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Abstract. The increase in the size of software made hard to manage
the projects and caused software crisis such as late delivering, delivering
with missing functions, not meeting the requirements. The main reason of
software crisis is that testing is not carried out at each stage of software
development cycle. When the test is left to post-delivery stages, both
time and money budget increases exponentially. To conduct an efficient
testing, all possibilities and senarios should be considered and test data
supplied should produce maximum-coverage on the control-flow graph of
the associated program. Meta-heuristic algorithms instead of applying
an exhaustive search can produce high-quality test data that provide a
maximum coverage. In this study, two of recent meta-heuristics, teaching-
learning based optimization algorithm and harmony search algorithm has
been applied to test data generations and their search ability has been
analyzed on seven code fragments.

Keywords: Test data generation, TLBO Algorithm, Harmony Search
Algorithm

Ozet. Bilgisayar yazilimlarinin boyutlarinin biiyiimesi ile yonetilmeleri
zorlagmig, zamaninda teslim edilememe, eksik fonksiyonla miigteriye sunma,
gereksinimlerin kargilanmamasi gibi yazilim krizleri ortaya ¢ikmigtir. Yazilim
krizlerinin en biiyiik sebebi yazilimlarla ilgili testlerin en bagindan itibaren
yapilmamasidir. Her agamada yapilmasi gereken testler teslimat son-
rasma birakildiginda projelerin zaman ve biitge maliyetleri tistel olarak
artmaktadir. Test siireclerinin verimli bir gekilde yapilmasi igin belli
kriterler altinda biitiin durumlarin ve senaryolarin test edilmesi gerekir.
Meta-sezgisel algoritmalarda test verisi liretimi tiim olasiliklar1 deneme-
den akig grafiginde maksimum kapsama saglayacak verilen iiretilemesini
saglar. Bu ¢aligmada test verisi liretimi icin meta-sezgisel algoritmalar-
dan 6grenme-6gretme temelli algoritma ile armoni algoritmas: yedi farkli
kod pargacig: lizerinde caligtirilmig ve arama yetenekleri incelenmistir.

Anahtar Kelimeler: Test Verisi Uretimi, TLBO Algoritmasi, Armoni
Arama Algoritmasi
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1 Giris

Diger miihendislik tiriinlerinde oldugu gibi, yazilimlarin dogru metodoloji iizerinden
geligtirilmesiyle ortaya cikan tirtin daha kaliteli ve ekonomik olmaktadir. Stan-
dish Group’un yaptig: istatistikler incelendiginde (Sekil 1), 2006 yilindaki pro-
jelerin %35’inin istenen zamanda, anlagilan biitce ve talep edilen gereksinim-
lerini karsilayacak sekilde tamamlandigi goriilmektedir. %19’u bitmemis yada
iptal edilmistir; %46 oramindaki projede ise geg teslimat, agilmig biitce veya
saglanmayan gereksinimler gibi krizler olugmugtur.

T %l
Iptal Edilmis

Geg tamamlannns,
biitgeyi agmis veya
*, gereksinimleri kargilamiyor

Fig. 1. Projelerin basar: orani. [31]

igerisinde insan unsuru olmasindan kaynakli, uygulamalarda gegitli hata-
larin olmasi miimkiindiir. Uygulamalarin teslimat ve kurulum o6ncesinde dogru
caligtigindan ve kalitesinden emin olunmalidir. Hatalarin erken safhalarda tespiti
ile giderilme maliyeti oldukca disiik olacaktir; ge¢ sathalarda tespit edildiginde
ise diizeltme maliyeti ve projenin toplam maliyeti de artacaktir (Sekil 2)[33]. Bu
nedenle test iglemlerinin dogru bir gekilde erken safhalardan itibaren yapilmasi
gerekmektedir.

Test iglemini i¢in pek ¢ok arag geligtirilmistir. Bu araclar cesitli yontemler ile
test verileri iretmekte ve iiretilen bu verileri gesitli senaryolar ile denemektedir.
Daha sonra elde ettigi sonuglarla uygulamanin canl sistemde davranisi hakkinda
fikir yiiriitebilmektedir. Uretilen bu test verileri yetersiz ise uygulamadaki hata-
lar goriillemeyebilir ve uygulamanin yanlig veya verimsiz ¢aligmasina sebep ola-
bilir. Bu ylizden test verileri yeterli ve pek ¢cok durumu kontrol edebilecek gekilde
iiretilmelidir.

Cok sayida test araci olmasina ragmen bu yontemlerin pek cogunun sorunu
bulunmaktadir. Kaynak kod igerisindeki simiflar, déngiiler, isaretciler gibi karmagik
yapilarin kullanimi bu sorunlarin bazilaridir. Bu nedenle daha yiiksek bagarim
(coverage’a dayall) ve hiz elde etmek i¢in yapilan ¢aligmalar devam etmektedir.

Bu amaca yonelik olarak Webb Miller ve David Spooner arama tabanli test
verisi liretme yontemini 6nermislerdir [28]. Bu ¢calismada kayan noktali say1 tipin-
deki verilerin (float) girig olarak verildigi programlar i¢in sembolik ¢aligtirma ve
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Fig. 2. Hatalarin bulunma fazlarina gore dizeltilme maliyetleri. [33]

siirlamali problem ¢dziimiini igeren bir bir yontem kullamigmigtir [23]. 90l
yillardan sonra Korelin galigmalar: [14, 15] ve 1992’de Xanthakis’in genetik al-
goritma ile bu konuda bir ¢éziime ulagmig olmasi [43] ile arama tabanh test verisi
iiretimi poptilerlesmistir.

Arama tabanh test verisi tiretiminde bir amag fonksiyonunun yénlendirmesi
ile test verileri firetilir. I¢yapist bilinen programm test edildigi saydam kutu
test tekniklerinden biri olan yapisal test [10,24,27,38] igin gesitli galigmalar
yapilmigtir. Programin i¢ yapisinin bilinmedigi, girisin verilerek istenen c¢ikigin
iretilmesini kontrol eden kara kutu test tekniklerinden biri olan fonksiyonel test
[40] iglemi de oldukg¢a popiiler ¢alisma alanlarindan biridir. Program tizerindeki
olas1 yiikiin etkisini inceleyen stres testi, giivenlik testleri ve gesitli performans
testleri gibi fonksiyonel olmayan test [41] grubunda da gahismalar bulunmak-
tadir. Sonlu durum makinalarindaki gegislerle ifade edilen durum tabanli test
verisi iiretimi de literatiirde ¢aligilmigtir [6].

Literatiirdeki mevcut ¢aligmalar incelendiginde; test verilerinin iiretiminde
gesitli optimizasyon algoritmalarinin kullanilabildigi, elde edilen sonuglarin bagarimi
yiiksek son zamanlarda onerilmisg algoritmalarla daha da geligtirilebilir oldugu
goriilmiigtiir. Yapilan ¢caligmalardaki sonuglar incelendiginde bazi algoritmalarin
coverage tirtinden bagariminin diigiik oldugu, bazilariin ise hiz agisindan yeter-
siz oldugu goriilmiigtiir. Bu calismada test verisi tiretiminde literatiirde heniiz
kullanilmamig giincel zeki optimizasyon algoritmalarindan olan 6grenme-6gretme
temelli algoritma ile armoni algoritmasi incelenmigtir.

Ikinci boliimde arama tabanli test verisi iiretimi anlatilacak, ii¢lincii boliimde
kullanilan meta-sezgisel algoritmalar kisaca 6zetlenecek, dordiincii boliimde yapilan
deneysel caligmalar anlatilacak ve son boliimde degerlendirmesi yapilacaktir.

2 Arama Tabanh Test Verisi Uretimi

Arama tabanli test verisi iiretiminde (SBST) temel amag tretilen test veri-
lerinin kapsama metrigini maksimum yapmasidir. Arama tabanl yontemlerden
biri olan rastgele test verisi iiretimi yontemi [3] diigiik maliyetli, kolay kisitlara
sahip kod pargalar1 igin uygun test verileri iireten bir yontemdir. Ancak zor
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kisitli problemlerde oldukga kot performans gostermektedir. Arama tabanl test
verisi Uretimi ayrik bir problem olarak simiflandirilabilir ve ayrik problemlerin
¢oziimiinde kullanilabilen meta-sezgisel algoritmalar test verisi iiretiminde de
kullanilabilmektedir. Harman ve Jones test verisi iiretiminde kapsama metrigine
bagh olarak amac fonksiyonu ile yénlendirilen meta-sezgisel algoritmalarin kul-
laniminin verimli sonuglar tiretebilecegini 6ne siirmiigtiir [8]. Meta-sezgisel al-
goritmalar problemin karakteristiginden bagimsiz olarak amag fonksiyonu elde
edilebilen biitiin problemlerde kullanilabilmektedir. Arama tabanli test verisi
tiretimi hakkinda yapilan galismalar Harman ve Jones [8], McMinn [25], Afzal
ve ark. , Rdihd [30], McMinn [23], Harman ve ark. [9], Harman ve ark. [11]
tarafindan derlenmistir. Biitiin bu derlemelerde arama tabanl yazilim mithendisligi
alaninda yapilabilecek caligmalarin mevcut oldugu ve her gegen giin popiiler hale
geldigi gortilmektedir.

Literatiirde dogal yagsamdan esinlenerek onerilen ¢ok sayida meta-sezgisel bu-
lunmaktadir. Pargacik siirii optimizasyonu (PSO) [13], diferansiyel geligim (DE)
[35], yapay ar1 koloni (ABC) [12] ve atesg bocegi (FA) algoritmalar: [44] en popiiler
meta-sezgisel algoritmalar arasinda gosterilmektedir.

Meta-sezgisel algoritmalar amag fonksiyonlar: dogrultusunda arama yaparlar.
Bu nedenle iyi tasarlanmig bir amag fonksiyonu algoritmanin optimum degeri
hizli ve dogru bir sekilde bulmasina yardimer olur [8]. Cesitli caligmalarda kul-
lanilan amag fonksiyonlari; code/statement coverage [37], yol tabanh kriter [18,
20, 19,5, 22,21, 36, 34], kenar (edge) kapsam [16], veri akig kapsami (data flow
coverage) [32], dal kapsami (branch coverage) [42,2], dal uzakligi (branch dis-
tance) [26,4], approximation level + branch distance [17] seklinde verilebilir.
Approximation level 4+ branch distance metriklerini temel alan amag fonksiyonu
en sik kullanilan amag fonksiyonlarindan biridir.

Approximation level + branch distance (Esitlik 1) amag fonksiyonu branch
distance (Esitlik 2) ve approximation level metriklerinin birlegiminden olugmaktadir.

fitnessappp = approximation level + normalize(brach distance) (1)

normalize(branch distance) = 1 — 1.001~branch distance (2)

Approximation level ¢aligtirilmasi gereken yol ile galigtirilan yolun kiyaslayarak
galigtirllamayan yollarin toplamini veren bir metriktir [1]. Branch distance metrigi
ise Tracey’nin ortaya attigi [39] ve Tablo 1’da verilen yontem ile hesaplanmak-
tadir. Branch distance ilgili dala girmek icin ne kadar uzakta olundugunu belirtir.
Tablo 1’da goriilen K degeri sonucun her zaman pozitif olmasin saglayacak sabit
bir degerdir.

3 Meta-sezgisel Algoritmalar

Meta-sezgisel algoritmalar, herhangi bir amac1 sezgisel yontemlerle en iyileme
iglemini gergeklegtiren algoritmalardir. En iyileme yaparken kullandig1 yontem
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Table 1. Tracey’nin 6nermis oldugu branch distance fonksiyonu. Kod pargaciginda ilk
stitunda goriilen deger ile karsilagildiginda 2. stitundaki deger hesaplanmaktadir. [39]

Amag Fonksiyonu

Boolean if TRUFE then 0 else K

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

a<b ifa<bthenOelsea—b+ K

a>b ifa>bthenOelseb—a+ K

a>b ifa>bthenOelseb—a+ K

optimal sonucu garanti etmemekle birlikte optimuma yakin sonug iiretmeye
yoneliktir. Bu caligmada heniiz literatiirde bu alana uygulanmamig 6gretme-
ogrenme temelli ve armoni arama algoritmalar: kullanilmigtir.

3.1 6gretme-6§renme Temelli Optimizasyon Algoritmasi

Ogrenme-Ogretme temelli Optimizasyon Algoritmas: (Teaching-Learning Based
Optimization Algorithm, TLBO) [29] bir smuftaki 6grencilerin 6grenmesinde
ogreticinin etkisini temel alarak ¢aligan bir algoritmadir. ogrencilerin basariminin
Olciilmesi notlar iizerinden gerceklegtirilir. Ogretmen ise o sahadaki en yetkin
kigi olarak nitelendirilebilir. Iyi bir 6gretmenin 6grencileri dogru yonlendirerek
yiiksek notlar alabilecegi fikri lizerine geligtirilmigtir. Ayrica sinif ici etkilegimle
ogrenciler arasindaki bilgi aktarimi da dikkate alinmigtir. Burada ogrenciler
optimizasyon probleminin olasi ¢éziimlerine, 6grencilerin notlar1 da uygunluk
fonksiyonuna kargilik gelmektedir. Popiilasyondaki en iyi birey 6gretmen olarak
secilir. Algoritma 6gretici faz1 ve 6grenci fazi olmak tizere iki asamadan olugmaktadir.

égretici Fazi1 Bir 6gretmen oOgrencilerine tiim bildiklerini aktararak onlar
kendi seviyesine getirmesi bagka dig hususlar da devreye girdiginden miimkiin
olamamakta. Dolayisiyla bu siirecte kontrol edilemeyen rastgelelik arz eden et-
menler bulunmaktadir. M;, sinifin yani popiilasyonun ortalama degeri, T" 6gretici
(yani en iyi ¢oztimii), Ty 6gretme faktorii ve r [0, 1] araliginda rastgele bir reel
say1 olmak {izere X; ¢oziimiinin yeni degeri (X/), Esitlik 3 ile belirlenir:

XZI = Xi-i-?“i(T—Tf *Mz) (3)

Ty ogretme faktorii Esitlik 4 ile 1 yada 2 olarak belirlenen bir parametredir.
Ty = round[l + rand(0,1)(2 — 1)] (4)

Bu ifade 6greticinin 6grencinin geligimi tizerindeki etkisini yansitmaktadir.

Yeni ¢6ziim eskisinden daha iyi ise digeri yerine popiilasyona dahil edilir, 6grenci
bilgisini giincellemis olur.
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égrenci Faz1 Ogrencilerin geligsiminin 6gretmene bagh olmasimin yan sira diger
ogrencilerle olan etkilesimine de baghdir. Ogrenci fazinda rastgele secilen bir
simf arkadagi o anki 6grenciden daha iyi ise 6grenci bu bireyden Esitlik 5 ile
faydalanir:

Xi =X +ri(Xi — X;) (5)

O anki 6grenci rastgele segilen arkadastan daha iyi ise Esitlik 6 kullanilir:

Xz/ :X1+T1‘(Xj *Xi) (6)

Bu faz sonrasinda yeni 6grenci bilgisi (X]) eski degerinden (X;) daha iyi bir
uygunluk degerine sahipse 6grenci giincellenir.
Bu iki faz durdurma kriteri saglanincaya kadar tekrarlanir.

3.2 Armoni Arama Algoritmasi

Armoni Arama (Harmony Search, HS) algoritmasi [7] miizisyenlerin beste yapma
siireclerini modelleyen bir meta-sezgisel algoritmadir. Cozlimler miizisyenlere,
notalarin armonisi de ¢éziimiin uygunluk degerine karsilik gelir. Algoritmanin
temel adimlar1 su sekildedir:

— Adim 1: Problem ve algoritma parametrelerinin ilklendirilmesi

— Adim 2: Armoni repertuvarin ilklendirilmesi

— Adim 3: Yeni bir armoni bestelenmesi

— Adim 4: Armoni repertuvarinin giincellenmesi

— Adim 5: Durma kriteri saglanincaya kadar Adim 2-5’in tekrarlanmasi

HS algoritmasinda, her iterasyonda yeni bir beste iiretilir ve bu beste armoni
repertuvarindaki en kotii armoni ile degistirilir. Besteleme siirecinde yeni armoni
Esitlik 7 ile tiretilir:

if(r(md > phcmr)

/ __ ,.min max __ ,.min
r); =} +(xj ) ) * rand
else

{

1'/7 = Zint(rand*SN)+1,j (7)
if(rand < ppar)

{

z;

}

= 3:3 + bw * rand

}

Burada SN repertuvar blyikligli, phemr repertuvardan se¢me orani, pper
perde ayar orani, bw perde ayarlamasinda olabilecek maksimum degisimi ifade
eden bantgenisgligi mesafesidir.
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4 Deneysel Caligsmalar

Yapilan bu ¢alismada triangle, quadratic equation, even-odd, largest number, re-

mainder, leap year ve mark problemleri kullanilmigtir. Bu problemlerin karakter-

istikleri Tablo 2’de goriilmektedir. Biitiin problemler 20 popiilasyon biiytikligii

ile her gerekli yol ig¢in 250 gevrim olarak kosulmustur. Algoritma maksimum

gevrim sayisina ulagtiginda veya %100 kapsama miktarina erigtiginde durmak-

tadir. Her bir problem icin sonuclar 2.3 GHz i7 iglemci ve 8 GB Ram 6zelliklerine

sahip bilgisayarda 30 defa kogularak alinmigtir. Uygulama MATLAB ve PYTHON
dilinde yazilmistir. Elde edilen sonuglar ilk satirda ortalama ile standart sapma

ikinci satirda ise medyan olarak verilmigtir.

— Triangle: Bu program aldig1 ii¢ degerin iicgen olugturup olugturmadigina
bakmaktadir. Eger iggen olusturuyorsa da eskenar, ikizkenar veya gegitkenar
iiggen olup olmadiklarina karar vermektedir.

— Quadratic Equation: Bu program aldig: ii¢ degere gore ax? + bx + ¢ for-
matinda olup olmadigina bakmakta, daha sonra diskriminant hesabini ya-
parak denklemin koklerini hesaplamaktadir.

— Even-0Odd: Bu program girilen degerin tek mi ¢ift mi olduguna karar ver-
mektedir.

— Largest Number: Bu program girilen ii¢ deger arasinda en biiyiik degeri
bulmaktadir.

— Remainder: Bu program aldig iki degere bakarak bdlenin sifir olup ol-
madigina bakarak kalan hesabi yapmaktadir.

— Leap Year: Bu program girilen degerin artik yil olup olmadigina bakmak-
tadur.

— Mark: Bu program aldigi ii¢ degere gore ortalama hesaplamaktadir. Daha
sonra ise elde ettigi ortalamaya gore beg farkh kategoride (A, B, C, D, E)

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

Kullanilan uygulama mimarisi program analizi, yol secici ve test verisi iireticisi
parcalarindan olugsmaktadir (Sekil 3). Program analizi, kaynak kodu test verisi
iiretimi i¢in anlamlh hale getirmektedir. Programin kaynak kodu, kontrol akig
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grafigi (CFG) ad1 verilen ve programin akiginin graf {izerinde gosterimini saglayan
bir yapiya ¢evrilmektedir. Olugturulan bu CFG baglangi¢ ve bitig diigiimlerinin
tekil oldugu yonlendirilmis graftir. Olugturulan bu CFG iizerinden algoritmalar
icin bir amag fonksiyonu hesaplanmaktadir.

Program
Analiz

Control
Flow
Graph Control Flow Graph

Yol
Secici

Yol

Yollarin Testi ol
Bilgisi

Test Verisi
Ureticisi

Test Verisi

Fig. 3. Test verisi tiretimi i¢in kullanilan mimari

Yapilan kogmalar sonucu elde edilen sonuglar Tablo 3’da verilmistir. Bu
sonuglara gore en kolay problem olan even-odd probleminde her iki algoritma da
ayn1 bagsarimda sonuclar tiretmigtir. Aym sekilde bir bagka basit problem olan
largest number probleminde de her iki algoritma ayni bagarima ulagmigtir. Ayni
iterasyon sayisinda c¢aligan bu iki algoritma incelendiginde medyan degerlerine
gore HS algoritmasinin TLBO algoritmasindan daha hizli caligtig: goriilmektedir.
Remainder probleminde ise her iki algoritma da %100 basarim elde etse de HS
algoritmasi daha fazla iterasyona ihtiya¢ duymusg bu da yavag kalmasina ne-
den olmugtur. Leap year, mark ve triangle problemler incelendiginde her iki
algoritma da medyan degerlerine gére maksimum bagarima erigmistir. Orta-
lama degerler incelendiginde ise TLBO algoritmasimin HS algoritmasima gore
istlinligii goriilmektedir. Bu da baz kogsmalarda HS algoritmasinin maksimum
bagarima erigemedigini géstermektedir. Quadratic equation problemi incelendiginde
ise hem medyan hem de ortalama degerlere gore TLBO algoritmasinin basgarisi
goriilmektedir.
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Table 3. TLBO ve HS algoritmalar: kargilagtirma sonuglar:

Kapsama Iterasyon Zaman
Even 100.0000 F 0.0000{2.0000 F 0.0000 0.0372 ¥ 0.0291
Odd (100.0000) (2.0000) (0.0318)
Largest  {100.0000 F 0.0000{4.0000 ¥ 0.0000 0.0748 7+ 0.0280

8 Number (100.0000) (4.0000) (0.0692)

ﬁ Leap 100.0000 F 0.0000{21.0333 F 27.0038 |0.2186 F 0.2454
Year (100.0000) (11.0000) (0.1231)
Mark 100.0000 F 0.0000{512.4000 F 79.3137 |5.3441 F 0.8162

(100.0000) (505.0000) (5.2652)
Quadratic {92.0000 F 4.8423 [275.5000 F 112.5141{2.7435 F 1.0981
Equation (90.0000) (272.0000) (2.7063)
Remainder 100.0000 F 0.0000(2.0667 F 0.2537 0.0400 F 0.0288

(100.0000) (2.0000) (0.0340)
Triangle 100.0000 F 0.0000(45.1667 F 38.1658 |0.5147 F 0.3882

(100.0000) (36.0000) (0.4177)
Even 100.0000 F 0.0000{2.0000 F 0.0000 0.0416 ¥ 0.1098
Odd (100.0000) (2.0000) (0.0215)
Largest  {100.0000 F 0.0000{4.0000 F 0.0000 0.0559 7 0.0513

o/ Number (100.0000) (4.0000) (0.0465)

T(Leap 93.3333 F 8.9115 |153.5667 F 88.5405 |0.6123 F+ 0.3516
Year (100.0000) (147.5000) (0.5771)
Mark 99.4667 F 2.0297 |279.5333 F 89.9646 |1.3765 F 0.4257

(100.0000) (272.0000) (1.3366)
Quadratic {84.0000 F 4.9827 [444.0667 F 80.9269 [2.0352 F 0.3679
Equation (80.0000) (500.0000) (2.2647)
Remainder 100.0000 F 0.0000(15.1333 F 20.6994 |0.0830 F 0.0904

(100.0000) (9.5000) (0.0532)
Triangle 99.5960 F 1.5376 |235.2333 F 99.8615 |1.1494 F 0.4952

(100.0000) (200.5000) (0.9725)

5 Degerlendirme

Test verisi tiretimi problemi NP-Hard tiiriinde oldukc¢a zor bir problem tiiriidiir.
Deterministik yontemler ile ¢oziilmesi oldukg¢a zordur ve ¢ok uzun stirelerde
gerceklegebilmektedir. Programdaki dongiiler, isaretciler, simif yapilar: bu prob-
lemi ¢ok daha zor hale getirmektedir. Sezgisel algoritmalar ile kabul edilebilir
zaman dilimlerinde makul ¢oztimler tiretmek miimkiindiir. Bu nedenle arama

tabanli test verisi tiretiminin stirekli populerlik kazanmaktadir.

Even odd ve largest gibi kolay problemlerde TLBO ve HS algoritmalar: iyi
performans gostermislerdir. Remainder probleminde de her iki algoritma me-
dyan ve ortalama degerlere gore maksimuma erigmiglerdir fakat TLBO algorit-
mas1 HS algoritmasindan daha az ¢evrime ihtiya¢ duymustur. Leap year, mark,
quadratic ve triangle problemlerinin hepsinde de TLBO algoritmasi daha iyi
sonug elde etmigtir. Biitiin algoritmalar incelendiginde TLBO algoritmasimin HS

algoritmasindan daha iyi sonug iirettigi goriilmektedir.
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Gelecek galigmalarda problem sayisi ve kullanilan algoritma sayisi artirilabilir.

Ayni zamanda bu algoritmalarin paralellestirilmig performanslar: da incelenebilir.
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