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Gul OZCAN

Konya Teknik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitusu
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal

Damsman: Dog. Dr. Mustafa Servet KIRAN

2019, 64 Sayfa

Juri
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Gergek diinya problemlerinde belirlenen amaglar genellikle birbiriyle gelisen birden fazla amacin
es zamanli optimizasyonundan olusmaktadir. Bu noktada tek amacgli bir optimizasyon ydnteminin gok
amacli versiyonunu olusturulmasi birden fazla soruna ayni anda ¢6ziim liretme imkani saglayacaktir. Agac
Tohum Algoritmasi, kisaca TSA, agaglarla tohumlarin dogadaki iliskisinde ilham alinarak tek amagh
optimizasyon algoritmasi ¢dziimii i¢in dnerilmistir. Onerilen ¢ok amacli varyant aga¢ tohumu algoritmast
MOTSA, TSA’ nin tek amacli problemler {izerindeki performansini temel alarak ¢ok amagli optimizasyon
problemlerini ¢oézmek i¢in dnerilmistir. Onerilen algoritma birgok ¢ok amagh optimizasyon algoritmasi
yayilim, dagilim ve yakinsama basar1 6lgiitleri kullanilarak test edilmistir. Java ortaminda gergeklestirilen
testlerde 9 farkli uygunluk fonksiyonu kullanilmigtir. Bu ¢alismada belirlenen kriterlere gore yapilan
testlerde elde edilen sonuglar sunulmustur. MOTSA’nin elde ettigi basar1 degerlendirilmistir. Algoritmanin
optimum sonuca ulagma yontemindeki 6zellikleri degerlendirilmistir.

Cok amacli problemlerde tek amaghidan farkli olarak se¢im sorununun tistesinden gelmek igin,
NSGA-II'nin iyi bilinen stratejileri, baskin olmayan siralama ve kalabalik mesafesi 6zellikleri onerilen
MOTSA ile entegre edilmistir. Bunu yaparak, MOTSA algoritmasinda birlesik aga¢ ve tohum
popiilasyonlarindan en yiiksek kalitede ¢oziimler secilir ve bir sonraki nesle aktarilir. TSA ve NSGA-II
algoritmalarinin en iyi yoOnlerinin sentezlenmesi ile ¢ok amagli optimizasyon problemlerine MOTSA
algoritmasi ile ¢oziim bulunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Cok Amagli Optimizasyon, MOTSA, NSGA-II, Optimizasyon, TSA
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MOTSA: A MULTIOBJECTIVE VARIANT OF TREE SEED ALGORITHM
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The goals identified in real-world problems often consist of concurrently optimization of multiple
conflicting goals. At this point, the creation of a multi-objective version of a single-objective optimization
method will provide the opportunity to produce solutions to multiple problems concomitantly. Tree Seed
Algorithm, TSA for short, has been proposed for the solution of a single-targeted optimization algorithm
by inspiring the relationship between trees and seeds in nature. A multiobjective variant tree seed algorithm
MOTSA has been proposed to solve multiobjective optimization problems based on the performance of the
TSA on single objective problems. The algorithm that proposed has been tested using several criterions
optimization algorithms, propagation and convergance success criteria. 9 different confornity functions
were used in the tests that performed in Java. In the study, the results obtained in the tests performed
according to the specified criteria that are determined. The success that achieve of MOTSA was evaluated.
The properties of the algorithm in reaching the optimum result method were evoluated.

In order to overcome the problem of selection, as different to single-purpose for multi-objective
problems, NSGA-II's well-known strategies, non-dominant sorting and crowd distance features are
integrated with the proposed MOTSA. By doing this, the highest quality solutions are selected from the
combined tree and seed populations in the MOTSA algorithm and passed on to the next generation. By
synthesizing the best aspects of TSA and NSGA-I1I algorithms, MOTSA algorithm is used to solve multi-
objective optimization problems.

Keywords: MOTSA, Multi-Objective Optimization, NSGA-11, Optimization, TSA
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1. GIRIS

Teknolojik gelisimlerin belirlenen bir hedefe yonelik oldugu diistiniilmektedir.
Ancak bu durumun aksine birden fazla probleme ¢6ziim bulan gelismeler gelecek
nesillere aktarilabilmektedir. Bu durumun temelinde gercek diinyada karsilasilan
problemlerin ayni zaman diliminde ¢ogu zaman birbirine zit ¢oziimleri hedefleyen
problemler olmasidir. Tiim hedefler i¢in ayni anda istenen kosulun elde edilmesi,
birbiriyle ¢elisen hedefler i¢in bir gerekliliktir (Seifollahi-Aghmiuni ve Bozorg Haddad,
2018).

Optimizasyon terimi belirlenen hedefe ulagsan en uygun ¢oziimii bulma yontemi
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Temelde problem ¢oziimiinde amagclarin belirlenme
slirecinin tamamlanmasindan problem ¢6ziimiine kadar olan akis, Sekil 1.1°de gosterilen
optimizasyon asamalarini olusturmaktadir. Ger¢ek diinyada karsilasilan problemlerin
matematiksel olarak modellenmesi, hedeflerin ve bu hedefler dogrultusunda ortaya ¢ikan
kisitlarin belirlenmesi islemi optimizasyon siirecini baglatir. Optimizasyon modeli kisaca,

verilen kisitlamalar1 saglayan karar degiskenleridir (Winston, 2003).

Uygun
optimizasyon
Kisitlarin metodunun
belirlenmesi segilmesi ve
Hedef uygulanmasi
fonksiyonun
Tasarim belirlenmesi
degiskenlerinin
Sistemin tanimlanmasi

temelinin
olusturulmasi

Resim 1.1. Optimizasyon asamalar1

Optimizasyon ve muhendislik terimleri birbiri ile belirli amaca en uygun ¢6zimi
optimum kaynak tiiketimi ile saglama bakimindan benzerlik gostermektedir. Bu durum
15181inda optimizasyon algoritmalarinin gelisimi ongoriilebilmektedir. Mevcut kaynak
tlketimi ve siirdiiriilebilir teknoloji gelisiminde optimizasyon algoritmalar1 énemli rol
almaktadir. Bu siirecte var olan kaynaklarin (zaman, maliyet, isgiicii vb.) en uygun
kullanim1 ile optimum sonuca ulasma yolunda bir¢ok yontem gelistirilmistir. Problem

hedef fonksiyonuna, ¢ozim kiimesine, aldigi degisken tiirii gibi Ozelliklere gore



simiflandirilan optimizasyon igleminde uygun programlama yontemi segilmelidir, bazi
durumlarda birden fazla programlama yontemi ayni anda kullanilabilmektedir. Resim

1.2°de bu optimizasyon siniflar1 gosterilmektedir.

Sinirli
Sinirsiz Derleme& OPTiIMiZASYON
Yanilma Tek
Fonksiyon Parametreli | g cioole
Cok Minimum | Dinamik
Parametreli

arastirma Statik

Resim 1.2. Optimizasyon siniflari

Optimizasyon teknolojisi, karar verme siireglerini hizlandirmakta ve karar
kalitesini arttirmakta kullanilarak gercek hayatta karsilagilan problemlerin etkin, dogru
ve ger¢ek zamanli ¢oziimiinde yararlanilmaktadir (Winston, 2003). Optimizasyon islemi
temelde iki asamaya ayirirsak ilk asama problemin belirlenmesi ve matematiksel
modelinin olusturulmast olabilir. Ikinci asama da problemin ¢ziim metodunun islenmesi
kabul edersek, probleme uygun olarak segilen programlama yodntemlerinin
kullanilmasidir. Optimizasyon programlama yontemlerinde temelinde probleme atanan
amag yani uygunluk fonksiyonunu ¢6ziim degerine en hizli ve uygun kaynak kullanimi
ile ulagiminin saglanmasidir. Bu programlama tiirleri performans, kaynak tiikketimi gibi
durumlart goz Oniinde bulundurularak olusturulan o6lgiitlere gore basart degeri
belirlenmektedir. Optimizasyon teknolojisinin daha basarili sonuglar igin gelistirilme
slirecinde matematiksel modelin olusturulmasina 6ncelik gosterilmistir (Turkay, 2019).

Uzun yillar boyunca tek hedefli optimizasyon problemleri iizerinde ¢alisiimis ve
bu problem ¢oziimiinde siklikla evrimsel teknikler kullandiktan sonra, amag
fonksiyonuna birden fazla hedefin eklenmesi ile dikkat cekici bir arastirma alani
dogmustur (Coello Coello, 2002). Birden fazla amacin, ayn1 zaman diliminde ortak
kaynak tiiketimi ile ¢dzliim kiimesinin belirlenmesine ¢ok amagli optimizasyon denir. Cok
amacli optimizasyon problemlerine temel yaklasim, tek bir ¢6ziim degil, bir dizi egemen
olmayan ¢6ziim bulmaya ¢aligmaktir (Ishibuchi ve ark., 1997). Tek amagh fonksiyondan

farkli olarak amag¢ fonksiyonunun modellenmesinin daha zor oldugu c¢ok amach



fonksiyonlarda tek bir matematiksel modellenmis fonksiyonla birden fazla amaca ¢6ziim
bulmak her zaman miimkiin olmamaktadir. Bu durumlarda birden fazla ¢oziim soz
konusu olmakta, elde edilen sonu¢ ¢6zim kimesini olusturmaktadir. Resim 1.3’te

optimizasyon tirlerine gore elde edilen ¢6zum gosterilmektedir.

Cozlm bir veya daha
fazla elemani olan
kiimeden olusur.

Coziim tek degerdir.

Tek Amach Optimizasyon

y=F(x) F{x)=y{}

uoAseziwdQ 13ewy 3o

Resim 1.3. Optimizasyon tirleri

Optimizasyon problem ¢6ziim metotlar1 problemde bulunan amag sayisina gore
farklilik gostermektedir. Bir amaca yonelik problemlerde belirlenen hedefe ulasmada
optimum ¢6ziime ulagirken sadece o problem ve kisitlar1 g6z 6niinde bulundurulurken
birden fazla amag hedeflendiginde ¢6ziim yontemi farklilik gostermektedir. Bu kapsamda
uygulanan yontemden elde edilen sonug ¢6ziimii degil ¢cozim kimesini ifade etmektedir.
Algoritma bu ¢6ziim kiimesinden en uygun ¢6ziimii secerken hangi amacin diger amaca
gore daha iistiin oldugunu belirleyemedigi i¢in sonug kiimesini olusturur ve kullaniciya
sunar. Problemlere ve problemlerin ¢oziiclisiine bagli olarak kullanici, sunulan
cOzlimlerden kendisi i¢in en uygun olani seger. Bu olay tek amacgli ve cok amagh
optimizasyon arasindaki yaklasgim farkini ortaya koymaktadir.

Cesitli amaclara sahip olan bu problemlere “coklu hedef” veya ‘“vektor”
optimizasyon problemleri de denir ve baslangigta ekonomi baglaminda incelenmistir
(Coello Coello, 2002). Son yillarda ¢ok amaglh optimizasyon alaninda yapilan galismalar
sonucunda optimal ¢6zim kiimesini bulmada tiim ¢6ziim uzayini hedef alan yontemler
gelistirilmistir. Bu yontemlere sabit agirlikli amag fonksiyonu, degisken agirlikli amag
fonksiyonu, vektor hesaplamali genetik algoritma ve pareto optimal yontemleri 6rnek
olarak verilebilir.

Pareto-optimal cephenin matematiksel olarak ifade edilmesi islemlerin baslangici

ve problem i¢in Onem arz ettiginden, bazi karmasik Pareto-optimal cephelerin



matematiksel olarak yazilmasi zor olabilir (Deb ve ark., 2005). Pareto optimal ve birbirini
bastiran ¢oziimler kavramlart birlikte agiklanabilir. Resim 1.4’ de gosterilen destek ve
giiven amaglarinin maksimum problem ¢oziimlerinde bulunan dort noktanin birbirine

kars1 baskinliklar ifade edilmektedir.

—

Arama
Uzay

ikincil
Amag

Birincil
Amag

Pareto-optimal

Pareto-optimal
Coziimler

Cephe

(a) (b)

Resim 1.4. (a) Cok amagli optimizasyonda ulagilmasi istenen iki amag

(b) Ideal bir Pareto-optimal ¢ozim kiimesi (Ergil, 2015)

Cok amagl bir probleme optimal bir ¢6ziim, her biri diger ¢6zimiin hakimiyetine
girmeden, amagclar1 kabul edilebilir bir dizeyde yerine getiren bir ¢ozum kumesinin
arastirilmasidir (Konak ve ark., 2006). Resim 1.5’te minimum edilen problem igin 6rnek
Pareto-optimal cephe gosterilmektedir. Burada Pareto yuzeyi tzerinde bulunan C ve D
noktalar1 i¢in biri digerinden daha iyi veya kotii ifadesinin kullanilamadigi, A ve B
noktalarinin ise maksimum optimizasyon probleminde C ve D noktalarina gore daha kotii
olduklar1 sodylenebilmektedir. Dolayisiyla A ve B noktalar1 C ve D nokta ¢oziimleri
tarafindan domine edilmektedir. Diger grafik ise minimum optimizasyon i¢in A, B ve D
nokta ¢o6ziimlerinin, C ¢Oziimiinii domine ettigini godstermektedir. Pareto-optimal
¢oziimlerin hicbiri diger ¢oziimlerden daha iyi olarak siniflandirilamadigindan, gok
amagli optimizasyon mantiginda oncelikli hedef miimkiin oldugu kadar ¢ok Pareto-

optimal ¢6zim elde etmektir (Deb, 1999).
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Resim 1.5. Pareto-Optimal Kavrami (M Kaya, 2007)

Problem tiiri bakimindan olduk¢a fazla konuyu ele alabilen ¢ok amach
algoritmalar genis bir uygulanma alanina sahiptir (A. Coello Coello ve ark., 2007). Cok
amagli optimizasyonun iki temel amaci vardir:

Q) Pareto-optimal cepheye (6nceden biliniyorsa) miimkiin oldugunca
yakin ¢oziimler bulmak (yakinsama),

(i)  Bulunan bastirilamayan(Pareto) bireylerin Pareto cephesinde
miimkiin oldugunca diizgiin dagilmas1 (dagilim veya cesitlilik)

(Ergul, 2015).

Cok amagli optimizasyonlarin temelindeki bu iki amag, yakinsama ve dagilim,
¢ozlim kiimesinde meydana gelen pareto optimal cepheyi olusturmaktadir. Cok amaglh
bir optimizasyon problemi, minimize edilmesi veya maksimize edilmesi gereken bir dizi
objektif fonksiyon igerir (Deb, 2011). Yakinsama amaci olarak elde edilen sonuglar
probleme bagli olarak maksimize ya da minimize bir cephe ortaya ¢ikarmalidir. Yine ¢cok
amagli optimizasyonda dagilim amacini ele aldigimizda olusan cephede bulunan
¢Ozlimlerin birbirine uzaklig1 ve tek bir yiizey dogrusu olusturacak sekilde yerlesimidir.
Bu iki ana ama¢ dogrusunda ¢ok amagli optimizasyon algoritmalarin basar1 kriterleri
hesaplanmaktadir. Cok amagli optimizasyon algoritmalariyla birlikte bu algoritmalar
arasinda basar1 kriterini belirlemek amaciyla birgok Olgiit gelistirilmis ve hala
gelistirilmektedir. Bu noktada yaygin olarak kullanilan basar1 dlgiitleri:

e C-metrigi (C-measure) (Zitzler, 1999)
e Ters Nesilsel Mesafe (Inverted Generational Distance, 1GD) (Zitzler ve
ark., 2003)



e Hypervolume (HV) (Zitzler ve Thiele, 1999)

e Epsilon (¢) Indicator (Zitzler ve ark., 2003)

¢ Nesilsel Mesafe (Generational Distance, GD) (Deb, 2001)
e Yayilim (Spread) (Deb, 2001)

Cok amagli optimizasyon algoritmalar1 arama (popiilasyonda bulunan her bir
¢Ozlimiin ifade ettigi matematiksel deger) uzay1 ve ¢oziim (arama uzayinda bulunan
degerlerin probleme verdikleri ¢6ziim degeri) uzayr olmak iizere iki kesif alani
kullanmaktadir. Resim 1.6’da gosterilen ilk grafik ¢ok amacgli optimizasyon
problemlerinin arama uzayini ifade ederken ikinci grafik 3 boyutlu bir optimizasyon
problemi icin ¢oziim uzayinin grafigini olusturur. Arama uzayinda bulunan baslangi¢
populasyonun evrimsel arama yontemleri ile ¢oziim uzayinda Pareto optimal cepheyi
olugturmasi1 olarak akis izlerler. Optimal ¢oziime ulasma asamasinda, baslangi¢
popiilasyonu zamanla ¢6ziim uzayinda pareto cephelerini olusturmaktadir. Bu cepheler

birbiri ile kiyaslanamayan ¢oziimlerin siniflandirilmis halini ifade eder.

1 Q={xeR"} A={yeR}

- 3

Xy

Resim 1.6. Cok amagl optimizasyon haritas1 (Lamont, 1999)

1970’1i yillardan itibaren optimizasyon problemlerinin ¢ézlimiinde kullanilan
klasik yontemler, gercek hayat problemlerini cozmede yetersiz kaldig1, ¢oziim siirelerinin
ve algoritma karmagsikliginin problem boyutuyla orantili olarak artmasi, sezgisel
aragtirma yontemlerinin gelismesini saglamistir (Erdogmus, 2016). Bu sezgisel arastirma
yontemlerinin bircogu dogadan esinlenilerek gelistirilmistir. Dogadaki bir¢ok canli sahip
olduklar1 kusursuz tasarimlariyla var olan kaynaklart minimum kullanarak, maksimum
basari elde ederek en zorlu sartlarda bile hayatta kalmislardir (Erdogmus, 2016). Temelde
belirlenen probleme bagli olarak sezgisel tahminler kullanarak ¢6ziim olusturma yontemi

olarak ortaya ¢ikan sezgisel algoritmalar bir¢ok optimizasyon algoritmasinin ana



mantigint  olugturmaktadir. Dogal yasamin matematiksel olarak modellenmesi ile
olusturulan algoritmalar sahip olduklari ¢6ziim havuzu, islevselligi, hizli ve kolay entegre
edilebilmesi ve etkin c¢alisabilmesi nedeniyle optimizasyon problemi ¢oziimiinde siklikla
tercih edilmektedir. Bu algoritmalar zor problemlerin ¢oziimiinde gostermis olduklari
basarilardan dolay1 bir¢ok bilim dalinda, miihendislik problemlerinde ve askeri
uygulamalarda siklikla kullanilmaktadir (Hakl1, 2013).

Gergek diinyada bulunan birbiriyle ¢elisen problemlere en hizli ve kolay yolla
¢Oziim bulunmasi1 noktasinda gelistirilen algoritmalarin farkli yontemler kullanilarak
daha da giiclendirilmesi saglanmalidir. Gelisen teknolojiyle birlikte problemlerde ve
yontemlerde gelisim gostermekte, her gecen giin farkli amaglara yonelik algoritmalar
gelistirilmektedir. Bu tez ¢alismasinda ise dogal yasamdan sentezlenerek elde edilen
algoritmalarin yaygin kullanimu ile gelistirilmesindeki 6neminin artmasi dogrultusunda
stirekli optimizasyon problemlerini ¢6zmek maksadiyla Onerilen Agag-tohum
algoritmasmin (Tree-seed algorithm- TSA) (Kiran, 2015) ¢ok amagli optimizasyon
islemleri icin bir varyant1 olusturulmustur. Cok amacli TSA ile birden fazla probleme es
zamanli olarak ¢6ziim bulunmasi saglanmistir. Calismada son yillarda yaygin olarak
kullanilan dogal yasamin matematiksel modellenmesi ile gelistirilmis sezgisel tek amacl
optimizasyon algoritmast TSA ’nin ¢cok amagli optimizasyon problemlerinde en ¢ok
kullanilan NSGA-I1 ile bilinen en iyi yonlerinin sentezlenmesi ile Cok Amacgh Agag-
Tohum Algoritmasi (MOTSA) tanitilmistir.

Calisma sonuglari elde edilme stirecinde MOTSA kaynak kodlamasi algoritmanin
gelisimi tamamlanana kadar MATLAB ortaminda gergeklestirilmistir. Modelleme siireci
tamamlanan algoritma java (NetBeans) ortaminda JMetal standartlarina uygun olarak
kodlanmigtir. Gunumiz teknolojisinde ag¢ik kaynak olarak sunulan bu platform
kullanilarak MOTSA java kaynak kodlar iretilmis, belirlenen 16 algoritma ile 9
kiyaslama fonksiyonu iizerinde test sonuglar1 elde edilmistir.

Tez calismasinin bundan sonraki boliimiinde MOTSA’nin temelini olusturan
TSA’nin kaynak aragtirmasi kismi yer almaktadir. TSA ile gergeklestirilen mevcut
calismalardan bahsedilmistir. Genetik Algoritma (GA) ve Bastirilmamis Siralama
Genetik Algoritma (NSGA-II) ‘larinin 6zellikleri incelenmis; ¢tincl boliimde bu ¢alisma
kapsaminda kullanilan materyal ve yontemlerden; dérdiincl boliimde ise MOTSA’ nin 9
uygunluk fonksiyonu iizerinde elde edilen sonuglar degerlendirilmis, algoritmanin 6zgin
ve gelistirilebilir yonleri belirlenerek gelecekte yapilabilecek ¢alismalar hakkinda bilgi

verilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. Agac-Tohum Algoritmasi (TSA)

Kiran tarafindan 2015 yilinda 6nerilen Agag Tohum Algoritmasi (TSA), siirekli
optimizasyon problemlerinin ¢ézima icin yeni bir meta-heuristik algoritmadir (Kiran,
2015). Popiilasyon temelli algoritma dogada bulunan aga¢ tohum iliskisini
modellemektedir. Arama uzayinda bir¢ok noktadan arama islemi gergeklestiren algoritma
yeni nesil olusturmak i¢in agagtan tohumlari tiretmektedir. TSA’da bir agagtan tiretilecek
tohum sayisi rastgele deger olarak elde edilir. Optimizasyon probleminde ¢6zim
uzayinda arama isleminde agaglar ve tohumlar1 temel alan algoritma yinemeli, sezgisel
arastirma mantiginda sekillenmistir.

Resim 2.1°de TSA algoritmasinin s6zde kodu verilmistir. Bir problem i¢in olasi
tim c¢oziimlerin agaclar ve tohumlar olarak ifade edildigi algoritmada baslangic
popiilasyonu belirlenen miktarda rastgele olarak olusturulmaktadir.

N miktarda olusturulan popiilasyonda her bir aga¢ i¢in modellenmesi yapilmis
problemin amag fonksiyonu icin degeri hesaplanir. Amag¢ degerlerinin hesaplanmasinin
ardindan ¢0zlim aragtirma yontemi her bir agactan tohum tiretme yontemiyle gergeklesir.
Uretilen tohumlarin amag fonksiyon degerleri hesaplandiktan sonra kendi ebeveyn agaci
ve tohum kiimesiyle ama¢ degeri optimizasyon probleminin minimize ya da maksimize
olmasina bagli olarak kiyaslama yapilir. Bu kiyas grubundan ¢ikan basarili tohum ya da
agac bir sonraki nesle aktarilmak {izere yeni neslin agaci olarak kabul edilir. Her bir agac
ve tohumlarin arasinda yapilan grup kiyaslamasinin ardindan yeni nesil olarak olusturulan
popiilasyon arasindan en optimize agac tespit edilir. Algoritma baglangicinda belirlenen
maksimum sayiya ulasincaya kadar algoritma tohum tiretim ve kiyaslama islemi devam
eder. Maksimum sayiya ulasildiginda elde edilen en optimize sonug algoritmanin ilgili

degerler i¢in probleme buldugu ¢6ziim olarak kabul edilir.



Adim 1: Algoritma parametrelerini belirleme
e 0ve ] arasinda ST parametresinin degerini belirle
e  Problemin boyutunu ve popiilasyon i¢indeki bireylerin numaralarini belirle
e Durdurma kriterini belirle
Adim 2: Baslangi¢ popiilasyonunu olusturma
e Kisitlar ve problemin boyutuna gore baslangi¢ popiilasyonunu rastgele olugtur
e  Uygunluk degerini popiilasyonun her bir bireyi i¢in hesapla
e Agaci en iyi uygunluk degeri ile se¢
Adim 3: Tohumlarla arasgtirma
e Biitiin agaclar i¢in,
o Tohumlarin numarasini I ve K arasinda rastgele se¢
o I<i<kigin,
= 1<j<D igin,
= Eger rand<ST ise,
e Eq.(1)’e gore ilgili boyutu giincelle
= Degilse,
e Eq.(2)’ye gore ilgili boyutu giincelle
o  Tohumu tiim tohumlar arasinda en iyi uygunluk degeri ile se¢
o Eniyi tohumu ebeveyn agacla karsilagtir
o Eger tohum ebeveyn agaclardan daha iyi konumda ise tohumun pozisyonu
tarafindan ebeveyn agacin pozisyonunu giincellestir
Adim 4: Populasyonda en iyi ¢cozumi belirleme
e  Eniyi uygunluk degeriyle agaci se¢
Adim 5: Durdurma sartini kontrol et

e  Eger durdurma sart1 saglanmazsa adim 3
Eger durdurma sart1 saglanirsa en iyi ¢oziimii raporla

Resim 2.1. TSA Calisma Prensibi (Aslan ve ark., 2018)

Algoritma baslangicinda popiilasyon sayisi, ns ve ST parametre degerlerinin
belirlenmesi gerekmektedir. Burada ST parametresi arama egilimini, ns tohum sayisini
ifade etmektedir. Bu iki parametre algoritma icerisinde analiz edildiginde genellikle ST
parametresi icin 0.1 uygun kabul edilirken, ns parametresi %10 ila %25 arasinda
olabilmektedir. (Kiran, 2015). Bu iki parametre algoritmanin problemdeki basarisina
dogrudan etki etmesinden kaynakli probleme bagli olarak farklilik gostermektedir. ST
'nin daha yiliksek degeri, giiclii bir yerel arama ve hizli yakinsama saglar; ST 'nin daha

diisiik degeri, yakinsamada yavasliga neden olurken gug¢li kiresel arama saglar (Kiran,
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2015). Popiilasyon miktarinin 5 olarak kabul edildigi Resim 2.2°de akis semas1 gosterilen
algoritmada Oncelikle arama uzaymda agaglarin konumlar1 rastgele olarak iiretilir.
Uretilen her agag i¢in probleme bagli amag fonksiyon degerleri hesaplanir ve baslangic

populasyonunda bulunan en iyi agag segilir.
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Resim 2.2. TSA akis semasi1 (Kiran, 2015)

Algoritmada bulunan parametrelerden tohum sayisi (ns) parametresini 5 olarak
kabul edelim. Arama uzayinda bulunan 5 agactan her biri i¢in 5 tohum iiretmek i¢cin
oncelikle “if (rand < ST) “ sart1 geregi rastgele gelen deger ST parametresinden kiigiikse
formal 2.1°de bulunan denklem, buyiikse formiil 2.2’de bulunan denkleme gore tohum
uretimi gergeklesir. Denklemlerde 1, j degerleri problem boyutunu ifade ederken Tij
tohumu firetilen agaci, Trj popiilasyonda bulunan rastgele segilmis agaci, Bj ise
popiilasyonda bulunan en iyi agaci ifade etmektedir. Yani ST parametresine gore

popiilasyona katilacak olan tohumlarin ebeveyn se¢imi yapilmaktadir.

Sl] = Tj_] + al-.j X (le - T‘r‘]) (22)

Her bir aga¢ i¢in ST parametresine bagli olarak 5 tohum iiretimi sonrasinda
popilasyon goriniimi Resim 2.2° de bulunan ikinci gorselde gosterilmistir. Bu asamada
ama¢ fonksiyonuna gore tohumlarin uygunluk degerleri hesaplanir. Her bir agac ve

tohumlar1 kendi gruplarini olusturacak sekilde bes grup halinde agaclar1 ve tohumlar
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uygunluk degerlerine gore kiyaslama yapilir. Bu kiyaslama yeni nesle aktarilacak olan
popiilasyon elemanini belirlemektedir. Resim 2.2°de verilen igiincii gorsele gore 1
numarali agacin dahil oldugu grup i¢in 1 numarali tohumun daha kaliteli oldugu
gozlemlenmektedir. Agaglar1 kendi tohumlari ile gruplandirmis sekilde inceledigimizde
her grup kendi i¢inde en kaliteli ¢6zlimii belirler ve sonraki nesle bu ¢oziimii aktarir. Tim
gruplar i¢in yapilan kiyaslama sonrasi gruplarda belirlenen kaliteli ¢oziimler bir sonraki
iterasyon i¢in 1zgara iizerindeki konumlarini korurken, diger aga¢ ve tohumlar 1zgara
tizerinden kaldirilir.

Kiyaslama sonrasinda secilen tohumlar artik yeni popiilasyonun agaglarini
olustururlar. Bu iglem sonrasinda yeni popiilasyonda bulunan agaclar arasinda en iyi agag
secimi yapilir. Algoritmanin durma kriteri kontrol edilerek yeni iterasyona gecilir veya
sonug ¢6zum algoritma sonucu olarak sunulur.

Kiran (2016) tarafindan yapilan calismada TSA kullanilarak bir kisitlama
optimizasyon problemi, iyi bilinen basingli kap tasarimi PVD problemine ¢6zim
aranmistir. Ceza islevi kullanilarak sorunun simirlarinin iistesinden gelinmenin
amaclandig1 ¢alismada, sorun tek bir amag optimizasyon sorunu olarak kabul edilmistir.
TSA tarafindan elde edilen deneysel sonuglar, yapay ar1 kolonisi (ABC) ve pargacik
stirlisti optimizasyonu (PSO) gibi yontemlerin sonuglart ile kiyaslanmistir. Coziim
kalitesi ve saglamlig1 baz alinarak incelenen sonuglarda basarili sonuclar elde edilmistir
(Kiran, 2016).

Kiran (2016) tarafindan yapilan calismada TSA’nin gelistirilerek ikili
optimizasyon problemlerine ¢6ziim bulmasi amaglanmistir. Calismada kullanilan
dontistirme mekanizmasi ile siirekli degerler ikili degerlere doniistiiriiliir. Calismada
uygulanan yaklagimin performansi, ulagilamayan tesis yerlesimi problemleri (UFLP)
kullanilarak test edilmis ve iimit verici sonuglar elde edilmistir.

2016 yilinda Kiran ve Cinar tarafindan yapilan ¢alismada TSA, GPU kullanilarak
CUDA igerisinde uygulanmistir. TSA’nin islem siiresini 6lgmek i¢in gergeklestirilen
calismada arama islemlerinde umut verici sonuglar elde edilmistir. Paralel calisma
prensibi (izerine yapilan ¢alismada paralel TSA ’nin, TSA 'nin seri versiyonuna goére
yaklagik 150 kat hizlandirildig1 gézlemlenmistir (Cinar ve Kiran, 2016).

2016 yilinda Kiran yaptigi ¢alismada algoritmanin yerel ve evrensel optimuma
takilmasini engellemek i¢cin TSA’y1 gelistirmistir. Arama uzayinda sezgisel olarak
dagilim gosteren algoritmalar optimizasyon problemlerinde her zaman dogru sonuca

ulasmay1 garanti etmezler. Tamamen sezgisel dagilim gerceklestirirken olusturulan
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nesiller bir dnceki nesle bagli olarak arama uzayinda konumlanirlar. Fakat bu ¢oztimler
bazen local minimum veya maksimum alanlarda cogalip kilitlenmektedirler. Bu
problemin 6niine gecebilmek adina TSA algoritmasinin gilincel siirlimiine solma islemi
(WP) adi verilen yeni bir kontrol parametresi eklenerek TSAWP olarak adlandirilan yeni
strimii M. Kiran tarafindan 6nerilmistir (Kiran, 2017).

Babalik ve arkadaglar1 (2017) tarafindan yapilan ¢aligmada kisitli optimizasyon
problemini ¢6zmek amaghh TSA gelistirilmistir. TSA 'nin temel versiyonu ilk Once
kisitlanmamis optimizasyon problemlerini ¢ozmek i¢in kullanilmistir (Babalik ve ark.,
2018). Calismada Deb’in kurallar1 bir sonraki nesli se¢gme asamasinda kullanilmistir.
CTSA olarak gelistirilen algoritma 13 kisitli optimizasyon fonksiyonlari altinda analiz
edilmistir. Analiz sonuclar1 partikiil siiriisii optimizasyonu (PSO), yapay ar1 kolonisi
algoritmas1 (ABC), genetik algoritma (GA) ve diferansiyel gelisim (DE) algoritmasinin
sonuclariyla kiyaslanmis, basarili sonuglar elde edilmistir (Babalik ve ark., 2017).

Cmar ve Kiran (2017) tarafindan yapilan c¢aligmada TSA’da Absorbing,
Reflecting, Damping, Randomly olmak iizere dort sinir kosulu uygulanmistir. Calisma
TSA’daki smirlama yontemleri arasinda anlamli bir baglantinin var olup olmadigini
arastirmak amactyla yapilmistir. Calisma sonucunda TSA i¢in sinir sartlar1 yontemleri
arasinda anlamli bir fark bulunmadigi goriilmiistiir (Cinar ve Kiran, 2017).

Korkmaz ve arkadaslar1 (2017) TSA’y1 ayrik arama alaninda ¢alisacak sekilde
gelistirmiglerdir. Gezgin Satict Problemi (TSP) (izerinde tasarlanan TSA Berlin52 TSP
ornek performans fonksiyonu iizerinde iki grup halinde test edilmistir. Deneysel testlerde
noktadan noktaya operatorler rasgele takas (RS), rasgele yerlestirme (RI) ve alt sira
operatorleri, alt dizilerin rastgele degismesi (RSS), alt dizinin rastgele yerlestirilmesi
(RI1S), alt dizinin rastgele ters cevrilmesi (RRS), alt dizilerin rastgele ters takas (RRS)
RRSS), alt dizinin (RRIS) tesadufi olarak tersine cevrilmesi yontemleri kullanilarak
gerceklestirilmis, 6rnek TSP i¢in basarili sonuglarin elde edildigi gozlenmistir (Korkmaz
ve ark., 2017).

Cmar ve Kiran (2018) tarafindan yapilan ¢aligmada TSA ayrik optimizasyon
alanindan ikili optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in tasarlanmistir. Caligmada TSA
mantik kapilart (LogicTSA) ve benzerlik ol¢cim teknikleri (SImTSA) kullanilmistir.
Gelistirilen hibrid TSA’nin yapilan ¢alismada ikili optimizasyon problemlerinde ¢6ziim
kalitesi agisindan diger algoritmalardan daha iyi sonug¢ verdigi gozlenmistir (Kiran ve

Cinar, 2018).
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Cimar, Iscan ve Kiran’m (2018) gerceklestirdigi ¢alismada biyik boyutlu ikili
optimizasyon problemlerini ¢ozmek igin TSA'daki xor mantik operatoriini
kullanmiglardir. Algoritmanin probleme bagli olarak gelistirilen versiyonlarinin diger
optimizasyon algoritmalarina karsi daha iyi sonu¢ verdigi gdzlenmektedir. Ornegin
TSA’nin XORTSA varyantinin, siirekli fonksiyonlarin ¢oziimiinde daha iyi performans
gosterdigi 2018 de yapilan ¢alismada sonuglariyla birlikte sunulmustur (Cinar ve ark.,
2018).

Cinar ve Kiran (2018) tarafindan yapilan ¢alismada TSA, CUDA platformunda
paralel olarak uygulanmis, algoritmanin performansi problem boyutunun 10 olarak
alindig1 analizler ile test edilmistir. Calisma sonuglarina gore belirli problemlere gore
TSA’nin paralel versiyonu seri versiyonuna gore 184.65 kata kadar arttigi gézlenmistir
(Cmar ve Kiran 2018).

Kaya ve arkadaslarinin (2018) yaptig1 ¢aligmada yi1ldiz kiimelerinin hareketlerini
modelleyen Galaktik Siiri Optimizasyonu (GSO) kullanilarak TSA’dan GSO_TSA
modeli olusturulmustur. Bu modelin performans: kiyaslama fonksiyonlar1 ile test
edilmistir (Kaya ve ark., 2018).

Hakli ve arkadaslar1 (2018) tarafindan gerceklestirdikleri ¢alismada daha once
2,3,4 ve 5 boyutlu fonksiyonlarda performansi test edilen TSA’nin problem boyutu
arttiginda performansinin diistigi tespit edilmis, algoritma boyutu yiiksek problemlerde
de kullanilabilecek sekilde gelistirilmistir. Temelde iki modifikasyon iceren gelistirmede
ardisik tohum tiretme ve en kotii tohumun soldurulma islemleri yer almaktadir. Yapilan
gelistirme ile TSASSGW adi ile TSA’nin yeni bir varyantt sunulmustur (Hakli ve ark.,
2018).

2018 yilinda Aslan ve arkadaglari, TSA’da tohum iiretme denklemlerini formal
2.3 ve 2.4°de gosterildigi sekilde giincellemistir (Aslan ve ark., 2018). Formiil 2.5’de
bulunan denklemde D parametresi ile problemin boyutu ifade edilmektedir. Farkli
parametrelerle yapilan deneysel ¢alismalarin sonunda, C parametresinin degeri 2'nin veya
1'in tizerine ¢iktiginda algoritmanin basarisinin azaldigr fark edilmistir (Aslan ve ark.,
2018).

A= (BestTreej — Treesr,j) * (rand — 0.5) = C (2.3)
A; j= (ParentTee; — Trees, ;) * (rand — 0.5) x C (2.4)
C =2-(D?*%0.0001) (2.5)
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Cinar ve arkadaglar1 (2018) gerceklestirdigi ¢aligmada 0-1 sirt ¢antast problemini
¢ozmek i¢cin TSA’nin hibrit ikili versiyonunu gelistirmislerdir.12 adet 0-1 sirt gantasi
problemi hibrit algoritma ile ¢6ziilmiis ve parametrelerin etkinligi analiz edilmistir. Bu
parametreler arama egilimidir - ST, stand biiytikliigi ve sonlandirma kosulu. ST (0.1-
0.9), stand biiyiikligi (10-100) ve sonlandirma kosulu maksimum fonksiyon
degerlendirme sayisidir. Yapilan 50 adet test sonucunda algoritmanin kontrol
parametreleri soruna bagli olarak hassasiyet gostermektedir.

Gilingor ve arkadaglarinin (2019) yaptig1 ¢alismada yiiksek boyutlu problemlerin
TSA ile ¢ozumiunde guncelleme kurallar1 igin farkli entegrasyonlar Onerilmistir.
Calismada oOnerilen yontem performanst Olgiilirken Congress on Evolutionary
Computation (CEC) ve temel 30 boyutlu iki amagh kiyaslama fonksiyonu kullanilmaistir.
Deneysel sonuglara gore gelistirilen TSA, temel TSA’dan ¢6ziim kalitesi, yakinsama ve
saglamlik kriterleri bakimidan daha basarili oldugu gézlenmistir (Giingor ve ark., 2019).
Ayrica TSA’nin yerel arama kabiliyeti hakkinda ¢aligmalar yapilmistir (Jiang ve ark.,
2019).

TSA literatiirii incelendiginde, 2015°te 6nerilen algoritma giiniimiize kadar bircok
problem Gzerinde test edilmis, farkli optimizasyon problemlerine gore tasarlanmistir.
Calismalarda yapilan deneysel test sonuglarinda ortaya ¢ikan basarist ile dikkat geken
algoritma, seri ve paralel ¢alisma durumlarina gore performans testleri yapilmis, hem
kisitl hem de kisitsiz optimizasyona gore uyarlanmis, ayrik ve siirekli fonksiyonlarda
uygulanabilirligi arastirilmis, problem boyutuna karsi1 verdigi tepkiler incelenmistir. Tiim
bu varyantlarin yaninda tek amacli optimizasyon icin basar1 gosteren algoritmanin ¢ok
amagli optimizasyona gore uyarlanabilirliginin literatiirde incelenmedigi dikkat
cekmektedir. Bu durum 1s1ginda bu tez ¢alismast TSA’nin ¢ok amagli optimizasyon igin
bir varyanti olarak MOTSA diye adlandirilan ¢ok amagli aga¢ tohum algoritmasini
sunmaktadir. TSA’da bulunan agac¢ tohum iliskisini ¢ok amagli problemler {izerinde
modelleyen calisma, algoritmanin tohum olusturma yonteminde kullanilan denklem ve
parametreler ile arama uzayinda sagladig1 basariy1 ¢cok amacli optimizasyona tagimistir.
Bu ¢alisma sayesinde algoritmanin gercek hayatta bulunan bir¢ok problemin ¢6ziiminde
kullanilabilirligi saglanmistir. Calismada ¢ok amaglhi optimizasyon versiyonunda
gerceklestirilen algoritma performans testlerinden elde edilen veriler sunulmus, alinan

deneysel sonuglar degerlendirilmistir.
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2.2. Genetik Algoritma (GA)

Doga sentezlemesini 6rnek alan genetik algoritmalar biyolojik yasamin bir
modellemesi olan sezgisel evrim algoritmasidir. Sezgisel algoritmalar optimum sonuca
garanti veremezler ancak optimal bolgelere en azindan yaklagik ¢oziimleri bulmak igin
etkili ¢coziimlerdir (Kremmel ve ark., 2010). Evrimsel algoritmalarda, rastgele karar
degiskenleri bir simiilasyon modeli igin girdi verisi olarak Uretilir (Fallah-Mehdipour ve
ark., 2012). Sezgisel yaklagim kullanilirken hedeflerde agik bir iyilesme goriilmektedir
(Chan ve ark., 2016). Evrimsel algoritmalarin genel yapisi incelendiginde genetik
algoritmalarin mithendislik agisindan tasarimimi olusturdugu gozlenmektedir (Steven,
2002).

Genetik algoritma temelinde kromozomlardan bireylerin meydana gelme sureci
yatmaktadir. Bu kapsamda algoritma igerisinde kromozomlar bireyleri, bireyler de
poplilasyonu olusturmaktadir. Popiilasyon igerisinde giiglii bireyler seg¢ilip yeni nesle
aktarilir. Bir siire¢ akis1 olarak inceledigimizde se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon evreleri
ile ebeveynlerden meydana gelen bireylerden olusan popiilasyon yogunlugu belli
parametreler ile kontrol altina alinir. Sagladigi avantajlardan dolayr optimizasyon
algoritmalarinda siklikla kullanilan genetik algoritmalar son yillarda artan talep {lizerine
oldukca fazla kullanim alanina sahiptir.

Darwin’nin evrim teorisinden yola ¢ikilarak gelistirilen algoritma arama uzayinda
bir noktadan degil, bir topluluk kullanilarak birden fazla alanda ayni1 anda arama iglemi
gerceklestirmesiyle diger algoritmalara oranla hizli ve etkili bir algoritmadir. Bu 6zelligi
ile yerel bir arama islemi terkedilerek evrensel arama islemi baslatilir. Optimizasyon
problemlerinde karsilasilan yerel minimum yada maksimum noktalarina takilmaktan
kurtaran bu 06zellik genetik algoritmalarin ¢ok amacgli optimizasyon problemlerine
uygulanabilirligini gostermistir (Ergul, 2010).

Genetik algoritmalar giiniimiizde birgok problem ¢dziimiinde kullanilmistir. Bu
problemlerden bazilart:

e Optimizasyon,

e Otomatik programlama ve bilgi sistemleri,
e Mekanik 6grenme,

e Finans,

e Pazarlama,

e Cizelgeleme problemleri,

e Montaj hatt1 dengeleme problemleri,
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e Tesis yerlesim problemi,
e Sistem giivenligi problemi,
e Gezgin satict problemi (Emel, 2002).
Dogal secim ilkesini kullanarak ebeveyn iireten genetik algoritmalar tiim arama

uzayim1 degil se¢imli olusan alanlarda arama gergeklestirdigi icin diger arama
algoritmalarina gore ¢ok daha hizli sonuca erisebilmektedir. Se¢imli arama islemini
gerceklestiren genetik algoritma mantigi olasilik kurallarina dayanmaktadir. Coziim
uzayinin tamamini degil belirli bir kismini tararlar. Boylece, etkin arama yaparak ¢ok
daha kisa bir siirede ¢oziime ulasirlar (Goldberg ve Holland, 1988). Diger bir 6nemli
istiinliikleri ise ¢oziimlerden olusan popiilasyonu es zamanl incelemeleri ve boylelikle
yerel en iyi ¢ozlimlere takilmamalaridir (Emel, 2002).

Resim 2.3’da verilen genetik algoritmanin akis siireci incelendiginde, ilk 0nce
gerekli parametre ve amag¢ fonksiyonlari tanimlanma asamasi gelmektedir. Rastsal
yontemle baslangi¢ popiilasyonu iiretilir. Baslangi¢ popiilasyonunda bulunan her bir
ebeveyn icin uygunluk degerleri hesaplanir. Baslangigta tanimlanan olasilik degerine
gore yeni nesli olusturacak ebeveynler secilir. Segilen iki ebeveyn caprazlama ve
mutasyon yontemlerine tabii tutularak ¢ocuk bireyleri olusturur. Bu islemler durma kriteri
saglanana kadar devam eder. Her iterasyonda yeni bir kusak meydana gelen genetik
algoritmalarda birkag iterasyon sonrasinda kaliteli bireylerden yeni kusaklar
oOlusturulmaya baslanir. Bu 6zellik genetik algoritmanin arama uzayinda iyilestirme

yaparak sonuca erismesini saglamaktadir.

* Amac Fonksiyonu
* Parametreler

1

Hayir

l Evet .
Bitir
|

Caprazlama

Mutasyon

II

Resim 2.3. Genetik Algoritma’nin Akig Diyagrami
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2.2.1. Bireylerin segimi

Biyolojik yasam teorisine dayanan algoritmada yeni birey olusturmada
caprazlama ve mutasyon iglemleri igin bireylerin secilmesi gereklidir. Birey seciminde
bireyin uygunluk fonksiyon degeri o bireyin ¢0zUm kalitesini ifade eder. Yapilan se¢im
isleminde kaliteli bireylerin se¢imi olusturulacak kusakta bulunan bireylere ait ¢6zim
kalitesini dogrusal olarak etkilemektedir.

Genetik algoritmalarda se¢cim yontemi i¢in rulet, turnuva ve sirali se¢im
yontemleri en bilinen se¢im yontemleridir.

e Rulet Tekerlegi Yontemi:
Popilasyonda bulunan bitun bireylerin  uygunluk degeri
toplaminin her bireye ait uygunluk degerine orani o bireyin se¢ilme
olasihigmnt verir. Resim 2.4°da rulet tekerleginde 4 bireyli se¢im
oranlar1 gosterilmektedir.

e Turnuva Secimi Yontemi:
Popiilasyon icinde rastgele sayida secilen bireyler arasinda
uygunluk degeri en yiiksek bireyin se¢ilmesidir.

e Elitist Se¢cim Yontemi:
Uygunluk degeri kalitesine gére numaralandirilan bireylerin en iyi

bireyden baslayarak se¢ilmesidir.

Rulet Tekerlegi

3. Birey
—
4. Birey
9%

B 1. Birey M2.Birey M 3.Birey 4. Birey

Resim 2.4. Rulet Tekerlegi
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2.2.3. Caprazlama islemi

Secilen ebeveyn bireylerden yeni bireyler elde edilmesi islemine denir. Uygunluk
degeri yiiksek, dolayisiyla kaliteli iki bireyin kromozomlarini belirli yontemle
degistirilerek yeni bireyler elde edilir. Caprazlama islemi tek noktadan ve ¢ift noktadan
olmak Uzere iki farkli sekilde yapilabilir.

e Tek Noktadan Caprazlama Yontemi:
Kromozomlarda bir noktadan itibaren ¢aprazlama iglemi yapilir.
Ebeveynler: 11110/00100110111 - 11011|11000011110
Cocuk-1:1101100100110111
Cocuk-2:1111011000011110
e Cok Noktadan Caprazlama Yontemi:
Kromozomlarda rastgele secilen iki nokta arasindaki kisimda
caprazlama islemi gergeklestirilir.
Ebeveynler: 11000/11100(110110 - 11011|11110|011110
Cocuk-1:1100011110110110
Cocuk-2:1101111100011110

2.2.3. Mutasyon islemi

Mutasyon, yeni kusakta olusturulacak bireylerde kromozomda meydana gelen
farklilastirma islemidir. Amag caprazlama sonrasinda olusan bireyde yapilan degisiklik
ile arama uzayinda kisir dongiliye girilmesini ve yerel minimum ya da maksimum
noktasina takilmayr engellemektedir. Mutasyon islemi pozisyona, siraya ve
kromozomdaki bite gore iic farkli sekilde gerceklestirilebilir. Mutasyon islemi
popiilasyonda cesitlilik saglayarak problem sonucunun yerel ¢éziimlere takilmasini onler
(Ozsaglam ve Cunkas, 2008).

e Pozisyona gére mutasyon:
Kromozomdaki rastgele secilen genlerde yapilan degisimdir.
ABCDFE: EBCDFA

e Siraya gore mutasyon:
Kromozomda rastgele secilen iki nokta arasinda ilk kismin ikinci
kismin Oniine getirilmesiyle yapilan degisimdir.
ABCDFE: EABCDF

e Kromozoma gdére mutasyon:

Kromozomda secilen rastgele genin degistirilmesidir.
1100011110110110 - 1100011111110110
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2.3. Bastirllmamis Siniflandirma Genetik Algoritma Il -NSGAI|I

Pareto-optimal bolgeye yonelik gelistirilen NSGA algoritmasi Srinivas ve Deb
tarafindan Onerilmistir. (Srinivas ve Deb, 1994). Cok amagli evrimsel algoritmalardan
biri olan NSGA-II (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm), bir dnceki nesli olan
NSGA da karsilasilan eksikliklerin giderilmesi sonucu ortaya ¢ikmistir. (Deb ve ark.,
2000). Pareto yiizeyinin arastirilmasinda genetik algoritma 6zelliklerini kullanmaktadir.
Genetik algoritmalarda bulunan ¢aprazlama ve mutasyona ek olarak yeni nesilde eleman
farkliligin1 saglamak i¢in kalabalik mesafe (crowding distance) hesaplamasint ve
olusturulan genis popiilasyondan yeni neslin daha iyi ¢oziimlerden olmasi i¢in se¢imli
siralama kisaca elitizm yontemini kullanir.

Baskin olmayan siralama (Non-dominated Sorting), bir populasyondaki
coztimlerin kalitesini belirlemek icin siklikla evrimsel algoritmalarda kullanilan bir
tekniktir (Gustavsson ve Syberfeldt, 2017). NSGA-II algoritmasi birgok etkin
ozelliklerinden dolay1 bir¢ok ¢ok amagli optimizasyon ¢alismasinda kullanilmistir (Ergul

ve Eminoglu, 2014; Chan ve ark., 2015; xu ve ark., 2015).

r [ Po

Selection

oo s (JH >

Crossover

R=Po+ Qo
i
;w}a—k ¢ s
y ;g
) . . F2 [-Cr?” r‘ljj g Mutation
Crowding P ;(;1 {«I
Distance T3 rﬁ‘ﬂ"ﬁ‘ &
’ @]
ra| S5
:‘fﬁdfﬁﬂ Qo
— W
Non-Dominated

Sorted

Resim 2.5 NSGAII Algoritmast
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Algoritma Resim 2.5’te gosterilen akis seklinde baslangicinda belirlenen
populasyon miktarina (N) gore rastgele olarak baslangic popiilasyonu olusturulur.
NSGA-II algoritmast N miktardaki popiilasyondan yine N miktarinda populasyon
olusturulmasi ve bu iki popiilasyondan bastirilmamis ¢oziimlerin se¢ilmesi islemlerini
icermektedir. Arama uzayinda bulunan baslangi¢ popiilasyonundaki her bir eleman i¢in
¢oziim degerleri yani ¢OzUmlerin kaliteleri, uygunluk fonksiyonu hesaplanarak
bulunmaktadir. Genetik algoritma tabaninda bulunan sistemde Turnuva yontemi ile
gerceklesen secim isleminde rastgele belirlenen k kadar ¢oziim kalitelerine gore
kiyaslanarak iki ¢6ziim segilir.

Secilen ¢oziimler ¢aprazlama ve baslangicta belirlenen mutasyon oranina gore
yeni iki ¢oziim olustururlar. N miktarinda yeni populasyon elde edilene kadar ¢6zim
iiretme islemi devam eder. Baglangic popiilasyonu ve yeni popiilasyon birlestirilir. Olusan
kombine popiilasyon, kisaca R popiilasyonu 2N miktarindadir.

Genetik algoritma islemleri sonrasinda olusan R kombine popiilasyonunda
bulunan ¢dzumlerin Pareto yiuzeyleri belirlenir. Elde edilen Pareto ylizeyler kombine
poplilasyonunda bulunan gruplari olusturur. Pareto yiizeylerinde bulunan ¢6ziim sayilari
esit olmamakla birlikte her iterasyon sonucunda ayni sayida Pareto yiizeyi ¢ikmasi da
beklenemez. Pareto yiizeylerin sayisi sezgisel algoritmanin arama uzaymdaki dagilimina
gore farlilik gostermektedir.

NSGAII algoritmas:1 diger algoritmalardan farkli olarak segkinlik isleminde
kalabalilk mesafe metodunu kullanmaktadir. Populasyonda herhangi bir noktanin
yogunlugunu tahmin etmek i¢in; ele aliman noktanin her iki kenarinda bulunan iki
noktanin ortalama uzakligi tim amaglar i¢in hesaplanir. Bu miktar (lgistance), en yakin
komsular olan kdseler kullanilarak sekillendirilen kiiboidin ¢evre uzunlugunun tahmini
icin kullanilir ve buna kalabalik mesafesi (crowding-distance) denir (Sag, 2008).

NSGAII ana dongiistinde her bir t. nesli olusturmak i¢in gergeklesen iterasyonda
kullanilan denklemlerden formiil 2.3’te bulunan denklemine goére R: birlesik
populasyonu, Pt mevcut populasyon ile Q: c¢ocuk populasyonunun birlesmesinden
olusmaktadir. Hizli baskin olmayan siralama yapilan birlesik popiilasyon her bir seviye
icin F ile ifade edilen rank seviyelerine ayrilmaktadir. Yeni popiilasyona birey
aktarilirken kullanilan elitzm yontemi formil 2.6’daki denklemde gosterildigi gibi
popiilasyonun birey sayisina ulasana kadar once rank seviyelerinin aktarilmasi ile
gerceklesir. Daha sonra Fi rank seviyesinde bulunan birey sayist yeni popiilasyona

tamamen yerlesemedigi durumda F; popiilasyonunda kalabalik mesafeye gore siralama
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yapilir. Formiil 2.10’da bulunan denkleme gore olusturulan yeni populasyon bir sonraki

nesil i¢in yeni iterasyona aktarilir.

t. nesil icin;
Ry = PLUQ, (2.3)
F = hizli baskin olmayan siralama (R;) (2.4)
Py =1{0vei=1 (2.5)
|Pi11| + |Fj| < N olana kadar yigilma uzakligt atamast (F;) (2.6)
Pey1 = Py UF (2.7)
i=i+1 (2.8)
Swrala (Fj, a,) (2.9)
Pryy = PyqUFi[1+ (N — [Py D] (2.10)
Qt4+1 = yeni y1gin olustur (Pg,4) (2.11)
t=t+1 (2.12)

2.3.1. Kalabalik mesafe (Crowding Distance)

NSGA-II'nin en biiyiik avantaji, bastirilamayan ¢ézlimler arasindaki ¢esitliligin,
turnuva seciminde ve elitizm asamasinda kullanilan kalabalik mesafeye gore
siiflandirma prosediirii kullanilarak ortaya konmasidir (Roshanian ve ark., 2017).

Bir yiizeyde bulunan ¢oziimlerin kalabalik mesafesi hesaplanirken Oncelikle
yiizeyin u¢ kisimlarinda bulunan ¢oziimler belirlenir. Bu ¢6ziimlerin lgistance degerine
sonsuz atanir. Sonsuz atanmast bu c¢Oziimlerin elitizim isleminde yeni nesil
popillasyonuna atanma sansini artirmaktadir. Resim 2.6’de ngszum Olarak ifade edilen

¢c6zumin kalabalik mesafe hesaplamasi gosterilmistir.

2. Amag

1. Amag

Resim 2.6. Kalabalik mesafe hesaplamasi
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Kalabalik mesafe mantiginda eger bir yiizeyde bulunan ¢dziimler yeni nesle
aktarilacaksa oncelik olarak u¢ ¢ozlimlerin atanmasi saglanmalidir ki, gelecek nesillerde
bu yiizeyde olusacak ¢oziimler yerel minimum ya da maksimum noktasina takilmamali
ve bir alan ¢ercevesinde liretilmemelidir. Boylelikle yiizeyde daha saglikli ve diizgiin bir

yayilim elde edilebilmektedir.

2.3.2. Bastirllmamus siralama (Non-Dominated Sorted)

Bastirilamama durumu, en az bir diger amag i¢in kotii sonu¢ vermeden higbir
amag i¢in higbir ¢oziimiin gelistirilemedigi bir esdegerlik olarak tanimlanabilir (Srinivas
ve Deb, 2000). Iki ¢oziimiin kiyaslanmasinda eger bir ¢dziim optimizasyon probleminde
bulunan amaglardan en az biri igin diger ¢oziimden daha kétii degilse bu ¢oziim ikinci
¢Ozlim tarafindan bastirilamaz.

Resim 2.7°te gosterilen hizli bastirllmamis ¢oziimleri siniflandirma yonteminde,
her bir ¢6ziim i¢in o ¢éziimii bastiran ¢ézlimlerin kiimesi ve bu ¢oziimiin bastirdigi ¢oziim

say1s1 hesaplanarak islem gerceklestirilir.

foreachp € P

Sp=0
n, =0
for eachq € P
if(p <q) Eger p, q yu bastirirsa
Sp = Sp Ugq q yu p tarafindan bastirilan ¢dziimler kiimesine ekle
elseif(q <p)
n,=n,+1
ifn,=0
Prank =1
Fi=FUp
i=1 yiizey sayaci baslangic durumuna getir
while F; # @
Q=0 Sonraki yiizeyin elemanlarini depolamak i¢in kullanilir

foreachq € Fy
foreachq €S,
n,=n,—1
ifn,=0
Qrank =1+ 1 q sonraki ylizeye mi ait ?
Q=QUgq
i=i+1
F,=0Q
Resim 2.7. Hizli bastirilamayan siralama prensibi (Deb ve ark., 2002; Sag, 2008)
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Siralama isleminde olusturulan rank seviyeleri ilk olarak 0 (sifir) dan
baslamaktadir ve igslem dongiisii her bir rank seviyesi i¢in tekrar edilmektedir. Sekil 2.8’
te iki amagli optimizasyon i¢in c¢oziimler bulunduklar1 rank seviyesine gore

numaralandirilmistir.

fa

Resim 2.8. Cok amagh optimizasyon rank seviyeleri (Fonseca ve Fleming, 1999)

Pareto yiizeylerine ayrilmis ve kalabalik mesafeleri hesaplanmis kombine
popiilasyonu igerisinde once rank seviyelerine (Pareto yiizeylerine) gore siralanir. Daha
sonra her bir rank seviyesindeki ¢ozimler kendi iclerinde lgistance degerine gore siralama
yapilir. Boylelikle en kaliteli ¢oziimler ve yine bu ¢oziimler arasinda yeni nesil i¢in en

avantajli ¢oziimler On siralara getirilmis olur.

2.3.3. Elitizm islemi

Baslangigta popiilasyon miktar1 N oldugu gibi her bir iterasyon sonucunda elde
edilen popiilasyon miktar1 da N’dir. 2N boyutlu popiilasyonda elitizm islemi
uygulanirken kalite degerlerine gore siralanmis, ranklarma ayrilmis c¢ozlimler
bastirilmamiglik derecesine gore yeni popiilasyona aktarilir. Sekil 2.9’te elitizim islem

asamalar1 gosterilmektedir.
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Resim 2.9. Elitizm Islemi

Iterasyon sonucunda olusan rank ve ranklardaki ¢dziim sayisi belirsiz oldugu icin
uygulanan bu islemde k ¢6ziim sayisina sahip bir rank seviyesi tasinirken k < NPy (ilgili
ylzeyde bulunan ¢6ziim sayisi eklendiginde yeni nesil popiilasyonu N boyutunu agar mi?)
kontrolii yapilmaktadir. Ranktaki tiim ¢Oziimler aktarilamadigi durumda ¢oziimler
kalabalik mesafe degeri temel alinarak yeni popiilasyona aktarilir. NSGAII algoritmasi
elitizm islemi ile ayni rank seviyesinde bulunan ¢dzlimler arasinda se¢im yapmis,
birbirini bastirmayan ¢oziimleri kalabalik mesafesine gore, yeni nesilde daha iyi bir
yayilim saglamak amaciyla siralamigtir. NSGA, yalnizca 6zdes Pareto derecesine sahip
vektorleri degerlendiren ¢oziimler arasindaki netligi paylasir (Van Veldhuizen ve
Lamont, 2000).



25

3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal Listesi

Bu tez ¢alismasinda java JMETAL platformu Uzerinde calisan bir bilgisayar
yazilimi kullanilmistir. Tablo 3.1°de bu tez galismasi i¢in kullanilan bilgisayara ait

teknik Ozellikler belirtilmistir.

Tablo 3.1. Tez ¢aligmast i¢in kullanilan bilgisayarin teknik 6zellikleri

Teknik Ozellikler TOSHIBA SATELLITE L750
islemci Intel Core i7 2670QM - 2.20 GHz
Ram 4 GB DDR4
Sistem 64 Bit Operating System x-64
Harddisk Kapasitesi 594 GB
isletim Sistemi Windows 10 Education
Ekran Kart NVIDIA GeForce GTX 525M
Cozandarlik 1366x768

Bu c¢alismada c¢ok amacgli optimizasyon algoritmalart {izerine artan
caligmalardan dogan algoritmalarin birbiri ile kiyaslanmasini ve belli bir sistemde
kodlanmasin1 saglayan java frameworkii kullanilmistir. jMetal, algoritmalarin
performansini degerlendirmek i¢in bir dizi klasik ve modern teknolojiye sahip en iyi
duruma getirici, genis bir kiyaslama sorun kiimesi ve bir dizi iyi bilinen kalite
gostergesini icerir (Durillo ve Nebro, 2011). Kullanimi son yillarda artan bu
framework Uzerinde 6nerilen algoritma kodlanmistir. Framework genis test sistemi
ve grafik Ozellikleri saglamaktadir. Cok ¢esitli uygulamalarda kullanilan esnek,

genisletilebilir ve kullanimi kolay bir yazilim paketidir (Durillo ve ark., 2010).

Nesne yonelimli mimariye dayanan framework kullaniciya bir¢ok avantaj

saglamaktadir. Resim 3.1” de bu avantajlar gosterilmektedir.
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klasik ve son teknoloji teknikleri uygulayabilme,

C) algoritma gelistirebilme,

C> optimizasyon problemlerinizi C6ziim olusturma,

C diger araglara entegre edebilme,

®

Resim 3.1. JMetal avantajlart

Java Meta-heuristic Algorithm olarak gelistirilen platform sezgisel algoritma
yaklagiminda bulunan &zellikleri fonksiyonel sekilde sunmaktadir. Resim 3.2°de
gosterilen temel mimariye bakildiginda problem, operatér, ¢6ziim ve fonksiyonlar

bulunur.

Selection Mutation Crossover LocalSearch

+getEvaluations(): int
l !

v

Operator ses
# parameters_ : HastTable
+zetParameter(): void E
~getParameten): Object
+execute{object: Object):Object Algorithm
# parameters : HastTable
SolutionSet 1 +addOperator(): void
+add(Solution 8): void 1 manages +getOperator(): Object ]
~removel(int position): void  ||< - +=E¢WULPH$:‘;:$;H String, j:g:jcetc tObJect): void
+size(): int arameter():
+1eplace(int pos%o]utinn 5): void ~setOutputParameter(): void
+getOutputParameter(name: String, object: Object): Object
+execute(): SolutionSet
contains
*
Solation consists of 1._* Variahle zolves

>

fitness: double[]
[-eetObjective(int obj, double value): void)

has defines

| Problem
SolutionTyp | determines |
e

+evaluate(zolution: Solution): void

+evaluateConstraints(solution: So]utioui: void

. - size: int s !
+ereateVariables(): Variable []

Resim 3.2. Jmetal mimarisi (Durillo ve ark., 2010)

Gelistiricileri tarafindan eklenen c¢ok amacli algoritmalar sayesinde diger
algoritmalara hizla ulagabilir ve yeni uygulamalarla kiyaslama

gerceklestirilebilmektedir. Resim 3.3’ de Jmetal 6zellikleri gosterilmektedir.
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Schaffer
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indicators: - WFG hypervolume pro blems TSB, multi-objective QAP

- generational distance,
= inverted generational distance,

Resim 3.3. JMetal platformunun sagladigi yontemler



28
3.2. Yontem

Bu tez calismasinda ¢ok amagli optimizasyon problemlerinin ¢dzimiinde
kullanilmast icin MOTSA sezgisel algoritma yaklasimi Onerilmistir. Algoritma
literatiirde optimizasyon problemleri i¢in kullanilan iki algoritmanin iyi bilinen yanlarinin
sentezlenmesi ile olusturulmustur. TSA algoritmasinin ¢ok amagli optimizasyon
problemlerine ¢dziim aramada bir varyanti olarak gelistirilen Cok Amagli Aga¢ Tohum
Algoritmast (Multi- Objective Tree Seed Algorithm), kisaca MOTSA olarak adlandirilan
algoritma, tohum {iretimi ve bastirllmamis siniflandirma olarak iki temel adimdan
olusmaktadir.

MOTSA algoritmasinda TSA algoritmasiin birden fazla amag i¢in NSGAII
algoritmasina benzer bir ¢6ziim yolu izlemesi planlanmistir. Algoritmada TSA
algoritmasinin dogasi geregi agaclardan tohum {iretme islevinden ziyade tohumlar
arasinda ve tohumla aga¢ arasinda gergeklestirilen kiyaslama isleminde NSGAII'nin

elitizm yontemi kullanilmistir. Resim 3.4’te bu ¢alismanin akis semasi gosterilmistir.

Benchmarklar Testi

f Kod Yazimi

i Algoritmanin
Modellenmesi

Resim 3.4. Calismanin Akis Semasi
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Gergeklestirilen tez calismast oncelikli olarak TSA ve NSGAII algoritmalarinin
en iyi Ozelliklerini kullanarak algoritmanin temel adimlari belirlenmistir. Algoritma
modelinin olusturulma siiresince MATLAB ortaminda gerceklestirilen ¢alismada farkli
parametre degerlerine gore test edilerek, parametrelerin kararlilik degerleri belirlenmistir.
Algoritma modeli belirli uygunluk fonksiyonlarinda dogru pareto yiizey elde edebilecek
sekilde gelistirilmistir. Modellemesi gergeklestirilen algoritma java platformunda

kodlanarak kalite analiz testleri ger¢eklestirilmistir.

3.3. MOTSA Akis Diyagram

Resim 3.5’te gosterilen akis diyagraminda baslangi¢ popiilasyonundan baglayan
algoritma bastirilmamis siralama, turnuva se¢imi, tohum tiiretimi, kalabalik mesafe gibi
islemleri birbirini takip eden for dongileri ile if kosullart c¢ergevesinde

gerceklestirilmektedir.

Initialize PIM]

Non-Dommated Serting

For{M]
Rand(Trees{Rank = 1] TurnuvaSelecbed|iree)

ForiRand[SeedSize]

ForDimensicn)

Mjrand = 5T)

Mewr Sead|) MNew Seed)

O Tree + Seeds)

Maon-Dominated Sortingl)

R.add{TErank=1})

Il - Tess
Mon-Dominated Sorting()

Rezs ullls

Resim 3.5. MOTSA Akig Diyagrami
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Problemin boyutuna bagli olarak ger¢eklesen dongulerde TSA’ da bulunan ST
kontrol parametresi ile tohum {iretme mekanizmasi gerceklesmektedir. Agaclarin ve
tohumlari bulundugu Q popiilasyonu NSGAII elitizm yontemiyle yeni nesli olusturur.
Olusturulan yeni nesil bir sonraki iterasyon i¢in basglangi¢ popiilasyonunu ifade eder.
Max-fes olarak ifade edilen durdurma parametresi saglandigi takdirde algoritma

sonlandirilir ve ¢6ziim sunulur.

3.4. MOTSA Algoritma Modelinin Olusturulmasi

Algoritma modeli olusturma siireci MATLAB ortaminda gergeklesmistir. Bu
stirecte iki algoritmada bulunan 6zellikler belirli bir sira ile benchmark testine tutularak
algoritmaya eklenmistir. Gelisim evresinin baglarinda TSA algoritmasinin tohum tliretme
yonteminin yamnda NSGAII de bulunan non-dominated siralama eklenmistir. Ilerleyen
stireclerinde ise uygulamaya genetik algoritmada bulunan mutasyon 6zelligi eklenerek

son seklini almistir. Modelleme siireci maddeler halinde gosterilecek olursa:

i. Baslangi¢ popiilasyonunda bulunan agaglarin arama uzayina
yerlestirilmesi ve ¢6zlim uzayidaki konumlarinin birden fazla amaca gore
belirlenmesi.

ii.  Cozim 1zgarasinda bulunan agaclar arasinda en kaliteli agacin se¢iminde
bastirilmamis siniflandirma yonteminin kullanilmasi. Bu durumda en
kaliteli tek agac yerine kaliteli agaglarn bulundugu kime elde
edilmektedir.

iii. Tohum iretimi mekanizmasinda TSA’ da bulunan ST parametresi
olasiligina bagl kullanilan en iyi agacin se¢imi turnuva se¢iminin rank
seviyesi bir olan agaclar arasinda kalabalik mesafe siralamasina uygun
olarak yapilmasidir.

iv. Olusan tohum ve agaclardan NSGAII’ de bulunan kombine
poplilasyonunun  olusturulmasi. Burada kombine popiilasyonun
olusmasinda ¢esitli versiyonlar test edilmistir.

a. Agag ve tohumlar1 arasinda siralama iglemi uygulamak ve bu islem
sonrasinda kombine popiilasyonu olugturmak,
b. Tim aga¢ ve tohumlar1 tek bir kombine popiilasyonda

birlestirmek,
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C. Yeni nesil popiilasyon miktarin1 sabitlememek (Olusacak olan
nesillerin sayilar1 sezgisel oranda artip azalmasi),
d. Her bir aga¢ ve tohum grubundan kombine popilasyona belli
saylda ¢6ziim ¢ekmek,
e. Sadece ait oldugu grupta bulunan agaci domine edebilen tohumlari
kombine poptilasyona eklemek,
Kombine popilasyonunda NSGAII’ de bulunan siralama ve elitizm
islemlerini gerceklestirip yeni nesli olusturmak,
Algoritmay1 benchmarklar {izerinde uygulamak ve benchmarklarin gergek
front ylzeylerini elde etmek,
Max-fes (durma kriteri), ST parametresi ve tohum sayisinin farkl
degerlerine gore algoritmanin test edilmesi ve en kararli degerlerin
belirlenmesi,
Tohum iiretme islemine c¢aprazlama ve mutasyon oOzelliklerinin
kombinasyonel sekilde uygulanmasi,
Mutasyon oraninin belirlenmesi,

Tohum iiretim sinirlarina kontrol isleminin uygulanmasi,

Modelleme siirecinde gelisen MOTSA uygulamasi sonucunda parametreleri

degerleri Tablo 3.2°deki gibi belirlenmistir.

Tablo 3.2. Modelleme sonucu belirlenen parametre degerleri

TEKNIK OZELLIKLER PARAMETRELER
Max-fes 25000
ST 0.1
MT 0.3
minSeedNumber 0.01*N
maxSeedNumber 0.03*N
N 100

Turnuva yéntemi Binary
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Gergeklestirilen modelleme stirecinde 6zellikle mutasyon orani ve ST parametre
degeri lizerinde durulmustur. Bunun yani sira en iyi agaci belirlerken kullanilan turnuva
yontemi i¢in model siire¢lerinde rulet tekerlegi de denenmistir. Tohum Gretiminde bir
agactan kag¢ tohum tiretilmesi gerektigi noktasinda MOTSA’ nin gelisim siirecindeki ilk
versiyonlarinda tohum sayisi sabit tutulmus daha sonra olasilik degerine gore olmasi

gerektigi kararlagtirilmigtir.

3.4. MOTSA Modelleme Sureci Benchmark Testleri

Algoritma modelleme asamasinda amag¢ fonksiyonu olarak kullanilan
benchmarklardan alinan yiizey sonuglar1 gergek yiizeylerle kiyaslanmistir. Belirlenen
gelisgtitme MATLAB ortaminda kodlamasi yapilarak ¢ok amagli optimizasyon
algoritmasi olarak gelistirilen MOTSA i¢in farkli revizyonlar1 hazirlanmistir. En uygun
gelistirme arastirilmis, test edilerek bir sonraki asamaya alinmistir. Bu siirecte 16 farkli

revizyonda MOTSA algoritmasi tasarlanmigtir.

3.4.1. Modelleme test fonksiyonlari

Cok amach genetik algoritmalarin gelistirilmesi asamasinda dogru pareto
yiizeylerinin bulunmasi performans kriterini belirlemektedir (Sag ve Cunkas, 2009).
Evrimsel algoritmalar teknolojisinde kullanilan ¢ok amagli test problemleri gucli ve
dogru bir sonug ¢ikarmak igin dikkatli bir sekilde analiz edilmelidir (Huband ve ark.,
2006). Nitekim cok amagli optimizasyon algoritmalarinin gelisim siirecinde bu
algoritmalarin 6lgeklenebilmeleri i¢in iiretilen test fonksiyonlar1 da 6nem kazanmis ve
hizla gelistirilmistir (Deb, 2001).

Cok amagli optimizasyon algoritma gelistirmeleri genellikle 6ncelikle iki amaca
gore modelleme ile baslamakta, algoritmanin gelisimine gore 2 ve daha fazla amag
fonksiyonuna uyarlanmaktadir. Bu noktada gelistirilen algoritmalarin fonksiyonel yapida
kurulmasi ile dinamik amag fonksiyonu kullanim1 saglanmaktadir.

Algoritmanin gergcek Pareto yiizeye yakin sonug iiretebilmesi, o algoritmanin
problem i¢in bagar1 oraninin yliksek oldugunu gostermektedir. Gergeklestirilen testlerde

kullanilan benchmarklardan bazilar1 Kursawe, Poloni ve Fonseca fonksiyonlaridir.
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3.4.1.1. Kursawe fonksiyonu

Kursawe benchmarki ¢oklu hedef minimize problemini tanimlar. Bu fonksiyon n
boyutlu bir girdiyi kabul eder ve iki boyutlu bir ¢ikt1 tiretir. Formil 3.1°de Kursawe
uygunluk fonksiyonunun hesaplama fonksiyonu, formiil 3.2’de fonksiyonun deger
araliklart verilmistir. Resim 3.6’da fonksiyonun gergek pareto ylzeyi ve modelleme
isleminde MOTSA’dan aldigimiz pareto ylizeyi gosterilmistir. Resimde gosterilen plot
cizimler incelendiginde MOTSA’nin Kursawe uygunluk fonksiyonunda gercek pareto

yuzeyi yakalayabildigi gozlenmektedir.

fi(x) = X [—10exp(—0.2 Jm
Minimize = ! =4 i i. )

£00) = Yo, [x]°8 + 5sin DM )

S.t:{—SSxiSS

1<i<3 (32)

o o Pareto front ] Figure 1

Fe Edt Vi waet Took Desktop Window  Help

] A
\ 1@de| kA 0DEL- |8 08|nD
MOTSA fer 50088 Pap 67

Resim 3.6. Kursawe fonksiyonu gercek yiizey ve MOTSA sonucu
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3.4.1.2. Fonseca fonksiyonu

Fonseca benchmarki ¢oklu hedef maksimize problemini tanimlar. Fonseca ve
Flemming tarafindan Onerilen iki amacgli fonksiyondur (Fonseca ve Fleming, 1998).
Formil 3.3’de Fonseca uygunluk fonksiyonunun hesaplama fonksiyonu, formiil 3.4’te
fonksiyonun deger araliklar1 verilmistir. Resim 3.7’de fonksiyonun gercek pareto yiizeyi
ve modelleme isleminde MOTSA’dan aldigimiz pareto yiizeyi gosterilmistir. Resimde
gosterilen plot ¢izimler incelendiginde MOTSA’nin Fonseca uygunluk fonksiyonunda

gercek pareto ylzeyi yakalayabildigi gozlenmektedir.

filx) =1—exp (— Y (g — \/%)2)

Minimize = 1N\2 (3.3)
— n
fo(x) =1—exp (— Yiz1 (xi 4 ﬁ) )
—4<x;<4
s.tf Xi (3.4)
1<i<n
i i ' )] Figure 1 -8
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% \

& “ 06
04 \ g'os
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Resim 3.7. Fonseca fonksiyonu gercek yiizey ve MOTSA sonucu
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3.4.1.3. Poloni fonksiyonu

Poloni benchmark: bir¢ok hedef i¢in minimize problemini tanimlar. 2 amagh
stireksiz fonksiyondur. Formil 3.5’de Poloni uygunluk fonksiyonunun hesaplama
fonksiyonu, formiil 3.6’da fonksiyonun deger araliklart verilmistir. Resim 3.8°de
fonksiyonun gercek pareto ylizeyi ve modelleme isleminde MOTSA’dan aldigimiz pareto
yiizeyi gosterilmistir. Resimde gosterilen plot ¢izimler incelendiginde MOTSA’ nin
Poloni uygunluk fonksiyonunda gercek pareto yizeyi yaklastigi ancak tam

yakalayamadig1 g0zlenmektedir.

filx,y) = [1 + (A1 - By (x, 3’))2 + (Az - By(x, }’))2]

3.5
f00y)=(x+3)%+ (y+1)? (3.5)

Minimize = {

( Ay =0.5sin(1) —2cos(1) +sin(2) — 1.5 cos(2)
| A,-1.5sin(1) —cos(1) + 2sin(2) — 0.5 cos(2)
s.t= 4 Bi(x,y) = 0.5sin(x) — 2 cos(x) + sin(y) — 1.5 cos(y) (3.6)
LBz(x, y) = 1.5 sin(x) — cos(x) + 2 sin(y) — 0.5 cos(y)
—T<X,Yy<T
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30 + + - v - File Eda View Insert Took Desliop Window Help
o NEde kRS 0804- A0 nD
MOTSA ier 50000 Pop 100
\ 5 K T T T T T T T
| NS, SURU SRS ANUNRNS SO SUNUPNE RN FORSPRN RS
= s
: 4
wl--
&
\‘ 0

Resim 3.8. Poloni fonksiyonu gercek yiizey ve MOTSA sonucu
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3.5. MOTSA: A Multi-Objective Tree Seed Algorithm

Bu calismada, tek amacli bir optimizasyon algoritmasi olan bir aga¢ tohumu
algoritmas1 (TSA) gelistirilmis ve yeni birgok amacli optimizasyon algoritmasi olan ¢ok
amagcli bir agag¢ tohumu algoritmasi (MOTSA) 6nerilmistir. MOTSA, 2 hedefli kiyaslama
problemine uygulanmistir ve buldugu c¢o6ziimler incelenmistir. MOTSA, TSA
algoritmasini yeni nesil olusturmada bir Ornek olarak alirken, en iyi bireylerin
belirlenmesinde, yeni ebeveynlerin ve gelecek nesle aktarilacak bireylerin segiminde
Pareto tabanli seckinlik uygulanarak se¢ilir. Uygulamali seckinlik siirecinde, NSGA-I1I
algoritmasinda baskin olmayan siralama ve kalabalik mesafeli siralama yontemleri
uygulanmaktadir. Baskin olmayan siralama, pareto ylizeyini belirlemek i¢in kullanilir.
Kalabalik mesafesi ile algoritmada difiizyon saglanarak, popilasyonda bulunan en goze
carpan ¢oziumler belirlenerek guclendirilir. Resim 3.9°da MOTSA nin optimal ¢oziimii

arama yontemi gosterilmistir.

Po Baglangsg Popllasyoru (N}

W g
ARt

—-|

| ﬁ | Hon-Domirated Sorted

Mon-Daominated Sorbed

Resim 3.9. MOTSA metodu

MOTSA algoritmasinda, her aga¢ ve tohum soruna bir ¢6zim sunar. TSA
algoritmasina gore kullanilan ST parametresi ile mevcut popiilasyondaki bireylerden yeni

bireyler olusturulur. Coziim alanindaki tiim bireyler, Pareto'ya dayanan bastirma
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seviyelerine gore siralanir ve yeni kusaga aktarilacak niufus belirlenir. MOTSA, tek
amagl problemler iizerindeki performansini motive ederek ¢ok amagli optimizasyon
problemlerini ¢ézmek igin Onerilmistir. Cok amagli problemlerde se¢im sorununun
ustesinden gelmek icin, NSGA-II 'nin iyi bilinen stratejileri, baskin olmayan siralama ve
kalabalik mesafesi, onerilen MOTSA ile entegre edilmistir. Bu yontemle, birlesik agac
ve tohum popiilasyonlarindan en yiiksek kalitede ¢oziimler secilir ve bir sonraki nesle
aktarilir.

Oncelikle baslangi¢ popiilasyon boyutu belirlenir ve ¢dziim uzayinda agaclar
rastgele olusturulur. Olusturulan agaglarin uygunluk degerleri hesaplanir. Baslangig
popiilasyonunda bulunan elemanlarin bastirilmislik seviyeleri yani rank degerleri
belirlenir. Popiilasyonda bulunan her bir agacin tohum sayisi rastgele belirlenir. Her bir
tohum ST parametresine gore Paretoya dayali turnuva secimiyle gelen bir tree veya
popiilasyon icerisinde rank degeri 1’e esit olanlar arasindan rastgele secgilen bir ebeveyn
kullanilarak olugturulur. Olusturulan tohumlar mutasyon islemine tabi tutulur ve birlesik
poplilasyonda elitizm islemi uygulanir. Bu isleme gore tohumlar ve agag¢ bastirilmislik
siralamasina gonderilerek rank degerleri belirlenir. Rank degerleri belirlenen agag ve
tohumlara crowding distance siralamasi yapilarak en seckin ¢oziimler belirlenir. Tek
amacli optimizasyonda oldugu gibi tek bir sonug elde edilmeyecegi i¢in yapilan siralama
isleminde en iyi rank seviyesine sahip olan bireyler ¢ocuk popiilasyonuna eklenir. Bu
tohum iiretme ve elitizm islemi her aga¢ i¢in tamamlandiktan sonra olusan g¢ocuk
poptilasyonunda tekrar bir elitizm islemi yapilarak yeni popiilasyon olusturulur. Bu
islemler maksimum iterasyon siiresince devam ederek en iyi ¢Ozimler kumesi
aranmaktadir.

JMetal platformuna algoritma eklemesi 4 temel asamadan olusmaktadir.
Platformda algoritma frameworkiin sagladig1 fonksiyonel altyapiya uygun olarak
kodlanmigtir. NSGA-II algoritmasinin da igerisinde entegre bulunan platforma 6ncelikle
algoritmanin baslangi¢ degerlerinin atanacagi Initialize kismi eklenmis, bu kisimda
operatdr tanimlamalar1 gergeklestirilmistir. Tohum iiretme yapisinin operatdr sisteme
entegre sekilde kodlanmasi ile jMetal yapisiyla ortiisme saglanmistir. MOTSA nin tiim
islevlerini gergeklestirecegi ve probleme sonug iiretecegi sinif yapisi kurulduktan sonra
jMetal’de bulunan experiments yapisina eklenen MOTSA Studies kodlamas: ile
MOTSA nin sistemde bulunan diger algoritmalarla kiyaslanmasi saglanmistir. Bu sayede
istenilen fonksiyon ve basar1 6l¢iitiine gore algoritmalar karsilastirilabilmektedir. Resim

3.10°da Jmetal platformuna eklenen MOTSA siiflar1 gosterilmistir.
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MOTSA_Main MOTSA_Initialize

Produce_Seeds MOTSA_Studies

Resim 3.10. MOTSA JMetal parcalari

5.6. Sonuclarin Elde Edilme Asamasi

Bu tez calismasinda sonuclarin elde edilmesi 3 asamadan olusmaktadir. ilk
asamada algoritmalarin basarilarinin karsilastirilmast i¢in hangi 6l¢iitlerin kullanilacagi
secilmistir. Ikinci asamada MOTSA ile kiyaslanacak 16 algoritma belirlenmis, {igiincii
asamada ise kiyaslamada kullanilacak amag¢ fonksiyonlari igin literatirde bulunan
Benchmarklar se¢ilmistir.

Java ortamindan alinan sonuglar 4 basar1 Olciitii ile 16 farkli algoritma ile elde
edilmistir. Tiim bu sonuglar jMetal ortaminda MOTSA igin 6zel gelistirilen experiment

uygulamasindan elde edilmistir.

3.6.1. Basan Olcutleri

Cok amagh optimizasyon algoritmalarinin karsilastirmasinda kullanilan bir¢ok
kriter bulunmaktadir. Bu Olgltler yayilim, dagilim, performans gibi kaynaklardan bir ya
da birkacina verdigi agirliga gore farklilik gostermektedir. Bu ¢alismada basar1 6lgUti
olarak Hypervolume, Spread, IGD ve Epsilon 6l¢itlerinin her biri igin ortanca ve standart
sapma olarak hesaplanmistir. Resim 5.11°de test sonuglarinda kullanilan basar1 6lcutleri

gosterilmistir.
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SPREAD. IGD. EPSILON.

e Ortanca e Ortanca e Ortanca ¢ Ortanca

e Standart e Standart e Standart e Standart
Sapma SE[JYE] Sapma Sapma

Resim 3.11. Calismada kullanilan basar1 6l¢Utleri

3.6.1.1. Hypervolume

Hypervolume, ¢oziim kiimesine yakinsama ve dagilim bakimindan Kkalite
seviyesini belirleyen basart dl¢utlerinden biridir. Kriterin sonug degerinin 1’e yakinligi
¢c6zUmin kaliteli oldugunu gostermektedir. Gergek yilizeyin HV degeri ile algoritmanin
HV degerinin oranimi ifade eder. Hypervolume gostergesi (veya S-metrik), uygun
ozelliklerinden dolay1 6zellikle onemlidir (Beume ve ark., 2009). Resim 3.12°de
hypervolume hesaplama isleminde gosterilmistir. COzum  kiimesi  (zerinde
gerceklestirilen hesaplama, referans noktast ile ¢oziimlerin olusturdugu alan

kullanilmaktadir.
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Resim 3.12. Hypervolume
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Bu kriter matematiksel olarak ¢6ziim uzayinda elde edilen ¢oziim kiimesi yani
rank seviyesinde bulunan her bir ¢6ziim ile ¢ozim kiumesinde bulunan en kot nokta
arasinda kalan alani ifade etmektedir. Bu metrik ¢éziim uzaymin baskin olan kismini
Olcer (Fonseca ve ark., 2006). Hypervolume gostergesinin, ¢cok amacli evrimsel
algoritmalardaki ¢oztmleri kabul etmek icin bir rehberlik kriteri olarak onerilmis olan

bazi makul 6zelliklere sahip oldugu diisiiniilmektedir (Fonseca ve ark., 2006).

3.6.1.2. Spread

Spread kriteri dagilim ve cesitlilik bakimindan algoritmalari karsilastirmaktadir.
Hypervolume kriterinin tersine bu kriterin 0’a yakin olmasi kalite diizeyinin daha iyi
oldugu anlamima gelmektedir. Temel olarak, bu metrik, her bir hedefin genisliginin
toplamini kullanarak yayilma degerini verir (Riquelme-Granada ve ark., 2015). Spread

kriteri hesaplama denklemi formul 3.7°te gosterilmektedir.

Ym_,dmf+Y . |di—d|
Zmzl dm2+|a|d_

(3.7)

3.6.1.3. Invented Generational Distance (IGD)

IGD algoritmanin dagilim degerini 6l¢gmek i¢in kullanilan basar1 kriteridir. Coziim
uzayinda bulunan noktalardan referans noktasina bagli olarak o©klid mesafesi ile
hesaplanmaktadir. Referans noktalarinin se¢imi kriterin dogruluguna etki etmektedir. Bu
kriter 0’ a yaklastik¢a kaliteli ¢6ziim elde edildigini ifade eder. Formil 3.7°te IGD

olgiitiiniin hesaplanmasinda kullanilan denklem verilmistir (Ishibuchi ve ark., 1997).

1 yviZ|

IGD,(A) = 7 Zj=1 min{d(zj,ak) | a, € A} (3.8)

3.6.1.4. Epsilon

Algoritmanin yakinsama degerini 6lgen bu kriter 0’ a yaklastikca kaliteli ¢oziim

elde edildigini ifade eder. Epsilon kriterinde, her bir ¢6ziim ¢ifti arasindaki fark anlamli
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oldugu i¢in her bir amag fonksiyonun istenen hassasiyet seviyesi de farklidir (Asadzadeh,
2016). Resim 5.13’te epsilon basar1 kriterleri gosterilmistir.

£ (sPS)

{max) (max)
(flman) plmax)y

I (f(PS)) =€

@ RS
* f(PS)

Resim 3.13. Epsilon

3.6.2. Karsilastirilan algoritmalar

MOTSA algoritmasi java platformunda NetBeans derleyicisi kullanilarak jMetal
platformuna gore kodlanmistir. jMetal platformunda bulunan diger algoritmalarla
kiyaslama yapilabilmesi i¢in yapilan experiments kodu ile AbYSS, CellDE, DENSEA,
dMOPSO, GDE3, GWASFGA, IBEA, MOCell, MOCHC, MOEAD, NSGAII,
OMOPSO, PAES, PESA2, SMPSO, SPEA2, WASFGA algoritmalarn ile

karsilastirilmistir. Tiim karsilastirmalar java ortaminda esit parametreler ile yapilmistir.

3.6.2.1. AbYSS (Multiobjective Scatter Search )

Tek amagli optimizasyonun ¢ok amagli optimizasyona uyarlamasi olan algoritma
Pareto optimal mantig1 ¢ergevesinde sekillendirilmistir. Yogunluk tahmini ve bastirilmis
siiflandirma 6zelliklerini i¢inde barindirmaktadir. Daginik arama yapisini izleyen, ancak
evrimsel algoritmalardan mutasyon ve ¢aprazlama isleglerini kullanan Arsiv Tabanli
Hibrit Dagilim Arama (AbYSS) adl1 hibrit metaheuristik bir algoritmadir (Nebro ve ark.,
2008).
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3.6.2.2. CellDE (Cellular Genetic Algorithm with Differential Evolution)

2008 yilindan yeni bir hibrit hiicresel genetik algoritma olarak sunulmustur
(Durillo ve ark., 2008). MOCell algoritmasini temel olarak alan algoritma genetik

algoritma yontemlerinin yerine diferansiyel evrim ¢ogalma mantigini benimsemistir.

3.6.2.3. DENSEA (Duplicate Elimination Nondominated Sorting Evolutionary
Algorithm)

Bastirllmamis smiflandirma algoritmast mantigini igeren algoritma cakisan
¢oziimlerin engellenmesi iizerine gelistirilmistir. iterasyonda olusturulan ¢dziimlerden
duplicate ¢Oziimlerin silinmesi ve yeniden yerlestirilmesi islemlerini gergeklestirir

(Obayashi ve ark., 2007).

3.6.2.4. dAMOPSO (Decomposition-Based Multi-Objective Particle Swarm
Optimizer)

Parcacik siirii optimizasyon algoritma temelinde olusturulmustur. PSO
algoritmasinin bir varyantidir. Algoritmada simiile edilmis tavlama stratejisi, PSO'nun
arama performansini iyilestirmek icin yerel bir arama operatdrii olarak algoritmaya dahil

edilir (Zhang ve ark., 2018).

3.6.2.5. GDE3 (Generalized Differential Evolution)

GDE algoritmasinin bir varyant1 olan diferansiyel evrim algoritmasidir. GDE3,
istege bagli bir dizi amag ve kisitlamayla kiiresel optimizasyon i¢in farkli evrimin (DE)
bir uzantisidir (Kukkonen ve Lampinen, 2005). DE’nin ¢6ziim arama siirecinde dncelikli
olarak, gercek sayilardan olusan kromozom yapilariyla temsil edilen bireyler, yani
rastgele iiretilmis amag¢ vektor (degisken) degerleri, yeni dondr (donor) bireyler elde
etmek i¢in mutasyon islemi igerisine dahil edilmekte ve bu yolla arama uzayinin da

geniglemesi saglanmaktadir (Kose, 2017).
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3.6.2.6. WASFGA (Weighting Achievement Scalarizing Function Genetic
Algorithm)

Tercih bilgisinin evrimsel algoritmaya aktarildigi ¢ok amagli evrimsel
optimizasyon algoritmasidir. Karar mekanizmasindan ifade edilen tercihleri miimkiin
olan optimal sekilde yerine getiren Pareto cepheyi olusturmayr hedefler. 2014 yilinda
Onerilen yaklasim, bir basar1 dlgeklendirme fonksiyonunun (ASF) kullanilmasia ve

bireylerin gesitli cephelere siniflandirilmasina dayanmaktadir (Ruiz ve ark., 2014).

3.6.2.7. GWASFGA (Global Weighting Achievement Scalarizing Function Genetic
Algorithm)

GWASFGA evrimsel algoritma tabanli, topluluga dayali, ¢ok amagh
optimizasyon algoritmasidir. Uygunluk fonksiyonu, iki referans noktasmnin dikkate
alindig1 ve kullanilan agirlik vektoriintin bir agirhik vektorii kiimesinden alindigi
Tchebychev mesafesine dayanan bir basari 6lgeklendirme fonksiyonu (ASF) ile
tanimlanir (Saborido Infantes ve ark., 2016). Pareto cepheye yaklasma stratejisinde

agirhiklandirma yontemi etrafinda gelistirilmistir.

3.6.2.8. MOCell (Multiobjective Cellular Genetic Algorithm)

Hiicresel c¢ok amacglh evrimsel algoritmadir. Genetik algoritmanin hiicresel
mantigiyla kurulan algoritmada hiicrelerin etkilesime girme islemini sadece o hucrenin
komgsular arasinda gergeklestirmektedir. Bulunulan arama uzayinda yavas dagilimin

hedeflendigi algoritma gruplama ile arama gergeklestirmektedir (Alba, 2006).
3.6.2.9. IBEA (Indicator-Based Evolutionary Algorithm)
Indicator tabanli cok amagli evrimsel algoritmadir. Mevcut algoritmalardan farkli

olarak, IBEA, kullanicinin istegine gore uyarlanabilir ve kullanilacak amac¢ fonksiyonu

paylagimi gibi ek ¢esitlilik koruma mekanizmasi gerektirmez (Zitzler ve Kiinzli, 2004).
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3.6.2.10. MOCHC (Multiobjective CHC Algorithm)

Tek amagli CHC algoritmasinin ¢ok amaglh varyantidir. Yeni nesil seciminde
elitizm ve kalabalik mesafe yontemlerini kullanir. Algoritmada 6nerilen yeni iterasyonu
baslatma isleminde, rank ve kalabaliklik mesafesine gore siralama yaptiktan sonra segilen

¢oztimlerin bir ylizdesini tutmaktir (Durillo, 2007).

3.6.2.11. MOEAD (Multiobjective Evolutionary Algorithm with Decomposition)

Ayrigtirma temelli ¢ok amacli optimizasyon algoritmasidir. DE ve polinaminal
mutasyon kullanilarak ¢esitlilik saglanmistir. MOEA / D ayn1 zaman diliminde olarak bir

dizi tek amagli optimizasyon alt problemini optimize eder (Li ve Zhang, 2009).

3.6.2.12. OMOPSO (Multiobjective Particle Swarm Optimization)

Pareto hakimiyetine ve mevcut liderlerin listesini filtrelemek i¢in kalabalik bir
faktor kullanilmasina dayanan ¢ok amagli optimizasyon algoritmasidir (Reyes Sierra ve
Coello Coello, 2005). PSO algoritmasmin gelistirilmesinde bastirilmiglik siralama ve

mutasyon 0zelliklerinin eklenmis versiyonudur.

3.6.2.13. PAES (Pareto Archived Evolution Strategy)

Evrimsel tabanli ¢ok amachh optimizasyon algoritmasidir. Algoritma, bir
poplilasyondan yerel arama kullanilarak fakat mevcut ve aday ¢oziim vektorlerinin
yaklagik baskinlik siralamasini belirlemek i¢in dnceden bulunan ¢oziimlerin referans
arsivini kullanarak (1 + 1) bir evrim stratejisi olarak tanimlanir (Knowles ve Corne,

1999). Yeni ¢oziimler iiretirken arsivleme yontemi kullanarak gesitliligi saglamaktadir.

3.6.2.14. PESAZ2 (Pareto Envelope-based Selection Algorithm)

Bolge temelli yaklasimi benimseyen ¢ok amacgli algoritmadir. Amag
fonksiyonunda se¢im isleminde hyperbox yontemi kullanilir. Coziimlere degil
olusturulan bu kutulara uygunluk degeri atanir. Bdylece sonugta hiperbox segilir ve ortaya

¢ikan se¢ilmis birey bu hiper-kutudan rastgele secilir (Corne ve ark., 2001).
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3.6.2.15. SMPSO (Speed-Constrained Multiobjective Particle Swarm
Optimization)

PSO algoritmasinin gelistirilmesi ile olusan varyantidir. Algoritmada hizin asir1
arttig1 zaman dilimleri tespit edilmekte ve bu durumlarda yeni pozisyonlarin belirlenip
atanmasi saglanmaktadir. Dogruluk ve hiz bakimindan diger algoritmalara oranla daha

iyi sonuclar gézlemlenmistir (Nebro ve ark., 2009).
3.6.2.16. SPEA2 (Strength-based Evolutionary Algorithm)
Populasyon temelli, arsiv mantiginda kurulan SPEA’ nin gelistirilerek elde edilen

cok amach genetik algoritmadir. Uygunluk atama, yogunluk tahmini ve arsiv kisaltma

yontemleri ile gelistirilmistir (Zitzler ve ark., 2001).
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

4.1. Arastirma Sonuclari

Bu tez ¢alismasinda ¢ok amacli optimizasyon problemlerine ¢oziim uretmek
amactyla TSA prensibinden gelistirilen MOTSA tamtilmistir. Onerilen algoritmanin

gelisim siireci tanimlanmis, uygulanan testler ile ¢6ziim kalitesi belirlenmistir.

Gergeklestirilen ¢galismada, 6ncelik olarak algoritma tasarimi gergeklestirilmistir.
Onerilen algoritma Hypervolume, Epsilon, Spread ve IGD kalite dlgiim birimleri
hesaplanmistir. Algoritma es girig parametreleri kullanilarak ¢ok amagli optimizasyon
algoritmalar ile kiyaslanmigtir. Onerilen algoritma diger algoritmalar ile kiyaslanirken
dogru Pareto ¢oziimlere olan yakinligi, Pareto yiizeyde yayilimi ve ¢éziimler arasindaki
yakinsama degerleri dlgiimleri gerceklestirilmistir. Bu tez g¢alismasinda tanitilan 16
algoritmayla birlikte gelisiminde 6rnek alinan NSGAII algoritmasi, Fonseca, Kursawe,
Poloni, ConstrEx, Srinivas, Viennet2, Viennet3, Viennet4 ve OKAL test fonksiyonlari
ile HV, Spread, IGD ve Epsilon kriterlerinin ortanca ve standart sapma kullanilarak
sonuglar elde edilmistir. Segilen 6zellikler iizerinde gergeklestirilen toplam 648 testtin
sadece %10,64’tinde diger algoritmalar MOTSA ’dan daha basarili olmustur. Bu sonug
MOTSA’nin %89,35 oraninda testlerde basari elde ettigini gostermektedir.

Her bir amag fonksiyonu igin 68 testin gerceklestirildigi bu ¢alismada, MOTSA
basar1 oran1 olarak Fonseca, Kursawe, Poloni ve Srinivas amag fonksiyonlarinda biitiin
olgiitlerde daha kaliteli degere sahip oldugu gézlenmistir. ConstrEx ve OKAL i¢in %75,
Viennet4 ve Viennet2 igin %82,35 ve son olarak Viennet3 icin %83.82 diger
algoritmalardan daha yuksek kalitede degere sahip olan MOTSA ¢alisma genelinde
yaklasik olarak %89 basar1 oranina sahiptir.

Kullanilan amag¢ fonksiyonuna bagli olarak farkli sonuglarin elde edildiginin
gozlemlendigi calismada fonksiyonlara bagl olarak performans kriterlerinin sonuglar
farklilik gostermektedir. Calismada secilen performans kriterlerinden bir referans
noktasindan ¢oziimler arasindaki uzakligin kullanilarak hesaplandigi IGD 6l¢iitiiniin
yapilan testlerin tamaminda MOTSA ‘y1  daha kaliteli olarak sectigi
gozlemlenmektedir. Algoritma yakinsama degerini belirleyen bu kriter MOTSA "nin
yakinsama agisindan diger algoritmalardan daha kaliteli bir degere sahip oldugunu

gostermektedir.
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Cizelge 4.1°’de Fonseca uygunluk fonksiyonu i¢in yapilan test sonuglari

gosterilmektedir. Tablo incelendiginde Fonseca fonksiyonu i¢in belirlenen 6l¢iitlerin

tiimiinde diger 17 fonksiyondan daha kaliteli ¢oziim {iretilebildigi goriilmektedir.

Cizelge 4.1. Fonseca fonksiyonu test sonuglari

Algoritma  HV. Ortalama ve SPREAD. Ortalama IGD. Ortalamave  EPSILON.
standart sapma ve standart sapma standart sapma Ortalama ve
standart sapma

MOTSA 3.10e — 012.9¢-04 2.85¢ — 012.7¢-02 2.18e — 041.2¢-05 1.15e — 021.5¢-03
AbYSS 3.08¢ — 013.8¢-04 4.00e — 013.0¢-02 3.21e — 041.4e-05 1.33¢ — 021.7¢-03
CellDE 3.08¢ — 013.7¢-04 3.98e — 013.6e-02 3.19e¢ — 041 2¢-05 1.33e — 021.9¢-03
DENSEA 3.08¢ — 013.7¢-04 4.0le — 013.7¢-02 3.21e — 041.6e-05 1.33¢ — 022.0¢-03
dMOPSO 3.08¢ — 014.1¢-04 4.02e — 013.0¢-02 3.22e — 041 4¢-05 1.33¢ — 021 7¢-03
GDE3 3.08¢ — 014.4¢-04 4.01e — 013.5¢-02 3.21e — 041 .4¢-05 1.32¢ — 021 8¢-03
GWASFGA 3.08¢ — 014204 4.03¢ — 013302 3.21e — 041 3¢-05 1.35¢ — 021 8¢-03
IBEA 3.08¢ — 014.1¢-04 4.00e — 013.8e-02 3.21e — 041 3¢-05 1.35¢ — 021 8¢-03
MOCell 3.08e — 0132¢-04 4.05e — 013.1¢-02 3.21e — 041.1e-05 1.32¢ — 021 8¢-03
MOCHC 3.08¢ — 014.0e-04 4.08¢ — 013.4¢-02 3.21e — 041.4¢-05 1.33¢ — 021.8¢-03
MOEAD 3.08¢ — 0142¢-04 4.06e — 013.6¢-02 3.21e — 041.5¢-05 1.32¢ — 021 8¢-03
NSGAII 3.08¢ — 013.7¢-04 4.09¢ — 013.5¢-02 3.21e — 041.5¢-05 1.33¢ — 022.0e-03
OMOPSO 3.08¢ — 013.9¢—04 3.98e — 013.6¢-02 3.21e — 041.5¢-05 1.32¢ — 021.8¢-03
PAES 3.08¢ — 014.4¢-04 4.02¢ — 014.0e-02 3.22e — 041 5¢-05 1.32¢ — 021 7¢-03
PESAZ2 3.08¢ — 013.9¢-04 4.03¢ — 013.4¢-02 3.17e¢ — 041 .2¢-05 1.32¢ — 022.1¢-03
SMPSO 3.08e — 0133¢-04 3.97e¢ — 012802 3.20e — 041 .3¢-05 1.30e — 021.5¢-03
SPEA2 3.08e — 014.0e—04 4.01le — 013.4¢-02 3.20e — 041.2¢-05 1.34e — 022.0e-03
WASFGA  3.08e — 013.7¢-04 4.01e — 013.2¢-02 3.19¢ — 041 3¢-05 1.35¢ — 021.9¢-03
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Cizelge 4.2°de Kursawe uygunluk fonksiyonu igin yapilan test sonuglari

gosterilmektedir. Tablo incelendiginde Kursawe fonksiyonu ig¢in belirlenen olgiitlerin

tiimiinde diger 17 fonksiyondan daha kaliteli ¢oziim tiretilebildigi goriilmektedir.

Cizelge 4.2. Kursawe fonksiyonu test sonuglari

Algoritma

HV. Ortalama ve
standart sapma

SPREAD. Ortalama

ve standart sapma

IGD. Ortalama ve
standart sapma

EPSILON.
Ortalama ve
standart sapma

MOTSA
AbYSS
CellDE

DENSEA
dMOPSO
GDE3
GWASFGA
IBEA
MOCell
MOCHC
MOEAD
NSGAII
OMOPSO
PAES
PESA2

SMPSO

SPEA2
WASFGA

4.00e — 015.1¢-04
4.00e — 012.5¢-04
4.00e — 012.6e—04

4.00e — 012.7¢-04
4.00e — 012.5¢-04
4.00e — 012.2¢-04
4.00e — 012.4¢-04
4.00e — 012.6c-04
4.00e — 012.5¢-04
4.00e — 012.4¢-04
4.00e — 012.5¢-04
4.00e — 012.5¢-04
4.00e — 012.6c-04
4.00e — 012.4¢-04
4.00e — 012.2¢-04

4.00e — 012,2e—o4

4.00e — 012.7¢-04
4.00e — 012.5¢-04

5.05¢ — 012.2¢-02
5.67¢ — 012.4e-02
5.70e — 012.6e-02

5.69¢ — 012502
5.67e¢ — 0125002
5.69¢ — 012.4¢-02
5.70e — 012.4¢-02
5.65¢ — 012.4¢-2
5.70e — 012.6¢-02
5.64¢ — 0125002
5.68¢ — 012802
5.72e — 012.5¢-02
5.67¢ — 012.4¢-02
5.65¢ — 012.6¢-02
5.71e — 012.6e-02

5.67¢ — 012.7¢-02

5.62e — 012.2¢-02
5.66e — 012.6¢-02

1.58¢ — 047.1¢-06
1.80e — 043 4e-06
1.83e — 041 .0e-05

1.80e — 049 .3¢-06
1.80e — 043.2¢-06
1.80¢ — 041.0c-05
1.80e — 049.5¢06
1.80e — 049.4¢—06
1.81e — 049.2¢06
1.82e — 0438.9¢06
1.80e — 049.3¢06
1.80e — 049 .4¢-06
1.81e — 043.5¢-06
1.82e — 049.8¢-06
1.82e — 049.8¢-06

1.79¢ — 041 0e-05

1.81e — 041.1¢-05
1.80e — 049.2¢06

7.18¢ — 021.0e-02
7.93e — 021 2¢-02
8.05¢ — 021.2¢-02

8.16e — 021,26—02
7.97e — 021.0e-02
7.94¢e — 021.0e-02
7.89¢ — 029.7¢-03
8.05¢ — 021 .4¢-02
8.12¢ — 021 3¢-02
8.05¢ — 021 3¢-02
7.93¢ — 021.2¢-02
8.16e — 021 3¢-02
8.06e — 021 3¢-02
7.90e — 021 102
8.16e — 021.2.3—02

791e — 021102

8.0le — 0213¢c-02
7.88¢ — 0212¢-02
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Cizelge 4.3’de Poloni uygunluk fonksiyonu icin yapilan test sonuglari

gosterilmektedir. Tablo incelendiginde Poloni fonksiyonu igin belirlenen olgutlerin

tiimiinde diger 17 fonksiyondan daha kaliteli ¢oziim {iretilebildigi goriilmektedir.

Cizelge 4.3. Poloni fonksiyonu test sonuglari

Algoritma  HV. Ortalama ve SPREAD. Ortalama IGD. Ortalamave  EPSILON.
standart sapma ve standart sapma standart sapma Ortalama ve
standart sapma

MOTSA 9.13¢ — 015.2¢-05 7.79¢ — 012.2¢-02 3.89e — 051.4¢-06 1.16e — 011.8¢c-02
AbYSS 9.13e — 018.6¢-05 8.05¢ — 012.1e-02 4.51e — 053.0c-06 1.40e — 013.0e-02
CellDE 9.13e — 018.2¢-05 7.87¢ — 011 .7¢-02 4.50e — 053.1¢-06 1.46e — 013.2¢02
DENSEA 9.13¢ — 017.6¢-05 8.03¢ — 011.8e-02 4.53¢ — 052.4¢-06 1.40e — 012.7¢-02
dMOPSO 9.13¢ — 018.4¢-05 8.07¢ — 012.1e-02 4.51e — 052.9¢-06 1.45¢ — 013.1¢-02
GDE3 9.13e — 018.2¢-05 8.05¢ — 012.0e-02 4.51e — 053.7¢-06 1.44¢ — 013.0c-02
GWASFGA 9.13e — 017.9¢-05 8.04e — 011.8e-02 4.52¢ — 052.8¢-06 1.46e — 0133¢-02
IBEA 9.13e¢ — 018.6¢-05 8.03¢ — 011.8e-02 4.50e — 052.2¢-06 1.45¢ — 013.0e-02
MOCell 9.13e¢ — 018.5¢-05 8.01e — 012.0e-02 4.52¢ — 052.5¢-06 1.41e — 012.9¢-02
MOCHC 9.13e¢ — 019.8¢-05 8.07e¢ — 012.0e-02 4.48¢ — 052.9¢-06 1.44¢ — 0132¢-02
MOEAD 9.13¢ — 017.2¢-05 8.07¢ — 012302 4.52¢ — 053.0c-06 1.44¢ — 012.9¢-02
NSGAII 9.13e — 018.3¢-05 8.06e — 012.1c-02 4.56e — 053.1¢-06 1.46e — 013.2¢-02
OMOPSO 9.13¢ — 018.8¢-05 8.03¢e — 011.7¢-02 4.55¢ — 052.9¢-06 1.48¢ — 013.1¢-02
PAES 9.13¢ — 017.2¢-05 8.06e — 012.1e-02 4.51e — 052.8¢-06 1.40e — 012.9¢02
PESA2 9.13e — 019.9¢-05 8.04e — 0123¢-02 4.44¢ — 052.1¢-06 1.47e¢ — 0133¢-02
SMPSO 9.13e¢ — 018.3¢-05 8.05e — 012.0e-02 4.53e — 053.4¢-06 1.40e — 012.8¢02
SPEA2 9.13e¢ — 018.8¢-05 8.09¢ — 011.9¢-02 4.49¢ — 052.7¢-06 1.42¢ — 013.0e-02
WASFGA  9.13e — 018.0e-05 8.04e — 011.9¢-02 4.55¢ — 052.9¢-06 1.40e — 012.5¢-02
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Cizelge 4.4’de ConstrEx uygunluk fonksiyonu icin yapilan test sonuglari

gosterilmektedir. Tablo incelendiginde ConstrEx fonksiyonu igin belirlenen olgttlerden

Hipervolume disinda ii¢ 6l¢iitte diger 17 fonksiyondan daha kaliteli ¢6ziim iiretilebildigi

gorulmektedir.

Cizelge 4.4. ConstrEX fonksiyonu test sonuglari

Algoritma  HV. Ortalama ve SPREAD. Ortalama IGD. Ortalamave  EPSILON.
standart sapma ve standart sapma standart sapma Ortalama ve
standart sapma

MOTSA 7.74¢ — 0143604 3.42e — 012.6e-02 2.65e — 042.0¢-05 1.34e — 021.6e-03
AbYSS 7.74e — 013.2¢-04 4.65¢ — 013.8¢-02 2.79¢ — 041 5¢-05 1.57e¢ — 022.4¢-03
CellDE 7.74e — 013.0e-04 4.70e — 014.0e-02 2.81e — 041.7¢-05 1.66e — 023.4¢-03
DENSEA 7.74e — 012.9¢-04 4.64¢ — 013.7¢-02 2.78¢ — 041 3¢-05 1.58¢ — 022.7¢-03
dMOPSO 7.74€¢ — 013.0e-04 4.62¢ — 013.6¢-02 2.78¢ — 041 .4e-05 1.57¢ — 022.7¢-03
GDE3 7.74e — 013.2¢-04 4.66e — 014.0e-02 2.82¢ — 041 7¢-05 1.65¢ — 0233¢-03
GWASFGA 7.74e — 012.9¢-04 4.64¢ — 014.0c-02 2.79¢ — 041 6c-05 1.56€ — 023 0e-03
IBEA 7.74e — 012.9¢-04 4.68¢ — 013.5¢-02 2.81e — 041 .2¢-05 1.61e — 022.6¢-03
MOCell 7.74e — 013.0e-04 4.65¢ — 013.4e-02 2.77e — 041 6¢-05 1.56e — 022.5¢-03
MOCHC 7.74e — 013.1e-04 4.62¢ — 014.2¢-02 2.79¢ — 041 6¢-05 1.60e — 022.9¢-03
MOEAD 7.74e — 012.8¢-04 4.61e — 013.9¢-02 2.78e — 041 5¢-05 1.64e — 024.1¢-03
NSGAII 7.74e — 013.1e-04 4.69¢ — 014.1e-02 2.82e — 041 6¢-05 1.64e — 023.1¢-03
OMOPSO  7.74e — 012.9¢-04 4.65¢ — 013.6e-02 2.79¢ — 041.6e-05 1.62e — 023.4¢-03
PAES 7.74€ — 013.0e-04 4.69¢ — 014.2¢-02 2.82e — 041 7¢-05 2.78e — 041 8¢—05
PESA2 7.74e — 012.8¢-04 4.62¢ — 013.7¢-02 2.78e — 041 4¢-05 1.61e — 023.0c-03
SMPSO 7.74e — 012.8¢-04 4.60e — 013.9¢-02 2.77e — 041 3¢-05 1.63e — 023.4¢-03
SPEA2 7.74¢ — 013.0e-04 4.68¢ — 013.9¢-02 2.80e — 041 4¢-05 1.61e — 023.0e-03
WASFGA 7.74e — 013.1e-04 4.60e — 013.8¢-02 2.78e — 041 6¢-05 1.59¢ — 022.8¢-03
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Cizelge 4.5’de Srinivas uygunluk fonksiyonu igin yapilan test sonuglar

gosterilmektedir. Tablo incelendiginde Srinivas fonksiyonu icin belirlenen délgitlerin

tiimiinde diger 17 fonksiyondan daha kaliteli ¢oziim {iretilebildigi goriilmektedir.

Cizelge 4.5. Srinivas fonksiyonu test sonuglari

Algoritma

HV. Ortalama ve
standart sapma

SPREAD. Ortalama

ve standart sapma

IGD. Ortalama ve

standart sapma

EPSILON.
Ortalama ve
standart sapma

MOTSA
AbYSS
CellDE

DENSEA
dMOPSO
GDE3
GWASFGA
IBEA
MOCell
MOCHC
MOEAD
NSGAII
OMOPSO
PAES
PESA2

SMPSO

SPEA2
WASFGA

5.39¢ — 012.2¢-04
5.38¢ — 014.0e-04
5.38e — 013.6e—04

5.38¢ — 013504
5.38¢ — 014.1¢-04
5.38¢ — 0133¢-04
5.38¢ — 013.6¢-04
5.38¢ — 013.8¢c-04
5.38¢ — 013.7¢-04
5.38¢ — 013.6¢-04
5.38¢ — 014.2¢-04
5.38¢ — 0133¢-04
5.38¢ — 013.4¢-04
5.38¢ — 0133c-04
5.38¢ — 012.8¢-04

5.38e — 014,0e—04

5.38¢ — 013.8¢-04
5.38¢ — 013.7¢-04

2.90e — 012.5¢-02
4.06e — 0132602
4.05¢ — 013,102

4.04e — 013.5¢-02
4.06e — 0133¢-02
3.99¢ — 013.1¢-02
3.99¢ — 013.4¢-02
4.00e — 0133¢-02
4.08e — 013.5¢-02
3.96e — 013.0c-02
4.09¢ — 0133¢-02
4.01e — 013.4¢-02
3.98¢ — 013.0e-02
3.97e¢ — 013.0e-02
4.00e — 012.6¢-02

3.99¢ — 012.9¢-02

4.10e — 013.4¢-02
4.03e — 0132602

8.48¢e — 052.8.-06
1.01e — 047.4¢—06
1.0le — 047.0e—06

1.01e — 047.3¢-06
1.02e — 047.9¢-06
1.01e — 043 106
1.00e — 046.4¢-06
1.01e — 046.9¢-06
1.01e — 046.6¢c-06
9.96€ — 056.0e-06
1.02e — 043 5¢06
1.00e — 047.0e-06
9.99¢ — 056.3¢-06
1.01e — 0433¢-06
1.01e — 047.2¢-06

1.00e — 043.0e-06

.02e — 041.0c-05
1.00e — 046.7¢06

2.56€e + 003.0e-01
3.55e + 006.9¢-01
3.42e + 006.1e-01

3.43e + 006.0e-01
3.46e + 007.1c-01
3.42¢e + 006.4¢-01
3.40e + 005.9¢-01
3.32¢e + 005.2¢-01
3.40e + 00s.9¢-01
3.32e + 005.8¢-01
3.46e + 006.4¢-01
3.38e + 005.6¢-01
3.41e + 005.7¢-01
3.42e + 006.9¢-01
3.40e + 005.5¢-01

3.33e + 006.2¢-01

3.44e + 007.9e-01
3.34e + 005.7¢-01
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Cizelge 4.6’de Viennet2 uygunluk fonksiyonu igin yapilan test sonuglar

gosterilmektedir. Tablo incelendiginde Viennet2 fonksiyonu igin belirlenen 6lcitlerden

Spread disinda diger 3 Olgiitte belirlenen 17 fonksiyondan daha Kaliteli ¢6zim

tiretilebildigi gortlmektedir. Bu fonksiyonda Spread oOlciitinde NSGAII’ninde iginde

bulunan 5 algoritmaya gore MOTSA daha kaliteli sonug elde etmistir.

Cizelge 4.6. Viennet2 fonksiyonu test sonuglar

Algoritma  HV. Ortalama ve SPREAD. Ortalama IGD. Ortalamave  EPSILON.
standart sapma ve standart sapma standart sapma Ortalama ve
standart sapma

MOTSA 9.22¢ — 018.9¢-04 8.44¢e — 01g.6e-02 3.06e — 043.1¢-05 3.08e — 025.8¢-03
AbYSS 9.20e — 011.4¢-03 8.50e — 0135.7¢-02 3.42e — 044.1¢-05 3.44e — 0273¢-03
CellDE 9.20e — 0113¢-03 8.36e — 019.1e-02 3.32¢ — 043 .8¢-05 3.42e — 023.0e-03
DENSEA 9.20e — 011 4e-03 8.29¢ — 019.4e-02 3.33¢ — 043.9¢-05 3.35¢ — 027.4e-03
dMOPSO 9.20e¢ — 01 1.6e—03 8.29¢ — 013.4¢-02 3.36¢e — 044,7e—05 3.48¢e — 028.9e—03
GDE3 9.20e — 012.2¢-03 8.45¢ — 013.6e-02 3.40e — 045.6¢-05 3.61e — 029.9¢03
GWASFGA 9.20e — 011.6e-03 8.39¢ — 015.7¢-02 3.36e — 0443c-05 3.40e — 029.9¢-03
IBEA 9.20e — 011 .6¢-03 8.31e — 018.9¢-02 3.24e — 043 6¢-05 3.41e — 028.7¢-03
MOCell 9.20e — 011 7¢-03 8.38¢ — 019.7¢-02 3.35¢ — 044.4¢-05 3.39¢ — 028.3¢-03
MOCHC 9.20e — 011.5¢-03 8.28¢ — 019.4¢-02 3.41e — 044.4¢-05 3.40e — 028.5¢-03
MOEAD 9.20e — 011 .7¢-03 8.21e — 019.7¢-02 3.39¢ — 044.1¢-05 3.41e — 029.0e-03
NSGAII 9.20e — 011.4¢-03 8.40e — 018.5¢-02 3.30e — 043 .8¢-05 3.40e — 023.0e-03
OMOPSO 9.20e — 011 3¢-03 8.38¢ — 019.4e-02 3.33¢ — 043.7¢-05 3.32e — 028.1¢-03
PAES 9.20¢ — 011 .5¢-03 8.27e — 018.5¢-02 3.37e — 044.2¢-05 3.29¢ — 027.5¢-03
PESA2 9.20e — 011.5¢-03 8.21e — 011.0e-01 3.39¢ — 044.0e-05 3.39¢ — 028.8¢-03
SMPSO 9.20e — 011.9¢-03 8.28e — 01s.7¢-02 3.38¢ — 044.6c-05 3.49¢ — 029.9¢-03
SPEA2 9.20e — 011.4¢-03 8.45¢ — 019.3¢-02 3.33e — 043.8¢-05 3.40e — 028.5¢-03
WASFGA  9.20e — 011.5¢-03 8.40e — 019.2¢-02 3.37¢ — 044.5¢-05 3.44e — 028.7¢-03
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Cizelge 4.7°de Viennet3 uygunluk fonksiyonu igin yapilan test sonuglar

gosterilmektedir. Tablo incelendiginde Viennet3 fonksiyonu igin belirlenen olgutlerden

Epsilon disinda diger 3 olgiitte belirlenen 17 fonksiyondan daha kaliteli ¢oziim

iretilebildigi goriilmektedir. Bu fonksiyonda Spread 6lgiitiinde 17 algoritmadan 6’sinda

MOTSA daha kaliteli sonug elde etmistir.

Cizelge 4.7. Viennet3 fonksiyonu test sonuglar

Algoritma

HV. Ortalama ve
standart sapma

SPREAD. Ortalama

ve standart sapma

IGD. Ortalama ve
standart sapma

EPSILON.
Ortalama ve
standart sapma

MOTSA
AbYSS
CellDE

DENSEA
dMOPSO
GDE3
GWASFGA
IBEA
MOCell
MOCHC
MOEAD
NSGAII
OMOPSO
PAES
PESA2

SMPSO

SPEA2
WASFGA

8.33e — 015.7¢-04
8.33e — 016.6e—04
8.33e — 016.3e—04

8.32¢ — 017.8¢-04
8.33¢ — 016.2¢-04
4.94¢ — 021.6¢-02
8.33¢ — 015.9¢-04
8.33¢ — 016.0e-04
8.33¢ — 015.9¢-04
8.33¢ — 016.9¢-04
8.33¢ — 017.4¢-04
8.33¢ — 0l6.1e-04
8.33e — 015.6¢-04
8.33¢ — 017.7¢-04
8.32¢ — 017.6e-04

8.33e — 016.6e—04

8.33¢ — 01¢.1e-04
8.33¢ — 0173¢-04

6.93e — 015.8.-02
7.26€ — 016.1e—02
7.33e — 015.16-02

7.29¢ — 015.4¢-02
7.19¢ — 015.9¢-02
7.30e — 015.6¢-02
7.22e — 015302
7.27e — 015.7¢-02
7.25¢ — 015.6¢-02
7.23e — 015.5e-02
7.30e — 015.8¢-02
7.28¢ — 015.5¢-02
7.31e — 0153¢-02
7.22¢ — 016.0e-02
7.30e — 015.5e-02

7.28e — Ols,ge—oz

7.26€ — 0153c02
7.29¢ — 015302

1.63e — 041.8¢-05
1.73e — 041 .9¢-05
1.70e — 041 7¢-05

1.74e — 042 4¢05
1.75¢ — 042.2¢-05
1.76e — 042 5¢-05
1.73¢ — 041.9¢-05
1.73¢ — 041.9¢-05
1.72¢ — 041 .8e-05
1.71e — 042.0e-05
1.70e — 041.9¢-05
1.72e — 041 8¢—05
1.70e — 041.7¢-05
1.74e — 042.0e-05
1.72e — 041.9¢-05

1.75¢ — 047 .4¢-05

1.73e — 041 7¢-05
1.72e — 042.0c-05

4.83¢ — 021102
4.98¢ — 021.1e-02
4.94¢ — 021,1e—02

4.98¢ — 021.1¢-02
4.94e — 021,1e—02
5.00e — 021.1e-02
5.08e — 021.1e-02
4.70e — 021.0e-02
4.70e — 021.0e-02
4.81e — 021.0e-02
4.92e — 021.2¢-02
4.89¢ — 021.2¢-02
4.75¢ — 029.6e-03
4.89¢ — 021.2¢-02
5.14e — 021102

4.78¢ — 021.1e-02

4.67¢e — 021.1e-02
4.87¢ — 021.2¢-02
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Cizelge 4.8’de Viennetd uygunluk fonksiyonu igin yapilan test sonuglar

gosterilmektedir. Tablo incelendiginde Viennet4 fonksiyonu igin belirlenen olgutlerden

Hipervolume ve IGD olcutlerinde belirlenen 17 fonksiyondan daha kaliteli ¢6zim

tiretilebildigi gortlmektedir. Yine grafige gére bu fonksiyonda Spread odlgltiunde 17

algoritmadan 13’linde, Epsilon Olciitiinde 9’unda MOTSA daha kaliteli sonug elde

etmistir.
Cizelge 4.8. Viennet4 fonksiyonu test sonuglar
Algoritma  HV. Ortalama ve SPREAD. Ortalama IGD. Ortalamave  EPSILON.
standart sapma ve standart sapma standart sapma Ortalama ve

standart sapma

MOTSA
AbYSS
CellDE

DENSEA
dMOPSO
GDE3
GWASFGA
IBEA
MOCell
MOCHC
MOEAD
NSGAII
OMOPSO
PAES
PESA2

SMPSO

SPEA2
WASFGA

8.55e¢ — 012.1¢-03
8.54¢ — 012.7¢-03
8.54e — 012.5¢-03

8.55¢ — 012.2¢-03
8.54e — 012.5¢-03
8.54e — 012.3¢-03
8.54e — 012.3¢-03
8.54e¢ — 012.2¢-03
8.54¢ — 012.1c-03
8.55¢ — 012.2¢-03
8.55¢ — 012.2¢-03
8.54¢ — 012.4¢-03
8.54¢ — 012.4¢-03
8.55¢ — 012.1e-03
8.54e — 012.1¢-03

8.54e — 012.5¢-03

8.54e — 012.2¢-03
8.55¢ — 012.3¢-03

9.26e — 015.0e-02
9.12e — 015.4e-02
9.24e — 015.7¢-02

9.19¢ — 015.4¢-02
9.29¢ — 015.1¢-02
9.15¢ — 015.1¢-02
9.23e — 015.5¢-02
9.21e — 015.0e-02
921le— 015,1e—02
9.18¢ — 016.0e—02
9.12e — 015.3¢-02
9.16e — 015.3¢-02
9.28¢ — 014.8.-02
9.18¢ — 015.2¢-02
9.25¢ — 0153¢-02

9.23e — 0158c02

9.26e — 015.5¢-02
9.28e — 015,2e—02

3.69¢ — 041.9¢-05
391e — 04;.5¢-05
3.91e — 043.0c-05

3.81e — 042.4¢-05
3.84¢ — 042.2¢-05
3.87¢ — 042.8.-05
3.82¢ — 042.3¢-05
3.87¢ — 042.6e-05
3.90e — 042.9¢-05
3.87¢ — 042.4¢-05
3.83e — 042.8¢-05
3.85¢ — 0423005
3.88¢ — 042.4¢-05
3.83¢ — 042.1c-05
3.84¢ — 042.2¢-05

3.86e — 047 4¢-05

3.88e — 042.6¢-05
9.32¢ — 016.6e-02

2.89¢ — 013.8e-02
2.94e — 014802
2.91e — 014.8e-02

2.80e — 014.2¢-02
2.89¢ — 014.1c-02
2.86e — 0145002
2.80e — 013.8e-02
2.80e — 014.0e-02
2.81e — 0142¢-02
2.81e — 014102
2.83e — 013.9¢-02
2.85e¢ — 014.6e-02
2.91e — 0148c-02
2.81e — 014.7¢-02
2.83e — 014.5¢-02

2.83e — 014.5¢-02

2.88¢ — 014.5¢-02
2.81e — 014.5¢-02
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Cizelge 4.9°de OKAl uygunluk fonksiyonu igin yapilan test sonuglari
gosterilmektedir. Tablo incelendiginde OKAL fonksiyonu igin belirlenen olgtlerden
Hipervolume diginda tiim oOlgiitlerde belirlenen 17 fonksiyondan daha kaliteli ¢oziim

tiretilebildigi goriilmektedir.

Cizelge 4.9. OKAL1 fonksiyonu test sonuglari

Algoritma  HV. Ortalama ve SPREAD. Ortalama IGD. Ortalamave  EPSILON.
standart sapma ve standart sapma standart sapma Ortalama ve
standart sapma

MOTSA 6.94¢ — 015.9¢-03 1.00e + 00s.4e-02 1.78e — 042.5¢-05 4.11e — 015.8e-02
AbYSS 7.15e — 012.8e-03 1.13e + 004.4¢-02 3.51e —032.4¢-06 4.74e — 015.0e-03
CellDE 7.15¢ — 013.0e-03 1.13e + 004202 3.51e — 031.9¢-06 4.73e — 0182¢04
DENSEA 7.16e — 013.1¢-03 1.14e + 004.9¢-02 3.52e — 032.6¢-06 4.74e — 011 3e-02
dMOPSO 7.14e — 013.7¢-03 1.14e + 004.7¢-02 3.46e — 033.5¢-06 4.75¢ — 012.0e-02
GDE3 7.14e — 013.0e-03 1.13e + 004.1¢-02 3.48¢ — 037.8¢-07 4.73¢ — 010.0e+00
GWASFGA 7.14e — 013.7¢-03 1.13e + 004.4¢-02 3.55¢ — 031306 4.73¢ — 014.8¢-03
IBEA 7.16e — 013.6¢-03 1.14e + 004.9¢-02 3.56e — 031 .5¢06 4.73¢ — 019.3¢-04
MOCell 7.16e — 013.6e-03 1.13e + 004.6¢-02 3.52e — 032.4¢-06 4.74e — 018.7¢-03
MOCHC 7.17e — 012.5¢-03 1.13e + 004.0e-02 3.58¢ — 0335.4¢-07 4.73e — 012.6e-08
MOEAD 7.14e — 013.7¢-03 1.13e + 003.9¢-02 3.50e — 035.0e-06 4.76e — 012.6e-02
NSGAII 7.14e — 013.9¢-03 1.14e + 004.2¢-02 3.53¢ — 034.5¢-06 4.78¢ — 013.1e-02
OMOPSO  7.13e — 013.2¢-03 1.13e + 004.2¢-02 3.55¢ — 0313¢-06 4.73e — 010.0e+00
PAES 7.15e — 014.2¢-03 1.13e + 004.1e-02 3.53¢ — 036.6c-06 79¢ — 013702
PESA2 7.13e — 013.7¢-03 1.14e + 004.4¢-02 3.52¢ — 035.2¢-06 4.77¢ — 013.2¢-02
SMPSO 7.16e — 013.3¢-03 1.14e + 005.2¢-02 3.53e — 033.7¢-06 4.76¢ — 011 7¢-02
SPEA2 7.17e — 013.4¢-03 1.13e + 004.7¢-02 3.57e¢ = 032.9¢-06 4.75¢ — 011 .4e-02
WASFGA  7.15e — 013.1e-03 1.14e + 003 8e-02 3.51e = 031.2¢-06 4.73¢ — 019.5¢-04
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Belirlenen uygunluk fonksiyonlar1 i¢in yapilan test sonuglari toplam rank degeri
alinip Resim 4.1 ile HyperVolume, 4.2 ile Spread, 4.3 ile IGD ve 4.4 ile Epsilon basari
Olciitlerine gore gruplandirilmis grafikleri sunulmustur. Bu grafiklere gore galismada
onerilen MOTSAnin belirlenen 6lgiitlerde karsilastirildigi fonksiyonlardan daha kaliteli
IGD degerine sahip oldugu, nesilseller aras1 mesafe bakimindan daha saglam ¢oziimler
tirettigi gézlenmistir. Bu durum yakinsama 6zelliginin diger algoritmalara oranla ¢ok

daha giiclii oldugunu gdstermektedir.

HyperVolume
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Resim 4.1. HV basar1 6l¢iitii test sonuglart
Spread
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Resim 4.2. Spread basar1 dlgiitii test sonuglari
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Resim 4.3. IGD basar1 olgiitii test sonuglari

PAES
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Resim 4.4. Epsilon bagar1 6l¢iitii test sonuglari
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4.2. Tartisma

MOTSA ¢ok amagh Pareto’ ya dayal1 sezgisel bir algoritma olarak 6nerilmistir. Bu
noktada genis kullanim alanlar1 sahip algoritma iyi bilinen NSGAII ’nin genetik birey
liretim yapisini aga¢ tohum mekanizmasi sentezleyerek farklilagsmaktadir. Tohum
tiretiminde kullanilan TSA denklemleri ile arama uzayinda hizli ve iyiye yonelik ilerleyis
saglanmistir. Algoritma gelisim siirecinde yapilan testlerde mutasyon isleminin
eklenmesi tohum {iiretiminde ¢esitliligi arttirmis, algoritmanin basari yiizdesine olumlu
etki etmistir.

Optimizasyon algoritmalar1 probleme yonelik ¢oziimler gelistirirken, problemin
boyutu, amag¢ sayist kisitlar gibi etkenlere gore kalite diizeyinde degisim
gerceklesmektedir. Bu calismada elde edilen sonuglar incelendiginde MOTSA kalitesi
problem karakteristiklerinden toplam 9 fonksiyonda %10.64 oraninda etkilenmistir.
MOTSA bazi problemlerde tiim algoritmalardan daha kaliteli sonuclar elde ederken farkl
bir ama¢ fonksiyonunda probleme bagli olarak kalite 6lgltl degeri diisebilmektedir.
Literatiirde bulunan algoritmalarin uygunluk fonksiyonunda ayni ya da birbirine ¢ok
yakin kalite degerine sahip oldugu durumlarda MOTSA’nin kalite oraninin kismi bir
farkla ytliksek olmasi algoritmanin gercek Pareto yiizeylere yakinligi konusundaki
basarisin1 ortaya koymaktadir. Sonuglarda alinan diisiik degerlerin hypervolume
Ol¢iitinde yogunlagsmasi ve IGD o6lgiitiinde basar1 gostermesi Algoritmanin dagilim
egilimi hakkinda gelistirilmesi gerektigini gostermektedir.

Bu calismada ¢ok amagli optimizasyon i¢in dncelikle iki amag¢ hedef alinmis,
algoritmanin iki amagli problemlere kars1 tepkisi belirlenmistir. Yeni onerilen algoritma
yapilan testlerde umut veren sonuglar elde etmistir. Algoritmanin daha ¢ok ve farkli
karakteristikte amag fonksiyonlar1 tizerinde gelistirilmesi ile bilinen algoritmalardan daha

etkili cozimler elde edilebilecegi ongoriisii dogmaktadir.
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