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OZET

Gergek hayattaki optimizasyon problemlerinin ¢ogu arastirma uzayinin bigimini
degistiren fiziksel, zamansal, geometrik vb. farkli agilardan kisitlamalara sahiptir.
Dogrusal olmayan problemlerin ¢ozlimiine yonelik olarak gelistirilmis bir¢ok teknik s6z
konusudur. Ozellikle degisken sayisia ve veri tiplerine bagli olarak problemlerin zorluk
dereceleri de artabilmektedir. Bu tip problemlerin deterministik yontemlerle ¢oziimii
problemin 6zelligine bagli olarak hem modelleme de hem de ¢6ziim siirecinde zorluklar
igerebilmektedir. Bunlarin iistesinden gelebilmek i¢in son 20 yi1l boyunca ¢ok fazla cesitte
sezgisel algoritmalar gelistirilmis ve kisitl optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde
kullanilmistir. Sezgisel yontemlerin kesin sonucu vermedigi ancak makul siirede kesin

¢ozlime yakin bir ¢oziim elde etmeyi sagladig goriilebilmektedir.

Gelisimsel algoritmalar ve diger bir¢ok sezgisel algoritmalar, optimizasyon i¢in
kullanildiginda, dogal olarak kisitlamasiz aragtirma teknikleri gibi kullanilmistir. Bu
ylizden uygunluk fonksiyonlarmin igerisine kisitlamalar1 da dahil eden penalti
fonksiyonlar1 gibi ilave bir mekanizmaya ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu ihtiyaca cevap veren
popiilasyon temelli sezgisel bir optimizasyon tekniginin Diferansiyel(farksal) Gelisim
Algoritmast (DGA) oldugu goriilebilmektedir. DGA kullanirken arastirmacilar
sinirlamalarin iistesinden gelmek icin self-adaptive penalty, epsilon constraint handling,

stochastic ranking gibi birtakim farkli yaklagimlar 6nermektedir.



Bu tez ¢alismasinda DGA ile birlikte kisit yonetimi (constraint handling) metotlarindan
olan Near Feasibility Threshold ve Epsilon Constraint metotlari, 18 kisith test
problemleri (Benchmark Problems) iizerinde uygulanmistir. Bu uygulamalar neticesinde
ortaya ¢ikan performanslara gore parametrelerin basarili bir sekilde optimize edildigi ve
Epsilon Constraint metodunun Near Feasibility Threshold metoduna olan bariz Ustlinligii

gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Diferansiyel Gelisim Algoritmasi, Uyarlamali Ceza Fonksiyonlari,

Constraint Handling, Yakin Uygunluk Esigi, Epsilon Kisitlama Metodu.
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ABSTRACT

Most real world optimization problems have constraints of different types (e.g., physical,
time, geometric, etc.) which modify the shape of the search space. There are several
techniques developed for solving nonlinear optimization problems. These problems
become more difficult related to the number of variables and types of parameters.
Solution of these problems with deterministic methods may include difficulties in both
modeling and solving depending on the type of the problem. During the last couple of
decades, a wide variety of heuristics have been designed in order to overcome these
difficulties and applied to solve constrained optimization problems. As can be noticed
that Heuristics can provide an approximate solution near exact solution in admissible

time.

Evolutionary algorithms and most other heuristics, when used for optimization, naturally
operate as unconstrained search techniques. Therefore, they require an additional
mechanism as penalty functions to incorporate constraints into their fitness function.
Differential Evolution Algorithm, an efficient population based heuristic optimization
technique, is one of the soutions to this requirement. With Differential Evolution
Algorithm, researchers have also proposed a number of other approaches to handle
constraints such as the self-adaptive penalty, epsilon constraint handling and stochastic

ranking.



xii

In this thesis, two constraint handling methods, namely, Near Feasibility Threshold and
Epsilon Constraint Methods are employed in the differential evolution algorithm to
solve 18 benchmark problems used in the literature. Experimental results showed that

Epsilon Constraint method was superior to Near Feasibility Threshold Method.

Keywords: Differential Evolution Algorithm, Adaptive Penalty Functions, Constraint

Handling, Near Feasibility Threshold, Epsilon Constraint Methods.
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GIRIS

Bilimdeki ve miihendislikteki ¢ogu optimizasyon problemleri sinirlamalar igermektedir.
Sinirlamalarin varligi uygun bolgeyi azaltir ve arastirma islemini karmasiklastirir.
Evrimsel Algoritmalar daima sinirlamasiz arastirmalarda icra edilir. Evrimsel
Algoritmalar, sinirlamali  optimizasyon problemlerini ¢dzerken, siirlamalarin
iistesinden gelmek i¢in ek mekanizmalara ihtiya¢ duyar [1]. Son 30 yil siiresince,
evrimsel algoritmalarda kullanilan sinirlamalarin iistesinden gelen birtakim teknikler
gelistirilmistir. Kolay olmayan teoreme (no free lunch theorem-NFL Theorem) gore, her
bir problem {izerinde biitiin diger tekniklerden {istiin olan tek bir kisit ydnetimi
(constraint handling) teknigi miimkiin degildir. Bagka bir deyisle uygun arastirma uzayi
ile biitlin arastirma uzay1 arasindaki orana, problemin multimodal durumuna, segilen
evrimsel algoritmaya ve arastirma isleminin kiiresel arama/lokal ¢alistirma agamalari
gibi birtakim faktorlere baghdir. Bu ylizden aragtirma isleminin farkli asamalar
sirasinda farkli kisit yonetimi metotlar1 daha verimli olabilir [2]. Ancak uygun bir kisit
yonetimi teknigini segmek ve iliskili parametrelerin en uygun degerlerini belirlemek
icin pek cok deneme yanilma calismalarina ihtiyag duyar. Bu yaklasim eger amag
fonksiyon hesaplama agisindan ¢ok uzun zaman aliyor ise ya da ger¢cek zamanl ¢6ziim

ihtiyaci varsa, gercekdisi sayisal gereksinimlerden dolay: sikint1 olusturacaktir [3].

Sinirlamal1 optimizasyon problemlerini ¢ézerken, tiim sinirlamalara cevap veren ¢éziim
adaylar1 uygun bireyleri olustururken sinirlamalarin herhangi biri konusunda yetersiz
kalanlar uygun olmayan bireylerdir. Sinirlamali optimizasyonda temel sorunlardan biri;
arastirma isleminin basindan sonuna kadar uygun olmayan bireylerle nasil
ugrasilacagidir. Ustesinden gelmenin bir yolu uygun olmayan bireyleri tamamiyla
dikkate almamak ve arastirma islemine sadece uygun bireylerle devam etmektir. Bu
yaklasim, Evrimsel Algoritmalar gibi olasiliksal arastirma metotlar1 i¢in basarisiz
olabilir ve uygun olmayan bireylerde sunulan potansiyel bilgi ziyan edilmis olabilir.

Eger arastirma uzay1 kesikli ise, Evrimsel Algoritma local minimaya takilabilir. Bu



yizden uygun olmayan bireylerdeki arastirmayi daha iyi sonuglara gotiirebilecek
bilginin elde edilmesi i¢in farkli teknikler gelistirilmistir. Michalewicz ve Schoenauer
[4] Evrimsel Algoritmalar biinyesinde sinirlamalarin {istesinden gelmek i¢in 4 kategori
seklinde metotlar1 gruplamiglardir: Coziimlerin gecerliligini korumak [5], penalty(ceza)
fonksiyonlar1, uygun ve uygun olmayan ¢o6ziimler arasinda ayrim yapmak ve hibrid
metotlar. Bir sinirlamali optimizasyon problemi aynmi zamanda multiobjective (¢ok
amagcli) problem olarak da formiile edilebilir fakat baskin olmayan siralamadan dolay1

sayisal olarak yogunluk igerir [6].

Bu ¢alismada, verilmis bir problemin uygun olan ¢6ziimlerinin sayilarinin arttirilmasi
ve optimal ¢6ziime en yakin ¢oziimlerin elde edilmesini saglamak amaciyla DGA ile
NTF ve EC kisit yonetimi teknikleri bir arada kullanilmis ve farkli parametre setlerinin
problem iizerindeki performanslart karsilastirilarak miimkiin olan en uygun

parametrelerin elde edilebilecegi bir yap1 onerilmistir.

DGA’ nin sahip oldugu giiclii ve avantajli yonleriyle kisit yonetimi Metotlar
birlestirilerek, sinirlamalara sahip test problemleri (Benchmark) iizerinde caligtirilmasi,
performanslarinin karsilastirilmasi ve bu sinirlama sikintisinin iistesinden gelinmesinin
saglanmasi. Bu sayede de gercek hayatta karsilagilan problemlerin ¢dziimiinde ve

optimize edilmesinde faydali olmasi1 amaglanmaistir.

Optimizasyon, hemen her alanda kullanilan bir kavram olup, kazanct maksimum ve
maliyeti minimum yapmayr amaglamaktadir [7]. Dogrusal olmayan optimizasyon
problemlerinin ¢oziimiinde sezgisellerin kullanim1 olduk¢a yaygindir. Bunun baglica
nedenleri arasinda modellenmesindeki kolaylik ve hizli bir sekilde sonu¢ vermesidir
[8]. Calismada, sahip oldugu giiclii ve avantajli yonleriyle sezgisel optimizasyon
tekniklerinden biri olan DGA’ nin igerisine kisit yonetimi metotlart yerlestirilerek
uygunluk oran1 miimkiin oldugu kadar arttirllmaya ve bdylece performanslar
karsilastirilarak optimal sonuglar elde edilmeye calisilmistir. Kullanilan kisit yonetimi

metotlart:

o Near Feasibility Threshold (NFT)

. Epsilon Constraint Methods (e-Constraint)



Bu tez caligmasinda simiilasyon sonuglari, Diferansiyel Gelisim Algoritmasinin
kodlanmasi, kisit yonetimi metotlarinin Diferansiyel Gelisim Algoritmasinin igerisine
yerlestirilmesi ve parametrelerin optimize edilmesi i¢in Microsoft Visual C++ 6.0
programi kullanilmistir. Ayrica deney tasarimi agamasinda farkli parametre setlerinin

olusturulmasi icin MINITAB 14 programi kullanilmigtir.

Tez caligmasinin 1. Boliimiinde Evrimsel Algoritmalara kisaca deginilip Diferansiyel
Gelisim Algoritmasi detayli bir sekilde sunulmustur. Boliim 2°’de Diferansiyel Gelisim
Algoritmast ile birlikte kullanilan kisit yonetimi teknikleri verilmistir. Bolim 3’te
¢Oziim yoOntemlerinin parametrelerini belirlemek i¢in kullanilan deney tasarimi
yontemlerinden bahsedilmistir. 4. boliimde ise Deneysel Sonuglar tablolar iizerinde
sunularak sonuglarin degerlendirilmesi ve karsilagtirmali tartigmalar verilmistir. Test
problemleri olarak Ek A da sunulan 18 adet test problemi (Benchmark Problems)

kullanilmustir.



1. BOLUM

EVRIMSEL ALGORITMALAR

1.1. Evrimsel Algoritmalara Giris

Bilinen eniyileme tekniklerinin fayda saglayamadigi durumlarda evrim algoritmalari
gelistirilmistir. Evrim algoritmalar1 asagidaki 5 maddeye gereksinim duymaktadir:

a. CoOziimiin genetik temsili,

b. Baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasi

c. Uygunluk fonksiyonunu belirleme

d. Hesaplama iglemlerini (operatorleri) belirleme

e. Kontrol parametrelerini belirleme (popiilasyon biiyiikliigii, operatér uygulama

oranlari, 6l¢ekleme faktorii gibi)

Evrimsel algoritmalar; genetik algoritmalar, evrimsel programlama, evrimsel stratejiler

ve diferansiyel gelisim algoritmasi gibi algoritmalar1 ihtiva eder.

Evrimsel hesaplama teknikleri birbirlerine benzemekle birlikte problemlere
uygulanmasi agisindan birbirlerinden farkliliklar da gdsterebilmektedir. Ornegin
cOziimlerin temsili farkli sekilde yapilabilmekte ve buna bagli olarak farkli operatorler

kullanilmaktadir.

Ornegin evrim algoritmalarmin temel adimlari su sekildedir:
Baslangi¢ durumunu ayarla

Baslangi¢c durumunu degerlendir

Durdurma kriteri saglanincaya kadar asagidaki adimlari tekrarla



Mevcut popiilasyona se¢me islemi uygulayarak bir sonraki neslin popiilasyonunu

olustur.
Yeni popiilasyonu degistir

Yeni popiilasyonu degerlendir [9].

1.2. Diferansiyel Gelisim Algoritmasi

Dogrusal olmayan optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde deterministik ve sezgisel
yontemler kullanilmaktadir. Deterministik yontemlerle modelleme yapmak ¢ok fazla
matematiksel altyapr gerektirdiginden ve problem boyutlar1 arttiginda yetersiz
kaldigindan modellenmesindeki kolaylik ve hizli bir sekilde sonu¢ verme gibi

iistiinliiklerinden dolay1 sezgisel yontemlerin 6nemi her gecen giin artmaktadir [8].

Stirekli uzayda kiiresel eniyileme igeren optimizasyon problemleri bilimsel toplumda
olduk¢a yaygindir. Genellikle amag¢ sistem parametrelerini belirleyerek belirli
ozellikleri eniyilemektir. Sistem parametreleri vektor olarak ifade edilmektedir. Bir
eniyileme problemine standart yaklasim amac fonksiyonunu tasarlamaktir ve bu
genellikle en kiiciikleme seklinde olabilir. En kiicliklenmek istenen maliyet, zaman
veya mesafe olabilir. Amag fonksiyonu dogrusal olmayan ya da tiirevlenemez (non-
differentiable) oldugu durumda dogrudan arama yontemleri tercih edilir ki bunlar
genetik algoritma ve evrimsel stratejiler seklinde olabilir. Genellikle en kiiclikleme

tekniklerinden, baz1 sartlar1 yerine getirmesi beklenir. Bu sartlar;

a. Dogrusal olmayan, tiirevlenemez (non-differentiable) ve c¢oklu maliyet

fonksiyonlarini ¢ozebilme,

b. Hesaplama yogun maliyet fonksiyonlarini ¢6zmek i¢in paralellestirebilme,
(6rnegin bir maliyet fonksiyonunun sadece bir kez bile degerlendirilmesi
cok fazla zaman alabilir. Degerlendirilmeler ayni 6zellige sahip farkli

bilgisayarlarda yapilabilecek sekilde paralellestirme yapilabilmeli)
c. Kullanim kolayligi,

d. Iyi yakinsama 6zelligi.



seklinde siralanabilir. Bu sartlar1 yerine getirebilmek icin gelistirilen bagarili

optimizasyon algoritmalarindan birisi diferansiyel gelisim algoritmasidir [10].

Diferansiyel Gelisim Algoritmasinin adimlari:

Parametreleri baslatmak
Hedef popiilasyonu baglatmak
Hedef popiilasyonu degerlendirmek
Yerel arama uygulamak (se¢imlik)
Do
{ Mutant popiilasyon elde etmek
Deneme popiilasyon elde etmek
Deneme popiilasyon bireylerinin turunu olusturmak
Deneme popiilasyonu degerlendirmek
Hedef popiilasyon ile deneme popiilasyon arasindan se¢im yapmak

Hedef popiilasyona yerel arama uygulamak (se¢imlik)

/
While (Durdurma kriteri saglanincaya kadar iglemleri gerceklestirmek) [11].

Diferansiyel Gelisim Algoritmasi (DGA), Price ve Storn tarafindan gelistirilmis,
siirekli (continuous time) verilerin s6z konusu oldugu problemlerde etkin sonug
verebilen, temel olarak Genetik Algoritmaya (GA) bagl sezgisel bir optimizasyon
teknigidir [12]. Popiilasyon tabanli olmasi sebebiyle ayni anda birgok noktada
arastirma yapabilmektedir. Calismasi siiresince operatorler yardimiyla problemin
¢oziimii i¢in daha iyi noktalar arastirilmaktadir. ikili (binary) GA’dan farkli olarak
degiskenler kendi degerleriyle temsil edilmektedir. Price ve Storn gercek degerlerin
kullanildig1 problemlerin ¢oziim performansini artirmaya g¢aligmislardir. GA’daki
caprazlama, mutasyon ve se¢im operatdrleri DGA’ da da kullanilmaktadir. GA’dan
farkli olarak her operatdr tiim popiilasyona sirayla uygulanmamakta, vektorler tek tek
ele alinarak rastgele secilen diger {i¢ vektérle yeni bir birey elde etmede

kullanilmaktadir. Yeni vektoriin olusturulma adimlar1 Sekil 1.1.’de verilmektedir [13].



Hedef vektorin

secilmesi

Farkli iki vektoriin rastgele Mutasyon uygulanacak
secilmesi vektoriin rastgele

secilmesi

\

Vektor 1 Vektor 2 Vektor 3 Vektor 4 Vektor 5 Vektor 6
2.22 3.60 3.45 1.58 2.77 2.58
0.35 0.92 0.54 0.12 0.40 0.41
0.12 0.92 0.84 0.09 0.81 0.63
0.44 0.33 0.22 0.05 0.83 0.13
0.56 0.58 0.38 0.66 0.12 0.34
0.90 0.86 0.92 0.66 0.60 0.54

+
Agirhiklandinimig
Fark > Fark vektoru
0.87 xF 087 |
0.13 Oils
0.21 > 0.21
0.09 0.09
0.04 0.04
0.38 0.38
\ 4 -
Caprazlama: Toplam
Her birey caprazlama olasiliginda vektord
fark vektoriinden ya da vektor 1’ <_|_ 3.64
0.53 S o

den segilir.

1.02
0.92

\

Yeni vektor

3.64

0.35

0.12

0.92

0.16

0.98

0.16
0.98

Sekil 1.1. Yeni vektoriin olusturulmasi islemi



Bu islemler sirasinda mutasyon ve ¢aprazlama operatorleri kullanilmaktadir. Mevcut
vektorle yeni vektoriin uygunluklarinin (fitness) karsilastirilmasiyla uygunlugu daha
1yl olan vektdr yeni birey olarak bir sonraki popiilasyona aktarilmaktadir. Boylelikle
se¢im operatorii de kullanilmis olmaktadir. Uretilen ¢dziimiin uygunluk degeri,

uygunluk fonksiyonu tarafindan iiretilen ¢ziime verilen uygunluk degeridir.

DGA’ nin diger sezgisellere onemli bir istiinliigii kolayca kodlanabilmesidir. Diger
algoritmalar i¢in binlerce satirdan olusan kodlar s6z konusu iken DGA i¢in yaklasik 20
satirlik kod yeterli olmaktadir [13, 14]. DGA’ nin basit yapisi, kullanim kolayligi, hizi

ve dingligi en 6nemli avantajlar1 arasinda yer almaktadir.

DGA’ nin temel adimlar1 Evrimsel Algoritmalarla farkin1 gostermek adina asagidaki

gibi verilebilir:
Baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasi

Degerlendirme

Repeat

Mutasyon

Rekombinasyon

Degerlendirme

Seleksiyon

Until (durdurma kriteri saglanincaya kadar) [15]

DGA, diger Evrimsel Algoritmalardan mutasyon ve rekombinasyon asamalarinda

farklilik gostermektedir. DGA popiilasyonu karistirmak igin, ¢6ziim vektorleri

arasindaki agirliklandirilmis farklari kullanmaktadir [15].
1.2.1. Problemler ve Parametreler

NP  : Popiilasyon biiyiikligi NP >4 (1,2,3,....,1)
D : Degisken sayis1(1,2,3,....,1)

CR  : Caprazlama orani [0.1,1.0]



G : Jenerasyon (1,2, 3, ..., Gmax )
F : Olgekleme faktorii

x;ic -G jenerasyonunda, i. vektoriinj parametresi

n;;c+1 : Mutasyon ve ¢aprazlamaya tabi tutulmus ara vektor

UjiG+1 - %G den bir sonraki jenerasyon i¢in iiretilen vektor

r123 :Yeni vektoriin hesaplanmasinda kullanilacak rastgele se¢ilmis vektorler ;53 €

{1,2,3,..,NP} r, #1, 1, #i

x", x/” :Degiskenlere ait alt ve iist sinir degerleri.

Optimizasyon problemleri genel olarak asagidaki gibi ifade edilebilir [16].
JX)i
gk(X)<O0ve

xM<x< M j=1,..,n

kisitlar1 ile minimize et.

Burada f(X) uygunluk fonksiyonunu, gx(X) kisitlar setini ve X= {x;,x,,...,x,} gercek

) ve xj(”) sirastyla degiskenlere ait alt ve

degerli degiskenler setini ifade etmektedir. x;
st sinir degerleridir.

Amag tiim kisitlar1 saglayan en iyi ¢0ziimii arastirmaktir. Burada f(X) fonksiyonu
DGA’ da uygunluk fonksiyonu olarak belirlenmekte ve her bir vektor igin bir
¢oziimii temsil etmektedir. DGA da GA gibi kisitlarla ¢alisamamaktadir. Kisitlarin
amac¢ fonksiyonu igerisinde ele alinmasi gerekmektedir. Bunun i¢in ceza yontemi

kullanilmaktadir. Kisitlardan uzaklagsmalar meydana geldiginde uygunluk degerine

ceza degeri eklenerek bu noktanin iyi bir ¢oziim olmadigt DGA’ nda dikkate
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alinmalidir. Ayrica problem parametrelerinin belirlenen alanin disina ¢ikmasina izin
verilmemelidir. Zira buna izin verilirse DGA sonsuza gidebilecektir. Bu sorun igin
ya parametreler smir degerlere c¢ekilmeli veya siir disinda deger almis
parametrelerin  yeni degerleri rastgele olarak smir degerleri ic¢inde yeniden
belirlenmelidir. Problemin amag¢ fonksiyonu, degiskenler ve kisitlar belirlendikten

sonra asagidaki adimlar izlenerek DGA uygulanir.

1.2.2. Kodlama ve Baslangi¢c Popiilasyonu

Probleme ait degisken sayisi her bir vektore ait parametre (boyut (D)) sayisini
belirlemektedir. NP ise kullanici tarafindan belirlenen vektdr sayisidir. Vektor sayisi
icten biiyiilk olmalidir. Ciinkii DGA’ da yeni vektorlerin iiretilmesi i¢in mevcut
vektor disinda lic adet vektdor gerekmektedir. Baglangigta NP adet D boyutlu
vektorden meydana gelen baslangic popiilasyonu (Py) asagidaki gibi iiretilir [17].

V, S NPAV < D:x;;6-0=x" +rand; [0,1]. (v - x7 ) (1)

1.2.3. Mutasyon

Mutasyon, mevcut vektoriin bir kisim parametreleri iizerinde, rastgele belirlenmis
miktarlarda degisiklikler yapmaktir. Bu degisiklikler sayesinde vektOriiniin temsil
ettigi ¢Oziim noktasi, artitk ¢6ziim uzayinda farkli bir noktayr temsil etmektedir.
Mutasyonun hedefine ulagabilmesi i¢in, dogru yonde dogru miktarda hareketi
saglayacak degisikliklerin belirlenmesi gerekmektedir.

DGA’ da, mutasyon islemine tabi tutulacak olan vektor disinda birbirlerinden farkl
olan ii¢ vektor secilir. Secilen vektorlerden ilk ikisinin farki alinir. Daha sonra bu fark
vektorii F parametresiyle carpilir. F parametresi genellikle 0-2 arasinda degerler
almaktadir. Elde edilen agirliklandirilmis fark vektorii ile segilen {i¢iincii vektor ile
toplanir. Boylece, mutasyon sonucu c¢aprazlamada kullanilacak olan vektor elde
edilmis olur ( 7,6+ ). Bu islem Denklem 2 de matematiksel olarak ifade edilmistir.

Literatiirde kullanilan farkli birgok mutasyon operatorii bulunmaktadir [14].
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V_, <D: njigel = Xj36 T F. (X6 - X26) (2)

1.2.4. Caprazlama

Caprazlama yapilirken, mutasyon sonucu elde edilen fark vektorii ve x;¢ vektori

kullanilarak yeni jenerasyona aday, deneme vektorii (¥iG+1) iiretilir. Deneme
vektoriine ait her bir parametre, CR olasilikla fark vektoriinden 1-CR olasilikla
mevcut vektorden segilir. Diizenli ¢aprazlamada her bir parametre ayr1 olarak

degerlendirilip esit olasilikla iki ebeveyn vektoriinden birinden se¢ilmektedir.

DGA’ da ise esit olasilik yerine CR olasiligi s6z konusudur. O ile 1 arasinda
tretilen rasgele sayr CR’ den kiigiikse gen, nj;g+1 ° den, aksi takdirde mevcut
vektorden secilir. Denklem 3’te bu ifade yer almaktadir. Amag belirlenen oranda
parametrenin yeni fark vektoriinden alinmasidir. Buradaki j=j,,,s kosulu, en az bir tane
parametrenin iiretilen yeni vektdrden alinmasini garanti etmek amaciyla konulmustur.
Rastgele secilen j,.,¢ noktasindaki parametre CR’ ye bakilmaksizin n;,;6+1 ¢ den secilir

[13].

( Xincr1  egerrand [0,11<CRV j = jund

Vi < D:Xxjugr1 = {

\ .
X;iG aksi durumda

3)

1.2.5. Uygunluk Fonksiyonu

Yukaridaki adimlardan sonra elde edilen yeni vektoriin veya mevcut vektdriin yeni
jenerasyona gecmesi s6z konusudur. Bu noktada elde edilen yeni vektoriin uygunluk

degeri hesaplanir. Mevcut vektoriin uygunluk degeri zaten bilinmektedir. Se¢im
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operatorii ile yeni jenerasyon eldeki vektorlerden iiretilecektir.
1.2.6. Se¢cim

Secim operatorii ile mevcut jenerasyon ve iretilen yeni vektorler degerlendirilerek
yeni jenerasyon olusturulur. Vektorlerin yeni jenerasyonda yer alma olasiliklart
uygunluklarina baghdir. DGA’ da karsilastirma birebir yapildigindan se¢im igin
karmagsik  prosediirii  olan se¢im operatorlerine  ihtiyag  duyulmamaktadir.
Karsilastirilan vektorlerden uygunlugu yiliksek olan vektdr yeni jenerasyonun bireyi

olarak atanmaktadir [18].

/'
Xu.ar1 eger f(*u,6r1) <f(XiG)

Vi < NP:xjg1 = -<

N—
XiG diger durumlarda

4

1.2.7. Algoritmanin Durdurulmasi

Algoritma  yukarida verilen adimlarda ilerleyerek optimizasyon islemini
gergeklestirecektir. Bu noktada dikkat edilmesi gereken husus durdurma kistasinin
belirlenmesidir. Durdurma kistasi olarak belirli bir iterasyon sayist verilebilir. Bu
durumda algoritma istenen iterasyona ulastifinda calismasini durduracaktir veya
calisma esnasinda elde edilen en iyi uygunluk degeri ile en kotlii uygunluk degerinin
birbirine ¢ok yaklasmasi durumunda da calisma sonlandirilabilir. Eger algoritmanin
ulagsmas1 istenen uygunluk degeri Onceden biliniyorsa bu deger verilerek de

algoritmanin ¢alismasi durdurulabilir. Sekil 1.2.°de DGA akis semasi verilmistir.



Basla

|
Rastgele popl'ihasyon olustur

A

Her birey i¢in uygunluk degerini hesapla

Durdurma kriteri

Dur

sagland1 m1?

Mutasyon

y

Caprazlama

A

Uygunluk

hesaplama

v

Secim

Sekil 1.2. DGA akis semasi
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2. BOLUM
KISIT YONETIMI (CONSTRAINT HANDLING) METOTLARI
2.1. Kisit Yonetimi Metotlarina Giris

Cogu uygulanabilir optimizasyon problemleri kisitlamalara sahiptir. N parametreli
optimize edilecek olan bir kisitlamali optimizasyon problemi genellikle nonliner

programlama problemi seklinde asagidaki gibi yazilir [19]:

Min: f(X) , X=(X1,X2,....,.Xn) V€ X € S

st @ gX)<0, 1 =1,....p
hi(X)=0, j=p+l,....m
S : Tlim arastirma uzayi.
p : Esitsizlik kisitlamalarinin sayisi.
m-p : Esitlik kisitlamalarinin sayisi.
Burada f’nin siirekli olmasina gerek yoktur ancak sinirlandirilmis olmalidir.

Kiiresel optimum c¢oziimde gi(X) = 0’1 tatmin eden esitsizlik kisitlamalar1 aktif

kisitlamalar olarak isimlendirilirler. Tiim esitlik kisitlamalar1 aktif kisitlamalardir.
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Esitlik kisitlamalari esitsizlik formuna doniistiiriilebilir ve diger esitsizlik kisitlamalari

ile agsagidaki sekilde birlestirilebilir :

( Max{ g(X),0} , i=1,...,p

Gi(X) =<

\ MaX{ |h1(X)|_650}5 j:p+17---5m

0 : Esitlik kisitlamalari igin tolerans parametresidir.

Bir kisitlamali problemde, kiiresel optimumda uygun olan bireylerin bulunmasinin
arastirma islemi ebeveyn popiilasyonu ve onun yavru popiilasyonunun kombine
edilmesi ile ortaya konan uygun olan ¢oziimlerin sayisina bagl olarak asagidaki sekilde

3 evreye ayrilabilir:

Evre 1 : Uygun ¢dziim yok.

Evre 2 :En azindan bir tane uygun ¢éziim.

Evre 3:Yavru ve ebeveyn popiilasyonunun karmasi gelecek nesil ebeveyn

popiilasyonunun boyutundan daha fazla uygun ¢6ziime sahiptir.

Farkli kisit yonetimi teknikleri bu 3 evrede farkl sekilde igslemektedir [20].

2.2. Kisitlara Giris

Pek ¢ok optimizasyon problemi kisitlamalara sahiptir. Bir evrimsel algoritmanin en son
elde edilen ¢oziim ya da ¢oziimler kiimesi ister istemez uygun olmalidir, yani, tim
kisitlamalara cevap vermelidir. Kisitlamalar , (a) say1 (b) 6l¢ii (¢) kritiklik ve (d) zorluk
tan olusan bir sinif olarak nitelendirilebilir. ilk durum kisitlamalarin sayisidir. Bazen

birden ¢ok amacl problemler kisitlamalar seklinde davranan amaglarin bazilar ile



16

yeniden diizenlenebilir. Kisitlamalar1 memnun etmedeki zorluk (genellikle
dogrusalliktan daha fazla) kisitlamalarin sayisi ile artacaktir. Kisitlamalarin ikinci bir
durumu onlarin 6lgiisiidiir. Bu 6l¢iiyli kullanarak uygunluktan uzaktaki bir kisitlamanin
ihlaline deger bigilebilir. Ugiincii etken, tam memnuniyet bakimindan kisitlamanin
kritikligidir. Bir kisitlama genel olarak zor bir sekilde formiile edilir. Yani, kiiciik
ihlaller eger ¢oziim baska bakimlardan diger ¢oziimlere iistiin ise final ¢oziimii i¢in
dikkate almabilir. Evrimsel Algoritmalar 6zellikle arastirmanin her bir noktasindaki
¢Ozlimlerin popiilasyonu geri dondiirtiliirken basit kisitlamalarin {istesinden gelebilir.
Bu, kullaniciya en iyi olan bir ¢dziim iizerinde basit bir kisitlama ihlali yapan (teknik
olarak uygun olmayan ¢6ziim) teknik olarak uygun olan bir ¢ziim se¢meye olanak
saglar. Sinirlamalarin 4.durumu kisitlamalarin memnun edilmesindeki zorluk olarak

nitelendirilebilir.

Bu zorluk 6rnek uzayin(S) boyutuna nazaran uygun bolgenin(F) boyutu ile nitelenebilir.
Zorluk deneyden Once bilinemeyebilir fakat iki yolla dl¢iilebilir. Birinci yol, kisitlama
ihlali yapan bir ¢6zlimiin kisitlama ihlali yapmayan bir ¢6ziimle degistirilmesinin ne
kadar sade ve basit oldugudur. Ikinci yol, arastirma esnasinda kisitlamay1 ihlal etme
olasiligidir. Ornegin, bir kisitlama sik sik ihlal edilebilir fakat ¢6ziim kolay bir sekilde
uygun yapilabilir. Tam tersine, bir kisitlama ihlalini ortadan kaldirmak ¢ok zor olabilir

fakat aragtirmada nadiren meydana gelebilir [21].

[lk zamanlarda tasarlanmis olan evrimsel metotlar mevcut ¢oziimlerin yeniden
birlestirilmesi ve/veya karistirilmasi ile yeni ¢ézlimler iiretmekteydi. Belli sartlarda, bir
kodlama, bir cogalma (6rnegin ¢aprazlama) operatorii ve bir mutasyon operatorii
planlanmig olabilir, 6yle ki uygun mevcut ¢oziimler(ebeveynler) daima uygun yeni
¢dziimler(gocuklar) iireteceklerdir. Ikili tam say1 kullanimi bunu 6rnekler: 2 k-bit tam
say1 arasindaki bit degisimi daima bir k-bit tam sayi iiretir. Eger k-bit tamsay1 ve uygun
cozlimler arasinda bire bir Ortligme saglanirsa her yeni iiretilen kodlama orijinal

problemde uygun bir ¢6ziime karsilik gelecektir [21].

Uygunlugu korumak i¢in kodlama ve operatorlerin nasil tanimlanabilecegi agik degildir.
Bunu saglamak i¢in dnerilen bir yaklasim; diizeltme operatorlerinin eklenmesiyle evrim

operatOrlerinin karmagikligini arttirmaktir. Bdylece uygun kodlamalarin {iretilmesi



17

garanti edilir. Gezgin Satic1 Problemi (TSP) gibi problemler i¢in, dengeleyici ¢cakigma
¢Ozlim operatdrleri(diizeltme operatorleri) uygulanabilmektedir. Boylece sonugta olusan
cocuk kodlamanin kendisi gecerli bir permiitasyon olmaktadir. Ebeveyn c¢6ziim
yapilarinin ¢ogunu ya da tamamini siirdiiren uygun olmayan bir sonucun uygun bir
¢cozlime yerini birakmasi i¢in kolayca modifiye edilebildiginde diizeltme mekanizmalari

etkili ve tesirli olabilmektedir [21].

Ne yazik ki birgok optimizasyon problemi onu uygun yapmak amaciyla uygun olmayan
bir ¢6zlimiin kolay olmayacak sekilde diizeltilmesini gerektiren kisitlamalar ihtiva eder.
Diizeltme operatorleri asir1 derecede hesaplama karmasasina sahip olabilir ki bu,
cocuklarda tasman ebeveyn coziimlerin {stiin nitelikli durumlarinin dahi géz ardi
edilmesine sebebiyet vererek evrimin temel giiciinii bozguna ugratabilir. Bu durumu
dikkate alan bir metot, evrim esnasinda korunan sadece uygun ¢oOziimlere izin
vermektir. Kisitlamalari ihlal eden ¢ozlimler, direk atilarak dikkate alinmamasi verimli

olabilmektedir [21].

2.3. Ceza Fonksiyonlarimin Tanitim

Ceza fonksiyonlari, kisitlamali optimizasyon {izerinde on yillardan beri literatiiriin bir
parcast olmustur. Ceza fonksiyonlarmin 3 seviyesi mevcuttur: Uygun olmayan
coziimlerin dikkate alinmadig1 Bariyer(duvar) metotlari; Uygunluk sinir1 yakininda bir
ceza uygulanan Kismi Ceza Fonksiyonlari; Uygun olmayan bodlgenin basindan sonuna
kadar uygulanan Kiiresel Ceza Fonksiyonlari. Kombinasyonel optimizasyon
konularinda popiiler Lagrangian gevseme metodu, problemin en zor kisitlamalarini
gecici olarak gevsetmek, uygun bolgeden c¢ok uzakta dolagsmaktan kag¢inmak igin
modifiye edilmis bir amag¢ fonksiyon kullanmaktir. Genel olarak, bir ceza fonksiyonu

yaklasimi asagida belirtildigi bigimdedir. Verilmis bir optimizasyon problemi [21],

min  f(X)

st xeA , xeB
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x ; karar degiskenleri vektori, ‘“xe A” goreceli olarak memnun etmesi kolay
kisitlamalar, “xe B” goreceli olarak memnun etmesi zor olan kisitlamalardir. Problem

su sekilde yeniden diizenlenebilir:

min f{x) + p(d(x,B))

st xeA

d(x,B) : B bolgesinden x vektor ¢oziimiinlin uzakligini tanimlayan 6l¢li fonksiyonudur.

p(.)  :Monoton bir sekilde azalmayan ceza fonksiyonu soyle ki p(0)=0 dur.

Eger harici ceza fonksiyonu, p(.), B’nin yeterince disinda ¢abucak biiyiirse (P)’ nin
optimum ¢oziimii ayni zamanda (R) i¢in optimum ¢6ziim olacaktir. Ayrica, (R)’ nin
herhangi bir optimum ¢6ziimii (P) i¢in optimum bir iist sinir saglayacaktir ve bu sinir
genel olarak A iizerinde f(x) in basit bir sekilde optimize edilmesiyle elde edilenden

daha sik1 olacaktir [21].

Pratikte, “x € B” kisitlamalar esitsizlik ve esitlik kisitlamalar1 olarak asagida verilen

formdaki gibi ifade edilir:

gi(X)<0, i=1,....q

hl(X) = Oa j= p+1,...,m

q : Esitsizlik kisitlamalarinin sayisi.

m-q : Esitlik kisitlamalarinin sayisi.

GOz ard1 edilmis kisitlamalar i¢in etkili ve verimli temsili bir ceza fonksiyonu bulmak
zor olabilir. Verilen bir problem 6rneginde ceza fonksiyonunu ayarlamak i¢in ¢aba
gereklidir aksi durumda arastirma esnasinda onu defalarca hesaplamak nihai ¢6ziim
kalitesindeki herhangi bir kazanimi bosa ¢ikarabilir. Optimum ¢6ziim ¢ogunlukla uygun

bolgenin smirinda kalabilir, bu durumda optimum ¢6ziimiin yapisina ¢ok benzeyen
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¢oziimlerin birgogu uygun olmamis sayilacaktir. Bu nedenle, sadece uygun ¢ozlimler
icin kisitlayici arastirma yapmak ya da optimuma dogru popiilasyonu hareket ettirecek
semalar1 bulmak icin ¢ok sert cezalar dayatmak ¢ozlimii zor hale getirecektir. Diger
taraftan, eger ceza yeterince sert olmazsa ¢ok genis bir bolge arastirilmis olacak ve
aragtirma zamaninin c¢ogunu uygun bdlgelerden uzaktaki bolgeleri arastirmak igin

kullanmis olacaktir [21].
2.4. Statik Ceza Fonksiyonlari

Uygun olmayan ¢oziimleri cezalandirmanin basit bir metodu herhangi bir sekilde
uygunlugu ihlal eden bu c¢oOziimlere sabit bir ceza uygulamaktir. Cezali amag
fonksiyonu, cezasiz amag¢ fonksiyonuna bir ceza eklenmis durumu olacaktir(bir
minimizasyon problemi i¢in diisiiniildiiglinde). Basit ceza fonksiyonunun bir ¢esidi,
bir¢ok kisitlamalarin oldugu ve ihlal edilmis kisitlamalarin sayisinin temel alindig1 bir
Ol¢i eklemektir. m kisitlamali bir problem i¢in ceza fonksiyonu asagidaki sekilde

tanimlanabilir [21]:
S =fx)+ Y C,
i=l1

~— 1, ikisitlamasi ihlal edildiyse

“— 0, i kisitlamast memnun edildiyse

J»(x) : Cezali amag fonksiyonu.

f(x) :Cezalandirilmamig amag fonksiyonu.

C. i Kisitlamanin ihlali i¢in uygulanan bir sabit
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Bu ceza fonksiyonu sadece ihlal edilmis kisitlamalarin sayisin1 temel alir ve genellikle

uygun bolgeden olan bazi uzaklik 6l¢iilerini temel alan bir yaklagimdir.

Daha alisilmis ve etkili olan1 uygunluga olan uzakliga gore ceza vermektir. Yalnizca
ihlale ugramis kisitlamalarin sayis1 tarafindan belirlenebilecek olan uzaklik g6z oniinde
tutularak bu, sabit ceza fonksiyonlarinda kabaca yapilir. Daha gelismis ve daha etkili
ceza, her bir kisitlama i¢in bir uzaklik Slgiisii icerir ve uygunluga olan uzaklik ile

birlikte daha da sert olan ceza eklenir [21].

Bir minimizasyon problemi i¢in genel formiil agagidaki sekildedir:
S =)+ 3. Co*
i=1

— o.gix),i=1,..q

_ |hi(x)|, i=q*l,...,m

di : Coziim x’ e uygulanan i kisitlamasinin uzaklik 6l¢iisii.

K : Kullanici tanimli iis kuvveti (siklikla 1 ya da 2 kullanilir.)

C; ‘nin se¢imi ¢ok daha zordur. Coziimii diizeltmek i¢cin maksimum ya da beklenen
maliyet temel alinarak seg¢ilir. Cogu problem i¢in, bununla birlikte, C;* 1 belirlemek bu
mantig1 kullanarak miimkiin degildir. Bunun yerine, bir kisitlamayr memnun etmenin
zorlugu ve bir kisitlama ihlalinin ciddiligi ya da deneyerek belirlenmis olma durumlari
da gbz Oniine alinarak birden ¢ok kisitlamanin uzaklik dlgiilerinin goreceli 6l¢lilmesine

dayanacak sekilde tahmin edilmis olmalidir [21].
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2.5. Dinamik Ceza Fonksiyonlar:

Statik ceza fonksiyonlarinin baslica eksikligi C; katsayist i¢in kriter tanimlama
konusunda kullanicinin yetersizligidir. Ayni1 zamanda, uygun olmayan bdlgenin
arastirilmasina izin verilmesi ile heniiz hala final ¢6zliimiin uygun olmasini gerektiren
celigskili amaglarla karigsmaktadir. Bu zorluklar1 hafifleten uzaklik temelli ceza
fonksiyonlarinin bir ¢esidi genel olarak arastirma ilerlerken verilen bir uzaklik i¢in
cezanin siddetini arttiran dinamik bir durum katmaktir. Bu yaklasimda, neticede final
¢Ozliimii uygun bolgeye hareket ettirmek i¢cin maruz birakilan ceza devamli olarak
artarken, aragtirmanin ilk safhalarinda biiyiik 6l¢iide uygun olmayan ¢oziimlere izin
verilen bir ozellige sahiptir. Arastirmanin uzunluguna dayanarak dinamik bir durum
katan uzaklik temelli ceza metodunun genel bir formu, t, bir minimizasyon problemi

i¢cin asagidaki sekildedir [21]:
Sx) =fx)+ D s,(0d
i=1

s,(t) : tile monoton bir sekilde azalmayan bir kriter.

t i¢in Olciiler aragtirilan ¢oziimlerin sayisini ya da jenerasyon sayisini icerir. Bu dinamik
ceza formiilasyonlarinin ortak kaygisi, evrimin sonunda uygun ¢oziimlerle sonuglanip
sonuglanmayacagidir. Eger s¢) cok yumusaksa, sonunda, uygun olmayan ¢oziimlerle
neticelenebilir ve eger s{f) c¢ok sertse, arastirma optimal olmayan ¢oziimlere
yakinsayabilir. Bu nedenden dolayi, bu ceza fonksiyonlari tipik olarak daha iyi icra
edilmesi i¢in 6zel bir problem ayarina ihtiyag duyar. s(f) ‘nin belirgin bir O6rnegi

asagidaki gibidir [21]:

s,(t) =(c, v)* a= 1 yada2 ye esit olan bir sabittir.

2.6. Uyarlanabilir Ceza Fonksiyonlar1

Ceza fonksiyonunun igerisine arastirmanin uzunlugu ile birlikte uzaklig1 katmak genel

olarak etkili olurken bu cezalar aragtirmanin diger safhalarinda dikkate alinmaz. Bu
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bakimdan, aragtirmanin siirmekte olan basarisi i¢in (ya da noksanlik nedeniyle) onlar
uyarlamali degildir ve cazibesiz bolgelerden uzaklasmak ya da cekici bolgeler basta
olmak tiizere halihazirda gozlenenleri baz alarak arastirmaya kilavuzluk edemez. Bazi
aragtirmacilar, en iyi uygunluk ya da uygunsuzlugu temel alacak sekilde yeniden
diizenleyerek ceza fonksiyonlari Onermiglerdir. Onlarin ceza fonksiyonlar1 asagida
gosterildigi gibi evrim esnasinda dayatilan cezanin artis1 ya da azalisindan herhangi
birine izin verir. Ceza fonksiyonunu c¢arpanini uyarlamali olarak giincellemek i¢in ve
birbirini izleyen N, jenerasyonunun mesafeleri lizerinde en iyi ¢oziimiin uygunlugunun
degerlendirilmesi i¢in iki sabitin sec¢imini igerir, B; ve B2 (B> P >1). Arastirma
ilerlerken her bir Ny jenerasyonunda ceza fonksiyon ¢arpani bu siire esnasinda en iyi
¢Ozlimiin uygun olup olmadigir temel alinarak gilincellenir. Belirli bir bicimde ceza

fonksiyonu asagidaki sekildedir [21]:

AxP1 , Eger onceki Ny jenerasyonlari uygun olmayan en iyi ¢ozlime sahipse

A = A/ B2 , Eger onceki Ny jenerasyonlart uygun en iyi ¢6ziime sahipse.

Ak , diger durumlarda.

Yukarida temel olarak ele alinan ceza fonksiyon yaklagimlarinin her birisinin sahip
oldugu avantajli ve dezavantajli yonler goz oniinde bulundurularak her agidan daha
basarili ceza fonksiyonlar1 olusturulmustur. Ceza katsayisi i¢in iyi bir deger tanimlama
gorevi acisindan kullaniciy1 rahatlatmay1 hedefleyen ve kisitlamali problemlerde siklikla

kullanilan yaklagimlardan ikisi NFT ve EC metotlaridir.

2.6.1. Yakin Uygunluk Esik Degeri Metodu(Near-Feasibility Threshold)

NFT, uygun bdlgenin Gtesinde “umut veren ” bir bolgeye tekabiil eden bir yakin
uygunluk esik degeri kavramidir. Bazi1 aragtirmacilar, ceza fonksiyonlarinda

aragtirmanin uzunlugunu ve kisitlama gii¢liigiiniin geri bildiriminin ikisini birden
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kullanmaktadirlar. Bu ceza fonksiyonlar1 her bir kisitlama i¢in yakin uygunluk esik
degerinin(NFT) tahminini igerir. Kavramsal olarak, NFT uygun bdlgeden olan esik
degeri uzakligidir ki kullanic1 arastirmanin “¢oziime yaklasildiginm1" gbéz oOniine alir.
Ceza fonksiyonlari, evrimsel algoritmay1 uygun bdlgenin igerisinde ve uygun bolgenin
yakin uygunluk esik degeri civarinda arastirmak i¢in cesaretlendirir ve bu esik degerin
Otesindeki aragtirmalarda ise caydirir. Ayrica, simdiye kadar bulunan en iyi uygun deger
ve en 1yl uygun olmayan deger arasindaki araligi dikkate almak ic¢in ceza

fonksiyonlarina uyarlanabilir bir terim eklenmistir [21, 22].

];(X,l) :f(x) +(Ffeas (f) -Fu (t) ) i(%j

F.i(¢) : Simdiye dek bulunan en iyi ¢6ziimiin cezasiz degerini gosterir.
Freas (1) : Simdiye dek bulunan en iyi uygun ¢oziimiin degerini gosterir.
a : Onceden tanimlanmus bir sertlik parametresi.

Far () ve Fpg (f) terimleri birtakim amaglara hizmet eder. Ik olarak, arastirmanin
sonuglarina dayanan cezanin uyarlamali olarak 6l¢eklenmesini saglar. Ikinci olarak ise,
0zgiin bir aragtirma ve kisitlamaya belirli ceza saglamak i¢in NFT; terimi ile birlesir.

NFT’ nin genel formu asagidaki sekildedir [21]:

NFT = NF,
1+ A
NFT, : NFT i¢in bir st sinir.
A : Arastirma ge¢misine dayanan NFT yi ayarlamak i¢in kullanilan dinamik bir

aragtirma parametresi.

En kolay durumda, A, 0’ a ayarlanabilir ve statik bir NFT sonuglanir. A, ayn1 zamanda
aragtirmanin  bir fonksiyonu olarak da tanimlanmis olabilir. Ornegin, jenerasyon

sayisinin(¢) bir fonksiyonu;
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NFT,

A= t Zﬂ NFT:—
fO=4) e

N, : Jenerasyon sayisini temsil eder.

A ¢ nin pozitif bir degeri monoton bir sekilde azalan NFT ile sonuglanir (ve bu ylizden
daha biiyiik bir ceza) ve arastirma ilerlerken daha biiylik A daha da hizli azalan NFT ile

sonuclanir.

Eger NFT deneyden oOnce iyi tamimlanmamis ise, arastirmayir uygun bolgeye
tekrarlanarak sevk edecek sekilde baslangicta pozitif sabit A’ I biiyiik bir degere
ayarlanabilir [21, 22].

Frmax

Feasible [infeasible
Resgeon Risgion

i X ¥ k 3
> |« \
% * DTmax * »
J D §
-— Total Destance "

Sekil 2.1. NFT metodu 6rneklemesi [32]

2.6.2. Epsilon Kisitlama Metodu(Epsilon Constraint Method)

Epsilon kisitlama metodu ¢ok amacli bir optimizasyon problemini birtakim kisitlamali
tekil amag problemlerine doniistiiren matematiksel programlama teknigidir. Bu metot,
cogu evrimsel algoritmanin yaptig1 gibi tek bir ¢aligmada bir takim baskin olmayan
¢Oziimler iiretmediginden dolayr evrimsel hesaplamada ¢ok sik kullanilmamistir.
Dahasi, bu metotta bircok tekil amag optimizasyonlar icra edildiginden dolay1 ¢ok

amacl “kolay” problemleri ¢ézerken goreceli olarak pahali bulunur. Epsilon kisitlama
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metodunun arkasindaki temel diisiince, gelecek jenerasyon i¢in se¢im yaparken daha
kiiciik toplam kisitlama ihlalli ¢oziimler, (k) uygun ¢oziimler olarak islem goriir. Cok
amacli problemi bir¢ok tek amagh kisitlamali problemlere doniistiirmek i¢in asagidaki

prosediirii kullanir(tiim amag fonksiyonlarinin minimize edilmesi goz Oniine alinacak

olursa) [23, 26]:
Min fi(x)

st filx) =g i=1,2,...m ik

xeX,ke {1,2,...m}
X : Esitlik ya da esitsizlik kisitlamalari ile tanimlanabilen uygun bolge.

g : Ust sinir vektorii (g1,2,....,6m) her bir amacin sahip olabilecegi maksimum degeri

belirtir.

Epsilon kisitlama metodu, & parametresinin kullanilmasiyla kisitlamalarin
gevsetilmesini kontrol eder. Bir kisitlamali optimizasyon problemini ¢ézerken aktif
kisitlamalarin var olmasi isi mesakkatli hale getirir. Esitlik kisitlamali problemlerde
yiiksek kalitede ¢ozlimler elde etmek icin & parametresinin uygun sekilde kontrol
edilmesi temel esastir. € diizeyi, jenerasyon sayaci k, kontrol jenerasyonu T.° ye
ulasincaya kadar giincellenir. Jenerasyon sayaci T, sinirin1 astiktan sonra kisitlama

ihlali olmayan ¢oziimleri elde etmek i¢in ¢ diizeyi “0” olarak ayarlanir [22].

&(0) = V(Xp)
4 k
£(0) (1-F)°p , 0<k<Tec
gk) = <
0 , k=>Tc
.

Xg: O.lstbirey ve 6=(0.05*NP).

Tavsiye edilen parametre dagilimai:
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Tc € [0.1Tmax, 0.8Tmax] vecp € [2,10]

Bu metodun amaci, kabul edilebilir epsilon seviyesi ile diger amaglari kisitlama olarak
hesaba katarken bir seferde bir ama¢ fonksiyonunu minimize etmektir. Her bir amaci
sadece bir kez optimize eder. Yani diger tiim amag fonksiyonlar1 ek kisitlamalar
vasitast ile {istten sinirlandirilirken amag fonksiyonlarinin biri kiigiiltiiliir. Geleneksel
epsilon kisitlama metodu, kisitlama smirin1 6nceden tanimlanmis sabit bir o ile

tekrarlanarak arttirmaktadir [23, 24].

Birtakim optimum sonuglar elde edilmesi ve her bir yeni vektdr igin yeni bir
optimizasyon siireci yapmak amaci ile her bir amag i¢in {ist sinir vektoriiniin degisime
ugramas1 gerekmektedir. Ust smirm farkli degerlerini kullanarak farkli noktalarin

tiretimi Sekil 2.2. de gosterilmistir [25, 26].

f
2 =

———— True Pareto front

Sekil 2.2. EC metodu ile farkli ¢ozlimler iiretilmesi [31]

Herhangi bir non-liner ¢ok amagli optimizasyon problemi igin, bir epsilon kisitlama
probleminin ¢6zliimii, gli¢siiz bir Pareto optimum ¢oziimii iiriin olarak verir. Dogru bir
pareto optimum ¢Oziimili eger ¢Oziim essizse(milkemmelse) ya da ¢oziimii rapor
etmeden Once optimizasyon tiim amaglar i¢in yapildiysa elde edilebilir. Bununla
birlikte, ¢oziimlerin iiretilme hizin1 gelistirmek igin pareto optimum takiminin bir
benzerini elde etmek amaciyla nokta basina yalnizca bir optimizasyon uygulanabilir

[26].



3. BOLUM

BULGULAR

Bir sistem veya sistemin bir kismina ait ayrintilar1 incelemek icin yapilan faaliyetlere
deney denilmektedir. Deney terimi istatistik biliminde ise yeni gercekler meydana
getirmek veya var olani dogrulamak ya da ciiriitmek icin kullanilan bir is olarak
tanimlanmaktadir. Deneyler kesin ve karsilastirmali deneyler ve tek ve ¢ok etmenli

deneyler olmak {izere iki farkli sekilde gerceklestirilebilmektedir.

Kesin ve karsilastirmali deneyler, bilinmeyeni ortaya ¢ikarmak ayni zamanda bilineni

de dogrulamak ya da ¢iirlitmek i¢in yapilmaktadir.

Tek ve cok etmenli deneyler ise bir veya daha fazla etmenin durum ya da islem
tizerindeki etkisini belirlemek i¢in yapilan deney tiiriidiir ve mevcut duruma o6zel

olarak tasarlanir.

Deney tasarimi ise, bir islemdeki girdilerde sistematik degisiklikler yapilarak girdilerin

sonug lizerindeki etkilerini gézlemlemek i¢in kullanilan bir tekniktir.

Deney tasariminin amaglari kisaca asagidaki sekilde siralanabilir.

e Sonug iizerinde en etkin girdi faktorlerini belirlemek.

e Performans karakteristigini hedef degere en yakin sonuca ulastiracak girdi

faktorlerinin seviyelerini belirlemek.

e Kontrol edilemeyen girdi faktorlerinin ¢ikti {izerindeki etkisinin en az olacagi

kontrol edilebilen girdi faktérleri kombinasyonunu olusturmak.
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Deney tasariminda, siireci etkileyen her tiirlii etken “faktor” olarak adlandirilir.
Faktorlerin ¢esitli kategorileri, dereceleri ve yogunluklari ise “seviye® olarak
adlandirilir. Bir deney tasarimi sirasinda birden fazla faktor ve seviye gruplari
bulunabilir [27]. Denemenin planlama ve yiiriitiilme sekli denemenin stratejisini
belirlemektedir. 4 tiir deneme stratejisi vardir, bunlar: en iyi tahmin, bir defada bir

faktor, faktoriyel tasarim ve kismi faktoriyel tasarimdir.

En iyi tahmin yaklagiminda sonug iizerinde 6nemli etkisi oldugu diisiiniilen faktorlerin
rassal bir bilesimi ele alinir ve test edilir. Ancak bu yontemin dezavantajlar1 vardir.
Bunlardan birincisi, 6onemli etkisi oldugu diisiiniilen faktorlerin bilesimi iyi sonug
vermeyebilir. Bu durumda arastirmaci yeni bir bilesim olusturmak zorunda kalir. Bu
durum en iyi bilesimi elde etme garantisi olmadan devam eder. Bu da fazla zaman
kaybina sebep olabilir ya da ikinci bir sakinca aragtirmaci olusturdugu bilesimin iyi
sonu¢ verdigini goriince test etmeyi birakir. Bu durumda da daha iyi sonuglardan

vazgecilmis olunur.

Bir defada bir faktér yaklasiminda her bir faktér baslangic seviyesinde, diger
faktorlerin sabit tutularak onlarin {izerine dagitilmasi ile test edilir. Her faktdr ile sabit
tutulan faktorlerin degistirilmesi ile sonucun nasil etkilendigi gézlemlenir. Yaklagimin
dezavantaji her bir faktor tek tek incelendiginden faktorlerin birbiri ile etkilesiminin
gozlemlenemiyor olmasidir. Etkilesim bir faktoriin, diger faktore ait farkli seviyelerde
ayni etkiyi yaratmamasidir. Etkilesimi olan faktorlerin bulundugu testlerde bu

yaklasimin kullanilmasi arastirmaciy1 dogru sonuca ulastiramayabilir.

Ugiincii bir yaklasim olan faktdriyel deneme, faktdrlerin tek tek degil hep birlikte ele
alinmas1 ve birbirleri ile etkilesiminin de ele alinmasi sebebi ile daha giivenilir bir
yaklasimdir. Faktor sayisi arttikca deneme sayisi da artmaktadir bu da test siliresinin
uzamasi seklinde bir dezavantaj olusturmaktadir. Zaten faktor seviyelerinin biitiin
bilesimlerini kullanmak gereksiz olabilmektedir. Boyle durumlarda ise kismi faktoriyel
deneme yaklagimi kullanilmaktadir. Kismi faktoriyel deneme yaklagiminda faktorler

icerisinde altkiimelere ayrilarak islem goriir. Bu sekilde zamandan tasarruf edilir [28].
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3.1. Deney Tasarim ilkeleri

Aragtirmaciy1 dogru sonuca gotiirecek deneylerin dncelikle iyi tasarlanmasi gereklidir.
Deneylerin 1iyi tasarlanmasi i¢in Fisher tarafindan gelistirilen tekrarlama, rassallik ve

bloklama ilkelerine bagli kalinmalidir [29].
Tekrarlama

Tekrarlama deneyin birden fazla kere yapilmasi demektir. Ayni faktoriin tekrar tekrar
Olclilmesi  degil esas denemenin tekrarlanmasi anlaminda kullanilmaktadir.
Tekrarlama, degiskenlige sebep olan faktorlerin ortaya ¢ikardigi hatalarin 6l¢limii i¢in
kullanilmaktadir.  Tekrarlama olmadan degiskenlife sebep olan unsurlar

belirlenememektedir.

Tekrarlamanin iki 6nemli 6zelligi vardir. Birincisi, deneysel hatalar1 giderme imkani
vermesidir, ikincisi ise eger ornek kiimenin ortalamasi herhangi bir faktoriin etkisinin

tahmin edilmesinde kullaniliyor ise sonucun daha kesin olmasini saglamasidir.
Rassalhik

Rassallik, deneysel materyallerin herhangi bir kurala uygun olmamasi, tesadiifi olmasi
demektir. Deneysel verilerin toplanmasinin da rassallik ilkesine bagli olarak yapilmasi
sonucun daha gergegi yansitmasinin en 6nemli gerekcesidir. Deney sonuglarini analiz
etmede de rassallik kullanilacak yontemler i¢in gereklidir. Rassallik dnyargiy1 giderici

bir etkidir.
Bloklama

Bloklama, deneyin hassasiyetini artiran bir ilkedir. Deneme yapilacak alanin homojen

olacak sekilde veya belirli farkl1 6zelliklere gore boliimlere ayrilmasi seklinde yapilir.
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3.2. Deney Tasarimin Tarihgesi

Deney tasarimi ilk olarak 1920’lerde iinlii Ingiliz istatistik¢i Sir A. Ronald Fisher
tarafindan gelistirilmistir. Fisher, yontemi tarim alaninda iirlinlerin verimliligini
artirmak amaci ile birtakim c¢aligmalar yaparak gelistirmistir. Fisher iirlin verimliligini
artirmak i¢in verimliligi aym1 olacak sekilde ekim yapilacak topragi parsellere
ayirmistir. Ayirdigr parsellere tirlinleri ve giibre ¢esitlerini rassal olarak dagitarak ekim
yapilmasini saglamistir. Fisher’ i yaptig1r bu calisma deney tasariminin temellerini
olusturmaktadir. Deney tasarimi1 1950’11 yillara kadar kimya ve ila¢ endiistrisinde de
kullanilmistir. 1950°1i yillardan sonra deney tasariminin, toplam kalite yontemi ile
ilgili ¢aligmalarda basar1 gostermesi yontemin daha yayginlagsmasina sebep olmustur.
1970’1i yillarda yasanan sanayi devriminden sonra yontem iiretim sektoriinde de

yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir.

Motorola firmasinin kalite grubundan K. Bhote’nin “World Class Quality” adl
kitabinda kalite gelistirme de ii¢ yontemin ¢ok onemli oldugunu belirtmistir. Bunlar,
geleneksel muayene, istatistiksel islem kontrol ve deney tasarim yontemleridir.
Japonya’da kalite kavraminin gelismesinde en biiylik katkiyr deney tasarimi
saglamigtir. Amerika’da ise 1980’lerden sonra deney tasarimi yontemi gelismeye

baslamistir [29].

3.3. Deney Tasarimin Kullanim Alanlar:

Deney tasarimi ydntemi pek cok alanda kullamlabilmektedir. Ozellikle iiriin ya da
islem tasarimindaki problemleri ve iiretim asamasindaki problemleri ¢dzmede

kullanilmaktadir. Ornegin,

e Tasarim bilesenlerinin degerlendirilmesi ve karsilagtirilmasinda,
e Malzeme se¢iminde alternatiflerin degerlendirilmesinde
e Tasarim parametrelerinin se¢ciminde

e Uriin performansin1 belirleyici parametrelerin secilmesinde deney tasarimi

yontemi etkin sekilde kullanilabilmektedir [29].
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3.4. Deney Tasarimmnin Adimlari

a. Problemin tanimlanmasi

b. Faktorlerin, seviyelerin ve siranin se¢imi
c. Tepki degiskeninin se¢imi

d. Deney tasariminin se¢imi

e. Deneyi uygulama

f. Verilerin istatistiksel analizi

g. Sonuglar [29].

3.4.1. Problemin Tanimlanmasi

Problemin tanimlanmasi kolay gibi goriinse de aslinda tasarimin en Onemli
adimlarindan birisidir. Tasarimdan en iyi sonucu alabilmek i¢in problemi 1iyi
belirlemek gerekmekte ve goriinlirde birden fazla problem olsa da temel problemi
saptamak gerekmektedir. Bunun i¢in konu ile ilgili veriler saglikli sekilde tiim
birimlerden toplanmali ve takim yaklagimi ile problemin saptanmasi i¢in beyin firtinasi

yapilmalidir.

3.4.2. Faktorlerin, Seviyelerin ve Siranin Se¢cimi

Tasarimin ilk asamasi olan problem belirlemeden sonra tasarim sonucunu etkileyen
faktorler ve bu faktorlere ait seviyeler belirlenmelidir. Faktorler ve seviyeler

belirlenirken daha once yapilmis ¢caligmalardaki saptamalardan faydalanilmalidir.

3.4.3. Tepki Degiskeninin Secimi

Belirlenen problem dogrultusunda, faktor ve seviyeleri kullanilarak yapilan tasarim
alternatifleri denenir ve bu denemelerin sonucunda dogru tasarimin belirlenmesinde
kullanilacak performans kriteri saptanir. Bu kriter olgiilen karakteristigin ortalamasi

veya standart sapmasi ya da her ikisi birden olabilmektedir.



32

3.4.4. Deney Tasariminin Secimi

Ik {ic asama gerceklestirildikten sonra tasarimci denemeyi uygulayacagi tasarimi

segmektedir.

3.4.5. Deneyi Uygulama

Asil verilerin elde edildigi agsamadir.
3.4.6. Verilerin Istatistiksel Analizi

Bu adimda elde edilen asil veriler istatistiksel yontemler ile analiz edilmektedir. Bu

yontemler grafiksel yontem ya da varyans analizi yontemi olabilmektedir.
3.4.7. Sonuglar

Yapilan istatistiksel analiz sonucunda artik kesin ve net sekilde konusulabilir.
3.5. Faktoriyel Denemeler

Arastirmalarda ¢ok kez sonuca etkisi olan faktorlerin etki Olgiileri inceleme konusu
olabilmektedir. Bu faktorlerin tek baglarina etkileri ve birbirleri ile ayn1 anda sonug
tizerindeki yarattiklar1 etki belirlenmeye ¢alisilmistir. Faktorlerin tek baslarina etkileri
yeterli olmamaktadir ¢linkii faktorlerin bagka faktorler ile bir araya geldigi zaman
sonug lizerindeki etkileri tek baslarna yarattiklar: etkiden farkli olabilmektedir. Bu
sekilde sonug iizerindeki Onemli etki belirlenebilmektedir ve bu faktoér {izerindeki

degisiklikler ile en 1yi sonug elde edilebilmektedir [28].
3.5.1. Tam Faktoriyel Deneyler

Tek Faktorlii Deneyler: Her bir faktoriin sonug iizerindeki etkisinin tek tek dlgiildiigii
deney tiiriidiir. Secilen faktoriin sonug iizerinde etkisi olmadig1 belirlendigi takdirde
yeni bir faktér denenmektedir. Bu islem beklenen sonuca ulasilincaya kadar
sirdiiriilmektedir. Bu deneme tilirlinde  faktorlerin  birbiri  ile etkilesimi
Ol¢iilememektedir. Yani faktorlerin farkli faktorler ile farkli sekilde yan yana gelerek

sonug iizerindeki etkileri bu deneme tiirii ile gézlemlenememektedir. Ayrica faktor
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say1st ¢cok oldugu zaman her denemeyi yapmak zaman kaybina ve dolayisi ile fazla
maliyete sebep olabilmektedir bu nedenle faktor sayisinin fazla oldugu durumlarda ve
faktorlerin etkilesiminin 6l¢iilmesi istendigi durumlarda tam faktoriyel deney tiiriiniin

kullanilmasi deney tasarimcisina avantaj saglayabilmektedir.

Tam faktoriyel deneyler, her bir faktoriin her bir seviyesi i¢in esit sayida deneme ile
faktorlerin diger faktorlerden bagimsiz olarak iiriin performansina etkisini 6l¢gmede
kullanilan deney tiiriidiir. Tam faktoriyel deney stratejisi faktorlerin birlestirilmis halini
inceler ve hem tek tek her faktoriin sonug¢ iizerindeki etkisini hem de faktorlerin
birlikte sonug¢ tizerindeki etkisini belirlemede kullanilmaktadir. Kritik faktorleri
saptamaktadir. Tam faktoriyel deneyler iiriin performansina etki edecek faktor
sayisinin 5 ten kii¢lik oldugu durumlarda kullanilabilmektedir ¢linkii daha fazla faktor
oldugu zaman deneme sayisi {iistel olarak artmaktadir. Bu da deneme sayisinin ¢ok
fazla olmasi anlamina gelmektedir. Deneme sayisi arttikca sonuca ulagsmada zaman
problemi ortaya ¢ikabilmektedir. Faktor sayisinin 5° ten fazla oldugu durumlarda kismi

faktoriyel deneyler kullanilmaktadir.

Tam faktoriyel deneylerde, faktorlerin tek baglarina ve birlikte sonuca olan etkilerini

belirleyebilmek i¢in gerekli deneme sayis1 a* formiilii ile hesaplanmaktadr.
a: faktorilin seviye sayisi

k: incelenen faktor sayisi

Ornegin, 3 faktorlii 2 seviyeli bir deneyin 2°=8 tane denemesi yapilmaktadur.

Faktorlerin seviye sayisi belirlenirken 2 yontem kullanilabilmektedir. Tecriibe ile {iriin
performansina etkisi olas1 seviyeler secilerek deney yapilabilmektedir ya da seviyelerin

olusturdugu bir kiimeden rassal olarak secilip deney yapilabilmektedir [30].

3.6. Kisit Yonetimi Parametrelerinin Deney Tasarim ile Belirlenmesi

Bu boliimde ¢alismanin sonucunu etkileyecek olan faktorleri ve seviyelerini belirlemek

icin deney tasarimi caligmasi yapilmistir. Tez calismasinda Diferansiyel Gelisim



34

Algoritmasi ve problemlerdeki kisitlamalarin {istesinden gelmek i¢in Yakin Uygunluk
Esik Degeri Metodu ile Epsilon Constraint Metodu kullanilmaktadir. Oncelikle
algoritmalarda kullanilacak, sonucu belirleyici faktorlerin neler olduguna karar
verilmistir. Bunlar, Diferansiyel Gelisim Algoritmas: ile birlikte kullanilacak olan
Yakin Uygunluk Esik Degeri Metodu i¢in popiilasyon biiyiikliigli, mutasyon orani ve
caprazlama orani iken Epsilon Constraint Metodu icin popiilasyon biiylkliigii,
mutasyon orani ve caprazlama oranina ek olarak bu metodun parametreleri olan
kontrol jenerasyonu, Teta ve cp (iissii) dahil edilmistir. Faktorler kararlastirildiktan
sonra seviyeler belirlenmistir. Seviye olarak, literatiirdeki konu ile ilgili ¢aligmalarda
genellikle iki seviye kullanildig1 gézlemlenmesine ragmen hassasiyeti arttirmak adina
Yakin Uygunluk Esik Degeri Metodunda her bir faktor i¢in 1-2-3-4 olmak {izere dort
Olcti kullanilmistir. Epsilon Constraint Metodunda ise her bir faktor icin yiiksek ve
diisiik olmak iizere iki Ol¢li kullanilmistir. Faktorler ve seviyeleri bu sekilde

belirlendikten sonra tam faktoriyel deney yapilmasi kararlagtirilmistir.

DGA ile birlikte kullanilacak olan NFT ve EC Metotlar1 igin faktor seviyeleri tablo
3.1. ve 3.2. deki gibi belirlenmistir.

Tablo 3.1. Yakin uygunluk esik degeri metodu i¢in olas1 faktdr seviyeleri ve degerleri

Seviye A(CR) B(MR) C(NP)
1 0,2 0,2 30
2 0,4 0,4 50
3 0,6 0,6 70
4 0,9 0,9 100

Tablo 3.2. Epsilon constraint metodu i¢in olasi faktor seviyeleri ve degerleri

Seviye A(Tc) B(Teta) C(cp) D(CR) E(MMR) | F(NP)
Diisiik (-1) 0,1 0,1 2 0,2 0,2 30
Yiiksek(1) 0,2 0,2 5 0,9 0,9 100

NFT metodu i¢in 20.000-100.000 ve 200.000 fonksiyon degerlendirme sayilari i¢in
4’= 64 ve 64*3 =192 deneme yapilmistir. (bkz. Tablo 3.3, Tablo 3.4, Tablo 3.5) Ayni
sekilde EC metodu icin 2°= 64 ve 64*3=192 deneme yapilmistir (bkz. Tablo 3.9, Tablo
3.10, Tablo 3.11). Denemeler EkA da belirtilen ve cesitli zorluklardan ve farkl
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yapilardan olusan 18 adet Benchmark test problemi iizerinde yapilmistir. Denemeler
sonucunda elde edilen ortalama uygunluk degerleri alinarak uygun deney tasarimi

belirlenmistir.

Tablo 3.3. Yakin uygunluk esik degeri metodunun 20.000 fonksiyon hesaplamasi i¢in
belirlenen faktorlerin tasarim secenekleri

DENEME CAPRAZLAMA_ MUTASYON _ POPULASYON ORTALAMA
ORANISEVIYESI | ORANI SEVIYESI BUYUKLUGU UYGUNLUK
SEVIYESI DEGERI

1 3 3 3 0,29
2 1 3 3 03
3 2 1 3 0,32
4 2 1 1 032
> 2 4 4 0,27
6 4 3 4 0.28
7 4 3 2 032
8 4 4 3 0,25
9 1 4 1 032
10 3 2 4 0,29
11 2 2 4 0,29
12 2 2 3 03
13 3 3 2 031
14 2 3 1 034
15 4 1 2 03
16 3 4 3 0,27
17 3 1 1 0,32
18 4 3 1 037
19 2 2 2 0,33
20 2 3 2 031
21 3 2 1 0.36
22 1 4 4 0,28
23 1 3 4 032
24 4 1 4 0,32
25 2 2 1 035
26 4 2 2 0.34
27 4 3 3 0,28
28 3 2 2 0.34
29 2 1 4 03
30 1 2 1 033
3 1 3 2 0,32
32 3 1 3 0,33




Tablo 3.3. Devam
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DENEME CAPRAZLAMA | MUTASYON POPULASYON ORTALAMA
ORANI SEVIYESI ORANI BUYUKLUGU UYGUNLUK
SEVIYESI SEVIYESI DEGERI
33 4 1 1 0,48
34 2 1 2 0,34
35 1 2 3 0,31
36 3 2 3 0,33
37 2 4 2 0,31
38 1 2 2 0,33
39 2 3 4 0,31
40 3 1 2 0,31
41 4 2 1 0,32
42 1 2 4 0,31
43 3 4 2 0,28
44 4 4 4 0,26
45 1 4 2 0,3
46 4 4 2 0,26
47 2 4 1 0,3
48 4 4 1 0,28
49 3 3 4 0,28
50 3 4 1 0,29
S1 3 4 4 0,25
52 4 2 4 0,35
53 2 3 3 03
54 3 1 4 0,31
35 1 1 2 0,32
56 2 4 3 0,29
7 1 1 3 0,32
58 1 1 4 0,32
59 1 4 3 0,3
60 1 1 1 0,35
61 4 1 3 0,31
62 4 2 3 0,35
63 3 3 1 0,34
64 1 3 1 0,32

Yakin Uygunluk Esik Degeri Metodunun 20.000 fonksiyon hesaplamasi i¢in yapilan

denemede ortalama uygunluk degerinin Deneme 33’ te en uygun degeri verdigi

gozlemlenmektedir (bkz. Tablo 3.3), yani c¢aprazlama oranmin yiiksek, mutasyon

oraninin diisiik ve popiilasyon biiylikliigliniin diisiik olarak belirlenmesinin uygun

oldugu saptanmaktadir.
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Tablo 3.4. Yakin uygunluk esik degeri metodunun 100.000 fonksiyon hesaplamasi i¢in

belirlenen faktorlerin tasarim secenekleri

DENEME CAPRAZLAMA | MUTASYON POPULASYON ORTALAMA
ORANI SEVIYESI ORANI BUYUKLUGU UYGUNLUK
SEVIYESI SEVIYESI DEGERI
1 3 3 3 0,42
2 1 3 3 0,41
3 2 1 3 0,42
4 2 1 1 0,40
S 2 4 4 0,36
6 4 3 4 0,56
7 4 3 2 0,48
8 4 4 3 0,34
9 1 4 1 0,43
10 3 2 4 0,43
11 2 2 4 0,40
12 2 2 3 0,43
13 3 3 2 0,43
14 2 3 1 0,41
15 4 1 2 0,46
16 3 4 3 0,38
17 3 1 1 0,35
18 4 3 1 0,47
19 2 2 2 0,44
20 2 3 2 0,43
21 3 2 1 0,47
22 1 4 4 0,39
23 1 3 4 0,42
24 4 1 4 0,28
25 2 2 1 0,45
26 4 2 2 0,44
27 4 3 3 0,53
28 3 2 2 0,47
29 2 1 4 0,40
30 1 2 1 0,44
31 1 3 2 0,40
32 3 1 3 0,40




Tablo 3.4. Devami
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DENEME CAPRAZLAMA | MUTASYON POPULASYON ORTALAMA
ORANI SEVIYESI ORANI BUYUKLUGU UYGUNLUK
SEVIYESI SEVIYESI DEGERI
33 4 1 1 0,58
34 2 1 2 0,42
35 1 2 3 0,41
36 3 2 3 0,44
37 2 4 2 0,39
38 1 2 2 0,43
39 2 3 4 0,39
40 3 1 2 0,39
41 4 2 1 0,37
42 1 2 4 0,39
43 3 4 2 0,38
44 4 4 4 0,32
45 1 4 2 0,41
46 4 4 2 0,38
47 2 4 1 0,42
48 4 4 1 0,51
49 3 3 4 0,41
50 3 4 1 0,41
S1 3 4 4 0,34
52 4 2 4 0,48
53 2 3 3 0,41
54 3 1 4 0,41
35 1 1 2 0,45
56 2 4 3 0,36
7 1 1 3 0,45
58 1 1 4 0,41
59 1 4 3 0,41
60 1 1 1 0,46
61 4 1 3 0,30
62 4 2 3 0,43
63 3 3 1 0,46
64 1 3 1 0,42

Yakin Uygunluk Esik Degeri Metodunun 100.000 fonksiyon hesaplamasi i¢in yapilan

denemede ortalama uygunluk degerinin yine Deneme 33’ te en uygun degeri verdigi

ve uygunluk orani ortalamasinin arttigi gézlemlenmektedir (bkz. Tablo 3.4), yani

caprazlama oraniin yiiksek, mutasyon oraninin diisiik ve popiilasyon biiyiikliigiiniin

diisiik olarak belirlenmesinin uygun oldugu saptanmaktadir.
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Tablo 3.5. Yakin uygunluk esik degeri metodunun 200.000 fonksiyon hesaplamasi i¢in

belirlenen faktorlerin tasarim secenekleri

DENEME CAPRAZLAMA | MUTASYON POPULASYON ORTALAMA
ORANI SEVIYESI ORANI BUYUKLUGU UYGUNLUK
SEVIYESI SEVIYESI DEGERI
1 3 3 3 0,48
2 1 3 3 0,45
3 2 1 3 0,49
4 2 1 1 0,46
5 ) 4 4 0,42
6 4 3 4 0,49
7 4 3 2 0,48
8 4 4 3 0,52
9 1 4 1 0,49
10 3 2 4 0,50
11 2 2 4 0,44
12 2 2 3 0,49
13 3 3 2 0,52
14 2 3 1 0,47
15 4 1 2 0,50
16 3 4 3 0,46
17 3 1 1 0,37
18 4 3 1 0,49
19 2 2 2 0,50
20 2 3 2 0,49
21 3 2 1 0,52
22 1 4 4 0,45
23 ) 3 4 0,45
24 4 1 4 0,33
25 2 2 1 0,50
26 4 2 2 0,47
27 4 3 3 0,45
28 3 2 2 0,52
29 2 1 4 0,48
30 1 2 1 0,50
31 1 3 2 0,47
32 3 1 3 0,44




Tablo 3.5. Devami
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DENEME CAPRAZLAMA | MUTASYON POPULASYON ORTALAMA
ORANI SEVIYESI ORANI BUYUKLUGU UYGUNLUK
SEVIYESI SEVIYESI DEGERI
33 4 1 1 0,59
34 2 1 2 0,47
35 1 2 3 0,47
36 3 2 3 0,54
37 2 4 2 0,43
38 1 2 2 0,49
39 2 3 4 0,44
40 3 1 2 0,45
41 4 2 1 0,37
42 1 2 4 0,45
43 3 4 2 0,46
44 4 4 4 0,37
45 1 4 2 0,45
46 4 4 2 0,54
47 2 4 1 0,48
48 4 4 1 0,47
49 3 3 4 0,46
50 3 4 1 0,48
S1 3 4 4 0,44
52 4 2 4 0,53
53 2 3 3 0,46
54 3 1 4 0,47
35 1 1 2 0,52
56 2 4 3 0,44
7 1 1 3 0,50
58 1 1 4 0,47
59 1 4 3 0,46
60 1 1 1 0,51
61 4 1 3 0,39
62 4 2 3 0,50
63 3 3 1 0,51
64 1 3 1 0,47

Yakin Uygunluk Esik Degeri Metodunun 200.000 fonksiyon hesaplamasi i¢in yapilan

denemede ortalama uygunluk degerinin yine Deneme 33’ te en uygun degeri verdigi

ve uygunluk orani ortalamasinin arttigi gézlemlenmektedir (bkz. Tablo 3.5), yani

caprazlama oraniin yiiksek, mutasyon oraninin diisiik ve popiilasyon biiyiikliigiiniin

diisiik olarak belirlenmesinin uygun oldugu saptanmaktadir.
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Elde edilen sonuclara gore, ana etkiler (main effects plot) grafigi ve faktorler arasinda
etkilesim olup olmadigini kontrol etmek icin etkilesim grafikleri minitab 14 programi

ile ¢izilmis ve onlarin da sonuglar1 degerlendirilmistir.

Yakin Uygunluk Esik Degeri Metodu i¢in yapilan deney tasarimi incelenecek olursa;

Ortalama Uygunluk i¢in Ana Etkiler Grafigi
CR MR

0,34 -
Z (0,321 >\‘\
g —__ _—*
< "\./
& 10,301
1
o
E 0’28 B T T T T T T T T
g 1 2 3 4 1 2 3 4
St NP
= 10,34
<
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E 0,32
o
o

0,30

0,28 - T T T T

1 2 3 4

Sekil 3.1. Yakin uygunluk esik degeri metodunun 20.000 fonksiyon hesaplamasi i¢in
ana etkiler grafigi

Popiilasyon biiylikligi faktoriiniin  diisiik, mutasyon oranm1 faktoriiniin  disiik,
caprazlama faktoriiniin ise yiiksek secilmesi gerektigi ana etkiler grafiginden de

okunabilmektedir.

Sekil 3.2.”ye bakildiginda fonksiyon hesaplama sayisi arttikca durumun genel olarak
degismedigi ancak belli deger noktalarinda ilgili parametrelerin en uygun performansi
sergiledigi de gozlemlenmektedir. Yine Popiilasyon blyiikliigii faktoriiniin diistk,
mutasyon orani faktoriiniin diisik ya da orta degerde, caprazlama faktoriiniin ise

yiiksek secilmesi gerektigi ana etkiler grafiginden de okunabilmektedir.
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Ortalama Uygunluk i¢in Ana Etkiler Grafigi

MR

N

«

CR

0,44 -
@ /
<
£ (0,424 e
=
= \//
1
© (0,40 -
=
=
?.: 1 2 3 4
S NP
= |0,447
g
=
[
v 10,424
o \\‘

0,40

T T T T
1 2 3 4

Sekil 3.2. Yakin uygunluk esik degeri metodunun 100.000 fonksiyon hesaplamasi i¢in

ana etkiler grafigi

Ortalama Uygunluk i¢cin Ana Etkiler Grafigi

CR

MR

0,491

0,48

0,47
0,46

0,45

< N

0,49

0,48

0,47 4

Ortalama Uygunluk Ortalamasi

0,46

0,45

Sekil 3.3. Yakin uygunluk esik degeri metodunun 200.000 fonksiyon hesaplamasi i¢in

ana etkiler grafigi
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Sekil 3.3.’e bakildiginda fonksiyon hesaplama sayisi arttik¢a uygunluk ortalamalarinin
yiikseldigi ve durumun genel olarak degismedigi ancak belli deger noktalarinda ilgili
parametrelerin en uygun performans: sergiledigi de gozlemlenmektedir. Yine
Popiilasyon biiytikliigii faktoriiniin diisiik, mutasyon orani faktoriinlin diisiikk ya da
diistige yakin, ¢caprazlama faktoriiniin ise yliksege yakin secilmesi gerektigi ana etkiler

grafiginden de okunabilmektedir.

Faktorler arasinda etkilesim olup olmadigini belirlemek i¢in 20.000-100.000 ve
200.000 fonksiyon hesaplamalarinda NFT icin faktorlerin etkilesim grafikleri
cizilmistir (sekil 3.4 - sekil 3.6).

Ortalama Uygunluk i¢cin Etkilesim Grafigi

1 2 3 4 1 2 3 4

1 1 1 1 1 1 1 1
A\ CR
L\ - k . 0,35 ® 1
g = — 2
CR A‘N' p — i 3
\\ A== 030 _o_ 4

N
A
- 0,25
MR
e\ . - 0,35 ° 1
— —m 2
3
MR L
A - 0,30 A
T A
B
0,25
NP

Sekil 3.4. Yakin uygunluk esik degeri metodunun 20.000 fonksiyon hesaplamasi igin
etkilesim grafigi

Etkilesim grafigine bakilarak faktorler arasinda etkilesimin  fazla oldugunun
gozlemlenebilmesi ile birlikte CR-MR etkilesiminde MR nin degerinin artmasiyla
birlikte CR nin farkli degerlerine ragmen ortalama uygunluk oraninin azaldigi; MR-NP
etkilesiminde NP nin degerinin artmasiyla birlikte MR nin farkli degerlerine ragmen

ortalama uygunluk oraninin azaldigi; CR-NP etkilesiminde NP nin degerinin
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artmastyla birlikte CR nin farkli degerlerine ragmen yine ortalama uygunluk oraninin
azaldig1 gozlemlenebilmektedir. Bu durumda ana etkiler grafigine bakilarak uygun
deney tasarimi, Tablo 3.6 da gosterildigi gibi Deneme 33 te kullanilan parametreler

seklinde belirlenebilmektedir.

Tablo 3.6. Yakin uygunluk esik degeri metodunun 20.000 fonksiyon hesaplamasi igin
en uygun parametre seti

CR Seviyesi MR Seviyesi NP Seviyesi

Ortalama Uygunluk icin Etkilesim Grafigi
1 2 3 4 1 2 3 4
1 1 1 1 1 1 1 1
A CR
/o N Fo48 | —@— 1
~ —m >
CR S« ,\ \\ _;\A > L 042 3
./H_.‘ 1 — ! A 4
~X ~n
- 0,36
MR
-048 | —@— 1
- —m ;
MR N B PP
A2 | a4
NaL >
A [036
NP

Sekil 3.5. Yakin uygunluk esik degeri metodunun 100.000 fonksiyon hesaplamasi i¢in
etkilesim grafigi

Etkilesim grafigine bakilarak faktorler arasinda etkilesimin fazla oldugunun
gozlemlenebilmesi ile birlikte CR-MR etkilesiminde MR nin degerinin ortalama
degerine dogru artmasiyla birlikte CR nin farkli degerlerinde en yiiksek ortalama
uygunluk oranina ulasilabildigi; MR-NP etkilesiminde NP nin degerinin artmasiyla
birlikte MR nin farkli degerlerine ragmen ortalama uygunluk oraninin azaldigi; CR-

NP etkilesiminde NP nin degerinin artmasiyla birlikte CR nin farkli degerlerine



45

ragmen yine ortalama uygunluk oraninin azaldig1 gozlemlenebilmektedir. Bu durumda
ana etkiler grafigine bakarak uygun deney tasarimi, Tablo 3.7 de gosterildigi gibi

Deneme 33 te kullanilan parametreler seklinde belirlenebilmektedir.

Tablo 3.7. Yakin uygunluk esik degeri metodunun 100.000 fonksiyon hesaplamasi i¢in
en uygun parametre seti

CR Seviyesi MR Seviyesi NP Seviyesi

Ortalama Uygunluk i¢cin Etkilesim Grafigi

1 2 3 4 1 4
1 1 1 1 1 1 1 1
B 0,52 CR
A —o— 1
> e :_>\ 2 Lo4s |~ 2
— > ~—aA — g i
= j “\‘\' 3
AT ~ \\ —A- 4
- Lo
“ !
B 0,52 MR
- —o— 1
N - o4 |7 2
MR ARA 3
3 —A- 4
- 0,44
\
A

NP

Sekil 3.6. Yakin uygunluk esik degeri metodunun 200.000 fonksiyon hesaplamasi i¢in
etkilesim grafigi

Etkilesim grafigine bakilarak faktorler arasinda etkilesimin = fazla oldugunun
gozlemlenebilmesi ile birlikte CR-MR etkilesiminde MR nin degerinin ortalama
degerine dogru artmasiyla birlikte CR nin farkli degerlerinde en yiiksek ortalama
uygunluk oranina ulasilabildigi ancak MR nin daha da artmasinin bu oran1 diisiirdigii ;
MR-NP etkilesiminde NP nin degerinin ortalama degerine dogru artmasiyla birlikte
MR nin farkli degerlerinde en yiiksek ortalama uygunluk oranina ulasilabildigi ancak

NP nin daha da artmasmin bu orani diisiirdiigli;, CR-NP etkilesiminde NP nin
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degerinin artmastyla birlikte CR nin farkli degerlerine ragmen yine ortalama uygunluk

oraninin azaldig1 goézlemlenebilmektedir. Bu durumda ana etkiler grafigine bakarak

uygun deney tasarimi, Tablo 3.8 de gosterildigi gibi Deneme33 te kullanilan

parametreler seklinde belirlenebilmektedir.

Tablo 3.8. Yakin uygunluk esik degeri metodunun 200.000 fonksiyon hesaplamasi i¢in
en uygun parametre seti

CR Seviyesi

MR Seviyesi

NP Seviyesi

4

1

Tablo 3.9. Epsilon constraint metodunun 20.000 fonksiyon hesaplamasi i¢in belirlenen

faktorlerin tasarim segenekleri

DNM | Tc | Teta | cp | CAPRAZLAMA | MUTASYON | POPULASYON |ORTALAMA

ORANI ORANI BUYUKLUGU | UYGUNLUK
SVY | SVY |SVY| SEVIYESI SEVIYESI SEVIYESI DEGERI
1 1 1 1 1 1 1 0,36
2 1 -1 -1 1 -1 -1 0,52
3 1 1 1 -1 -1 -1 0,54
4 1 -1 -1 1 -1 1 0,35
5 -1 1 -1 1 1 1 0,37
6 1 -1 -1 -1 1 -1 0,52
7 -1 -1 1 -1 1 1 0,38
8 1 1 1 1 -1 -1 0,51
9 -1 -1 1 1 -1 1 0,38
10| 1 -1 1 -1 -1 0,50
11 -1 -1 -1 1 1 -1 0,51
121 -1 1 1 1 1 0,38
13 ] -1 1 -1 -1 1 0,38
14 ] -1 1 1 1 -1 0,46
15 -1 -1 -1 1 -1 1 0,37
16 1 -1 1 1 1 1 0,38
17 -1 1 -1 1 1 -1 0,50
18 | 1 -1 -1 1 1 0,37
19 1 1 1 -1 -1 -1 0,51
20 1 1 -1 1 -1 1 0,35
21 -1 -1 1 -1 -1 -1 0,46
22 1 1 -1 -1 -1 1 0,35
23 1 -1 1 -1 -1 1 0,38
24 ] 1 -1 -1 -1 -1 0,50
25

0,46




Tablo 3.9. Devami
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DNM | Te | Teta | cp | CAPRAZLAMA | MUTASYON | POPULASYON | ORTALAMA
ORANI ORANI BUYUKLUGU | UYGUNLUK
SVY | SVY |SVY| SEVIYESI SEVIYESI SEVIYESI DEGERI
26 1 -1 -1 1 1 -1 0,52
27 1 -1 -1 1 1 1 0,35
28 1 1 -1 1 1 1 0,35
29 1 1 1 -1 1 -1 0,46
30 1 -1 1 1 -1 1 0,38
31 -1 1 1 1 1 -1 0,46
32 1 1 1 1 1 -1 0,51
33 1 1 1 -1 1 -1 0,51
34 1 4 1 -1 -1 1 -1 0,50
351 -1 -1 -1 1 -1 0,51
36 | -1 -1 -1 -1 1 0,37
37 1 -1 1 -1 -1 -1 0,48
38 1 1 1 1 1 -1 0,54
39 1 1 1 -1 -1 1 0,36
40 | -1 -1 -1 -1 -1 0,51
41 1 1 1 1 -1 1 0,36
2 ] 1 1 -1 1 1 0,36
43 ] 1 1 1 -1 1 0,36
44 1 -1 1 1 1 -1 0,48
45 1 1 -1 -1 1 1 0,35
46 1 1 1 -1 1 1 0,36
47 1 1 1 1 -1 -1 0,54
48 -1 1 1 -1 -1 0,46
49 1 -1 1 1 -1 -1 0,48
50 1 -1 -1 -1 -1 -1 0,52
51 -1 1 1 1 -1 -1 0,46
52 1 1 1 -1 1 -1 0,54
53 -1 1 1 -1 -1 1 0,36
40 -1 -1 -1 1 1 0,37
S5 1 1 -1 -1 -1 0,46
56| 1 -1 -1 -1 1 0,37
ST 1 1 1 1 1 1 0,36
58 1 -1 -1 1 -1 -1 0,51
9|1 1 -1 1 -1 1 0,37
60 1 -1 1 -1 1 -1 0,48
61 -1 -1 -1 1 1 1 0,37
62 1 -1 -1 -1 1 1 0,35
63 1 -1 1 -1 1 1 0,38
64 1 -1 -1 -1 -1 1 0,35
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Epsilon Constraint Metodunun 20.000 fonksiyon hesaplamasi i¢in yapilan denemede

ortalama uygunluk degerinin Deneme 3, Deneme 38, Deneme 47 ve Deneme 52 de

ayni en uygun degeri verdigi gézlemlenmektedir (bkz. Tablo 3.9), yani Tc nin biiytik,

Tetanin  biiyiik,

cp nin kiigiik ve popiilasyon biiyiikligliniin diisiik

olarak

belirlenmesinin uygun oldugu saptanmaktadir. Ayrica caprazlama ve mutasyon

oraninin diisiik ya da yiiksek se¢ilmesinin higbir etki etmedigi de gozlemlenmektedir.

( DNM : Deneme Sayis1 ve SVY: Seviye)

Tablo 3.10. Epsilon constraint metodunun 100.000 fonksiyon hesaplamasi ig¢in
belirlenen faktorlerin tasarim segenekleri

DNM | Tc | Teta | cp | CAPRAZLAMA | MUTASYON | POPULASYON | ORTALAMA
ORANI ORANI BUYUKLUGU | UYGUNLUK
SVY | SVY |SVY| SEVIYESi SEVIYESI SEVIYESI DEGERI
1 1 1 1 1 1 1 0,66
2 1 -1 -1 1 -1 -1 0,86
3 1 1 -1 -1 -1 -1 0,87
4 1 -1 -1 1 -1 1 0,68
S -1 1 -1 1 1 1 0,67
6 1 -1 -1 -1 1 -1 0,86
7 -1 -1 1 -1 1 1 0,60
8 1 1 1 1 -1 -1 0,87
9 -1 -1 1 1 -1 1 0,63
101 4 1 -1 1 -1 -1 0,88
11 -1 -1 -1 1 1 -1 0,87
12 -1 1 1 1 1 0,63
13 -1 1 -1 -1 1 0,63
141 -1 1 1 1 -1 0,86
15 | -1 -1 1 -1 1 0,65
16 1 -1 1 1 1 1 0,66
17| 4 1 -1 1 1 -1 0,88
18 -1 1 -1 -1 1 1 0,67
19 1 1 1 -1 -1 -1 0,87
20 1 1 -1 1 -1 1 0,74
21 -1 -1 1 -1 -1 -1 0,86
22 1 1 -1 -1 -1 1 0,74
23 1 -1 1 -1 -1 1 0,66
24 | 4 1 -1 -1 -1 -1 0,88
25 | -1 1 -1 1 -1 0,86
26 1 -1 -1 1 1 -1 0,86
27 1 -1 -1 1 1 1 0,68
28 1 1 -1 1 1 1 0,74




Tablo 3.10. Devami
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DNM | Tc | Teta | cp | CAPRAZLAMA | MUTASYON | POPULASYON | ORTALAMA
ORANI ORANI BUYUKLUGU | UYGUNLUK
SVY | SVY |SVY| SEVIYESi SEVIYESI SEVIYESI DEGERI
29 | 1 1 1 -1 1 -1 0,87
30 1 -1 1 1 -1 1 0,66
31 -1 1 1 1 1 -1 0,87
32 1 1 1 1 1 -1 0,87
33 1 1 1 -1 1 -1 0,87
34 4 1 -1 -1 1 -1 0,88
351 -1 -1 -1 1 -1 0,87
36 | -1 -1 -1 -1 1 0,65
37 1 -1 1 -1 -1 -1 0,84
38 1 1 -1 1 1 -1 0,87
39 1 1 1 -1 -1 1 0,66
40 | -1 -1 -1 -1 -1 0,87
41 1 1 1 1 -1 1 0,66
42 1 1 1 -1 1 1 0,64
3] 1 1 1 -1 1 0,64
44 1 1 1 1 1 -1 0,84
45 1 1 -1 -1 1 1 0,74
46 1 1 1 -1 1 1 0,66
47 1 1 -1 1 -1 -1 0,87
/| -1 1 1 -1 -1 0,86
49 1 1 1 1 -1 -1 0,84
50 1 -1 -1 -1 -1 -1 0,86
51 -1 1 1 1 -1 -1 0,87
52 1 1 -1 -1 1 -1 0,87
31 1 1 1 -1 -1 1 0,64
41 4 -1 -1 -1 1 1 0,65
50| 1 1 1 -1 -1 -1 0,87
56| 1 -1 -1 -1 1 0,67
ST | 1 1 1 1 1 1 0,64
8| -1 -1 1 -1 -1 0,87
9 14 1 -1 1 -1 1 0,67
60 1 -1 1 -1 1 -1 0,84
61 -1 -1 -1 1 1 1 0,65
62 1 -1 -1 -1 1 1 0,68
63 1 -1 1 -1 1 1 0,66
64 1 -1 -1 -1 -1 1 0,68
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Epsilon Constraint Metodunun 100.000 fonksiyon hesaplamasi i¢in yapilan denemede
ortalama uygunluk degerinin Deneme 10, Deneme 17, Deneme 24 ve Deneme 34 de
ayni en uygun degeri verdigi gézlemlenmektedir (bkz. Tablo 3.10), yani Tc nin kiigiik,
Tetanin biiyilk, cp nin kiicik ve popiilasyon biyiikligiiniin disiik olarak
belirlenmesinin uygun oldugu saptanmaktadir. Ayrica caprazlama ve mutasyon
oraninin diisiik ya da yiiksek se¢ilmesinin higbir etki etmedigi de gozlemlenmektedir.

( DNM : Deneme Sayis1 ve SVY: Seviye)

Tablo 3.11. Epsilon constraint metodunun 200.000 fonksiyon hesaplamasi ig¢in
belirlenen faktorlerin tasarim secenekleri

Tc [ Teta | cp | CAPRAZLAMA | MUTASYON | POPULASYON | ORTALAMA
DNM ORANI ORANI BUYUKLUGU | UYGUNLUK
SVY | SVY |SVY| SEVIYESi SEVIYESI SEVIYESI DEGERI
1 1 1 1 1 1 1 0,83
2 1 -1 -1 1 -1 -1 0,87
3 1 1 -1 -1 -1 -1 0,87
4 1 -1 -1 1 -1 1 0,84
S -1 1 -1 1 1 1 0,83
6 1 -1 -1 -1 1 -1 0,87
7 -1 -1 1 -1 1 1 0,77
8 1 1 1 1 -1 -1 0,86
9 -1 -1 1 1 -1 1 0,77
10 ] 1 -1 1 -1 -1 0,88
11 -1 -1 -1 1 1 -1 0,88
121 -1 1 1 1 1 0,77
13 -1 -1 1 -1 -1 1 0,77
14 1 -1 1 1 1 -1 0,87
15 ] -1 -1 1 -1 1 0,77
16 1 -1 1 1 1 1 0,76
171 1 -1 1 1 -1 0,88
18 | 1 -1 -1 1 1 0,83
19 1 1 1 -1 -1 -1 0,86
20 1 1 -1 1 -1 1 0,88
21 -1 -1 1 -1 -1 -1 0,87
22 1 1 -1 -1 -1 1 0,88
23 1 -1 1 -1 -1 1 0,76
24 ] 1 -1 -1 -1 -1 0,88
25 | 4 -1 1 -1 1 -1 0,87
26 1 -1 -1 1 1 -1 0,87
27 1 -1 -1 1 1 1 0,84
28 1 1 -1 1 1 1 0,88




Tablo 3.11. Devami
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DNM | Te | Teta | cp | CAPRAZLAMA | MUTASYON | POPULASYON | ORTALAMA
ORANI ORANI BUYUKLUGU | UYGUNLUK
SVY | SVY [SVY| SEVIYESI SEVIYESI SEVIYESI DEGERI
29 | 1 1 -1 1 -1 0,87
30 1 -1 1 1 -1 1 0,76
31 -1 1 1 1 1 -1 0,87
32 1 1 1 1 1 -1 0,86
33 1 1 1 -1 1 -1 0,86
341 1 -1 -1 1 -1 0,88
351 4 -1 -1 -1 1 -1 0,88
36 | -1 -1 -1 -1 1 0,77
37 1 -1 1 -1 -1 -1 0,86
38 1 1 -1 1 1 -1 0,87
39 1 1 1 -1 -1 1 0,83
40| g -1 -1 -1 -1 -1 0,88
41 1 1 1 1 -1 1 0,83
2 1 1 1 -1 1 1 0,77
43 ] 1 1 1 -1 1 0,77
44 1 -1 1 1 1 -1 0,86
45 1 1 -1 -1 1 1 0,88
46 1 1 1 -1 1 1 0,83
47 1 1 -1 1 -1 -1 0,87
/] -1 1 1 -1 -1 0,87
49 1 -1 1 1 -1 -1 0,86
S50 1 -1 -1 -1 -1 -1 0,87
51 -1 1 1 1 -1 -1 0,87
52 1 1 -1 -1 1 -1 0,87
3 1 1 1 -1 -1 1 0,77
41 -1 -1 -1 1 1 0,77
S5 1 1 -1 -1 -1 0,87
56| 1 -1 -1 -1 1 0,83
ST 1 1 1 1 1 0,77
8 -1 -1 1 -1 -1 0,88
59 10 1 -1 1 -1 1 0,83
60 1 -1 1 -1 1 -1 0,86
61 -1 -1 -1 1 1 1 0,77
62 1 -1 -1 -1 1 1 0,84
63 1 -1 1 -1 1 1 0,76
64 1 -1 -1 -1 -1 1 0,84
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Epsilon Constraint Metodunun 200.000 fonksiyon hesaplamasi i¢in yapilan denemede
ortalama uygunluk degerinin Deneme 20, Deneme 22, Deneme 28 ve Deneme 45 te
alta ve liste yuvarlama durumlari da goz Oniine alindiginda ayni en uygun degeri
verdigi gozlemlenmektedir (bkz. Tablo 3.11), yani Tc, Teta, popiilasyon biiytikligi,
caprazlama ve mutasyon oraninin diisiik ya da yiiksek secilmesinin hicbir etki etmedigi
de gozlemlenirken cp nin diisiik olarak belirlenmesinin uygun oldugu saptanmaktadir.

( DNM : Deneme Sayisi ve SVY: Seviye)

Epsilon Constraint Metodu i¢in yapilan deney tasarimini inceleyecek olursak;

Ortalama Uygunluk I¢in Ana Etkiler Grafigi

Tc Teta cp

0,444

0,438

0,432 e \
— \.
0,426

0,420

CR MR NP

0,444

0,438 /
0,432 / — —-

0,426 1 ‘/ /

0,420

Ortalama Uygunluk Ortalamasi

Sekil 3.7. Epsilon constraint metodunun 20.000 fonksiyon hesaplamasi i¢in ana etkiler
grafigi

Tc faktoriinlin yiiksek, Teta faktoriinlin yiiksek, cp faktoriiniin diisiik, Popiilasyon
biiyiikliigii faktoriiniin ytliksek, ¢aprazlama faktoriintin yiiksek se¢ilmesi gerektigi ve
mutasyon orani faktoriiniin ise yliksek ya da diisiik secilmesinin pek fazla etki etmedigi

ana etkiler grafiginden de okunabilmektedir.
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Ortalama Uygunluk i¢in Ana Etkiler Grafigi

Tc Tea @

Ortalama Uygunluk Ortalamasi

Sekil 3.8. Epsilon constraint metodunun 100.000 fonksiyon hesaplamasi i¢in ana
etkiler grafigi

Fonksiyon hesaplama sayis1 arttikca Tc faktoriiniin diisiik, Teta faktoriiniin yiiksek, cp

faktorlinlin yiiksek, Popiilasyon biiyiikligii faktoriiniin yiiksek, caprazlama faktoriiniin

diisiik secilmesi gerektigi ve mutasyon orani faktoriiniin ise 100.000 fonksiyon

hesaplamasinda etkisinin daha da arttifi ve yiiksek secilmesi gerektigi ana etkiler

grafiginden de okunabilmektedir.
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Ortalama Uygunluk i¢in Ana Etkiler Grafigi

TcC Tea @

0845+

VSN
S RN

0830+

Ortalama Uygunluk Ortalamasi

Sekil 3.9. Epsilon constraint metodunun 200.000 fonksiyon hesaplamasi i¢in ana
etkiler grafigi

Fonksiyon hesaplama sayis1 arttikga Tc faktoriiniin yliksek, Teta faktoriiniin distik, cp
faktoriiniin diisiik, Popiilasyon biiytikliigli faktoriiniin yiiksek, caprazlama faktoriiniin
diisiik secilmesi gerektigi ve mutasyon orani faktdriiniin ise 200.000 fonksiyon
hesaplamasinda etkisinin daha da fazla arttig1 ve diislik se¢ilmesi gerektigi ana etkiler

grafiginden de okunmaktadir.

Faktorler arasinda etkilesim olup olmadigini belirlemek i¢in 20.000-100.000 ve
200.000 fonksiyon hesaplamasinda EC i¢in faktorlerin etkilesim grafigi ¢izilmistir.
(sekil 3.10 - sekil 3.12).
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Ortalama Uygunluk i¢cin Etkilesim Grafigi

Tc

=il 1

=il 1
1 1

- -1 1
1 1
- 0,48 -
.\. /. . /. o4 —o— 1
-~ . -~ . -— — u \\. - — _040+1
- 048 Teta
— | | B | o e
Teta - — =a - | 1
| N | L 0,40
- 0,48 =
A
— — o - -1
— | o - 0,44
P —*° t—y ——
- 0,40
- 0,48 =
=~ _ " Lo |—@— -1
CR e -
- 0,40
- 0,48 ™
./. Fo44 | —@— -1
MR — —— 1
| o040

Sekil 3.10. Epsilon constraint metodunun 20.000 fonksiyon hesaplamasi i¢in etkilesim

grafigi

Etkilesim grafigine bakilarak faktorler arasinda etkilesimin az oldugunun

gozlemlenebilmesi ile birlikte Popiilasyon Sayist NP nin diger faktorlerle etkilesiminin
Teta-CR, cp-MR ve de

gozlemlenebilmektedir. Bu durumda ana etkiler grafigine bakarak uygun deney

¢ok oldugu bunu yaninda Tc-cp etkilesimleri
tasarimi, Tablo 3.12 de gosterildigi gibi Deneme3, Deneme38, Deneme47 ve

Deneme52 de kullanilan parametreler seklinde belirlenebilmektedir.

Tablo 3.12. Epsilon constraint metodunun 20.000 fonksiyon hesaplamasi i¢in en uygun
parametre seti

Tec Teta cp CR MR NP
Seviyesi Seviyesi Seviyesi Seviyesi Seviyesi Seviyesi
1 1 -1 -1 -1 -1
1 1 -1 1 1 -1
1 1 -1 1 -1 -1
1 1 -1 -1 1 -1
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Ortalama Uygunluk i¢cin Etkilesim Grafigi

T T
0,81
A ! Tc
[ ]
= A / / A bos |—e— 1
1
= . &~ :(/° —* - L oys L
'
0,81
| n Teta
/ Lo7s | —@— -1
Teta .x Z = e
' o '
0,81
A 'Y @
o078 [—@— -1
— V2 ~ :
1
cp / / ./. Lo ——
0,81
/. [ CR
- ~ o078 | —@— -1
R 4://' ./\‘ —-— 1
0,75
0,81
n_ MR
~ o078 | —@— -1
MR ./\: L oas —— 1

NP

Sekil 3.11. Epsilon constraint metodunun 100.000 fonksiyon hesaplamasi igin
etkilesim grafigi

Etkilesim grafigine bakilarak faktorler arasinda etkilesimin bir hayli arttiginin
gozlemlenebilmesi ile birlikte Popiilasyon Sayist NP ve Tc nin diger faktorlerle

etkilesiminin ¢ok oldugu bunu yaninda cp-MR ve Tc-cp etkilesimleri

gozlemlenebilmektedir. Dikkat ¢ekici olarak CR-MR etkilesiminin yok denecek kadar
az oldugu gozlemlenebilmektedir. Bu durumda ana etkiler grafigine bakarak uygun
deney tasarimi, Tablo 3.13 de gosterildigi gibi Denemel0, Denemel7, Deneme24 ve

Deneme34 * te kullanilan parametreler seklinde belirlenebilmektedir.

Tablo 3.13. Epsilon constraint metodunun 100.000 fonksiyon hesaplamasi i¢in en uygun
parametre seti

Tc Teta cp CR MR NP
Seviyesi Seviyesi Seviyesi Seviyesi Seviyesi Seviyesi
-1 1 -1 1 -1 -1
-1 1 -1 1 1 -1
-1 1 -1 -1 -1 -1
-1 1 -1 -1 1 -1
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Ortalama Uygunluk i¢cin Etkilesim Grafigi
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Sekil 3.12. Epsilon constraint metodunun 200.000 fonksiyon hesaplamasi igin
etkilesim grafigi

Etkilesim grafigine bakilarak faktorler arasinda etkilesimin bir hayli arttiginin
gozlemlenebilmesi ile birlikte Popiilasyon Sayist NP, Tc ve cp nin diger faktorlerle

etkilesiminin ¢ok oldugu bunu yaninda cp-MR ve Tc-cp etkilesimleri

gozlemlenebilmektedir. Yine CR-MR etkilesiminin yok denecek kadar az oldugu
gozlemlenebilmektedir. Bu durumda ana etkiler grafigine bakarak uygun deney
tasarimi, Tablo 3.14 de gosterildigi gibi Deneme20, Deneme22, Deneme28 ve

Deneme45 te kullanilan parametreler seklinde belirlenebilmektedir.

Tablo 3.14. Epsilon constraint metodunun 200.000 fonksiyon hesaplamasi i¢in en
uygun parametre seti

Tc Teta cp CR MR NP
Seviyesi Seviyesi Seviyesi Seviyesi Seviyesi Seviyesi
1 1 -1 1 -1 1
1 1 -1 -1 -1 1
1 1 -1 1 1 1
1 1 -1 -1 1 1
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NFT-EC Ortalama Uygunluk Dagilim Grafigi
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Sekil 3.13. 20.000 Fonksiyon hesaplamasina gore nft—ec ortalama uygunluk dagilim

durumu

20.000 fonksiyon hesaplamasindaki sonuglarin grafik lizerine dagilimia bakildiginda
NFT metodunun kullanilmasi neticesinde ortaya ¢ikan uygunluk degerlerinin, EC
metodunun kullanilmasi neticesinde ortaya ¢ikan uygunluk degerlerine gore diisiik
oldugu gozlemlenebilmektedir. NFT metodunda, sadece bir denemede nispeten
maksimum ortalama uygunluk orani elde edilirken, EC metodunda bir¢ok sonu¢ NFT
ile elde edilmis maksimum degere cok rahat bir sekilde ulasabilmekte ve hatta
gecebilmektedir. Her iki metotta da ortalama uygunluk seviyelerinin optimum

seviyeden uzak olduklar1 da gozlenebilmektedir.
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NFT-EC Ortalama Uygunluk Dagilim Grafigi
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Sekil 3.14. 100.000 Fonksiyon hesaplamasina gore nft—ec ortalama uygunluk dagilim
durumu

100.000 fonksiyon hesaplamasindaki sonuglarin grafik {izerine dagilimina
bakildiginda, her iki metodunda ortalama uygunluk orani seviyelerini arttirmis olmalari
ile birlikte ozellikle bu artisin EC metodunda bir hayli fazla oldugu acgik sekilde
goriilebilmektedir. NFT metodunun kullanilmasi neticesinde ortaya ¢ikan uygunluk
degerlerinin, EC metodunun kullanilmasi neticesinde ortaya ¢ikan uygunluk
degerlerine gore yine c¢ok diisiik oldugu gozlemlenebilmektedir. EC metodunda
ortalama uygunluk degeri artis1 % 30 iken; NFT metodunda ortalama uygunluk degeri
artis1 % 10 oraninda kalmaktadir. NFT metodu, daha ¢ok ortalama uygunluk oranlari
diisiik olan parametre setlerinin uygunluk oranlarini iyilestirirken, EC metodunda toplu

bir sekilde parametre setlerinin uygunluk oranlarini iyilestirdigi gozlenebilmektedir.
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Sekil 3.15. 200.000 Fonksiyon hesaplamasina gore nft—ec ortalama uygunluk dagilim

durumu

Grafikten de anlasilacag iizere, 200.000 fonksiyon hesaplamasindaki sonuglarin grafik
tizerine dagilimina bakildiginda NFT metodunun kullanilmasi neticesinde ortaya ¢ikan
uygunluk degerlerinin, EC metodunun kullanilmasi neticesinde ortaya ¢ikan uygunluk
degerlerine gore c¢ok diisiik oldugu gozlemlenebilmektedir.. 100.000 fonksiyon
hesaplamasina nazaran, EC metodunda, 200.000 fonksiyon hesaplamasinda optimuma
yakin onlarca parametre setinin oldugu gozlenebilmektedir. NFT metodunda tiim
denemelerdeki maksimum uygunluk orani 0,6 ya yakin ¢ikarken, EC Metodunda bu
deger 0,9’ a kadar c¢ikabilmektedir. Bu da iki metot arasindaki farkin belirgin bir
sekilde ortaya koyuldugunu gostermektedir.



4. BOLUM

TARTISMA, SONUCLAR ve ONERILER

Bu tez ¢alismasinda Diferansiyel Gelisim Algoritmasi (DGA) ile birlikte kisit yonetimi
metotlarindan olan NFT ve EC metotlar1 sinirlamalara sahip olan 18 Benchmark test
problemi {izerinde uygulanmistir. Algoritma baslangi¢ popiilasyonlarinin rassal olarak
tiretilmesi ile caligmaya baslamaktadir. Algoritma her bir problem i¢in 25 replikasyon

adedince 20.000-100.000 ve 200.000 fonksiyon hesaplama sayilarinca ¢alistirilmistir.

DGA ile birlikte kisitlamalari agmak i¢in kullanilan metotlarin kosma sonuglari

birbirleri ile karsilagtirilmistir.

DGA, NFT ve EC metotlar1 Visual C++ da programlanmistir ve Intel(R) Core i7-
2630QM 2.00 GHz 8 GHz bellegi olan bilgisayarda ¢alistirtlmislardir. DGA’ nin, EC
ve NFT metotlarinin ayr1 ayr1 kullanilmasi ile ortaya c¢ikan performanslari Tablo 3.15
Tablo 3.16 ve Tablo 3.17 de verilmistir. Tablolarin siras1 ile NFT ve EC i¢in 1. siitunu
deneme numarasini, 2. siitunu problemler iizerinde bulunan en iyi c¢oziimlerin
ortalamalarini, 3. siitun her bir problem i¢in bulunan maksimum uygunluk oranlarinin
ortalamalarini, 4. siitun her bir problem i¢in bulunan minimum uygunluk oranlarinin
ortalamalarini, 5. siitun ilgili denemede bulunan en kiiciik standart sapmayi, 6. Siitun

her bir problem i¢in bulunan uygunluk oranlarinin ortalamalarin1 géstermektedir.



Tablo 3.15. 20.000 Fonksiyon hesaplamasi icin NFT-EC performansi

62

NFT EC
avgbest | maxfeas | minfeas | stdbest | feasrate | avgbest | maxfeas | minfeas | stdbest | feasrate
1| 228EF12 1 235E+13 | -S00E+01 | 124E-02 | 0286667 | (1o |1 57k +12 | 6.35E+01 | 193503 | 0364444
2 0,302222 0,522222
396EHIZ | 9.06E+12 | -5.90E+01 | 5.21E-03 217E+12 | 642E+10 | -635E+01 | 2,72E-02
3 0,317778 0,54
1,96E+12 | 4,79E+12 -6,47E+01 1,39E-02 5,32E+11 4,39E+11 | -8,87E+02 | 2,72E-02
4 0,32 0351111
2,72E+12 | 2,07E+13 -7,85E+02 | 3,71E-02 5,45E+12 3,04E+12 | -6,12E+01 | 1,93E-03
5 0,273333 0,373333
6,70E+12 | 4,72E+13 -5,03E+01 | 2,15E-02 7,88E+12 1,04E+13 | -6,08E+01 | 1,93E-03
6 0,277778 0,522222
3,56E+12 7,06E+13 -4,14E+01 | 2,97E-02 2,17E+12 6,42E+10 | -6,35E+01 | 2,72E-02
7 0,322222 0,38
1,45E+12 2,44E+13 -4,64E+01 1,39E-02 7,91E+12 1,59E+13 | -6,04E+01 | 1,93E-03
8 0,253333 0,508889
8,74E+12 | 2,46E+14 -9,61E+01 | 3,59E-02 2,60E+12 1,25E+12 | -6,35E+01 | 2,72E-02
9 0,322222 0,38
7,39E+12 1,22E+14 -1,42E+02 | 4,84E-03 7,91E+12 1,59E+13 | -6,04E+01 | 1,93E-03
10 0291111 0,495556
1,36E+12 9,14E+12 -5,29E+01 1,67E-03 3,63E+12 3,57E+11 | -6,35E+01 | 2,72E-02
11 0291111 0,506667
2,53E+12 1,44E+13 -5,55E+01 | 3,74E-03 4,16E+12 4,66E+12 | -6,23E+01 | 2,72E-02
12 0,302222 0,38
2,87E+12 1,10E+14 -5,72E+01 | 4,25E-03 791E+12 1,59E+13 | -6,04E+01 | 1,93E-03
13 0,306667 0,38
2,89E+12 2,00E+13 -5,16E+01 | 9,99E-03 7,91E+12 1,59E+13 | -6,04E+01 | 1,93E-03
14 0337778 0,46
3,58E+12 3,32E+13 -6,02E+01 | 2,13E-04 7,50E+12 1,49E+13 | -6,35E+01 | 2,72E-02
15 0,3 0,368889
2,14E+12 | 4,89E+12 -6,17E+01 | 8,96E-02 6,79E+12 433E+12 | -6,23E+01 | 1,93E-03
16 0,266667 0,377778
3,10E+12 | 2,11E+13 -1,18E+02 | 2,31E-02 7,55E+12 3,33E+13 | -6,32E+01 | 1,93E-03
17 0,315556 0,495556
3,06E+12 | 4,84E+12 -3,87E+02 | 7,56E-02 3,63E+12 3,57E+11 | -6,35E+01 | 2,72E-02
18 0,368889 0,373333
1,20E+12 1,02E+13 -6,23E+01 | 3,25E-02 7,88E+12 1,04E+13 | -6,08E+01 | 1,93E-03
19 0,326667 0,508889
2,04E+12 3,64E+12 -5,97E+01 | 5,99E-03 2,60E+12 1,25E+12 | -6,35E+01 | 2,72E-02
20 0,313333 0,353333
2,11E+12 | 229E+13 -5,52E+01 | 2,78E-03 4 54E+12 221E+13 | -6,12E+01 | 1,93E-03
21 0357778 0,46
2,92E+12 8,11E+12 -6,35E+01 | 4,00E-02 7,50E+12 1,49E+13 | -6,35E+01 | 2,72E-02
22 0,284444 0,353333
5,81E+12 2,48E+13 -5,49E+01 1,31E-02 4,54E+12 2,21E+13 | -6,12E+01 | 1,93E-03
23 0,322222 0,377778
4 42E+12 5,48E+13 -5,68E+01 1,13E-02 7,55E+12 3,33E+13 | -6,32E+01 | 1,93E-03
24 0,322222 0,495556
2,38E+12 6,66E+11 -7,20E+02 | 5,97E-02 3,63E+12 3,57E+11 | -6,35E+01 | 2,72E-02
25 0,348889 0,46
2,93E+12 9,03E+13 -6,35E+01 | 3,07E-02 7,50E+12 1,49E+13 | -6,35E+01 | 2,72E-02
26 0,342222 0,522222
1,56E+12 5,73E+11 -6,23E+01 | 3,58E-02 2,17E+12 6,42E+10 | -6,35E+01 | 2,72E-02
27 0,275556 0351111
1,13E+12 | 4,79E+12 -4,46E+01 | 2,06E-02 5,45E+12 3,04E+12 | -6,12E+01 | 1,93E-03
28 0,335556 0,353333
1,89E+12 1,49E+13 -5,55E+01 1,82E-02 4 54E+12 221E+13 | -6,12E+01 | 1,93E-03
29 0,295556 0,462222
1,66E+12 6,20E+12 -6,45E+01 | 2,05E-02 5,55E+12 6,36E+12 | -6,23E+01 | 2,72E-02
30 0331111 0377778
3,40E+12 3,83E+12 -6,69E+01 | 3,30E-02 7,55E+12 3,33E+13 | -6,32E+01 | 1,93E-03
31 0,315556 0,462222
6,08E+12 | 2,27E+13 -6,28E+01 | 2,58E-03 5,55E+12 6,36E+12 | -6,23E+01 | 2,72E-02
32 0,328889 0,508889
1,56E+12 | 2,74E+12 -8,27E+02 | 3,16E-02 2,60E+12 1,25E+12 | -6,35E+01 | 2,72E-02




Tablo 3.15. Devami

63

DNM| NFT EC

avgbest | maxfeas | minfeas | stdbest | feasrate | avgbest | maxfeas | minfeas | stdbest | feasrate

33 0,482222 0,508889
2,05E+12 | 3,96E+12 -3,16E+01 2,97E-02 2,60E+12 1,25E+12 | -6,35E+01 | 2,72E-02

34 0,344444 0,495556
2,46E+12 | 7,86E+12 -6,34E+01 4,04E-02 3,63E+12 | 3,57E+11 | -6,35E+01 | 2,72E-02

35 0311111 0,506667
3,69E+12 | 1,09E+13 -6,35E+01 2,44E-03 4,16E+12 | 4,66E+12 | -6,23E+01 | 2,72E-02

36 0,331111 0,368889
1,30E+12 | 1,19E+13 -5,47E+01 5,89E-03 6,79E+12 | 4,33E+12 | -6,23E+01 | 1,93E-03

37 0,313333 0,48
732E+12 | 1,12E+13 -5,24E+01 9,22E-03 5,43E+12 | 3,11E+12 | -6,35E+01 | 2,72E-02

38 0,328889 0,54
3,55E+12 | 2,61E+13 -6,54E+01 4,75E-03 5,32E+11 | 4,39E+11 | -8,87E+02 | 2,72E-02

39 0,306667 0,364444
2,69E+12 | 5,68E+12 -5,25E+01 1,14E-02 6,04E+12 1,27E+12 | -6,35E+01 | 1,93E-03

40 0,306667 0,506667
1,69E+12 | 5,02E+12 | -6,35E+01 | 5,38E-02 4,16E+12 | 4,66E+12 | -6,23E+01 | 2,72E-02

41 0,324444 0,364444
1,80E+12 | 4,71E+12 -1,32E+02 5,26E-02 6,04E+12 127E+12 | -6,35E+01 | 1,93E-03

42 0,306667 0,364444
2,45E+12 | 1,10E+13 -5,92E+01 5,74E-03 7,/75E+12 | 2,26E+13 | -6,04E+01 | 1,93E-03

43 0,284444 0,364444
748E+12 | 1,13E+14 -4, 74E+01 2,42E-02 7,75E+12 | 2,26E+13 | -6,04E+01 | 1,93E-03

44 0,26 0,48
7,67E+12 | 4,19E+13 -3,30E+01 2,28E-02 5,43E+12 | 3,11E+12 | -6,35E+01 | 2,72E-02

45 0,3 0,353333
2,71E+12 | 3,58E+12 -5,83E+01 7,49E-03 4,54E+12 | 2,21E+13 | -6,12E+01 | 1,93E-03

46 0,26 0,364444
9,79E+12 | 1,33E+13 -6,30E+01 3,41E-02 6,04E+12 1,27E+12 | -6,35E+01 | 1,93E-03

47 0,3 0,54
8,86E+12 | 8,97E+12 -5,63E+01 6,07E-03 5,32E+11 | 4,39E+11 | -8,87E+02 | 2,72E-02

48 0,28 0,46
9,86E+12 | 197E+13 -4,46E+01 2,56E-02 7,50E+12 1,49E+13 | -6,35E+01 | 2,72E-02

49 0,284444 0,48
3 87E+12 | 9,82E+12 -4,86E+01 2,01E-02 5,43E+12 | 3,11E+12 | -6,35E+01 | 2,72E-02

50 0,286667 0,522222
5,38E+12 | 3,58E+13 -4,94E+01 9,15E-03 2,17E+12 | 6,42E+10 | -6,35E+01 | 2,72E-02

51 0,248889 0,462222
8,32E+12 | 2,45E+13 -5,49E+02 2,31E-02 5,55E+12 | 6,36E+12 | -6,23E+01 | 2,72E-02

52 0,351111 0,54
587E+11 | 6,76E+12 | -4,86E+01 | 7,48E-03 532E+11 | 4,39E+11 | -8,87E+02 | 2,72E-02

53 0,304444 0,364444
348E+12 | 2,85E+13 -5,42E+01 5,20E-03 7,75E+12 | 2,26E+13 | -6,04E+01 | 1,93E-03

54 0,308889 0,368889
1,74E+12 | 747E+12 -6,02E+01 3,01E-02 6,79E+12 | 4,33E+12 | -6,23E+01 | 1,93E-03

55 0,315556 0,462222
2,56E+12 | 2,54E+13 -8,13E+01 2,07E-02 5,55E+12 | 6,36E+12 | -6,23E+01 | 2,72E-02

56 0,286667 0,373333
5,70E+12 | 1,35E+14 -5,09E+01 1,50E-02 7,88E+12 1,04E+13 | -6,08E+01 | 1,93E-03

57 0,315556 0,364444
245E+12 | 1,12E+13 -5,46E+02 1,38E-02 7,75E+12 | 2,26E+13 | -6,04E+01 | 1,93E-03

58 0,324444 0,506667
245E+12 | 2,15E+13 -5,70E+02 2,99E-03 4,16E+12 | 4,66E+12 | -6,23E+01 | 2,72E-02

59 0,295556 0,373333
5,49E+12 | 3,50E+13 -5,62E+01 6,70E-03 7,88E+12 1,04E+13 | -6,08E+01 | 1,93E-03

60 0351111 0,48
443E+12 | 4,58E+12 -2,33E+02 4,29E-02 543E+12 | 3,11E+12 | -6,35E+01 | 2,72E-02

61 0311111 0,368889
225E+12 | 140E+12 -2,91E+02 6,83E-02 6,79E+12 | 4,33E+12 | -6,23E+01 | 1,93E-03

62 0351111 0351111
1,38E+12 | 1,25E+13 -5,31E+01 2,90E-02 5,45E+12 | 3,04E+12 | -6,12E+01 | 1,93E-03

63 0,34 0377778
2,78E+12 | 1,43E+13 -5,31E+01 1,36E-03 7,55E+12 | 3,33E+13 | -6,32E+01 | 1,93E-03

64 0,32 0,351111
4,76E+12 | 2.82E+13 -6,55E+01 9,50E-03 545E+12 | 3,04E+12 | -6,12E+01 | 1,93E-03




Tablo 3.16. 100.000 Fonksiyon hesaplamasi i¢cin NFT-EC performansi

64

DNM NFT EC

avgbest | maxfeas | minfeas | stdbest | feasrate | avgbest | maxfeas | minfeas | stdbest | feasrate

U 23362 | 4336012 | s83Es01 | 462806 | "7 | 766m11 | 3738411 | -6,84E+01 | 119807 | 0062222

2 0411111 0,864444
3,19E+12 5,93E+12 -6,81E+01 1,58E-04 1,69E+10 1,86E-03 | -1,99E+00 | 2,72E-02

3 0,424444 0,873333
1,43E+12 | 2,50E+12 -6,84E+01 1,40E-03 1,61E+02 1,93E-03 | -1,23E+02 | 1,84E-02

4 0,402222 0,684444
2,09E+12 | 2,65E+12 -7,85E+02 5,26E-02 4 80E+11 | 3,69E+10 | -6,84E+01 | 1,19E-07

5 0,357778 0,671111
6,46E+12 | 4,72E+13 -6,15E+01 6,08E-04 8,63E+11 | 9,99E+12 | -6,84E+01 | 1,19E-07

6 0,562222 0,864444
6,40E+11 3,50E+12 -5,04E+01 7,85E-11 1,69E+10 1,86E-03 | -1,99E+00 | 2,72E-02

7 0,482222 0,633333
8,73E+11 6,53E+12 -6,21E+01 1,72E-25 236E+12 | 320E+12 | -6,84E+01 | 1,19E-07

8 0,335556 0,868889
8,09E+12 2,46E+14 -4,74E+01 1,48E-02 2,19E+09 1,16E-04 | -3,88E+01 | 2,72E-02

9 0431111 0,633333
6,75E+12 1,22E+14 -6,83E+01 1,45E-03 2,36E+12 | 3,20E+12 | -6,84E+01 | 1,19E-07

10 0431111 0,877778
9,19E+11 3,13E+12 -6,80E+01 1,95E-06 5,31E+08 | 5,06E+00 | -4,08E+01 | 2,72E-02

11 0.4 0,363889
2,02E+12 5,86E+12 -6,83E+01 6,97E-06 1,40E+11 | 4,56E+00 | -6,46E-01 | 2,72E-02

12 0,431111 0,633333
2,94E+12 2,66E+13 -6,84E+01 1,36E-03 2,36E+12 | 3,20E+12 | -6,84E+01 | 1,19E-07

13 0,431111 0,633333
3,17E+12 1,79E+13 -6,06E+01 1,20E-06 2,36E+12 | 3,20E+12 | -6,84E+01 | 1,19E-07

14 0,408889 0,862222
3,14E+12 3,32E+13 -6,84E+01 1,72E-06 8,45E+11 | 3,80E+02 | -4,33E+01 | 2,72E-02

15 0,455556 0,653333
1,85E+12 | 4,89E+12 -6,17E+01 8,96E-02 1,54E+12 | 1,05E+12 | -6,84E+01 | 1,19E-07

16 0377778 0,662222
2,68E+12 2,11E+13 -5,54E+01 1,63E-04 1,66E+12 | 3,46E+12 | -6,84E+01 | 1,19E-07

17 0,353333 0,877778
2,34E+12 1,82E+12 -3,87E+02 7,57E-02 5,31E+08 | 5,06E+00 | -4,08E+01 | 2,72E-02

18 0,468889 0,671111
1,18E+12 | 2,20E+12 -6,23E+01 2,41E-02 8,63E+11 | 9,99E+12 | -6,84E+01 | 1,19E-07

19 0,444444 0,868889
1,64E+12 6,22E+12 -6,84E+01 8,62E-04 2,19E+09 1,16E-04 | -3,88E+01 | 2,72E-02

20 0,426667 0,744444
1,46E+12 2,29E+13 -6,84E+01 4,60E-06 1,24E+10 | 6,04E+02 | -6,84E+01 | 1,19E-07

21 0,468889 0,862222
1,57E+12 2,13E+12 -6,35E+01 4,98E-02 8,45E+11 | 3,80E+02 | -4,33E+01 | 2,72E-02

22 0,388889 0,744444
5,36E+12 3,15E+12 -6,71E+01 7,24E-04 1,24E+10 | 6,04E+02 | -6,84E+01 | 1,19E-07

23 0,42 0,662222
4 38E+12 7,38E+12 -6,80E+01 2 47E-04 1,66E+12 | 3,46E+12 | -6,84E+01 | 1,19E-07

24 0,284444 0,877778
2,08E+12 | 2,68E+11 -7,20E+02 | 5,97E-02 5,31E+08 | 5,06E+00 | -4,08E+01 | 2,72E-02

25 0451111 0,862222
2,78E+12 9,28E+13 -6,35E+01 3,05E-02 8,45E+11 | 3,80E+02 | -4,33E+01 | 2,72E-02

26 0,435556 0,864444
1,37E+12 5,73E+11 -6,23E+01 4,09E-02 1,69E+10 1,86E-03 | -1,99E+00 | 2,72E-02

27 0,531111 0,684444
7,15E+11 8,16E+11 -5,69E+01 1,77E-18 4 80E+11 | 3,69E+10 | -6,84E+01 | 1,19E-07

28 0,471111 0,744444
1,34E+12 3,76E+12 -6,84E+01 4,75E-05 1,24E+10 | 6,04E+02 | -6,84E+01 | 1,19E-07

29 0,402222 0,866667
1,32E+12 3,81E+12 -6,84E+01 3,90E-03 8,18E+10 | 6,50E+01 | -1,95E+02 | 1,06E-02

30 0,44 0,662222
3,05E+12 | 2,37E+12 -6,77E+01 2,04E-02 1,66E+12 | 3,46E+12 | -6,84E+01 | 1,19E-07

31 0,404444 0,866667
5,88E+12 | 2,27E+13 -6,82E+01 3,12E-05 8,18E+10 | 6,50E+01 | -1,95E+02 | 1,06E-02

32 0,404444 0,868889
1,33E+12 2, 74E+12 -8,27E+02 3,16E-02 2,19E+09 1,16E-04 | -3,88E+01 | 2,72E-02




Tablo 3.16. Devami
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DNM NFT EC

avgbest | maxfeas | minfeas | stdbest | feasrate | avgbest | maxfeas | minfeas | stdbest | feasrate

33 | 1876412 | 1548412 | -3,16E+01 | 2,976-02 | "582222 | 5 10109 | 1,16E-04 | -3,88E+01 | 2,72E-02 | 80888

34 0417778 0,877778
1,80E+12 | 1,30E+12 | -6,35E+01 | 4,04E-02 5,31E+08 | 5,06E+00 | -4,08E+01 | 2,72E-02

35 0,408889 0,868889
2,88E+12 | 8,67E+12 | -6,80E+01 | 1,58E-04 1,40E+11 | 4,56E+00 | -6,46E-01 | 2,72E-02

36 0,437778 0,653333
1,03E+12 | 9,24E+12 | -6,84E+01 | 1,55E-03 1,54E+12 | 1,05E+12 | -6,84E+01 | 1,19E-07

37 0,386667 0,844444
7,00E+12 | 1,12E+13 | -6,75E+01 | 1,36E-03 7,96E+10 | 1,16E-04 | -8,35E+02 | 2,72E-02

38 0431111 0,873333
1,89E+12 | 4,66E+13 | -6,80E+01 | 4,35E-03 1,61E+02 | 1,93E-03 | -1,23E+02 | 1,84E-02

39 0,388889 0,662222
2,65E+12 | 7,75E+11 | -6,63E+01 | 3,06E-05 7,66E+11 | 3,73E+11 | -6,84E+01 | 1,19E-07

40 0,388889 0,868889
1,23E+12 | 1,74E+12 | -6,35E+01 | 5,39E-02 1,40E+11 | 4,56E+00 | -6,46E-01 | 2,72E-02

41 0,371111 0,662222
1,53E+12 | 3,51E+11 | -1,32E+02 | 4,94E-02 7,66E+11 | 3,73E+11 | -6,84E+01 | 1,19E-07

42 0,386667 0,637778
2,08E+12 | 7,58E+12 | -6,80E+01 | 1,82E-04 1,58E+12 | 7,50E+11 | -6,84E+01 | 1,19E-07

43 0,382222 0,637778
7,28E+12 | 1,13E+14 | -5,79E+01 | 5,47E-05 1,58E+12 | 7,50E+11 | -6,84E+01 | 1,19E-07

44 0,32 0,844444
7,64E+12 | 4,19E+13 | -4,58E+01 | 2,56E-02 7,96E+10 | 1,16E-04 | -8,35E+02 | 2,72E-02

45 0,406667 0,744444
2,33E+12 | 3,58E+12 | -6,80E+01 | 1,34E-04 1,24E+10 | 6,04E+02 | -6,84E+01 | 1,19E-07

46 0,375556 0,662222
7,58E+12 | 1,13E+13 | -5,01E+01 | 7,56E-05 7,66E+11 | 3,73E+11 | -6,84E+01 | 1,19E-07

47 0,42 0,873333
8,16E+12 | 8,97E+12 | -6,84E+01 | 1,35E-03 1,61E+02 | 1,93E-03 | -1,23E+02 | 1,84E-02

2,33E-14 | 0,508889 0,862222
48 | TA4E+12 | 9.MEH12 | 6.29EH01 845E+11 | 3.80E+02 | -4.33E+01 | 2,72E-02

49 0411111 0,844444
3,38E+12 | 5,59E+12 | -5,66E+01 | 1,31E-05 7,96E+10 | 1,16E-04 | -8,35E+02 | 2,72E-02

50 0,408889 0,864444
4,79E+12 | 8,72E+12 | -6,43E+01 | 1,36E-05 1,69E+10 | 1,86E-03 | -1,99E+00 | 2,72E-02

51 0,342222 0,866667
8,42E+12 | 4,71E+12 | -5,38E+01 | 2,25E-03 8,18E+10 | 6,50E+01 | -1,95E+02 | 1,06E-02

52 0,475556 0,873333
3,80E+11 | 2,10E+12 | -6,84E+01 | 8,36E-06 1,61E+02 | 1,93E-03 | -1,23E+02 | 1,84E-02

53 0,408889 0,637778
2,95E+12 | 2,85E+13 | -6,83E+01 | 1,01E-05 1,58E+12 | 7,50E+11 | -6,84E+01 | 1,19E-07

54 0,413333 0,653333
1,25E+12 | 3,61E+12 | -6,56E+01 | 2,42E-02 1,54E+12 | 1,05E+12 | -6,84E+01 | 1,19E-07

55 0,448889 0,866667
2,14E+12 | 4,87E+12 | -8,13E+01 | 2,20E-02 8,18E+10 | 6,50E+01 | -1,95E+02 | 1,06E-02

56 0,362222 0,671111
5,86E+12 | 1,35E+14 | -6,60E+01 | 9,12E-05 8,63E+11 | 9,99E+12 | -6,84E+01 | 1,19E-07

57 0,451111 0,637778
2,06E+12 | 1,80E+13 | -6,79E+01 | 6,02E-03 1,58E+12 | 7,50E+11 | -6,84E+01 | 1,19E-07

58 0,406667 0,868889
1,79E+12 | 2,79E+13 | -6,72E+01 | 2,33E-04 1,40E+11 | 4,56E+00 | -6,46E-01 | 2,72E-02

59 0,413333 0,671111
5,26E+12 | 3,50E+13 | -7,21E+01 | 3,93E-04 8,63E+11 | 9,99E+12 | -6,84E+01 | 1,19E-07

60 0,464444 0,844444
3,53E+12 | 4,58E+12 | -2,33E+02 | 4,24E-02 7,96E+10 | 1,16E-04 | -8,35E+02 | 2,72E-02

61 0,3 0,653333
2,02E+12 | 7,51E+11 | -2,91E+02 | 7,40E-02 1,54E+12 | 1,05E+12 | -6,84E+01 | 1,19E-07

62 0431111 0,684444
9,86E+11 | 4,27E+12 | -6,35E+01 | 2,90E-02 4,80E+11 | 3,69E+10 | -6,84E+01 | 1,19E-07

63 0457778 0,662222
2,06E+12 | 4,07E+12 | -6,84E+01 | 4,94E-09 1,66E+12 | 3,46E+12 | -6,84E+01 | 1,19E-07

64 0,422222 0,684444
4,05E+12 | 2,82E+13 | -3,12E+02 | 9,41E-03 4,80E+11 | 3,69E+10 | -6,84E+01 | 1,19E-07




Tablo 3.17.

200.000 Fonksiyon hesaplamasi i¢cin NFT-EC performansi
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DNM NFT EC
avgbest | maxfeas| minfeas | stdbest | feasrate | avgbest | maxfeas | minfeas | stdbest | feasrate
1 3,14E+12 | 4,50E+12 | -6,84E+01 | 1,32E-11 0.482222 2,77E+10 | 4,19E+01 | -2,07E+02 | 0,00E+00 0831111
2 0,448889 0,873333
3,07E+12 | 5,26E+12 | -6,84E+01 | 9,27E-06 1,96E+03 8,09E-05 | -2,51E+02 | 1,26E-02
3 0,486667 0,868889
1,21E+12 | 1,38E+12 | -6,84E+01 | 5,24E-04 2,85E+01 3,89E-04 | -2,65E+02 | 3,65E-30
4 0,455556 0,842222
1,98E+12 | 2,14E+12 | -7,85E+02 | 5,74E-02 2,22E+10 3,33E+01 | -6,84E+01 | 0,00E+00
5 0,424444 0,831111
6,30E+12 | 4,72E+13 | -6,79E+01 | 2,46E-05 1,29E+10 5,82E+02 | -6,84E+01 | 7,23E-14
6 0,493333 0,873333
6,32E+11 | 7,17E+11 | -5,74E+01 | 3,44E-28 1,96E+03 8,09E-05 | -2,51E+02 | 1,26E-02
7 0,48 0,766667
8,06E+11 | 1,99E+12 | -6,21E+01 | 0,00E+00 1,25E+12 1,04E+13 | -6,84E+01 | 7,23E-14
8 0,515556 0,855556
7,99E+12 | 2,46E+14 | -5,31E+01 | 2,95E-06 -6,48E+01 1,19E-03 | -2,00E+02 | 2,06E-30
9 0,493333 0,766667
6,51E+12 | 1,22E+14 | -6,84E+01 | 1,39E-03 1,25E+12 1,04E+13 | -6,84E+01 | 7,23E-14
10 0,497778 0,875556
7,13E+11 | 7,26E+11 | -6,84E+01 | 1,87E-07 1,23E+02 9,09E-04 | -1,23E+02 | 1,81E-02
11 0,444444 0,882222
1,90E+12 | 3,15E+12 | -6,84E+01 | 1,28E-06 1,70E+10 8,07E-04 | -1,99E+00 | 2,72E-02
12 0,486667 0,766667
2,68E+12 | 2,66E+13 | -6,84E+01 | 8,69E-05 1,25E+12 1,04E+13 | -6,84E+01 | 7,23E-14
13 0,517778 0,766667
3,01E+12 | 428E+12 | -6,84E+01 | 5,36E-18 1,25E+12 1,04E+13 | -6,84E+01 | 7,23E-14
14 0471111 0,873333
3,04E+12 | 3,32E+13 | -6,84E+01 | 4,42E-07 6,62E+10 6,49E-05 | -8,35E+02 | 2,72E-02
15 0,495556 0,771111
1,82E+12 | 4,89E+12 | -6,17E+01 | 8,96E-02 4 33E+11 5,32E+10 | -6,84E+01 | 7,23E-14
16 0,462222 0,76
2,62E+12 | 2,11E+13 | -6,10E+01 | 1,35E-05 4,34E+11 1,61E+12 | -8,87E+02 | 0,00E+00
17 0371111 0,875556
2,04E+12 | 1,82E+12 | -3,87E+02 | 7,57E-02 1,23E+02 9,09E-04 | -1,23E+02 | 1,81E-02
18 0,493333 0,831111
1,11E+12 | 2,45E+12 | -6,35E+01 | 2,41E-02 1,29E+10 5,82E+02 | -6,84E+01 | 7,23E-14
19 0,495556 0,855556
1,32E+12 | 5,08E+12 | -6,84E+01 | 1,33E-04 -6,48E+01 1,19E-03 | -2,00E+02 | 2,06E-30
20 0,488889 0,884444
1,33E+12 | 2,29E+13 | -6,84E+01 | 1,21E-06 6,01E+00 | 5,08E+01 | -6,84E+01 | 0,00E+00
21 0,524444 0,873333
1,31E+12 | 7,57E+11 | -6,35E+01 | 4,98E-02 6,62E+10 6,49E-05 | -8,35E+02 | 2,72E-02
22 0,453333 0,884444
5,04E+12 | 8,56E+12 | -1,13E+02 | 9,06E-05 6,01E+00 | 5,08E+01 | -6,84E+01 | 0,00E+00
23 0,448889 0,76
425E+12 | 7,38E+12 | -1,14E+02 | 2,16E-05 434E+11 1,61E+12 | -8,87E+02 | 0,00E+00
24 - 0,328889 0,875556
1,99E+12 | 1,79E+11 | 7,20E+02 | 5,97E-02 1,23E+02 9,09E-04 | -1,23E+02 | 1,81E-02
75 0,504444 0,873333
2,58E+12 | 1,50E+12 | -6,35E+01 | 3,05E-02 6,62E+10 6,49E-05 | -8,35E+02 | 2,72E-02
26 0471111 0,873333
127E+12 | 2,78E+11 | -6,23E+01 | 3,61E-02 1,96E+03 8,09E-05 | -2,51E+02 | 1,26E-02
27 0,446667 0,842222
6,11E+11 | 8 16E+11 | -6,35E+01 | 0,00E+00 2,22E+10 3,33E+01 | -6,84E+01 | 0,00E+00
28 0,517778 0,884444
6,99E+11 | 1,58E+12 | -6,84E+01 | 1,64E-06 6,01E+00 | 5,08E+01 | -6,84E+01 | 0,00E+00
29 0,48 0,873333
1,17E+12 | 3,81E+12 | -6,84E+01 | 2,23E-04 1,75E+09 6,49E-05 | -3,88E+01 | 2,72E-02
30 0,497778 0,76
2,76E+12 | 2,37E+12 | -6,82E+01 | 2,30E-02 4 34E+11 1,61E+12 | -8,87E+02 | 0,00E+00
31 0,466667 0,873333
5,/72E+12 | 2,27E+13 | -6,84E+01 | 5,14E-06 1,75E+09 6,49E-05 | -3,88E+01 | 2,72E-02
32 0,435556 0,855556
1,17E+12 | 1,86E+12 | -8,27E+02 | 3,16E-02 -6,48E+01 1,19E-03 | -2,00E+02 | 2,06E-30




Tablo 3.17. Devami
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DNM| NFT EC

avgbest | maxfeas minfeas | stdbest | feasrate | avgbest | maxfeas | minfeas | stdbest | feasrate

33 | 1846412 | 1,54E412 | -3,16E+01] 2,97E-02 | 88889 | 648E+01 | 1.19E-03 | 2.00E+02 | 2.06E-30 0.855556

34 0471111 0,875556
1,43E+12 | 8,14E+11 | -6,35E+01 | 4,04E-02 1,23E+02 | 9,09E-04 | -1,23E+02 | 1,81E-02

35 0,473333 0,882222
2,77E+12 | 3,69E+12 | -6,82E+01 | 6,07E-06 1,70E+10 | 8,07E-04 | -1,99E+00 | 2,72E-02

36 0,535556 0,771111
6,97E+11 | 2,49E+12 | -6,84E+01 | 6,15E-06 433E+11 | 5,32E+10 | -6,84E+01 | 7,23E-14

37 0,433333 0,862222
6,93E+12 | 7,92E+12 | -6,84E+01 | 1,35E-03 7,23E+09 | 1,26E-02 | -1,99E+00 | 2,72E-02

38 0,486667 0,868889
1,71E+12 | 4,66E+13 | -6,84E+01 | 4,29E-03 2,85E+01 | 3,89E-04 | -2,65E+02 | 3,65E-30

39 0,44 0,831111
2,57E+12 | 7,775E+11 | -6,84E+01 | 3,44E-06 2,77E+10 | 4,19E+01 | -2,07E+02 | 0,00E+00

40 0,453333 0,882222
1,13E+12 | 8,57E+11 | -6,35E+01 | 5,39E-02 1,70E+10 | 8,07E-04 | -1,99E+00 | 2,72E-02

41 0,368889 0,831111
1,44E+12 | 3,51E+11 | -1,32E+02 | 5,25E-02 2,77E+10 | 4,19E+01 | -2,07E+02 | 0,00E+00

42 0,446667 0,768889
1,90E+12 | 6,50E+12 | -6,83E+01 | 1,54E-05 6,45E+11 | 3,73E+11 | -6,84E+01 | 7,23E-14

43 0,455556 0,768889
7,12E+12 | 1,13E+14 | -6,50E+01 | 7,27E-06 6,45E+11 | 3,73E+11 | -6,84E+01 | 723E-14

44 0371111 0,862222
7,55E+12 | 4,19E+13 | -4,83E+01 | 3,00E-03 7,23E+09 | 1,26E-02 | -1,99E+00 | 2,72E-02

45 0,453333 0,884444
2,13E+12 | 2,15E+12 | -1,20E+02 | 1,33E-05 6,01E+00 | 5,08E+01 | -6,84E+01 | 0,00E+00

46 0,535556 0,831111
7,33E+12 | 6,85E+12 | -6,35E+01 | 9,37E-13 2,77E+10 | 4,19E+01 | -2,07E+02 | 0,00E+00

47 0,484444 0,868889
7,92E+12 | 8,97E+12 | -6,84E+01 | 3,54E-04 2,85E+01 | 3,89E-04 | -2,65E+02 | 3,65E-30

48 0,473333 0,873333
727E+12 | 4,63E+12 | -6,29E+01 | 0,00E+00 6,602E+10 | 6,49E-05 | -8,35E+02 | 2,72E-02

49 0,46 0,862222
342E+12 | 3,21E+12 | -6,49E+01 | 6,58E-07 723E+09 | 1,26E-02 | -1,99E+00 | 2,72E-02

50 0477778 0,873333
4,65E+12 | 5,18E+12 | -6,84E+01 | 2,51E-10 1,96E+03 | 8,09E-05 | -2,51E+02 | 1,26E-02

51 0,437778 0,873333
8,34E+12 | 4,71E+12 | -5,90E+01 | 4,85E-05 1,75E+09 | 6,49E-05 | -3,88E+01 | 2,72E-02

52 0,526667 0,868889
3,01E+11 | 1,69E+12 | -6,84E+01 | 1,41E-06 2,85E+01 | 3,89E-04 | -2,65E+02 | 3,65E-30

53 0,457778 0,768889
2,86E+12 | 2,85E+13 | -6,84E+01 | 1,89E-06 6,45E+11 | 3,73E+11 | -6,84E+01 | 723E-14

54 0,468889 0,771111
1,07E+12 | 3,61E+12 | -6,56E+01 | 3,02E-02 433E+11 | 5,32E+10 | -6,84E+01 | 7,23E-14

55 0,515556 0,873333
191E+12 | 4,87E+12 | -8,13E+01 | 2,77E-02 1,75E+09 | 6,49E-05 | -3,88E+01 | 2,72E-02

56 0,435556 0,831111
5,72E+12 | 1,35E+14 | -8, 43E+01 | 1,33E-05 1,29E+10 | 5,82E+02 | -6,84E+01 | 7,23E-14

57 0,504444 0,768889
1,89E+12 | 1,80E+13 | -6,83E+01 | 5,99E-03 6,45E+11 | 3,73E+11 | -6,84E+01 | 723E-14

58 0,468889 0,882222
1,56E+12 | 2,79E+13 | -6,76E+01 | 7,33E-05 1,70E+10 | 8,07E-04 | -1,99E+00 | 2,72E-02

59 0,46 0,831111
5,06E+12 | 3,50E+13 | -7,21E+01 | 2,54E-05 1,29E+10 | 5,82E+02 | -6,84E+01 | 7,23E-14

60 0,506667 0,862222
345E+12 | 4,58E+12 | -2,33E+02 | 4,39E-02 723E+09 | 1,26E-02 | -1,99E+00 | 2,72E-02

61 0391111 0,771111
1,88E+12 | 6,82E+11 | -2,91E+02 | 7,40E-02 433E+11 | 5,32E+10 | -6,84E+01 | 7,23E-14

62 0,502222 0,842222
8,45E+11 | 427E+12 | -6,35E+01 | 2,90E-02 2,22E+10 | 3,33E+01 | -6,84E+01 | 0,00E+00

63 0,511111 0,76
1,51E+12 | 1,73E+12 | -6,84E+01 | 0,00E+00 4,34E+11 | 1,61E+12 | -8,87E+02 | 0,00E+00

64 0,473333 0,842222
3,80E+12 | 2,82E+13 | -3,12E+02 | 9,35E-03 2,22E+10 | 3,33E+01 | -6,84E+01 | 0,00E+00
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Bu tez calismasinda DGA ile birlikte kisit yonetimi metotlarindan olan NFT ve EC
metotlar1 sinirlamalara sahip olan 18 Benchmark test problemi iizerinde basariyla

uygulanmis ve performanslar1 karsilagtirilmistir.

Denemeler neticesinde ortaya c¢ikan bireysel ortalama uygunluk dagilimlarina
bakildiginda, EC metodunun NFT ye olan {stlinliigiinii ¢ok agik bir sekilde
gozlemlenebilmektedir. EC de 0,9 ortalama uygunluk oranina kadar ¢ikabildigi, NFT
metodunun ise 0,6 civarinda kaldigr goézlenebilir. Her iki metodun performansi

problemin zorluguna gére degismektedir.

EC metodunda ilk etapta fonksiyon hesaplama sayisinin 100.000 den 200.000
cikarilmasiyla elde edilen maksimum ortalama uygunluk oraninin(0,88)
degismemesine ragmen, 100.000 fonksiyon hesaplamasinda 0,88 e c¢ikan 4 parametre
seti s6z konusu iken, 200.000 fonksiyon hesaplamasinda bu say1 ortalama uygunluk
degerlerinin tam sayiya yuvarlanmasi da goz onilinde bulundurulursa 20 ye kadar
cikabildigi yani 20 farkli parametre setinin optimal ¢ézliime yakin sonuclart verdigi

gozlenmistir.

Algoritmanin performans agisindan gidisatini gérmek adina, fonksiyon hesaplama
sayist  arttirdiginda(300.000-500.000-1.000.000) ortalama uygunluk oranlarinin
ozellikle EC metodunda arttig1 gézlemlenmistir. Fonksiyon hesaplama sayis1 200.000
den 500.000 e ¢ikarildiginda ortalama uygunluk orani 0,88 den 0,991 e; 1.000.000 a
cikarildiginda ise 0,997 ye yikseldigi gozlemlenmistir. Bu sonuglardan, EC
metodunun deney tasariminda kullanilan parametrelere ek olarak uygunlugun
yiikseltilmesi adina yapilabilecek en uygun ince ayarin, optimum sonucu elde etmenin
gereken zamana kiyasla daha 6nemli oldugu problemlerde, fonksiyon hesaplama

sayisindaki degisim oldugu ¢ikarilmaktadir.

NFT metodunda, fonksiyon hesaplama sayisinin arttirilmasinin(500.000-1.000.000)
ortalama uygunluk oranlarinin yiikselmesi yani problemlerdeki optimum g¢oziimlere
yaklasilmas1 adina pek fazla etki etmedigi gozlenmistir. Fonksiyon hesaplama sayisi
200.000 den 500.000 e cikarildiginda ortalama uygunluk orani 0,58 den 0,59 a;
1.000.000 a ¢ikarildiginda ise ancak 0,61 e yiikselebildigi gézlemlenmistir.
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NFT metodunun deney tasariminda kullanilan CR, MR ve NP parametrelerine ek
olarak metodun kendi formiilasyonundaki alpha, NFT,, lamda vb. parametreleri
lizerinde yapilan artt ya da eksi yondeki degisimlere ragmen ortalama uygunluk
oranlarinin 0,6 nin ilizerine ¢ok az miktarda ¢ikabildigi goriilmiistiir. Buna ek olarak
daha zor problemler s6z konusunda oldugunda arttirilmasi diisiiniilen popiilasyon
boyutunun 10 dan 30 a ¢ikarilmasina ragmen, ortalama uygunluk oraninin 0,6
degerinin lzerine kiiclik miktarlarda c¢ikabildigi yani yerel optimuma takildigi

gbzlenmistir.

NFT metodunun her bir problem i¢in en uygun parametre seti ile yapilan denemeler
neticesinde ortaya ¢ikan uygunluk oranlari goz {linline alindiginda en basarisiz oldugu
problemin Ek A da verilen C5 oldugu gozlenmistir. Aynm sekilde EC metodunun her
bir problem i¢in en uygun parametre seti ile yapilan denemeler neticesinde ortaya
¢ikan uygunluk oranlar1 g6z iiniine alindiginda, 200.000 fonksiyon hesaplamasina gore
ortalama uygunluk degeri 0,68 den 500.000 fonksiyon hesaplamasinda 0,84 e;
1.000.000 fonksiyon hesaplamasinda ise 0,96 c¢ikarak nispeten en basarisiz oldugu
problemin Ek A da verilen C17 oldugu gdzlenmistir.

Hesaplama karmasikligi acisindan bakildiginda, NFT ve EC metotlarinin farkli
fonksiyon hesaplama sayilarinda, algoritma durdurulana kadar ki gecen zamanlara gore
Ozellikle diisiik fonksiyon hesaplamalarinda NFT metodunun EC metoduna gore
nispeten daha hizli sonuglandigl; yiiksek fonksiyon hesaplama sayilarinda EC
metodunun NFT metoduna gore daha hizli oldugu; ortalama fonksiyon hesaplama
sayilart g6z Oniine alindiginda ise birbirlerine yakin siirede sonuglandiklari
gozlemlenmistir(200.000 fonksiyon hesaplama sayisinda en uygun parametre setlerine
gore yapilan denemede; NFT metodunun 18 problem icin ortalama 10,9 sn de
sonuclandigl; EC metodunun ise 18 problem icin ortalama 11,6 sn de sonuglandigi

gbzlenmistir).

Her iki metodunda, zaman agisindan bakildiginda, en fazla zaman harcadigi problemin

C15 oldugu gozlenmistir.

NFT metodunun, arastirma siirecinde farkli parametre setlerine gore yapilan
denemelere gore algoritmanin sonlanmasina kadar gecen siirede EC metodu kadar

verimli calismadigi saptanmistir. Yani ayni siirede EC metodu, hem maksimum



70

uygunluk ve ortalama uygunluk degerleri agisindan hem de optimuma yakin daha fazla
sonuglar elde edebilmesi géz Oniine alindiginda, NFT metodunun oldukg¢a basarisiz

kaldig1 gbzlenmistir.

EC metodunda 20.000-100.000 ve 200.000 fonksiyon hesaplama sayilarinda CR-MR
parametrelerinin etkilesimlerine bakildiginda, etkilesimin yok denecek kadar az oldugu
gozlemlenebilir. Aksine, NFT metodunda CR-MR etkilesiminin, MR nin degeri en
yiiksek degerine dogru ¢iktikca CR nin degerinin diiserek ¢éziimiin uygunluk degerinin
azaldig1 ya da MR nin ortalama degere ylikselmesi ile CR nin en yliksek degerine
ulagarak ¢oziimiin uygunluk degerinin arttif1 seklindeki ornekleri de gbz Oniine

alindiginda bir hayli fazla oldugu goriilmiistiir.

NFT metodunun, 192 deneme neticesinde diger ¢ozlimlere gore nispeten en uygun 1 er
sonu¢ bulabildigi; EC metodunun ise, fonksiyon hesaplama sayisinin artmasi ile
birlikte uygunluk orani optimuma yakin onlarca sonu¢ bulabilmekte oldugu

gorilmiistiir.

EC metodunda, 20.000 ve 100.000 fonksiyon hesaplama sayilarinda popiilasyon sayisi
30 se¢ildigi zaman daha uygun coziimler ortaya cikabildigi gozlemlenebilir. Yani
popiilasyon sayisinin 100 secilmesi ile birlikte ¢oziimiin uygunluk orani ciddi bir
sekilde diisebilmektedir. Ancak 200.000 ve daha fazla fonksiyon hesaplama
sayllarinda popiilasyon sayisinin 100 secilmesi ¢6zlimiin uygunluk oranin1 30
secilmesinden daha fazla arttirmakta oldugu gozlemlenebilir. Buradan nispeten diisiik
fonksiyon hesaplama sayilarinda diistik popiilasyon sayist se¢ilmesi; yiiksek fonksiyon
hesaplama sayilarinda ise yliksek popiilasyon sayist sec¢ilmesi gerektigi sonucuna

varilabilmektedir.

Bu tez c¢alismasinda, fonksiyon hesaplama sayisi arttikca her iki metotta da farkl
parametre setlerinin en uygun sonuglari veren parametrelerinin basarili bir sekilde
optimize edildigi; EC metodunun kullanilmasi ile elde edilen ortalama uygunluk orant,
NFT metodunun kullanilmasi ile elde edilen ortalama uygunluk oraninin yaklasik iki
katina yakin ¢ikmast EC metodunun NFT metoduna olan iistiinliigiinii acik bir sekilde

gostermektedir.
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EKLER

Bu boliimde, kisitlamalara sahip 18 Benchmark test problemi tanimlanmustir.

C1

min f(x) = max(x)

W)= (- sintx ) =0

hy (x) = %z (—x, c05(0.5/[ x, 1)) = 0

x €[-500,500]"

C2

min f(x) = i (z7 —=10cos(27z)+10)

i=1

hy(x) = %Z (—x sin(zﬁ)) ~0

hy(x) = %Z (xsin(0.5,f x;, )) = 0

xe[-5,5]"

z=x-10
C3
min f(x) = %Z(—Z,- COSQM))

D-1
h(x) =Y (100(x] = x,,,)+(x,~1) =0
x €[~100,1007°

z=x-1

Cc4

min f(x) = max(x)
h(x) =418.9828872724338D — i (x, sin(\/m» =0

x €[~500,5001"

C5

min £(x)= 3 (1002 ~ x,,, " + (x, ~ ") =0

M) =3 (35— x,,)" =0

x €[-1000,1000]"

Cé6

min £() = ¥ (10007 = x,,)* + (5, - 1)*) =0

g(x)= izsin(o.lz) <0

x €[-100,1001"

z=x-1
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c7 C10
min f(x)=max(x) min f(x) = max(x)
1L D
hy(x) = BZ(xi cos(y/| x; 1)) =0 g, (x) = 10—%2[)@2 ~10cos(27x,)+10 | <0
i=1 -
D/2-1 , 12 l
h(x)= D (x-x,) =0 2,(x) :BZ[xf —10005(27rxl.)+10} ~15<0
i=1 i=1
hy(x) = f (x) =x.,)"=0 h(x) —ii[ ’~10cos(27y,)+10]-20<0
’ T D py i Y B
D
h4(x)22x:0 XE[—5.12,5.12]D
x €[-50,501° y=x-0.5
C8 Cl1
) 1 & . D-1
min /() =7 2,sinx D) min /()= 37 =2, + (2, -

1 & . D
§i® =10+, sin(y] 7, ) <0 2(x) = 418.9828872724338D— Y (x, sin(,[x,])) = 0

2,(x)=10+— Z( zsin(y/| z, [)) < 0 x €[0,50001"
x €[-100,10071” z =x—419.9687462275036

y=x-100,z=x+50

A C12
1 & ) D .
min f'(x) =BZ(—x,. sin(y/| x. ) min f(x) =418.9828872724338D - " (x; sin(, /Ix,-l)) =0
i= im1
1_11 D D-1 5
g1(x)—_50+m X <0 h(x) :;(xi —Xx,) =0

50 2 [-500,5001"
g(x)=— Zsin(— x)<0

&

x €[-500, 500]
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C13 C16
D D
min £(x) =Y (% sin(/x[) =0 min £(x) =" (¥, sin(y|x]) =0
=1 i=1
D-1 D-1
b= (x=x,) =0 h(x) = () =x,,)* =0
=l i=l
D-1 D
hy=>(x,=x,) =0 g(x) = (x~100c0s(0.1x) +10) < 0
=l i=1
x €[~10000,10000]” x €[~1000,1000]”
Cl4 C17

>}

D
min £ (x) = 418.9828872724338D — > (x; sin(y/|x,[)) = 0
i=1

D
> cos*(x,) 2] Jcos’ (x,)
i=1

i=1

min f(x)=— b
‘ h(x):z(xi _xi+l)2 =0

D
D
=37 (1000 c0s(0.01x) —x) < 0
gl(X)=O.75—1:[xl.so g(x) 21:( c0s(0.01x) - x)
2 x €[~1000,1000]"
gz(x)zzxi—7.5DSO

i=1

x €[0,10]°
Cl15 C18
min f(x) = i—z sin(0.1z) min f(x)= i(lOO(xl,2 —xm)2 +(x, —1))

D D D
g(x) =2 (x=100¢0s(0.1) +10) SO o(x)=0.5—exp(-0.1 /% > x)) —3exp(%ZCos(0. 1x)) +exp(1)
=l i=1 i=1
D-1
h(x) = (%, =x.,)* =0 x €[-140,140]°
i=1
x €[-100,1007"

z=x-60
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