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Giig sistemleri problemleri, ag optimizasyonu, sirt ¢gantasi problemi gibi ¢ogu gergek diinya problemi ikili
optimizasyon problemi olarak ifade edilir. Ikili optimizasyon problemlerinin klasik matematiksel tekniklerle
¢6zUimii ¢cogu zaman ya uzun zaman almakta ya da miimkiin olamamaktadir. Bu sebeple ikili optimizasyon
problemlerinin ¢6ziimii i¢in metasezgisel algoritmalarin kullanimi olduk¢a yaygindir. Literatiirde yer alan
metasezgisel algoritmalarin ¢ogu, siirekli problemlerin ¢6éziimiine uygun bir yapiya sahip oldugu i¢in bu
algoritmalarin ikili problemleri ¢ozebilecek sekilde diizenlenmesi gerekir. Transfer fonksiyonlar1 olarak
isimlendirilen bazi fonksiyonlar araciligi ile siirekli algoritmalari ikili algoritmalara doniistirmek
miimkiindiir. Bu ¢alismada, son yillarda onerilen doga-esinli bir metasezgisel algoritma olan Giive-Alev
Optimizasyonu (GAO) algoritmas1 8 farkli transfer fonksiyonu ile diizenlenerek 8 ayr1 algoritma
gelistirilmistir. Gelistirilen algoritmalar, OR-Lib kiitiiphanesinden alinan 15 farkli kapasitesiz tesis
yerlestirme problemi iizerinde c¢alistirilmis ve gap olarak isimlendirilen bir hata metrigine gore
degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar incelendiginde, S3 transfer fonksiyonu ile gelistirilen ikili GAO
algoritmasimin 15 problemin 13’iinde en kii¢iik gap degerini elde ettigi ve diger transfer fonksiyonlar ile
gelistirilen algoritmalardan daha basarili oldugu gézlemlenmistir.
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Many real-world problems such as power systems problems, network optimization, backpack problems are
referred to as binary optimization problems. The solution of binary optimization problems with classical
mathematical techniques often takes a long time or is not possible. For this reason, the use of metaheuristic
algorithms for the solution of binary optimization problems is quite common. Since most of the metaheuristic
algorithms in the literature have a structure suitable for solving continuous problems, these algorithms should
be arranged in a way that can solve binary problems. It is possible to convert continuous algorithms to binary
algorithms by means of some functions called transfer functions. In this study, 8 different algorithms were
developed by arranging the Moth-Flame Optimization (GAO) algorithm, a nature-inspired metaheuristic
algorithm proposed in recent years, with 8 different transfer functions. The developed algorithms were run
on 15 different uncapacitated facility location problems taken from the OR-Library and evaluated according
to an error metric called gap. When the results are examined, it is observed that the binary GAO algorithm
developed with the S3 transfer function achieves the minimum gap value in 13 of 15 problems and is more
successful than the algorithms developed with other transfer functions.
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GIRIS (INTRODUCTION)

Ikili optimizasyon problemlerinde, karar degiskenleri 0 ve 1 ile temsil edilen iki degerden birini
alabilir. Bu degerler problemin yapisina gore farkli anlamlara gelebilmektedir. Ornegin, giic

sistemlerinde 0, "kapali" durumunu, 1 ise "a¢ik" durumunu temsil ederken [1], ikili goriintii islemede 0
siyah rengi, 1 beyaz rengi temsil eder [2]. A§ optimizasyonu, sirt ¢antas1 problemi, bazi simiflandirma ve
kiimeleme problemleri, kapasitesiz tesis yerlestirme problemleri gibi bir¢cok gergek diinya problemi ikili
optimizasyon problemi olarak kabul edilir [3]. Bu ¢alismada, ikili optimizasyon problemlerinden biri olan
kapasitesiz tesis yerlestirme problemi (KTYP) iizerinde durulacaktir.

KTYP, bir grup miisteriye minimum maliyetle hizmet verebilmek i¢in ka¢ adet tesisin agik
durumda olmasi gerektigine karar verilen bir problem tiiriidiir. KTYP’de acik olup olmayacagina karar
verilecek tesis sayisi yani problemin boyutu arttikca problem daha da zorlasir. Literatiirde Onerilen
lagrangian teknikleri, indirgeme semalar1 ve tamsayili programlama gibi geleneksel yontemler diisiik
boyutlu problemlerin ¢éziimiinde basarili olurken, yiiksek boyutlu problemlerde basarili olamamaktadir
[4,5]. Bu nedenle arastirmacilar KTYP problemlerinin ¢6ziimiinde, makul siirelerde optimuma yakin
sonuglar elde edebilen ve farkli problem tiirlerine kolaylikla adapte edilebilen metasezgisel algoritmalar1
kullanmaya yonelmislerdir.

Literatiirdeki ¢ogu metasezgisel algoritma arama uzayinda silirekli degerler alan optimizasyon
problemlerini ¢6zmek amaciyla Onerilmistir. Bu tip algoritmalarin ikili problemleri ¢6zebilmesi icin
arama uzayindaki siirekli degerlerin bazi teknikler kullanilarak ikili degerlere (0 veya 1) doniistiiriilmesi
gerekir. Bu amagla yaygin olarak kullanilan tekniklerden biri transfer fonksiyonlaridir. 1997 yilinda
Kennedy ve Eberhart [6] tarafindan, sigmoid fonksiyonu kullanilarak siirekli Pargacik Siirii
Optimizasyonu algoritmasinin ikili algoritmaya doniistiiriilmesi, transfer fonksiyonlarimin kullaniminin
oncii 6rneklerinden biridir. Mirjalili ve Lewis [7] ise 2013 yilinda 8 farkl: transfer fonksiyonu dnererek
bu alana katkida bulunmustur. Mirjalili ve Lewis tarafindan Onerilen transfer fonksiyonlarmnin
matematiksel modelleri ve sekilleri sirasiyla Tablo 1’de ve Sekil 1°de verilmistir. Bahsedilen 6ncii
caligmalarin ardindan pek ¢ok bilim insani transfer fonksiyonlarini kullanarak yeni yaklagimlar 6nermistir
[4,8-12].

Tablo 1. S-sekilli ve V-gekilli Transfer Fonksiyonlar

S-sekilli V-sekilli
1 Vi
1
S2: — V2: [tanh (x)|
1+ e
1 X
S3: — = V3: |—
1+ e7 V1+ x?
1 2 T
S4: I V4: —arctan (— x)|
1+ e3 T 2

Elimizde gercel sayilardan olusan bir say1 dizisi olsun. Bu say1 dizisine Tablo 1’de verilen transfer
fonksiyonlar1 uygulandiginda say1 dizileri fonksiyonlarim matematiksel modeline uygun olarak 0-1
araliginda gergel sayilara doniistiiriiliir. 0-1 araligindaki gergel sayilar S fonksiyonlari i¢in Denklem 1, V
fonksiyonlar1 i¢in Denklem 2 kullanilarak 0 veya 1’e doniistiriiliir.
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S-sekilli Transfer Fonksiyonlari V-sekilli Transfer Fonksiyonlar
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Sekil 1. S ve V sekilli transfer fonksiyonlar
1 If rand < T(xy))
0 Ifrand = T (xg4)
0 (mod(xyz,1) > 0.5)
If rand < T(x Iy = { ’
f Ga) =1 Gmod(x, 1) < 0.5)
()

If rand > T(x4) la = {1 (mod(xq,1) > 0.5)

0 (mod(x4,1) <0.5)

Denklem 1 ve Denklem 2’de x, gergel sayilardan olusan say1 dizisinin d. boyutunu, 7 kullanilan
transfer fonksiyonunu, /qikili dizinin d. boyutunu, rand 0-1 araliginda iiretilen rastgele bir gergel sayiy1
ve mod matematiksel mod alma iglemini ifade eder.

Yukarida anlatilan yontem kullanilarak her bir transfer fonksiyonu i¢in farkli bir ikili say1 dizisi
olusturulur. Bir problem igin basarili sonuglar iireten bir transfer fonksiyonu baska bir problem igin
basarisiz olabilir. Bu sebeple uygun transfer fonksiyonunun belirlenmesi olduk¢a dnemlidir.

Bu caligmada, Mirjalili tarafindan 2015 yilinda 6nerilmis siirekli bir metasezgisel algoritma olan
Giive-Alev Optimizasyonu (GAQO) [13] algoritmas1 iizerinde, transfer fonksiyonlarinin etkisi analiz
edilmistir. Bunun i¢in Tablo 1’de verilen transfer fonksiyonlar1 orijinal GAO algoritmasina ayr1 ayri
uygulanarak 8 farkli ikili GAO algoritmasi gelistirilmistir. Gelistirilen algoritmalar OR-Lib
kiitiiphanesinde [14] yer alan 15 farkli KTY problemi iizerinde ¢alistirilmis ve elde edilen sonuglar gap
olarak isimlendirilen bir hata metrigine gére degerlendirilmistir.

Calismanin diger kisimlari su sekilde organize edilmistir: B6liim 2’de, temel GAO algoritmasi
anlatilmistir. Bolim 3’te ikili GAO versiyonlarinin nasil gelistirildiginden bahsedilmistir. Boliim 4’te
caligmada kullanilan problemler, deney ortam1 hakkinda bilgi ve deney sonuglar1 yer almaktadir. Bolim
5’te ise sonug ve tartisma kismina yer verilmistir.

GUVE-ALEV OPTIMIZASYONU (GAO) ALGORITMASI

Mirjalili tarafindan 6nerilen GOA [13] algoritmasi, giivelerin gece ugus stratejisinden esinlenmistir.
Giiveler, ay 15181n1 sabit bir a¢iyla kullanan bir ugus mekanizmasina sahiptir. Yon tayini i¢in kullandiklar
ucus mekanizmasi stratejisine enine yonlendirme denir. Bu strateji, uzun diiz mesafelerde etkili ve rahat
bir seyahat saglar. Ote yandan giiveler, tipki ay 1s181ndan oldugu gibi yapay 1siklardan da etkilenir ve bu
yapay 1sikla a¢1 yaparak benzer davranmaya g¢aligirlar. Giivelerin 1sikla aralarinda sabit bir a¢1 tutarak
u¢malari sarmal bir harekete neden olur. Sekil 2, giivelerin 15181n etrafinda spiral bir sekilde olan ugusunu
temsilen gostermektedir [13].
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Sekil 2. Giivelerin 151k kaynagi etrafindaki sarmal ugusu

Sekil 2'ye bakildiginda giivelerin spiral ugus sonunda 151k kaynagina yaklastiklar1 goriilebilir.
GOA, giivelerin 151k kaynag1 etrafinda sergiledikleri davraniglarin matematiksel olarak modellenmesi ile
gelistirildi. Diger metasezgiseller gibi, GOA da iteratif ve popiilasyon tabanli bir algoritmadir. Algoritma
temelinde giivelerden ve alevlerden olusur. Popiilasyondaki her bir giive olasi bir ¢6ziimii temsil ederken,
gilivenin konumunu olusturan her bir degisken problemin bir boyutunu temsil etmektedir. Daha 6nce de
belirtildigi gibi, GOA popiilasyona dayalidir. N ve D degiskenlerinin sirasiyla popiilasyon biiyiikliigii ve
problemin boyutu oldugunu diisiiniirsek, giivelerin olusturdugu popiilasyon asagidaki gibi bir matris ile
temsil edilebilir:

My My 0 0 Myg
mz 1 m2 2 ces ces mz d
Mp1 My = 0 Mpg

M popiilasyondaki bireylerin (giive) tutuldugu dizi olmak {izere OM popiilasyondaki bireylerin
konumuna karsilik gelen uygunluk fonksiyonu degerleri dizisini temsil etmektedir.

oM,
OM = OI:VIZ 4
oM,

Popiilasyondaki giivelerin konumlarini iyilestirmek i¢in bir glincelleme siirecine ihtiyacglar1 vardir.
Giincelleme isleminde her giive referans olarak kullanacagi belirli bir aleve ihtiya¢ duyar. Giivelerin
farkli alevlerden beslenerek konum giincellemesi ile yerel en iyiye takilmasinin 6niine gegilmesi ve arama
uzayinda etkin bir arama yapilmasi hedeflenmistir. Alevlerin konumu (F), giivelerle ayni boyuta sahip ve
benzer sekilde, asagidaki gibi temsil edilir:

F1,1 F1,2 Fl,d
F. F o . F

L ()
Fn,l m‘l’l,Z cee e FTL,d

Giivelerde oldugu gibi alevlerin konumuna karsilik gelen uygunluk fonksiyonu degerlerini tutan
bir dizi bulunmaktadir. OF notasyonu ile temsil edilen bu dizi asagidaki gibi gosterilmektedir.
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OF,
OF = lof 2\ (6)
OF,

Giiveler ve alevlerin sunum ve yap1 bakimindan ayni oldugu unutulmamalidir. Aralarindaki fark,
popiilasyon i¢indeki davranislaridir. Alevler mevcut ana kadar bulunan en iyi konumlar dizisi iken;
giiveler, her iterasyon sonucu degisen konumlar1 temsil etmektedir. Ote yandan, konum giincelleme
islemi sirasinda giivelerin konum giincellemesine bir referans noktasi olarak bir alev yardim eder [13].
Sekil 2'den esinlenilen konum giincellemesinin matematiksel modeli Denklem 7°de verilmistir.

S(M;,F;) = D; - Pt - cos(2mt) + F; %)

D; = |F; — M;| (3)

Burada Mi=(mi1,m,...,mip) ve Fi= (fir.fi2,....fip) sirasiyla i. giive ve j. alevin konumlarin1 gostermektedir.
D; degeri ise Denklem 8 ile hesaplanan ve i. giive ile bu gilivenin referansi olan j. alev arasindaki mesafeyi
temsil etmektedir. # degeri Denklem 9 ile hesaplanan [-1, 1] araliginda {iretilen bir say1 ve b logaritmik spiralin
seklini belirleyen sabit bir sayidir.

t=(a—1)*rand +1

a=—1+k*<—%) ®

Denklem 9’daki k degeri mevcut iterasyonu ve K degeri ise maksimum iterasyon degerini
gostermektedir. Konum giincelleme siirecinin daha basarili ve efektif olabilmesi icin alev sayist (as) her
iterasyon adiminda azaltilmaktadir. N maksimum alev sayisi, ki baglangicta popiilasyon sayisina esit segilir,
olmak iizere alev sayisindaki azaligin iterasyona bagl degisimi Denklem 10 ile gosterilmistir.

N-1
as=round<N—k* )

(10)

GAO algoritmasi, diger metasezgisel algoritmalara benzer bir isleyis mekanizmasma sahiptir.
Algoritmanin parametreleri ilk adimda ayarlanmalidir. Daha sonra ¢6ziim uzaymin sinirlar iginde rastgele bir
popiilasyon olugturulur. Popiilasyondaki her giive (konum) i¢in uygunluk degerleri hesaplanir ve alevler atanir.
Daha sonra algoritmanin ana dongiisii baslatilir. Bu dongiide, pozisyon giincelleme prosediirii her giive igin
calisir, alev sayis1 giincellenir ve her iterasyon adimi i¢in en iyi konum kaydedilir. Dongii, sonlandirma kriteri
karsilanana kadar devam eder [13]. Algoritmanin sézde kodu Sekil 3°te verilmistir. Algoritma hakkinda
daha detayli bilgi igin [13,15,16] ¢aligsmalar1 incelenebilir.

IKiLI GUVE-ALEV OPTIMIiZASYONU (iGAO) ALGORITMASI

GAO algoritmasi siirekli optimizasyon problemlerini ¢ézmek i¢in 6nerilen bir algoritmadir. Ancak
KTYP gibi ikili optimizasyon problemlerinde amag fonksiyonunu hesaplamak ve problemi ele almak i¢in ikili
¢Oziim yapisina ihtiyag vardir. Siirekli algoritmalarin konum giincelleme stratejisi ikili optimizasyon
problemleri i¢in uygun degildir. Bu nedenle, siirekli formdan ikili forma doniistiirmek i¢in 6zel bir transfer
fonksiyonu kullanmak, sorunu ¢dzmek icin uygun bir yaklagimdir. Bir transfer fonksiyonunun temel amaci,
stirekli bir ¢ézlimiin her boyutunu ikili degerlere (0 veya 1) doniistiirmektir. GOA siirekli bir algoritma
oldugundan, ikili GOA elde etmek icin Tablo 1'de verilen transfer fonksiyonlar1 kullamlmstir. ikili GOA
algoritmasinda, giiveler konumlarini gergel say1 bigiminde olusturur ve konum giincelleme agamasi da siirekli
degerler iizerinden gerceklesir. Ancak, uygunluk fonksiyonunun degerini hesaplamadan 6nce ikili ¢6ziimii
iiretmek icin bir transfer fonksiyonu kullanilir. Bu sekilde algoritma ikili problemlerin yapisina uyumlu hale
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getirilerek uygulanir.

Alev sayisini giincelle
OM = UygunlukFonksiyonu(M);
if iterasyon ==
F = sirala(M);
OF = sirala(OM);
else
F = sirala(Mt-1, My);
OF = sirala(Mt-1, My);
end
fori=1:n //Her bir giive i¢in
forj=1:d // Giivenin her bir boyutu icin
ave t'yi giincelle
Ilgili giivenin konumuna gore D’yi hesapla
flgili giivenin konumuna gére M(i,j)’yi giincelle
end
end
En iyi giivenin konumunu getir

Sekil 3. GAO algoritmasinin sézde kodu

DENEY ORTAMI

Calismada gelistirilen algoritmalar, 40 birey ve 2000 iterasyon (80,000 maksimum hesaplama
sayisi) lizerinden 30 tekrarli olarak ¢alistirilmistir. Her problem i¢in elde edilen sonuglar Denklem 11°de
verilen gap hata metrigine gore degerlendirilmistir. En az gap degerine sahip olan algoritma en basarili
sonucu elde etmis olur.

ortalama — optimum
gap = - x 100 (11)
optimum

Burada, ortalama her bir problemin maliyetinin ayn1 algoritma ile 30 kez hesaplanmasindan sonra
elde edilen maliyetlerin ortalamasini, optimum her problem i¢in elde edilebilecek en iyi maliyeti ifade
eder.

Kapasitesiz Tesis Yerlestirme Problemleri (KTYP)

KTYP’de miisteriler ve tesisler bulunur. Farkli konumlardaki miisterilere en uygun maliyetli
hizmeti verebilmek i¢in hangi tesislerin agik hangilerinin kapali olmas1 gerektigine karar verilir (En az
bir tesis acik olmalidir). Toplam 7 tesis oldugunu varsayarsak, tesisler 2"-1 farkli durumda bulunabilir.
Tesis sayis1 arttik¢a problemin karmagiklig1 arttigindan, KTYP NP-Zor problem olarak kabul edilir [17].
Frtim tesislerin kiimesi ve Fy.» toplam maliyeti en aza indirgemek i¢in a¢ik olmasi gereken tesislerin
kiimesi olmak iizere, bir KTY probleminin amag¢ fonksiyonu matematiksel olarak Denklem 12’de
verilmigtir [18]:

Min f(x) = 2 fi + 2 min{c;; | ieFa, (x) | x € {0,139 —{0}} (12)

i€F (%) jepP

Burada f; agik olan i. tesisin kurulus maliyetini, c¢; i. tesis ve j. miisteri arasindaki hizmetin
maliyetini ve P tiim miisterilerin kiimesini ifade eder. KTYP’de, olas1 bir x ¢6ziimii ikili vektor (x € {0,
1}9, q toplam tesis sayisi) dizisi ile temsil edilir. Burada i. tesis; x; = 1 ise agik, x; = 0 ise kapalidir.
Denklemdeki {0} ifadesi olas1i ¢6ziimde kapali tesislerin maliyete dahil edilmeyecegi anlamina
gelmektedir. FL,, (x) aday bir ¢dziimii yani acik tesislerin kiimesini gdstermektedir.

Calismada Kullanilan Problem Seti
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Calismada kullanilan problemler Tablo 2’de verilmistir. Problemler, tesis ve miisteri sayisina gore
kiigiik, orta, biiyiik ve g¢ok bilyiik olmak iizere 4 ayr gruba ayrilmaktadir. Ornegin Cap71-74
problemlerinde, 50 miisteriye en az maliyetle hizmet verebilmek i¢in 16 tesisten hangilerinin agik
olacagina karar verilmesi gerekmektedir. Problemdeki tesis ve miisteri sayisi arttikca optimum ¢oziim
degerine ulasmak daha zor hale gelmektedir.

Tablo 2. Kapasitesiz Tesis Yerlestirme Problemleri

Problemin Adi Problem Tipi Problemin Boyutu Problemin Optimum Céziim Degeri
Cap71 16 x 50 932615.750
Cap72 Kiiciik 16 x 50 97779.400
Cap73 16 x 50 1010641.450
Cap74 16 x 50 1034976.975
Cap101 25x 50 796648.438
Cap102 Orta 25x 50 854704.200
Cap103 25x 50 893782.113
Cap104 25x 50 928941.750
Capl131 50x 50 793439.563
Cap132 Biiyiik 50x 50 851495.325
Cap133 50x 50 893076.713
Capl134 50x 50 928941.750
CapA 100 x 1000 17156454.478
CapB Cok Biiyiik 100 x 1000 12979071.580
CapC 100 x 1000 11505594.330

Deneysel Sonuclar

Uygulanan transfer fonksiyonlarinin isimlerine gore ikili algoritmalar isimlendirilmistir. Ornegin
S1 transfer fonksiyonu kullanilarak ikililestirilen GAO algoritmasi IGAO-S1 adin1 almistir. Her ikili
GAO versiyonunun her bir problem icin elde ettigi gap degerleri Tablo 3’te verilmistir. Okuyucularin
kolayca fark edebilmesi igin en iyi degerler koyu olarak vurgulanmistir. Sonuglar incelendiginde, IGAO-
S3 algoritmasinin 15 problemin 13’{inde en iyi gap degerini elde ederek en basarili algoritma oldugu
goriilmiistiir. IGAO-S3 algoritmasindan sonra IGAO-S2, IGAO-S4, IGAO-S1, IGAO-V4 ve IGAO-V3
algoritmalarinin sirasiyla 8, 7, 4 ,4 ve 3 problemde en iyi gap degerlerine sahip oldugu gozlenmistir.
IGAO-S2 algoritmasiin ¢ok biiyiik problem simifinda yer alan capB ve capC problemlerinde en kiigiik
gap degerlerine sahip olmasi dikkat cekicidir. Kiiciik boyutlu problemlerde IGAO-V1 ve IGAO-V2
disindaki algoritmalar genel olarak basarili olurken, problem boyutu arttikga IGAO-S2 ve IGAO-S3
algoritmalar1 basarilarini siirdiirebilmistir. Tablo 4’te ise IGAO-S3 algoritmasinin her problem i¢in 30
calistirma sonucunda elde ettigi ortalama ¢oziim degerleri, standart sapma ve hit (optimal ¢oziime
ulagsma) sayilar1 verilmistir. Sekil 4’te ise her problem tipinden birer tane segilerek algoritmalarin
yakinsama grafikleri verilmistir.

SONUC VE TARTISMA (RESULTS AND DISCUSSION)

Bu calismada, GAO algoritmasi 8 farkli transfer fonksiyonu ile diizenlenmis ve 8 ayr1 ikili GAO
algoritmas1 geligtirilmistir. Gelistirilen IGAO versiyonlar, 15 farkli kapasitesiz tesis yerlestirme
problemi iizerinde c¢aligtirilmis ve gap hata metrigine gore degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar
incelendiginde, IGAO-S3 algoritmasmin 15 problemin 13’{inde en kiigiik gap degerlerini elde ederek en
bagarili ikili algoritmay1 olusturdugu gézlemlenmistir. IGAO-S3 genel olarak en basarili algoritma olsa
da ¢ok biiyiik problem sinifinda yer alan capB ve capC problemlerinde IGAO-S2 algoritmasimin en
basarili sonuglari elde etmesi ayrica dikkat ¢ekicidir.

Ilerleyen ¢alismalarda, bu ¢alismada gelistirilen IGAO versiyonlar1 daha farkli ikili problemler
iizerinde test edilebilir. Optimizasyon siirecinin basarisina bagli olarak transfer fonksiyonunu adaptif olarak
degistiren yeni yaklasimlar gelistirilebilir. Ayrica transfer fonksiyonlar: ile ikililestirilen algoritmalarin;
mantiksal operatorler, caprazlama teknikleri, Jaccard ve Dice gibi benzerlik metrikleri kullanilarak



Fen ve Miihendislik Bilimleri Dergisi

performanslarinin iyilestirilmesi saglanabilir.

Tablo 3. iGAO Algoritmalarinin Gap Degerleri

iGAO-S1 iGAO-S2 iGAO-S3 iGAO-S4 iGAO-V1 iGAO-V2 iGAO-V3 iGAO-V4

Cap71 0 0 0 0 0.013627 0.013627 0 0
Cap72 0 0 0 0 0.073387 0.117413 0 0
Cap73 0 0 0 0 0.064631 0.089986 0 0
Cap74 0 0 0 0 0.190343 0.372432 0.026475 0
Cap101 0.0036 0.0036 0 0 0.304095 0.248334 0.080289 0.010799
Cap102 0.0042 0 0 0 0.56523 0.431588 0.146178 0.089585
Cap103 0.013087 0.018154 0 0.002529 0.549351 0.503581 0.091563 0.035276
Capl104 0.003893 0 0 0 0.685016 0.7107 0.19885 0.098329
Cap131 0.202464 0.123578 0.12017046 0.223196 1.111297 1.534899 1.223978 1.450512
Cap132 0.131689 0.091788 0.05344299 0.217825 1.092285 1.289064 1.000876 1.608409
Cap133 0.148517 0.092023 0.08301139 0.12737 1.227842 1.333147 1.266733 1.282161
Capl34 0.202033 0.107052 0.02602482 0.130148 2.122437 2.235867 1.383747 2.671466
CapA 9.592515 7.109827 6.99697549 19.53915 59.72299 53.39312 53.37543 89.19316
CapB 5.22144 3.845123 4.1186294 10.28969 20.16379 21.21562 26.33484 35.68414
CapC 5.43781 4.024399 4.35089777 8.050159 14.24927 14.82774 17.70531 26.03186
En

basarih

oldugu 4 8 13 7 0 0 3 4
problem

sayis1

Tablo 4. IGAO-S3 Algoritmasinin 30 Calistirma Sonucunda Elde Ettigi Ortalama Céziim Degerleri,
Standart Sapma ve Hit Sayilar

Problemin Optimum Co6ziim Degeri Ortalama Std. sapma Hit
Cap71 932615.750 932615.750 0 30
Cap72 97779.400 97779.400 0 30
Cap73 1010641.450 1010641.450 0 30
Cap74 1034976.975 1034976.975 0 30
Cap101 796648.438 796648.438 0 30
Cap102 854704.200 854704.200 0 30
Cap103 893782.113 893782.113 0 30
Capl104 928941.750 928941.750 0 30
Capl131 793439.563 794393.043 1526.913 16
Cap132 851495.325 851950.389 980.937 17
Cap133 893076.713 893818.068 619.569 7
Capl34 928941.750 929183.505 1129.938 27
CapA 17156454.478 18356887.390 693314.176 1
CapB 12979071.580 13513631.440 213754.521 0
CapC 11505594.330 12006190.980 217140.630 0
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Sekil 4. Cap71, cap101, cap131 ve capA problemleri i¢gin yakinsama grafikleri
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