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YAZILIM TEST VERISI URETIMINDE o
YAPAY ZEKA TEKNIKLERININ PERFORMANS ANALIZI

Omiir SAHIN
Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii
Yiiksek Lisans Tezi, Temmuz 2016
Damsman : Do¢. Dr. Bahriye AKAY

OZET

Yazilimlarin zamaninda teslim edilmemesi, biitceyi agsmasi, eksik fonksiyonlarla teslim
edilmesi gibi yazilim krizlerinin en biiyiik sebebi yazilimlarla ilgili testlerin en basindan
itibaren yapilmamasidir. Hatalar ne kadar gec fark edilirse diizeltme maliyeti ve ayrica
projenin toplam maliyeti o denli artmaktadir. Dogru yapilacak test islemleri sayesinde
yanliglar erken asamalarda goriiliip diizeltilebilir boylece zaman ve maliyetten tasarruf
saglanabilir. Test islemlerinde kullanilan test verisi yapilan testin etkinligini oldukca
etkilemektedir. Bu c¢alismada arama tabanl test verisi iiretiminde Yapay Ari Koloni,
Diferansiyel Gelisim, Parcacik Siirii Optimizasyon ve Ates bocegi algoritmalarinin temel
problemler ve dongii iceren problemlerdeki arama yetenekleri kiyaslanmistir. Temel
problemler triangle, even-odd, quadratic equation, largest number, remainder, leap
year kod parcaciklarindan, dongii iceren problemler ise asal, armstrong ve palindrom
sayilarim1 bulan kod parcaciklarindan olusmaktadir. Meta-sezgisellerin farkli parametre
konfigiirasyonlart incelenmis ve uygun kontrol parametreleri Onerilmigtir. ~ Standart
sapma ve Uretilen degerler analiz edilerek algoritmalarin kontrol parametrelerine olan
baglilig1 ortaya ¢ikarilmistir. Algoritmalar i¢cin uygun parametreler belirlendikten sonra
algoritmalarin test verisi liretiminde performanslart kiyaslanmistir.  Ayrica rastgele
arama ile de kiyaslamalar yapilmistir. Tez caligmasinda incelenen bir deger konu da
meta-sezgiselleri yonlendiren amag fonksiyonlarinin performans iizerindeki etkisidir. Yol
tabanli (path-based), benzerlik tabanli (dissimalarity-based) ve yakinlagsmaya tabanli

(approximation level + branch distance) amag¢ fonksiyonlar1 incelenmisgtir.
Anahtar Kelimeler: Meta-sezgisel algoritmalar, yapay ar1 koloni algoritmast (ABC),
parcacik siirii  optimizasyonu (PSO), diferansiyel gelisim

algoritmas1 (DE), ates bocegi algoritmasi (FA), test verisi
tiretimi.
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PERFORMANCE ANALYSIS OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE ON
SOFTWARE TEST DATA GENERATION

Omiir SAHIN
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M.Sc. Thesis, July 2016
Supervisor: Do¢. Dr. Bahriye AKAY

ABSTRACT

The main reason of software crisis such as delivering late, exceeding the project budget,
delivering with missing functions is that the software testing is not carried out from the
beginning of software production cycle. As the testing is performed at final stages, an
increase in the expenses of the maintenance and then the total cost occurs. Accurate
testing activities provide to find errors in early stages and pass on huge savings in total
cost. Test data used in testing affects the efficiency of the process. In this study Artificial
Bee Colony, Differential Evolution, Particle Swarm Optimization and Firefly algorithms
are used to generate search based software test data generation. Basic problems consist
of triangle, even-odd, quadratic equation, largest number, remainder, leap year code
fragments while the other group consist of problems that contain loops in code fragments
such as prime, armstrong and palindrome number problems. For meta-heuristics, different
control parameter configurations are examined and appropriate values are recommended.
Dependency of the algorithms on the control parameters are analysed based on standard
deviation and the coverage performance. Algorithms are using the best parameter
configurations and their performances are compared using mean, median and standard
deviation metrics. Moreover, the meta-heuristics are compared to Random Search. The
objective functions that guide the meta-heuristics are also investigated. Path-based,
dissimilarity-based and approximation level + branch distance based fitness functions
are considered in this study.

Meta-heuristic algorithms, artificial bee colony algorithm (ABC), particle

swarm optimization (PSO), differential evolution (DE), firefly algorithm
(FA), test data generation.
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GIRIS
Bilgisayarlarin giinliik hayatin parcasi olmasi ile bilgisayar yazilimlar1 da sistemlerin
onemli unsurlart olmustur.  Yazilimin bir mihendislik {iriinii olmasiyla yazilim
mithendisligi kavrami ortaya cikmigs ve yazilimm bir metodoloji takip edilerek
tiretilmesinin basarimi artiracagi diisiiniilmiistiir.  Bir arastirma sirketi olan Standish
Group’un 2006°da yaptig1 analizlere bakildiginda (Sekil G.1) baglanan projelerin yalnizca
%35’1nin istenen zamanda, anlagilan biitce ve talep edilen gereksinimleri karsilayacak
sekilde tamamlandi81 goriilmektedir. Bu projelerin %19’u ise hi¢ tamamlanamamig ve
iptal edilmistir. %46’y1 iceren pek cok proje ise geg teslim edilmis, biitceyi agsmis veya

gereksinimleri saglayamamustir.

i
. %19 %35
Iptal Edilmis Bagarih
\

%46 T

Geg tamamlannnsg,
biitgeyi agnng veya
. gereksinimleri karsilamiyor

Sekil G.1. Projelerin basar1 orani. [1]

Yazilim miihendisligi, projenin zamaninda uygun biitce ve istenen gereksinimleri
kargilayabilecek sekilde gerceklesmesini amaclayan disiplinler biitiiniidiir. ~ Bunu
yaparken projeyi biitiin olarak ele almak yerine olabildigi kadar pargalara boler ve kiiciik
pargalardaki sorunlar ile ilgilenip ¢oziim getirmeye c¢alisir. Yazilim yasam dongiisii
ad1 verilen bu yaklasim ile proje ¢cok daha kolay gergeklestirilebilecek sirali adimlar
halini alir. Farkli adim sayilarina sahip cok sayida yazilim yasam dongiisii yaklagimi
sunulmustur. Bunlarin en popiilerlerinden biri selale modelidir ve 1970’in sonlarina dogru

literatiire sunulmustur. Selale modelinin pek ¢ok cesidi olmakla birlikte temel olarak
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planlama, ¢oziimleme, tasarim, gelistirme, teslimat sonrast bakim ve sonuc¢landirma

asamalarindan olugsmaktadir.

Planlama asamasinda proje i¢in temel ihtiyaglar belirlenmekte ve fizibilite ¢caligmalari
yapilmaktadir. Coziimleme asamasinda sistemin gereksinimleri ortaya c¢ikarilir ve
sonrasinda tasarima gecirilir. Tasarlama asamas1 iki temel asamadan meydana gelir.
Oncelikle proje modiillere ayrilir (mimari tasarim). Daha sonra ise ayrilmis olan bu
modiillerin detaylandirilmasi gergeklestirilir (detayli tasarim). Bu iki asamanin ardindan

artik projenin nasil gerceklestirilecegi belirlenmis olur.

Tasarlanan projenin gergeklestiriminde kodlama ve test asamalar yer alir. Oncelikle birim
testlerden gecen yazilim modiilleri, her bir modiiliin tamamlanmasi sonunda entegrasyon
testine girer ve modiillerin birbiri ile olan uyumu kontrol edilir. Daha sonra ise kullanici
kabul testine tabi tutularak yazilimin son kullanici tarafindan da ihtiyaclan karsilayip
kargilamadig: kararlastirilir. Teslimat sonrasi bakim ise daha onceden belirlenemeyen
hatalarin diizeltilmesi (corrective) veya yazilima istenen bagka 6zellikleri eklenmesini
iceren (adaptive, perfective) giincellemeler biitiiniidiir. Sonug¢landirma agamasinda ise

yazilim artik gereksinimleri saglayamamaktadir ve artik yazilima destek verilemez [2].

Gelistirilen uygulamalarda cesitli hatalarin meydana gelmesi oldukga olasidir. Meydana
gelen bu olas1 hatalarin neden olacagi sonuclar ise uygulama tiiriine gore degisim
gostermektedir.  Uygulamalar miisteriye sunulmadan ©nce iriiniin dogru calisiyor
olmasindan ve kalitesinden emin olunmalidir. Ciinkii planlama, ¢oziimleme ve tasarim
asamalarinda proje taslak halinde olacagi i¢in hatalarin giderilmesi ¢ok daha az maliyetle
gerceklestirilebilmektedir. Hatalar ne kadar ge¢ fark edilirse diizeltme maliyeti ve
projenin toplam maliyeti de o denli artmaktadir (Sekil G.2) [2,4]. Piyasaya siiriilmiis
bir uygulamanin tekrardan diizenleme ve gelistirme masraflar1 da oldukga biiyiik bir
yik getirecektir. Dogru yapilacak test islemleri sayesinde yanlislar erken asamalarda
goriilebilir, boylece zaman ve maliyetten tasarruf saglanabilir. Uygulamanin dogru ve
etkin bir performans ortaya koymasi i¢cin mutlaka test edilmesi ayrica bulunan hatalarin
diizeltilmesi gerekmektedir. Bu yiizden gelistirilen uygulamalarda kullanilan biit¢cenin

biiytik bir cogunlugu (%50’den fazla) uygulamanin test edilmesi i¢in harcanmaktadir.

Bu yiiksek maliyetli iglemi uygulamalar aracilig1 ile gergceklestirmek ve maliyeti diisiiriip



1P Larger software projects

5001 & iBM-sSD

200 - DE GTE
LY a0

1001 § Median (TRW survey)
S0k 20%

O SAFEGUARD

Relative cost to fix fault
[
(=]
T

Smaller software projects
() [Boehm, 1980)

1 | 1

Requirements Implementation  Acceptance
and specification test
Design Integration Maintenance

Sekil G.2. Hatalarin bulunma fazlarina gore diizeltilme maliyetleri. [2]

uygulamanin ortaya koyulma siiresini kisaltmak i¢in pek cok ara¢ gelistirilmistir. Bu
gelistirilen araclar cesitli yontemler ile uygulamalar ic¢in test verileri iiretmekte ve
tiretilen bu verileri ¢esitli senaryolar ile denemektedir. Daha sonra elde ettigi sonuglari
raporlayarak uygulama hakkinda fikir elde etmeye yardimci olmaktadir. Uretilen bu test
verileri yeterli kalitede olmadig1 zaman uygulamadaki hatalar goriilemeyebilir. Tespit
edilemeyen bu hatalar uygulamanin yanlis veya verimsiz calismasina sebep olabilir. Bu
da uygulama alanina baglh olarak cesitli sorunlarin ortaya ¢ikmasina neden olabilir. Bu

yiizden test verileri yeterli ve pek ¢cok durumu kontrol edebilecek kalitede iiretilmelidir.

Her ne kadar bu alanda cok fazla test araci gelistirilmis olsa da gercek hayattaki
uygulamalar oldukca karmasgik bir yapida oldugu i¢in etkin sonuclar iiretememektedirler.
Bu yontemlerin pek cogunun oldukca fazla sorunu bulunmaktadir. Kaynak kod
icerisindeki siniflar, dongiiler, isaretciler gibi karmagik yapilarin kullanimi bu sorunlarin
bazilaridir. Bu yiizden bu alanda her gecen giin daha fazla calisma yapilmakta ve
yiiksek basarim (kapsama’ya dayali) elde etme, hiz gibi konularda daha iyi sonuclar elde

edilmeye calisilmaktadir.

Gecmiste yapilan calismalarda farkli etki alanlarina sahip uygulamalarin test edilebilmesi

icin ¢esitli teknikler sunulmugtur. Bu tekniklerden en ¢ok kullanilanlar;

e Sembolik ¢alistirma (Symbolic Execution)
e Model tabanl test (Model-based testing)

e Kombinasyonel test (Combinatorial testing)



e Rastgele testin bir tiirevi olan adaptif rastgele test (Adaptive testing)

e Arama tabanl test (Search-based testing)

Ayni zamanda mutasyon testi (mutation testing), bagkalasim testi (metamorphic testing),
belirtim tabanli test (specification-based testing), bulaniklastirma ve veri mutasyonu testi

(fuzzing and data mutation testing) gibi test verisi liretmeye yonelik teknikler de vardir.

Bu yontemlerden sembolik ¢alistirma olarak adlandirilan yontem 1975 yilinda King J.
C. tarafindan Onerilmigstir. Giris olarak somut veriler yerine sembolik veriler kullanilarak
ve programin davranigt analiz edilir [5]. Programinin i¢ yapisinin bilinmesi gerektigi
icin saydam kutu test yontemlerinden biridir. 70’li yillarda ortaya atilmis olsa da o
yillarda sinirlamali problemlerin ¢6ziimiindeki olanaksizlik ve bilgisayarlarin yiiksek
hesaplama maliyetlerinin altindan kalkmasindaki kisitlar nedeniyle popiilerlesememistir.
Bilgisayarlarin gecmise oranla ¢ok daha fazla giiclenmesi ve sinirlamali problemlerin
coziimiindeki kat edilen asamalar sembolik ¢alistirmanin popiiler olmasini saglamis ve
pek cok arastirma yapilmigtir. Bu arastirmalarin temel amaci kapsama miktarint artirmak

ve uygulamadaki hatalar1 ortaya ¢ikarmak olmustur [6-8].

Model tabanl test yonteminde programin davranist modellenmektedir. Model, girise
bagli olarak bir ¢ikig tiretmektedir. Kara kutu testini temel alir. Programdaki girise bagh

olarak sonucun nasil degistigini matematiksel veya aritmetik lojik olarak tanimlar.

Kombinasyonel test isleminde elimizdeki uzaydan ornek giris parametreleri secilir ve
programin davranigi incelenir. Genelde programin ayarlari kismindaki ¢esitli ayarlarda

nasil tepki verecegi belirlenmeye calisilir.

Yakin etki alanindaki benzer test verileri biiyiik olasilikla benzer hata degerine sahiptir.
Bu temel diislince ile iiretilecek olan test verilerinin hataya sebebiyet vermesi veya
vermemesi tahmin edilebilir. Adaptif rastgele test islemi bu diisiince ile ortaya ¢ikmis
test yontemlerinden biridir ve rastgele test verisi iiretme iglemini iyilestirmek icin

kullanilmaktadir [9, 10].

Arama tabanli test verisi liretme, arama tabanli uygulama gelistirmenin alanlarindan

biridir [11]. Bu alanda ilk yayin Webb Miller ve David Spooner tarafindan 1976 yilinda
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cikarilmigtir [12]. Bu yayin kayan noktali sayilari (float) giris alan programlar i¢in o
ana kadar gelistirilmemis sembolik c¢alistirma ve sinirlamali problem ¢oziimiinii iceren
bir teknik sunmaktadir [13]. Bu ¢alismadan sonra 90’11 yillara kadar ¢ok fazla calisma
yapilmamistir. Bu yildan sonra Korel’in ortaya koydugu calismalar [14, 15] ve 1992°de
Xanthakis’in genetik algoritma ile bu konuda bir ¢oziime ulagmig olmasi [16] ile arama

tabanli test verisi iiretimi popiiler hale gelmistir.

Arama tabanli test verisi iiretimi meta-sezgisel algoritmalar ile gerceklestirilmektedir.
Meta-sezgisel algoritmalarin test verilerini liretmesi bir amag¢ fonksiyonu yardimi ile
saglanir. Programin i¢ yapisinin bilindigi ve verilerin buna gore iiretildigi saydam
kutu test tekniklerinden biri olan yapisal test [17-20] teknigi icin ¢esitli ¢aligmalar
yapilmistir. Programin i¢ yapisinin bilinmedigi, girise bagli olarak cikis ile ilgilenen
ve ilgili islevi gerceklestirip gerceklestirmediginin kontroliiniin yapildig1 kara kutu
test tekniklerinden biri olan fonksiyonel test [21] islemi de olduk¢a popiiler calisma
alanlarindan biridir. Programin calisirken karsilasabilecegi yiikiin test edildigi stres testi,
programin giivenliginin test edildigi giivenlik testleri ve cesitli performans testleri gibi
testlerden olan fonksiyonel olmayan test [22] grubunda da caligmalar bulunmaktadir.
Model tabanli test i¢in kullanilan sonlu durum makinalarindaki gecislerin temsili ile

modellenen durum tabanl test verisi tiretimi [23] de literatiirde yapilmis calismalardandir.

Yazilimin test iglemlerinin basarimlarim1 6lgmede ¢esitli metrikler kullanilmaktadir. Bu

metriklerden bazilar1 [24];

e Fonksiyon kapsami (Function coverage): Programdaki her bir fonksiyonun ¢agirilip
cagirilmadig ile ilgilenir.

e ifade kapsamu (Statement coverage): Her bir satirin gahistirthip calistirilmadig

konusunda bilgi verir.

e Dal kapsami (Branch coverage): Programdaki biitiin olasi dallanmalarin ¢aligtirilip

calistirtlmadig hakkinda bilgi verir.

e Yol kapsami (Path coverage): Programa ait caligmasi istenilen yolun ne kadarinin

calistirlldigini gosterir.
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Meta-sezgisel algoritmalarin  kullanmig olduklari amac¢ fonksiyonlar1 cesitlilik
gostermektedir. Cesitli calismalarda kullanilan amag¢ fonksiyonlari; kod/ifade kapsami
(code/statement coverage) [25], yol tabanlt kriter [26-33], kenar (edge) kapsami [34],
veri akig kapsami (data flow coverage) [35], dal kapsami (branch coverage) [36, 37],
dal uzaklig1 (branch distance) [38, 39], yakinsama seviyesi(approximation level) + yol
uzaklig1 (branch distance) [40] seklinde verilebilir. Bu tez calismasinda yakinsama
seviyesi(approximation level) + dal uzakligi (branch distance), benzerlik tabanli ve
yol tabanli amag¢ fonksiyonlar1 kullanilmistir. Approximation level + branch distance

metriklerini iceren amag fonksiyonunda;

e Yakinsama seviyesi (Approximation level): Erisilmek istenen yola ne kadar yakin

olundugu hakkinda bilgi verir.

e Dal uzaklig1 (Branch distance): Ilgili yola girmek icin ne kadar uzakta olundugu

hakkinda bilgi verir.

Benzerlik tabanli amag fonksiyonu calistirilmasi gereken ve ¢alistirilan yollar arasindaki
simetrik farka dayali bir metriktir. Yol tabanl ise calistirilmasi gereken ve calistirilan
yollarin birebir uyusmasina dayanir. Bu metrikler hakkinda ayrintili bilgi Bolim 3’te

verilmisgtir.

Literatiirdeki mevcut caligmalar incelendiginde; test verilerinin {iiretiminde c¢esitli
optimizasyon algoritmalarinin kullanilabildigi, ayrica yapilan pek cok calismada istenen
sonuclar1 elde etme konusunda biiyiilk eksiklikler bulundugu anlagilmigtir.  Bazi
algoritmalar istenen coverage miktarim1 saglayamamisken yiiksek coverage miktarina
erigebilen algoritmalar ise hiz konusunda yetersiz kalmistir. Bu tez ¢alismasinda test
verisi iiretiminde literatiirde heniiz kullanilmamis giincel zeki optimizasyon algoritmalari
ile literatiirde kullanilan optimizasyon algoritmalarinin basarimlari daha once bahsedilen
metriklere dayali olarak incelenecek ve bu algoritmalari performanslari ve kullanilan

amag fonksiyonlarinin basarimlari karsilagtirilacaktir.



1. BOLUM

YAZILIM MUHENDISLIGI VE TEST

1.1. Yazihm Miihendisligi

Yazilim miihendisligi NATO Bilim Komitesinin 1968 ve 1969 yillarinda yapmis olduklari
iki konferansta tartisilmis ve o zamandan beri siirekli popiilerligi artan bir miihendislik
alan1 olmustur [3]. Cogu kisi bu konferanslarin tarihlerinin yazilim miihendisliginin
baglangici olduguna inanmaktadir. Bu tarihten 6nce gerceklenen yazilimlarda amag
bilgisayara hedeflenen islemin yapilmasi idi. Yazilimlarin yapisi oldukga basit ve sade
durumda nedeniyle yazilim miihendisligine de ihtiya¢ duyulmamaktaydi. Daha sonra
bilgisayar donanimlarinda gerceklesen iyilestirmeler ve maliyetin diismesi ile yasanan
bilgisayardaki kullanim siklig1 artig1 gelistirilen yazilimlarin karmasikliklarinin artmasina
neden oldu. Giiniimiizde milyon satirlarla ifade edilen yazilimlar hayatimizin her alaninda

kullanilmaktadir.

Yazilim miihendisligi yazilimin gerceklestirilmesindeki agamalar olan tasarim, gelistirme,
test ve bakim asamalarini i¢ine alan bir miihendislik dalhidir [3]. Yazilim miihendisligi
alam siirekli gelismektedir ve gelistirme ile yonetim siireglerini iyilestirmeye yonelik
cesitli teknikler Onerilmektedir. Yazilim miihendislii sayesinde karmagikli81 artan

yazilimlarin giivenirlik ve dogrulugu artirilmaktadir.

1.1.1. Yazihm Miihendisligi Nedir?

1969 yilindaki konferansta Fritz Bauer yazilim miihendisligini "gercek makineler
tizerinde etkin ve giivenilir ¢alisan ekonomik yazilimlar gelistirilmesi amaciyla

mithendislik ilkelerinin kullanimasidir" diyerek tanimlamistir [3]. Giiniimiizde yazilim
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miihendisligi yazilim gelistirmenin her adimiyla ilgilenen bir miihendislik disiplinidir
[41]. Hedeflenen zamanda hedeflenen biitce ile hedeflenen islevi yerine getirebilen
yazilimlar basarili yazilim projesi olarak adlandirilmaktadir. Yazilim miihendisligi de

daha kaliteli, daha giivenilir ve basarili yazilimlarin sayisini artirmay1 amaglamisgtir.

1.1.2. Yazilhim Gelistirme Fazlar:

Yazilimin gelistirilmesi sirasinda gergeklestirilen tanimlama (definition), ayrintilandirma
(elaboration), gerceklestirme (construction), degerlendirme (evaluation), gecis

(transition) ve yonetim (management) asamalarindan olusan fazlardan olugmaktadir [41].

1.1.2.1. Tanimlama

Yazilim gelistirme siirecinin ilk agamasi tanimlamadir. Bu agsamada yazilimin ne yapacagi
ve hangi probleme ¢6ziim getirecegi belirtilir. Nerede ¢alisacagi ve var olan kisitlamalar
belirlenmektedir. Biitiin gereksinimler bu asamada belirlenir. Bu asamada belirlenen
gereksinimler daha sonraki asamalarda gergeklestirilecek olan yazilimi sekillendirir.
Bu yiizden gecerlilik, tutarlilik ve biitiinliik gibi faktorler goze alinarak gereksinimler

incelenir.

1.1.2.2. Ayrintilandirma

Bu asamada problemin yazilim ile nasil ¢oziilebilecegi ve ortaya konan gereksinimlerin
nasil gerceklestirilebilecegi belirlenir. Yazilimin gerceklestirilmesi icin genel ve ayrintili
modeller ortaya konur. Bu modeller gergeklestirilecek olan yazilimin hangi alt
sistemlerden olusacagi ve sistemlerin nasil bilgi aligveris yapacagi hakkinda bilgiler icerir.

Bu asama tasarim asamasi olarak da adlandirilir.

1.1.2.3. Gergeklestirme

Bu asamada yazilim kodlanir. Ayn1 zamanda kodlanan yazilimin her bir kod par¢asinin
birim testleri de gerceklestirilir. Daha sonra parcgalar birlestirilerek entegrasyon testleri

uygulanir.



1.1.2.4. Degerlendirme

Bir onceki asamada gergeklestirilen yazilimin belirlenen soruna ¢oziim getirip

getirmedigi degerlendirilir. Bu dogrultuda gerekli testler yapilarak raporlanir.

1.1.2.5. Gegis

Degerlendirilmesi tamamlanan yazilimin sahaya siiriilme asamasidir. Bu asamadan
sonra gelen geri doniislere gore yazilimda diizeltici, uyarlayici, iyilestirici veya onleyici

bakimlar gergeklestirilir.

Diizeltici Bakim: Daha Onceden belirlenemeyen kusurlarin giderilmesi igin

gerceklestirilen bakimdir.

Uyarlayic1 Bakim: Zamanla degisen donanim 6zelliklerine veya yasal diizenlemeler gibi

cevresel etmenlere gore uyarlanmasi ile gergeklestirilen bakimdir.

Iyilestirici Bakim: Ilk basta olmayan islevlerin kazandirilmas: ile gerceklestirilen

bakimdir.

Onleyici Bakim: Yasanan performans diisiislerinin yeniden iyilestirilmesi ile

gerceklestirilen bakimdir.

1.1.2.6. Yonetim

Tanimlama asamasindan geg¢is asamasina kadar biitiin eylemlerin yonetim iglemi bu

asamada gerceklestirilir.

1.1.3. Yazilim Gereksinim Belirtimleri

Yazilim gereksinimi, gelistirilecek olan yazilimdan ne beklendigini ifade etmektedir.
Amaca uygun yazilim gelistirilebilmesi i¢in gereksinimlerin ¢ok iyi belirlenmis olmasi
gerekmektedir. Bu nedenle gereksinimler Sekil 1.1°de goriilen adimlar ile ¢cikarilmaktadir

[3]. Ayn1 zamanda bu siire¢ gereksinim miihendisligi olarak da bilinmektedir [41].

Bu siireg;
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Olurluluk Gereksinimlerin Ortaya
—> e
Calismasi Cikarilmasi ve Analizi
Gereksinimlerin
tanimlanmasi
Olurluluk
Raporu Gereksinimlerin
dogrulanmasi
Sistem
Modelleri Kullanici ve
sistem
gereksinimleri
Gereksinimlerin

belgelenmesi

Sekil 1.1. Gereksinim miihendisligi siireci. [3]

Olurluluk ¢alismasi ve raporlanmasi

Gereksinimlerin ortaya ¢ikarilmasi ve analizi

Gereksinimlerin tanimlanmast

Gereksinimlerin dogrulanmasi

asamalarindan olusmaktadir.  IIk olarak problemin anlagilir ve kaynak harcanip
harcanmamasinin gerekli olup olmadig ile ilgili olurluluk ¢alismasi yapilir. Daha sonra
yazilima neden ihtiya¢ duyuldugu belirlenir. Kullanici, sistem ve yazilim acisindan
bakarak gereksinimler ortaya koyulur. Yazilim gereksinimlerinin ortaya konmasi bagarili
yazilim projeleri icin olduk¢a 6énemlidir. Ciinkii bir yazilim projesinin dogru anlagilmasi

oldukca 6nemlidir. Bu gereksinimler;

Dogruluk

Aciklik

Anlagilirlik

Yapuilabilirlik

Tutarlilik

Izlenebilirlik
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e Uyumluluk

e Test edilebilirlik

gibi kriterler ile gdzden gegirilir. Ihtiyacin dogru tespit edilmesi ve test edilmesi oldukga

onemlidir ¢iinkii bu asamada yakalanan hatalarin diizeltilmesi cok daha kolay olacaktir.

1.1.4. Yazihm Siire¢ Modellerinde Yazilim Testleri

Yazilimlar insanlar tarafindan gerceklestirilen kodlardir. Bu nedenle yazilimlarda hata
meydana gelmesi olduk¢a olasidir. Meydana gelen bu hatalarin zamaninda ortaya
cikarilmasi ve giderilmesi oldukca 6nemlidir. Yazilim siire¢ modellerinin amaglarindan
biri de budur. Diinyadaki 6rnekler incelendiginde yazilim projelerinin maliyetlerinin iigte
birinden fazlasi yazilim testlerine harcanmaktadir [3]. Yazilim testleri bu hatalar1 bulmaya
ve diizeltmeye odaklanir. Testler sirasinda ne kadar ¢cok hata bulunur ve diizeltilirse o

kadar kaliteli bir yazilim ortaya konmus olur.

1.2. Yazilim Testi

Yazilim miihendisligi diinyadaki en biiyiikk sektorlerden biridir.  Yazilim endiistrisi
tarafindan iiretilen yazilimlar cep telefonlarindan bilgisayarlara, saglik sektoriinde, askeri
ve daha bir ¢ok alanda karsimiza ¢ikmaktadir. Ayn1 zamanda bu alanlarda oldukga fazla
ihtiyac bulunmaktadir. Bu ihtiya¢ dogrultusunda siirekli yeni projeler ortaya ¢ikmaktadir.
Bu biiyiime ile birlikte yazilimlarin karmagikliklar1 artmigtir. Artan bu karmagiklik ise
yazilimlarin kalitesini dogrudan etkilemigtir. Kaliteli yazilimlar elde etmek icin yazilimin
her asamada test edilmesi gerekmektedir. Bu ylizden yazilim yasam dongiisii i¢erisinde
yazilimlarin kalitesini, giivenirligini ve dogrulugunu etkileyen en onemli siireclerden biri

yazilim testleridir [3].

1.2.1. Yazilim Testi Nedir?

Yazilim testleri yazilim projelerinde iiretilen iiriinlerin daha az hata ile gelistirilmesini
saglayan asamalardan biridir. Literatiirde birden fazla yazilim testi ile ilgili tanim

bulunmaktadir [3]. Bu tanimlardan bazilari;
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e Yazilim testi, bir programin davramigim1 dinamik yontemlerle, sonsuz bir kiime
icerisindeki belirli test durumlarini secerek beklenen davranisa uyup uymadigini

belirleme iglemidir [42].

e Bir sistemin veya bilesenin belirli kosullar altinda ¢alistirilmasi, sonuclarin gézlenmesi

veya kaydedilmesi ve belirli 6zelliklerin degerlendirilmesi siirecidir [43].

e Test, hata bulma amach planli bir sekilde gerceklestirilen eylemler dizi ve dogrulama

yontemidir [44].

e Bir yazilim 6gesinin mevcut ve olmasi gereken kosullar arasindaki farkin bulunarak

analiz edilmesi ve yazilim 6gesinin 6zelliklerinin degerlendirilmesi siirecidir [24].

e Test bir yazilim {riinliniin zayif yonlerini veya makul hatalarm kesfetmek igin

gerceklestirilen bir siiregtir [45].

e Input specificationlar verildiginde output specificationlarini iiretebilmesinin kontrol

edilmesidir.

1.2.2. Yazihm Testinin Onemi

Gectigimiz 30 yilda yazilim testlerinin 6nemi oldukca artmigtir. Artan programlama
dilleri, farklilik gosteren igletim sistemleri ve donanimlar yazilim testinin uygulanmasin
zorlagtirmigtir. Ayni zamanda bilgisayarlar her gecen giin daha fazla hayatimizin bir
parcast olmakta ve farkli alanlarda kullanilmaktadir. Her gecen giin daha da giiclenen
bir o kadar da fiziksel olarak kiiciilen bilgisayarlar televizyon, telefon, oyun konsollari

gibi pek ¢ok alanda aktif olarak goriilmektedir.

Yazilimlarda meydana gelen bu hatalar para, zaman, itibar gibi kayiplara hatta yaralanma
ve Oliimlere neden olabilmektedir. Asagida bu yazilim hatalarindan bazilar1 verilmistir

[3].

Denver Havaalam Bagaj Sistemi: Zamaninda diinyanin en biiyiik 2. havaalani olan
Denver havaalaninda beklemeleri azaltmak ve daha az calisan maliyetiyle daha hizli ve
dogru bagaj hizmeti sunmak i¢in bir yazilim gelistirilmesi istemistir. 186 milyon dolarlik

bir proje olan bu bagaj sistemi yazilim hatalar1 nedeniyle planlanan zamandan bir bucuk



13

yil sonra devreye alinabilmistir. Bu hatalarin neden oldugu zararin ekonomik boyutunun

340 milyon dolar oldugu hesaplanmaktadir.

Arienne S Fiizesi: NASA uydu tagimak amaciyla 1996 yilinda 7 milyar Euro’luk
Arienne 5 isimli bir roket gelistirmigstir. 4 Temmuz 1996 yilinda firlatildiktan kisa siire
sonra havada patlayan bu roketin 16/64 bit ceviriminden kaynaklanan bir hata nedeniyle

patladig1 belirlenmistir.

Patriot Fiizeleri: 1991 yilindaki Korfez Savagi sirasinda Amerika’nin Suudi Arabistan’a
yerlestirdigi patriot fiizelerinden biri Irak’tan gelen Scud fiizesini 1skalayarak 28
Amerikan askerinin Oliimiine neden olmustur. Yapilan incelemede fiizede zaman
hesaplamasinda kullanilan 24 bitlik bir degiskende olusan hata nedeniyle gerceklestigi
belirlenmigtir. Daha sonra yapilan arastirmaya gore bu hatanin daha 6ncesindeki yazilim
giincellemesinde diizeltildigi fakat fiizelerin giincellenmesinin ihmal edilmesi nedeniyle

bu 1skalamay1 yaptig1 ortaya ¢cikmusgtir.

Meydana gelen bu hatalarin baslica nedenleri ise;

Insanlarin hata yapip yamlabilen varliklar olmasi

Projenin tamamlanma siiresinde bulunan zaman baskis1

Altyapinin karmasik tasarlanmis olmasi

Teknolojilerin siirekli degisim halinde olmasi

Sistemlerin etkilesim halinde bulunup uyumsuz davranig gostermesi

Radyasyon, manyetizma, elektrik alan gibi cevresel kosullar

olarak siralanabilir. Nedenlerin bu kadar genis capli olmasi ile birlikte hayatimizin
her alaninda yazilimlarin var olmasi nedeniyle hatalarin meydana gelme olasiligi da
oldukca artmaktadir. Bu hatalar dikkatli bir sekilde test edilir ise yazilim uygulamaya
gecilmeden Once diizeltilebilir. Bu sayede ariza olusma riski azalir ve yazilimin kalitesi
artar. Yazilim testi sayesinde yazilim hem fonksiyonel hem de fonksiyonel olmayan
(glivenilirlik, kullanilabilirlik, verimlilik, siirdiiriilebilirlik, tasinabilirlik) gereksinimler

acisindan kalitesi de belirlenebilir. Test asamasinda bulunan hatalarin diizelmesi ile de
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kalitesi artirthr.  Yazilimin %100 test edilme sanst da bulunmamaktadir. Bu yiizden

yazilimin test edilme siiresine riskler, zaman ve biit¢ceye gore karar verilmelidir.

Yazilim testi yalniz yazilmig olan testlerin kosturulmasi olarak algilanmamalidir. Test
kosumu gerceklestirilmeden 6nce ve sonra uygulanmasi gereken siirecler bulunmaktadir.

Bu siirecler arasinda;

e Planlama ve kontrol

Test kosullarinin secilmesi

Test senaryolarinin tasarlanmasi ve kosturma

Sonuglarin kontrol edilmesi

Cikis degerlerinin degerlendirilmesi

Test siireci ve test edilen sistem ile 1lgili raporlama

Test faz1 sonlandirildiktan sonra kapanig islemleri ve tamamlama

bulunmaktadir [46]. Ayn1 zamanda dokiiman inceleme ve statik analizler de bu siireclere
dahil olan asamalardan sayilabilir. Bu asamalar gerceklestirilirken hatalari bulma,
kalite seviyesini yiikseltme, gelecekte meydana gelebilecek hatalar1 6nleme gibi hedefler

bulunmaktadir.

1.3. Yazilim Test Diizeyleri

Yazilim testleri;

Birim testler

Yazilim entegrasyon testleri

Sistem testleri

Kabul testleri

olmak iizere dort farkl diizeyde gergeklestirilmektedir [3].
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1.3.1. Birim Testler

Birim testler kod parcaciklarinin kendisinden beklenen islevi yerine getirip getirmediginin
test edildigi testlerdir [24]. Basarili ve kaliteli yazilim iriinleri ortaya cikartmak igin
kullanilabilecek olan ©nemli bir test asamasidir. Yazilim projesinde basarili olarak
gerceklestirilen birim testler sayesinde diger diizeylerde gerceklestirilecek olan testlerin

de basariya ulagma sansi artmaktadir.

Birim testlerin  gerceklestirilmesi genelde bir test yazilimi aracilifi ile
gerceklestirilmektedir. Test yaziliminin kullanilmadigi durumlarda ise kod gelistirme
ile ayn1 anda birim testler gelistirilmektedir. Birim testler yazilim gelistirmenin bir

parcasidir ve buna gore birim testler de kodlanmalidir.

Bagan ile gerceklestirilen birim testler yazilimin kaliteli oldugunu gostermekle birlikte
tamamen sorunsuz oldugunu gostermemektedir. Hemen ardindan entegrasyon ve sistem

testleri de gerceklestirilmelidir.

Birim Testlerde Kapsama Analizi: Kapsama analizi 6nemli bir konudur. Test igsleminde
kapsama bir yazilimin igerisindeki tiim yol ve karar noktalarinin test edilip edilmedigini
belirtir. iki farkli durum barindiran bir kod parcasi igin testlerden birinin ¢alistirilmasi
demek %50 kapsamaya erisildigini gosterir. Diger test durumu da calistirilip basar ile

sonu¢lanirsa kapsama %100 olacaktir.

Birim Testlerde Simir Deger Analizi: Birim testler gerceklestirilirken sinir degerler de
kontrol edilmelidir. Belirli deger araliklari icerisinde islem yapan metotlarin alt ve iist

siirlarini asacak sekilde testler gerceklestirilmelidir.

1.3.2. Entegrasyon Testi

Gergeklestirilen  yazilim  projelerinde  birim  testlerin  basarili  bir  sekilde
sonuc¢landirilmasindan sonra entegrasyon testleri baglamaktadir.  Birim testlerinde
her bir par¢anin kendisinden beklenen davranigi gosterip gostermedigi test edilirken
entegrasyon testlerinde bir araya gelen bu modiillerin birlikte davranislarinin istenen
sekilde olup olmadig1 kontrol edilmektedir. Ciinkii bu modiillerin birlestirilmesi sirasinda

veri kayb1 yasanabilmektedir. Ayn1 zamanda dikkatsizlik nedeni ile modiiller birbirlerini
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etkileyebilir, alt fonksiyonlarin birlestirilmesi ile beklenen sonuglar elde edilemeyebilir
veya birimlerdeki goze alinan hata toleranslarinin birlesmesi ile genel veri yapilarinda
sorunlar yasanabilmektedir [4]. Bu hata ve sorunlarin bulunup giderilebilmesi icin
entegrasyon testleri uygulanmalidir. Entegrasyon testleri biitiin olarak sinama (big
bang) ve arttirmali stnama olmak iizere iki farkli sekilde gerceklestirilebilir. Big bang
testi biitiin modiiller birlestikten sonra biitiin olarak gerceklestirilmektedir. Bu yontem
karisiklifa yol acabilmektedir bu yiizden sakincali olarak goriiliir. Arttirmali sinama

yonteminde ise modiiller sirasi ile eklenerek test iglemi gerceklestirilmektedir.

1.3.3. Sistem Testleri

Sistem testleri; gelistirilen yazilimin performans, giivenilirlik, islevsellik gibi 6zelliklerini
degerlendiren testlerdir. Birim ve entegrasyon testleri gerceklestirildiginde yazilimin
yapilmis olan tasarima uygun gelistirildigi dogrulanmaktadir. Sistem testleri ise miisterini
isteklerini kargilayip karsilamadiginin dogrulanmasini saglar. Bu nedenle sistem test
durumlar gelistirilirken sistemin gereksinimlerini temel alarak sistemin calisacagi gercek

ortamda karsilagabilecegi senaryolar test edilir.

Sistem testlerinde ilk olarak islevsel gereksinimleri ne kadar sagladig: test edilmelidir. Bir

sonraki agsamada ise islevsel olmayan testler yapilir. Islevsel olmayan testlerden bazilari:

Stres Testleri: Sistemde gerceklestirilen zorlama durumlarinda sistemin davranisinin

gozlendigi testlerdir.

Performans Testleri: Sistemden istenen c¢iktilarin makul zamanda {iretilip iiretilemedigi

degerlendirilmesi yapilan testlerdir.

Konfigiirasyon ve Uyumluluk Testleri: Sistemin farkli platform ve donanimlarda nasil

davrandi@inin tespit edildigi testlerdir.
Giivenlik Testleri: Sistemdeki yetkilendirme islemlerinin sinandig1 testlerdir.

Kullanilabilirlik Testleri: Kullanicinin sistem ile etkilesiminin sonug¢larinin gézlendigi

testlerdir.

Kullanic1 Arayiizii Testleri: Kullanicinin yazilimin arayiizii ile nasil bir etkilesim
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icerisinde bulunacagini ve kullanicinin klavye, ekran, fare ile sisteme verecegi komutlari

sistemin nasil isleyecegini degerlendirmek i¢in yapilan testlerdir.

Islevsel olmayan testler de tamamlandiktan sonra gerceklestirilen sistem kullanici kabul
testlerine hazir hale gelmektedir. Sistem testleri sirasinda ortaya ¢ikan hatalar raporlanir

ve gerekli diizeltme islemleri gerceklestirilir.

1.3.4. Kabul Testleri

Miisterinin sunmus oldugu gereksinimler kabul testleri ile dogrulanmaktadir. Her bir
kullanicinin gereksinimini dogrulayacak test durumlari olusturulur ve bu testler uygulanir.

Sistemin bu testlerden ge¢mesi ile miisteri tarafindan proje kabul gérmiis olur.

Kabul testleri el ile yapilabildigi gibi otomatik olarak da gerceklestirilebilmektedir.
Kabul testlerinin sistemin basarisint dogrudan gostermesinden dolayi ayri bir dnem
arz etmektedirler.  Bu testlerdeki en biiyiikk sorun testlerin kim tarafindan nasil
hazirlanacagidir. Kabul testleri dogrudan miisteri tarafindan yazilabilecegi gibi test ekibi
tarafindan da yazilabilir. Eger test ekibi testleri hazirlar ise miisteri de bu testlere onay

vermelidir. Bazi projelerde ise bu testleri ortak bir ekip hazirlamaktadir.

1.4. Yazilim Test Teknikleri

Yazilim testleri kara kutu, saydam kutu ve gri kutu olmak {iizere ii¢ farkli teknikte

gerceklestirilmektedir.

1.4.1. Kara Kutu Testi

Kara kutu testleri yapilir iken yazilimin i¢ yapist hakkinda bilgiye ihtiyac
duyulmamaktadir. Kara kutu testinde sisteme uygulanan girise karsilik istenen cikisin
elde edilip edilmedigi sinanmaktadir. Bu test yontemini yazilimcinin kendisinden daha

cok test mithendisleri kullanmaktadir. Kara kutu testinin kullanilma amaglar1 [3];

1. Dogru olmayan veya hi¢ olmayan iglevlerin tespiti

2. Arayiiz hatalari
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3. Performans hatalari
4. Veri tabanlarina ulagma hatalar1 veya veri yapilarindaki hatalar
5. Ilklendirme veya sonlandirma hatalar

6. Siur deger hatalar

olarak siralanabilmektedir.

Bu test teknigi ile yazilimlarda bulunan hatalar hizli bir sekilde bulunabilmektedir.
Ayni zamanda test durumlari yapilmig olan gereksinim analizlerine bagl olarak
hazirlanmaktadir. Bu yiizden gereksinimlerdeki tutarsizlik ve belirsizlikler
belirlenebilmektedir. ~ Yazilimin i¢ ayrintisin1 testi gerceklestirecek olan kisinin
bilmesine de gerek yoktur. Kara kutu testi kodu yazacak insan ile testi yapacak insanin
da farkli olabilmesini saglar. Aym1 zamanda bu yazilim teknigi yazilima kullanic1 gozii
ile baktig1 icin kodu yazan insanlarin fark edemeyecegi pek ¢ok hatanin bulunmasina
yardimct olmaktadir. Testi gerceklestirecek kisilerin sistem hakkindaki teknik bilgileri
bilmesine de gerek yoktur. Bunlar kara kutu testinin avantajlaridir. Kara kutu testlerinin
bu avantajlarinin yaninda cesitli dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Yazilima biitiin olarak
yaklastig1 i¢cin pek ¢ok hata tespit edilemeden kalabilmektedir. Testin gerceklestirilmesi
icin kullanilan girdiler de kisithdir. Biitiin kombinasyonlarin denenmesi olduk¢a zordur
bu yiizden pek ¢ok durum test edilemeden kalmaktadir. Aynmi kod parcaciklart ¢ok
defa test edilirken bazi parcalar ise hi¢ test edilemeden kalabilmektedir. Tam olarak
belirtilememis gereksinimlerin test durumlarinin tasarlanmasi ve test edilmesi bu teknik

ile oldukca zordur.

1.4.2. Saydam Kutu Testi

Saydam kutu testi kara kutu testinin aksine yazilimin i¢ yapisina gore tasarlanmaktadir.
Bu yiizden genellikle bu testi yazilimi gerceklestirenler yapmaktadir. Bu testte programin
icindeki birimlerin dogru calisip calismadigi arastirllmaktadir. Bu yiizden yazilimin
kaynak koduna ihtiya¢ duyulmaktadir. Saydam kutu testleri veri, kontrol ve bilgi
akiglarinin, kodlama standartlarinin, hata yakalama ve ayiklama yapisinin analizlerini

icermektedir [3]. Bu yaklagim ile yapilan testler;
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Birim Testler: Saydam kutu testinin en ¢ok kullanildig1 testler birim testlerdir. Kodun

belirli bir parcasinin istenen gorevi yapip yapamadig: test edilmektedir.

Statik ve Dinamik Analizler: Statik analiz, yazilmis olan kodun incelenerek yapildig:
ve hatalarin tespit edilmeye c¢alistigi yontemdir. Dinamik analiz ise kod pargasinin

calistirtlarak analiz edildigi yontemdir.

Deyim Kapsama (Statement Coverage): Yazilmis olan kod pargasinin her bir satirinin
calistirilarak test edildigi ve bu satirlarin herhangi bir probleme sebep olup olmadiginin
belirlendigi yontemdir. Bu sayede kod icerisinde ¢alistiritlmayan satir olup olmadig1 da

dogrulanir.

Dal Kapsama (Branch Coverage): Kod icerisindeki karar noktalarinin ve bu karar
noktalar1 ile ayrildig1 dallarin ¢alistitlip davraniginin analiz edildigi yontemdir. Dal
kapsama ile program icerisinde yer alan tiim dallarin kendilerinden beklenildigi sekilde

calistig1 dogrulanir.
Yol Kapsama (Path Coverage): Kod icerisindeki biitiin yollarin test edildigi yontemdir.

Saydam kutu testleri ile yapilmis olan hatalar hizli bir sekilde tespit edilebilmektedir. Bu
tespit edilen hatalar diizeltilerek entegrasyon ve sistem testlerinin daha basarili olmasi

saglanabilmektedir.

Saydam kutu testleri sayesinde kod icerisindeki mantiksal hatalar bulunabilmektedir.
Yazilan kodun en iyilenmis bir sekilde yazilmis olmasimi da saglamaktadir. Kod
icerisindeki calismayan fazla satirlarin da bulunarak temizlenmesini saglar. Kaynak
kod igerisinde gerceklestirilmesi nedeniyle hatalarin da erken asamalarda bulunmasini
saglar. Ayn1 zamanda bu test teknigi yazilimcinin da kendini gelistirmesini ve kod yazma
yeteneginin artmasini saglar. Saydam kutu testleri ile sadece birimlerin i¢ igleyisi test

edilecegi i¢in modiillerin birlesmesinden sonra ¢ikabilecek hatalari tespit edememektedir.

1.4.3. Gri Kutu Testi

Gri kutu testlerinde saydam ve kara kutu testleri birlikte kullanilmaktadir. Bu testlerde

gereksinimlere gore uygun olarak test durumlart kodun i¢ yapisina uygun olarak
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tasarlanmaktadir. Boylece hem gereksinimlerin gerceklestirilmis oldugu dogrulanir hem
de kodun i¢ yapisi test edilmis olur. Gri kutu testinin dezavantaji ise test ekibinin
i¢ yapisini bilmesi nedeniyle koda kars1 gerceklesecek bir sartlanmanin bazi hatalarin

gdzden kagmasina sebep olabilmesidir.



2. BOLUM

ARAMA TABANLI TEST VERISI URETIMI

2.1. Arama Tabanh Test Verisi Uretimi

Arama tabanli test verisi iiretiminde (SBST) temel amag¢ kapsama metrigini maksimum
yapacak test verisinin liretiminin saglanmasidir. Bu amagla rastgele test verisi iiretimi
yontemi [47] sik¢a kullanilmakta ve diisiik maliyetli kolay kisitlara sahip kod pargalari
icin verilen deger aralifinda test verileri liretmektedir ancak rastgele test verisi tiretimi

yontemi zor kisith problemlerde oldukga kotii performans gostermektedir.

Arama tabanli test verisi liretimi ayrik bir problem olarak simiflandirilmaktadir ve bu
problemin ¢oziimiinde meta-sezgisel algoritmalar kullanilabilmektedir. Harman ve Jones
[11] yazilim miihendisligi problemi olan test verisi iiretiminde meta-sezgisel algoritmalar
kullaniminin kapsama metrigine baglh olarak amag¢ fonksiyonu olarak tasarlanmasi ile
verimli sonuglar iiretebilecegini One siirmiistiir. Meta-sezgisel algoritmalar problemin
karakteristiginden bagimsiz olarak ama¢ fonksiyonu elde edilebilen biitiin problemlerde
kullanilabilmektedir. Bu yiizden test verisi iiretiminde de kullanimlar1 oldukca yaygindir.
Arama tabanli test verisi tiretimi hakkinda yapilan ¢alismalar Harman ve Jones (2001)
[11], McMinn (2004) [48], Afzal ve ark. (2009), Riihd (2010) [49], McMinn (2011) [13],
Harman ve ark. (2012a) [50], Harman ve ark. (2012b) [51] tarafindan derlenmistir. Biitiin
bu derlemelerden anlagildig1 lizere arama tabanli yazilim miithendisligi alani her gecen giin

daha da popiiler hale gelmektedir.

Dogadaki olaylardan esinlenen pek ¢cok meta-sezgisel algoritma literatiire sunulmustur.
Parcacik siirii optimizasyonu (PSO) [52], diferansiyel gelisim (DE) [53], yapay ar1 koloni

(ABC) [54] ve ates bocegi (FA) algoritmalar1 [55] en popiiler meta-sezgisel algoritmalar
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arasinda gosterilmektedir.

PSO algoritmasi [52] Eberhart ve Kennedy tarafindan 1995 yilinda literatiire sunulmusg
kus ve balik siiriilerini model alan siirii tabanli meta-sezgisel algoritmadir. DE
algoritmasi [53] Storn ve Kennedy niimerik optimizasyon problemleri icin literatiire
tanitilmig, caprazlama, mutasyon ve seleksiyon operatorlerinden olusan meta-sezgisel
bir algoritmadir. ABC algoritmasi [54] arilarin yiyecek arana davranisini modelleyen
bir algoritmadir. 2005 yilinda Karaboga tarafindan literatiire sunulan ABC algoritmasi
hakkinda ¢esitli alanlarda calismalar bulunmaktadir [S6-58]. FA algoritmasi [S5] ise ates
boceklerinin birbirleri arasindaki iletisimini temel alan ve 2008 yilinda Yang tarafindan

literatiire sunulan meta-sezgisel bir algoritmadir.

Son yillarda PSO, DE, ABC ve FA algoritmalari ile test verisi liretimi hakkinda yapilmig
caligmalar bulunmaktadir. Windisch ve ark. [36] PSO algoritmasi ile branch coverage
kriterini birlikte kullanarak test verisi iiretmis ve elde edilen sonuglar Genetik Algoritma
(GA) ile kiyaslamigtir. Elde edilen sonuclara gére PSO algoritmast GA’ya gore daha
iyi sonuclar iiretmistir. Tiwari ve ark. [25] PSO’nun bir tiirevini regresyon testi i¢in
kullanmistir. Bes benchmark iizerinde yapmis oldugu calismaya gore onermis oldugu
PSO tiirevi algoritma diger PSO tiirlerine gore daha iyi kapsama sonuclari iretmistir.
Zhu ve ark. [38] eylemsizlik agirlig1 (w) degerinin adaptif olarak degistigi yeni bir
PSO tiirti onermistir. Elde edilen sonuglara gore oOnerilen yeni model GA ve PSO
algoritmalarindan daha iyi sonuclar iiretmistir. Dahiya ve ark. [29] C programlari
izerinde biitiin yollarin test edilmesine dayali (all-path testing) hibrit sozde dinamik
PSO modeli onermistir. Caligma yapisal test problemleri iizerinde gergeklestirilmis
ve Onerilen teknigin daha giirbiiz oldugu belirtilmistir. Singla ve ark. [35] test verisi
tretimi i¢in farkli boyutta ve karmasiklikta problemler i¢cin GA ve PSO algoritmalarin
birlesiminden olusan bir model 6nermislerdir. Onerilen bu yeni model hem GA hem de
PSO algoritmalarindan daha iyi sonuglar vermistir. Latiu ve ark. [40] approximation level
+ branch distance metriklerini kullanarak GA, PSO ve 1s1l islem (SA) algoritmalarim

caligtirmigtir. Sonuglar meta-sezgisel algoritmalarin test verisi iiretiminde etkin olarak

kullanilabilecegini gostermistir.

Landa Becerra ve ark. [37] dal kapsamu (branch coverage) metri8i ile DE algoritmasinin
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cesitlerini kullanarak test verisi lreticisi ortaya koymuslardir. Temel DE algoritmasi
Breeder DE ile kiyaslanmis ve DE algoritmasinin gercek diinya problemleri icin daha
uygun oldugu ifade edilmistir. Jianfeng ve ark. [59] DE tabanli kombinasyonel test veri
iireticisi olusturmuslardir. Onerilen yaklasim otomatik test veri iireticisi, SA, GA, karinca
koloni (ACO), Cross-Entropy ve PSO algoritmalart ile kiyaslanmig ve onerilen yaklagimin
da iyi sonuclar iiretebildigi belirtilmistir. Liang ve ark. [60] DE tabanli tek seferde
tek test stratejisine dayali test durumu iireticisi onermistir. Calismada farkli mutasyon
operatorleri ile kontrol parametre degerleri analiz edilmistir. Onerilen yaklagimin iyi

sonuglar tiretebildigi soylenmistir.

Mala ve ark. ABC algoritmasini test verisi tiretmek i¢in kullanmistir. ABC ve GA [26]
ile ABC ve ACO [27] kiyaslamalar1 yapilmistir. Bu calismalarda kapsama tabanli amac
fonksiyonu kullanmuglardir. Onerilen yoéntemin daha az hesaplama zamanina ihtiyag
duydugu, daha olceklenebilir ve verimli sonuglar iirettigi goriilmiistiir. Yaptiklar1 bir
bagka calismada ise [28] hesaplama zamanini diisiirmek icin paralel ABC algoritmasini
kullanmislardir. Kullandiklart ABC algoritmasimi ABC, GA ve RS algoritmalar ile
kiyaslamiglardir. Sonuglar Onerilen yaklasimin daha kisa siirede sonuca ulagabildigini
gostermistir. Dahiya ve ark. [39] branch distance tabanli amag¢ fonksiyonu kullanarak
yapisal test verisi iiretimi igin bir ABC modeli onermislerdir. Onerilen bu model genis
uzayda degerler alabilen 10 gercek diinya problemi iizerinde calistirnlmistir. Elde edilen
sonuglara gore Onerilen yontem parametre arama uzayi biiylidiigii ve incelenen kod
parcalarinda ¢ok fazla kisit oldugu zaman iyi sonuglar tiretmektedir. Lam ve ark. [34]
daha az sayida kosma ile sonug¢ iiretmeye dayali paralel ABC modeli 6nermislerdir.
Elde edilen sonuglara gore onerilen calisma bolgesel optimumlara takilmamakta ve
literatiirdeki pek cok amag¢ fonksiyonundan daha iyi sonuclar liretmektedir. Malhotra
and Khari [30] GA algoritmasindaki mutasyon operatoriiniin kullanildig1 bir ABC tiiriinii
kullanmistir. Onerilen yéntem 10 adet C++ progranu iizerinde calistirilmis ve ABC
algoritmasindan daha iyi sonuglar iirettigi gozlenmistir. Malhotra ve ark. [31] yol
kapsama metrigi tabanli amag fonksiyonu kullanarak ABC, ACO ve GA algoritmalarini
9 adet C++ programu lizerinde caligtirmiglardir. Sonuglara gore ABC algoritmasi diger
algoritmalardan daha bagarili olmustur. Suri ve Kaur [32] ABC algoritmasini regresyon

testi icin kullanmigtir. Yapilan bu ¢alisma programin etkilenen yiizdesini bulmakta ve
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maksimum yol kapsama miktarina erismeye caligmaktadir. Yeni test durumlar1 kapsama
miktar1 %100 olana kadar devam etmektedir. Calisma 8 6rnek iizerinde yapilmis ve %100

kapsama miktarina erisilmistir.

Srivatsava ve ark. [33] optimize edilmis test durumlar1 ve test etmek i¢in yollar lireten
FA tabanl1 bir model 6nermistir. Onerilen bu model matris tabanli bir amag¢ fonksiyonu
kullanarak yollarda indirgeme yapmus ve test edilebilmesi i¢in optimum sayida test yollari

tiretmisgtir.

2.2. Popiilasyon Tabanl Meta-sezgisel Algoritmalar

Gercek diinya problemleri genellikle zor ve karmagsiktir. Bu yilizden de problemlerin
coziimili ya elde edilememekte ya da ¢oziimiin elde edilebilmesi i¢in oldukca fazla
zaman gerekmektedir. Sezgisel algoritmalar bu zor problemlerin ¢oziimii i¢in gelistirilen
yontemlerdir ve bir cok tasarim probleminin ¢oziimiinde kullanilmaktadir.  Bu
algoritmalarin genel oOzellikleri; en iyi veya en iyiye yakin ¢Oziimii elde etmeleri,
non-deterministik olmalari, yerel optimumlardan kurtulmak icin cesitli stratejilere
sahip olmalar1 ve probleme 6zgii olmamalaridir [61-63]. Popiilasyon tabanli sezgisel
algoritmalar daha genel ve basarili yeni algoritma modelleri ortaya koymak veya mevcut
algoritmalarin bagsarisim1 artirmak amaciyla arastirmacilarin ilgisini ¢eken bir konu
olmustur. Popiilasyon tabanli sezgisel algoritmalar baglangicta rastgele olusturduklari
popiilasyonu iteratif olarak iyilestirerek makul siirede en iyi veya en iyiye yakin ¢oziime
ulagmaya calisan algoritmalardir [64]. Bu algoritmalarda baglangic popiilasyonu alt
ve ust sinira bagh olarak rastgele iiretilir. Baslangic popiilasyonundaki ¢oziimlerin

tiretilmesinde Esitlik 2.1 kullanilabilir.

zij = " + rand()(«]F — 2" 2.1)

¢ ve j indisleri sirasiyla popiilasyondaki birey ve optimize edilecek parametreyi

gostermektedir.
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2.2.1. Parcacik Siirii Optimizasyonu

Parcacik siirii optimizasyon algoritmasi kug ve balik siiriilerinin iki boyutlu hareketinden
esinlenilerek Kenndey ve Eberhart tarafindan gelistirilmis popiilasyon tabanli sezgisel
algoritmadir [52]. Algoritma kuglarin ve baliklarin yiyecek kaynaklarina dogru yaptiklari
yonelimi benzetmektedir. Algoritmada her bir aday c¢oziim parcacik ve popiilasyon ise
siirii ile ifade edilir. Oncelikle baslangic popiilasyonu rastgele olusturulur ve her bir
iterasyonda bu ¢oziimler iyilestirilmeye calisilir. Iyilestirme islemi o popiilasyondaki en
iyi ¢oziim (gbest) ve kendi en iyi ¢oziimii (pbest) kullanilarak gerceklestirilir. Bu sayede
bireyler arasinda bilgi aktarimi olmaktadir. PSO algoritmasinin temel adimlar1 Algoritma

2.1°da verilmistir.

1: Baslangi¢ popiilasyonunu olugtur
2: Uygunluk degerini hesapla
3: repeat
4:  Eniyi ¢oziimii belirle (gbest)
5 Kendi en iyi degerini giincelle (pbest)
6:  Hiz vektoriinii olugtur
7:  Yeni aday ¢oziim iiret
8:  Glincelle
9: until Durdurma kriteri saglanana kadar
Algoritma 2.1: PSO algoritmasinin temel adimlari.

Kendi en iyi degeri (pbest) ve popiilasyondaki en iyi degerin (gbest) bulunmasinin

ardindan hiz vektorii ve yeni ¢oziim Esitlik 2.2 ve 2.3 ile giincellenir.

Ot +1) = wi(t) + ¢rrand (0, 1) (pbest (1) — #(t))
+porand (0, 1)(gbest(t) — Z(t))

Burada w hiz degerinin etkisini belirleyen agirlik, ¢; ve ¢5 sosyal ve biligsel grenme

2.2)

faktorleridir. ¢y ve ¢o, her parcacigi pbest ve gbest pozisyonlarina dogru ilerlemesini
saglayan sabitlerdir. ¢, parcacigin kendi bilgisine gore hareket etmesini, ¢ ise siiriideki
diger parcaciklarin bilgisine gore hareket etmesini saglar. Bu degerler diisiik secilir
ise arastirma uzayinin yavas, yiiksek secilmesi ise hizli taranmasini saglar. Eger yavas
taranirsa sonucun elde edilmesi de yavas olacaktir. Hizli taranmasi durumunda ise

optimum bdlgenin atlanmasina neden olabilir. Yeni hiz degeri ile mevcut pozisyon Esitlik
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2.3 ile giincellenir.

Ft+1)=Z(t) + 6t + 1) (2.3)

2.2.2. Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi

Yapay ar1 koloni algoritmasi arilarin dogadaki yiyecek arama davraniglarini modelleyen
ve 2005 yilinda Karaboga tarafindan literatiire sunulmus popiilasyon tabanli sezgisel
algoritmalardan biridir [54]. Yiyecek arama isinde ig boliimii ile arilar gorevli, gozcii
ve kagif arillar olmak iizere ii¢ farkli gruba ayrilirlar. Gorevli arilar hafizalarindaki
kaynaklar etrafinda aragtirma yapmaktadir. Bu da yerel arama islemine denk gelmektedir.
Gozcti arilar gorevli arilardan alinan bilgilerle potansiyel olarak daha iyi yiyecek
kaynaklarinmi secerler. Kasif arilar ise kesfedilmemis rastgele kaynaklar ortaya ¢ikarmak
ile sorumludur. Bu da global arama yetenegini modellemektedir. ABC algoritmasinin

temel adimlar1 Algoritma 2.2°de verilmistir.

1: Baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasi
2: Uygunluk degerinin hesaplanmasi
3: repeat
4:  Gorevli ar1 agsamast
5:  Gozcii ar1 agamasi
6:  Kasif ar1 asamasi
7:  Eniyi de8erin sec¢ilmesi
8: until Durdurma kriteri saglanana kadar
Algoritma 2.2: ABC algoritmasinin temel adimlari.

Bu algoritmada kontrol parametreleri belirlendikten sonra yiyecek kaynaklar
pozisyonlarina karsilik gelen baglangic popiilasyonu alt ve iist sinir aralifinda rastgele
olarak olusturulmaktadir. Daha sonra bu popiilasyonun bireyleri ama¢ fonksiyonu
yerine koyularak uygunluk degerleri hesaplanmaktadir. Gorevli ar1 asamasi, ¢oziimlerin
civarinin daha iyi arastirilmasini saglar. Her bir ¢6ziim vektoriiniin komsuluklar1 Esitlik

2.4’de verilen denklem ile aranir.

i = Tij + G (T35 — Thy) (2.4)
Esitlik 2.4’de «’ yeni aday ¢oziim vektor, ¢ [—1, 1] araliginda tiretilen rastgele bir deger,

xy, rastgele secilmis bir komsu vektordiir. Uretilen ¢oziim sonras1 acgdzlii se¢cim metodu
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kullanilarak yeni ¢6ziim ve mevcut ¢oziim arasinda daha iyi olam se¢meye dayali bir
tercih yapilir.  Yeni ¢Oziim mevcut ¢oziimden daha iyi ise yeni ¢oziim segilir, aksi
takdirde mevcut ¢oziim korunur ve daha iyi bir ¢6ziim elde edilemedigi i¢in daha iyi
coziimiin elde edilememesinin sayildig1 sayag bir artirthir. Bu sayag¢ kasif ar1 biriminde
yiyecek kaynaginin bittigine karar vermede kullanilir. Gozcii ar1 asamasinda da yeni
¢oziim iiretmek igin Esitlik 2.4 kullamlmaktadir. Iyilestirilme yapilacak olan ¢oziime
karar vermek icin iyi ¢oziimlerin secilme olasiliinin daha yiiksek oldugu olasiliksal
secim metodu kullamilmaktadir. Bu da iyi bireylerin secilme sansini artirarak iyi
cOziimlerin etrafinda yerel arama yapilmasini saglamaktadir. Ancak kalite degeri diisiik
¢Ozlimlerin civarinin arastirilmasina da sans tanimaktadir. Olasilik se¢imi i¢in Esitlik 2.5

kullanilmaktadir.

wygunluk;
p, — _yguniuk; 2.5)

v NP
> uygunluk;
i=1
Burada p;, ¢. ¢oziimiin secilme olasiligi ve uygunluk; ¢oziimiin kalitesine karsilik
gelmektedir. Gorevli arilarda oldugu gibi burada da acgozlii secim yontemi ve iyi ¢oziim

vermeyen yerel arama sayisini tutan sayaclar kullanilmaktadir.

Dogada arilarin nektar toplamasi sonucu zamanla yiyecek kaynaklar1 tiikenmektedir.
Algoritmada ise bu ¢oziimiin artik iyilestirilemiyor olmasina karsilik gelmektedir.
Kaynagin yeterince aranip aranmadigr "limit" adi verilen kontrol parametresi ile
belirlenmektedir. z; konumundaki ¢6ziimiin "limit" gelistirilememe sayacinin degerini
agmus ise x; terk edilir ve o kaynagin aris1 artik kasif ar1 haline gelerek rastgele arastirma

yapmaktadir.

2.2.3. Diferansiyel Gelisim Algoritmasi

Diferansiyel gelisim algoritmasi popiilasyon tabanli sezgisel algoritmalardan biridir ve
1995 yilinda gelistirilmistir [53]. DE algoritmas: gelisime dayali algoritmalardaki gibi
mutasyon, caprazlama ve seleksiyon operatorlerini kullanmaktadir. DE algoritmasinin

temel adimlar1 Algoritma 2.3’de gosterilmistir.

Kontrol parametreleri belirlenip bagslangic popiilasyonu olusturulduktan sonra bu
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Baglangi¢ popiilasyonunu olustur
Uygunluk degerlerini hesapla
repeat

Mutasyon

Caprazlama

Seleksiyon
until Durdurma kriteri saglanana kadar

Algoritma 2.3: DE algoritmasinin temel adimlart.

N R RN

popiilasyona ait bireylerin uygunluk degerleri hesaplanmaktadir. Mutasyon asamasinda
mevcut vektoriin parametre degerleri ¢6ziim vektorleri arasindaki farktan yararlanarak
Esitlik 2.6 ile degistirilmektedir. Burada degisiklige ugrayacak ¢oziim vektorii ve
popiilasyon disinda ii¢ farkli ¢6ziim vektorii alinmaktadir. Bunlardan ikisinin farki alinip

Olceklendikten sonra diger vektore eklenir.

=z, +F(r, —x) (2.6)

Burada ry, 79, 73, [1, NP] araliginda her bir iterasyonda rastgele segilen birbirinden
farkli tamsayilardir. Olgekleme faktorii F' ise genellikle [0, 1] arahiinda segilir. Z; ise

olusturulan fark vektoriidiir.

Caprazlama asamasinda mutasyonda olusan fark vektorii z; ile z; vektorii kullanilarak
Esitlik 2.7 ile yeni aday ¢oziim elde edilir.

Burada CR caprazlama oramdir. Her parametre i¢in (0, 1) aralifinda rastgele degerler
tiretilir ve CR’den diisiikse 7; aday ¢oziimiine ait parametre degeri yoksa x; ¢oziimiiniin
parametre degeri alinir.

Seleksiyon agamasinda olusturulan aday ¢oziim ile degisiklige ugrayacak ¢oziim arasinda

Esitlik 2.8 ile a¢gozlii secim metodu kullanilarak secim islemi yapilir. Bu secim iglemi

uygunluk fonksiyonu degerleri karsilagtirilarak karar verilir.

i = { T f(iz) < f(ffz) (2.8)

X diger
y; popiilasyondaki yeni birey ve f(z;) ile f(x;) swrasiyla aday c¢oziim vektorii ile

degisiklige ugrayan vektoriin uygunluk degerleridir.
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2.2.4. Ates Bocegi Algoritmasi

Ates bocegi algoritmasi, ates boceklerinin sosyal davraniglarindan esinlenilerek Yang
tarafindan gelistirilmig popiilasyon tabanli sezgisel algoritmadir [55]. Ates bocegi
stirisii popiilasyon olarak diisiiniilmektedir ve popiilasyondaki bireylerin 1siklarini yakip
sondiirmesi ile diger bireyleri kendine cekmesi prensibine dayanmaktadir. Popiilasyonun
daha parlak yani cekici yerlere gitmesi 151k siddetine baghdir. Popiilasyondaki bireyler
parlakliklarina bagli olarak birbirlerini ¢ekmektedir. Ates boce8i ne kadar parlak
olursa ¢oziim de o kadar kalitelidir ve diger ates bocekleri icin de o kadar c¢ekicidir.
Bununla beraber mesafe parlaklig1 azaltacagi i¢in ¢ekim kuvvetini de azaltmaktadir. FA

algoritmasinin temel adimlar1 Algoritma 2.4’de gosterilmistir.

1: Baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasi
2: Uygunluk degerlerinin hesaplanmasi
3: repeat
4.  Biitiin ates boceklerinin parlakliklarinin hesaplanmast
5 Parlakliga gore ates bocekleri ile etkilesimin gergeklesmesi
6:  Arama uzayinda hareketin gergeklesmesi
7:  Yeni ateg boceklerinin olusturulmasi ve parlaklik yogunluklarinin giincellenmgsi
8: until Durdurma kriteri saglanana kadar
Algoritma 2.4: FA algoritmasinin temel adimlari.

Ates bocegi algoritmasinda temel nokta 151k yogunlugunda yasanan degisim ve
bireylerinin ¢ekiciligine dayanmaktadir. Cekicilik degeri (3) gorecelidir ve ates bocegi i
ile ates bocegi j arasindaki mesafe olan r;; degerine baglh olarak degisecektir. Dolayisiyla
151k kaynagindan uzaklastikca siddeti azalacaktir. Isik siddeti, » mesafe, I, ise 151k siddeti
olmak iizere mesafenin karesine bagli olarak Esitlik 2.9°de gosterilmistir.

I,
I(r) = (2.9)
r
Iki ates bocegi arasindaki mesafe Esitlik 2.10’daki denklem ile, yeni ¢oziim iiretimi ise

Esitlik 2.11 ile gerceklestirilebilir.

(i — xj)? (2.10)

=
Ly

|
M S

i

1

ot =gl + Boe ™5 (1‘2 —x7) + e (2.11)



30

Burada j € [1,NP] arahiginda j # i olmak kaydiyla komsu bir ¢6ziim vektorii, o
adim biiyiikliigii, €; Gauss veya uniform dagiliml bir vektor, v ates bocekleri arasindaki
cekicilik degisimlerini belirleyen bir sabit, r ates bocekleri arasindaki mesafe ve (,’da

onlarin ¢ekiciligini gostermektedir.



3. BOLUM

META-SEZGISEL ALGORITMALARIN TEST VERIiSI URETIMINDE
KULLANILMASI

Bu tez calismasinda; temel ve dongii iceren problemler olmak iizere iki farkli grupta
10 farkli problem tiizerinde PSO, DE, ABC ve FA algoritmalar1 ile RS algoritmasi
uygulanmistir.  PSO, DE, ABC ve FA algoritmalar1 dier sezgisel algoritmalara
gore uygulamas1 kolay ve verimli sonuglar iiretebilen algoritmalardir. Ozellikle ABC
algoritmasinin az kontrol parametresine sahip olmasi nedeniyle kontrol parametrelerinin
belirlenmesi kolaydir.  Calismanin ilk asamasinda temel problemler incelenmistir.
Temel problemlerde; literatiirde incelenen diger calismalarin biiyiik bir ¢ogunlugunda
kontrol parametrelerinin analizi bulunmamaktadir.  Algoritmalarin yerel ve global
arama yetenekleri kontrol parametrelerine oldukca bagimli oldugundan calismanin ilk

asamasinda parametre analizi yapilmisgtir.

Meta-sezgisel algoritmalar amag fonksiyonlar1 dogrultusunda arama yaparlar. Bu yiizden
amag fonksiyonunun tasarimi da olduk¢a onemlidir [11]. lIyi bir amag fonksiyonu
algoritmanin optimum degeri hizl1 ve dogru bir sekilde bulmasina yardimci olur. Cesitli
calismalarda kullanilan amag¢ fonksiyonlari1; code/statement coverage [25], yol tabanlh
kriter [26-33], kenar (edge) kapsamu [34], veri akis kapsami (data flow coverage)
[35], dal kapsami (branch coverage) [36, 37], branch distance [38, 39], approximation
level + branch distance [40] seklinde verilebilir. Amag fonksiyonlart algoritmalarin
performansimi etkiledigi i¢in farkli amag¢ fonksiyonlarinin analizi onemli bir husustur.
Bu nedenle bu c¢alismada en sik kullanilan amac fonksiyonlarmin analizi belirlenen

parametrelerle yapilmsgtir.

Uciincii olarak belirlenen parametre degerleri kullanlarak meta-sezgisel algoritmalarin

test verisi iiretiminde performans kiyaslamasi yapilmistir.
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Son olarak ise meta-sezgisel algoritmalarin performanslari ile rastgele arama (RS)

algoritmasinin performansi karsilastirilmistir.

Temel problemlerden sonra dongii iceren problemler ele alinmigtir. Bu problemlerin
kontrol parametreleri analiz edildikten sonra elde edilen parametre degerleri ile
meta-sezgisel algoritmalarin farkli amag fonksiyonlarindaki performanslari incelenmistir.

Son olarak ise amag fonksiyonlarinin kendi aralarinda kiyaslanmasi yapilmistir.

3.1. Kullamlan Platform ve Mimariler

Bu calismada Sekil 3.1°te goriilen ve program analizi, yol segicisi ve test verisi lireticisi
parcalarindan olugan mimari kullanilmigtir. Program analizi almig oldugu kaynak kodu
kontrol akis grafigine cevirmektedir. Yol se¢ici kontrol akig grafiginde gidilmesi gereken
yola karar verir ve test verisi lireticisi ile bu bilgiyi paylasmaktadir. Test verisi iireticisi ile
cesitli algoritmalar1 kullanarak ilgili yolu kapsayacak bir test verisi iiretmektedir. Temel
problemler grubunda triangle, even-odd, quadratic equation, largest number, leap year ve
division on mark problemlerini iceren yedi farkli problem kullanilmigtir. Dongii iceren
problemlerde ise asal sayilar, armstrong ve palindrom sayilar problemleri kullanilmigtir.
Biitiin problemler integer veri tipinde kodlanmistir. Problemler Intel Xeon X5660 2.80
GHz islemci ve 16 GB Ram iizerinde kosulmustur. Tablo 3.2’de verilen problemler
Python programlama dilinde kodlanmis olup meta-sezgisel algoritmalar ise MATLAB

tizerinde caligtirilmisgtir.

Bu calismada amag¢ fonksiyonu minimizasyon problemi olarak ayarlanmistir. Amag
fonksiyonu olarak appraximation level 4 branch distance, yol tabanli amag¢ fonksiyonu

ve benzerlik tabanli amag fonksiyonu kullanilmistir.

Approximation level 4 branch distance (Esitlik 3.1) amag¢ fonksiyonu branch distance

(Esitlik 3.2) ve approximation level metriklerinin birlesiminden olugsmaktadir.

fitness appp = approximation level + normalize(branch distance) 3.1
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Program
Analizi

Kontrol Akis Grafigi (CFG)

Kontrol
Akis YOI
Grafigi (CFG) SegiCi

Yollarin Testi Yol Bilgisi

'[est Verisi
— Ureticisi

Test Verisi

Sekil 3.1. Calismada kullanilan test verisi tiretimi mimarisi.

normalize(branch distance) = 1 — 1.001~branch distance (3.2)

Approximation level calistirllmasi gereken yol ile calistirilan yol incelenerek elde
edilmektedir [65]. Bu metrik calistirtlamayan yollarin toplamindan olugsmaktadir. Branch
distance metrigi ise Tracey’nin ortaya attig1 [66] ve Tablo 3.1°da verilen yontem ile
hesaplanmaktadir. Bu deger ilgili dala girmek i¢in ne kadar uzakta oldugumuzu
belirtmektedir. Tablo 3.1°da goriilen /K degeri sonucun her zaman pozitif olmasini

saglayacak sabit bir degerdir.

Tablo 3.1. Tracey’nin 6nermis oldugu branch distance fonksiyonu.

Relational Predicate Amag¢ Fonksiyonu

Boolean if TRUE then O else K

a="b if abs(a — b) = 0 then O else abs(a — b) + K
a#b if abs(a — b) # 0 then O else abs(a — b) + K
a<b ifa<bthenOelsea — b+ K

a<b ifa<bthenOelsea — b+ K

a>b ifa>bthenOelse b —a+ K

a>b ifa >bthenOelseb —a+ K
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Yol tabanli amag fonksiyonu Esitlik 3.3’da goriildiigii gibi hesaplanmaktadir:

_lans
|

fitnesspan based = 1 (3.3)
a ve [ hedef yol ve ¢aligtirilan yol diigiim setleridir, |a A | ise « ve f’nin dogru
sira ile eslestigi diigiim sayisim1 vermektedir. Ornegin, Sekil 3.2°te verilen CFG icin
yol tabanli amag fonksiyonu 3/6 = 0.5 olarak hesaplanmigtir. Ciinkii hedef diigiim
seti (), {s,1,3,5,8, e} digiimlerini icermektedir ve ¢alistirilan yollarin diigiim seti (/3)
{s,1,3,6,7,e} diigiimlerini icermektedir. Hedef diigiim setindeki [{s, 1,3,5,8,¢e}| ile

dogru sirada eslesen diigiimler |{s, 1, 3}| olmaktadir.

Sekil 3.2. Yol tabanli amag fonksiyonu i¢in CFG 6rnegi.

Benzerlik tabanli amac fonksiyonu Esitlik 3.4’da goriildiigii gibi hesaplanmaktadir:

(3.4)

fltnessdissimilarity based —

la @ B| a ve § digiim setlerinin simetrik farkinin eleman sayisidir. |o U 3] ise « ve (3

diigtim setlerinin birlesiminin eleman sayisidir. [67].

3.2. Temel Problemler Uzerinde Analizler

Bu boliimde Temel Problemler olarak kullanilan kod parcaciklarin karakteristik

ozellikleri verilmistir.
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Tablo 3.2. Temel problemlerin karakteristikleri.

Satir | Dongiisel | CFG Diigiim | Degisken
Program
Sayis1 | Karmasa | Sayisi Sayisi
1 | Triangle 23 9 23 3
2 | Even Odd 6 2 5 1
3 | Largest Number 11 4 8 3
4 | Leap Year 7 4 1
5 | Quadratic Equation | 15 4 12 3
6 | Remainder 7 3 2
7 | Mark 19 11 22 3

e Ucgen (Triangle): Bu program aldig: ii¢ degerin iicgen olusturup olusturmadigina
bakmaktadir. Eger licgen olusturuyorsa da eskenar, ikizkenar veya cesitkenar iicgen

olup olmadiklarina karar vermektedir.

o Karesel Denklem (Quadratic Equation): Bu program aldig1 ii¢ degere gore ax? +
br+-c formatinda olup olmadigina bakmakta, daha sonra diskriminant hesabini yaparak

denklemin koklerini hesaplamaktadir.

e Cift-Tek (Even-Odd): Bu program girilen degerin tek mi ¢ift mi olduguna karar

vermektedir.

e En Biiyiik Say1 (Largest Number): Bu program girilen ii¢ deger arasinda en biiyiik

degeri bulmaktadir.

e Kalan (Remainder): Bu program aldig1 iki degere bakarak bdlenin sifir olup

olmadigina bakarak kalan hesab1 yapmaktadir.

e Artik Y1l (Leap Year): Bu program girilen degerin artik yil olup olmadigina

bakmaktadir.

e Not (Mark): Bu program aldig1 ii¢c degere gore ortalama hesaplamaktadir. Daha sonra

ise elde ettigi ortalamaya gore bes farkli kategoride (A, B, C, D, E) kiimelemektedir.

Problemlerin karakteristik 6zellikleri Tablo 3.2’da goriilmektedir.



36

3.2.1. Parametre Analizi

Secilen kontrol parametreleri algoritmalarin performanslarini oldukca etkilemektedir.
Dogru secilecek parametreler sonucun etkin ve efektif olmasini saglamaktadir. Bu yiizden
algoritmalarin parametre analizi dnemli bir konudur. Biitiin algoritmalar i¢in popiilasyon
biiytikliigii 20 ve her bir yol i¢in de 250 dongii sayis1 sabit olarak sec¢ilmistir. Parametre
analizi yaparken test edilen parametrelerin arastirilacagi uzayin alt ve iist sinir [-100,100]

olarak belirlenmistir.

ABC algoritmasi i¢in popiilasyon biiyiikliigii ve iterasyon sayisi haricinde tek kontrol
parametresi limit degeridir.  Bes farkli limit degerinde algoritmanin performansi
gozlenmistir. PSO algoritmasi i¢in inertia weight (w), social compenent (c;) ve cognitive
compenent (cz) kontrol parametreleridir. Bu parametrelerin 252 farkli konfigiirasyonunda
PSO algoritmasi1 kogsulmustur. DE algoritmasi i¢in crossover rate (C'R) ve scaling factor
(F) kontrol parametreleridir. 48 farkli kontrol parametresi icin test edilmistir. FA
algoritmasi i¢in «, 3 ve 7 kontrol parametreleridir. Test edilen farkli kontrol parametresi

ise 2000 tanedir. Kontrol parametrelerinin degerleri Tablo 3.3’da goriilmektedir.

Tablo 3.3. Test edilen kontrol parametreleri, /N P yiyecek kaynagi sayisit ve D problemin
boyutunu belirtmektedir.

ABC PSO DE FA

limit={ NP+ D *0.2, | w={0.4,05,0.6,..,1} | F={0.5,0.6,0.7,...,1} a=1{0.1,0.2,0.3,...,1}
NP xDx0.4, a1 ={1,1.2,14,...,2} CR =1{0.3,0.4,0.5,...,;1} | Bmin = {0.1,0.2,0.3,...,1}
NP D 0.6, co =41,1.2,1.4,...,2} v=1{0.5,1,1.5,...,10}
NP x D %0.8,

NPxD}

Her bir algoritma her bir konfigiirasyon i¢in 30 defa calistirllmigtir. Kapsama sonuglarina
gore Onerilen parametre degerleri Tablo 3.4’te verilmistir. Buna gore biitiin sonuglarin
ortalama, standart sapma ve medyan degerleri ise Tablo 3.5’te verilmistir. Ilk satirda
ortalama ve standart sapma degerleri, ikinci satirda ise medyan degeri verilmektedir.
Sekil 3.3’da goriildiigii izere en az standart sapmaya sahip algoritma ABC algoritmasidir.

Kontrol parametresinin degerinden en az etkilenen algoritma oldugunu gostermektedir.
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Tablo 3.4. Temel problemlerde kullanilan her bir algoritma icin Onerilen kontrol

parametreleri.
ABC PSO DE FA
w: 0.5 a: 04
Limit: NPxD | c1: 1 CR: 0.5 Bin: 0.7
F: 1
co: 1.4 v: 6

Tablo 3.5. Temel problemler i¢in farkli ayarlarda kosturulan algoritmalarin istatistiksel
sonuglar1. Ortalama F Standart Sapma and Medyan degerleri verilmistir.

Program ABC PSO DE FA
Trianele 99.3535 + 1.1193 | 98.4873 F 1.2754 | 99.6086 F 0.4197 | 99.3798 F 0.5221
& (99.7980) (98.7879) (99.5960) (99.3939)
Even Odd 100.0000 = 0.0000 | 99.9537 = 0.2052 | 100.0000 = 0.0000 | 100.0000 = 0.0000
(100.0000) (100.0000) (100.0000) (100.0000)
Lareest 100.0000 + 0.0000 | 100.0000 = 0.0000 | 100.0000 = 0.0000 | 99.9996 F 0.0141
& (100.0000) (100.0000) (100.0000) (100.0000)
Leap Year 100.0000 = 0.0000 | 94.8341 = 3.0361 | 88.8258 F 1.8455 | 88.7103 F 2.2053
P (100.0000) (95.1515) (88.4848) (88.4848)
Quadratic | 96.8667 & 0.6055 | 97.7143 = 1.6428 | 90.2222  3.7393 | 81.0642 F 0.5613
Equation (96.6667) (97.6667) (91.0000) (81.0000)
Remainder 100.0000 F 0.0000 | 100.0000 = 0.0000 | 99.9811 7 0.1312 | 90.8586 F 2.3459
(100.0000) (100.0000) (100.0000) (90.9091)
Mark 100.0000 T 0.0000 | 99.4508 F 0.4370 | 99.5556 F 0.6034 | 99.3845 F 1.2059
(100.0000) (99.4667) (99.7333) (100.0000)
1w | T T T T ]
i + + + i
+ +
9 + + + .
+ + +
& I + i
+ + + ,
80 |- + | .
|
|
75 s | .
+ I
|
70 | T
|
|
65 - | -
|
ol I
ABC PSO DE FA

Sekil 3.3. Temel problemler icin farkli ayarlarda kosturulan algoritmalarin boxplot
grafikleri.
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3.2.2. Meta-sezgisel Algoritmalarin Kiyaslanmasi

Meta-sezgisel algoritmalarin kiyaslanmasi i¢in [-100,100] arali§ini igceren arama uzayi ile
[-1000,1000] araligini iceren iki farkli arama uzayi sec¢ilmistir. Her iki uzaya ait sonuglar
Tablo 3.6,3.7 ve 3.8’da verilmektedir. Tablolarin ilk satirinda kapsama miktari, dongii
say1s1 ve calisma zamaninin ortalama ve standart sapmasi, ikinci satirinda ise medyan
degerler verilmektedir. Ayrica koyu renkte algoritmanin kaginci oldugu belirtilmektedir.
Yol tabanli amag fonksiyonu kullanilmasi durumunda elde edilen sonuglar (Tablo 3.6 ),
benzerlik tabanli ama¢ fonksiyonu kullanilmasi durumunda elde edilen sonuclar (Tablo
3.7) ve approximation level + branch distance amag¢ fonksiyonu kullanilmasi: durumunda

elde edilen sonuclar (Tablo 3.8)’de sunulmaktadir.

3.2.2.1. Yol Tabanh Amac¢ Fonksiyonu Kiyaslamasi

Yol tabanli amag¢ fonksiyonu kullanilmasi durumunda elde edilen sonuglar Tablo 3.6’da
verilmigtir. Tablo 3.6’daki verilere gore; [-100,100] araliginda ortalama ve standart
sapma degerlerine gore incelendiginde ABC ve PSO algoritmalar1 benzer performanslar
gostermisti.  ABC algoritmasi triangle ve leap problemlerinde daha iyiyken PSO
algoritmasi quadratic probleminde DE algoritmas1 ise mark probleminde daha iyi sonuglar
tiretmigtir. Parantez igerisinde gosterilen medyan sonuclar incelendiginde ise ABC
algoritmasi triangle ve quadratic problemleri hari¢ diger problemlerde %100 kapsama
miktarina erigsmistir. PSO algoritmasi ise triangle problemi hari¢ dier problemlerde
%100 kapsama miktarina erigsmisti. DE algoritmasi ise leap ve quadratic harig
diger problemlerde %100 kapsama miktarin1 elde etmistir. Dongii sayis1 ve calisma
zamanlari incelendiginde optimuma erisebilen algoritmalarin kisa siirede sonuca eristigi
goriilmektedir. Calisma zamani maksimum dongii sayisi ile de iligkili oldugu i¢in
biitiin problemlerde ayni dongiide c¢alismay1 bitiren even-odd problemi incelenmelidir.
Even-odd problemi incelendiginde FA algoritmasinin diger algoritmalardan daha hizli

oldugu goriilmektedir.

Arama uzayr [-1000,1000] oldugunda algoritmalarin sonuclarinda gerileme oldugu

goriilmektedir. Bunun nedeni leap problemi hari¢ problemlerin daha zorlasmasidir.
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Leap probleminde aragtirma uzayindaki optimum ¢Oziim sayis1 arttifi icin problem
nispeten kolaylagsmistir. Even-odd, largest ve remainder problemlerinde ABC, DE ve
PSO algoritmalar1 benzer sonuglar iiretmisti. ABC algoritmast mark probleminde,
DE algoritmasi triangle probleminde ve PSO algoritmas: da quadratic probleminde en
iyi sonucu iireten algoritmalar olmustur. Algoritmalarin ¢calisma zamanlarinda artiglar
gozlenmigtir. Optimuma eristiginde sonlanan algoritmalar arama uzayi biiyiidiigiinde
daha ge¢ optimuma erigmis veya erisememistir. Calisma zamani en diisiik algoritma
FA olsa da en iyi sonucu iiretemeyip daha fazla iterasyonda calismasi gerektigi i¢in

yakinsama hizi1 agisindan yavags kalmistir.

3.2.2.2. Benzerlik Tabanhh Amac¢ Fonksiyonu Kiyaslamasi

Benzerlik tabanli amag fonksiyonu kullanilmasi durumunda elde edilen sonuglar Tablo
3.7°de verilmektedir. Tablo 3.7°deki ortalama sonuglarina gére ABC algoritmas1 arama
uzay1 [-100,100] aralifinda iken en 1yi sonuglari liretmigtir. Arama uzay1 [-1000,1000]
oldugunda ise even-odd ve largest problemlerinde algoritmalarin benzer sonuclar iirettigi
gozlemlenmigtir. Remainder probleminde ise FA hari¢ diger algoritmalarin basarili
sonuclar iirettigi goriilmektedir. ABC algoritmasi leap probleminde, PSO algoritmasi
quadratic probleminde ve DE algoritmasi da triangle problemlerinde basarili sonuclara
erigmigtir. Optimum degerlerin dar bir aralia sikistig1 mark probleminde ise ABC ve DE

algoritmalar1 benzer basarili sonuglar tiretmistir.

3.2.2.3. Approximation Level+Branch Distance Tabanhh Amac¢ Fonksiyonu

Kiyaslamasi

Approximation level + branch distance tabanli amag¢ fonksiyonu kullanilmasi durumunda
elde edilen sonuglar Tablo 3.8’da verilmistir. Tablo 3.8’daki sonuglara gore [-100,100]
araliginda ABC algoritmasi en iyi sonuclari lireten algoritma olmustur. Arama uzay1
[-1000,1000] oldugunda even-odd ve largest problemlerinde biitiin algoritmalar benzer
sonuglar iiretmistir. Remainder probleminde FA algoritmasi diger algoritmalara gore
yetersiz kalmigtir. ABC algoritmasi leap ve mark problemlerinde basarili olurken PSO
algoritmasi ise triangle ve quadratic algoritmalarinda basarili sonuclar elde etmistir.

Calisma zamanina bakildiginda ise FA algoritmasi optimuma eristigi zaman hizli sonug
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ireten algoritma olmustur. Optimuma erisemediginde ise cevrime devam ettigi i¢in yavas

kalmustir.

3.2.3. Amac¢ Fonksiyonu Analizi

Kontrol parametrelerinin belirlenmesi gibi yeterli sonuclar1 elde etmek icin amag
fonksiyonunun da dogru secilmesi gerekmektedir. Iyi bir amagc fonksiyonu algoritmalarin
hizli ve dogru bir sekilde ¢oziime ulagmasimi saglamaktadir. Amac fonksiyonlarinin
ranklar1 Tablo 3.9°da verilmistir. Arama uzay1 [-100,100] iken approximation level +
branch distance tabanli amag¢ fonksiyonu biitiin algoritmalarda en uygun sonucu iireten
ama¢ fonksiyonu olmustur. Arama uzay1 [-1000,1000] oldugunda ise benzerlik tabanl
amag¢ fonksiyonu ABC algoritmasi icin en efektif sonuglar iiretmesine yardimci olurken
yol tabanli amag fonksiyonu da PSO algoritmasi i¢in efektif sonuglar iiretmesine yardimci
olmustur. Biitiin algoritmalarn dikkate aldigimizda ise approximation level + branch

distance tabanli amag fonksiyonu ile genel olarak oldukga iyi sonugclar iiretilebilmektedir.

3.2.4. Rastgele Arama ile Kiyaslama

Rastgele arama (RS), rastgele test degerleri iiretildikten sonra kapsama miktarlarinin elde
edildigi test yontemidir. RS yonteminde kapsama miktar1 maksimuma eristiginde veya
maksimum dongii sayisina erigildiginde (meta-sezgisel algoritmalardaki degerlendirme

sayis1 kadar, 250220) calisma durdurulmustur.

Tablo 3.10’da verilen RS’ye ait sonuclar, Tablo 3.8’da approximation level + branch
distance amac¢ fonksiyonu i¢in verilen meta-sezgisel algoritmalarin sonuclari ile
kiyaslanmigtir. Tablolara gore, [-100,100] aralifinda even-odd ve largest problemlerinde
RS meta-sezgisel algoritmalar ile ayn1 sonuclar iiretmistir. Quadratic, remainder ve mark
problemlerinde FA algoritmasindan daha iyi sonuglar tiretmekle birlikte ABC, DE ve PSO
algoritmalarindan daha kotii sonuglar tiretmistir. Leap probleminde ise ABC, RS’den daha
1yi sonuclar elde ederken, diger algoritmalar ise RS’den daha basarisiz olmugtur. Arama
uzay1 [-1000,1000] oldugunda ise even-odd, largest ve remainder problemlerinde ABC,
DE, PSO ve RS benzer sonuglar tiretmistir. Triangle problemi ve leap probleminde RS

en basarisiz algoritma olmustur. Mark probleminde ABC algoritmasi en iyi algoritma



Tablo 3.9. Temel problemler i¢in amag fonksiyonlarinin rank degerleri

Program

AL+BD

Yol Tabanl

Benzerlik Tabanl

[-100,100]

[-1000,1000]

[-100,100] | [-1000,1000]

[-100,100] | [-1000,1000]

Triangle

1

1

3

3 2

Even Odd

1

Largest

—

ABC

Leap Year

| |

| |

—_

—| —] —

1 1
1 1
1 1

Quadratic
Equation

Remainder

Mark

—| —

—

TOPLAM

=)
o]

18

21

17

Triangle

Even Odd

Largest

Leap Year

PSO

Quadratic
Equation

N | | = =] =

[\S) B = =

Remainder

—

—_
—_

Mark

—

[\
—

TOPLAM

19

20

21

Triangle

Even Odd

Largest

Leap Year

DE

W —=| =| —

JU (N [N IFORY

— =] =] o

Quadratic
Equation

—

N | W =] =

(3]

Remainder

—
—

Mark

O| —
—_

TOPLAM

—
(3]

19

23

20

Triangle

Even Odd

Largest

FA

Leap Year

— W =] W

Quadratic
Equation

N}

D[ W DI —[ D
B B —[ W

—_

Remainder

—

—
(3]

Mark

B | B [ W B = D

[\8)

TOPLAM

'S

18

28

25

GENEL TOPLAM

34

[ 40

47 [

~
O

41 [ 42

74

92

83
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olurken ikinci sirada ise RS gelmektedir. Quadratic probleminde PSO en iyi algoritma

iken RS ikinci siradadir. Genel olarak RS basit kisitlarda oldukga kolay, hizli ve efektif

sonuglar tiretmektedir. Fakat kisitlar zorlastig1 zaman yetersizlesmektedir.

3.3. Dongii Iceren Problemler

Bu boliimde dongii iceren problemler olarak kullanilan kod pargaciklarinin karakteristik

ozellikleri verilmistir.

e Asal Sayilar:

etmektedir.

Bu program aldig1 bir degerin asal say1 olup olmadigint kontrol



Tablo 3.10. Temel problemler icin RS algoritmasinin sonuglari.

45

Program [-100,100] [-1000,1000]
Kapsama Zaman Kapsama Zaman

Triangle 94.0404 = 1.2541 | 2.3245 7 0.6504 | 88.1818 F 4.4558 | 3.3958 F 0.5430
(93.9394) (2.2034) (84.8485) (3.6459)

Even Odd 100.0000 F 0.0000 | 0.0135 F 0.0010 | 100.0000 F 0.0000 | 0.0115 F 0.0059
(100.0000) (0.0135) (100.0000) (0.0098)

Largest 100.0000 F 0.0000 | 0.0327 + 0.0591 | 100.0000 F 0.0000 | 0.0249 F 0.0041
(100.0000) (0.0215) (100.0000) (0.0237)

Leap Year 100.0000 F 0.0000 | 0.0787 F 0.0816 | 70.6667 F 8.7175 | 3.1564 F 0.2946
(100.0000) (0.0547) (76.7273) (3.2430)

. . 94.6667 F 5.0742 | 1.3206 = 0.5124 | 89.3333 F+2.5371 | 2.4085 F 0.5194
Quadratic Equation |, 69 (1.5932) (90.0000) (2.1617)
Remainder 100.0000  0.0000 | 0.0300 F 0.0437 | 100.0000 F 0.0000 | 0.0450 ¥ 0.0331

(100.0000) (0.0197) (100.0000) (0.0315)
Mark 100.0000 F 0.0000 | 0.4760 F 0.3765 | 60.8000 F 16.3209 | 8.6096 F 0.9578
(100.0000) (0.3104) (68.0000) (9.0612)
Tablo 3.11. Dongii iceren problemlerin karakteristikleri.
Problem Satir | Dongiisel | CFG Diigiim Degef
Sayis1 | Karmasa | Sayist Aralig

Asal Sayilar 6 3 8 [-100,100]

Arms. Sayilan | 14 3 12 [0,350]

Pal. Sayilar 13 3 11 [0,30000]

e Armstrong Sayilari: Bu program aldig1 bir degerin armstrong sayist olup olmadigini

kontrol etmektedir.

e Palindrom Sayilar: Bu program aldig1 bir degerin palindrom say1 olup olmadigini

kontrol etmektedir.

Dongii iceren problemler olan asal sayilar, armstrong sayilar1 ve palindrom sayilarin

karakteristik 6zellikleri Tablo 3.11°de verilmistir.

3.3.1. Parametre Analizi

Temel problemlerde belirtildigi iizere secilen kontrol parametreleri algoritmalarin

performanslarini oldukca etkilemektedir. Burada da biitiin algoritmalar i¢in popiilasyon

biiyiikliigii 20 ve her bir yol icin de 250 dongii sayis1 sabit olarak sec¢ilmigti. ABC

algoritmasinin bes farkli limit degerinde algoritmanin performans: gézlenmistir. PSO

algoritmasi icin inertia weight (w), social compenent (c;) ve cognitive compenent (cz)
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kontrol parametreleri i¢in 252 farkli durum denenmistir. DE algoritmasi crossover rate
(C'R) ve scaling factor (F") kontrol parametreleri i¢in 48 farkli kontrol parametresi test
edilmistir. FA algoritmasinin «, 3 ve v kontrol parametreleri icin test edilen kontrol
parametresi sayist ise 2000 tanedir. Test edilen kontrol parametrelerinin degerleri Tablo
3.12°da goriilmektedir.

Tablo 3.12. Test edilen kontrol parametreleri, N P yiyecek kaynagi sayisi ve D problemin
boyutunu belirtmektedir.

ABC PSO DE FA

limit={ NPx D 0.2, | w={0.4,05,06,...,1} | F={0.5,0.6,0.7,...,1} a={0.1,0.2,0.3,...,1}
NP x D %0.4, c1 =41,1.2,14,...,2} CR =1{0.3,0.4,0.5,...,1} | Bmin ={0.1,0.2,0.3,...,1}
NP xD x0.6, co=41,1.2,14,...,2} ~v=1{0.5,1,1.5,...,10}
NP xD x0.8,

NPxD}

Her bir algoritma dongii iceren kod parcalari tizerinde farkli kontrol parametreleri ile 30
defa calistinlmistir. Kapsama sonuglarina gore 6nerilen parametre degerleri Tablo 3.13’te
verilmigstir. Buna gére ABC algoritmasi i¢in NP x D; PSO algoritmasi i¢in w : 0.5,
c1 : 1.4, ¢y : 1.6; DE algoritmasi i¢cin C'R : 0.9, ' : 0.8 ve son olarak FA algoritmasi
icin a : 0.6, Bpn ¢ 0.9, v : 7.5 degerleri Onerilmisgtir. Biitiin sonuglarin ortalama, standart
sapma ve medyan degerleri ise Tablo 3.14’te verilmistir. 1k satirda ortalama ve standart

sapma degerleri, ikinci satirda ise medyan degeri verilmektedir.

Tablo 3.13. Dongii iceren problemlerde kullanilan her bir algoritma i¢in onerilen kontrol

parametreleri.
ABC PSO DE FA
w: 0.5 a: 0.6
Limit: NPxD | c1: 14 gRO 2'9 Bmin: 0.9
co: 1.6 T ~: 1.5

Tablo 3.14. Dongii iceren problemler icin farkli ayarlarda kosturulan algoritmalarin
istatistiksel sonuglari. Ortalama F Standart Sapma and Medyan degerleri

verilmistir.
Program ABC PSO DE FA

eal Savilar 97.8644  0.1799 | 75.5263 F 26.5407 | 97.7380 F 0.4302 | 97.7969 F 0.2032

Y (97.9004) (86.0703) (97.9004) (97.8778)
Armstrone Savilan | 99-9333 F 0.2843 | 84.2963  2.4567 | 87.6042 ¥ 5.1469 | 99.3811 + 0.7309

£>ay (100.0000) (83.4392) (85.8333) (99.5671)
. 83.6325 F 0.0456 | 80.2569 F 2.8523 | 83.3218 F 0.6802 | 83.6373 + 0.0192

Palindrom Saytlar | ¢q 6419 (79.1870) (83.6409) (83.6409)

Tablo 3.14 incelendiginde asal sayilar problemi i¢cin medyan degerlerine gore en iyi

sonucu ABC ve DE algoritmalarinin tirettigi goriilmektedir. FA algoritmasi da kiiciik bir



47

fark ile ikinci sirada gelmektedir. PSO algoritmasi ise efektif sonug iiretme konusunda
yetersiz kalmisti. ABC ve DE algoritmalar1 incelendiginde ise ABC algoritmasi
ortalama ve standart sapma degerlerine gore daha iyi sonuglar elde etmistir. Ayni
sekilde DE algoritmasi ortalama deger ve standart sapmaya gore FA algoritmasindan
da biraz daha kotii sonuglar elde etmistir.  Armstrong sayilar incelendiginde ise
medyan, ortalama ve standart sapma degerlerine gore ABC algoritmasinin iistiinliigii
goriilmektedir. Ikinci sirada ise FA algoritmasi gelmisti. DE ve PSO algoritmasi bu
problemin ¢oziimiinde yetersiz olsa da DE algoritmasi PSO algoritmasindan biraz daha iyi
performans gostermistir. Palindrom sayilar problemi incelendiginde medyan degerlerine
gore ABC, DE ve FA algoritmalar1 PSO algoritmasindan daha iyi performans gostermistir.
Ortalama ve standart sapma degerlerine gore ise FA algoritmas1 ABC algoritmasindan bir
adim ondedir. Ayni sekilde ABC algoritmas: da DE algoritmasindan daha iyi sonuclar

tiretmistir. PSO algoritmasi bu problemde de yetersiz kalmistir.

Sekil 3.4 incelendiginde asal sayilar problemi i¢in PSO algoritmasinin standart sapmasi
biiytik oldugu icin oldukca kararsiz oldugu goriilmektedir. Ayn1 zamanda ortalama degeri
de diger algoritmalara gore geride kalmistir. ABC, DE ve FA algoritmalar1 ise hemen

hemen benzer davraniglar gostermistir.

09 - 1 1 1

07 .

01

oL 1 1 1 1 4
ABC PSO DE FA

Sekil 3.4. Asal sayilar kapsama miktari.
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Sekil 3.5 incelendiginde asal sayilar probleminde basarili olan DE algoritmasinin
armstrong sayilar1 probleminde standart sapmasinin arttig1 goriilmiistiir. PSO algoritmasi
ise bu problemde de iyi sonuglar elde edememistir. ABC ve FA algoritmalari ise benzer

davramiglar gostermistir. Sekil 3.6 incelendiginde ise biitiin algoritmalarin performansi

T T T T
1k -
095 - T
+ +
09 [ T
085 - T
+ +
08 i
075 T + 4
|
|
07 [ | T
|
065 |- : 4
|
06| [ .
|
|
055 | 1
|
05 - _I_ + -
1 1 1 1
ABC PSO DE FA

Sekil 3.5. Armstrong sayilar1 kapsama miktari.

diigmiistiir fakat ABC, DE ve FA algoritmalarinin sonuglar1 PSO algoritmasina gore daha

iyiye yakindir.

3.3.2. Meta-sezgisel Algoritmalarin Kiyaslanmasi

Asal sayilar, armstrong sayilar1 ve palindrom sayilar problemlerinde ¢6ziime ulagsmak
icin yol tabanli, benzerlik tabanli ve approximation level + branch distance amag
fonksiyonlar: ile sonuca ulasilmistir. Elde edilen sonuglar yol tabanli i¢in Tablo 3.15
ve approximation level 4 branch distance icin Tablo 3.16°da verilmistir. Dongii iceren
problemlerdeki yollarda tekrar eden yollar var oldugu i¢in benzerlik tabanli amag

fonksiyonu kullanilamamaktadir.

3.3.2.1. Yol Tabanh Amac¢ Fonksiyonu Kiyaslamasi

Yol tabanli amag¢ fonksiyonu kullanilmasi durumunda elde edilen sonuglar Tablo 3.15°te
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L L L 1
ABC PSO DE FA

Sekil 3.6. Palindrom sayilar kapsama miktari.

verilmektedir.

Tablo 3.15 incelendiginde; asal sayilar probleminde medyan degerlerine gére ABC, DE
ve FA algoritmalart ayni sonuglar iiretmistir. PSO algoritmasi ise iyi sonug iiretmekte
yetersiz kalmistir. Ortalama degerlerine gore incelendiginde ise FA algoritmasinin az
bir fark ile ABC algoritmasinin Oniinde oldugu goriilmektedir. Aymi sekilde ABC
algoritmasi da kiiciik bir fark ile DE algoritmasinin 6niinde bulunmaktadir. Cevrim sayisi
ve ¢alisma zamani incelendiginde ise ABC algoritmasinin DE ve FA algoritmalarindan
daha az ¢evrim sayisi ile daha hizli sonuca eristigi goriilmektedir. FA algoritmast da DE
algoritmasindan daha hizli sonuca eristigi goriilmektedir. PSO algoritmasi ise sonuca
erisememesi ve dolayisiyla cevrim sayilarimi tamamlamasi nedeniyle oldukca yavas
kalmistir. Armstrong sayilari problemi incelendiginde hem medyan hem de ortalamaya
gore ABC algoritmas1 diger algoritmalar1 gerisinde birakmistir. Cok daha az iterasyon
say1s1 ve ¢ok daha hizli bir sekilde sonuca eristigi goriilmektedir. DE algoritmasi
ise FA ve PSO algoritmalarim1 gerisinde birakmistir. FA ve PSO algoritmalarinin ise
1yl sonuglar elde edemedigi goriilmektedir. Son olarak palindrom sayilar problemi
incelendiginde medyan degerlerine gore ABC ve DE algoritmalar1 en bagarili sonuglara

erisen algoritmalar olarak goriilmektedir. Ortalama degere gore ise ABC algoritmasi
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Tablo 3.15. Yol tabanli amag¢ fonksiyonu ile dongii iceren problemler i¢in elde edilen

sonuglar.
Kapsama Cevrim Zaman
Asal 0.9785 F 0.0029 | 128.6458 F 2.6627 | 0.6246 F 0.0212
2 Sayilar (0.9790) (128.1250) (0.6214)
< | Armstrong | 0.9989  0.0061 9.0200 F 8.7124 0.0489 = 0.0465
Sayilari (1.0000) (6.0000) (0.0330)
Palindrom | 0.8364 & 0.0000 | 126.1933 + 1.0128 | 0.6372 F 0.0103
Sayilar (0.8364) (125.7500) (0.6348)
Asal 0.8904  0.1551 | 241.7000 F+ 30.9731 | 1.1192 + 0.1606
o| Sayilar (0.9484) (250.0000) (1.1548)
g Armstrong | 0.8489 F 0.0204 | 140.4400 F 29.8528 | 0.6522 F 0.1500
Sayilart (0.8500) (150.4000) (0.6925)
Palindrom | 0.8068 FF 0.0288 | 159.5300 F 35.8111 | 0.7628 = 0.1729
Sayilar (0.7875) (175.3000) (0.8274)
Asal 0.9780  0.0032 | 132.2417 F 16.8915 | 0.8508 = 0.0974
o | Sayilar (0.9790) (127.0000) (0.8213)
A | Armstrong | 0.9267 T 0.0684 | 24.1600 T 40.8477 | 0.1265 T 0.2084
Sayilari (0.9667) (8.2000) (0.0500)
Palindrom | 0.8322 3+ 0.0106 | 127.8033 F 6.0239 | 0.6746 F 0.0389
Sayilar (0.8364) (125.5000) (0.6613)
Asal 0.9790  0.0000 | 131.9125 F5.7686 | 0.7058 F 0.0325
« | Saylar (0.9790) (130.3125) (0.6978)
H | Armstrong | 0.8672 F 0.0481 | 116.5067 F 48.5548 | 0.4821 F 0.2017
Sayilart (0.8833) (104.6000) (0.4357)
Palindrom | 0.8066 F 0.0231 | 150.4667 F 26.8956 | 0.6467 + 0.1272
Sayilar (0.8000) (150.4500) (0.6391)

DE algoritmasinin 6niinde bulunmaktadir. FA algoritmasit medyan sonuclarina gore az

farkla PSO algoritmasindan daha iyi sonug iirettigi goriilmektedir. Bu problemde de PSO

algoritmasi en basarisiz algoritma olmustur.

3.3.2.2. Approximation Level + Branch Distance Tabanhh Amac¢ Fonksiyonu

Kiyaslamasi

Approximation level + branch distance metriginin amag¢ fonksiyonu olarak kullanilmasi

durumunda elde edilen sonuglar tablo 3.16’da verilmektedir. Sekil 3.7, 3.8 ve 3.9°da

Tablo 3.16 ozetlenmektedir. Tablo 3.16’deki asal sayilar ve Sekil 3.7 incelendiginde;

asal sayilar probleminin medyan degerine gore ABC, DE ve FA algoritmalar1 ayni

sonuglar tiretmistir. Ortalama degerlere baktigimizda ise ABC ve FA algoritmalarinin

az fark ile DE algoritmasindan basarili oldugu goriilmektedir.

ABC algoritmas1 da
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Tablo 3.16. Approximation level+branch distance tabanli amag fonksiyonu dongii iceren
problemler i¢in elde edilen sonuglar.

Kapsama Cevrim Zaman
Asal 0.9790 = 0.0000 | 129.2625 F 2.9399 | 0.9638 F 0.1276
8 Sayilar (0.9790) (128.9375) (0.9419)
< | Armstrong | 1.0000 = 0.0000 4.3800 F 2.8611 0.0323 = 0.0179
Sayilari (1.0000) (3.8000) (0.0285)
Palindrom | 0.8364 & 0.0000 | 125.7500 F 0.3624 | 0.7893 F 0.0122
Sayilar (0.8364) (125.6000) (0.7884)
Asal 0.9157  0.1224 | 230.2875 F 43.1061 | 1.5397 F 0.3026
o| Sayilar (0.9484) (250.0000) (1.6652)
g Armstrong | 0.8450 F 0.0164 | 145.4200 F 21.7269 | 0.8081 F 0.1256
Sayilart (0.8500) (150.4000) (0.8366)
Palindrom | 0.8099 FF 0.0284 | 154.5500 F 34.7077 | 0.8985 F 0.1979
Sayilar (0.8046) (150.4000) (0.8690)
Asal 0.9775 F 0.0065 | 134.0458 F 24.7699 | 1.2067 =+ 0.2281
o | Sayilar (0.9790) (126.5625) (1.1407)
A | Armstrong | 0.8883 T 0.0605 | 13.8867 T 21.0417 | 0.0942 ¥ 0.1395
Sayilari (0.8667) (2.8000) (0.0209)
Palindrom | 0.8352 F 0.0038 | 125.5200 F 0.0484 | 0.7893 F 0.0036
Sayilar (0.8364) (125.5000) (0.7894)
Asal 0.9790  0.0000 | 131.4750 F 5.9040 | 0.9704 F 0.0542
« | Saylar (0.9790) (129.6250) (0.9583)
H | Armstrong | 0.9956  0.0075 | 20.7200 F 24.9728 | 0.1196 F 0.1462
Sayilart (1.0000) (8.7000) (0.0490)
Palindrom | 0.8364  0.0000 | 125.8267  0.6342 | 0.6695 F 0.0066
Sayilar (0.8364) (125.5000) (0.6675)

FA algoritmasindan daha az cevrim sayisinda sonuca ulagmistir. PSO algoritmasi ise
dort algoritma icerisinde yetersiz kalmistir. Armstrong sayilar1 problemi incelendiginde
(Sekil 3.8); medyan degerlerine gore ABC ve FA algoritmalari aym performansi
gostermigtir fakat ortalama degerde ABC algoritmasinin FA algoritmasindan daha iyi
oldugu goriilmiistiir. ABC algoritmasimin ardindan FA algoritmas1 gelmektedir. Uciincii

sirada DE algoritmasi gelmektedir. Bu problemde de PSO algoritmasi yetersiz kalmistir.

Palindrom sayilar problemi incelendiginde ise (Sekil 3.9) medyan degerlere gore ABC,
DE ve FA algoritmalar1 ayni sonuglar iiretmistir. Ortalama degerlere gore ise ABC ve FA
algoritmalarinin en iyi sonuglart elde ettigi goriilmektedir. Cevrim sayis1 incelendiginde
ise medyan de8ere gore FA, ortalama degere gore ise ABC algoritmasinin iistiinliigii
goriilmektedir. Bu problemde FA algoritmast ABC algoritmasindan daha hizli sonuca

erismistir. Bu iki algoritmanin ardindan ise DE algoritmasi gelmektedir. Bu problemde
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Sekil 3.7. Asal sayilar problemi approximation level + branch distance amag fonksiyonu

ile elde edilen sonugclar.
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de son sirada PSO algoritmas1 bulunmaktadir.
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Sekil 3.9. Palindrom sayilar problemi approximation level 4 branch distance amag
fonksiyonu ile elde edilen sonuglar.

3.3.3. Ama¢ Fonksiyonu Analizi

Tiim amag fonksiyonlarina ait sonuglara gore rank degerleri Tablo 3.17°de verilmektedir.
Tablo 3.17 incelendiginde; ABC algoritmas: approximation level + branch distance
metriklerini iceren amag fonksiyonu ile daha iyi sonuglar elde etmistir. PSO algoritmasi
asal sayilar ve palindrom sayilar probleminde approximation level + branch distance
amag¢ fonksiyonu, armstrong sayilar probleminde ise yol tabanli ama¢ fonksiyonu ile en
iyi sonuglara erigsmistir. DE algoritmasi asal sayilar ve armstrong sayilar probleminde
yol tabanli ama¢ fonksiyonu, palindrom sayilar probleminde ise approximation level
+ branch distance amac¢ fonksiyonu ile iyi sonuglar elde etmigtir. FA algoritmasi ise
biitiin problemlerde approximation level + branch distance amag¢ fonksiyonu ile iyi
sonuglar elde ettigi goriilmektedir. Algoritmalar genel olarak incelendiginde ise ABC,
PSO ve FA algoritmalar1 approximation level + branch distance amag¢ fonksiyonu ile DE
algoritmasi ise yol tabanli amag¢ fonksiyonu ile daha iyi sonucglar elde etmistir. Genel
olarak ise approximation level + branch distance amag¢ fonksiyonunun yol tabanli amag

fonksiyonundan daha iyi oldugu sonucu cikarilabilmektedir.



Tablo 3.17. Dongii igeren problemler i¢in amag fonksiyonlarinin rank degerleri.

Program Adi | BD+AL | Yol Tabanh
Asal Sayilar | 1 2
ABC | Armstrong
1 2
Sayilari
Palindrom 1 )
Sayilar
Toplam | 3 6
Asal Sayilar | 1 2
PSO | Armstrong
2 1
Sayilar
Palindrom 1
Sayilar
Toplam | 4 S
Asal Sayilar | 2 1
DE | Armstrong
2 1
Sayilari
Palindrom 1 )
Sayilar
Toplam
Asal Sayilar | 1 1
FA Armstrong
1 2
Sayilari
Palindrom 1 )
Sayilar
Toplam | 3 5
Genel Toplam 15 20




4. BOLUM

TARTISMA, SONUC ve ONERILER

4.1. Tartisma, Sonu¢ ve Oneriler

Bu tez calismasinda, yaygin olarak literatiirde kullanilan meta-sezgisel algoritmalar
yazilim miithendisligi problemlerinden olan test verisi iiretimi probleminde kullanilmagtir.
Alanlarindaki popiilerligi ve basarililar1 nedeniyle diferansiyel gelisim, pargacik siirii
optimizasyonu, yapay ar1 koloni ve ates bocegi algoritmalar1 se¢ilmistir. Meta-sezgisel
algoritmalara ek olarak rastgele arama teknigi de calismada kullanilmistir. Temel ve
dongii iceren problemler olmak iizere iki farkli 6zellige sahip kod pargalar: iizerinde

calisma yiiriitiilmiistiir.

Temel problemler {iizerinde; meta-sezgisel algoritmalarda kontrol parametrelerinin
belirlenmesinin olduk¢a dnemli olmas1 nedeniyle farkli kontrol parametrelerinin etkileri
incelenmistir. Calismada elde edilen sonuglara gore en az kontrol parametresine sahip
ABC algoritmasinin en az standart sapmaya sahip oldugu gozlenmistir. Bu da ABC
algoritmasinin kontrol parametresi degerlerine bagl olmadan iyi sonuclar iiretebildigini
gostermektedir. FA algoritmasi ise kontrol parametrelerine en bagimli algoritma olarak
gozlenmistir. PSO ve DE algoritmalarinin da iyi kontrol parametreleri secildigi zaman
oldukca iyi sonuglar iirettigi gézlenmistir. Kontrol parametrelerinin analizinden sonra

genel olarak iyi sonuglar iireten bazi1 kontrol parametreleri onerilmistir.

Temel problemlerin ikinci kisminda ise meta-sezgisel algoritmalar kendi icinde
kiyaslanmigtir. Approximation level + branch distance, yol tabanli amag¢ fonksiyonu
ve benzerlik tabanli ama¢ fonksiyonu olmak iizere ii¢ farkli amag¢ fonksiyonundan

elde edilen sonuclar raporlanmistir.  Algoritmalarin ¢aligmasi esnasinda test edilen
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parametreler [-100,100] ve [-1000,1000] araliginda incelenmistir. Rastgeleligin
olduk¢a onemli oldugu esitlige dayali dallara ayrilan problemlerde (quadratic problemi)
rastgeleligi daha fazla olan algoritmalar (PSO, RS ve diisiik limit degerine sahip
ABC) basarili sonuglar iiretmistir. Kolay problemlerde (even-odd, largest, remainder)
biitiin algoritmalar benzer sonuclar elde etmistir. Leap problemi gibi birden fazla
yerde optimumu bulunan multimodal problemler ve ¢ok fazla kisit1 bulunan mark gibi
problemlerde ise ABC algoritmasi olduk¢a iyi sonuclar elde etmistir. Uzay aralifi
genislediginde hedef dala girme ihtimalinin diistiiii mark gibi problemlerde global
arama ve yerel arama dengeli olmalidir. ABC algoritmasindaki gorevli ve gozcii arilar
nedeniyle arama uzay: biiyiise de algoritmanin basaris1 diismemektedir. Komsu bilgisini
daha fazla kullanmas1 nedeniyle (6zellikle yiiksek ¢aprazlama orani ile) DE algoritmasi
triangle probleminde basarili sonuglar iiretmektedir. RS ise cevre bireylerdeki bilgileri
kullanmadig1 i¢in triangle probleminde basarisiz kalmistir. DE ve FA gibi bolgesel
yakinsamalar1 daha giiclii olan algoritmalar triangle gibi problemlerde daha basarili
olurken, ABC ve PSO gibi kiiresel aragtirma yetenekleri iyi olan algoritmalar mark,

quadratic equation gibi problemlerde daha basarili olmustur.

Temel problemlerin iigiincii kisminda ise yol tabanli, benzerlik tabanli ve approximation
level + branch distance tabanli amag fonksiyonlar1 incelenmistir. Algoritmalarin sonug
tiretmesini bu amag¢ fonksiyonlar1 sagladigindan amag¢ fonksiyonunun sec¢imi oldukca
onemlidir. Yakinsama hiz1 yavas olsa da parametrelerde gerceklesen degisikliklere
gore daha hassas sonuglar iireten approximation level + branch distance tabanli amac
fonksiyonu oldukc¢a iyi sonuclar iiretmistir. ABC algoritmasi benzerlik tabanli ve
approximation level 4 branch distance tabanli amag fonksiyonlari kullanirken iyi sonuclar
tiretirken diger algoritmalar genel olarak approximation level 4 branch distance tabanli

amag fonksiyonu ile iyi sonuclar elde etmistir.

Calismanin dordiincii kisminda ise RS ile elde edilen sonuglar raporlanmistir. Kiigiik
arama uzayindaki kolay kisitlar i¢in iyi sonuclar iireten RS, biiyiikk arama uzay1 ve zor

kisitlarda bagsarisiz kalmistir.

Dongii iceren problemler irdelendiginde ise; parametre analizi sonuglarina gére ABC

algoritmasi kontrol parametrelerine en az bagiml algoritmadir. Hemen ardindan ise FA
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algoritmasi gelmektedir. Dongii iceren problemlerde kontrol parametrelerine en bagiml

algoritma ise PSO algoritmasidir.

Dongii  iceren problemlerin ikinci boliimiinde ise meta-sezgisel algoritmalarin
kiyaslamasi yapilmistir. Approximation level + branch distance ve yol tabanl tabanli
ama¢ fonksiyonlar i¢in ayr1 ayrit sonuglar irdelenmigtir. Elde edilen sonuglara gore
yol tabanli amag¢ fonksiyonunda asal sayilar icin ABC, DE ve FA algoritmalar1 benzer
sonuglar iiretmigstir. Armstrong sayilar probleminde ise ABC algoritmasinin en iyi
sonuglar trettigi gozlemlenmistir. Palindrom sayilar problemi i¢in ise ABC ve DE
algoritmalarinin iyi sonugclar iirettigi goriilmektedir. Biitiin problemlerde PSO algoritmasi
basarisiz kalmistir. Approximation level + branch distance tabanli ama¢ fonksiyonu
kullanildiginda ise asal sayilar probleminde ABC, DE ve FA algoritmalar1 benzer sonuclar
tiretmigtir. Ancak daha hizli sonuca ulasma bakimindan yani yakinsama hizi acisindan
ABC algoritmas: diger algoritmalar1 gerisinde birakmistir. Armstrong sayilar problemi
incelendiginde ABC algoritmas1 diger algoritmalardan daha iyi sonuclar vermistir.
Palindrom sayilar problemi incelendiginde ise ABC ve FA algoritmalar1 benzer sonuglar
tretmigtir. PSO algoritmas1 biitiin problemlerde en kotii sonuglart iireten algoritma

olmustur.

Dongii iceren problemlerin iiciincii boliimiinde ise amag¢ fonksiyonlart kendi icinde
kiyaslanmigtir. Elde edilen sonuglara gore ABC, PSO ve FA algoritmalar1 approximation
level + branch distance amac fonksiyonu ile daha iyi sonuglar elde etmigtir. PSO
algoritmasi ise yol tabanli amag¢ fonksiyonu ile daha iyi sonuglar elde etmistir. Genele
bakildiginda ise approximation level 4 branch distance amag¢ fonksiyonunun yol tabanl

amag¢ fonksiyonundan daha iyi oldugu soylenebilmektedir.

Gelecekte bu tez calismast genisletilerek nesne yonelimli programlama dillerinin
analizinde algoritmalarin davraniglari incelenecektir. Bir bagka ¢alismada ise ¢ok amach
yaklasim ile bir amag¢ fonksiyonundan daha fazla amac¢ fonksiyonu ile sonuclar edilmesi
hedeflenmektedir. Ayni sekilde paralel yaklasimlar kullanilarak test verisi iiretiminde

daha hizli algoritmalar gelistirilebilir.
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