.30E+03 2.32E+02
-6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00
249E+01 1.41E-01 2.49E+01 1.36E-01 2.50E+01 1.60E-01
9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00
6.81E+02 1.00E-02 6.81E+02 1.00E-02 6.81E+02 1.00E-02
7.42E+03 8.21E+01 7.44E+03 8.41E+01 7.48E+03 8.89E+01
8.20E-01 7.00E-02 8.10E-01 7.00E-02 8.30E-01 7.00E-02
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
9.40E-01 1.77E-01 8.88E-01 1.87E-01 9.12E-01 1.25E-01

-1.50E+01 5.00E-03 -1.49E+01 9.00E-03
5.42E-01 2.33E-02 5.22E-01 2.96E-02
9.99E-01 0.00E+00 9.99E-01 0.00E+00
-3.07E+04 1.70E-02 -3.07E+04 4.40E-02
5.33E+03 2.45E+02 5.34E+03 2.34E+02
-6.96E+03 1.00E-03 -6.96E+03 3.00E-03
2.51E+01 1.62E-01 2.52E+01 1.49E-01
9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00
6.81E+02 1.00E-02 6.81E+02 2.00E-02
7.53E+03 7.33E+01 7.54E+03 8.47E+01
8.40E-01 7.00E-02 8.40E-01 7.00E-02
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
8.96E-01 2.48E-01 9.73E-01 1.62E-01

61



Cizelge 4.8. ST=0.8 alindiginda farkli popiilasyon biiyiikliigiiniin sonuglara etkisi

Problem

N=10 N=20 N=30

N=40 N=50

Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap.

Go1
G02
G03
G04
GO05
G06
G07
GO08
G09
G10
G11
G12
G13

-1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00
7.90E-01 1.22E-02 7.95E-01 1.26E-02 7.71E-01 231E-02 7.23E-01 2.66E-02 6.60E-01 2.90E-02
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
-3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 1.00E-03
5.32E+03 2.41E+02 5.26E+03 2.19E+02 5.34E+03 2.36E+02 5.34E+03 2.78E+02 5.40E+03 2.89E+02
-6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00
247E+01 1.26E-01 2.48E+01 1.43E-01
9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00
6.81E+02 8.00E-03 6.81E+02 7.00E-03
7.36E+03 8.25E+01 7.39E+03 7.38E+01

247E+01 2.34E-01 2.46E+01 9.90E-02 2.47E+01 1.27E-01
9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00
6.81E+02 6.00E-03 6.81E+02 6.00E-03 6.81E+02 7.00E-03
7.24E+03 9.16E+01 7.24E+03 9.15E+01 7.27E+03 7.41E+01
8.25E-01 7.50E-02 8.37E-01 8.10E-02 8.22E-01 7.50E-02
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
9.43E-01 4.02E-01 9.59E-01 1.90E-01 9.44E-01 2.21E-01

8.19E-01

6.70E-02 8.44E-01 6.70E-02

1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00

9.68E-01

2.25E-01 9.07E-01 1.58E-01

Problem

N=60 N=70 N=80
Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap.

N=90 N=100

Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap.

Go1
G02
G03
G04
GO5
GO06
GO7
G038
G09
G10
G11
G12
G13

-1.50E+01 1.00E-03 -1.50E+01 3.00E-03 -1.50E+01 7.00E-03
6.13E-01 3.23E-02 5.74E-01 4.13E-02 5.37E-01 3.06E-02
9.99E-01 0.00E+00 9.99E-01 0.00E+00 9.99E-01 0.00E+00
-3.07E+04 2.00E-03 -3.07E+04 1.00E-02 -3.07E+04 2.30E-02
5.35E+03 2.44E+02 5.25E+03 1.72E+02 5.40E+03 2.79E+02

-1.49E+01 1.20E-02 -1.49E+01 1.70E-02

5.28E-01

2.73E-02 5.05E-01 2.41E-02

9.99E-01 0.00E+00 9.99E-01 0.00E+00
-3.07E+04 3.90E-02 -3.07E+04 7.50E-02
5.28E+03 2.13E+02 5.28E+03 2.16E+02

-6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 1.00E-03 -6.96E+03 2.00E-03

2.50E+01 1.43E-01 2.50E+01 1.27E-01 2.51E+01 1.83E-01
9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00
6.81E+02 1.00E-02 6.81E+02 9.00E-03 6.81E+02 1.10E-02
7.45E+03 9.58E+01 7.51E+03 9.64E+01 7.54E+03 1.09E+02
7.97E-01 6.00E-02 7.98E-01 5.90E-02 8.01E-01 5.30E-02
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
8.95E-01 2.07E-01 1.07E+00 7.95E-01 1.00E+00 8.25E-01

2.52E+01 1.70E-01 2.53E+01 1.66E-01

9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00

6.81E+02 1.20E-02 6.81E+02 1.20E-02

7.57E+03 1.01E+02 7.62E+03 8.84E+01

8.38E-01 6.60E-02 8.19E-01 7.20E-02

1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00

8.88E-01

2.37E-01 9.35E-01 3.95E-01

62



Cizelge 4.9. ST=0.9 alindiginda farkli popiilasyon biiyiikliigiiniin sonuglara etkisi

Problem

N=10 N=20 N=30

Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap.

N=40 N=50

Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap.

G01 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 1.00E-03 -1.50E+01 2.00E-03
G02  7.82E-01 2.32E-02 7.64E-01 3.10E-02 7.09E-01 2.77E-02 6.54E-01 2.44E-02 5.89E-01 2.38E-02
G03  1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
G04 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 1.00E-03 -3.07E+04 3.00E-03
G05 5.31E+03 2.48E+02 5.27E+03 2.20E+02 5.35E+03 2.95E+02 5.33E+03 2.46E+02 5.31E+03 2.72E+02
G06 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00
G07 247E+01 1.67E-01 247E+01 9.20E-02 2.47E+01 1.16E-01 248E+01 1.01E-01 2.49E+01 1.10E-01
GO08  9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00
G09 6.81E+02 6.00E-03 6.81E+02 4.00E-03 6.81E+02 7.00E-03 6.81E+02 5.00E-03 6.81E+02 9.00E-03
G10 7.27E+03 1.10E+02 7.28E+03 8.77E+01 7.33E+03 7.70E+01 7.40E+03 8.46E+01 7.47E+03 9.19E+01
G11  8.54E-01 8.20E-02 8.29E-01 7.50E-02 8.22E-01 7.40E-02 8.45E-01 7.90E-02 8.18E-01 6.90E-02
G12  1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
G13 1.03E+00 5.50E-01 8.80E-01 1.79E-01 1.08E+00 6.30E-01 8.39E-01 2.60E-01 1.08E+00 9.76E-01
Problem N=60 N=70 N=80 N=90 N=100

Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap.
GO01 -1.50E+01 6.00E-03 -1.49E+01 1.20E-02 -1.49E+01 2.10E-02 -1.48E+01 3.00E-02 -1.47E+01 5.40E-02
G02 5.52E-01 2.70E-02 5.32E-01 2.90E-02 5.17E-01 2.22E-02 4.86E-01 1.99E-02 4.76E-01 2.73E-02
G03  9.99E-01 0.00E+00 9.99E-01 0.00E+00 9.99E-01 0.00E+00 9.99E-01 0.00E+00 9.98E-01 0.00E+00
G04 -3.07E+04 9.00E-03 -3.07E+04 3.10E-02 -3.07E+04 5.40E-02 -3.07E+04 1.27E-01 -3.07E+04 1.54E-01
GO05  5.30E+03 2.28E+02 5.31E+03 2.27E+02 5.41E+03 2.69E+02 5.38E+03 2.40E+02 5.40E+03 2.34E+02
G06  -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 3.00E-03
G07 2.50E+01 1.20E-01 2.51E+01 1.91E-01 2.52E+01 1.85E-01 2.53E+01 1.87E-01 2.54E+01 1.69E-01
G08  9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00
G09 6.81E+02 1.00E-02 6.81E+02 1.30E-02 6.81E+02 1.30E-02 6.81E+02 1.60E-02 6.81E+02 1.60E-02
G10  7.50E+03 1.05E+02 7.52E+03 8.85E+01 7.64E+03 1.15E+02 7.61E+03 9.66E+01 7.63E+03 1.08E+02
G11 8.30E-01 7.50E-02 8.47E-01 7.50E-02 8.19E-01 6.90E-02 8.14E-01 6.30E-02 8.02E-01 6.50E-02
G12  1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
G13 1.07E+00 5.86E-01 9.97E-01 5.00E-01 1.55E+00 2.84E+00 1.57E+00 2.63E+00 9.50E-01 4.27E-01
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4.1.1.2. Popiilasyon biiyiikliigiiniin analizi

N parametresinin {10, 20, 30, 40, 50} alindig1 ve ST parametresinin ise {0.1, 0.2,
0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9} alindig1 durumlardaki sonuglar Cizelge 4.10-4.14’te
verilmistir. ST i¢in 0.2 ve N olarak 40 alindig1 durumda en iyi sonuglar iiretilmistir.
CTSA’nin literatiirdeki yontemlerle karsilastirilmasinda bu kosullar kullanilmistir.
Ayrica N, 20, 30 veya 40 iken ve ST degeri 0.1, 0.2 veya 0.3 iken rekabetci ve standart

sapma ag¢isindan dayanikli sonuglar elde edilmistir.



Cizelge 4.10. N=10 alindiginda farkli ST degerlerinin sonuglara etkisi

Problem

ST=0.1 ST=0.2 ST=0.3
Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap.

ST=0.4 ST=0.5
Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap.

Go1
G02
G03
G04
GO05
G06
G07
GO08
G09
G10
G11
G12
G13

-1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00
7.64E-01 3.38E-02 7.51E-01 6.11E-02 7.71E-01 2.87E-02
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
-3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00
5.26E+03 2.01E+02 5.24E+03 1.60E+02 5.23E+03 1.50E+02
-6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00
2.47E+01 4.50E-01 2.46E+01 2.39E-01 2.46E+01 1.70E-01
9.14E-02 1.69E-02 9.14E-02 1.69E-02 9.58E-02 0.00E+00
6.81E+02 4.00E-03 6.81E+02 4.00E-03 6.81E+02 3.00E-03
7.35E+03 4.01E+02 7.32E+03 2.63E+02 7.29E+03 2.40E+02
8.38E-01 8.00E-02 8.24E-01 7.80E-02 8.29E-01 6.90E-02
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
1.06E+00 6.56E-01 1.03E+00 7.94E-01 1.05E+00 7.27E-01

-1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00
7.62E-01 3.76E-02 7.83E-01 2.17E-02
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
-3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00
5.20E+03 7.71E+01 5.23E+03 1.47E+02
-6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00
2.46E+01 1.86E-01 2.46E+01 1.41E-01
9.14E-02 1.69E-02 8.92E-02 2.03E-02
6.81E+02 2.00E-03 6.81E+02 4.00E-03
7.21E+03 1.61E+02 7.22E+03 9.06E+01
8.36E-01 7.30E-02 8.37E-01 7.70E-02
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
9.78E-01 4.19E-01 9.08E-01 1.22E-01

Problem

ST=0.6 ST=0.7 ST=0.8
Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap.

ST=0.9
Ortalama Std.Sap.

Go1
G02
G03
G04
GO5
GO06
GO7
G038
G09
G10
G11
G12
G13

-1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00
7.88E-01 2.08E-02 7.84E-01 1.60E-02 7.90E-01 1.22E-02
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
-3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00
5.26E+03 1.75E+02 5.23E+03 1.30E+02 5.32E+03 2.41E+02
-6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00
246E+01 1.81E-01 2.47E+01 2.08E-01 2.47E+01 2.34E-01
9.36E-02 1.22E-02 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00
6.81E+02 5.00E-03 6.81E+02 7.00E-03 6.81E+02 6.00E-03
7.22E+03 1.20E+02 7.22E+03 9.62E+01 7.24E+03 9.16E+01
8.34E-01 7.90E-02 8.45E-01 8.30E-02 8.25E-01 7.50E-02
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
9.59E-01 4.88E-01 9.47E-01 235E-01 9.43E-01 4.02E-01

-1.50E+01 0.00E+00
7.82E-01 2.32E-02
1.00E+00 0.00E+00
-3.07E+04 0.00E+00
5.31E+03 2.48E+02
-6.96E+03 0.00E+00
247E+01 1.67E-01
9.58E-02 0.00E+00
6.81E+02 6.00E-03
7.27E+03 1.10E+02
8.54E-01 8.20E-02
1.00E+00 0.00E+00
1.03E+00 5.50E-01
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Cizelge 4.11. N=20 alindiginda farkli ST degerlerinin sonuglara etkisi

Problem

ST=0.1 ST=0.2 ST=0.3

ST=0.4

ST=0.5

Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap.

7.97E-01 8.22E-03 7.99E-01 8.13E-03
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
-3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00
5.20E+03 1.09E+02 5.17E+03 5.77E+01
-6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00
2.45E+01 1.66E-01 2.45E+01 1.28E-01
9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00
6.81E+02 4.00E-03 6.81E+02 5.00E-03
7.14E+03 6.19E+01 7.19E+03 7.13E+01

8.14E-01 6.00E-02 8.33E-01 6.80E-02
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00

1.13E+00 1.00E+00

G01 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00

G02 7.90E-01 8.10E-03 7.96E-01 9.50E-03 7.95E-01 1.43E-02

G03  1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00

G04 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00

GO05  5.19E+03 1.26E+02 5.17E+03 7.88E+01 5.20E+03 1.12E+02

G06 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00

GO07 245E+01 1.80E-01 2.45E+01 1.18E-01 2.45E+01 1.18E-01

GO08  9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00

G09 6.81E+02 3.00E-03 6.81E+02 4.00E-03 6.81E+02 4.00E-03

G10  7.16E+03 1.28E+02 7.18E+03 1.06E+02 7.15E+03 9.13E+01

G11 8.25E-01 6.40E-02 8.07E-01 5.40E-02 8.25E-01 6.90E-02

G12 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00

G13  1.70E+00 2.96E+00 9.68E-01 2.39E-01 9.31E-01 1.25E-01 9.90E-01 1.86E-01

Problem ST=0.6 ST=0.7 ST=0.8 ST=0.9

Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap.

G01 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00

G02  8.00E-01 9.41E-03 8.01E-01 5.09E-03 7.95E-01 1.26E-02 7.64E-01 3.10E-02

G03  1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00

G04 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00

GO05  5.24E+03 1.46E+02 5.22E+03 1.14E+02 5.26E+03 2.19E+02 5.27E+03 2.20E+02

G06 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00

G07 245E+01 9.40E-02 2.46E+01 9.90E-02 2.46E+01 9.90E-02 2.47E+01 9.20E-02

G08  9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00

G09 6.81E+02 6.00E-03 6.81E+02 4.00E-03 6.81E+02 6.00E-03 6.81E+02 4.00E-03

G10  7.23E+03 9.94E+01 7.19E+03 6.04E+01 7.24E+03 9.15E+01 7.28E+03 8.77E+01

G11  8.24E-01 7.50E-02 8.13E-01 7.60E-02 8.37E-01 8.10E-02 8.29E-01 7.50E-02

G12  1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00

G13

9.73E-01 3.50E-01 9.59E-01 7.20E-02 9.59E-01 1.90E-01

8.80E-01

1.79E-01
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Cizelge 4.12. N=30 alindiginda farkli ST degerlerinin sonuglara etkisi

Problem

ST=0.1 ST=0.2 ST=0.3

ST=0.4

ST=0.5

Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap.

Go1
G02
G03
G04
GO05
G06
G07
GO08
G09
G10
G11
G12
G13

-1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00

7.99E-01 7.85E-03 8.00E-01 4.54E-03 8.01E-01 4.70E-03

8.02E-01 2.66E-03

8.01E-01 4.41E-03

1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
-3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00

5.19E+03 8.34E+01 5.17E+03 6.80E+01 5.17E+03 6.79E+01

5.21E+03 1.25E+02

5.19E+03 8.95E+01

-6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00

2.45E+01 1.51E-01 2.45E+01 1.21E-01 2.45E+01 1.03E-01
9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00
6.81E+02 5.00E-03 6.81E+02 4.00E-03 6.81E+02 4.00E-03
7.12E+03 8.01E+01 7.11E+03 4.71E+01 7.14E+03 6.08E+01
8.00E-01 5.60E-02 8.05E-01 5.80E-02 8.05E-01 5.40E-02
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
9.19E-01 148E-01 1.03E+00 2.71E-01 9.57E-01 1.79E-01

2.45E+01 1.06E-01
9.58E-02 0.00E+00
6.81E+02 4.00E-03
7.16E+03 7.28E+01
8.31E-01 6.90E-02
1.00E+00 0.00E+00
9.10E-01 1.58E-01

Problem

ST=0.6 ST=0.7 ST=0.8
Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap.

ST=0.9
Ortalama Std.Sap.

Go1
G02
G03
G04
GO5
GO06
GO7
G038
G09
G10
G11
G12
G13

-1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00
7.99E-01 5.05E-03 7.92E-01 1.15E-02 7.71E-01 2.31E-02
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
-3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00
5.24E+03 1.69E+02 5.27E+03 2.17E+02 5.34E+03 2.36E+02
-6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00
246E+01 1.15E-01 2.46E+01 1.25E-01 2.47E+01 1.27E-01
9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00
6.81E+02 5.00E-03 6.81E+02 5.00E-03 6.81E+02 7.00E-03
7.21E+03 6.87E+01 7.29E+03 9.17E+01 7.27E+03 7.41E+01
8.21E-01 5.40E-02 8.44E-01 6.90E-02 8.22E-01 7.50E-02
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
9.87E-01 2.95E-01 9.86E-01 3.09E-01 9.44E-01 2.21E-01

-1.50E+01 0.00E+00
7.09E-01 2.77E-02
1.00E+00 0.00E+00
-3.07E+04 0.00E+00
5.35E+03 2.95E+02
-6.96E+03 0.00E+00
247E+01 1.16E-01
9.58E-02 0.00E+00
6.81E+02 7.00E-03
7.33E+03 7.70E+01
8.22E-01 7.40E-02
1.00E+00 0.00E+00
1.08E+00 6.29E-01

2.45E+01 8.30E-02
9.58E-02 0.00E+00
6.81E+02 5.00E-03
7.21E+03 7.48E+01
8.14E-01 6.80E-02
1.00E+00 0.00E+00
9.56E-01 9.28E-02
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Cizelge 4.13. N=40 alindiginda farkli ST degerlerinin sonuglara etkisi

Problem

ST=0.1 ST=0.2 ST=0.3

ST=0.4

ST=0.5

Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap.

Go1
G02
G03
G04
GO05
G06
G07
GO08
G09
G10
G11
G12
G13

-1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00

8.01E-01 3.50E-03 8.00E-01 5.23E-03 8.01E-01 3.00E-03
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
-3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00
5.20E+03 1.22E+02 5.22E+03 1.31E+02 5.17E+03 4.80E+01
-6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00
2.45E+01 8.30E-02 2.46E+01 1.07E-01 2.45E+01 8.00E-02
9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00
6.81E+02 4.00E-03 6.81E+02 6.00E-03 6.81E+02 6.00E-03
7.13E+03 7.19E+01 7.14E+03 6.11E+01 7.17E+03 7.11E+01
8.06E-01 5.50E-02 7.85E-01 3.90E-02 8.02E-01 6.20E-02
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
9.88E-01 2.82E-01 9.09E-01 1.69E-01 9.69E-01 1.93E-01

7.99E-01 6.22E-03 7.95E-01 9.96E-03
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
-3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00
5.18E+03 6.43E+01 5.22E+03 1.78E+02
-6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00
2.46E+01 8.80E-02 2.46E+01 1.12E-01
9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00
6.81E+02 4.00E-03 6.81E+02 5.00E-03
7.17E+03 6.94E+01 7.23E+03 6.70E+01
8.01E-01 4.20E-02 8.14E-01 5.70E-02
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00

9.68E-01 9.36E-02 9.79E-01 2.41E-01

Problem

ST=0.6 ST=0.7 ST=0.8
Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap.

ST=0.9

Ortalama Std.Sap.

Go1
G02
G03
G04
GO5
GO06
GO7
G038
G09
G10
G11
G12
G13

-1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00
7.83E-01 2.04E-02 7.61E-01 2.72E-02 7.23E-01 2.66E-02
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
-3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00
5.21E+03 9.15E+01 5.24E+03 1.42E+02 5.34E+03 2.78E+02
-6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00
247E+01 1.00E-01 2.47E+01 1.00E-01 2.47E+01 1.26E-01
9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00
6.81E+02 6.00E-03 6.81E+02 7.00E-03 6.81E+02 8.00E-03
7.30E+03 9.53E+01 7.28E+03 9.57E+01 7.36E+03 8.25E+01
8.08E-01 6.80E-02 8.27E-01 7.30E-02 8.19E-01 6.70E-02
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
9.62E-01 1.52E-01 9.22E-01 1.47E-01 9.68E-01 2.25E-01

-1.50E+01 1.00E-03
6.54E-01 2.44E-02
1.00E+00 0.00E+00
-3.07E+04 1.00E-03
5.33E+03 2.46E+02
-6.96E+03 0.00E+00
248E+01 1.01E-01
9.58E-02 0.00E+00
6.81E+02 5.00E-03
7.40E+03 8.46E+01
8.45E-01 7.90E-02
1.00E+00 0.00E+00

8.39E-01

2.60E-01
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Cizelge 4.14. N=50 alindiginda farkli ST degerlerinin sonuglara etkisi

Problem

ST=0.1 ST=0.2 ST=0.3
Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap.

ST=0.4 ST=0.5
Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap.

Go1
G02
G03
G04
GO05
G06
G07
GO08
G09
G10
G11
G12
G13

-1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00
7.98E-01 3.98E-03 7.97E-01 6.98E-03 7.94E-01 8.56E-03
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
-3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00
5.17E+03 8.63E+01 5.21E+03 1.22E+02 5.18E+03 8.90E+01
-6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00
2.45E+01 9.30E-02 2.46E+01 8.30E-02 2.46E+01 8.70E-02
9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00
6.81E+02 6.00E-03 6.81E+02 5.00E-03 6.81E+02 7.00E-03
7.12E+03 3.16E+01 7.14E+03 6.65E+01 7.18E+03 5.83E+01
7.95E-01 5.30E-02 7.99E-01 6.10E-02 8.12E-01 6.20E-02
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
9.60E-01 1.51E-01 9.64E-01 1.63E-01 9.64E-01 9.47E-02

-1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00
7.84E-01 1.84E-02 7.67E-01 2.57E-02
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
-3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00
5.24E+03 1.41E+02 5.23E+03 1.70E+02
-6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00
2.46E+01 1.18E-01 2.47E+01 1.44E-01
9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00
6.81E+02 7.00E-03 6.81E+02 7.00E-03
7.24E+03 7.28E+01 7.26E+03 7.58E+01
8.57E-01 7.60E-02 7.97E-01 5.00E-02
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
9.50E-01 1.09E-01 9.76E-01 6.47E-02

Problem

ST=0.6 ST=0.7 ST=0.8
Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama Std.Sap.

ST=0.9
Ortalama Std.Sap.

Go1
G02
G03
G04
GO5
GO06
GO7
G038
G09
G10
G11
G12
G13

-1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00 -1.50E+01 0.00E+00
7.44E-01 3.65E-02 7.12E-01 2.66E-02 6.60E-01 2.90E-02
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
-3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 0.00E+00 -3.07E+04 1.00E-03
5.19E+03 8.22E+01 5.26E+03 1.78E+02 5.40E+03 2.89E+02
-6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00 -6.96E+03 0.00E+00
247E+01 1.48E-01 2.48E+01 1.04E-01 2.48E+01 1.43E-01
9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00 9.58E-02 0.00E+00
6.81E+02 7.00E-03 6.81E+02 7.00E-03 6.81E+02 7.00E-03
7.31E+03 7.63E+01 7.34E+03 8.89E+01 7.39E+03 7.38E+01
8.13E-01 6.10E-02 8.10E-01 7.30E-02 8.44E-01 6.70E-02
1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 0.00E+00
9.66E-01 8.02E-02 1.02E+00 4.55E-01 9.07E-01 1.58E-01

-1.50E+01 2.00E-03
5.89E-01 2.38E-02
1.00E+00 0.00E+00
-3.07E+04 3.00E-03
5.31E+03 2.72E+02
-6.96E+03 0.00E+00
2.49E+01 1.10E-01
9.58E-02 0.00E+00
6.81E+02 9.00E-03
7.47E+03 9.19E+01
8.18E-01 6.90E-02
1.00E+00 0.00E+00
1.08E+00 9.76E-01
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4.1.1.3. CTSA ile literatiirdeki diger yontemlerin karsilastiriimasi

Bu alt boliimde, ortalama sonuclar1 dikkate alarak onerilen CTSA; PSO, ABC,
GA ve DE algoritmalari ile karsilastirilmistir. GA i¢in sonuglar dogrudan Akay’in (Akay,
2009) calismasindan almmis olup diger algoritmalarin kontrol parametreleri bu
calismadaki gibi alimmustir. {lgili calismada kullanilan GA’nin parametreleri ve galisma
metodu yeterince agik anlatilmadigindan yeniden kodlanamamistir. GA hari¢ tiim
algoritmalar Wilcoxon isaretli sira testi ve Friedman’in testine tabi tutularak istatistiksel
analizler yapilmistir. Algoritmalar rastgele baslangic kosullariyla 30 kez calistirilmis ve
tiim yontemler i¢in sonlandirma kosulu maxFEs olarak 2.4E+5'e ayarlanmistir. Tim
algoritmalara CTSA’deki gibi Deb’in kurallar1 entegre edilmistir. Esit sartlar saglanarak
algoritmalarin sonuglar karsilastirilip kisith optimizasyon i¢in CTSA’nin performansi
olabildigince net bir sekilde ortaya konmustur. Ortalama bazli karsilastirma sonuglar
Cizelge 4.15'te verilmistir.

Cizelge 4.15. CTSA, PSO, GA, DE ve ABC algoritmalarinin karsilastirma sonuglart

Problem Optimal ABC PSO GA DE CTSA
GO01 -15.000 -15.0205(2) -10.5551(5) -14.236(4) -14.2406(3) -15.0000(1)
G02 0.803619 0.4795(4) 0.4043(5) 0.788588(2) 0.6660(3) 0.8005(1)

G03 1.000 3.0191(5) 1.1675(3) 0.976(2) 1.1694(4) 1.0158(1)
G04 -30665.539 -30610.974(3) -30661.740(2) -30590.455(4) -30665.540(1) -30665.540(1)
GO05  5126.498 5115.056(1)  5298.284(3) N/A(S5)  5329.197(4)  5172.377(2)

G06 -6961.814 -7579.630(5) -6961.819(2) -6872.204(3) -6765.482(4) -6961.816(1)
G07 24.306 29.0956(4) 28.7418(3) 34.980(5) 24.3160(1) 24.5008(2)
G038  0.095825 6.5347(3) 0.0847(2) 0.0958(1) 0.0958(1) 0.0958(1)
G09 680.630  683.8941(4)  680.7815(3) 692.064(5)  680.6308(1)  680.6433(2)
G10  7049.250  7259.028(3)  8128.793(4) 10003.225(5)  7162.592(2)  7116.206(1)

G11 0.750 0.7171(3) 0.7626(2) 0.750(1) 0.9545(5) 0.8003(4)

G12 1.000 1.0001(2) 1.000(1) 1.000(1) 1.000(1) 1.000(1)

G13 0.05395 0.0955(1) 1.4228(4) N/A(5) 0.9492(2) 0.9671(3)
Ortalama Sira 3.08 (40/13) 3(39/13) 3.31(43/13)  2.46 (32/13)  1.62 (21/13)

CTSA 1.62 ortalama sira degeri ile 2.46 sira degeri ile en yakin rakibi olan DE’yi
geride birakmistir. PSO 3, ABC 3.08 ve GA 3.31 degerleriyle siralanmislardir. 13
problemin sekiz tanesini birincilikle ¢ozen CTSA, etkinligini ortaya koymustur. Tiim
yontemler G12 problemi i¢in optimum degeri bulmustur. CTSA, G02 ve G10 problemleri
tizerinde diger yontemlerden agik ara daha iyidir. DE, GO7 probleminde PSO ise GOS5 ve

GO06 problemlerinde diger algoritmalardan daha iyi sonuglar tiretmistir.
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Wilcoxon isaretli sira testinin p-degeri 0.05 alinmis ve sonuglar Cizelge 4.16'da

verilmistir. Sonuglar arasinda istatistiksel olarak anlamli farklar oldugu gosterilmistir.

Cizelge 4.16. Wilcoxon isaretli sira testi sonuglari

CTSAvs. ABC PSO DE
p-value sign p-value sign p-value sign
Go1 1.73E-06 (+) 1.73E-06 (+) 6.73E-01 (-)
G02 1.73E-06 (+) 1.73E-06 (+) 2.60E-06 (+)
G03  490E-04 (+) 1.73E-06 (+) 1.73E-06 (+)
G04  3.18E-06 (+) 2.07E-02 (+) 1.73E-06 (+)
GO05 1.73E-06 (+) 9.30E-03 (+) 3.11E-05 (+)
G06  4.80E-04 (+) 3.35E-07 (+) 4.50E-06 (+)
Go07 1.73E-06 (+) 3.18E-06 (+) 1.73E-06 (+)
G08  2.60E-05 (+) 6.25E-02 () 1.00E+00 (-)
G09 1.73E-06 (+) 6.89E-05 (+) 1.92E-06 (+)
G10  4.53E-04 (+) 1.02E-05 (+) 3.88E-04 (+)
G11 1.73E-06 (+) 1.11E-02 (+) 4.73E-06 (+)
G12 1.73E-06 (+) 3.74E-05 (+) 8.89E-06 (+)
G13 1.73E-06 (+) 1.78E-01 (-) 1.20E-01 ()

Friedman testinin sonuglar1 ise Sekil 4.1'de verilmistir. CTSA 1.81, DE 2.24, PSO
2.91 ve ABC 3.04 degerleri ile siralanmustir.

3.50 ~
3.00 -
2.50
2.00
1.50 -
1.00 -
0.50 -

0.00

ABC PSO DE CTSA

Sekil 4.1. Friedman sira testinin sonuglari

Ayrica CTSA i¢in N=40 ve ST=0.2 alinarak hazirlanmig olan yakinsama grafikleri
Sekil 4.2°de goriilmektedir. Her bir problem icin ayri ayr1 yakinsama grafikleri
hazirlanmis, optimum degerler kesikli kirmizi c¢izgi ile belirtilerek yorumlanmasi
kolaylastirilmistir. GO3, G06, G10, G11 ve GI13 problemleri i¢in hazirlanmis olan
yakinsama grafiklerindeki dalgalanmalarin sebebi, mevcut iterasyondaki en iyi bireylerin
seciminin Deb’in kurallar1 dogrultusunda yapilmasidir. Her iterasyonda en iyi ¢6ziim

yeniden belirlenmekte, gecmisteki en iyl ¢Oziim saklanmadigindan yakinsama
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grafiklerinde go6zlenen dalgalanmalar olugsmaktadir. CTSA, DE ve PSO daha erken
yakinsama saglarken, ABC her iterasyonda sadece bir boyut giincellediginden dolay1
daha gec yakinsamaktadir. Sonug olarak CTSA’nin makul zaman igerisinde optimum ve

yakin optimum sonuglara yakinsadig1 ortaya konmustur.
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Sekil 4.2. Algoritmalarin standart kiyaslama problemleri lizerinde yakinsama grafikleri

4.1.2. Miihendislik tasarim problemleri ile yapilan deneylerin sonuclar

Bu béliimde CTSA'nin performansini 6l¢mek i¢in kullanilan miihendislik tasarim
problemleri ile yapilan deneysel ¢alismalara yer verilmistir. PVDP ve kaynakli kiris
dizayn problemine (WBDP) ait birer farkli versiyona ait problem bilgileri (matematiksel
modelleri) EK-2’de sunulmustur. Bu problemlerin bazi farkli versiyonlar: literatiirdeki
algoritmalarin karsilastirilmasinda kullanildigindan, hem ceza temelli TSA (penalty
based TSA, PTSA) hem de CTSA ilk 6nce bu problemlere uygulanmis ve daha sonra
CTSA diger algoritmalarla karsilagtirilmistir.

Yukaridaki deneysel ¢aligmalar uyarinca PTSA ve CTSA'nin performansini analiz
etmek i¢in deneylerde N parametresi 20 ve 40 ve ST parametresi 0.2 ve 0.5 olarak
alimmistir. Sonlandirma kosulu, maksimum fonksiyon degerlendirme sayisidir ve 3E+4

olarak ayarlanmistir. 30 bagimsiz ¢alistirmanin en iyi, en kotii ve ortanca degerleri
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Cizelge 4.17'de raporlanmigtir. Tasarim problemi oldugundan kiyaslama en iyi degerlere
gore yapilmustir. Cizelge 4.17'ye incelendiginde, CTSA, WBDP'lerin ¢oziilmesinde
PTSA'dan daha iyi ve PTSA, PVDP'lerin ¢oziilmesinde CTSA'dan daha iyi sonug

vermistir. ST, 0.5 ve N, 20 oldugunda iki algoritma benzer sonuglar liretmistir.

Cizelge 4.17. PTSA ve CTSA'nin mithendislik tasarim problemleri tizerinde karsilastiriimasi

PTSA CTSA

ST=0.2.N=40  En lyi En Kéti  Ortanca En lyi En Kéti  Ortanca
PVDP-V1  6029.8649 6474.1792 6150.8781 6053.1729 6398.9258 6194.5821
PVDP-V2  7198.3806 7225.3487 7204.1104 7198.4885 7214.7302 7200.8153
WBDP-V1 23926034 2.6249205 2.4451424 2.3901825 2.5505803 2.4290572
WBDP-V2  1.6987855 1.7825596 1.7061327 1.6962002 1.7871216 1.7066324
ST=0.5.N=20  En Iyi En Kéti  Ortanca En lyi En Kéti  Ortanca
PVDP-V1  5961.9491 6292.7948 6056.5666 5930.4781 6459.0682 6104.2594
PVDP-V2  7197.8352 7214.536 7199.1896 7197.9606 7218.7861 7201.0789
WBDP-V1  2.3820242 2.4120713 23912587 2382411 2.4807722 2.3891574
WBDP-V2  1.6954364 1.7161444 1.6967409 1.6954304 1.7057972 1.6968124

4.1.2.1. CTSA ile literatiirdeki diger yontemlerin karsilastiriimasi

Bu bdliimde, dnceki alt boliimde yapilan analizlere bagli olarak CTSA'nin N ve
ST parametreleri sirastyla 20 ve 0.5 olarak alinmistir. Gilive-alev optimizasyonu (moth-
flame optimization, MFO) (Mirjalili, 2015), membran hesaplamaya dayali yasamdan
esinlenen algoritma (bio-inspired algorithm based on membrane computing, BIAMC)
(Xiao ve ark., 2013), gri kurt algoritmasi (grey wolf optimizer, GWO) (Mirjalili ve ark.,
2014a), modifiye DE (modified DE) (Mezura-Montes ve ark., 2007), CS (Gandomi ve
ark., 2013), balina optimizasyon algoritmasi (whale optimization algorithm, WOA)
(Mirjalili ve Lewis, 2016), MVO (Mirjalili ve ark., 2016), toplum ve medeniyet (Ray ve
Liew) (Ray ve Liew, 2003a), AAA (Uymaz ve ark., 2015), gelistirilmis HS (improved
HS) (Mahdavi ve ark., 2007), HS (Lee ve Geem, 2005), basit optimizasyon (simple
optimization, SOPT) (Hasangebi ve Azad, 2012), biiyiik patlama biiytlik ¢okiis algoritmast
(big-bang big-crunch algorithm, BBBCA) (Kazemzadeh Azad ve ark., 2011), GA (Wu
ve Chow, 1995), dinamik stokastik se¢imli DE (differential evolution with dynamic
stochastic selection, DSS-MDE) (Zhang ve ark., 2008), genetik algoritmalar (Deb) (Deb,
1991), kiiltiirel algoritma (cultural algorithm, CA) (Yan ve ark., 2012a), FA (Gandomi ve
ark., 2011) ve 151 optimizasyonu (ray optimization , RO) (Kaveh ve Khayatazad, 2012)
ile PVDP ve WBDP’nin ¢oziimleri referanslari verilen caligmalardan toplanmis ve

sonuclar PVDP-V1 i¢in Cizelge 4.18'de, PVDP-V2 i¢in Cizelge 4.19'da, WBDP-V1 i¢in
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Cizelge 4.20'de ve WBDP-V2 i¢in Cizelge 4.21'de verilmistir. Bu tablolarda, algoritmalar

ile elde edilen en iyi ¢oziimler birbiriyle karsilastirilmistir.

Cizelge 4.18. PVDP-V1 problemi iizerindeki karsilagtirma sonuglari

Sira  Yontem x1(Ts) x,(Th) x3(R) x4(L) f(x) Fes Referans
1 CTSA 0.796268550.39513591 41.19931831 188.16101690 5930.47808677 30000 -

2 BIAMC  0.827599000.4137940042.70313700 169.96525400 6029.18105900 80000 (Xiao ve ark., 2013)

3 GWO 0.81250000 0.43450000 42.08918100 176.75873100 6051.56390000 N/A (Mirjalili ve ark., 2014a)

4 modifed DE 0.81250000 0.4375000042.09844600 176.63604700 6059.70166000 24000 (Mezura-Montes ve ark., 2007)
5 MFO 0.81250000 0.43750000 42.09844500 176.63659600 6059.71430000 N/A (Mirjalili, 2015)

6 CS 0.812500000.4375000042.09844560 176.63659580 6059.71433480375000  (Gandomi ve ark., 2013)

7 WOA 0.81250000 0.43750000 42.09826990 176.63899800 6059.74100000 6300  (Mirjalili ve Lewis, 2016)

8 MVO 0.81250000 0.4375000042.09073820 176.73869000 6060.80660000 N/A (Mirjalili ve ark., 2016)

9 Ray and Liew 0.81250000 0.43750000 41.97680000 182.28450000 6171.00000000 12630 (Ray ve Liew, 2003b)

Cizelge 4.19. PVDP-V2 problemi iizerindeki karsilastirma sonuglari

Sira  Yontem x1(Ts) x2(Th) x3(R) x4(L) f(x) Fes Referans

1 AAA 1.25000000 0.62500000 58.29015540 43.69265650 7197.72893000 30000 (Uymaz ve ark., 2015)
2 Improved HS 1.12500000 0.62500000 58.29015000 43.69268000 7197.73000000 200000 (Mahdavi ve ark., 2007)
3 CTSA 1.12506871 0.62501470 58.29343297 43.67539950 7197.96056849 30000 -

4 HS 1.12500000 0.62500000 58.27890000 43.75490000 7198.43300000 N/A (Lee ve Geem, 2005)
5 SOPT 1.12500000 0.62500000 58.29020000 43.69270000 7199.35900000 10000 (Hasangebi ve Azad, 2012)
6 BBBCA  1.12500000 0.62500000 58.28950000 43.69640000 7199.41200000 25000 (Kazemzadeh Azad ve ark., 2011)
7 GA 1.12500000 0.62500000 58.19780000 44.29300000 7207.49400000 N/A (Wu ve Chow, 1995)
Cizelge 4.20. WBDP-V1 problemi {izerindeki karsilagtirma sonuglari
Sira Yontem x1 (h) x; (1) X3 (t) x4 (b) f(x) Fes Referans
1 HS 0.24420000 6.22310000 8.29150000 0.24430000 2.38070000 110000 (Lee ve Geem, 2005)

2 DSS-MDE  0.24436898 6.21751972 8.29147139 0.24436898 2.38095658 24000 (Zhang ve ark., 2008)
3 CTSA 0.24415742  6.22306595 8.29555011 0.24440474 2.38241101 30000 -

4 Rayand Liew 0.24443828 6.23796723 8.28857614 0.24456618 2.38543470 33095 (Ray ve Liew, 2003b)
5 Deb 0.24890000 6.17300000 8.17890000 0.25330000 2.43311600 5000 (Deb, 1991)

Cizelge 4.21. WBDP-V2 problemi iizerindeki karsilagtirma sonuglari

Sira  Yontem x; (h) x> (1) X3 (t) x4 (b) f(x) Fes Referans
1 CTSA  0.205615903.25511618 9.03720651 0.20572699 1.69543039 30000 -
2 MFO 0.20570000 3.47030000 9.03640000 0.20570000 1.72452000 N/A (Mirjalili, 2015)
3 Improved HS 0.20573000 3.47049000 9.03662000 0.20573000 1.72480000 300000 (Mahdavi ve ark., 2007)
4 BIAMC 0.205675003.47099300 9.04058700 0.20572800 1.72550700 80000 (Xiao ve ark., 2013)
5 BBBCA  0.20540000 3.47830000 9.03860000 0.20570000 1.72576000 20000 (Kazemzadeh Azad ve ark., 2011)
6 GWO  0.20567600 3.478377009.03681000 0.20577800 1.72624000 N/A (Mirjalili ve ark., 2014a)
7 MVO 0.20546300 3.47319300 9.04450200 0.20569500 1.72645000 N/A (Mirjalili ve ark., 2016)
8 CA 0.20236900 3.54421400 9.04821000 0.20572300 1.72802400 100000 (Yan ve ark., 2012b)
10 WOA  0.20539600 3.48429300 9.03742600 0.20627600 1.73049900 9900 (Mirjalili ve Lewis, 2016)
11 FA 0.20150000 3.56200000 9.04140000 0.20570000 1.73121000 50000 (Gandomi ve ark., 2011)

12 RO 0.20368700 3.52846700 9.00423300 0.20724100 1.73534400 N/A  (Kaveh ve Khayatazad, 2012)
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Kargilagtirma sonuclarina dayanarak CTSA’nin  miihendislik  tasarim
problemlerini ¢ozmede rekabet¢i oldugu ve PVDP-VI ve WBDP-V22'yi ¢dzme
konusunda ¢oziim kalitesi agisindan diger algoritmalardan daha iyi oldugu sdylenebilir.
AAA ve gelistirilmis HS algoritmasi, PVDP-V2'yi ¢6zme konusundaki CTSA ve diger
algoritmalardan biraz daha iyidir. WBDP-V1'de ise CTSA 3.siradadir fakat birinci olan
HS’nin maxFEs degeri 110E+3 oldugundan tam adil bir karsilastirma yapilamamuistir.
Sonug olarak, CTSA miihendislik tasarim problemlerinin ¢6ziimii i¢in umut verici ve

karsilastirilabilir sonuglar iiretmistir.
4.2. Tkili TSA’larin Deneysel Sonuclar: ve Karsilastirmalar

Ikili TSA’larm performans 6l¢iimii igin Cizelge 3.5’te verilmis olan 15 UFLP
¢Oziilmiis ve analizler i¢in optimum sonugctan fark ylizdesi (GAP) degeri Denklem 4.1 ile

hesaplanarak alt boliimlerde yorumlanmastir.

Elde edilen en iyi ¢ozim—Optimum Cozim

GAP = Optimum Cozim x100 (4-1)

Elde edilen en iyi ¢oziim rastgele baslangi¢ noktalari ile 30 farkli ¢alistirmalardan

elde edilen sonuglarin ortalamasidir. Analiz asamasinda 100 boyutlu UFLP'ler (CapA,
CapB, CapC) i¢in, GAP degeri 1'den (goreceli hata < 0.01) kiigiikse bu durumdaki
kosullar (N ve ST) kabul edilebilir seviye olarak yorumlanmistir. UFLP'lerin geri
kalaninda (Cap71-Cap134) ise GAP degeri 0 ise (goreceli hata = 0.00) algoritmanin
olarak kabul edilebilir seviyede oldugu kabul edilmistir.

4.2.1. LogicTSA deneysel sonuclari ve karsilastirmalari

Kontrol parametreleri olan ST ve N'nin LogicTSA’nin performansina etkilerini
arastirmak i¢in ST={0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9} ve N ={10, 20, 30, 40, 50,
60, 70, 80, 90, 100} alinarak algoritma rastgele baslangi¢ noktalarindan baslatilarak 30
kez calistirilmisgtir.

Potansiyel tesis yerlerinin sayis1 (16) nispeten diisiik olan Cap71 (Sekil 4.3),
Cap72 (Sekil 4.4), Cap73 (Sekil 4.5) ve Cap74 (Sekil 4.6) problemleri i¢in iiretilen
sonuglar incelendiginde LogicTSA, N=10 se¢ildigi durum hari¢ diger biitiin durumlarda
optimum ¢o6ziimii bulmustur. Diisiik aga¢ sayist duraganlasmaya neden olmus ve

popiilasyondaki agaglar birbirine benzediginden kaliteli ¢oziimler iiretilememistir.
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Sekil 4.3. LogicTSA’nin farkli ST ve N degerleri ile Cap71 problemi igin iirettigi sonuglar
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Sekil 4.4. LogicTSA’nin farkli ST ve N degerleri ile Cap72 problemi i¢in iirettigi sonuglar
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3.E-02
3.E-02
2.E-02
2.E-02
1.E-02
5.E-03
0.E+00

GAP

N=16 N=20 N=30 N=40 N=50 N=60 N=70 N=80 N=90 N=100
ST=0.1 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
ST=0.2 6.E-03 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
ST=0.3 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
ST=0.4 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00

mST=0.5 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
ST=0.6 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00

mST=0.7 3.E-02 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00

EST=0.8 5.E-04 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00

EST=0.9 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00

Sekil 4.5. LogicTSA’nin farkli ST ve N degerleri ile Cap73 problemi i¢in iirettigi sonuglar
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N=10 N=20 N=30 N=40 N=50 N=60 N=70 N=80 N=90 N=100

ST=0.1 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
ST=0.2 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
ST=0.3 9.E-03 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
ST=0.4 9.E-03 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
mST=0.5 3.E-02 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
ST=0.6 9.E-03 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
mST=0.7 6.E-02 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
®ST=0.8 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
mST=0.9 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00

Sekil 4.6. LogicTSA nin farkli ST ve N degerleri ile Cap74 problemi igin iirettigi sonuglar
25 ikili karar degiskenine sahip orta biiyiikliikteki problemler olan Cap101 (Sekil
4.7), Capl102 (Sekil 4.8), Cap103 (Sekil 4.9) ve Capl04 (Sekil 4.10) icin iiretilmis
sonuglar incelendiginde LogicTSA’ ’nin bu problemler i¢in de kiigiik problemlere benzer

sonuglar irettigi goriilmektedir. Bu testlerde de N=10 oldugu baz1 ST degerlerinde
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optimum ¢6zliim elde edilememistir. N parametresi 10'un tlizerinde (N>10) oldugunda

optimum ¢oziimler LogicTSA tarafindan elde edilmistir.

7.E-02
6.E-02
5.E-02
4.E-02
3.E-02
2.E-02
1.E-02

0.E+00 " h
N=10 N=20 N=30 N=40 N=50 N=60 N=70 N=80 N=90 N=100

mST=0.1 4.E-03 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
ST=0.2 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
ST=0.3 7.E-02 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
ST=0.4 1.E-02 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
mST=0.5 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
ST=0.6 1.E-02 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
mST=0.7 2.E-02 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
mST=0.8 8.E-03 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
EST=0.9 4.E-03 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00

GAP

Sekil 4.7. LogicTSA’nin farkli ST ve N degerleri ile Cap101 problemi i¢in iirettigi sonuglar
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N=10 N=20 N=30 N=40 N=50 N=60 N=70 N=80 N=90 N=100

mST=0.1 6.E-02 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
ST=0.2 6.E-03 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
ST=0.3 3.E-02 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
ST=0.4 5.E-02 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
mST=0.5 2.E-02 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
ST=0.6 1.E-02 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
EST=0.7 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
EST=0.8 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
EST=0.9 3.E-02 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00

Sekil 4.8. LogicTSA’nin farkli ST ve N degerleri ile Cap102 problemi i¢in tirettigi sonuglar
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0.E+00 ul
N=10 N=20 N=30 N=40 N=50 N=60 N=70 N=80 N=90 N=100

ST=0.1 1.E-02 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
ST=0.2 5.E-02 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
ST=0.3 1.E-02 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
ST=0.4 2.E-02 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
mST=0.5 2.E-02 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
ST=0.6 8.E-03 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
mST=0.7 5.E-03 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
BST=0.8 4.E-03 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
mST=0.9 9.E-03 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00

Sekil 4.9. LogicTSA’nin farklt ST ve N degerleri ile Cap103 problemi i¢in iirettigi sonuglar

2.E-01
1.E-01
1.E-01
1.E-01
8.E-02
6.E-02

4.E-02

0-E+00 N=10 N=20 N=30 N=40 N=50 N=60 N=70 N=80 N=90 N=100
ST=0.1 2.E-02 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
ST=0.2 5.E-02 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
ST=0.3 1.E-01 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
ST=0.4 2.E-02 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00

EST=0.5 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
ST=0.6 2.E-02 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00

mST=0.7 5.E-02 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00

mST=0.8 4.E-02 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00

EST=0.9 7.E-02 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00

GAP

Sekil 4.10. LogicTSA’nin farkli ST ve N degerleri ile Cap104 problemi i¢in iirettigi sonuglar

Biiyiik boyutlu problemler olan ve optimize edilmesi gereken 50 karar
degiskenine sahip olan Cap131 (Sekil 4.11), Cap132 (Sekil 4.12), Cap133 (Sekil 4.13) ve
Cap134 (Sekil 4.14) i¢in elde edilen sonuclar incelendiginde yiiksek ve diisiik popiilasyon
biiyiikliikleri ile LogicTSA’nin optimum ¢oziimleri elde edemedigi goriilmiistiir.

Popiilasyonun biiyiik olmasi giiclii global arama 6zelligi saglamakta ancak sinirl sayida
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FEs olmasi, bulunan ¢o6ziimler etrafindaki faydalanma icgin yeterli olmamaktadir.
Popiilasyon biiyiikliigiiniin kii¢iik olmasi ise faydalanma ic¢in yeterli olsa da kesif
acisindan yetersiz kalinmasina sebep olmaktadir ve siliregte agaglar birbirine
benzemektedirler. Bu agaglardan tiretilen yeni tohumlar agaclara benzediginden ilerleme
saglamamaktadir. ST parametresi biiylidiikge ¢oziimler, elde edilen en iyi ¢6zlimden daha
fazla etkilenir ve bu durum erken yakinsamaya sebep olur, bdylece tiim ¢ozlimler zaman
icinde en 1iyi ¢Oziime benzer ve cesitlilik ortadan kalkar. Bu durum LogicTSA'da
duraganlasma davranigina neden olur. Sonug olarak ST={0.2,0.4} arasinda, N={40,60}
arasinda segilirse biiylik boyutlu problemlerin ¢dziimiinde LogicTSA daha kaliteli

¢Ozlimler tiretmektedir.

2.E+00
1.E+00
1.E+00
1.E+00
< 8.E-01

6.E-01

4E-01 ‘ ‘

2.E-01 | ‘ I |
0.E+00 Ll - : . ; I

N=10 N=20 N=30 N=40 N=50 N=60 N=70 N=80 N=90 N=100

mST=0.1 1.E-01 4.E-03 7.E-03 0.E+00 4.E-03 0.E+00 0.E+00 0.E+00 3.E-03 0.E+00
ST=0.2 9.E-02 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
ST=0.3 1.E-01 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
ST=0.4 2.E-02 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
EST=0.5 1.E-01 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
uST=0.6 3.E-02 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 4.E-03
mST=0.7 1.E-01 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 1.E-02 6.E-02 1.E-01
mST=0.8 5E-01 2.E-02 0.E+00 0.E+00 4.E-03 2E-02 1.E-01 3.E-01 5.E-01 7.E-01
mST=0.9 1.E+00 5.E-01 4.E-01 5.E-01 6.E-01 7.E-01 9.E-01 1.E+00 1.E+00 1.E+00

Sekil 4.11. LogicTSA’nin farkli ST ve N degerleri ile Cap131 problemi i¢in iirettigi sonuglar
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N=20

N=30

N=40

N=50

N=60

N=70

N=80

N=90

N=100
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Sekil 4.12. LogicTSA’nin farkli ST ve N degerleri ile Cap132 problemi i¢in iirettigi sonuglar
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Sekil 4.13. LogicTSA’nin farkli ST ve N degerleri ile Cap133 problemi igin iirettigi sonuglar
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Sekil 4.14. LogicTSA’nin farkli ST ve N degerleri ile Cap134 problemi i¢in iirettigi sonuglar
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100 karar degiskenine sahip ¢ok biiylik boyutlu problemler olan CapA (Sekil

4.15), CapB (Sekil 4.16) ve CapC (Sekil 4.17)’nin 2!%-1 potansiyel ¢6ziimii oldugundan
optimum c¢oztiimleri bulmak i¢in giiclii bir kiiresel ve yerel arama yetenegine sahip

Sonuglar incelendigi ST={0.1,0.2,0.3} ve N={20,30} olarak

olunmas1 gerekir.

secildiginde LogicTSA nispeten daha iyi sonuglar tiretmistir.
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Ay
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Sekil 4.15. LogicTSA’nin farkli ST ve N degerleri ile CapA problemi igin {irettigi sonuglar
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Sekil 4.16. LogicTSA’nin farkli ST ve N degerleri ile CapB problemi i¢in iirettigi sonuglar
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Sekil 4.17. LogicTSA’nin farkli ST ve N degerleri ile CapC problemi igin iirettigi sonuglar
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LogicTSA’nin tiim ST ve N degerleri ile iirettigi toplam GAP degerleri Sekil
4.18°de, toplam optimum ¢6ziim sayilar1 ise Cizelge 4.22°de verilmistir. Toplam GAP
degerlerine gore ST ve N degerleri arttikga sonuclarin daha kotii oldugu, ST=0.2 ve
N={20,30} oldugunda en iyi sonuglarin tiretildigi goriilmektedir.



SE+01 Il‘
0E+00 -l

N=10
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9E+01
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2E+02
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Sekil 4.18. LogicTSA’nin farkli ST ve N degerlerindeki toplam GAP degerleri
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N=100
1E+01
1E+01
2E+01
4E+01
8E+01
1E+02
2E+02
2E+02
3E+02

Toplam optimum ¢6ziim sayilarina gore en iyl durum ST=0.3 ve N=40 oldugu

durumda elde edilmistir. Birbirine yakin ¢oziimleri de kabul edilebilir olarak

degerlendirdigimiz vakit LogicTSA i¢in ST={0.2, 0.3, 0.4, 0.5} ve N={40,50,60}

alinmasi iyi sonuglarin iiretilmesini saglayacaktir.

Cizelge 4.22. LogicTSA'da 15 UFLP problemi i¢in toplam optimum ¢6ziim sayisi

N=10 | N=20 | N=30 | N=40 | N=50 | N=60 | N=70 | N=80 | N=90 | N=100 | Toplam | Sira
ST=0.1 10 10 12 10 12 11 11 10 11 100 5
ST=0.2 11 11 12 12 12 12 12 12 12 110 2
ST=0.3 11 12 12 12 12 12 12 12 12 111 1
ST=0.4 11 12 12 12 12 12 12 12 12 109 3
ST=0.5 12 12 12 12 12 12 12 12 11 110 2
ST=0.6 11 12 12 12 12 12 12 11 9 105 4
ST=0.7 11 12 12 12 12 10 8 97 6
ST=0.8 8 9 9 8 8 78 7
ST=0.9 8 8 8 8 8 75 8
Toplam | 28 93 98 101 98 100 | 97 96 93 91 895
Sira 8 6 3 1 3 2 4 5 6 7
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4.2.2. SimTSA deneysel sonuclari ve karsilastirmalari

TSA’nin kontrol parametreleri olan ST ve N'nin SimTSA’nin performansina
etkilerini aragtirmak i¢in ST={0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9} ve N={10, 20, 30,
40, 50, 60, 70, 80, 90, 100} alinarak algoritma rastgele baslangi¢ noktalarindan
baslatilarak 30 kez ¢aligtirilmistir.

SimTSA'nin Cap71 (Sekil 4.19) ve Cap72 (Sekil 4.20) problemleri i¢in elde ettigi
sonuglara gore, N parametresi 10'dan biiylik oldugu durumlarda optimum ¢oziimler elde
edilmistir. Cap73 (Sekil 4.21) probleminde ST=0.2 ve N=10 iken optimum c¢oziime
ulagilamamis diger tiim durumlarda optimum ¢o6ziim elde edilmistir. Cap74 (Sekil 4.22)
probleminde ST=0.7 ve N=10 iken optimum c¢oéziim elde edilememistir. Bu durum

haricindeki tiim durumlarda optimum ¢6ziime ulasilmstir.

5.E-03
4.E-03
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GAP

2.E-03

1.E-03

0.E+00
N=10 N=20 N=30 N=40 N=50 N=60 N=70 N=80 N=90 N=100
ST=0.1 3.E-03 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
ST=0.2 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
ST=0.3 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
ST=0.4 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
mST=0.5 3.E-03 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
ST=0.6 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
mST=0.7 3.E-03 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
B ST=0.8 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
EST=0.9 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00

Sekil 4.19. SimTSA’nin farkli ST ve N degerleri ile Cap71 problemi igin iirettigi sonuglar
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Sekil 4.20. SImTSA’nin farkli ST ve N degerleri ile Cap72 problemi i¢in iirettigi sonuglar
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0.E+00

0.E+00 0.E+00
0.E+00 0.E+00
0.E+00 0.E+00
0.E+00 0.E+00
0.E+00 0.E+00
0.E+00 0.E+00
0.E+00 0.E+00
0.E+00 0.E+00
0.E+00 0.E+00

0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00

0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00

0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00

0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00

0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00

0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00

Sekil 4.21. SImTSA’nin farkli ST ve N degerleri ile Cap73 problemi igin iirettigi sonuglar
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1.E-02
9.E-03
8.E-03
7.E-03
6.E-03
5.E-03
4.E-03
3.E-03
2.E-03
1.E-03
0.E+00

GAP

N=10 | N=20 | N=30 | N=40 | N=50 | N=60 | N=70 | N=80 | N=90 | N=100
m ST=0.1|0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00

ST=0.2 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00

ST=0.3 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00

ST=0.4 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00
m ST=0.5|0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00
m ST=0.6 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00
B ST=0.7| 9.E-03 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00
B ST=0.8 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00
m ST=0.9|0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00 | 0.E+00

Sekil 4.22. SimTSA’nin farkli ST ve N degerleri ile Cap74 problemi igin iirettigi sonuglar
Cap102 ve Capl04 problemleri i¢in tiim test durumlarinda SimTSA tarafindan
optimum ¢oziimler elde edildiginden sonuglar burada raporlanmamistir. Cap101 (Sekil

4.23) ve Capl03 (Sekil 4.24) problemlerinde ise ST € [0.2,0.8] ve N>20 oldugu test

durumlarinda optimum sonuglar elde edilmistir.

2.E-02
2.E-02
2.E-02

1.E-02
1.E-02
1.E-02
8.E-03
6.E-03
4.E-03
5 10l 1 11 |
0.E+00

N=10 N=20 N=30 N=40 N=50 N=60 N=70 N=80 N=90 N=100

mST=0.1 4.E-03 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
ST=0.2 7.E-03 4.E-03 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
ST=0.3 4.E-03 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
ST=0.4 4.E-03 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
mST=0.5 1.E-02 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
mST=0.6 7.E-03 4.E-03 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
EST=0.7 1.E-02 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
mST=0.8 1.E-02 4.E-03 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00
mST=09 2.E-02 2.E-02 0.E+00 0.E+00 0.E+00 0.E+00 4.E-03 0.E+00 0.E+00 0.E+00

GAP

Sekil 4.23. SimTSA’nin farkli ST ve N degerleri ile Cap101 problemi i¢in iirettigi sonuglar
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N=10 N=20 N=30 N=40 N=50 N=60 N=70 N=80 N=90 N=100

mST=0.1 0.E+00 0.E+00
mST=0.2 4.E-03 0.E+00
ST=0.3 0.E+00 0.E+00
ST=0.4 8.E-04 0.E+00
mST=0.5 4.E-03 0.E+00
mST=0.6 8.E-04 0.E+00
mST=0.7 8.E-04 0.E+00
mST=0.8 8.E-03 0.E+00
mST=0.9 1.E-02 0.E+00

0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
8.E-04
0.E+00
8.E-04

8.E-04
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
8.E-04
0.E+00
0.E+00

0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00

0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
3.E-03

0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00

0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00
0.E+00

0.E+00 0.E+00
0.E+00 0.E+00
0.E+00 0.E+00
0.E+00 0.E+00
0.E+00 0.E+00
0.E+00 0.E+00
0.E+00 0.E+00
0.E+00 0.E+00
0.E+00 0.E+00

Sekil 4.24. SimTSA’nin farkli ST ve N degerleri ile Cap103 problemi igin iirettigi sonuglar

SimTSA, Capl34 problemini i¢in her durumda optimum ¢6ziime ulastigindan

sonuglar burada raporlanmamstir. Cap131 (Sekil 4.25), Cap132 (Sekil 4.26) ve Cap133

(Sekil 4.27) problemlerinin sonuglar incelendiginde optimum sonuglara erigilemedigi

ancak elde edilen sonuclarin kabul edilebilir diizeyde (goreceli hata < 0.01) oldugu

goriilmektedir.

1.E+00
1.E+00
1.E+00

N=10 N=20

mST=0.1 4.E-01 6.E-01
mST=0.2 3.E-01 5.E-01
ST=0.3 4.E-01 4.E-01
ST=0.4 4.E-01 4.E-01
mST=0.5 4.E-01 4.E-01
mST=0.6 3.E-01 5.E-01l
mST=0.7 4.E-01 5.E-01
mST=0.8 4.E-01 4.E-01
mST=0.9 4.E-01 5.E-01

N=30
6.E-01
6.E-01
6.E-01
6.E-01
6.E-01
6.E-01
6.E-01
6.E-01
5.E-01

N=40
8.E-01
8.E-01
8.E-01
7.E-01
7.E-01
7.E-01
6.E-01
6.E-01
6.E-01

A& 8.E-01

<

QO 6.E-01
4.E-01
0.E+00

N=50 N=60 N=70 N=80 N=90 N=100

8.E-01
9.E-01
9.E-01
9.E-01
8.E-01
7.E-01
8.E-01
6.E-01
7.E-01

1.E+00
1.E+00
1.E+00
9.E-01
9.E-01
8.E-01
7.E-01
8.E-01
8.E-01

1.E+00
1.E+00
9.E-01
9.E-01
1.E+00
9.E-01
8.E-01
7.E-01
8.E-01

1.E+00
1.E+00
1.E+00
9.E-01
9.E-01
9.E-01
1.E+00
9.E-01
8.E-01

1.E+00 1.E+00
1.E+00 1.E+00
1.E+00 1.E+00
1.E+00 1.E+00
1.E+00 1.E+00
1.E+00 1.E+00
9.E-01 1.E+00
9.E-01 1.E+00
8.E-01 9.E-01
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Sekil 4.25. SimTSA’nin farkli ST ve N degerleri ile Cap131 problemi igin iirettigi sonuglar

5.E-01
5.E-01
4.E-01
4.E-01
3.E-01

3.E-01

2.E-01

2.E-01

el il I” |II\|‘ “||| |““| |‘|| “M N| ||l|
SE0 all 1t 0N

N=10 N=20 N=30 N=40 N=50 N=60 N=70 N=80 N=90 N=100

mST=0.1 1.E-02 8.E-02 1.E-01 2.E-01 3.E-01 4.E-01 4.E-01 4.E-01 4.E-01 4.E-01
mST=0.2 2.E-02 1.E-01 1.E-01 2E-01 2.E-01 3.E-01 3.E-01 4.E-01 4E-01 4.E-01
=ST=0.3 4.E-02 8.E-02 1.E-01 2.E-01 2.E-01 3.E-01 3.E-01 3.E-01 4.E-01 4.E-01
ST=0.4 4.E-02 7.E-02 1.E-01 2.E-01 2.E-01 2E-01 3.E-01 3.E-01 4.E-01 4.E-01
mST=0.5 6.E-02 7.E-02 1.E-01 2.E-01 2.E-01 2.E-01 3.E-01 3.E-01 4.E-01 4.E-01
mST=0.6 6.E-02 5.E-02 1.E-01 1.E-01 2.E-01 2.E-01 3.E-01 3.E-01 3.E-01 4.E-01
mST=0.7 7.E-02 1.E-01 1.E-01 1.E-01 2.E-01 2.E-01 2.E-01 3.E-01 3.E-01 3.E-O1
mST=0.8 1.E-01 1.E-01 1.E-01 1.E-01 2.E-01 2.E-01 2.E-01 2.E-01 3.E-01 3.E-O1
mST=09 1.E-01 1.E-01 2.E-01 2E-01 2.E-01 2E-01 2.E-01 3.E-01 2.E-01 3.E-01

GAP

1.E-01
9.E-02
8.E-02
7.E-02

Sekil 4.26. SimTSA’nin farkli ST ve N degerleri ile Cap132 problemi igin iirettigi sonuglar
6.E-02
5.E-02

4.E-02

3.E-02

2.E-02

1.E-02 I
0.E+00

N=10 N=20 N=30 N=40 N=50 N=60 N=70 N=80 N=90 N=100

EST=0.1 4.E-02 3.E-02 5.E-02 4E-02 6.E-02 6.E-02 7.E-02 8.E-02 7.E-02 9.E-02
mST=0.2 3.E-02 5.E-02 5.E-02 5E-02 5.E-02 6.E-02 7.E-02 8.E-02 7.E-02 8.E-02
mST=0.3 3.E-02 4.E-02 3.E-02 4.E-02 6.E-02 5.E-02 6.E-02 8.E-02 6.E-02 7.E-02
ST=0.4 4.E-02 3.E-02 5.E-02 5E-02 5E-02 5E-02 6.E-02 6.E-02 8.E-02 7.E-02
mST=0.5 5.E-02 3.E-02 2.E-02 4E-02 7.E-02 7.E-02 6.E-02 7.E-02 6.E-02 7.E-02
mST=0.6 4.E-02 5.E-02 3.E-02 7.E-02 7.E-02 4.E-02 6.E-02 6.E-02 7.E-02 7.E-02
mST=0.7 3.E-02 7.E-02 4.E-02 5.E-02 5.E-02 6.E-02 6.E-02 6.E-02 8.E-02 8.E-02
mST=0.8 4.E-02 4.E-02 6.E-02 6.E-02 8.E-02 6.E-02 7.E-02 7.E-02 7.E-02 7.E-02
mST=09 6.E-02 6.E-02 6.E-02 6.E-02 6.E-02 6.E-02 6.E-02 7.E-02 6.E-02 9.E-02

GAP

Sekil 4.27. SimTSA’nin farkli ST ve N degerleri ile Cap133 problemi igin iirettigi sonuglar
CapA (Sekil 4.28), CapB (Sekil 4.29) ve CapC (Sekil 4.30) problemlerinde de
optimum ¢oziimler elde edilememistir. Optimizasyon probleminin boyutunun artmasi

SimTSA’’nin performansini olumsuz yonde etkilemistir.



GAP

GAP

3.E+00

2.E+00

2.E+00

1.E+00

o Il
0.E+00 =" II Ill || |I Ill

N=10

mST=0.1 6.E-02
mST=0.2 6.E-02
mST=0.3 8.E-02
ST=0.4 2.E-01
EST=0.5 3.E-01
EST=0.6 3.E-01
mST=0.7 7.E-01
mST=0.8 7.E-01
mST=0.9 6.E-01

N=20
2.E-01
2.E-01
5.E-01
2.E-01
2.E-01
3.E-01
6.E-01
6.E-01
9.E-01

N=30
8.E-01
5.E-01
4.E-01
6.E-01
5.E-01
3.E-01
7.E-01
5.E-01
9.E-01

N=40 N=50 N=60 N=70 N=80 N=90 N=100

7.E-01
7.E-01
8.E-01
9.E-01
7.E-01
6.E-01
7.E-01
8.E-01
8.E-01

1.E+00
1.E+00
1.E+00
9.E-01
8.E-01
1.E+00
7.E-01
6.E-01
8.E-01

1.E+00
9.E-01
1.E+00
9.E-01
1.E+00
9.E-01
9.E-01
6.E-01
1.E+00

2.E+00
2.E+00
1.E+00
1.E+00
1.E+00
1.E+00
1.E+00
1.E+00
1.E+00

1.E+00
1.E+00
2.E+00
1.E+00
2.E+00
1.E+00
1.E+00
1.E+00
2.E+00

2.E+00
2.E+00
2.E+00
1.E+00
2.E+00
1.E+00
2.E+00
1.E+00
1.E+00

2.E+00
2.E+00
2.E+00
2.E+00
2.E+00
1.E+00
2.E+00
2.E+00
9.E-01

Sekil 4.28. SImTSA’nin farkli ST ve N degerleri ile CapA problemi i¢in iirettigi sonuglar

5.E+00
5.E+00
4.E+00
4.E+00

3.E+00
3.E+00
2.E+00
2.E+00
1.E+00
5.E-01
0.E+00

N=10 N=20 N=30

uST=0.1 3.E+00
uST=0.2 3.E+00
uST=0.3 2.E+00

ST=0.4 3.E+00
uST=0.5 3.E+00
uST=0.6 2.E+00
m ST=0.7 3.E+00
mST=0.8 3.E+00
u ST=0.9 3.E+00

3.E+00
3.E+00
3.E+00
3.E+00
3.E+00
3.E+00
3.E+00
3.E+00
3.E+00

4 .E+00
4.E+00
4.E+00
3.E+00
3.E+00
3.E+00
3.E+00
3.E+00
3.E+00

N=40 N=50 N=60 N=70 N=80 N=90 N=100

4. E+00
3.E+00
4.E+00
4. E+00
3.E+00
4. E+00
3.E+00
3.E+00
3.E+00

4.E+00
4.E+00
4.E+00
4.E+00
4.E+00
3.E+00
3.E+00
4.E+00
3.E+00

4 .E+00
4.E+00
4.E+00
3.E+00
4.E+00
3.E+00
3.E+00
3.E+00
3.E+00

4.E+00
4.E+00
4.E+00
4.E+00
4.E+00
4.E+00
3.E+00
3.E+00
4.E+00

4 .E+00
4. E+00
4.E+00
4.E+00
4.E+00
4.E+00
4. E+00
4.E+00
4.E+00

4 E+00
4.E+00
4.E+00
4 E+00
4. E+00
4. E+00
4.E+00
3.E+00
4 E+00

4.E+00
4. E+00
4.E+00
4.E+00
4.E+00
4.E+00
4.E+00
4.E+00
4.E+00

Sekil 4.29. SImTSA’nin farkli ST ve N degerleri ile CapB problemi igin {irettigi sonuglar
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6.E+00
5.E+00

4E+00
2 3.E+00
S L4
2.E+00
1E+00
0.E+00

N=10 N=20 N=30 N=40 N=50 N=60 N=70 N=80 N=90 N=100

uST=0.1 4.E+00
mST=0.2 4.E+00
uST=0.3 4.E+00

ST=0.4 4.E+00
mST=0.5 4.E+00
uST=0.6 4.E+00
mST=0.7 4.E+00
u ST=0.8 4.E+00
mST=0.9 4.E+00

5.E+00
5.E+00
4.E+00
4.E+00
4.E+00
5.E+00
4.E+00
5.E+00
5.E+00

5.E+00
5.E+00
5.E+00
4.E+00
5.E+00
5.E+00
5.E+00
5.E+00
5.E+00

5.E+00
5.E+00
5.E+00
5.E+00
5.E+00
5.E+00
5.E+00
5.E+00
5.E+00

5.E+00
5.E+00
5.E+00
5.E+00
5.E+00
5.E+00
5.E+00
5.E+00
5.E+00

5.E+00
5.E+00
5.E+00
5.E+00
5.E+00
5.E+00
5.E+00
5.E+00
5.E+00

5.E+00
5.E+00
5.E+00
5.E+00
5.E+00
5.E+00
5.E+00
5.E+00
5.E+00

5.E+00
5.E+00
5.E+00
5.E+00
5.E+00
5.E+00
5.E+00
5.E+00
5.E+00

5.E+00
5.E+00
5.E+00
5.E+00
5.E+00
5.E+00
5.E+00
5.E+00
5.E+00

6.E+00
5.E+00
5.E+00
5.E+00
5.E+00
5.E+00
5.E+00
5.E+00
5.E+00

Sekil 4.30. SImTSA’nin farkli ST ve N degerleri ile CapC problemi igin iirettigi sonuglar
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SimTSA’nin UFLP'ler iizerindeki tiim sonuglarini analiz etmek i¢in Sekil 4.31 ve

Cizelge 4.23 hazirlanmistir. Sekil 4.31°de SImTSA’nin farkli ST ve N degerlerindeki

toplam GAP degerleri raporlanmistir. Bu tabloya gore en iyi sonuglar N=10 oldugu

durumda elde edilmistir. Cizelge 4.23’e bakildiginda ise 15 problemin sadece 6 tanesinde

optmum ¢dziime ulastigr goriilmektedir. Sonug olarak SimTSA ile N € [30,100] ve ST €

[0.2,0.8] arasinda iken umut verici ve kabul edilebilir (goreceli hata < 0.01) ¢6ziimler

tretilmistir.



2E+01
1E+01
1E+01

N=10
uST=0.1 7E+00
uST=0.2 8E+00
uST=0.3 7E+00
= ST=0.4 8E+00
mST=0.5 8E+00
uST=0.6 7E+00
mST=0.7 9E+00
mST=0.8 8E+00
uST=0.9 9E+00

N=20
9E+00
9E+00
9E+00
8E+00
8E+00
9E+00
9E+00
9E+00
9E+00

N=30
1E+01
1E+01
1E+01
9E+00
9E+00
9E+00
9E+00
9E+00
1E+01

N=40
1E+01
1E+01
1E+01
1E+01
1E+01
1E+01
9E+00
1E+01
1E+01

N=50
1E+01
1E+01
1E+01
1E+01
1E+01
1E+01
1E+01
1E+01
1E+01

N=60
1E+01
1E+01
1E+01
1E+01
1E+01
1E+01
1E+01
1E+01
1E+01

1E+01
1E+01
1E+01
1E+01
1E+01
1E+01
1E+01
1E+01
1E+01

N=80
1E+01
1E+01
1E+01
1E+01
1E+01
1E+01
1E+01
1E+01
1E+01

N=90
1E+01
1E+01
1E+01
1E+01
1E+01
1E+01
1E+01
1E+01
1E+01

Sekil 4.31. SimTSA’nin farkli ST ve N degerlerindeki toplam GAP degerleri

Cizelge 4.23. SimTSA'da 15 UFLP problemi i¢in toplam optimum ¢6ziim sayist
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1E+01
: 8E+00
+
&)
6E+00
4E+00
2E+00
0E+00

N=70

N=100
1E+01
1E+01
1E+01
1E+01
1E+01
1E+01
1E+01
1E+01
1E+01

Sira
3
4
1
2
4
2
5
3
5
Toplam | 52 76 79 79 81 80 80 81 81 81 770
Sira 5 4 3 3 1 2 2 1 1 1
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4.2.3. SimLogicTSA deneysel sonuclari ve karsilastirmalari

Onerilen LogicTSA ve SimTSA’nin performansini artirmak icin bu metotlarin
hibrit bir versiyonu Onerilmistir. LogicTSA ve SimTSA'ya benzer sekilde,
SimLogicTSA’nin performanst N ve ST parametrelerinin farkli degerleri altinda
incelenmistir.

SimLogicTSA her durum i¢in Cap71, Cap72, Cap73 ve Capl04 problemleri
tizerinde optimum c¢oziimleri elde etmistir. Cap74 probleminde ST={0.1, 0.8, 0.9} ve
N=10 oldugunda optimum ¢oziimler elde edilememis diger biitiin durumlarda ise
optimum durum elde edilmistir. Cap101 probleminde N=10 olarak alindiginda ve ST={
0.1, 0.2, 0.5, 0.8, 0.9} olarak alindiginda, Cap102 probleminde N=10 olarak alindiginda
ve ST={0.1, 0.2, 0.5, 0.8, 0.9} olarak alindiginda ve Capl103 probleminde N=10 ve
ST={0.2,0.8} olarak alindiginda, algoritmanin her ¢alismasi i¢in optimum ¢oziim elde
edilememis diger biitiin durumlarda optimum ¢oztimler elde edilmistir.

Cap 131 (Sekil 4.32) problemine ait SimLogicTSA'nin deneysel sonuglarina gore,
N>50 ve ST>0.6 oldugunda sonuglar daha da kotiilesmektedir. N ve ST parametrelerinin
uygun se¢imi araligr sirasiyla N € [10,70] ve ST € [0.2,0.5] seklindedir. Cap132 (Sekil
4.33) problemi i¢in N € [20,90] ve ST € [0.1,0.8] arasinda oldugunda algoritma
optimum ¢oziime ulagir. Capl33 (Sekil 4.34) probleminde, algoritma parametre
se¢iminde Capl32 probleminden daha hassastir. N € [30,100] ve ST € [0.3,0.9]

oldugunda algoritma her ¢calismasinda optimum ¢6ziime ulagmistir.
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ST=0.2
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Sekil 4.32.
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Sekil 4.33.
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1E-02
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
7E-03
0E+00
3E-03
4E-02

N=20
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
7E-03

N=30
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00

N=40
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
1E-02

N=50
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
2E-02
1E-01

N=60

0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
7E-02
3E-01

N=70
7E-03
0E+00
OE+00
0E+00
0E+00
0E+00
6E-02
2E-01
3E-01

N=80
1E-02
0E+00
0E+00
0E+00
7E-03
3E-02
2E-01
3E-01
5E-01

N=90
2E-02
0E+00
0E+00
4E-03
2E-02
1E-01
3E-01
5E-01
6E-01

N=100
3E-02
6E-03
0E+00
3E-03
5E-02
2E-01
4E-01
5E-01
9E-01

SimLogicTSA’nin farkli ST ve N degerleri ile Cap131 problemi igin {irettigi sonuglar
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N=80
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
3E-03

N=90
0E+00
0E+00
0E+00
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0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
5E-03
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0E+00
0E+00
0E+00
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0E+00
0E+00
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3E-03
2E-02

SimLogicTSA’nin farkli ST ve N degerleri ile Cap132 problemi igin {irettigi sonuglar
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0E+00
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7E-04
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0E+00
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7E-04

N=30
0E+00
3E-03
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00

N=40
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00

N=50
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00

N=60
5E-03
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00

N=70
0E+00
0E+00
OE+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
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2E-03
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00

N=90
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00

N=100
7E-04
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00

Sekil 4.34. SimLogicTSA’nin farkli ST ve N degerleri ile Cap133 problemi igin iirettigi sonuglar
CapA (Sekil 4.35), CapB (Sekil 4.36) ve CapC (Sekil 4.37) problemlerinin
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sonuglari incelendiginde diisiik ST ve N degerleri secildiginde kabul edilebilir seviyede

(goreceli hata <0.01) sonuglar iiretildigi goriillmektedir.

GAP
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2E-01
1E-01
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0E+00

uST=0.1
ST=0.2
ST=0.3
ST=0.4
mST=0.5
m ST=0.6
m ST=0.7
mST=0.8
mST=0.9

N=10
4E-02
0OE+00
4E-02
8E-02
9E-03
5E-03
0E+00
0E+00
1E-02

N=20
5E-03
5E-03
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
5E-03

N=30
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
2E-02

N=40
0E+00
OE+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
6E-02

N=50
5E-03
-1E-08
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
7E-02

N=60
6E-02
-1E-08
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
5E-03
9E-02

N=70

9E-02
-1E-08
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
2E-02
2E-01

N=80
5E-02
-1E-08
0E+00
0E+00
0E+00
0E+00
5E-03
5E-02
2E-01

N=90
3E-01
5E-03
0E+00
0E+00
0E+00
9E-03
5E-03
6E-02
5E-01

N=100
1E-01
5E-03
0E+00
0E+00
0E+00
6E-02
4E-02
3E-01
5E-01

Sekil 4.35. SimLogicTSA’nin farkli ST ve N degerleri ile CapA problemi igin iirettigi sonuglar
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4E+00
3E+00
3E+00
A& 2E+00

O 2E+00
co il ll sl ik
5E-01
oo || .||I I ||I‘ I I|| || |‘ I || | |

N=20 N=30 N=40 N=50 N=60 N=70 N=80 N=90 N=100
mST=0.1 6E-01 7E-01 7E-01 9E-01 7E-01 1E+00 1E+00 1E+00 1E+00 1E+00
mST=0.2 5E-01 5E-01 5E-01 S5E-01 6E-01 8E-01 8E-01 9E-01 1E+00 1E+00

ST=0.3 4E-01 3E-01 3E-01 6E-01 7E-01 7E-01 1E+00 1E+00 1E+00 1E+00

ST=0.4 S5E-01 4E-01 4E-01 5E-01 9E-01 1E+00 1E+00 1E+00 1E+00 1E+00
mST=0.5 3E-01 4E-01 6E-01 8E-01 1E+00 1E+00 1E+00 2E+00 2E+00 2E+00
mST=0.6 S5E-01 5E-01 9E-01 1E+00 1E+00 2E+00 2E+00 2E+00 2E+00 3E+00
mST=0.7 5E-01 7E-01 1E+00 1E+00 1E+00 2E+00 2E+00 2E+00 2E+00 2E+00
mST=0.8 7E-01 1E+00 2E+00 2E+00 2E+00 2E+00 2E+00 3E+00 3E+00 3E+00
mST=0.9 2E+00 2E+00 2E+00 2E+00 3E+00 3E+00 3E+00 3E+00 3E+00 3E+00

6E+00
5E+00
4E+00

Sekil 4.36. SimLogicTSA’nin farkli ST ve N degerleri ile CapB problemi igin iirettigi sonuglar
% 3E+00
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&)
2E+00
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N=20 N=30 N=40 N=50 N=60 N=70 N=80 N=90 N=100
mST=0.1 1E+00 6E-01 7E-01 1E+00 1E+00 1E+00 1E+00 1E+00 2E+00 2E+00
mST=0.2 5E-01 SE-01 S5E-01 8E-01 1E+00 9E-01 1E+00 2E+00 1E+00 2E+00

ST=0.3 5E-01 4E-01 6E-01 1E+00 1E+00 2E+00 2E+00 2E+00 2E+00 2E+00

ST=0.4 S5E-01 7E-01 1E+00 2E+00 2E+00 2E+00 3E+00 3E+00 3E+00 3E+00
EST=0.5 7E-01 1E+00 2E+00 2E+00 2E+00 3E+00 3E+00 3E+00 3E+00 3E+00
EST=0.6 8E-01 2E+00 2E+00 2E+00 3E+00 3E+00 3E+00 3E+00 4E+00 4E+00
mST=0.7 1E+00 2E+00 2E+00 3E+00 3E+00 3E+00 4E+00 4E+00 4E+00 4E+00
mST=0.8 1E+00 2E+00 3E+00 3E+00 3E+00 4E+00 4E+00 4E+00 S5E+00 SE+00
EST=0.9 2E+00 3E+00 3E+00 4E+00 4E+00 4E+00 4E+00 5E+00 S5E+00 SE+00

Sekil 4.37. SimLogicTSA’nin farkli ST ve N degerleri ile CapC problemi igin iirettigi sonuglar
Tim sonuglar1 kapsamli analiz etmek i¢in, Cizelge 4.24 ve Sekil 4.38
hazirlanmistir. Cizelge 4.24 farkli kosullar altinda algoritmanin basarili oldugunu
gostermektedir ve Sekil 4.38 ise problemlerin ortalama ¢6ziimiinden elde edilen GAP

degerlerini 6zetlemektedir.
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N=70

N=90 N=100
3E+00 3E+00
2E+00 3E+00
3E+00 4E+00
4E+00 4E+00
SE+00 6E+00
7E+00 7E+00
6E+00 7E+00
8E+00 8E+00
9E+00 1E+01

Sekil 4.38. SimLogicTSA’nin farkli ST ve N degerlerindeki toplam GAP degerleri

Cizelge 4.24. SimLogicTSA'da 15 UFLP problemi i¢in toplam optimum ¢dziim sayist

N=10 | N=20 | N=30 | N=40 | N=50 | N=60 | N=70 | N=80 | N=90 | N=100 | Toplam | Sira
ST=0.1| 8 12 13 13 12 11 11 10 11 10 111 6
ST=0.2 | 11 12 12 13 13 13 13 13 12 11 123 3
ST=0.3 | 10 13 13 13 13 13 13 13 13 13 127 1
ST=04 | 11 12 13 13 13 13 13 13 12 12 125 2
ST=0.5 13 13 13 13 13 13 12 12 12 123 3
ST=0.6 12 13 13 13 13 13 12 11 11 120 4
ST=0.7 13 13 13 13 13 12 11 11 10 118 5
ST=0.8 12 13 13 12 11 11 11 11 10 111 6
ST=0.9 10 12 11 11 11 11 10 10 10 102 7
Toplam | 80 109 | 115 | 115 | 113 | 111 | 110 | 105 | 103 99 1060
Sira 9 5 1 1 2 3 4 6 7 8

ST=0.3 ve N={30,40} olarak alindiginda daha iyi veya esit sonuglar elde

edilmistir. Ancak ST=0.3 olarak alindiginda algoritma popiilasyon biiyiikliigiine duyarlt

degildir. Bu nedenle, karsilastirmalarda ST=0.3 ve N=20 olarak sec¢ilmistir, ¢iinkii

problem bazli incelemede 6zellikle en zor problem olan CapC’de bu kosullarin daha iyi

sonug Urettigi goriilmiistiir.
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4.2.4. SimLogicTSA’nin LogicTSA ve SimTSA ile karsilastirmalar

Diistik boyutlu problemlerde 6nerilen biitiin algoritmalar optimum ¢dzlimleri elde
ederken problemin boyutsallig1 arttik¢a algoritmalarin performansi koétiilesmektedir. Bu
boliimde SimLogicTSA’ nin basarisini acik¢a gostermek i¢in LogicTSA ve SImTSA bu
hibrit yaklasimla karsilastirilmistir. Bu karsilastirmada farkli bakis acilari dikkate
alimmistir. Sekil 4.39'da LogicTSA, SimTSA ve SimLogicTSA'nin optimum ¢6ziim
iirettigi ve tiretemedigi durumlarin sayis1 verilmistir. Toplam test durum sayis1 1350'dir
(ST 9 farkli deger olabilir, N 10 farkli deger olabilir ve UFLP sayis1 15'tir). SimLogicTSA
1060, LogicTSA 895 ve SimTSA 770 durumda optimum ¢oziime ulasmistir. Bu

sonuclara gore yaklasimlari hibritlemek olumlu sonuglar tliretilmesini saglamistir.

290
455
580
2
A
g
3
S
@) 1060
895
770
LogicTSA SimTSA SimLogicTSA

0 Optimal [ Non-optimal

Sekil 4.39. LogicTSA, SimTSA ve SimLogicTSA'nin optimum ¢dzlim {irettigi ve liretemedigi durumlarin
say1st

Farkl1 bir bakis agisiyla sonuclar1 analiz etmek i¢in Sekil 4.40-4.43 hazirlanmistir.
Sekil 4.40°da kiiciik boyutlu problemler icin elde edilmis sonuclar incelendiginde
SimLogicTSA’nin SimTSA’dan, SimTSA’nin ise LogicTSA’dan daha iyi sonuglar

tirettigi gortilmektedir.
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LogicTSA SimTSA SimLogicTSA

00.450
00.400
00.350
00.300
00.250
00.200
00.150
00.100
00.050
00.000

GAP

Cap71 Cap72 Cap73 Cap74
LogicTSA 00.403 00.358 00.035 00.115
SimTSA 00.010 00.073 00.001 00.009
SimLogicTSA  00.000 00.000 00.000 00.027

Sekil 4.40. Cap71, Cap72, Cap73 ve Cap74 icin optimal olmayan sonuglarin toplam GAP degerleri

Sekil 4.41°de orta boyutlu problemler i¢in elde edilmis sonuglar incelendiginde
SimLogicTSA’nin SimTSA’dan, SimTSA’nin ise LogicTSA’dan daha iyi sonuglar

irettigi goriilmektedir.

LogicTSA SimTSA SimLogicTSA

00.450
00.400
00.350
00.300
00.250
00.200
00.150
00.100
00.050
00.000

GAP

Capl101 Cap102 Cap103 Cap104
LogicTSA 00.122 00.215 00.146 00.418
SimTSA 00.115 00.000 00.037 00.000
SimLogicTSA  00.018 00.005 00.008 00.000

Sekil 4.41. Cap101, Cap102, Cap103 ve Cap104 i¢in optimal olmayan sonuglarin toplam GAP degerleri

Sekil 4.42°de biiyiik boyutlu problemler i¢in elde edilmis sonuclar incelendiginde
SimLogicTSA’nin SimTSA ve LogicTSA’dan daha iyi sonuglar iirettigi goriilmektedir.
Cap131 i¢in LogicTSA daha iyi sonuglar iirettigi halde, Cap132, Cap133 ve Cap134 i¢in
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SimTSA daha iyi sonuglar tiretmistir. SimTSA’nin Cap134 problemi i¢in tiim durumlarda
optimum ¢Oziim {retmesi SimLogicTSA’nin {irettigi optimum ¢o6ziimlerde etken

oldugunu gostermektedir.

LogicTSA SimTSA SimLogicTSA

80.000
70.000
60.000
50.000
40.000
30.000
20.000
10.000
00.000

GAP

Capl31 Cap132 Cap133 Capl134
LogicTSA 11.220 21.409 22.000 37.403
SimTSA 70.053 19.789 05.179 00.000
SimLogicTSA  05.703 00.045 00.125 00.004

Sekil 4.42. Cap131, Cap132, Cap133 ve Capl34 i¢in optimal olmayan sonuglarin toplam GAP degerleri

Sekil 4.43’te ¢ok biiyiikk boyutlu problemler i¢in elde edilmis sonuglar
incelendiginde, SimLogicTSA’nin SimTSA ve LogicTSA’dan daha i1yi sonuglar iirettigi
gosterilmistir. Cozlimlerin iyilestirilmesine SImTSA, LogicTSA’dan daha fazla katki

saglamistir.

LogicTSA SimTSA SimLogicTSA

4500.000
4000.000
3500.000
3000.000
2500.000
2000.000
1500.000
1000.000
500.000
00.000

GAP

CapA CapB CapC
LogicTSA 3819.971 1713.241 1351.054
SimTSA 89.579 315.338 440.553
SimLogicTSA 02.940 121.892 207.315

Sekil 4.43. CapA, CapB, ve CapC i¢in optimal olmayan sonuglarin toplam GAP degerleri
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Karsilagtirma ve analizlerden SimLogicTSA'nin en iyi sonug lirettigi durumun
N=20 ve ST=0.3 alindigr durum oldugu tespit edilmistir. Bu kosullar kullanilarak,
SimLogicTSA, SImTSA ve LogicTSA ile yakinsama grafikleri iizerinde kiyaslanmustir.
Sekil 4.44’te yer alan kii¢iik boyutlu problemlere ait yakinsama grafikleri incelendiginde
LogicTSA ile SimLogicTSA’nin SimTSA’dan daha hizli yakinsadigi goriilmiistiir.
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Sekil 4.44. Cap71, Cap72, Cap73, Cap74 problemleri i¢in yakinsama grafikleri
Sekil 4.45’te yer alan orta boyutlu problemlere ait yakinsama grafikleri

incelendiginde LogicTSA ile SimLogicTSA’nin SimTSA’dan daha hizli yakinsadigi

gorilmiistiir.
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Sekil 4.45. Cap101, Cap102, Cap103, Cap104 problemleri i¢in yakinsama grafikleri
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Sekil 4.46’da yer alan biiylik boyutlu problemlere ait yakinsama grafikleri
incelendiginde LogicTSA ile SimLogicTSA’nin SimTSA’dan daha hizli1 yakinsadig:

gorilmustiir.
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Sekil 4.46. Cap131, Cap132, Cap133, Cap134 problemleri i¢in yakinsama grafikleri

Sekil 4.47°de yer alan ¢ok biiylik boyutlu problemlere ait yakinsama grafikleri

incelendiginde SImTSA ile SimLogicTSA’nin LogicTSA’dan daha hizli yakinsadigi

gorilmiistiir.
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Sekil 4.47. CapA, CapB, CapC problemleri i¢in yakinsama grafikleri

4.2.5. SimLogicTSA'nin diger algoritmalarla karsilastirilmasi

Adil bir karsilastirma yapmak ic¢in sonlandirma kosulu olarak maxFEs=8E+4
alimmugtir. Diger algoritmalarin sonuglar1 dogrudan (Kashan ve ark., 2013; Kiran ve
Gunduz, 2013) calismalarindan alinmistir. SimLogicTSA i¢in N=20 ve ST=0.3 olarak
alinmistir. Bu sartlar altinda 15 UFLP iizerinde GAP degerlerine gore algoritmalar

karsilastirilmistir. En iyi sonuglar kalin yazili olarak belirtilmistir.
4.2.5.1. SimLogicTSA'nin BPSO ve IBPSO ile karsilastirilmasi

Ikili parcacik siiriisii optimizasyon (BPSO) algoritmasmin sonuglar1 dogrudan
(Kiran ve Gunduz, 2013) c¢alismasindan alinmistir. Algoritmalar Cizelge 4.25'te
birbirleriyle karsilastirilmistir.  Cizelgedeki sonuglardan da  gorildigi  gibi,
SimLogicTSA neredeyse tiim durumlarda BPSO'dan daha iyidir. Cap71 ve Cap72'yi
cOzerken algoritmalar esit performans gostermis diger problemlerde ise SimLogicTSA,
BPSO'ya gore daha iistiin performans gdostermistir. IBPSO algoritmasi, mantiksal kapilar
kullanilarak BPSO'mun gelistirilmis bir versiyonudur ve (Yuan ve ark., 2009)
calismasinda IBPSO algoritmasini UC problemini ¢dzmek icin kullanmistir.
SimLogicTSA ve IBPSO'nun sonuglarinin birbirleriyle karsilastirildigi Cizelge 4.26'dan
gorildiigi gibi, IBPSO, yiiksek boyutlu UFLP'lerde kabul edilebilir bir performans
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seviyesine sahip degildir. IBPSO’nun sonuglar1 dogrudan (Kiran ve Gunduz, 2013)

calismasinda alinmistir.



Cizelge 4.25. SimLogicTSA ile BPSO’nun karsilagtirilmasi
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Problem . BPSO . SimLogicTSA
En lyi En Kotii Ortalama | GAP | Std. Sap. En lyi En Kotii Ortalama GAP | Std. Sap.
Cap71 932,615.75 932,615.75 932,615.75 | 0.0000 0.00 932,615.7500 932,615.7500 932,615.7500 | 0.0000 0.0000
Cap72 977,799.4 977,799.4 977,799.4 | 0.0000 0.00 977,799.4000 977,799.4000 977,799.4000 | 0.0000 0.0000
Cap73|1,010,886.187|1,012,476.975| 1,010,886.187 | 0.0242 634.62| 1,010,641.4500| 1,010,641.4500| 1,010,641.4500 | 0.0000 0.0000
Cap74|1,035,068.312|1,037,717.075 | 1,035,068.312 | 0.0088 500.27| 1,034,976.9750| 1,034,976.9750| 1,034,976.9750 | 0.0000 0.0000
Cap101 | 797,016.6558 | 799,092.1125 | 797,016.6558 | 0.0462 566.44 796,648.4375 796,648.4375 796,648.4375 | 0.0000 0.0000
Cap102| 854,830.955 855,971.75| 854,830.955|0.0148 386.76 854,704.2000 854,704.2000 854,704.2000 | 0.0000 0.0000
Capl103 | 894,159.4667 | 895,027.1875 | 894,159.4667 | 0.0422 485.26 893,782.1125 893,782.1125 893,782.1125 | 0.0000 0.0000
Cap104 | 929,694.4467 | 934,586.975| 929,694.4467 | 0.0810 1951.81 928,941.7500 928,941.7500 928,941.7500 | 0.0000 0.0000
Cap131 | 794,484.4496 | 797,735.5375 | 794,484.4496 | 0.1317 1207.63 793,439.5625 793,439.5625 793,439.5625 | 0.0000 0.0000
Cap132 | 852,273.2071 | 855,328.675| 852,273.2071 |0.0914 1196.19 851,495.3250 851,495.3250 851,495.3250 | 0.0000 0.0000
Cap133 | 894,072.9054 | 896,661.5625 | 894,072.9054 |0.1115 821.28 893,076.7125 893,076.7125 893,076.7125 | 0.0000 0.0000
Capl134 | 930,192.0425| 934,586.975| 930,192.0425|0.1346 2285.42 928,941.7500 928,941.7500 928,941.7500 | 0.0000 0.0000
CapA |17,530,210.57 | 18,682,895.54 | 17,530,210.57 | 2.1785 | 374,302.81 | 17,156,454.4783 | 17,156,454.4783 | 17,156,454.4783 | 0.0000 0.0000
CapB | 13,232,039.15 | 13,633,079.9|13,232,039.15|1.9490 | 176,206.07 | 12,979,071.5814 | 13,146,170.3996 | 13,020,296.0958 | 0.3176 | 47,993.6815
CapC|11,676,684.07 | 11,871,643.26 | 11,676,684.07 | 1.4870| 92,977.85|11,505,594.3288 | 11,690,197.0169 | 11,553,002.6668 | 0.4120 | 48,379.5319




Cizelge 4.26. SimLogicTSA ile IBPSO’nun karsilastiriimasi

IBPSO SimLogicTSA
Problem En lyi En Kotii Ortalama GAP Std. Sap. En lyi En Kotii Ortalama GAP | Std. Sap.
Cap71 932,615.75| 934,199.1375 | 932,964.7188 0.0374 587.49 932,615.7500 932,615.7500 932,615.7500 | 0.0000 0.0000
Cap72 977,799.4 | 983,122.2375 | 980,486.9238 0.2749 1844.64 977,799.4000 977,799.4000 977,799.4000 | 0.0000 0.0000
Cap73 1,010,641.45 1,014,917.6 | 1,012,642.103 0.1980 1513.78 | 1,010,641.4500| 1,010,641.4500| 1,010,641.4500 | 0.0000 0.0000
Cap74 |1,034,976.975 | 1,045,383.788 | 1,039,149.436 0.4031 4426.67 | 1,034,976.9750| 1,034,976.9750 | 1,034,976.9750 | 0.0000 0.0000
Cap101 | 796,648.4375 | 809,077.4875 | 801,403.0875 0.5968 3799.52 796,648.4375 796,648.4375 796,648.4375 | 0.0000 0.0000
Cap102 | 856,660.0125 865,438.2 | 860,957.6625 0.7317 3249.38 854,704.2000 854,704.2000 854,704.2000 | 0.0000 0.0000
Cap103 | 894,008.1375 909,765.25 | 899,511.3063 0.6410 4978.98 893,782.1125 893,782.1125 893,782.1125| 0.0000 0.0000
Capl04 928,941.75 964,540.85 | 938,197.2625 0.9964 10,845.26 928,941.7500 928,941.7500 928,941.7500 | 0.0000 0.0000
Capl131 | 806,761.2875 | 821,236.3625| 812,669.325 2.4236 424429 793,439.5625 793,439.5625 793,439.5625 | 0.0000 0.0000
Capl32 | 865,407.5125| 901,297.475 | 882,160.8613 3.6014 11,569.02 851,495.3250 851,495.3250 851,495.3250 | 0.0000 0.0000
Capl133 | 918,298.525 | 966,072.7125 | 940,076.1188 5.2626 14,905.27 893,076.7125 893,076.7125 893,076.7125 | 0.0000 0.0000
Capl34 | 973,744.7875 | 1,027,632.238 | 999,855.6225 7.6338 15,788.86 928,941.7500 928,941.7500 928,941.7500 | 0.0000 0.0000
CapA 35,704,093 | 45,511,134.48 | 40,812,839.67 | 137.8862 | 3,357,138.19 | 17,156,454.4783 | 17,156,454.4783 | 17,156,454.4783 | 0.0000 0.0000
CapB |17,971,425.35|22,154,126.28 | 20,152,622.54 | 55.2701 | 1,406,575.7|12,979,071.5814 | 13,146,170.3996 | 13,020,296.0958 | 0.3176 | 47,993.6815
CapC |14,564,601.36 | 18,555,781.02 | 16,747,099.16 | 45.5561 | 1,245,252.2|11,505,594.3288 | 11,690,197.0169 | 11,553,002.6668 | 0.4120 | 48,379.5319
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4.2.5.2. SimLogicTSA'nin binABC ve DisABC ile karsilastirilmasi

SimLogicTSA bu bdlimde ABC algoritmasinin ikili varyantlar1 ile
karsilastirilmistir. Bu bdéliimdeki binABC ve DisABC algoritmalarina ait sonuglar
dogrudan (Kiran ve Gunduz, 2013) caligmasindan alinmistir. Cizelge 4.27’deki sonuglar
incelendiginde kiiciik, orta ve biiyiik boyutlu problemlerde, Cap133 hari¢, SimLogicTSA
ile binABC ¢oziim kalitesi ve saglamlik acisindan benzer sonuglar iiretmistir. Cap133,
CapA, CapB ve CapC problemlerinde ise SimLogicTSA, binABC algoritmasindan daha
1yl performans gostermistir. Cizelde 4.28’¢ gore, DisABC ve SimLogicTSA kiigiik, orta
ve Capl34 problemlerini ¢ozmede ayni performansa sahiptir. Diger problemlerde ise

SimLogicTSA, DisABC’den iistiin oldugunu gostermistir.



Cizelge 4.27. SimLogicTSA ile binABC’nin karsilastiriimasi

Problem ' binABC . SimLogicTSA

En lyi En Kaétii Ortalama GAP | Std. Sap. En lyi En Kaotii Ortalama GAP | Std. Sap.
Cap71 932,615.75 932,615.75 932,615.75 | 0.0000 0.00 932,615.7500 932,615.7500 932,615.7500 | 0.0000 0.0000
Cap72 977,7199.4 977,7199.4 977,799.4 1 0.0000 0.00 977,799.4000 977,799.4000 977,799.4000 | 0.0000 0.0000
Cap73 1,010,641.45 1,010,641.45 1,010,641.45 | 0.0000 0.00| 1,010,641.4500| 1,010,641.4500| 1,010,641.4500 | 0.0000 0.0000
Cap74 1,034,976.975 | 1,034,976.975| 1,034,976.975 | 0.0000 0.00| 1,034,976.9750 | 1,034,976.9750| 1,034,976.9750 | 0.0000 0.0000
Cap101 796,648.4375 796,648.4375 796,648.4375 | 0.0000 0.00 796,648.4375 796,648.4375 796,648.4375 | 0.0000 0.0000
Cap102 854,704.2 854,704.2 854,704.2 | 0.0000 0.00 854,704.2000 854,704.2000 854,704.2000 | 0.0000 0.0000
Cap103 893,782.1125 893,782.1125 893,782.1125 | 0.0000 0.00 893,782.1125 893,782.1125 893,782.1125 | 0.0000 0.0000
Cap104 928,941.75 928,941.75 928,941.75 | 0.0000 0.00 928,941.7500 928,941.7500 928,941.7500 | 0.0000 0.0000
Cap131 793,439.5625 793,439.5625 793,439.5625 | 0.0000 0.00 793,439.5625 793,439.5625 793,439.5625 | 0.0000 0.0000
Cap132 851,495.325 851,495.325 851,495.325 | 0.0000 0.00 851,495.3250 851,495.3250 851,495.3250 | 0.0000 0.0000
Cap133 894,095.7625 894,752.025 894,161.3888 | 0.1215 200.24 893,076.7125 893,076.7125 893,076.7125 | 0.0000 0.0000
Cap134 928,941.75 928,941.75 928,941.75 | 0.0000 0.00 928,941.7500 928,941.7500 928,941.7500 | 0.0000 0.0000
CapA 17,180,539.56 | 18,030,263.31 17,664,663.43 | 2.9622 | 236,833.5 | 17,156,454.4783 | 17,156,454.4783 | 17,156,454.4783 | 0.0000 0.0000
CapB 13,100,041.02 13,476,652.7| 13,304,594.27|2.5081 | 91,430.13 | 12,979,071.5814 | 13,146,170.3996 | 13,020,296.0958 | 0.3176 | 47,993.6815
CapC | 11,535,255.5102|11,867,887.0012 | 11,802,532.8641 | 2.5800 | 82,312.70 | 11,505,594.3288 | 11,690,197.0169 | 11,553,002.6668 | 0.4120 | 48,379.5319
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Cizelge 4.28. SimLogicTSA ile disABC’nin karsilastiriimasi
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Problem . disABC . SimLogicTSA

En lyi En Kotii Ortalama | GAP | Std. Sap. En lyi En Kotii Ortalama GAP | Std. Sap.
Cap71 932,615.75| 932,615.7500| 932,615.75|0.0000 0.00]  932,615.7500 932,615.7500|  932,615.7500 | 0.0000 0.0000
Cap72 977,799.4 977,799.4 977,799.4 1 0.0000 0.00|  977,799.4000 977,799.4000 |  977,799.4000 | 0.0000 0.0000
Cap73 | 1,010,641.45|1,010,641.4500| 1,010,641.450.0000 0.00| 1,010,641.4500| 1,010,641.4500| 1,010,641.4500 |0.0000 0.0000
Cap74 |1,034,976.975|1,034,976.9750 | 1,034,976.975 | 0.0000 0.00| 1,034,976.9750| 1,034,976.9750| 1,034,976.9750|0.0000 0.0000
Cap101 | 796,648.4375| 796,648.4375| 796,648.4375 | 0.0000 0.00|  796,648.4375 796,648.4375 796,648.4375 | 0.0000 0.0000
Cap102 854,704.2 | 854,704.2000 854,704.2 1 0.0000 0.00 854,704.2000 854,704.2000 854,704.2000 | 0.0000 0.0000
Cap103 | 893,782.1125| 893,782.1125| 893,782.1125 | 0.0000 0.00 893,782.1125 893,782.1125 893,782.1125(0.0000 0.0000
Cap104 928,941.75 928,941.75 928,941.75 | 0.0000 0.00]  928,941.7500 928,941.7500 |  928,941.7500 | 0.0000 0.0000
Cap131 794,299.85 802,709.225 | 798,355.4917|0.6196 | 2337.64 793,439.5625 793,439.5625 793,439.5625 | 0.0000 0.0000
Cap132 | 851,495.325 854,704.2 | 852,300.2575|0.0945 813.37 851,495.3250 851,495.3250 851,495.3250 | 0.0000 0.0000
Cap133 | 893,076.7125| 894,095.7625 | 893,352.4167 | 0.0309 359.03 893,076.7125 893,076.7125 893,076.7125 | 0.0000 0.0000
Cap134 928,941.75 928,941.75 928,941.75 | 0.0000 0.00]  928,941.7500 928,941.7500 |  928,941.7500 | 0.0000 0.0000
CapA |17,156,454.48 | 17,420,032.38|17,182,558.16 | 0.1522 | 74782.61 | 17,156,454.4783 | 17,156,454.4783 | 17,156,454.4783 | 0.0000 0.0000
CapB |13,205,522.04| 13,683,628.78 | 13,407,728.05 | 3.3027 | 109,738.5 | 12,979,071.5814 | 13,146,170.3996 | 13,020,296.0958 | 0.3176 | 47,993.6815
CapC |11,834,640.02| 12,203,264.48|12,045,991.08 | 4.6968 | 95,778.78 | 11,505,594.3288 | 11,690,197.0169 | 11,553,002.6668 | 0.4120 | 48,379.5319
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4.2.5.3. SimLogicTSA'nin binDE ve DisDE ile karsilastirilmasi

Son deneysel karsilastirmada, SimLogicTSA, DE algoritmasinin ikili varyantlari
ile karsilastirilmistir. ikili DE varyantlarina ait sonuglar dogrudan (Kashan ve ark., 2013)
calismasindan alinmistir.  SimTSA ile DisDE ikili optimizasyon problemlerini ¢ozmek
icin benzer mekanizmalar1 kullanmaktadir. Literatiir taramasinda binDE'nin ¢alisma
prensipleri de 0Ozetlenmistir. Kiyaslamalar GAP degerlerine ve algoritmalarin her
caligmasinda problemin optimum ¢6zlimiine ulagip ulasmadiginin sayisina gore yapilmis

ve Cizelge 4.29°da sunulmustur.

Cizelge 4.29. SimLogicTSA ile binDE ve DisDE’nin karsilastirilmast

Problem | DisDE/rand binDE SimLogicTSA
Gap |Hit| Gap |Hit Gap Hit
Cap71 | 0.0000 | 30 | 0.0000 | 30 0.0000 30
Cap72 | 0.0000 | 30 | 0.0000 | 30 0.0000 30
Cap73 | 0.0000 | 30 | 0.0000 | 30 0.0000 30
Cap74 | 0.0000 | 30 | 0.0000 | 30 0.0000 30
Cap101 | 0.0036 | 29 | 0.0000 | 30 0.0000 30
Cap102 | 0.0049 | 29 | 0.0000 | 30 0.0000 30
Cap103 | 0.0055 | 27 | 0.0000 | 30 0.0000 30
Cap104 | 0.0000 | 30 | 0.0000 | 30 0.0000 30
Cap131 | 0.0036 | 29 | 0.0036 | 29 0.0000 30
Cap132 | 0.0000 | 30 | 0.0050 | 29 0.0000 30
Capl133 | 0.0138 | 25 | 0.0138 | 24 0.0000 30
Cap134 | 0.0000 | 30 | 0.0000 | 30 0.0000 30

CapA | 0.0370 | 29 | 1.3000 | 8 0.0000 30
CapB | 0.1890 | 18 | 1.5200 | O 0.3176 0
CapC | 0.0909 | 8 | 1.5500 | O 0.4120 0

Cizelge 4.29'daki sonuglar incelendiginde DisDE'nin sonuglari orta, biiylik ve cok
biiyiikk boyutlu problemlerde tutarli degildir ve binDE'nin sonuglar1 da biiyiikk ve ¢ok
bliylik boyutlu problemler i¢in tutarli degildir. SimLogicTSA ise kiigiik, orta, biiyiik
boyutlu problemlerde optimum sonuglari elde etmistir. Cok biiyiik problemler olan CapB
ve CapC problemlerinde DisDE/rand, 6zellikle CapC'de, diger algoritmalardan daha iyi
performans gostermistir. Diger problemlerde ise ya SimLogicTSA diger algoritmalardan
daha iyidir ya da ayni sonuglari elde etmistir. Bu sonuglar SimLogicTSA'nin DE

algoritmalarinin ikili varyantlariyla rekabet edebildigini gostermektedir.
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4.3. DTSA deneysel sonuclar1 ve karsilastirmalari

DTSA’nin performansini analiz etmek i¢in kullanilan biitiin problemler
TSPLIB'de (Reinelt, 1991) bulunabilir. TSPLIB'deki problemlerin ¢ogu ¢oziilmiis ve
optimum degerleri sunulmustur. Deneysel ¢alismalardaki problem isimlerindeki sayilar
problemdeki toplam sehir sayisini diger bir anlamda da problemin boyutunu
gostermektedir. Kullanilan problemler ve optimum degerleri Oliver30 (423.74), Eil51
(428.87), Berlin52 (7542 / 7544.37), St70 (677.11), Pr76 (108159.44), Kroal00 (21282 /
21285.44), Krob100 (22141), Kroc100 (21282 / 21285.44), Krod100 (21294), Kroe100
(22068), Eill01 (642.31), Krob150 (26130), Tsp225 (3859) ve A280 (2586.77)
seklindedir. Karsilastirmalar bu optimum degerlerle yapilmistir. Bu problemlerin
koordinat tipleri Oklid'dir (EUC). Literatiirde, baz1 ¢aligmalarda (Chunhua ve ark., 2012;
Hatamlou, 2017) Oklid olarak hesaplanan farkl1 tip problemler (&rnegin, cografi-GEO)
tespit edilmistir. Bu durum karsilastirmalarda hataya neden olmaktadir. Bu gibi durumlar
alt bolimlerde agiklanmis ve belirtilmistir. Performans kiyaslamalari Denklem 4.1°deki
GAP hesaplamasina dayanarak yapilmistir. Raporlanan sonuglar rastgele noktalardan

baslatilmis 30 farkli calistirmanin degerleridir.
4.3.1. TSP icin komsuluk operatorlerinin karsilastirilmasi

Ik test TSP icin en iyi komsuluk operatoriinii belirlemek igin yapilmistir. Bu
deney icin ti¢ farkli duruma sahip ii¢ komsuluk operatérii Berlin52 TSP {izerinde analiz
edilmistir. N=52 ve maxFEs=104000 (Dx2000) olarak ayarlanmis ve sonuglar Cizelge
4.30°da gosterilmistir. Cizelge 4.30’a gore en iyi komsuluk operatorii simetri
operatoriidiir. Simetri operatorii mevcut birey lizerinde daha fazla degisiklik yaptigi i¢in

belirlenen fonksiyon degerlendirme sayisinda optimum degere ulagmistir.

Cizelge 4.30. Komsuluk operatérlerinin Berlin52 TSP'deki performans analizi

Yontem TSA Ort. | TSA+20pt Ort. | En fyi | En Kétii | Std.Sap. | Ortanca | GAP
Takas (mevcut agac) 8133.00 7863.00 7863.00 | 7863.00 0.00 7863.00 | 4.08
Takas (rastgele agac) 8059.17 7858.00 7854.00 | 7863.00 322 7859.00 | 4.02
Takas (en iyi agac) 8133.00 7863.00 7863.00 | 7863.00 0.00 7863.00 | 4.08
Oteleme (mevcut agag) | 7816.73 7678.57 7542.00 | 7842.00 | 83.39 | 7704.50 | 1.78
Oteleme (rastgele agac) | 7903.13 7740.23 7569.00 | 7884.00 | 74.13 | 7741.00 | 2.56
Oteleme (en iyi agac) 7891.37 7758.43 7596.00 | 7816.00 | 65.71 | 7791.00 | 2.79
Simetri (mevcut agac) 7683.73 7542.00 7542.00 | 7542.00 0.00 7542.00 | 0.00
Simetri (rastgele aga¢) | 7697.00 7542.00 7542.00 | 7542.00 0.00 7542.00 | 0.00
Simetri (en iyi agac) 7737.90 7551.03 7542.00 | 7813.00 | 49.48 | 7542.00 | 0.12
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4.3.2. DTSA i¢in N ve ST parametrelerinin belirlenmesi

DTSA i¢in N degerinin ¢oziilecek problemdeki toplam sehir sayisi olarak
kullanilmasi kararlastirilmistir. Bu 6nerinin dogru oldugunu ispatlamak i¢in, N 10'dan
300'e 10 artirilarak alinmis ve Krob150 problemi ST=0.5 ve maxFEs=800000 alinarak
¢coziilmiistiir. Cizelge 4.31’de goriildiigii gibi N parametresinin en optimuma yakin
sonuglar1 trettigi degerler popiilasyon biiyilikliigiintin 120 ila 150 arasinda oldugu
durumlardir. Literatiirdeki yaklasimlarda (Kiran ve ark., 2013) da popiilasyon biiyiikligii

olarak toplam sehir sayisinin alinmasi yaygin bir kullanimdir.

Cizelge 4.31. Krob150 TSP'de DTSA i¢in popiilasyon biiyiikliigii analizi

N |Ortalama| Enlyi |En Kétii | Std.Sap. | Ortanca | En Iyi GAP | Ortalama GAP
10 | 27011.31 |26457.52|27748.40 | 385.22 |27052.20 1.25 3.37
20 | 26981.58 | 26450.82 | 27700.84 | 324.98 |27071.33 1.23 3.26
30 | 27005.62 | 26600.86 | 27574.81 | 278.70 |26996.37 1.80 3.35
40 | 26975.44 | 26580.77 | 27413.10 | 246.02 |26939.55 1.73 3.24
50 | 26879.64 | 26580.77 | 27600.91 | 256.89 |26846.01 1.73 2.87
60 | 26835.50 | 26527.84|27252.31 | 205.93 |26845.50 1.52 2.70
70 | 26776.81 | 26446.72 | 27487.67 | 233.30 |26685.50 1.21 2.48
80 | 26966.12 | 26580.77 | 27698.80 | 325.13 |26925.12 1.73 3.20
90 | 26841.62 | 26580.77 | 27361.61 | 205.05 |26834.09 1.73 2.72
100 | 26801.49 |26554.42 | 27183.15| 197.21 |26738.98 1.62 2.57
110 | 26825.27 | 26472.15 | 27487.34 | 241.02 |26737.77 1.31 2.66
120 | 26714.21 | 26481.24 | 27120.56 | 125.24 |26680.20 1.34 2.24
130 | 26725.14 | 26492.04 | 27247.57 | 162.88 |26665.66 1.39 2.28
140 | 26760.35 | 26450.82 | 27123.69 | 165.55 |26714.46 1.23 2.41
150 | 26763.14 | 26482.95 | 27053.58 | 157.57 |26726.64 1.35 2.42
160 | 26817.75 | 26513.03 | 27379.55| 199.53 |26782.62 1.47 2.63
170 | 26853.57 |26507.09 | 27299.58 | 190.64 |26813.50 1.44 2.77
180 | 26804.85 | 26527.84 [27319.08 | 175.04 |26770.29 1.52 2.58
190 | 26833.20 | 26580.41 [ 27417.29 | 193.97 |26782.62 1.72 2.69
200 | 26884.30 | 26523.75|27407.25 | 200.10 |26834.51 1.51 2.89
210 | 26845.76 |26637.43|27110.47 | 146.88 |26817.82 1.94 2.74
220 | 26880.65 |26632.48 |27152.40| 134.48 |26865.99 1.92 2.87
230 | 26881.87 |26564.33|27509.13 | 190.82 |26809.66 1.66 2.88
240 | 26913.85 |26694.28 | 27367.66 | 161.44 |26876.47 2.16 3.00
250 | 26846.96 | 26637.62|27237.83 | 129.83 |26839.47 1.94 2.74
260 | 26971.07 |26701.00 | 27388.62 | 183.25 |26917.33 2.19 3.22
270 | 26928.55 | 26610.06 | 27352.94 | 143.85 |26923.70 1.84 3.06
280 | 26974.95 | 26657.74 | 27466.82 | 194.46 |26956.07 2.02 3.23
290 | 27027.08 |26743.15|27496.45 | 228.64 |26949.01 2.35 3.43
300 | 26986.31 | 26686.64 | 27450.78 | 191.51 |26921.35 2.13 3.28
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ST parametresini analiz etmek i¢in, ST degeri 0.1'den 0.9'a kadar 0.1 er artirilarak

kullanilmastir.

Elde edilen sonuglar

Cizelge

4.32°de

sunulmustur.

Sonuglar

incelendiginde ortalama hatalar birbirine ¢ok yakin oldugundan en iyi ve rastgele agaglara

esit sans vermek icin diger deneysel ¢caligmalarda ST=0.5 olarak kullanilmistir.

Cizelge 4.32. Krob150 TSP'de DTSA i¢in ST analizi

ST | Ortalama | Enlyi |En Kétii | Std.Sap. | Ortanca | En Iyi GAP | Ortalama GAP
0.1 | 26865.36 |26519.81 |27269.62 | 194.90 |26869.17 1.49 2.81
0.2 | 26854.99 |26523.75|27567.44 | 208.38 |26786.06 1.51 2.77
0.3 | 26830.46 |26469.12|27151.50| 161.16 |26831.27 1.30 2.68
0.4 | 26794.43 |26580.77 | 27286.30 | 174.89 |26748.47 1.73 2.54
0.5] 26792.15 |26446.72 | 27289.85 | 218.49 |26719.28 1.21 2.53
0.6 | 26719.09 |26466.54 | 27174.57 | 134.27 |26714.27 1.29 2.25
0.7 | 26795.28 |26580.77 | 27161.28 | 160.74 |26782.62 1.73 2.55
0.8 | 26760.29 |26580.77 | 27470.60 | 184.34 |26714.27 1.73 2.41
0.9 | 26717.41 |26446.72|27278.69 | 151.97 |26714.27 1.21 2.25

Elde edilen bilgiler 1s181nda, sonraki deneylerde popiilasyon biytikligi ilgili

problemin toplam sehir sayisi, ST 0.5 ve tohum sayis1 ise Onerilen yontemden dolay1 6

olarak kullanilmistir.

4.3.3. DTSA’nin SA, ACO ve STA ile karsilastirilmasi

Bu boliimde DTSA, yine komsuluk operatorleri ile ¢oziim iireten STA ile

karsilastirilmistir. Chunhua ve ark. (2012) onerdikleri STA’yr SA ve ACO ile

karsilastirmistir. Tlgili calismada maxFEs=4000 olarak belirlenmistir. Sonuglar Cizelge

4.33’te raporlanmistir. DTSA, Berlin52 problemi {iizerinde daha 1iyi performans

gostermistir. Chunhua ve ark. (2012) calismalarinda Att48 ve Ulysses16 problemlerini

hatali koordinat sistemi ile hesapladiklarindan bu sonuglar karsilastirmalara dahil

edilmemistir.

Cizelge 4.33. DTSA’nin SA, ACO ve STA ile karsilastirilmast

Problem

SA

ACO

STA

DTSA

Berlin52

En lyi

8,186.40

8,240.40

7,544.40

7,542.00

Ortalama

8,983.80

8,777.60

8,247.20

7,689.17

En Kotii

9,585.80

9,151.30

8,630.50

7,929.00

Std.Sap.

380.10

267.11

273.45

108.40
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4.3.4. DTSA’nin SA ve DSTA varyantlari ile karsilastirilmasi

Zhou ve ark. (2016) galismalarinda Kroal00, Krob100, Kroc100, Krod100 ve
Kroe100 problemlerini DSTA ve varyantlari ile ¢cozmiis, elde ettikleri sonuglar1 SA ile
karsilastirmistir. DTSA adil bir karsilastirma i¢in ayn1 parametrelerle ¢alistirilmistir. Tiim
algoritmalar i¢cin maxFEs=90000 olarak belirlenmistir. DTSA'nin SA ve DSTA
varyantlart ile karsilastirilmasina ait sonuglar Cizelge 4.34’te verilmistir. Sonuglar
incelendiginde, DTSA nin Kroal00 ve Kroel00 problemleri i¢in en iyi ¢oziicii oldugu,

diger li¢c problem i¢in ise en iyi ikinci ¢oziicii oldugu gosterilmistir.

Cizelge 4.34. DTSA’nin SA ve DSTA varyantlari ile karsilastiriimasi

Problem |Optimum |Algoritma| Enlyi |Ortalama | Std.Sap. EGnAIgl Orézgzi)ma
SA 21729.00 | 22635.00 | 778.72 2.10 6.36
DSTAO |21853.00| 23213.00 | 906.11 2.68 9.07
Kroal00 21,282 DSTAI |21782.00| 22835.00 | 715.85 2.35 7.30
DSTAII |21294.00| 21767.00 | 221.64 0.06 2.28
DTSA |21294.40 | 21506.78 | 260.55 0.06 1.06
SA 23032.00 | 23657.00 | 445.78 4.02 6.85
DSTAO |23230.00| 23794.00 | 517.05 4.92 7.47
Krob100 22,141 DSTAI |23012.00| 23734.00 | 507.38 3.93 7.19
DSTAII |22345.00 | 22880.00 | 302.14 0.92 3.34
DTSA |22530.70| 23139.26 | 181.74 1.76 4.51
SA 21417.00 | 22223.00 | 522.20 3.22 7.10
DSTAO |21275.00| 22877.00 | 709.87 2.54 10.26
Kroc100 20,749 DSTAI |21038.00| 21891.00 | 536.88 1.39 5.50
DSTAII |20907.00| 21378.00 | 246.34 0.76 3.03
DTSA |21424.04| 21817.08 | 217.77 3.25 5.15
SA 21896.00 | 22911.00 | 483.01 2.83 7.59
DSTAO |21945.00| 23043.00 | 565.80 3.06 8.21
Krod100 21,294 DSTAI |21867.00| 22665.00 | 592.53 2.69 6.44
DSTAIl |21380.00| 21991.00 | 315.32 0.40 3.27
DTSA |22342.16| 22972.26 | 390.50 4.92 7.88
SA 22523.00| 23125.00 | 389.42 1.73 4.44
DSTAO |22692.00| 23738.00 | 450.82 2.49 7.21
Kroel00 22,068 DSTAI |22419.00| 23371.00 | 678.69 1.26 5.56
DSTAII |22311.00| 22637.00 | 166.82 0.77 2.24
DTSA |22261.00 | 22547.00 | 121.96 0.54 1.83
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4.3.5. DTSA’nin ABC varyantlari ile karsilastirilmasi

Kiran ve ark. (2013) ABC algoritmasini TSP'lerin ¢6ziimii i¢in komsuluk
operatorleriyle birlestirmistir. RS, RSS ve RRSS, takas operatoriine, RI ve RIS, 6teleme
operatoriine, RRS ve RRIS operatdrleri ise simetri operatoriine benzerlik gosterir. Bahsi
gecen calismada bu operatorler Kombine 1 (RS, RSS ve RRSS) ve Kombine 2 (RI, RIS
ve RRIS) olarak adlandirilmis ve o sekilde de analizler yapilmistir. Oliver30 (Cizelge
4.35), Eil51 (Cizelge 4.36), Berlin52 (Cizelge 4.37), St70 (Cizelge 4.38), Pr76 (Cizelge
4.39), Kroal00 (Cizelge 4.40), Eil101 (Cizelge 4.41), Tsp225 (Cizelge 4.42), A280
(Cizelge 4.43) problemleri kiyaslama islemlerinde kullanilmistir. Elde edilen sonuglar
Cizelge 4.35-4.43 arasinda raporlanmistir. Adil bir karsilastirma yapmak i¢in maxFEs
ilgili ¢aligmadaki gibi D x 100,000 olarak ayarlanmistir. D problemdeki sehir sayisidir.
Tablolardaki ABC+2-OPT, 2-opt uygulanmis ABC, ABC+3-OPT ise 3-opt uygulanmis
ABC anlamma gelmektedir. Deneylerde, DTSA problemlerin boyutu arttiginda daha
basarili sonuglar iiretmistir. Berlin52, Kroal00, Tsp225 ve A280 problemleri i¢cin DTSA,
diger yaklagimlardan daha 1yi sonuglar vermistir. Diger alt1 problem i¢in DTSA rekabetci

¢Ozlimler liretmistir.



Cizelge 4.35. DTSA'nin ABC varyantlari ile Oliver30 TSP iizerinde karsilagtirilmasi
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En Iyi En Kotii Ortalama
ABC |ABC+2-OPT | ABC+3-OPT | DTSA | ABC |ABC+2-OPT | ABC+3-OPT | DTSA | ABC | ABC+2-OPT | ABC+3-OPT | DTSA
RS 439.83 439.83 439.83 423.741510.94 510.94 503.59 435.07 | 477.86 477.86 476.37 426.74
RSS 423.74 423.74 423.74 423.74423.74 423.74 423.74 435.07 | 423.74 423.74 423.74 426.74
RI 424.69 424.69 424.57 423.74 | 480.69 480.69 480.69 435.07 | 447.36 444.43 444.58 426.74
RIS 423.74 423.74 423.74 423.74|424.69 424.69 424.69 435.07 | 423.88 423.88 423.88 426.74
RR 423.74 423.74 423.74 423.741429.83 429.83 429.38 435.07 |425.16 425.16 424.91 426.74
RRIS 423.74 423.74 423.74 423.74|423.74 423.74 423.74 435.07 | 423.74 423.74 423.74 426.74
RRSS 423.74 423.74 423.74 423.74 1423.74 423.74 423.74 435.07 | 423.74 423.74 423.74 426.74
Kombine 1|423.74 423.74 423.74 423.74|423.74 423.74 423.74 435.07 | 423.74 423.74 423.74 426.74
Kombine 2| 423.74 423.74 423.74 423.74|423.74 423.74 423.74 435.07 | 423.74 423.74 423.74 426.74

Cizelge 4.36. DTSA'nin ABC varyantlari ile Eil51 TSP iizerinde karsilastirilmasi

En Iyi En Kotii Ortalama
ABC |ABC+2-OPT | ABC+3-OPT | DTSA | ABC | ABC+2-OPT | ABC+3-OPT | DTSA | ABC |ABC+2-OPT | ABC+3-OPT | DTSA
RS 478.13 478.13 478.13 432.80|536.55 536.55 530.27 441.75]506.32 506.32 504.45 438.25
RSS 428.87 428.87 428.87 432.80(434.62 434.62 434.62 441.75|431.11 431.03 431.11 438.25
RI 452.21 449.71 449.64 432.80|486.17 486.17 486.01 441.75|467.62 463.28 465.03 438.25
RIS 431.17 431.17 431.17 432.80]439.33 439.33 439.33 441.75|435.78 435.77 435.78 438.25
RR 432.57 432.57 432.57 432.80 | 447.34 447.34 447.34 441.75 | 440.00 440.00 439.92 438.25
RRIS 428.87 428.87 428.87 432.80|433.93 433.93 433.93 441.751430.41 430.37 430.41 438.25
RRSS 428.98 428.98 428.98 432.80|433.49 433.49 433.49 441.75 | 430.25 430.25 430.25 438.25
Kombine 1| 428.87 428.87 428.87 432.80433.60 433.60 433.60 441.75 1 430.08 430.08 430.08 438.25
Kombine 2 | 428.87 428.87 428.87 432.80(433.71 433.71 433.71 441.75 | 430.55 430.55 430.55 438.25




Cizelge 4.37. DTSA'nin ABC varyantlari ile Berlin52 TSP iizerinde karsilagtirilmasi
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En lyi En Kotii Ortalama
ABC |ABC+2-OPT|ABC+3-OPT| DTSA | ABC |ABC+2-OPT|ABC+3-OPT| DTSA | ABC |ABC+2-OPT|ABC+3-OPT| DTSA
RS 8,194.67| 8,194.67 8,194.67 |7,544.37|9,648.29| 9,648.29 9,550.59 |7,544.37|9,177.02] 9,177.02 9,117.92  17,544.37
RSS 7,544.37| 7,544.37 7,544.37 |7,544.37|7,716.69| 7,716.69 7,716.69 |7,544.37|7,562.80| 7,562.80 7,562.80 |7,544.37
RI 7,898.21] 7,898.21 7,898.21 |7,544.37|8,850.17| 8,850.17 8,850.17 |7,544.37|8,470.14| 8,395.98 8,401.40 |7,544.37
RIS 7,544.37| 7,544.37 7,544.37 |7,544.37|7,746.86| 7,746.86 7,746.86  |7,544.37|7,591.43| 7,591.43 7,591.43  17,544.37
RR 7,544.37| 7,544.37 7,544.37 |7,544.37|7,972.17| 7,972.17 7,966.49 |7,544.37\7,774.77| 7,774.77 7,763.02 |7,544.37
RRIS [7,544.37| 7,544.37 7,544.37 |7,544.37|7,544.37| 7,544.37 7,544.37 |7,544.37|7,544.37| 7,544.37 7,544.37 |7,544.37
RRSS [7,544.37| 7,544.37 7,544.37 |7,544.37|7,544.37| 7,544.37 7,544.37 |7,544.37|7,544.37| 7,544.37 7,544.37 7,544.37
Kombine 1|7,544.37| 7,544.37 7,544.37 |7,544.37|7,598.44| 7,598.44 7,598.44 |7,544.37|7,548.47| 7,547.07 7,548.47 |7,544.37
Kombine 2|7,544.37| 7,544.37 7,544.37 |7,544.37|7,544.37| 7,544.37 7,544.37 |7,544.37|7,544.37| 7,544.37 7,544.37 |7,544.37
Cizelge 4.38. DTSA'nin ABC varyantlari ile St70 TSP {izerinde karsilastiriimasi
En Iyi En Kotii Ortalama
ABC | ABC+2-OPT | ABC+3-OPT | DTSA | ABC | ABC+2-OPT | ABC+3-OPT | DTSA | ABC | ABC+2-OPT | ABC+3-OPT | DTSA
RS 860.67 860.67 860.67 686.781979.69 979.69 979.69 693.761927.69 927.69 922.84 688.77
RSS 678.51 678.51 677.91 686.78]698.97 698.97 698.97 693.76 | 688.59 687.15 688.46 688.77
RI 739.29 728.66 736.17 686.78|831.12 820.76 826.70 693.76|785.14 773.34 777.03 688.77
RIS 681.87 677.11 681.87 686.78|700.37 697.10 700.37 693.76690.04 687.87 690.03 688.77
RR 684.54 684.54 684.54 686.78|705.71 705.71 705.07 693.76695.17 695.17 693.84 688.77
RRIS 677.11 677.11 677.11 686.78|688.70 688.70 688.70 693.76|681.52 680.85 681.32 688.77
RRSS 677.11 677.11 677.11 686.78 | 688.47 688.47 688.47 693.76]683.18 682.55 683.18 688.77
Kombine 1 [678.51 678.51 678.51 686.781691.33 691.33 691.33 693.76|684.17 684.17 684.05 688.77
Kombine 2 |677.11 677.11 677.11 686.78|687.62 687.62 687.62 693.76681.60 680.88 681.56 688.77




Cizelge 4.39. DTSA'nin ABC varyantlari ile Pr76 TSP iizerinde karsilastirilmasi
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En lyi En Kaotii Ortalama
ABC |ABC+2-OPT |ABC+3-OPT| DTSA ABC |ABC+2-OPT|ABC+3-OPT| DTSA ABC |ABC+2-OPT|ABC+3-OPT| DTSA
RS 137607.01| 137607.01 137504.39 |109653.04|155064.55| 155064.55 154988.63 |116301.17|147206.79| 147206.79 146809.12 |112747.33
RSS 108501.34| 108304.51 108501.34 |109653.04|111889.32| 111005.89 111889.32 |116301.17|110106.91| 109871.01 11010691 [112747.33
RI 121188.99| 118774.03 119910.98 |109653.04|133682.89| 131665.70 131665.70 [116301.17|126341.76| 124429.93 124738.89 |112747.33
RIS 108428.00| 108425.53 108428.00 |109653.04|112039.72| 111969.42 112039.72 |116301.17|110397.12| 110005.95 110356.60 |112747.33
RR 108633.72| 108633.72 108633.72 |{109653.04|110872.90| 110872.90 110872.90 |116301.17|109817.41| 109817.41 109787.82 [112747.33
RRIS |108159.44| 108159.44 108159.44 |109653.04|110050.90| 109759.39 110050.90 [116301.17|{109005.00| 108830.04 108965.31 [112747.33
RRSS |108183.42| 108159.44 108183.42 |109653.04|109590.17| 109590.17 109590.17 |116301.17|108911.08| 108848.04 108895.81 |112747.33
Kombine 1|108159.44| 108159.44 108159.44 |109653.04|109782.95| 109782.95 109777.01 [116301.17{109164.47| 109164.47 109164.13 |112747.33
Kombine 2 (108159.44| 108159.44 108159.44 |109653.04|109556.93| 109556.93 109556.93 |116301.17|108668.29| 108642.94 108624.77 [112747.33
Cizelge 4.40. DTSA'nin ABC varyantlari ile Kroal00 TSP iizerinde karsilastiriimasi
En Iyi En Kotii Ortalama

ABC | ABC+2-OPT | ABC+3-OPT | DTSA ABC | ABC+2-OPT | ABC+3-OPT | DTSA ABC | ABC+2-OPT | ABC+3-OPT | DTSA

RS 29849.71| 29849.71 29287.85 21294.40 |36084.80| 36084.80 36058.15 |21748.85|33761.06| 33761.06 33437.72  |21386.20
RSS 21866.36| 21450.50 21864.04 |21294.40|23076.54| 22519.65 22989.99 |21748.85|22663.10| 22081.42 22560.99 |21386.20
RI 23410.06 | 23055.07 23212.28 |21294.40 (27475.19| 27379.34 27400.60 |21748.85(26204.50| 25856.45 25959.69 |21386.20
RIS 21724.60| 21479.20 21595.15 |21294.40 (23069.65| 22742.56 22871.99 |21748.85(22490.43| 21997.55 22331.84 |21386.20
RR 2147452 21474.52 2147452 |21294.40|22340.88 | 22340.88 22294.82 |21748.85|21845.07| 21845.07 21834.45 |21386.20
RRIS 21730.11| 21425.26 21729.52  |21294.40|22417.75| 22202.61 22323.63 |21748.85(22080.16| 21688.40 22013.77 |21386.20
RRSS [21549.84| 21285.44 21549.84 |21294.40|22196.76 | 21957.07 22150.71 |21748.85|21825.11| 21687.13 21800.82 |21386.20
Kombine 1 [21419.13| 21419.13 21419.13  |21294.40|22042.91 | 22042.91 2204291 |21748.85(21759.41| 21747.45 21749.99 |21386.20
Kombine 2 | 21285.44| 21285.44 21285.44 |21294.40(21728.76 | 21728.76 21728.76  |21748.85|21521.00| 21506.96 21493.58 |21386.20




Cizelge 4.41. DTSA'nin ABC varyantlari ile Eil101 TSP iizerinde karsilastirilmasi
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En Iyi En Kotii Ortalama
ABC |ABC+2-OPT | ABC+3-OPT | DTSA | ABC | ABC+2-OPT | ABC+3-OPT | DTSA | ABC | ABC+2-OPT | ABC+3-OPT | DTSA
RS 792.71 792.71 789.28 656.41 | 867.90 867.90 855.29 678.80 | 837.37 837.37 829.74 670.51
RSS 673.49 660.64 668.41 656.41 | 690.45 688.72 690.45 678.80 | 683.64 675.86 681.99 670.51
RI 710.79 706.00 710.79 656.41 | 759.81 753.16 753.67 678.80 | 730.02 724.38 726.53 670.51
RIS 675.26 665.05 672.80 656.41 | 686.47 682.30 686.15 678.80 | 681.49 674.82 679.90 670.51
RR 665.36 665.36 665.36 656.41 | 685.03 685.03 684.21 678.80 | 676.34 676.34 674.95 670.51
RRIS 660.60 652.62 657.54 656.41 | 677.46 672.59 676.57 678.80| 670.82 664.86 669.15 670.51
RRSS 659.22 657.48 658.40 656.41|675.25 673.06 675.25 678.80 | 668.05 665.35 666.96 670.51
Kombine 1 | 658.60 658.60 657.53 656.41 | 675.56 675.56 675.56 678.80 | 667.80 667.58 667.27 670.51
Kombine 2 | 653.30 651.94 653.30 656.41 | 667.35 667.35 667.35 678.80| 661.25 660.96 660.92 670.51
Cizelge 4.42. DTSA'nin ABC varyantlari ile Tsp225 TSP {izerinde karsilastiriimasi
En Iyi En Kétii Ortalama
ABC |ABC+2-OPT|ABC+3-OPT| DTSA | ABC [ABC+2-OPT|ABC+3-OPT| DTSA | ABC |ABC+2-OPT |ABC+3-OPT | DTSA
RS 6732.46| 6728.73 6690.53 3908.11|7642.61 7577.63 7520.06  |4066.11(7264.12] 7219.30 7142.35 |3974.49
RSS 5370.21 4656.61 4934.29 3908.11(5785.40] 5060.11 5287.12  |4066.11|5578.45 4866.89 5069.09 |3974.49
RI 4785.27| 4726.63 4697.31 3908.11(5222.84| 5160.86 5180.19 |4066.11{5030.64| 4916.51 4952.39  (3974.49
RIS 5117.24| 4517.09 4791.78 3908.11|5456.12| 4893.74 5065.92  |4066.11(5273.92| 4720.48 4903.77 |3974.49
RR 4150.86| 4122.50 4130.17 3908.11(4231.84] 4210.13 4231.73 4066.11(4183.45 4170.36 4177.70  |3974.49
RRIS |5114.12| 4448.90 4735.50 |3908.11(5391.70f 4868.10 5019.40 |4066.11(5242.72| 4693.40 4875.97 |3974.49
RRSS |5031.31 4470.80 4713.42 3908.11(5348.51 4790.32 5047.78 |4066.11(5165.84| 4666.68 4835.13  |3974.49
Kombine 1|4616.82| 4491.62 4521.25 3908.11(4877.50] 4774.55 4817.68 |4066.11(4741.70| 4624.32 4672.41 3974.49
Kombine 2(4217.11 4187.58 4216.11 3908.11(4503.33 4402.15 4489.95 4066.11(4439.00| 4337.75 4404.18  |3974.49




Cizelge 4.43. DTSA'nin ABC varyantlari ile A280 TSP iizerinde karsilagtirilmasi
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En Iyi En Kotii Ortalama
ABC |ABC+2-OPT |ABC+3-OPT| DTSA | ABC |ABC+2-OPT |[ABC+3-OPT | DTSA | ABC |ABC+2-OPT |ABC+3-OPT | DTSA
RS 5387.17| 5330.41 5256.68 |2627.05|5993.44| 5910.20 5934.68 |2724.35|5759.04| 5642.34 5611.08 |2686.87
RSS 4321.42| 3531.69 3689.53 |2627.05|4485.69| 3863.26 4009.45 |2724.35|4416.36| 3685.15 3849.63 |2686.87
RI 3450.76| 3417.87 3411.70 |2627.05|3772.11 3714.14 3727.61 2724.35(3674.23 3570.72 3574.11 2686.87
RIS 4003.09| 3411.22 3601.74 |2627.05(4212.11 3684.28 3826.07 |2724.35|4136.35| 3538.74 3714.04 |2686.87
RR 2818.38| 2812.68 2810.32  |2627.05(2985.13 2953.46 2960.68 |2724.35(2912.31 2878.30 2894.80 |2686.87
RRIS |3973.27| 3305.97 3514.56  |2627.05|4171.97| 3567.81 3734.22 |2724.35|4082.35| 3452.81 3642.13  |2686.87
RRSS |4011.30| 3354.50 3583.15 |2627.05|4286.36| 3681.99 3877.89 |2724.35|4156.83 3570.00 3707.45 |2686.87
Kombine 1|3476.62| 3365.82 3426.27 |2627.05|3670.07| 3467.54 3576.73  |2724.35|3584.49| 3407.18 3497.76  |2686.87
Kombine 2|3250.56| 3151.34 3210.17 |2627.05|3396.22| 3275.21 3328.07 |2724.35|3322.47| 3205.48 3267.81 |2686.87
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4.3.6. DTSA’nin ACO, ABC, HA ve DPSO ile karsilastirilmasi

Hiyerarsik yaklagim (hierarchic approach, HA) Gunduz ve ark. (2015) tarafindan
onerilmis ABC ve ACO'nun birlikte kullanildig1 bir algoritmadir. Bu boliimde DTSA HA,
ACO, ABC ve DPSO ile karsilastirilmistir. Adil bir karsilastirma i¢in maxFEs sonuclarin
alindig1 ¢alismadaki gibi D x 500 olarak ayarlanmistir. D probleme ait toplam sehir
sayistdir. ABC, ACO ve HA’nin sonuglart dogrudan (Gunduz ve ark., 2015)
calismasindan ve DPSO algoritmasinin sonuglart dogrudan (Shi ve ark., 2007)
calismasindan alinmistir. Cizelge 4.44’te rapor edilen sonuglar ve Sekil 4.48
incelendiginde HA’nin daha iyi bir ¢oziicii oldugunu goriilmektedir. Bunun nedeni
HA’nin problem ve popiilasyon bilgisini birlikte kullanmasidir. DTSA problem bilgisini
kullanmadigindan ¢ok daha hizli ve rekabetci ¢oziimler iiretmektedir ancak tiim
problemler i¢in en iyi ¢ozliimi iliretememektedir. Bu bilgiler ¢ercevesinde su yorum

yapilabilir; DTSA ACO, ABC ve DPSO'dan daha iyidir, fakat HA'dan daha kotiidiir.



Cizelge 4.44. DTSA’nin ACO, ABC, HA ve DPSO ile karsilastiriimast

Problem | Yontem | En Iyi En Kétii | Ortalama | Std.Sap. | GAP | maxFEs | Sira

ACO 423.74 429.36 424.68 1.41 0.22 15000 3

ABC 439.49 484.83 462.55 12.47 9.16 15000 4

Otiver30 HA 423.74 423.74 423.74 0.00 0.00 15000 1

DTSA 423.74 439.69 428.50 421 1.12 15000 2

ACO 450.59 463.55 457.86 4.07 6.76 | 25500 3

ABC 563.75 619.44 590.49 15.79 | 37.69 | 25500 4

Eil51 HA 431.74 454.97 443.39 5.25 3.39 | 25500 1
DPSO 427.00 452.00 N/A N/A N/A N/A | N/A

DTSA 435.51 450.84 443.93 4.04 3.51 25500 2

ACO 7548.99 | 7681.75 | 7659.31 38.70 1.52 | 26000 3

ABC 9479.11 | 11021.99 | 10390.26 | 439.69 | 37.72 | 26000 4

Berlin52 | HA 754437 | 754437 | 7544.37 0.00 0.00 | 26000 1
DPSO | 7542.00 | 8362.00 | 7952.00 N/A 5.40 N/A | N/A

DTSA | 7542.00 | 7657.00 | 7545.83 21.00 0.02 | 26000 2

ACO 696.05 725.26 709.16 8.27 4.73 | 35000 3

ABC 1162.12 1339.24 1230.49 41.79 | 81.73 | 35000 4

St70 HA 687.24 716.52 700.58 7.51 3.47 | 35000 1
DPSO 675.00 742.00 N/A N/A N/A N/A | N/A

DTSA 690.01 725.19 708.65 6.77 4.66 | 35000 2

ACO 554.46 568.62 561.98 3.50 3.04 | 38000 2

ABC 877.28 971.36 931.44 2486 | 70.78 | 38000 4

Eil76 HA 551.07 565.51 557.98 4.10 2.31 | 38000 1
DPSO 546.00 579.00 N/A N/A N/A N/A | N/A

DTSA 571.55 588.15 578.58 3.93 6.09 | 38000 3

ACO | 115166.66 | 118227.41|116321.22 | 885.79 | 7.55 | 38000 3

ABC | 195198.90|219173.64 | 205119.61 | 7379.16 | 89.65 | 38000 4

Pr76 HA | 113798.56 | 116353.01 | 115072.29 | 742.90 | 6.39 | 38000

DPSO | 108280.00 | 124365.00 N/A N/A N/A N/A | N/A

DTSA | 111068.69 | 117028.63 | 114930.03 | 1545.64 | 6.26 | 38000 1

ACO | 22455.89 | 23365.46 | 22880.12 | 235.18 | 7.49 | 50000 3

ABC | 49519.51 | 57566.05 | 53840.03 | 2198.36 | 152.94 | 50000 4

Kroal00 HA 22122.75 | 23050.81 | 22435.31 | 231.34 | 5.40 | 50000 2

DTSA | 21294.40 | 22389.79 | 21728.40 | 358.13 | 2.08 | 50000 1

ACO 678.04 705.65 693.42 6.80 7.96 | 50500 3

. ABC 1237.31 1392.64 1315.95 3528 | 104.88| 50500 4

kot HA 672.71 696.04 683.39 6.56 6.40 | 50500 1

DTSA 682.46 701.56 689.91 4.47 7.41 50500 2

ACO 6648.51 6726.27 | 6702.87 20.73 2.61 75000 2

ABC | 20908.89 | 22574.99 | 21617.48 | 453.71 |230.93| 75000 4

Ch130 HA 6641.69 | 6707.86 | 6677.12 19.30 2.22 | 75000 1

DTSA | 661437 | 6803.15 | 6748.99 32.63 3.32 | 75000 3

ACO 4112.35 | 4236.85 | 4176.08 28.34 8.22 | 112500 | 2

ABC 16998.41 | 18682.56 | 17955.12 | 387.35 [365.28 | 112500 | 4

Tsp225 HA 4090.54 | 4212.08 | 4157.85 26.27 7.74 | 112500 | 1

DTSA | 4102.60 | 4326.33 | 423045 58.76 9.63 | 112500 | 3
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Sira Numarasi
N

EACO ®mABC ®mHA ©=DTSA

Sekil 4.48. ACO, ABC, HA ve DTSA i¢in ortalama sira degerlerinin karsilastiriimasi

4.3.7. DTSA’nmin ACO, PSO, GA ve BH ile karsilastirilmasi

Hatamlou (2017), ¢alismasinda TSP'lerin ¢6ziimiinde BH algoritmasin1 6nermis
ve ACO, PSO ve GA ile karsilastirmistir. Ulysses22, Bays29, Bayg29, Au48, Eil51,
Berlin52, St70, Eil76, Gr96 ve Eill0l problemleri bu c¢alismada ¢oziilmiistiir. Bu
calismadaki sonuclar incelendiginde elde edilen sonuglarda koordinat tipi hesaplama
hatas1 oldugu goriilmiistiir. Ulysses22 probleminin optimum degeri 7013 olmasina
ragmen bu ¢aligmada 75 civarinda bulunmustur. Ulysses22 probleminin koordinatt GEO
tipidir ancak bu g¢aligmada Bays29 (2020), Bayg29 (1610), Att48 (10628) ve Gr96
(55209) problemlerinde oldugu gibi EUC tipi olarak hesaplanmistir. Bu nedenle, yalnizca
Eil51, Berlin52, St70, Eil76 ve Eill0l1 problemlerine ait sonuclar Cizelge 4.45°te
raporlanarak karsilagtirma yapmak i¢in kullanilmistir. Adil bir karsilastirma i¢cin DTSA
ilgili ¢alismada oldugu gibi, maxFEs=20000 alinarak yapilan 5 farkli ¢alismanin
sonuglartyla kiyaslanmistir. N=100 ve ST=0.5 olarak alinmistir. DTSA 5 problemin 4

tanesinde en iyi performansa sahip olurken, bir tanesinde ise en iyi ikici ¢oziicli olmustur.



Cizelge 4.45. DTSA’nin ACO, PSO, GA ve BH ile karsilagtirilmasi

Enlyi | EnKéti | Ortalama | Std.Sap.
ACO | 454.3895| 469.0531| 461.0175 6.2974
PSO | 469.1551| 737.5258| 574.8022| 107.2371
Eil51 GA | 448.8397| 462.1142| 453.4773 9.4157
BH | 437.8930| 526.8977| 458.9252| 38.6365
DTSA | 443.4276| 467.6982| 456.5184 8.9247
ACO |7757.0263 | 10541.1228 | 8522.9017 | 1152.2000
PSO [9218.4682|14279.4331|11089.5286 |2067.9323
BerlinS2| GA |8779.7559| 9565.3744| 9288.4483|1301.2108
BH |8188.0714| 9356.7483 | 8455.8304 | 508.9871
DTSA [7662.0000 | 7815.0000| 7761.6000| 62.8594
ACO | 711.6515 855.2032| 757.7540| 59.6079
PSO |1030.8484 | 1756.1227| 1321.8137| 269.2793
St70 GA |1112.3078| 1242.2011| 1158.8458| 52.1734
BH | 723.2691| 1081.1087| 797.5745| 125.2272
DTSA | 705.8918| 713.2268| 710.4037 2.7956
ACO | 574.2404| 665.9995| 594.1442| 40.2152
PSO | 804.2667| 1195.9021| 975.6397| 152.4061
Eil76 GA 619.2262| 679.7864| 652.0593| 122.0972
BH 566.2430 | 925.8417| 659.1021| 152.1754
DTSA | 579.9088| 595.1275| 588.0623 5.7296
ACO | 725.0996| 868.2047| 763.9207| 59.9684
PSO |1158.7040| 1973.8192| 1499.9911| 319.7468
Eil101 | GA 828.8806| 854.4381| 838.8307 9.9642
BH | 720.3838 | 1249.8684| 897.3813| 210.1446
DTSA | 679.5070| 696.7050| 689.8384 7.2994

125



126

5.SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuclar

Bu tez kapsaminda siirekli kisitli optimizasyon problemlerinin ¢oziimii igin
CTSA, ayrik ikili optimizasyon problemlerinin ¢oziimii igin SimTSA, LogicTSA ve
SimLogicTSA, ayrik tam sayili optimizasyon problemlerinin ¢éziimii igin DTSA
Onerilmistir.

CTSA, Deb'in (2000) kurallarin1 kullanarak kisitli optimizasyon problemlerini
¢ozmek i¢cin TSA'min degistirilmesine odaklanmistir. TSA yerel aramay1 yeni tohumlar
tireterek gergeklestirmektedir. Coziim uzayindaki farkli bolgeleri kesfetmek ve aramak
icin TSA iki giincelleme denklemi kullanmistir ve bunlardan birinde rastgele komsu
agacin konumu kullanilir. Diger denklemde ise TSA nin yakinsama 6zelligini gelistirmek
icin en iyi agac kullanilir. Tiim agaglar ¢6ziim uzayinda yerel bir optimuma takili kalirsa,
algoritma bu yerel optimumdan kurtulamaz, ancak bu durum ¢ok sayida yerel optimuma
sahip bazi problemlerde ortaya ¢ikabilir. CTSA kisith kiyas fonksiyonlarini ¢ozerken
kabul edilebilir bir performans gostermis ve rekabet¢i sonuglar tiretmistir. TSA nin ilk
kisitl ¢oziim yaklasimi TSA’ya bir ceza fonksiyonunun eklenmesiyle basingli tank
tasarimi problemi’nin ¢6ziildiigi bir yaklagimdir. Ceza fonksiyonunun kullaniminin kiyas
fonksiyonlarinda diisiik performans gostermesinden dolayr CTSA igerisinde Deb'in
kurallar1 kullanilmistir. Deb’in kurallar1 hem kisitlarin iistesinden gelir, hem de amag
fonksiyonun optimizasyonunda iyi performans gosterir. CTSA ¢6zlim kalitesi agisindan
rekabetci bir algoritma oldugunu gostermistir. Yapilan analizler sonucunda siirekli
kisitsiz optimizasyon i¢in ST parametresi 0.1 ve N parametresi 10 olarak 6nerilmekteyken
kisitli optimizasyon i¢in N parametresi 40 ve ST parametresini 0.2 almanin daha iyi
sonuglar tirettigi gosterilmistir. Ek olarak CTSA, yakin zamanda &nerilen popiilasyon
temelli algoritmalarla karsilastirildiginda, miihendislik tasarim problemlerini ¢6zmede
karsilastirilabilir ve gelecek vaat eden bir performans gostermektedir.

Onerilen ikili TSA varyantlar1 (SimTSA, LogicTSA ve SimLogicTSA), ikili
optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in ikili karar degiskenleri ile c¢alisacak sekilde
diizenlenmigstir. SimTSA ve LogicTSA’nin farkli problemleri ¢6zme konusundaki
performanslarindan faydalanmak icin hibrit (SimLogicTSA) bir yaklasim Onerilmistir.
Tiim ikili varyantlar i¢cin N ve ST parametreleri farkli kosullar altinda analiz edilmis ve
parametrelerin algoritmalarin performansi lizerinde oldukga etkili oldugu gosterilmistir.

Algoritmalardan kabul edilebilir bir performans elde etmek i¢in ST € [0.2,0.6] ve N €
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[20,60] segilmesi tavsiye edilmektedir. SimLogicTSA literatirdeki DE, ABC ve PSO
algoritmalarmin ikili varyantlar1 ile kiyaslanmis, alternatif ve rekabetci bir algoritma
oldugu gosterilmistir.

DTSA ayrik tam sayili optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in Onerilmistir.
Stirekli bir algoritma olan TSA’nin ayriklastirma siirecinde komsuluk operatorleri
kullanilmistir. Yeni ¢oziimler olusturmak igin takas, oteleme ve simetri komsuluk
operatorleri kullanilmigtir. Ek olarak, elde edilen en iyi ¢éziimii gelistirmek i¢in, 2-opt
yerel arama algoritmasi kullanilmistir. Bu yaklagimin basarisini analiz etmek igin
simetrik TSP’ler kullanilmistir. Bu tez ¢calismasi kapsaminda Ulysses16, Oliver30, Eil51,
Berlin52, St70, Pr76, Kroal00, Krob100, Kroc100, Krod100, Kroe100, Eil101, Krob150,
Tsp225 ve A280 problemleri ¢oziilmiis ve sonuglar ACO, SA, BH, GA, STA, ABC, PSO
ve bazi varyantlariyla karsilastirilmistir. Deneysel sonuglar, DTSA’nin ayrik tam sayili
optimizasyon problemleri i¢in alternatif ve rekabetci bir ¢6ziicii oldugunu dogrulamistir.
5.2 Oneriler ve Gelecekteki Cahsmalar

Kisitl optimizasyon yontemlerini ¢ozmek i¢in 6nerilmis diger yaklasimlarla TSA
entegre edilerek basarist gozlemlenebilir. Arama siireci sirasinda ¢6ziim uzayimndaki yerel
optimum bdlgelere takilindiginda TSA'min yerel optimum noktalardan kurtulmasi i¢in
yeni mekanizmalar {izerinde calisilabilir.

Ikili optimizasyon problemlerinin ¢oziimii igin gerceklestirilen deneysel sonuglar
karar degiskenlerinin sayisinin 6nemli bir sorun oldugunu gostermektedir. Ciinkii
kiyaslanan algoritmalarin higbiri her sart altinda 100 boyutlu CapB ve CapC
problemlerinin optimum ¢dziimiinii elde edememistir. Bu sorunun tistesinden gelmek i¢in
bazi yerel arama yontemleri, algoritmalar tarafindan elde edilen ¢oziimlere uygulanabilir.
Farkl1 ikili optimizasyon problemlerinin (6rnegin 0-1 sirt ¢antasi problemi) ¢éziimii i¢in
onerilmis olan yaklagimlar uygulanabilir.

Ayrik tam sayil1 optimizasyon problemleri i¢in 6nerilmis DTSA yalnizca simetrik
TSP’lerin  ¢oziimii icin kullamlmistir. Gelecekte, bu yaklasim asimetrik ve
genellestirilmis TSP’leri ¢6zmek icin kullanilabilir. Ayrica, ayrik gercek diinya
problemlerinden atdlye planlama problemi (job shop scheduling problem) gibi

problemler bu yaklasimla ¢oziilebilir.
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EKLER

EK-1 CTSA i¢in kullanilan siirekli kisitli optimizasyon problemleri

GO01 Problemi

4 4 13
min f(x) = Sin — Sinz — Sin
i=1 i=1 i=5

91(x) = 2x; + 2x5 + X130 + X, —10 <0
92(x) = 2x1 + 2x3 + X0 + 12, —10 <0
g3(x) =2x, + 2x3+x11 +x, —10<0
ga(x) = —8x; + x5 <0

gs(x) = —8x, +x,; <0

ge(x) = —8x3+x, <0

g7(x) = —2x, — x5+ x5 <0

gs(x) = —2x6 —x7; +x1;, <0

go(x) = —2xg —x9g + %1, <0

GO1 probleminde 13 karar degiskeni ve 9 kisit fonksiyonu tanimlanmistir. Global
minimum -15 ve optimum degere ait parametreler (1,1,1,1,1,1,1,1,1,3,3,3,1) seklindedir.

Arama uzay1 0<x;<1,i=1,2345,6,78913 ve 0<x; <100,i =10,11,12
seklinde tanimlanmustir.

G02 Problemi

ncos*(x;) — 211, cos?(x;)

n r 2
/ i=1 L Xj
n

g1(x) =0.75 — Hxl- <0

i=1

max f(x) =

n

g2(x) = in —-75n<0

i=1

GO02 probleminde 20 karar degiskeni ve 2 kisit fonksiyonu tanimlanmistir. Global
maksimum bilinmemekle beraber simdiye kadarki en iyi ¢6ztim 0.803619 olarak rapor
edilmistir. g; kisit1 (g; = —1078) degerine yakin oldugu zaman aktif olmaktadir. Arama
uzay1 0 < x; < 10 araligindadir.

GO03 Problemi

max f() = ") | | x

hl(x)=2xi2—1=0

i=1
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GO03 probleminde 10 karar degiskeni ve 1 kisit fonksiyonu tanimlanmistir. Global
maksimum 1 degeri olup, optimum karar degiskenleri x; = \%(i:l,...,n) seklindedir.

Arama uzay1 0 < x; < 1 aralifindadir.
G04 Problemi

min f(x) = 5.3578547x% + 0.8356891x, x5 + 37.293239x, — 40792.141
g1(x) = 85.334407 + 0.0056858x,x5 + 0.0006262x,x, — 0.0022053x3x5 — 92 < 0
go(x) = —85.334407 — 0.0056858x,x5 — 0.0006262x;x, + 0.0022053x3x5 < 0
g3(x) = 80.51249 + 0.0071317x,x5 + 0.0029955x;x, + 0.0021813x2 — 110 < 0
ga(x) = —80.51249 — 0.0071317x,x5 — 0.0029955x,x, — 0.0021813x2 + 90 < 0
gs(x) = 9.300961 + 0.0047026x3x5 — 0.0012547x,x5 — 0.0019085x3x, — 25 < 0
ge(x) = —9.300961 — 0.0047026x3x5 — 0.0012547x, x5 — 0.0019085x5x, + 20 < 0

G04 probleminde 5 karar degiskeni ve 6 kisit fonksiyonu tanimlanmistir. Global
minimum degeri  -30665.539 olup, optimum karar degiskenleri (78, 33,
29.995256025682, 45 ve 36.775812905788) seklindedir. Arama uzay1r 78 < x; <
102,33 < x, <45,27 < x3 <45,27 < x4, < 45,27 < x5 < 45 araligindadir.

GO05 Problemi

min f(x) = 3x; + 0.000001x3 + 2x, + (0.000002/3)x2

91(x) = —x,+x3—055<0

g2(x) = —x3+x,—055<0

h;(x) = 1000 sin(—x3 — 0.25) + 1000sin(—x, — 0.25) + 894.8 —x; =0
h,(x) = 1000 sin(x3 — 0.25) + 1000sin(x; — x4, — 0.25) + 894.8 —x, = 0
hs(x) = 1000 sin(x, — 0.25) + 1000sin(x, — x3 — 0.25) + 1294.8 = 0

GOS5 probleminde 4 karar degiskeni ve 5 kisit fonksiyonu tanimlanmistir. Bilinen
en 1yl sonu¢ 5126.4981 olup, optimum karar degiskenleri (679.9453, 1026.067,
0.1188764, -0.3962336) seklindedir. Arama wuzayt1 0 <x; <1200,0<x, <
1200,—0.55 < x3 < 0.55,—0.55 < x4 < 0.55 araligindadir.

G06 Problemi

min f(x) = (x; — 10)® + (x, — 20)3
91(x) = —(x; — 5)% — (x, —5)*+ 100 < 0
g2(x) = —(x; —6)* — (x, —5)*+82.81 <0

GO06 probleminde 2 karar degiskeni ve 2 kisit fonksiyonu tanimlanmustir.
Optimum sonu¢ -6961.81388 olup, optimum karar degiskenleri (14.095, 0.84296)
seklindedir. Arama uzay1 13 < x; < 100, 0 < x, < 100 araligindadur.

GO07 Problemi

min f(x) = x¥ + x5 + x;x, — 14x; — 16x, + (x5 — 10)? + 4(x4 — 5)? + (x5 — 3)?
+ 2(x — 1)% +5x7 + 7(xg — 11)% + 2(xg — 10)? + (x19 — 7)? + 45

g1(x) = =105+ 4x; + 5x, —3x;, +9x53 < 0

g2(x) =10x; —8x, —17x; + 2x3 < 0

g3(x) = —8x; + 2x, + 5x9 — 2x,— 12 <0
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ga(x) =3(x; —2)2 +4(x, —3)2 +2x% — 7x, — 120 < 0
gs(x) =5xf +8x, + (x3—6)2—2x, —40<0

Go(x) = x2 + 2(x, — 2)2 — 2x,%, + 14x5 — 6%, < 0
g,(x) = 0.5(x; — 8)% + 2(x, — 4)% + 3x% —x, — 30 < 0
gs(x) = =3x; +6x, + 12(xg — 8)%2 — 7x10 < 0

GO07 probleminde 10 karar degiskeni ve 8 kisit fonksiyonu tanimlanmaistir.
Optimum sonug 24.3062091 olup, optimum karar degiskenleri (2.363683, 8.773926,
5.095984, 0.9906548, 1.430574, 1.321644, 9.828726, 8.280092, ve 8.375927)
seklindedir. Arama uzay1 —10 < x; < 10, (i = 1, ...,10) araligindadur.

GOS8 Problemi

_ sin3(2mx,)sin(2mx,)
min f(x) = 3
x7 (X1 + x2)
g1(x)=x2—x,+1<0
92(X)=1—x+(x,—4)?*<0

GO8 probleminde 2 karar degiskeni ve 2 kisit fonksiyonu tanimlanmustir.
Optimum sonug¢ 0.095825 olup, optimum karar degiskenleri (1.2279713, 4.2453733)
seklindedir. Arama uzay1 0 < x; < 10, (i = 1,2) araligindadir.

G09 Problemi

min f(x) = (x; — 10)% + 5(x, — 12)% + x5 + 3(x, — 11)? + 10x¢ + 7x2 + x4
—4xex; — 10xg — 8x4

g1(x) = =127 + 2x2 + 3x5 + x3 + 4x2 + 5x5 < 0

go(x) = =282+ 7x; +3x, + 10x2 + x, — x5 < 0

gs(x) = =196 + 23x; + x3 + 6x2 —8x, <0

ga(x) = 4x? + x% — 3x1x, + 2x2 + 5x6 — 11x, < 0

G09 probleminde 7 karar degiskeni ve 4 kisit fonksiyonu tanimlanmistir.
Optimum sonu¢ 680.6300573 olup, optimum karar degiskenleri (2.330499, 1.951372, -
0.4775414, 4.365726, -0.6244870, 1.038131, ve 1.594227) seklindedir. Arama uzayi
-10 < x; <10, (i =1, ...,7) araligindadir.

G10 Problemi
min f(x) = x; + x, + x5
g1(x) = =14+ 0.0025(x, +x5) <0
g2(x) = —=1+0.0025(x5 + x; —x,) <0
g3(x) ==14+0.01(xg —x5) <0
ga(%) = —x,x, + 833.33252x, + 100x, — 83333.333 < 0
gs(x) = —x,x7 + 1250x5 + x4 — 1250x, <0
Je(x) = —x3xg + 1250000 + x3x5 — 2500x5 < 0

G10 probleminde 8 karar degiskeni ve 6 kisit fonksiyonu tanimlanmustir.
Optimum sonu¢ 7049.3307 olup, optimum karar degiskenleri (579.3167, 1359.943,
5110.071, 182.0174, 295.5985, 217.9799, 286.4162, ve 395.5979) seklindedir. Arama
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uzayi 100 < x; < 10000, 1000 < x; < 10000 (i =2,3),10 < x; <1000 (i =
4, ...,8) araligindadir.

G11 Problemi

min f(x) = x{ + (x, — 1)2
h(x) =x,—x2=0

G11 probleminde 2 karar degiskeni ve 1 kisit fonksiyonu tanimlanmistir.
Optimum sonug 0.75 olup, optimum karar degiskenleri (+ iz , %) seklindedir. Arama uzay1
-1 <x; <1, (i =1,2) araligindadir.

G12 Problemi
(100 — (x; — 5)2 — (x; — 5)2 —(x3 — 5)2)

100
gx) = —p)%+ (3 — Q)% + (x5 — 1)2 — 0.0625 < 0

max f(x) =

G12 probleminde 3 karar degiskeni ve 1 kisit fonksiyonu tanimlanmistir.
Optimum sonug 1 olup, optimum karar degiskenleri (5,5,5) seklindedir. Arama uzay1 0 <
x; <10, (i = 1,2,3) araligindadir ve p, g, r =1, 2, ..., 9 seklindedir.

G13 Problemi

min f (x) = e¥1¥2%3¥a¥Xs
hi(x)=x?+x3+x2+x;+x2—-10=0
hy(x) = x3x3 — 5x4%5 = 0
hs(x)=x3+x3+1=0

G13 probleminde 5 karar degiskeni ve 3 kisit fonksiyonu tanimlanmustir.
Optimum sonug 0.0539498 1 olup, optimum karar degiskenleri (-1.717143, 1.595709,
1.827247, -0.7636413, -0.763645) seklindedir. Arama uzayr —23 <x; <23 (i =
1,2),-3.2 < x; < 3.2 (i = 3,4,5) seklindedir.
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EK-2 CTSA i¢in kullanilan siirekli kisitl mithendislik tasarim problemleri

Basin¢gh Tank Tasarimi Problemi Versiyon 1 (Pressure Vessel Design Problem
Version 1, PYDP-V1)

Bu problemin dort tasarim degiskeni vardir. Basingli tankin kalinligi (thickness of
the pressure vessel), denklemlerde x,sekilde T; bashigin kalinlig1 (thickness of the head)
denklemlerde x. sekilde 77, tankin i¢ ¢api (the inner radius of the vessel) denklemlerde x;
sekilde R ve tankin basliksiz uzunlugu (the length of the vessel without heads)
denklemlerde x. sekilde L seklinde temsil edilmektedir. Ornek bir basingli tank tasarim
problemi Sekil EK-2.1°de verilmistir.

Sekil EK-2.1. Basingh tank tasarim problemi

Problemin matematiksel modeli kisaca asagidaki sekildedir:
min f(X) = 0.6224x;x3x4 + 1.7781x,x% + 3.1661x%x, + 19.84x%x,
91(X) = —x; +0.0193x3 <0
g2(X) = —x, + 0.00954x; < 0

4
gs(X) = —mx2x, — §nx§ + 1296000 < 0

Arama uzay:t alt ve iist sturlart : 0.0625 < xq,x, <6.1875;10 < x3,x, < 200

Basin¢gh Tank Tasarimi Problemi Versiyon 2 (Pressure Vessel Design Problem
Version 2, PVDP-V2)

Bu problemin PVDP-V1’e gore ii¢ temel fark: vardir. Birincisi 3.1661 olan katsay1
3.1611 olarak alinmistir. Béylece amag fonksiyonu asagidaki sekli almistir:
min f(X) = 0.6224x,x3x, + 1.7781x,x5 + 3.1611x%x, + 19.84x%x4

Ikinci fark arama uzayinm smirlaridir. Arama uzaymin alt ve {ist sinirlari
asagidaki sekilde kullanilmistir:
1125 < x; <12.5; 0.625 < x, <12.5; 0<x3 <240; 0 <x, <240

Ugiincii fark ise x; ve x, tasarim degiskenlerini etkileyecek iki yeni kisit asagidaki
eklenmistir:
gs(X)=11-x,<0
ge(X) =06—-x,<0

Kaynakh Kiris Tasarim Problemi Versiyon 1 (Welded Beam Design Problem

Version 1, WBDP-V1)

Kaynakl kiris tasarim problemi dort tasarim degiskenine sahiptir. Bunlar kaynak
kalinlig1 (thickness of the weld, /), kaynakli kismin uzunlugu (length of the welded joint
,D), kirisin genisligi (width of the beam, #) ve kirisin kalinligidir (thickness of the beam,
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b). Problemin sematik gosterimi Sekil EK-2.2’de ve matematiksel modeli asagida
verilmistir.

Sekil EK-2.2. Kaynakli kiris tasarim problemi

Problemin matematiksel modelindeki, x, x., x; ve x,degiskenleri sekil {izerindeki
h, 1, t ve b degiskenlerine karsilik gelmektedir.
min f(X) = 1.10471x%x, + 0.04811x3x,(14 + x,)
91(X) =7(X) = Tiax < 0
92(X) = 0(X) — Oppax < 0
g3(X)=x;,—x, <0
9+.(X) =0125—x, <0
gs(X) =86(X)—-0.25<0
96(X) =P - P(X) <0
01<x,<2,01<x,<10;01<x3;<10;01<x, <2

Burada, 7 kaynaktaki kayma gerilmesini (the shear stress in the weld), 7,4y
kaynaktaki maksimum kayma gerilmesini (the allowable shear stress of the weld) (13600
psi), o kiristeki normal gerilmeyi (the normal stress in the beam), 0,4, kiris malzemesi
icin izin verilen normal gerilmeyi (the allowable normal stress for the beam material)
(30000 psi), P. ¢ubugun burkulma ytikiinii (the bar buckling load), P yiikii (the load)
(60001b), ve 6 kiris ucu sapmasini (the beam end deflection) temsil etmektedir.

Kayma gerilmesi (7) birincil gerilme (71) ve ikincil gerilme (72) olarak
adlandirilan iki par¢adan olusur:

X
7(X) = \/Tf + 2147, (ﬁ) + 15
P
T =
! \/Exl.'x,'z
MR
T, = T
Burada,
X2
M=p(L+ 7)

Cxaxp [x5 (x4 x3)?
=245 |

M ve J sirastyla moment ve polar atalet momenti olarak bilinirken, modele iliskin
diger terimler asagidaki gibidir:

2 2
x5 X, + x3
4 2




147

50X) = 4pP3
 Ex3x,
EGx2x%
¢ L? 2L .|4G |’

G = 12x10%psi , E = 30x10°psi, P = 6000lb, L = 14in

Kaynakh Kiris Tasarim Problemi Versiyon 2 (Welded Beam Design Problem

Version 2, WBDP-V2)

Bu problemin WBDP-V2’den farkli olan kisimlar1 asagida izah edilmistir. Bu
versiyonda sapma (deflection) § (X), burkulma yiikii(buckling load) P.(X) ve polar atalet
momenti (polar moment of inertia) J(X) denklemleri degismis ve asagida verilen g7(X)

kisit1 eklenmistir:
g7(X) = 1.10471x% + 0.04811x3x,(14 + x,) —5<0

6PL3
500 =
2.6
wo3e 2t (g
R(X) = ——3 30 (1 -2 12
12 2L 4G

2

J(X) =2 {\/Exlxz [%2 + <x1 er x3>zl}

Matematiksel modelin geri kalant WBDP-V1 ile aynidir.
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