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OZET

Sahin Burak DALKILIC
GEZGIN SATICI PROBLEMINDE GENETIiK ALGORITMALAR iCiN YENI
SECILIM OPERATORLERININ GELISTIRILMESI

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dal

2025

Gezgin satici problemi (GSP) rota planlama, baski devre kart tasarimi, bilgisayar kablolama,
tiretim planlama gibi bir¢ok gercek hayat problemlerinde kullanilmaktadir. GSP’nin ¢oziimii
icin meta-sezgisel algoritmalar yani, Tavlama benzetimi, karinca kolonisi, sinir aglari, tabu
arama, parcacik stirlisii optimizasyonu ve genetik algoritma kullanilmaktir. Son yillarda,
arastirmacilar genetik algoritmasi Tlizerinde kesif ve sOmiirii arasindaki dengenin
iyilestirilmesi amaciyla, secilim, mutasyon ve c¢aprazlama operatorleri Onermislerdir.
Literatiirde yer alan 6 secilim operatdrii, 6 mutasyon operatorii ve 11 ¢aprazlama operatorii
uygulanmis ve yoOntemlerin performanslart yakinsama oranlart ve hesaplama siireleri
acisindan degerlendirilmistir. Ayrica kesif ve somiirii dengesini iyilestirmek amaciyla,
Kesif-Somiirii Denge Se¢im (KSDS) ve Hibrit Se¢im operatorleri (HS) oOnerilmistir.
Yontemler, 30 farkli TSPLIB veri setinde ve gelik tiretim verilerinde test edilmis ve kritik
fark diyagramlar1 kullanilarak yontemler arasindaki istatiksel farklar gorsellestirilmistir.
Ayrica yontemlerin birbirinden ne derece 1yilestirilmis oldugunu gézlemlemek icin t-test
istatiksel testleri yapilmistir. Sonuglar Onerilen secim operatorlerinin literatiirdeki diger
yontemlere kiyasla daha etkili performans gosterdigi goriilmiistiir. Mutasyon yontemlerinde
Degisim Mutasyon (DM) operatorii en etkili sonuglar1 verirken, ¢aprazlama yontemlerinde

ise Gelistirilmis A¢gozlii Caprazlama (GAC) yontemi en iyi sonuglari vermistir.

ANAHTAR KELIMELER: Gezgin satict problemi, secilim operatérleri, mutasyon

operatorleri, ¢aprazlama operatorleri, ¢elik liretim planlama.
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ABSTRACT

Sahin Burak DALKILIC
DEVELOPMENT OF NEW SELECTION OPERATORS FOR GENETIC
ALGORITHMS IN THE TRAVELLING SALESMAN PROBLEM

Baskent University Institute of Science
Department of Electrical and Electronics Engineering

2025

Traveling salesman problem (TSP) is used in many real-world problems such as route
planning, printed circuit board design, computer wiring, production planning. Meta-
heuristic algorithms such as simulated annealing, ant colony, neural networks, tabu search,
particle swarm optimization and genetic algorithm are used to solve TSP. In recent years,
researchers have proposed selection, mutation and crossover operators in order to improve
the balance between exploration and exploitation on genetic algorithm. 6 selection
operators, 6 mutation operators and 11 crossover operators in the literature were applied and
the performances of the methods were evaluated in terms of convergence rates and
computation times. In addition, Exploration-Exploration Balance Selection (EEBS) and
Hybrid Selection (HS) operators were proposed to improve the balance between exploration
and exploitation. The methods were tested on 30 different TSPLIB data sets and steel
production data and statistical differences between the methods were visualized using
critical difference diagrams. In addition, t-test statistical tests were performed to observe to
what extent the methods were improved from each other. The results show that the proposed
selection operators perform better than other methods in the literature. In mutation methods,
the Swap Mutation (SWPM) operator gives the most effective results, while in crossover

methods, the Improved Greedy Crossover (IGX) method gives the best results.

KEYWORDS: Traveling salesman problem, selection operators, mutation operators,

crossover operators, steel production planning.
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1. GIRIS

30 yili agkin bir siliredir optimizasyon alanindaki cesitli algoritmalar, karmasik
problemlere optimal bir ¢6ziim saglamak amaciyla arastirma alanlar1 agisindan
yayginlagmaya devam etmektir. Optimizasyon optimum ¢iktryr bulmak i¢in bir sistemin
girislerini matematiksel olarak ayarlayan siiregtir. Endiistri, isletme ve bilgi sistemlerindeki
modern uygulamalar optimizasyona ihtiya¢ duyar ve karmasik fiziksel sistemleri, is
siireclerini ve 6zellikle yapay zeka uygulamalarindan kaynaklanan ¢esitli ciddi sorunlari ele
alir. Uretim hiz1, parca kalitesi veya enerji verimligi ile ilgili makineler, iiretim planlama,
satin alma, satig sonrasi gibi endiistride zorlu sorunlar ortaya ¢ikar. Bu tiir optimizasyon
problemlerini ¢6zmek ic¢in, simiilasyonlar ve gercek diinya deneyleri gibi maliyet
hesaplamalarinin yapilmast gerekir [1]. Tiim optimizasyon problemleri, kombinatoryal
optimizasyon, dogrusal programlama, tam sayr programlama gibi c¢esitli kategorilerde

siiflandirilir ve bir dizi degiskenden en iyisini aramay1 amaglar.

Gezgin Satic1 Problemi (GSP), 1759'da Leonhard Euler tarafindan onerildiginden ve
1930'arin basinda Karl Menger tarafindan matematiksel olarak tanimlandigindan beri en
cok calisilan kombinatoryal optimizasyon problemi olmustur. GSP, tanimlanmasi kolay
ancak ¢oziilmesi zor bir problemdir ve polinomsal olmayan zor optimizasyon problemleri
siifina aittir. Rota planlama, baski devre kartlariin delinmesi, zamanlama, bilgisayar
kablolamasi, X-1sm1 kristalografisi, depolara iriin yerlestirme gibi gercek diinya

problemlerinde 6nemli uygulamalara sahiptir [2].

Kesin Yaklasik
Algoritmalar Algoriimalar

Sezgisel Meta-Sezgisel
Dal & Kesme Algoritmalar Algoritmalar

Dal & Sinir Iyilegti

Tavlama

En Yakin Komsu

Karinca Kolonisi

Kaba Kuvvet

Parcacik stir
optimizasyonu

En Yakin Lin-Kernigan-
Ekleme Helsgaun
Christofides Gengtik
Algoritma

Sekil 1.1. Gezgin satic1 probleminin ¢ézilimil igin algoritmalar

Concorde




Son 50 yilda, arastirmacilar tarafindan GSP problemini ¢ézmek i¢in "kesin" ve
"yaklasik" olmak tizere bir¢ok algoritma Onerilmistir ve Sekil 1.1’de verilmistir. Kesin
algoritmalara Ornek olarak dal ve siir ve kesme diizlemi verilebilir. Ancak, kesin
algoritmalar biiyiik 6l¢ekli problemler i¢in son derece zaman alicidir. Yaklasik algoritmalar,
sezgisel ve meta sezgisel olmak iizere iki gruba ayrilabilir. Yapici yontemlerde baslangigta
bos bir ¢oziimle baslanir ve ardindan adim adim ¢6ziim olusturulur ve en yaygin kullanilan
yontem, en yakin komsu algoritmasidir. Iyilestirme ydntemlerinde, baslangic ¢dziimiinii
yapici bir yontemle olusturup, daha sonra, kiiclik degisiklikler yaparak ¢oziimleri kademeli
olarak iyilestir ve en yaygin olarak K-opt ve Lin-Kernigan-Helsgaun yontemleri kullanilir.
Meta-sezgisel algoritmalarin ortaya cikmasiyla, GSP problemlerine uygulanmistir. Bu
yontemler, sezgisel yontemlerden daha iyi performanslar saglar ve daha karmasik GSP
problemlerinde optimum ¢6ziime ulagabilir. Simiile edilmis tavlama, karinca kolonisi,
parcacik siirii optimizasyonu ve genetik algoritma (GA), meta-sezgisel algoritmalarin

ornekleridir [3].

En yaygin kullanilan meta-sezgisel algoritmalardan genetik algoritma (GA)
1970'lerden 1980'lere kadar popiiler olmaya baslamistir ve dogadan ilham alinarak
uygulamaya gegirilirmistir. Gliglii olan bireyler hayatta kalirken, zayif olan bireylerin yok
olmasi fikrine dayanmaktir. GA'nin diger meta-sezgisel yontemlerden bazi avantajlari
olarak, yerel optimum noktasindan kagimmak icin stokastik operatdrler kullanmasi, biiyiik
parametre uzaylarinda arama yapmasi, uygulanmasi kolay ve tek seferde bir¢ok ¢oziim

bulunmasi olarak siralanabilir [4].

GA'lar ¢esitli optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in giiglii araglar olsa da bazi
yaygin problemlerle karsilasabilirler. En O6nemli sorun erken yakinsamadir. Erken
yakinsama, algoritmanin popiilasyonun genetik gesitliligini kaybettigi ve bdylece arama
alanmin yalnizca sinirh bir kismima odaklandigi bir durumu ifade eder. Bu, algoritmanin
yerel bir optimumda takilip kalmasia ve kiiresel optimumu kagirmasina neden olabilir.
Ancak, yiiksek genetik cesitlilik, popililasyonun genis bir alana dagilmasi ve optimum ¢6ziim
bolgelerinin yetersiz kullanimi nedeniyle optimum ¢odziimlere daha yavas, daha fazla zaman
ve kaynak harcanarak ulagilmasina neden olabilir. Bu sorunun iistesinden gelmek igin,
birincil hedef olarak popiilasyon cesitliligi ile se¢ilim baskis1 arasinda bir denge saglamak

esastir.



Pandey ve ark. [5], erken yakinsamayr Onleme yaklagimlarinin kapsaml
karsilastirmasi tizerinde ¢alisma yiiriitmiistiir. Bulgulari, bu tiir yaklasimlarin basarisi igin
secilim baskisi ile genetik ¢esitlilik arasinda bir denge saglamanin 6nemli oldugunu gosterdi.
Back [6], GA se¢im operatorlerinin performanslarini segici baskilarina goére nicel olarak
karsilastirdi. Cesitliligin, yiiksek secilim baskilari tarafindan yok edilmesi nedeniyle secilim
baskilarin1 dengelemenin 6nemli bir adim oldugunu belirtti. Gupta ve ark. [7], genetik
cesitliligi koruma yontemleri tlizerine arastirmalar yiiriittii. Makul bir zaman diliminde en
uygun ¢Ozliimii belirlemek i¢in popiilasyon ¢esitliligi ile secici baski arasinda bir denge
saglanmas1 gerektigini Onerdiler. Yang ve ark. [8], kisith ¢ok amacli optimizasyon
problemini ele alarak, ikili popiilasyon kooperatif algoritmasini (IPKA) &nermislerdir.
Onerilen ydntem, optimizasyon siirecinin baslangi¢ asamalarinda, popiilasyonlarm hizli bir
sekilde yakinsamasini kolaylagtirmak, orta asamalarda popiilasyonlarin cesitliligi ve
yakinsamasina gore bir dizi yerel arama stratejisi kullanmak ve son asamalarda yerel
optimumlart asmak ic¢in popiilasyon c¢esitliligini artirma stratejisi uygulamak iizere
tasarlanmistir. Deneysel kanitlar, bu yaklasimin se¢cim baskisi ve popiilasyon cesitliligi

arasinda bir denge saglamada etkili oldugunu gostermistir.

Bu c¢alismada, GA’nin performansini etkileyen se¢im, caprazlama ve mutasyon
operatorleri lizerinde kapsamli karsilagtirma deneyleri yapilmistir. Ayrica, kesif ve somiirii
arasindaki dengeyi iyilestirmek icin kesif-somiirii denge se¢imi (KSDS) ve hibrit se¢imi

(HS) se¢im yontemleri 6nerilmistir ve bu ¢alisma asagidaki katkilarda bulunmaktadir.

1. Erken yakinsamayi 6nleyen, popiilasyon i¢indeki ¢esitliligi artiran ve dinamik se¢im
baskist kullanarak kiiresel optimumu bulma olasiligin1 artiran yeni se¢im ydntemleri

Onerilmektedir.

2. Literatiirde kullanilan istatistiksel yontemlerin (ANOVA ve t-testi) aksine,
Friedman testi sifir hipotezini reddetmek ve algoritmalar1 siralamak i¢in kullanilmis ve daha
sonra post-hoc testi olan Holm'un alfa (%5) diizeltmesi ile Wilcoxon isaretli sira testi, kritik
farklar1 hesaplamak i¢in gergeklestirilmistir. Daha sonra istatistiksel anlamliliktaki farklar

gorsellestirilmis ve kritik fark diyagramlar olusturulmustur.

3. GA'nin endiistriyel problemler {izerinde uygulanmasi ve performansina etki eden
se¢im, mutasyon ve ¢aprazlama operatdrlerinin hem celik iiretim planlama veri seti hem de

TSPLIB veri setleri iizerinde test edilmistir.



1.1. Gezgin Satic1 Problemi

Gezgin Satict problemi (GSP), bilgisayar biliminde ve yoneylem arastirmalarinda
kullanilan kombinatorik optimizasyon problemi olarak bilinir. Amag, belirli sayida sehirde
tur bulmak, her sehri bir kez ziyaret etmek ve turun uzunlugu i¢in en kisa mesafeyi bulup,
minimum maliyet ve zaman tiiketimi ile baslangic sehre geri donmektir. Ornegin, Sekil 1.2'de

gosterilen harita verildiginde, en diisiikk maliyetli rota, (A, B, C, E, D, A) seklinde takip eden

®
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Sekil 1.2. Minimum maliyetli tur: A=>B =>C =>E =>D => A

rota olacaktir.
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Genel olarak, GSP iki farkl tiirii igerir, simetrik GSP ve asimetrik GSP. Simetrik
formda, iki bitisik sehir arasinda yalnizca bir yol vardir, yani A ve B sehirleri arasindaki
mesafe B ve A sehirleri arasindaki mesafeye esittir (Sekil 1.2). Ancak asimetrik GSP’de

boyle bir simetri yoktur ve iki sehir arasinda iki farkli maliyet veya mesafe olmasi

(n-1)!

miimkiindiir. Sehir sayis1 n olan simetrik GSP i¢in olas1 ¢0zlim, sehir sayis1 n olan

asimetrik GSP i¢in (n — 1)! olas1 ¢6ziim vardir [9].

GSP problemlerini ¢ézmek icin, kesin ve meta-sezgisel algoritmalar kullanilabilir.
Fakat kesin algoritma ile hesaplama karmasiklig1 sehirlere bagli olarak ile iistel olarak
artmaktadir. Sonu¢ olarak problemin ¢6ziimii i¢in meta-sezgisel yontemlerin kullanilmasi
daha uygun olmaktadir. Meta-sezgisel yontemler arasinda tabu arama, benzetilmis tavlama,

genetik algoritmasi, karinca kolonisi algoritmast bulunur.

1.2. Genetik Algoritma
Genetik algoritma (GA), Darwin evrim teorisinden esinlenerek, 1975 yilinda J.

Holland tarafindan ortaya atilmistir. Popiilasyon evriminde, c¢evrelerine daha iyi uyum



saglayan en 1yi bireyler uzun siire hayatta kalabilirken, ¢cevresine uymayan bireyler nesiller
yok olurlar. Boylece her birey kendi kromozomu ve bireyleri degerlendirmek igin
tanimlanacak bir uygunluk fonksiyonu ile ifade edilir. Ilk olarak, rastgele bir baslangic
poptilasyonu olusturulur. Daha sonra genetik operatorleri (secim, ¢aprazlama, mutasyon),
belirtilen olasiliklar dahilinde, 6ncekinden daha iyi bir nesil tiretmek i¢in uygulanir. Bu

islem, Sekil 1.3’deki algoritmada gosterildigi gibi ¢ok sayida nesil i¢in yinelemeli olarak

tekrarlanmalidir [10, 9].

GA parametrelenni belirfe

!

Baslangig Popalasyonunu Olustur

|

Populasyondaki her kromozomun

uygunlugunu degerlendir

}

Evel

Durdurma kriteri
Yeni
Sadlaniyor mu?

Fopiilasyon

En iy

Kromozom

Gelecek nesil igin ebeveynlen seg

1 1

Son
Capraziama

Mutasyon —_—

Sekil 1.3. Genetik algoritma akis diyagrami

GSP problemini Genetik Algoritmalar kullanarak ¢6zmek i¢in bir¢ok farkli gosterim
kullanilmistir. Bunlar, ikili (binary), yol (path), komsuluk (adjacency), sirali (ordinal) ve
matris gésterimidir. Baglangigta kullanilan ikili ve matris gosterimleri, klasik ¢caprazlama ve
mutasyon operatorleriyle gecerli turlar tiretememeleri nedeniyle sinirli bir basariya sahipti.
Onarim operatorlerinin tasarlanmasinin nedeni budur. Literatiirde en yaygin ve etkili sekilde
kullanilan yol gdsterimi, sehirlerin ziyaret edilme sirasini1 dogrudan ifade etmesi nedeniyle
sezgisel olarak anlasilabilir ve ¢ok sayida operatoriin gelistirilmesini saglamistir. Sema
analizini etkinlestirmek icin Onerilen komsuluk ve sirali gosterimler, teorik katkilarina

ragmen deneysel sonuglar agisindan yetersiz kalmigtir. Bu baglamda, yol gdsterimi su anda



Genetik Algoritmalarla GSP'yi ¢dzmek icin en ¢ok tercih edilen yaklasimdir. Ornegin 8

sehrimiz oldugunu varsayarsak kromozom yapist Sekil 1.4’deki gibi gosterilir:

(12345678)

Sekil 1.4. Kromozom yapisi

GSP i¢in yol gosteriminde, her sehir tam olarak bir kez ziyaret edilmeli ve
kromozomlarda sehir tekrari olmamalidir. Bu sorunu ele almak igin, yol gosterimi
kullanilarak GSP i¢in 0©zel olarak secim, c¢aprazlama ve mutasyon operatorleri

gelistirilmistir. GA'nin performansini etkileyen faktorler Sekil 1.5'de verilmistir.

Mutasyon Caprazlama (Caprazlama
Operatorii Operatorii Orani

I

[ Genetik Algoritmasi

Popiilasyon Segilim Mutasyon
Biiyiikligii Yontemi Orant

Sekil 1.5. Genetik algoritmasinin performansina etki eden faktorler

GA performansimi etkileyen faktorler arasinda popiilasyon biiyiikliigii, mutasyon
orani, ¢aprazlama orani, seg¢ilim ydntemi ve caprazlama ydntemi bulunur. Popiilasyon
biiyiikliigii, her nesilde mevcut aday c¢oziimlerin (kromozomlarin) sayisidir. Daha biiyiik
poptilasyonlar ¢esitliligi artirabilir ancak daha fazla hesaplama kaynagi gerektirir. Mutasyon
orani, bir genin (kromozomun bir parcasi) mutasyona ugrama olasiligini belirler.
Caprazlama orani, yavru iretmek icin bir ¢ift ebeveyn kromozomuna c¢aprazlama
(rekombinasyon) uygulama olasilifidir. Se¢im yontemi, uygunluklarina gore bir sonraki
nesil i¢in hangi kromozomlarin ebeveyn olarak segilecegini belirler. Iyi secilim yontemleri,
cesitliligi korumaya ve daha i1yi performans gdsteren bireyleri tercih etmeye yardimci olur.
Mutasyon, popiilasyona rastgele degisiklikler getirerek kesif yapilmasina yardimei olur.
Caprazlama, genetik bilgiyi ebeveynlerden yavrulara aktarir ve popiilasyonun daha iyi

cOziimlere dogru yakinsamasini etkiler.



Standart GA operatorleri, GSP problemlerinin yapisal gereksinimlerini dikkate
almadigindan, bu problemlerin dogasina uygun degildir. Bu tiir operatorler, her sehrin
yalnizca bir kez ziyaret edilmesi kuralini ihlal eden gegersiz turlar olusturabilir. Ayrica, GSP
¢Ozlimlerinde kritik 6neme sahip olan sehirlerin siralamasini ve aralarindaki baglantilar1 da
bozarak ¢oziim kalitesini diisiirlirler. Bu nedenle, literatirde GSP’ye 6zgii, gecerli turlar
lireten ve problem yapisini koruyan Ozel se¢im, caprazlama ve mutasyon operatorleri
gelistirilmesine yonelik bir¢ok ¢alisma yapilmistir. Aragtirmacilar, bu tiir problemlere 6zel

genetik yapilarin ve operatorlerin tasarimi tizerinde ¢aligmalarini siirdiirmektedir.

1.2.1. Genetik operatorler iizerinde yapilan ¢calismalar
Literatiirde GSP ¢6zlimil i¢in birgok genetik operatdr dnerilmistir. Bu bdliimde se¢im

ve ¢aprazlama yontemleri i¢cin daha 6nce 6nerilmis ¢alismalar tizerinde durulacaktir.

1.2.1.1. Secim yontemleri literatiir taramasi

Birgok aragtirmaci, farkli se¢im stratejileri kullanarak GA'nin performansina nasil etki
ettiklerini incelemislerdir. GA'nin performansi1 genellikle yakinsama orani, optimum
¢oziime ulasmak i¢in gereken yineleme sayist ve hesaplama siireleri agisindan

degerlendirilir. 1975'ten 2024 yillarina kadar olan calismalarin 6zeti Tablo 1.1°de

verilmistir.
Tablo 1.1. Se¢im yontemleri ge¢mis ¢alismalar

Secilim Yontemi Yil Referanslar
Orantili Rulet Tekerlegi Se¢imi (ORTS) 1975 | [11, 12,13, 14, 15]
Siralama Tabanli Rulet Tekerlegi Se¢imi (STRTS) 2008 | [11]
Ikili Turnuva Segimi (ITS) 1996 | [16, 17,18, 19]
Olasilikli iki-turnuva se¢imi (OITS) 1999 | [16, 17, 18, 20]
Yedekli Turnuva Se¢imi (YEDTS) 2020 | [21]
Yedeksiz Turnuva Secimi (YEDSZTS) 2020 | [21]
Stokastik Evrensel Ornekleme (SEO) 1987 | [22, 23]
Kesme Se¢imi (KS) 1993 | [23, 24, 25]
Dogrusal Siralama Seg¢imi (LSS) 1985 | [16,17, 18, 12, 26]
Ustel Siralama Segimi (USS) 1992 | [16, 17, 18, 27]
Boliinmiig Siralama Sec¢imi (BSS) 2020 | [16, 17, 18]
Round-robin tabanli turnuva se¢imi (RRTS) 2022 | [18]
Yeni Turnuva Secimi (YTS) 2023 | [17]
Hamming mesafesine dayal se¢ilim (HMDS) 2022 | [28]
Kosiniis katsayis1 mesafeye dayali secim (KKMDS) 2022 | [28]
Pearson katsayis1 mesafeye dayali secim (PKMDS) 2022 | [28]
Boltzmann Se¢imi (BS) 1983 | [29, 30, 31]
Sabit Durum Segimi (SDS) - [31]
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Elitizm Sec¢imi (ES) 1975 | [31, 32, 33]
Gelistirilmis Rulet Tekerlegi Se¢cimi (GRTS) 2016 | [34]
Merdiven Sec¢imi (MS) 2019 | [35]
Kralige Ar1 Se¢imi (KAS) 2003 | [36, 37]
Geri Kontrolli Se¢im (GKS) 2011 | [38]
Kombine Se¢im (KOMS) 2013 | [23]
Rulet-Turnuva Se¢imi (RTS) 2016 | [37, 39]
Rastgele Kombinasyonel Se¢im (RKS) 2011 | [40]

Sirali Kombinasyonel Se¢im (SKS) 2012 | [41]

Jadaan ve ark., [11] ORTS ve STRTS yontemlerini ¢esitli matematiksel uygunluk
fonksiyonlar1 iizerinde karsilastirdilar ve STRTS yonteminin nesil sayis1 agisindan daha iyi
performans gosterdigini buldular. Ayrica, STRTS yontemin popiilasyon i¢indeki cesitliligi

artirarak daha kararli ve daha optimum ¢ozlimlere yakinsadigini gézlemlediler.

2020 yilinda, Hussain ve ark., [16] BSS yontemini 6nerdi ve ORTS, ITS, OITS, LSS
ve USS yontemleriyle ile karsilastird1. Ug farkli ¢aprazlama operatoriiyle secim yontemlerini
birlestirerek deneysel ¢aligmalar yiiriittiiller. ORTS ydnteminin somiiriiye, LSS yonteminin
ise kesif yapmaya meyilli oldugunu gosterdiler ve onerdikleri yontemin, kesif ve somiirii

arasinda denge saglayarak daha iyi performans gosterdigini ortaya koydu.

Prayudani ve ark., [21] turnuva se¢im yOnteminin bir yarista yarisan bireylerin bir
sonraki yaris icin secildigi YEDTS ve secilmedigi YEDSZTS versiyonlar1 karsilagtirmistir.
Deneysel sonuglari, YEDTS 'nin en yiiksek en iyl uygunluk degerini elde ettigini,

YEDSZTS'un ise en iyi uygunluk degerine ulasmak i¢in daha hizli oldugunu gostermektedir.

2022'de Hussain ve ark., [18] popiilasyonu iki esit gruba ayirarak bir gruptaki her
birey, diger gruptaki tiim bireylerle rekabet etmesi fikrine dayanan bir RRTS yontemi 6nerdi.
Deneysel c¢alismalar, onerilen yontemin, LSS, USS, ITS, OITS, BSS yontemleriyle
karsilagtirildiginda popiilasyon cesitliliginde minimum kayba sahip oldugunu ve GSP

problemlerinde daha iyi bir secilim baskisina sahip oldugunu gdstermistir.

Son zamanlarda, arastirmalar her yontemin dogasinda bulunan giiclii yonleri
birlestirmek amaciyla hibrit secilim yontemleri gelistirmeye odaklanmistir. Jebari ve ark.,
[23] ORTS, SEO, LSS, USS, TS ve KS yontemlerini ¢esitli test fonksiyonlarinda test etmis
ve her nesilde benimsenecek en iyi se¢ilim yonteminin segilmesine olanak tantyan KOMS

yontemini Onermistir. Deneysel calismalar, orantili yontemlerin genetik cesitliligi elitist



yontemlere gore daha fazla korudugunu ve 6nerilen yontemin hata oranlar1 agisindan daha

iyi performans sagladigini géstermistir.

Abd Rahman ve ark., [37] yeni bir hibrit RTS yontemini 6nerdi ve Onerilen se¢im
stratejisini, karides diyeti formiil problemi {izerinde ger¢ek kodlama kullanarak ORTS ve

KAS yontemleriyle karsilastirdi.

2011 yilinda, Eskandari ve ark., [40] ORTS, TS ve GKS yontemlerinin bir
kombinasyonunu kullanan RKS operatdriinii ortaya koydu. RKS, her operator i¢in bir se¢im
olasilig1 iireterek her nesilde kullanilacak se¢im operatoriinii belirler. 2012 yilinda,
Eskandari ark., [41] RKS ile benzer SKS operatorii olarak adlandirilan bir se¢im yontemi
onerdi. Rastgele iiretilen saymin ¢ift olmasi durumunda, TS teknigini kullanir, tek say1

olmasi durumunda ise, ORTS teknigini kullanir.

1.2.1.2. Caprazlama yontemleri literatiir taramasi
Caprazlama yontemleri tizerinde daha once yapilan ¢alisma veri seti ve operator
sayilar1 ile birlikte Tablo 1.2°de verilmistir. Ayrica literatiirde en yaygin kullanilan

caprazlama operatorlerinin 6zeti Tablo 1.3’de gosterilmistir.

Tablo 1.2. Literatiirde yer alan ilgili ¢aligmalar

Referanslar Veri seti Operator sayisi
1. Abdoun ve ark. (2011) [42] 1 6
2. Hussain ve ark. (2017) [43] 12 3
3. Hussain ve ark. (2018) [44] 10 5
4. Hussain ve ark. (2019) [45] 18 6
5. Akter ve ark. (2019) [46] 15 3
6. Al-Ommer ve ark. (2019) [47] 15 6
7. Kuroda ve ark. (2010) [48] 10 4
8. Hussain ve ark. (2020) [49] 18 6
9. Ahmed (2020) [50] 12 8
10. Ahmed (2020) [51] 28 6
11. Bye ve ark. (2022) [52] 2 3
12. Dou ve ark. (2023) [53] 6 10
13. Bennaceur ve ark. (2017) [54] 23 2
14. Tao ve ark. (1998) [55] 12 2
15. Ucoluk ve ark. (2002) [56] 3 2
16. Wang ve ark. (2007) [57] 3 1
17. Ahmed (2010) [58] 26 3
18. Dalkilic ve ark. (2024) [59] 18 7
19. Su ve ark. (2009) [60] 8 3
20. Satyananda (2015) [61] 3 3
21. Zhang ve ark. (2022) [62] 13 5
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22. Thanh ve ark. (2015) [63] 12 4
23. Hassanat ve ark. (2017) [64] 11 6
24. Koohestani (2020) [65] 36 4

Abdoun ve ark. [42] berlin52 veri seti iizerinde, TC, DC, KEC, TKEC, SSC ve SC
olmak iizere alt1 farkli caprazlama operatoriinii karsilastirdi. Deneysel sonuglara gore, SC

operatOriiniin diger yontemlere gore daha iyi performans gosterdigi gdzlemlenmistir.

Hussain ve ark. [43] 2017'de DC'ten esinlenerek DC2 ¢aprazlama yontemini 6nerdiler.
Onerilen operatdrii on iki simetrik ve asimetrik veri seti kullanarak KEC ve SC
operatorleriyle karsilastirarak test ettiler. Deneysel sonuglar, DC2 yonteminin biiyiik boyutlu
problemlerde bile daha yiiksek dogruluga sahip oldugunu gostermistir.

Tablo 1.3. En yaygim kullanilan ¢aprazlama operatorleri

Caprazlama Operatorii Referans Caprazlama Operatorii Referans
[47, 50, 66,
Tekdiize Caprazlama (TC) [42, 52] Siral1 Yapici Caprazlama (SYC) 46, 51, 53, 54,
58]

[49, 42,43, . [50, 51]
Kismi Eslestirmeli Caprazlama (KEC) | 44, 45, 47, 50, gzagarl’sgiliggélg“p‘C‘

52, 67, 66] praz
Tekdiize Kismi Eslestirmeli [42] Cift Yonli Dairesel Sirali Yapici [50]
Caprazlama (TKEC) Caprazlama (CYDSYC)
Genigletilmis Kismu Eslestirmeli (67, 59] Kapsamli Siral1 Yapici Caprazlama | [51]
Caprazlama (GKEC) ’ (KSYC)
Degistirilmis Kismi Eslestirmeli [49] Ac Gozli Sirali Yapic1 Caprazlama | [51]
Caprazlama (KEC2) (ACSYCQ)
Cok Yavrulu Kismi Eslestirmeli [45] Ters A¢ Gozlii Sirali Yapici [51]
Caprazlama (CYKEC) Caprazlama (TASYC)
Cok Yavrulu Genetik Algoritma [45] Degistirilmis Sezgisel Caprazlama [51]
(CYGA) (DSC)

[49, 42, 43, [53]
Sirali Caprazlama (SC) 44,45, 47,50, | Bolgeleme Caprazlama (BC)

52, 59]
Siraya Dayal1 Caprazlama (SDC) [9, 53] (Céeél\s(rgl)s Swralt Yapici Caprazlama 541
Sarilmayan Sirali Caprazlama (SSC) [49, 42] Uclii Caprazlama (UC) [46]

(49, 42, 44, D [47]
Dairesel Caprazlama (DC) 45, 47, 50, 66, g‘t}fg‘)at‘f Pozisyon Caprazlama

53, 59]
Degistirilmis Dairesel Caprazlama [49, 43, 44, Alternatif Kenar Caprazlama [50]
(DC2) 45, 46] (AKCQ)
Gelistirilmis Dairesel Caprazlama [44] Genellestirilmis N-nokta [58]
(GDC) Caprazlama (GNC)
Pozisyona Dayali Caprazlama (PDC) [9, 59] Bir nokta Caprazlama (BNC) [52]

. . [47, 66, 53, o ; [52, 66]

Kenar Birlestirme Caprazlama (KBC) 58] 1ki nokta Caprazlama (INC)
KBC varyant1 (KBC6) [48] Karigtirma Caprazlama (KC) [66]
Maksimum Korumaci Caprazlama 9. 59] Tek Diize Sira Tabanli Caprazlama | [66]
(MKC) ’ (TDSTC)
MKC varyanti (MKC3) [48] zﬁtDTC“; Degisim Caprazlama [66]
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MKC varyant1 (MKC3) [48] éi;)TCu)r Degisim Caprazlama [66]
Gelistirilmis A¢ Gozlii Alt Tur [67]

Ag¢ Gozlii Alt Tur Caprazlama (AGA-2) | [48] Caprazlama (GAA-2)

Alt Tur Birlestirme Caprazlama A . ; [67]
(ATBC) [48] Isimsiz Sezgisel Caprazlama (ISC)

Ac Gozlii Caprazlama (AC) [50, 9, 67] Mesafe Koruma Operatoérii (MKO) [67]
Gelismis A¢ Gozli Caprazlama (GAC) [68] g:;iiﬁgi?;%ﬁ?gfers [69]
Cok A¢ Gozlii Caprazlama (CAC) [67,51] En lyi Sira Caprazlama (EiSQ) [69]

2018'de Hussain ve ark. [44] DC2 ve DC'ten esinlenerek GDC yontemini 6nerdiler.
Bes farkli operator KEC, SC, DC, DC2 ve GDC, on simetrik ve asimetrik veri seti lizerinden
karsilastirildi. Yapilan t-testi sonucunda istatistiksel sonuglar GDC yonteminin en iyi ¢6ziim

kalitesini sundugunu ve %95 giiven seviyesine sahip oldugunu gosterdi.

Hussain ve ark. [45] 2019 yilinda CYKEC yontemini 6neren karsilagtirmali bir ¢alisma
gerceklestirdi. Hem simetrik hem de asimetrik veri setlerindeki verimliligi analiz etmek i¢in
onerilen operatdrii SC, CYGA, DC, DC2 ve KEC operatdrleriyle karsilastirdilar. Istatistiksel
analiz, CYKEC yOnteminin t-testi, standart sapma ve yakinsama oranlar1 agisindan en iyi

yontem oldugunu gosterdi.

Akter ve ark. [46] 2019'da DC2 yonteminin baz1 durumlarda ¢ocuk kromozomlarinda
varyasyon bulamamasi sorununu ortaya koydular. Sinirlamalarin {istesinden gelmek igin,
gelecek nesli yaratma siirecinin sehirlerarasindaki minimum maliyete bagli oldugu yeni bir
caprazlama teknigi onerdiler. Onerilen operatdr, UC ve SYC ile karsilastirildiginda en az

zaman harcayan operatdr oldugunu gosterdiler.

2019 yilinda Al-Ommer ve ark. [47] tarafindan karsilastirmali bir calisma ytiriitiilmiis,
6 farkli caprazlama operatorii SC, KEC, KBC, DC, APC ve SYC test edilmistir. Deneysel
sonuglara gore hata yiizdesi agisindan KBC operatorii en diisiik performansi (%90.86)
gosterirken, en 1yi performansi (%19.52) SYC operatorii gosterdi. Ayrica KEC operatoriiniin

hesaplama siiresi a¢isindan en iyi yontem oldugu goriilmiistir.

1.3. Celik Uretim Planlama
Demir ve celik endiistrisi, antik ¢aglardan beri ¢esitli endiistrilerin gelisiminde 6nemli
bir rol oynamistir. Ozellikle gelismekte olan iilkelerde diger endiistrilere nciiliik etmistir.

Giiney Kore, 1970'lerde ve 1980'lerde yeni sanayilesen lilkelerden biriyken, son yillarda
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Cin'deki ¢elik iiretim oranindaki artig, ingaat projelerinde ve imalat endiistrisinde {iretimde
hizli bir biiyiime saglamistir. Ote yandan, iilkeler celik iiretim oranlarini artirirken bu
kaynaklarin kitligiyla basa ¢cikmak zorundadir. Bu nedenle, iiretim planlama ve programlama
sayesinde iilkelerin kaynaklarim1i en verimli sekilde kullanmak, iiretim maliyetlerini

diisiirmek ve {iiriin kalitesini iyilestirmek miimkiindiir [70].

2017'deki ¢elik piyasasi gelismeleri raporu, ¢elik liretim sirketlerinin siirdiiriilebilir kar
seviyesinin altinda kaldigin1 gésterdi. Endiistriyel iiretim planlamasinda, birbiriyle iliskili ve
celiskili nitelikler arasinda denge kurmak esastir. Ornegin, bir {iretim programi, verim
seviyeleri agisindan en iyi sekilde tasarlanmis olabilirken, iirlin kalite Olgiitleri agisindan
yetersiz kalabilir. Bu sorun, GSP olarak formiile edilebilir ve ¢oziilebilir. Bu yaklasim,
tesislerin tiretim verimliligini artirabilir, maliyeti diistirebilir ve daha kisa siirede daha fazla
celik lretimine olanak taniyabilir. Bu hedef dogrultusunda, celik {iretiminde planlama

sistemlerinin matematiksel optimizasyonuna ihtiyag vardir [70, 59].

Celik tretimi bes farkli kategoriye ayrilabilir. Birincil ¢elik iiretimi, ikincil g¢elik
tiretimi, siirekli dokiim, sicak haddehane ve diger islemler olmak iizere iiretim asamalari
Sekil 1.6’da verilmistir. Birincil {iretimi, hurda metalleri veya demir cevherleri sivi demire
dontistiirme agsamasidir. Demir cevherler yiiksek firinlarda eritilirken, hurda metaller elektrik
ark ocaklarinda eritilmektedir. Birincil ¢elik iiretiminden elde edilen s1v1 ¢elik, ikincil ¢elik
{iretim tesisine gonderilir. Ikincil gelik iiretimi, ¢eligin daha kaliteli iiretilmesi amaciyla, ham
celigin rafine edilmesi asamasidir. Celik kalitesini belirleyen elementlerin eklenmesi veya
cikarilmasi gerektiginden, ikincil ¢elik iiretimi en 6nemli agsamadir. Bu islemlerin ¢ogu pota
firinlarda gerceklestirilir. Pota firinlarda iiretilen sivi gelik, silirekli dokiim tesislerine
gonderilir. Siirekli dokiim sivi ¢eligin levhalara doniistiiriildiigli asamadir. Siirekli dokiim
sonucunda, kiitiik, slab, blum gibi yar1 nihai tirlinler ortaya ¢ikar. Sicak haddehane isleminde
plakalar uygun deformasyon sicakligina kadar 1sitilir ve daha sonra kangal (coil) haline
getirilir. Diger islemler asamasinda ise, iiretilen kangal iriinler, bir kismi nakliye i¢in
ayrilirken, bir kisimda siirekli galvanizleme islemi yapilmak tizere ayrilir. Siirekli

galvanizleme islemi, ¢eligin korozyon direncini attirmak i¢in ¢inko eklenmesi islemidir [70].
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Sekil 1.6. Celik iiretim agamalar1

Sicak haddeleme tiretim plani, iiretim siireclerinin ve tretim ekipmanlarinin
kisitlamalarini ve iiriin kalitesi gereksinimlerini hesaba katan s6zlesme siparislerine dayali
bir tiretim planidir. Tam bir haddeleme {initesi plani, Sekil 1.7'de gosterildigi gibi, levha
genisliginin "tabut sekli" seklinde degistigi "isitma (warm-up) malzemesi bolimii" ve
"zimba (staple) malzemesi boliimiinden” olusur. Isitma malzemesi boliimii, levhalarin
sicakliklilarini artirarak, sekillendirmeye uygun hale getirilme asamasidir. Zimba malzemesi

boliimii ise levhalarin sekillendirilip islenecegi malzeme kismidir, yani son iirliniin sekli bu

asamada ortaya ¢ikar [71, 70].

Levha
-3 genisligi

Isitma ] E Haddeleme
Meteryali Unitesi
e A
| m

Haddeleme
B | Dus

Temel _|
Meteryal —"

Sekil 1.7. Sicak haddeleme iinitesinin yapisi

Haddeleme planlamasi, iiretim siireci kisitlamalarina gore aday levhalar1 segme ve
haddeleme siireci olarak 6zetlenebilir. Genellikle {iretim kapasitesini artirmak i¢in teslim
stiresini ihlal etmeden birim planinin kapasitesini maksimize etmek, rulolardaki levhanin

asimmasini en aza indirerek rulo degisim sayisini azaltmak ve enerji tiiketimini azaltmak i¢in
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levha sicak sarj oranin1 maksimize etmektir. Genellikle, bir haddeleme plani hazirlanirken

asagidaki kisitlamalarin karsilanmasi gerekir:

1. Isitma malzemesi boliimiinde, levha genisligi genellikle dardan genise dogru,
zimba malzemesi boliimiinde ise genellikle genisten dara dogru degismelidir. Genislik

gecislerinde yerel sicramalara (kiigiik sapmalara) izin verilebilir.

2. Uretim planinda; levha genisligi, kalinligi, sertligi, dokiim sicakligi, bitis
haddeleme sicakligr ve sarim sicakligi gibi islem parametreleri, kademeli olarak

degismeli ve aralarindaki fark belirli sinirlart agmamalidir.

3. Ayni geniglikteki veya ayni1 yiizey kalitesine sahip levhalarla yapilan ardigik

haddeleme uzunlugu, belirli bir maksimum degeri gegmemelidir.

4, Isitma ve zimba malzemelerine ait iiretim planlarinda, toplam haddeleme

uzunlugu veya agirligy, ilgili kisitlama ve gereksinimlere uygun olmalidir.

5. Diisiik kalite gereksinimine sahip levhalar, 1sitma malzemesi bdliimiinde;
yiiksek kalite gereksinimine sahip levhalar ise zimba malzemesi bolimiinde

haddelenmelidir.

Sicak haddehane modelinde ¢eligkili kisitlamalar oldugundan, cok amagli bir
optimizasyon problemidir. Cok amacli optimizasyon problemlerinin ¢oziimii i¢in iki
yaklagim kullanilabilir. Birinci yaklasim olarak, ¢ok amacgli optimizasyon probleminin tek
amagli optimizasyon problemine donistiiriip, ardindan tek amagli optimizasyon problemi
icin tasarlanmis genetik algoritmalar ve tabu arama gibi meta-sezgisel algoritmalarin
kullanilmasidir. Genetik algoritmalar genom biyolojisinden gelen fikirleri kullanirken tabu
aramas! yakin zamanda bulunan ¢oziimler igin bir tabu listesi kullanir. Ikinci yaklagim,
NSGA-II gibi ¢ok amagl optimizasyon problemleri i¢in tasarlanmis algoritmalari
kullanmaktir. NSGA-II, standart genetik algoritma yaklasimini kullanarak birden fazla
nesnel hedefi optimize eder [70]. Problemin ¢6ziimili i¢in en yaygin kullanilan optimizasyon

yontemleri Tablo 1.4’te gosterilmistir.

Tablo 1.4. Celik iiretim planlamada kullanilan optimizasyon teknikleri

Tabu Arama
Genetik Algoritma
Karinca Kolonisi
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External Optimizasyon
Parcacik Siirii Optimizasyonu
Benzetimli Tavlama
Bagisiklik Algoritmasi
Evrimsel Optimizasyon

Bu c¢alismada, celik iiretiminde haddeleme levha parametreleri olan, levha genisligi,
kalinlig1, sertligi, dokiim sicakligi, bitis haddeleme sicakligl ve sarim sicakligi gibi islem
parametreleri arasindaki nitelik farkimi en aza indirmek amaciyla, GA tabanli bir
optimizasyon yaklasimi uygulanmistir. Problem, asimetrik GSP olarak modellendi ve
GA’nin performansma etki eden se¢im, c¢aprazlama ve mutasyon yontemlerinin

optimizasyon sonuglari tizerindeki performanslart karsilastirilmistir.

1.3.1. Celik iiretimi alaninda yapilan calismalar

Celik tiretim sirketlerinde uzun siiredir arastirma konusu olan haddeleme planlamasi
probleminin ¢dziimii i¢in ¢esitli optimizasyon algoritmalari 6nerilmistir. 1989'da Balas, bir
celik haddehane probleminin planlamasim, 6diilli bir GSP'ye (OGSP) formiile etti.
Sipariglere atanan levhalarin envanterden seg¢ilmesi ve levhalarin sirasinin belirlenmesi

gorevlerinin ortak ¢6ziimii i¢in teorik bir caligma yapilmistir [72].

Kosiba ve ark. (1992), cakisan iiretim hedeflerine ceza puanlari atadi ve bunlar1 tek bir
performans oOl¢iisiinde topladi. Problem, Miller ve ark. tarafindan Onerilen kesin ¢oziim
yontemi kullanilarak asimetrik bir GSP olarak modellenmis ve ¢oziilmiistiir ve %78'e varan

iyilesme sagladig1 gosterilmistir [73].

Lopez ve ark. (1998), yeniden 1sitma firinlarin1 dikkate alarak bir sicak haddehane
problemini bir OGSP olarak formiile etmis ve problemi tabu aramasini kullanarak
¢Oozmiistiir. Hesaplama sonuclari, Onerilen yontemin geleneksel iiretim programlarindan

onemli 6l¢iide daha iyi performans gosterdigini gostermistir [74].

Tang ve ark. (2000), bir sicak haddeleme programlama problemini ¢oklu GSP (CGSP)
olarak modelledi ve ayn1 anda ¢oklu calistirmalar1 programlamak i¢in degistirilmis bir GA
kullandi. Bu makalede, paralel stratejinin teorik olarak seri stratejiden %20 daha iyi oldugu

gosterilmistir [75].
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Zhang ve ark. (2009), ara¢ rotalama problemi (ARP) ve OGSPhnin &zelliklerini
birlestiren ve hadde y1ginlarinin kalitesini korurken ¢elik serit 6zelliklerindeki planlanmamas
degisiklikleri en aza indirmeyi amaglayan bir 6diil toplama araci yonlendirme problemi
modeli 6nerdi. Calismada problemin ¢6ziimii i¢in pargacik siirli optimizasyonu kullanilmis

ve ¢Oziim kalitesini biiylik dl¢iide iyilestiren tabu arama yontemine yer verilmistir [76].

Tang ve ark. (2009), ayn1 genislikteki ardisik plakalarin haddeleme uzunlugu ve bitisik
plakalar arasindaki sicaklik sigramasi gibi ¢elik yapiminda yer alan 6zellikleri birlestirerek
model gelistirdi. Problemin ¢6ziimii i¢in Karinca kolonisi ve sagilma aramasina dayali iki
farkli hibrit yontem Onerilmistir. Ek olarak, sicak haddehane ¢izelgeleme siirecini
tyilestirmek i¢in iki hibrit yontemin gémiilii oldugu bir karar destek sistemi gelistirilmistir

[77].

Xue ve ark. (2010), sicak haddeleme planlamasi i¢cin s6zde GSP modeli ile ¢elik
tiretimini modelledi. Bu model ile birim numarasi1 olmadan optimum haddeleme problemini
cozebileceklerini gostermislerdir. Problemi ¢ézmek igin ters operatdr ile gelistirilen ayrik

pargacik siiriisii optimizasyonu kullandilar [78].

Zhao ve ark. (2011), GSP icin tasarlanmis paralel genetik ve bagisiklik
operatorlerinden olusan GPU vyapisina dayali bir paralel bagisiklik algoritmasi (PBA)
onermistir. Onerilen ydntemi dogrulamak icin celik endiistrisine 6rnek olarak soguk
haddeleme iiretim cizelgelemesi lizerinde pratik bir uygulama yapilmigtir. Deneysel
sonuglari, onerilen yontemin mevcut akilli algoritmalardan daha iyi ¢dzme verimliligi

sagladigin1 gostermektedir [79].

Su ve ark. (2021), sicak haddeleme iiretim siirecini, donanim ve Triinlerin
gerekliliklerini ve kisitlamalarimi kapsamli bir sekilde degerlendirdi ve c¢izelgeleme
problemini asimetrik GSP'ye indirdi. Modeli ¢6zmek icin tabu tablolar1 olan bir karinca

kolonisi-GA tasarladilar [71].

Bu calisma, GA operatorlerinin performansint GSP veri setlerinde gozlemlemeyi ve
celik sicak haddehane planlama problemini asimetrik bir GSP'ye indirgemeyi ve ¢6zmeyi
amaglamistir. Celik fabrikasindan alinan iiretim verileri kullanilarak, levha genisligi,
kalinligy, sertligi, dokiim sicakligi, bitis haddeleme sicakligi ve sarim sicakligl gibi ¢elisen
parametreler arasindaki varyasyonu en aza indirmek i¢in genetik operatdrlerinin hem

yakinsama oranlar1 hem de hesaplama siireleri karsilastiriimistir.
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2. MATERYAL VE METOT

2.1. Secim Operatorleri

Secim operatorleri, genetik algoritmada ciftlesme icin secilecek bireyleri belirleme
stirecidir. Se¢im stratejisi, zayif bireylerin elenmesi ve bdylece daha iyi bireylerin ebeveyn
olma sansinin artirilmasi ilkesine dayanir. GA'nin performansi, se¢im baskisina baglhdir.
Literatiirde en sik kullanilan secim yontemleri, turnuva se¢imi (TS) [16, 17] , uygunluk
orantil1 secim (UOS) [16, 17], dogrusal sira se¢imi (LSS) [16, 17], iistel sira segimi (USS)
[16, 17], boliinmiis sira secimi (BSS) [16, 17] ve yeni turnuva secimi (YTS) [17] operatorleri
uygulanmistir. Ayrica, kesif ve somiirii arasindaki dengeyi iyilestirmek i¢in, kesif somiirii
denge se¢imi (KSDS) ve hibrit secimi (HS) yontemleri 6nerilmis ve literatiirdeki yontemler

ile istatiksel olarak performanslari karsilastirilmastir.

2.1.1. Uygunluk orantili secim

Holland tarafindan onerilen uygunluk orantili se¢im veya rulet ¢arki se¢im yontemi
kromozomlarin uygunluk degerleri ile orantili olasiliklarina gore secildigi varsayilir [9].
Kromozomlarin secilme olasiliklar1 yani, kromozomun uygunluk degerinin, toplam
popiilasyonun uygunluk degerlerine oranlari bir rulet carkina yerlestirilir. Olasilik

dagilimlar1 Denklem 2.1’°e gore hesaplanuir.

_ _fi .
bi = Z;(:lfi ’ l€{1, 2, ,K} (21)

Burada f; kromozom i'min uygunluk degerini ifade ederken, K popiilasyon
biiyiikliigiinii ifade eder. Tablo 2.1°de 6rnek olarak uygunluk degerlerine gore olasilik

dagilimi verilmistir.

Tablo 2.1. Uygunluk orantili se¢im olasilik dagilimi

Kromozom | Uygunluk degeri Olasihk
1 0.2 0.2/1.4=0.143
2 0.5 0.5/1.4 =0.357
3 0.1 0.1/1.4 =0.071
4 0.6 0.6/1.4 =0.429

17



Rulet carki dondiiriiliir ve durdugunda, merkez agis1 yiiksek olan yiiksek olan
kromozom dilimlerinden birine denk gelir. Avantaji, popiilasyondaki tiim bireylere hi¢birini
elemeden secilme sans1 vermesi ve bdylece popiilasyonun cesitliligini saglamasidir [16].
Ancak, uygunluk degerlerinde belirgin bir tutarsizlik oldugunda, bir 6l¢ekleme sorunu
ortaya cikar. Grefenstette, dlgekleme sorununu ilk tanimlayan kisiydi [17]. Bir popiilasyon
evrimlestikce, varyans ile ortalama uygunluk degeri arasindaki tutarsizlik azalir ve bu da
secilim baskisinda bir azalmaya yol agar. Diisiik secilim baskisi, popiilasyonun yakinsamaya
dogru ilerlemesini engelleyebilir. Sonug olarak, popiilasyon dengeye yaklastik¢a, secilim
baskis1 azalma egilimindedir. Tersine, yiiksek secilim baskisi seviyeleri, optimum olmayan

bir ¢ozlime dogru erken yakinsamayi hizlandirabilir. Operatoriin ¢alisma prensibi Sekil

igaretci
mozom 2

2.1°de verilmistir.

Sekil 2.1. Rulet ¢arki olasilik dagilimi

2.1.2. Turnuva secimi

Turnuva se¢imi, verimliligi ve uygulama kolayligi nedeniyle genetik algoritmanin en
popiiler secim teknigidir [9]. Turnuva se¢iminde, n tane kromozom tiim popiilasyondan
rastgele segilir. Bu se¢ilen kromozomlar kendi aralarinda yarisirlar ve en yiiksek uygunluk
degerine sahip kromozom kazanir ve bir sonraki islem icin secilir. Turnuvaya katilan
kromozom sayist turnuva boyutu olarak adlandirilir. Se¢im baskis1 turnuva boyutuyla
degistirilebilir ve en yaygm kullanilan boyut ikidir (ikili turnuva se¢imi (ITS)). Turnuva
secimini diger tekniklerden avantajli hale getiren uygunluk Ol¢eklemesi ve siralama

gerektirmemesidir. Turnuva se¢imi teknigi Sekil 2.2°de verilmistir.
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N tane kromozon rastgele segilir

Sekil 2.2. Turnuva secimi teknigi calisma prensibi

Turnuva boyutu ne kadar biiyiik olursa, cesitlilik kayb1 olasilig1 yiliksek olur. Bunun
sebebi, kromozom rasgele se¢im nedeniyle secilme firsatt bulamadigindan ya da bazi

turnuvalar1 kaybettigi icin ara popiilasyonda se¢ilememesidir [9].

2.1.3. Lineer siralama secimi

Lineer siralama se¢imi, orantili se¢imin dezavantajlarini ortadan kaldirmak i¢in Baker
[26] tarafindan Onerilmistir. Kromozomlar, uygunluk degerlerine gore en kdotiiden en iyiye
dogru siralanir ve siralarina gore hayatta kalma sanslari atanir. Bu gérevin ardindan, bireyleri
se¢cmek icin rulet ¢arki 6rneklemesi kullanilir. LSS tarafindan saglanan tutarli 6l¢ekleme,
ornekleme siireci boyunca tutarli bir se¢ilim baskis1 saglar. Uygunluk degerinden bagimsiz
olarak, en yliksek uygunluga sahip bireye her zaman farkli bir se¢ilim olasiligr atanir. LSS
alternatif metodolojilere gore basarisizliga karsi daha dayaniklidir ve bdylece daha kararh

bir yaklagim saglar [16]. Kromozomlar i¢in se¢ilim olasiliklar1 Denklem 2.2’ye gore atanur.

1 _ i—1 .
pi= (n +n+)t);le{1,...,1(} (2.2)

. . .. n- e .
Burada; p; i numarali kromozomun sec¢im olasiligi, —~ en kotii kromozomun se¢im

+
- n . . . ) .
olasiligini, ~ eniyl kromozomun se¢im olasiligini temsil eder. Kromozomlar ayni uygunluk

degerine sahip olsalar bile, farkli bir siralama alirlar. Segici baski degeri n*, n* =2 —n~
ve n~ =0 olarak ayarlanabilir. Baker, n* degerini 1,1 olarak 6nermistir. LSS’ nin
dezavantaji, ardisik kromozomlar arasinda onemli bir fark olmadigindan, daha yavas

yakinsamaya yol agabilir.

2.1.4. Ustel siralama secimi
Ustel siralama se¢im yontemi, secim olasiliklarin {istel olarak hesaplanmasi

bakimindan dogrusal siralama se¢im tekniginden farklidir. Kromozomlara dizi tabanli
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degerler atamak i¢in sabit bir katsay1 r kullanilirve 0 < r < 1 (r = 1.0) kosuluyla se¢ilim

olasiliklar1 atanir. Se¢im olasiligy;

rK-i

Pi K-

Siefl, ., K) (2.3)

Toplam 25{:1 rkK=J, YK p; =1 esitligini saglamak icin olasiliklar1 normallestirir

. K
[14]. 25{:1 k=] = %, oldugundan Denklem 2.4’te yeniden yazilabilir.

=1 yK-ijef1,.., K} 2.4)

bi rK-1

2.1.5. Boliinmiis siralama secimi

Hussain ve ark. (2020) [16] tarafindan 6nerilen béliinmiis siralama sec¢imi kiiresel ve
yerel arama arasinda ince bir denge saglamaktadir. Bu yontemde tiim bireyler uygunluk
degerlerine gore en koétiiden en iyiye dogru siralanir. Ayni uygunluk degerine sahip olsalar
bile tiim bireyler farkli bir siralama alirlar. Popiilasyon biyiikligi K iki esit pargcaya

boliiniirse, serinin ilk yarisinin 6zeti;

K (K

Z(5+1) (2.5)
Serinin son yarisinin ozeti;

K? K (K

“+I(5+1) 2.6)

Dolayisiyla bireyin olasilik dagilimi su sekildedir:

V(w153
P(0) = . 27
() >3

Burada, A~ + A* = 1 ve A~ > 0 olmalidir. Segilim baskisi, A* parametre ayarlanmasi

ile kisitlanabilir. Kiiresel ve yerel arama arasindaki dengenin korunmasi i¢in A* = 0.7
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secilmeli, yani %70 liik kisim son yaridaki bireylere atanirsa olasilik dagilimi agagidaki gibi

olur.

- 12i . _K
P(i) = A (5K(K+2)’ lS; o
5K(3K+2/’ ' 2

Ayni sekilde popiilasyon biiyiikliigii tek sayili olmas1 durumlarinda bireylerin olasilik
dagilimlar1 agagidaki gibi olur.

A
o

P@) = 2.9

=

= B
.

(Femeem)

-
d

2.1.6. Yeni turnuva secimi

Yeni turnuva secimi, Naqvi ve ark. [17] tarafindan 2023 yilinda ortaya atilmistir.
Onerilen yontemde, bireyler uygunluk puanlarina gore en kétiiden en iyiye dogru siralanir
ve boylece uygunluk 6l¢ekleme sorunu ortadan kaldirilir. Daha sonra, bireylere olasilik
atamasi, kesif ve somiirii arasinda bir denge saglama amaciyla Denklem 2.10'a uygun olarak

gerceklestirilir;

p. — 261 (2.10)

L K(3K+1)

2.2. Yeni Secim Operator Onerileri

2.2.1. Kesif-somiirii denge secimi

2.2.1.1. Motivasyon

Se¢ilim baskilarinin sinirl araligi nedeniyle, LSS nispeten yavag bir yakinsama hizi
ve alt optimum bir ¢6ziime yakinsama egiliminin arttigin1 gostermektedir. UOS temel
Ozellikleri somiiriiye atfedilebilirken, LSS kesfetme diirtiisiiyle sekillenir. Kesif ve somiiri
arasindaki dengeyi korumak i¢in, se¢ilim baskisini degistirme yetenegine sahip olmak
esastir. Bu amagla, epsilon aggdzlii yonteminden esinlenerek seg¢ilim baskisini ayarlanabilir
hale getiren bir yontem gelistiriyoruz. Epsilon-a¢gézlii yonteminin temel kavrami, bir

olasilik katsayis1 € [80] kullanimi yoluyla aggdzlii bir algoritmanin veya rastgele bir
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algoritmanin uygulanmasmi diizenlemektir. Sekil 2.3, Onerilen yontemimizin epsilon

acgozlii algoritmasindan nasil esinlendigini gostermektedir.

Basla

Kesif Oram AY Sémiirii Oram A*

Uyzunluk
degeri distik
olanlar

Uygumluk
defieri en iyi

olanlar
icinden sec

icinden seg

Sekil 2.3. Kesif-somiir dengesi

Kesif ve somiirii arasindaki dengeyi iyilestirmek icin bireylerin uyarlanabilir se¢imine
izin veren yontem Onerilmektedir [81]. Tiim bireyler uygunluk degerlerine gore siralanir.
Bireylere olasilik dagilimlar1 atamak ve popiilasyonu iki esit parcaya bdlmek yerine,
poplilasyon kesif ve somiirii katsayilarina gore boliiniir. Sekil 2.4'te verildigi gibi, boliinen
popiilasyonun ilk kismi somiirii, ikinci kismi kesif olacak sekilde sec¢ilecek adaylarin bir

listesi olusturulur.

1 Somiirii Aday Listesi 1 1 1
o——  Somiirii Aday Listesi
4 4 l 4 S—  Somilrii Aday Listesi 4
o Smiirii Aday Listesi
7 7 7 7
10 10 10 10
12 ——  Kesif Aday Listesi 12 12 12
=~ Kesif Aday Listesi
15 15 15 L Kesif Aday Listesi 15
™ Kesif Aday Listesi
18 18 18 18
20 20 20 20

Sekil 2.4. Kesif ve somiirii aday listelerinin belirlenmesi

Somiirti orani kesif oranindan az ise, somiirii agirhig artirilir, kesif agirligi azaltilir ve
kesif adaylar1 arasindan bir birey se¢ilir. Bu durumda, daha fazla kesif i¢in baskin bir tercih

yapilir. Somiirii orani kesif oranindan fazla ise, somiirti agirligi azaltilir, kesif agirlig artirilir
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ve sOmiirli adaylar1 arasindan bir birey segilir. Bu durumda, daha fazla sémiirii i¢in baskin

bir tercih yapilir. Onerilen yontemin ¢alisma prensibi Algoritma 1'de verilmistir.

Algoritma 1: Kesif-somiirii denge secimi (KSDS)

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24

Girdi: Popiilasyon
Cikti: SecilenBirey
Basla

Baslangic somiirii A* ve kesif A¥ parametrelerini belirleyin

A* + A =1, olmak tlizere
kesif AdayListesi = [],somiriAdayListesi = []
siraliPopiilasyon = sort(popiilasyon)
K = len(popiilasyon)
fori « 0toround(K * A*) do

‘ somiriAdayListesi. append (siraliPopiilasyon;)
fori « round(K xA*) to K do

‘ kesif AdayListesi.append (siraliPopiilasyon;)
Eger(A* < A7)
¥ =min(1.0, 2* * 1.1)
A =max(0.1, 7 = 0.9)
secilenBirey = rasgeleSec (kesif AdayListesi)
ger(A* > A7)
A* =max(0.1, A* ¥ 0.9)
A =min(1.0, 2¥ x 1.1)
secilenBirey = rasgeleSec (somiiriAdayListesi)
Eger(A* = A7)

try

secilenBirey = rasgeleSec (siraliPopiilasyon)

Don secilenBirey

Son

Burada K popiilasyon biyiikliigiini, A* sOmiirii parametresini ve A

parametresini temsil eder.

2.2.1.2. Zaman karmasikhg: analizi

kesif

Onerilen yontemin toplam gerekli olan zaman karmasiklig1, siralama ve dongii (kesif

ve sOmiirii aday listelerinin olusturulmasi) islemlerinden olustugundan toplam zaman

karmasikligi O(KlogK) + O(K) = O(KlogK) olur. Bellek karmasikligi agisindan,

algoritma girdi olarak saglanan popiilasyon iizerinde caligir. Somiirii aday listesi yaklagik

k.2* 6ge igerirken, kesif adayi listesi yaklasik K. (1 — A*) 6ge igerir ve toplamda ek O(K)

bellek gerektirir.
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2.2.2. Hibrit secim

Secilim siire¢lerinin, se¢ilim baskisini degistirerek ¢6ziim alaninin kesfi ve somiiriilme
seviyesini kontrol edebilecegini Back [6] tarafindan gostermistir. Daha yiiksek secilim
baskisi, aramay1 somiiriiye dogru iterken ve daha diislik sec¢ilim baskisi ise, aramay1 kesfe
dogru iter. Bu nedenle, genetik veya evrimsel algoritma igleminin en 6nemli unsurlarindan
biri, potansiyel ¢Oziimlerin yeni popiilasyonlarinin (bireyler) yaratildigi bir sec¢im
asamasidir. Se¢im baskisi, bir segim mekanizmasinin tasarlanmasinda kritik 6neme sahiptir
ve evrimsel algoritmalar alaninda yaygin olarak incelenmistir. Algoritmanin erken
asamalarinda kesif Ozelligini artirmak igin secim baskist diisiik tutulurken, ilerleyen
asamalarda somiirii Ozelligini giiglendirmek amaciyla se¢im baskisi artirilmast fikrine
dayanan ve hibrit bir se¢im yontemi (HS) Onerilmektedir. HS, kesif ve somiirii arasinda
dengeyi yoneten a kontrol parametresi ile yapilandirilmistir. UOS operatorii, somiiri
yapilmasi, KSDS operatorii, kesif yapilmasit ve YTS yonteminin ise denge durumunda
kullanilmast hibrit yaklasim olarak tasarlanabilir. Algoritmanin baslangi¢c durumunda,
¢Oziim uzayinda kesif yapmak i¢in KSDS ydntemi ile baslanip son asamalarda, bulunan
¢oziimleri iyilestirmek iizere UOS yontemi devreye alinmistir. Denge durumunda YTS
yontemi tercih edilmistir. Boylece kesif ve somiirli arasindaki dengenin saglanmasi

amaglanmigtir. Hibrit secim yontemi Algoritma 2’de verilmistir.

Algoritma 2: Hibrit secim (HS)

1 Girdi: Popiilasyon P, mevcut nesil t, maksimum nesil T, alfa kontrol stratejisi C
2 Cikti: secimY ontemi

3 Basla

7 a < alphaHesapla(P,t,T,C)

8 Egera < 0.7 ise

9 secimYontemi « dict_selector_operators["EEBS"| // Kesif agirlikli secim
10 Aksi Eger 0.7 < a < 0.8ise

11 secimYontemi « dict_selector_operators["NTS"] // Dengeleyici secim

12 Aksi

13 secimYontemi « dict_selector_operators["FPS"] //Somiirii agirlikli secim
14 ga_engine. selector. set(secimY ontemi)

15 Don secimY ontemi

16 Son

Literatiirde kesif somiirii dengesini saglayan parametre bazli yontemler Tablo 2.2’de
verilmistir [82, 83]. Genetik algoritmalar ¢ergevesinde adaptif se¢ilim mekanizmalarinda
kayda deger ilerlemeler kaydedilmesine ragmen, mevcut ¢aligmalarin ¢ogunlugu, agirlikli

olarak deterministik, adaptif ve 6z-uyarlamali teknikleri kapsayan sinirlt bir parametre

24



kontrol stratejileri alt kiimesine odaklanmistir. Bu yaklasimlar cesitli baglamlarda etkililik
gostermis olsa da bulanik mantik, entropi tabanli adaptasyon, takviyeli 6grenme ve ¢ok kollu
haydut algoritmalar1 gibi alternatif parametre kontrol stratejilerini dahil ederek metodolojik

kapsami genisletmek i¢in degerli bir firsat bulunmaktadir.

Tablo 2.2. Kesif-somiirii dengesini saglayan parametre bazli yontemler

Yontem adi Tanim Referans

Deterministik parametre kontrolil Parametreler sabit ve Onceden | [84, 85]
belirlenmis.

Bulanik mantik kural tabanli kontrol Bulanik mantikla hem gesitlilik hem de | [86]

uygunluk degeri degisimine bagl

olarak parametreler ayarlanir.

Adaptif parametre kontrolii Parametreler otomatik olarak | [87, 88]
giincellenir; erken veya ge¢ asamada

uygun parametreler tercih edilir.

Oz-uyarlamali parametre kontrolii Parametreler genetik yapi ile birlikte | [89, 90, 91]
evrimlegir; farkli  bireyler farkli

ayarlarla evrimlesebilir.

Entropi /Cesitlilik tabanl yontemler Popiilasyondaki  ¢esitlilik  diigiikse | [92, 93]
(6rnegin entropi 6l¢iimiiyle), mutasyon

orani artirtlarak kesif tegvik edilir.

Q-Learning ile parametre ayar1 Reinforcement learning kullanilarak | [94, 95]
gevre (popiilasyon durumu)
gozlemlenir ve parametreler akilli

sekilde ayarlanir.

Multi-Armed Bandit (MAB) yaklagimi Operatorlerin - basar1  oranmna gore | [96]

segim yapilir.

Bu calismada, kesif ve somiirii dengesini kontrol eden a parametresi, ¢gesitli parametre
bazli stratejilerle adaptif olarak giincellenmis ve bu glincellemeye bagl olarak yedi farklh
hibrit se¢im yontemi Onerilmistir. Deterministik Hibrit Se¢im (DHS) Bulanik Mantik
Tabanli Hibrit Se¢im (BMHS), Adaptif Hibrit Secim (AHS), Oz-Uyarlamali Hibrit Segim
(OUHS), Q-Ogrenmeye Dayali Hibrit Secim (QOHS), Cok Kollu Bantit Tabanli Hibrit
Secim (CKHHS).

2.2.2.1. Deterministik hibrit secimi

Deterministik kontrol stratejisinde, o parametresi evrimsel siirecten herhangi bir geri
besleme almadan, dnceden belirlenmis zamana bagl bir programa gore ayarlanir. Bu
yontem, Flores-Torres ve ark. [97] tarafindan Onerilen yaklagima dayanmaktadir. Bu

yontemde «a , nesil sayaci t toplam nesil sayis1 T’ye dogru ilerledik¢e, minimum deger olan
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Amin den maksimum deger olan a,,,,’¢ dogru lineer olarak artar. Bu kontrol kurali

asagidaki sekilde formiile edilir:
t
a(t) = amin + (@max — Amin) o t=01,..,T (2.11)

Bu lineer zaman ¢izelgesi, a etkisinin zamanla artmasini saglayarak, kesif

asamasindan somiirii asamasina dogru kademeli ve deterministik bir gegis saglar.

2.2.2.2. Bulanik mantik hibrit se¢cimi
Bulanik mantik kurallar1 kullanilarak popiilasyon gesitliligi ve jenerasyon sayist giris
degiskenleri olarak belirlenmistir [86]. Cikis degiskeni olarak « parametresi olarak

belirlenmistir ve Sekil 2.5’te verilmistir.

XX

Popilasyon Gesiligi Affa Dederi

ﬂ e cegen

Jenerasyen Orani

Sekil 2.5. Bulanik mantik giris popiilasyon gesitliligi ve jenerasyon orani ¢ikis alfa degeri

Giris dilsel degiskenleri beg dilsel degere sahiptir: diisiik (L), diisiik-orta (LM), orta
(M), yiiksek-orta (HM) ve yiiksek (H) ve bu degerler 0-1 araliginda tanimlanmistir ve Sekil
2.6, 2.7 ve 2.8’de grafiksel olarak verilmistir.
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Popiilasyon Gesitligi Uyelik Fonksiyonlari

Ho HM M LM L
0B \ \ \

Uyelik Derecesi
Hx‘m.

04t / i

i] 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Cesitlik Degeri

Sekil 2.6. Girig dilsel degeri popiilasyon ¢esitligini temsil eden bulanik kiimelerin grafiksel gosterimi

Popiilasyon ¢esitliligi 0-0.25 arasinda ise yiiksek, 0-0.25-0.5 arasinda ise yiiksek orta,
0.25-0.5-0.7 arasinda ise orta, 0.5-0.7-1 arasinda diisiik orta ve 0.75-1 degerleri arasinda

diisiik olarak etiketlenmistir.

Jenerasyon Uyelik Fonksiyonlar

L LM M HM H
1F A

X A\

08 \ \

0.4

Uyelik Derecesi
*H.LHH
e

0 01 02 03 04 05 06 07 0B 09 1
Jenerasyon Degeri

Sekil 2.7. Giris dilsel degeri jenerasyon oranini temsil eden bulanik kiimelerin grafiksel gosterimi

Jenerasyon orani 0-0.25 arasinda ise diisiik, 0-0.25-0.5 arasinda ise diisiik orta, 0.25-
0.5-0.7 arasinda ise orta, 0.5-0.7-1 arasinda yiiksek orta ve 0.75-1 degerleri arasinda yiiksek

olarak etiketlenmistir.
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Alfa Degeri Uyelik Fonksiyonlan

L LM M HM H

0.6 \"._ ’ Y .-'ll -I\\

Uyelik Derecesi
e

04t / /

oz2r / /

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Alfa Degeri

Sekil 2.8. Cikis dilsel degeri alfa degerini temsil eden bulanik kiimelerin grafiksel gdsterimi

a degeri 0-0.25 arasinda ise diisiik, 0-0.25-0.5 arasinda ise diisiik orta, 0.25-0.5-0.7
arasinda ise orta, 0.5-0.7-1 arasinda yiiksek orta ve 0.75-1 degerleri arasinda yiiksek olarak

etiketlenmistir. @ parametre degerlerinin kontrolii i¢cin belirlenen kurallar Tablo 2.3’de

verilmigtir.
Tablo 2.3. Alfa parametre degerinin kontrolii i¢in bulanik kurallar
Cesitlilik/Jenerasyon | L LM M HM H
L M M HM H H
LM M M M HM H
M LM M M M HM
HM L LM M M M
H L L LM M M

Kurallara gore popiilasyon i¢indeki ¢esitlilik diisiik oldugunda, jenerasyonun erken
asamalarinda a degeri dengeli olarak secilir, ileriki asamalarda alfa degeri yiikseltilerek
sOmiirii yapmak i¢in alfa degeri artirilir. Cesitlilik yiiksek oldugunda jenerasyonun erken
asamalarinda, a degeri diislik tutularak kesif yapilir ve ileriki asamalarda a artirilarak
somiiriiye agirlikli baskin se¢im yapilir. Sekil 2.9°da bulanik mantigin giris degerlerine

yiizey ¢ikis grafigi gosterilmektedir.
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Alfa Degeri

0.5

0.4

0.2
Jenerasyon Orani 0 0

Poptilasyon Cesitliligi

Sekil 2.9. Popiilasyon c¢esitligi ve jenerasyon orani girislerine karsilik ¢ikis alfa deger yiizey grafigi

Popiilasyon ig¢indeki ¢esitliligi 6lgmek icin Denklem 2.12°de verilen ¢iftler arasindaki
hamming mesafesi kullanilmigtir. Bulanik sistemin tasarim varsayimini yerine getirmek i¢in
(poptilasyon cesitliligi 0'a esit oldugunda cesitlilik degeri 1'e esit olmalidir), ¢ift toplam

degeri 1'den cikarilir.

H(x,x) = 1 - SIZE 228 Fax) (2.12)
Ek olarak, dilsel deger popiilasyon ¢esitligi i¢in tam degiskenlik araligin1 elde etmek
amaciyla 0-1 araliginda normallestirdik. Normallestirme, algoritmanin her yinelemesinden
sonra dinamik olarak ger¢eklestirildi:

= HizHmin (2.13)

H 1
Norm,i H H
max~—Tmin

Burada, Hygpmi, algoritmanin i. yinelemesinde onerilen bulanik denetleyicinin
girisine eklenen dilsel degisken popiilasyon gesitliginin normallestirilmis degeridir, Hyjp, 1.
yenilemedeki popiilasyon ¢esitliliginin en diisiik degeridir, H,,qy, 1. yenilemedeki
popiilasyon cesitliliginin en yiiksek degeridir, H;, algoritmanin i. yinelemesi i¢in elde edilen

ortalama cesitlilik degeridir.

a parametresinin uyarlanabilir kontrolii sorununu incelersek, su sekilde diisiinebiliriz:
Evrimsel siirecin erken asamasinda, aggozliiliigli azaltmak ve arama alanini miimkiin

oldugunca kesfetmek faydalidir. Siire¢ gelistikge, kesfin kademeli olarak azaltilmasi
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gerekirken, somiiriiye olan vurgumuz artirilmalidir. Bu kavrami yansitan kural taban1 Tablo

2.3'de gosterilmistir.

iterasyon

Jenerasyon orant = (2.14)

iterasyonmax

Burada: iterasyon, algoritmanin gecerli bir yineleme sayisidir, iterasyon,
maksimum algoritmanin yineleme sayisin1 ifade eder. Elbette, iterasyon,,,
parametresinin degeri 6nceden belirlenmelidir ve genellikle bilinmez ve problemin tiiriine

baglidir.

2.2.2.3. Entropi tabanh hibrit se¢imi

Entropi, baslangicta termodinamikte diizensizlik Olgiisii olarak tanimlanmis, daha
sonra 1948 yilinda Shannon [98] tarafindan bilgi kuramina uyarlanarak belirsizligi 6lgmekte
kullanilmistir. Evrimsel hesaplamada ise popiilasyon cesitliligini 6lgmek ve parametreleri
uyarlamak amaciyla etkili bir metrik olarak kullanilmaktadir. Bu ¢calismada 6nerilen Entropi
Tabanl Kontrol (EBC) yonteminde, GA’daki a parametresi, popiilasyonun entropisine gore
dinamik olarak ayarlanir. Yiiksek entropi, popiilasyonun cesitli oldugunu ve kesif
asamasinda oldugunu gdsterirken; diistik entropi, yakinsamay1 ve somiiriiyii isaret eder [93].
Permiitasyon tabanli problemler i¢in, her gen pozisyonundaki sehir frekanslarina dayali

olarak pozisyonel entropi hesaplanir:

H; = —Yk=1Djr loga Pjk (2.15)

Toplam popiilasyon entropisi, tim pozisyonlarin ortalamasi olarak tanimlanir:

A=iy" H (2.16)

n&Jj=1
Bu deger dogrudan a parametresi olarak atanir:

a=H (2.17)

Bu sayede algoritma, popiilasyon ¢esitliligine gore kesif ve somiirii dengesini otomatik

bicimde ayarlayarak hem yakinsamayi iyilestirir hem de erken yakinsamay1 dnler.
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2.2.2.4. Adaptif hibrit secimi

Evrimsel algoritmalarda kesif ve somiirii dengesinin dogru sekilde kurulmasi hem
¢Ozilim kalitesi hem de yakinsama hizi agisindan kritiktir. Sabit ya da zaman ¢izelgesine bagl
parametreler, arama siirecindeki degisken kosullara yeterince uyum saglayamaz. Bu
nedenle, geri beslemeye dayali uyarlamali kontrol stratejileri gelistirilmistir [99]. Bu
calismada, a parametresi, her nesilde elde edilen en iyi uygunluk degerine gore

giincellenmektedir. Giincelleme, tistsel agirlikli hareketli ortalama kullanilarak yapilir:

ar=y a1+ 10— y)(a,+ D) (2.18)
Burada y hafiza katsayisidir (genellikle 0.9), A ise uygunluk degisimine bagli olarak
su sekilde hesaplanir:

A = Max(Smaz, MIN( gy, LEtrenty) (2.19)

Bu yapiyla, uygunluk degerinde ilerleme saglandiginda « artirilarak somiirii
giiclendirilir; ilerleme olmadiginda ise « azaltilarak kesif tesvik edilir. Parametre
giincellemeleri smirlandirildigr igin agir1 dalgalanmalar &nlenmis olur. Onerilen adaptif
kontrol yontemi, arama siirecine dinamik sekilde uyum saglayarak hem erken yakinsama

riskini azaltmakta hem de algoritmanin genel bagarimini artirmaktadir.

2.2.2.5. Oz uyarlamal hibrit secimi

Oz uyarlamali hibrit segimi, evrimsel algoritmalarda parametre ayarlamas igin giiglii
bir mekanizma sunar. Bu yaklasimda, 6rnegin mutasyon orani, ¢aprazlama olasilig1 veya bu
calismada oldugu gibi kesif—somiirii dengesini yoneten a parametresi, bireylerin gen tipine
dahil edilir ve ¢6ziim adaylariyla birlikte evrimlesir. Boylece digsal bir zaman ¢izelgesi veya
kural tanimlamaya gerek kalmadan, algoritma parametreleri kendi i¢inde Ogrenir ve
giinceller [19, 99]. Bu calismada 6nerilen yapida, her birey kendi a parametresine sahiptir
ve bu deger evrimsel siire¢ boyunca rastgele mutasyonlarla degisime ugrar. Boylece farkl
arama alanlar1 ve evrimsel slireclerin farkli asamalari i¢in en uygun a degerleri, dogal
secilimle dgrenilir. Parametre giincellemesi su sekilde yapilir:

(t+1)
i

™ = clip (@ + N (0,02),0,1) (2.20)
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Burada al.(t), t. nesildeki. i. bireyin a degerini; N (0, 6%), ortalamas sifir ve varyansi
olan o%normal (gauss) dagilimi; clip(.) ise degerin [0,1] araliginda kalmasii saglar.

Popiilasyona ait genel egilim, her nesilde ortalama a degeri hesaplanarak gozlemlenir:

— 1
a® =<3V, o (2.21)

Diistik bir & degeri, algoritmanin kesfe daha fazla agirlik verdigini gosterirken, yiiksek
bir deger somiirliye yonelim anlamina gelir. Bu bilgiye gore se¢im mekanizmasi dinamik
olarak ayarlanir: @ diisiikse kesif odakli, yiiksekse somiirii odakli operatorler tercih edilir.
Bu kendini uyarlayan strateji sayesinde hem ¢oziim adaylar1 hem de kontrol parametreleri

birlikte evrimleserek algoritmanin arama baskis1 dogal bir sekilde dengelenir.

2.2.2.6. Q-6grenme tabanh hibrit secimi

Q-Ogrenme (Q-Learning), ortamin dinamiklerini dnceden bilmeye gerek duymadan,
bir ajanin rastlantisal bir ortamla etkilesime girerek en uygun kararlar1 6grenmesini saglayan,
modelden bagimsiz ve off-policy bir pekistirmeli 6grenme algoritmasidir [100]. GA
baglaminda, Q-6grenme algoritmasi, 6zellikle kesif ile somiirii arasindaki dengeyi yoneten

a parametresinin uyarlanabilir bi¢imde ayarlanmasi igin ilkesel bir ¢er¢eve sunar.

Durum Temsili: Q-6grenme ajani, ortami iki temel 6zellige gore tanimlar: popiilasyon
cesitliligi ve nesil ilerlemesi. Her iki 6zellik de [0,1] araliginda normalize edilir ve 5 ayri
kategoriye ayrilir. Bu sekilde 5x5 = 25 durumdan olusan sonlu bir Markov karar siireci
(MDP) elde edilir. Yakinsama tespitine Oncelik verilmesi igin cesitlilik ters cevrilerek

hesaplanir ve burada, her ¢esitlilik, jenerasyon orani ¢ifti, 6zgiin bir durumu temsil eder.

H(x %) = 1= (REXT 22 %)) x 4 (2.22)
_ iterasyon
Jenerasyon orant = (—itemsyonmax) x4 (2.23)

Eylem Uzay:1: Ajan, dnceden tanimlanmis olan asagidaki a degerleri arasindan se¢im

yapar:

A ={0.1,0.3,0.5,0.7,0.9} (2.24)

Eylem Secimi: Yeterli kesif saglamak i¢in € aggozli (epsilon-greedy) bir politika

uygulanir:
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rastgele eylem, olasilik €

argmax, Q (s,a"), olasilik 1 —¢€ (2.25)

a=f0)=|

Odiil Sinyali: Odiil, ardisik nesiller arasinda en iyi bireyin uygunluk degerindeki
iyilesmeye gore verilir ve asir1 degerlerden kaginmak i¢in sinirlanir:
T‘t = Cllp (ft—l - ft’ _10, 1000) (2.26)

Q-degeri giincelleme kurali: Q-tablosu klasik zaman farki yontemi ile giincellenir:

Q(S; CZ) « Q(S: CZ) + alearn[r +y maXQ(S,la’)a’ - Q(S; a)] (227)

Burada 4, O8renme orani, y ise gelecekteki ddiillere verilen dnemi gosteren
indirim katsayisidir. Ayrica s ve @ mevcut durum ve eylemi, s’ bir sonraki durumu ve r elde

edilen odili temsil eder.

GA ile Entegrasyon: Her nesilde, Q-0grenme ajant mevcut durumu gézlemler ve buna
uygun bir a degeri seger. Bu deger, GA’nin se¢im stratejisini yonlendirmede kullanilir.
Zamanla Q-degerleri, durumlara bagli olarak en uygun a kontrol politikasina dogru
yakinsar. Boylece GA, evrimsel siire¢ boyunca popiilasyonun 6zelliklerine gore kesif ve

sOmiirii dengesini dinamik olarak ayarlayabilir.

2.2.2.7. Cok kollu haydut hibrit secimi

Multi-Armed Bandit (Cok Kollu Haydut), karar verme teorisi ve makine dgrenmesinde
kullanilan klasik bir problem modelidir. Ismini, birden fazla kolu (kol makinesi ya da slot
makinesi gibi) olan bir oyun makinesinden alir. Evrimsel algoritmalarda, kesif ile somiirii
arasindaki dengeyi etkin bir sekilde yonetmek, arama verimliligi ve ¢6ziim kalitesi i¢in kritik
oneme sahiptir. Bu dengeyi kontrol etmek i¢in kullanilan adaptif yontemlerden biri,
hiperparametrelerin 6zellikle a parametresinin belirsizlik altinda karar verme problemi
olarak ele alinmasidir. Bu baglamda, ¢ok kollu haydut gercevesi, ¢gevrimi¢i 6diil maksimize
ederek optimal parametre degerlerini 6grenmek i¢in prensipli bir yaklagim sunar.

Haydut Modeli: Aksiyon kiimesi asagidaki gibi tanimlanir:
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A ={0.1,0.3,0.5,0.7,0.9} (2.28)

Her a; € A bir a degeri adayidir. Her nesil t’de algoritma, GA’nin mevcut
iterasyonunda uygulanacak a degerini bu kiimeden seger ve popiilasyonun en 1yi bireyinin

uygunluk degerindeki kiimilatif artis1 maksimize etmeyi hedefler [101].

Secim igin Ust Giiven Smir1 (UGS): Haydut problemlerindeki kesif-somiirii ikilemini
¢dzmek igin UGS stratejisi kullanilir [102]. Her kol i, kiimiilatif 6diil R; ve se¢im sayis1
N;’yi tutar. Nesil t’de kolun UGS degeri:

lOngNj
Ny

U6S,(t) = =+ |2 (2.29)

Buradaki birinci terim yliksek ortalama 6diillii kollar1 (somiirii) tercih ederken, ikinci

terim az segilen kollarin (kesif) secilmesini tesvik ederek dinamik bir denge saglar.

Odiil Sinyali: Bir a segiminin &diilii, ardisik nesiller arasindaki en iyi bireyin fitness

artisindan hesaplanir:

1. = clip (f—1 — f,, —10,1000) (2.30)

Burada f;, t neslinde gézlenen en iyi uygunluk degeridir. Odiil, asir1 negatif degerleri
engellemek ve 6grenmeyi stabilize etmek i¢in siirlandirilir.

Degisken Ortam ve Sifirlama Politikasi: Uygunluk degeri ortaminin zamanla
degismesi ve erken duraklamay1 6nlemek icin, 6diil istatistikleri (R;, N;) her k nesilde veya

son nesilde sifirlanir:

Egertmodk =0iseR; « O,N; « 1 V; (2.31)

GA Entegrasyonu: Secilen @, GA’da se¢im baskisini ayarlar. Diisiik a degerleri
cesitliligi ve kesfi tesvik ederken, yiiksek a degerleri yiiksek kaliteli bireylerin se¢imine
oncelik verir. Zamanla CKHHS kontrolorti, siirekli uygunluk degeri iyilesmesi saglayan «

degerlerini tercih edecek sekilde uyum saglar.

2.3. Caprazlama Operatorleri
Caprazlama operatdrleri, iki ebeveynin genetik bilgilerini birlestirerek ¢ocuk iiretme

stirecidir. Se¢im slirecinden sonra, popiilasyon ¢aprazlama yoluyla daha 1iyi bireylerle
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zenginlestirilir ve farkli ¢oziimler arasinda bilgi aligverisi saglanir. Bu c¢alismada kismi
eslestirmeli ¢aprazlama (KEC), dairesel ¢aprazlama (DC), sirali ¢aprazlama (SC), siraya
dayali caprazlama (SDC), pozisyona dayali ¢caprazlama (PDC), kenar birlestirme ¢caprazlama
(KBC), maksimum korumaci c¢aprazlama (MKC), genisletilmis kismi eslestirmeli
caprazlama (GKEC), a¢ gozlii caprazlama (AC), gelismis a¢ gozlii ¢aprazlama (GAC) ve
siral1 yapici ¢aprazlama (SYC) yontemleri incelenmistir [9, 59, 103].

2.3.1. Kismu eslestirmeli caprazlama
Goldberg ve Lingle tarafindan 1985 yilinda gelistirilmistir [104]. Algoritmanin ¢alisma
prensibi Sekil 2.10, 2.11, 2.12 ve 2.13’de verilmistir.

Ebeveyn 1: (1234567 8) Ebeveyn 2: (37516824)

Sekil 2.10. Kismi eslesmeli ¢gaprazlama dncesi ebeveyn kromozomlar

Ik olarak dizi boyunca iki kesim noktas: segilir. Ilk kesim noktasini 3-4. bit arasina

ikinci kesim noktalarini ise 6-7. bit arasina yerlestirelim.

Ebeveyn 1: (123[456/78)  Ebeveyn 2: (37 5|1 6 812 4)

Sekil 2.11. Ebeveyn kromozomlarin kesim noktalarinin belirlenmesi
Kesim noktalarinin arasinda kalan dizi eslestirme dizisidir. Yani 6rnekte 4-1, 5-6, 6-8
ile eslesir. ilk ebeveynin eslestirme boliimii ikinci ¢ocuga, ikinci ebeveynin eslestirme

boliimil ise birinci gocuga aktarilir.

Cocuk 1: (---|1 6 8- -) Cocuk 2: (- - -|4 5 6]- -)

Sekil 2.12. Ebeveyn kromozomlarda eslesen dizilerin gocuk kromozomlara yerlestirilmesi

Daha sonra ¢ocuga ebeveynlerinin elemanlar1 kopyalanir. Bir sehir ¢ocukta var ise,
eslestirmeye gore yerlestirilir. Ornek olarak birinci gocuga baktigimizda ve birinci
ebeveynde ilk eleman 1°dir. Ama 1 ¢ocukta oldugu icin eslesmesi olan (1-4) 4 yazilir. Ikinci
eleman 2’dir. Bu ¢ocukta olmadig1 i¢in 2 olarak yazilir. Bu sekilde ¢ocuklar olusturulur [9,

105].
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Cocuk 1: (42 3|1 6 8|7 5) Cocuk 2: 37 84 562 1)

Sekil 2.13. Kismi eslesmeli ¢aprazlama sonrasi olusan ¢cocuk kromozomlar

2.3.2. Dairesel caprazlama

1987 yilinda Oliver ve arkadaslar1 tarafindan dnerilmistir [106]. Alt kiime mantig1 ile

calisir ve caligma prensibi sirastyla Sekil 2.14, 2.15 ve 2.16°da verilmistir.

Ebeveyn 1: (12345678) Ebeveyn2:(24687531)

Sekil 2.14. Dairesel caprazlama 6ncesi ebeveyn kromozomlar

Ebeveyn 1°de bulunan ilk sehir 1 iken, Ebeveyn 2’de ayni pozisyonda sehir 2 bulunur.
Ebeveyn 1’de bulunan sehir 2 iken, Ebeveyn 2’de ayn1 pozisyonda sehir 4 bulunur.
Ebeveyn 1’de bulunan sehir 4 iken, Ebeveyn 2’de ayni1 pozisyonda sehir 8 bulunur.
Ebeveyn 1°de bulunan sehir 8§ iken, Ebeveyn 2’de ayni1 pozisyonda sehir 1 bulunur.

Ebeveyn 1’de bulunan sehir 1 iken, Ebeveyn 2’de ayn1 pozisyonda sehir 2 bulunur.

Sekil 2.15. Dairesel ¢caprazlama alt kiime olusturma islemi

Alt kiime olusturma islemi tekrar basa donene kadar devam eder.

Ebeveyn 1: (1234 8) Cocuk 1: (1264753 8)

i

Sekil 2.16. Dairesel ¢caprazlama sonrasi olusan ¢ocuk kromozomlar

Ebeveyn 2: (246 8 1) Cocuk 2: (24385671)

Alt kiimede bulunan sehirler ¢cocuklarda sabit olarak birakilirken, geri kalan sehirler

ayni pozisyonlarda kopyalanir [9, 105].

2.3.3. Sirali caprazlama
Davis tarafindan 1985 yilinda Onerilmistir [107]. Sehirlerin konumundan ziyade

sirasini dikkate alir ve algoritmanin ¢alisma prensibi Sekil 2.17, 2.18 ve 2.19°da sirastyla
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verilmistir. {lk olarak kesim noktalar1 rasgele segilir. Ilk kesim noktasmi 2-3. bit arasina

ikinci kesim noktalarini ise 5-6. bit arasina yerlestirelim [9, 105]

Ebeveyn 1: (12345/678)  Ebeveyn 2: (24/6 87|53 1)

Sekil 2.17. Sirali gaprazlama dncesi ebeveyn kromozomlar

Kesim noktalar1 arasinda kalan bolge ¢ocuklara kopyalanir.

Cocuk 1: (--345F--) Cocuk2:(--6 8 7---)

Sekil 2.18. Kesim noktalar1 arasindaki bolgelerin ¢ocuk kromozomlara kopyalanmasi

Daha sonra ikinci kesim noktasindan itibaren, mevcut olan sehirler atlanarak diger

ebeveynde varsa ¢ocuga kopyalanir ve dizinin sonunda geldiginde ilk pozisyondan devam

eder.

Ebeveyn 2 | 2 4|"‘ H|7;5 31| Ebeveyn1[2] 4-5-:\|?-x
=] S
g \ by,
Cocuk 1| | 3|45 | | Cocuk 2 | | [ | 8|7 | |
] | ] ]
Kesim Noktalan Kesim Nektalan
Cocuk 1: (711345268 Cocuk 2: (4 516 871 23)

Sekil 2.19. Sirali gaprazlama sonrasi olusan ¢ocuk kromozomlar

2.3.4. Siraya dayal caprazlama

1991 yilinda Syswerda [108] tarafindan 6nerilen bu yontemde, ebeveynden rasgele
pozisyonlar secilir ve ardindan bu pozisyonlarda bulunan sehirler diger ebeveynde aranir.
Birinci ebeveynde 2, 3 ve 6 pozisyonlar secilmis olsun. Burada bulunan sehirler 2, 3 ve 6.
sehirler olup ikinci ebeveynde taranir. Bu sehirler ikinci ebeveynde 1, 3 ve 7.
pozisyonlardadir. Bu pozisyondaki sehirler gocuga, birinci ebeveyn sirasina gore kopyalanir

[9, 105]. Algoritmanin ¢alisma prensibi Sekil 2.20°de verilmistir.

Ebeveyn 1: (12345678) Ebeveyn1:(12345678)

Ebeveyn2: (2468753 1) Ebeveyn2: (2468753 1)

Cocuk 1: (24387561) Cocuk 2:(12346578)

Sekil 2.20. Siraya dayali ¢caprazlama sonrasi ¢ocuk kromozomlar
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Ikinci ebeveynden 2, 3 ve 6. pozisyondaki sehirlerin secildigini varsayarsak, birinci

ebeveynde 4, 5 ve 6. pozisyonlardadir. Bu pozisyondaki sehirler ¢ocuga, ikinci ebeveyn

sirasina gore kopyalanir [9, 105].

2.3.5. Pozisyona dayal ¢caprazlama
1991 yilinda Syswerda [108] tarafindan

Onerilen bu yontemde, rasgele pozisyonlar

secilir. Birinci ebeveynden 2, 3 ve 6. pozisyonlarin secildigini kabul edelim. Ikinci

ebeveynde bu pozisyonlara karsilik gelen sehirler birinci ¢ocuga kopyalanir. Algoritmanin

caligsma prensibi Sekil 2.21 ve 2.22°de verilmistir.

Ebeveyn 1: (1234567 8)

Ebeveyn 2: (2468753 1)

(24, 36, 6--5)

Cocuk 2: (-46--5--)

Cocuk 2: (-23--6--)

Sekil 2.21. Pozisyona dayali ¢aprazlama dncesi ebeveyn kromozomlar

Ayni sekilde birinci ebeveynde bu pozisyonlarakarsilik gelen sehirler ikinci ¢ocuga

kopyalanir [9, 105].

Cocuk 1: (14623578)

Cocuk 2: (42387651)

Sekil 2.22. Pozisyona dayali caprazlama sonrasi gocuk kromozomlar

2.3.6. Kenar birlestirme ¢aprazlama

1989 yilinda Whitley [109] ve arkadaslari tarafinda onerilen kenar birlestirme

caprazlama yontemi, her bir sehrin kenar sayisi dikkate alinarak yapilir. Caprazlama

islemlerinin yapilabilmesi i¢in kenar haritas1 kullanilmaktadir ve 6rnek olarak Tablo 2.4’te

verilmistir. Ayrica, ¢caprazlama yonteminin ¢alisma adimlar1 ve ¢ocuk kromozomlar Tablo

2.5’te verilmistir.
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Tablo 2.4. Schirlerin baglantili oldugu kenar haritasi

Sehir Baglantili oldugu sehirler
1 2,6,3,5
2 1,3,4,6
3 2,4,1
4 3,5,2
5 4,6,1
6 1,5,2

Tablo 2.5. Kenar birlestirme ¢aprazlama operatdrii adimlari

Operator adimlari

Cocuk Kromozom

sehir bulunur. Dolayistyla sehir 3, 4 ve 6 arasindan rasgele sehir 3 secildigini varsayalim.

Ebeveyn 1: (12345 6) Ebeveyn 2: 24315 6) Cocuk: (—=—— —— )
Adim 1: Ebeveyn 1’den baslangi¢ sehirlerinden biriyle baslatilir. Baslangig¢ sehirler 1 ve 2’dir ve Cocuk: (2 ——— —— )
Tablo 4’e gore her ikisi de 4 baglantili kenara sahiptir. Rasgele olarak 2 secildigini varsayalim.

Adim 2: Sehir 2 i¢in baglantili kenar listesi bir sonraki adaylar1 ifade eder. Tablo 4’de 1, 3, 4, 6 aday

sehirler olup, sehir 3, sehir 4 ve sehir 6 igin iki baglantili kenar1 bulunurken, sehir 1 i¢in ii¢ baglantili Cocuk: 23 ———-)

Adim 3: Sehir 3 i¢in baglantili kenar listesi, sehir 1 ve sehir 4 tiir. Sehir 4’iin bir tane baglantili kenar1

bulunurken (5), sehir 1’in iki baglantili kenar1 bulunur (5, 6). Sehir 4 segilir.

Cocuk: (234——-)

Adim 4: Sehir 4 i¢in baglantili kenar listesinde sadece bir tane kenar bulunur (5). Sehir 5 segilir

Cocuk: (2345--)

Adim 5: Sehir 5 i¢in baglantili kenar listesinde sehir 1 ve sehir 6 bulunur. Sehir 1°de (6) ve sehir 6’da

(1) birer baglantili sehir bulundugundan, rasgele olarak sehir 1 segilir.

Cocuk: (23451-)

Adim 6: Sehir 1 i¢in baglantili kenar listesinde sadece sehir 6 kalmistir. Son olarak 6 segilir.

Cocuk: (2345106)

2.3.7. Maksimum korumaci ¢caprazlama

1988 yilinda Miihlenbein ve ark. [110] tarafindan ortaya atilan bu yontem, kismi
eslesmeli caprazlama operatorii gibi ¢alisir. Ik ebeveynden rasgele alt dizi segilir. Bu dizi
uzunlugu maksimum 10 olacak sekilde ve daha biiyiik uzunlukta olanlar i¢in 2 ile boliimiine
esit ya da daha kiigiik olarak segilir. Bu kisitlamanin nedeni, ebeveynlerin herhangi birinden

cocuklara aktarilacak bilginin, kaybolmasini engellemektir [9, 105]. Algoritmanin ¢alisma

prensibi Sekil 2.23 ve 2.24’te verilmistir.

Ebeveyn 1: (12345678) Ebeveyn2:(24687531)

Sekil 2.23. Maksimum korumaci1 ¢aprazlama dncesi ebeveyn kromozomlar
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Birinci ebeveynden (3, 4, 5) alt dizisi se¢ildigini varsayarsak, bu sehirler ikinci
ebeveynden cikartilir. (3, 4, 5) alt dizisi ¢ocukta basa yazilarak, kalanlar ikinci ebeveyndeki
sira ile kopyalanir. ikinci ebeveynden (8, 7, 5) alt dizisi segildigini varsayarsak, bu sehirler
birinci ebeveynden ¢ikartilir. (8, 7, 5) alt dizisi ¢ocukta basa yazilarak, kalanlar birinci

ebeveyndeki sira ile kopyalanir.

P\N | Ebeveyn2[1 ]2 \ | N \\\

‘.

\\
'S

"

Cocuk 2

— ’._

Cocuk 1: 34526871) Cocuk 2: (875123 46)

Sekil 2.24. Maksimum korumaci ¢aprazlama sonrasi ¢ocuk kromozomlar

2.3.8. Genisletilmis kismi eslesmeli ¢caprazlama

Kismi eslesmeli caprazlama (KEC), ebeveynlerin eslenmis sehirlere denk gelmesi
durumlarinda, ayni sehirleri algilayamaz ve cift sehir ¢aprazlama ile sonuglanir. Gezgin
satict problemlerini ¢6zmek icin uygun degildir ve tekrarlayan cocuklar iiretilebilir. Bu
sorunun iistesinden gelmek i¢in GKEC, 2008 yilinda Tao tarafindan onerilmistir [111].
Operatoriin ¢aligma prensibi Sekil 2.25, 2.26 ve 2.27 ve 2.28’de verilmistir.

Adim 1: Her iki ebeveynden keyfi bir nokta seilir. 4. nokta oldugunu varsayalim. Ik
kisim eslesme bolgesi, ikinci kisim ise c¢aprazlama bolgesi olarak adlandirilir. Eslesme

bolgeleri a ve b alt listeler olarak atanirsa;

Ebeveyn 1: (1234|567 8) Ebeveyn 2: (1486[2357)

a=(1234) b=(1486)

Sekil 2.25. Genisletilmis kismi eslesmeli ¢aprazlama oncesi ebeveyn kromozomlar

Adim 2: Alt liste a’daki sehir 2 ve 3, alt liste b’de tekrarlamayan sehirlerdir. Aym
sekilde, alt liste b’de sehir 8 ve 6, alt liste a’da tekrarlamayan sehirlerdir. Dolayisiyla;

(2++8) (3+06)

Sekil 2.26. Genisletilmis kismi eslesmeli ¢aprazlama i¢in tekrarlamayan sehirler
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Adim 3: Caprazlama bolgenin sehirleri, adim 2’de bulunan eslesmeye gore degistirilir.

Ebeveyn 1: (123 4|53 72) Ebeveyn 2: (148 6/8 6 57)

Sekil 2.27. Genisletilmis kismi eslesmeli ¢aprazlama i¢in sehirlerin transferi

Adim 4: Capraz bolgeler degistirilir.

Cocuk 1: (12348657) Cocuk 2: (1486/5372)

Sekil 2.28. Genisletilmis kismi1 eslesmeli ¢aprazlama sonrasi ¢ocuk kromozomlar

2.3.9. Acgozlii caprazlama

1985 yilinda Grefenstette [112] tarafindan 6nerilen acgdzlii caprazlama, sehirlerarasi
uzaklik matrisi goz onilinde alinarak calisir. Ebeveynden ilk sehir segilir ve bu secilen sehrin,
yanindaki sehirlere olan uzakliklari karsilagtirilir. Hangi sehir daha yakinsa o sehir segilir.
Eger, bir sehir cocukta varsa, diger sehir secilir. Her iki sehirde ¢ocukta bulunuyorsa,
secilmemis bir sehir rasgele cocuga kopyalanir [9]. Sehirlerarasi uzaklik matrisi Tablo 2.6’da

gosterilmistir. Ayrica operatdriin ¢alisma adimlari Tablo 2.7°de verilmistir.

Tablo 2.6. Schirlerarasi uzaklik matrisi

1|12 (3|4 /|5 |6 |78

0 | 50|40 |70 |80 |20 | 10| 70
50 0 [ 30|20 |60 50|20 |40
40 | 30 | O | 40 | 30|60 | 30| 10
70 120 |40 | O | 60|30 | 10 | 50
80 |1 60 |30 60| O |20 |60 |20
20| 50 | 60 | 30 | 20 | O |40 | 40
10 120 |30 | 10 | 60 | 40 | O | 30
70 | 40 | 10 | 50 | 20 | 40 |30 | O

RIS N B W[

Tablo 2.7. A¢gozlii ¢aprazlama operatorii calisma adimlart

Operator adimlan Cocuk Kromozom

Ebeveyn 1: (47328615)  Ebeveyn2: (6258437 1) Cocuk: (- ——— ———— )
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Tablo 2.7. Devam ediyor

Adim 1: Ebeveyn 1°den segilen ilk sehir 4 olsun. Sehir 4 gocuga kopyalanir.

¢ocuga kopyalanir

Cocuk: (4——— ———— )
Adim 2: Ebeveyn 1°de sehir 4 i¢in komsu sehir 7 ve ebeveyn 2’°de sehir 4 i¢in komsu sehir 3 tiir. Sehir
4-7 arasindaki uzaklik 10 iken, sehir 4-3 arasindaki uzaklik 40°dir. Sehir 7 daha yakin oldugu i¢in Cocuk: (47 —— ———— )
¢ocuga kopyalanir.
Adim 3: Ebeveyn 1°de sehir 7 i¢in komsu sehir 3 ve ebeveyn 2’de sehir 7 i¢in komsu sehir 1°dir. Sehir
7-3 arasindaki uzaklik 30 iken, sehir 7-1 arasindaki uzaklik 10 dur. Sehir 1 daha yakin oldugu igin Cocuk: (471 - ———-)
¢ocuga kopyalanir.
Adim 4: Ebeveyn 1°de sehir 1 i¢in komsu sehir 5 ve ebeveyn 2’°de sehir 1 igin komsu sehir 6°dir. Sehir
1-5 arasindaki uzaklik 80 iken, sehir 1-6 arasindaki uzaklik 20’dir. Sehir 6 daha yakin oldugu i¢in Cocuk: (4716 ———-)

Adim 5: Ebeveyn 1°de sehir 6 i¢in komsu sehir 1 ve ebeveyn 2’de sehir 6 i¢in komsu sehir 5°dir. Sehir

1 ¢ocukta bulundugundan, sehir 2 ¢ocuga kopyalanir.

Cocuk: 4716 2——-)

Adim 6: Ebeveyn 1°de sehir 2 i¢in komsu sehir 8 ve ebeveyn 2’°de sehir 2 igin komsu sehir 5°dir. Sehir
2-8 arasindaki uzaklik 40 iken, sehir 2-5 arasindaki uzaklik 60’dir. Sehir 8 daha yakin oldugu igin

¢ocuga kopyalanir.

Cocuk: (4716 28—-)

Adim 7: Ebeveyn 1°de sehir 8 i¢in komsu sehir 6 ve ebeveyn 2’de sehir 8 i¢in komsu sehir 4’tiir. Her
iki aday sehirde ¢cocukta bulundugundan, daha 6nce se¢ilmemis olan sehirlerden en son eklenen sehre

(8) en yakin olan sehir, gocuk kromozoma eklenir buda sehir 3 olur.

Cocuk: (4716 283-)

Adim 8: Ebeveyn 1°de sehir 3 i¢in komsu sehir 2 ve ebeveyn 2’de sehir 3 i¢in komsu sehir 7°dir. Her
iki aday sehirde gocukta bulundugundan, daha 6nce segilmemis olan sehirlerden en son eklenen sehre

(3) en yakin olan sehir, gocuk kromozoma eklenir buda sehir 5 olur.

Cocuk: (4716 2835)

2.3.10. Gelismis a¢gozlii caprazlama

Acggozlii caprazlamanin yavas olmasi nedeniyle ve dogruluk oranini artirmak igin

GAC operatorii, 2012 yilinda, Ismkhan ve ark. [68] tarafindan ortaya atilmistir. A¢gdzlii

caprazlama ile benzerdir fakat her adimda ¢ocuklara kopyalanan sehirler ebeveynlerden

atilir. Ebeveynler lizerinde c¢ift baglantili liste kullanilarak (double-linked list), bir sehir

cocuga kopyalandigi sirada, her iki baglantili ebeveyn listesindeki aday listesinden ¢ikartilir.

Operatoriin ¢alisma prensibi Sekil 2.29 ve Tablo 2.8’de verilmistir.
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Tablo 2.8. Gelismis a¢cgdzlii caprazlama ¢alisma adimlart

Operator adimlar:

Cocuk Kromozom

Ebeveyn 1: (12375486) Ebeveyn2:(26371584) Cocuk: (———— ———— )
Adim 1: Keyfi olarak birinci ebeveyn 1°den sehir 4 segilerek ¢ocuga kopyalanir. Cocuk: (4 ——— ———— )
Adim 2: Ebeveyn 1’de sehir 4 i¢in komsu sehir 5 ve 8’dir. Ebeveyn 2’de sehir 4 i¢in komsu sehir 8 ve Cocul: (42 )
ocuk: (42 —— ————
2’dir. Tablo 5’e gore sehir 4 ve sehir 2 aras1 20 olup en kisa mesafededir. Dolayisi ile sehir 2 segilir.
Adim 3: Ebeveyn 1’de sehir 2 i¢in komsu sehir 3 ve 1°dir. Ebeveyn 2’de sehir 2 i¢in komsu sehir 8 ve Cocuk: (42 3 )
ocuk: - ==
6’dir. Tablo 5’e gore sehir 2 ve sehir 3 aras1 30 olup en kisa mesafededir. Dolayisi ile sehir 3 segilir.
Adim 4: Ebeveyn 1°de sehir 3 igin komsu sehir 7 ve 1°dir. Ebeveyn 2’de sehir 3 i¢in komsu sehir 7 ve
Cocuk: (4237 ———-)

6°dir. Tablo 5’e gore sehir 3 ve sehir 7 arasi 30 olup en kisa mesafededir. Dolayisi ile sehir 7 segilir.

Adim 5: Ebeveyn 1°de sehir 7 igin komsu sehir 5 ve 1°dir. Ebeveyn 2’de sehir 7 i¢in komsu sehir 1 ve

6’dir. Tablo 5’e gore sehir 7 ve sehir 1 arasi 10 olup en kisa mesafededir. Dolayisi ile sehir 1 segilir.

Cocuk: (4237 1---)

Adim 6: Ebeveyn 1°de sehir 1 igin komsu sehir 5 ve 6°dir. Ebeveyn 2’de sehir 1 i¢in komsu sehir 5 ve

6’dir. Tablo 5’e gore sehir 1 ve sehir 6 arasi 20 olup en kisa mesafededir. Dolayisi ile sehir 6 segilir.

Cocuk: (4237 16--)

Adim 7: Ebeveyn 1’de sehir 6 i¢in komsu sehir 5 ve 8’dir. Ebeveyn 2’de sehir 6 igin komsu sehir 5 ve

8’dir. Tablo 5’e gore sehir 6 ve sehir 5 arast 20 olup en kisa mesafededir. Dolayisi ile sehir 5 segilir.

Cocuk: (4237 165-)

Adim 8: Ebeveyn | ve 2’de sehir 5 i¢in tek komsu sehir 8’dir. Dolayzist ile sehir 8 segilir.

Cocuk: (4237 1658)

] o (5]
9 90 00
o 00 e oe © 0 0 o0 90 0090 9. ‘ 0
9 0 0 0 0 00 og ° o o 0 o o 0
0w oo 0o 00 0 o 4¢® %
Adim 1 |:> Adim 2 |:> Adim 3 |:> Adim 4
Cocuk: (4------- ) Cocuk: (42------ ) Cocuk: (423----- ) Cocuk: (423 7----)
| o N . °| o o o P :
° o o ¢ 2 o \
. ,o o_o / (5] 0 \
- Adim 5 ::> Adim 6 :> Adim 7 ::> Adim 8
Cocuk: (42371---) Cocuk: (423716--) Cocuk: (4237165-) Cocuk: (42371658)

Sekil 2.29. Gelismis a¢gozlii caprazlama sonrasi ¢ocuk kromozomlar
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2.3.11. Sirahi yapici caprazlama
Ahmad tarafindan 2010 yilinda [58, 113] oOnerilen Sirali Yapici Caprazlama,
ebeveynlerden minimum maliyeti olan diiglimleri secerek yavru kromozomlarin

iiretilmesine dayanir.

Tablo 2.9. Sehirlerarast maliyet matrisi

1 2 3 4 5 6 7
1| 999 75 99 9 35 63 8
2| 51 999 86 46 88 29 20
3| 100 5 999 16 28 35 28
4| 20 45 11 999 59 53 49
5| 86 63 33 65 999 76 72
6 | 36 53 89 31 21 999 52
7 58 31 43 67 52 60 999

Bu yaklasim, ebeveyn kromozomlarin sirali yapisini korumay1 amaglar. Sehirlerarasi
maliyet matrisi Tablo 2.9’de gosterilmektedir. Yontemin ¢aligma prensibi Tablo 2.10°da

verilmistir.

Tablo 2.10. Sirali yapici caprazlama operatorii galigma adimlari

Operator adimlar:
Cocuk Kromozom
Cocuk: (——————— )
Ebeveyn 1: (1573642) Ebeveyn2: (1624357)

Cocuk: (1 —————— )
Adim 1: Tk ebeveynden ilk sehir segilir ve gocuga kopyalanr.

Cocuk: (15————— )
Adim 2: Sehir 1 i¢in, aday sehirler ebeveyn 1'de 5 ve ebeveyn 2'de 6'dir (C15=35 ve C16=63). Maliyetin
C16>C15 olmasi nedeniyle, sehir 5 segilir.

Cocuk: (157 ——--)
Adim 3: Sehir 5°ten sonraki aday sehir, hem ebeveyn 1 hem de 2. sehir 7'dir. Sehir 7, cocuga kopyalanir.

44



Tablo 2.10. Devam ediyor

Adim 4: Sehir 7°den sonra aday sehirler, ebeveyn 1'de sehir 3'tiir, ancak ebeveyn 2'de mevcut degildir.
Ebeveyn 2 igin komsu sehir 2 olarak kabul edilir: (2, 3, 4, 5, 6, 7). Maliyet C73=43> C72=31
oldugundan sehir 2 ¢ocuga kopyalanir.

Cocuk: (1572——-)

Adim 5: Sehir 2’den sonra aday sehirler, ebeveyn 1'de mevcut degil, ebeveyn 2'de sehir 4'tiir. Ebeveyn 1
i¢in komsu sehir 3 olarak kabul edilir: (2, 3, 4, 5, 6, 7). Maliyet C23=86> C24=46 oldugundan sehir 4

¢ocuga kopyalanir.

Cocuk: (15724—--)

Adim 6: Sehir 4’den sonra aday sehirler, ebeveyn 1'de degil, ebeveyn 2'de sehir 3'tiir. Ebeveyn 1 i¢in
komsu sehir 5 olarak kabul edilir: (2, 3, 4, 5, 6, 7). Maliyet C45=59> C43=11 oldugu i¢in sehir 3 ¢ocuga
kopyalanir.

Cocuk: (1572 43-)

Adim 7: Sehir 3’ten sonra komsu sehir, ebeveyn 1'deki sehir 6'dir, ancak ebeveyn 2'de mevcut degildir.
Ebeveyn 2 i¢in, komsu sehir 4 olarak kabul edilir: (2, 3, 4, 5, 6, 7). Maliyet C23=86> C24=46 olmasina

ragmen gocukta sehir 4 mevcut oldugundan sehir 6 cocuga kopyalanr.

Cocuk: (1572 436)

2.4. Mutasyon Operatorleri

Caprazlama islemlerinden sonra bireyler mutasyona ugrar. Mutasyon operatorii

popiilasyondaki genetik ¢esitliligi korumak i¢in uygulanir. Mutasyon siireci ¢gaprazlamadan

dogan ¢ocuklarin belirli bir ylizdesine uygulanir. Buna mutasyon orani denir. Mutasyonun

uygulanma olasilig1 genellikle ¢ok diisiik olarak belirlenir. Literatiirde bulunan alt1 farkl

mutasyon operatorii, yer degistirme mutasyon (YDM) [105], degisim mutasyon (DM) [105],

ekleme mutasyon (EM) [105], ters ¢evirme mutasyon (TCM) [105], basit ters ¢evirme

mutasyon (BTCM) [105] ve karistirma mutasyon (KM) [105] operatdrleri arastirilmistir.

2.4.1. Yer degistirme mutasyon operatorii

Michalewicz tarafindan 1992 yilinda oOnerilen yer degistirme mutasyonu, genden

rasgele bir alt tur secilir ve gen i¢inden ¢ikarilir. Cikarilan alt tur gende rasgele bir konuma

yerlestirilir. Operatoriin ¢alisma prensibi Sekil 2.30, 2.31 ve 2.32’de verilmistir.

(12345678)

Sekil 2.30. Yer degistirme mutasyonu oncesi gen dizilimi
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Gen igerisinden rasgele (3 4 5) alt turunun secildigini varsayalim. Alt tur ¢ikarildiktan

sonra gen dizilimi asagidaki gibi olur.

(12678)

Sekil 2.31. Yer degistirme mutasyonu alt tur ¢ikarildiktan sonraki gen dizilimi

Cikarilan alt turun, sehir 7°den sonra yerlestirildigi varsayilirsa, yeni gen dizilimi

olusturulur. Ayrica kesme mutasyonu olarak adlandirilir [105].

(12(345/678)

8)

Sekil 2.32. Yer degistirme mutasyonu operatorii sonrast gen dizilimi

2.4.2. Degisim mutasyonu operatorii
Takas mutasyonu olarak adlandirilan degisim mutasyonu 1990 yilinda Banzhaf
tarafindan ortaya atilmis olup gen iginden rasgele secilen iki sehrin takas edilmesi islemidir.

Operatoriin ¢aligma prensibi Sekil 2.33 ve 2.34’te gosterilmistir.

(12345678)

Sekil 2.33. Degisim mutasyon operatdrii 6ncesi gen dizilimi

Ornegin rasgele secilen sehir 3 ile sehir 5 in yer degistirdigini varsayarsak gen dizilim,

asagidaki gibi olur [105].

(12 678)

(123436 7 8)

Sekil 2.34. Degisim mutasyon operatorii sonrasi gen dizilimi
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2.4.3. Ekleme mutasyon operatorii
1988 yilinda Fogel tarafindan Onerilen, yerlestirme mutasyon operatorii genden
rastgele bir sehir secilir ve genden ¢ikarir ve rastgele segilen bir yere eklenir. Ekleme

mutasyon operatOriiniin ¢alisma prensibi Sekil 2.35 ve 2.36’da gosterilmistir.

(12345678)

Sekil 2.35. Ekleme mutasyon operatorii 6ncesi gen dizilimi

Ornegin sehir 4’iin secildigini ve genden kaldirilip, 7. sehirden sonra rastgele

ekledigini varsayalim.

(123@5678)

(123567@8)

Sekil 2.36. Ekleme mutasyon operatorii sonrasi gen dizilimi

Ekleme mutasyon operatorii aynt zamanda konum tabanli mutasyon operatorii olarak

da bilinir [105].

2.4.4. Basit ters cevirme mutasyon operatorii

Holland tarafindan 1975 yilinda 6nerilmis basit ters ¢evirme mutasyon operatdriinde,
gen i¢inden rastgele iki kesme noktasi secilir ve bu iki kesme noktasi arasindaki alt diziyi
tersine cevrilir. Basit ters ¢evirme operatoriiniin ¢alisma prensibi Sekil 2.37 ve 2.38’te

verilmistir.

(12345678)

Sekil 2.37. Basit ters ¢cevirme mutasyon operatorii dncesi gen dizilimi

Ornegin, genden ilk kesim noktasi 2. ve 3. sehir, ikinci kesim noktasi olarak 5. ve 6.

sehir secildigi varsayilirsa, gen dizilimi asagidaki gibi olur [105].
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(12345678)

(12/5436728)

Sekil 2.38. Basit ters ¢evirme mutasyon operatoril sonrasi gen dizilimi

2.4.5. Ters ¢cevirme mutasyon operatorii

Ters ¢evirme mutasyon operatorii, yer degistirme mutasyon operatoriine benzemekle
beraber Fogel tarafindan 1990 yilinda 6nerilmistir. Gen iginden rastgele bir alt tur segilir, alt
tur, genden cikarilir ve rastgele secilen bir konuma ters ¢evrilerek eklenir. Algoritmanin

calisma prensibi Sekil 2.39 ve 2.40°de verilmistir.

(12345678)

Sekil 2.39. Ters ¢evirme mutasyon operatorii 6ncesi gen dizilimi

Gen igerisinden rasgele (3 4 5) alt turunun segildigini varsayalim. Alt tur ¢ikarildiktan

sonra, ters ¢evrilerek sehir 7°den sonraya eklenirse gen dizilimi agagidaki gibi olur [105].

(12[3435678%)

(126754 3|8)

Sekil 2.40. Ters ¢evirme mutasyon operatdrii sonrasi gen dizilimi

2.4.6. Karistirma mutasyon operatorii
1991 yilinda, Syswerda karistirma mutasyon operatoriinii onermistir ve gen i¢inden
rastgele bir alt tur secip, icindeki sehirleri karigtirilir. Algoritmanin ¢alisma prensibi Sekil

2.41 ve 2.42°de verilmistir.

(12345678)

Sekil 2.41. Karistirma mutasyon operatdrii dncesi gen dizilimi

Gen igerisinden rasgele (4 5 6 7) alt turunun secildigini varsayalim. Alt tur karistirilip

tekrar ayn1 pozisyonlara yerlestirilir [105].
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Sekil 2.42. Karistirma mutasyon operatdrii sonrasi gen dizilimi

2.5. Degerlendirme Kriterleri

2.5.1. Yiizdesel hata

Denklem 2.32’de verilen ylizdelik hata, bulunan ¢6ziim ile optimum ¢oziim arasindaki
bagil farkin dl¢iilmesiyle belirlenebilir. Burada bulunan ¢6ziim degeri, ¢oziilen problem i¢in
GA veya herhangi bir diger optimizasyon yontemi ile elde edilen degerdir ve optimum
¢Oziim degeri, analitik veya kapsamli yontemlerle elde edilen problem ig¢in en iyi bilinen

veya olasi deger anlamina gelir [66].

hata = Bulunan ¢6ziim—Optimum Coziim + 100 (2'32)

Optimum Coziim

2.5.2. iki kuyruklu t-testi

t-testi, iki grubun ortalamalarini karsilastirmak ve aralarindaki farkin anlamliligini test
etmek i¢in kullanilan istatistiksel bir yontemdir [114]. GA'nin olasilikli arama algoritmalari
sinifina ait olmasi goz oniine alindiginda, t-testi istatistiksel bir hipotez testi olarak kullanilir.
t-testi sonuglari, X; ve s;'in referans operatoriin ortalamasini ve standart sapmasini (SD) , X,
ve s,'nin diger rekabet eden operatdrlerin ortalamasin1 ve SD'sini ifade eden Denklem 2.33

kullanilarak belirlenir.

(2.33)

(ny—1)s2+(n,—1)s2

ni+n,—2

Burada, s, = J olarak ifade edilir. Bu arastirma boyunca istatistiksel

olarak anlamli tiim farklar, p = 0,05 (95% giliven) anlamlilik diizeyinde 58 serbestlik
derecesine sahip iki orneklemli (bagimsiz ornekler) t-testi kullanilarak gosterilmistir. p
degeri 0.05'ten kiiciikse, iki yontem arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark oldugu
sonucuna varilabilir. t-testi puani, referans operatoriin anlamli bir iyilesme (¢t < —2.00)

veya anlamli bir azalma (t = —2.00) gbsterip gostermedigini ifade eder.
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2.5.3. Kritik fark diyagram

Geleneksel istatistiksel yontemlerin bazi kisitlamalari mevcuttur. Ornegin, t-testi
yalnizca iki yontem karsilastirmaya uygundur ve ¢oklu karsilastirmalarda Tip I hata oranini
artirir, tek yonlii ANOVA birden fazla yontemi test etse de hangi ¢iftlerin farkli oldugunu
dogrudan gdstermez, post-hoc testler ise bu farklar1 belirlese bile sonuglari genellikle tablo
halinde sundugundan gorsel yorumlama zordur. Kritik fark diyagrami, ¢oklu algoritma
karsilastirmalari i¢in hem istatistiksel giivenilirligi (Friedman + post-hoc testler) hem de
gorsel acgiklig bir arada sundugu i¢in geleneksel istatistiksel yontemlere gore tercih edilir.
Operatorlerin - dogruluk oranlari, farkli veri setleri arasinda istatistiksel olarak
karsilagtirilabilmeleri amaciyla, minimum-maksimum normalizasyon yoOntemiyle O0-1
araligia doniistiiriilmiistiir ve Denklem 2.34'te verilmistir [115].

Xolgek = 1 — ——min_ (2.34)

Xmax ~Xmin
Burada; x bulunan ¢6zliimil, x,,,;,, optimum ¢6ziimil, x,,,, ilk jenerasyonda elde edilen
maksimum ¢ézimil, Xs;cex Olgeklendirilmis dogruluk oranini temsil eder. Kritik fark (KFD)
diyagramlari, Friedman testinin sonuglarinin ¢oklu karsilastirma analizlerinde gorsel bir
temsilidir. Friedman testi, bagimli gruplar arasindaki farklar1 degerlendirmek i¢in kullanilan
parametrik olmayan bir istatistiksel testtir [114, 116]. U¢ veya daha fazla iliskili grubu
karsilagtiran verileri analiz etmek icin yaygin bir istatistiksel aractir. Terim rg, N veri

kiimesinin i'ncisindeki k algoritmanin j'ncisinin siniflandirmasini temsil ettigini varsayalim.
Friedman testi, algoritmalarin ortalama siralamalarinin, R; = 3 i r; olarak ifade edilen bir

karsilastirmasini igerir. Gruplar arasinda anlamli bir fark olmadigi seklindeki sifir hipotezini
reddetmek i¢in, Friedman istatistigi, Denklem 2.35'te verilen k — 1 serbestlik derecesine

gore dagitilir.

2 _ 12N 2 _ k(k+1)2
X = K(K+1) [Zj Rj 4 ] (2.35)

Her grubun siralama puanlart hesaplanir ve elde edilen veriler incelenerek gruplar
arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark olup olmadigi belirlenir. Friedman testinin
uygulanmasiyla anlamli bir fark belirlenirse, genellikle bu gozlemlenen farktan hangi

gruplarin sorumlu oldugunu belirlemek i¢in post-hoc testler kullanilir.
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Friedman testinin sonucunun istatistiksel olarak anlamli oldugu kabul edilirse, sonraki
adim, hangi gruplarin farkli davranis sergiledigini belirlemek i¢in Wilcoxon isaretli sira
testini gerceklestirmektir. Wilcoxon testinden elde edilen p degerleri Holm diizeltmesine
tabi tutulur. Bu, ¢oklu karsilastirmalardan kaynaklanan yanlis pozitif sonuglarin olasiligini
en aza indirmek i¢in kullanilir. Holm diizeltmesi su sekilde uygulanir: en kiigiik p degeriyle
yapilan karsilastirma once diizeltilir ve bu islem p degerlerinin sirasina gére devam eder.
Diizeltilen p degerleri kritik degerden diisiikse, ilgili gruplar arasinda anlamli bir fark oldugu

sonucuna varilir ve kritik fark Denklem 2.36’de verilmistir.

k(k+1)

KFD = qq |==

(2.36)

Bu baglamda, kritik degerler q,, Studentized aralik istatistiginin v2'ye bolinmesiyle

elde edilir.

2.5.4. Cesitlilik analizi
Popiilasyon ¢esitliligini 6l¢mek i¢in en yaygin kullanilan yontemlerden biri, asagidaki

sekilde tanimlanan ciftler aras1 hamming mesafesidir ve Denklem 2.37°de verilmistir:

H(xi'xj) = 25211{_1 jziil f(xi'xj) (237)

Burada K popiilasyon biiytikltigudiir, x; ve x; popiilasyondaki i'inci ve j'inci bireylerin
dizilerini temsil eder [117]. Her nesil i¢in popiilasyon ¢esitliligi hesaplandiktan sonra, her

nesil i¢in bir algoritmadaki kesif ve somiirii yiizdesi Denklem 2.38 ve 2.39'dan belirlenebilir.

Xpl% = —"—+ 100 (2.38)
Xptop = L22mad , 409 (2.39)

Bu baglamda, Div belirli bir nesildeki popiilasyonun gesitliligini ifade eder. Ote yandan
Divy,qx, tim nesillerde gozlemlenen maksimum ¢esitliligi temsil eder. Xpl% ve Xpt%
terimleri, belirli bir nesil i¢in sirasiyla kesif ve somiirii yiizdelerini belirtmek i¢in kullanilir

[118].
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2.6. Deney Ayarlar

2.6.1. TSPLIB veri seti

Genetik operatorlerinin verimliligini karsilastirmak i¢in, 11 simetrik ve 19 asimetrik
olmak tizere toplam 30 seyyar satic1 problem drnekleri iizerinde test edilmistir. Simetrik bir
veri seti, Sehir A'dan Sehir B'ye esit mesafeler gosterirken, asimetrik bir veri seti bu
sehirlerarasinda farkli mesafeler gosterebilir. Bu tutarsizlik g6z 6niine alindiginda, asimetrik
GSP'ler, ¢coziim alan1 yalnizca sehirlerarasindaki mesafeleri degil, ayn1 zamanda grafik
kenarlarinin yoniinii de kapsadigindan, simetrik muadillerinden dogas1 geregi daha zordur.
Ayrica, veri setlerini problem 6lgegi acisindan degerlendirmek icin 17'si kii¢iik dlgekli, 6's1
orta dlgekli ve 7'si biiyiik 6lgekli olarak siniflandirilmistir. Veri setlerinin 6zellikleri Tablo

2.11°de verilmistir [119].

Tablo 2.11. TSPLIB veri setleri

isim Sehir Tipi Veri Seti Optimum tur Veri Seti Tiirii
sayisi Biiyiikliigii uzunlugu

gr2l 21 Matris Kiigiik 2707 Simetrik
f1i26 26 Matris Kiigiik 937 Simetrik
bayg29 29 Cografi Uzaklik Kiiciik 1610 Simetrik
dantzig42 42 Matris Kiiciik 699 Simetrik
eil51 51 Oklid Uzaklik Kiigiik 426 Simetrik
berlin52 52 Oklid Uzaklik Kiigiik 7542 Simetrik
pr76 76 Oklid Uzaklik Orta 108159 Simetrik
lin105 105 Oklid Uzaklik Orta 14379 Simetrik
pr226 226 Oklid Uzaklik Biiyiik 80369 Simetrik
a280 280 Oklid Uzaklik Biiyiik 2579 Simetrik
at532 532 Ozel Uzaklik Biiyiik 27686 Simetrik
brl7 17 Matris Kiigiik 39 Asimetrik
ftv33 34 Matris Kiigiik 1286 Asimetrik
ftv35 36 Matris Kiigiik 1473 Asimetrik
ftv38 39 Matris Kiiciik 1530 Asimetrik
p43 43 Matris Kiiciik 5620 Asimetrik
ftv44 45 Matris Kiiciik 1613 Asimetrik
ftv47 48 Matris Kiiciik 1776 Asimetrik
ry48p 48 Matris Kiiciik 14422 Asimetrik
ft53 53 Matris Kiigiik 6905 Asimetrik
ftv55 56 Matris Kiiciik 1608 Asimetrik
ftvo4 65 Matris Kiiciik 1839 Asimetrik
ft70 70 Matris Orta 38673 Asimetrik
ftv70 71 Matris Orta 1950 Asimetrik
kro124p 100 Matris Orta 36230 Asimetrik
ftv170 171 Matris Orta 2755 Asimetrik
rbg323 323 Matris Biiyiik 1326 Asimetrik
rbg358 358 Matris Biiyiik 1163 Asimetrik
rbg403 403 Matris Biiyiik 2465 Asimetrik
rbg443 443 Matris Biiyiik 2720 Asimetrik
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2.6.2. Celik iiretim veri seti

Haddeleme planlama problemi asimetrik seyyar satici problemine indirgenmistir.
Levha sayis1 GSP'deki sehir sayisina esittir ve yuvarlanan levhalar arasindaki ceza degeri
GSP'deki sehirlerarasindaki mesafeye esittir. Zimba malzemesinin levhasinin genisligindeki
degisimin daha dar olma egiliminde olmasi ve i1sinma malzemesinin genisligindeki
degisimin daha genis olma egiliminde olmas1 gerektiginden, daraltma icin ceza degeri
genisleme i¢in ceza degerinden farklidir. Bu problem asimetrik seyyar satic1 problemine

doniistir.

Sicak haddeleme siirecinde, genislik, kalinlik, sertlik, dis agma sicakligi, bitirme
sicakligl ve sarma sicakligl gibi ¢elisen parametreler arasindaki degisimi en aza indirmek

i¢in matematiksel modeli Denklem 2.40°da verilmistir.

min f = YL, Y jer dijXiji (2.40)

Burada i ve j levha numarasini, k haddeleme iinitesi numarasini, m haddeleme {initesi
sayisint ve d;; levha i ile levha j arasindaki haddeleme genisligi, haddeleme kalinligs,
haddeleme sertligi, dis agma sicakligi, bitirme haddeleme sicakligi ve haddeleme sicakligi

degisimi igin toplam ceza degerini temsil eder. x;j, ise levha siralarini ifade eder.

2.6.3. Deney parametreleri ve bilgisayar ozellikleri

Secilim operatorlerinin  performanslarmi karsilagtirmak amaciyla, popiilasyon
biiyiikliigii 80, caprazlama orani 1, mutasyon orani 0.02, durdurma kriteri 1000 jenerasyon,
YDM mutasyon yontemi ve KEC c¢aprazlama yontemi sabit olarak se¢ilmis olup, Tablo
2.12'de verilmigtir. Se¢im operatorlerinden maksimum performans: elde etmek icin
literatiirdeki tavsiye edilen parametrik degerler kullamilmigtir. Ornegin, Baker, LSS'nin
n* = 1.1'de optimum performans gosterdigini gostermektedir [16] . TS i¢in, en uygun
turnuva boyutu iki olarak tavsiye edilmektir; aksi takdirde ¢esitlilik kaybina neden olabilir.
USS igin, parametrik deger 7, 1'e ¢ok yakindir ve bu da iyi performans gosterdigini
gostermislerdir. Bunedenle, r = 0.99 olarak belirlendi. Ek olarak, Husaain ve ark.nin [16]
BSS'nin etkili bir yaklasim oldugunu gdstermesi nedeniyle At = 0.7 ve A~ = 0.3 olarak
secilmigtir. Ancak, UOS ve YTS igin belirlenecek bir parametre degeri olmadigindan
parametre ayar1 yapilamamistir. KSDS operatorii icin, parametre testleri dogrultusunda,

baslangic A* kesif parametre degerlerini 0.2 ve baslangi¢ AY somiirli parametre degerini ise
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0.8 olarak belirlendi. BMHS yontemi i¢in alfa esik degerleri sirastyla kesif i¢in 0-0.7 olarak,

denge i¢in 0.7-0.8 ve somiirii 0.8-1.0 olarak belirlenmistir.

Tablo 2.12. Secilim operator deneyleri i¢in kullanilan parametreler

Parametreler Degeri
Popiilasyon Biiyiikliigii 80
Caprazlama Oran 1
Caprazlama Y ontemi KEC
Mutasyon Y 6ntemi YDM
Mutasyon Orant 0.02
Maksimum Jenerasyon 1000
Deney Tekrar Sayisi 30

Mutasyon operatorlerinin performanslarini karsilagtirmali olarak degerlendirebilmek
amactyla, deneysel ¢alismalarda bazi algoritma parametreleri sabit tutularak kontrollii bir
ortam saglanmistir. Bu kapsamda, popiilasyon biiytikliigii 80, caprazlama oran1 1, mutasyon
orani 1, durdurma kriteri 1000 jenerasyon, KEC ¢aprazlama yontemi, UOS se¢im operatorii
sabit olarak se¢ilmistir ve Tablo 2.13'te belirlenen parametreler verilmistir. Mutasyon oranin
1 olarak belirlenmesi, her bireyin her genine mutasyon uygulamak, mutasyonun etkisini

Onemli Olgiide artirir.

Tablo 2.13. Mutasyon operator deneyleri i¢in kullanilan parametreler

Parametreler Degeri
Popiilasyon Biiyiikliigii 80
Caprazlama Orani 1
Caprazlama Y ontemi KEC
Secilim Yontemi UoS
Mutasyon Orani 1
Maksimum Jenerasyon 1000
Deney Tekrar Sayisi 30

Caprazlama operatorlerinin  performanslarmi  degerlendirmek i¢in belirlenen

parametre degerleri Tablo 2.14’te verilmistir.

Tablo 2.14. Caprazlama operatdr deneyleri i¢in kullanilan parametreler

Parametreler Degeri
Popiilasyon Biiyiikliigii 80
Caprazlama Oram 1
Mutasyon Orant 0.02
Mutasyon Y Ontemi DM
Secilim Yontemi UuoSsS
Maksimum Jenerasyon 1000
Deney Tekrar Sayisi 30
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Mutasyon operatorleri  arasinda, literatiirde c¢ogunlukla DM  operatorii
kullanildigindan, mutasyon operatorii DM olarak seg¢ilmistir. Se¢im yontemi UOS olarak
secilmistir. Popiilasyon biiyiikliigli 80, ¢aprazlama orani 1, mutasyon orani 0.02, durdurma

kriteri 1000 jenerasyon se¢ilmistir.

Tim deneyler, Intel (R) Core 15-7200u (2.71 GHz) CPU ile donatilmis bir diziistii
bilgisayarda Python Pyevolve kiitiiphanesinde gergeklestirilmistir.
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3. DENEYSEL SONUCLAR

3.1. Gezgin Satic1 Problemi Uzerinde Uygulamalar

3.1.2. Secilim operatorlerinin karsilastirilmasi

Gezgin satict problemlerindeki 30 veri seti i¢in uygunluk ve jenerasyon grafikleri EK
1°de gosterilmistir. Secilim yontemler arasinda yapilan deneyler dogrultusunda, USS ve LSS
operatorleri yerel minimumda kaldig1 gozlemlenirken, diger se¢ilim operatorleri birbirine
yakin performans gostermistir. BMHS ve KSDS operatorlerinin, veri seti biiytikliigii arttikga
daha minimum degerlere erisebildigi gorilmiistir. EK 2’de ortalama ve minimum
yakinsama oranlar1 verilmis olup, USS ve LSS yontemlerinin erken yakinsadigini
gorebiliriz. BMHS, KSDS ve BSS yontemleri en 1yi performanslari sergileyen yontemler
olmuslardir. EK 3’de her bir se¢ilim operatoriiniin, ortalama hesaplama siireleri verilmistir.

Hesaplama siireleri agisindan YTS operatorii en uzun siire alan operatorii olmustur.

Istatistiksel bir bakis agisindan, p degerleri kritik degerden (0.05) kiiciikse, yontemler
arasinda bir fark oldugu sonucuna varilabilir. Kalin t-testi (t < —2.00) degerleri, BMHS
yonteminin performansinda énemli dlgiide iyilesme oldugunu gosterirken, kalin olmayan
degerler (¢t > 2.00) BMHS tarafindan 6nemli bir performans diisiikliigii oldugunu gosterir.
Negatif ancak kalin olmayan t-testi degerleri, BMHS operatoriiniin ortalamaya gore biraz
tyilesmis performansini temsil eder. EK 2’de, pozitif t-degerine sahip olan tek yontem KSDS
yontemi olmustur. Simetrik veri setlerinde, berlin52 (1.40), pr76 (0.64), pr226 (3.73), a280
(4.52), att532 (7.96) orneklerinde KSDS yontemi, BMHS yonteminde gore daha iyi
performans gosterdigini gozlemleyebiliriz. Ayn1 sekilde Asimetrik veri setlerinde, p43
(1.04), ft53 (1.35), ftv55 (0.17), ftv70 (0.58), kro124p (0.67), ftv170 (2.80), rbg323 (5.02),
rbg358 (3.83), rbgd03 (3.81) ve rbgdd3 (3.97) oOrneklerinde KSDS yontemi BMHS

yontemine gore daha 1yi performans gostermistir.

Cesitli veri kiimeleri arasinda yontemlerin performanslarimi degerlendirmek igin,
oncelikle Demsar (2006) [116]'daki oneriyi dikkate alarak, sifir hipotezini reddetmek i¢in
Friedman testi [120] gerceklestirildi. Coziimiin dogrulugu, bulunan ¢o6ziimiin bilinen
optimuma yakinliginin 6lgiilmesine olanak tanityan, daha once sunulan Denklem 2.16
kullanilarak o6l¢eklendirilmistir. Friedman testini takiben, Benavoli ve ark. tarafindan

Onerilen c¢iftler halinde post-hoc analizini gerceklestirildi [121], burada ortalama sira
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karsilastirmasi, Holm'un alfa (%5) diizeltmeli Wilcoxon isaretli sira testi ile degistirildi
[114]. Son olarak, bu istatistiksel sonuglar1 gorsellestirmek icin en sagdaki modelden
baslayarak, modellerin yaninda belirtilen ortalama siralama eksenine yansitilan kritik fark
diyagramini kullanildi. Daha diisiik bir siralama, belirli bir model i¢in digerlerine kiyasla
ortalama olarak istiin performansi gosterir. Model gruplarint birbirine baglayan yatay

cizgiler, bagli modellerin birbirinden 6nemli dl¢iide farkli olmadigini gosterir.

Tablo 3.1. Friedman testi ile elde edilen ortalama siralamalar, istatistikler ve karsilik gelen p-degerleri

Yontemler Simetrik Asimetrik Matris Oklid
TS 6.68 6.44 6.50 6.83
LSS 5.72 5.76 5.65 6.66
UsS 5.27 6.60 6.15 6.33
UuoSs 4.54 5.07 5.02 4.50
YTS 4.90 4.89 4.77 5.16
BSS 3.40 2.73 3.02 2.50
KSDS 2.90 2.28 2.56 1.83
BMHS 2.54 2.18 2.29 2.16
Friedman istatistik 30.66 79.43 79.45 30.50
Friedman p degeri 7.15e-05 1.79¢-14 1.78e-14 | 7.68e-05

Tablo 3.1, secim yoOntemlerin siralamalarini, Friedman istatistigini ve Friedman p-
degerini gosterir ve sirasiyla simetrik, asimetrik, matris veri kiimelerinde 2.54, 2.18, 2.29
stralamastyla BMHS en iyi performans gosteren algoritma olarak vurgular. Ayrica, Oklid
uzaklik tipi veri setinde 1.83 ile ortalama en iyi siralamaya sahip yontem KSDS olarak
vurgulanmistir. Friedman testinden elde edilen p-degerleri (7.15e-05, 1.79e-14, 1.78e-14,
7.68e-05), incelenen algoritmalar arasinda 6nemli farkliliklarin varligint giiglii bir sekilde
gostermektedir. Ek 2'de elde edilen sonuglara gore, Sekil 3.1, 3.2, 3.3 ve 3.4 sirasiyla
simetrik, asimetrik matris tipi ve Oklid uzaklik veri kiimeleri i¢in istatistiksel sonuglari
gostermektedir. Diyagramda yontemlerin yanindaki kiiciik sayilar, Friedman testinden elde

edilen ortalama siralamalar1 temsil etmektedir.

Simetrik Veri Seti Dogruluk Orani
8 7 6 5 4 3 2 1
L 1 1 I 1 | 1 1 | 1 | II | 1 |
L — L2558 S (Gnerilen)
LSS 2991 . 5ps (Bnerilen)
Uss 52727 3.4091 BSS
YTS 49091 45455 | )0g

Sekil 3.1. Secim operatorlerinde simetrik veri kiimeleri i¢in kritik fark diyagrami

Simetrik veri kiimesinde, tiim operatdrler birbirine baglidir ve istatistiksel olarak hi¢bir

tutarsizlik olmadan birbirlerinin alternatifi olarak kullanilabilir. Bagka bir deyisle tim
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yontemler arasinda istatiksel olarak fark yoktur. BMHS yontemi (2.54) en iyi siralamay1

aldigindan dolay1 diger yontemlere kiyasla daha iyi performans gostermistir.

Asimetrik Veri Seti Dogruluk Orani
8 7 6 5 4 3 2 1
L 1 1 : | 1 1 1 | 1 | 1 | 1 |
Uss te | _4% BMHS (Onerilen)
ToMd L2289 K3DS (Onerilen)
S 57632 27368 BSS
uos 50789 48947 YTS

Sekil 3.2. Secim operatdrlerinde asimetrik veri kiimeleri i¢in kritik fark diyagram

Asimetrik veri kiimelerinde, USS-TS-LSS-YTS grubu ve LSS-UOS-YTS grubu
istatiksel olarak baglantihdir. BSS, KSDS ve BMHS disindaki operatorler benzer
performans gostermis olup birbirlerinin yerine kullanilabilir. BSS-KSDS-BMHS yontemleri
birbirine baglantili olup, istatiksel olarak benzer performans gostermistir. Ayrica, BMHS
yontemi en diisiik siralamay1 (2.18) aldigindan dolay1 diger tiim yontemlerden istatistiksel

olarak iistiin performans gostermistir.

Matris Tipi Veri Seti Dogruluk Orani

8 7 6 5 4 3 2 1
I 1 I i I L 1 I 1 1 I 1 I
s w0 1 -Iﬁ BMHS (Onerilen)
(lgg 61891 _ 258 19ps (Onerilen)
Lss 261 L 3099 pgg
uos 5.0227 47727 YTS

Sekil 3.3. Secim operatdrlerinde matris tipi veri kiimeleri i¢in kritik fark diyagrami

Matris veri kiimelerinde, USS-TS-LSS-YTS grubu, LSS-UOS-YTS grubu, BSS-
KSDS grubu ve KSDS-BMHS grubu istatiksel olarak baglantilidir. BSS-KSDS-BMHS
yontemleri herhangi bir yontemle bagli olmadigindan, diger tiim yontemlerden istatistiksel
olarak {istlin performans gostermislerdir. BMHS yontemi (2.29) en diisiik siralamaya sahip

oldugundan, tiim yontemlerden daha iyi performans sergilemistir.

Oklid Uzaklik Tipi Veri Seti Dogruluk Orani

8 7 6 5 4 3 2 1
S I S L 1 [

TS 8833 | L1858 kspS (Onerilen)
YA L1867 B\HS (Onerilen)
Ugg 83338 | 25000 pgg
YT £1667 45000 | 10g

Sekil 3.4. Secim operatdrlerinde 6klid uzaklik tipi veri kiimeleri igin kritik fark diyagrami
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Oklid uzaklik veri setinde, tiim yontemler arasinda baglant1 bulundugundan, istatiksel
olarak birbirlerine benzer performans gostermistir. En kiigiik dereceye sahip olan yontem
KSDS olarak en iyi performansi gosterirken, TS en biiyiik derecelendirmeye sahip olarak en

diisiik performansi gostermistir.

Ayrica hibrit se¢im yontemleri i¢in elde edilen kritik fark diyagrami sonuglari simetrik

ve asimetrik veri setleri i¢in Sekil 3.5 ve 3.6’da verilmistir.

Simetrik Veri Seti Dogruluk Orani

7 6 5 4 3 2 1
L 1 | 1 1 1 1 1 1 1 1 |
[
AHS (Onerilen) %‘ 22—?-23 QOHS (Onerilen)
ETHS (Onerilen) by Py BMHS (Onerilen)
DHS (Onerilen) e QUHS (Onerilen)
CKHHS (Onerilen)

Sekil 3.5. Hibrit se¢im operatdrlerinde simetrik veri kiimeleri i¢in kritik fark diyagrami

Simetrik veri setleri baglaminda, degerlendirilen tiim hibrit stratejilerin ayni
istatistiksel esdegerlik grubuna ait oldugu ve performans agisindan anlamli bir fark
bulunmadifi gozlemlenmistir. Ancak, QOHS stratejisi en iyi ortalama siralamay: elde
ederek problem ornekleri genelinde tutarli bir tistiin performans sergilemistir. Buna karsin,
AHS operatorii en diigiik siralamaya sahip olup, ele alinan yontemler arasinda nispeten daha

zay1f bir etkinlik gostermistir.

Asimetrik Veri Seti Dogruluk Orani
7 6 5 4 3 2 1
[ L1 'I [ T |
AHS (Onerilen) % L jg; QOHS (Onerilen)
_DHS (Onerilen) v 26579 CKHHS (Onerilen)
QUHS (Onerilen) 3.7366 BMHS (Onerilen)
ETHS (Onerilen) =

Sekil 3.6. Hibrit se¢im operatdrlerinde simetrik veri kiimeleri i¢in kritik fark diyagrami

Asimetrik GSP veri setleri baglaminda ise hibrit stratejilerin iki istatistiksel olarak
birbirinden ayirt edilemeyen grup olusturdugu tespit edilmistir: (i) AHS, DHS, OUHS,
ETHS ve CKHHS; (ii) DHS, OUHS, ETHS, BMHS, CKHHS ve QOHS. Bu gruplar i¢inde
veya gruplar arasinda anlamli bir fark bulunmamaktadir. Dolayisiyla, asimetrik ornekler
genelinde degerlendirilen hibrit stratejileri arasinda performans agisindan genel anlamda
istatistiksel bir farklilik olmadigi sonucuna varilmustir. Istatistiksel benzerlige ragmen,

QOHS en yiiksek ortalama siralamay1 elde ederek problem orneklerinde siirekli giiclii bir
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performans gdstermistir. Buna karsilik, AHS en diisiik ortalama siralamaya sahip olup, diger

yaklagimlara kiyasla nispeten daha diisiik etkinlik sergilemistir.

3.1.3. Mutasyon operatorlerinin karsilastirilmasi

Gezgin satic1 problemlerindeki 30 veri seti i¢in uygunluk ve jenerasyon grafikleri EK
4’te gosterilmistir. EK 4’deki sonuglara gore kiigiik ve orta boyutlu veri setlerinde basit ters
cevirme mutasyon operatdriiniin (BTCM) diger yontemlerine gore daha iyi performans
gosterdigi gozlemlenmistir. rbg323 ve rbg358 gibi biiylik veri setlerinde degisim mutasyonu
operatoriiniin (DM) optimal tur uzunluguna daha iyi yakinsadigi goriilmiistiir. EK 5’de her
bir mutasyon operatorleri i¢in en iyi ¢oziimler, ortalama ¢oziimler ve hesaplama siireleri
verilmistir. Kiiglik ve orta boyutlu veri setlerinde optimum ¢dziime en yakin ¢oziime sahip
olmasi nedeniyle BTCM mutasyon operatorii en iyi sonucu vermistir. Veri setinin boyutu
arttikga DM operatorii yakinsama acisindan daha iyi performans gosterdigi goriilebilir. EK
6’da her bir mutasyon operatoriiniin hesaplama siire araliklari verilmistir. Hesaplama stiresi
acisindan en kisa stireyi KM mutasyon operatdrii alirken, en uzun hesaplama stiresini YDM

mutasyon operatdriinde gozlemlenmistir.

Istatistiksel t testi acisindan degerlendirildiginde, kalin t-testi (t < —2.00) degerleri,
DM yoénteminin performansinda 6nemli oOlgiide iyilesme oldugunu gosterirken, kalin
olmayan degerler (¢ > 2.00) KSDS tarafindan 6nemli bir performans diisiikliigii oldugunu
gosterir. Negatif ancak kalin olmayan t-testi degerleri, DM operatdriiniin ortalamaya gore
biraz iyilesmis performansini temsil eder. EK 5°de, kii¢iik boyutlu veri setlerinde, BTCM ve
KM operatérleri, DM operatoriine gore anlamli olmayan sonuglar gosterir. Ornegin, gr21,
fri26, bayg29, dantzigd2, eil51, berlin52, brl7, ftv33, ftv35, ftv38, p43 ve ftv47 veri
setlerinde, pozitif t-degerine sahip BTCM ve bazi durumlarda KM operatorleri, DM

operatorden daha 1y1 performans gosterdigini gozlemleyebiliriz.

Tablo 3.2, secim yontemlerin siralamalarini, Friedman istatistigini ve Friedman p-
degerini gostermektedir. Ortalama siralamalar dogrultusunda, simetrik veri setinde BTCM
(1.31), asimetrik veri setinde DM (2.13), matris veri setinde BTCM-KM (2.13) ve 6klid veri
kiimelerinde ise BTCM (1.33) yontemleri en iyi performans gosteren algoritma olmustur.
Friedman testinden elde edilen p-degerleri, kritik degere gore (0.05) kii¢iik oldugundan,

algoritmalar arasinda 6nemli farkliliklar oldugunu belirtmektedir. Diyagramda yontemlerin
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yanindaki kiiglik sayilar, Friedman testinden elde edilen ortalama siralamalar1 temsil

etmektedir.

Tablo 3.2. Friedman testi ile elde edilen ortalama siralamalar, istatistikler ve karsilik gelen p-degerleri

Yontemler Simetrik Asimetrik Matris Oklid
YDM 5.63 4.97 5.11 5.50
EM 345 3.60 3.61 3.50
TCM 5.36 5.81 5.70 5.50
BTCM 1.31 2.28 2.13 1.33
KM 2.77 2.18 2.13 3.16
DM 2.45 2.13 2.29 2.00
Friedman istatistik 45.44 72.28 58.73 25.80
Friedman p degeri 1.17e-08 3.42e-14 8.12e-11 | 9.71e-05

Simetrik veri setinde, YDM-TCM yontemleri birbirine bagli oldugundan istatiksel
olarak fark yoktur. EM-KM-DM operatorleri ve ayni zamanda DM-BTCM operatorleri
birbiri ile grup olarak birbirine bagli oldugundan istatiksel olarak benzer performans
gostermislerdir. En diisiik dereceye sahip oldugundan dolayr BTCM en basarili yontem
olmustur. Ek 5'te elde edilen sonuglara gore, simetrik, asimetrik, matris ve 0klid uzaklik tipi

veri setleri i¢in istatistiksel sonuglar gostermektedir Sekil 3.7, 3.8, 3.9 ve 3.10’te verilmistir.

Simetrik Veri Seti Dogruluk Orani
6 5 4 3 2 1
L 1 | 1 ] 1 | 1 | 1 | ]
YDM 5.6364 I L3182 BTCM
TCM 5.3636 24545 DM
EM 34545 27727 KM

Sekil 3.7. Mutasyon operatorlerinde simetrik veri kiimeleri igin kritik fark diyagrami

Asimetrik veri setinde sadece BTCM-KM-DM operatorleri birbirine baglantili olup,
istatiksel olarak birbirlerinin yerine kullanilabilirler. En diisiik dereceye DM operatorii
sahipken yani en 1yi performansi gosterirken, TCM en yiiksek dereceye sahip olup en diisiik

performansi sergilemistir.

Asimetrik Veri Seti Dogruluk Orani
6 5 4 3 2 1
l 1 1 ] ] | 1 | 1 ]
M %Ja "| 21316
4.9737 2.1842
EM 3.6053 2.2895 BTCM

Sekil 3.8. Mutasyon operatorlerinde asimetrik veri kiimeleri i¢in kritik fark diyagrami
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Matris veri setinde sadece BTCM-KM-DM operatorleri birbirine baglantili olup,
istatiksel olarak birbirlerinin yerine kullanilabilirler. En diisiik dereceye KM operatorii
sahipken yani en 1yi performansi gosterirken, TCM en yiiksek dereceye sahip olup en diistik

performansi sergilemistir.

Matris Tipi Veri Seti Dogruluk Orani
6 5 4 3 2 1
l L | L ] ] | L | L ]
M 57045' u 21364 1M
YDM 51136 2.1364 BTCM
EM 3.6136 2.2955 DM

Sekil 3.9. Mutasyon operatorlerinde matris tipi veri kiimeleri i¢in kritik fark diyagrami

Oklid veri setlerinde BTCM operatorii en basarili operatdr olmakla birlikte tiim

operatdrler birbirine baglantili oldugundan istatiksel olarak anlamli fark gézlemlenmistir.

Oklid Uzaklik Tipi Veri Seti Dogruluk Orani
6 5 4 3 2 1
| L L —
TCM 5.5000 | 1.3333 BTCM
YDM 5.5000 2.0000 DM
EM 3.5000 3.1667 KM

Sekil 3.10. Mutasyon operatdrlerinde 6klid uzaklik tipi veri kiimeleri i¢in kritik fark diyagrami

3.1.4. Caprazlama operatorlerinin karsilastirilmasi

30 veri seti i¢in uygunluk ve jenerasyon grafikleri EK 7°de gosterilmistir. Jenerasyon
sonunda elde edilen uygunluk degerine gore grafigi karsilastirdigimizda, GAC ve SYC
caprazlama yontemler diger c¢aprazlama yontemlerine gore daha iyi performans
gostermektedir. EK 8’de her operatdr icin en iyi ¢ézlimler, ortalama ¢6ziimler ve hesaplama
stireleri verilmistir. Kiiciik ve orta biiyiikliikteki setinde da yapilan test sonuglarinda GAC
yonteminin diger yontemlere gore daha iyi oldugu goriilmektedir. Sehir sayist 300 ve
tizerindeki biiyiik veri setlerinde SYC yonteminin GAC yonteminden daha verimli oldugu
gozlemlenmistir. Sehir sayisi1 arttikca tiim yoOntemlerde optimizasyon performansinin
diistiigli ve hesaplama siirelerinin arttigr goriilmektedir. Hesaplama siirelerini daha iyi
gozlemleyebilmek i¢in her bir operatdriin analizi yapilmistir ve EK 9’da gosterilmistir. GAC

yonteminin diger yontemlerden daha uzun siire hesaplama yaptig1 gozlemlenmistir.
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t-testi istatistigi acisindan, kalin t-testi (t < -2,00) degerleri GAC yonteminin
performansinda 6nemli dlgilide iyilesme oldugunu gosterirken, kalin olmayan degerler (t >
2,00) GAC tarafindan 6nemli bir performans diisiisii oldugunu gosterir. Negatif ancak kalin
olmayan t-testi degerleri GAC operatdriiniin ortalamaya gore biraz iyilesmis performansin
temsil eder. Ek 8'e gore, gr21veri setinde, SC yontemi pozitif t-testi degerine (0.48) sahip
oldugundan GAC ydnteminden daha iyi performans gdstermistir. Ayrica, rbg323 (7.06),
rbg358 (10.01) ve rbg443 (0.50) veri kiimelerindeki pozitif t-testi degerleri géz Oniine

alindiginda, SYC yonteminin bu 6zel durumlarda GAC yonteminden daha iyi performans

gosterdigi sonucuna varilabilir.

Kritik fark diyagrami acisindan degerlendirildiginde, yontemlerin Friedman istatistigi
ve Friedman p-degeri siralari, Tablo 3.3’te verilmistir ve GAC yontemi sirastyla simetrik,
asimetrik, matris ve Oklid uzaklik tipi veri setlerinde 2.13, 1.57, 1.86, 1.00 ortalama
siralamasiyla, en iyi performans gosteren algoritma olarak vurgulanmistir. Friedman
testinden elde edilen p-degerleri, incelenen algoritmalar arasinda Snemli farkliliklarin
varligin giiclii bir sekilde gostermektedir. Ek 8’de elde edilen sonuglar dogrultusunda, Sekil
3.11, 3.12, 3.13 ve 3.14 simetrik, asimetrik, matris ve oklid uzaklik tipi veri setleri i¢in

istatistiksel sonuglar1 gostermektedir.

Tablo 3.3. Friedman testi ile elde edilen ortalama siralamalar, istatistikler ve karsilik gelen p-degerleri

Yontemler Simetrik Asimetrik Matris Oklid
KEC 4.45 4.73 4.81 4.50
DC 8.36 8.31 8.00 9.50
SC 6.09 5.84 5.68 7.66
SDC 5.86 5.31 5.27 5.83
MKC 7.72 7.21 7.59 7.00
PDC 4.81 4.97 4.88 5.00
GKEC 6.22 5.65 5.86 6.16
KBC 11.00 10.05 10.18 11.00
AC 6.22 10.31 9.56 6.33
GAC 2.13 1.57 1.86 1.00
SYC 3.09 2.00 2.27 2.00
Friedman istatistik 65.56 147.21 154.56 46.60
Friedman p degeri 3.16e-10 1.39¢-26 4.28e-28 | 1.11e-06

Simetrik veri setinde tiim operatorler arasinda baglanti buldugundan dolayr anlaml
fark gézlenmemistir. Fakat GAC operatorii en diisiik dereceye sahip oldugundan ortalama

olarak diger yontemlerden daha iyi performans gostermistir.
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Simetrik Veri Seti Dogruluk Orani

1 100 9 8 7 6 &5 4 3 2 1
PR NN TN NN T N T N T AN TR ST T N N

|
BCM- 000 I 21364 GAC
D 8.3636 3.0909
17273 44545
6.2273 4.6182
GKEC 6.2273 5.8636 SDQ
SC 6.0909

Sekil 3.11. Caprazlama operatorlerinde simetrik veri kiimeleri icin kritik fark diyagrami

Asimetrik veri setinde, AC-KBC grubu, DC-MKC grubu, MKC-SC-EMKC-SDC-
PDC grubu, KEC-SC-EMKC-SDC-PDC ve SYC-GAC grubu birine baglidir ve bu gruplar
kendi i¢inde istatiksel olarak anlamli farklilik yoktur. GAC operatorii, diger operatorlere

gore daha diisiik dereceye sahip oldugundan en basarili yontem olmustur.

Asimetrik Veri Seti Dogruluk Orani

1 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1
I 1 1 I L I 1 I 1 I 1 L I 1 I 1 1 I

AC103158 | 4@ GAC
o052 20000
83158 47368
MKC L2105 49137 ppc
SC 28421 5315 gnC
GKEC 5.6579

Sekil 3.12. Caprazlama operatorlerinde asimetrik veri kiimeleri i¢in kritik fark diyagrami

Matris veri setinde, AC-KBC grubu, DC-MKC grubu, MKC-SC-EMKC-SDC-PDC
grubu, KEC-SC-EMKC-SDC-PDC ve SYC-GAC grubu birine baglidir ve bu gruplar kendi
icinde istatiksel olarak anlamli farklilik yoktur. GAC operatort, diger operatdrlere gére daha

diisiik dereceye sahip oldugundan en basarili yontem olmustur.

Matris Tipi Veri Seti Dogruluk Orani

1 100 9 8 7 6 &5 4 3 2 1
I N TN AN TN NN TN SN TR AT NI ST NI

KBC1O 1818 fr— 1.8636
Al 9.5682 22727
D 8.0000 4.8182 KE
7.5909 4.6864
GKEC 5.8636 52727 SDQ
SC 56818

Sekil 3.13. Caprazlama operatorlerinde matris tipi veri kiimeleri igin kritik fark diyagrami

Oklid uzakhik tipi veri setlerinde operatdrler arasinda anlamli farkliliklar
bulunmamakta ve GAC yontemi en basarili yontem olurken, KBC en verimsiz yontem

olmustur.
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Oklid Uzaklik Tipi Veri Seti Dogruluk Orani
1 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1

P | | I 1 L+ 1 . 1
11000 T00p0
9.5000 20000 sY
7.6667 4.5000
MKC 7.0000 5.0000 PD
AC 6.3333 5.8333 SDC
GKEC B.1667

Sekil 3.14. Caprazlama operatorlerinde 6klid uzaklik tipi veri kiimeleri igin kritik fark diyagrami

3.1.5. Cesitlilik analizi sonuclari

Secim yontemleri i¢in popiilasyon igindeki ¢esitliligin 6l¢iim sonuglart Sekil 3.15°te
verilmistir. LSS ve USS'nin kesfe daha yatkin oldugunu, TS'de ¢esitlilik kayb1 oldugunu ve
UOS'nin sémiiriiye daha yatkin oldugunu gézlemleyebiliriz. Ek olarak, UOS, YTS ve
BSS'min somiiriiye hemen basladigi, KSDS'nin ise erken asamalarda kesif ve belirli
araliklarla kesif yapmaya devam ettigi gozlemlenebilir. Siirecin sonraki asamalarinda,

KSDS somiiriiye odaklanarak mevcut ¢oziimleri gelistirmeye odaklanir.

Kesif Somiirii Dengesi
100 : ¥ T ! 9 .

KSDS (xpl %11.37)

KSDS (xpt %88.62)
——BSS(xpl %12.32)
——BSS(xpt %87.67)

YTS (xpl %13.39)

YTS (xpt %86.60)

TS (xpl %7.28)

TS (xpt %92.71)
———UOS (xpl %13.36)
——UOS (xpt %86.63)
——— LSS (xpl %23.55)
———LSS (xpt %76.44)
——USS (xpl %34.03)
——(SS (xpt %65.96)

90 |
80
70 1 “n
BD-'

50

Yiizde (%)

40 1

30

20

10f

0 200 400 600 800 1000
Jenerasyon

Sekil 3.15. Secim operatorleri igin kesif-somiirii dengesi

Sekil 3.16’da sunulan hibrit se¢cim yontemlerinin iirettigi a parametre degerinin,
evrimsel optimizasyon siirecinde se¢im baskisinin nasil evrildigine dair ¢esitli dinamikler
ortaya koymaktadir. Her strateji, kesif ve somiirii dengesine yonelik farkli bir kontrol

yaklagimini temsil etmektedir.
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« Paramefresinin Dinamik Davranisi
DHS BMHS ETHS AHS
1 1 1 0.8
0.8 0.8 0.8 0.75
=3 = =) = 0.7
E 0.6 506 5 0.6 5
E=1} f=1y] =1} E=1}
o 9] ER) L (.65
= =l = =
=04 =04 c 04 e
0.6
0.2 0.2 0.2 0.55
0 0 0 0.5
0 500 1000 0 500 1000 0 500 1000 0 500 1000
Jt:l'lt!l"ds}-'t)l'l JCI'IEI'EIS}'UI'I Jt:l'lt!l"ds}-'t)l'l _]'enerasyun
OUHS OHS KHHS
0.504 0.7 o 1 ¢
0.8
0.502
5 5 0.6
205 B
= =l
& =04
0.498
02 0.2
0.496 0.1 0
0 500 1000 0 500 1000 0 500 1000
.ICI'ICI"(]S)"UI'I JCI'ICI'EIS},'UI'I .ICI'ICI"(]S)"UI'I

Sekil 3.16. Hibrit se¢cim yontemlerinde o parametresinin dinamik davranist

DHS stratejisi, a’y1 nesil bazli dogrusal olarak artirir; bu da kontrollii bir yakinsama
saglar ancak problem dinamiklerine duyarsizdir. BMHS yo6ntemi, ¢esitlilik ve nesil sayisi
gibi niifus ozelliklerine bagli olarak a’y1 uyarlayarak daha esnek ve geri bildirim temelli bir
kontrol sunar. ETHS, ¢esitlilik azaldiginda a’y1 diistirerek kesif yapmasina tesvik eder ve
erken yakinsamayi 6nlemeye calisir. AHS, a’da erken hizli, sonra yavaslayan logaritmik bir
artis saglar; bu da baslangigta esneklik, sonrasinda kararlilik sunar. OUHS, a’y1 bireylerin
genetik yapisina dahil eder; boylece parametre, evrimsel siiregte dogal olarak optimize olur.
QOHS, performansa dayali geri bildirimle a’y1 dinamik bi¢imde giinceller; baslangicta
dalgali, sonrasinda daha dengelidir. CKHHS ise genellikle sabit kalan a degerleri iiretir; bu
da kararlilig1 artirirken esnekligi sinirlayabilir. Sonug olarak, her stratejinin « iizerindeki
kontrol bi¢imi, optimizasyon siirecinin kesif—somiirii dengesini farkli sekillerde etkileyerek

genel performansa yon vermektedir.

Sekil 3.17°de, hibrit se¢im stratejilerinin nesil bazinda kesif ve somiirii oranlari
gosterilmektedir. DHS, sabit kurali nedeniyle popiilasyon dinamiklerine duyarsiz olup,
gereksiz kesiflerle aramada giiriiltii yaratabilir. AHS, bireysel basariya dayali tepki verir
ancak gecikmeli ve cesitlilige duyarsizdir; bu da erken asamada asir1 somiirii veya kesfe yol

acabilir. BMHS, popiilasyon ¢esitliligi ve nesil bilgisiyle a’y1 kural tabanli uyarlayarak
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erken donemde agresif kesif, sonraki nesillerde stabil somiirii saglar. ETHS, entropiye bagh
olarak cesitlilik azaldiginda kesfi artirip, arttifinda ise somiiriiye yonelerek dengeyi
sistematik optimize eder. OUHS, a’y1 genetik yapiya entegre ederek bireysel uyumla hizli
adaptasyon saglar. QOHS, gecmis ddiillere dayanarak a’y1 dinamik ayarlayip erken kesif ve
ge¢ donem somiiriiyli dengeler; ortalama kesif orant %11,79’dur ancak kesifler daha
verimlidir. CKHHS ise en diisiik %10,55 kesif oranina ragmen, verimli kesiflerle yiiksek

yakinsama basaris1 gosterir. Bu sonug, kesif kalitesinin niceliginden daha 6nemli oldugunu

ortaya koymaktadir.
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Sekil 3.17. Hibrit secim operatorleri igin kesif-somiirii dengesi

Sekil 3.18’te sunulan mutasyon operatorleri icin kesif ve sOmiirii dengesi grafigi
incelendiginde, YDM, TCM ve EM mutasyon operatorlerinin arama uzayinda daha genis bir
tarama yetenegine sahip oldugu ve bu nedenle kesif odakl ¢alistig1 gézlemlenmistir. Buna
karsin, KM ve BTCM operatorlerinin popiilasyon igindeki cesitliligi azaltma egiliminde
olduklar1 ve dolayisiyla daha c¢ok sOmiiriiye yonelik bir davramis sergiledikleri
goriilmektedir. Kesif ve somiirii arasindaki dengeyi en etkin sekilde saglayan mutasyon
stratejisi ise, hem ¢esitliligi koruyarak yeni ¢oziimler liretme potansiyelini hem de mevcut

1yi ¢ozlimler iizerinde yogunlagma kabiliyetini bir arada sunan DM operatorii olmustur.
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Sekil 3.18. Mutasyon operatdrleri i¢in kesif-somiirii dengesi

Sekil 3.19°da sunulan ¢aprazlama operatorlerine ait kesif ve somiirii dengesi grafigi
incelendiginde, SC, MKC, KBC, AC ve GAC operatorlerinin yiiksek diizeyde kesif yetenegi
sergiledigi gozlemlenmistir. Bu operatdrlerin, ¢6ziim uzayinda farkli bolgeleri taramaya

olanak taniyan yapisal 6zellikleri sayesinde, popiilasyon i¢i ¢esitliligi koruma konusunda

etkili olduklar1 degerlendirilmektedir.

e . E o] — KEGC (xpl %5.08)
i : AT el ——KEG (xpt %94.91)
Mg ol B Al i _J.'u' . ——DG(xpl %3.10)

——DG(xpt %96.89)
SG (xpl %98.14)
SG (xpt %1.85)
SDG (xpl %16.30)
SDG (xpt %83.69)
——MKG (xpl %86.87)
——MKG (xpt %13.12)
1] ] ——PDE (xpl %16.29)
50 ——PDG (xpt %83.70)
i il A ——KBG (xpl %99.87)
N ]
f |
| j

Yiizde (%)

——KBG (xpt %0.12)
~———GKEC (xpl %3.18)
30 —— GKEG (xpt %96.18)
{ I -AG (xpl %99.97)
200 0 1 ~ " AG (xpt %0.02)

il \ f ~———GAG (xpl %95.63)
! : W] ——GAG (xpt %4.36
10 ’5‘_ /| ""_,nf\ﬁ "r\«.ﬁvf"\-"b. ;wm\*j\ p '\."Lw.,—‘u:;*\ ol \P\,_‘flvr.:l e SYI;'Z; [(x:l o, 20_73)

e |——sYC (xpt %79.21)

Jenerasyon

Sekil 3.19. Caprazlama operatorleri icin kesif-somiirii dengesi

Diger yandan, KEC, DC, SDC, PDC ve GKEC gibi operatorlerde zamanla ¢esitlilik
kaybinin yasandigi, dolayisiyla daha ¢ok somiiriiye yonelik bir egilim gosterdikleri tespit

edilmistir. Bu durum, s6z konusu operatorlerin genetik bilginin ebeveynlerden yavrulara
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daha dogrudan aktarimina olanak tanimasi ve bdylece mevcut iyi ¢oziimler iizerinde
yogunlagsmalarindan kaynaklanir. PDC ve SDC operatorleri, diger somiirii odakli yontemlere
kiyasla cesitliligi daha gec kaybetmesiyle dikkat cekmektedir. Ote yandan, SYC operatorii,
hem arama alaninda yeterli ¢esitliligi stirdiirebilmesi hem de kaliteli ¢oziimler iizerinde
odaklanabilmesi acisindan, kesif ve somiirii arasinda en dengeli performansi sergileyen

yontem olarak one ¢ikmaktadir.

3.2. Endiistri Problemi Uzerinde Uygulamalar

Celik iiretiminde genislik, kalinlik, sertlik, kilavuz ¢ekme sicakligi, son iglem sicakligi
ve sarma sicakligi gibi haddelenmis levha parametreleri arasindaki nitelik farkini en aza
indirmek amaciyla GA tabanli bir optimizasyon yaklasimi uygulanmistir. Oncelikle problem
asimetrik GSP olarak modellenmistir. Uretim 6zelliklerini elde etmek igin sentetik birikim
veri olusturucusu (synthetic backlog data generator) kullanilmistir [122]. Sec¢im ve

caprazlama yontemlerinin performanslari, modellenmis veri seti tizerinde uygulanmistir.

Secilim operatorleri i¢in segilen parametreler Tablo 2.10°de, 3 farkli ¢elik veri seti i¢in
minimum ortalama standart sapma, t-testi ve ortalama hesaplama siireleri Tablo 3.4’te
verilmigtir. T-test istatistigi acisindan, pozitif t-testi degeri, random30 (0.32), random80
(4.51) ve ¢elik (6.37) veri setlerinde gozlemlendiginden, KSDS yontemi, BMHS
yonteminden istatiksel olarak daha iyi performans sergilemistir. Uygunluk-jenerasyon
grafikleri ve ortalama hesaplama siiresi araliklar1 Sekil 3.20°de verilmistir. Yakinsama
oranlar1 agisindan, BMHS yontemi random30 veri setinde en iyi performanst gosterirken
random80 ve c¢elik veri setinde KSDS yontemi en iyi performansi gostermistir. Hesaplama

stiresi agisindan en az siire gerektiren yontem BSS olmustur.

Caprazlama operatorlerinin celik veri seti tizerindeki performansin1 degerlendirmek
icin Tablo 2.12°de verilen parametre degerleri kullanilmis olup, 3 farkl ¢elik veri setinde
elde edilen sonuglar Tablo 3.5’te ve Sekil 3.21°de sunulmustur. Istatiksel agidan, GAC
yontemi referans alinmig olup, diger yontemlere gore pozitif t-testi degeri bulunmadigindan
en verimli yontem GAC operatorii olmustur ve en diisiik SD degerine sahiptir. KEC
operatorii hesaplama siiresi agisindan en verimli yontem iken, GAC operatorii en ¢ok zaman
alan yontem oldugunu gostermektedir. Yeni nesil iiretim silirecinde ¢ocuklar sehirlerarasi
mesafe matrisi kullanilarak sec¢ildiginden, sezgisel ¢aprazlama yontemlerinin (AC, GAC,
SYC) hesaplama karmasiklig1 sezgisel olmayan yontemlerden (KEC, DC, SC, SDC, PDC,
MKC, KBC ve GKEC) daha fazladir.
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Tablo 3.4. Se¢im operatorlerin ¢elik verisi lizerinde karsilastiriimasi

Veri Seti | Sonuglar TS UO0S LSS 0SS BSS YTS KSDS | BMHS
Minimum | 32E+11 | 3.8E+11 | 44E+I1 | 5.6E+11 | 32E+11 | 3.6E+11 | 29E+11 | 2.5E+11
Ortalama | 4.43E+11 | 433E+11 | 5.12E+11 | 6.58E+11 | 3.85E+11 | 4.29E+11 | 3.52E+11 | 3.55E+11
oo | P 449E+10 | 3.01E+10 | 3.73E+10 | 7.48E+10 | 2.94E+10 | 3.97E+10 | 3.36E+10 | 429E+10
t-test -7.65 -8.03 -14.81 -18.91 -3.10 -6.80 0.32
(p degeri) | (2.32e-10) | (5.30e-11) | (2.21e-21) | (1.76e-26) | (0.002) | (6.11e-09) | (0.74) )
Siire(s) 21.58 18.11 20.96 2121 16.84 19.84 17.74 82.56
Minimum | 1.65E+12 | 1.77E+12 | 226E+12 | 2.67E+12 | |g1p+12 | 1.74E+12 | 1.37E+12 | 1.52E+12
Ortalama | 1.88E+12 | 1.90E+12 | 249E+12 | 299E+12 | {76p+12 | 1.92E+12 | L55E+12 | 1.64E+12
SD L.OIE+11 | 7.66E+10 | 128F+11 | 1.59E+11 | 6.62E+10 | 791E+10 | 7.64E+10 | 6.2E+10
random80 | t-test -10.99 -14.52 -32.56 -42.53 -7.80 -15.11 451
(p degeri) | (8.08¢-16) | (5.52e-21) | (5.76e-39) | (2.0e-45) | (1.27e-10) | (8.84e-22) | (3.1e-05) )
Siire(s) 87.30 87.03 111.64 104.57 78.26 86.11 88.58 232.31
Minimum | 2.95E+12 | 3.03E+12 | 3.96E+12 | 4.44E+12 | 2.82E+12 | 3.02E+12 | 2.40E+12 | 2.58E+12
Ortalama | 3.19E+12 | 329E+12 | 4.30E+12 | 5.19E+12 | 3.00E+12 | 3.24E+12 | 2.59E+12 | 2.77E+12
Celik SD 1.03E+11 | L.17E+11 | 177E+11 | 3.60E+11 | 1.02E+11 | 1.15E+11 | 1.05E+11 | 9.41e+10
verisi t-test -16.61 -19.03 -41.40 -35.08 -9.25 -17.03 6.37
(p degeri) | (1.02e-23) | (1.28e-26) | (9.01e-45) | (9.38e-41) | (5.10e-13) | (3.06e-24) | (3.2¢-08) )
Siire(s) 81.334 83.55 99.26 113.19 81.28 87.68 91.35 249.85
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Sekil 3.20. Secilim operatorlerinin ¢elik veri setindeki performanslari
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Tablo 3.5. Caprazlama operatorlerinin ¢elik verisi tizerinde karsilastiriimast

Veri Seti | Sonuglar KEC DC SC SDC PDC MKC KBC GKEC AC GAC SYC
Minimum | 6.50001E+11 | 7.30002E+11 | 4.20001E+11 | 5.50001E+11 | 4.80001E+11 | 3.60001E+11 1.15E+12 6.80002E+11 4.10001E+11 90000170388 1E+11
Ortalama | 7.34335E+11 | 8.26335E+11 | 5.37668E+11 | 6.94335E+11 | 6.67668E+11 | 4.81335E+11 | 1.25134E+12 | 7.83002E+11 5.35001E+11 90000176313 1.07667E+11
SD 3.96 E+10 4.45 E+10 4.46 E+10 5.25 E+10 8.06 E+10 5.75 E+10 392 E+10 4.05 E+10 4.65 E+10 6350 4.95 E+9
random30
t-test -87.53 -89.04 -53.93 -61.89 -38.59 -36.62 -159.45 -92.12 -51.50 -19.19
(p degeri) (2.61 e-63) (9.80 e-64) (2.91 e-51) (1.13 e-54) (4.65 e-43) (8.65 e-42) (2.37 e-78) (1.37 e-64) (4.01 e-50) (8.27 e-27)
Siire(s) 131.581 440.151 201.882 2446.189 4200.927 477.727 726.999 569.801 14282.664 61237.435 7298.804
Minimum | 2.58001E+12 | 2.88001E+12 | 2.07001E+12 | 2.50001E+12 | 2.29001E+12 | 1.85001E+12 | 4.14001E+12 | 2.77001E+12 1.44E+12 1E+11 1.30001E+11
Ortalama | 2.73867E+12 | 3.08434E+12 | 2.18901E+12 | 2.69667E+12 | 2.63767E+12 | 2.02501E+12 | 4.26367E+12 | 2.96601E+12 1.65334E+12 1.07334E+11 1.58334E+11
SD 7.68E+10 8.14E+10 6.06E+10 1.02E+11 1.37E+11 6.40 E+10 5.25E+10 7.93E+10 9.92E+10 512 E+9 1.49 E+10
random80
t-test -183.99 -196.48 -184.24 -135.76 -99.12 -160.67 -424.29 -193.69 -83.75 -17.64
(p degeri) (5.99 e-82) (1.33 e-83) (5.53 e-82) (2.61 e-74) (2.02 e-66) (1.53 e-78) (5.60 e-103) (3.06 e-83) (3.32¢-62) (5.41 e-25)
Siire(s) 214.971 1460.970 310.151 2655.861 5089.389 289.717 445.483 660.308 33795.042 197238.119 106913.926
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Tablo 3.5. devam ediyor

Veri Seti | Sonuglar KEC DC SC SDC PDC MKC KBC GKEC AC GAC SYC
Minimum | 4.30014E+12 | 4.96018E+12 | 3.43014E+12 | 4.05019E+12 | 4.2302E+12 | 3.32019E+12 | 7.05024E+12 | 4.67021E+12 3.89E+12 2.4E+11 3E+11
Ortalama | 4.65352E+12 | 5.15886E+12 | 3.7035E+12 | 4.53419E+12 | 4.4572E+12 | 3.49183E+12 | 7.24823E+12 | 4.96719E+12 4.12E+12 2.54E+11 3.38E+11
Celik SD 1.47E+11 1.27E+11 1.23E+11 1.80E+11 1.37E+11 1.00E+11 7.14E+10 1.29E+11 1.59E+11 9.16 E+9 2.77 E+10
verisi
t-test -160.23 -206.95 -149.90 -127.23 -164.47 -173.45 -522.97 -195.05 -130.17 -15.91
(p degeri) (1.79 e-78) (6.61 e-85) (8.46 e-77) (1.11 e-72) (3.95 e-79) (1.82 e-80) (3.04 e-108) (2.03 e-83) (2.97 e-73) (7.98 e-23)
Siire(s) 236.99 1655.23 338.26 3292.05 5590.67 306.01 476.73 746.62 38790.13 218974.25 148531.90
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Sekil 3.21. Caprazlama operatorlerinin ¢elik veri setindeki performanslari
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4. TARTISMA VE YORUM

Hem simetrik hem de asimetrik GSP veri setlerinde elde ettigimiz sonuglar literatiirde
yer alan ¢aligsmalarin sonuglari ile karsilastirilmistir. Ahmed ve ark. (2010) [58] KBC, GNC
ve SYC operatorlerinin performanslarini karsilastirmistir. Deneysel sonuglar, asimetrik ve
asimetrik veri kiimesindeki en etkili operatérin SYC yontemi ile sonuglandigini
gostermistir. Ornegin, kro124P veri kiimesinde KBC % 30.96, GNC %25.72 ve SYC %4.24
hata oranlartyla sonuglanirken, lin105 veri kiimesinde KBC %30.05, GNC %48.13 ve SYC

%2.52 hata oranlartyla sonug¢lanmaistir.

2017'de Hussain ve ark. [43] DC2 yontemini 6nermisler ve KEC, SC yontemleri ile
karsilastirmislardir. Deneysel sonuglar, 6nerilen yontemin, diger yontemlerden daha etkili
oldugunu gdstermistir. fri26 veri setinde yapilan deneylerde, KEC, SC ve DC2 operatorleri
i¢in sirasiyla, %12.70, %17.29 ve %12.16 hata oranlar1 elde edilirken, ftv170 veri setinde
%384.42, %451.72, %133.06 hata oranlar1 elde edilmistir.

2015 yilinda Khan, [66] sekiz farkli ¢aprazlama yani, INC, KEC, DC, KC, KBC,
TDSTC, ADC ve SYC operatorlerini karsilastirmak i¢in deneysel calisma yapmistir.
Calismada, ftv170 veri seti i¢in, SYC yontemi %29.27 hata orani ile en iyi performansi

gostermisir.

Ismkhan ve ark. (2015) [67], KEC, GKEC, GAA-2, AC, ISC ve MKO olmak iizere 6
farkli caprazlama operatoriinii karsilastirmustir. eil51 veri setinde, AC (%0.0), ISC (%0.0)

ve MKO (%0.7) hata oranlar1 agisindan en iyi performanslar1 gostermistir.

Gopal ve ark. [123] KEC, SC ve DC operatorlerini 6nerdikleri modifiyeli sirali
caprazlama (MSC) operatoriiyle karsilastirarak deneysel ¢alismalar yiiriittiiler. Onerilen
yontemin eil51 veri setinde %5 hata oraniyla optimum degere yakinsadigi ve sirasiyla KEC

(%125.35), SC (%129.57) ve DC (%169.95) hata oranlariyla sonuglandigi gosterilmistir.

Uray ve ark. (2023) [69] DKTC operatoriinii 6nermis ve EISC operatorii ile
karsilastirmistir. Veri seti olarak eil51 kullamlmis ve EISC operatorii %7.98 hata orania

sahipken, DKTC operatdrii %3.75 hata orantyla daha iyi performans gdstermistir.

Deneysel olarak elde ettigimiz en 1yi mutasyon DM operatorii ve GAC ¢aprazlama

yontemleri kullanilarak, 3 farkli segim yontemleri sirasiyla UOS, BSS ve 6nerilen KSDS ile
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elde edilen sonuglar, literatiirde yer alan deneysel sonuglar ile karsilagtirilmis ve 6zet tablosu

Tablo 4.1°de verilmistir.

Tablo 4.1. Literatiirde elde edilen sonuglar ile deneysel sonuglarimiz ile karsilagtiritlmasi

Literatiir Veri seti Yontemler Deneysel Sonuglar
Ahmad ve ark (2010) KBG (%30.96) GAC + UOS GAC + BSS GAC + KSDS
(58] krol24p | GNC (%25.72) (%8.91) (%7.73) (%6.54)
SYC (%4.24) ' ' '
Ahmad ve ark (2010) lin105 Iéig EZZZ%?;; GAC + UOS GAC + BSS GAC + KSDS
- 0]
[58] SYC (%2.52) (%1.33) (%0.73) (%1.16)
Hussain ve ark. (2017) 26 I;gc(:l%%zgjo) GAC + UOS GAC + BSS GAC + KSDS
[43] DC2 (12.16) (%0.00) (%0.00) (%0.00)
Hussain ve ark. (2017) ftv170 I;g((;%() ?5318‘;;2) GAC +UOS GAC+BSS GAC+KSDS
[43] DC2 (%133.06) (%16.58) (%13.39) (%10.96)
INC (%77.38)
KEC (%127.38
DC (%128.46)
KC (%206.92) GAC +UOS GAC+BSS GAC+KSDS
Khan (2015) [66] V170 e Be @%249.17) (%16.58) (%13.39) (%10.96)
TDSTC (%102.06)
ADC (%137.29)
SYC (%29.72)
KEC (%1.88)
GKEC (%1.64)
Ismkhan ve ark (2015) eilS1 AGA-2 (%0.47) GAC +UOS GAC +BSS GAC +KSDS
[67] AC (%0.0) (%1.77) (%1.08) (%1.52)
iSC (%0.0)
MKO (%0.7)
KEC (%125.35)
Gopal ve ark (2015) eilS1 SC (%129.57) GAC + UOS GAC + BSS GAC +KSDS
[123] DC (%169.95) (%1.77) (%1.08) (%1.52)
MSC (%5.0)

. . DKTC (%3.75) GAC +UOS GAC + BSS GAC +KSDS
Uray ve ark (2023) [69] eil51 EiSC (%7.98) %1.77) (%1.08) (%1.52)
Hussain ve ark (2020) fv33 PS((E;%QQZS)A' ) GAC + UOS GAC + BSS GAC + KSDS
[16] DC (%10.18) (%5.23) (%2.33) (%2.33)

0,
Hussain ve ark (2020) berlins2 ggc(;o/(o/cé %2)4 ) GAC + UOS GAC + BSS GAC + KSDS
[16] DC (%1.19) (%0.09) (%0.09) (%0.09)

0,
Hussain ve ark (2020) 70 ggc(;o/(f; 32)7) GAC + UOS GAC + BSS GAC + KSDS
[16] DC (%3.13) (%4.38) (%3.92) (%3.53)

O,
Hussain ve ark (2020) ftv170 ggg(:"/f, /(8,7(.):;:);) GAC +UOS GAC+BSS GAC+ KSDS
[16] DG (%9.07) (%16.58) (%13.39) (%10.96)
Hussain ve ark (2020) 1226 ggg(:éoé) ;2?0) GAC +UOS GAC+BSS GAC+KSDS
[16] DC (%1.62) (%0.83) (%0.83) (%0.83)

Uygulanan se¢ilim yontemlerinin avantaj ve dezavantajlar1 Tablo 4.2°te 6zetlenmistir.
Yiiksek kesif oram gosteren ydntemler arasinda dzellikle LSS ve USS 6ne ¢ikmaktadir. Bu
yontemler, bireyler arasindaki se¢im olasiliklarini daha homojen sekilde dagitarak,
popiilasyonda ¢esitliligin korunmasini saglar. Boylece algoritma, ¢oziim uzayinin daha genis

bolgelerini kesfedebilir ve yerel minimumlara sikigma riski azalir. Ancak bu yaklagimlarin
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dezavantaji, iyi bireylerin se¢ilme olasiliginin diisiik kalmasi nedeniyle algoritmanin

yakinsama hizinin diigmesidir. Bu da ¢6ziim kalitesinin daha geg iyilesmesine neden olabilir.

TS ve UOS yontemleri, yiiksek somiirii giicliyle 6ne ¢ikmaktadir. Bu operatérler,
yiiksek uygunluk degerine sahip bireyleri daha yiiksek olasilikla segerek bu bireylerin
popiilasyon icinde baskin hale gelmesini saglar. Boylece algoritma, iyi ¢oziimler etrafinda
yogunlasarak hizli bir yakinsama egilimi gosterir. Bununla birlikte, bu baskin secilim
stratejisi, popiilasyon i¢indeki genetik cesitliligi azaltir ve algoritmanin erken donemlerde
yerel optimuma sikisma riskini artirir. Bu durum 6zellikle karmasik ve ¢ok tepeli

problemlerde performans kaybina neden olabilir.

BSS, YTS, KSDS ve BMHS yontemleri, kesif ve somiirii arasinda daha dengeli bir
yapt sergilemistir. Bu yontemler, bir yandan iyi bireylerin secilmesini desteklerken, diger
yandan zayi1f bireylere de sinirh diizeyde sans tantyarak ¢esitliligi koruma egilimindedir. Bu
denge sayesinde, algoritmalar hem istikrarli bir yakinsama egilimi gosterir hem de farkli
¢oziim alanlarim kesfetme kapasitesini kismen korur. Ozellikle uzun vadeli ¢alismalarda ve

zorlu optimizasyon problemlerinde bu yontemler daha kararli ve tutarli performans

sergilemistir.
Tablo 4.2. Secim operatorleri avantaj ve dezavantajlari
Operatorler Avantajlar Dezavantajlar Egilim
En iyi uygunluk degerine Somiirii egilimli

. Uygulanmasi  kolay  bir sahip bireyin carkin biyiik

Uos tekniktir. kismin kapsamasi

e Bireylerin adil se¢ilme sansi. nedeniyle, diger bireylerin

. Cesitligi korur. se¢im sansi azalir.

Somiirii yapmaya yatkindir.

TS . Cesitliligi korur. Turnuva boyutu biyiidiikce Kiigiik  turnuva

. Paralel olarak uygulanabilir. ayni bireyin seg¢ilmesinden boyutu: kesif

. Siralama gerektirmez. dolay1 Qe$1ﬂlhk kayb1 Cglllmll,

e Turnuva boyutunda  bir olabilir. Biiyik  turnuva
degisiklikle, se¢im baskisi boyutu:  somiirii
degistirilebilir. egilimli

LSS/USS . Cesitligi korur. En iyi bireyler arasinda Kesif egilimli

. Secim baskisi parametrelerle belirgin fark olmadigindan
kontrol edilebilir. daha yavas yakinsamaya

neden olabilir.
Yiiksek hesaplama siiresi.
Kesif yapmaya yatkindir.

BSS e UOS’nin somiirii 6zelligini ve Gruplama sabit bdliimlere Dengeli:
LSS’nin  kesif  ozelligini ayrilmistir. Bu, tiim ¢oziim Elit grup: somiirii
birlestirerek dengeli se¢im alanim1 verimli bir sekilde egilimli
yapilmasini saglar. aramay1 zorlagtirabilir. Alt grup: kesif

Yerel minimumlarda egilimli
takilma riski.

YTS e Yeterli secilim baskisi. Secim baskist igin herhangi Dengeli
bir parametre ayarl
bulunmamaktadir.

Yiiksek hesaplama siiresi.
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Tablo 4.2. Devam ediyor

popiilasyon i¢indeki cesitlilik
ve jenerasyon orant
durumlarina gore once kesif
yaparak baslar daha sonra
sOmiirll yapmaya baslar.
Degisken secim baskis1

olarak kullanilacaginin
optimize edilmesini
gerektirir.

Yiiksek hesaplama siiresi

KSDS (Onerilen) Once kesif yapar, daha Algoritmanin ileri Dengeli:
sonraki agamalarda somiiriiye asamasinda cesitlilik Elit grup: somiirii
bagslar. metrikleri dikkate egilimli
Degisken segilim baskisi. alinmadigindan,  boliinme Alt grup: kesif
orani her durumda etkili egilimli
olmayabilir.
BMHS (Onerilen) Fuzzy kurallar1 dogrultusunda Hangi yontemlerin hibrit Dengeli

Ayrica, Tablo 4.3, istatistiksel sonuclara dayanarak gozlemlenen hibrit stratejilerin

avantaj ve dezavantajlarinin bir 6zetini sunmaktadir.

Tablo 4.3. Hibrit secim operatorleri avantaj ve dezavantajlart

sOmiirtiniin verimli bir sekilde
dengelenmesi.

Tam RL yontemlerine kiyasla
basittir.

olabilir.
Odiil kalitesine baghdir ve
dikkatli kullanim gerektirir.

Operatorler Avantajlari Dezavantajlar Egilim
DHS (Onerilen) Basit ve uygulamasi kolay. Problem dinamiklerine Dengeli
Ongoriilebilir ve diizgiin o uyarlanamaz.
artist. Zamanlama uygun degilse,
optimum olmayan
performansa neden olabilir.
BMHS (Onerilen) Cesitlilige ve yinelemeye Uyelik fonksiyonlarinin ve Dengeli
dayali olarak a'y1 uyarlar. kurallarmm  ayarlanmasini
Belirsizligi  ve  dogrusal gerektirir.
olmayan iliskileri iyi yonetir. Ek hesaplama yiikii.
ETHS (Onerilen) Hassas ¢esitlilik 6l¢iimii icin Hesaplama agisindan Dengeli
Shannon entropisini kullanir. maliyetli entropi
Popiilasyon cesitliligine hesaplamasi.
dayali dinamik o ayarlamasi. Glriltiye duyarlidir,
normalizasyon gerektirir.
AHS (Onerilen) En iyi ¢oziimdeki Gegmis ve  parametre Dengeli
iyilestirmeye dayali olarak ayarlamasi gerektirir.
a'y1 ayarlar. Kiigiik uygunluk
Diizgiinlestirme ve kararlilik degisikliklerine yavas tepki
saglar. Verir.
OUHS (Onerilen) Her birey kendi o'sin1 tagir ve Genom  ve  mutasyon Dengeli
cesitliligi miimkiin kilar. yonetimine karmagiklik
Erken yakinsamaya karst katar.
daha dayaniklidr. Analizi ve  ayarlamasi
zordur.
QOHS (Onerilen) Kesit/somiiri dengesini Parametre ayarlamasini Dengeli
saglayan o  politikalarmi O0grenmeyi gerektirir.
Ogrenir. Yiiksek hesaplama yiikii ve
Durumlar ve o arasindaki yavas ilk 6grenme.
karmagik iliskileri
kesfedebilir.
CKHHS (Onerilen) UCB araciligiyla kesif ve ik kesif asamasi verimsiz Dengeli

Mutasyon yontemleri i¢in gozlemlenen avantajlar, dezavantajlar ve kesif somiirii
egilimleri Tablo 4.4 te verilmistir. Yiiksek kesif egilimi gosteren yontemler arasinda YDM,
TCM ve EM o6ne ¢ikmaktadir. YDM yontemi, kromozom tizerindeki belirli bir alt dizinin
bagka bir konuma taginmasiyla gerceklestirilir. Bu islem, bireyin yapisinda biiyiik

degisiklikler meydana getirerek, ¢6ziim uzayinda yeni bolgelerin kesfedilmesine olanak

78



tanir. TCM operatorii, secilen bir alt diziyi ters ¢evirerek kromozomun yapisinda radikal
degisiklikler olusturur. Bu da genetik cesitliligi artirir ve algoritmanin farkli ¢oziim
alanlarini incelemesini saglar. Benzer sekilde, EM operatorii de bir genin bagka bir konuma
yerlestirilmesiyle ¢alisir ve birey iizerinde yeni gen dizilimlerinin olugsmasina imkan tanir.
Bu ii¢ yontemin ortak 6zelligi, algoritmanin erken donemlerinde kesfi destekleyerek, daha
genis bir ¢oziim uzayinda arama yapilmasini saglamasidir. Ancak bu yiiksek kesif kapasitesi,
iyi ¢oziimlerden uzaklasma ve yakinsama siiresinin uzamasi gibi dezavantajlara da yol

acabilmektedir.

Somiirti agirlikli mutasyon yontemleri ozellikle KM ve BTCM operatorlerinde
goriilmektedir. KM, rasgele secilen alt dizinin karistirilmasi ile uygulanir. Ancak, kesim
bolgeleri arasinda kalan bolge genellikle kiigiik secildiginde, cesitlilik yetersiz kalir ve
yapilan degisiklikler sadece mevcut ¢dziimiin ¢evresinde sinirli kalir. Ote yandan BTCM
belirli bir alt dizinin ters ¢evrilmesiyle gerceklestirilir. KM ile benzer sekilde, kesim bolgesi
arasinda kalan alt dizi kiiciik secildiginde, cesitlilik yetersiz kalir ve somiirii yapmaya

egilimlidir.

DM yontemi, kesif ve somiirii arasinda dengeli bir yap1 sergileyen mutasyon operatorii
olarak oOne c¢ikmaktadir. Bu yontem, kromozom {iizerindeki iki genin yerlerinin
degistirilmesiyle uygulanir. Gergeklestirilen degisim, hem birey yapisinda kiigiik 6l¢iide
farklilik yaratir hem de yeni dizilimlerin ortaya ¢ikmasina imkan tanir. DM, hem mevcut iyi
coziimlerden tamamen uzaklagmadan yerel c¢evrede iyilestirme yapar, hem de genetik
cesitliligi belirli diizeyde koruyarak ¢oziim uzaymin yeni bolgelerini kesfetme olasiligim
acik tutar. Bu denge 6zelligi sayesinde, literatiirde birgok calismada varsayilan mutasyon

yontemi olarak tercih edilmistir.

Tablo 4.4. Mutasyon operatdrleri avantaj ve dezavantajlari

Operatorler Avantajlar Dezavantajlari Egilim
. Alt dizileri koruyarak bagka | e Hesaplama maliyeti | o Kesif
YDM konuma tasir. yiiksektir. egilimli
e GSP gibi problemlerde | o Rastgele  yerlestirme
etkilidir. ¢oziimii bozabilir.
e  Uygulamasi basit ve hizli . Degisim ¢ok kiiciik | e  Dengeli
DM e GSP gibi siralama olabilir
problemlerinde temel | e Yeterli cesitlilik
yontem saglamayabilir.
. Alt dizi yapisini korur . Rastgele ters ¢evirme | Kesif
TCM e Yerel minimumlardan ¢Oziim kalitesini egilimli
kagmaya yardimci olur. olumsuz etkileyebilir.
e Uygulamasi basit ve hizli .. | e Somiirii
BTCM . ﬁ)@zﬂk yerel degisiklikler | ° E‘sﬁizr arama - etkisi egilimli
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Tablo 4.4. Devam ediyor

e Alt diziyi rastgele karistirir. * K?SIf glu o dusuk.t ur- ‘ S? rln urlu
KM e  Kiigiik bolgede rastgelelik *  Kirese optimuma eetimi
saglar ulasm_gda yetersiz
kalabilir.
. Onemli siralamalar1 | e Kesif
EM . Genetik ¢esitlilik saglar. bozabilir egilimli
e  Bazi problemlerde etkili. e  Yetersiz ¢Oziim uzayi
taramast olabilir.

Caprazlama yontemleri i¢in gozlemlenen avantajlar, dezavantajlar ve kesif somiirii
egilimleri Tablo 4.5’te verilmistir. Yiiksek kesif oranina sahip yontemler arasinda AC, KBC,
OX, MKC ve GAC operatorleri yer almaktadir. AC, bireyler arasinda agresif sekilde farkl
genetik yapilarin birlestirilmesini sagladigindan, ¢6ziim uzayinda ¢ok genis bir tarama
gerceklestirir. KBC, kenar bilgilerine odaklanarak benzersiz yollar olusturur ve cesitliligi
son derece artirir. SC, ebeveynler arasindaki gen siralarini yeni ve farkli bireyler tiretmek
icin kullanirken, MKC genetik materyali daha rastlantisal ve gesitli sekillerde aktardigi igin,
poplilasyona yliksek diizeyde varyasyon kazandirir ve ¢6ziim uzayinin daha genis alanlarinin
kesfedilmesine katki saglar. GAC ise greedy yapiy1 gelistirerek hem yap1 koruma hem de
cesitlilik tiretme kapasitesini en list seviyeye ¢ikarir. Bu yontemler sayesinde algoritma,
genis bir ¢oziim uzayinda farkli kombinasyonlar1 kesfedebilir. Ancak yiiksek kesif orani, iyi
¢coziimlere odaklanmay1 zorlastirdigi i¢in yakinsama siiresini uzatabilir ve kararliligi

azaltabilir.

Yiiksek somiiriiye sahip yontemler arasinda KEC, DC, GKEC ve kismen de olsa SDC
ile PDC yer almaktadir. DC, ebeveynlerden gelen genetik yapilar1 korumaya yonelik
davranarak, 1yi ¢oziimlerin daha ¢ok yayilmasinm saglar. KEC ise ebeveynlerin belirli bir
boliimiinii koruyarak cocuk iiretir, bu da elit ¢dzlimlerden uzaklagmay1 engeller. GKEC,
KEC’in gelistirilmis bir versiyonu olup, sémiirii giiclinii daha da artirmistir. SDC ve PDC da
genetik yapinin biliyliik kismini korudugundan, iyi bireylerin popiilasyona hdkim olmasina
neden olur. Bu operatdrlerin ortak avantaji hizli yakinsama ve elit bireylerin korunmasidir.
Ancak genetik cesitliligin azalmasi, algoritmanin erken jenerasyonlarda yerel minimumlarda

sikigmasina neden olabilir.

SYC operatorii, kesif ve somiirii arasinda daha dengeli bir yap1 sunmaktadir. SYC,
ebeveynlerden bilgi alirken ayn1 zamanda yeni yapilar olusturabilme kabiliyetine sahiptir.
Bu sayede, algoritmanin hem mevcut iyi ¢6ziimlerden faydalanmasi hem de ¢6ziim uzayinin

yeni kisimlaria yonelmesi miimkiin olur. SDC ve PDC her ne kadar somiirii agirlikli olsa
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da Sekil 3.16’da sunulan %16 civarindaki kesif oranlariyla az da olsa ¢esitlilik saglarlar. Bu

operatorler, 6zellikle orta jenerasyonlarda algoritmanin kararliligin1 koruyarak hem ¢6ziim

kalitesi hem de ¢esitliligi dengelemek adina faydalidir.

Tablo 4.5. Caprazlama operatorleri avantaj ve dezavantajlari

Operatorler Avantajlar Dezavantajlari Egilim
Ebeveynlerin genetik bilgilerini
belli bir bolgede dogrudan aktarir. | ¢  Yerlestirme g¢akigmalarinin
Hem pozisyon hem de siralama ¢Ozlimii karmagiktir. [T,
¢ bilgisi korunur. . Cesitlilik olusturma giici Somiiri egilimli
Permiitasyon problemleri igin stnrhidir.
uygundur (6zellikle GSP)
Her gen yalnizca bir ebeveynden P
gelir (6zgiin aktarim) ¢ BlaZI.l. dOl’lgl.l.le}‘k gokl.ll.(lisa
DC Pozisyon ve yapt iliskileri olabilir — dusq . gele m Somiirii egilimli
Korunur. . err zamaqlgtklll yeni birey
Tekrarlayan gen problemi olmaz retmeyebilir.
Kopyalanan alt dizinin disindaki ¢ ll((;zllllen altenl(ierl dllskllr;d;
genler, ikinci ebeveynin sirasina ebevevn der% Konvalandiz:
SC gore yerlestirildiginden siralama ebeveynd " f’y & Kesif egilimli
bozulmaz. 1gi(r1b§;l§§1t1 yapilar ortaya
Permiitasyon koruyucudur. o
. Kesif yapmaya yatkindir
. Uretilen bireyler
Alt diziden bagimsiz olarak genler ebeveynlere ¢ok
SDC belirli pozisyonlara benzeyebilir, gesitlilik Somiirii egilimli
yerlestirildiginden, yap1 daha sabit sinirh olabilir.
kalir. . Somiirii yapmaya yatkindir
Belirli genlerin pozisyonlarin1 | © Az pozisyon segilirse cocuk
PDC ebeveynden koruyarak aktarir. birey ebeveynlere ¢ok Somiirii egilimli
Genetik yap1y1 kismen korur. benzer olabilir
. Somiirii yapmaya yatkindir
Ebeveynlerden gelen genlerin ¢ bAlit .(.111(21 (;olglkilixg:kse, girfg
belirli pozisyonlara gore ebz\lfle nden famamlamrgve
MKC aktarilmasi, ¢O6zim  yapismimn o itliy aptlar ortava Kesif egilimli
belirli boliimlerinin  korunmasini gesitl - yap Y
saglar. ) ¢ikabilir.
) Kesif yapmaya yatkindir
F?F;ﬂﬁ:&;i‘ﬁlenm korur (GSP . Veri yapist  karmagiktir
KBC DQ h - | baglantil (komsuluk listesi gerekir) Kesif egilimli
olis?urabg]ilr yo aglantiian | vijksek hesaplama siiresi
KEC'e gore daha esnektir. * Egrilll ;afiet)sllabilir KEC’ten
GKEC Siralama ve pozisyon koruma daha | d$ bekl ' cesitlilisi Somiirii egilimli
dengelidir Uygulamada be enen cesitliligi
: her zaman saglamayabilir.
Sezgisel kurallarla birey tiretir (Or.
kisa mesafeyi seg)
AC En genis kesif kabiliyetine | 5  &OKyavas yakinsama Kesif egilimli
sahiptir. Kararsiz ¢oziim tiretimi
Cok sayida alternatif ¢6zlim tretir.
AC’in eksiklerini iyilestirir.
Sezgisel kurallarla birey tiretir (or. o e
GAC kisa mesafeyi seg) e  Yiiksek hesaplama siiresi Kegif egilimli
Hizli yakinsama saglar.
Sezgisel kurallarla birey tiretir (Or. UZl.m. i siireli gahsmala@a
. cesitliligin korunmast i¢in .
SYC kisa mesafeyi seg) . . Dengeli
Hizli vak 51 mutasyon ile  desteklenmesi
1zl1 yakinsama saglar. gerekir.
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5. SONUC

Kesif ve somiirii arasindaki dengeyi iyilestirmek i¢in se¢ilim yontemleri yeni alanlarin
kesfedilmesinde hayati bir role sahiptir. UOS se¢ilim yontemi sadece somiirii lizerinde etkili
iken, LSS secilim yontemi kesif yapmaya yatkindir. Kesif ve sOmiirli dengesinin
tyilestirilmesi amaciyla, KSDS se¢cim yontemi Onerildi. Poplilasyon en iyiden kotliye
stralanir ve iki alt listeye boliiniir: giiglii bireyler, somiirii adaylari listesi olarak belirlenirken,
daha zayif bireyler ise kesif adaylari listesini olusturmaktadir. Se¢im isleminin ilk
asamasinda, adaylar kesif listesinden se¢ilmis ve daha sonra somiirii listesinden adaylar
kesif-somiirii katsayilar glincellenerek secilmistir. Bu siireg, popiilasyon i¢indeki ¢esitliligin
korunmasini ve en uygun bireylerin sonraki nesillere aktarilmasini saglar. Ayrica KSDS,
YTS ve UOS yontemlerin 6zellikleri bir araya getiren hibrit se¢im yaklagimi 6nerildi. Hibrit
yontemde kesif ve somiirii kontroliinli yonetmek amaciyla, parametresi i¢in deterministik,
bulanik mantik, entropi tabanli, adaptif, kendini uyarlamali, Q-6grenme ve ¢ok kollu haydut

tabanli giincelleme stratejileri onerilmistir.

Onceki yapilan ¢alismalar dikkate alinarak literatiirdeki 11 simetrik ve 19 asimetrik
TSPLIB veri seti iizerinde analiz edilmistir. Operatorlerin birden fazla veri kiimesindeki
ortalama performansi, kritik fark diyagramlar1 kullanilarak istatistiksel olarak
degerlendirildi. Yapilan deneysel sonuglarda se¢im yontemleri arasindan en verimli yontem
QOHS olurken, mutasyon operatdrlerinde DM yontemi olmustur. Caprazlama ydntemleri
icin GAC operatoriiniin diger yontemlere goére daha 1yi performans gosterdigi

gozlemlenmistir.

Celik tiretiminde genislik, kalinlik, sertlik, kilavuz ¢ekme sicakligi, son islem sicaklig
ve sarma sicakligi gibi haddelenmis levha parametreleri arasindaki nitelik farkini en aza
indirmek amaciyla, problem asimetrik GSP olarak modellenmistir. Onerilen operatérler,
aragtirmacilar tarafindan gergek diinya problemlerini ele almak icin literatiirde belgelenen

mevcut operatdrlere bir alternatif olarak kullanilabilir.

82



(1]

(2]

(3]

(4]

[5]

(6]

[7]

(8]

KAYNAKLAR

A. A. Muazu, A. S. Hashim and A. Sarlan, "Review of nature inspired metaheuristic
algorithm selection for combinatorial t-way testing," IEEE Access, vol. 10, p. 27404—
27431, 2022.

R. Matai, S. P. Singh and M. L. Mittal, "Traveling salesman problem: an overview of
applications, formulations, and solution approaches," Traveling salesman problem,

theory and applications, vol. 1, p. 1-25, 2010.

C. Cariou, L. Moiroux-Arvis, F. Pinet and J.-P. Chanet, "Evolutionary algorithm with
geometrical heuristics for solving the Close Enough Traveling Salesman Problem:

Application to the trajectory planning of an Unmanned Aerial Vehicle," Algorithms,

vol. 16, p. 44, 2023.

J. Stork, A. E. Eiben and T. Bartz-Beielstein, "A new taxonomy of global
optimization algorithms," Natural Computing, p. 1-24, 2020.

H. M. Pandey, A. Chaudhary and D. Mehrotra, "A comparative review of approaches
to prevent premature convergence in GA," Applied Soft Computing, vol. 24, p. 1047—
1077, 2014.

T. Back, "Selective pressure in evolutionary algorithms: A characterization of
selection mechanisms," in Proceedings of the first IEEE conference on evolutionary

computation. IEEE World Congress on Computational Intelligence, 1994.

D. Gupta and S. Ghafir, "An overview of methods maintaining diversity in genetic
algorithms," International journal of emerging technology and advanced engineering,

vol. 2, p. 5660, 2012.

Y. Yang, Y. Yang and B. Liao, "Dual population multi-objective evolutionary
algorithm for dynamic co-transformations,”" Evolutionary Intelligence, vol. 17, p.

3269-3289, 2024.

83



[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

M. Pulat and I. D. Kocakog, "Gezgin satict probleminin genetik algoritmalar
kullanarak ¢6ziimiinde ¢aprazlama operatorlerinin 6rnek olaylar bazli incelenmesi,"

[zmir Iktisat Dergisi, vol. 34, p. 225-243, 2019.

K. Pulji¢ and R. Manger, "Comparison of eight evolutionary crossover operators for
the vehicle routing problem," Mathematical Communications, vol. 18, p. 359-375,

2013.

O. Al Jadaan, L. Rajamani and C. R. Rao, "Improved Selection Operator for GA.,"
Journal of Theoretical & Applied Information Technology, vol. 4, 2008.

N. M. Razali and J. Geraghty, "Genetic algorithm performance with different
selection strategies in solving TSP," in Proceedings of the world congress on

engineering, 2011.

H. M. Pandey, "Performance evaluation of selection methods of genetic algorithm

and network security concerns," Procedia Computer Science, vol. 78, p. 13—18, 2016.

A. Shukla, H. M. Pandey and D. Mehrotra, "Comparative review of selection
techniques in genetic algorithm," in 2015 international conference on futuristic trends

on computational analysis and knowledge management (ABLAZE), 2015.

J. H. Holland, "Adaptation in natural and artificial systems: an introductory analysis

with applications to biology, control, and artificial intelligence," MIT press, 1992.

A. Hussain and Y. S. Muhammad, "Trade-off between exploration and exploitation
with genetic algorithm using a novel selection operator," Complex & intelligent

systems, vol. 6, p. 1-14, 2020.

S. Yasir Abbas Naqvi and Z. Igbal, "To improve the performance of genetic
algorithms by using a novel selection operator," Journal of Statistical Computation

and Simulation, vol. 93, p. 3067-3081, 2023.

84



[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

A. Hussain, S. Riaz, M. S. Amjad and E. u. Haq, "Genetic algorithm with a new
round-robin based tournament selection: Statistical properties analysis," Plos one,

vol. 17, p. 0274456, 2022.

T. Back, "Evolutionary algorithms in theory and practice: evolution strategies,

evolutionary programming, genetic algorithms", Oxford university press, 1996.

B. A. Julstrom, "It's all the same to me: Revisiting rank-based probabilities and
tournaments," in Proceedings of the 1999 Congress on Evolutionary Computation-

CEC99 (Cat. No. 99TH8406), 1999.

S. Prayudani, A. Hizriadi, E. B. Nababan and S. Suwilo, "Analysis effect of
tournament selection on genetic algorithm performance in traveling salesman

problem (TSP)," in Journal of Physics: Conference Series, 2020.

J. E. Baker, "Reducing bias and inefficiency in the selection algorithm," in

Proceedings of the second international conference on genetic algorithms, 1987.

K. Jebari and M. Madiafi, "Selection methods for genetic algorithms," International

Journal of Emerging Sciences, vol. 3, p. 333-344, 2013.

H. Miihlenbein and D. Schlierkamp-Voosen, "Predictive models for the breeder
genetic algorithm I. Continuous parameter optimization," Evolutionary computation,

vol. 1, p. 2549, 1993.

T. Blickle and L. Thiele, "A comparison of selection schemes used in evolutionary

algorithms," Evolutionary Computation, vol. 4, p. 361-394, 1996.

J. E. Baker, "Adaptive selection methods for genetic algorithms," in Proceedings of

the first international conference on genetic algorithms and their applications, 2014.

Z. Michalewicz, "Genetic algorithms+data structures= evolution programs," Springer

Science & Business Media, 2013.

85



(28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

N. Lukkananuruk and S. Hengpraprohm, "The Distance-Based Selection Technique
for Crossover in Genetic Algorithm," in 2022 19th International Joint Conference on

Computer Science and Software Engineering (JCSSE), 2022.

S. Kirkpatrick, C. D. Gelatt Jr and M. P. Vecchi, "Optimization by simulated
annealing," science, vol. 220, p. 671-680, 1983.

N. Saini, "Review of selection methods in genetic algorithms," International Journal

of Engineering and Computer Science, vol. 6, p. 22261-22263, 2017.

S. L. Yadav and A. Sohal, "Comparative study of different selection techniques in
genetic algorithm," International Journal of Engineering, Science and Mathematics,

vol. 6, p. 174-180, 2017.

K. A. De Jong, "An analysis of the behavior of a class of genetic adaptive systems,"

University of Michigan, 1975.

C. Chudasama, S. M. Shah and M. Panchal, "Comparison of parents selection
methods of genetic algorithm for TSP," in International conference on computer

communication and networks CSI-COMNET-2011, Proceedings, 2011.

F. Yu, X. Fu, H. Li and G. Dong, "Improved roulette wheel selection-based genetic
algorithm for TSP," in 2016 International conference on network and information

systems for computers (ICNISC), 2016.

E.-u. Haq, I. Ahmad, A. Hussain and I. M. Almanjahie, "A novel selection approach
for genetic algorithms for global optimization of multimodal continuous functions,"

Computational intelligence and neuroscience, vol. 2019, p. 8640218, 2019.

M. F. Azeem and A. M. Saad, "Modified queen bee evolution based genetic algorithm
for tuning of scaling factors of fuzzy knowledge base controller," in Proceedings of

the IEEE INDICON 2004. First India Annual Conference, 2004., 2004.

86



[37]

[38]

[39]

[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

R. Abd Rahman, R. Ramli, Z. Jamari and K. R. Ku-Mahamud, "Evolutionary
Algorithm with Roulette-Tournament Selection for Solving Aquaculture Diet

Formulation," Mathematical Problems in Engineering, vol. 2016, p. 3672758, 2016.

M. Kaya, "The effects of two new crossover operators on genetic algorithm

performance," Applied soft computing, vol. 11, p. 881-890, 2011.

H.-L. Wang, Q. Yang, X.-D. Gao and Z.-Y. Lu, "Population-Level Hybridization
between Roulette Wheel Selection and Tournament Selection for Particle Swarm

Optimization," in 2024 11th International Conference on Machine Intelligence

Theory and Applications (MiTA), 2024.

M. K. Rafsanjani and S. Eskandari, "A new combinational selection operator in

genetic algorithm," Indian Journal of Science and Technology, vol. 5, 2012.

M. K. Rafsanjani and S. Eskandari, "The effect of a new generation based sequential
selection operator on the performance of genetic algorithm," Indian Journal of

Science and Technology, vol. 5, p. 3758-3761, 2012.

O. Abdoun and J. Abouchabaka, "A comparative study of adaptive crossover
operators for genetic algorithms to resolve the traveling salesman problem," arXiv

preprint arXiv:1203.3097, 2012.

A. Hussain, Y. S. Muhammad, M. Nauman Sajid, I. Hussain, A. Mohamd Shoukry
and S. Gani, "Genetic algorithm for traveling salesman problem with modified cycle

crossover operator,” Computational intelligence and neuroscience, vol. 2017, 2017.

A. Hussain, Y. S. Muhammad and M. N. Sajid, "An improved genetic algorithm
crossover operator for traveling salesman problem," Turkish Journal of Mathematics

and Computer Science, vol. 9, p. 1-13, 2018.

A. Hussain and I. Ahmad, "Development a new crossover scheme for traveling
salesman problem by aid of genetic algorithm," Int. J. Intell. Syst. Appl, vol. 11, p.
46-52, 2019.

87



[46]

[47]

[48]

[49]

[50]

[51]

[52]

[53]

S. Akter, N. Nahar, M. ShahadatHossain and K. Andersson, "A new crossover
technique to improve genetic algorithm and its application to TSP," in 2019

International Conference on Electrical, Computer and Communication Engineering

(ECCE), 2019.

M. A. Al-Omeer and Z. H. Ahmed, "Comparative study of crossover operators for
the MTSP," in 2019 International Conference on Computer and Information Sciences

(ICCIS), 2019.

M. Kuroda, K. Yamamori, M. Munetomo, M. Yasunaga and 1. Yoshihara,
"Development of a novel crossover of hybrid genetic algorithms for large-scale

traveling salesman problems," Artificial Life and Robotics, vol. 15, p. 547-550, 2010.

A. Hussain, Y. S. Muhammad and M. N. Sajid, "A simulated study of genetic
algorithm with a new crossover operator using traveling salesman problem," Punjab

University Journal of Mathematics, vol. 51, 2020.

Z. H. Ahmed, "Adaptive sequential constructive crossover operator in a genetic
algorithm for solving the traveling salesman problem," International Journal of

Advanced Computer Science and Applications, vol. 11, 2020.

Z. H. Ahmed, "Genetic algorithm with comprehensive sequential constructive
crossover for the travelling salesman problem," International Journal of Advanced

Computer Science and Applications, vol. 11, 2020.

R. T. Bye, M. Gribbestad, R. Chandra and O. L. Osen, "A comparison of ga crossover
and mutation methods for the traveling salesman problem," in Innovations in

Computational Intelligence and Computer Vision: Proceedings of ICICV 2020, 2021.

X.-A. Dou, Q. Yang, X.-D. Gao, Z.-Y. Lu and J. Zhang, "A Comparative Study on
Crossover Operators of Genetic Algorithm for Traveling Salesman Problem," in 2023
15th International Conference on Advanced Computational Intelligence (ICACI),

2023.

88



[54]

[55]

[56]

[57]

[58]

[59]

[60]

[61]

[62]

H. Bennaceur and E. Alanzi, "Genetic algorithm for the travelling salesman problem
using enhanced sequential constructive crossover operator," International Journal of

Computer Science and Security (IICSS), vol. 11, p. 42, 2017.

G. Tao and Z. Michalewicz, "Inver-over operator for the TSP," in International

Conference on Parallel Problem Solving from Nature, 1998.

G. Ugoluk, "Genetic algorithm solution of the TSP avoiding special crossover and

mutation," Intelligent Automation & Soft Computing, vol. 8, p. 265-272, 2002.

L.-Y. Wang, J. Zhang and H. Li, "An improved genetic algorithm for tsp," in 2007

International Conference on Machine Learning and Cybernetics, 2007.

Z. H. Ahmed, "Genetic algorithm for the traveling salesman problem using sequential
constructive crossover operator,” International Journal of Biometrics &

Bioinformatics (IJBB), vol. 3, p. 96, 2010.

S. B. Dalkilic, A. Ozgiir and H. Erdem, "A Comparison of Crossover Operators in
Genetic Algorithms for Steel Domain," in Steel 4.0: Digitalization in Steel Industry,

Springer, 2024, p. 103—-123.

F. Su, F. Zhu, Z. Yin, H. Yao, Q. Wang and W. Dong, "New crossover operator of
genetic algorithms for the TSP," in 2009 International Joint Conference on

Computational Sciences and Optimization, 2009.

D. Satyananda, "Modification of Crossover Operator on GA Application for TSP," in
Proceeding of International Conference On Research, Implementation And Education

Of Mathematics And Sciences, 2015.

P. Zhang, J. Wang, Z. Tian, S. Sun, J. Li and J. Yang, "A genetic algorithm with

jumping gene and heuristic operators for traveling salesman problem," Applied Soft

Computing, vol. 127, p. 109339, 2022.

&9



[63]

[64]

[65]

[66]

[67]

[68]

[69]

[70]

[71]

P. D. Thanh, H. T. T. Binh and B. T. Lam, "New mechanism of combination
crossover operators in genetic algorithm for solving the traveling salesman problem,"

Advances in Intelligent Systems and Computing, vol. 326, p. 367-379, 2015.

A. B. A. Hassanat and E. Alkafaween, "On enhancing genetic algorithms using new
crossovers," International Journal of Computer Applications in Technology, vol. 55,

p. 202212, 2017.

B. Koohestani, "A crossover operator for improving the efficiency of permutation-
based genetic algorithms," Expert Systems with Applications, vol. 151, p. 113381,
2020.

I. H. Khan, "Assessing different crossover operators for travelling salesman
problem," International Journal of Intelligent Systems and Applications, vol. 7, p. 19—

25, 2015.

H. Ismkhan and K. Zamanifar, "Study of some recent crossovers effects on speed and

accuracy of genetic algorithm, using symmetric travelling salesman problem," arXiv

preprint arXiv:1504.02590, 2015.

H. Ismkhan and K. Zamanifar, "Developing improved greedy crossover to solve

symmetric traveling salesman problem," arXiv preprint arXiv:1209.5339, 2012.

M. Uray, S. Wintersteller and S. Huber, "CSRX: A novel Crossover Operator for a
Genetic Algorithm applied to the Traveling Salesperson Problem," arXiv preprint

arXiv:2303.12447, 2023.

A. Ozgiir, Y. Uygun and M.-T. Hiitt, "A review of planning and scheduling methods
for hot rolling mills in steel production,” Computers & Industrial Engineering, vol.

151, p. 106606, 2021.

F. Su, L. Kong, H. Wang and Z. Wen, "Modeling and application for rolling
scheduling problem based on TSP," Applied Mathematics and Computation, vol. 407,
p- 126333, 2021.

90



[72]

[73]

[74]

[75]

[76]

[77]

[78]

[79]

[80]

E. Balas, "The prize collecting traveling salesman problem," Networks, vol. 19, p.

621-636, 1989.

E. D. Kosiba, J. R. Wright and A. E. Cobbs, "Discrete event sequencing as a traveling
salesman problem," Computers in Industry, vol. 19, p. 317-327, 1992.

L. Lopez, M. W. Carter and M. Gendreau, "The hot strip mill production scheduling
problem: A tabu search approach," European Journal of Operational Research, vol.

106, p. 317-335, 1998.

L. Tang,J. Liu, A. Rong and Z. Yang, "A multiple traveling salesman problem model
for hot rolling scheduling in Shanghai Baoshan Iron & Steel Complex," European

Journal of Operational Research, vol. 124, p. 267-282, 2000.

T. Zhang, W. A. Chaovalitwongse, Y.-J. Zhang and P. M. Pardalos, "The hot-rolling
batch scheduling method based on the prize collecting vehicle routing problem,"

Journal of Industrial and Management Optimization, vol. 5, p. 749765, 2009.

L. Tang, X. Zhang and Q. Guo, "Two hybrid metaheuristic algorithms for hot rolling
scheduling," ISIJ international, vol. 49, p. 529-538, 2009.

Y. Xue, N. Sun, J. Fei and M. Hua, "Optimum hot rolling plan with modified discrete
particle swarm optimization," in 2010 IEEE International Symposium on Intelligent

Control, 2010.

J. Zhao, Q. Liu, W. Wang, Z. Wei and P. Shi, "A paralle] immune algorithm for
traveling salesman problem and its application on cold rolling scheduling,"

Information Sciences, vol. 181, p. 1212-1223, 2011.

T. Yang, S. Zhang and C. Li, "A multi-objective hyper-heuristic algorithm based on
adaptive epsilon-greedy selection," Complex & Intelligent Systems, vol. 7, p. 765—
780, 2021.

91



[81]

[82]

[83]

[84]

[85]

[86]

[87]

[88]

[89]

S. B. Dalkilig, A. Ozgiir and H. Erdem, "Balancing exploration and exploitation in
genetic algorithm optimization: a novel selection operator,” Evolutionary

Intelligence, vol. 18, p. 40, 2025.

Y. Zhang, G. Chen, L. Cheng, Q. Wang and Q. Li, "Methods to balance the
exploration and exploitation in differential evolution from different scales: A survey,"

Neurocomputing, vol. 561, p. 126899, 2023.

G. Karafotias, M. Hoogendoorn and A. E. Eiben, "Parameter control in evolutionary
algorithms: Trends and challenges," IEEE Transactions on Evolutionary

Computation, vol. 19, p. 167-187, 2014.

D. E. Goldberg, "A note on Boltzmann tournament selection for genetic algorithms
and population-oriented simulated annealing,” Complex Systems, vol. 4, p. 445-460,

1990.

M. De la Maza and B. Tidor, "Boltzmannn weighted selection improves performance

of genetic algorithms," 1991.

A. Slowik, "Fuzzy control of trade-off between exploration and exploitation
properties of evolutionary algorithms," in International Conference on Hybrid

Artificial Intelligence Systems, 2011.

M. Affenzeller, "Segregative Genetic Algorithms (SEGA): A hybrid superstructure
upwards compatible to genetic algorithms for retarding premature convergence.," Int.

J. Comput. Syst. Signal, vol. 2, p. 16-30, 2001.

G. Rudolph and J. Sprave, "A cellular genetic algorithm with self-adjusting
acceptance threshold," in First International Conference on Genetic Algorithms in

Engineering Systems: Innovations and Applications, 1995.

T. Back, "Self-adaptation in genetic algorithms," in Proceedings of the first european

conference on artificial life, 1992.

92



[90]

[91]

[92]

[93]

[94]

[95]

[96]

[97]

[98]

[99]

J. Smith and T. C. Fogarty, "Self adaptation of mutation rates in a steady state genetic
algorithm," in Proceedings of IEEE international conference on evolutionary

computation, 1996.

T. Biack and M. Schiitz, "Intelligent mutation rate control in canonical genetic
algorithms," in International Symposium on Methodologies for Intelligent Systems,

1996.

R. K. Ursem, "Diversity-guided evolutionary algorithms," in International conference

on parallel problem solving from nature, 2002.

S.-H. Liu, M. Mernik and B. R. Bryant, "To explore or to exploit: An entropy-driven
approach for evolutionary algorithms," International journal of knowledge-based and

intelligent engineering systems, vol. 13, p. 185-206, 2009.

T. N. Huynh, D. T. T. Do and J. Lee, "Q-Learning-based parameter control in
differential evolution for structural optimization," Applied Soft Computing, vol. 107,

p. 107464, 2021.

H. Zhang, J. Sun, T. Béck, Q. Zhang and Z. Xu, "Controlling sequential hybrid
evolutionary algorithm by g-learning," IEEE Computational Intelligence Magazine,

vol. 18, no. 1, p. 84-103, 2023.

A. Fialho, L. Da Costa, M. Schoenauer and M. Sebag, "Analyzing bandit-based
adaptive operator selection mechanisms,” Annals of Mathematics and Artificial

Intelligence, vol. 60, p. 25-64, 2010.

L. Flores-Torres, M. Quiroz-Castellanos, O. Ramos-Figueroa and S. Amador-Larrea,
"An experimental approach to design deterministic and adaptive control schemes for

grouping genetic algorithms," Neural Computing and Applications, p. 1-30, 2025.

C. E. Shannon, "A mathematical theory of communication," The Bell system

technical journal, vol. 27, p. 379-423, 1948.

A. E. Eiben and J. E. Smith, "Introduction to evolutionary computing," 2015.

93



[100] C. J. C. H. Watkins and P. Dayan, "Q-learning," Machine learning, vol. 8, p. 279—
292, 1992.

[101] A. Fialho, R. Ros, M. Schoenauer and M. Sebag, "Comparison-based adaptive
strategy selection with bandits in differential evolution," p. 194—203, 2010.

[102] P. Auer, N. Cesa-Bianchi and P. Fischer, "Finite-time analysis of the multiarmed

bandit problem," Machine learning, vol. 47, p. 235-256, 2002.

[103] S. B. Dalkilig, A. Ozgiir and H. Erdem, "Comparison of Genetic Crossover Operators

for Traveling Salesman Problem.," Gazi University Journal of Science, vol. 38, 2025.

[104] D. E. Goldberg and R. Lingle, "Alleles, loci, and the traveling salesman problem," in
Proceedings of the first international conference on genetic algorithms and their

applications, 2014.

[105] P. Larranaga, C. M. H. Kuijpers, R. H. Murga, 1. Inza and S. Dizdarevic, "Genetic
algorithms for the travelling salesman problem: A review of representations and

operators," Artificial intelligence review, vol. 13, p. 129-170, 1999.

[106] I. M. Oliver, D. Smith and J. R. C. Holland, "Study of permutation crossover
operators on the traveling salesman problem," in Genetic algorithms and their
applications: proceedings of the second International Conference on Genetic
Algorithms: July 28-31, 1987 at the Massachusetts Institute of Technology,
Cambridge, MA, 1987.

[107] D. Lawrence, "Handbook of genetic algorithms," Van Nostrand Reinhold, 1991.

[108] G. Syswerda, "Schedule optimization using genetic algorithms," Handbook of genetic

algorithms, 1991.

[109] L. D. Whitley, T. Starkweather and D. Fuquay, "Scheduling problems and traveling

salesmen: The genetic edge recombination operator," in ICGA, 1989.

94



[110] H. Miihlenbein, M. Gorges-Schleuter and O. Krdamer, "Evolution algorithms in

combinatorial optimization," Parallel computing, vol. 7, p. 65-85, 1988.

[111] Z. Tao, "TSP Problem solution based on improved Genetic Algorithm," in 2008

Fourth International Conference on Natural Computation, 2008.

[112] J. Grefenstette, R. Gopal, B. Rosmaita and D. Van Gucht, "Genetic algorithms for the
traveling salesman problem," in Proceedings of the first International Conference on

Genetic Algorithms and their Applications, 2014.

[113] S. Samanta, A. De and S. Singha, "Solution of traveling salesman problem on scx
based selection with performance analysis using genetic algorithm," International

Journal of Engineering Science and Technology, vol. 3, 2011.

[114]]J. Derrac, S. Garcia, D. Molina and F. Herrera, "A practical tutorial on the use of
nonparametric statistical tests as a methodology for comparing evolutionary and
swarm intelligence algorithms," Swarm and Evolutionary Computation, vol. 1, p. 3—

18, 2011.

[115] A. Ozgl'ir, "Classifier Selection in Resource Limited Hardware: Decision Analysis
and Resolution Approach," Journal of Intelligent Systems: Theory and Applications,
vol. 4, p. 37-42, 2021.

[116] J. Dem§ar, "Statistical comparisons of classifiers over multiple data sets," Journal of

Machine learning research, vol. 7, p. 1-30, 2006.

[117] R. W. Morrison and K. A. De Jong, "Measurement of population diversity," in

International conference on artificial evolution (evolution artificielle), 2001.

[118] K. Hussain, M. N. M. Salleh, S. Cheng and Y. Shi, "On the exploration and
exploitation in popular swarm-based metaheuristic algorithms," Neural Computing

and Applications, vol. 31, p. 7665-7683, 2019.

[119] G. Reinelt, "Tsplib95," Interdisziplindres Zentrum fiir Wissenschaftliches Rechnen
(IWR), Heidelberg, vol. 338, p. 1-16, 1995.

95



[120] M. Friedman, "A comparison of alternative tests of significance for the problem of m

rankings," The annals of mathematical statistics, vol. 11, p. 86-92, 1940.

[121] A. Benavoli, G. Corani and F. Mangili, "Should we really use post-hoc tests based on
mean-ranks?," The Journal of Machine Learning Research, vol. 17, p. 152-161, 2016.

[122] D. C. Merten, "Improved Steel Production Planning through Data Analysis and
Optimization," 2023.

[123] G. Gopal, R. Kumar, I. Jawa and N. Kumar, "Enhanced order crossover for
permutation problems," International Journal of Innovative Research in Science,

Engineering and Technology, vol. 4, 2015.

96



EKLER

EK 1: Secilim Operatorlerinin Jenerasyon-Uygunluk Performanslar:
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EK 2: Secilim Operatorlerinin Karsilastirilmasi

Veri Seti Sonuglar TS uosS LSS Uss BSS YTS KSDS BMHS
Mini 2707.00 2707.00 2707.00 2707.00 2707.00 2707.00 2707.00 2707.00
inimum
(%0.00) (%0.00) (%0.00) (%0.00) (%0.00) (%0.00) (%0.00) (%0.00)
Ortal 2939.17 2827.50 2823.40 2824.37 2844.90 2828.57 2807.27 2799.83
rtalama
(%8.57) (%4.45) (%4.29) (%4.33) (%5.09) (%4.49) (%3.70) (%3.42)
ar2l
SD 175.28 146.52 152.69 151.78 156.08 148.60 149.77 140.42
t-test -3.34 -0.73 -0.61 -0.63 -1.15 -0.79 -0.19
(p degeri) (0.001) (0.46) (0.54) (0.52) (0.25) (0.42) (0.84)
Siire(s) 2.907 3.273 3.804 3.015 3.148 4.840 2.483 27.68
995 937 937 937 953 937 937 937
Minimum
(%6.18) (%0.00) (%0.00) (%0.00) (%1.70) (%0.00) (%0.00) (%0.00)
Ortal 1046.60 1005.07 1016.77 1014.73 1000.37 1018.07 991.93 988.30
rtalama
(%11.69) (%7.26) (%8.51) (%8.29) (%6.76) (%8.65) (%5.86) (%5.47)
fri26
SD 37.28 39.92 48.57 45.31 42.95 27.06 30.78 28.96
t-test -6.64 -1.83 -2.71 -2.64 -1.25 -3.00 -0.46
(p degeri) | (1.13e-08) (0.07) (0.008) (0.01) (0.21) (0.003) (0.64)
Siire(s) 3.444 3.129 3.115 3.184 3.097 5.075 2.668 29.92
1687 1618 1610 1615 1627 1627 1635 1620
Minimum
(%4.78) (%0.49) (%0.00) (%0.31) (%1.05) (%1.05) (%1.55) (%0.62)
Ortal 1786.80 1733.67 1734.10 1770.30 1733.83 1768.00 1709.97 1708.53
rtalama
(%10.98) (%7.68) (%7.70) (%9.95) (%7.69) (%9.81) (%6.20) (%6.12)
bayg29
SD 45.43 71.92 78.28 90.13 75.86 55.53 61.00 58.25
t-test -5.70 -1.46 -1.41 -3.09 -1.42 -3.01 -0.09
(p degeri) | (4.16e-07) (0.14) (0.16) (0.002) (0.15) (0.003) (0.92)
Siire(s) 3.256 3.264 3.281 3.350 3.255 5.338 2.824 24.65




Veri Seti | Sonuglar TS UoS LSS Uss BSS YTS KSDS BMHS
840 775 789 753 757 760 773 730
Minimum
(% 20.17) | (%10.87) (%12.87) (%7.72) (%8.29) (%8.72) (%10.58) (%4.43)
Ortal 926.33 858.60 878.73 870.10 841.73 868,87 840.53 821.33
rtalama
(%32.52) (%22.83) (%25.71) (%24.49) (%20.41) (%20.30) (%20.24) (%17.50)
dantzig4?2
SD 56.97 56.33 57.92 63.46 51.12 42.12 40.80 53.45
t-test -7.23 -2.58 -3.92 -3.16 -1.48 -3.13 -1.51
(p degeri) | (1.16e-09) (0.01) (0.0002) (0.002) (0.14) (0.002) (0.13)
Siire(s) 3.972 3.917 4.063 4.485 3.844 5514 4.567 28.32
551.63 485.55 490.45 465.35 476.19 507.09 471.54 472.69
Minimum
(%29.49) (%13.98) (%15.13) (%9.23) (%11.78) (%19.03) (%10.68) (%10.96)
- 585.81 544.99 564.43 562.45 529.33 556.57 520.88 516.48
rtalama
(%37.51) (%27.93) | (% 32.49) (%32.03) (%24.25) (%30.65) (%22.27) (%21.24)
eil51
SD 19.66 31.97 36.83 38.52 25.69 25.66 26.39 27.84
t-test -10.95 -3.61 -5.59 -5.20 -1.82 -5.41 -0.61
(p degeri) | (9.61e-16) (0.0006) (6.35e-07) (2.63e-06) (0.07) (1.24e-06) (0.53)
Stire(s) 4.429 4.948 4.593 4.719 4.127 4.826 4.529 35.37
Mini 9177.09 8567.87 9157.18 8915.288 8344.99 8980.04 8415.35 8401.48
inimum
(%21.67) (%13.60) (%21.41) (%18.20) (%10.64) | (%19.06) (%11.57) (%11.39)
Ortal 10392.60 9695.66 10040.31 9992.47 9584.22 9844.99 9174.13 9355.02
rtalama
(%37.79) (%28.55) (%33.12) (%32.49) (%27.07) (%30.53) (%21.64) (%24.03)
berlin52
SD 618.47 681.43 513.86 606.93 551.01 444.32 465.04 51221
t-test -6.95 -2.15 -5.08 -4.32 -1.64 -3.64 1.40
(p degeri) | (3.44e-09) (0.03) (4.10e-06) (6.13e-05) (0.10) (0.0005) (0.16)
Stire(s) 5.088 4.652 5.198 5.054 4.676 6.126 4.634 32.33
Mini 165558.29 | 163120.55 | 164383.4 | 174926.3787 | 149184.53 | 160514.97 | 150568.29 151109.2
inimum
(%53.06) (%50.81) (%51.98) (%61.73) (%37.93) (%48.40) (%39.21) (%39.71)
Ortal 189275.32 | 182867.43 | 189281.60 196083.25 171893.67 | 181185.23 | 165121.21 | 166639.52
rtalama
(%74.99) (%69.07) (%75.00) (%81.29) (%58.92) (%67.51) (%52.66) (%54.06)
pr76
SD 10549.43 14090.05 12384.69 11715.42 15352.64 7988.87 8009.62 9822.11
t-test -8.45 -5.08 -1.71 -10.37 -1.55 -5.18 0.64
(p degeri) | (1.05e-11) | (4.08e-06) | (1.85e-10) (7.89¢-15) (0.12) (2.83e-06) (0.52)
Siire(s) 5.88 7.448 6.767 8.171 5411 7.092 5.835 41.93




Veri Seti | Sonuclar TS UosS LSS Uss Uss YTS KSDS BMHS
Mini 32233.18 28604.85 32274.56 34812.72 28054.18 28820.33 25073.20 24397.55
mimum
(%124.16) | (%98.93) | (%124.45) | (%142.10) | (%95.10) | (%100.43) | (%74.37) (%69.67)
Ortalama 35192.73 33667.38 36775.43 39864.66 32009.58 33010.41 28706.59 28700.73
(%14475) | (%134.14) | (%155.75) | (%177.24) | (%122.61) | (%129.57) | (%99.64) (%99.60)
1in105
SD 1813.67 2138.51 2157.76 2514.38 3817.56 1654.53 1662.50 1966.06
t-test -13.07 9.20 -14.89 -18.83 -4.14 -7.80 -0.01
(p degeri) | (6.21e-19) | (6.04e-13) | (1.75e-21) | (2.15¢-26) (0.0001) (1.29¢-10) (0.99)
Sire(s) 7.616 7.824 8.171 9.377 7.614 12.837 8.912 58.58
Mini 471646.1 | 46485533 | 554501.68 | 64513225 | 423470.62 | 469668.76 | 358353.02 | 379063.4
mimum
(%486.85) | (%478.40) | (%589.94) | (%702.71) | (%426.90) | (%484.39) | (%345.88) | (%371.65)
s 508790.65 | 513179.83 | 615526.01 | 735117.54 | 488852.30 | 505636.00 | 409711.24 | 431439.16
rtalama
(%533.06) | (%538.52) | (%665.87) | (%814.67) | (%508.25) | (%529.14) | (%409.78) | (%436.82)
pr226
SD 23862.13 28212.87 30068.88 57191.11 55112.80 21110.57 2148251 22769.33
t-test -12.62 -12.14 -26.28 -26.56 -5.18 -13.05 3.73
(p degeri) | (2.72e-18) | (1.44e-17) | (6.57e-34) | (3.70e-34) | (2.86e-06) | (6.51e-19) (0.0004)
Siire(s) 19.368 20.406 22919 25.918 19.598 24.091 20.109 90.59
Mini 11992.69 11804.54 13551.3 15896.7 11245.93 11428.33 10227.79 10464.99
mimum
(%365.01) | (%357.71) | (%425.44) | (%516.38) | (%336.05) | (%343.13) | (%296.57) | (%305.77)
orta 12809.33 12723.35 15010.78 17904.94 12017.34 12720.82 10878.85 11281.53
rtalama
(%396.67) | (%393.34) | (%482.03) | (%594.25) | (%365.96) | (%393.24) | (%321.82) | (%337.43)
a280
SD 432.94 403.88 497.53 989.47 843.16 356.62 357.16 319.25
t-test -15.29 -15.08 -33.97 -34.30 -4.39 -13.50 452
(p degeri) | (5.13e-22) | (9.87e-22) | (5.56e-40) | (3.23e-40) | (4.78¢-05) | (1.48e-19) | (3.02¢-05)
Siire(s) 27.926 29.293 33.449 38.145 26.809 31.918 29.763 113.10
Mini 64732045 | 65780253 | 8143382 910225.7 | 614838.69 | 655376.93 | 554664.61 | 575233.17
mimum
(%2238.07) | (%2275.93) | (%2841.33) | (%3187.67) | (%2120.75) | (%2267.17) | (%1903.4) | (%1977.70)
orta 681883.94 | 695476.89 | 87444043 | 1006208.12 | 647622.66 | 691969.25 | 582010.83 | 610969.82
rtalama
(%2362.91) | (%2412.01) | (%3058.42) | (%3534.35) | (%2239.17) | (%2399.34) | (%2002.1) | (%2106.78)
att532
SD 15428.31 18869.68 35449.97 54271.70 16846.03 13921.83 14078.48 13609.48
t-test -18.56 -19.56 -37.36 -38.04 9.11 -18.36 7.96
(p degeri) | (4.46e-26) | (3.23e27) | (2.82e-42) | (1.04e-42) | (8.59e-13) | (7.50e-26) | (7.03e-11)
Sire(s) 87.501 83.863 109.966 123.442 85.529 114.556 84.263 240.22




Veri Seti | Sonuglar TS UoS LSS UsS BSS YTS KSDS BMHS
39 39 39 39 39 39 39 39
Minimum
(%0.00) (%0.00) (%0.00) (%0.00) (%0.00) (%0.00) (%0.00) (%0.00)
39 39 39 39 39 39 39 39
Ortalama
(%0.00) (%0.00) (%0.00) (%0.00) (%0.00) (%0.00) (%0.00) (%0.00)
brl7
SD 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
t-test
. nan (nan) nan (nan) nan (nan) nan (nan) nan (nan) nan (nan) nan (nan) -
(p degeri)
Siire(s) 2.847 3.088 2.888 3.088 2.827 4.178 2.770 23.12
1388 1337 1438 1361 1380 1392 1364 1374
Minimum
(%7.93) (%3.96) (%11.81) (%5.83) (%7.30) (%8.24) (%6.06) (%6.84)
. 1601.80 1517.63 1605.87 1602.97 1509.27 1591.53 1495.47 1494.00
rtalama
(%24.55) (%18.01) (%24.87) (%24.64) (%17.36) (%23.75) (%16.28) (%16.17)
ftv33
SD 86.67 83.95 101.23 89.29 85.54 61.58 66.24 53.88
t-test -5.68 -1.27 -5.25 -5.62 -0.81 -4.07 -0.09 -
(p degeri) | (4.42¢-07) (0.20) (2.23e-06) | (5.57e-07) 0.41) (0.0001) (0.92)
Stire(s) 3416 3.631 3.611 3.755 3.347 5.551 3.653 26.16
1659 1569 1553 1652 1553 1558 1558 1558
Minimum
(%12.62) (%6.51) (%5.43) (%12.15) (%5.43) (%5.77) (%5.77) (%5.77)
Ortal 1849.77 1762.63 1835.33 1822.37 1734.03 1736.93 1703.00 1699.27
rtalama
(%25.57) (%19.66) (%24.59) (%23.71) (%17.72) (%17.91) (%15.61) (%15.36)
ftv35
SD 92.62 113.37 122.99 95.75 86.31 84.93 85.78 70.58
t-test -6.95 -2.55 -5.16 -5.57 -1.67 -1.55 -0.18
(p degeri) (3.42) (0.01) (3.05e-06) | (6.82¢-07) (0.09) (0.12) (0.85)
Siire(s) 3.931 3.578 4.071 3.773 4.064 5.122 3.688 27.53
1795 1745 1656 1630 1617 1672 1651 1620
Minimum
(%17.32) (%14.05) (%8.23) (%6.53) (%5.68) (%9.28) (%7.90) (%5.88)
Ortal 1981.27 1873.03 1929.27 1920.07 1835.77 1879.57 1808.67 1790.00
rtalama
(%29.49) (%22.42) (%26.09) (%25.49) (%19.98) (%22.84) (%18.21) (%16.99)
ftv38
SD 99.31 88.30 107.99 125.17 119.92 84.17 84.35 95.92
t-test -7.45 -3.42 -5.19 -4.44 -1.60 -3.48 -0.78
(p degeri) | (4.95e-10) (0.001) (2.79¢-06) | (4.07¢-05) (0.11) (0.0009) (0.43) )
Siire(s) 4.231 3.972 4.168 4.888 3.615 5.512 3.866 27.23




Veri Seti Sonuglar TS UoS LSS Uss BSS YTS KSDS BMHS
5650 5632 5631 5635 5630 5631 5626 5628
Minimum
(%0.53) (%0.21) (%0.19) (%0.26) (%0.17) (%0.19) (%0.10) (%0.14)
Ortal 5855.17 5655.80 5664.73 5672.80 5654.37 5662.93 5647.97 5651.50
rtalama
(%4.18) (%0.63) (%0.79) (%0.93) (%0.61) (%0.76) (%0.49) (%0.56)
p43
SD 955.34 15.15 22.33 24.51 14.35 11.86 11.96 13.65
t-test -1.14 -1.13 -2.72 -4.08 -0.77 -2.71 1.04
(p degeri) (0.25) (0.26) (0.008) (0.0001) (0.43) (0.008) (0.29)
Siire(s) 3.943 4.025 4.006 4.344 3.696 6.580 4.133 30.26
2063 1895 1951 1979 1830.00 1877.00 1736.00 1789
Minimum
(%27.89) (%17.48) | (%20.95) (%22.69) (%13.45) | (%16.36) (%7.62) (%10.91)
- 2270.07 2165.40 2197.83 2221.87 2072.73 2146.90 2047.60 2033.13
rtalama
(%40.73) (%34.24) | (%36.25) (%37.74) (%28.50) | (%33.09) (%26.94) (%26.04)
ftvd4
SD 118.64 163.31 134.34 121.53 134.93 113.73 115.43 127.29
t-test -7.33 -3.43 -4.79 -5.77 -1.14 -3.48 -0.45
(p degeri) | (8.09e-10) (0.001) (1.1 e-05) | (3.19¢-07) (0.25) (0.0009) (0.65)
Stire(s) 4422 4.019 4.530 4.487 3.862 6.315 4.053 30.14
2312 2137 2175 2181 2059 2098 2087 2019
Minimum
(%30.18) (%20.32) | (%22.46) (%22.80) (%15.93) | (%18.13) (%17.51) (%13.68)
Ortal 2577.30 2425.30 2486.57 2485.40 2323.57 2393.03 2284.33 2254.63
rtalama
(%45.11) (%36.55) | (%40.00) (%39.94) (%30.83) | (%34.74) (%28.62) (%26.95)
ftv47
SD 120.07 160.09 175.41 157.36 154.31 11245 113.27 133.26
t-test -9.68 -4.41 -5.66 -6.02 -1.82 -3.76 -0.91
(p degeri) | (9.95e-14) (4.5e-05) | (4.7e-07) | (1.23e-07) (0.07) (0.0003) (0.36)
Stire(s) 4.203 4513 4.681 4.679 4.272 5.792 4.330 31.75
17261 16270 15872 16122 15547 16094 16141 15047
Minimum
(%19.68) (%12.81) | (%10.05) (%11.78) (%7.80) (%11.59) (%11.91) (%4.33)
Ortal 18681.00 17674.77 | 17918.27 18004.23 16707.67 17706.93 16887.53 16572.13
rtalama
(%29.53) (%22.55) | (%24.24) (%24.83) (%15.84) | (%22.77) (%17.09) (%14.90)
ry48p
SD 633.84 1147.48 1205.89 1221.19 715.39 514.83 521.49 566.74
t-test -13.35 -4.63 -5.44 -5.72 -0.79 -5.26 -2.20
(p degeri) | (2.40e-19) (2.0e-05) | (1.1e-06) | (3.80e-07) (0.42) (2.1e-06) (0.031) i
Siire(s) 4.677 4453 4.199 4.876 4.176 6.028 4.277 30.29




Veri Seti | Sonuglar TS UoS LSS UsS BSS YTS KSDS BMHS
8676 8605 8427 8779 8288 8927 7668 8038
Minimum
(%25.64) (%24.61) (%22,042 (%27.13) (%20.02) (%29.28) (%11.04) (%16.40)
Ortal 9894.63 9698.87 9777.53 9914.57 9265.60 9691.80 8937.70 9101.67
rtalama
(%43.29) (%40.46) (%41.60) (%43.58) (%34.18) (%40.35) (%29.43) (%31.81)
ft53
SD 464.77 491.55 529.32 478.23 503.08 494.16 501.46 412.46
t-test -6.87 -5.01 -5.42 -6.93 -1.35 -4.87 1.35
(p degeri) | (4.8e-09) | (5.38¢-06) | (1.18e-06) | (3.81e-09) (0.18) (8.6e-06) 0.17)
Siire(s) 4.644 4.895 4.515 4.641 5.384 6.024 4.615 32.30
2285 2264 2269 2289 1986 1971 2104 1957
Minimum
(%42.10) (%40.79) (%41.10) (%42.35) (%23.50) (%22.57) (%30.84) (%21.70)
- 2594.20 2477.67 2536.10 2624,07 2351,10 2403.57 2274.30 2279.57
rtalama
(%61.33) (%54.08) (%57.71) (%63.18) (%46.21) (%49.47) (%41.43) (%41.76)
ftvS5
SD 167.80 157.41 126.61 167.90 157.53 111.56 112.17 120.86
t-test -8.19 -5.37 -7.89 -8.96 -1.94 -3.05 0.171
(p degeri) | (2.9e-11) | (1.42e-06) | (9.28e-11) | (1.50e-12) (0.057) (0.003) (0.86)
Stire(s) 5.278 4.927 5.350 5.175 4.452 5.711 4.683 31.69
2968 2690 2936 2807 2321 2637 2460 2373
Minimum
(%61.39) (%46.27) (%59.65) (%52.63) (%26.20) (%43.39) (%33.76) (%29.03)
Ortal 3259.40 3124.10 3223.77 3242.37 2881.40 2983.77 2797.93 2767.77
rtalama
(%77.23) (%69.88) (%75.29) (%76.31) (%56.68) (%62.24) (%52.14) (%50.50)
ftvo4
SD 122.10 184.34 179.06 136.21 209.10 152.83 153.03 174.38
t-test -12.43 -7.56 -9.82 -11.55 -2.24 -4.36 -0.70 -
(p degeri) | (5.2e-18) | (3.32e-10) | (5.95e-14) | (1.13e-16) (0.02) (5.3e-05) (0.48)
Stire(s) 5.464 5.537 5.556 6.918 5.039 6.836 5.301 37.37
45308 44190 44519 45055 43422 43428 43073 42811
Minimum
(%17.15) (%14.26) (%15.11) (%16.50) (%12.27) (%12.29) (%11.37) (%10.69)
Ortal 46481.40 45629.70 46819.53 46941.97 45252.53 45644.57 44609.53 44469.90
rtalama
(%20.19) (%17.98) (%21.06) (%21.38) (%17.01) (%18.02) (%15.35) (%14.98)
ft70
SD 561.45 948.69 949.74 1000.45 928.39 676.84 680.30 773.26
t-test -11.33 -5.10 -10.33 -10.52 -3.48 -4.62 -0.73
(p degeri) | (2.4e-16) | (3.86e-06) | (9.14e-15) | (4.45e-15) (0.0009) 2.1e-05) (0.46)
Siire(s) 5.468 5.703 5.833 6.364 5.725 6.998 5.525 36.85




Veri Seti | Sonuglar TS U0oS LSS Uss BSS YTS KSDS BMHS
3197 2966 3233 3235 2786 3052 2631 2853
Minimum
(%63.94) (%52.10) (%65.79) (%65.89) (%42.87) (%56.51) (%34.92) (%46.30)
Ortal 3649.20 3433.10 3580.60 3649.83 3260.30 3456.53 3137.10 3163.83
rtalama
(%87.13) (%76.05) (%83.62) (%87.17) (%67.19) (%77.25) (%60.87) (%62.24)
ftv70
SD 154.12 267.54 203.40 212.37 160.75 185.37 185.54 159.99
t-test -11.76 -4.65 -8.67 -9.84 -2.29 -6.63 0.58 -
(p degeri) | (5.34e-17) | (1.95e-05) | (4.62e-12) | (5.56e-14) (0.025) (1.18e-08) (0.55)
Siire(s) 5.879 5.876 6.148 6.336 5473 6.249 5.620 38.68
Mini 61445 59385 64370 66852 57766 58721 54614.00 56274
inimum
(%69.59) (%63.91) (%77.67) (%84.52) (%59.44) (%62.07) (%50.74) (%55.32)
- 68775.30 64850.17 71046.70 75285.37 63745.17 64299.87 60110 60494.83
rtalama
(%89.82) (%78.99) (%96.09) | (%107.79) | (%75.94) (%77.47) (%65.91) (%66.97)
kro124p
SD 2851.93 3386.76 3226.93 3107.73 2907.92 1886.31 1896.20 2392.481
t-test -11.97 -5.65 -14.14 -20.30 -4.64 -5.21 0.67
(p degeri) | (2.54e-17) | (4.98e-07) | (1.85e-20) | (4.81e-28) | (1.97e-05) | (2.59¢-06) (0.49)
Stire(s) 7.543 8.127 9.128 9.645 7.069 10.151 8.047 45.94
Mini 9907 9223 10789 11460 8749 9713.00 8297.00 8671
inimum
(%259.60) | (%234.77) | (%291.61) | (%315.97) | (%217.56) | (%252.55) | (%201.16) | (%214.73)
Ortal 10565.13 10252.70 11456.90 12372.83 9792.80 10308.87 9042.10 9332.23
rtalama
(%283.48) | (%272.14) | (%315.85) | (%349.10) | (%255.45) | (%274.18) | (%228.20) | (%238.73)
ftv170
SD 419.61 475.68 386.99 585.03 383.63 367.41 369.95 417.03
t-test -11.22 -7.83 -20.11 -22.79 -4.37 -10.14 2.80
(p degeri) | (3.63e-16) | (1.15e-10) | (7.92e-28) | (1.24e-30) | (5.08e-05) | (1.83e-14) (0.006)
Stire(s) 13.989 14.063 15.949 16.037 13.678 15.670 14.477 67.01
2915 2979 3225 3469 2820 2930 2617 2723
Minimum
(%119.83) | (%124.66) | (%143.21) | (%161.61) | (%112.66) | (%120.96) | (%97.36) | (%105.35)
Ortal 3052.87 3059.13 3425.20 3720.90 2932.40 3070.20 2739.33 2822.60
rtalama
(%130.23) | (%130.70) | (%158.31) | (%180.61) | (%121.14) | (%131.53) | (%106.58) | (%112.86)
rbg323
SD 71.39 62.47 97.91 158.80 68.24 65.41 65.60 60.57
t-test -13.24 -14.63 -28.18 -28.46 -6.48 -16.22 5.02
(p degeri) | (3.48e-19) | (3.92e-21) | (1.52e-35) | (9.0e-36) | (2.17e-08) | (3.21e-23) | (5.19¢-06)
Siire(s) 43.739 37.262 54.490 49.504 36.260 41.922 37.487 125.05




Veri Seti | Sonuclar TS U0oS LSS Uss BSS YTS KSDS BMHS
3184 3193 3576 3860 3018 3149 2814 2889
Minimum
(%173.77) | (%174.54) | (%207.48) | (%231.90) | (%159.50) | (%170.76) | (%141.96) | (%148.40)
Ortal 3304.97 3340.47 3730.33 4221.73 3168.17 3305.20 2970.53 3037.23
rtalama
(%184.17) | (%187.22) | (%220.75) | (%263.00) | (%172.41) | (%184.19) | (%155.41) | (%161.15)
rbg358
SD 64.61 72.83 111.92 207.77 69.17 68.83 69.86 62.21
t-test -16.07 -17.04 -29.14 -29.41 -1.57 -15.42 3.83 -
(p degeri) | (4.94e-23) | (2.93e-24) | (2.46e-36) | (1.51e-36) | (3.12e-10) | (3.48e-22) (0.0003)
Siire(s) 56.386 60.458 67.922 71.834 43.152 50.564 46.996 139.28
4207 4253 4596 4881 4160 4213 3927 4014
Minimum
(%70.66) (%72.53) (%86.45) (%98.01) (%68.76) (%70.91) (%59.31) (%62.83)
- 4365.13 4380.93 4777.20 5150.40 4260.93 4384.40 4074.27 4132.90
rtalama
(%77.08) (%77.72) (%93.80) | (%108.94) | (%72.85) (%77.86) (%65.28) (%67.66)
rbg403
SD 56.27 54.90 95.01 156.08 53.53 58.29 58.29 58.66
t-test -15.38 -16.62 -31.07 -32.86 -8.68 -16.39 3.81
(p degeri) | (3.91e-22) | (9.90e-24) | (7.55e-38) | (3.48¢-39) | (4.46e-12) | (1.90e-23) (0.0003)
Stire(s) 58.723 55.421 84.877 85.860 53.767 54.378 51.584 161.17
4729 4655 5095 5363 4541 4740 4436 4525
Minimum
(%73.86) (%71.13) (%87.31) (%97.16) (%66.94) (%74.26) (%63.08) (%66.36)
Ortal 4856.17 4840.97 5275.67 5763.93 4710.23 4848.93 4537.77 4591.73
rtalama
(%78.53) (%77.97) (%93.95) | (%111.90) | (%73.17) (%78.26) (%66.82) (%68.81)
rbg443
SD 69.43 63.61 93.09 168.58 61.75 54.37 54.60 48.57
t-test -16.80 -16.76 -35.07 -35.98 -8.12 -18.04 3.97
(p degeri) | (5.86e-24) | (6.52¢-24) | (9.47e-41) | (2.30e-41) | (3.82e-11) | (1.79e-25) (0.0001)
Stire(s) 61.257 62.524 72.986 82.720 61.919 70.147 68.597 179.60




EK 3: Secilim Operatorleri i¢cin Hesaplama Siireleri Karsilastirllmasi
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EK 4: Mutasyon Operatorlerinin Jenerasyon-Uygunluk Performanslari

5500 ol
DM
——EM
5000 gr21 : BTCM
oM
—— kM
= 4500 ]
@Q
oy
@
=] i
% 4000t | 1
E |
=
2 |
> 35001 ‘ | 1
|
| =
b
3000 | 1
il
1
2500
0 200 400 600 800 1000
Jenerasyon
4000 m—r
—DM
) —EM
bayg29 BTGM
3500 1 TGM
—— KM
|
=
& |
2 3000 |
Q
x
2
€
5 [
2 2500
2
2000
1500 - - - '
0 200 400 600 800 1000
Jenerasyon
1400 ol
DM
1300 1 Em
eil51 BTGM
1200 1 oM
—— kM
1100
=
& 1000
@
=]
g 900
c
5
2 800
=]
700
600
500 ]
g —————
200 400 600 800 1000
Jenerasyon

2200 ol
DM
& . | |——km
2000 fri26 BTGM
oM
—— kM
1800 1
=
@Q
g
& 1600
=
2
5 14
3, 1400
=
=]
1200
1000
800
200 400 600 800 1000
Jenerasyon
2400, e
—DM
2200 | 5 1 |—em
| dantzig42 BTGM
2000 l\ 1 Lfﬂ”
= 1800
@
o
@
Q 1600
x
2
S 1400
f=2
3
1200
1000
800 ]
600 I I . .
0 200 400 600 800 1000
Jenerasyon
x10*
24| ——YDM
DM
22 . 1 ——EM
berlin52 BTCM
2 oM
—— kM
=18
@
Bl
Q
Q16
-
2
514
o
>
=1}

-
e

0.8 1

0.6

Jenerasyon




x10
5* ———YDMm
—DM
4.5 5| jS=EM
; pr7é BTGM
| TcM
—— KM
e
@
& 9
@
Q
-
=
€
3
o
Y
32
1.5 1
177777T 77777 e S S ——
0 200 400 600 800 1000
Jenerasyon
%10°
ie ——YDM
4 DM
——EM
BTGM
cM
—— KM
o
@
B
Q
a
-
3
=
3
>
>
=)
Q) 1
2 1
0
0 200 400 600 800 1000
Jenerasyon
<10°
18 ———YDM
—DM
——EM
- att532 BTGM
TcM
—— KM
= 10
@
B
@
Q
-
=
£
3
o
3
5 1
D_____T _____ it wl S
0 200 400 600 800 1000
Jenerasyon
4000 o
DM
——EM
35007 ftv33 1 BTCM
cM
—— KM
.= 3000
@Q
SO
@
=]
% 2500
=
=
o
=)
2000
1500
1000
0 200 400 600 800 1000

Jenerasyon

11+ ———YDMm
—DM
10 i 1 |——em
lin105 BTGM
TcM
—— KM
=
@
B
@
Q
-
=
£
3
o
>
=)
3 ]
2 1
1 \ \ . I
0 200 400 600 800 1000
Jenerasyon
x10*
3.5 —ou
DM
. ——EM
3 a280 il BTCM
cM
—— KM
S
@
Bl
Q
a
-
32
5
3 1.
o
>
=)
1 1
0.5 1
0
0 200 400 600 800 1000
Jenerasyon
s ———YDM
L —DM
70 { |—€Em
br17 BTGM
TcM
65 1 |—km
T | |
,3,60
Q
555 1
€
=
2
250 || 1
45 1
ol |
35 \ \ \ I
0 200 400 600 800 1000
Jenerasyon
4000 o
DM
——EM
3500 BTGM
cM
—— KM

3000

geri

Uygunluk De:
r
o
S
s

2000

b e S e e

1000
0

400 600 800

Jenerasyon

200

1000



4500 —
—Dm
——Em
40001 ftv38 ] BTGM
TcM
—— KM
= 3500
Q
B
Q
a
¥ 3000
£
=
f=2
=)
2500
2000
1500 ===== === === TE=ss=as=s===
0 200 400 600 800 1000
Jenerasyon
snnn* o
oM
| |—em
4500 ftva4 BTCM
oM
——km
4000
T
Q
g
& 3500
=
=
5
S,3000
=
5
2500
2000 .
1500
0 200 400 600 800 1000
Jenerasyon
4
45 A0 —
—Dm
1 | |—em
4 ry48p BTGM
TcM
—— KM
=
D
B
D
a
-
=
€
3.2
o
)
5
& - ooy gy P g e ——— 5
1 | ! } |
0 200 400 600 800 1000
Jenerasyon
6500 o
oM
6000 . S
| ftvs5 BTCM
5500 i ] oM
——km
5000 g
T
B 4500 §
Q
o
F 4000 — 1
c
5 |
:,;ann —
|
3000 — L
| S— |
2500 ]
2000 1
1500 ————————————
0 200 400 600 800 1000

Jenerasyon

12000,

——YDM
—oDM
| |——Em
11000 p43 BTGM
TGM
——KM
10000 1
=
@
3
4
& 9000
-
2
S 000 1
o
>
=)
7000 1
6000 |
5000 - - - :
0 200 400 600 800 1000
Jenerasyon
6000 Yo
DM
5500 1 |—€Em
BTGM
5000 1 oM
——KM
.= 4500 1
@Q
oy
@
0 4000 1
-
2
§ 3500 ]
o
2
3000 1
— ]
2500
2000 1
1500
] 200 400 600 800 1000
Jenerasyon
4
x10
24 ——vou
—oDM
227 1 |——em
ft53 BTGM
2 ] TcM
——KM
=18
@
3
@
Q16
-
=
§14
o
3
1.2
1 3
0.8 1
0.6 ] . ] |
0 200 400 600 800 1000
Jenerasyon
8000 ol
DM
| |——km
o0y ftv64 BTCM
I TcM
—— KM
6000
=
@Q
g
& 5000
=
2
54
3,4000
=
=]
3000 1
2000F 1
1000
0 200 400 600 800 1000
Jenerasyon



7 ——YDMm
—oDM
. 1 —EM
6.5 ft70 BTGM
TcM
——KM
=
@
3
@
a5
-
=
€
3
o
)
=)
4.5 1
4 1
35 ] i ! I
0 200 400 600 800 1000
Jenerasyon
S
18 %10
——YDM
DM
1 |——€Em
kro124p BTGM
TcM
1 [ ——kKkm
=
= 1
&1
Q
a
5 e ]
F= S T e
3 e —
EXE ——eea g
e
0.6 1
g g, g S 5
0.2
0 200 400 600 800 1000
Jenerasyon
6000 e
—oDM
5500 st
BTGM
5000 TcM
——KM
4500
=
&
S 4000
=]
% 3500
€
B
2 3000
=]
2500 1
2000 1
1500 1
1000 - - : -
0 200 400 600 800 1000
Jenerasyon
8000 ol
DM
—EM
7000 rbg403 g BTGM
TcM
—— KM
.= 6000
@Q
oy
@
=]
F 5000
c
=
o
=)
4000
3000 1
2000
0 200 400 600 800 1000

Jenerasyon

9000

——YDMm
—oDM
8000 5——EM
BTGM
TcM
7000 ——KM
=
,8,6000
@
=]
% 5000
€
=
2
34000
3000 1
2000 — == == e 4
1000 - - : -
0 200 400 600 800 1000
Jenerasyon
x10*
25 —ou
DM
—EM
BTGM
TcM
—— KM
=
@
.
Q
a
-
2
5
e
21 1
=)
0.5 1
0
0 200 400 600 800 1000
Jenerasyon
7000 e
—oDM
—EM
6000 [’ | rbg358 | BTGM
TcM
——KM
.= 5000 %
@
k=4
@
=]
% 4000
€
=
f=2
3
3000 B
2000 1
1000 ————— R
0 200 400 600 800 1000
Jenerasyon
annul ol
f DM
—EM
7000 BTGM
TcM
—— KM
.= 6000
@Q
oy
@
=]
F 5000
c
=
o
=)
4000 ]
3000 1
2000
0 200 400 600 800 1000
Jenerasyon



EK 5: Mutasyon Operatorlerinin Karsilastirilmasi

Veri Seti Sonuclar YDM DM EM BTCM TCM KM
3104 2709 2757 2707.00 2930 2707
Minimum
(%14.66) (%0.07) (%1.84) (%0.00) (%8.23) (%0.00)
3421.60 307557 311547 2824.20 3468.57 310233
Ortalama
(%26.39) (%1361) | (%15.08) (%4.32) (%28.13) (%14.60)
ar2l
SD 23124 246.89 225.21 125.65 252.09 24172
t-test 5.60 -0.65 4.96 -6.10 0.42
(pdegeri) | (6.09¢-07) (0.515) (6.26¢-06) (9.30¢-08) (0.67)
Siire(s) 31.333 27.839 29.068 26.467 30.791 24.583
181 1026 1003 937 1088 953
Minimum
(%26.04) (%9.49) (%7.04) (%0.00) (%16.11) (%1.70)
1290.10 1139.30 1139.83 986.13 1290.23 1080.70
Ortalama
(%37.68) (%21.59) | (%21.64) (%5.24) (%37.69) (%15.33)
fri26 b 60.58 69.31 80.66 38.29 78.24 73.58
t-test 8.97 -0.02 10.59 -7.90 3.17
(pdegeri) | (1.47¢-12) ©0.97) (3.50¢-15) (8.71e-11) (0.002)
Siire(s) 31.307 27.323 28.593 24835 31.316 25.338
2089 1837 1803 1610 2122 1642
Minimum
(%29.75) (%14.09) | (%11.98) (%0.00) (%31.80) (%1.98)
2311.80 2043.10 2086.50 1695.80 2326.70 1876.53
Ortalama
(%43.59) (%2690) | (%29.59) (%5.32) (%44.51) (%16.55)
bayg29 b 121.34 116.71 149.09 43379 108.37 145.69
t-test 8.74 1125 1527 9.75 4.88
(pdegeri) | (3.55¢-12) ’ ©.21) (5.42¢-22) (7.77e-14) | (8.44¢-06)
Sire(s) 32.060 29.002 29379 26214 32,018 25.954




Veri Seti Sonuglar YDM DM EM BTCM TCM KM
1280 975 991 756 1176 866
Minimum
(%83.11) (%39.48) (%41.77) (%8.15) (%68.24) (%23.89)
1426.20 1118.57 1175.33 812.00 1380.90 1052.13
Ortalama
(%104.03) (%60.02) (%68.14) (%16.16) (%97.55) (%50.51)
dantzig4?2
SD 81.25 83.03 93.34 35.64 100.35 109.55
t-test -14.50 -2.48 18.58 -11.03 2.64
(p degeri) (5.97e-21) (0.015) (4.23e-26) (7.21e-16) (0.010)
Siire(s) 36.322 32.038 32.830 28.804 36.498 28.551
812.70 643.48 698.70 469.81 810.95 597.26
Minimum
(%90.77) (%51.05) (%64.01) (%10.28) (%90.36) (%40.20)
900.49 704.77 786.81 518.63 895.96 696.50
Ortalama
(%111.38) (%65.43) (%84.69) (%21.74) (%110.31) (%63.49)
eil51
SD 41.04 43.07 40.60 28.61 42.03 50.20
t-test -18.01 -7.58 19.71 -17.39 0.68
(p degeri) (1.97e-25) (2.98e-10) (2.18e-27) (1.08e-24) (0.49)
Siire(s) 39.836 33.145 34.277 29.809 42.765 29.862
13993.54 10442.34 11311.30 8706.90 14113.26 9692.95
Minimum
(%85.54) (%38.45) (%49.97) (%15.44) (%87.12) (%28.51)
o 15491.03 12094.90 13404.94 9503.42 15462.54 11909.64
rtalama
(%105.39) (%60.36) (%77.73) (%26.00) (%105.01) (%57.91)
berlin32 D 693.6181 8665177 | 796.8027 527.0494 675.3764 1012.605
t-test -16.75 -6.09 13.99 -16.78 0.76
(p degeri) (6.70e-24) (9.48e-08) (3.00e-20) (6.14e-24) (0.44)
Siire(s) 40.490 34.551 34.236 29.657 39.991 29.415
Mini 304190.5 208599.08 238244.68 168727.14 300630.62 224327.01
mimum
(%181.24) (%92.86) (%120.27) (%55.99) (%177.95) (%107.40)
Ortal 328204.99 233546.54 280520.76 185907.06 325084.36 252466.64
rtalama
(%203.44) (%115.92) | (%159.35) (%71.88) (%200.56) (%133.42)
pr76
SD 12908.35 14267.16 12979.47 10195.93 12912.92 17025.26
t-test -26.49 -13.11 14.62 -25.61 -4.58
(p degeri) (4.2e-34) (5.34¢-19) (4.01e-21) (2.59e-33) (2.45e-05)
Stire(s) 46.468 40.426 41.834 36.172 46.513 34.591




Veri Seti Sonuglar YDM DM EM BTCM TCM KM
60766.83 37291.72 47311.88 33554.67 63220.4 48216.05
Minimum
(%322.60) (%159.34) (%229.03) (%133.35) (%339.67) (%235.32)
Ortal 67956,34 43816.25 55749.46 37495.15 67853.33 54593.03
rtalama
(%372.60) (%204.72) (%287.71) (%160.76) (%371.89) (%279.67)
lin105
SD 3122.38 2491.97 3218.65 2258.76 2526.94 3911.35
t-test -32.54 -15.78 10.12 -36.47 -12.51
(p degeri) (5.97e-39) (1.16e-22) (1.98e-14) (1.08e-41) (4.04¢-18)
Stire(s) 64.558 50.547 55.786 45.738 65.203 45.426
Mini 102399491 570714.60 794725.00 631823.51 1047459.13 857640.80
inimum
(%1174.11) (%610.11) (%888.84) (%686.15) (%1203.31) (%967.12)
Ortal 1111815.47 615744.15 866161.31 690755.82 1112987.82 946224.43
rtalama
(%1283.38) (%666.14) (%971.73) (%759.48) (%1284.84) (%1077.35)
pr226
SD 38816.13 27496.78 34644.63 37102.51 30541.13 50740.31
t-test -57.11 -31.01 -8.89 -66.27 -31.36
(p degeri) (1.11e-52) (8.41e-38) (1.96e-12) (2.27e-56) (4.51e-38)
Stire(s) 146.149 95.929 118.425 88.815 148.562 87.942
22435.54 13186.92 17663.93 14633.65 22325.67 19211.96
Minimum
(%769.93) (%411.31) (%584.91) (%467.41) (%765.67) (%644.93)
Ortal 23513.06 13958.90 18780.36 16127.41 23480.89 20850.66
rtalama
(%811.71) (%441.25) (%628.20) (%525.33) (%810.46) (%708.47)
a280
SD 564.45 408.40 498.91 627.99 561.53 722.04
t-test -75.11 -40.95 -15.85 -75.11 -45.50
(p degeri) (1.73e-59) (1.66e-44) (9.47e-23) (1.73e-59) (4.45e-47)
Stire(s) 198.361 124.550 158.523 115.923 199.335 115.549
Mini 1169849.6 673755.32 873685.1 818597.92 1163379.186 1002035.2
inimum
(%45260) (%26024) (%33776) (%31640) (%45009) (%38753)
Ortal 1212079.18 699102.81 905807.47 928175.12 1208936.54 1088674.00
rtalama
(%46898) (%27007) (%35022) (%35889) (%46776) (%42113)
att532
SD 21832.33 15617.32 18991.74 38978.68 17600.97 49884.33
t-test -102.91 -45.27 -29.37 -116.67 -40.13
(p degeri) (2.32¢-67) (5.95e-47) (1.61e-36) (1.65e-70) (5.19e-44)
Stire(s) 170.054 83.422 126.608 81.774 178.983 77.901




Veri Seti Sonuglar YDM DM EM BTCM TCM KM
39 39 39 39 39 39
Minimum
(%0.00) (%0.00) (%0.00) (%0.00) (%0.00) (%0.00)
40.23 39.77 39.33 39.00 39.93 39.40
Ortalama
(%3.16) (%1.96) (%0.85) (%0.00) (%2.39) (%1.02)
brl7
SD 1.45 1.19 1.02 0.0 1.28 1.30
t-test -1.35 1.50 3.51 -0.52 1.13
(p degeri) (0.17) (0.13) (0.0008) (0.60) (0.26)
Siire(s) 29.085 26.829 26.596 23.665 28.868 23.820
1943 1698 1805 1489 2269 1496
Minimum
(%51.08) (%32.03) (%40.35) (%15.78) (%76.43) (%16.32)
2256.43 1903.20 2031.47 1770.93 2495.97 1781.07
Ortalama
(%75.46) (%47.99) (%57.96) (%37.70) (%94.08) (%38.49)
ftv33
SD 118.52 120.91 112.92 130.55 120.35 133.01
t-test -11.42 -4.24 4.07 -19.03 3.72
(p degeri) (1.76e-16) (7.95e-05) (0.0001) (1.28e-26) (0.0004)
Stire(s) 33.785 30.188 30.632 26.927 33.495 27.119
2357 1906 2113 1846 2656 1823
Minimum
(%60.01) (%29.39) (%43.44) (%25.32) (%80.31) (%23.76)
2636.10 2208.80 2331.57 2061.30 2856.17 2126.07
Ortalama
(%78.96) (%49.95) (%58.28) (%39.93) (%93.90) (%44.33)
ftv35s
SD 132.90 133.35 122.61 114.41 106.28 150.26
t-test -12.43 -3.71 4.59 -20.79 2.25
(p degeri) (5.36e-18) (0.0004) (2.35¢-05) (1.44¢-28) (0.027)
Stire(s) 34.400 31.685 31.340 27.633 34.930 27.900
2569 2106 2188 1960 2743 1883
Minimum
(%67.90) (%37.64) (%43.00) (%28.10) (%79.28) (%23.07)
2788.83 2381.53 2495.57 2174.77 3042.63 2264.40
Ortalama
(%82.27) (%55.65) (%63.10) (%42.14) (%98.86) (%48.00)
ftv38
SD 135.30 136.80 169.65 125.41 140.40 147.94
t-test -11.59 -2.86 6.10 -18.47 3.18
(p degeri) (9.74e-17) (0.005) (9.23e-08) (5.70e-26) (0.002)
Siire(s) 35.405 31.530 32.526 28.101 35.698 28.138




Veri Seti Sonuglar YDM DM EM BTCM TCM KM
5770 5716 5730 5632 5778 5659
Minimum
(%2.66) (%1.70) (%1.95) (%0.21) (%2.81) (%0.69)
5853.70 5778.57 5786.73 5656.53 5858.57 6256.13
Ortalama
(%4.15) (%2.82) (%2.96) (%0.65) (%4.24) (%11.31)
p43 D 40.65 30.87 34.54 20.60 4471 1630.67
t-test -8.06 -0.96 18.00 -8.06 -1.6
(p degeri) (4.82e-11) (0.33) (2.00e-25) (4.79e-11) (0.11)
Stire(s) 35917 31.706 30.891 27.621 34.129 27.873
3053 2348 2691 2356 3224 2304
Minimum
(%89.27) (%45.56) (%66.83) (%46.06) (%99.87) (%42.83)
3411.03 2694.33 2973.83 2644.83 3669.97 2635.63
Ortalama
(%111.47) (%67.03) (%84.36) (%63.96) (%127.52) (%63.39)
ftvd4
SD 166.25 160.85 186.58 164.45 185.77 225.39
t-test -16.68 -6.10 1.15 -21.38 1.14
(p degeri) (8.32¢-24) (8.97e-08) (0.25) (3.44e-29) (0.25)
Stire(s) 36.711 32.290 32.852 28.740 36.506 28.537
3527 2829 2865 2503 3759 2687
Minimum
(%98.59) (%59.29) (%61.31) (%40.93) (%111.65) (%51.29)
3802.50 3057.87 3339.60 2949.47 4190.33 2991.37
Ortalama
(%114.10) (%72.17) (%88.04) (%66.07) (%135.94) (%68.43)
ftvad7
SD 164.61 153.86 174.62 168.30 172.70 153.80
t-test -18.10 -6.63 2.60 -26.81 1.67
(p degeri) (1.56e-25) (1.22¢-08) (0.011) (2.23e-34) (0.09)
Stire(s) 40.439 32.093 32.511 28.137 37.586 28.337
25021 19221 20144 15938 24637 18384
Minimum
(%73.49) (%33.27) (%39.67) (%10.51) (%70.82) (%27.47)
Ortal 27440.20 22286.43 24167.97 17977.47 27505.33 22211.23
rtalama
(%90.26) (%54.53) (%67.57) (%24.65) (%90.71) (%54.00)
ry48p
SD 1361.64 1232.18 1619.91 903.66 1548.34 1851.47
t-test -15.11 -4.97 15.18 -14.20 0.18
(p degeri) (8.96e-22) i (6.07¢-06) (7.17e-22) (1.54e-20) (0.85)
Stire(s) 36.715 32.200 33.102 28.647 36.864 28.641




Veri Seti Sonuglar YDM DM EM BTCM TCM KM
12844 11113 11767 10444 14154 10313
Minimum
(%86.01) (%60.94) (%70.41) (%51.25) (%104.98) (%49.35)
14299.97 12287.00 12963.53 11776.33 15936.43 12140.30
Ortalama
(%107.09) (%77.94) (%87.74) (%70.54) (%130.79) (%75.81)
ft53
SD 714.33 681.21 693.95 662.45 853.13 826.94
t-test -10.98 -3.74 2.89 -18.00 0.73
(p degeri) (8.60e-16) (0.0004) (0.0053) (2.04e-25) (0.46)
Siire(s) 38.017 33.776 34.355 29.365 39.930 29.492
3725 2880 3234 2775 4103 2611
Minimum
(%131.65) (%79.10) (%101.11) (%72.57) (%155.16) (%62.37)
4207.50 3099.57 3670.73 3060.70 455243 3155.40
Ortalama
(%161.66) (%92.75) (%128.27) (%90.34) (%183.11) (%96.23)
ftvS5
SD 175.045 128.835 188.767 165.639 206.313 225.539
t-test -27.45 -13.45 0.997 -32.16 -1.15
(p degeri) (6.35e-35) (1.71e-19) (0.322) (1.13e-38) (0.251)
Stire(s) 41.594 35.845 37.255 32.162 41.695 32.170
4878 3439 4090 3489 5310 3371
Minimum
(%165.25) (%87.00) (%122.40) (%89.72) (%188.74) (%83.30)
5208.27 3859.10 4574.17 3944.20 5658.73 4067.23
Ortalama
(%183.21) (%109.84) (%148.73) (%114.47) (%207.70) (%121.16)
ftvo4
SD 170.01 166.48 228.74 236.65 181.46 259.21
t-test -30.53 -13.61 -1.58 -39.35 -3.63
(p degeri) (1.96e-37) (1.04e-19) (0.118) (1.56e-43) (0.0005)
Stire(s) 44.755 38.116 39.848 34.348 44.885 34.124
53254 47508 49812 47769 55927 48903
Minimum
(%37.70) (%22.84) (%28.80) (%23.52) (%44.61) (%26.45)
55160.40 49474.07 52115.57 50696.73 58293.60 50828.03
Ortalama
(%42.63) (%27.92) (%34.75) (%31.09) (%50.73) (%31.43)
ft70
SD 1106.15 920.07 1116.06 1254.22 1011.72 1132.62
t-test -21.28 -9.83 -4.23 -34.73 -4.99
(p degeri) (4.36e-29) (5.73e-14) (8.32¢-05) (1.64e-40) (5.68-06)
Siire(s) 47.550 43.873 42.317 37.447 47.519 37.645




Veri Seti Sonuglar YDM DM EM BTCM TCM KM
5262 3771 4601 3669 5941 4211
Minimum
(%169.84) (%93.38) (%135.94) (%88.15) (%204.66) (%115.94)
5754.90 4292.63 5160.67 4478.23 6391.07 4672.53
Ortalama
(%195.12) (%120.13) (%164.64) (%129.65) (%227.74) (%139.61)
ftv70
SD 229.95 188.55 243.88 257.86 224.17 225.70
t-test -26.48 -15.16 -3.12 -38.57 -6.95
(p degeri) (4.40e-34) (7.68e-22) (0.002) (4.75e-43) (3.47¢-09)
Siire(s) 48.060 39.806 42.519 36.008 47.838 36.011
103318 72571 91188 74249 106485 86802
Minimum
(%185.17) (%100.30) (%151.69) (%104.93) (%193.91) (%139.58)
Ortal 113132.23 80701.17 98652.77 81148.43 116205.80 93144.63
rtalama
(%212.26) (%122.74) (%172.29) (%123.98) (%220.74) (%157.09)
kro124p
SD 4658.70 3571.93 3712.55 3496.33 3931.68 4253.97
t-test -30.25 -19.08 -0.49 -36.60 -12.26
(p degeri) (3.21e-37) (1.11e-26) (0.62) (8.80e-42) (9.30e-18)
Stire(s) 60.733 48.173 52.961 43.382 60.781 43.381
16865 10984 14356 13443 18110 13584
Minimum
(%512.15) (%298.69) (%421.08) (%387.94) (%557.35) (%393.06)
Ortal 17944.17 11620.17 15004.70 14766.70 19246.97 15299.00
rtalama
(%551.33) (%321.78) (%444.63) (%435.99) (%598.61) (%455.31)
ftv170
SD 554.23 358.68 354.42 623.83 505.78 777.39
t-test -52.46 -36.76 -23.94 -67.37 -23.53
(p degeri) (1.39¢-50) (6.97e-42) (9.23e-32) (8.89e-57) (2.31e-31)
Stire(s) 95.056 70.744 79.890 62.224 95.438 62.175
4592 2907 3890 4036 5134 3874
Minimum
(%246.30) (%119.23) (%193.36) (%204.37) (%287.17) (%192.15)
4753.17 3052.50 4016.57 4313.47 5294.07 4195.17
Ortalama
(%258.45) (%130.20) (%202.90) (%225.29) (%299.25) (%216.37)
rbg323
SD 72.55 65.23 58.37 169.35 90.42 138.74
t-test -95.47 -60.32 -38.05 -110.11 -40.82
(p degeri) (1.76e-65) (4.95¢-54) (1.01e-42) (4.69¢-69) (2.00e-44)
Siire(s) 216.359 133.671 173.964 125.177 218.927 125.280




Veri Seti Sonuglar YDM DM EM BTCM TCM KM
5118 3105 4209 4443 5727 4323
Minimum
(%340.06) (%166.98) (%261.90) (%282.02) (%392.43) (%271.71)
5265.30 3249.93 4357.67 4803.90 5914.33 4712.60
Ortalama
(%352.73) (%179.44) (%274.69) (%313.06) (%408.54) (%305.21)
rbg358
SD 84.31 69.85 73.05 196.81 82.46 182.86
t-test -100.8 -60.02 -40.75 -135.02 -40.92
(p degeri) (7.64e-67) i (6.56e-54) (2.19¢-44) (3.57e-74) (1.74e-44)
Siire(s) 255.782 152.991 203.541 144.200 258.667 144.734
5903 4096 5077 5288 6536 5241
Minimum
(%139.47) (%66.16) (%105.96) (%114.52) (%165.15) (%112.61)
6053.97 4237.00 5209.40 5656.73 6682.17 5557.53
Ortalama
(%145.59) (%71.88) (%111.33) (%129.48) (%171.08) (%125.45)
rbg403
SD 75.39 67.27 71.08 169.46 74.18 133.99
t-test -98.48 -54.41 -42.64 -133.72 -48.23
(p degeri) (2.93e-66) (1.76e-51) (1.71e-45) (6.26e-74) (1.64e-48)
Stire(s) 303.423 187.801 240.087 169.535 305.904 169.737
6451 4644 5541 5734 6965 5784
Minimum
(%137.16) (%70.73) (%103.71) (%110.80) (%156.06) (%112.64)
6650.90 4732.40 5700.00 6235.30 7265.30 6135.73
Ortalama
(%144.51) (%73.98) (%109.55) (%129.23) (%167.10) (%125.57)
rbg443
SD 82.07 46.41 66.44 183.16 95.58 147.42
t-test -111.43 -65.38 -43.56 -130.55 -49.73
(p degeri) (2.35e-69) (4.93e-56) (5.19e-46) (2.50e-73) (2.92e-49)
Stire(s) 364.620 210.379 287.643 197.557 370.539 197.576




EK 6: Mutasyon Operatorleri icin Hesaplama Siirelerinin Karsilastirilmasi
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EK 7: Caprazlama Operatorlerinin Jenerasyon-Uygunluk Performanslari
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EK 8: Caprazlama Operatorlerinin Karsilastirilmasi

Veri Seti | Sonugclar KEC DC SC SDC PDC MKC KBC GKEC AC GAC SYC
Mini 2707.00 2707.00 2707.00 2707.00 2707.00 2767.00 2853.00 2707.00 2758 2707.00 2707.00
inimum
(%0.00) (%0.00) (%0.00) (%0.00) (%0.00) (%2.21) (%5.39) (%0.00) (%1.88) (%0.00) (%0.00)
Ortal 2961.63 3023.77 2716.70 2806.77 2890.00 2941.10 3187.43 2968.00 2893.23 2721.90 2837.30
rtalama
(%9.40) (%11.70) (%0.35) (%3.68) (%6.76) (%8.64) (%17.74) (%9.64) (%6.87) (%0.55) (%4.81)
ar2l
SD 219.98 225.81 53.12 145.68 191.91 105.35 172.95 188.25 91.43 25.79 90.66
t-test -5.92 -7.27 0.48 -3.14 -4.75 -11.06 -14.5 -7.09 -9.87 - -6.70
(p degeri) (1.78e-07) (1.01-09) (0.63) (0.002) (1.35e-05) (6.29¢-16) (4.67e-21) (2.03e-09) (4.87¢-14) (9.15e-09)
Siire(s) 11.531 14.541 13.272 26.575 35.636 23.389 31.030 14.136 67.186 135.098 100.890
Mini 937.00 937.00 937.00 937.00 937.00 1019.00 1168.00 974.00 937.00 937.00 937.00
inimum
(%0.00) (%0.00) (%0.00) (%0.00) (%0.00) (%8.75) (%24.65) (%3.94) (%0.00) (%0.00) (%0.00)
Ortal 1030.03 1071.13 966.70 1005.33 1023.73 1121.57 1263.17 1074.03 950.87 937.00 956.83
rtalama
(%9.92) (%14.31) (%3.16) (%7.29) (%9.25) (%19.69) (%34.80) (%14.62) (%1.48) (%0.00) (%2.11)
fri26
SD 52.26 61.98 22.30 43.30 61.00 56.47 58.19 67.31 22.27 0.00 15.26
t-test -9.74 -11.85 -7.29 -8.64 -7.78 -17.89 -30.70 -11.15 341 - -7.11
(p degeri) (7.89¢-14) (3.94 e-17) (9.45¢-10) (5.18e-12) (1.39e-10) (2.70e-25) (1.45e-37) (4.69 e-16) (0.001) (1.85e-09)
Stire(s) 14.200 18.920 15.573 36.505 49.247 28.434 37.510 15.823 99.008 207.546 126.102




Veri Seti | Sonuglar KEC DC SC SDC PDC MKC KBC GKEC AC GAC SYC
Mini 1610 1639 1610 1620 1610 1872 1978 1618 1826 1620 1654
inimum
(%0.00) (%1.80) (%0.00) (%0.62) (%0.00) (%16.27) (%22.85) (%0.49) (%13.41) (%0.62) (%2.73)
Ortal 1815.26 1886.40 1656.70 1760.80 1791.63 2021.96 2298.00 1791.16 2057.20 1642.43 1765.50
rtalama
(%12.74) (%17.16) (%2.90) (%9.36) (%11.28) (%25.58) (%42.73) (%11.25) (%27.77) (%2.01) (%9.65)
bayg29
SD 133.58 125.79 45.49 95.64 90.40 87.97 121.49 92.05 103.86 12.79 63.59
t-test -7.05 -10.56 -1.65 -6.71 -8.94 -23.38 -29.39 -8.76 -21.70 - -10.39
(p degeri) (2.37 e-09) (3.84 e-15) (0.103) (8.69 e-09) (1.6 e-12) (3.26 e-31) (1.57 e-36) (3.24 e-12) (1.56e-29) (7.32 e-15)
Stire(s) 56.331 70.798 67.648 155.822 207.190 117.403 157.280 66.933 470.802 865.269 590.873
807 886 752 773 728 892 1296 858 699 700 726
Minimum
(%15.45) (%26.75) (%7.58) (%10.58) (%4.14) (%27.61) (%85.40) (%22.74) (%0) (%0.14) (%3.86)
Ortal 973.53 1064.73 897.93 886.80 915.03 1094.47 1506.47 998.47 699.30 730.30 793.70
rtalama
(%39.27) (%52.32) (%28.45) (%26.86) (%30.90) (%56.57) (%115.51) (%42.84) (%0.04) (%4.47) (%13.54)
dantzig42
SD 88.91 83.07 62.98 70.38 83.58 81.28 88.70 80.46 1.11 20.22 47.58
t-test -14.61 -21.42 -13.87 -11.70 -11.76 -23.8 -46.72 -17.70 8.38 - -6.71
(p degeri) (4.26 e-21) (3.10 e-29) (4.37 e-20) (6.60 e-17) (5.34 e-17) (1.24 e-31) (9.93 e-48) (4.66 e-25) (1.40e-11) (8.77 e-09)
Stire(s) 58.340 93.302 75.129 237.208 328.956 151.372 205.517 80.104 682.218 1990.976 1208.474




Veri Seti | Sonuglar KEC DC SC SDC PDC MKC KBC GKEC AC GAC SYC
Mini 504.38 590.81 564.09 489.73 491.09 628.83 856.77 556.27 803.01 433.54 457.33
inimum
(%18.40) (%38.68) (%32.41) (%14.96) (%15.27) (%47.61) (%101.12) (%30.58) (%88.5) (%1.77) (%7.35)
Ortal 582.70 665.47 615.93 577.94 580.27 699.55 920.96 603.43 874.33 443.15 484.24
rtalama
(%36.78) (%56.21) (%44.58) (%35.66) (%36.21) (%64.21) (%116.18) (%41.65) (%105.24) (%4.02) (%13.67)
eil51
SD 35.07 36.05 33.50 49.29 58.45 49.25 38.07 28.52 34.19 6.10 16.11
t-test -21.46 -33.29 -27.78 -14.86 -12.77 -28.29 -67.86 -30.09 -67.99 - -13.05
(p degeri) (2.78 e-29) (1.67 e-39) (3.29 e-35) (1.93 e-21) (1.65 e-18) (1.23 e-35) (5.83 e-57) (4.36 e-37) (5.23e-57) (6.50 e-19)
Siire(s) 15.713 25.938 19.235 76.208 115.601 42714 57.035 25.149 308.167 705.844 405.421
Min 9413.55 10771.57 9777.88 9465.73 8608.91 10399.26 14283.66 9347.68 13099.76 7548.99 8029.10
inimum
(%24.81) (%42.82) (%29.64) (%25.50) (%14.14) (%37.88) (%89.38) (%23.94) (%73.69) (%0.09) (%6.45)
Ortal 10471.53 11775.55 10641.30 10594.10 10320.57 12024.50 15577.62 10778.50 14337.57 7548.99 8458.94
rtalama
(%38.84) (%56.13) (%41.09) (%40.48) (%36.84) (%59.43) (%106.54) (%42.91) (%90.10) (%0.09) (%12.15)
berlin52
SD 536.06 713.59 476.69 775.65 873.27 759.40 662.95 693.26 640.58 4.62E-12 291.29
t-test -29.86 -32.44 -35.53 -21.50 -17.38 -32.27 -66.33 -25.51 -58.04 - -17.10
(p degeri) (6.62 e-37) (7.07 e-39) (4.63 e-41) (2.52 e-29) (1.13 e-24) (9.31 e-39) (2.16 e-56) (3.21 e-33) (4.44e-53) (2.45 e-24)
Stire(s) 16.012 28.612 21.026 80.114 123.002 45.789 64.917 32.367 331.887 746.187 419.372




Veri Seti | Sonuclar KEC DC SC SDC PDC MKC KBC GKEC AC GAC SYC
i 165188.21 214336.16 185704.96 157741.91 174341.38 197908.77 333288.26 180066.39 138713.89 111566.07 122646.68
mimum
(%52.72) (%98.16) (%71.69) (%45.84) (%61.18) (%82.97) (%208.14) (%66.48) (%28.24) (%3.15) (%13.39)
ontal 196375.55 240958.04 217855.94 209293.28 210191.14 221261.95 35382021 207115.54 174092.21 115581.30 132545.92
rtalama
o6 (%81.56) (%122.78) (%101.42) (%93.50) (%94.33) (%104.57) (%227.12) (%91.49) (%60.95) (%6.86) (%22.54)
SD 10680.86 13872.41 14403.20 23885.01 16667.10 13312.46 11558.39 11496.64 15595.08 1639.85 4992.13
t-test -40.95 -49.16 -38.64 -21.43 -30.94 -43.15 -111.77 -43.17 -20.43 - -17.68
(p degeri) | (1.67 e-44) (5.63 e-49) (4.32 e-43) (2.99 e-29) (9.49 e-38) (8.83 e-46) (1.97 e-69) (8.64 e-46) (3.49¢-28) (4.91 e-25)
Siire(s) 19.644 36.619 23.956 142.736 231.373 70.657 93.808 39.840 631.940 1659.563 898.876
i 3217241 42656.67 37137.34 33117.13 31153.95 35198.41 7224221 36862.97 39452.19 14570.89 16568.88
mimum
(%123.74) (%196.65) (%158.27) (%130.31) (%116.66) (%144.790) (%402.41) (%156.36) (%174.37) (%1.33) (%15.22)
ontal 37707.64 48781.53 42849.72 41681.78 39053.03 41739.12 77608.14 40132.67 43484.81 14701.95 18279.64
rtalama
105 (%162.24) (%239.25) (%198.00) (%189.87) (%171.59) (%190.27) (%439.73) (%179.10) (%202.41) (%2.24) (%27.12)
mn
SD 3059.82 3015.85 2346.14 4209.87 4576.94 3092.39 2637.50 1954.05 2176.16 62.24 662.28
t-test -41.17 -61.88 -65.68 -35.09 -29.13 -47.87 -130.59 -71.24 27241 - -29.45
(p degeri) | (1.24 e-44) (1.15 e-54) (3.78 e-56) (9.15 e-41) (2.51 e-36) (2.51 e-48) (2.46 e-73) (3.60 e-58) (1.41e-58) (1.38 e-36)
Siire(s) 97.205 230.008 136.884 1022.902 1724.052 337.152 444.031 257.318 5194.377 17780.690 7097.201




Veri Sonuclar KEC DC SC SDC PDC MKC KBC GKEC AC GAC SYC
Seti
Min 538313.66 766256.38 625261.28 603901.17 559486.81 554853.93 1218622.40 590992.04 128454.00 81040.53 95110.62617
inimum
(%569.80) (%853.42) (%677.98) (%651.41) (%596.14) (%590.38) (%1416.28) (%635.34) (%59.83) (%0.83) (%18.34)
Ortal 597236.84 833778.30 663799.40 757261.29 755923.06 602929.84 1251152.20 645038.91 144697.93 82239.78 102535.40
rtalama
(%643.11) (%937.43) (%725.93) (%842.23) (%840.56) (%650.20) (%1456.75) (%702.59) (%80.04) (%2.32) (%27.58)
pr226
SD 33433.76 30710.66 22259.53 60249.541 72784.75 32043.63 16947.88 27895.69 13427.78 1037.08 4423.61
t-test -84.32 -133.96 -142.94 -61.35 -50.69 -88.95 -377.06 -110.42 -25.40 - -24.46
(p degeri) (2.24e-62) (5.66 e-74) (1.32e-75) (1.87e-54) (9.89¢-50) (1.03e-63) (5.25¢-100) (3.98e-69) (4.07e-33) (2.98¢-32)
Stire(s) 164.891 575.157 250.616 4250.254 6771.410 644.188 845.768 875.461 7513.296 30536.433 16536.594
Mini 12853.00 17648.46 14749.21 15131.71 14859.38 13402.69 25651.84 13847.99 4060.17 2640.41 3256.67
inimum
(%398.37) (%584.31) (%471.89) (%486.72) (%476.16) (%419.68) (%894.64) (%436.95) (%57.43) (%2.38) (%26.27)
Ortal 13765.74 18772.39 15363.21 16818.76 17248.26 14207.77 26241.04 14662.50 4278.72 2695.62 3467.66
rtalama
(%433.76) (%627.89) (%495.70) (%552.14) (%568.79) (%450.90) (%917.48) (%468.53) (%65.90) (%4.52) (%34.45)
a280
SD 507.99 595.18 379.50 1037.53 1089.11 440.12 382.19 482.33 142.43 28.13 116.98
t-test -119.17 -147.7 -182.32 -74.53 -73.16 -142.97 -336.51 -135.66 -59.72 - -35.14
(p degeri) (4.87¢-71) (1.93e-76) (1.01e-81) (2.71e-59) (7.86e-59) (1.31-75) (3.84e-97) (2.73e-74) (8.76e-54) (8.50e-41)
Siire(s) 61.452 305.613 88.050 963.903 1800.935 119.179 120.700 179.284 5401.276 37800.045 21996.993




Veri

Sonuclar

KEC DC SC SDC PDC MKC KBC GKEC AC GAC SYC
Seti
Mini 698926.79 971839.48 705370.56 855759.33 832197.39 681591.62 1292158.73 775546.43 814604.04 93340.05 115664.74
inimum
(%2424 .47) (%3410.21) (%2447.75) (%2990.94) (%2905.84) (%2361.86) (% 4567.19) (%2701.22) (%2842.29) (%237.13) (%317.77)
Ortal 737043.43 1025301.29 738398.55 938418.32 938146.67 718559.92 1319978.22 805220.76 874937.61 95495.14 123104.69
rtalama
532 (%2562.15) (%3603.32) (%2567.04) (%3289.50) (%3288.52) (%2495.39) (%4667.67) (%2808.40) (%3060.21) (%244.92) (%344.64)
a
SD 18339.61 23244.98 19154.31 30420.69 45977.59 25994.32 14710.03 20519.42 32961.29 846.56 3263.10
t-test -191.39 -218.94 -183.66 -151.70 -100.36 -131.21 -455.17 -189.28 -129.47 - -44.85
(p degeri) (6.10e-83) (2.53e-86) (6.66e-82) (4.24e-77) (9.87e-67) (1.87¢-73) (9.54e-105) (1.16e-82) (4.05e-73) (9.97e-47)
Siire(s) 121.706 557.048 187.613 7432.941 11243.477 358.552 512.807 1011.013 37071.320 96019.058 63765.646
39 39 39 39 39 39 39 39 39 39 39
Minimum
(%0.00) (%0.00) (%0.00) (%0.00) (%0.00) (%0.00) (%0.00) (%0.00) (%0.00) (%0.00) (%0.00)
Ortal 39.60 44.00 39.00 39.53 39.63 39.00 39.60 41.50 39.00 39.00 39.03
rtalama
(%1.53) (%12.82) (%0.00) (%1.36) (%1.62) (%0.00) (%1.53) (%6.41) (%0.00) (%0.00) (%0.08)
brl7
SD 145 6.66 0.00 1.33 1.42 0.00 0.77 4.76 0.00 0.00 0.18
t-test -2.26 -4.10 nan -2.19 -2.43 nan -4.26 -2.87 nan - -0.99
(p degeri) (0.02) (0.0001) (nan) (0.032) (0.018) (nan) (7.40e-05) (0.005) (nan) 0.32)
Siire(s) 10.840 13.284 13.193 23.134 28.793 21.441 26.762 11.903 54.556 148.937 67.543




Veri Seti | Sonuglar KEC DC SC SDC PDC MKC KBC GKEC AC GAC SYC
i 1415 1431 1286 1415 1459 1532 1982 1494 2341 1316 1406
mimum
(%10.03) (%11.27) (%0.00) (%10.03) (%13.45) (%19.12) (%54.12) (%16.17) (%82.03) (%2.33) (%9.33)
onal 1653.93 1749.03 1519.37 1614.97 1644.50 1837.43 2194.67 1700.27 2636.10 1353.27 1470.23
rtalama
(%28.61) (%36.00) (%18.14) (%25.58) (%27.87) (%42.87) (%70.65) (%32.21) (%104.98) (%5.23) (%14.32)
ftv33
SD 106.05 128.01 124.06 117.67 115.95 94.72 103.12 103.00 143.73 16.24 42,01
t-test -15.34 -16.79 7.27 -12.06 -13.62 -27.59 -44.14 -18.22 -48.57 . 1422
(pdegeri) | (4.36e-22) | (5.99e-24) | (1.02e-09) | (1.87e-17) (1.00e-19) (4.80e-35) (2.462e-46) (1.10e-25) (1.10 e-48) (1.45¢-20)
Siire(s) 14.844 21.532 17.971 46.527 63.921 32.502 42.151 18.617 151.758 314.465 190.318
i 1616 1768 1534 1647 1542 1796 2315 1563 2569 1532 1524
mimum
(%9.70) (%20.02) (%4.14) (%11.81) (%4.68) (%21.92) (%57.16) (%6.10) (%74.40) (%4.00) (%3.46)
oral 1845.10 1973.87 1741.37 1847.30 1857.13 2108.03 2542.03 1877.70 2922.77 1550.03 1632.20
rtalama
(%25.26) (%34.00) (%18.21) (%25.41) (%26.07) (%43.11) (%72.57) (%27.47) (998.42) (%5.22) (%10.80)
ftv3s
SD 11378 141.94 121.73 121.92 152.44 136.29 125.94 139.69 186.26 747 69.78
t-test -14.17 -16.33 -8.59 13.32 -11.02 22.39 -43.06 -12.82 -40.33 . -6.41
(p deger) | (1.70e-20) | (231e23) | (6.26e-12) | (2.62e-19) (7.48¢-16) (3.14e-30) (9.93¢-46) (1.39¢-18) (3.93 e-44) (2.82¢-08)
Siire(s) 56.070 85.506 71.843 199.885 275.274 133.614 180.315 75.271 672.684 1376.630 960.381




Veri Sonuglar KEC DC SC SDC PDC MKC KBC GKEC AC GAC SYC
Seti
Mini 1753 1896 1696 1802 1648 2014 2581 1740 2622 1572 1621
inimum
(%14.57) (%23.92) (%10.84) (%17.77) (%7.71) (%31.63) (%68.69) (%13.72) (%71.37) (%2.74) (%5.94)
Ortal 1965.13 2126.50 1942.80 1992.80 1958.93 2267.40 2777.17 2008.33 3152.77 1606.53 1689.07
rtalama
(%28.44) (%38.98) (%26.98) (%30.24) (%28.03) (%48.19) (%81.51) (%31.26) (%106.06) (%5.00) (%10.39)
ftv38
SD 136.98 144.89 134.05 144.67 154.33 124.67 111.21 117.69 190.33 7.01 39.20
t-test -14.31 -19.63 -13.72 -14.60 -12.49 -28.98 -57.53 -18.66 -44.46 - -11.35
(p degeri) (1.06e-20) (2.68e-27) (7.31e-20) (4.32¢-21) (4.33e-18) (3.32¢-36) (7.34e-53) (3.38e-26) (1.63 e-46) (2.29¢-16)
Siire(s) 13.307 21.680 19.723 54.259 78.213 34.477 46.550 20.591 211.613 392.011 253.967
Mini 5658 5702 5663 5657 5658 5679 5859 5657 5693 5627 5646
inimum
(%0.67) (%1.45) (%0.76) (%0.65) (%0.67) (%1.04) (%4.25) (%0.65) (%1.29) (%0.12) (%0.46)
Ortal 5875.00 8062.07 5714.20 6065.27 5704.40 5745.70 5927.73 7482.77 5752.97 5636.63 5656.80
rtalama
(%4.53) (%43.45) (%1.67) (%7.92) (%1.50) (%2.23) (%5.47) (%33.14) (%2.36) (%0.29) (%0.65)
p43
SD 970.64 2695.58 20.85 1357.70 25.44 42.56 34.97 2556.96 26.83 3.66 5.22
t-test -1.34 -4.92 -20.06 -1.72 -14.44 -13.98 -45.33 -3.95 -23.52 - -17.31
(p degeri) (0.183) (7.27¢-06) (9.01e-28) (0.089) (7.29¢-21) (3.12¢-20) (5.50e-47) (0.0002) (2.36 e-31) (1.36e-24)
Siire(s) 64.001 102.361 83.124 261.871 380.430 162.367 216.043 92.180 987.979 1513.001 1213.568




Veri Seti | Sonuclar KEC DC SC SDC PDC MKC KBC GKEC AC GAC SYC
Vi 2026 2219 1945 1847 1955 2354 3069 1964 3214 1675 1784
mimum
(%25.60) (%37.56) (%20.58) (%14.50) (%21.20) (%45.93) (9%90.26) (%21.76) (%99.25) (%3.84) (%10.60)
ontal 2279.80 2516.90 2299.07 2273.20 2287.53 2626.77 3449.27 2332.17 3633.90 1710.60 1855.77
rtalama
vl (%57.28) (%72.78) (%66.64) (%61.87) (%71.97) (%76.93) (%127.96) (%61.99) (%125.28) (%8.92) (%20.58)
SD 120.50 125.95 163.88 213.75 211.12 119.37 174.58 162.46 178.92 30.96 47.85
t-test 25.05 -34.04 -19.32 -14.26 -14.80 -40.69 -53.71 -20.58 -58.01 - -13.94
(p degeri) | (8.41e-33) | (4.91e-40) | (5.94e-27) (1.26e-20) (2.29¢-21) (2.40e-44) (3.69¢-51) (2.42¢-28) (4.57 e-53) (3.48¢-20)
Siire(s) 61.602 99.325 78.721 268.410 377.632 155.370 210.030 89.160 990.624 2138.027 1417.122
Vi 2230 2514 2309 2137 2028 2612 3722 2359 3730 1947 1958
mimum
(%25.56) (%41.55) (%30.01) (9%20.32) (%14.18) (%47.07) (%109.57) (%32.82) (%110.02) (%9.62) (%10.24)
oral 2516.27 2844.20 2644.33 2530.67 2505.60 2868.63 3970.40 2620.73 4344.63 2011.17 214553
rtalama
(%41.68) (%60.14) (%48.89) (%42.49) (%41.08) (%61.52) (%123.55) (%47.56) (%144.63) (%13.24) (%20.80)
ftva7
SD 148.02 182.18 151.92 205.25 269.32 159.64 130.96 113.58 24546 16.33 78.12
t-test -18.57 24.94 22.69 -13.81 -10.03 -29.26 -81.30 -29.09 -51.95 . 9.22
(p degeri) | (4.30e-26) | (1.07e-32) | (1.55e-30) (5.30e-20) (2.71e-14) (1.98¢-36) (1.82e-61) (2.73¢-36) (2.44 e-50) (5.74e-13)
Siire(s) 64.906 108.293 86.458 322350 481.811 190.737 255.892 109.738 1249.263 2419355 1733.169




Veri Seti | Sonuglar KEC DC SC SDC PDC MKC KBC GKEC AC GAC SYC
i 17152 19368 16967 16054 15647 19266 25215 17104 24049 14666 15414
mimum
(%18.92) (%34.39) (%17.64) (%11.31) (%8.49) (%33.58) (%74.83) (%18.59) (%66.75) (%1.69) (%6.87)
onal 19423.03 21383.43 18516.13 18337.17 19063.63 21951.97 27985.97 19017.07 26376.87 14772.13 16445.33
rtalama
s (%34.67) (%48.26) (%28.38) (%27.14) (%32.18) (%52.21) (%94.05) (%31.86) (%832.89) (%2.42) (%14.02)
SD 1142.08 1047.51 904.16 1260.49 1576.08 1345.30 1370.17 1345.84 1245.65 53.38 411.22
t-test 2228 -34.52 -22.64 1547 -14.90 -29.20 -52.78 -17.26 -50.97 - 22,10
(pdegeri) | (4.06e-30) | (2.27e-40) | (1.76e-30) | (2.95¢-22) (1.70e-21) (2.20e-36) (9.96e-51) (1.59¢-24) (7.16 €-50) (6.20e-30)
Siire(s) 70.201 117.562 92.724 331.558 474.997 185.067 244.187 104.345 1300.876 2908.600 1760.452
i 8907 10234 9744 9410 9646 9860 13720 9478 13698 7507 7815
mimum
(%28.99) (%48.21) (%41.11) (%36.27) (%39.69) (%42.79) (%98.69) (%37.26) (9%98.37) (%8.71) (%13.17)
oral 10303.43 11837.67 10522.87 10922.90 10815.07 11106.60 14559.90 10859.27 15121.30 7860.33 8219.27
rtalama
53 (%49.21) (%71.43) (%52.39) (%58.18) (%56.62) (%60.84) (%110.86) (%57.26) (%118.99) (%13.83) (%19.03)
SD 790.65 71834 365.82 847.16 809.98 655.14 394.14 633.94 745.36 171.86 221.17
t-test -16.53 -29.49 -36.08 -19.40 -19.54 -26.25 -85.34 -25.00 -51.99 - -7.01
(p deger) | (1.26e-23) | (1.29e-36) | (1.97e-d1) | (4.83e-27) (3.36e-27) (7.01e-34) (1.12e-62) (9.34¢-33) (2.34 €-50) (2.72€-09)
Siire(s) 67.878 94.287 86.648 347.366 495.952 178.345 231.684 105.291 1323.236 2765.092 1824.633




Veri Seti | Sonuglar KEC DC SC SDC PDC MKC KBC GKEC AC GAC SYC
Mini 2236 2487 2395 2220 2156 2773 4012 2337 4118 1698 1790
inimum
(%39.05) (%54.66) (%48.94) (%38.05) (%34.07) (%72.45) (%149.50) (%45.33) (%156.09) (%5.59) (%11.31)
Ortal 2627.40 3059.47 2840.87 2722.03 2705.13 3039.80 4318.23 2707.00 4447.20 1725.87 1919.20
rtalama
(%63.39) (%90.26) (%76.67) (%69.28) (%68.22) (%89.04) (%168.54) (%68.34) (%176.56) (%7.33) (%19.35)
ftv55
SD 190.03 227.09 168.71 262.74 332.39 173.03 138.64 193.92 203.17 16.84 79.11
t-test -25.88 -32.07 -36.01 -20.72 -16.11 -41.39 -101.66 -27.60 -73.11 - -13.09
(p degeri) (1.49¢-33) (1.31e-38) (2.17e-41) (1.71e-28) (4.37e-23) (9.15¢-45) (4.69¢-67) (4.67e-35) (8.18 e-39) (5.77e-19)
Stire(s) 72.085 130.861 96.459 426.853 626.283 209.519 272.997 122.716 1665.270 3761.014 2217.655
Min 2894 3323 3216 2666 2737 3354 5052 2987 5130 1947 2065
inimum
(%57.36) (%80.69) (%74.87) (%44.97) (%48.83) (%82.38) (%174.71) (%62.42) (%178.95) (%5.87) (%12.28)
Ortal 3231.13 3776.77 3628.57 3537.87 3437.60 3743.10 5469.10 3364.40 5607.53 1969.63 2202.70
rtalama
(%75.70) (%105.37) (%97.31) (%92.37) (%86.92) (%103.54) (%197.39) (%82.94) (%204.92) (%7.10) (%19.77)
ftv64
SD 188.79 193.60 212.63 355.16 338.14 208.65 194.07 175.07 259.34 13.59 75.83
t-test -36.50 -50.99 -42.64 -24.16 -23.75 -46.45 -98.52 -43.50 -76.72 - -16.56
(p degeri) (1.03e-41) (7.02¢-50) (1.72¢-45) (5.73e-32) (1.40e-31) (1.38e-47) (2.87e-66) (5.61e-46) (5.12 e-60) (1.15e-23)
Stire(s) 70.670 145.642 105.063 533.851 781.402 229.781 310.241 142.478 2169.840 4946.616 3028.843




Veri Seti | Sonuglar KEC DC SC SDC PDC MKC KBC GKEC AC GAC SYC
i 44632 47335 46119 44399 44690 46624 54132 44853 54722 40368 40897
mimum
(%15.40) (%22.39) (%19.25) (%14.80) (%15.55) (%20.55) (%39.97) (%15.98) (%41.49) (%4.38) (%5.75)
ontal 46397.83 49680.40 47721.13 48093.00 48736.73 47962.17 55952.37 47642.10 56968.37 40669.17 41813.40
rtalama
70 (% 19.97) (%28.46) (%23.39) (%24.35) (%26.02) (%24.01) (%44.68) (%23.19) (%47.30) (%5.16) (%8.12)
SD 1074.08 1079.99 909.01 1584.59 1607.56 958.47 901.84 1010.26 961.68 138.83 556.43
t-test -28.97 -45.32 -42.00 -25.56 2738 -41.24 91.73 3745 -91.87 - -10.92
(p degeri) | (3.43e-36) | (5.54e-47) | (4.03e-45) (2.90e-33) (7.22¢-35) (1.12e-44) (1.75¢-64) (2.47e-42) (1.60 e-64) (1.04e-15)
Siire(s) 73.973 148.315 101.423 550.267 798.727 221.930 289.246 136.036 2272.096 4615.406 2586.271
i 3207 3906 3479 3047 2971 3538 5296 3491 5608 2123 2195
mimum
(%64.46) (%100.30) | (%78.41) (%56.25) (%52.35) (%81.43) (%171.59) (%79.02) (%187.58) (%8.87) (%12.56)
oral 3641.50 4332.87 4052.80 3881.60 3903.57 4190.83 6161.20 3771.03 6360.13 2170.03 2325.33
rtalama
70 (%86.74) | (%122.198) | (%107.83) (999.05) (%100.18) (%114.91) (%215.95) (%93.38) (%226.16) (%11.28) (%19.24)
A"
SD 202.40 260.50 259.51 337.42 357.16 281.95 239.93 198.15 262.15 19.70 89.13
t-test -39.63 -45.34 -39.62 27.73 -26.54 -39.16 -90.80 -44.03 -87.29 - -9.31
(p degeri) | (1.05e-43) | (5.43e-47) | (1.06e-43) | (3.64e-35) (3.87e-34) (2.05¢-43) (3.16e-64) (2.83e-46) (3.05 e-63) (3.97¢-13)
Siire(s) 67.511 140.905 94.856 540.342 805.015 225.886 297.539 144.966 2375.124 5549.571 3443251




Veri Seti | Sonuclar KEC DC SC SDC PDC MKC KBC GKEC AC GAC SYC
Mini 65102 75632 73093 65054 61456 69739 118497 66569 110073 39459 40625
inimum
(%79.69) (%108.75) (%101.74) (%79.55) (%69.62) (%92.48) (%227.06) (%83.74) (%203.81) (%8.91) (%12.13)
Ortal 70382.70 86827.70 80115.73 74183.17 74172.10 79825.53 125536.67 74544.57 120009.10 40730.33 43519.27
rtalama
(%94.26) (%139.65) (%121.13) (%104.75) (%104.72) (%120.33) (%246.49) (%105.75) (%231.24) (%12.42) (%20.11)
kro124p
SD 3808.91 3894.20 3376.59 6118.41 7502.13 4482.85 3239.60 3526.62 4531.07 535.57 1190.76
t-test -42.22 -64.23 -63.09 -29.83 -24.35 -47.42 -141.46 -51.92 -95.17 - -11.69
(p degeri) | (3.00 e-45) (1.36e-55) (3.77e-55) (6.97e-37) (3.81e-32) (4.28e-48) (2.42e-75) (2.53e-50) (2.11e-65) (6.73e-17)
Siire(s) 85.759 199.707 120.140 936.352 1430.037 295.453 432.325 223.050 4629.755 13338.874 6654.634
Min 9538 12597 11684 11268 9921 10861 18705 10025 11452 3212 3465
inimum
(%246.20) (%357.24) (%324.10) (%309.00) (%260.10) (%294.22) (%578.94) (%263.88) (%315.68) (%16.58) (%25.77)
Ortal 10467.07 13746.50 12483.80 12839.03 12707.17 11726.83 19445.80 11278.90 12313.37 3334.17 3854.97
rtalama
(%279.93) (%398.96) (%353.13) (%366.02) (%361.24) (%325.65) (%605.83) (%309.39) (%346.94) (%21.02) (%39.92)
ftv170
SD 400.06 486.99 393.45 810.38 857.46 438.28 408.81 493.66 402.57 63.97 156.69
t-test -96.42 -116.11 -125.71 -64.04 -59.70 -103.78 -213.26 -87.41 -120.65 - -16.85
(p degeri) (9.92¢-66) (2.19¢-70) (2.22¢-72) (1.6e-55) (8.89¢-54) (1.43e-67) (1.16e-85) (2.82¢-63) (2.39¢-71) (5.10e-24)
Stire(s) 133.689 415.633 204.601 2660.052 4083.593 494.605 676.936 540.908 13655.647 48947.340 20062.825




Veri Seti | Sonuclar KEC DC SC SDC PDC MKC KBC GKEC AC GAC SYC
Vi 2943 3899 3299 3793 3848 3114 4968 3153 5596 1729 1615
mimum
(%121.94) | (%194.04) | (%148.79) (%186.04) (%190.19) (%134.84) (%274.66) (%137.78) (%322.02) (%30.39) (%21.79)
onal 3074.10 4013.00 3406.37 4002.57 4006.83 3230.60 5120.97 3249.30 5696.37 1754.43 1695.33
rtalama
(%131.83) | (%202.64) | (%156.89) (%201.85) (%202.17) (%143.63) (%286.19) (%145.04) (%329.59) (%32.31) (%27.85)
rbg323
SD 67.29 66.43 64.96 128.69 97.50 71.67 62.43 5227 59.78 13.26 43.82
t-test -105.37 -182.60 -136.46 -95.17 -125.37 -110.91 -288.89 -151.82 -352.57 - 7.06
(pdeger]) | (5.94e-68) | (9.28¢-82) | (1.94e-74) (2.10e-65) (2.60e-72) (3.08e-69) (2.66€-93) (4.05¢-77) (2.57¢-98) (2.23e-09)
Siire(s) 61.211 241.006 92.955 1896.984 3242.363 220.781 300312 389364 12671.335 46742.729 23066.243
i 3177 4270 3583 4310 4190 3264 5602 3373 6191 1667 1578
mimum
(%173.17) | (%267.15) | (%208.08) (%270.59) (%260.27) (%180.65) (%381.68) (%190.02) (%432.33) (%43.33) (%35.68)
oral 3328.03 4451.90 3701.90 4458.07 445223 3483.87 5724.63 3552.63 6347.23 1737.67 1655.23
rtalama
(%186.15) | (%282.79) | (%218.30) (%283.32) (%282.82) (%199.55) (%392.23) (%205.47) (%445.76) (%49.41) (%42.32)
rbg358
SD 85.95 112,51 71.79 83.67 127.04 80.90 50.82 81.26 83.56 25.20 37.38
t-test 97.24 -128.93 -141.38 -170.50 -114.78 -112.86 -384.91 -116.83 -289.24 - 10.01
(pdeger]) | (6.10e-66) | (5.16e-73) | (2.50e-75) (4.93¢-80) (4.25€-70) (1.13e-69) (1.59¢-100) (1.53¢-70) (2.48¢-93) (2.94¢-14)
Siire(s) 67.512 281.052 104.122 2318.058 3853.989 238.597 329.122 463.936 15542.617 92362.618 34153.716




Veri Seti | Sonuclar KEC DC SC SDC PDC MKC KBC GKEC AC GAC SYC
Vi 4223 5205 4527 5200 5088 4199 6390 4435 6858 3391 3327
mimum
(%71.31) (BI11.15) | (%83.65) (%110.95) (%106.40) (%70.34) (%159.22) (%79.91) (%178.21) (%37.56) (%34.96)
ontal 4344.70 5353.50 4652.70 5298.23 5315.50 4471.07 6496.67 4552.40 7089.70 3461.10 3464.00
rtalama
bed03 (%76.25) (%117.18) | (%88.75) (%114.93) (%115.63) (%81.38) (%163.55) (%84.68) (%187.61) (%40.40) (%40.52)
rbg403
SD 73.37 79.70 5731 62.13 97.96 90.74 46.43 57.11 86.80 39.83 64.81
t-test -57.96 -116.32 -93.50 -136.33 -96.04 -55.81 271.75 -85.83 -208.09 - -0.20
(p degeri) | (4.81e-53) | (1.97e-70) | (5.86e-65) (2.05¢-74) (1.24e-65) (4.13e-52) (9.25¢-92) (8.10e-63) (4.80e-85) (0.83)
Siire(s) 80.329 347.886 126.736 2910.703 4728761 262.226 379.246 621.005 19473.966 92359.136 46628.668
Vi 4693 5610 4981 5686 5611 4800 6937 4919 7601 3872 3861
mimum
(%72.53) (%106.25) | (%83.12) (%109.04) (%106.28) (%76.47) (%155.03) (%80.84) (%179.44) (%42.35) (%41.94)
oral 4814.90 5863.50 5128.53 5843.97 5819.03 4941.93 7070.00 5049.90 7696.83 3952.70 3946.50
rtalama
043 (%77.01) (%115.56) | (%88.54) (%114.85) (%113.93) (%81.68) (%159.92) (%85.65) (%182.97) (%45.31) (%45.09)
tbg
SD 64.47 90.98 84.12 98.32 112.90 89.02 51.51 70.86 54.14 39.22 54.95
t-test -62.57 -105.63 -69.38 -105.19 -85.52 -55.69 -263.71 -74.19 -306.73 . 0.50
(p degeri) | (6.09-55) | (5.16e-68) | (1.64e-57) (6.57-68) (9.98¢-63) (4.67e-52) (5.26e-91) (3.51e-59) (8.27¢-95) (0.61)
Siire(s) 194.331 925.876 320.229 3607.286 13342.602 754.944 977.282 1714.381 45339.425 73779.265 91363.523
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