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OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi

IKiLi OLUM OYUNU OPTIiMiZASYON ALGORITMASININ KUME
BIiRLESIMLI SIRT CANTASI PROBLEMINE UYGULANMASI

Giilsen ORUCOVA BUYUKOZ

Necmettin Erbakan Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Do¢. Dr. Hiiseyin HAKLI
2025, 57 Sayfa

Jiiri
Dog¢. Dr. Hiiseyin HAKLI
Dr. Ogr. Uyesi Vahit TONGUR
Dr. Ogr. Uyesi Ayse Meyve ACILAR

Klasik ¢6ziim yontemlerinin yetersiz kaldigi ya da yiiksek hesaplama maliyeti gerektirdigi
durumlarda, optimizasyon teknikleri 6n plana ¢ikmaktadir. Optimizasyon, belirli kisitlar altinda bir hedef
fonksiyonun en iyi degerinin bulunmasini amaclar. Hesaplama karmasikligi kurami kapsaminda NP-zor
(Non-deterministic Polynomial-time hard) olarak siniflandirilan problemler, ¢éziim siiresinin problem
boyutuyla birlikte iistel olarak arttig1 ve polinom zamanda ¢6ziimiin genellikle miimkiin olmadig1 yapilar
sunar. Bu nedenle, kesin ¢éziim ydntemlerinin uygulanabilir olmadigr durumlarda yaklasik, sezgisel
(heuristic), meta-sezgisel (metaheuristic) algoritmalar gibi alternatif yaklagimlar gelistirilerek bu
problemlere etkin ¢dziimler tiretilmektedir. Bu tiir problemlerin ¢dziimii, yalnizca teorik bilgisayar bilimi
acisindan degil, ayn1 zamanda iiretim planlamasi, ag optimizasyonu, kaynak yonetimi ve yapay zeka gibi
birgok uygulamali alanda da kritik 6neme sahiptir. Etkin ¢6ziim yontemleri hem hesaplama siiresini
azaltmakta hem de karmasik sistemlerin verimli sekilde yonetilmesini miimkiin kilmaktadir.

Bu tez ¢aligmasinda, NP-zor sinifinda yer alan Kiime Birlesimli Sirt Cantast Problemi (Set-Union
Knapsack Problem-SUKP) i¢in Oliim Oyunu Optimizasyon (Battle Royale Optimization-BRO)
algoritmasinin ikili (binary) versiyonlart dnerilmistir ve performanslari karsilastirilarak analiz edilmistir.
BRO algoritmast siirekli arama uzay: icin tasarlanmis bir meta-sezgisel algoritma oldugundan, ikili
yapidaki SUKP problemlerine dogrudan uygulanamamaktadir. Bu nedenle BRO algoritmasini ikili arama
uzayma adapte edebilmek i¢in iki farkli yaklagimi 6nerilmistir.

ilk yaklasimda, BRO’nun temel isleyisine miidahale edilmeden, aday ¢dziimlerin ikili yapiya
donistiriilmesi i¢in 25 farkli transfer fonksiyonu (S, V, U, T, Z, O-sekilli ve Hiperbolik tanjant)
kullanilmistir. Bu yontemde, algoritmanin arama dinamikleri korunarak, uygunluk hesaplanmasi 6ncesinde
siirekli ¢dziimler ikili yaptya doniistiiriilmiistiir. Onerilen algoritma 30 SUKP problemine uygulanmis elde
edilen sonuglar analiz edilmistir. Sonuglar O-sekilli TF’den olan O2-TF nin en etkili ¢oziimleri elde ettigini
gostermistir.

Ikinci yaklasimda, BRO algoritmasinin arama uzay1 dogrudan ikili forma taginmistir. Coziim
cesitliligi saglamak ig¢in Mutasyon, arama uzaymi daraltmak igin ise etiket orani gibi yeni bilesenler
eklenerek algoritmanin temel adimlar1 modifiye edilmistir ve BROBin olarak adlandiriimistir. Onerilen her
iki yontemde de arama uzaymin disinda kalan gegersiz ¢dziimleri onarmak onarim (repair) algoritmasi ve
var olan ¢odziimleri iyilestirme igin iyilestirme (improvement) algoritmast kullanilmistir. BROBin
algoritmas1 30 SUKP problemi iizerinde test edilmistir. En iyi performans gosteren transfer fonksiyonu O2
ile BROBIn algoritmasinin ¢iktilar1 karsilagtirilarak degerlendirilmistir. Deneysel bulgular, BROBin’in 30
SUKP probleminin tamaminda daha etkili yaklasimlar {irettigini gostermistir.
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Bu tez ¢aligmasi, BRO algoritmasinin ikili optimizasyon problemlerine uyarlanabilirligini ortaya
koyan g¢aligsmalardan biri olmas1 agisindan 6nem tasimaktadir. Elde edilen sonuglar, SUKP gibi karmasik
kombinatoryal problemlerin ¢oziimiinde meta-sezgisel yontemlerin etkinligini artirmak i¢in arama uzay1
adaptasyonu ve operatér modifikasyonlarinin etkili rol oynadigini vurgulamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Ikili optimizasyon, Kiime birlesimli sirt ¢antas1 problemi, Meta-sezgisel
algoritmalar, Oliim oyunu optimizasyonu, Transfer fonksiyonlari.
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In cases where classical solution methods are insufficient or entail high computational costs,
optimization techniques come to the forefront. Optimization aims to find the best value of an objective
function under a set of constraints. Within the framework of computational complexity theory, problems
classified as NP-hard (Non-deterministic Polynomial-time hard) exhibit a solution time that increases
exponentially with problem size, making polynomial-time solutions generally infeasible. Therefore, in
situations where exact solution methods are not applicable, alternative approaches such as approximate
algorithms, heuristic, and metaheuristic techniques have been developed to provide effective solutions.
Solving such problems is critically important not only from a theoretical computer science perspective but
also in many applied domains such as production planning, network optimization, resource management,
and artificial intelligence. Efficient solution strategies reduce computational time and enable the effective
management of complex systems.

This thesis proposes binary versions of the Battle Royale Optimization (BRO) algorithm to solve
the Set-Union Knapsack Problem (SUKP), which belongs to the NP-hard class. Since the BRO algorithm
was originally designed for continuous search spaces, it cannot be directly applied to binary SUKP
problems. Therefore, two different approaches are proposed to adapt the BRO algorithm to the binary
search space.

In the first approach, 25 different transfer functions (S, V, U, T, Z, O-shaped and Hyperbolic
tangent) were used to transform candidate solutions into binary structure without interfering with the basic
operation of BRO. In this method, the search dynamics of the algorithm are preserved and the continuous
solutions are converted to binary structure before the fitness calculation. The proposed algorithm has been
applied to 30 SUKP problems and the results obtained have been analysed. The results show that O2-TF,
which is one of the O-shaped TFs, obtains the most efficient solutions.

In the second approach, the search space of the BRO algorithm is moved directly to binary form.
The basic steps of the algorithm are modified by adding new components such as mutation to provide
solution diversity and labelling ratio to narrow the search space, and the algorithm is called BROBin. In
both proposed methods, repair algorithm is used to repair infeasible solutions outside the search space and
improvement algorithm is used to improve feasible solutions. The BROBin algorithm has been tested on
30 SUKP problems. The outputs of the BROBin algorithm were evaluated by comparing the best
performing transfer function O2 with the outputs of the BROBIin algorithm. The experimental results show
that BROBin produces more efficient approximations for all the 30 SUKP problems.
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This thesis is important as it is one of the studies that demonstrate the adaptability of the BRO
algorithm to binary optimization problems. The results obtained emphasise that search space adaptation
and operator modifications play an effective role in improving the effectiveness of meta-heuristics in
solving complex combinatorial problems such as the SUKP.

Keywords: Battle royale optimization, Binary optimization, Metaheuristic algorithms, Set-union
knapsack problem, Transfer functions.
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1. GIRIS

Geleneksel algoritmalarla etkin bigimde c¢oziilemeyen ya da ¢Oziim siireci
hesaplama agisindan asir1 derecede maliyetli olan problemlerde, optimizasyon kurami
temel bir yaklagim olarak 6ne ¢ikmaktadir. Optimizasyon, belirli kisitlar altinda bir amag
fonksiyonunun minimize veya maksimize edilmesi siirecini ifade eder. Ozellikle
hesaplama karmasikli§i kurami g¢ercevesinde NP-zor (Non-deterministic Polynomial-
time hard) sinifina dahil edilen problemler, polinom zamanda ¢6ziim elde edilmesinin
miimkiin olmadig1 ya da oldukea diisiik olasilikla miimkiin olabildigi problemler olarak
tanimlanmakta; bu problemlerin ¢6ziim siiresi, problem boyutu biiyiidiikce iistel olarak
artis gostermektedir. Bu baglamda, kesin (deterministik) ¢6ziim yoOntemlerinin
uygulanamadig1 durumlarda, yaklasik algoritmalar, sezgisel (heuristics) yaklagimlar ve
ozellikle son yillarda gelistirilen meta-sezgisel (metaheuristics) algoritmalar, alternatif
¢coziim yontemleri olarak 6n plana ¢ikmaktadir. Bilgisayar miihendisligi, yapay zeka,
operasyonel arastirmalar ve kombinatoriyel optimizasyon gibi pek cok disiplinde siklikla
karsilagilan bu tiir problemler, yalnizca uygulamali ¢éziimler acisindan degil, ayni
zamanda algoritma tasariminin kuramsal sinirlarini1 zorlamasi bakimindan da 6nemli bir
aragtirma alani olusturmaktadir. Bu tiir problemlerin ¢6ziimiine yonelik gelistirilen
yontemler yalnizca akademik diizeyde teorik katkilar sunmakla kalmamakta, ayni
zamanda gergek diinya uygulamalarinda da yiiksek diizeyde etki yaratmaktadir. Ozellikle
kaynak tahsisi, rota planlamasi, zaman ¢izelgeleme, ag tasarimi ve makine grenmesi gibi
alanlarda karsilagilan NP-zor problemler, karar verme siireglerinin etkinligini dogrudan
etkilemektedir. Dolayisiyla, bu problemlere yonelik gelistirilen sezgisel ve meta-sezgisel
algoritmalar, hem hesaplama siirelerini azaltmakta hem de pratikte uygulanabilir kaliteli

¢Ozliimler elde edilmesini miimkiin kilmaktadir.

NP-Zor problem simifinda yer alan problemlerden biri de sirt ¢antasi (knapsack)
problemidir. Sirt ¢antas1 problemi belirli bir agirliktan fazlasini tasiyamayan bir sirt
cantasinin i¢ini nesnelerle doldururken her bir nesnenin bir agirligi ve bir fayda degeri
oldugu varsayildiginda bu ¢antay1 hem ¢antanin maksimum agirlig1 asilmayacak hem de
icindeki nesnelerin degeri toplami olabildigince en yiiksek degerde olacak sekilde
doldurmay1 hedeflemeye dayanir. Hirsiz 6rnegi olarak da bilinen problemde hirsiz
cantasina agirlikca en az, pahaca en ¢ok esyayr doldurmak istemektedir. Sirt ¢antasi

problemi sermaye biitceleme, portfoy secimi, proje se¢imi, kesme problemleri, paketleme



problemleri, agik anahtarl sifreleme sistemleri gibi bir¢ok ger¢ek diinya problemlerinde
karsimiza ¢ikmaktadir. Ayrica ¢cogu biiylik 6l¢ekli problemlerde alt problem olarak yine
sirt ¢antas1 problemi bulunmaktadir. Bu nedenle sirt ¢antas1 problemlerinin ve ¢6ziim

tekniklerinin gelistirilmesinin 6nemi her gegcen giin artmaktadir.

Literatiirde birkag cesit sirt cantasi problemi bulunmaktadir. Bunlardan en yaygin
olan1 0-1 Sirt Cantas1 Problemidir (0-1 KP). 0-1 KP’nin genellestirilmis hali Kiime
Birlesimli Sirt Cantas1 Problemidir (Set-Union Knapsack Problem-SUKP). Bu tez
calismasinda SUKP Problemine meta-sezgisel algoritma uygulanarak optimuma yakin
coziimler elde edilmeye calisilmistir. SUKP problemlerinin temsil sekli 0 ve 1’lerden
olustugu i¢in problemin aday ¢dziimleri ikili yapiya sahiptir. Bu nedenle ilgili problemi
¢ozmek i¢in ikili formda aday ¢oOziimlere gore arama yapan algoritmaya ihtiyag

duyulmaktadir.

Analitik olarak c¢oziilemeyen problemleri veya ¢o6ziimii ¢ok maliyetli olan
problemleri ¢6zmek icin meta-sezgisel algoritmalar kullanilmaktadir. Bu algoritmalar
kabul edilebilir zamanda makul ¢oziimler sunmaktadir. Meta-sezgisel algoritmalar,
olusumunda esinlendigi durumlara gdre evrimsel veya siirli zekas1 algoritmalari olarak
simniflandirilmaktadir. Evrimsel algoritmalar, biyolojik evrim siireglerinden ilham
almaktadir. Bu algoritmalar, dogadaki dogal se¢ilim, mutasyon ve ¢aprazlama
mekanizmalarini taklit ederek ¢oziimler liretmektedir. Popiilasyon tabanli ¢alisan bu
algoritmalar iteratif bir sekilde ¢oziimii iyilestirmeye odaklanmaktadir. En yaygin
evrimsel algoritmalara 6rnek olarak Genetik Algoritma (GA), Diferansiyel Evrim (DE)
Algoritmasi verilebilir. Siirli zekas1 algoritmalar ise dogadaki topluluklarin (karincalar,
arilar, kuslar vb.) kolektif hareketlerini model almaktadir. Bu algoritmanin isleyisi bir
grup ajanin birbirleriyle basit kurallar c¢ercevesinde etkilesime girmesiyle optimal
coziimler elde etmeye dayanmaktadir. Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO), Karinca
Kolonisi Optimizasyonu (Ant Colony Optimization-ACO), Yapay Ar Kolonisi
Optimizasyonu (ABC), Atesbocegi Algoritmast (Firefly Algorithm-FA) gibi algoritmalar

siirli zekasi algoritmalarindan bazilaridir.

2021 yilinda dijital bir oyundan esinlenerek gelistirilen yeni bir meta-sezgisel
algoritma olan Oliim Oyunu Optimizasyon (Battle Royale Optimization-BRO)
Algoritmasi (Rahkar Farshi, 2021) tarafindan onerilmistir. Bu algoritma, “Battle Royale”



olarak bilinen ve her bireyin bir asker (oyuncu) olarak temsil edildigi, hayatta kalmak i¢in
en gilivenli ve stratejik bolgeye ulagsmay1 amaglayan dijital oyun tiiriinden ilham alinarak
tasarlanmistir. Popiilasyon tabanli bir yapiya sahip olan BRO algoritmasinda bireyler, en
iyl ¢Oziim alanmna ulagsmak i¢in g¢esitli stratejiler uygulayan oyuncular seklinde

modellenmektedir.

Baslangicta siirekli optimizasyon problemleri igin gelistirilen BRO algoritmasi,
daha sonra ikili (binary) yapiya sahip problemlere de uyarlanmistir (Akan ve ark. 2022).
Ancak ikili yapidaki problemlere gegciste kullanilan doniisiim mekanizmasinin yetersiz
kaldig1 ve iyilestirmeye acik oldugu goriilmiistiir. Bu sebeple, algoritmanin ikili
problemlerdeki etkinligini artirmak amaciyla siirekli yapidan ikili yapiya gegis siirecinde
farkli yaklagimlar arastirilmistir. Tez ¢aligmasinin temel amaci1 BRO algoritmasi ile ikili
yaptya sahip olan SUKP problemlerinin ¢6ziimiine yonelik daha etkili bir arama
algoritmas1 Onermektir. Siirekli yapidan ikili yapiya geciste Oncelikle cesitli transfer
fonksiyonlart (TF) kullanilmistir. Buna ek olarak algoritmanin performansini artirmak
amactyla Onarim (Repair) ve lyilestirme (Improvement) adimlar1 da siirece entegre
edilmistir. Calismada, toplam 25 farkli transfer fonksiyonu kullanilarak 30 adet SUKP
problemi ¢oziilmiis ve elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. BOylece hangi TF
fonksiyonunun daha etkili oldugu istatistiksel olarak analiz edilmistir. Elde edilen
coziimler literatiirde daha ©nce SUKP problemleri i¢in raporlanmis sonuglarla
karsilastirilmis ve BRO algoritmasinin Onerilen ikili haliyle rekabetci c¢oziimler

iiretebildigi ortaya konulmustur.

BRO algoritmasimi ikili yapiya doniistiirmenin diger bir yolu ise algoritmanin
dogrudan arama uzayini ikili yapiya tagimaktir. Caligmanin uygulama kisminin ikinci
asamasinda, BRO algoritmasinin bazi temel adimlari ikili yapiya uygun sekilde yeniden
yapilandirilmistir. Bu doniisiim siireci ve yapilan uyarlamalara iliskin detayli agiklamalar
Béliim 4’de sunulmustur. ikili yapiya uyarlanmis versiyon igcin BRO algoritmasi, 30
farkli SUKP problemi iizerinde uygulanmis ve elde edilen sonuglar, daha 6nce transfer
fonksiyonlar1 kullanilarak ulasilan en 1yi sonuglarla karsilagtirilmistir. Ayrica, literatiirde
yer alan farkli meta-sezgisel algoritmalarin SUKP problemlerine iliskin performanslari
da dikkate alinarak, onerilen Ikili BRO algoritmasmin etkinligi kapsamli bir sekilde

analiz edilmistir.



Tez 6 bolimden olusmaktadir. Giris bollimiinde tezin konusu ve literatiirde
bulunan bazi optimizasyon algoritmalar1 hakkinda kisa bilgiler verilmistir. Kaynak
Aragtirmasi boliimiinde SUKP problemlerine uygulanan optimizasyon algoritmalarindan
bahsedilmistir. Ugiincii bolim SUKP problemlerinin tanitimma ve orijinal BRO
algoritmasinin anlatimina ayrilmistir. Dordiincii bolimde BRO algoritmasinin ikili
problemler igin dnerilen versiyonlari iizerinde durulmustur. Onerilen ikili algoritmalarin
SUKP problemleri iizerindeki test sonuglari, karsilastirma analizleri ise 5. boliimde ele
alinmistir. Tezden elde edilen sonuglar1 ve gelecek caligmalar i¢in Onerilere 6. boliimde

yer verilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Kiime Birlesimli Sirt Cantas1 problemi(Arulselvan, 2014; Goldschmidt ve ark.,
1994) standart 0-1 sirt ¢antasi probleminin (Bansal ve Deep, 2012) genisletilmis
versiyonudur ve NP-zor smifindandir. SUKP problemleri veri tabani bdlimleme
(Navathe ve ark., 1984), finansal karar verme (Arulselvan, 2014; Goldschmidt ve ark.,
1994; Kellerer ve ark., 2004) esnek iiretim makineleri (Goldschmidt ve ark., 1994; Tang
ve Denardo, 1988), genis siber sistemlerde (Manghui Tu, 2016), veri akis1 sikistirma
(Manghui Tu, 2016; Yang ve ark., 2016) gibi bir¢ok gercek diinya probleminde

kullanilmaktadir.

Literatiirde baz1 meta-sezgisel optimizasyon algoritmalari, SUKP problemlerini
cozmek icin kullanilmigtir. Siirekli problemler igin tasarlanmig optimizasyon
algoritmalarinin ikili yapida olan SUKP problemine uygulanabilmesi adina, dncelikle bu
algoritmalarin ikili ¢6ziim uzayina doniistiiriilmesi gerekmektedir (Tang ve Denardo,
1988). Bu doniisiim stireci transfer fonksiyonlar1 (Feng ve ark., 2018), a¢1 modiilasyonu
(Pampara ve ark., 2005), kuantum ilhamli bitler (Nezamabadi-Pour, 2015) vb. yollar ile
yapilabilmektedir. Transfer fonksiyonlar1 sayesinde, algoritmanin genel yapisina
herhangi bir miidahalede bulunmadan, ikili arama uzayinda etkin bir sekilde
kullanilabilmesi miimkiin hale gelmektedir. Yapay ar1 kolonisi algoritmasmin ikili
versiyonu (BABC) (He ve ark., 2018) calismasinda sunulmus ve SUKP problemlerine
uygulanmistir. Stirekli problemler i¢in gelistirilen yapay ar1 kolonisi algoritmasinin ikili
bi¢imi, ¢oziim bilesenlerinin yalnizca 0 veya 1 degerlerini alacag: sekilde tanimlanan bir
orten fonksiyon aracilifiyla elde edilmistir. Gegersiz ¢oziimleri, yani arama uzayimin
disinda kalan ¢oziimleri elemek amaciyla, acgozlii bir stratejiye dayanan S-GROA
(aggdzlii stratejiye sahip onarim algoritmasi) uygulanmistir. Ote yandan, Ayrik Giive
Arama Algoritmasi baslangigta siirekli optimizasyon problemleri i¢in tasarlanmis olan
Gilive Arama (MS) algoritmasinin, transfer fonksiyonlar1 yardimiyla ayrik ¢6ziim uzayina
uyarlanmasi sonucunda gelistirilmistir (Feng ve ark., 2018). Cozliim kalitesini artirmak
amactyla onarim algoritmasindan yararlanilmistir. Ayrik MS algoritmasi kullanilarak 15
farkli SUKP 6rnegi, S-sekilli, V-sekilli ve O-sekilli olmak iizere toplam 12 transfer
fonksiyonu araciligryla ¢oziilmiis; elde edilen sonuglar karsilastirmali olarak analiz

edilmistir. Elde edilen sonug¢lardan O4 transfer fonksiyonunun en iyi oldugu goriilmiistiir.



Stirti  zekas1 temelli optimizasyon algoritmalari, karmasik problemlerin
coztimiinde etkili ve gii¢lii bir yaklagim sunmaktadir. Genetik algoritma ve parcacik siirii
optimizasyonundan esinlenerek gelistirilen gPSO algoritmasi, basit ancak etkili bir ikili
sirii  zekast yontemi olup, transfer fonksiyonlarina gerek duymayacak bigimde
tasarlanmistir (Ozsoydan ve Baykasoglu, 2019). Onarim algoritmasinin kullanilmasiyla,
gecersiz ¢oziimler etkin bir sekilde engellenmistir. SUKP problemleri {izerinde yapilan
testler, algoritmanin daha 6nceki yontemlerle elde edilen sonuglara kiyasla daha basarili
performans sergiledigini ortaya koymustur. Hibrit Ikili Parcacik Siirii Optimizasyonu
algoritmas1, Tabu Arama ydntemiyle birlestirilerek HBPSO/TS (Hibrit Ikili Pargacik
Siirli Optimizasyon Algoritmast ile Tabu Arama Algoritmasi-Hybrid Binary Particle
Swarm Optimization with Tabu Search Algorithm) adiyla gelistirilmis ve SUKP problemi
tizerinde test edilmistir (Lin ve ark., 2019). Arama siireci sirasinda ¢dziimlerin
uygunlugunu degerlendirmek amaciyla ceza fonksiyonu kullanilmis ve bu sayede gecerli
¢Oziim uzayinin sinirlarinin kesfedilmesi hedeflenmistir. Algoritmada, tabu tabanli bir
mutasyon yontemiyle acgdzlii bir arama gerceklestirilmis, somiirii kapasitesini artirmak
icin 6zel olarak tabu arama mekanizmasi tasarlanmistir. HBPSO/TS algoritmast, 30 farkli

Ornegi igeren Ui ayri test seti lizerinde degerlendirilmistir.

Wei ve Hao tarafindan gelistirilen Yinelemeli ki Asamali Yerel Arama
algoritmasi (Iterated Two-Phase Local Search — I2PLS), SUKP problemlerine yonelik
olarak gelistirilmistir. Bu algoritma yalnizca gecerli ¢éziimler {lizerinde islem yaparak
dogrudan ikili arama uzayinda ¢aligsmakta, boylece siirekli ¢oziim uzayindan ikili uzaya
doniistiirme ihtiyacini ortadan kaldirmaktadir. Algoritma iki temel fazdan olugmaktadir:
[1ki, degisken komsuluk aramasi ve Tabu Arama tekniklerinin kullamldig: yerel optimum
kesfi asamasi; ikincisi ise frekans tabanli pertiirbasyon stratejisi ile daha once
kesfedilmemis arama bdlgelerine yonelen yerel optimumdan kagis asamasidir.
Algoritma, 30 standart test problemi {izerinde test edilmis ve bu problemlerin 18’inde
literatiirdeki en iyi sonuglar1 gelistirirken, kalan 12 problemde mevcut en iyi sonuglari
tekrarlamay1 basarmistir. Ayrica, genel amacl ¢ozlimleyici olan CPLEX ile yapilan
karsilastirmalar, algoritmanin biiytik 6l¢ekli problemler karsisinda daha verimli oldugunu
gostermistir (Wei ve Hao, 2019). SUKP problemini ¢ézmek amaciyla gelistirilen
Gelistirilmis Glive Arama Algoritmas1 (Enhanced Moth Search-EMS), diferansiyel
mutasyon stratejisini global uyum arama mekanizmasiyla birlestirerek Geligmis

Etkilesim Operatorii (EIO) ad1 verilen yeni bir yap1 ortaya koymaktadir (Feng ve ark.,



2019). Orijinal ¢ekirdek tabanli arama stratejisi ile etkili yerel arama siirecinin
birlestirilmesiyle olusturulan ¢ekirdek tabanli tabu arama algoritmasi SUKP
problemlerine uygulanmistir (Wei ve Hao, 2021a). Hibrit Pargacik Siirii Optimizasyonu
algoritmasi1 (Hybrid Particle Swarm Optimization Based Algorithm-HSPO-BA) temel
pargacik siirii optimizasyonunu (PSO) yerel arama prosediirleriyle birlestirerek ¢6ziim
kalitesini artirmay1 hedeflemektedir. PSO’nun hizli yakinsama ve yerel optimumda
takilma sorunlarini agmak i¢in iki asamali bir 1yilestirme stratejisi kullanilmistir. HSPO-
BA algoritmasi, literatiirde yer alan 30 klasik ve 18 biiyiik 6l¢ekli SUKP problemi
tizerinde test edilmistir (I. Dahmani, 2020).

Zhao ve Hifi tarafindan 6nerilen Uyarlanabilir Evrimsel Arama Tabanli Yo6ntem
(Adaptive Evolutionary Search-Based Method-AES-BM), elit ve cesitlendirilmis
¢Oziimlerden olusan bir arsiv kiimesi olusturarak ¢6ziim siirecini baslatmakta; bu arsivi
Hamming mesafesi, skor fonksiyonu ve farkli iyilestirme operatdrleri yardimiyla dinamik
bicimde giincellemektedir. Yerel arama asamasinda ¢oklu komsuluk yapisina sahip tabu
arama stratejisi kullanilarak ¢6ziim uzay1 etkili bicimde taranmaktadir. Ayrica, birlesim
(fusion) ve referans glincelleme stratejileri ile yeni ¢oziimler iiretilerek hem cesitlilik
korunmakta hem de yerel minimumlardan kaginilmasi hedeflenmektedir. AES-BM
algoritmasi, 84 adet orta ve biiyiik 6l¢ekli SUKP 6rnegi lizerinde test edilmis elde edilen
algoritmanin ¢oziim kalitesi ve istatistiksel anlamlilik agisindan gii¢lii bir performans
sergiledigini gostermistir (Zhao ve Hifi, 2024b). Isbirlik¢i Balina Optimizasyonu
Algoritmas1 (Cooperative Whale Optimisation Algorithm-CWOA) klasik Balina
Optimizasyon algoritmasin1 temel alarak, acgdzlii bir baslangic prosediirii, sigmoid
tabanli ikili donilisiim mekanizmasi, 6zel bir onarma ve iyilestirme operatorii ile
giiclendirilmis ve coklu komsuluk yapisina dayali Tabu Arama stratejisi (Multi-
Neighborhood-Based Tabu Search-MTYS) ile gelistirilmistir. Algoritma hem siirekli hem
de ikili ¢o6ziim alanlarini etkili sekilde birlestirerek, gecerli ve kaliteli ¢oziimler tiretmistir

(Zhao ve Hifi, 2024a).

SUKP problemleri gibi biiyiik ve karmasik ¢6ziim uzayma sahip problemlere
yonelik paralel islem temelli yaklasimlar da gelistirilmistir. Bu kapsamda, CUDA
(Birlesik Cihaz Mimarisi Hesaplama-Compute Unified Device Architecture) tabanli
paralel yerel arama algoritmasi (CuPLS), SUKP problemi ¢oziimiine yonelik GPU

destekli etkili bir yontem sunmaktadir. Algoritmanin temel avantaji, paralel isleme



sayesinde ¢0zlim uzayinin ¢ok daha hizli ve kapsamli sekilde taranabilmesidir. CuPLS
algoritmasinda, her bir GPU blogu farkli bir baslangi¢c noktasindan aramaya baslamakta
ve blok icinde elde edilen en iyi c¢oziimler {izerinden c¢aprazlama (crossover)
uygulanmaktadir. Coziimler ikili bi¢cimde temsil edilmekte ve gegerlilikleri her
iterasyonda kontrol edilerek gerektiginde S-GROA adli onarma operatori ile
diizeltilmektedir. Ug farkli caprazlama stratejisi test edilmis; bunlar arasinda en basarili
sonuglar, ¢oziim kalitesi ve hesaplama siiresi agisindan tekdiize (uniform) ¢aprazlama

teknigi ile elde edilmistir (Sonug ve Ozcan, 2024).

Son dénemde, SUKP problemi i¢in gelistirilen gesitli meta-sezgisel algoritmalarin
yani sira, bu yaklasimlarin makine O68renmesiyle biitlinlestirildigi calismalara da
literatiirde rastlanmaktadir. Makine Ogrenmesi Destekli Ikili Guguk Kusu Arama
Algoritmas1 (Machine Learning Cuckoo Search Binary Algorithm-MLCSBO) siirekli
¢Oziim uzayinda calisan geleneksel Cuckoo Search (CS) algoritmasi ve k-ortalama
kiimeleme yontemi ile ikili forma doniistiiriilmiistiir. Ayrica ¢oziim kalitesini artirmak
amaciyla algoritmaya acgozlii (greedy) baslatma operatorii ve yerel arama operatorii
eklenmistir. Onerilen yontem, hem kesif (exploration) hem de somiirii (exploitation)
yeteneklerini gelistirerek ¢oziim uzayinda daha dengeli bir arama gerceklestirmektedir.
Algoritma, 30 kii¢iik ve 30 biiyiikk SUKP 6rnegi lizerinde test edilmis; 6zellikle kiigiik ve
orta Olgekli drneklerde mevcut yontemlere kiyasla daha basarili sonuglar elde etmistir
(Garcia ve ark., 2021). (Garcia ve ark., 2023) calismasinda, SUKP problemleri i¢in meta-
sezgisel optimizasyon algoritmalarini iyilestirmek amaciyla baglangic ¢6ziim stratejileri
incelenmistir. Calisma, Sin-Cos Algoritmasi (Sine Cosine Algorithm-SCA) ile k-
ortalama yontemi birlestirilerek, ti¢ farkli baslangi¢ ¢oziim stratejisi (rastgele, acgozlii ve
agirlikli) degerlendirilmistir. Yapilan arastirma, baglangi¢ stratejilerinin algoritmanin
performansimi etkiledigini gostermis, 6zellikle agirlikli baglangic yonteminin diger iki
stratejiden daha etkili oldugu bulunmustur. Ozsoydan ve Gélciik tarafindan énerilen
calismada, Q-learning algoritmasi kullanilarak farkli meta-sezgisel yontemler (Genetik
Algoritma, Parcacik Siirii Optimizasyonu ve genetik tabanli PSO) degerlendirilmis; bu
algoritmalara basar1 durumlarina gore 6diil veya ceza uygulanarak, arama siirecinde daha
verimli olan yontemlerin daha sik tercih edilmesi saglanmistir. Ayrica, baslangi¢ ¢6ziim
tiretimi, ¢esitliligi koruyan TRIM (Tetiklenen Rastgele Go¢gmenler-Triggered Random
Immigrants) mekanizmasi, yerel arama operatorleri ve somiirii odakli 6zel bir mutasyon

stratejisi gibi yardimci bilesenler de algoritmaya entegre edilmistir. SUKP problemleri



lizerine yapilan deneysel caligsmalar, makine 6grenmesi ve meta-sezgisel optimizasyonun
biitiinlestigi bu yenilik¢i yaklasimin literatiire onemli bir katki sundugunu ortaya

koymustur (Ozsoydan ve Golciik, 2023).
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Kiime Birlesimli Sirt Cantas1 Problemi

Kiime Birlesimli Sirt Cantasi Problemi (SUKP), 0-1 sirt ¢antasi probleminin
genisletilmis bir bigimidir. Bu modelde, her nesneye ait olan eleman kiimeleri géz oniinde

bulundurularak se¢imler yapilmaktadir.

U ={1,2,...,n} elemanlar kiimesi, S = {1,2, ..., m} nesneler kiimesi olmak tizere
her ieS (i =1,2,...,m) nesnesi p; > 0 faydasina sahip U; € U alt kiimesi karsilik
gelmektedir. Her bir j € U(j = 1,2,...,n) elemanmn w; > 0 agirhigi vardir. Secilmis

nesnelerden olusan bir A € S kiimesi i¢in A’nin kazanci (getirisi, profit) su sekilde

tanimlanir:
PA) = py
3.1
iEA (3-1)

A’nin agirhig,

wea) = Z Wi (3.2)

J€Uiea U;

denklemi ile tanimlanir. SUKP problemlerinde iliski matrisi M = (rl- j), (i=12,..,m
j =1,2,...,n) nesneler ile onlara ait elemanlar arasindaki baglantilar1 temsil eder. Bir
nesnenin belirli bir elemani igerdigi durumlarda matris degeri 1, igermedigi durumlarda

ise 0 olarak tanimlanir.

SUKP probleminin amag fonksiyonu P (S™) degerini en biiyiik yapacak olan $* S
S alt kiimesini belirlemektir. K sirt cantasinin kapasitesini temsil etmek iizere, se¢ilen alt
kiimenin toplam agirligi icin W(S™) < K kisit1 saglanmalidir (Kellerer ve ark., 2004),
(Goldschmidt ve ark., 1994).
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Bu c¢alismada veri kiimesi olarak SUKP problemleri kullanilacaktir. Bu

problemlere http://www.info.univ-angers.fr/pub/hao/SUKP_KBTS.html sayfasindan

ulasilabilir. Bu veri kiimesi 30 problemden olusan iki grup seklindedir. ilk grupta nesne
sayist maksimum 500’¢ ulasirken, 2. grupta nesne sayist 1000’e¢ ulagmaktadir.

Calismamizda kullanilan problemlerin ismi ve ¢anta kapasitesi Tablo 3.1° de verilmistir.

Tablo 3.1. SUKP problemlerinin ismi ve kapasiteleri

Problem Problem Adi Kapasite | Problem Problem Adi Kapasite

No No

P1 sukp 85 100_0.10_0.75 12180 P16 sukp_300_285_0.15_0.85 40801
P2 sukp 85 100 0.15 0.85 14982 P17 sukp 300 300 0.10 _0.75 38289
P3 sukp 100_85_0.10_0.75 12015 P18 sukp_300_300_0.15_0.85 45914
P4 sukp 100 85 0.15 0.85 12405 P19 sukp 385 400 0.10 0.75 49815
P5 sukp 100 100 0.10 0.75 11223 P20 sukp 385 400 0.15 0.85 57687
P6 sukp_100_100_0.15_0.85 15194 P21 sukp_400_385_0.10_0.75 50856
P7 sukp 185 200 0.10 0.75 25405 P22 sukp 400 385 0.15 0.85 56538
P8 sukp_185_200_0.15_0.85 28159 P23 sukp_400_400_0.10_0.75 49822
P9 sukp 200 185 0.10 0.75 22809 P24 sukp 400 400 0.15 0.85 57856
P10 sukp_200_185_0.15_0.85 25828 P25 sukp_485_500_0.10_0.75 62516
P11 sukp_200_200_0.10_0.75 25630 P26 sukp_485_500_0.15_0.85 71655
P12 sukp 200 200 0.15 0.85 29583 P27 sukp 500 485 0.10 0.75 60351
P13 sukp_285 300_0.10_0.75 38922 P28 sukp_500_485 0.15_0.85 67506
P14 sukp 285 300 0.15 0.85 44806 P29 sukp 500 500 0.10 0.75 63902
P15 sukp 300 285 0.10_0.75 36126 P30 sukp 500 500 0.15 0.85 73927

Tablo iizerindeki her bir problem adinda yer alan ilk say1, problemde bulunan
toplam nesne sayisini (m); ikinci say1 ise her bir nesnenin igerdigi toplam eleman sayisini
(n) ifade etmektedir. Verilen son iki degerlerden a, M matrisindeki 1 elemaninin
yogunlugunu ve [ agirlik / kapasite oranini belirtmektedir (He ve ark., 2018). Problemde
nesnelerin icerigindeki elemanlart gosteren ilisik matrisi bulunmaktadir. Ornegin
sukp 85 100 0.10 0.75 probleminde 85 nesne, kapasitesi 12180 olan bir g¢antaya
yerlestirilecektir. Bu problemin ilisik matrisi 85x100 boyutundadir ve 85 nesne i¢in her
nesnenin 100 elemandan nasil olustugunu gostermektedir. Bir nesneyi temsili olarak 100
elemandan olusacak sekilde asagidaki gibi gosterebiliriz. Buradaki 1 olan elemanlar
nesnede bulunan elemanlardir. Asagidaki 6rnege gore bu nesnede 2, 3, ..., 93, 96, 98, 99,
100 numarali elemanlar bulunmaktadir.

o(ry1yi0j0{0j...1110{0}1j0 (1 |1]|1

Sekil 3.1. SUKP problemindeki bir nesnenin igerigi
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Cantaya eklenen nesnenin faydasi hesaplandiginda her nesne i¢in problemde
belirtilen nesnenin faydasi dikkate alinirken, agirligi hesaplandiginda nesnenin igerdigi
elemanlarin agirliklar1 dikkate alinmaktadir. Eger ¢antaya eklenen farkli nesneler ayni
indis numaral1 elemani igeriyorsa, ayni indise sahip elemanlardan sadece bir elemanin
agirhgmna gore toplam agirlik hesaplanmaktadir. Boylece ayni indis numarali
elemanlardan olugan nesnelerin cantaya eklenmesi faydanin ytiksek, agirlik toplaminin

diisiik olmasini saglayacaktir.

3.2. Oliim Oyunu Optimizasyon Algoritmasi (Battle Royale Optimization-BRO)

3.2.1. Oliim oyununun stratejileri

Meta-sezgisel algoritmalar esinlendigi paradigmaya gore siniflandirilmaktadir.
Darwin’in evrim teorisinden ilham alan evrimsel optimizasyon algoritmalarinda
coziimlerde cesitliligi saglayan mutasyon ve rekombinasyon gibi ortak bir mekanizma
vardir. Bu algoritmalardan en yaygin olanlar1 genetik algoritma, evrim stratejileri, tabu

arama, orman arama gibi algoritmalardir.

Hayvanlar ve bocekler gibi canlilarin ¢esitli tirlerinin akilli  kolektif
davranigindan esinlenerek stirii zekasi algoritmalar1 ortaya c¢ikmistir. Parcacik stirii
optimizasyonu, karinca kolonisi optimizasyonu, kedi siirlisii optimizasyonu, yapay ar1
kolonisi (ABC), yusufguk algoritmasi gibi algoritmalar bunlara drnek verilebilir. Ote
yandan elektromanyetik kuvvet, yercekimi kuvveti, eylemsizlik kuvveti gibi fiziksel
yasalardan ilham alan meta-sezgisel algoritma tiirii ortaya ¢ikmistir. Bu algoritmalardan
bazilar1 Merkezi Kuvvet Optimizasyonu (CFO) (Formato, 2015), Yercekimi Arama
algoritmasi (GSA) (Rashedi ve ark., 2009) , Optikten Ilham alan optimizasyon (OIO)
(Hojatollah Rajabi Moshtaghi, 2021), Su Buharlagma optimizasyonu (WEO) (Kaveh ve
Bakhshpoori, 2016), Kara Delik algoritmas: (Hatamlou, 2013) gibi algoritmalardir.

Oliim oyunu video oyunlari rekabetci, son ayakta kalanin kazandig1 Japon filmi
Oliim Oyunundan (Battle Royale) ilham almistir. Oyun igerisinde genellikle oyun alan
daralir ve oyuncularin hayatta kalmak i¢in ¢evrelerini kesfetmeleri ve kullanmalar
gerekir. Oliim oyunun diger bir 6zelligi dijital platformda ¢ok sayida insan, oyunu

bireysel veya bes oyuncuya kadar takimlar halinde oynayabilmektedir. Bu oyunlarin
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zorlugu sadece diger oyuncular1 yenmek degil, ayn1 zamanda oyunun kendisiyle de bas
etmektir. Ciinkii oyun boyunca oyun alani (“giivenli alan) azalmaktadir. Glivenli alanin
disinda bir oyuncu oyundan elenme riskine sebep olacak ani bir zarar alabilmektedir. Bu
zayiflamis oyuncularin artik daha kiiciik bir alanda yaralanmalarla rekabet etmesi gerekir.

Cogu oliim oyunu genellikle esit diizeyde giic ve kaynaklara sahip oyuncularin
oyun alanina rastgele yerlestirilmesiyle baslar. Kesif oyunun 6nemli bir bilesenidir, ¢iinkii
oyuncularin hayatta kalmaya yardimci olacak araclar1 aramasi gerekir (hepsi rakipler
tarafindan oldiiriilmekten kaginirken). Oliim oyunlarim bir diger bileseni yeniden
dogmadir. Bu 6zellik tiim oyunlarda olmamasina ragmen bazi oyunlar oyuncuya oyunda
kalmasi i¢in birkag¢ can vermektedir. Bu durum BRO algoritmasina da uyarlanmistir. Bazi
oyunlarda oyuncular hayatta kaldiklar1 siire boyunca ddiillendirilir, ancak nihayetinde

sadece bir oyuncu (veya takim) kazanir.

“The Circle” olarak da adlandirilan oyun alani oyuncularin oyun boyunca kalmak
zorunda olduklar1 alandir. Cemberin disinda kalan oyuncular her saniye zarar alacaktir.
Bu durum, oyuncular birbirine yakin olmaya zorlar ve herkesi sinirl bir sekilde glivenli
alanda bir araya getirmeye ¢alisir. Bu siirecte, oyuncular birbirlerini 6ldiirmeye ve sonuna
kadar hayatta kalmaya calisir. Ote yandan, baz1 oyunlarda oyuncu rakipler tarafindan
oldiirtiliirse savag alaninin rastgele bir noktasinda yeniden dogar. Kazanan, en ytiksek

puana sahip olan oyuncu olacaktir.

Olim Oyunu optimizasyon algoritmasi, dijital oyundan esinlenilerek
tasarlanmigtir. Esinlenme kayna@i sebebiyle evrimsel ve siirii zekasina sahip
algoritmalarin disinda tutulabilir. Popiilasyon tabanli olan BRO algoritmasinda her bir
aday ¢0ziim asker, oyuncu olarak temsil edilmektedir ve digerlerini yenerek hayatta

kalmaya ¢aligmaktadir.

3.2.2. Oliim oyunu optimizasyon algoritmasinin adimlari

BRO algoritmasinin asamalar1 ilham aldig1 oyunla karsilastirarak ilerlemektedir.
Baz1 6liim oyunlarinda oyun, oyuncularin bir yerden (ucak, parasiit gibi) atlamasi ile
baglar. BRO algoritmas1 diger siirii tabanli algoritmalara benzer olarak rasgele
popiilasyonun arama uzayna diizgiin dagitilmasiyla baslar. Popiilasyondaki her bir birey

(asker/oyuncu) en yakinindaki oyuncuyu zarar vermeye (0ldiirmeye) calisir. Konumu
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daha iyi olan birey (asker/oyuncu) maliyeti daha iyi olacagindan komsulugundaki bireye

saldirir.

Bir oyuncu bir bagkasi tarafindan yaralandiginda, hasar degeri 1 artar. Bu durum

matematiksel olarak asagidaki gibi modellenmektedir (Rahkar Farshi, 2021):

Xi_damage = Xi_damage +1 (3.3)

Burada x; gamage popiilasyondaki i oyuncunun hasar degerini gostermektedir.
Oyuncular hasar gordiikten hemen sonra konumlarii degigsmek ister. Bu sebeple baska
taraftaki rakiplere saldirir. Dolayisiyla sOmiirii asamast (exploitation) hasar almis
oyuncunun var olan konumu ile su ana kadar bulunan en iyi konumu arasindaki bir

noktaya hareket etmesidir. Bu siire¢ asagidaki esitlikle temsil edilmistir:

Xdam,d = Xdam,d + r(xbest,d - xdam,d) 3.4)

Burada 7, 0-1 arasinda rasgele iiretilmis bir say1, X444 1S€ zarar géren oyuncunun d
boyutlu pozisyonudur. Eger zarar géren oyuncu bir sonraki iterasyonda rakiplerine zarar

VETITSE X; gamage SUITr olarak glincellenir.

Kesfetme (exploration) agsamasinda bir oyuncu hasar degeri 6nceden tanimlanmais
seviyeyi (esik degeri) asarsa oyuncu Oliir ve arama uzayinda rasgele bir konumda yeniden
dogar ve X; gamage hasar degeri sifirlanir. Deneme yanilma yoluyla esik = 3 olarak
belirlenmistir (Rahkar Farshi, 2021). Bu davranig erken yakinsamay1 dnlemekte ve daha
1yi kesif saglamaktadir. Oyuncunun 6lmesinden sonra arama uzayinda yeniden dogmasi

asagidaki esitlikle gosterilmektedir:

Xaama = T(ubg — lbg) + lby (3.5)
Burada uby , lb; d boyutlu arama uzayinin iist ve alt sinirlarini gostermektedir.

e Arama uzay: iterasyona bagli olarak daralmaktadir. Bu asamada Shrink olarak

adlandirilan parametreye gore arama adim genisligi (Step) asagidaki denkleme gore

degismektedir:
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Shrink = ceil(log10(max _iter))
Step = round(max_iter/ Shrink) (3.6)

Arama uzay1 daraldigi i¢in alt ve {ist sinirlart agsagidaki esitliklerle degismektedir:

lbg = Xpest,a — SD(Xg)

_ 3.7
ubg = Xpest,a + SD(Xg) SR

Burada SD (%), d boyutlu popiilasyonun tamaminin standart sapmasidir. Xpes¢ g
o zamana kadar bulunan en iyi ¢6ziimiin pozisyonudur. Eger alt ve iist sinir orijinal arama
uzaymin sinirlarini agarsa, bu sinirlara kisitlanir. Ayrica, elitizme odaklanmak icin her
iterasyonda en 1iyi oyuncu/asker elit olarak kabul edilir ve saklanir. Sekil 3.2°de BRO

algoritmasinin akis diyagrami bulunmaktadir.



Basla

Rasgele olarak popiilasyon bireylering olugtur
ve parametrelen ayarla.

Y

) 1. oyuncu ile kemsulugumdald j. ovumculan
malivetlerine g&re karglagtr.

h 4

dam= zarar grmiily oyuncunun indisi
vic= kazanan ovuncunun indisi

Evet
if (3_dam damage< egik)
X_dam oyuncusunun konumum Eg. 3.5°e gre X_dam oyuncusunun konumunu Eg.
giincelle. 3.4'e gore gincelle.
Y Y
X dam damage=0 X dam damage=X_dam damage+1

Y
X wvic.damage=() %
h

X_dam igin malivet deferini glineells

Y

Es. 3.T've gore arama uzavimm smirlanm gimcelle

HAYIR

Sonlanma kriteri zaglands mm?

En ivi ovuncuyu gdzim olarak seg.

Sekil 3.2. Oliim Oyunu Optimizasyon Algoritmasinin akis diyagrami
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4. OLUM OYUNU OPTIMIZASYON ALGORITMASININ iKiLi
UYGULAMALARI

Stirekli optimizasyon problemleri igin gelistirilen BRO algoritmasinin ikili yapiya
sahip problemlere uyarlanmig hali literatiirde mevcuttur. Ancak, ikili yapiya geciste
kullanilan doniisiim mekanizmasinin oldukga ilkel kaldig1 ve iyilestirmeye acik oldugu
goriilmektedir. Bu nedenle, algoritmanin ikili problemlerdeki etkinligini artirmak
amaciyla, slirekli yapidan ikili yapiya gecis siirecinde farkli yaklasimlar arastirilmistir.
Tez ¢alismasinin temel amaci, BRO algoritmasini kullanarak ikili yapiya sahip SUKP
problemlerinin ¢dziimiine yonelik daha etkili bir arama algoritmast dnermektir. Stirekli
yapidan ikili yapiya geciste oncelikle cesitli transfer fonksiyonlar1 kullanilmistir. Daha
sonra ise BRO algoritmasinin bazi adimlarina miidahalede bulunarak algoritma ikili

arama uzayina tagimnmistir.

4.1. Transfer Fonksiyonlar1 Yardimyla Ikili Olim Oyunu Optimizasyon

Algoritmasi

BRO algoritmast siirekli problemlere uygulanmak iizere modellenmistir. Bu
sebeple ikili yapiya sahip olan SUKP problemini ¢6zmek icin transfer fonksiyonlar
yardimiyla BRO’nun ikili versiyonu onerilmistir. Farkli doniistimlere sahip S-sekilli, V-
sekilli (Mirjalili ve Lewis, 2013), U-sekilli (Mirjalili ve ark., 2020), Taper-sekilli (He ve
ark., 2022), Z-sekilli (Guo ve ark., 2020), O1 (Pampara ve Engelbrecht, 2011), O2 (Costa
ve ark., 2014), O3 (Wang ve ark., 2008), O4 (Zhu ve ark., 2017) ve son olarak Hiperbolik

tanjant (Yonaba ve ark., 2010) transfer fonksiyonlar1 kullanilmistir.

Uygun bir transfer fonksiyonunun sec¢ilmesi verimliligi artirmak i¢in énemli bir
karardir, c¢linkii transfer fonksiyonlart siirekli arama wuzaymm ikili uzaya
doniistiiriilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. PSO algoritmasi, asagidaki gibi
tanimlanan sigmoid fonksiyonu yardimiyla ikili uzaya uyarlanmaktadir (J. Kennedy,

1997):

. d _
sigm (vi (t)) =T o 4.1
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Burada vid(t) i. pargacigmin d. boyutunun hizidir. Bu pozisyon asagida tanimlanan

x2(t + 1) ile giincellenmektedir.

1, eger r = sigm (v{i(t))

i+ 1) = {
0, diger

4.2)

Burada r, 0-1 arasinda rasgele sayidir. Seyedali Mirjalili ve arkadaslar1 S-sekilli ve V-
sekilli yeni doniistimler onermistir (Mirjalili ve Lewis, 2013). Bu doniisiimler Tablo
4.1°de verilmistir. Doniisiim sonucu elde edilen 0-1 arasindaki deger Es.4.2’ye gore ikili

sisteme doniisiir. S- sekilli ve V-sekilli TF’lerinin grafigi Sekil 4.1°de verilmistir.

Tablo 4.1. S- sekilli ve V-sekilli transfer fonksiyonlari

Adi Transfer Fonksiyonun Formiilii Doniisiim
S1: TF(x) = m
S- gekilli S2: TF(%) = o
S3: TF(x) = m
S4: TF(x) = m X3t +1) = {3 dfgg:r” = TF()

4.2)

VI:TF(x) = |erf (gx)|

V-sekilli
V2: TF(x) = |tanh(x)|

X

V3: TF(x) = |

1+x2

V4:TF(x) = Earctan (g x)|
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TF(x) =1
TF(x) =82
TF(x)=S3
TF(x) =S4

Sekil 4.1. S-sekilli ve V-gekilli transfer fonksiyonlarmin grafigi

U-sekilli TF, U(x) = a|x#| doniisiimii ile tanimlanmistir (Mirjalili ve ark., 2020).
Burada a, § kontrol parametreleridir. U1, U2, U3, U4 TF’ler Tablo 4.2’de verilmistir. TF

sonucu elde edilen reel deger Es.4.2’ye gore ikili yaprya doniistiiriiliir.

Ikili optimizasyon problemlerinde etkili ¢oziimler elde etmek icin Taper-sekilli
(Konik-sekilli) TF’leri 6nerilmistir (He ve ark., 2022). T1, T2, T3, T4 TF’lerin agik hali
Tablo 4.2°de verilmistir. Burada A, [—A, A] arama uzayimin sinir degeridir. TF dontisiimii
ile elde edilen reel deger Es.4.3’e gore ikili sisteme doniistiiriiliir. U- sekilli ve Taper-

sekilli TF’lerin grafigi Sekil 4.2°de verilmistir.

] 1,eger 0.5 > TF(x)
Blnval = {0’ diger (43)
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Tablo 4.2. U-sekilli ve Taper-sekilli transfer fonksiyonlari

Adi Transfer Fonksiyonun Formiilii Doniisiim
UL:TF(x) = |x*°], a =1, B =15
U2:TF(x) = |x?|, a=1, f =2
xA(t+1) =
U- sekilli U3:TF(x) = |x3], a=1, B =3 {1, egerr = TF(x) 42)
0, diger ’
U4:TF(x) =|x*, a=1, =4
VIxI
TL:TF ==
) =7
- T2: TF(x) = 2
Taper-sekilli 14l
. 1,eger 0.5 > TF(x)
3 -
) _ 3 Bin,, = {0 dis 4.3)
T3: TF(x) = il , diger
4
Vixl
T4: TF =
0 =2
;
09
0.8
0.7
0.6
§0.5
=
0.4 r
0.3
0.2 TF=T1
—TF=T2
01 TF=T3
‘ TR=T4) ‘
0 0.5 1 0-10 5 0 5 10

Sekil 4.2. U-sekilli ve Taper-sekilli transfer fonksiyonlarmin grafigi

Z-sekilli olasilik transfer fonksiyonu Guo ve arkadaslar tarafindan onerilmistir
(Guo ve ark., 2020). Her bir Z-sekilli fonksiyonun formiilii Tablo 4.3’te verilmistir. Z-
sekilli TF kullanilarak 0 ile 1 arasinda elde edilen bir gercek say1, Es.4.2 kullanilarak ikili

degere dontistiiriilmektedir.

Yukarida bahsedilen TF’lere ek olarak, literatiirde diger sekilli (other shape)
transfer fonksiyonlari da yer almaktadir. O1 TF, Pampara ve arkadaslari1 tarafindan
Onerilmistir (Pampard ve Engelbrecht, 2011). O2 TF, Costa ve digerleri tarafindan

tanmitilmistir (Costa ve digerleri, 2014). O3 TF dogrusal normalizasyon fonksiyonudur
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(Wang vd., 2008), O4 TF birim fonksiyon olarak alinmistir (Zhu vd., 2017). O1, O4, O2,

O3 TF’leri sirastyla Es. 4.4, Es.4.5, Es.4.2 ile ikili degere dontistliriilmiistiir.

. 1,eger 0 < TF(x
Bin,, = { gu ) (4.4)
0, diger
Bin,, = TF(x) (4.5)
Tablo 4.3. Z-sekilli ve O-sekilli transfer fonksiyonlar
Adi Transfer Fonksiyonun Formiilii Doniisiim
Z1: TF(x) = V1= 2%
Z2:TF =+1—-5*
*) d 1, egerr = TF(x)
7- sekilli HE+FD =10 diger
73: TF(x) = V1 - 8% ’ @)
Z4: TF(x) = V1= 20%
O1: TF(x) = sin(Zn(x —a)*xb x
cos(2r(x —a) xc)) +d Bing,y, = {1' eger 0 <TF(x) (4.4)
(a=d=0, b=c=1) 0, diger
O- sekilli 02: TF(x) = [x mod 2] Bin,y, = TF(x) 4.5)
O3 TF() = 2288 (A S xS | x4 1) = {087 = TFO)
max~Amin , ger
Amax) (42)
O4:TF(x) = x . 1,eger 0 < TF(x)
() Bin,y, = {0 digger (4.4)

Kullandigimiz son TF Hiperbolik tanjant sigmoid (TanSig) TF Tablo 4.4’te

verilmistir (Yonaba ve ark., 2010). Gergek deger Es. 4.6 ile ikili degere doniistiirtilmiistiir.

1,eger 0.6 < TF(x)

Bin,g = { o 4.6
val 0, dlger ( )
Tablo 4.4. Hiperbolik Tanjant Sigmoid transfer fonksiyonlari
Adi Transfer Fonksiyonun Formiilii Doniisiim
Hiperbolik _ , _(1,eger 0.6 < TF(x)
tanjant TF(x) = 1+e2x 1 Binya = { 0, diger (4.6)
sigmoid
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Z- sekilli ve Hiperbolik tanjant fonksiyonunun grafigi Sekil 4.3’te verilmistir. O-sekilli

(Other shape) TF’lerin her biri farkli yapida oldugundan grafiginin verilmesi uygun

goriilmemistir.

TF=21
- = TF=z2|

TF=23
........ TFeza| 1

0 5 -5 0 5
X X

Sekil 4.3. Z-sekilli ve Hiperbolik Tanjant transfer fonksiyonlarinin grafigi

4.2. Onarim Algoritmasi (Repair Algorithm)

SUKP problemi kisitli optimizasyon problemi oldugu i¢in bu probleme BRO

algoritmasinin ikili versiyonu uygulandiginda kullanilmas1 miimkiin olmayan (infeasible)

coziimler de elde edilmektedir. Bu ¢ozlimleri onarmak, arama uzayina dahil etmek i¢in

onarim algoritmasi kullanilmistir. A¢gozlii stratejiye (Arulselvan, 2014) gore;

di G=12,..,n), Uy, Us,....Up, alt kiimelerindeki j € U elemaninin frekansi
olsun.

wj . . i . . - .
R; = Yjev, d—]J_ (i = 1,2, ..., m) olmak iizere 2—;, i.nesnenin yogunluk degeri olarak

gosterilsin.

S kiimesindeki biitlin nesneler i¢cin yogunluk degerine goére azalan olarak
siralandiginda nesnelerin indisleri H[1,2, ..., m] dizisinde tutulsun.

m boyutlu 0-1’lerden olusan bir Y = [y4,y,, ..., ¥m] € {0,1}™ aday ¢oziimii igin
nesnelerin indis numaralarindan olusan Ay = {i|y; EYvey; =1,1<i<m}
gosterimi kullanilsin.

Ag¢ gozlii stratejiye dayanarak onarim algoritmasinda yogunluk degeri en biiyiik
olandan en kiigiik olan nesneye kadar bos sirt ¢antasina nesneler kapasiteyi
asmayacak sekilde eklenmektedir. Boylece yogunlugu daha diisiik olan nesneler

cantadan ¢ikarilmistir. Algoritmanin adimlar asagidaki gibidir:
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Algoritma 4.1. Onarim algoritmasinin kaba kodu

Input: SUKP problemi aday ¢éziimii ¥ = [y, ¥5, ..., ¥n] € {0,1}™ ve H[1,2, ..., m]
dizisi
Output: Miimkiin ¢6ziim Y = [yq, V5, .-, Y] € {0,1}™ ve miimkiin ¢6ziimiin f(Y)
uygunluk degeri
if (W(4y) >0)

Z « [0,0,...,0] // Z m — boyutlu

fori « 1tomdo

If (Y = Land W(Az U {H[i]}) < C) then Zypy < 1and A; « Az U

(HI1).

end for
Y27
return (Y, f(Y)).

4.3. Tyilestirme Algoritmasi (Improvement Algorithm)

Secilen nesneler ¢antaya eklendiginde kapasite asilmiyorsa, daha fazla kazang
saglayacak nesneler eklenerek ¢oziim iyilestirilebilir. Eger yeni eklenen nesnedeki bazi
elemanlar zaten ¢antada varsa, bu elemanlarin agirlig1 tekrar sayilmaz; bdylece ¢antanin
kapasitesi artmadan toplam fayda artirilmis olur (Wu ve He, 2020). Onarim algoritmasi
kapsaminda, kapasite asimi1 durumlarinda c¢antadan belirli nesnelerin ¢ikarilmasiyla
¢Oziimiin verimliligi artirilmaya c¢alisilmistir. Elde edilen aday c¢oziime, ek olarak
tyilestirme algoritmasi da uygulanmis ve boylece ¢6ziim kalitesi daha da gelistirilmistir.

Asagida, iyilestirme algoritmasina ait genel yap1 sunulmustur (Wu ve He, 2020):

Algoritma 4.2. Onarim ve iyilestirme algoritmasinin kaba kodu

Input: SUKP problemi aday c¢oziimii Y = [yy, ¥y, ..., Y] € {0,1}™ ve H[1,2,...,m]
dizisi

Output: Miimkiin ¢dziim Y = [y1,¥7, -, ¥m] € {0,1}™ ve miimkiin ¢oziimiin f(Y)
uygunluk degeri

1 if (W(Ay) < C) thengoto?7

2 Z«[00,..,0]//Zm — boyutlu

3 fori « 1tomdo //onarim asamasi

4 If(Yypm = 1and W(Az U {H[i]}) < C) then Zyp;; « 1 and Ay « A, U {H[i]}.
5 end for
6

7

8

Y7
fori « 1tom do //1iyilestirme asamasi
If (Yyrp = 0 and W(Az U {H[i]}) < C) then Zyp;; « 1and Ay « Az U {H[i]}.
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4.4. Oliim Oyunu Optimizasyon Algoritmasimn ikili Uzaya Aktarimi

TF’ler yardimiyla BRO algoritmasinin ikili versiyonunda, algoritma siirekli arama
uzayda caligmaya devam etmektedir. Sadece algoritmanin maliyet fonksiyonu
hesaplanmadan once siirekli aday ¢6ziim TF’ler yardimiyla ikili hale doniistiiriilmektedir.
Bu sebeple algoritmanin tamamen ikili arama uzayina adapte edilmesinin daha efektif ve
verimli bir arama saglayacag diisiiniilmektedir. Bu bdliimde algoritmanin ikili arama

uzayina taginmasinda yapilan degisikliklerden bahsedilmistir.

e Oncelikle baslangicta aday ¢oziimler ikili yapiya sahip sekilde olusturuldu ve her bir
aday ¢6ziim i¢in maliyet degerleri hesaplandi, en iyi maliyete sahip ¢6ziim isaretlendi.

e Her bir aday ¢6ziim en yakinindaki komsu ¢oziim ile maliyet degerine gore
karsilastirilarak maliyeti diisiik olan ¢6ziimiin damage degeri 1 artirildi.

e Orijinal algoritmada arama uzay1 iterasyona bagli olarak daraltilmaktadir. Bu
asamada Shrink olarak adlandirilan parametreye gore arama adim genisligi (Step)

asagidaki denkleme gore degismektedir:

Shrink = ceil(log10(max _iter))
Step = round(max_iter/ Shrink) (4.7)

e Onerilen ikili optimizasyon algoritmasinda Shrink parametresi yerine ShrinkCount
olarak adlandirilan ve yapilan analiz sonucu degeri 2 olarak belirlenen parametre
kullanildi. Arama uzay1 bu parametreye bagl olarak yeni adim genisligi ile asagidaki

gibi taranmaktadir:

ShrinkCount = 2
Step = Step + round(max_iter/ ShrinkCount) (4.8)

e Ayrica arama esnasinda etiket_orani olarak adlandirilan yeni bir parametre eklendi.
Bu sayede olusturulacak yeni bireylerin biitlin bitlerinin yeniden belirlenmesi yerine,
onceki c¢oziimlerden aktarim gerceklesmis oldu. Bdylece arama uzayi daraltildi.

Yapilan bu islem 6rnek {izerinde anlatacak olursa;
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Aday ¢oziimlerin tamaminda ayni numaral bitte etiket_orani’na bagl olarak hep
ayni1 say1 varsa yeni olusturulacak olan aday ¢6zlimiin ayn1 numarali bitine de o say1
yazilmaktadir. Ornegin, problemdeki 20 adet aday ¢dziimiin 2 numarali bitlerinin 18
tanesinde (etiket_orani=0.9 alind1) veya daha fazlasinda 1 degeri bulunuyorsa yeni
olusturulacak olan aday ¢6ziimiin 2 numarali bitine 1 degeri, eger 2 numarali bitlerin
18 tanesi veya daha fazlasinda 0 degeri bulunuyorsa o halde yeni aday ¢oziimiin 2

numarali bitine 0 degeri girilecektir.

adayl [ O | 1 |1 [O0]...10[1]1]0[O0
aday2 [ 1 [ 1 I110]...[]0]J]O]1[0]O
aday20 [ O | T | O [ O |...[ 1 11001

aday ¢ozlimler

ll

yeni olusturulan aday ¢dziim

Sekil 4.4. Etiket oraninin etkisinin gorsellestirilmesi

e Buradaki etiket_orant iterasyona bagli olarak degisecektir ve bdylece arama
uzayinda daralmaya sebep olacaktir. Yeni olusacak aday ¢Oziimiin bazi bitleri

onceden belli olacaktir.
etiket_orani = etiket_orant + 0.1 (4.9)

etiket_orani yapilan aragtirma sonucu 0.2 olarak alinmistir. Bununla ilgili analizler

Boliim 5°de verilmistir.

e Algoritmanin orijinal formunda MyCrossover olarak isimlendirilen ¢caprazlama kismi
bulunmaktadir. Bu asamada zarar alan ¢6ziim adayl, aday ¢oziimler i¢cindeki en iyi
¢oziim aday2 olmak iizere aralarindaki caprazlama asagidaki denkleme gore

yapilmaktadir:

yeni_cozim = adayl + rand * (aday2 — adayl) (4.10)
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e Onerilen algoritmada ise zarar goren ¢oziim ile en iyi ¢oziim arasinda tekdiize
(uniform) caprazlama yapilmaktadir. Tekdiize ¢caprazlamanin uygulama islemi Sekil
4.5°de verilmistir.

Secilen bireyler i¢in boyut kadar rasgele say1 iiretilir. Eger rasgele iiretilen say1 0.5’den

bliyiik veya esitse bireyl ve birey2’nin genleri yer degistirir. Eger kiiciik ise degisim

olmaz.
Rasgele 0.2 08 0.1 03 0.6
sayilar:
Bireyl: 1 1 0 1 0
Birey2: 0 0 1 1 1
Cocukl: 1 0 0 1 1
Cocuk?2: 0 1 1 1 0

Sekil 4.5. Tekdiize (Uniform) ¢aprazlama ile yeni birey olugturma

e (aprazlama asamasindan sonra yeni ¢oziimler tizerinde ¢esitlilik saglayabilmek adina
mutasyon islemi gerceklestirilmistir. Zarara ugrayan ¢Oziimiin her bir biti igin
olusturulan rasgele say1 mutasyon oranindan kiiciik ise bit degeri tersine ¢evrilmistir.
Olusan yeni mutant ¢6ziimiin maliyet degeri var olan ¢éziimden iyi ise mutant ¢6ziim
yeni ¢Oziim olarak alinmistir.

e Orijinal algoritmada aday ¢oziimler arasinda uzaklhiga bakilirken Oklid metrigi
kullanmilmistir en yakin ¢6zliim ile arasindaki maliyet degerine gore karsilastirma
yapilmistir. Onerilen algoritmada 0, 1 bitlerden olusan ¢oziimler icin Hamming
uzaklig1 kullanilarak bit bazinda farklilik g6z 6niine alinmistir.

e Boliim 4.2 ve 4.3’de verilen onarim ve iyilestirme asamalar1 ¢ézlimleri onarmak ve

tyilestirmek i¢in maliyet fonksiyonu i¢inde kullanilmistir.

Asagida ikili BRO algoritmasi (BROBin) kaba kodu bulunmaktadir.
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Algoritma 4.3. BROBIn algoritmasinin kaba kodu

Basla
Ikili formda rasgele popiilasyon (x) olustur
Tiim parametreleri ayarla;
esik _degeri (oyuncunun can sayisi)=3
ShrinkCount=2;
Step=round(maxiter/ShrinkCount);
etiket=[-1,-1,...,-1] N boyutlu dizi
Populasyondaki tiim bireylerin maliyetini amag fonksiyonuna (f) gore hesapla
Iter =1;
while durdurma kriteri saglanmamissa do
Iter = Iter + 1
for 1= 1 to popiilasyon_boyutuna
1’inci bireyi en yakin bireyle karsilastir (j’inci)
dam (zarar goren) = j
vic (kazanan) = 1
if fx) < £(x)
dam =1
vic =]
end if
x_dam.damage= x_dam.damage+1
if x_dam.damage < esik degeri then
//Hasar almis oyuncu (x_dam) en iyi maliyete sahip oyuncu ile caprazlamaya
gonderilir
else
//Olen oyuncu (x_dam) yerine rasgele olarak yeni bir oyuncu olusturularak
arama uzayina salinir
end if
x_dam oyuncu Shrinke gonderilir bazi bitleri etiket oranina gore degistirilir.
x_dam oyuncuya Mutasyon uygulanir
Mutasyondan sonra en iyi ¢oziim ile maliyet degerine gore karsilagtirma yapilir x_dam
maliyeti daha iyiyse en iyi ¢oziimle yer degistirilir.
end for

if Tter > step then
std_oran=tiim popiilasyondaki her bir bitteki toplam 1 sayisi
if std_oran(1,i)>=N-(etiket orani*N)
etiket(i,1)=1;
else if std_oran(1,i)<=(etiket orani*N)
etiket(i,1)=0;
end if
Step = Step + round(maxiter/ShrinkCount);
etiket orani=etiket orani+0.1;
En iyi ¢ozlimii se¢ ve dondiir
end while
Agiklamalar:
x: Popiilasyonu temsil eder.
x_dam: Hasar almis oyuncu.
f(.): Amag fonksiyonu.
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5. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Tez ¢alismasi kapsaminda 6nerilen ikili BRO algoritmasinin iki farkli varyasyonu
Boliim 3.1°de verilen 30 SUKP problemine uygulanmistir. Elde edilen sonuglar ile
literatiirdeki  baz1  ikili optimizasyon algoritmalari karsilastirilarak  sonuclar
degerlendirilmistir. Onerilen algoritmalar MATLAB ortaminda kodlanmistir.
Algoritmalar; Intel (R) Core (TM) 17-8565U CPU, 16 GB RAM, 500GB ssd depolama
alan1 6zelliklerine sahip bilgisayarda ¢alistirilmistir. Algoritmalarin parametreleri orijinal

BRO algoritmasindaki degerler olarak alinmistir.

5.1. Transfer Fonksiyonlar1 Yardimiyla Elde Edilen Sonug¢lar

30 SUKP problemi Bolim 4.1°de verilen 25 TF yardimiyla 100 tekrarls,
popiilasyon boyutu 20, iterasyon sayisi ise SUKP probleminin igeriginde bulunan nesne
sayisi m, eleman sayist n olmak tizere max(m, n) seklinde alinarak ¢oziilmiistiir. Elde
edilen 100 ¢Oziimiin maksimum, minimum, ortalama degeri, standart sapmasi

hesaplanarak her bir TF igin tablolagtirilmistir.

Tablo 5.1°de S-sekilli ve V-sekilli TF ile elde edilen sonuglar bulunmaktadir.
Sonuglara gore S-grubu TF’lerin V-grubu TF’den daha iy1 sonug verdigi sdylenebilir. S-
grubu kendi i¢inde yorumlanacak olursa S1 ve S2°nin, S3 ve S4’e gore daha etkili oldugu
goriilmektedir. PS5 problemi i¢in V1’in en iyi degeri buldugu, V-grubu TF’lerin i¢inde

V4’iin daha 1yi sonugclar elde ettigi sdylenebilir.



Tablo 5.1. S-sekilli ve V-sekilli TF’ler i¢in elde edilen sonuglar
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Problem| Sonuclar S1 S2 S3 S4 Vi V2 V3 V4

Ort. 11066,5 11012,63 10970,99 10911,25 10995,89 10960,28 10977,39 10799,86

Pl Std. sapma| 2,29E+02 | 2,12E+02 [ 2,02E+02 | 2,02E+02 | 2,65E+02 | 2,67E+02 | 3,08E+02 | 2,64E+02

Ort. 11666,76 11587,72 11505,8 11530,82 11440,93 11488,69 11484,39 11549,15

P2 Std. sapma| 4,12E+02 | 4,04E+02 | 3,90E+02 | 3,33E+02 | 4,27E+02 | 4,27E+02 | 4,15E+02 | 3,57E+02

Ort. 12848,83 12845,52 12853,61 12817,52 12663,76 12586,77 12456,68 12201,59

P3 StD 1,82E+02 | 1,90E+02 | 1,64E+02 | 1,72E+02 | 2,47E+02 | 2,23E+02 | 2,22E+02 | 3,09E+02

Ort. 11961,56 11991,14 12033,84 12033,23 11514,01 11503,2 11439,86 11607,52

P4 Std. sapma| 2,11E+02 | 1,92E+02 | 1,45E+02 | 1,58E+02 | 3,57E+02 | 3,25E+02 | 3,50E+02 | 3,32E+02
Ort. 13507,26 13573,33 13555,18 13512,41 13590,69 13550,21 13394,81 12641,53

PS5 g sapma| 1,92E+02 | 1,71E+02 | 1,91E+02 | 1,04E+02 | 2,17E+02 | 2,74E+02 | 2,92E+02 | 525E+02

Ort. 12880,72 13018,02 13009,83 12937,08 12780,41 127139 12605,36 12522,06

P6 Std. sapma| 4,56E+02 | 3,70E+02 [ 3,92E+02 | 3,96E+02 | 4,11E+02 | 3,56E+02 | 3,83E+02 | 3,32E+02
P7 Ort. 11952,13 11891,46 11868 11732,69 11269,02 10992,97 10582,53 10792,71

Std. sapma| 3,31E+02 | 3,12E+02 | 2,70E+02 | 2,72E+02 | 4,30E+02 | 4,76E+02 | 4,82E+02 | 4,20E+02
Ort. 9794,93 9778,23 9756,12 9719,68 9086,67 §8910,71 8685,68 89224

P8 Std. sapma| 3,05E+02 | 2,45E+02 | 2,40E+02 | 2,29E+02 | 4,64E+02 | 5,97E+02 | 5,21E+02 | 4,69E+02
Ort. 1222431 12035,62 12029,28 11856,56 10737,98 10594,37 10144,23 10484,5

P9 Std. sapma| 4,65E+02 | 4,25E+02 | 4,36E+02 | 4,28E+02 | 4,10E+02 | 4,87E+02 | 5,55E+02 | 4,64E+02
Ort. 12699,84 12708,66 12607,25 12519,46 11637,97 11392,47 11172,29 11412,75

P10 Std. sapma| 4,59E+02 | 4,11E+02 | 4,77E+02 | 4,08E+02 | 7,17E+02 | 6,54E+02 | 6,51E+02 | 5,45E+02
Ort. 10743,12 10705,42 10516,08 10431,41 9849,28 9750,82 9529,1 9745,38

P11 Std. sapma| 4,06E+02 | 3,95E+02 | 3,37E+02 | 2,97E+02 | 4,00E+02 | 3,65E+02 | 4,30E+02 | 3,91E+02
Ort. 10428,09 10482,99 10390,08 10372,75 9476,34 9488,76 9521,32 9730,59

P12 Std. sapma| 4,38E+02 | 4,66E+02 [ 3,66E+02 | 3,85E+02 | 5,33E+02 | 4,59E+02 | 4,74E+02 | 3,78E+02
Ort. 10227,31 10150,62 10063,81 10001,73 8782 8945,36 9052,76 9193,78

P13 Std. sapma| 2,51E+02 | 2,69E+02 | 2,54E+02 | 2,35E+02 | 3,76E+02 | 4,17E+02 | 3,75E+02 | 3,44E+02
P14 Ort 9518,57 9515,8 9490,52 9376,3 8692,2 8635,78 8705,06 8824,32

Std. sapma| 2,68E+02 | 2,63E+02 | 2,50E+02 | 2,16E+02 | 4,53E+02 | 4,13E+02 | 3,88E+02 | 2,86E+02
Ort 9582,76 9541,37 9448.,4 9372,75 8588,45 8662,48 8687,53 8844.,9

P15 Std. sapma| 2,57E+02 | 2,55E+02 [ 2,23E+02 | 1,84E+02 | 4,35E+02 | 3,49E+02 | 3,00E+02 | 2,75E+02
Ort. 10202,85 10128,72 10039,85 10013,55 9076,95 9044,69 9154,05 9217,51

P16 Std. sapma| 4,83E+02 | 4,67E+02 | 4,90E+02 | 3,48E+02 | 4,97E+02 | 4,84E+02 | 3,73E+02 | 3,62E+02
Ort. 11265,94 11229,52 11042,16 10909,05 9536,61 9469,28 9720,29 9843,55

P17 Std. sapma| 3,64E+02 | 3,33E+02 [ 2,91E+02 | 2,75E+02 | 4,12E+02 | 4,12E+02 | 4,12E+02 | 3,59E+02
Ort. 9351,75 9281,48 9242,52 9181,07 8466,63 84935 8540,45 8708,48

P18 Std. sapma| 3,10E+02 | 2,93E+02 | 2,59E+02 | 2,39E+02 | 4,62E+02 | 4,19E+02 | 4,09E+02 | 3,67E+02
Ort. 9148,36 9068,14 8984,09 8898,46 8409,46 8456,5 8536,07 8678,97

P19 Std. sapma| 2,11E+02 | 2,19E+02 | 1,90E+02 | 1,50E+02 | 3,27E+02 | 3,09E+02 | 2,56E+02 | 2,02E+02
Ort 8576,78 8601,58 8496,04 8433,64 7920,98 7950,32 7943,61 8043,29

P20 Std. sapma| 3,02E+02 | 2,69E+02 | 2,86E+02 | 2,33E+02 | 3,47E+02 | 2,69E+02 | 2,72E+02 | 2,33E+02
P21 Ort 9505,96 9389,23 9291,78 9187,69 8857,44 8881,98 8.954 9032,28

Std. sapma| 3,27E+02 | 2,45E+02 | 2,44E+02 | 1,72E+02 | 3,45E+02 | 3,29E+02 | 2,82E+02 | 2,49E+02
Ort. 8690,93 8692,48 8570,67 8540,91 8082,41 8112,99 8.102 8198,11

P22 Std. sapma| 3,06E+02 | 2,71E+02 [ 2,20E+02 | 1,84E+02 | 3,31E+02 | 3,41E+02 | 2,64E+02 | 2,34E+02
Ort. 9812,48 9730,5 9703,3 9592,8 9138,38 9150,48 9265,83 9318,63

P23 Std. sapma| 2,58E+02 | 2,34E+02 | 2,10E+02 | 1,75E+02 | 3,16E+02 | 3,70E+02 | 3,07E+02 | 2,77E+02
Ort. 8564,69 8556,87 8467,36 8401,58 8143,99 8091,37 8144,48 8204,03

P24 Std. sapma| 3,08E+02 | 2,98E+02 [ 2,16E+02 | 2,03E+02 | 3,21E+02 | 3,18E+02 | 2,92E+02 | 2,17E+02
Ort 9802,3 9798,21 9681,23 9616,61 9028 9008,2 9137,66 9212,14

P25 Std. sapma| 2,27E+02 | 2,28E+02 | 2,01E+02 1,49E+02 | 3,40E+02 | 2,97E+02 | 2,77E+02 | 2,50E+02
P26 Ort 8500,63 8497,45 843391 8378,43 7763,87 7782,59 7764,7 7903,78

Std. sapma| 2,15E+02 | 2,14E+02 [ 1,55E+02 | 1,70E+02 | 2,99E+02 | 2,62E+02 | 2,91E+02 | 2,30E+02

Ort. 10069,9 10023,42 9952,16 9919,53 9072,08 9137,44 9193,23 9298,79

P27 Std. sapma| 2,21E+02 | 1,85E+02 [ 1,87E+02 | 1,75E+02 | 3,20E+02 | 2,66E+02 | 2,30E+02 | 2,60E+02
P28 Ort 8506,56 8446,36 8429,23 8368,14 7954,31 7914,22 7974,13 7990,54

Std. sapma| 2,03E+02 | 1,92E+02 | 1,83E+02 | 1,69E+02 | 2,40E+02 | 2,59E+02 | 247E+02 | 2,16E+02

Ort. 9889,9 9891,23 9808,42 9725,22 8814,67 8782,36 8926,08 9074,18

P29 Std. sapma| 1,79E+02 | 1,59E+02 [ 1,53E+02 | 1,63E+02 | 3,41E+02 | 2,94E+02 | 2,81E+02 | 2,41E+02
Ort. 8758,97 8772,32 8719,68 8639,33 7925,23 7975,25 8020,89 8125,9

P30 Std. sapma| 241E+02 | 2,25E+02 | 2,20E+02 | 1,86E+02 | 2,62E+02 | 2,65E+02 | 2,34E+02 | 2,21E+02
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Tablo 5.2°de U-sekilli, Taper-sekilli ve Hiperbolik tanjant TF’ler yardimi ile elde
edilen sonuglar gosterilmistir. Tabloya gére U-grubunun i¢inde U4 TF ile elde edilen
sonuglar one ¢ikarken, T-grubunda T1 TF ile elde edilen sonuglar 6ne ¢ikmaktadir. T-
grubu sonuglarinin U-grubu sonuglarindan daha iyi oldugu goriilmektedir. Hiperbolik
tanjant fonksiyonunun ise U-grubu sonuglarindan daha etkili, T1 TF sonuglarindan bir

adim geride kaldig1 sdylenebilir.

Tablo 5.3’de O-sekilli ve Z-sekilli TF’ler yardimi ile elde edilen sonuglar
verilmigtir. 30 SUKP problemin 25’inde O2 TF ile elde edilen ¢oziimlerin diger TF ile
elde edilen ¢oziimlerden daha iyi oldugu tespit edilmistir. Z-grubu TF’lerin 3 SUKP

probleminde en iyi sonucu buldugu goriilmiistiir.

Tablo 5.4’de her bir problem ig¢in en iyi sonucu bulan TF belirtilmistir. 30
problemin 25’inde O2 TF’nin en iyi sonucu buldugu goriilmektedir. O2’den sonra ise Z2
TF’si sadece 2 problem i¢in en iyi degeri elde etmistir. U2, V1, Z3 TF’leri ise 1 problemin
en iyi ¢6ztimiinii bulmustur. O2 fonksiyonu [|mod 2|] seklinde tanimlanmigtir. Sonuglar

bu doniistimiin ikili uzaya gegiste daha etkili oldugunu vurgulamaktadir.



Tablo 5.2. U-sekilli ve Taper-sekilli ve Hiperbolik tanjant TF’ler i¢in elde edilen sonuglar
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Problem| Sonuclar Ul U2 U3 U4 Tl T2 T3 T4 Hip.Tan.
Ort. 11062,35 11139,17 11064,57 11127,35 11042,11 10946,69 11051,28 11054,75 10998,88

P1 Std. sapma| 3,00E+02 | 2,90E+02 | 2,97E+02 | 3,45E+02 | 2,68E+02 | 1,99E+02 | 3,29E+02 | 3,51E+02 | 2,63E+02
Ort. 11546,68 11579,30 11568,89 11684,32 11644,16 11261,87 11687,07 1151291 11663,94

P2 Std. sapma| 3,91E+02 | 4,01E+02 | 4,54E+02 [ 4,23E+02 | 4,32E+02 | 4,41E+02 | 4,06E+02 | 4,79E+02 | 4,50E+02
P3 Ort. 1268791 12652,86 12642,14 12658,56 12766,94 12809,35 12552,64 12649 12756,4
Std. sapma| 2,17E+02 | 2,35E+02 | 2,35E+02 | 2,53E+02 | 2,26E+02 | 1,97E+02 | 2,96E+02 | 221E+02 | 2,39E+02

Ort. 11541,85 11538,03 11557,03 11551,95 11945,74 11877,82 11664,14 11497,18 11950,07

P4 Std. sapma| 3,63E+02 | 3,43E+02 | 3,52E+02 [ 3,59E+02 | 2,19E+02 | 2,36E+02 | 4,23E+02 | 3,80E+02 | 2,15E+02
Ort. 13561,82 13534,37 13492,37 13512,37 13436,25 13576,19 13233,71 13535,12 13455,43

PS Std. sapma| 2,20E+02 | 2,44E+02 | 2,45E+02 [ 2,63E+02 | 2,96E+02 | 1,65E+02 | 4,37E+02 | 2,45E+02 | 2,33E+02
P6 Ort. 12790,19 12851,05 12870,4 12872,69 12912,25 12869 12828,3 12797,58 12750,71
Std. sapma| 3,82E+02 | 4,14E+02 | 3,67E+02 | 3,72E+02 | 3,99E+02 | 4,42E+02 | 3,97E+02 | 4,15E+02 | 4,55E+02
Ort. 11381,76 11290,48 11275,69 11198,85 11937,03 11778,33 11687,02 11426,77 11854,9

P7 Std. sapma| 4,20E+02 | 5,02E+02 | 4,49E+02 [ 5,60E+02 | 3,53E+02 | 2,30E+02 | 5,70E+02 | 4,81E+02 | 3,84E+02
Ort. 9302,64 9216,49 9046,06 9058,89 9779,61 972547 9247,65 9306 9693,25

P8 Std. sapma| 5,31E+02 | 5,02E+02 | 5,99E+02 | 5,67E+02 | 3,26E+02 | 1,86E+02 | 5,70E+02 | 4,89E+02 | 3,13E+02
P9 Ort. 10975,41 10872,12 10713,73 10698,73 12130,82 11846,38 11278,14 11042,48 11968,44
Std. sapma| 3,52E+02 | 3,45E+02 | 4,79E+02 | 5,62E+02 | 5,20E+02 | 4,83E+02 | 6,43E+02 | 3,58E+02 | 5,23E+02

Ort. 11810,63 11679,62 11635,58 11506,68 12554,77 12292,81 12177,37 11776,67 12525,16

P10 Std. sapma| 6,19E+02 | 6,82E+02 | 7,64E+02 | 6,88E+02 | 5,14E+02 | 4,35E+02 | 7,32E+02 | 7,58E+02 | 5,65E+02
Ort. 10020,95 10001,81 9959,21 9898,61 10681,82 10435,39 10221,09 10067,29 10565,75

PIT gy, sapma| 2,89E+02 | 3,80E+02 | 4,48E+02 | 4,88E+02 | 4,04E+02 | 2,74E+02 | 5,00E+02 | 3,27E+02 | 4,09E+02
P12 Ort. 9716,88 9669,86 9966,65 9928,65 10389,67 10213,73 10121,89 9674,92 10391,17
Std. sapma| 4,44E+02 | 5,13E+02 | 5,53E+02 | 5,47E+02 | 4,62E+02 | 3,50E+02 | 4,81E+02 | 5,56E+02 | 4,50E+02

Ort. 9174,8 9172,77 9240,31 9481,45 10171,62 10188,55 9869,94 9194,3 10102,47

P13 Std. sapma| 4,69E+02 | 3,84E+02 | 4,82E+02 | 4,35E+02 | 2,87E+02 | 2,83E+02 | 3,91E+02 | 5,35E+02 | 3,49E+02
Ort. 8716,55 8892,73 9056,47 9088,3 9465,37 9462,09 9271,69 8838,05 9461,39

P14 g, sapma| 4,77E+02 | 5,06E+02 | 4,99E+02 | 4,74E+02 | 3,50E+02 | 2,37E+02 | 4,55E+02 | 4,92E+02 | 3,42E+02
P15 Ort. 8752,38 8848,38 9112,4 9074,08 9497,03 9484,71 9321,23 8869,11 9494,08
Std. sapma| 4,75E+02 | 4,05E+02 | 3,96E+02 | 4,18E+02 | 2,93E+02 | 2,39E+02 | 3,68E+02 | 4,88E+02 | 2,94E+02

Ort. 9256,38 9459,75 9443,6 9715,63 10032,45 9635,93 9732,55 9383,07 10073,49

P16 Std. sapma| 4,76E+02 | 5,18E+02 | 4,76E+02 | 5,07E+02 | 3,92E+02 | 2,77E+02 | 5,45E+02 | 5,65E+02 | 5,18E+02
P17 Ort. 9734,98 9840,03 9955,45 10092,39 11250,35 11098,46 10570,96 9881,82 11043,45
Std. sapma| 4,69E+02 | 5,59E+02 | 4,49E+02 [ 4,51E+02 | 3,84E+02 | 2,09E+02 | 5,06E+02 | 5,56E+02 | 3,56E+02

Ort. 8702,4 8737,13 9004,63 8916,33 9286,82 9235,36 9247,15 8693,15 9177,9

P18 Std. sapma| 4,79E+02 | 4,71E+02 | 4,59E+02 | 4,97E+02 | 3,55E+02 | 1,79E+02 | 4,35E+02 | 5,58E+02 | 3,16E+02
Ort. 8489,25 8639,34 8749,38 8809,22 9091,96 8828,91 9093,97 8636,83 9111,78

P19 Std. sapma| 3,73E+02 | 3,12E+02 | 2,98E+02 | 3,47E+02 | 2,47E+02 | 1,79E+02 | 3,14E+02 | 3,69E+02 | 2,66E+02
Ort. 8009,06 8101,01 8165,42 8207,04 8659,81 8283,1 8536,55 8102,74 8594,74

P20 Std. sapma| 3,79E+02 | 3,70E+02 | 3,44E+02 | 4,39E+02 | 2,77E+02 | 2,70E+02 | 3,24E+02 | 3,40E+02 | 3,31E+02
P21 Ort. 8933,75 9049,4 9217,19 9277,99 9491,25 9100,6 9544,94 9085,1 9511,25
Std. sapma| 3,68E+02 | 3,52E+02 | 3,63E+02 | 3,80E+02 | 3,14E+02 | 2,27E+02 | 3,80E+02 | 3,87E+02 | 3,65E+02
Ort. 8195,78 8274,29 8375,49 8417,63 8595,41 8504,13 8492,71 8213,22 8660,32

P22 Std. sapma| 3,97E+02 | 3,78E+02 | 4,10E+02 | 4,16E+02 | 2,73E+02 | 2,14E+02 | 3,65E+02 | 4,54E+02 | 3,15E+02
Ort. 9226,16 9393,25 9518,85 9568,69 9832,33 9633,76 9807,46 9319,2 9747,27

P23 g, sapma| 3,76E+02 | 3,00E+02 | 3,82E+02 | 3,14E+02 | 2,79E+02 | 1,72E+02 | 3,07E+02 | 3,65E+02 | 2,71E+02
P24 Ort. 8233,98 8335,44 8394,79 8516,26 8562,53 8324,16 8667,57 8240,8 8546,35
Std. sapma| 3,77E+02 | 3,78E+02 | 3,96E+02 | 3,27E+02 | 3,15E+02 | 2,47E+02 | 4,19E+02 | 4,00E+02 | 2,99E+02
Ort. 9169,67 9260,73 9398,04 9481,72 9842,27 9582,92 9729 9338,61 9833,60

P25 Std. sapma| 3,16E+02 | 3,42E+02 | 3,53E+02 | 3,70E+02 | 2,77E+02 | 194E+02 | 3,11E+02 | 3,65E+02 | 2,82E+02
Ort. 7898,62 7917,51 8001,53 8073,08 8463,3 8270,29 8270,41 7894,45 8449,74

P26 g4, sapma| 2,95E+02 | 2,94E+02 | 3,37E+02 | 329E+02 | 2,46E+02 | 1,68E+02 | 3,29E+02 | 3,20E+02 | 2,54E+02
P27 Ort. 9248,54 9328,76 9473,6 9469,21 10013,62 9998,67 9793,81 9333,8 9962,65
Std. sapma| 3,23E+02 | 3,39E+02 | 3,05E+02 | 3,15E+02 | 2,25E+02 | 1,03E+02 | 3,05E+02 | 3,69E+02 | 2,76E+02
Ort. 7977,45 8119,13 8234,22 8276,35 8491 8299,56 8419,52 8059,38 8445,63

P28 Std. sapma| 248E+02 | 3,11E+02 | 2,82E+02 | 2.97E+02 | 2,10E+02 | 192E+02 | 2,93E+02 | 3,16E+02 | 2,23E+02

Ort. 8902,84 9096,26 9231,91 9284,68 9906,83 9798,48 9607,16 9095,62 9835,7

P29 g, sapma| 3,36E+02 | 347E+02 | 3,84E+02 | 3,39E+02 | 1,61E+02 | 1,14E+02 | 2,93E+02 | 3,39E+02 | 2,46E+02
Ort. 8047,89 8132,19 8209 8286,64 8726,26 8597,75 8454,98 8208,07 8705,29

P30 Std. sapma| 3,24E+02 | 3,00E+02 | 3,03E+02 | 2,88E+02 | 2,25E+02 | 2,09E+02 | 3,29E+02 | 3,38E+02 | 2,12E+02




Tablo 5.3. O-sekilli ve Z-sekilli TF’ler icin elde edilen sonuglar

Problem|Sonuclar| O1 02 03 04 71 72 73 74
P1 Ort. 11025,5 [ 11049,57 [ 10905,75 | 10982,73 11024 11003,13 | 11005,06 | 11041,92
Std. sapma| 2,19E+02 | 2,00E+02 | 1,72E+02 | 2,23E+02 | 2,03E+02 | 2,02E+02 | 2,12E+02 | 2,45E+02
P2 Ort. 11507,54 | 11699,6 | 11570,22 | 11462,96 | 11501,19 [ 11565,09 | 11557,63 | 11531,42
Std. sapma| 3,26E+02 | 3,88E+02 [ 3,38E+02 [ 3,99E+02 | 4,43E+02 [ 4,51E+02 [ 4,00E+02 [ 4,32E+02
P3 Ort. 12798,6 | 12835,82 | 12816,78 | 12788,79 | 12854,78 | 12860,06 | 12852,49 | 12795,11
Std. sapma| 1,72E+02 | 1,62E+02 | 1,73E+02 | 2,11E+02 | 1,74E+02 | 2,04E+02 | 1,68E+02 | 1,88E+02
P4 Ort. 12019,49 | 12054,37 | 11987,05 | 11971,59 | 11971,81 | 11975,31 | 11988,19 | 11961,3
Std. sapma| 1,59E+02 | 1,40E+02 | 2,00E+02 | 2,06E+02 | 1,72E+02 | 1,98E+02 | 2,18E+02 | 2,07E+02
P5 Ort. 13536,11 | 135559 | 13507,53 | 13501,2 | 13587,38 | 13527,55 | 13570,81 | 13522,06
Std. sapma| 1,47E+02 | 1,74E+02 | 1,92E+02 | 2,25E+02 | 1,67E+02 | 1,87E+02 | 1,77E+02 | 2,07E+02
P6 Ort. 13030,19 | 13039,28 | 12915,74 | 12846,81 | 13025,39 | 12908,69 | 12899,41 | 12868,02
Std. sapma| 3,60E+02 | 3,86E+02 | 4,24E+02 | 4,54E+02 | 3,90E+02 | 3,95E+02 | 4,66E+02 | 4,41E+02
P7 Ort. 11817,19 | 12063,53 | 11637,47 | 11883,78 | 11894,17 | 12002,83 | 12003,03 | 11845,47
Std. sapma| 2,89E+02 | 3,46E+02 | 2,54E+02 | 3,55E+02 | 2,79E+02 | 3,29E+02 | 3,63E+02 | 3,36E+02
P8 Ort. 9782,87 | 9875,31 | 9655,11 | 9825,74 | 9791,64 | 9788,39 | 9757,84 | 9798,73
Std. sapma| 2,38E+02 | 2,26E+02 | 2,40E+02 | 2,86E+02 | 2,54E+02 | 2,51E+02 | 2,94E+02 | 2,73E+02
P9 Ort. 12074,86 | 12343,78 | 11825,62 | 12150,67 | 12258,82 | 12232,11 | 12234,01 | 12209,2
Std. sapma| 4,35E+02 | 4,67E+02 [ 4,11E+02 | 4,89E+02 | 4,69E+02 | 4,67E+02 | 4,90E+02 | 4,36E+02
P10 Ort. 12732,3 | 12809,18 | 12525,6 | 12630,02 | 12659,73 | 12688,9 | 12630,21 | 12634,58
Std. sapma| 3,37E+02 | 3,55E+02 [ 3,99E+02 | 5,27E+02 | 4,07E+02 | 4,06E+02 | 4,23E+02 | 4,50E+02
P11 Ort. 10650,28 | 10876,58 | 10445,04 | 10593,11 | 10680,97 | 10666,41 | 10658,72 | 10701,52
Std. sapma| 3,40E+02 | 3,66E+02 [ 2,81E+02 | 3,95E+02 | 3,37E+02 | 4,17E+02 | 3,91E+02 | 3,97E+02
P12 Ort. 10448,12 | 10668,83 [ 10270,9 | 10312,12 | 10352,63 | 10538,25 | 10409,47 | 10408.,41
Std. sapma| 3,86E+02 | 3,81E+02 [ 3,17E+02 | 4,59E+02 | 4,07E+02 | 4,72E+02 | 4,14E+02 | 4,11E+02
P13 Ort. 10104,81 | 10234,07 [ 9912,01 | 10170,51 | 10250,22 | 10235,88 | 10190,64 | 10214,63
Std. sapma| 2,73E+02 | 2,86E+02 | 1,92E+02 | 3,07E+02 | 2,46E+02 | 2,76E+02 | 2,93E+02 | 2,77E+02
P14 Ort. 9515,19 | 9592,46 | 9379,69 | 9457,71 | 9524,89 | 9498,05 | 9521,82 9515,8
Std. sapma| 2,76E+02 | 2,52E+02 | 2,37E+02 | 2,73E+02 | 2,56E+02 | 2,71E+02 | 2,97E+02 | 3,06E+02
P15 Ort. 9468,64 | 9661,32 | 9352,53 [ 9505,37 | 9620,95 | 9615,54 | 9582,71 9632,2
Std. sapma| 1,95E+02 | 2,45E+02 | 2,24E+02 | 2,59E+02 | 2,60E+02 | 2,83E+02 | 2,51E+02 | 2,79E+02
P16 Ort. 10113,64 | 10288,73 [ 9923,51 | 10158,06 | 10092,01 [ 10074,94 | 10069,08 10056
Std. sapma| 4,59E+02 | 4,47E+02 | 3,20E+02 | 5,40E+02 | 5,08E+02 | 4,36E+02 | 4,47E+02 | 5,31E+02
P17 Ort. 11096,25 | 11337,33 | 10853,69 | 11228,7 | 11282,49 | 11288,97 | 11269,85 | 11231,37
Std. sapma| 2,77E+02 | 3,19E+02 | 2,53E+02 | 3,52E+02 | 3,38E+02 | 3,60E+02 | 3,81E+02 | 3,59E+02
P18 Ort. 9248,02 | 9476,05 | 9142,96 | 9238,17 | 9343,66 9312,7 9302,39 | 9285,03
Std. sapma| 2,13E+02 | 3,02E+02 | 1,86E+02 | 2,77E+02 | 2,71E+02 | 2,50E+02 | 2,89E+02 | 3,26E+02
P19 Ort. 9034,59 | 9195,31 | 8915,86 [ 9075,61 | 9040,55 | 9129,25 [ 9112,64 | 9064,89
Std. sapma| 2,01E+02 | 2,54E+02 | 1,56E+02 | 2,30E+02 | 2,27E+02 | 2,48E+02 | 2,41E+02 | 2,55E+02
P20 Ort. 8515,64 | 8753,28 | 8374,02 | 8553,05 8554,7 8538,92 | 8577,38 | 8519,84
Std. sapma| 2,31E+02 | 2,72E+02 | 2,07E+02 | 2,72E+02 | 2,82E+02 | 3,09E+02 | 3,03E+02 | 3,31E+02
P21 Ort. 9288,6 9559,99 | 9189,14 | 9456,97 | 9327,59 | 9340,78 | 9396,38 | 9373.61
Std. sapma| 2,28E+02 | 2,9SE+02 | 1,83E+02 | 3,41E+02 | 2,88E+02 | 2,71E+02 | 3,10E+02 | 3,06E+02
P22 Ort. 8583,68 | 8821,95 | 8546,45 | 8623,34 8662 8697,82 | 8664,31 | 8613,44
Std. sapma| 1,83E+02 | 2,33E+02 [ 1,91E+02 | 2,48E+02 | 2,62E+02 | 2,48E+02 | 2,61E+02 | 2,53E+02
P23 Ort. 9647,96 | 9878,17 | 956525 | 9738,78 9782,1 9763,82 9795 9791,44
Std. sapma| 1,54E+02 | 2,36E+02 | 1,71E+02 | 2,45E+02 | 2,21E+02 | 2,65E+02 | 2,43E+02 | 2,16E+02
P24 Ort. 8490,92 | 8672,97 | 8363,73 8483,6 8474,04 | 8533,84 | 8567,31 | 8522,11
Std. sapma| 2,15E+02 | 2,84E+02 | 2,06E+02 | 3,03E+02 | 2,51E+02 | 2,89E+02 | 3,07E+02 | 2,83E+02
P25 Ort. 9669,71 | 9906,74 | 9587,72 | 9777,35 | 9793,86 | 9814,64 | 9823,61 | 9758,73
Std. sapma| 1,90E+02 | 2,44E+02 | 1,38E+02 | 2,65E+02 | 1,98E+02 | 2,30E+02 | 2,13E+02 | 2,02E+02
P26 Ort. 8427,5 8596,64 | 8319,04 | 8442,82 | 8430,07 | 848592 | 8543,31 | 8521,58
Std. sapma| 1,74E+02 | 1,92E+02 | 1,52E+02 | 2,53E+02 | 2,01E+02 | 2,33E+02 | 2,40E+02 | 2,64E+02
P27 Ort. 9962,94 | 10160,39 | 9847,23 | 10031,2 | 10120,05 | 10109,21 | 10103,82 | 10067,45
Std. sapma| 1,62E+02 | 2,06E+02 | 1,56E+02 | 2,21E+02 | 1,88E+02 | 1,87E+02 | 2,31E+02 | 1,71E+02
P28 Ort. 839948 | 8583,28 | 8339,95 | 8440,15 | 8523,02 [ 8512,65 | 8490,61 | 8456,36
Std. sapma| 1,45E+02 | 1,86E+02 [ 1,29E+02 | 1,94E+02 | 2,07E+02 | 2,19E+02 | 2,22E+02 | 2,25E+02
P29 Ort. 9790,86 | 9973,04 | 9695,12 [ 9907,44 | 9884,39 | 9880,83 [ 9939,33 | 9950,69
Std. sapma| 1,62E+02 | 1,7SE+02 | 1,15E+02 | 1,67E+02 | 1,56E+02 | 1,77E+02 | 1,72E+02 | 1,78E+02
P30 Ort. 8674,04 | 8817,99 [ 8569,21 | 8728,19 8803,5 8776,22 8777,1 8767,82
Std. sapma| 1,82E+02 | 1,98E+02 | 1,64E+02 | 2,58E+02 | 2,18E+02 | 2,32E+02 | 2,44E+02 | 2,39E+02
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Tablo 5.4. Her problem i¢in en iyi sonug elde TF’ler

Problem | En Iyi TF | Problem |En Iyi TF| Problem [En Iyi TF
Pl U2 P11 02 P21 02
P2 02 P12 02 P22 02
P3 72 P13 72 P23 02
P4 02 P14 02 P24 02
P5 Vi P15 02 P25 02
P6 02 P16 02 P26 02
P7 73 P27 02 P27 02
P8 02 P18 02 P28 02
P9 02 P19 02 P29 02
P10 02 P20 02 P30 02

33

SUKP problemi maksimizasyon problemi oldugu icin Friedman Siralama testi

kullanilarak TF arasinda maksimum degere gore siralama analizi yapilmistir ve sonuglar

Tablo 5.5’de verilmistir. Friedman siralamasinda O2 TF ile elde edilen sonuglarin diger

TF arasindan daha yiiksek oldugu, siralamada birinci oldugu goriilmektedir. V grubu

TF’ler en geride kalirken Z- grubu TF’lar daha basarili sonuglar elde etmektedir. S

grubunda S1 ve S2 TF’ler daha basarili sonuglara ulasirken, S3 ve S4 TF’nin taniminda

bulunan paydadaki iistel

goriilmektedir.

fonksiyonun kuvveti

arttikca

Tablo 5.5. TF igin elde edilen Friedman siralamasi

TF Friedman | Siralama
S1 20,8667 2
S2 19,4833 6
S3 14,9333 12
S4 12,4333 14
V1 3,6333 23
V2 2,8333 24
V3 2,6000 25
V4 4,6333 22
Ul 6,5667 21
U2 7,8000 19
U3 8,5333 18
U4 9,5667 17
T1 18,0333 7
T2 11,9000 15
T3 12,6000 13
T4 7,3333 20
Hip.Tan. 15,4333 11
01 16,0000 9
02 24,3000 1
03 11,7333 16
04 15,9333 10
71 19,6333 5
72 19,9667 4
73 20,2667 3
74 17,9833 8

sonuclarin  kotiilestigi
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Tablo 5.6’da kosullu bi¢gimlendirme tablosu bulunmaktadir. Hangi TF ile
maksimum deger elde edildiyse o deger yesil, minimum deger ise kirmizi ile
gorsellestirilmistir. Tablodan agik¢a goriilmektedir ki O2 TF nerdeyse problemlerin
tamaminda yesil olarak renklenmis, yani en yiiksek degeri bulmustur. O2 fonksiyonunun

tanim1 Tablo 4.3’den goriildiigii tizere mod 2’nin tam deger fonksiyonu seklindedir. Elde

edilen sonuclar bu fonksiyonun ikili yapiya gegciste daha etkili oldugunu gostermektedir.

Z-grubu TF’lerinin grup olarak basarili oldugu, S-grubunda ise S1 ve S2
TF’lerinin S3 ve S4 TF’lerinden daha iyi oldugu goriilmektedir. V-grubu TF’lerin diger
TF’ler i¢inde geride kaldigi, T-grubu TF’lerden T1’in gruptaki diger TF’lere gore daha
basarili sonuglar verdigi, U-grubu TF’lerinin V-grubundan bir adim 6nde oldugu diger
TF’lerden daha basarisiz oldugu, Hiperbolik tanjant TF’sinin ise ortalama bir basari

gosterdigi sdylenebilir.

Tablo 5.6. TF’lere gore elde edilen sonuglarin kosullu bigimlendirme ile 1s1 haritasi

PROBL] S1 S2 S3 S4 \%1 V2 V3 V4 U1 U2 u3 U4 T1 T2 T3 T4 Hip.Tan O1 02 o3 04 1 2 YA 74
P1 11066,5 11012,6 10971 10911,3 109959 10960,3 10977.4 [10799,9 11062,4 "11139,17 110646 111274 11042,1 10946,7 11051,3 11054,8 109989 110255 11049,6 10905,8 10982,7 11024 11003,1 11005,1 11041,9
P2 11666,8 11587,7 115058 11530,8 11440,9 114887 114844 115492 11546,7 11579,30 11568,9 |11684,3 11644,2 '11261,9 11687,1 115129 116639 115075 11699,6 11570,2 11463 11501,2 115651 11557,6 115314
P3 12848,8 12845,5 12853,6 128175 12663,8 12586,8 12456,7 [12201,6| 126879 12652,86 12642,1 12658,6 12766,9 128094 12552,6 12649 127564 12798,6 128358 12816,8 12788,8 |12854.8 12860,1 12852,5 12795,1
P4 11961,6 11991,1 12033,8 120332 11514 11503,2 11439,9 11607,5 115419 11538,03 11557 11552 | 119457 11877,8 11664,1 '11497.2 11950,1 12019,5 120544 11987,1 11971,6 11971,8 119753 11988.2 11961,3
PS5 13507,3 '13573,3 13555,2 13512,4 [13590,7 13550,2 13394,8 [12641,5 13561,8 13534,37 134924 135124 13436,3 [13576,2 13233,7 13535,1 134554 13536,1 13555,9 13507,5 13501,2 135874 13527,6 | 13570,8 13522,1
P6 12880,7 | 13018 13009.8 12937,1 127804 12713,9 126054 12522,1 127902 12851,05 128704 12872,7 12912,3 12869 128283 127976 12750,7 /130302 130393 12915,7 12846,8 130254 12908,7 12899.4 12868
P7 11952,1 11891,5 11868 117327 11269 10993 '10582,5 10792,7 113818 11290,48 112757 11198,9 11937 11778,3 11687 114268 118549 11817,2 12063,5 11637,5 118838 118942 12002,8 12003 11845,5
P8 9794,93 977823 9756,12 9719,68 9086,67 8910,71 868568 89224 9302,64 9216,49 9046,06 9058,89 9779,61 972547 9247,65 9306 9693.25 9782,87 987531 9655,11 982574 9791,64 9788,39 9757.84 9798,73
P9 122243 12035,6 12029,3 11856,6 10738 105944 10144,2 10484,5 109754 10872,12 10713,7 10698,7 12130,8 11846,4 11278,1 11042,5 119684 120749 12343,8 11825,6 12150,7 122588 12232,1 12234 12209.2
P10 12699.8 12708,7 12607,3 12519,5 11638 11392,5 111723 114128 11810,6 11679,62 116356 11506,7 12554,8 12292,8 121774 11776,7 125252 12732,3 12809,2 125256 12630 12659,7 12688,9 12630,2 12634,6
P11 10743,1 107054 10516,1 104314 9849,28 9750,82 9529,1 974538 10021 10001,81 9959,21 9898,61 10681,8 104354 10221,1 100673 105658 10650,3 10876,6 10445 10593,1 10681 10666,4 10658,7 10701,5
P12 10428,1 10483 10390,1 10372,8 | 9476,34 9488,76 9521,32 9730,59 9716,88 9669.86 9966,65 9928,65 10389,7 10213,7 10121,9 967492 10391,2 10448,1 10668.8 10270,9 10312,1 10352,6 105383 10409,5 104084
P13 10227,3 10150,6 10063,8 10001,7 | 8782 894536 9052,76 9193,78 91748 9172,77 924031 948145 10171,6 10188,6 986994 91943 10102,5 101048 10234,1 9912,01 10170,5 10250,2 102359 10190,6 10214.6
P14 9518,57 95158 9490,52 9376,3 | 8692,2 8635,78 8705,06 882432 8716,55 8892,73 9056,47 9088,3 946537 9462,09 9271,69 8838,05 9461,39 9515,19 9592,46 9379,69 9457,71 9524,89 9498,05 9521,82 95158
P15 9582,76 9541,37 94484 9372,75 | 8588,45 8662,48 8687,53 88449 875238 884838 91124 9074,08 9497,03 948471 9321,23 8869,11 9494,08 9468,64 9661,32 9352,53 9505,37 1 9620,95 9615,54 9582,71 9632,2
P16 10202,9 10128,7 10039,9 10013,6 '9076,95 9044,69 9154,05 9217,51 9256,38 9459.75 94436 9715,63 10032,5 963593 9732,55 9383,07 10073,5 10113,6 10288,7 9923,51 10158,1 10092 100749 10069,1 10056
P17 11265,9 11229,5 11042,2 10909,1 1 9536,61 9469.28 9720,29 9843,55 973498 9840,03 995545 100924 112504 11098,5 10571 9881,82 110435 11096,3 | 11337,3 10853,7 11228,7 11282,5 11289 11269.9 112314
P18 9351,75 9281,48 9242,52 9181,07 |8466,63 8493,5 854045 870848 87024 8737,13 9004,63 8916,33 9286,82 923536 9247,15 8693,15 9177,9 9248,02 9476,05 9142,96 9238,17 9343,66 9312,7 9302,39 9285,03
P19 914836 9068,14 8984,09 8898,46 | 8409,46 8456,5 8536,07 867897 848925 863934 8749,38 8809,22 9091,96 882891 9093,97 8636,83 9111,78 9034,59 919531 891586 9075,61 9040,55 9129,25 9112,64 9064,89
P20 8576,78 8601,58 8496,04 8433,64 792098 795032 7943,61 8043.29 8009,06 8101,01 816542 8207,04 8659,81 8283,1 8536,55 8102,74 8594,74 851564 8753,28 8374,02 8553,05 8554,7 853892 8577,38 8519,84
P21 9505,96 9389,23 9291,78 9187,69 ' 8857.44 888198 8.954 903228 8933,75 90494 9217,19 9277,99 (9491,25 9100,6 954494 9085,1 9511,25 9288,6 9559,99 9189,14 9456,97 9327,59 9340,78 9396,38 9373,61
P22 8690,93 8692,48 8570,67 8540,91 [8082,41 811299 8.102 8198,11 819578 827429 837549 8417,63 859541 8504,13 8492,71 8213,22 8660,32 8583,68 8821,95 8546,45 8623,34 8662 869782 8664,31 861344
P23 9812,48 9730,5 97033 9592,8 |9138,38 9150,48 926583 9318,63 9226,16 939325 9518,85 9568,69 1983233 9633,76 980746 9319,2 9747,27 9647,96 9878,17 956525 9738,78 9782,1 9763,82 9795 979144
P24 8564,69 8556,87 8467,36 8401,58 814399 809137 814448 8204,03 823398 833544 839479 8516,26 8562,53 8324,16 8667.57 8240,8 854635 849092 | 8672,97 8363,73 8483,6 8474,04 8533,84 8567,31 8522,11
P25 9802,3 979821 9681,23 9616,61 | 9028 90082 9137,66 9212,14 9169,67 9260,73 9398,04 9481,72 984227 958292 9729 9338,61 9833,66 9669,71 9906,74 9587,72 977735 9793.86 9814,64 9823,61 9758,73
P26 8500,63 8497,45 843391 8378,43 | 7763,87 7782,59 7764,7 7903,78 7898,62 7917,51 8001,53 8073,08 84633 827029 827041 7894,45 8449,74 8427,5 8596,64 8319,04 844282 8430,07 848592 854331 8521,58
P27 10069.9 10023.4 9952,16 9919,53 | 9072,08 9137.44 9193.23 9298,79 9248,54 9328,76 9473,6 9469.21 10013,6 9998,67 9793.81 9333.8 9962,65 9962,94 101604 984723 10031,2 10120,1 10109.2 10103,8 10067.5
P28 8506,56 8446,36 8429,23 8368,14 | 795431 791422 7974,13 7990,54 7977.45 8119,13 823422 827635 8491 8299,56 8419,52 805938 8445,63 8399,48  8583,28 8339,95 8440,15 8523,02 8512,65 8490,61 8456,36
P29 9889,9 9891,23 9808.42 9725,22 | 8814,67 8782,36 8926,08 9074,18 8902,84 909626 923191 9284,68 9906,83 979848 9607,16 9095,62 98357 9790,86 9973,04 9695,12 990744 9884,39 9880,83 993933 9950,69
P30 875897 877232 8719,68 8639.33 | 7925.23 7975.25 8020.89 81259 8047.89 8132,19 8209 8286,64 8726,26 859775 845498 8208,07 8705.29 8674,04 881799 856921 8728,19 8803.5 8776,22 8777,1 8767.82

5.2. BROBIin Algoritmasi ile Elde Edilen Sonuglar

5.2.1. Parametre ayarlamasi

BROBIn algoritmasinin etkinligini analiz etmek i¢in 30 SUKP problemi iizerinde
yaklasik ¢oziimler elde edilerek deneysel sonuglar olusturulmustur. Mutasyon orani ve
etiket oranina karar verme agamasinda problem kiimesinin ilk 6 problemi {izerinde 100

tekrarl1 olarak farkli mutasyon orani (0.06, 0.07, 0.08, 0.09, 0.10, 0.11, 0.12) ve etiket
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orani (0.05, 0.10, 0.15, 0.20, 025) i¢in toplam 35 ayri test yapilmistir. Elde edilen
sonuclara gore en yiiksek degerlerin elde edildigi mutasyon orani ve etiket orani
ciftlerinden 9’u Tablo 5.7°de gdsterilmistir. Tablodan da goriildiigii iizere mutasyon orani
0.6 i¢in etiket oran1 0.05, 0.10, 0.25 alinarak elde edilen sonuglar ayni olmustur. Yapilan
Friedman siralamasina gore etiket oraninin 0.2, mutasyon oraninin 0.09 alinmasina karar

verilmigtir.

Tablo 5.7. Mutasyon orani ve Etiket oranina gére 6 SUKP problemi i¢in elde edilen sonuglar

Mutasyon Orani 0.06 0.06 0.06 0.07 0.08 0.09 0.10 0.11 0.12
Etiket Oram 0.05 0.10 0.25 0.25 0.15 0.20 0.20 0.10 0.10
Problem Sonuglar
En iyi 12020 12020 12020 12020 12020 12045 11581 11912 11685
P1 Ort. 11406,00 11406,00 11406,00 11455,00 11403,00 11410,00 11362,00 11375,00 11395,00
En kotii 10969 10969 10969 11060 10958 11069 11066 11049 10993
Std. sapma 1,34E+02 1,34E+02 1,34E+02 1,58E+02 1,42E+02 1,43E+02 1,15E+02 1,46E+02 1,14E+02
En iyi 12369 12369 12369 12369 12369 12369 12369 12369 12369
P2 Ort. 11990,00 11990,00 11990 12028 12055,00 12053,00 12091,00 12099,00 11995,00
En kotii 11374 11374 11374 11274 11274 11251 11274 11374 11274
Std. sapma 4,19E+02 | 4,19E+02 4,19E+02 4,03E+02 4,07E+02 4,17E+02 3,92E+02 3,60E+02 4,27E+02
En iyi 13251 13251 13251 13283 13283 13251 13251 13283 13251
P3 Ort. 13048,00 13048,00 13048 13036 13049,00 13041,00 13049,00 13045,00 13052,00
En kotii 13044 13044 13044 12675 13026 12675 12980 12675 12675
Std. sapma 2,20E+01 2,20E+01 2,20E+01 6,58E+01 2,97E+01 6,12E+01 3,08E+01 6,65E+01 5,80E+01
En iyi 12348 12348 12348 12479 12348 12348 12348 12479 12479
P4 Ort. 12102 12102 12102 12110 12089 12113 12110 12111 12098
En kotii 11576 11576 11576 11969 11576 11969 11969 11969 11969
Std. sapma 1,1 1E+02 1,11E+02 1,11E+02 9,09E+01 1,02E+02 8,27E+01 9,05E+01 1,01E+02 9,49E+01
En iyi 14044 14044 14044 14044 14044 14044 14044 14044 14044
Ort. 13857,00 13857,00 13857 13868 13860,00 13857,00 13863,00 13843,00 13852,00
PS En kotii 13664 13664 13664 13469 13659 13664 13659 13618 13659
Std. sapma 8,67E+01 8,67E+01 8,67E+01 1,04E+02 8,28E+01 9,45E+01 8,30E+01 7,96E+01 8,44E+01
En iyi 13508 13508 13508 13508 13508 13508 13508 13508 13508
P6 Ort. 13310 13310 13310 13333 13370 13385,00 13363 13348 13375
En kotii 12809 12809 12809 12860 12666 12319 12713 12809 12668
Std. sapma 1,99E+02 1,99E+02 1,99E+02 1,89E+02 1,65E+02 1,75E+02 1,70E+02 1,67E+02 1,68E+02
Friedman siralama 6,0833 6,0833 6,0833 4,25 44167 3,5833 3,8333 5,3333 5,3333
Final siralama 6 6 6 3 4 1 2 5 5

30 SUKP problemi Boliim 4.4°de onerilen BROBIn algoritmasi ile 100 tekrarls,
popiilasyon boyutu 20, iterasyon sayist ise SUKP probleminin igeriginde bulunan nesne
sayist m, eleman sayist n olmak lizere max(m,n) seklinde alinarak ¢oziilmiistiir. Elde
edilen 100 ¢oziimiin maksimum, minimum, ortalama degeri, standart sapmasi

hesaplanmustir.

O2 TF yardimiyla elde edilen sonuglar (BROTF-02) ile BROBin sonuglarinin
karsilastirilmas1 Tablo 5.8’de verilmistir. BROBIn ile elde sonuglarin 30 probleminin

tamaminda O2 TF ile elde edilen sonuglardan daha iyi oldugu gériilmektedir.



Tablo 5.8. BROTF-02 ile BROBIn sonuglarinin karsilastirilmasi

Problem |Sonuclar |BROTF-02| BROBin | Problem [Sonuc¢lar |BROTFO-2| BROBin
En iyi 11681 12045 En iyi 11630 12245
P1 Ort. 11049,57 11410,00 P16 Ort. 10288,73 10961
En kotii 10645 11069 En kotii 9498 9889
Std. sapma | 2,00E+02 1,43E+02 Std. sapma | 4,47E+02 5,95E+02
En iyi 12369 12369 En iyi 12103 12416
Ort. 11699,6 12053,00 Ort. 11337,33 11825
P2 En kotii 10842 11251 P17 En kotii 10585 11227
Std. sapma | 3,88E+02 | 4,17E+02 Std. sapma | 3,19E+02 | 2,00E+02
En iyi 13251 13251 En iyi 10283 10559
P3 Ort. 12835,82 13041,00 P18 Ort. 9476,05 9937,1
En kotii 12413 12675 En kotii 8849 9072
Std. sapma | 1,62E+02 6,12E+01 Std. sapma | 3,02E+02 | 2,95E+02
En iyi 12479 12348 En iyi 9979 9877
P4 Ort. 12054,37 12113 P19 Ort. 9195,31 9403,7
En kotii 11556 11969 En kotii 8674 8856
Std. sapma | 1,40E+02 8,27E+01 Std. sapma | 2,54E+02 2,03E+04
En iyi 13814 14044 En iyi 9345 9460
P Ort. 13555,9 13857,00 P20 Ort. 8753,28 8903,2
5 En kotii 13032 13664 En kotii 8147 8271
Std. sapma | 1,74E+02 9,45E+01 Std. sapma | 2,72E+02 | 2,47E+02
En iyi 13407 13508 En iyi 10367 10743
P6 Ort. 13039,28 13385,00 P21 Ort. 9559,99 9971,1
En kotii 11993 12319 En Kkotii 8958 9353
Std. sapma | 3,86E+02 1,75E+02 Std. sapma | 2,95E+02 | 2,94E+02
En iyi 12881 13458 En iyi 9653 9990
P7 Ort. 12063,53 12750 P22 Ort 8821,95 9179,8
En kotii 11271 12209 En kotii 8242 8417
Std. sapma | 3,46E+02 | 2,99E+02 Std. sapma | 2,33E+02 | 2,68E+02
En iyi 10584 11285 En iyi 10646 10593
p Ort. 9875,31 10525 P2 Ort. 9878,17 10160
8 En kétii 9426 9912 3 En kotii 9408 9665
Std. sapma | 2,26E+02 | 2,72E+02 Std. sapma | 2,36E+02 | 2,04E+02
En iyi 13137 13405 En iyi 9703 9926
P Ort. 12343,78 13032 P24 Ort. 8672,97 8996
9 En kotii 11252 11640 En kotii 8078 8464
Std. sapma | 4,67E+02 | 2,65E+02 Std. sapma | 2,84E+02 | 3,03E+02
En iyi 13671 14215 En iyi 10697 10721
P10 Ort. . 12809,18 13386 P25 Ort. . 99006,74 10202
En kotii 11886 12736 En kotii 9354 9770
Std. sapma | 3,55E+02 339,15 Std. sapma | 2,44E+02 201,78
En iyi 12109 12211 En iyi 9057 9396
P11 Ort. . 10876,58 11399 P26 Ort. . 8596,64 8939,1
En kotii 10282 10405 En kotii 8115 8412
Std. sapma | 3,66E+02 3,75E+02 Std. sapma | 1,92E+02 2,08E+02
En iyi 11533 12019 En iyi 10827 11077
P12 Ort. . 10668,83 11330 P27 Ort. . 10160,39 10532
En kotii 9900 10449 En kotii 9586 10116
Std. sapma | 3,81E+02 | 3,19E+02 Std. sapma | 2,06E+02 | 2,08E+02
En iyi 10869 11234 En iyi 9028 9329
Ort. 10234,07 10780 Ort. 8583,28 8764
P13 En kotii 9612 10400 P28 En kotii 8235 8351
Std. sapma | 2,86E+02 1,90E+02 Std. sapma | 1,86E+02 1,77E+02
En iyi 10194 11010 En iyi 10460 10714
P14 Ort. . 9592,46 10267 P29 Ort. . 9973,04 10243
En kotii 9040 9595 En Kkotii 9573 9836
Std. sapma | 2,52E+02 2,93E+02 Std. sapma | 1,75E+02 1,55E+02
En iyi 10264 10701 En iyi 9383 9598
P15 Ort. . 9661,32 10064 P30 Ort. . 8817,99 9180,8
En kotii 9026 9324 En kotii 8342 8725
Std. sapma | 2,45E+02 | 2,41E+02 Std. sapma | 1,98E+02 1,90E+02
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BROBIn algoritmast ile elde edilen sonuglar literatiirde var olan bazi algoritmalar
ile karsilastirilarak Tablo 5.9 elde edilmistir. Karsilastirmada kullanilan algoritmalar A-
SUKP (Arulselvan, 2014), Genetik algoritma (GA) (Ack ve ark., 2001), BABC (He ve
ark., 2018), ABCyin (Kiran, 2015), binDE (Engelbrecht ve Pampara, 2007) ve bWSA
(Baykasoglu et al., 2020)’dir. A-SUKP, GA, BABC, ABCpin ve BinDE algoritmalarinin
deneysel sonuglar1 (He ve ark., 2018) ¢aligmasindan alinmistir. bWSA deneysel sonuglari
(Feng ve ark., 2019) arastirmasindan alinmistir. Elde edilen deneysel sonuglar Friedman
siralamasina tabi tutulmustur. Onerilen BROBin algoritmasmin 30 SUKP problemi igin
karsilagtirma yapilan diger 6 algoritmadan daha iyi sonug¢ verdigi siralamada birinci

oldugu goriilmiistiir.



Tablo 5.9. Farkli algoritmalar ile BROBIin algoritmasinin SUKP problemleri i¢in karsilagtiriimasi

Problem | Sonuclar| A-SUKP| GA BABC [ ABCbin | BinDE | bWSA (Bin BRO
P1 Ort. 10231 11092,7 11182,7 10879,5 11075 11233,16 | 11410,00
Std. Sapmal| 0,00E+00 | 1,71E+02 | 1,84E+02 | 1,64E+04 | 1,19E+02 | 2,17E+02 | 1,43E+02
Ort. 10483 11326,3 12081,6 11485,3 11875,9 11342,7 | 12053,00
P2 Std. Sapma| 0,00E+00 | 4,17E+02 | 1,94E+02 | 2,48E+02 | 3,37E+02 | 4,75E+02 | 4,17E+02
P3 Ort. 12459 12956,4 13028,5 12818,5 12991 12915,67 | 13041,00
Std. Sapma| 0,00E+00 | 1,31E+02 | 9,26E+01 | 1,53E+02 | 7,60E+01 | 1,85E+02 | 6,12E+01
P4 Ort. 11119 11546 12155 12049,3 12123,9 | 1152741 12113
Std. Sapmal| 0,00E+00 | 2,15E+02 | 5,33E+01 | 9,61E+01 | 6,76E+01 | 3,32E+02 | 8,27E+01
Ort. 13634 13806 13734,9 13547,2 13675,9 | 13492,71 | 13857,00
PS5 Std. Sapma| 0,00E+00 | 1,45E+02 | 7,08E+01 | 1,19E+02 | 1,20E+02 | 3,25E+02 | 9,45E+01
P6 Ort. 11325 12234.8 13352,4 13103,1 13212,8 | 12487,88 | 13385,00
Std. Sapma| 0,00E+00 | 3,89E+02 | 1,55E+02 | 3,43E+02 | 2,87E+02 | 7,18E+02 | 1,7SE+02
P Ort. 11508 12236,6 12522,8 11667,9 12277,5 | 12689,09 12750
7 Std. Sapma| 0,00E+00 | 1,98E+02 | 2,01E+02 | 1,77E+02 | 2,34E+02 | 3,37E+02 | 2,99E+02
Ort. 8621 10351,5 10150,6 9684,33 10085,4 | 10228,07 10525
P8 5. Sapma| 0,00E+00 | 2,08E+02 | 1,53E+02 | 1,85E+02 | 1,61E+02 | 2,87E+02 | 2,72E+02
P9 Ort. 11292 12492,5 13064,4 11861,5 12940,7 | 12657,65 13032
Std. Sapmal| 0,00E+00 | 3,20E+02 | 9,96E+01 | 3,25E+02 | 2,06E+02 | 3,20E+02 | 2,65E+02
P10 Ort. 12262 12802,9 13359,2 12537 13110 12585,35 13386
Std. Sapma| 0,00E+00 | 2,92E+02 | 2,35E+02 | 2,90E+02 | 2,70E+02 | 3,03E+02 | 3,39E+02
P11 Ort. 10328 10888,7 11194,3 10424,1 10969,4 | 11430,23 11399
Std. Sapmal| 0,00E+00 | 2,38E+02 | 2,50E+02 | 1,98E+02 | 3,03E+02 | 4,03E+02 | 3,75E+02
P12 Ort. 9784 10827,5 10945 10345,9 10717,1 | 11062,06 11330
Std. Sapma| 0,00E+00 | 3,34E+02 | 2,55E+02 | 2,73E+02 | 3,41E+02 | 4,24E+02 | 3,19E+02
P1 Ort. 9961 10640,1 10775,9 9957,09 10661,3 | 11105,09 10780
3 Std. Sapma| 0,00E+00 | 1,27E+02 | 1,17E+02 | 1,41E+02 | 1,50E+02 | 1,98E+02 | 1,90E+02
Ort. 9618 10190,3 9897,92 9424,15 9832,32 | 10452,03 10267
P14 Std. Sapmal| 0,00E+00 | 2,50E+02 | 1,87E+02 | 1,97E+02 | 2,33E+02 | 4,17E+02 | 2,93E+02
P15 Ort. 8941 9980,87 9994,76 9339,3 9899,24 | 10366,21 10064
Std. Sapma| 0,00E+00 | 1,43E+02 | 1,54E+02 | 1,58E+02 | 1,53E+02 | 2,57E+02 | 2,41E+02
P16 Ort. 9432 10349,8 10902,9 9957,85 10499.,4 | 10901,59 10961
Std. Sapma| 0,00E+00 | 2,15E+02 | 4,49E+02 | 2,77E+02 | 4,04E+02 | 5,09E+02 | 5,95E+02
Ort. 10208 11755,1 11945,8 10922,3 11864,4 | 12227,56 11825
P17 Std. Sapmal| 0,00E+00 | 1,44E+02 | 1,28E+02 | 1,83E+02 | 1,60E+02 | 3,08E+02 | 2,00E+02
P18 Ort. 9183 10099,2 9859,69 | 9186,87 9710,37 | 10216,71 9937,1
Std. Sapma| 0,00E+00 | 3,37E+02 | 1,77E+02 | 1,48E+02 | 2,08E+02 | 3,51E+02 | 2,95E+02
P19 Ort. 8672 9432,82 9537,5 8904,94 9314,57 9778,03 9403,7
Std. Sapma| 0,00E+00 | 1,64E+02 | 1,85E+02 | 1,12E+02 | 1,92E+02 | 2,21E+02 | 2,03E+04
Ort 8064 8703,66 9090,03 8407,06 8846,99 9203,52 8903,2
P20 Std. Sapmal| 0,00E+00 | 1,54E+02 | 1,57E+02 | 1,49E+02 | 2,11E+02 | 3,03E+02 | 2,47E+02
P21 Ort. 9076 9641,85 10065,2 9187,76 9681,46 | 10785,74 9971,1
Std. Sapmal| 0,00E+00 | 1,69E+02 | 2,41E+02 | 1,67E+02 | 2,75E+02 | 3,61E+02 | 2,94E+02
P22 Ort. 8514 9326,77 9135,98 8539,95 9020,87 9587,72 9179,8
Std. Sapmal| 0,00E+00 | 1,92E+02 | 1,52E+02 | 1,62E+02 | 1,51E+02 | 3,60E+02 | 2,68E+02
Ort. 9751 10112,4 10101,1 9549,04 9975,8 10624,79 10160
P23 Std. Sapmal| 0,00E+00 | 1,58E+02 | 1,97E+02 | 1,41E+02 | 1,86E+02 | 2,66E+02 | 2,04E+02
P24 Ort. 8497 8793,76 9032,95 8365,62 8768,42 9580,64 8996
Std. Sapma| 0,00E+00 | 1,70E+02 | 1,94E+02 | 1,53E+02 | 2,12E+02 | 4,12E+02 | 3,03E+02
P25 Ort. 9559 9993,16 10483,4 9615,37 101594 | 10607,21 10202
Std. Sapma| 0,00E+00 | 1,18E+02 | 2,28E+02 | 1,51E+02 | 1,98E+02 | 1,92E+02 | 2,02E+02
Ort. 8157 8849,46 9085,57 8347,82 8919,64 9141,94 8939,1
P26 Std. Sapmal| 0,00E+00 | 1,42E+02 | 1,16E+02 | 1,23E+02 | 1,69E+02 | 1,80E+02 | 2,08E+02
P27 Ort. 9864 10567,9 10452,2 9910,32 10363,8 | 10921,58 10532
Std. Sapma| 0,00E+00 | 1,23E+02 | 1,14E+02 | 1,21E+02 | 9,34E+01 | 3,52E+02 | 2,08E+02
P2 Ort. 8299 8692,67 8857,89 8365,04 8783,99 9013,09 8764
8 Std. Sapma| 0,00E+00 | 1,80E+02 | 9,46E+01 | 1,14E+02 | 1,31E+02 | 2,05E+02 | 1,77E+02
Ort. 9615 10185,4 10328,5 9738,17 10227,7 10482,8 10243
P29 Std. Sapmal| 0,00E+00 | 1,14E+02 | 9,16E+04 | 1,12E+02 | 1,03E+02 | 1,66E+02 | 1,55E+02
P30 Ort. 7883 8882,88 9180,74 861791 9096,13 9141,94 9180,8
Std. Sapma| 0,00E+00 | 1,58E+02 | 8§,49E+01 | 1,41E+02 | 1,45E+02 | 1,80E+02 | 1,90E+02
Friedman Siralama 1,20 3,83 5,47 2,07 3,93 5,70 5,80
Final Siralama 7 5 3 6 4 2 1

38



39

6. SONUCLAR VE ONERILER

6.1. Sonuclar

Bu ¢alismada, Oliim Oyunu Optimizasyon (BRO) algoritmasinin siirekli yapisi,
ikili problemlere uyum saglayacak sekilde iki farkli yontemle doniistiiriilmiistiir. Birinci
yontemde, siirekli ¢6ziim uzayina sahip aday ¢oztimler, 25 farkli TF (S, V, U, T, Z, O,
Hiperbolik tanjant) kullanilarak ikili forma donistiiriilmiis ve algoritmanin temel
isleyisine miidahale edilmeden ikili BRO versiyonu elde edilmistir. Yapilan deneysel
caligmalar sonucunda, O2 TF’sinin diger transfer fonksiyonlara kiyasla daha iyi
performans sergiledigi gozlemlenmistir. S-grubu TF’lerin, V-grubu TF’lerden daha
basarili performans sergiledigi goriilmektedir. S-grubu igerisindeki karsilagtirmada ise S1
ve S2’nin, S3 ve S4’e oranla daha yiiksek etkililik diizeyine sahip oldugu anlasilmaktadir.
Ote yandan, P5 problemi 6zelinde en iyi sonucun V1 ile elde edildigi, genel olarak ise V-
grubu icerisinde V4’iin daha iistiin performans gosterdigi gézlemlenmistir. U-grubu
icerisinde en dikkat ¢ekici sonuglarin U4 fonksiyonu ile elde edildigi, Taper-sekilli grupta
ise T1 fonksiyonunun &ne ¢iktig1 ve grubun genel performansinda belirleyici bir rol
tistlendigi goriilmektedir. T-grubu fonksiyonlarinin genel basari diizeyinin, U-grubu
fonksiyonlarma kiyasla daha yiiksek oldugu, Hiperbolik tanjant fonksiyonunun ise U-
grubu fonksiyonlarina gére daha iyi sonuglar {irettigi ancak T1 fonksiyonunun gerisinde

kaldig tespit edilmektedir.

Ikinci ydntemde ise algoritmanin bazi adimlarma miidahalelerde bulunarak
algoritma ikili arama uzayinda ¢alisacak sekilde gelistirilmistir ve BROBin ad1 verilen
ozellestirilmis bir versiyon gelistirilmistir. Bu versiyonun, TF tabanli yaklasima gore
belirgin sekilde daha basarili sonuglar verdigi tespit edilmistir. Boylece BRO
algoritmasinin dogrudan problem uzayina tasinmasinin, doniisiim fonksiyonlarina gore

cok daha etkili sonuglar elde ettigi goriilmiistiir.

Gelistirilen BROBin algoritmasinin performansini daha detayli degerlendirmek
amaciyla, literatiirde yaygin olarak kullanilan alti farkli meta-sezgisel algoritma (A-
SUKP, GA, BABC, ABCypin, binde, bWSA) ile karsilagtirma yapilmistir. Friedman
istatistik testi sonuglari, BROBin’in 30 SUKP problemi iizerinde diger algoritmalara
kiyasla istatistiksel olarak anlamli bir iistiinliik sagladigin1 kanitlamistir. Ozellikle yiiksek
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boyutlu ve karmasik kisitlar iceren problemlerde, algoritmanin ¢oziim kalitesi ve
kararlilik agisindan 6ne ¢iktigi gdzlemlenmistir. Bu sonuglar, BRO algoritmasinin ikili
optimizasyon problemlerine basariyla uyarlanabilecegini ve bu alanda etkili bir alternatif

olarak kullanilabilecegini gostermektedir.

6.2. Oneriler

Bu c¢alismanin bulgular1 1s18inda, gelecek arastirmalar igin c¢esitli Oneriler
sunulabilir. Oncelikle, gelistirilen BROBin algoritmasinin performansinin daha kapsamli
sekilde degerlendirilebilmesi igin farkli ikili optimizasyon problemlerine uygulanmasi
faydali olacaktir. Ozellikle makine dgrenmesi alaninda dzellik se¢imi problemleri ve
kombinatoryal optimizasyonun 6nemli bir parcasi olan ikili grafik boliitleme problemleri
tizerinde testler yapilabilir. Ayrica, elektronik devre tasarimi ve yerlestirme problemleri
gibi miithendislik uygulamalarinda algoritmanin etkinligi aragtirilabilir.

Algoritmanin performansint daha da 1iyilestirmek amaciyla cesitli hibrid
yaklagimlar denenebilir. Transfer fonksiyonlari ile algoritmik operatorlerin birlikte
kullanildig1 hibrid yontemler, arama uzaymda daha dengeli bir kesif-denetim dengesi
saglayabilir. Yerel arama operatorlerinin entegrasyonu, 6zellikle karmasik problemlerde
¢cozlim kalitesini artirabilir. Diger popiilasyon tabanli algoritmalarla hibrid ¢oziimler

gelistirilerek, farkli optimizasyon tekniklerinin avantajlari bir araya getirilebilir.

Yapay zeka uygulamalar1 6zelinde, derin 6grenme modellerinin ikili agirlik
optimizasyonunda BROBin’in kullanim potansiyeli iizerinde durulabilir. Ikili sinir
aglarinin egitim siirecinde ve evrigimli sinir aglarinin (Convolutional Neural Networks-
CNN) ikili filtre optimizasyonunda algoritmanin etkinligi degerlendirilebilir. Ayrica,
dinamik ortam problemleri ve ¢cok amacli optimizasyon senaryolar1 i¢in algoritmanin
uyarlanabilir versiyonlarin gelistirilmesi, ger¢cek diinya uygulamalarindaki kullanim

alanii genisletebilir.

Hesaplama performansini artirmaya yonelik olarak, paralel ve dagitik hesaplama
tekniklerinin uygulanmasi Onerilebilir. GPU tabanli hizlandirma yontemleriyle biiyiik
6l¢ekli problemlerin ¢6ziim siireleri kisaltilabilir. Dagitik popiilasyon yonetimi stratejileri

ise farkli arama uzaylarinin eszamanli olarak kesfedilmesine olanak saglayabilir. Bu
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Oneriler dogrultusunda yapilacak c¢alismalar hem algoritmanin teorik temellerini

giiclendirecek hem de pratik uygulama alanlarin1 genisletecektir.
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EK-1: Mutasyon ve Etiket Orani icin Elde Edilen Parametre Analizi Sonuclari

Tablo Al. Mutasyon Orani1 0.06 i¢in Elde Edilen Sonuglar

Problem [Sonuglar | Etiket Oram 0.05 | Etiket Orami 0.10 | Etiket Oram 0.15 | Etiket Orani 0.20 | Etiket Oram 0.25
En iyi 12020 12020 12020 11912 12020
1 Ort. 11406,00 11406,00 11404,00 11402,00 11406,00
En kotii 10969 10969 10993 11060 10969
Std. sapma 1,34E+02 1,34E+02 1,33E+02 1,28E+02 1,34E+02
En iyi 12369 12369 12369 12369 12369
P2 Ort. 11990,00 11990,00 11998,00 11979,00 11990
En kétii 11374 11374 11274 11274 11374
Std. sapma 4,19E+02 4,19E+02 4,16E+02 4,27E+02 4,19E+02
En iyi 13251 13251 13251 13283 13251
P3 Ort. 13048,00 13048,00 13043,00 13050,00 13048
En kotii 13044 13044 12736 12953 13044
Std. sapma 2,20E+01 2,20E+01 5,84E+01 3,54E+01 2,20E+01
En iyi 12348 12348 12479 12479 12348
P4 Ort. 12102 12102 12100 12095 12102
En kotii 11576 11576 11855 11969 11576
Std. sapma 1,11E+02 1,11E+02 1,05E+02 9,51E+01 1,11E+02
En iyi 14044 14044 14044 14044 14044
Ps Ort. 13857,00 13857,00 13861,00 13847,00 13857
En kétii 13664 13664 13659 13615 13664
Std. sapma 8,67E+01 8,67E+01 8,76E+01 8,80E+01 8,67E+01
En iyi 13508 13508 13508 13508 13508
P6 Ort. 13310 13310 13308 13319 13310
En kétii 12809 12809 12142 12238 12809
Std. sapma 1,99E+02 1,99E+02 2,42E+02 2,28E+02 1,99E+02
Friedman siralama 2,6667 2,6667 3,3333 3,6667 2,6667
Final siralama 1 1 2 3 1

Tablo A2. Mutasyon Oran1 0.07 i¢in Elde Edilen Sonuglar

Problem [Sonuclar | Etiket Orani 0.05 | Etiket Oram 0.10 | Etiket Orani 0.15 | Etiket_Orani 0.20 | Etiket Oram 0.25

En iyi 12020 12045 12045 12045 12020

Pl Ort. 11413,00 11411,00 11419,00 11407,00 11455,00
En kétii 10993 10993 11069 10783 11060

Std. sapma 1,41E+02 1,61E+02 1,71E+02 1,68E+02 1,58E+02
En iyi 12369 12369 12369 12369 12369
P2 Ort. 11983,00 11976,00 12066,00 12072,00 12028
En kétii 11274 11374 11274 11274 11274

Std. sapma 4,27E+02 4,19E+02 3,82E+02 3,98E+02 4,03E+02
En iyi 13167 13251 13283 13251 13283
p3 Ort. 13041,00 13046,00 13043,00 13037,00 13036
En kétii 12736 12888 12675 12646 12675

Std. sapma 3,92E+01 2,99E+01 5,92E+01 6,89E+01 6,58E+01
En iyi 12348 12274 12274 12479 12479
P4 Ort. 12115 12094 12090 12100 12110
En kétii 11576 11855 11969 11934 11969

Std. sapma 1,06E+02 8,09E+01 8,84E+01 9,51E+01 9,09E+01
En iyi 14044 14044 14044 14044 14044
P4 Ort. 13846,00 13847,00 13858,00 13851,00 13868
En kétii 13618 13538 13615 13659 13469

Std. sapma 1,06E+02 8,27E+01 8,97E+01 9,42E+01 1,04E+02
En iyi 13508 13508 13508 13508 13508
P4 Ort. 13309 13333 13329 13337 13333
En kétii 12570 12623 12571 12809 12860

Std. sapma 2,28E+02 1,90E+02 2,16E+02 1,88E+02 1,89E+02
Friedman siralama 3,5 3,4167 2,8333 2,8333 2,4167

Final siralama 4 3 2 2 1
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Tablo A3. Mutasyon Orani1 0.08 i¢in Elde Edilen Sonuglar

Problem [Sonuglar | Etiket Orani 0.05 | Etiket Oram 0.10 Etiket Oram 0.15 Etiket_Orani 0.20 Etiket_Oram 0.25
En iyi 11851 11947 12020 12045 12045
1 Ort. 11413,00 11417,00 11403,00 11415,00 11418,00
En kotii 10993 10902 10958 10717 11000
Std. sapma 1,33E+02 1,40E+02 1,42E+02 1,56E+02 1,40E+02
En iyi 12369 12369 12369 12369 12369
P2 Ort. 12036,00 12032,00 12055,00 12039,00 12007
En kotii 11274 11129 11274 11274 11274
Std. sapma 4,19E+02 4,20E+02 4,07E+02 4,05E+02 4,32E+02
En iyi 13283 13251 13283 13283 13089
P3 Ort. 13049,00 13044,00 13049,00 13046,00 13037
En kotii 13044 12673 13026 12675 12646
Std. sapma 3,17E+01 5,75E+01 2,97E+01 6,30E+01 5,43E+01
En iyi 12479 12274 12348 12479 12348
P4 Ort. 12107 12105 12089 12121 12089
En kotii 11969 11927 11576 11969 11819
Std. sapma 9,19E+01 9,58E+01 1,02E+02 9,15E+01 8,51E+01
En iyi 14044 14044 14044 14044 14044
P4 Ort. 13851,00 13851,00 13860,00 13849,00 13862
En kotii 13664 13631 13659 13659 13659
Std. sapma 8,32E+01 9,23E+01 8,28E+01 8,32E+01 9,86E+01
En iyi 13508 13508 13508 13508 13508
P4 Ort. 13334 13354 13370 13359 13308
En kotii 12571 12770 12666 12238 12860
Std. sapma 2,25E+02 1,76E+02 1,65E+02 2,11E+02 1,94E+02
Friedman siralama 3 3,25 2,5 2,6667 3,5833
Final siralama 3 4 1 2 5

Tablo A4. Mutasyon Orani 0.09 i¢in Elde Edilen Sonuglar

Problem |Sonuglar | Etiket Orani 0.05 | Etiket Orani 0.10 | Etiket Oram 0.15 | Etiket Orani 0.20 | Etiket Oram 0.25
En iyi 11876 11922 11851 12045 11912
Ort. 11404,00 11405,00 11399,00 11410,00 11394,00
P En kotii 10959 11108 10919 11069 10970
Std. sapma 1,48E+02 1,16E+02 1,38E+02 1,43E+02 1,37E+02
En iyi 12369 12369 12369 12369 12369
P2 Ort. 12010,00 12064,00 12068,00 12053,00 12025
En kétii 11283 11374 11374 11251 11374
Std. sapma 4,13E+02 3,77E+02 4,03E+02 4,17E+02 4,05E+02
En iyi 13251 13251 13167 13251 13251
Ort. 13049,00 13052,00 13048,00 13041,00 13047
p3 En kétii 12847 12943 13019 12675 13044
Std. sapma 3,75E+01 3,84E+01 1,94E+01 6,12E+01 2,16E+01
En iyi 12274 12348 12348 12348 12479
P4 Ort. 12103 12071 12105 12113 12083
En kétii 11969 11954 11969 11969 11957
Std. sapma 3,89E+01 8,42E+01 9,15E+01 8,27E+01 9,51E+01
En iyi 14044 14044 14044 14044 14044
Ort. 13848,00 13848,00 13846,00 13857,00 13832
P4 En kot 13659 13659 13659 13664 13659
Std. sapma 9,58E+01 9,10E+01 9,12E+01 9,45E+01 8,82E+01
En iyi 13508 13508 13508 13508 13508
P4 Ort. 13351 13344 13383 13385,00 13365
En kétii 12860 12860 12570 12319 12809
Std. sapma 1,68E+02 1,67E+02 1,66E+02 1,75E+02 1,75E+02
Friedman siralama 3,25 2,9167 2,6667 2 4,1667
Final siralama 4 3 2 1 5
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Problem [Sonuclar | Etiket Oran 0.05 | Etiket Orani 0.10 | Etiket Oram 0.15 | Etiket Orani1 0.20 | Etiket Orani 0.25
En iyi 12020 11912 11752 11581 12020
P1 Ort. 11408,00 11381,00 11362,00 11362,00 11407,00
En kétii 10969 10993 10993 11066 11099
Std. sapma 1,63E+02 1,25E+02 1,26E+02 1,15E+02 1,55E+02
En iyi 12369 12369 12369 12369 12369
Ort. 11947,00 12019,00 12104,00 12091,00 12069
P2 En Kkotii 11274 11374 11374 11274 11274
Std. sapma 4,20E+02 4,13E+02 3,78E+02 3,92E+02 3,84E+02
En iyi 13251 13251 13251 13251 13251
Ort. 13044,00 13051,00 13048,00 13049,00 13050
P3 lEn kot 12646 13044 12675 12980 13044
Std. sapma 5,02E+01 3,22E+01 4,85E+01 3,08E+01 3,19E+01
En iyi 12348 12274 12479 12348 12479
P4 Ort. 12107 12106 12094 12110 12107
En kétii 11914 11729 11858 11969 11969
Std. sapma 9,37E+01 8,72E+01 8,80E+01 9,05E+01 8,38E+01
En iyi 14044 14044 14044 14044 14044
P4 Ort. 13859,00 13852,00 13852,00 13863,00 13859
En kétii 13664 13659 13659 13659 13659
Std. sapma 7,05E+01 1,06E+02 9,55E+01 8,30E+01 7,88E+01
En iyi 13508 13508 13508 13508 13508
P4 Ort. 13343 13347 13339 13363 13354
En Kkotii 12809 12919 12770 12713 12668
Std. sapma 1,77E+02 1,66E+02 1,86E+02 1,70E+02 1,87E+02
Friedman siralama 3,3333 3,25 4 2,0833 2,3333
Final siralama 4 3 5 1 2

Tablo A6. Mutasyon Orani 0.11 i¢in Elde Edilen Sonuglar

Problem |Sonuclar | Etiket Orani 0.05 | Etiket Oran10.10 | Etiket Orani 0.15 | Etiket_Oran1 0.20 | Etiket Oram 0.25
En iyi 12020 11912 11851 12045 11912
P1 Ort. 11391,00 11375,00 11366,00 11376,00 11397,00
En kétii 11033 11049 10989 11066 11060
Std. sapma 1,55E+02 1,46E+02 1,39E+02 1,60E+02 1,38E+02
En iyi 12369 12369 12369 12369 12369
P2 Ort. 12080,00 12099,00 12002,00 12084,00 12014
En kétii 11374 11374 11374 11274 11274
Std. sapma 3,76E+02 3,60E+02 4,09E+02 3,87E+02 4,12E+02
En iyi 13283 13283 13283 13167 13251
P3 Ort. 13051,00 13045,00 13054,00 13045,00 13049
En kétii 12888 12675 13026 13019 13019
Std. sapma 4,15E+01 6,65E+01 4,45E+01 1,27E+01 2,37E+01
En iyi 12274 12479 12348 12479 12274
P4 Ort. 12110 12111 12099 12108 12079
En kétii 11969 11969 11969 11969 11969
Std. sapma 8,93E+01 1,01E+02 9,02E+01 9,92E+01 8,83E+01
En iyi 14044 14044 14044 14044 14044
P4 Ort. 13834,00 13843,00 13844,00 13842,00 13862
En kétii 13474 13618 13630 13664 13659
Std. sapma 9,99E+01 7,96E+01 9,44E+01 7,85E+01 1,07E+02
En iyi 13508 13508 13508 13508 13508
P4 Ort. 13308 13348 13358 13372 13343
En kotii 12672 12809 12809 12885 12539
Std. sapma 2,14E+02 1,67E+02 1,75E+02 1,60E+02 1,93E+02
Friedman siralama 3,1667 2,75 3,1667 29167 3
Final siralama 4 1 4 2 3
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Problem [Sonuclar | Etiket Orani 0.05 | Etiket Oram 0.10 | Etiket Orami 0.15 | Etiket Oram 0.20 | Etiket Orami 0.25
En iyi 11951 11685 11855 11710 11760
P1 Ort. 11379,00 11395,00 11364,00 11367,00 11352,00
En kotii 11069 10993 11101 10923 10897
Std. sapma 1,49E+02 1,14E+02 1,26E+02 1,30E+02 1,23E+02
En iyi 12369 12369 12369 12369 12369
P2 Ort. 12116,00 11995,00 12044,00 12052,00 12030
En kétii 11374 11274 11274 11374 11274
Std. sapma 3,55E+02 4,27E+02 3,95E+02 3,90E+02 4,15E+02
En iyi 13167 13251 13251 13167 13283
3 Ort. 13039,00 13052,00 13051,00 13045,00 13045
P En kétii 12675 12675 13044 12980 12736
Std. sapma 5,15E+01 5,80E+01 2,82E+01 1,47E+01 5,47E+01
En iyi 12348 12479 12274 12274 12274
P4 Ort. 12086 12098 12111 12100 12110
En kotii 11969 11969 11899 11954 11969
Std. sapma 8,70E+01 9,49E+01 8,76E+01 8,97E+01 7,95E+01
En iyi 14044 14044 14044 14044 14044
P4 Ort. 13845,00 13852,00 13836,00 13836,00 13840
En kétii 13659 13659 13659 13652 13659
Std. sapma 9,24E+01 8,44E+01 8,71E+01 8,38E+01 8,23E+01
En iyi 13508 13508 13508 13508 13508
Ort. 13332 13375 13327 13345 13357
P4 |Enkoti 12770 12668 12751 12480 12860
Std. sapma 1,87E+02 1,68E+02 1,90E+02 1,89E+02 1,62E+02
Friedman siralama 3,1667 2,1667 3,25 3,1667 3,25
Final siralama 2 1 3 2 3




