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COK AMACLI KARAR VERME PROBLEMLER INDE GENETIK ALGORITMA
TEMELLI COZUM YONTEMLERI

Fersin Keskin
0z

Bu calismanin amaci literatirde bulunan kisith ve kisitsiz cok amaclh karar verme
problemlerinin  ¢6zumunde kullanilan genetik algoritma temelli yontemleri

incelemek ve her iki durum icin yeni algoritmalar 6nermektir.

Bu amacla ¢ok amacli karar verme problemleri icin kullanilan temel tanimlar ve
bilgiler verilmistir. Ayrica ¢ok amacli problemlerin ¢ozumunde kullanilan klasik
yontemler, Genetik Algoritma ve bu algoritma temelli kisitsiz ¢cok amagh karar
verme problemleri icin dnerilen algoritmalar tzerinde durulmustur. Kisitli durum

icin literatiirde 6nerilen teknikler ve ceza fonksiyonlari incelenmistir.

Kisitsiz gok amagh karar verme problemleri icin genetik algoritma temelli yontem
ve kisith ¢cok amacli karar verme problemleri icin iki genetik algoritma temelli
yontem Onerilmistir. Onerilen algoritmalar literatirden alinan problemlere

uygulanmig ve sonugclar tartigiimigtir.

Anahtar Kelimeler: Cok amach karar verme, genetik algoritmalar, kisith ve

Kisitsiz optimizasyon, ceza fonksiyonu.
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GENETIC ALGORITHMS BASED APPROACHES TO MULTIPLE OBJ ECTIVE
OPTIMIZATION PROBLEMS
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ABSTRACT

The objective of this study is to discuss genetic algorithms based methods to solve
both constraint and non-constraint multi-objective optimization problems in

literature and to propose new algorithms for both cases.

For this goal, definitions and some knowledge related to the multi-objective
optimization are provided. In addition the basic genetic algorithm, some classical
methods and genetic algorithm based multi objective algorithms are introduced.
Also for the constrained case in multi-objective optimization, some techniques and

types of penalty functions are discussed.

A genetic algorithm based method for non-constraint multi-objective problems and
two genetic algorithm based methods for constraint cases are suggested.
Eventually, offered algorithms are applied over problems which were taken from

literature, and results are argued.
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1. GIRIS

Gunumuzde sistemlerin i¢ ice girmesi, disiplinler arasinda iligkilerin fazlalasmasi
ve ihtiyaclarin artmasi karar verme problemlerinde tek amag¢ yerine daha fazla
amacin dusunulmesi gereksinimini ortaya c¢ikarmistir. Amaglar ¢ogunlukla
birbirleriyle celismektedir. Bir amag iyilestiginde diger amag¢ veya amaclar
kotulesebilir. Cok amach karar verme problemlerinde cesitli nedenlerle olusan
kisitlar altinda, amac fonksiyon degerleri bakimindan birbirine alternatif olabilecek

en iyi cdzumler bulunmaya c¢ahigilr.

Cok amacli karar verme problemleri ve ¢6ziim yontemleri son 20 yilda buyuk bir
ilgi ile calsilmaktadir. Literatirde hemen her disipline ait cok amacli karar verme
problemi 6rnegi gorulmektedir. Sadece Uretim, yoOnetim, igletme, pazarlama,
ulastirma, finans gibi uygulamasi fazla olan konularda degil, temel bilimler olan
kimya, matematik, istatistik ([1], [2]) gibi alanlarda da ¢ok amach optimizasyon

problemleri modellenmis ve ¢ozulmustar.

Calismanin ikinci Kesim'inde gok amagh karar verme problemleri hakkinda temel
bilgi ve tanimlar gézden gecirilmig, klasik ¢6zim yontemleri ve bu yontemlerin
uygulanamadigl durumda basvurulan Genetik Algoritma tabanli yontemler, son
olarak kisitl cok amacl problemlerin ¢6zUmu igin uygulanan yontemler hakkinda
literatiir incelemesi ve isleyis bicimleri verilmistir. Uctincti Kesim'de kisitsiz ¢ok
amaclh karar verme problemlerin ¢6zimu icin Genetik Algoritma temelli bir, kisitl
problemler icin iki algoritma Onerilmistir. Do6rdlinci  Kesim’de, 0©nerilen
algoritmalarin uygulamalari yapilarak sonuclari elde edilmis ve yorumlanmigtir.
Besinci Kesim'de ise dnerilen algoritmalar genel olarak degerlendiriimis ve gelecek
calismalarin neler olabilecegi tartisiimistir.



2. TEMEL BiLGI VE TANIMLAR

Karar verme problemleri tek ya da ¢ok amach olarak ikiye ayrilir. Tek amach
problemlerde, kisitlar altinda en iyi uygun ¢oézimia bulmak temel hedeftir. Cok
amach olanlarda ise amag fonksiyon degerleri bakimindan birbirlerine dstunlik
saglayamayan birden c¢ok uygun c¢Ozumin bulunmasi hedeflenmektedir. Tek
amaclh optimizasyon problemleri Il. Dinya Savasgl! sirasinda calisiimaya baglanmig
ve bunlara c¢6zim bulmak igin cesitli algoritmalar gelistirilmistir. Dogrusal
Programlama problemlerinin ¢6ziminde Simpleks Algoritmasindan, Dogrusal
Olmayan Programlama problemlerinin ¢6ziminde Kuhn-Tucker teoreminden
faydalanilarak geligtirilen ve en iyi ¢6zimu garantileyen teknikler bulunmustur. Bu
tekniklerin uygulanmasinda bazi varsayimlarin saglanmasi gerekliligi ve
uygulamada degisken sayisi arttikgca optimal ¢6zim bulunmanin ¢ok zor hale
gelmesi, hem tek hem de ¢ok amacl problemlerin ¢c6zimunde sezgisel (heuristic)
yontemlerin  yayginlasmasini  saglamistir  [3]. Sezgisel yodntemlere ait
algoritmalarda igleyis kuralina uyularak en iyi ¢cozimler arastirilir. Hizla gelisen
bilgisayar teknolojisi ile sezgisellerin problemlere uygulanmasi kolaylasmis ve
Onerilen yontem sayisi artmistir. Bu yontemlerin ¢ogu, U¢ ana sezgisel yontemden
geligtirilmistir. Bunlar Genetik Algoritma, Tabu Aramasi ve Tavlama Benzetimi
yontemleridir. Genetik Algoritma, arastirmacilarin en ¢ok Uzerinde durdugu ve
uygulamalarda iyi sonuglar veren yontem olarak literatlrde yerini almaktadir. Cok
amach karar verme problemlerinin ¢6ziminde Genetik Algoritma temelli
algoritmalar onerilmistir. Bu algoritmalara ait bilgiler bu kesimde yer almaktadir.

ismi gecen g sezgisel yontem disinda diger sezgiseller de onerilmistir. Sinir
Aglari Yontemi, Karinca Koloni (ant colony) Arama Yo6ntemi, Sacilim (scatter)

Aramasi onemli yontemlerdir [4].

Tek amacli problemler ile cok amacl problemler arasindaki temel fark; tek amacli
problemlerde tek bir optimal ¢c6zim ya da onun alternatifi olan optimal ¢ézimler
s6z konusu iken, cok amacli problemlerde ayni anda her amacin en iyi degerini
veren bir ¢6zimun olmamasidir. Bu problemlerde tim amaclar 6nemli oldugundan
sadece bir amaca gore ¢6zim aramak yanlstir. Amaclar birbirleriyle celistigi icin
birindeki iyilesme diger amaclardan en az birinde koétllesmeye yol acar. Celisen

amagclar nedeniyle bulunan c¢ozumler arasinda amacg fonksiyon degerlerine



bakilarak 6dunlesim miktarlari elde edilir. Kabul edilebilir 6dinlesim miktarlar
karar vericilere baglhdir. Bu durumda ¢ok amacgh problemlerde genelde kesin
olarak bir optimal ¢c6zim vyoktur. Elde edilen ve aralarinda 6dinlesim olan
cbzimlerden bazilar en iyi ¢cb6zimler olarak karar vericiye sunulur. Bu ¢6zim

kiimesindeki her ¢6zim asagida verilen tanima uygun ¢oézumlerdir.

Tanim 1. Alt Eden (dominate) C6zum: a, b [1 X ¢ok amacl bir problemin iki ayri
cbzim vektéri olsun. Amacg fonksiyonlari maksimizasyon tipinde olan bir
problemde; her i igin

f(a)=f(b), iI0(12,...,n)

ve en az bir jicin

f.(2)>f,(b), j0{12,...,n}

ise a ¢cbzimu b ¢6zUmunu alt eder ve a > b seklinde gosterilir [5].

Alt etme simetrik degildir. a>bise b>aolamaz. Alt etme gecigli (transitive)

ozelliktedir. Ornegin a,b ve ¢ farkli coziimler olsun. a -~ b ve b >~ cise a > colur.

Alt etme zayif ve gucli alt etme olmak Uzere ikiye ayrilir. Guclu alt etme a
¢bzimune ait amacg fonksiyon degerlerinin hepsinin b ¢ézimuine ait olanlardan
daha iyi olmasi durumunda ortaya c¢ikar; diger bir deyisle esit olan amag fonksiyon
degerleri s6z konusu degildir. Zayif alt etme ise a ¢6zimuine ait amac fonksiyon
degerlerinden en az biri b ¢6ziminde kendine karsilik gelene esit ve ayni
zamanda yine a c¢Ozumine ait amacg fonksiyon degerlerinden en az biri b

¢bziimunde kendine karsilik gelenden daha iyi olmasi durumunda ortaya cikar.

Tanim 2. Alt Edilemeyen (non-dominated) Co6zum: a, b [0 X c¢cok amaclh bir
problemin iki ayri ¢6zim vektort olsun. Amag fonksiyonlari maksimizasyon tipinde
olan bir problemde; en az bir i igin

f(a)<f.(b), i0(2,...,n)

ve en az bir jigin

f.(@)>f,(b), j0{12,...,n}



ise, a ve b c¢Ozumleri alt edilemeyen ¢ozimdur. Baska bir deyigle, ¢c6ziimlere
karsilik gelen amag fonksiyonu degerlerinden bazilari a ¢dziminde, bazilari da b

¢c6zimunde daha iyidir [5],[6].

Bu tanimlardan sonra ¢ok amacli karar verme problemlerinde karar vericilere stz

konusu probleme ait ¢cbzimlerin olusturdugu ¢6zium kiimesi tanimi verilebilir.

Tanim 3. Pareto Optimal Kime: Cok amacli bir problemde elde edilen ¢dzimler
arasinda diger cozumleri alt eden, ancak birbirini alt edemeyen c¢ozimlerin

olusturdugu kiimeye Pareto optimal kiime denir [5].

Pareto optimal olmayan ¢c6ziumlerin her biri Pareto optimal ¢6zimlerden en az biri
tarafindan alt edilir. Bu durumda Pareto optimal ¢ozumler alt eden, Pareto optimal

olmayanlar ise alt edilen ¢cozumlerdir.

Cok amach problemlerde c¢esitli nedenlerle olusan kisitlar altinda, amag
fonksiyonlarinin en iyi degerlerini veren Pareto optimal ¢6zium kimesinin
bulunmasi istenilir. Cok amacli karar verme problemlerinde amaclarin timu
maksimum, timu minimum ya da bir kismi maksimum geri kalanlari minimum
olabilir. Problemin kisitlari da esitlik ya da esitsizlik biciminde yazilabilir. Cok
amach bir optimizasyon probleminin matematiksel ifadesi, amac fonksiyonlari
minimum / maksimum f,(x), f,(x),...,f,(x) ve

g(x)=0, i=12,...,n

h(x)=0, j=12,..,n

seklinde kisitlari gbstermek tzere yazilabilir.

Amag fonksiyonlari arasinda celigkiler ve ¢6zim igin arastirilan bdlge, yani ¢ozim
uzayinin bayutk ve karmagsik olmasi cok amaclh problemlerin tipik 6zellikleridir.

Cok amacli bir optimizasyon probleminde eger tum amac fonksiyonlari ve kisitlar

dogrusal ise bu problem bircok amacli dogrusal programlama problemidir. Eger
amac fonksiyonlarindan ya da kisitlardan en az biri dogrusal degilse, problem
dogrusal olmayan c¢ok amach bir problemdir. Cok amach problemlerin buyuk

cogunlugu dogrusal degildir [5].



Cok amacli ve tek amacl problemlerde énemli bir fark arastirilan uzaylardir. Tek
amach problemlerde sadece karar uzay! varken, Sekil 1'de goraldugu gibi ¢ok
amach problemlerde hem karar uzayr hem de amac¢ uzay! vardir. Bu durumda
Uzerinde calisiimasi gereken iki uzay vardir. Karar uzayindaki her noktaya amac
uzayinda en az bir nokta karsilik gelmektedir.

X, Degisken (Karar) Uzayi Y, Amagc Uzayi
O\—/\_\__\
O—__ @
Q\O/ °
Xl Yl
(X1, X2) > f > (Y1, Y2)
C6zim Uzayi C6zim Degerlendirme Uzayi

Sekil 1. iki degiskenli iki amagch bir problemde karar ve amag uzaylar

Cok amacli karar verme problemlerinde amac uzayl konveks ya da konkav
olabilmektedir. Bu tip uzaylara basit bir 6rnek Sekil 2'de verilmistir. Cok amach bir
problemin eger tim amac¢ fonksiyonlari ve uygun ¢6zim bolgesi konveks ise
problem c¢ok amacli konveks bir problemdir. Bunu saglamayan yani amac
fonksiyonlari ve ¢6zim bdlgesi konveks olmayan problemler ise ¢cok amacli
konkav problemlerdir. Hem konveks hem de konkav problemlerin ¢6zimua zor
olabilir ama konkav problemlerin ¢ézimunde daha dikkatli olunmalidir. Bunun
sebebi amac¢ uzayinin parcali ya da birbirinden ayrik olabilmesidir. C6zim arama
sirasinda sadece bir bolgede takili kalmamak, diger bolgelerden de arastirmalar
yapmak oOnemlidir. Bu yapilirken kendisinden vyararlanilacak algoritma uygun
olmayan c¢o6zimler bulabilir. Uygun olmayan ¢6zumlerden yararlanmak, aslinda
bagska bolgelere sigranmasini ve belki de daha iyi sonuglarin bulunmasini
saglayabilecektir. Cok fazla uygun olmayan ¢6zim ile ilgilenmek ise ¢6zim

arayisinda gereksiz oyalanmaya yol acabilir. Bu sebeple uygun olmayan



coziimlerden yararlanma kisitl yapilmalidir. Ozetle, konveks problemlere gore
konkav problem c¢ozumlerini arastirmak zordur. Hem karar hem de amag
alanlarinin ikisinin ya da en azindan birinin konkav olmasi probleme optimal

¢6zim bulmay! guclestirir [4].

Q

a) Konvels Bélge b Eonlkav Bélge

Sekil 2. Konveks ve konkav bélgeler.

Cok amacl problemlerinin ¢ogu i¢in optimal ¢6ziim bulmak ¢ok zordur ve gelismis
bilgisayarlara ragmen zaman alan bir igtir. Bunun sebebi ¢cok amach problemlerin
cogunun NP-zor (NP-hard) olmasi yani; en iyi ¢6zim kiamesini bulmak igin
kullandigimiz algoritmanin dretecegi ¢Ozim sayisinin, problemin buydkligindn
artmasi ile asiri olarak fazlalagsmasi ve bir sinirlamanin yapilamamasidir. Bdylece
Pareto optimal kime makul bir zamanda bulunamaz. C6zim zamani problem
buyukluguniin tstel bir fonksiyonu olarak artar. Ornegin ¢cok amach gezgin satici
probleminde her gsehre yalnizca bir kez ugranmak kosulu ile gidilen toplam
uzakhgin minimum yapilmasi istenirken, saticinin gezdigi yerlere vardigr zamana
gore degisen kar miktarlari da maksimum yapilmak istenir. 10 sehir icin yaklasik
181,000 ¢6zum sayisi olacak ve bu bilgisayarda 3 dakikada c¢ozilebilecektir. 20
sehir oldugunda ise 10'® tane ¢6zim olacak ve bilgisayar ile 320,000 yilda
cozilebilecektir. Sehir sayisindaki % 50 artig, ¢c6zim sayisini yaklasik 55 milyar
kat arttirmistir ve 20 sehir icin bile problemin ¢6zimui imkansiz hale gelmistir.

Bunun sebebi ¢déziim sayisinin, n sehir sayisi olmak tzere n(n-1)!/2 ile Ustel

olarak buyumesidir. Buna gore ¢cok amacl gezgin satici probleminin NP-hard
oldugu ve en iyi ¢c6zum kiimesini bulmanin ¢ok zor oldugu gortulmektedir [4]. Bu tip
problemlerde optimal ¢c6zum kimesi tam olarak elde edilememesine ragmen, bu
¢bzim kumesine yakinsayan baska c¢ozumlerin olugturacagi bir kimeye ulasmak

imkénsiz degildir. Bu kumedeki c¢ozumlere kabul edilebilir bir zamanda



ulasilabiliyorsa, elde edilen yaklagik optimal ¢Oztumler karar vericiye problemin
¢6zUimu olarak verilebilir. Boylece problemin optimal ¢6zimu karar vericinin kabul
edebilecedi amac fonksiyon degerlerinin bulunmasi ile saglanir. Yaklagik optimal

kiimenin bulunmasi icin kullanilabilecek yontemler sezgisel yéntemlerdir [3],[4],[5].

Cok amach problemlerin ¢ozimtunde elde edilecek ¢cozumlerde bazi 6zelliklere
dikkat edilmelidir. Elde edilecek son ¢6zim kumesinin gercek Pareto optimal
kiimeye yakinsamasl ya da karar vericinin kabul edebilecegi ¢c6ziimlere ulagsmasi
istenir. Bunun olmasi i¢in ¢6zum algoritmasinin, ¢6zUm arama sirasinda
uyguladigi secme ve sectigi ¢ozimlerin degerlendiriime sekli buydk 6nem

tasimaktadir.

Cok amacli karar verme problemlerinde bazi ¢ozimler 6zel isimler almaktadir. N
tane amaci olan ¢ok amacli bir optimizasyon probleminde her amag¢ fonksiyonu
verilen kisitlar altinda coézildiginde elde edilen amac¢ fonksiyon dedgerlerinin
olusturdugu vektore “ideal ¢c6zim vektord” denir. Bu vektér genelde Utopik bir
¢6zUm olup problem icin uygun olmayan bir ¢ozimdir. ideal ¢6zim vektori
amagclarin hepsi maksimum ya da minimum oldugu durumlarda uygun ¢6zim
olabilir. Genelde uygun olmamasina ragmen ideal c¢6zim vektori ¢6zim

algoritmasinin baslangi¢ noktasi olarak alinabilir [5], [7].

Nadir amacg vektori (nadir objective vector ), amacg fonksiyonlarinin tim Pareto
optimal kiime icinde Ust sinirini verir. Pratikte hesaplanmasi ya da belirlenmesi
zordur. Ancak ddemeler (payoff) tablosu olusturularak ve ideal ¢6zim vektériinden
de yararlanilarak nadir amagc vektorii elde edilebilir. ideal ve nadir amag vektorleri
her bir amag¢ fonksiyonunun Pareto optimal bdlgede normallestiriimesi igin
kullanilmaktadir. Normallestirme islemi f, pareto optimal bolgedeki amag fonksiyon

degeri olmak tzere

__ gideal
finorm — fi fi

~ gnadir _ gideal
e =

formulayle yapilir [8] .



2.1. Cok Amacli Problemlerin Cozimunde Kullanilan K lasik Yontemler

Bu kesimde cok amach optimizasyon problemlerinde ¢6zim bulmak amaciyla
bagvurulan yontemler verilmigtir. C6zimi aranan c¢ok amacli karar verme
probleminin bigimi uygunsa bu yontemler etkilidir ve eger problemin en iyi ¢c6zimu

mevcutsa bu ¢ozumi bulabilir.
2.1.1. Amaclarin A girliklandiriimasi

Bu yontemde amagclara agirliklar verilerek toplanir ve agirlikli tek bir amag
fonksiyonu elde edilir. Agirliklar karar vericinin amaclara verdigi 6neme gore
belirlenir. Agirlikh amaclarin olusturdugu fonksiyon kullanilarak optimal sonug
bulunabilir. Yontemin uygulanmasi sirasinda problem hakkinda c¢ok fazla bilgi
yoksa agirliklarin belirlenmesi zor olabilir. Amaclara agirliklar verilmesiyle ¢ok

amacl problem
N
Minimum  Z(x) = > wf(x) ;
i=1

g(x)<0,i=12,...1
h(x)=0,j=1.2,..., (2.1)

X, UX,m=1.2,..,M
N

seklinde yazilabilir. Agirliklar WiD[O,l]’dir. Uygulamada genelde ZWi =1 olur.
i=1

Eger problem konveks ve agirliklar pozitif ise Pareto optimal ¢6zim bulunur [8].
Bunun digindaki durumlarda, yani; problemin konkav olmasi ya da agirliklarin

pozitif olmamasi durumunda, bu yontem ile ¢cozim aramak yanls olmaktadir.
2.1.2. €-Kisit Yontemi

€ kisit yontemi oOzellikle agirlikh yéntemin ¢6zemedigi konveks olmayan
problemler icin kullaniimaktadir. Haimes vd. [9] amag¢ fonksiyonlarindan birinin
amagcta kalmasi ve digerlerinin €; tst sinirli kisitlar olarak alinmasi ile cok amacli
problemlerin yeniden formule edilip c¢ozllebilecegini gostermistir. Buna gore

formulasyon



Minimum  f(x)

f(x)<g,1=1,2,...,,N-1

g;(x)<0, j=1.2,...

h(x)=0, k=1,2,...,K (2.2)
X, UX, m=12,.,M

seklinde yazilabilir.

€; terimleri amagc fonksiyonlari i¢in st sinirdir ve sifirdan farkli kiigtik sayilar olmak
zorunda degildir. Ust sinirlari belirleme 6nemlidir. Miettinen [8] tarafindan ispat
edilen teoreme goére verilen herhangi (€, €, ,...,En.1) Ust sinir vektoériine gore
bulunan tek ¢dzum, ilgilenilen €-kisit problemine ait Pareto optimal ¢6zimdur.
Buna gore problemin ¢bzumu ust sinirlara baghdir. Bu sinirlarin konulmasi igin
problem hakkinda c¢ok iyi bilgi edinilmelidir. Sinirlardan biri olmasi gerektiginden
kicuk alinirsa problem icin uygun ¢6zim bile bulunamayabilir. Farkh € degerleri
ile cesitli Pareto optimal c¢ozimler elde edilebilir. Cok amacli optimizasyon
problemlerinin blyuk ¢cogunlugunda oldugu gibi ¢6ziim bdlgesi konveks olmayan
problemlerde, € kisitlamasiyla global optimal noktanin oldugu boélge kesilip

atilabilir. Boylece en iyi ¢bzim hichir zaman bulunamaz [5].
2.1.3. Agirhikh Metrik Yontemi

Amaclarin agirliklandiriimasi yénteminde oldugu gibi, agirhkhi metrik yonteminde

de amaclar tek fonksiyona indirgenir. Problem;

pj%
g(x)<0,i=12,...1
h(x)=0,j=1.2,..J 2.3)

Minimum lp(x) :{ZN:Wi‘fi(X)_fiideal

X, UX,m=1.2,..,M
seklinde yazilabilir [3]. Bu formilasyonda 1 < p < o seklindedir. Eger p = 1 olursa
yontem agirhklh yonteme donusir. p = 2 olursa, amag fonksiyonu ideal vektdrden,

agirhkh  Oklit uzakiigin minimize edilmesi sekline dondugu gorulir. p =



oldugunda ise problem en biiyik ‘fi _ fided

ifadesinin minimize edilmesine donusdr.

Bu durumda elde edilen problem agirlikli Tchebycheff problemidir. Eger agirliklar
pozitif ise Pareto optimal ¢6zim bulunabilir. Yontem ideal c¢6zimlere gerek
duydugundan probleme baslamadan ©6nce her amacg fonksiyonu tek basina
dusunulerek optimal degerleri elde edilmelidir. Ayrica amag fonksiyon degerlerinin

de normallestiriimesi 6énerilmektedir [8].
2.1.4. Hedef Programlama

ilk olarak Charnes vd. [10] tarafindan tanitiimis ancak yogun kullanimi Ignizio [11]
ve Lee [12]'nin calismalarindan sonra baglamistir. Hedef programlamada ana fikir
her amag icin 6dnceden belirlenen hedeflere ulagsmaktir. Eger bu mumkin degil ise
bu hedeflerden sapmalar minimize edilmelidir. DOrt degisik hedef cesidi vardir.
Bunlar kicguk esit (f(x)<t), buyuk esit (f(x)>t), esit (f(x)=t) ve aralik

(f(x)O[t',t"]) seklinde tanimlanir. Bu hedeflere ulasmak icin fark degiskenleri

kullaniimaktadir. Problemin amag¢ fonksiyonu fark degiskenlerinin toplamini
minimum yapacak bicimde kurulur. Hedef programlama fark degiskenlerinin amag
fonksiyonunda kullanim sekline gore cesitli gruplara ayrilir. Bunlardan en cok
kullanilanlar agirlikh, ardisik (lexicographic) ve min-maks hedef programlamadir

[13]. Agirlikl hedef programlama problemi matematiksel olarak;

N
Minimum > (wd; +v,d)

i=1
f(x)—-d' +d =t (2.4)
d,d =20,i=1.2,...,N
X,UX, m=1.2,..M
seklinde yazilabilir. d” degiskenleri hedeflerden pozitif sapmalari, d; degiskenleri
ise negatif sapmalari gostermektedir. w;, ve v,degigkenleri ise bunlara verilen

agirhklardir [13] .
Diger hedef programlama cesidi ardisik hedef programlamadir. Burada hedefler

arasinda oncelikler varsa kullanilir. Onceligi olan hedef ile kisitlar distnulerek

probleme ¢6zum bulunur, diger hedefler sonradan eklenir. Buna goére birbirini
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izleyen hedef programlama problemleri ¢ozullir ve tek ¢ozume ulasincaya kadar
devam edilir. Genelde bir tek Pareto optimal ¢6ziime ulagilir.

Sik  kullanilan hedef programlama yodntemlerinden biri Min-Maks hedef
programlamadir. Bu yontem agirlikli  hedef programlama yaklasimina
benzemektedir. Ancak burada hedeflerden agirlikl sapmalarin toplamini minimize
etmek yerine, en biylk olan sapma minimum yapilir. Buna gore problem

minimum d

wd" +vd <d

f(x)-d +d =t, i=12,.,N (2.5)
d',d =0

X,UX, m=1.2,..M

seklinde ifade edilir. w;, ve v,degigkenleri agirliklardir. d hedefler arasindaki en

buyuk sapmayi, t, degerleri ise hedefleri gbstermektedir [13] .

Hedef programlamada karar verici amaglara ulagsmak i¢in bircok hedef tanimlamak
zorundadir. Bu hedeflerin matematiksel olarak ifade edilmesi gerekmektedir.
Problemlerde amacin hedefe dondasimi zordur ya da tam olarak
belirlenemeyebilir. Eger istenilen hedefler tam olarak belirlenirse ve bunlar uygun
¢bzim bolgelerinde ise hedef programlama etkili bir yontemdir. Ancak belirlenen
amaclar dogrusal ve arama uzayi konveks degilse hedef programlama yontemleri

optimal ¢6zim ya da ¢6zimleri bulmada yetersiz kalabilir [5],[13].

2.2. Klasik Yontemlerin Yetersiz Kaldi g1 Cok Amagcli Karar Verme Problemleri
ve Genetik Algoritma

Klasik yontemler konveks ¢cok amacl karar verme problemlerde ve amaclarin tek
amaca indirgenmesinde bir sakinca olmayan problemlerde en iyi ¢oziumi garanti
etmektedir. Bu 6zelligi ile bu yontemlerin problemlere uygulanmalari ginimiizde
devam etmektedir. Hatta €-Kisit Yontemi ve Agirlikli Tchebycheff Yéntemi kesin
olmamakla birlikte konkav problemlerde de global optimal ¢c6zumu bulabilmektedir
[4].[5].[14].
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Cok amagl karar verme problemlerinin ¢ogu igin Pareto optimal ¢bzim kiimesine
ulagmak klasik yontemlerle hemen hemen imkansizdir. Bunun sebebi ¢ok amagh
problemlerinin ¢cogu NP-zor 6zelligi gostermesidir [3]. Degiskenlerin birkagi ve
hatta bazen hepsi sadece tamsayili degerler alabilir. Bu tip kesikli degdiskenli
problemlerin ¢6ziim uzayi dahi belirlenemeyebilir. Tamsayili problemler genelde
cok karisik ve konkav arama uzayina sahiptir ve en iyi ¢6zim kimesini bulmak
zordur. Ayrica ¢ok sayida matematik ve mihendislik uygulamalarinda karsilasilan
cok amach problemler NP-zor problemlerdir ve NP-zor sinifi problemlerinin
¢6zimu i¢in kullanilan gecerli bir yéntem yoktur. Bunlar igcin optimal ¢ézumleri

arastirmak ancak sezgisel yontemlerle olabilmektedir [4].

Klasik yontemlerin Pareto optimal ¢6zimlere yakinsamasi c¢ok yavastir. Cok
sayilda degiskene sahip  blyuk problemlerde uygulamalari  sikinti
yaratabilmektedir. Ayrica klasik yontemlerin 6zel problemler icin geligtirildikleri
gorulmektedir. Ornegdin Fletcher Reeves Algoritmasi (conjugate gradient) karesel
(quadratic) amac fonksiyonlarina sahip olan problemlerde optimal ¢6zim bulmak

icin kullaniimaktadir [15].

Bu tezde sezgisel algoritmalar arasinda énemli yer tutan Genetik Algoritmanin NP-
zor sinifindaki ¢cok amach problemlere uygulanmasi incelenecektir. Bu amacla,
Genetik Algoritma ile ilgili temel bilgiler kisa olarak bu kesimde verilmigtir. Daha
cok bilgi icin verilen referanslara basvurulabilir.

ik olarak 1973 yilinda John Holland tarafindan dusiinilen genetik algoritma (GA)
cesitli bilimsel arastirma problemlerinde optimizasyon araci olarak yogun bicimde
kullaniimaktadir. Holland’dan sonra GA c¢alismalari hizlanmistir. Bu konuda ilk
calismalar uluslararasi konferanslar sonunda basilan yayin kataloglarinda ¢ikmig
ve daha sonra Genetik Algoritma konusunda kitaplar yayimlanmistir. En cok
basvurulan kaynak kitaplar Holland [16], Goldberg [17], Michalewicz [18], Gen ve
Cheng [19], Mitchell [20] ve Vose [21]'dur. En kapsamli referans kaynak ise Back,
Fogel ve Michalewicz tarafindan yazilan “Handbook on Evolutionary Computation”
adli  kitaptir. Ayrica GA'dan faydalanilarak yapilan bilimsel arastirmalar

guinumuzde cok sayida bilimsel makalede kargimiza ¢ikmaktadir [6].
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GA, genetik ile ilgili mekanizmalarin algoritma olarak optimizasyon problemlerine
uygulanmasidir. Genetikte yeniden olusturma (reproduction), mutasyon (mutation)
ve caprazlama (crossover) ile olur. Bunlar GA operatorleridir. Elde edilen birey
(c6zim), kahtimini devam ettirebilmesi icin iyi bir uyum degerine (fithess value)
sahip olmaldir. Boylece guclu bireyler hayatta kalmayi basarirlar ve gelecek
kusaklara kendi genlerini aktarabilirler. Buna gore iyi sonug¢ veren ¢dzumlere ait

bilgiler, sonraki ¢coztimlere aktarilarak daha iyi ¢coztimlere ulasilabilir [22].

Genetik Algoritmalarin genel igleyis sekli asagida 6zetlenmigtir;

1. Rasgele secilmis ¢cozumler ile N buyuklikteki baslangi¢c populasyonu
olusturulur.

2. GA operatorlerinin uygulanacagi uyumu biyik olan ¢ozimler segilir.

3. Secilen ¢cozumler eslenerek, ¢caprazlama ve mutasyon operatérleri ile yeni
populasyon olusturulur.

4. Yeni populasyonu olusturan ¢ozumlerin uyumlari belirlenir.

5. Durdurma kriterine ulasiimamissa 2.adima donudlir. Durdurma kriteri
Algoritmanin dnceden belirlenmis kusak sayisi kadar devam etmesi ya da
belli sayida kusak icinde daha iyi ¢c6zim bulunamamasi vb. olabilir.

6. Algoritmanin durmasi ile o zamana kadar bulunan c6zimlerden en iyisi

problemin ¢6zimi olarak degerlendirilir [3].

GA'nin bilgisayarda uygulanabilmesi igin, problemlere en uygun kodlama sekli
kullanilmalidir. ikilik dizende (binary) kodlama, permitasyon kodlamasi ve reel

say! kodlamasi en ¢ok kullanilanlardir.

Kendinden sonraki kusakta kullanilacak ¢ozumlerin secimi, GA’nin igleyisinde
onemli adimlardan biridir. Aragtirmalar sonucunda c¢esitli se¢im ydntemleri
onerilmistir. Uyuma orantili se¢im [17], rulet cemberi secimi [17], siralama sec¢im
[23], turnuva secimi [24] ve yerine koymadan secim [17] uygulamada siklikla
kullanilan sec¢im yoOntemleridir. Bu yontemlerin ortak noktasi, elde edilen
cozumlerin uyum degerlerine gére olasiliksal olarak secilmesidir. Iyi uyum
degerine sahip olan c¢o6zumlerin gelecek kusakta olma olasiligi her zaman

yuksektir.
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Secilen ¢ozumlerden yararlanarak yeni ¢ozumler elde etmek icin, GA operatorleri
olan caprazlama ve mutasyondan faydalanilir. Caprazlama, mutasyon
operatoriine gore daha sik kullanilir. Tek nokta, iki nokta, ¢cok nokta ve tekbicimli
caprazlama teknikleri vardir. Bunlardan en c¢ok tek nokta ve iki nokta
caprazlamanin kullanildigi gorilmektedir. Mutasyon ise ¢aprazlamadan sonra elde
edilen c¢oziimlere uygulanan bir operatordir. Onceden belirlenen kiguk bir
mutasyon olasiligi ile c6zimlere uygulanir ve bunlardan degisik ¢ézimler elde
edilir. Mutasyon operatéri gelecek kusaklarin olusmasinda cesitlilik saglar.
Cesitleri ve olasiliklari 6nceden belirlendigi icin kontrol parametreleri olan
caprazlama ve mutasyon ile iyi ¢cozumlere ulasilabilecedi gibi koéti ¢cozimler de
bulunabilir; ama bu ¢ézumler secim asamasinda elenirler. GA’'da caprazlama ve
mutasyon kontrol parametrelerine ek olarak, popilasyon genisligine de karar
verilmelidir. Boylece Genetik Algoritma’da u¢ kontrol parametresi mevcuttur.
Problemlerin ¢cogu bu parametrelere ¢ok duyarlidir ve iyi ¢o6ziim bulma bunlarin

dogru secilmesi ile mimkun olmaktadir [3] .

2.3. Cok Amacli Genetik Algoritma Tabanl Sezgisel  Yontemler

Cok amacli optimizasyon problemlerin ¢6zimu icin uygulanan, Genetik Algoritma
tabanh ve seckin ¢ozimlerin izlenmedigi sezgisel yontemler bu kesimde verilmistir.
Bu algoritmalar cok kullanilan ve uygulamalarda en iyi sonuglar veren temel

yaklagimlardir [5].

2.3.1. Vektor De gerlendirmeli Genetik Algoritma

Schaffer [25] tarafindan gelistirilmis olan Vektor Degerlendirmeli Genetik Algoritma
(Vector Evaluated Genetic Algorithm, “VEGA”) alt edilemeyen ¢o6ztumleri bularak
calisan ilk algoritmadir. Bu algoritmada popilasyon her nesilde amac fonksiyon
saylisI kadar alt populasyonlara bolunir ve her alt populasyona rastgele ¢ozumler
atanir. ik alt popiilasyonda bulunan ¢éziimlere uyum degeri olarak ilk amag
fonksiyon degerleri verilir. Bu sekilde devam edilerek k tane amacg fonksiyonu
varsa, son alt kime olan k. alt kimeye en son amac¢ fonksiyonunun degerleri
uyum de@eri olarak verilir ve k tane alt popilasyon elde edilir. N ana

populasyondaki ¢cozum sayisi olmak tzere, her alt populasyonda N/k tane ¢6zim
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olur. Elde edilen k grubun her birine diger gruplardan bagimsiz olarak, secildigi
amac¢ fonksiyonunun degerine gore uyuma orantili se¢im yéntemi uygulanir. Bu
yontemde alt popilasyona ait ¢cozimlerin amag fonksiyon dederleri ortalama amac
fonksiyon degerine boélinerek Ureme havuzuna c¢ozimlerden kac tane girmesi
gerektigi belirlenir. Bu islemden sonra havuzdaki ¢6zimlerden rastgele secim ile
eslestirme yapilir. Bu ciftlere GA operatorleri uygulanarak yeni ¢ozimler elde edilir
ve bu c¢ozumler karistirilarak algoritmanin basina donudldr. Ayni iglemler yeni
popillasyona uygulanarak devam edilir. Durdurma kriterine kadar algoritma

sUrdardlar.

VEGA yontemi basit ve klasik Genetik Algoritma icin gerekli olan hesaplama yuku
disinda ek yUk getirmeyen bir yontemdir. Ancak alt populasyonlarin sadece bir
amac fonksiyonuna gore secilmesi ile c¢ozumler diger amaglara gore test
edilememektedir. Bunun sonucunda cesitlilik saglanamamakta ve algoritma ¢ogu

kez sadece bir amag icin ¢cok iyi olan ¢ézimlere yonelmektedir [17].
2.3.2. Cok Amagcli Genetik Algoritma

Cok Amacli Genetik Algoritma (Multi-objective Genetic Algorithm “MOGA”)
Fonseca ve Fleming [26] tarafindan gelistirilmistir. Bu algoritmada populasyonda
bulunan her ¢6zimun, diger ¢ozumleri alt edebilme durumuna bakihr. n,, i.c6zimu
alt eden ¢6zum sayisi olmak tzere, her ¢cozime r, =1+n, seklinde bir siralama
(rank) sayisi verilir. Buna gore alt edilmeyen c¢ozimlerin siralama sayisi 1 olur.
Elde edilen siralama sayilarina gére ¢dziimler gruplanir. ilk grupta alt edilemeyen

cbzimler, ikincisinde bir kez alt edilen ¢ozimler olmak Uzere devam edilerek

gruplar olusturulur.
F =N-3n(k)-05 [n()-1] (2.6)
k=1

formuld ile her ¢c6zim icin uyum fonksiyon degerleri hesaplanir. Bu formulde n(i), i
sira sayisina sahip ¢6zim sayisini gostermektedir. N populasyon buyukluguddr.
Sonraki adimda, her grupta c¢ozimlerin sadece kendi gruplarinda bulunan

¢cbzumlerden uzakliklari
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i~ ; flinax_fkmin ( . )

formalu ile hesaplanir. Burada

fk(i) = k. amag fonksiyonunun i. ¢ziimde aldigi deger,
fl((j)= k. amac fonksiyonunun j. c6ziimde aldidi deger,
fk(max): k. amac fonksiyonunun maksimum degeri ve

fk(m"‘): k. amag fonksiyonunun minimum degeridir.

Uzakliklar hesaplandiktan sonra probleme bagh olarak kicik bir sayr olmasi

gereken ve uygunluk (niche) parametresi olarak bilinen o belirlenir. Goldberg

share

ve Richardson [27] tarafindan gelistirilen paylasim fonksiyonu

sh(d,)= ¢ (2.8)

0 , Oteki durumlar

kullanilarak her grupta bulunan iki ¢6zim arasindaki paylasim degerleri
hesaplanir. Paylasim fonksiyonu, O ile 1 arasinda deger alabilmektedir. 1 degerini
almasi demek, ¢6ziUmin ayni ¢6zim olmasi; yani uzakhgin sifir olmasidir. Eger
d;=0 ise, fonksiyon sifir degerini alir. Bunun anlami, iki ¢6zim birbirinden

share

o parametresinden daha fazla uzaktadir ve iki ¢c6zim birbirinden farkhdir.

share

di<o oldugunda, iki ¢6zum birbirine o, parametresi kadar ya da daha

share

yakindadir. Dolayisiyla iki ¢6zim birbirine 6nemli derecede yakindir.

Paylasim fonksiyon degerleri kullanilarak c¢6zimlere karsilik gelen uygunluk

sayllarina
n(i)

nc; = Sh(d;) (2.9)
j=1

formulayle ulasilir. Cézumler icin paylasim uyum degeri
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F =F/nc, (2.10)
formuliyle hesaplanir. Son olarak olcekli paylasim uyum degerleri

FXn(i) _.
L XF, (2.11)

2. F
k=1

seklinde elde edilir. Olgekli paylagim uyum degerleri kullanilarak stokastik evrensel

secim [23] yoOntemi ile eglestirme yapilarak c¢oziumler belirlenir. Tek nokta
caprazlama ile gen takasi yapilir ve mutasyon uygulanir. Bu sekilde durdurma

kriterine kadar algoritma devam eder.

MOGA yonteminde ¢Ozumlerin uyum degerlerinin hesaplanmasi kolaydir. Ayrica
uygunluk parametresi ile ¢cok sayida optimizasyon problemine uygulanabilir. Ancak
bu teknikte ayni tarafta (front) bulunan farkli ¢ézimlere ayni uyum degerinin
verilmesi algoritmanin yanls tarafta c¢o6zUmler aramasina neden olabilir.
Uygulamalarda, MOGA'nIn calisilan ¢6ziim alani sekline ¢cok duyarli oldugu ortaya
konulmustur. Ayrica algoritma bir ¢c6zumun kendisinden kotu bir ¢bzimden her

zaman daha iyi uyuma sahip olmasini garantiiememektedir [28].
2.3.3. Sirali Alt Edilmeyen Genetik Algoritma

Sirall Alt Edilmeyen Genetik Algoritma (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm,
“NSGA”") Srivas ve Deb [29] tarafindan gelistiriimigtir. Yontem rastgele elde edilen
¢bzimlerin alt edilip edilmeme durumlarina gore siralanmasiyla baglar. P;
populasyonuna alt edilemeyen c¢ozamler alinir. Pyye Py'deki c¢ozumler
cikartildiginda kalan c¢ozimler arasinda alt edilemeyen cézimler alinir ve bu

sekilde devam edilerek tim popilasyondaki ¢ozumler alt poptlasyonlara ayrilir.

Her alt popllasyonda bulunan g tane ¢ozume, qUP; olmak lzere Fj(“) =F. . -¢

min

formuld ile uyum degerleri atanir. F_. ve € kullanici tarafindan belirlenen

min
parametrelerdir. € kiguk bir sayr ve N populasyon genisligi olmak Uzere
F.. =N+¢& olarak alinir. Burada 6nemli olan P;'de bulunan alt edilemeyen en lyi
¢cbzliimlere buyuk uyum degeri vermek ve ondan sonra gelen P, ¢bziimlerine daha
kiicik uyum degeri vermektir. Bu ise F,, parametresinin alt kimeler igin

kigultilmesi ile saglanir. Bu sekilde devam edilerek, en kotu ¢ézimlere en kuguk
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uyum degerleri verilir. MOGA ydnteminde oldugu gibi her alt popilasyondaki
¢bzumler arasindaki uzaklhklar Esitlik 2.7. formula ile hesaplanir. Bu uzakliklar ile
cbzimlere ait paylasim fonksiyon degerleri, uygunluk sayilari ve paylasim uyum
degerleri MOGA yonteminde kullanilan formuller yardimiyla hesaplanir. Rulet
cemberi yontemi ile ¢ozimler secilir. Bu secimde alt edilemeyen 1. alt
populasyondaki (Pi) c¢Ozumlerin secilme sansi daha c¢ok olmaktadir. Secilen
cbzimlere caprazlama ve mutasyon uygulanarak yeni ¢ozimler elde edilir ve
durdurulma kriteri olusuncaya kadar algoritma ¢6zim aramaya devam eder.

NSGA yontemi alt edilme durumlarina gore iyi sekilde ¢ézumleri siniflandirmakta

ve uyum degerleri atamaktadir. MOGA yontemine benzer gekilde F,,,, € ve o

in? share
parametrelerinin belirlenmesi gerekmektedir. Bu parametreler algoritmanin iyi
islemesi acgisindan 6nemlidir ve dikkatli secilmesi sarttir. Algoritmanin 6zellikle

o parametresine ¢ok duyarli oldugu vyapilan cesitli uygulamalardan

share

bilinmektedir [29].

2.3.4. Uygun Pareto Genetik Algoritma

Uygun Pareto Genetik Algoritma (Niched Pareto Genetic Algorithm, “NPGA”) Horn
vd. [30] tarafindan geligtiriimistir. Buraya kadar bahsedilen yontemlerin aksine
NPGA’'da ikili turnuva secim yontemi uygulanmaktadir. Algoritma icin 6ncelikle
rastgele c¢Ozumler secilerek P populasyonu elde edilir. Yine rastgele secilen
cbzumlerle, tgom buylkliginde bir alt populasyon segcilir. P populasyonundaki
cbzimlerden ilk iki siradaki ¢ozumler secilerek turnuva yapilir. Buna gore secilen
cbzimler ile alt populasyondaki c¢ozamler karsilastirilir. Alt populasyondaki
cozimler P’den secilenleri alt ediyorsa, alt populasyonda en ¢ok sayida bireyi alt
eden c¢Ozum, birinci ana ¢O0zum olarak alinir. Eger P’den segcilenler, alt
populasyondaki coziumleri alt edebiliyorsa, P’den en ¢ok sayida bireyi alt eden
¢6zim, birinci ana ¢6zim olarak alinir. Karsilagilacak bir baska durum ise her iki
gruptaki ¢cézumlerin birbirini alt edememeleridir. Bu durumda MOGA y6ntemindeki
gibi P'den secilen ¢ozumler ile alt populasyondaki ¢ozumler arasinda uzakliklar

hesaplanir ve buradan paylasim fonksiyonu degerleri bulunarak yine o

share
parametresi ile karsilastiriir. Gerekli olan uygunluk sayilar hesaplanarak,

uygunluk sayisi buyiik olan ¢dziim birinci ana ¢dziim olarak alinir. ikinci ana
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¢bzim de yukaridaki karsilastirma ve gerekirse hesaplamalardan elde edilir.
Populasyondaki tim c¢ozimler icin turnuva yapilmalidir. iki ana ¢oziim elde
edilince c¢cozumler arasinda caprazlama ve mutasyon yapilarak yeni ¢ézimlere
ulasilir. N blayuklugtine sahip P populasyonu icin yeteri kadar ¢ozim bu sekilde

uretilir. Durdurma kriterine kadar algoritma kendini tekrar eder.

Bu algoritmada acik olarak uyum degerleri hesaplanmadigindan VEGA, MOGA ve
NSGA yontemlerindeki gibi uyum hesaplama icin zaman kaybedilmemektedir.
Algoritmada segim stratejisi olarak turnuva secim teknigi kullanilmigtir. Yapilan
calismalarla algoritma performansinin, t4m parametresine c¢ok bagimli oldugu

bulunmustur. Bunun yani sira belirlenen o parametre degeri algoritmanin

share

performansini etkilemektedir [5],[31].

2.4. Seckin Coézumlerin izlendi §i Algoritmalar

Seckin ¢ozumlerin izlenmedigi GA tabanli algoritmalardan birka¢ yil sonra bu
cbzimlerin 6zel olarak nesiller boyunca takip edildigi algoritmalar 6nerilmigtir.
Boylece ilk nesilde bulunan bir birey eger sonraki nesillerde bulunan bireylerden
daha iyi ise, son nesle kadar varligini sirdurebilmektedir. Butiin nesillerde GA
operatdrleri ile bu ¢ozumlerden yeni ¢oztumler Gretme sansi diger ¢6zimlere gore

daha yuksek tutulmaktadir.

2.4.1. Sirali Seckin Alt Edilemeyen Genetik Algorit ma

Sirali Seckin Alt Edilemeyen Genetik Algoritma (Elitist Non-dominated Sorting
Genetic Algorithm, “NSGA 11") Deb ve Goel [32], [33] tarafindan gelistirilmistir. Bu

algoritma NSGA ydntemine benzemektedir; ancak F,, ve € parametreleri

kullaniimamaktadir. Algoritma rastgele secilen N tane ¢6zimin bulundugu P;
popillasyonu ile baslar ve bu ¢6zimlere caprazlama ve mutasyon operatorleri
uygulanarak N tane ¢6zimu olan yeni Qi populasyonu yaratilir. P; ve Qi
birlestirilip R; birlesik populasyonu elde edilir. Butun c¢dzumler birbirleriyle
karsilastirilip, NSGA'daki gibi alt edilip edilmeme durumuna gére gruplanarak F; alt

kimeleri elde edilir. F;’de alt edilemeyen, F;'de ise F;’deki ¢ézimlerden sonra alt
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edilemeyen ¢ozumler vardir. Bu sekilde devam edilerek tim ¢déztumler gruplanir.
Bulunan adimdaki orijinal populasyon P; olarak gosterilirse, N tane ¢6zimin
olmasi gereken ve bir adim sonrasina gerekli Pi; populasyonunun olugturulmasi
F1 kiimesindeki ¢ozimlerle baslar. Fi’deki ¢ézimlerin sayisi N'den az ise F;'ye
gecilir. Bu sekilde devam edilerek N ¢6zumun bulundugu kimedeki tim ¢ozumler
secilir. Son kiimeden buttn ¢dzimler segildigi igin istenilen miktardan ¢ok ¢ozum
elde edilmistir, bu yluzden sonraki kimede bulunan ¢oézimlere ihtiya¢ yoktur. P
popllasyonunda N tane ¢6zim olmasi gerektigi icin, en son ¢6zim alinan
kimeden, kalabalik uzakhk atama prosediri (crowded distance assignment
procedure) ile gerekli sayida ¢6zum alinir. Bu teknikte, se¢im yapilacak alt
kiimede bulunan ¢oztumler, 6nce 1. amaca verdigi degere gore iyiden koétiye
siralanir ve ctzimlere ait uzakliklar hesaplanir. En iyi ve en kotl c¢c6zimlerin
uzakhgi sonsuz () olarak belirlenir ve arada kalan degiskenlerin uzakliklar

(i+1) _ ¢(i-2)
g=h (2.12)

! max min
fl - fl

formuld ile hesaplanir. Bu oranin pay kisminda i. ¢ézimden sonra ve dnce gelen
¢ozumlerin 1.amag fonksiyonuna verdikleri degerler arasindaki fark vardir. Payda
da ise 1. amac fonksiyonuna ait maksimum ile minimum degerlerin arasindaki fark
vardir. Daha sonra ayni kimedeki ¢ozimler 2. amag¢ fonksiyonuna verdikleri
degerlere gore siralanir ve Esgitlik 2.12. formula ile uzakhklar bulunur. Céztimlerin
1. amaca gore bulunan uzaklik degerleri, ikinci amaca goére bulunanla toplanir ve
bdylece ¢ozimin toplam uzaklik degeri bulunur. M tane amag fonksiyonu varsa,
bu islem M kez tekrarlanir ve bulunan toplam uzakliklar ¢cézimlerin son uzaklik
degerleri olur. P igin gerekli olan ¢6zUm sayisi kadar ¢ozim, bulunan uzaklk

degerlerine gore secilir. Oncelikle buyiik uzaklik degerine sahip ¢cozimler alinir.

Elde edilen Py1 popilasyonunda en son alt kiimeden segilen ¢ézimlerin uzaklik
degerleri bilinmektedir ancak onceki secilenlerin de hesaplanmasi gerekir. Bu
uzakhklar kalabalik turnuva secimi (crowded tournament selection) icin kullantlir.
Bu secime gdore rastgele secilen iki ¢ozimiin 6nce alt etme sira sayilarina bakilir.
Hangisi buyuk ise, o ¢c6zum secilir. Eger ayni ise, bulunan uzaklik degeri blyuk
olan ¢6zum secilir ve boylece esleme kiimesi olusturulur. Buradaki ¢dzimlere
mutasyon uygulanabilir. Sonucgta yeni Qw1 populasyonu olusturulur. Durdurma
kriteri saglanincaya kadar algoritma tekrar edilir [5].
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NSGA Il, o uygunluk parametresine ihtiya¢ duymamaktadir. Seckin sonuclara

share
daha ¢ok sans taniyan algoritmada, bu ¢ozumlerin kaybolmasi imkansiz gibidir.
Dolayisiyla algoritma icinde bulundugu adima kadar buldugu Pareto optimal
¢6zimU hicbir zaman kaybetmez. C6zim se¢me mekanizmasi, popilasyon
blayukluguna kisittamak amaciyla kullaniimaktadir; ancak bu durumda algoritma
optimal ¢cozime vyakinlagsma 0zelligini kaybedebilmektedir. Genellikle ilk alt
edilmeyen c¢oOzumlerin oldugu F; alt kiimesinde bulunan ¢6zim sayisi ana
popillasyon sayisindan blyuk olmadidi icin bu kimedeki tum c¢ozamler

secilmektedir. Boylece secilen ¢cbziimler arasinda cesitlilik saglanamamaktadir.
2.4.2. Guglu Pareto Evrimsel Algoritma

Guclu Pareto Evrimsel Algoritma (Strength Pareto Evolutionary Algorithm, “SPEA”)
Zitzler ve Thiele [34] tarafindan geligtiriimistir. SPEA yonteminde ilk 6nce N tane
¢bzimun rastgele secilmesiyle P; populasyonu olusturulur. Buna ek olarak N;
seckin ¢ozumin konulacagl S; bos kiimesi olusturulur. P; populasyonu herhangi
t.kusakta elde edilen ¢6zim populasyonu ise, P; 'de alt edilemeyen en iyi ¢coztimler
St kiimesine de kopyalanir. Bu populasyonda elde edilen ¢6zim sayisi segilen N;
parametresinden blyuk ise kimeleme yontemi uygulanarak sayi dusuralir.
Kimeleme yonteminde S; kiimesinde bulunan her ¢éziim ayri kiime olarak alinir.

Kimelerin arasindaki uzaklik

- 1n > d(i ) (2.13)

¢, 'c, idc
K Ich|

derC| =

formuld ile hesaplanir. Formulde

n. =k kimesinde bulunan ¢dzum sayisi,
n. =l kimesinde bulunan ¢6ziim sayisi,

d(i, j) = kimelerde bulunan her ¢ift coziim arasindaki OKklit uzakliklari

olarak yer almaktadir [35]. Buna gore iki sinif arasindaki uzaklik siniflarda bulunan
cozumler arasindaki OKlit uzakliklarinin ortalamasidir. Bu uzakliklardan en kiiguk
uzakhga sahip iki sinif birlestirilebilir. Bu sekilde Syde bulunan ¢dézimlerden N

tane sinif elde edileninceye kadar kiimeleme yontemine devam edilir. En son elde

21



edilen N; tane kiimenin her birinden sadece bir tane ¢dziim segcilir. icinde bir tane
¢Ozum bulunan kimelerden eldeki tek ¢ozim otomatik alinir. Birden fazla ¢ozim
bulunan kiimelerden ¢6zim almak icin, dncelikle bu ¢ozimlere ait amag fonksiyon
degerlerinin ortalamasi hesaplanir. Daha sonra kiimede bulunan cézamler ile
hesaplanan ortalama ¢6zim arasindaki OKklit uzakliklari bulunur. Bu uzakligi en
kicuk olan ¢6zim bu kiimeden segcilir. Boylece Sy populasyonu olusturulmus
olur. P; ve Sy popllasyonlarinda bulunan ¢éziimlere uyum degeri atanir. Once
Si+1'deki ¢coziimlere

n.
U =— 2.14
o (2.14)

formuld ile uyum degerleri verilir. Burada

U; = i. ¢bzime karsilik gelen uyum degeri,

ni = Sw1 populasyonunda bulunan i. ¢bzimin P; populasyonuna ait ka¢ tane

¢6zUmu alt ettigini gosteren say!

olarak tanimlanmistir. P/de bulunan ¢oéztimlere

F =1+ YU, (2.15)
0P, 1i<]

formuld ile uyum degeri verilir. Formulden de anlasilacagi gibi P/de j. ¢c6zUmu alt

eden ve S, popullasyonunda yer alan ¢ézumlere ait gu¢ toplamlarina 1 eklemek

suretiyle j.cozimin uyum degeri bulunur. Bu formuller ile alt edilemeyen

¢cbziimlere daha kicuk guc degerleri verilmektedir. Bundan sonra P; ve Sui

populasyonlari birlestirilir ve uyum degerlerine gore rasgele N cift ¢ézam alinir.

Bunlar arasinda ikili turnuva yapilarak en iyi ¢ézimler belirlenir ve bu ¢cézimlere

caprazlama ve mutasyon uygulanarak (t+1). kusak bireyleri (Pw1 populasyonu)

olusturulur.

Bu algoritmada kimeleme analizi ile Pareto optimal ¢ézimlerin seciminde c¢esitlilik
saglanmaktadir. Uzakliklarin hesabi kolaydir ve fazladan parametreye ihtiyag
duyulmamaktadir. Algoritmada seckin ¢ozumlerin takip edilecegi populasyonlarin
blyukligu olan N; parametresinin belirlenmesi gerekmektedir. Ayrica algoritmanin
iyi sonu¢ verebilmesi icin ana populasyon buydkligd N ile N; arasinda denge
saglanmahdir. N; ne ¢ok buylik ne de c¢ok kiguk olmahdir. Cok blyuk olursa
algoritma seckin ¢oztumlerle ¢ok vakit kaybeder ve baska ¢ozumler Gretemeyerek
optimal c¢6zumlere yakinsamayabilir. Cok kiguk olursa seckin kimedeki
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¢bzimlerden az yararlanilir ve algoritmanin optimal ¢dzimlerin oldugu alanin
disinda ¢ok arama yapmasina neden olabilir. Yapilan uygulamalar, N=0,25N;
olarak alinirsa algoritmanin iyi isleyecegini gostermektedir. Algoritmanin elegtirilen
bir yond, populasyonlarin  olusumu sirasinda ana populasyonda bulunan
¢Ozumlere alt edilme kriterine uyum degeri verilmesidir. Ayrica bulunan gig
degerleri bazen ayni Onemdeki alt edilmeyen c¢6zumleri ayni degerde

tutamamaktadir [5].
2.4.3. Arsivlenmi g Pareto Evrimsel Strateji

Arsivlenmis Pareto Evrimsel Strateji (Pareto Archived Evolutionary Strategy,
“PAES”) Knowles ve Corne [36] tarafindan geligtiriimigtir. Algoritma rastgele
secilen bir ¢o6zim ile baslar ve mutasyon ile baska bir ¢ozim elde edilir. Bu
cbzumler karsilastirilir. Hangisi iyi ise gelecek kusak i¢cin ana ¢6zium olur. Herhangi
t kusakta ana ¢6zum (P;) ve mutasyonla elde edilen yeni ¢6ziime (C;) ek olarak
arsivlenen ¢ozumler vardir. Arsivleme ile karsilastigi ¢c6zimua alt eden bireyler
kaydedilir. Eger P; ¢6zUmu C; ¢cozUmuni alt ediyorsa C; ¢bzimu kabul edilmez ve
mutasyon ile yeni ¢ozam aranir. Yeni C; ¢cozumu P; ¢6zUmunu alt ediyorsa yeni
¢6zim kabul edilir ve C; ana ¢6zim olmakla birlikte bir kopyasi da argive alinir.
Boylece her alt eden ¢6zim ile kargilasmada arsive alinan cézumler ile arsiv
kalabaliklagir. Eger ana ve yeni ¢ozum birbirlerine tsttnlik saglayamiyorlarsa yeni
¢Ozum olan C; arsivdeki ¢cozumler ile karsilagtirilir. Eger argiv ¢bziimlerinden biri C;
¢6zUmunl alt ediyorsa, C; reddedilir ve P; c6zimine mutasyon uygulanip yeni
¢cbzim aranir. Eger C; ¢6zUmu arsiv ¢cb6zimlerinden bir ya da daha fazlasini alt
ediyor ise, C; arsive alinir. Alt ettigi ¢c6zim ya da c¢co6zumler arsivden silinir. C;
¢bzimu bir sonraki kusak icin ana ¢6zim olarak alinir. C; ¢6zimua argivdeki
¢cbzumleri alt edemiyor, arsivdeki ¢oziimlerde C; ¢6zimiunu alt edemiyorlarsa, yer
varsa C; arsive alinabilir. C/nin mi yoksa P¢/nin mi gelecek kusak icin ana ¢6zim
olacagina ya da eger arsivde yer yoksa hangisinin arsivde kalacagina karar

vermek icin komsuluk arastirmasi yapilir [36].

PAES algoritmasinda komsuluk arastirmasi ile bir ¢6zimin yogunluk
hesaplanmasi yapiimaktadir. Oncelikle her amag fonksiyonunun alabilecegi deger

arahgi 2% tane esit parcaya bolandr. Derinlik (depth) parametresi olarak
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adlandirilan d, algoritmay! uygulayan tarafindan belirlenmektedir. Eger M tane
amac fonksiyonu varsa, arastirilan alan, 2™ tane ayni buyuklukteki bolgelere
ayriimis olur. Arsivlenmis c6zimlerin yerleri belirlenir. C; ve P; ¢6zUmlerinin
yogunlugu kendi komsuluklarinda bulunan ¢6zim sayisidir. Eger C; ¢6zUmu Py
¢bziimlUne gore daha az kalabalik yerde ise C; arsive alinir. Degil ise P, argivde
kalir ve C; ¢6zimunden vazgecilir. Argivde yer varsa C; arsive girer ve gelecek
kusakta hangi ¢c6zimin ana ¢6zum olarak alinacagina yine komsuluk arastirmasi

ile karar verilir.

PAES algoritmasi ¢ozum alanini iyi bir sekilde bdlerek cesitliligi saglamaktadir.
Algoritma icin d parametresinin secimi 6nemlidir. Cok kuclk olursa, elde edilen
bdlgeler blyuk olacak ve cesitlilik istenilen diizeyde olmayacaktir. Cok buyuk
olursa 2™ ile bélge sayisi Ustel artacak ve cok fazla kiiciik bolge olacaktir. Bu ise,
algoritmanin calisma zamanini koti yonde etkileyecektir. Ayrica arsiv

blyukligunin secimi de algoritmanin iyi calismasi icin 6nemlidir [5].

PAES algoritmasinin, (1+A) PAES ve (4,A) PAES olarak iki uygulamasi daha
vardir. (1+A) PAES algoritmasinda bir ana ¢ézime A kez mutasyon uygulanarak
yeni c¢coOzumler bulunur. Bunlardan hangisinin ana c¢6zim ile karsilasacagini
bulmak icin arsivlenmis cézimlerle karsilastirilmak suretiyle yeni ¢oztimlere uyum
degerleri atanir. En iyi uyuma sahip olan ¢6zim ana ¢O6zum ile karsilastirilir.
Algoritmanin devami PAES ile aynidir. (u,A) PAES algoritmasinda ise p tane ana
¢cbzim ile A tane yeni ¢ozum arsiv ¢ozumleri ile karsilastirilir. Yeni ¢éziimlerden
arsive girecekler belirlenir ve arsiv guncellestirilir. y tane ana ¢6zUmin
belirlenmesi icin hem ana hem de yeni popullasyondaki tim c6zimler arsiv
cozumleri ile karsilagtinlir. Bu ¢6zumler iginde argiv ¢ozimlerinden birini ya da
daha fazlasini alt edenlere 1 degeri, argiv ¢oztumlerinin alt ettiklerine -1 degeri ve
arsiv ¢cozumlerini alt edemeyen ama alt da olmayan c¢ozumlere de O degeri
verilerek, her ¢ozime uyum degeri atanir. Bu degerler kullanilarak ana ve yeni
populasyondaki ¢c6zumler arasinda ikili turnuva yontemi ile p tane yeni ¢6zim

gelecek kusak igin segilir.

Bu iki yontemin orijinal PAES y6nteminden daha iyi sonu¢ vermedigi uygulamalar

ile bulunmustur [5].
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2.5. Kisith Cok Amagli Problemlerde Genetik Algor  itma ile C6zim

Yontemleri

Kisitl optimizasyon problemlerinde, kisitlarin saglanmasi icin bazi ydntemler
Onerilmistir. Bu yontemler dncelikle tek amaclh problemler igin gelistirilmis ve sonra
bunlardan yararlanilarak ¢ok amach problemler icin 6neriler yapilmigtir [37]. Bu
yluzden tek amacl problemlerde uygun olmayan ¢oziumlere yaklagimlar Gzerinde

durulacaktir.

2.5.1. Kisith Tek Amagl Problemlerde Genetik Algo  ritma ile Cozum

Yontemleri ve Uygun Olmayan Cozumlere Yak lasimlar

Tek amaclh optimizasyon problemlerinde GA ile ¢6zim arama sirasinda uygun
olmayan ¢ozumlerle karsilasilabilir. Bu durumda bulunan uygun ¢éztmler hemen
elenerek hicbir degerlendirmeye alinmayabilir. Bu basit yaklasima 6lum cezasi
(death penalty) yaklagimi denir. Bu yontemin sakincalari vardir. Algoritma devam
ederken bir stre sonra uygun bir ¢ozim bolgesine girecek ve higbir zaman
buradan c¢ikamadan bu bélgede arastirmasina devam edecektir. Cozim uzayi
parcall uygun bolgelere ayrilmis bir problemde algoritma baska boélgelere
sicrayamayacaktir. Bunun yerine uygun olmayan co6zimler icin ceza terimi
hesaplanarak bu terimi amag¢ fonksiyonuna yansitmak (maksimum ise eklemek,
minimum ise ¢ikartmak) ve boylece uygun olmayan ¢dzumlerden de faydalanmak
daha iyi bir yaklasimdir. Ceza teriminin hesaplanmasi icin ceza fonksiyonuna
ihtiyac vardir. Ceza fonksiyonu yontemi ile ¢6zim arama, ceza fonksiyonu tirine
gore siniflandirimistir. Ceza terimi statik, dinamik ya da uyarl ceza fonksiyonlari

ile hesaplanabilir. Statik ceza fonksiyonu;
M

Py (x) = szsz (X) (2.16)
i=1

seklinde yazilir [38]. R; j. kisita ait ceza katsayisidir ve kisitlara 6zel olarak

belirlenir. fi(x) j. kisitin ihlal miktaridir. Dinamik ceza fonksiyonu;

M
Pa(x) = (C*t)*> 1P (x) (2.17)
=1
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olarak yazilir [38]. Bu yontem Joines ve Houck yontemi olarak da bilinir. Burada
fi(x) statik formuldeki gibi j. kisitin ihlal miktarini gostermektedir. C, a ve  sabit ve
a genelde 1 ya da 2 olarak alinmaktadir. t ise nesil sayisini gostermektedir. Buna

gore algoritma ilerledikge ceza buyumektedir.

Uyarl ceza fonksiyonu olarak literatirde kabul géren 6nemli fonksiyonlar vardir.

Bunlardan Smith, Tate ve Coit [39] yonteminde uygulanan uyarli ceza fonksiyonu;

M N .
I:)STC (X) = _Z ( AAT)I,S:;)] (fall - ffeas ) (2-18)
i=1 i

olarak verilmektedir. a ceza fonksiyonunun 6nemini belirten parametredir ve
genelde 2 olarak alindigi gozlenmektedir. Abi(x) i. kisit ihlal miktarini, Ab™" ise her
problem icin 6zel olarak belirlenen uygunluga yakinlik degerini (near feasibility
thrashold) géstermektedir. fras 0 zamana kadar bulunan en iyi uygun ¢éziime ait
amagc fonksiyon degeridir. fu 0 zaman kadar bulunan tiim ¢ozimler icinde en iyi

¢Ozume ait cezasiz amag fonksiyonu degeridir.

Gen ve Cheng [40] yonteminde ceza fonksiyonu;

L, 18 ab()
Pec(X) = 1—55(%{“;;5 j (2.19)

olarak verilmektedir. Burada Ab; (X) = maks { 0, gi(x)-b;} ve

Ab™*s = maks { €, Abi(x)} olarak tanimlanmistir. € ise sifira bélimden kacinmak
amaclyla kucik pozitif bir sayi olarak alinmaktadir. Buna benzer bir ydontem olan
Yokota, Gen, Ida ve Taguchi yonteminde ceza fonksiyonunda Ab™*° yerine
sadece sag yan degerleri olan b; degerlerinin yazilmasi ile elde edilen ceza

fonksiyonu uygulanir.
Bu yontemlerden Smith, Tate ve Coit tarafindan onerilen uyarl ceza fonksiyonu

yonteminin kullanildigi uygulamalarda diger yontemlere goére daha iyi sonu¢ elde

edildigi arastirmalardan anlagiimaktadir.
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2.5.2. Kisitl Cok Amagcli Problemlerde Genetik Algo  ritma ile C6zim
Yontemleri ve Uygun Olmayan Cozumlere Yak lagimlar

Tek amach optimizasyondaki gibi cok amacli problemlerde de bir ¢6zim herhangi
bir kisit ya da kisitlari ihlal ettiginde hi¢ dikkate alinmadan atilabilir [41]. Onceden
belirtilen sakincalardan dolayi bu yaklagim yerine alt etmeye ve ceza fonksiyonuna

dayali yéntemler ortaya ¢ikmistir.

Ceza fonksiyonu yonteminde butiin amag fonksiyonlari minimum tirtine geuvrilir.

Kisitlar = 0 bigimine donagturalar. Bir x ¢ézUmunun j. kisit ihlali eger gi(x) < 0 ise;
w;(x) = g;(x)| (2.20)

seklinde bulunur. gi(x) = 0 ise kisit ihlal edilmemektedir ve ceza sifirdir. J tane

kisittan elde edilecek toplam kisit ihlali ise;
J

Q(x) =D w;(x) (2.21)
=1

seklinde toplanarak bulunur. Toplam ihlal miktari R, ceza parametresi ile
carpilarak ¢ozame ait tum amacg fonksiyonlarina eklenir. Yeni amacg fonksiyon
degerleri;

Fin () = 1, (x) + R, () (2.22)
ile hesaplanir. Cezali amag¢ fonksiyon degerleri ile bulunan c¢6zim, diger

cbzumlerle kargilastirilir [18], [42].

Ceza fonksiyonu yontemi yani sira ¢cok amacli optimizasyon da dnemli yeri olan alt
etme Olcutiine gore uygun olmayan ¢ozumlere yapilan yaklasimlar vardir.

Alt etme Olcitiine dayanan bir yontem olan Jimenez-Verdegay-Gomez-Skarmeta
[43] yobnteminde uygun olmayan c¢Ozumler algoritmanin akigi icinde
halledilmektedir. Burada turnuva yontemine gore ¢6zum secilmektedir. Yontemde
karsilagilan iki ¢6zum igin izlenen yol asagida ifade edilmistir.

a. iki c6zimde uygun ¢oziim ise izlenen yol NPGA ile aynidir. rastgele olusturulan
uygun ¢6zum kumesi ile iki ¢c6zum karsilastirilir. Eger biri bu kime tarafindan alt
edilir ama digeri alt edilemez ise, alt edilemeyen secilir. Eger her ikisi alt ediliyorsa
ya da alt edilemiyorsa, NPGA yontemindeki gibi uygunluk sayilari hesaplanarak

Oshare Parametresi yardimi ile ¢ézimlerden biri secilir.
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b. Eger ¢6zumlerden biri uygun ancak digeri uygun degilse, uygun olan dogrudan
secilir ve uygun olmayan ¢ézumden vazgecilir.

c. iki ¢6zuimde uygun degilse, populasyondan rasgele secilen uygun olmayan
cbzimlerin bulundugu kume ile karsilagtinlir. Coézimlerden biri en 1yi uygun
olmayan ¢6zimden daha iyi ve digeri daha kotu ise, iyi olan segilir. Eger her ikisi
de en iyi uygun olmayan ¢ézimden daha iyi ya da daha kotu ise, iki ¢ozum ayni
derecede iyi ya da kotu olarak kabul edilir. Bu durumda (a)’daki gibi ¢ézimler icin
uygunluk sayilari hesaplanir. Ki¢iuk uygunluk sayisina sahip olan ¢ézim turnuvayi
kazanir [43].

Deb [44], kisitlar1 ihlal eden c6zimlere alt etme olcltine dayall yaklagimlar
incelerken kisitl — alt eden ¢6zUm tanimini vermistir ve bu tanim yardimi ile kisith

turnuva yontemini 6nermigtir.

Tanim 4. Kisith- alt eden ¢6zim: Asagida verilen durumlara gore i ¢6zimu |
cbziimine gore kisitli-alt eden bir ¢dzumduir.

a. ivejcozumleri uygun ve i ¢6zimu j ¢ozumina alt eder.

b. i uygun ¢6zim ancak j uygun ¢6ztum degildir.

c. i ve j ¢ozumleri uygun degil ancak iki ¢c6zimin kisitlara verdigi sag yan

degerlerine gore i c6zimul daha kicuk kisit ihlaline sahiptir.

Bu tanima Coello [45] katkida bulunmustur. Kendisi tanimda Deb’in verdigi a ve b

kisimlari aynen almis, (c) kismini degistirerek bir madde daha eklemistir. Coello’ya

gore;

c. ive jc¢ozumleri uygun degdil ancak i ¢c6zUmu j ¢c6zimine gore daha az sayida

kisit inlal etmektedir.

d. i ve j cozumleri uygun degil ve her ikisi de ayni sayida kisiti ihlal etmektedir,

ancak iki cozumun kisitlara verdigi sag yan degerlerine gore i ¢ozimu daha kuguk

kisit ihlaline sahiptir.

d secenegi icin kisit miktar katsayisi;

K(x) = 3 maks(g,(x).0) (2.23)
n=1

olarak hesaplanir. En kicuk kisit miktar katsayisina sahip ¢ozum tercih edilir.
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Bu tanimdan sonra kisitli turnuva sec¢im yontemi verilebilir. x; ve X, iki farkl ¢6ziim
olmak uzere;

a. X; ¢6zumi x, ¢cozumune gore kisith- alt eden ¢6zim ise, x1 secilir.

b. x1 ve X, cozumleri kisith- alt etme olcitine gore birbirine Ustunlik
saglayamiyorsa, cesitliligi arttirmak amaciyla iki ¢6zum arasinda daha az kalabalik
olan komgulukta bulunan ¢d6zim secilir. Bunun igin gesitli dl¢utler dnerilmektedir.
Bunlardan biri uygunluk sayisi 6lcttadir. MOGA yonteminde kullanilan paylagsim
fonksiyonu yardimiyla uygunluk sayilari hesaplanir Oshare parametresinin
kullaniimasindan sonra kucik uygunluk sayisina sahip ¢6zim segcilir. Diger bir
Olclit bas sayisi (head count metric) olgutudir. Bu dlgutte  Ospare kKomsulugunda
bulunan ¢6zim sayisi bulunur ve ¢6ziim sayisi daha kigik olan komsulukta yer
alan ¢c6zim secilir. Komsuluklarda bulunan toplam ¢6zim sayisi ayni olabilir. Bu
durumda uygunluk sayisi dl¢itt daha iyi sonug verebilir. Son olarak dnerilen 6lgut
NSGAIl yonteminde uygulanan kalabalik turnuva secimidir. Bu secime gore
rasgele secilen iki ¢c6zimun alt etme sira sayilarina bakilir. Hangisi kicik ise o
cbzim secilir. Eger ayni ise yontemde hesaplanan kalabalik uzakhk ol¢utu

kullanihr ve bu 6lgutt buyuk olan ¢ozim segilir [6].
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3. GENETIK ALGORITMA TABANLI COK AMACLI KARAR VERME
PROBLEMLERI ICIN YENi ALGORITMALAR

Bu kesimde kisith ve kisitsiz ¢cok amacli problemlerin ¢6zimu icin kullanilabilecek
algoritmalar dnerilmistir. Bunlardan kisith durum icin verilen algoritmanin iki degisik
sekilde islemesi dusinulmustir. Onerilen kisith ¢ok amach genetik algoritma,
uygun olmayan ¢oézumlerin degerlendiriimesi asamasi diginda kisitsiz durum igin

Onerilen algoritma ile ayni islemektedir.

Algoritmalarin  Pareto optimal bolgedeki c¢ozumleri bulmada etkili olmasini
saglayan 6zelligi yeni ¢c6zimlerin olusturulma asamasinda kullanilan yontemlerdir.
[5],[31] . Bu asamada istatistiksel bir yontem kullanma digtncesiyle kisitsiz ¢cok
amach GA olusturulmustur. Kullanilan istatistiksel yontem kimeleme yontemidir.
Literatirde bu asamada istatistiksel bir yontem kullanan bir algoritma yoktur.
Kimeleme yontemi, dnerilen algoritmalarin buldugu ¢ézimlere cesitlilik katmakta,
ayni zamanda komsuluk inceleme 06zelligi saglayarak kesikli ¢cozim bolgelerine
sahip problemlerde, birbirinden kopuk bdlgelerden ¢6zim 6rnekleri alma olasiligini
arttirmaktadir.

Seckin ¢ozamlerin izlendigi algoritmalar iyi sonug verdigi literatiirden elde edilmigtir
[3] [31]. Onerilen algoritmalarda seckin ¢éziimlere daha cok yeni ¢ozim Uretme
sansi verilmigtir. Kisith durum icin Onerilen algoritmalarin ikisinde de uygun
olmayan c¢o6zimlerin secimi seckin c¢6zumlerle iligkilendirilmigtir. Literattrde
arastirilan algoritmalarda seckin ¢ozUmler sadece yeni ¢6zim Uretmek igin
kullaniimistir.  Kisith durum icin 6nerilen ikinci algoritmada ceza fonksiyonu
kullanilarak uygun olmayan c¢ozumlere ceza verilmis ve cezali amag fonksiyon
blayuklukleri degerlendirilerek uygun ve uygun olmayan c¢oOzumler arasinda
kargilastirmalar yapiimigtir. Boylece uygun olmayan ¢ozimlere de secilme sansi
verilmistir. Kisith ¢cok amacli genetik algoritmalarda ceza fonksiyonu kullanimi ilk

olarak dnerilen algoritma ile olmustur.

Tim bu eksiklikler belirlenerek GA temelli, seckin c¢6zimlerin izlendigi ve

izlenmedigi algoritmalardan yararlanarak, istatistiksel secim yontemi kullanilarak
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ve kisit durumunda uygun olmayan ¢éztumlere uygulanan teknikler incelenerek ¢ok

amacli karar verme problemlerinin ¢bzimu i¢in t¢ yeni GA dnerilmistir.

3.1. Onerilen Kisitsiz Cok Amagcl Genetik Algoritma

Kisitsiz cok amacli optimizasyon problemlerinin ¢dzimleri igin ginimuize kadar
geligtirilen GA tabanh algoritmalarin pozitif yonleriyle birlikte, elestirilen taraflari

incelendikten sonra yine GA tabanli bir algoritma gelistirilmistir.

Seckin ¢ozumlerin izlendigi algoritmalarin Pareto optimal ¢6zim kimesini daha iyi
yakaladigi bilinmektedir. Seckin ¢ozumlerin izlenmedigi algoritmalarda (VEGA
[25], MOGA [26], NSGA [29], NPGA [30]) kullanilan alt etme durumuna gbtre
cbzumlere sira sayisi vermek ve bu sayilarla aralarinda turnuva yapmak basit,
hizlh ve etkili se¢cim yapilmasini sagladigi icin seckin ¢ozimlerin izlendigi
algoritmalarda da kullanildigi bu uygulamanin alindigi gézlenmistir [5]. Seckin
cbzumlerin izlenmedigi algoritmalarda kullanilan ekstra parametrelerin (6rnegin
“niche” sayisi) algoritmayr ¢cok bagimh hale getirdigi anlasiimaktadir [15],[31].
Literatirdeki seckin c¢ozumlerin izlendigi ve izlenmedigi yontemlerde segim
mekanizmasi alt etme kriteri, uzaklik élcttleri veya bunlarin yardimiyla hesaplanan

uyum degerleriyle yapilmaktadir.

SPEA [34] yonteminde seckin ¢Ozim kimesinde olusacak kalabaligin
azaltiimasinda kimeleme yontemi kullaniimistir. Bunun diginda literatiirde hi¢ bir

algoritmada istatistiksel yontem kullaniimamistir.

Onerilen algoritmada kiimeleme yontemiyle ¢oziimlerin komsuluklari belirlenmigtir;
Elde edilen komsuluklardan alt etme kriterine gbre c¢6zimlere sira sayilar
verilmistir. Sira sayilari yardimiyla ¢ozumler karsilastiriimistir. Her komsuluktan en
az bir ¢cozum alinarak cesitlilik mekanizmasi cahstiriimistir. Her kimeye ait sira
sayisi hesaplanmis ve bu degerler yardimiyla ana populasyona alt etme o6zelligi
fazla olan komsguluktan daha fazla ¢ozum secilmistir. Komsuluk incelenmesi diger

yontemlerde olmayan bir 6zelliktir.

Onerilen algoritmanin adimlari bu kesimde verilmigtir. Burada;
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Pi = i. adimda elde edilen N tane ¢ozumin olusturdugu ana poptlasyon

Qi= 1. adimda elde edilen yeni populasyon kiimelerini géstermektedir.

P; = i. adimda elde edilen ana popiilasyondan (P) secilen ve sadece bu
populasyon icinde alt edilemeyen ¢oztimlerin oldugu kiime

Qi = i. adimda elde edilen yeni popiilasyondan (Q) secilen ve sadece bu
populasyon icinde alt edilemeyen ¢oztmlerin oldugu kiime olarak tanimlanmistir.
E= i. admda P; + Q; birlesik kiimesinden secilen, alt edilemeyen seckin
cbzimlerin meydana getirdigi kiime olarak tanimlanmistir. E; elit ¢oéztmlerin
saklandigi ve her adimda yeni bulunan ¢ézimlerle gtincellenen ¢6zim kiumesidir.
Bu o6zelligi ile 6nerilen algoritmada onemli bir iglevi vardir. Kisitsiz ¢ok amach
optimizasyon problemlerinin ¢6zumu igin 6nerilen algoritmanin adimlari asagida
ifade edilmistir.

1. Adim: Rasgele N tane ¢6zim secilir ve P; populasyonu olusturulur. Bu
¢cbziimlerden N kez rastgele ¢ozum cifti alinarak GA operatoérleri uygulanir
ve Q; yeni populasyonu elde edilir. Herhangi t. adim i¢in bu populasyonlar
P: ve Q; populasyonlaridir.

2. Adim: Birbirinden bagimsiz olarak her iki poptlasyonda bulunan
coziimlerden alt edilmeyen ¢oéziimler bulunur ve Py, Q' kiimeleri olusturulur.
Bu kimelerdeki ¢éziimlere, alt etme durumuna gore sira sayisi verilir. P,
kiimesindeki alt edilemeyen ¢ozumler, P; kiimesindeki ¢céziimlerden hicbirini
alt edemiyorsa “0” degerini alir. Alt ettikleri var ise, alt ettigi cozim sayisini
alir. Q; kiimesindeki alt edilemeyen coziimlere de ayni sekilde sira sayisi
verilir.

3. Adm: P+ Q birlesik kiimesi olusturulur ve eger varsa alt edilemeyen
cbzimler bulunur. Bu c¢ozimler seckin ¢oztumler olarak E; kimesine
aktarihr. Seckin kimeye konulan ¢ozimlerin 2. adimdan elde edilen sira
sayilari, birlesik kimedeki alt etme durumuna gore guncellenir. En iyi sira
sayisi olan ilk 0.25 N tane ¢6zim bu kimede saklanir, diger ¢c6zim ya da
cozlimler silinir.

4. Adm: P+ Q birlesik kiimesinde yer alan ¢ozimler kullanilarak Asamali
Kimeleme Analizi (Hierarchical Cluster Analysis) uygulanir ve c¢ozumler
kimelere ayrilir. Bu yontemde baglanti teknigi olarak kiresel ortalama
(Centroid Method) teknidi, uzaklik Olglti olarak ise OKklit uzakhg

kullaniimaktadir. Bu adimda en son olarak elde edilen kimelerde bulunan
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¢cbzimlere ait siralama sayilari toplanir ve kimeleri temsil eden toplam
siralama sayilari bulunur.

5. Adim: (t+1). adimdaki yeni kusak icin kullanilacak, N blayuklugtinde olmasi
gereken, P, ana populasyonunda yer alacak ¢ozimler secilir. Bunun igin
0.25N tane seckin ¢ozum E; populasyonundan alinir. Geri kalan ¢éztmler
onceki adimda bulunan kimelerdeki c¢o6ziumlerden segilir. Cesitliligi
saglamak amaciyla 6nce, her sinifta en iyi sira sayisina sahip olan ¢6zim
secilir. Boylece ¢cozimlerin bulundugu her bélgeden, o bdlgeyi temsil eden
en az bir ¢o6zim, gelecek kusaga aktarilmaktadir. Bu adimdan sonra iki
durum ile kargilagilabilir.

a. Pwi’de bulunan ¢6zim sayisi N'den az ise, en biylk sira sayisina
sahip kimeden en buyudk sirali ¢c6zim alnir. Bu kiimenin kime
sayisi azalir. Daha fazla ¢ozim almak gerekiyorsa, yine kiimelerin
sira sayisina gbre oOnce kiume belirlenir ve secilen kimedeki
cbzlmlerin sira sayisina gore ¢ozum segilir.

b. Pwi'de bulunan ¢6zim sayisi N'den fazla ise, bu popullasyonda
bulunan ¢6ziimlerden sira sayisi az olan ya da olanlar atilir. Boylece
gereksiz yere baska cozimleri alt edemeyen ya da az sayida
¢6zUimu alt edenler elenirler.

6. Adim: Durdurma kriteri saglayincaya kadar algoritma 2. adima doénulerek

devam eder.

Seckin cozimlerin izlendigi E; kimesi her adimda alt etme Kkriterine gotre
guncellenmesine ragmen; bu kiimeye olmasi gereken sayidan daha fazla ¢6zim

girerse en yagli (en erken kiimeye giren) ¢ézumler kiimeden atilr.

Bu algoritmada seckin olan ¢ézumlerin dnemlileri izlenmekte ve gelecek kusaklar
icin yararlaniilmaktadir. Hem ana hem de yeni popilasyondaki c¢tzimlerden
yararlaniimaktadir. Bunlar arasindaki alt edilemeyen ¢ézumler kiimelere ayrilarak,
¢bzumlerin geldigi her bélgeden en az bir temsilci alinmaktadir. Her zaman seckin
cbzimlere gelecek kusaklar icin sans vermenin iyi olmayacagi dustnulerek,
seckin ¢ozumler arasinda da kisitlama yapiimistir. Birlesik populasyonda alt edilen
cbzim ya da c¢oOzumler olabileceginden, alt edilen c¢ozimlere de gelecek

kusaklarda kalitimlarini sirdirme gansi verilmistir. C6zim seciminde kiimeleme
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analizinden ve alt etme kriterinden faydalaniimistir. Boylece ana poptlasyonda
bulunan ¢6zim sayisi ve seckin kiimede bulunan ¢6zim sayisi diginda herhangi

bir parametre kullaniimamaktadir.
3. 2. Kisitl Cok Amacl Problemlerde Onerilen Gen etik Algoritma

Kisitl cok amacli karar verme problemlerinin ¢ézimunde kullanilacak yontemlerde
uygun olmayan c¢ozumlerle karsilasildiginda sanki bu ¢6zim hi¢ elde edilmemis
gibi degerlendirme digi birakilabilir veya bir ceza fonksiyonu yardimiyla
degerlendirmeye  alinabilir.  Coello [45] wuygun olmayan c¢Ozumlerin
degerlendiriimesinde o©nce ihlal edilen kisit sayisina, sonra Kkisit miktarina
bakilabilecegini gostermistir. Oyama vd. [46] bu uygulamay! ucak Uretimi
modelinde kullanarak iyi sonuclar elde etmistir. Kisith ve ceza fonksiyonu
kullaniimadan o©nerilen algoritmada uygun olmayan c¢O6zum ile uygun ¢6zim
kargilastirildiginda, uygun ¢6zim dogrudan secilmektedir. Aslinda burada
Coello'’nun 6nerdigi gibi ihlal edilen kisit sayisi kriteri uygulanmaktadir; ¢inki
uygun c¢Ozamidn ihlal ettigi kisit yoktur. Eger iki uygun olmayan ¢6zim
kargilastiriliyorsa, once ihlal edilen kisit sayisina bakiimis ve kucik olan
secilmistir. ihlal edilen kisit sayisi ayni oldugu durumda Coello’nun baktigi kisit
miktari kriteri yerine ©nerilen yontemde seckin kimedeki ¢oézumlere uzakliklar
kontrol edilmektedir. Boylece uygun olmayan c¢ozumler icinde Pareto optimal
bdlgeye yakin olanlarin secilmesi amaclanmistir.

Uygun olmayan c¢6zimlerin karsilastiriimasi disinda kisitsiz durum igin 6nerilen
algoritma ile ayni sekilde isleyen bu algoritma, kisitsiz durum icin o©nerilen

algoritmanin buttn 6zelliklerine sahiptir.

Bu algoritmada gecen N tane ¢6zimun olusturdugu P;, Q; i. adimda elde edilen,
sirayla ana ve yeni popiilasyonu géstermektedir. P;, Q; ise i. adimda elde edilen,
ana ve yeni populasyonlarin kendi icinden secilen alt edilemeyen c¢ozimlerin
oldugu kiimeleri tanimlamaktadir. i. adimda P + Q; birlesik kiimesinden secilen alt
edilemeyen seckin ¢dzimlerin meydana getirdigi kime E; ile go6steriimektedir.

Onerilen algoritmanin adimlari asagida ifade edilmigtir.
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. Adim: Rasgele N tane ¢O6zum secilir ve P; populasyonu olusturulur. Bu
¢cbzimlerden N kez rasgele ¢ozim cifti alinarak GA operatorleri uygulanir
ve Q; yeni popullasyonu elde edilir. Bu sekilde t. adimda P; ve Q
populasyonlarina ulasilir.

. Adim: Birbirinden bagimsiz olarak P; ve Q; populasyonlarindan alt
edilmeyen c¢oziimler bulunarak Py, Q kiimeleri olusturulur. Bu kiimelerdeki
coziimlere, alt etme durumuna gére sira sayisi verilir. P; kiimesindeki alt
edilemeyen ¢ozumler, P; kiimesindeki ¢ézimlerden hicbirini alt edemiyorsa
“0” degerini alir. Alt ettikleri var ise, alt ettigi ¢c6zim sayisini alir. Q,
kiimesindeki alt edilemeyen ¢tziimlere de ayni sekilde sira sayisi verilir.

. Adim: P+ Q| birlesik kiimesi olusturulur ve eger varsa alt edilemeyen
cbzimler bulunur. Bu c¢ozumler seckin ¢ozimler olarak E; kimesine
aktarilir. Bu iglem sirasinda uygun olmayan c¢6zim ya da c¢ozumlerle
kargilagilirsa kimeye alinmaz. Seckin kimeye konulan c¢ozimlerin 2.
adimdan elde edilen sira sayilari, birlesik kimedeki alt etme durumuna gore
guncellenir. En iyi sira sayisi olan ilk 0.25 N tane c¢c6zim bu kimede
saklanir, diger ¢cozum ya da ¢oztumler silinir.

. Adim: P+ Q birlesik kiimesinde yer alan ¢ézimler kullanilarak Asamali
Kimeleme Analizi uygulanir ve c¢ctézimler kimelere ayrilir. Bu yontemde
baglanti teknigi olarak kiresel ortalama teknigi, uzaklk ol¢itlu olarak ise
Oklit uzakh@! kullaniimaktadir. Bu adimda en son elde edilen kiimelerde
bulunan c¢6ziimlere ait siralama sayilari toplanir ve kiimeleri temsil eden
toplam siralama sayilari bulunur.

. Adim: (t+1). adimda ulasilan, N bayukligundeki Pt.; ana popilasyonunda
yer alacak cozumler secilir. Bunun icin 0.25N tane seckin ¢ozim E;
populasyonundan alinir. Geri kalan c¢6zimler onceki adimda bulunan
kimelerdeki ¢ozumlerden segilir. Cesitliligi saglamak amaciyla 6nce, her
sinifta en iyi sira sayisina sahip olan ¢6zim secilir. Boylece ¢dzimlerin
bulundugu her bdlgeden, o bdlgeyi temsil eden en az bir ¢6zim, gelecek
kusaga aktariimaktadir. Her kimeden segcilecek ¢ozumler uygun ise alinir;
degilse ait oldugu kiimedeki ¢ozumlerden ikinci en iyi sira sayisina sahip
cbziime bakilir. Eger bu ¢6zim uygun ise alinir; degilse iki uygun olmayan
¢cbzim arasinda tercih yapilmasi gerekir. Bu tercihin yapilmasi icin, iki

¢ozumun kisitlardan kag tanesini ihlal ettigine bakilir ve daha az sayida ihlal
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eden ¢6zim secilir. Ayni sayida kisit ihlal edilmis ise seckin kimedeki
¢Ozumlere uzakhgl az olan ¢ozum segilir. Seckin kimede Ng tane ¢dzim
varsa i ¢cozumuandn bu kiimeye uzakhgr,

Ne M () () 2
d. = :E: k. Tk (3.1)
fl:nax _ fkmm

=1 k=1

formili ile hesaplanmaktadir. Burada f{) tercih edilmesi s6z konusu olan i
¢cbziimine ait k.amacg fonksiyon degeridir. fk(j) ise seckin kiimede bulunan j.
¢Ozume ait k. amag fonksiyon degeridir. j indisi se¢kin kime buyuklugi olan Ng‘ye
kadar gitmektedir. Béylece bu kimedeki tim c¢ozimlerin amac fonksiyonlari ile
tercih edilecek cozimlere ait amac fonksiyonlari arasinda farklar alinmaktadir.

f,ﬁmax) ve flfm‘”) ise seckin kimeye ait k. amag¢ fonksiyonunun maksimum ve

minimum degerleridir. Burada kullanilan ve Esitlik 3.1.’de goérulen uzaklik formalu
MOGA yoOnteminde c¢6zumler arasinda uzakhdin hesaplanmasinda kullanilan

formulddr.

Uygun olmayan c¢ozumler arasinda seckin kimesine uzakliklara gére secim
yapilmasinin amaci Pareto optimal uygun bdlgesine en yakin uygun olmayan
¢bzimU secmektir. Bu sekilde uygun olmayan c¢ozumler arasindan faydal
olabilecekler alinarak bunlardan elde edilecek yararli bilgiler

degerlendirilebilecektir.

Bu adimin sonunda iki durum ile karsilasilabilir.

a. Pwi’de bulunan ¢bézim sayisi N'den az ise, en biyuk sira sayisina sahip
kiimeden en buyuk sirali ¢6zim alinir. Bu kiimedeki ¢6zim sayisi azalir. Daha
fazla ¢ozim almak gerekiyorsa, yine kimelerin sira sayisina gore 6nce kume
belirlenir ve secilen kimedeki ¢ozimlerin sira sayisina gore ¢6zim secilir.
Kimelerden secilecek ¢dzimlerin uygun olmamasi durumunda yukarida anlatilan
yontem ile secim yapilir.

b. Pwi'de bulunan ¢6zim sayisi N'den fazla ise, bu populasyonda bulunan
¢cbzimlerden sira sayisi az olan ya da olanlar atilir. Boylece gereksiz yere baska
cbzumleri alt edemeyen ya da az sayida ¢6zimu alt edenler elenirler. Bu asamada

bir secimin elenmesi uygun olmasi ya da olmamasina gore yapilmamaktadir. Sira
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sayisina gore yapilarak uygun olmayan c¢o6zumlere de ileri nesillerde sans
verilmektedir.
6. Adim: Durdurma kriteri saglayincaya kadar 1. adima donulerek algoritma

devam ettirilir.

Bu algoritmada co6zimlerin ihlal ettikleri kisit sayisina ve seckin kimeye
uzaklklarina bakilmasi; Pareto optimal ¢6ziim kiimesine en yakin olan ¢oztmlerin
secilmesini saglamaktadir. Bu ise secilen ¢cozimde genetik operatdrlerin kullanimi
ile uygun ve iyi bir cozime ulagma olasiligini arttirmaktadir. Yéntemin bir avantaji
da 2.adimda yapilan ¢ozumler arasindaki turnuvalardir. Turnuva yonteminin diger
yontemlere gore daha iyi sonu¢ verdigi uygulamalarla kanitlanmistir [5]. Turnuva
yontemi ile alt etme o6lcuti de cozimlerin secimlerinde kullaniimigtir. Yontemde
kiimelere ayrilan ¢éztumler 6nceden uygun olup olamamalarina gore ayriimadigi
icin uygun olmayan c¢6zumler arasinda da cgesitlilik saglanmaktadir. Bu 0Ozellik

diger yontemlerde gézlenmemektedir.

3.3. Onerilen Uyarli Ceza Fonksiyon Yontemi

Cok amach optimizasyon yontemlerinde uyarli ceza fonksiyonu kullanilan GA
literatirde bulunamamistir. Tek amach problemler icin calismalar mevcuttur. Bu
calismalardan en o©Onemlisi Smith vd. [39] tarafindan Onerilen uyarli ceza
fonksiyonudur. Onerilen uyarli ceza fonksiyonu bu arastirmacilarin buldugu ceza
fonksiyonunun c¢ok amacli problemler icin degistiriimesiyle elde edilmistir. Bu
algoritmanin kisitsiz durum igin Onerilen algoritmadan farki uygun olmayan
cbzimlerin ceza fonksiyonu ile cezalandirilmasi ve ana populasyon icin
yaristiriimasidir. Dolayisiyla kisitsiz algoritmanin 0Ozelliklerine sahiptir. Kisitli
durum igin Onerilen ilk algoritmadan farki ise, uygun olmayan ¢6ziimlere cezadan
sonra uygun olanlarla birlikte esit secilme sansi tanimasidir. ilk algoritmada uygun

cbzimlere 6ncelik taninmaktaydi.

Bu algoritmada gecen P; , Qi , P ve E; 6nceki kesimde tanimlanan kiimeleri temsil
etmektedir. Ceza fonksiyonu kullaniimayan algoritma ile uyarl ceza fonksiyonunu
kullanan algoritmanin adimlari arasinda tek farkhlik ceza fonksiyonu ve uygun

olmayan c¢o6zimler nedeniyle 5. adimdir. Buna gore algoritmada ana
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populasyondan yeni poptlasyon elde edildikten sonra alt edilme durumlarina gore
populasyonlar degerlendirilir ve sira sayisi verilir. Birlegsik kimedeki ¢ozimlerden
seckin kime elde edilir. Kimeleme yontemi ile birlesik kiimedeki ¢ozumler

siniflandinlir ve 5. adima gelinir. 5. adim asagida verilmistir.

5. Adim: (t+1). adimda ulagilan, N buyukligindeki P, ana populasyonunda
yer alacak c¢o6zamler secilir. Bunun icin 0.25N tane seckin c¢6zim, E;
popillasyonundan alinir. Seckin kiimeye c¢ozumler alinirken uygun olmayanlar
alinmadigi icin yeni kusak ana populasyonuna uygun olmayan ¢0zim
gelmemektedir. Yeni ana populasyona kimelerden ¢dzumler secilmesi sirasinda
her sinifta en iyi sira sayisina sahip olan ¢ézim alinir. Eger secilmesi gereken
¢6zim uygun degilse, ceza terimi hesaplanarak amaclarin tirtine gére ¢c6zimden
elde edilen her amag¢ fonksiyon degerine eklenir ya da c¢ikartilir (maksimum ise
ctkartihr, minimum ise eklenir). Kisitlarin kiiguk esit ya da esit durumunda oldugu
dusunilerek bir j ¢coziminin k.amag fonksiyonuna gelecek ceza buyudkligunin

hesaplanmasi icin;

p () = 3 MaksO.8D,()) maks (¢, FE - F)] (3.2)
=L Ab,(E)
uyarl ceza fonksiyonundan yararlanilir. Abj(x) = b;— b} problemde i.kisita karsilik
gelen sag yan degeri ile j ¢cozimune ait karar degiskenleri degerlerinin yerine
yazilmasiyla ayni kisittan elde edilen deger arasindaki farktir. Bir baska degigle
kisit ihlal edilme miktaridir. Eger butun kisitlar icin ihlal yoksa bu deger O ya da
sifirdan kiicuk olacak ve butin ceza terimi sifir olacaktir. Eger bir ya da birden
fazla kisitta ihlal varsa bu j ¢6ziUmun her amag fonksiyon degerine yansiyacakitir.
A:Bi (E) terimi ise j ¢bzumune ait i.kisit ile E segkin kiimedeki ¢ozumlere ait i.kisit
sag yan degerleri arasindaki farklarin ortalamasidir. Bu terimin sifir olmasi demek
hem j hem de diger seckin ¢ézimlerin ayni ¢6zim olmasi demektir. Eger boyle ise
onceki adimlarda bu teshis edilmek durumundadir. Buna goére bu terim hicbir
zaman sifir olamaz. Formildeki koseli parantez icindeki terimde, FOile | ¢6zUmin
k. amag fonksiyonu degeri ve F(® ile E seckin kiimede bulunan ¢oziimler arasinda
en iyi k.amac fonksiyon degeri gosterilmektedir. Bu deger arasindaki fark alinarak
en iyi amac degeri ile ¢c6zim arasindaki uzakhk olcilmektedir. Burada €, O ile 1

arasinda kucuk bir sayidir. € ve amag fonksiyonlarinin farki arasinda maksimum

38



degerin alinmasinin sebebi, j ¢ozimune ait k amag¢ fonksiyon degerinin seckin
kimedeki c¢c6zimlere ait k amag¢ fonksiyon degerlerinden daha iyi olmasi
durumunda €'u secmek ve sadece sag yan degerlerinden kaynaklanan cezanin
kicuk bir parcasinin gelmesini saglamaktir. Béylece uygun olmayan ¢6zime ait bir
amagc fonksiyon degeri seckin ¢ozumlerin ilgili amag fonksiyon degerlerinden daha
iyi ise bu amaca biyuk bir ceza gelmesi dnlenmis olacaktir.

Uygun olmayan ¢6zimun her amaci icin cezalar hesaplandiktan ve bunlarin amag
degerlerine eklenmesinden sonra bulundugu kimedeki kendinden sonra gelen
¢ozim ile karsilastinlir. Eger bu ¢6zum uygun ve cezali ¢ozumi alt ediyorsa
secilir. Alt edemiyorsa daha iyi sira sayili cezali ¢6zim segcilir. Cezali ¢6zimden
sonra gelen c¢co6zim uygun degilse, bu ¢c6zim icinde cezalar bulunarak amag
fonksiyon degerleri yeniden hesaplanir. Eger bu ¢6zum birinci ¢dzumu alt ediyorsa
secilir ama alt edilemiyorsa daha iyi sira sayili birinci ¢b6zim alinir. Bir se¢im

yapildiktan sonra kisitsiz yontemde izlenenler uygulanir.

Onerilen yontemdeki ceza fonksiyonu tek amagch optimizasyon problemleri igin
izlenen Smith, Tate ve Coit [39] yonteminde uygulanan uyarl ceza fonksiyonuna
benzemektedir. Fonksiyondaki oranda, payda bulunan terim ayni ama payda da
bulunan terim farklidir. Orana carpim seklinde gelen terimde farkhdir. Aslinda
bunlarin farkhligr problemin ¢ok amagh olmasindan ve 6nerilen yontemde elde
edilen seckin kumedeki c¢ozumlerden vyararlaniimasindan kaynaklanmaktadir.
Ornegin Smith vd. [39] yonteminde orana gelen carpim terimi o zamana kadar
algoritmanin buldugu en iyi amac fonksiyonu dederi ile en iyi bulunan uygun
¢cozumin amag fonksiyonuna verdigi deger arasindaki farktir. Onerilen yontemde
iIse bu terim uygun olmayan ¢6zumun amag fonksiyon degeri ile segkin kiimedeki
¢bzumlerin bu amaca verdigi en iyi deger arasindaki farktir. Seckin kimede uygun

ve en iyi ¢cozumler olduguna gore hesaplanan iki terim birbirine yakindir.

Literatirde ¢ok amacli optimizasyon problemleri icin uyarli ceza fonksiyonu dnerisi
yoktur. Vieria vd. [64] birbirine benzer iki yontem onermigtir. Birinci yontemde her
uygun olmayan c¢ozime ait kisit ihlal miktarinin karesi ile sabit deger olarak
belirlenen bir parametre carpilarak toplanmistir ve bir ceza terimi elde edilmistir.

Bu terim biitiin amag fonksiyonlarina eklenmigtir. ikinci yontemde ise, birincisinde
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elde edilen ceza terimi ile ihlal edilen kisit sayisi iki yeni amac¢ olarak probleme
eklenmigtir. Tki yontemde de yapilan ksith ¢cok amach optimizasyon problemini
kisitsiz duruma cevirmektir. Boylece NPGA yontemi ile Pareto ¢6zim kimesi
arastirilmistir. Burada yapilan dnceden belirlenen sabit bir ceza ile bitin uygun
olmayan c¢o6zumlerin uygun hale getirilmesidir. Bu yontemin amag¢ fonksiyon
sayisini arttirmasi Pareto optimal ¢ozumlerinin bulunmasini gigclestirmektedir [5].
Yontemde NPGA uygulandidi icin seckin ¢ozumler izlenmemektedir. Oysa seckin
cbzumlerin izlenildigi algoritmalarin daha iyi ¢6zumler buldugu bilinmektedir [31].
Douglas vd.’nin onerdigi yontemde uyarl ceza fonksiyonu kullaniimamigtir ve
uygun olmayan c¢Ozumler o©nceden Dbelirlenerek kisit ihlal  miktarlan
degerlendiriimektedir. Oysa ©nerilen algoritmada kimeleme isleminden sonra,
uygun olmayan ¢6zUmun bir sonraki nesil icin secilme sansi ortaya cikarsa ceza
terimi hesaplamakta ve sadece o ¢6zUmu cezalandirmaktadir. Bu 6zellik hesap
kolayligi saglamaktadir. Dolayisiyla 6nerilen yontem uyarl ceza fonksiyonu ile ilktir
ve tek amacli optimizasyonda iyi sonuc veren Smith vd. [39] dnerisinin cok amacli

optimizasyona uyarlanmasi seklinde olmaktadir.
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4. UYGULAMALAR

Bu kesimde kisith ve kisitsiz cok amacli karar verme problemleri icin 6énerilen

algoritmalarin uygulamalari verilmigtir.

4.1. Kisitsiz Cok Amagl Karar Verme Problemi Uygul amasi

Kisitsiz problemlerin ¢6zUmu igin 6nerilen algoritma literattirde ismi KUR problemi
olarak gecen ve Alman akademisyen Frank Kursawe [47] tarafindan ortaya atilan
optimizasyon probleminin ¢6zima igin cahstinimistir. Problemde U¢ tane karar
degiskeni, iki tane amag¢ fonksiyonu vardir ve ikisinin de minimum yapiimasi
istenmektedir. Bazi arastirmacilar karar degiskeni sayisini daha ¢ok tutarak bu

problemi ¢ozmeye calismiglardir. Problemin matematiksel ifadesi

[r0espfegr o)

LN

Minimum f, =

n-

i=1

Minimum f, = Zn:qxir)'s +5$in(xi)3)

i=1
N=3, -5<X;,X,,X3<5
olarak verilmigtir. Degigskenlere ait tanim araliklar kisitli oldugu icin bu problem
kisith cok amacli problem olarak kabul edilebilir ;ancak kisitsiz durum igin ¢ozilen
problemde, degiskenler tanimli oldugu aralikta deger alabilecek sekilde bilgisayar
programinda kodlandigindan, algoritma hi¢ bir zaman uygun olmayan ¢6ztumle

karsilagamaz. Bu durumda 0Onerilen kisitsiz gok amaglh GA ile ¢ozum aragtirilabilir.

Bu probleme ait Pareto optimal ¢6zim kimesi dnceden bahsedilen ¢ok amach
optimizasyon algoritmalarini 6énerenler tarafindan bulunmustur. Kamiura vd. [48]
kendilerinin gelistirdigi MOGADES (Multi-objective Genetic Algorithm  with
distributed Enviromental Scheme) algoritmasini kullanarak n=100 ic¢in ve
Watanabe vd. problemi yine n=100 icin ve NSGA-II (Sirali Seckin Alt Edilemeyen
Genetik Algoritma) kullanarak c¢cézmisgler. Costa [49] ise n=3 icin ve NSGA-II
kullanarak problemi c¢6zmustir. Bu calismada Costa tarafindan kullanilan
problemle ayni sayida degiskene sahip olundugu icin onun sonuclar ile
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kargilastirma yapilmistir. Sekil 3'de Costa tarafindan bulunan Pareto optimal

¢ozlumlerinin dagihimi gorialmektedir.

! )

9.1 -8 -"na -1'? -1'5 15 A4
’%x% KUR Problem i

0=0.0%
sigma share=0.054

f2(x)

Sekil 3. Costa tarafindan elde edilen KUR problemine ait (n=3) Pareto optimal ¢6zim kimesi

Bu sekle gore Pareto optimal ¢ozum kiimesi konkav bir sekle sahiptir. Céztmlerin
birbirinden ayri 3 kisimda toplanmasi problemin ¢6ziminin bulunmasini daha da

zorlastirmaktadir.

Onerilen algoritmanin  buldugu Pareto optimal ¢o6ziim kumesi Sekil 4'de
gorulmektedir. Ana popilasyonda 100 tane c¢6zim vardir. Buna goére bu
cbzimlerden dretilen yeni populasyonda da 100 tane c¢6zim vardir. Seckin
kimede ise 25 tane ¢0zUm izlenmektedir. Genetik Algoritma operatdrlerinden
caprazlama operatori icin bes nokta caprazlama kullaniimistir. Mutasyon

operatoru i¢in mutasyon olasiligi 0,05 alinmigtir.
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Sekil 4. Onerilen kisitsiz cok amagh Genetik Algoritma’nin buldugu

Pareto optimal ¢6ziim kiimesi (100 ana ¢6ziim)

Sekil 4’de gorilen Pareto ¢ozumler 6nerilen algoritma tarafindan bulunmus ve bu

100 ¢ozume ait fonksiyon degerleri Ek 1'de verilmigtir. Costa tarafindan bulunan

Pareto optimal ¢dzumlerin (Sekil 3) gosterdigi dagihm birbirine benzemektedir.

Buna goére onerilen algoritmanin Pareto optimal ¢6zim kimesini buldugu aciktir.

Elde edilen ¢6zim kimesindeki ¢cozimlerin 1. ve 2. amag fonksiyonlarina ait

degerlerin temel istatistikleri Cizelge 1'de verilmistir.

Cizelge 1. Onerilen kisitsiz cok amagh Genetik Algoritma’nin buldugu

Pareto optimal ¢coziimlere ait istatistikler

f1 fa
N 100 100
Ortalama -15,99 -7,32
Medyan -15,62 -7,80
Tepe Degeri -19,05 -11,60
Standart Sapma 1,06 2,75
Minimum -19,05 -11,60
Maksimum -14,60 -0,05

Cizelge 1'e gore Pareto optimal ¢o6zimlere ait 1. amag¢ fonksiyon degerlerinin

ortalamasi -15.99, 2. amag fonksiyon degerlerinin ortalamasi ise -7.32'dir.
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Standart sapmalara bakilirsa, 2. amag¢ fonksiyonuna ait olan sapmanin 1.amag

fonksiyonuna gore 2 kattan daha fazla oldugu gorulmektedir.

Ana populasyon buyuklugintn 100 yerine 200 alinmasiyla 6nerilen algoritmanin

elde ettigi Pareto optimal ¢ozumler Sekil 5’'te ve bu ¢bzimlere ait temel istatistikler

Cizelge 2'de verilmistir.

-146,00 =

-16,00 =

-17.00 =

f1

18,00 -

-19,00 -

-10,00

Sekil 5. Onerilen kisitsiz cok amach Genetik Algoritma’nin buldugu

-7.450

f2

Pareto optimal ¢6ziim kimesi (200 ana ¢6zim)

Cizelge 2. Ana popiilasyonda 200 tane ¢6ziim oldugunda
Onerilen kisitsiz cok amagh Genetik Algoritma’nin buldugu
Pareto optimal ¢oziimlere ait istatistikler

f1 fa
N 200 200
Ortalama -15,97 -7,37
Medyan -15,60 -7,84
Tepe Degeri -19,05 -11,63
Standart Sapma 1,02 2,69
Minimum -19,05 -11,63
Maksimum -14,45 -0,05
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Elde edilen sonucglara gore ana populasyondaki ¢6zUm sayisinin arttiriimasi
Pareto optimal ¢oztimlere ait her iki amag¢ fonksiyonun hem ortalamalarinin hem
de standart sapmalarinin daha iyi olmasini saglamistir. Buna goére algoritma ana
popilasyon sayisina duyarhdir. Her iki durum ic¢in (ana populasyon 100 ve 200)
elde edilen Pareto optimal ¢ozim kiumelerinin beraber cizimi asagidaki Sekil 6'ta

verilmigtir.

14
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Sekil 6. Onerilen kisitsiz cok amagh Genetik Algoritma’nin buldugu ana popiilasyonda
100 ve 200 ¢6zumin alinmasi ile elde edilen Pareto optimal ¢6zim kiimelerinin
beraber c¢izimi

Sekil 6'ta goruldigu gibi her iki Pareto optimal ¢o6zim kumesi birbiriyle
ortismektedir. 200 tane ana ¢6zim alindiginda algoritma bunlardan 200 tane yeni
¢cbzim dretmekte, ana ve yeni ¢ozimlerden 50 tane seckin ¢6zUmu kayit altina
alarak bir sonraki nesil icin ana populasyon olusturmaktadir. Bu durumda
algoritma oOzellikle Sekil 6’'ta gorinen en alttaki bolgede daha fazla ¢6zim
bulmustur. Bdylece amac¢ fonksiyon degerlerine ait ortalama ve standart
sapmalarda kiculme elde edilmistir. Ana popilasyondaki ¢6zim sayisinin
arttinlmasiyla algoritmanin  6nceden bulamadigr ¢ozumleri de elde ettigi
gorulmektedir;ancak algoritmanin 100 tane ana c¢6zumle optimal bdlge

arastirildiginda da elde edilen optimal kiimenin yeterli oldugu anlasiimaktadir.
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Buna gore cok daha buylk problemlerde ana populasyonun buydltilmesi fazla
maliyet getirebileceginden bu say kuc¢uk tutulabilir.

Sastry [65] tarafindan hazirlanan teknik rapor yardimiyla Matlab programinda ayni
problem NSGA-II algoritmasiyla ¢ozulmustir. Cozimlere ait istatistikler Cizelge
3’'de verilmistir.

Cizelge 3. NSGA-II algoritmasinin KUR problemi i¢in buldugu
Pareto optimal ¢oziimlere ait istatistikler

f f,
N 235 235
Ortalama -16,09 -6,57
Medyan -16,21 -6,79
Tepe Degeri -19,00 -11,45
Standart Sapma 1,46 3,53
Minimum -20,00 -10,63
Maksimum -1,45 11,54

Buna gore NSGA-II tarafindan bulunan ¢éziimlerin standart sapmalari daha
blyuktir. NSGA-II Pareto optimal kimeye ulasmigtir. Burada 6nerilen
algoritmanin amag fonksiyon degerleri bakimindan birbirine daha yakin ¢oztmler

buldugu soylenebilir.

4.2. Kisith Cok Amacli Karar Verme Problemleri Uyg  ulamalari

Bu kesimde iki farkh bicimiyle algoritmanin problemlere uygulanmasi yapiimis ve

sonugclar verilmigtir.

4.2.1. Uygun Olmayan Cozumlerin De gerlendiriimedi @i Algoritma Uygulamasi

Kisith cok amacli problemlerin ¢6zimi icin Onerilen algoritma c¢ok sayida
arastirmacinin ¢ozmeye calistigi ve literatirde ismi “Cok Amagch Sirt Cantasi
Problemi” olarak gecen probleme uygulanmistir [50]. Ele alinan problemde
kapasiteleri belli olan 2 sirt ¢cantasi ve her ¢antaya yerlestirilebilecek 500’er tane
yuk vardir. Yiklere 1’den 500’e kadar numara verilmis ve bunlar cift olarak kabul
edilmistir. Ornegin; eger birinci cantaya kendisine ait 100 numaral yik yerlesmis

ise ikinci ¢cantaya da kendisine ait 100 numarali yuk yerlesmek zorundadir. Her
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yukiun yerlesmesiyle elde edilecek kazanclar bilinmektedir [51]. Buna gore
problemde iki tane amag¢ fonksiyonu vardir. Bu amaclar her iki cantaya da
yerlestirilecek yiklerden elde edilecek kazanclarin maksimum yapilmasidir. Bu

yuklemede canta kapasiteleri asillamaz. Problemin matematiksel ifadesi

500 500
maksimum fl= Zpﬂxi ve maksimum f2 = ZpZixi seklinde, kisitlar ise
i=1 i=1

%3W]jxi <C,, %mei <C,

i=1 i=1

seklinde verilebilir. Burada x ; , 0 ya da 1 degerlerinden birini alabilir. 0 olmasi
i.yikin yerlesmedig@i, 1 olmasi i.ydkin yerlestigi anlamina gelmektedir. pi; ve pai
sirasiyla birinci ¢cantaya ve ikinci ¢antaya i. yik alindiginda elde edilecek kazang
miktarlaridir. wi; ve wy; ise sirasiyla birinci ve ikinci cantaya i. yikin alinmasiyla
cantada isgal edilecek hacimdir. C; ve C, 1. ve 2. cantalarin kapasitelerini

gOstermektedir.

Cantalara konulacak yuklerin kapasiteyi asmasiyla elde edilen ¢ézimler uygun
olmayan c¢O6zumlerdir. Bu c¢6zumler algoritmada ceza fonksiyonu ile
cezalandirilarak yeni ¢ozimlerin aranmasinda uygun olan ¢6zimlere gore daha az

rol almalari saglanmaktadir.

Bu probleme ait Pareto optimal ¢6zim kimesi E. Zitzler ve L. Thiele tarafindan
“Gucli Pareto Evrimsel Algoritma” yardimiyla bulunmustur [52]. Problem igin
cantalarin kapasiteleri, yukler ve bu yuUklerin hacimleri yazarlara ait internet
sitesinde [51] verilmistir. Sekil 7’de Zitzler ve Thiele tarafindan bulunan toplam
Pareto optimal ¢6zim kimesindeki 1427 c¢6zamin dagihimi gérdlmektedir. Bu
sekle gore ¢ozumlerin 1. amag fonksiyonuna verdigi degerler ki¢ildikce 2. amag
fonksiyonuna verdigi degerler buydmektedir. Amac fonksiyonlari arasinda

oddunlesim vardir.
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Amag Fonksiyon Degerleri

21000

200001

190001

18000+

170004

160004

1.Amac

15000
16000 17000 18000 19000 20000 21000

2.Amac
Sekil 7.Cok amacl sirt cantasi problemi igin Zitzler ve Thiele tarafindan

bulunan Pareto optimal ¢6zim kiimesi (1427 ¢6zim)

Onerilen algoritmanin buldugu Pareto optimal ¢6ziim kimesi Sekil 8'de ve bu
cbzumlere karsilik gelen amac fonksiyon degerlerinin degisimi Sekil 9'ta verilmistir.
Ana populasyonda 100 tane ¢6zim vardir. Buna gore bu ¢ozumlerden Uretilen
yeni populasyonda da 100 tane ¢6zim vardir. Sec¢kin kiimede ise 25 tane ¢6zim
takip edilmektedir. Genetik Algoritma operatorlerinden caprazlama operatéri icin
bes nokta caprazlama kullaniimistir. Diger operatér olan mutasyon icin ise

mutasyon olasiligi olarak 0,05 kullaniimistir.
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Amac Fonksiyon Degerleri
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Sekil 8. Cok amacli sirt cantasi problemi icin dnerilen kisith cok amacli

Genetik Algoritma tarafindan bulunan Pareto ¢ézimler (100 ana ¢6zim).

Sekil 7'de gorulen Pareto optimal ¢ozimler ile ©nerilen algoritma tarafindan
bulunan optimal ¢oéztmlerin (Sekil 8) gosterdigi dagilim birbirine benzemektedir.
Buna go6re Onerilen algoritmanin Pareto optimal ¢6zim kimesini bulmaktadir.
Ayrica bulunan ¢oézumlerin gogu Zitzler ve Thiele tarafindan bulunan ¢ozumlerle
aynidir. Sekil 9 ile iki amag arasindaki ddinlesimin nasil degistigi anlagiimaktadir.
Bu degisim Ek 2 kesiminde verilen amag fonksiyon degerlerinin kontrol edilmesiyle
sayisal olarak gorulmekte ve ddiinlesimler buradan hesaplanabilmektedir. Boylece
elde edilen Pareto optimal c¢ozumler sayesinde karar vericiye birbirini alt
edemeyen ¢ozumler sunulabilir ve ddunlesimlerin dikkate alinmasiyla karar verme

asamasinda yardimci olunabilir.
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Onerilen Algoritmanin Buldu gu Coziimler

25000
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Amag Fonksiyon Degerleri
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Cozumler

Sekil 9. Onerilen kisith cok amagl algoritmanin buldugu Pareto optimal ¢éziimlerine

ait amac fonksiyon degerlerinin degisimi
Elde edilen Pareto optimal ¢6zim kimesindeki ¢ozimlerin 1. ve 2. amag
fonksiyonlarina ait degerlerin temel istatistikler Cizelge 4’te ve Zitzler ve Thiele
tarafindan bulunan Pareto optimal ¢ozimlere ait temel istatistikler Cizelge 5'te
verilmistir.

Cizelge 4. Cok amacl sirt cantasi problemi icin ana populasyonda 100 tane ¢6zim oldugunda
onerilen kisith algoritmanin buldugu Pareto optimal ¢ozimlere ait istatistikler

f1 fa

N 100 100
Ortalama 18454 19385,10
Medyan 18685 19436,50
Tepe Degeri 16240 17762
Standart Sapma 982,72 755,38
Minimum 16240 17762
Maksimum 19832 20470

Cizelge 5. Cok amagli sirt cantasi problemi igin Zitzler ve Thiele tarafindan bulunan
Pareto optimal ¢cozimlere ait istatistikler

f1 fa
N 1427 1427
Ortalama 18688.56 | 19109.77
Medyan 18880 19293
Tepe Degeri 15796 20448
Standart Sapma 1046,68 1010.36
Minimum 15796 16331
Maksimum 20114 20511
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Cizelge 4 ve 5’e gore Pareto optimal ¢oziimlere ait amag fonksiyon degerlerinin
ortalamalari birbirine yakindir. Ayni sekilde diger istatistikler arasinda da fazla
farkhihk gorinmemektedir. Onerilen algoritma 100 nesille Pareto optimal

bdlgesinden ¢oziimlere ulagsmaktadir.

4.2.2. Uygun Olmayan Cozumlerin Ceza Fonksiyonu il e Degerlendirildi gi
Algoritma Uygulamasi

Onerilen uyarl ceza fonksiyon yonteminin is-makine cizelgeleme problemlerinden
birine uygulamasi yapilmigtir. Bu nedenle sonraki kesimde is-makine cizelgeleme
problemleri hakkinda bilgi verilecek ve uygulama sonuglari tartigilacaktir.

is- makine cizelgeleme problemlerinde belli ama¢ ya da amaglar dogrultusunda, n
tane isin m tane makinede nerede ve hangi sirada iglem gdrmesi gerektigi
bulunmak istenmektedir. islere ait operasyonlar vardir ve bunlar sirasina gore
islem gormesi gerekmektedir. Uretilecek olan parcalarin montesi, siparis iglemleri
gibi islerin rahatlikla yapilabilmesi icin her ise ait bitirilmesi gereken bir zaman
vardir ve bu zaman en ge¢ bitirilme zamani olarak adlandinlir. Cizelgeleme
sonunda eger bir is kendine ait en geg bitirilme zamanindan sonra bitiriliyorsa, o ig
gec kalmis bir is olarak ¢o6zimde yer alir. Bdylece is- makine cizelgeleme
problemlerinde gec¢ kalmis is sayisi ya da ortalama ge¢ kalma zamani minimum
yapilmaya caligilabilir. Bunun yaninda makinelere ait ortalama bos kalma
surelerinin minimum yapilmasi, makinelerin ¢alistigi ortalama zamanin minimum
yapilmasi, erken bitirilen ig sayisinin minimum yapilimasi gibi amaclar is- makine
cizelgeleme problemlerinde siklikla kullanilan amaclardir. Literatirde bu
amagclardan biri kullanilabilecegi gibi bunlardan ikisi ya da daha fazlasi da
kullanilarak ig- makine cizelgeleme problemlerine ¢ok amacgh optimizasyon
problemleri olarak yaklasildigi gorulmigsttr. “NP-hard” problemler sinifina giren
cok amacl is- makine cizelgeleme problemlerini ¢6zmek icin sezgisel yontemler
kullaniimaktadir. He,Yag ve Tiger [53] , Low ve Wu [54], Van Laarhove, Aarts ve
Lenstra [55] cok amacli benzetim tavlamasi yontemini; Barnes ve Chambers [56],
Amico ve Trubia [57], Widmer [58] ise ¢ok amacli tabu arama yontemini; Bigel ve

Davern [59], Della vd. [60] ve Sakawa vd. [61] cok amacli genetik algoritma

51



yontemini kullanmigtir. Bu yontemlerin birbirine kargi tstunlikleri kuramsal olarak

ispatlanmamistir.

Onerilen ¢cok amagli genetik algoritma, Low, Yuklink ve Wu [62] tarafindan ok
amach tabu algoritmasi ile ¢6zilen 4 is ve bu islere ait 13 operasyonun toplam 3
makineye cizelgelenmesi problemine uygulanmigtir. Problemde t¢ amac¢ vardir.
Birincisi, her ise ait son operasyonunun bittigi, yani islerin tamamlandigi ortalama
surenin minimum yapilmasi, ikincisi, ge¢ kalan iglere ait ortalama gecikme
surelerinin minimum yapilmasi ve son amagc ise makinelerin ortalama bos kalma

surelerinin minimum yapilmasidir. Amaclar arasinda oncelik yoktur.

Onerilen algoritmanin kiimeleme yontemi ile c¢esitlendirme (diversification)
Ozelliginin gucli olmasi, tabu algoritmasi ile karsilastirma yapilmasinin anlamli
olacagini dusundurmustiar. Bu o6zellik tabu algoritmasinin kendisine 6zgu bir
algoritma olmasini saglayan baslica 6zelliktir. Low, Yuklink ve Wu [62] tarafindan

cok amacl tabu algoritmasi ile ¢6zilen probleme ait veriler Cizelge 6’ta verilmigtir.

Cizelge 6. 3 makine 4 is problemine ait veriler

Is | Operasyon Hazirlik ve islem Zamani Bitirilmesi
no no Gereken Zamani
Makine 1 Makine 2 Makine 3
Hazirlik | islem | Hazirhk | islem | Hazirhk | Islem
1 1 4 4 - - 4 5
2 2 5 1 7 1 5 37
3 1 7 1 4 - -
2 1 - - 4 3 - -
2 1 7 2 3 0 2
3 - - 3 7 31
4 4 7 - - - -
3 1 - - 0 7 2 8
2 1 8 3 5
3 2 9 - - - 28
4 - - 3 4 - -
4 1 1 7 - - - -
2 - - 2 8 3 4 25

Cizelge 6'tan da anlagilacagi gibi 1. ise ait 3, 2.ise ait 4, 3.ise ait 4 ve 4. ise ait 2
tamamlanmasi gereken operasyon vardir. Bu operasyonlarin bazilari bir, bazilar
iki, bazilari U¢ makinede de yapilabilmektedir. Ornegin 2. isin 1.operasyonu

sadece ikinci makinede yapilabilmektedir. Dolayisiyla bu operasyon baska bir
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makinede yapilamaz. Bu operasyonun cizelgeleme isi bu durumda kolay gibi
gorunmekte ancak amagclar icin operasyonun ne zaman yapilacagi onem teskil

etmektedir.

Probleme ait 3 amag fonksiyonu sirasiyla f1 ; iglerin tamamlandidi ortalama sure,
fo; gec kalan islere ait ortalama gecikme suresi ve f3 ; makinelerin ortalama bos
kalma suresi olarak gosterilirse, Low, Yuklink ve Wu tarafindan bulunan alt
edilemeyen ¢ozumler arasinda her amag icin elde edilen en koti degerler Cizelge
7'de verilmigtir.

Cizelge 7. Low, Yuklink ve Wu tarafindan bulunan alt edilemeyen ¢éziimler
arasinda her amag icin elde edilen en kétl degerler

fy fa fa
En koti Amag Degeri 48.75 18.50 17.67

Low, Yuklink ve Wu tarafindan problemin tabu aramasi yontemi ile buldugu
sonugclar Cizelge 7’de verilmigtir.

Cizelge 8. Cok amacli tabu arama algoritmasinin 3 makine 4 is problemi icin buldugu
Pareto optimal ¢coziimler

Coziumler f, f, fa
1 31 2.75 3
2 28 3 5
3 325 2.5 5.33
4 34.25 6 2.67

Yazarlarin tabu aramasi ile bulduklar ve Cizelge 8'de gorilen ¢ézumler, birbirini
alt edemeyen ¢ozumlerdir. Makalede 1. ¢c6zime ait ¢izelge de vermistir. Bu ¢izelge
Sekil 10’da gorulmektedir. Sekilde kutu icinde is ve operasyonu gosterilmektedir.
Ornegin 41, 4.igin l.operasyonunu gostermektedir. Kutularda gérilen gri renkli
alan, o is ve operasyona ait hazirlik siresini, beyaz alan ise makinede gorecegi

islem siresini gostermektedir.

Elde edilen sekilden amacg fonksiyonlari hesaplanabilmektedir. Cizelge 9'daki
1.c6ziime ait 1. amag olan iglerin tamamlandidi ortalama stire 1, 2, 3 ve 4. iglerin
son operasyonlarinin bitim zamani olan sirasiyla 38, 37, 32 ve 17'nin ortalamasi
olan 31 degeridir. 2.amag¢ olan gec¢ kalan islere ait ortalama gecikme siresi igin
iglerin bitim suresi ile bitiriimesi gereken sire karsilastiriimahdir. 1.is en ge¢ 37
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zaman birimi icinde bitmelidir, bu iste gecikme yoktur. 2.is 38 zaman biriminde
bitmis oysa en ge¢ 31'de bitmesi istenilmektedir. 7 birimlik gecikme vardir. 3.is
32'de bitmis oysa 28'de bitmesi istenmigtir. 4 birimlik gecikme vardir. 4. is ise
17°'de bitmis oysa 25’e kadar tamamlanabilirdi. Bu iste gecikme yoktur. Toplam
gecikme 11 birimdir. 4 is oldugu i¢in 11'in 4’e boluinmesiyse 2.amacin degeri 2.75
bulunur. Son amag¢ makinelerin ortalama bos kalma siresiydi. 3.makinenin toplam
8 birimlik bos kalma suresi vardir. 2. makinede ise 1 birimlik gecikme vardir.

Toplam 3 makine oldugu icin ortalama bos kalma siresi 3 olmustur.

| Makine 1 | 41 | 112 [ ]33 | | 24 |
| Makine 2 121 | J42 [ ] 12 [ 34 [ 113 |
[ Wiakine 3 F K B PR P P F R
| 5 10 15 20 25 30 35 >

Sekil 10. 3 makine 4 is cizelgeleme problemi icin Tabu arama yéntemi ile bulunan ve amag
fonksiyon degerleri f; = 31, f, = 2.75 ve f;= 3 olan ¢6ziime ait gizelgeleme.

Makalede elde edilen ¢cozumler global kriter yaklagimi (global criterion approach)
ile degerlendirilmistir. Bu kriter
doo = Yw,| T
iOx fi _fi
formuala ile verilir [63]. Butln alt edilemeyen ¢6zumler icin bu kriter ile bulunan

degerlerin hangisi kiicikse o ¢6zimun daha iyi oldugu sonucuna variimaktadir.

Formuldeki w; katsayisi amag fonksiyonlarinin arasindaki 6ncelige gore deger alan
agirhiklardir. Onceligin olmamasi durumunda katsayilar ayni olur. fi* alt edilemeyen
cbzumler arasinda i. amag¢ fonksiyonunun almis oldugu en kucuk degerdir. fi ise
alt edilemeyen i. amac fonksiyonuna ait en kot degerdir. Bu formulasyona goére
global kriter, bir cozimin en iyi ve en kotl amag degerlerine gore hesaplanan bir
uzaklik (distance) fonksiyon degeridir. ilgilenilen problem igin
) =E{ f.(x)-28 }+E{f2(x)—2.5}+i{ f,(x)-2.67 }
3/48.75-28| 3|185-25| 3|17.67-2.67

seklinde yazilabilir. Formulde gorilen paydaki sayillar 28, 2.5 ve 2.67 alt
edilemeyen ¢oziumler arasinda ilgili amag¢ fonksiyonun aldigi en kicuk degerdir.

Paydada bulunan sayilardan 48.75, 18.5 ve 17.67 ilgili amag¢ fonksiyonunun en
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kotl degderleridir. Amaglar arasinda 6ncelik olmadigi igcin w; degerleri 1/3 olarak
alinmistir.
Alt edilemeyen cozimlere ait global kriter yaklagsiminin sonuclar Cizelge 8'de

verilmistir.

Cizelge 9. 3 makine 4 is problemi icin bulunan
Tabu aramasi ¢oziimlerine ait Global Kriter degerleri

Cozimler Global Kriteri
1 0.0602
2 0,0616
3 0,1302
4 0,1716

Bu sonuclara goére 1.¢6zim ¢oézumler arasinda en iyi olan denilebilir.

Kisit durumunda onerilen genetik algoritmanin 4 is 3 makine cizelgeleme

problemine uygulanmasiyla elde edilen ¢oztimler Cizelge 10’da gorilmektedir.

Cizelge 10. 3 makine 4 is problemi icin énerilen
¢ok amaclh genetik algoritmanin buldugu ¢ézimler

C}C')ZUmler fl fz f3
1 32.50 3 4.66
2 28.75 3,25 3,67
3 32.50 25 5.33
4 31.00 2.75 3

Tabu aramasi ile bulunan c¢oztumlerle, 6nerilen genetik algoritmanin buldugu
cozumler karsilastirildiginda, amag fonksiyon degerleri bakimindan alt edilemeyen
cbzimler arasindaki 3 ve 4 numarali ¢6zimlerin Low, Yuklink ve Wu tarafindan
bulunan c¢6zimlerden ikisiyle ayni oldugu gorilmektedir. Bu c¢ozimlerden 3
numarall ¢dzime ait gizelgeleme tabu aramasi yonteminin buldugu ¢dézime ait
cizelgelemesiyle de aynidir, ancak 4 numarall ¢Ozimin cizelgelemesi tabu

aramasinin buldugu ¢ézumunki ile ayni degildir.

Farkli iki cozume ait global kriter degerleri sirasiyla 1. ve 2. ¢cozumler igin 0.127 ve
0.050 olarak bulunmustur. Bu kriter hesaplanirken tabu aramasinda bulunan
¢Ozumlere ait en iyi ve en kotu amag degerleri kullaniimistir. Boylece tabu
cozumleri ile karsilastirma daha saglikh yapilabilmektedir. 1 numarali ¢6zimuin
tabu aramasi yonteminin buldugu bir ¢c6zum tarafindan alt edildigi gorulmektedir,

ancak 2 numarali ¢6zom (f; = 28.75, f, = 3,25, f3 = 3,67) alt edilememektedir.
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Global kriteri yaklasimi ile bu ¢6zimin hem tabu aramasi yonteminin hem de
Onerilen genetik algoritmanin buldugu ¢o6zimler arasinda en iyi oldugu
soylenebilir. Bu ¢c6ziime gore birinci makinede sirasiyla 4.isin 1. operasyonu, 1.isin
2. operasyonu.3.isin 3. isin 3.operasyonu yapilmali ve 2 birimlik bos zaman
makine bos birakilip 2.isin 4.operasyonu yapilmali ve toplam 40 zaman birimi
sonunda birinci makinenin isi bitmelidir. Ikinci makinede sirayla 3. ve 2. iglere ait
1.operasyonlar yapiimali ve 1 zaman birimi makine bos birakilmali ve ardindan
l.isin 3.operasyonu, 2.isin 2.operasyonu ve son olarak 3.isin 4.operasyonu
yapiimali ve 32 zaman birimi sonunda makine durdurulmahdir. Son makine olan
3.makinede sirasiyla 1.isin 1.operasyonu, 3.ve 4. iglerin 2.operasyonlari ve 2.isin

3.operasyonu yapilmali ve 33 zaman birimi sonunda makine durdurulmaldir.

Onerilen algoritma tabu aramasi yonteminin buldugu c¢ézimlere ulagmigtir. Tabu
¢ozumleri tarafindan alt edilemeyen bir ¢ozim de elde edilmigtir. Bu ¢6zum tabu
cbzimlerini alt edemedigi icin, ¢cozimin kalitesinin incelenmesi amaciyla global
kriteri yaklagsimindan faydalaniimistir. Bu ¢6zime ait global kriteri 0,050 olarak
bulunmustur. Tabu ¢6zimlerine ait global kriter degerlerinin oldugu Cizelge 8'de
verilen degerlerle karsilastirilan bu degerin hepsinden kiguk oldugu gorilmustar.
Bdylece ¢ozimin tabu c¢ozimlerinden daha iyi bir ¢6zim oldugu sonucuna

varilmistir.
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5. SONUC ve TARTISMA

Bu calismada ¢cok amacli karar verme problemlerinde kisitsiz ve kisitli problemler
icin Genetik Algoritma temelli yontemler dnerilmigtir. Kisitl problemler icin énerilen
algoritmalar, kisitsiz durum igin 6nerilen algoritmaya benzemekte sadece uygun
olmayan c¢o6zumlerin degerlendiriimesi asamasinda farkliik gostermektedir.
Onerilen algoritmalarda GA’nin temel parametresi olan caprazlama icin 1, 2, 3, 4
ve 5 noktadan caprazlama uygulanmis, 4 ve 5 noktadan caprazlama ile daha iyi
sonuclar elde edilmistir. Bu nedenle 5 noktadan caprazlama uygulanmistir.
Literatirde de 5 noktadan ¢aprazlamanin iyi sonugclar verdigi belirtiimektedir [3,5].
GA'nin parametresi olan mutasyon olasiligi ise 0,05 olarak alinmigtir. Literatirde

bu olasiligin kiigtik olmasi gerektigi vurgulanmistir [3,5].

Kisitsiz durum igin 6nerilen algoritmanin olusturulmasindan once literatirde ¢ok
sayida uygulamasi olan algoritmalar incelenmistir. Bu algoritmalarin iyi ve
elestirilen yanlari degerlendirilerek kisitsiz durum i¢cin ©Onerilen algoritma
gelistirilmistir. Kisitsiz durum algoritmasinda ana populasyon ve yeni popilasyon
bireyleri amacg fonksiyon degerleri bakimindan ©6nce kendi kumeleri iginde
kargilastirilarak sira sayisi almakta ve sonra diger kimeye ait c¢ozumlerle
karsilastirilarak sira  sayllari guncellenmektedir. Boylece seckinlik
guclendiriimektedir. ~ Seckinligin  izlenmesi igcin ayrica bir  parametre
kullanilmamaktadir. Bu 6zellikler dnemlidir, ¢iinkii secgkin ¢ozumlerin izlenmedigi
algoritmalarda (VEGA [25], MOGA [26], NSGA [29],NPGA [30]), Pareto optimal
¢c6zim kimesine yaklasimin yavas oldugu, amaclara ait u¢c degerlere yaklastiklari
ve “niche” teknigi ile yapilan cesitlendirme sonucunda parametre buiyukligine ¢cok
bagimh olduklari bilinmektedir [31]. Onerilen algoritma poptlasyon temelli bir
algoritmadir ve cesitliligi saglamak amaciyla hem ana hem de yeni populasyondan
alinan  ¢cozumler  kumelenerek  bir sonraki ana  populasyon icin
degerlendiriimektedir. Kiimeleme ic¢in herhangi bir parametre kullanilmamaktadir.
SPEA [34] yonteminde kumeleme, seckin kimedeki ¢Ozim sayisinin asiri
fazlalagsmasini dnlemek amaciyla kullaniimaktadir. Bu amacgla sadece bu kiimede
bulunan c¢tzimlere uygulanir. Secilen ¢coézimler seckin ¢dézumler olarak alinir;
ancak atilan c¢ozumlerde seckin oldugu icin 6nemli ¢6zimlerin kaybedilmesi

durumunda algoritma daha iyi c¢ozimlere asla ulagsamayabilir. Onerilen
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algoritmada kimeleme seg¢im stratejisinin bir pargcasidir. Ayrica seckin ¢dzimlerin
konuldugu kiumenin agirt dolmasi durumu yoktur, cunkid her adimda seckin
kimede alt etme kriterine goére alt edilen ¢éziimler elenmektedir. Yine de olmasi
gerekenden fazla ¢6zim seckin kimede yer alirsa, en yasl (en 6nce kimeye
giren) ¢ozimler seckin kiimeden silinir. Bu sayede eger bir ¢ozim birinci nesilde
seckin ise bu statisu bozulana dek seckin kimede kalir ya da yeni seckin
cbzumlere yer kalmadiginda, kendisinden de uzun sire faydalanilimasindan dolayi

seckin kiimeden cikar.

Optimizasyon algoritmalarinda sec¢im teknigi 6nemlidir. NSGA [29] ve NSGA — |l
([32],[33]) yontemlerinde her ¢6zim igin diger ¢ézimleri alt etme durumuna gére
sira sayisi veriimektedir. Onerilen algoritmada da bu islem yapilmaktadir ve buna
ek olarak kimelemeden sonra olugsan kiimelerin de sira sayisi hesaplanmaktadir.
Bu say! basitce kimede bulunan ¢6zimlere ait sira sayilarinin toplami olarak elde
edilmekte ve sira sayisi blyuk olan kiimelerden daha ¢ok ¢c6zim secilmektedir.
Boylece cozimler hem tek basina hem de bulundugu komsulukla birlikte

degerlendiriimektedir.

Kisitl cok amacli problemlerde 6nerilen Genetik Algoritma kisitsiz durumla benzer
islemektedir. Algoritma secilecek olan ¢6zimin uygun olmayan c¢6zim olmasi
durumunda ek olarak degerlendirme yapmaktadir. Bu degerlendirme kimeleme
sonrasinda olabilir. Kimelerden ¢6zim secerken ilk defa uygun olmayan ¢6ziimle
karsilasilirsa bu ¢6zim tutulur. Sonraki secimlerde bir tane daha uygun olmayan
cbzimle karsilagilirsa dnceki cozim ile yaristirilarak bir tanesi secilir ve bir sonraki
nesil icin uygun olmayan c¢6zim secilmis olur. Uygun olmayan c¢o6zimlerin
seciminde Once ihlal edilen kisit sayisina bakilir ve az sayida ihlal eden segilir.
Eger ayni sayida kisit ihlal ediyorlarsa, bu ¢oztimlerin seckin kiimeye uzakliklar
elde edilir. Kiguk uzakhga sahip olan ¢6zim secilir. Boylece sonraki ¢ézimlerin
olusumunda kullanilacak uygun olmayan ¢ézimin seckin ¢ézimlere yakin olmasi

saglanmaktadir.

Kisith durum icin 6nerilen ikinci algoritma uyarli ceza fonksiyon temellidir. Cok
amacl optimizasyon yontemlerinde ceza fonksiyonu uygulamasi literattirde yoktur.

Onerilen algoritmalarda tek amach problemler icin statik ve uyarli ceza fonksiyon
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uygulamalar vardir. Bunlardan Smith vd. [39] tarafindan Onerilen uyarli ceza
fonksiyonu iyi sonuclar vermistir. Onerilen algoritmadaki uyarli ceza fonksiyonu
Smith vd.’nin tek amacli opimizasyon icin buldugu fonksiyonun cok amacli

optimizasyon icin degistiriimesiyle elde edilmistir.

Bundan sonra yapilacak caligmalar, Onerilen algoritmalarin literatirdeki bagka
problemlere de uygulanmasi ve cesitli degisikliklerle bu algoritmalarin gelistiriimesi
olabilir. Bu calisma ile istatistiksel tekniklerin optimizasyon algoritmalarinda ¢ok
onemli yeri olan secim stratejisinde kullanilabilecegi gosterilmigtir. Gelecek
calismalarda diger istatistiksel yontemler yine secim stratejisinin dnemli bir parcasi

olarak kullanilabilir.

Uygulamalarin sonuclarina gore onerilen algoritmalar iyi sekilde islemekte, Pareto
optimal ¢6zim bdlgesine yakinsamakta, nesil sayisi arttikga farkli alt edilemeyen
cbzimler bulmakta ve nesil sayisinin az olmasi durumunda bile Pareto optimal

cbzumlere ulasabilmektedir.
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EKLER

Ek 1: Onerilen kisitsiz cok amagli genetik algoritmanin KUR problemi igin (n=3)

buldugu Pareto optimal kiimedeki 100 c¢6zimlin amag¢ fonksiyonlarina verdigi

degerler.
C0Ozim fl 2 C0Ozum fl 2

1 -16,585 -5,344 26 -14,678 -11,298
2 -16,756 -4,626 27 -14,728 -11,164
3 -16,375 -6,401 28 -15,604 -7,833
4 -16,541 -5,588 29 -16,051 -7,520
5 -16,754 -4,635 30 -16,132 -7,230
6 -16,457 -6,028 31 -16,810 -4,369
7 -16,624 -5,210 32 -16,944 -4,055
8 -18,187 -3,207 33 -17,034 -3,896
9 -16,581 -5,430 34 -14,652 -11,333
10 -18,228 -3,019 35 -14,730 -11,124
11 -16,664 -5,027 36 -14,782 -10,990
12 -16,664 -5,029 37 -14,806 -10,938
13 -18,564 -1,429 38 -14,856 -10,763
14 -16,854 -4,254 39 -14,906 -10,574
15 -18,958 -0,208 40 -14,955 -10,376
16 -18,353 -2,411 41 -15,032 -10,068
17 -18,694 -0,930 42 -15,081 -9,862
18 -19,048 -0,049 43 -15,128 -9,657
19 -14,498 -11,598 44 -15,175 -9,454
20 -15,891 -7,751 45 -15,222 -9,256
21 -15,971 -7,653 46 -15,356 -8,704
22 -16,949 -3,999 47 -15,399 -8,537
23 -17,945 -3,875 48 -15,442 -8,381
24 -14,574 -11,500 49 -15,490 -8,203
25 -14,626 -11,403 50 -15,533 -8,032
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Ek 1: Onerilen kisitsiz cok amagli genetik algoritmanin KUR problemi igin (n=3)

buldugu Pareto optimal kiimedeki 100 ¢6zumin amacg fonksiyonlarina verdigi

degerler (devami).

COzum COzum

no . Amag 2.Amag no |1. Amag 2.Amag
51 -15,569 -7,928 76 -15,463 -8,299
52 -15,639 -7,764 77 -15,506 -8,142
53 -16,050 -7,555 78 -15,516 -8,130
54 -16,131 -7,317 79 -15,523 -8,098
55 -16,212 -6,985 80 -15,563 -7,973
56 -16,295 -6,599 81 -16,131 -7,346
57 -16,675 -4,864 82 -16,212 -7,056
58 -16,762 -4,561 83 -16,294 -6,692
59 -16,850 -4,300 84 -16,376 -6,290
60 -16,984 -3,986 85 -16,460 -5,879
61 -18,025 -3,778 86 -16,544 -5,478
62 -14,808 -10,886 87 -16,630 -5,102
63 -14,887 -10,595 88 -16,716 -4,760
64 -14,938 -10,420 89 -16,803 -4,456
65 -14,989 -10,231 90 -16,890 -4,195
66 -15,011 -10,167 91 -14,965 -10,286
67 -15,061 -9,963 92 -15,067 -9,900
68 -15,110 -9,758 93 -15,167 -9,490
69 -15,158 -9,552 94 -15,265 -9,082
70 -15,205 -9,349 95 -15,359 -8,692
71 -15,252 -9,151 96 -15,451 -8,332
72 -15,267 -9,064 97 -15,539 -8,009
73 -15,329 -8,826 98 -16,252 -6,922
74 -15,374 -8,641 99 -16,375 -6,360
75 -15,419 -8,465 100 -16,459 -5,951
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Ek 2:

Onerilen kisith ¢cok amagcli genetik algoritmanin ¢ok amach sirt cantasi

problemi i¢cin 100 ana populasyon genisligi ile elde ettigi Pareto optimal ¢oztmlerin

amac fonksiyonlarina verdigi degerler.

Cozim Cozim

no 1. Ama¢c 2.Amag no 1. Amacg 2.Amag
1 16240 20470 26 17773 20042
2 16295 20462 27 17827 20015
3 16361 20454 28 17882 19986
4 16415 20446 29 17893 19978
5 16516 20429 30 17931 19958
6 16625 20409 31 17954 19945
7 16726 20388 32 17991 19927
8 16876 20354 33 18012 19914
9 16882 20353 34 18054 19892
10 16919 20344 35 18103 19859
11 17059 20305 36 18160 19824
12 17073 20302 37 18203 19798
13 17130 20287 38 18255 19765
14 17187 20265 39 18286 19744
15 17230 20253 40 18313 19725
16 17257 20245 41 18348 19700
17 17282 20236 42 18403 19662
18 17321 20224 43 18435 19639
19 17337 20220 44 18488 19600
20 17391 20201 45 18505 19586
21 17539 20146 46 18549 19551
22 17567 20134 47 18571 19534
23 17630 20108 48 18612 19502
24 17662 20095 49 18646 19471
25 17702 20075 50 18675 19445
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Ek 2: Onerilen kisith ¢cok amach genetik algoritmanin ¢cok amagcl sirt ¢antasi

problemi i¢gin 100 ana populasyon genisligi ile elde ettigi Pareto optimal ¢oztimlerin

amagc fonksiyonlarina verdigi degerler (devami).

Cozim Cozim

no 1. Ama¢c 2.Amag no 1. Amacg 2.Amag
51 18695 19428 76 19259 18821
52 18727 19402 77 19261 18818
53 18756 19372 78 19297 18776
54 18789 19343 79 19317 18744
55 18816 19316 80 19342 18713
56 18840 19292 81 19379 18668
57 18868 19267 82 19407 18618
58 18871 19264 83 19424 18591
59 18897 19236 84 19457 18542
60 18920 19215 85 19474 18513
61 18940 19191 86 19500 18472
62 18975 19155 87 19528 18425
63 19009 19122 88 19548 18386
64 19026 19099 89 19578 18333
65 19040 19084 90 19605 18286
66 19061 19065 91 19630 18233
67 19085 19033 92 19657 18177
68 19091 19025 93 19678 18134
69 19114 19002 94 19693 18103
70 19132 18978 95 19711 18062
71 19158 18948 96 19734 18011
72 19191 18907 97 19760 17957
73 19203 18891 98 19782 17897
74 19219 18871 99 19804 17845
75 19237 18850 100 19832 17762
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EK 3: Kisitsiz algoritma c++ kodlari

# include <iostream>
# include <string>

# include <stdlib.h>

# include <math.h>

# include <stdio.h>

# include <conio.h>

# include <iomanip.h>
#include <fstream>

# define N 100
#define FALSE 0
#define TRUE 1

using namespace std;
# include "kisitsiz_spec_file.h"
# include "randomnumber.h"

float uniform(){
float a;
a=(float) rand()/(float)RAND_MAX;
return a;

}
int decideP1()}{

int i1=ceil(uniform()*100);
return il;

}
int decideP2(){

int i2=ceil(uniform()*100);
return i2;

}

int main (){

kisitsiz P[N];
kisitsiz Q[N];
kisitsiz non_P[N];
kisitsiz non_QI[NJ;

for(int i=1;i<=N;i++){
P[i].GetParents();
[*P[i].objective(P[i]);*/

for (int w=1;w<=50;w++){
kisitsiz parentl,parentbini;
kisitsiz parent2,parentbin2;
kisitsiz offspbinl,offspbin2;
kisitsiz offspringl,offspring2;

int k=decideP1();
int j=decideP2();

parentl.select(P[j]);
parent2.select (P[K]);
parentbinl.dec_to_bin(parentl);
parentbin2.dec_to_bin(parent2);

offspbinl.crossoverl(parentbinl,parentbin2);
offspbin2.crossoverl(parentbin2,parentbinl);

offspbinl.mutation(offspbinl);
offspbin2.mutation(offspbin2);

offspringl.bin_to_dec(offsphinl);
offspring2.bin_to_dec(offspbin2);

Q[w].Getoffsprings(offspringl);
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Q[100-w+1].Getoffsprings(offspring2);
}

P[1].Display();
P[2].Display();
P[3].Display();
P[4].Display();

for(int z=1;z<=N;z++){

non_P[z].non_dom_P(P[z],P[z]);
}

for (int zz=1;zz<=N;zz++){
for(int zzz=1;zzz<=N;zzz++){
non_P[zz].non_dom_P(non_P[zz],P[zzz]);}}

non_P[1].dominated(P[1],P[4]);

non_P[1].dominated(P[1],P[5]);
*

int Ne=ceil(0.25*N);

kisitsiz E[N];

kisitsiz non_E[N];

for (int k=1;k<=N;k++){
for (int kk=1;kk<=N;kk++){

E[K].dominated(non_P[k],non_QI[kk]);}

getch();
return O;

}

"kisitsiz_spec_file.cc"
# include <iostream>
# include <string>

# include <stdlib.h>
# include <stdio.h>

# include <math.h>
#include <fstream>
# include <conio.h>

using hamespace std;

# include "kisitsiz_spec_file.h"
# include "randomnumber.h"

kisitsiz::kisitsiz(){

float x1=0.0;

float x2=0.0;

float x3=0.0;

int a[]={0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0};
int b[]={0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0};
int c[]={0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0};
float f1=0.0;

float f2=0.0;

int rank=0;

}

kisitsiz::kisitsiz(float pos1,float pos2,float pos3,
int al[],int b1[],int c1f],
float ff1,float ff2,int rnk){
x1=posli;
X2=pos2;
X3=pos3;
a[l]=al[l],a[2]=al[2],a[3]=al[3],a[4]=al[4],a[5]=al[5],a[6]=al[6],
a[7]=al[7],a[8]=al[8],a[9]=al[9],a[10]=al[10],a[11]=al[11];

b[1]=b1[1],b[2]=b1[2],b[3]=b1[3],b[4]=b1[4],b[5]=b1[5],b[6]=b1[6],
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b[7]=b1[7],b[8]=b1[8],b[9]=b1[9],b[10]=b1[10] b[11]=b1[11];

c[1]=c1[1],c[2]=c1[2],c[3]=c1[3],c[4]=c1[4],c[5]=c1[5],c[6]=c1[6],
c[7]=c1[7],c[8]=c1[8],c[9]=c1[9],c[10]=c1[10],c[11]=c1[11];

f1=ff1;
f2=ff2;
rank=rnk;

}

void kisitsiz::Display(){
cout <<x1<<" "<x2<<" "<<x3<<" "e<flc<" <<
f2<<" “<<rank<<endl;

}

float kisitsiz::number(){
float x=-5+ random()*10;
return x;

}

void kisitsiz::GetParents(){

x1=number();

x2=number();

x3=number();

rank=0;

f1=(-10)*(exp(-0.2*(pow(x1,2)+pow(x2,2)))+ exp(-0.2*(pow(x2,2)+pow(x3,2))));

f2=pow(fabs(x1),0.8)+(5*sin(pow(x1,3)))+
pow(fabs(x2),0.8)+(5*sin(pow(x2,3)))+
pow(fabs(x3),0.8)+(5*sin(pow(x3,3)));

[* cout<<x1<<"["<<x2<<"["<<x3<<"obj=== "<<fl<<" and " <<f2<<endl;*/

}

void kisitsiz::Getoffsprings(kisitsiz P){

x1=P.x1;

X2=P.X2;

x3=P.x3;

rank=0;

f1=-10*(exp(-0.2*(pow(x1,2)+pow(x2,2)))+
exp(-0.2*(pow(x2,2)+pow(x3,2))));

f2=pow(fabs(x1),0.8)+(5*sin(pow(x1,3)))+
pow(fabs(x2),0.8)+(5*sin(pow(x2,3)))+
pow(fabs(x3),0.8)+(5*sin(pow(x3,3)));

cout<<x1l<<"/"<<x2<<"["'<<x3<<"  obj=== "
<<fl<<" and " <<f2<<endl;
}

float kisitsiz::random(){

int stime;

int RTAG=0;

long Itime;

float randnum;

if (RTAG==0){
Itime=time(NULL);
stime= (unsigned) Itime/2;
RTAG=1;

randnum=rand()%2100;
randnum /=100;
return (randnum);

void kisitsiz::select(kisitsiz P){

x1=P.x1;
x2=P.x2;
Xx3=P.x3;
f1=P.f1;
f2=P.f2;



rank=P.rank;

cout <<"y00"<<x1<<""<x2<< " ex3<< " <fle< " << f2<<" " <<rank<<endl;

}
void kisitsiz::dec_to_bin (kisitsiz P)
{
int ka=2;
int kka=5;
if (P.x1<0){
a[1]=0;
P.x1=-P.x1,
I* cout<<a<<endl;*/
}
else {
a[l]=1;

int integer_a=floor(P.x1);
float diffa = P.x1-integer_a;
for (int ja=2;ja>=0;ja--){
if(integer_a>=pow(2,ja)){
integer_a=integer_a - pow(2,ja);
alkal=1;
ka=ka+1;

else {
alka]=0;
ka=ka+1;

for (int jja=1;jja<=7;jja++){
if (diffa < pow(2,-jja)){

a[kka]=0;

kka=kka+1;
}
else {

alkkal=1;

kka=kka+1;

diffa = diffa - pow(2,-jja);
}

}

*cout <<a[l]<<a[2]<<a[3]<<a[4]<<a[5]<<a[6]<<a[7]
<<a[8]<<a[9]<<a[1l0]<<a[ll]<<endl;*/

[*for b*/

int kb=2;
int kkb=5;
if (P.x2<0){
b[1]=0;
P.x2=-P.x2;

else {
b[1]=1;

int integer_b=floor(P.x2);
float diffb = P.x2-integer_b;
for (int jb=2;jb>=0;jb--){
if(integer_b>=pow(2,jb)){
integer_b=integer_b - pow(2,jb);
b[kb]=1;
kb=kb+1;
}
else {
b[kb]=0;
kb=kb+1;
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for (int jjb=1;jjb<=7;jjb++){
if (diffb < pow(2,-jjb)){

b[kkb]=0;

kkb=kkb+1;
else {

b[kkb]=1;

kkb=kkb+1;

diffb = diffb - pow(2,-jjb);
}

}

*cout <<b[1]<<b[2]<<b[3]<<b[4]<<b[5]<<b[6]<<b[7]
<<b[8]<<b[9]<<b[10]<<b[11]<<endl;*/

[*for ¢ */
int kc=2;
int kkc=5;
if (P.x3<0){
c[1]=0;
P.x3=-P.x3;
}

c[1]=1;

else {

int integer_c=floor(P.x3);
float diffc = P.x3-integer_c;
for (int jc=2;jc>=0;jc--{
if(integer_c>=pow(2,jc)){
integer_c=integer_c - pow(2,jc);
clkcl=1;
kc=kc+1;

else {
c[kc]=0;
kc=kc+1;

for (int jic=1;jjc<=T;jjc++){
if (diffc < pow(2,-jjc))}{

c[kkc]=0;

kkc=kkc+1;
}
else {

c[kkc]=1;

kkc=kkc+1;

diffc = diffc - pow(2,-jjc);
}

[*cout <<c[1]<<c[2]<<c[3]<<c[4]<<c[5]<<c[6]<<c[7]
<<c[8]<<c[9]<<c[10]<<c[1l1]<<endI;*/

void kisitsiz::bin_to_dec (kisitsiz P){

x1=(4*P.a[2])+(2*P.a[3])+(1*P.a[4])+(0.5*P.a[5])+
(0.25*P.a[6])+(0.125*P.a[7])+(0.0625*P.a[8])+
(0.03125*P.a[9])+(0.015625*P.a[10])+(0.00078125*P.a[11]);
if (P.a[1]=0) {x1=-1*x1;}

X2=(4*P.b[2])+(2*P.b[3])+(1*P.b[4])+(0.5*P.b[5])+
(0.25*P.b[6])+(0.125*P.b[7])+(0.0625*P.b[8])+
(0.03125*P.b[9])+(0.015625*P.b[10])+(0.00078125*P.b[11]);

if (P.b[1]=0) {x2=-1*x2;}

X3=(4*P.c[2])+(2*P.c[3])+(1*P.c[4])+(0.5*P .c[5])+



(0.25*P.c[6])+(0.125*P.c[7])+(0.0625*P.c[8])+
(0.03125*P.c[9])+(0.015625*P.c[10])+(0.00078125*P.c[11]);
if (P.c[1]=0) {x3=-1*x3;}

[*cout<<"rrticax] <<"["<<x2<<""<<x3<<endl;*/

void kisitsiz::crossoverl(kisitsiz P1,kisitsiz P2){
int ca=ceil(1+ random()*10);
int cb=ceil(1+ random()*10);
int cc=ceil(1+ random()*10);

for (int r=1;r<=ca;r++){
al[r]=P1.a[r];}

for (int rr=ca;rr<=11;rr++){
a[rr]=P2.a[rr];}

[*cout <<"*"<<a[1]<<a[2]<<a[3]<<a[4]<<a[5]<<a[6]<<a[7]
<<a[8]<<a[9]<<a[l0]<<a[l1l]<<endI;*/

for (int s=1;s<=cb;s++){
b[s]=P1.b[s];}

for (int ss=ch;ss<=11;ss++){
b[ss]=P2.b[ss];}

* cout <<"**"<<b[1]<<b[2]<<b[3]<<b[4]<<b[5]<<b[6]<<b[7]
<<b[8]<<b[9]<<b[10]<<b[11]<<endI;*/

for (int t=1;t<=cc;t++){
clt]=P1.c[t];}

for (int tt=cc;tt<=11;tt++){
c[tt]=P2.c][tt];}

I*cout <<™*"<<c[1]<<c[2]<<c[3]<<c[4]<<c[5]<<c[6]<<c[7]
<<c[8]<<c[9]<<c[10]<<c[11]<<endI;*/

float i,ii,iii;
i=random();

ii=random();
iii=random();

if (i<0.5){a[1]=0;

}
else {a[1]=1;
}
if (ii<0.5){b[1]=0;
}
else {b[1]=1;
}
if (iii<0.5){c[1]=0;
}
else {c[1]=1;
}

}

void kisitsiz::mutation(kisitsiz P)}{
float mpa=random();
float mpb=random();
float mpc=random();

if(mpa<=0.2) {
int change_a=ceil(1+ random()*10);
if (P.a[change_a]=0) {P.a[change_a]=1;}
else {P.a[change_a]=0;}

}

if(mpb<=0.2) {
int change_b=ceil(1+ random()*10);



if (P.b[change_b]=0) {P.b[change_b]=1;}
else {P.b[change_b]=0;}

}

if(mpc<=0.2) {
int change_c=ceil(1+ random()*10);
if (P.c[change_c]=0) {P.c[change_c]=1;}
else {P.a[change_c]=0;}

}
[*cout <<"***'<<P g[1]<<P.a[2]<<P.a[3]<<P.a[4]<<P.a[5]<<P.a[6]<<P.a[7]
<<P.a[8]<<P.a[9]<<P.a[10]<<P.a[11]<<endl;

cout <<"***"'<<P p[1]<<P.b[2]<<P.b[3]<<P.b[4]<<P.b[5]<<P.b[6]<<P.b[7]
<<P.b[8]<<P.b[9]<<P.b[10]<<P.b[11]<<endI;

cout <<"***'<<P, c[1]<<P.c[2]<<P.c[3]<<P.c[4]<<P.c[5]<<P.c[6]<<P.c[7]
<<P.c[8]<<P.c[9]<<P.c[10]<<P.c[11]<<endl;*/

}

void kisitsiz::non_dom_P (kisitsiz P1 kisitsiz P2){
if(P1.f1<P2.f1) && (P1.f2<P2.f2)}{
f1=P1.f1;
f2=P1.f2;
rank=(P1.rank)+1;}

if (P1.f1<P2.f1) && (P1.f2>P2.2) [|(P1.f1>P2.f1) && (P1.f2<P2.f2)||

(P1.f1==P2.f1) && (P1.f2<P2.f2)||(P1.f1<P2.f1) && (P1.f2==P2.f2)||(P1.f1==P2.f1) && (P1.f2==P2.12)){
f1=P1.f1;
f2=P1.f2;
rank=P1.rank;}

if((P1.f1>P2.f1) && (PL.f2>P2.f2))}{

f1=1000;

f2=1000;
rank=P1.rank;
}

cout<<fl<<" &&& "<<f2<<" &&& "<<rank<<endl;
}

double ClusterDistance(int clusterl, int cluster2)

double sum =0;
int numOfPairs = 0;
int cl = clusters[clusterl];
while (c1 >=0) {
int c2 = clusters[cluster2];

c2 = clusterList[c2];

c1 = clusterList[c1];
}
return (sum / double(numOfPairs));
} /* ClusterDistance */

void JoinClusters(int clusterl, int cluster2, int& numOfClusters)

int cl = clusters[clusterl];
while (clusterList[c1] >= 0)
cl = clusterList[c1];
clusterList[c1] = clusters[cluster2];
numOfClusters--;
clusters|cluster2] = clusters[numOfClusters];
} /* JoinClusters */

int ClusterCentroid(int cluster)

double minSum = -1;

int minindex;

int cl = clusters[cluster];
while (c1 >=0) {
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int c2 = clusters[cluster];
double sum =0;

c2 = clusterList[c2];

if (sum < minSum || minSum < 0) {
minSum = sum,;
minindex = c1;

cl = clusterList[c1];

}

return minindex;
"kisitsiz_spec_file.h" Dosyasi
# ifndef kisitsiz_h

# define Kisitsiz_h
class kisitsiz{

private:
float x1,x2,x3;
int a[11],b[11],c[11];
float f1,f2;
int rank;
public:
kisitsiz ();

kisitsiz (float,float,float,int [],int[],int[],float,float,int);

void Display();
float number();
float random();
void GetParents();

void dec_to_bin (kisitsiz);

void select(kisitsiz P);

void crossoverl(kisitsiz P1 kisitsiz P2);

void mutation(kisitsiz P);

void bin_to_dec (kisitsiz P);

void Getoffsprings(kisitsiz P);

void non_dom_P (kisitsiz P1 kisitsiz P2);

double ClusterDistance(int clusterl, int cluster2)

void JoinClusters(int clusterl, int cluster2, int& )
int ClusterCentroid(int cluster)

3

# endif



Ek 4: Kisith algoritma kodlari

# include <string>

# include <stdlib.h>
# include <math.h>
# include <stdio.h>
# include <conio.h>
# include <iomanip>
#include <fstream.h>
# include <time.h>
FILE *probfile;

FILE *outfile;

void read_data();

using hamespace std;

# include "kisitli_spec_file.n"
# include "randomnumber.h"
# define N 400

# define M 25

float uniform(){
float a;
a=(float) rand()/(float)RAND_MAX;
return a;

int main (){
void read_data()

{

inti,j;

probfile = fopen("data.dat", "r");
for (i=1; i<=500; i++)

for (j=1; j<i; j++)
{

fscanf(probfile, " %f", &profiti][j]);
profit [j][i] = profit [il[j];

for (j=i; j<=500; j++)

fscanf(probfile, " %f", &capacityl[i][j]);
capacity [jJ[i] = capacity [i][j];
}

fclose (probfile);
} /*end of read_data */

isitli PQCIN];

kisitli parent1,parent2;
[*kisitli offspring1,offspring2;*/

for (int ss=1;55<=100;sS++){

PQC]Jss].initial();

PQC]Jss].profit_capacity ();}
[*offspringl.initial();
offspring2.initial();*/

for (int w=101;w<=200;w++){
randomnumber rnd;
int ppl=rnd.random(100)+1;
int pp2=rnd.random(100)+1;
parentl.select(PQC[pp1l]);
parent2.select(PQC[pp2]);

[*parentl.DisplaySolutionArray();
parent2.DisplaySolutionArray();*/
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/*randomnumber rnd1,rnd2,rnd3,rnd4,rnd5;*/

int p1=ceil(uniform()*499);
int p2=ceil(uniform()*499);
int p3=ceil(uniform()*499);
int p4=ceil(uniform()*499);
int p5=ceil(uniform()*499);

PQCJw].crossover(parentl,parent2,p1,p2,p3,p4,p5);

PQCIw].profit_capacity ();}

for (int cc=1;cc<=100;cc++){
for(int ccc=1;ccc<=100;ccc++){
PQC]Jcc].compare (PQC[cc],PQC[cccl);}}

for (int rr=101;rr<=200;rr++){
for(int rrr=101;rrr<=200;rrr++){
PQCIrr].compare (PQCIrr],PQC[rrr]);}}

for (int a=1;a<=100;a++){
for(int aa=101;aa<=200;aa++){
PQCJa].compareelit (PQCla],PQC[aa]);}}

for (int y=101;y<=200;y++){
for(int rrr=1;rrr<=100;rrr++){
PQC]Jy].compareelit (PQC[y],PQCIrrr]);}}

isitli E[M];

for (int t1=1;t1<=199;t1++){
for (int t2=t1+1;t2<=200;t2++){
PQCIJt1].true_elit(PQC[t1],PQC[t2]);

E[t1].DisplaySolutionArray();

getch();

return O;

# include <string>

# include <stdlib.h>
# include <stdio.h>
# include <math.h>
#include <fstream.h>
# include <conio.h>

using hamespace std;

# include "kisitli_spec_file.h"
# include "randomnumber.h"

Kisitli::Kisitli(){

for (int r=0;r<=499;r++){
solution[r]=0;}
knl_profit=0.0;
kn2_profit=0.0;
knl_capacity=0.0;
kn2_capacity=0.0;
rank=0;
d_rank=0;
e_rank=0;
ed_rank=0;
elit=0;
}

kisitli::kisitli(int kn11_profit,int kn22_profit,
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int kn11_capacity,int kn22_capacity, int sol [],int rnk, int dd_rank, int ee_rank, int edd_rank,int elitt){
knl_profit=kn11_profit;
kn2_profit=kn22_profit;
knl_capacity=knll_capacity;
kn2_capacity=kn22_capacity;
rank=rnk;

d_rank=dd_rank;
e_rank=ee_rank;
ed_rank=edd_rank;

elit=elitt;

for (int f=0;f<=499;f++){
solution [f]=sol [f];

}

float kisitli::random(){

int stime;

int RTAG=0;

long Itime;

float randnum;

if (RTAG==0){
Itime=time(NULL);
stime= (unsigned) Itime/2;
RTAG=1;

randnum=rand()%2100;
randnum /=100;
return (randnum);

}

void kisitli::initial (){

for (int k=0;k<=499;k++){
float pos=random();
if (pos <=0.5){
solution [K]=0;}
else {solution [k]=1;}

}

void kisitli::DisplaySolutionArray(){
for (int j=0;j<=505;j++)}{
cout <<solution [jJ<<endl;

cout<<"knlprofit= "<<knl_profit<<" kn2profit= "<<kn2_profit<<
knlcap= "<<knl_capacity<<" kn2cap= "<<kn2_capacity<<
rank= "<<rank<<" drank="<<d _rank<<" erank="<<e rank<<" edrank="<<ed_rank<<" elit= "<<elit<< endl;

}

void kisitli::select(kisitli P){
for (int rr=0;rr<=499;rr++){
solution[rr]=P.solution[rr];}

knl_profit=P.kn1_profit;
kn2_profit=P.kn2_profit;
knl_capacity=P.knl_capacity;
kn2_capacity=P.kn2_capacity;
rank=P.rank;
d_rank=P.d_rank;
e_rank=P.e_rank;
ed_rank=P.ed_rank;
elit=P.elit;

cout <<"selected"<<endl;

}

void kisitli::mutation ()}{
for (int mu=0;mu<=499;mu++){
randomnumber fnum;
float pmu=fnum.frandom();



if(pmu<=0.10) {

if (solution[mu]=0) {solution[mu]=1;}
else if (solution[mu]=1){solution[mu]=0; }
B

cout<<"mutation"<<endl;

}

void kisitli::crossover(kisitli P1,kisitli P2,int p1,int p2,int p3,int p4,int p5){

if (p1>p2) {int temp =p1;
pl=p2;

p2=temp;}

if (p1>p3) {int temp =p1;
pl=p3;

p3=temp;}

if (p1>p4) {int temp =p1;
pl=p4;

p4=temp;}

if (p1>p4) {int temp =p1;
pl=p4;

p4=temp;}

if (p1>p5) {int temp =p1;
p1=p5;

p5=temp;}

if (p2>p3) {int temp =p2;
p2=p3;

p3=temp;}

if (p2>p4) {int temp =p2;
p2=p4;

pa=temp;}

if (p2>p5) {int temp =p2;
p2=p5;

p5=temp;}

if (p3>p4) {int temp =p3;
p3=p4;

p4=temp;}

if (p3>p5) {int temp =p3;
p3=p5;

p5=temp;}

if (p4>p5) {int temp =p4;
p4=p5;

p5=temp;}

[*cout <<pl<<"*<<p2<<ti<<p3<<Hi<<pl<<"i<<pb<<endl;*/

for (int j1=0;j1<=p1;j1++){
solution[j1]=P1.solution[j1];}

for (int j2=p1+1;j2<=p2;j2++){
solution[j2]=P2.solution[j2];}

for (int j3=p2+1;j3<=p3;j3++){
solution[j3]=P1.solution[j3];}

for (int j4=p3+1;j4<=p4;jd++){
solution[j4]=P2.solution[j4];}

for (int j5=p4+1;j5<=p5;j5++){
solution[j5]=P1.solution[j5];}

for (int j6=p5+1;j6<=499;j6++){
solution[j6]=P2.solution[j6];}

for (int y=1;y<=504;y++){
cout<<solution[y]<<endl;}*/

}
void kisitli::compare (kisitli P1,Kkisitli P2){

if (P1.kn1_profit>P2.kn1_profit && P1.kn2_profit>P2.kn2_profit){
Pl.rank++;}
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if (P1.kn1_profit<P2.kn1_profit && P1.kn2_profit<P2.kn2_profit)}{
P1.d_rank++;}

cout<<rank<<d_rank<<endl;}

void kisitli::compareelit(kisitli P1,kisitli P2){

if (P1.kn1_profit>P2.kn1_profit && P1.kn2_profit>P2.kn2_profit)}{
Pl.e_rank++;}

if (P1.kn1_profit<P2.kn1_profit && P1.kn2_profit<P2.kn2_profit){

P1l.ed_rank++;}

/*kn1_profit=P1.kn1_profit;

kn2_profit=P1.kn2_profit;

for (int r=0;r<=499;r++){

solution[r]=P1.solution[r];}*/

cout<<e_rank<<endl;

void kisitli::true_elit(kisitli P1,kisitli P2){
if (P1.d_rank=0) && (P1.ed_rank=0) && (Pl.rank + P1l.e_rank > P2.rank+P2.e_rank)){
P1l.elit++;}

# ifndef kisitli_h
# define kisitli_h
class kisitli{

private:

int solution[500];
int knl_profit;

int kn2_profit;

int knl_capacity;
int kn2_capacity;
int rank;

int d_rank;

int e_rank;

int ed_rank;

public:
kisitli ();
kisitli(int ,int,int,int, int [],int,int,int, int);

float random();

void initial ();

void DisplaySolutionArray ();

void profit_capacity();

void select(kisitli P);

void crossover(kisitli P1,kisitli P2,int ,int ,int ,int ,int);
void mutation();

void compare (kisitli P1 kisitli P2);

void compareelit (kisitli P1,kisitli P2);

bool true_elit(kisitli P1);

~Kisitli ();
8

# endif
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