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In this study, the JayaX-ELSM algorithm was suggested by applying an enhanced local search mechanism
to the binary Jaya algorithm. The flowchart of the suggested algorithm is given in Figure A.
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Figure A. The Flow chart of the JayaX-ELSM algorithm
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Purpose: The ELSM mechanism aims to search the solution space in binary optimization problems
effectively. The ELSM mechanism contributes to the global best solution to get rid of the local optimum
position and obtain a better solution.

Theory and Methods: In the JayaX-ELSM algorithm, a random number in the range of (0, 1) is generated
at the end of each iteration, and if this number is less than the Plocal value, the ELSM mechanism is applied.
In the ELSM mechanism, one of the SWAP, OR, AND status update strategies is randomly selected and a
candidate position is generated for the global best solution. If the objective function value of the candidate
position is better than the current position's, the position update is performed.

Results: The proposed ELSM mechanism has greatly contributed to getting rid of the JayaX algorithm from
the local optimum, especially in M* problems, and has increased the convergence performance of the JayaX
algorithm.

Conclusion: The proposed ELSM mechanism makes an essential contribution to the optimization of
uncapacitated facility location problems. It also has a significant potential for optimizing other binary
problems such as feature selection, knapsack problems, and wind turbine placement.
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Jaya, yakin zamanda siirekli optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in Onerilen popiilasyon tabanli metasezgisel
bir algoritmadir. Literatiirde ikili optimizasyon problemlerinin ¢dziimii igin g¢esitli Jaya varyantlari gelistirilmistir.
Bunlardan biri olan JayaX-LSM algoritmast CAP problemlerinin ¢oziimiinde kullanilmis ve basarili sonuglar
tiretmistir. Ancak CAP problemlerinden daha yiiksek boyutlu ve kompleks bir yapiya sahip olan M* problemleri
tizerinde test ettigimizde algoritmanin oldukca basarisiz sonuglar irettigi goriilmiistir. Bu caligmada, ikili
optimizasyon problemlerinde ¢6ziim uzaymin etkili bir sekilde aranmasini saglayan se¢ime dayali yeni bir yerel
arama modili (ELSM) gelistirilmistir. Bu modiil ikili JayaX algoritmasina eklenerek JayaX-ELSM algoritmasi
nerilmistir. Onerilen JayaX-ELSM algoritmasinin performansi oncelikle JayaX-LSM algoritmasiyla CAP ve M*
problem setleri lizerinde karsilastirmali olarak analiz edilmistir. Daha sonra, dnerilen algoritma, literatiirde yakin
zamanda yaymlanmis toplam 11 farkli algoritmayla performans karsilagtirmasina tabi tutulmustur. Elde edilen
sonuglar, onerilen JayaX-ELSM’nin JayaX-LSM algoritmasinin CAP problemlerinde sergiledigi performansi
devam ettirdigini, M* problemlerinde de JayaX-LSM’den ¢ok daha basarili sonuglar iirettigini gostermektedir. Bu
durum algoritmaya eklenen ELSM mekanizmasinin algoritmanin yerel arama basarisini arttirdigini gostermektedir.
Onerilen algoritmanin M* problemleri {izerindeki performansinin, karsilastirilan algoritmalara gore rekabetci
olmas1 ELSM mekanizmasinin katkisini gostermektedir.

A binary Jaya algorithm with selection-based local search mechanism for large-
scale optimization problems

HIGHLIGHTS

e A novel local search module named ELSM has been proposed
e The ELSM has been implemented on the binary Jaya algorithm
e The proposed algorithm has been applied on UFLPs
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Jaya is a population-based metaheuristic algorithm recently proposed for solving continuous optimization
problems. Various Jaya variants have been developed in the literature to solve binary optimization problems. One
of them, the JayaX-LSM algorithm, has been used in solving CAP problems and has produced successful results.
However, when we tested it on M* problems, which have a higher dimensional and complex structure than CAP
problems, it was seen that the algorithm produced relatively unsuccessful results. In this study, a new selection-
based local search module (ELSM) has been developed, which provides an efficient search of the solution space
in binary optimization problems. By adding this module to the binary JayaX algorithm, the JayaX-ELSM algorithm
is proposed. The performance of the proposed JayaX-ELSM algorithm was first analyzed comparatively with the
JayaX-LSM algorithm on CAP and M* problem sets. Then, the proposed algorithm was compared with 11 different
algorithms recently published in the literature. The results show that the proposed JayaX-ELSM maintains the
performance of the JayaX-LSM algorithm in CAP problems and produces much more successful results than
JayaX-LSM in M* problems. This shows that the ELSM mechanism added to the algorithm increases the local
search success of the algorithm. The fact that the performance of the proposed algorithm on M* problems is
competitive compared to the compared algorithms shows the contribution of the ELSM mechanism.
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1. Giris (Introduction)

Optimizasyon; bir problemi ama¢ durumuna gére maksimize veya
minimize edecek parametleri, belirli bir aralikta se¢ip problemi
sistematik olarak inceleme veya ¢ézme siirecini ifade etmektedir.
Coziilmesi igin bu tiir sliregler gerektiren problemler ise optimizasyon
problemleri (OP) olarak ifade edilmektedir. Optimizasyon
problemlerinin, geleneksel yontemler ile ¢oziilmesi durumunda
genellikle uzun siireglere ihtiya¢ duyulurken sezgisel yaklagimlar ile
daha kisa siirelerde ve kabul edilebilir basarim sonuglari ile
¢oziilebilmektedir. Optimizasyon problemlerini, ¢éziim kiimesini
temsil eden karar degiskenlerinin yapisina gore siirekli, kategorik,
ayrik vb. gibi farkli kategorilere ayirmak miimkiindiir. Karar
degiskenlerinin “0” ve “1” ile temsil edildigi ikili optimizasyon, ayrik
kategorinin 6zel bir durumu olarak diisiiniilebilir. Tkili optimizasyon
problemlerinde her ¢oziim 0 veya 1 alan bir dizi karar degiskeni ile
temsil edilmektedir. Bu temsilde 0 degeri “yokluk” anlamina gelirken
1 degeri “varlik” durumunu gostermektedir [1-4]. Sirt g¢antasi
problemi [5, 6], graf renklendirme [7, 8], gorev ¢izelgeleme [9-11],
Ozellik segimi [12-14], kapasitesiz tesis yerlestirme [4, 15, 16], riizgar
triblinii  yerlestirme [17-19] gibi problemler ikili optimizasyon
kategorisinde ele alinmakta ve endiistri, ekonomi, iletigim, ulagim,
teknoloji gibi alanlarda ¢oziilmeyi beklemektedir [4, 20, 21]. Ikili
optimizasyon problemlerinde karar degiskenlerinin 0 ve 1 degerlerini
alabilmesi olas1 ¢oziimlerin farkli kombinasyonlardan olustugunu
gostermektedir. Bu durumda karar degiskenlerinin sayisinin artmasi
problem i¢in biiyiik sayida olasi ¢oziimiin olmasi ve daha karmagik
bir yapt anlamina gelmektedir. Bu agidan ele alindiginda, ikili
optimizasyon problemleri NP-Zor smifina dahil edilmektedir. Tkili
optimizasyon problemleri iizerinde c¢alisan aragtirmacilar bu
problemlerin ¢dziimii igin literatiire farkli geleneksel yontemler
(langragian metotlar1, numaralandirma semalari, dal/siir yontemleri,
gevsetme ve indirgeme metotlar1 vb.) kazandirmiglardir. Ancak bu
yontemler kiiciik boyutlu problemlerde islevsel ve basarili olmasina
ragmen bilyiik boyutlu problemlerde ¢ok uzun siireler dahilinde sonug
vermektedir [4, 15, 16, 22, 23]. Bu baglamda ikili optimizasyon
problemlerinde  geleneksel yaklagimlarin  yasadigi  sorunlarin
istesinden gelebilmek amaciyla metasezgisel algoritmalarin
kullanimi yayginlagmustir.

Bu ¢alismada, Rao tarafindan 2016 yilinda siirekli optimizasyon
problemlerinin ¢éziimil i¢in literatiire kazandirilan Jaya algoritmasi
[24], ikili bir optimasyon problemi olan kapasitesiz tesis yerlestirme
(uncapacitated facility location problem, UFLP) problemine
uygulanmistir. UFL probleminde iki temel bilesen mevcuttur: tesisler
ve miigteriler. Problemde, en az bir tesisin a¢ik olmasi kosuluyla farkli
konumlarda bulunan tesisler igerisinde hangi tesislerin agik
hangilerinin kapali olmasina karar verilmektedir. Bu duruma karar
verilirken tesis kurulum maliyetinin en az olmast hedeflenirken
misteriler ile tesisler arasindaki tagima maliyetinin de minimize
edilmesi amaglanmaktadir. UFL probleminde toplam tesis sayisinin n
oldugu diistiniiliirse ¢6ziim igin 2"-1 olas1 durumun s6z konusu oldugu
goriilmektedir. Buradan da anlasilacagi iizere problem boyutunun
(tesis ve miisteri sayisi1) artmasi, geleneksel yaklagimlarin olasi tim
¢ozlimleri ele almasi ve en uygun segenegi bulmasi oldukca
zorlagsmaktadir. Bu nedenle arastirmacilar, makul siireler igerisinde
kabul edilebilir sonuglar elde eden metasezgisel algoritmalari
kullanmaya yo6nelmiglerdir. Bu yaklasima dayanarak bu caligmada
metasezgisel algoritmalardan olan Jaya algoritmas1 UFL problemine
uygulanmistir. Diger metasezgisel algoritmalar gibi Jaya da
populasyon tabanli iteratif bir algoritmadir. Algoritmanin saf hali
siirekli ~ problemlerin  ¢6ziimii  i¢in  Onerildiginden  karar
degiskenlerinin yapisi da buna uygun olarak olusturulmaktadir. Ancak
bu ¢aligmada tizerinde ¢aligilan UFL problemi, karar degiskenleri “0”
ve “1” degerlerinden olusan ikili bir optimizasyon problemidir. Bu

nedenle Jaya algoritmasimin ikili problemlere uygulanabilmesi i¢in
karar degiskenlerinin ikili olarak temsil edilmesi gerekmektedir.
Aslan vd. [25] ¢aligmalarinda konum giincelleme isleminin de ikili
yaptya uygun olmasi igcin XOR (“6zel veya”) lojik kapisi
kullanilmiglardir. Ayrica yerel arama noktasinda algoritmanin
bagarisin1 arttirmak amaciyla yerel arama modiilii (local search
module, LSM) kullanmislardir.  Gelistirdikleri JayaX-LSM
algoritmasini CAP problemlerine uygulayip farkli algoritmalarin
performansiyla karsilagtirmisglardir. Deneysel sonuglar onerdikleri
algoritmanin CAP problemlerinde bagarili oldugunugdstermistir.
Ayrica yazarlar, algoritmalarinin farkli ikili problemlere uygulanip
peformansinin degerlendirilebilecegini belirtmiglerdir. Yazarlarin bu
onerisine istinaden bu g¢alismada CAP problemlerinden, problem
boyutunun biilyiik olmasi agisindan daha karmagik ve ¢oziilmesi zor
olan M-Yildiz (M*) problem seti kullanilmistir. Ancak JayaX-LSM
algoritmasinin bu problemlerde optimal ¢6ziim degerlerinden oldukc¢a
uzak yerel minimum noktalara takilarak basarisiz oldugu
gozlemlenmistir. Bu ¢aligmada, bu sorunun iistesinden gelmek icin
gelistirilmis yerel arama modiilii (enhanced local search module,
ELSM) adi verilen yeni bir mekanizma Onerilmistir. ELSM
mekanizmasi, JayaX algoritmasina uygulanarak JayaX-ELSM
algoritmasi onerilmistir.

Caligmanin geri kalani asagidaki gibi organize edilmistir: Bolim
1.1°de, literartiir arastirmasina yer verilmigtir. Bolim 1.2°de,
caligmanin temel motivasyonuna ve literatiire olan katkisina
deginilmistir. Bolim 2’de, orijinal Jaya algoritmasi ve ¢alismada
kullanilan CAP ve M* problem setleri sunulmustur. Bélim 3’te,
literatiirde yer alan ikili Jaya varyantlar1 ve bu ¢alismada &nerilen
JayaX-ELSM algoritmas1 anlatilmis ve ELSM mekanizmasinin
katkisini arastirmak igin deneysel ¢aligmalar yapilmistir. Bolim 4’te,
Onerilen JayaX-ELSM algoritmas: literatiirde yer alan c¢esitli
caligmalarla performans karsilagtirmasina tabi tutulmustur. Bolim
5’te, deneysel sonuglarla ilgili degerlendirmelere ve gelecek
caligmalarla ilgili 6nerilere yer verilmistir.

1.1. Literatiir Arastirmasi (Literature Review)

Literatiire bakildiginda ikili optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii igin
kullanilmig bir ¢ok metasezgisel algoritmanin oldugu goriilmektedir.
Bu ¢aligmalarin tamamini ele almak ve incelemek ¢ok uzun zaman ve
efor gerektirmektedir. Bu nedenle, literatiir taramasi kapsaminda
temel bazi metasezgisel algoritmalar ve bu algoritmalarin ikili
tiirevleri ele alinarak 6zet bir sekilde sunulmustur.

Metasezgisel algoritmalar igerisinde temel bir algoritma olan pargacik
stirli algoritmasi (particle swarm optimization, PSO) [26] [27], ilham
kaynag1 olarak kus ve balik siiriilerinin besin arama davranislarim
ilham alarak modellenmistir. Algoritma 1995 yilinda Kennedy ve
Eberhart tarafindan modellenmis olup ilk ikili versiyonu olan ikili
PSO (binary PSO, BPSO) [28] da bu arastirmacilar tarafindan 1997
yilinda &nerilmistir. Onerilen BPSO algoritmasinda, orijinalinde
siirekli olan, karar degiskenleri sigmoid fonksiyonu kullanilarak ikili
degerlere c¢evrilmistir. Ancak elde edilen deneysel sonuglar, BPSO
algoritmasinin kesif yeteneginin biiyiik boyutlu problemlerde yetersiz
kaldigini gostermistir. Bu sorunun iistesinden gelmek ve algoritmanin
performansini arttirmak amaciyla Khanesar vd. [29] PSO’daki hiz
vektoriini degistirerek kullanmiglardir. Yuan vd. [3] ise Onerdikleri
ikili IBPSO yaklagim ile birim taahhiit problemlerine ¢dziim
getirmeyi amaglamiglardir. IBPSO algoritmasinin orijinalinden farkli
olarak karar degiskenlerini baglangigtan itibaren ikili olarak
olusturmast ve konum giincellemelerini ikili karar degiskenleri
lizerinde yapmasi goze carpmaktadir. Bu yaklagimlarin yani sira, ikili
optimizasyon algoritmalarini ¢6zmek i¢in literatiire kazandirilan diger
bazi algoritmalar su sekilde 6zetlenebilir: Bahesti vd. [30], Giiner ve
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Sevkli [31], Nezamabadi-pour vd. [32] ve Saha vd. [33]. Storn ve
Price tarafindan 1997 yilinda 6nerilen diferansiyel evrim (differential
evolution, DE) [34] algoritmasi evrimsel tabanli popiiler bir
algoritmadir. Pampara [35], ac1 modiilasyonlu ikili bir DE (angel
modulated DE, MADE) algoritmasi onererek klasik test problemleri
iizerinde performans degerlendirmesi gergeklestirmistir. Engelbrecht
ve Pampara [36], DE algoritmasinin iki farkli ikili versiyonunu
Onererek literatiire katkida bulunmuglardir. Bu yaklagimlardan ilki
olan binDE, ikili PSO yaklagimindan faydalanirken; normDE
yaklagimi ise arama uzayinin alt ve iist sinirlarinin arasindaki siirekli
bosluklarda normalizasyon stratejisi uygulamiglardir. Bu stratejide
normalize edilen siirekli bir deger 0,5 degerinden kii¢iik iken O aksi
takdirde 1 olarak ikili hale doniistiiriilmektedir. Su ve Yang [37],
quantum tabanli bir diferansiyel evrim (QDE) algoritmasi
onermislerdir. Chen vd. [38] eski ¢oziimlerden dgrenme yapan bir
BLDE yaklagimi dnererek sirt ¢antasi problemlerine uygulamiglardir.
He vd. [39] onerdikleri ikili DE (binary DE, BDE) algoritmasini UCI
veri ambarindan aldiklari farkli veri setleri lizerinde 6zellik se¢imi
problemi i¢in uygulamiglardir. Deng vd. [40] haritalama operatdrii
tabanli bir ikili DE algoritmas:t Onerip sirt ¢antasi probleminde
kullanmiglardir. Literatiirde ikili optimizasyon problemlerinin
¢Oziimil igin Onerilen Yang [41], Wang vd. [42] ve Kashan vd. [43]
caligmalar1 da DE algoritmasinin diger ikili varyasyonlari olarak goze
carpmaktadir.

Yapay ar1 kolonisi (artificial bee colony, ABC) [44] algoritmas1 2005
yilinda Karaboga tarafindan literatiire kazandirilmistir. Bal arilarinin
yiyecek arama davraniglarint model alarak gelistirilen ABC, siirekli
optimizasyon problemlerinin ¢éziimii i¢in olduk¢a basarili sonug
veren bir algoritmadir. Kashan vd. [45] algoritmanin karar
degiskenlerini dogrudan ikili degerler alacak sekilde baslatmis konum
giincelleme siirecinde ise Jaccard’in benzerligini kullanmugtir.
DisABC olarak isimlendirilen bu yaklasim kapasitesiz tesis
yerlestirme problemlerine uygulanmigstir. Bununla beraber Kiran ve
Giindiiz [46] caligmalarinda XOR mantiksal operatorii tabanli
binABC algoritmasini Onererek kapasitesiz tesis yerlestirme
problemlerine uygulamislardir. Benzer sekilde, Kiran [47] stigmergic
davranig tabanl bir ikili ABC algoritmasi 6nermis ve algoritmanin
performansint CEC 2015 ve kapasitesiz tesis yerlestirme problemleri
iizerinde test etmistir. Oztiirk vd. [48] genetik operator tabanli, GB-
ABC olarak adlandirdiklar1 yeni bir ikili algoritmay1 sirt c¢antasi
problemlerine uygulamak iizere 6nermislerdir.

Yukarida ikili optimizasyon problemlerini ¢6zmek amaciyla ikili
varyasyonlar1 verilen metasezgisel algoritmalar diginda literatiire son
zamanlarda kazandirilan ve kapasitesiz tesis yerlestirme problemine
uygulanan diger ¢aligmalar asagidaki gibi 6zetlenebilir: Aslan vd. [25]
stirekli problemler icin Onerilen Jaya algoritmasimin iki farkl ikili
varyasyonunu Onermislerdir. Ik calismalarinda XOR mantik
operatoril tabanl JayaX algoritmasini dnerirken ikinci versiyonunda
JayaX algoritmasina yerel arama mekanizmasi ekleyerek JayaX-LSM
algoritmasini gelistirmiglerdir. Algoritmanin her iki versiyonunu da
kapasitesiz tesis yerlestirme problemlerine uygulamiglardir. Cinar ve
Kiran [16] ise aga¢ tohum algoritmasini (tree-seed algorithm, TSA)
¢ farkli sekilde modifiye ederek ikili problemlere uygulamislardir.
Ilk versiyon olarak mantik kapisi tabanli LogicTSA algoritmasini
onermislerdir. Ikinci versiyonda ise benzerlik o6lciimii tabanl
SimTSA algoritmasini énermislerdir. Uciincii ve son versiyon da ise
ilk iki versiyonun bir hibrit yaklasimi olan SimLogicTSA
algoritmasin1  &nermislerdir. TSA’nin bu farkli versiyonlarini
kapasitesiz tesis yerlestirme problemlerine uygulayarak performans
karsilastirmast yapmugslardir. Hakli ve Ortagay [49] daginik arama
(scatter search, SS) algoritmasini gelistirerek kapasitesiz tesis
yerlestirme problemlerine uygulamis ve literatiirdeki diger ¢aligmalar
ile performans karsilastirmast yapmuslardir. Bas ve Ulker [15]
calismalarinda sosyal driimcek algoritmasini (social spider algorithm,
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SSA) [50] ikili olarak kullanarak kapasitesiz tesis yerlestirme
problemlerine uygulamuslardir. Korkmaz vd. [51] yapay alg
algoritmasini (artificial algae algorithm, AAA) ikili olarak kullanan
bir yaklasim 6nermis ve kapasitesiz tesis yerlestirme problemlerine
uygulamislardir. Ayrica elde ettikleri deneysel sonuglart literatiiredeki
diger caligmalar ile karsilagtirmiglardir.

1.2. Motivasyon ve Katki (Main Motivation and Contribution)

Literatiir aragtirmasinda elde edilen sonuglar géz oniine alindiginda,
ikili optimizasyon problemlerinin ¢oziimiine yonelik birgok
metasezgisel algoritmanin gelistirildigi ve bu yondeki arastirmalarin
giinlimiizde de devam ettigi goriilmektedir. Bu durum her ne kadar
bazi bilim insanlar1 tarafindan elestirilse de [52], No Free Lunch
(NFL) teoremine gore yeni tekniklerin gelistirilmesi kaginilmaz ve
gereklidir [53]. Bu teoreme gore herhangi bir algoritmanin belirli bir
problem tiiriindeki yiiksek performansi, bagka bir problem tiiriindeki
performansin1 dengelemektedir. Yani hicbir algoritma her tiirdeki
problemler i¢in en uygun ¢oziimii bularak daimi bir basar1 garanti
edemez. Bu yaklasim, arastirmacilari, mevcut Onerilmis
algoritmalardan farkli tiirdeki problemler i¢in daha iyi sonuglar ireten
yeni teknikler Onermeye tesvik etmistir. Bu motivasyonla, bu
caligmada, yakin tarihte CAP problemleri iizerinde uygulanarak
basgarili sonuglar elde eden JayaX-LSM algoritmasinin M* problem
setindeki basaris1 arastirillmigtir. NFL teoremine uygun olarak
algoritmanin, CAP problemlerindeki basarisinin aksine M* problem
setinde oldukga basarisiz oldugu gézlenmistir.

Bu calismada, JayaX algoritmasimin yerel arama kabiliyetini
iyilestirerek M* problem setinde bagarili sonuglar elde etmesini
saglamak i¢cin ELSM ad1 verilen yeni bir mekanizma Onerilmistir.
Oncelikle ELSM mekanizmasinin CAP problemlerindeki etkisi analiz
edilmigtir. Onerilen JayaX-ELSM algoritmasinin, bu problemlerde
zaten iyi sonug veren JayaX-LSM algoritmasinin performansina denk
bir performans gostererek algoritmanin performansini olumsuz yénde
etkilemedigi goriilmiistiir. Daha sonra JayaX-LSM ve JayaX-ELSM
algoritmalarnin M* problem setinde performans karsilastirmasi
yapilmustir. Kargilastirmali deneysel sonuglar incelendiginde dnerilen
algoritmanin JayaX-LSM algoritmasindan agik bir sekilde daha
basarili oldugu gozlemlenmistir. Son olarak Onerilen algoritmanin
performanst hem CAP hem de M* problemleri i¢in literatiirdeki 6ne
cikan bazi galismalarla kiyaslannustir. Onerilen algoritmanin hem
CAP hem de M* problem setinde basarili sonuglar elde ettigi ve
basarisi agisindan literatiire katki sagladig1 gozlemlenmistir.

2. Materyal ve Metot (Material and Methods)

Bu bolimde UFL problemi hakkinda detayli bilgi verilmistir. Bu
caligmada kullanilan kapasitesiz tesis yerlestirme problemlerinden
CAP ve M* problemleri hakkinda bilgi verilmistir. Son olarak bu
calismada kullamlan Jaya algoritmasiin orijinali hakkinda bilgi
verilmigtir.

2.1. Kapasitesiz Tesis Yerlestirme Problemi
(Uncapacitated Facility Location Problem)

Temel ikili optimizasyon problemlerinden biri olan UFLP, gercek
diinyada karsilagilan ve ¢dziimii oldukgca zor olan bir problem tiiriidiir.
Problem en basit haliyle ele alindiginda hizmet sunan tesisler ve bu
tesislerden hizmet bekleyen miisterilerden olusmaktadir denilebilir.
Her bir tesisin kurulum maliyeti ve her bir miisterinin en yakin oldugu
(ag1k) tesisten hizmet alma maliyeti problemin toplam maliyetini
olusturmaktadir. Problemin ¢o6ziimiine gidilirken temel hedef,
miisterilerin tamamina hizmet verilmesini saglayan en uygun tesis
yerlestirme se¢imini minimum maliyet ile saglamaktir. Problemdeki
toplam tesis sayisinin n (kapali ve agik tesislerin tamami) oldugu
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disiiniiliirse agik olacak tesislerin durumunu temsil eden olasi ¢6ziim
sayisimin - 2" oldugu goriilmektedir. Bununla beraber UFL
probleminde en az bir tesisin agik olmasi sart1 arandigindan bu say1
2"-1 olmaktadir. Bu basit hesaplama ile tesis sayisinin (n) problemin
karmagiklig1 iizerinde dogrudan etkili oldugu goriilmektedir. Bu
karmagikliga ek olarak tesislerin kurulum maliyeti de hesaba dahil
edildiginde, problemin NP-Zor smifina dahil oldugu gériilmektedir
[54-57]. UFL probleminin goérsel sunumu Sekil 1 ile verilmistir.
Gorsel sunumda agik tesisler ve kapali tesisler sirasiyla yesil ve
kirmizi renkli daireler ile temsil edilmistir. Probleme dahil olan
miisteriler ise beyaz daire ile gosterilmistir. Miisteriler ile tesisler
arasindaki yollar aktif ve pasif durumunda olacak sekilde
belirtilmistir. Burada aktif yol miigteri ile kendisine en yakin olan tesis
arasindaki yoldur ve diiz ¢izgi ile belirtilmigtir. Kesikli ¢izgi ile
gosterilen pasif yol ise miisteri ile kapali tesis arasindaki yol veya
miisteri ile acik tesis arasinda ama daha az maliyete sahip bir
alternatifi olan yol olarak ele almmustir.

Miigteri

Acik Tesis

Kapali Tesis 7 ’

g

Sekil 1. UFL probleminin gérsel sunumu
(The graphical presentation of the UFLP) [25]

UFL probleminde toplam tesis sayisi biliniyorken hangi tesislerin agik
veya kapali olacagi bilgisi mevcut degildir. Problemdeki her bir tesis
icin sabit bir kurulum maliyeti vardir. Bununla beraber, miisterilerin
tesislerden hizmet almasi da maliyet gerektiren bir durumdur. Her
miisteri agik olan tesisler igerisinden kendisine en yakin (maliyeti en
az) tesisten hizmet almak durumundadir. UFL probleminde temel
amag, tesislerin kurulumundan ve agik tesislerin miisterilere sundugu
hizmetten kaynaklanan maliyetlerden olusan toplam maliyetin en aza
indirgenmesidir [55, 58, 59]. Mevcut tesislerin tamamini temsil eden
kiimeye F'r denilsin; amag bu kiimeden dyle bir alt kiime (Far) segilsin
ki toplam maliyet minimum olsun. Fur & Fr olmak iizere Es. 1
problemin toplam maliyetini matematiksel olarak sunmaktadir. UFL
probleminde amag min(f(Far)) durumunu saglamaktir.

f(Fae) = Z fit+ Z min{C;; | i€Fg;.} (1)

i€F g1t jeM

Es. 1°de; fi acik bir tesisin kurulum maliyeti, Cy i.tesis ile j.miisteri
arasindaki maliyet, Fur agik tesislerin tutuldugu alt kiime vektorii ve
M miisterilerin kiimesidir. UFL probleminde her bir ¢dzlim (x) ikili
formattaki bir vektor (x € {0, 1}”, n burada toplam tesis sayisidir) ile
temsil edilmektedir. Burada tesis kiimesindeki i.tesis agik ise ¢oziim
vektoriindeki x; = 1 iken kapali oldugunda x; = 0 olmaktadir. Bu
caligmada, oOnerilen algoritmanin performansint 6lgmek ve diger
algoritmalar ile performans karsilastirmasi yapmak amaciyla OR-
Library [60] veri ambarindan alman iki farkli problem seti
kullanilmugtir.

2.1.1. CAP Problemleri (CAP Problems)

OR-Library veri ambarindan alinan ve bu ¢alismada kullanilan ilk veri
seti, farkli ozelliklere sahip problemleri igerisinde barmdiran CAP
problem setidir. Bu problem ailesini olusturan 15 farkli problemin
Ozellikleri Tablo 1 ile verilmistir.

Tablo 1. CAP problemlerinin &zellikleri
(The properties of the Cap problems)

Problem Tip Boyut En iyi maliyet
Cap71 16 x 50 932615,750
Cap72 Kiigiik 16 x 50 97779,400
Cap73 16 x 50 1010641,450
Cap74 16 x 50 1034976,975
Cap101 25 x50 796648,438
Capl102 Orta 25 x50 854704,200
Cap103 25 x50 893782,113
Capl04 25 x50 928941,750
Capl31 50 x 50 793439,563
Capl32 Biiviik 50 x 50 851495,325
Capl33 Y 50 x 50 893076,713
Capl34 50 x 50 928941,750
CapA 100 x 1000 17156454,478
CapB Cok biiyiik 100 x 1000 12979071,580
CapC 100 x 1000 11505594,330

CAP problemleri boyut (tesis x miisteri) 6zelliklerine gore kategorize
edildiginde 4 farkli tip ile temsil edilebilir. Bu agidan bakildiginda; 16
tesis ve 50 miisteriye sahip Cap71-74 arasindaki problemleri kiigiik
problem tipine, 25 tesis ve 50 miisteriye sahip Capl01-104
problemlerini orta problem tipine, 50 tesis ve 50 miisteriye sahip
Cap131-134 problemlerini biiyiik problem tipine ve 100 tesis ve 1000
miisteriye sahip CapA, CapB, CapC problemlerini de ¢ok biiyiik
problem tipine dahil oldugu goriilmektedir. Tabloda ayrica her
problem i¢in en iyi ¢dzlime ulagildiginda bu ¢oziime ait maliyet degeri
verilmistir.

2.1.2. M-yildiz problemleri (M-star (M*) problems)

Bu caligmada algoritmalarin performansini degerlendirmek iizere
kullanilan bir diger problem seti M* problemleridir. Icerisinde 20
farkli problem barindiran bu veri seti de OR-Library veri ambarindan
almmistir. M* veri setindeki problemlerin ozellikleri Tablo 2’de
verilmistir. Tabloda her problem i¢in ideal ¢dziime ait maliyet degeri
verilmistir. Bu veri setindeki problemler sahip oldugu tesis sayisi
bakimindan CAP problemlerinden daha biiyiliktiir. Bu nedenle
¢ozlimleri nispeten daha zor olmaktadir.

Tablo 2. M* problemlerinin 6zellikleri
(The properties of the M* problems)

Problem Boyut En iyi maliyet
MO1 100 x 100 1305,98
MO2 100 x 100 1432,36
MO3 100 x 100 1516,77
MO4 100 x 100 144224
MO5 100 x 100 1408,77
MP1 200 x 200 2686,48
MP2 200 x 200 2904,86
MP3 200 x 200 2623,71
MP4 200 x 200 2938,75
MP5 200 x 200 2932,33
MQl 300 x 300 4091,01
MQ2 300 x 300 4028,33
MQ3 300 x 300 427543
MQ4 300 x 300 4235,15
MQ5 300 x 300 4080,74
MRI1 500 x 500 2608,15
MR2 500 x 500 2654,73
MR3 500 x 500 2788,25
MR4 500 x 500 2756,04
MRS5 500 x 500 2505,05
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2.2. Temel Jaya Algoritmasi (Basic Jaya Algorithm)

Rao tarafindan 2016 yilinda Onerilen Jaya [24], diger metasezgisel
algoritmalar gibi popiilasyon tabanli iteratif bir algoritmadir. Jaya
stirekli optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in Onerilen parametre
bagimsiz bir algoritmadir. Bu 6zelligi sayesinde farkli optimizasyon
problemlerine rahatlikla adapte edilip uygulanabilmektedir. Jaya
algoritmas1 konum giincelleme siirecinde popiilasyondaki en iyi
konum ile beraber en kotii konumu da kullanmaktadir. Bu sayede iyi
konuma yonelirken kotli konumdan da uzaklagsma amaci giitmektedir.
Bu durum algoritmaya yerel en iyi konuma takilma problemini
¢ozmekte avantaj saglamaktadir. Ayrica kesif ve somiirii islevleri
bakimindan arada bir denge olmasi saglanmaktadir. Bu durum
algoritmaya arama uzayinda genis bir alanda etkili bir tarama yapma
imkan1 sunmaktadir [24, 25, 61].

Jaya algoritmasi, baslangig¢ parametrelerinin belirlenmesi ile
baglamaktadir. Baglangic popiilasyonu, aksi belirtilmedigi siirece
diger metasezgisel algoritmalar gibi arama uzayinda rasgele
konumlarda f{iretilir ve bu konumlar i¢in uygunluk degerleri
hesaplanir. Tlk popiilasyon igerisindeki en iyi ve en kétii konuma sahip
bireyler isaretlenir. Belirlenen bitirme kriterine gore bir dongil
baglatilir ve popiilasyondaki bireylerin konum giincelleme siiregleri
baslatilir. Popiilasyondaki her birey i¢in Es. 2 kullanilarak aday bir
¢ozilim elde edilir. Elde edilen aday ¢dzlim mevcut ¢dziimden iyiyse
birey yeni konum ile giincellenir degilse mevcut konumunu muhafaza
eder. Her bir iterasyon adiminda tiim bireyler icin konum
giincellemesi yapildiktan sonra yeni konumlar igin en iyi ve en kotil
konum bulunarak isaretlenir. Konum giincelleme dongiisii belirlenen
bitirme kriteri saglanana kadar devam eder. Bitirme kriteri
saglandiginda ise bulunan en iyi konum algoritmanin ¢iktis1 olarak
verilir.

X{; = Xi;+ 1« (Best; — |X;j|) — rp x (Worst; — |X,]) ?)

N popiilasyon bilyiikliigii olmak iizere; i (i=1, 2, ..., N) popiilasyon
igerisinde konumu giincellenecek olan ¢6ziimiin indeks degerini, j
(=1, 2, ..., D, D: problem boyutu) giincellemeye tabi tutulan boyutun
indeks degerini, Best en iyi ¢dziimiin konumunu ve Worst en koti
¢Ozlimiin konumunu temsil etmektedir. Esitlikte kullanilan »; ve r2
degerleri ise [0, 1] araliginda rassal olarak {iretilen reel sayilardir. Jaya
algoritmasinin sdzde kodu Sekil 2 ile verilmistir [24, 25].

Basla

3. Jaya Algoritmasimn ikili Varyantlari
(Binary Variants of Jaya Algorithm)

3.1. JayaX Algoritmasi (JayaX Algorithm)

Aslan vd. [25] temel Jaya algoritmasi {izerinde ¢esitli diizenlemeler
yaparak ikili problemlerin ¢Oziimiinde kullanilabilen JayaX
algoritmasim1  Onermislerdir.  JayaX  algoritmasinda  yapilan
diizenlemeler agagida verilen 3 baglik altinda ele alinabilir [25]:

o Baslangi¢ ¢oziimlerinin olusturulmast

Temel Jaya algoritmasinda aday ¢6ziimler, siirekli arama uzayinda
olusturulurlar. JayaX algoritmasi ikili problemlerin ¢dzliimii igin
gelistirildiginden Eg. 3’deki yontem ile aday ¢dziimleri dogrudan ikili
degerlerle baglatmaktadir.

_ (1 ifrand > 0,5
Xij = {0 otherwise 3)

e Giincellenecek boyut sayisimin belirlenmesi

Temel Jaya algoritmasmin konum giincelleme fazinda aday
¢ozlimlerin tiim karar degiskenleri giincellenmektedir. Bu durum
rastsalligin artmasina ve konumu giincellenen ¢6ziimlerin en iyi
¢Ozlimiin etrafindan uzaklagsmasina yol agabilmektedir. Bu sorunu
ortadan kaldirmak ve yerel-global arama arasindaki dengeyi saglamak
icin JayaX algoritmasina yeni bir mekanizma eklenmistir. Bu
mekanizmada, 0-1 araliginda deger alan bir P parametresi problemin
boyut sayisiyla carpilarak giincellenecek boyut sayist belirlenir.
Ormegin 10 boyutlu bir problemde P = 0,5 degeri icin yalnizca 5 boyut
giincellenir. Bu mekanizmanin sézde kodu Sekil 3’te verilmistir.

o [kili konum giincelleme stratejisi

Temel Jaya algoritmasi, Es.2’de verilen siirekli problemlere uygun
konum giincelleme stratejisine sahiptir. Bu strateji, ikili problemlerin
¢Oziimiine uygun olmadigindan, JayaX algoritmasinda konum
giincellemesi i¢in mantiksal kapilarin kullanilmasi diigtiniilmustiir.
Temel mantiksal kapilardan VE, VEYA ve XOR’un dogruluk tablosu
Tablo 3’te verilmistir.

Sekildeki A ve B degerleri lojik kapilara verilen girdileri, “&” simgesi
VE kapisini, “+” simgesi VEY A kapisini ve @ simgesi XOR kapisini

Baslangi¢ parametrelerini belirle (N, D, Maxlter)

Baslangi¢ popiilasyonunu arama uzayinda rasgele olustur

Baslangig¢ popiilasyonu igin uygunluk degerleri hesapla (Es. 1)
Uygunluk degerine gére en iyi (Best) ve en kétii (Worst) ¢dziimii isaretle

FOR iter=1:MaxIter
FOR i=1:N

Es. 2 kullanarak i. ¢6ziim (X}) i¢in aday ¢dziim (X}) olustur

IF f(X;) <fiX)

Aday ¢6ziim meveut ¢dziimden daha iyi ise

Meveut ¢dziimii aday ¢oztimiin konumu ile giincelle

ELSE

Meveut ¢éziimii muhafaza et

END IF
END FOR

Uygunluk degerine gore en iyi (Best) ve en kétii (Worst) ¢oziimii isaretle

END FOR

En iyi ¢6ziimii (Best) ¢ikti olarak ver

Bitir

Sekil 2. Temel Jaya algoritmasinin s6zde kodu (The pseudo code of the basic Jaya algorithm)
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Adim 1: Konum giincelleme asamasinda se¢ilecek boyut sayisini belirle

Olasilik (Probability - P) parametresini [0,1] arasinda olacak sekilde belirle,

Problemin boyutsalligina (D) bagh olarak giincelleme islemi i¢in boyut sayisim (d) belirle,
Giincellenecek karar degiskenlerinin sayisim belirle (d = round(D * P)),

Adim 2: Konum giincelleme asamasinda aday ¢oztimiin giincellenecek boyutlarin belirle
d Adet karar degiskenlerini rastgele seg,

Adim 3: Giincellenecek boyutlar getir

Sekil 3. Konum giincelleme asamasinda aday ¢6ziimiin giincellenecek boyutlarinin belirlenmesi
(Determining the dimensions of the candidate solution to be updated during the position update phase)

Tablo 3. VE, VEYA ve XOR kapilarinin dogruluk tablosu (Truth table of AND, OR, and XOR gates)

Karar Degiskenleri Lojik Kapilar
A B A&B (VE) A+B (VEYA) A®B (XOR)
0 0 0 0 0
0 1 0 1 1
1 0 0 1 1
1 1 1 1 0
%75 olasilikla 0 %25 olasilikla 0 %50 olasilikla 0

%25 olasilikla 1 %75 olasilikla 1 %50 olasilikla 1

IF rand()<Piocat // rand(): [0,1] arasinda olusturulan rastgele bir deger, Piocar= 0,1
Best = En iyi uygunluk degerine sahip ¢oziim

FOR j=1to D // D problemin boyutunu gosterir.

FORjj=1to D
IF (Best;j! = Bestjj)

/I Best goziimiiniin j. ve jj. boyutlarmmn degerlerini karsilikh olarak degistir,

x = swap(Best, |, jj); // x gegici ¢oziimii temsil etmektedir.

x ¢oziimii i¢in uygunluk (fitness) degerini hesapla,

IF (x goziimiinlin uygunluk degeri Best ¢oziimiiniin uygunluk degerinden iyi ise)
//'En iy1 uygunluk degerine sahip ¢éziimiin (Best) konumunu giincelle,

Best = x:
END IF

// Fonksiyon degerlendirme sayisini giincelle,

FEs=FEs+1;
END IF
END FOR
END FOR
END IF

Sekil 4. LSM mekanizmasinin sézde kodu (Pseudo code of the LSM mechanism)

ifade etmektedir. Lojik kapilarin olas1 4 durum igin elde ettigi ¢iktilar
incelendiginde VE kapisinin %75 olasilikla 0, VEY A kapisinin %75
olasilikla 1 trettigi goriilmektedir. VE ile VEYA kapilari, konum
giincellemelerini %75 olasilikla ayni tarafa yonlendireceginden arama
uzayinin ideal bir gekilde aranmasini saglayamaz. XOR kapisinda 0
ve 1 degerlerinin {iretilmesi esit olasiliklara sahip oldugundan, JayaX
algoritmasinda konumlar XOR kapist kullanilarak Es. 4’teki gibi
giincellenmektedir.

Xij = {Xi; @ (Best; ® Worst)) )

X}, popiilasyondaki k. ajan igin yeni iiretilecek konum vektdriinii, X
popiilasyondaki k. ajanin mevcut konum vektoriini, j konumu
giincellenecek boyutun indisini, @ mantiksal XOR operatoriinii, Best
ve Worst ise sirastyla popiilasyondaki en iyi ve en kotii uygunluk
degerine sahip ajanlarin konum vektorlerini ifade etmektedir [25].

3.2. JayaX-LSM Algoritmast (JayaX-LSM Algorithm)

Aslan vd., JayaX algoritmasina yerel arama modiilii (Local Search
Module, LSM) adi verilen bir mekanizma ekleyerek JayaX-LSM

algoritmasin1 [25] Onermistir. Bu mekanizma sayesinde JayaX
algoritmasinin yerel arama kabiliyeti artirilmigtir. LSM mekanizmasi
asagida detayl bir sekilde anlatilmaktadir.

3.3. Yerel Arama Modiilii (Local Search Module, LSM)

Zhang vd. 2016 yilinda onerdikleri ikili yapay alg algoritmasinin
(BAAA) [62] performansini iyilestirmek amaciyla EliteLocalSearch
adi verilen aggozlii bir yerel arama mekanizmast kullanmiglardir.
BAAA’da, EliteLocalSearch mekanizmasi her iterasyonun sonunda
kullanilmigtir.

Kashan vd. tarafindan 2011 yilinda 6nerilen BinABC algoritmasinda
[45] ise farkli bir yerel arama mekanizmasi kullanilmigtir.
BinABC’de, her iterasyonun sonunda yerel arama mekanizmasi
uygulanmamuigtir. Her iterasyonun sonunda 0-1 araliginda rastgele bir
say1 Uretilmig, bu say1 Plocal adimi verdikleri bir parametrenin
degerinden kiiglikse yerel arama mekanizmasi uygulanmistir. Aslan
vd., BAAA’daki EliteLocalSearch mekanizmasini ve BinABC
algoritmasindaki ~ Plocal  parametresini  birlestirerek  JayaX
algoritmasma uygulamistir. LSM’nin sdzde kodu Sekil 4’te
verilmigtir.

2441



Ozkis ve Karakoyun / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 38:4 (2023) 2435-2449

3.4. Onerilen JayaX-ELSM Algoritmasi
(Proposed JayaX-ELSM Algorithm)

Bu ¢aligmada, orijinal JayaX algoritmasina gelistirilmis yerel arama
modiilii (Enhanced LSM, ELSM) adi verilen yeni bir mekanizma
eklenerek JayaX-ELSM algoritmasi nerilmigtir. ELSM mekanizmasi
ve bu mekanizmanin konum giincelleme iizerindeki etkisi asagidaki
boliimde detayli olarak agiklanmigtir.

3.4.1. Gelistirilmis Yerel Arama Modiilii
(Enhanced local search module (ELSM))

LSM mekanizmasinda, takas edilen boyutlarin degerleri, mantiksal
NOT kapisinda oldugu gibi 6nceki durumlarina gore terslenir. UFL
problemlerini  diigiiniirsek, bu bir tesisin acilmasini digerinin
kapanmasini saglar. Ancak, optimal ¢dziime ulagmak i¢in her iki

IF rand()<Plocal

tesisin de agik olmasi veya her ikisinin de kapali olmasi gerekiyorsa,
LSM mekanizmas1 bu imkani saglayamaz. Bu durum, ¢dziimlerin
yerel optimumda takilip kalmasina neden olabilir. Bu ¢aligmada,
boyutlarin tiim olast durumlart almasina izin veren ELSM
mekanizmasi 6nerilmistir. ELSM mekanizmasinin s6zde kodu Sekil
5’te verilmistir.

ELSM'de SWAP, OR veya AND durum giincelleme stratejilerinden
biri rastgele segilir ve konum giincellenir. ELSM mekanizmasiimn
arama cesitliligine nasil katkida bulundugu Tablo 4'te LSM
mekanizmasiyla karsilagtirmali olarak verilmistir.

Tablo 4'te goriildiigii gibi, ELSM'de LSM mekanizmasindan farkl
olarak her iki konumun da 1 veya O olmasi miimkiindiir. UFLP
agisindan bu durum, iki tesisin ayn1 anda kapatilmasina veya
acilmasina izin verir. Boylece ELSM sayesinde daha detayli yerel
arama yapilmasina imkan saglanmis olur.

// rand(): [0,1] arasinda olusturulan rastgele bir deger, Plocal = 0,1

Best = En iyi uygunluk degerine sahip ¢6ziim

FORi=1toD
FORj=1toD
IF(i != j and Best; != Best;)

// en iyi ¢bziimiin 7. ve j. boyutlarinin degerlerini karsilikli olarak degistir
secim = rand(1,3) //secim degiskenine 1-3 arasinda rastgele bir deger ata

IF(secim == 1)

x = swap(Best, 1, J); // swap operatériinti uygula

ELSE IF (secim == 2)

x =OR(Best, 1, j); // mantiksal OR operatériinii uygula

ELSE IF (secim == 3)

x = AND(Best, i, j): / mantiksal VE operatoriinti uygula

END IF

x ¢Oziimil icin uygunluk (fitness) degerini hesapla,
IF(x ¢oziimiiniin uygunluk degeri Best ¢oziimiiniin uygunluk degerinden iyi ise)
//En iyi uygunluk degerine sahip ¢6ziimiin (Best) konumunu giincelle,

Best=x;
END IF

// Fonksiyon degerlendirme sayisim giincelle,

FEs=FEs +1;
END IF
END FOR
END FOR
END IF

Sekil 5. ELSM mekanizmasinin sdzde kodu (Pseudo code of the ELSM mechanism)

Tablo 4. LSM ve ELSM mekanizmalarinin konum giincellemeleri (Position updates of LSM and ELSM mechanisms)

i. boyutun mevcut

j. boyutun mevcut

i. boyutun yeni  j. boyutun yeni

degeri degeri degeri degeri

0 1 1 0
LSM

1 0 0 1
ELSM- 0 1 1 0
SWAP 1 0 0 1

0 1 1 1
ELSM-OR

1 0 1 1
ELSM- 0 1 0 0
AND 1 0 0 0
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3.4.2. JayaX-LSM ve JayaX-ELSM algoritmalarimin performans
kiyaslamasi i¢in kullanilan parametre degerleri

(Parameter values used for performance comparison of JayaX-LSM and
JayaX-ELSM algorithms)

Onerilen ELSM mekanizmasinin etkisini gosterebilmek amaciyla bu
boliimde CAP ve M* problem setleri lizerinde JayaX-LSM ve JayaX-
ELSM algoritmalarinin  performans karsilastirmasi  yapilmustir.
Orijinal JayaX-LSM  algoritmasimin  CAP  problemlerindeki
performansi Aslan vd. [25] tarafindan analiz edilmistir. Tlgili
calismada kullanilan degerlere sadik kalmarak JayaX-ELSM
algoritmasi popiilasyon genisligi 50, maksimum uygunluk hesaplama
sayist (maximum fitness evalution size, MaxFES) 80000 i¢in 30
tekrarli olarak ¢alistirilmistir. Orijinal JayaX-LSM’nin sonuglari
dogrudan ilgili ¢aligmadan alinmustir.

Aslan vd. kendi ¢aligmalarinda [25] M* problemlerine yer vermedigi
i¢in orijinal JayaX-LSM algoritmas1 M* problemleri i¢in ilk kez bu
caligmada test edilmistir. M* problemleri i¢in Hakli ve Ortagay [49]
tarafindan kullanilan ¢aligtirma kriterlerine sadik kalinarak MaxFES
80000, calistirma tekrar1 100 olarak ayarlanmigtir. Calismanin en
onemli kisimlarindan biri de, LSM ve ELSM mekanizmalarinda
kullanilan Plocal parametresinin ayarlanmasidir. Aslan vd. [25]
JayaX-LSM algoritmasimin Plocal parametresini analiz etmis ve en
uygun degerin 0,01 olduguna karar vermistir. Bu sebeple CAP
problemleri i¢in JayaX-LSM algoritmasinin Plocal degeri 0,01 olarak
kullanilmstir. JayaX-ELSM algoritmasinin CAP problemlerindeki en
uygun Plocal degerini belirlemek amaciyla JayaX-ELSM Plocal
parametresinin 0 - 0,01 - 0,02 - ... - 0,1 degerleri i¢in ¢aligtirilmistir.
Burada Plocal degeri 0 secildiginde yerel arama mekanizmasi
kullanilmadan algoritma c¢alistirilmis olur. Elde edilen sonuglar,
matematiksel ifadesi Es. 5°te verilen gap metrigi {izerinden
degerlendirilmistir.

Burada, f°' tiim caligtirmalarin ortalama maliyetini, f°Pt ise ilgili
problem i¢in optimal ¢dziim degerini ifade etmektedir. Gap degerinin
kiiciilmesi optimal c¢oziime yaklasildigim1 gosterir. Yukarida
bahsedilen parametre ayarlama yontemi JayaX-LSM ve JayaX-ELSM
algoritmalarinin M* problemleri i¢in en uygun Plocal degerlerinin
belirlenmesinde de kullanilmustir. ilgili sonuglar boliimiin devaminda
verilmigtir.

3.4.2.1. JayaX-LSM ve JayaX-ELSM'nin CAP problemlerinde
performans karsilagtirmasi

(Performance comparison of JayaX-LSM and JayaX-ELSM on CAP
problems)

Bu béliimde, oncelikle Plocal parametresi 0 - 0,01 - 0,02 - ... - 0,1
degerleri igin ayarlanmus ve JayaX-ELSM algoritmasi CAP
problemleri tizerinde c¢alistirtlmigtir. Sekil 6°da verilen toplam gap
degerleri incelendiginde JayaX-ELSM algoritmasi igin Plocal
parametresinin en uygun degerinin 0,02 oldugu goriilmektedir. Bu
sebeple JayaX-ELSM algoritmasi igin Plocal degeri 0,02 olarak
ayarlanmustir.

Tablo 5’te JayaX-LSM ve JayaX-ELSM algoritmalarinin CAP
problemleri iizerinde elde ettigi ortalama, standart sapma, gap ve hit
degerleri verilmistir. Burada hit, bir problemin optimal ¢6zlimiine
ulagma sayisin1 ifade etmektedir. JayaX-LSM algoritmasimin
performans sonuglar1 dogrudan Aslan vd. [25] tarafindan yapilan
caligmadan alinmustir. Tablo 5°teki sonuglar incelendiginde, CapB ve
CapC digindaki problemler igin her iki algoritmanin da optimal
coziimlere ulastifi gozlenmektedir. CapB probleminde Onerilen
JayaX-ELSM algoritmas: JayaX-LSM algoritmasindan daha iyi
sonuglar elde ederken, CapC probleminde ise tam tersi bir durum s6z
konusudur. Ozetle CAP problem ailesinde her iki algoritmanin
birbirine yakin bir performansa sahip oldugu goriilmektedir. Sekil

_fort—fopt % 100 ) 7°de JayaX-LSM ve JayaX-ELSM algoritmalarmin bazi CAP
gap = Fopt problemleri iizerinde elde ettigi amag fonksiyon degerlerinin
].x T T T T T T T T T T
ee | I JayaX-ELSM
1.6 | 4
1.4
1:2
o
5
o 1
=)
=
£08
=

0.6

0.4

Plocal

Sekil 6. JayaX-ELSM algoritmasinda 0 — 0,1 araligindaki Plocal degerleri i¢in CAP problemlerinden elde edilen toplam gap degerleri
(Total gap values obtained from CAP problems for Plocal values in the range of 0 — 0,1 in the JayaX-ELSM algorithm)

2443



Ozkis ve Karakoyun / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 38:4 (2023) 2435-2449

Tablo 5. JayaX-LSM ve JayaX-ELSM algoritmalarinin CAP problemlerinde elde ettigi sonuglar
(Obtained results of JayaX-LSM and JayaX-ELSM algorithms for CAP problems)

Problem

JayaX-LSM (Plocal = 0,01) [25]

JayaX-ELSM (Plocal = 0,02)

Optimal Ort SS Gap Hit Ort SS Gap Hit
Cap71 932615,75 932615,75 0,00 0,00 30 932615,75 0,00 0,00 30
Cap72 977799,40 977799,40 0,00 0,00 30 977799,40 0,00 0,00 30
Cap73 1010641,45 1010641,45 0,00 0,00 30 1010641,45 0,00 0,00 30
Cap74 1034976,98 1034976,98 0,00 0,00 30 1034976,98 0,00 0,00 30
Capl01 796648,44 796648,44 0,00 0,00 30 796648,44 0,00 0,00 30
Cap102 854704,20 854704,20 0,00 0,00 30 854704,20 0,00 0,00 30
Capl103 893782,11 893782,11 0,00 0,00 30 893782,11 0,00 0,00 30
Capl04 928941,75 928941,75 0,00 0,00 30 928941,75 0,00 0,00 30
Capl31 793439,56 793439,56 0,00 0,00 30 793439,56 0,00 0,00 30
Capl32 85149533 851495,33 0,00 0,00 30 85149533 0,00 0,00 30
Capl33  893076,71 893076,71 0,00 0,00 30 893076,71 0,00 0,00 30
Capl34  928941,75 928941,75 0,00 0,00 30 928941,75 0,00 0,00 30
CapA 17156454,48 17156454,48 0,00 0,00 30 17156454,48 0,00 0,00 30
CapB 12979071,58 12989379,44 27033,02 0,08 26 12985670,45 21979,12 0,05 27
CapC 11505594,33 11508089,97 5455,95 0,02 17 11510332,36 9597,01 0,04 15
«10%  Cap74 Yakinsama Grafigi %10° Calp103 Yakipsama Graﬁgi
- \ — JayaX-LSM I JayaX-LSM
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2 \ 241 |
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Sekil 7. JayaX-LSM ve JayaX-ELSM algoritmalarinin baz1t CAP problemleri igin yakinsama grafikleri
(Convergence graphics of JayaX-LSM and JayaX-ELSM algorithms for some CAP problems)

iterasyonlara gore yakinsama grafikleri verilmigtir. Bu grafikler
incelendiginde 6nerilen JayaX-ELSM algoritmasinin genellikle daha
iyi bir yakinsama performansina sahip oldugu gézlenmektedir.

3.4.2.2. JayaX-LSM ve JayaX-ELSM'nin M* problemlerinde
performans karsilagtirmasi
(Performance comparison of JayaX-LSM and JayaX-ELSM on M* problems)

Bu boliimde, Plocal parametresi 0 - 0,01 - 0,02 - ... - 0,1 degerleri igin
ayarlanmig, JayaX-LSM ve JayaX-ELSM algoritmalar1 M*
problemleri lizerinde c¢alistirtlmigtir. Sekil 8’de verilen toplam gap
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degerlerine bakildiginda, JayaX-LSM algoritmasi igin Plocal
parametresinin en uygun degerinin 0 oldugu goriilmektedir. Yani
LSM mekanizmas: uygulanmadif: takdirde algoritma daha basarili
olmustur. JayaX-LSM algoritmas: i¢in Plocal parametresi 0,1’e
yaklastikca toplam gap degeri artmustir. Bu durum, LSM
mekanizmasinin M* problemleri iizerinde yerel aramaya katki
sunmadigin1 gosteren bir diger isarettir. JayaX-ELSM algoritmast
tarafindan  elde edilen sonuglar incelendiginde = ELSM
mekanizmasinin arama siirecine katkist ¢ok agik bir sekilde
goriilmektedir. JayaX-ELSM, Plocal parametresinin 0,01 ile 0,1
arasindaki tiim degerleri i¢in birbirine yakin ve JayaX-LSM
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algoritmasina gore oldukga basarili toplam gap degerleri elde etmistir.
M* problemlerinde Plocal parametresinin 0,04 degeri igin en kiiglik
toplam gap degeri (1,329) elde edilmis olsa da CAP problemleriyle
standart olusturmak amaciyla M* problemlerinde de Plocal
parametresinin 0,02 olarak ayarlanmasina karar verilmistir. Tablo
6’da JayaX-LSM (Plocal = 0) ve JayaX-ELSM (Plocal = 0,02)
algoritmalarinin M* problemleri lizerinde elde ettigi ortalama,
standart sapma, gap ve hit degerleri verilmistir. Sonuglar
incelendiginde JayaX-ELSM algoritmasmin tiim problemlerde

o
“
o
=]
@
o
bt
0.

mJayaX-LSM  ® JayaX-ELSM

Toplam GAP

B 512.56
W 512.56
1 1.38
11.42
11.59
11.32

S I 16082.30

=
[¥5)

O I 14654.35

<
]

S I 11841.18

(=]
—

04

I 17499.48

JayaX-LSM algoritmasindan ¢ok acgik bir sekilde {istiin oldugu
gozlenmektedir. Hit  sayillar1  incelendiginde, JayaX-LSM
algoritmasmim higbir problemde 100 hit sayisina ulagamadigt
gozlenirken, onerilen JayaX-ELSM algoritmas1 9 farkli problemde
100 hit sayisina ulasarak tiim ¢oziimlerde optimal ¢oziimleri elde
edebilmistir. Ayrica MR4 ve MR5 problemlerinde de 99 hit sayisina
ulagmustir. Problemler i¢in elde edilen ortalama, standart sapma ve
gap degerleri incelendiginde Onerilen JayaX-ELSM algoritmasinin
JayaX-LSM algoritmasina gore optimal ¢6ziimlere ¢ok daha yakin ve

© I 17885.21
S I 18140.32
© I 1848844
C I 1 8604 .44
o L 88 55.25
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Sekil 8. JayaX-LSM ve JayaX-ELSM algoritmalarinda 0 — 0,1 araligindaki Plocal degerleri i¢in M* problemlerinden elde

edilen toplam gap degerleri
(Total gap values obtained from M* problems for Plocal values in the range of 0 — 0,1 in JayaX-ELSM algorithm)

Tablo 6. JayaX-LSM ve JayaX-ELSM algoritmalarinin M* problemlerinde elde ettigi sonuglar
(Obtained results of JayaX-LSM and JayaX-ELSM algorithms for M* problems)

JayaX-LSM (Plocal = 0) JayaX-ELSM (Plocal = 0,02)
Problem Optimal Ort SS Gap Hit Ort SS Gap Hit
MO1 1305,95 1306,86 3,50 0,07 92 130595 0,00 0,00 100
MO2 1432,36  1434,80 5,73 0,17 84 1434,08 5,08 0,12 89
MO3 1516,77 1521,17 7,62 0,29 55 1517,88 3,09 0,07 81
MO4 1442,24 1447,77 12,71 0,38 83 144224 0,00 0,00 100
MO5 1408,77 1411,01 7,99 0,16 71 140945 1,07 0,05 71
MP1 2686,48 2726,56 44,83 1,49 29 2686,48 0,00 0,00 100
MP2 2904,86 2958,13 52,97 1,83 11 2904,836 0,00 0,00 100
MP3 2623,71 2683,38 65,59 2,27 34 2623,71 0,00 0,00 100
MP4 2938,75 2984,63 53,73 1,56 20 2941,59 2,76 0,10 44
MP5 2932,33  2968,03 48,20 1,22 17 2937,82 5,02 0,19 37
MQl 4091,01 4483,78 302,60 9,60 2 4091,01 0,00 0,00 100
MQ2 4028,33 437398 256,85 8,58 2 4028,33 0,00 0,00 100
MQ3 427543 468577 304,13 9,60 4 427543 0,00 0,00 100
MQ4 4235,15 4691,95 322,57 10,79 0 4235,15 0,00 0,00 100
MQ5 4080,74 441248 269,40 8,13 3 4087,05 11,60 0,15 76
MR1 2608,15 522545 1002,33 100,35 0 2609,76 3,39 0,06 34
MR2 2654,73 5197,28 1017,52 95,77 0 2671,63 22,68 0,64 63
MR3 2788,25 5346,33 946,12 91,74 0 278941 2,02 0,04 75
MR4 2756,04 514437 906,18 86,66 0 2756222 1,78 0,01 99
MRS5S 2505,05 4778,71 882,17 90,76 0 2505,11 0,57 0,00 99

2445



ABChin DisABC  binABC DisDE BinDE BinSSA BPSO CPSO binAAA  JayaX-ELSM

Cap71  0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 5,00E-02  0,00E+00 0,00E+00

BS 1 1 1 1 1 1 1 2 1 1

Cap72  0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 7,00E-02  0,00E+00 0,00E+00

BS 1 1 1 1 1 1 1 2 1 1

Cap73  0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 2,42E-02 6,00E-02 0,00E+00 0,00E+00

BS 1 1 1 1 1 1 2 3 1 1

Cap74  0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 8,82E-03  7,00E-02  0,00E+00 0,00E+00

BS 1 1 1 1 1 1 2 3 1 1

Capl01 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 7,20E-03  0,00E+00 0,00E+00 4,32E-02 1,40E-01 0,00E+00 0,00E+00

BS 1 1 1 2 1 1 3 4 1 1

Cap102 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 9,89E-03  1,50E-01  0,00E+00 0,00E+00

BS 1 1 1 1 1 1 2 3 1 1

Capl103 5,10E-03  0,00E+00 0,00E+00 8,40E-04  0,00E+00 0,00E+00 4,94E-02 1,60E-01  0,00E+00 0,00E+00

BS 3 1 1 2 1 1 4 5 1 1

Capl104 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 4,05E-02 1,80E-01  0,00E+00 0,00E+00

BS 1 1 1 1 1 1 2 3 1 1

Capl31 2,00E-01 6,20E-01 0,00E+00 0,00E+00 3,60E-03  0,00E+00 1,71E-01 7,50E-01  0,00E+00 0,00E+00

BS 4 5 1 1 2 1 3 6 1 1

Capl132 2,00E-02 9,50E-02  0,00E+00 0,00E+00 5,00E-03  0,00E+00 5,83E-02  7,80E-01  0,00E+00 0,00E+00

BS 3 5 1 1 2 1 4 6 1 1

Capl133 7,50E-02 3,10E-02 1,20E-01 1,50E-02 1,40E-02 0,00E+00 8,29E-02  7,30E-01  0,00E+00 0,00E+00

BS 5 4 7 3 2 1 6 8 1 1

Capl34 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 1,95E-01 8,90E-01  0,00E+00 0,00E+00

BS 1 1 1 1 1 1 2 3 1 1

CapA 3,20E+00 1,50E-01  3,00E+00 3,70E-02 1,30E+00 0,00E+00 1,70E+00 2,20E+01 0,00E+00 0,00E+00

BS 7 3 6 2 4 1 5 8 1 1

CapB 2,80E+00 3,30E+00 2,50E+00 6,70E-02  1,50E+00 2,55E-01 1,40E+00 1,10E+01 2,50E-01  5,08E-02

BS 8 9 7 2 6 4 5 10 3 1

CapC 2,00E+00 4,70E+00 2,60E+00 5,80E-02 1,60E+00 4,34E-01 1,60E+00 9,70E+00 2,90E-01 4,12E-02

BS 6 8 7 2 5 4 5 9 3 1

OrtBS 2,93 2,87 2,53 1,47 1,67 1,40 3,13 5,00 1,27 1,00
daha kararli sonuglar firettigi gozlenmistir. Ozetle, ELSM 9’da JayaX-LSM ve JayaX-ELSM algoritmalarinin bazi M*
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Sekil 9. JayaX-LSM ve JayaX-ELSM algoritmalarinin bazi M* problemleri i¢in yakinsama grafikleri
(Convergence graphics of JayaX-LSM and JayaX-ELSM algorithms for some M* problems)

Tablo 7. Karsilagtirma-1: JayaX-ELSM ve diger ikili algoritmalarin CAP problemleri {izerinde elde ettikleri gap degerleri
(Comparison-1: Performance comparison of JayaX-ELSM and other binary algorithms on CAP problems with gap metric)

mekanizmasinin JayaX algoritmasinin yerel arama kabiliyetine olan
katkis1 M* problemlerinde ¢ok agik bir sekilde goriilmektedir. Sekil
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problemleri iizerinde elde ettigi amag¢ fonksiyon degerlerinin
iterasyonlara gore yakinsama grafikleri verilmigtir. Bu grafikler
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incelendiginde onerilen JayaX-ELSM algoritmasinin ¢ok daha iistiin
bir yakinsama performansina sahip oldugu gozlenmektedir.

4. Deneysel Sonuclar (Experimental Results)

Bu béliimde, onerilen JayaX-ELSM algoritmasmin yakin zamanda
yayimlanmig veya bu alanda iyi bilinen diger algoritmalarla Cap ve
M* problem setleri iizerinde performans karsilagtirmasi yapilmigtir.
Karsilastirma i¢in kullanilan algoritmalarin sonuglart dogrudan ilgili
caligmalardan alinmigtir.

4.1. Parametre Ayarlari (Parameter Tuning)

JayaX-ELSM algoritmasi, karsilastirma i¢in kullanilan algoritmalara
paralel olarak CAP problemlerinde 80000 MaxFES i¢in 30 tekrarli,
M* problemlerinde 80000 MaxFES i¢in 100 tekrarli calistirilmustir.
JayaX-ELSM algoritmasinin Plocal parametresi yapilan deneysel
caligmalarin 1s18inda 0,02 olarak ayarlanmistir. Giincellenecek boyut
sayisint belirleyen P parametresi ise JayaX-LSM algoritmasina
paralel olarak 0,5 degeriyle kullanilmustir.

4.2. Karsilastirma-1: JayaX-ELSM ve Diger Algoritmalarin CAP
Problemleri Uzerindeki Performans Karsilagtirmast

(Comparison-1: Performance Comparison of JayaX-ELSM and Other Binary
Algorithms on CAP Problems)

Tablo 7°de literatiirde iyi bilinen ABCbin, DisABC, binABC, DisDE,
BinDE, BinSSA, BPSO, CPSO ve binAAA isimli 9 farkli algoritma
ile Onerilen JayaX-ELSM algoritmasinin CAP problemlerindeki
performanslart  gap  metrigi  kullanilarak  karsilagtirilmstir.
Karsilastirma igin kullanilan algoritmalarin sonuglar1 Kiran [63], Bas
ve Ulker [15], Korkmaz ve Kiran [64] tarafindan yapilan
caligmalardan  dogrudan alinmustir. Her problemin altinda
algoritmalarin o problem igin elde ettigi basari siralart (BS)
verilmistir. Tablonun altinda ise algoritmalarin tiim problem setindeki
ortalama bagar1 siras1 (OrtBS) verilmigstir. Tablo 7’deki sonuglar
incelendiginde  Onerilen JayaX-ELSM  algoritmasinin  tiim
problemlerde  karsilastirilan  algoritmalarla  esit veya bu
algoritmalardan daha {istlin bir performans elde ettigi gézlenmistir. Bu
duruma paralel olarak 6nerilen algoritma, hem problem bazinda hem
de tiim problem setinde ortalama basar1 sirasi agisindan ilk siray1
almustir.

Tablo 8. Karsilagtirma-2: JayaX-ELSM ve diger ikili algoritmalarin M* problemleri {izerindeki performans karsilagtirmasi
(Comparison-2: Performance comparison of JayaX-ELSM and other binary algorithms on M* problems)

LS 1SS JayaX-ELSM

Ortalama Gap Ortalama Gap Ortalama Gap
MOl 1305,95 0,00 1305,95 0,00 1305,95 0,00
BS 1 1 1
MO2 1432,70 0,01 1432,36 0,00 1434,08 0,12
BS 2 1 3
MO3 1520,27 0,23 1516,77 0,00 1517,88 0,07
BS 3 1 2
MO4 1442,24 0,00 1442,24 0,00 1442,24 0,00
BS 1 1 1
MO5 1409,17 0,03 1408,77 0,00 1409,45 0,05
BS 2 1 3
MP1 2688,50 0,08 2686,66 0,01 2686,48 0,00
BS 3 2 1
MP2 2904,86 0,00 2904,86 0,00 2904,86 0,00
BS 1 1 1
MP3 2624,77 0,04 2624,34 0,02 2623,71 0,00
BS 3 2 1
MP4 2939,53 0,03 2940,80 0,07 2941,59 0,10
BS 1 2 3
MP5 2933,46 0,04 2932,60 0,01 2937,82 0,19
BS 2 1 3
MQ1 4091,01 0,00 4091,01 0,00 4091,01 0,00
BS 1 1 1
MQ2 4028,33 0,00 4030,08 0,04 4028,33 0,00
BS 1 2 1
MQ3 4275,43 0,00 4275,43 0,00 4275,43 0,00
BS 1 1 1
MQ4 4235,47 0,01 4236,46 0,03 4235,15 0,00
BS 2 3 1
MQ5 4086,53 0,14 4095,46 0,36 4087,05 0,15
BS 1 3 2
MR1 2608,24 0,00 2647,03 1,49 2609,76 0,06
BS 1 3 2
MR2 2654,73 0,00 2691,54 1,39 2671,63 0,64
BS 1 3 2
MR3 2789,04 0,03 2832,33 1,58 2789,41 0,04
BS 1 3 2
MR4 2756,04 0,00 2807,90 1,88 2756,22 0,01
BS 1 3 2
MR5 2505,48 0,02 2549,97 1,79 2505,11 0,00
BS 2 3 1
OrtBS 1,55 1,90 1,70
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4.3. Karsilastirma-2: JayaX-ELSM ve Diger Algoritmalarin M*
Problemleri Uzerindeki Performans Karsilagtirmast

(Comparison-2: Performance Comparison of JayaX-ELSM and Other Binary
Algorithms on M* Problems)

Tablo 8’de LS [65] ve ISS [49] algoritmalari ile Onerilen JayaX-
ELSM algoritmasimin M* problemlerindeki performanslari ortalama
ve gap metrigi kullanilarak Kkarsilastirilmigtir. Karsilagtirma igin
kullanilan algoritmalarin sonuglart ilgili c¢aligmalardan dogrudan
alinmistir. Her problemin altinda algoritmalarin o problem i¢in elde
ettigi bagsar1 swralar1 (BS) verilmistir. Tablonun altinda ise
algoritmalarm tiim problem setindeki ortalama basari siralari (OrtBS)
verilmigtir. Elde edilen sonuglar incelendiginde, tim MO
problemlerinde ISS algoritmasinin optimal ¢dziimlere ulasarak en
bagarili algoritma oldugu gozlenmektedir. MP problemlerinin 3’iinde
onerilen JayaX-ELSM algoritmas1 optimal ¢oziimlere ulasirken, LS
ve ISS algoritmalart 2’ser problemde en basarili sonuglart elde
etmistir. MQ problemlerinin 4’tinde JayaX-ELSM ve LS
algoritmalari ilk siray1 elde ederken, ISS algoritmasi 2 problemde ilk
siray1 almigti. MR problemlerinin 4’tinde LS birinde onerilen
algoritma ilk siray1 alirken, ISS algoritmasi tim MR problemlerinde
tgiincii yer almigtir. Tim problem setindeki ortalama bagari
siralamasia bakildiginda LS algoritmas: birinci olurken, onerilen
JayaX-ELSM algoritmast ikinci sirada yer almustir.

5. Sonuclar ve Tartismalar (Conclusions and Discussions)

Bu calismada, JayaX algoritmasinin yerel arama kabiliyetini artirmak
amactyla ELSM ad1 verilen yeni bir mekanizma onerilmistir. ELSM
mekanizmas1  JayaX algoritmasina eklenerek JayaX-ELSM
algoritmasi Onerilmistir. JayaX-ELSM algoritmasinin performansini
degerlendirmek igin iki asamali olarak deneysel ¢alismalar
yapilmistir. Calismanin ilk kisminda JayaX-LSM ve JayaX-ELSM
algoritmalart CAP problemleri lizerinde ikili olarak karsilastirilmigtir.
Elde edilen sonuglar her iki yaklasimin da CAP problemlerinde iistiin
bir basartya sahip oldugu gostermistir. Ardindan, Onerilen JayaX-
ELSM algoritmasi CAP problemleri iizerinde literatiirdeki 9 farkli
algoritma ile karsilagtirtlmistir. Elde edilen sonuglar incelendiginde,
Onerilen  algoritmanin  karsilagtirma  yapilan  algoritmalarin
tamamindan daha basarili sonuglar iireterek birinci sirada yer aldigi
gozlemlenmistir. Calismanin ikinci kisminda JayaX-LSM ve JayaX-
ELSM algoritmalari boyut sayisi ve zorluk derecesi yiiksek M*
problemleri iizerinde ikili olarak karsilastirilmistir. Onerilen JayaX-
ELSM algoritmasi, M* problem setinde JayaX-LSM algoritmasindan
¢ok daha basarili sonuglar elde etmistir. Bu durum ELSM
mekanizmasinin yerel aramaya olan katkisim1 gdstermektedir. Daha
sonra JayaX-ELSM algoritmasi literatiirdeki 2 farkli algoritma ile
karsilastirilmis ve ortalama basari sirast agisindan ikinci sirada yer
almigtir. Sonug olarak, LSM mekanizmasinin konum giincelleme
asamasinda ortaya g¢ikarilamayan kombinasyonlar Onerilen, segime
dayali ELSM mekanizmasi sayesinde olusturularak ¢6ziim uzayinin
daha etkili bir sekilde aranmasi saglanmaktadir. Algoritmadaki
bireylerin farkli ¢6ziim segeneklerini deneme sansi bulmasi ve bu
segeneklerden yeni ¢oziimler elde edebilmesi popiilasyonu daha
basarili konumlara yonlendirmektedir. Elde edilen sonuglar LSM
mekanizmasinda ortaya ¢ikan yerel optimuma takilma sorununun
giderildigini gostermektedir.

Sonraki ¢aligmalarda, oOnerilen ELSM mekanizmasimin diger
metasezgisel algoritmalar lizerinde nasil bir etki yapacafi
arastirilabilir. Ayrica UFLP disindaki riizgar tribiinii yerlesimi, bulut
hesaplamadaki kaynak tahsisi, sirt ¢antasi, 6znitelik se¢imi, is akig
cizelgeleme gibi ikili problemlerde de ELSM mekanizmasinin yerel
aramaya olan etkisi arastirilabilir.
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