T.C.

DOKUZ EYLUL UNIVERSITESI
SOSYAL BILIMLER ENSTITUSU
EKONOMETRI ANABILIM DALI

EKONOMETRI PROGRAMI
DOKTORA TEZI

COK AMACLI OPTIMIZASYON PROBLEMLERINE
CEKICILIK FONKSIYONU YAKLASIMI

Gokce BAYSAL

Danisman

Prof.Dr. Iipek DEVECi KOCAKOC

IZMiR - 2015



YEMIN METNI

Doktora Tezi olarak sundugum “Cok Amacli Optimizasyon Problemlerine Cekicilik
Fonksiyonu Yaklagimi” adli ¢alismanin, tarafimdan, akademik kurallara ve etik
degerlere uygun olarak yazildigin1t ve yararlandigim eserlerin kaynakcada
gosterilenlerden olustugunu, bunlara atif yapilarak yararlanilmis oldugunu belirtir ve

bunu onurumla dogrularim.

oo
Gok¢e BAYSAL

i



OZET
Doktora Tezi
Cok Amach Optimizasyon Problemlerine Cekicilik Fonksiyonu Yaklasim
Gokce BAYSAL

Dokuz Eyliil Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii
Ekonometri Anabilim Dah
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Gercek hayatta karsilasilan karar verme problemleri, genellikle cok
sayida amacin ayn1 anda c¢oziilmesini gerektirmektedir. Bu durum ¢ok amach
optimizasyonun kapsaminda incelenmektedir. Cok amach optimizasyonun
¢ozilm yontemlerinin ulastigi Pareto-optimal kiime olarak isimlendirilen
optimum ¢o6ziim kiimesi, bir tek ¢6ziim noktasi yerine problemin verilen
aralhiktaki tiim en 1iyi c¢oziimlerini icermektedir. Giiniimiizde evrimsel
algoritmalarin ¢6ziim yontemlerine dahil edilmesiyle ulasilan Pareto-optimal
¢oziim kiimesi, karar vericiye problemin uygun ¢oziim noktalarimin ¢ok biiyiik
bir kiimesini sunmaktadir. Bu durum karar verici icin kararin dogru ve hassas
bir sekilde alinmasim saglarken, aym1 zamanda bu yiiksek hacimli kiimeden
secilecek dogru noktanin belirlenmesi problemini de beraberinde getirmektedir.

Bu cahismanin amaci, bu secim probleminde karar vericiye yardimci
olacak bir yontem onermektir. Bu calismada, istatistikte coklu cevap yiizeyi
analizinde kullanilan cekicilik fonksiyonunun, ¢ok amach optimizasyon
problemlerine uyarlanmasiyla elde edilen yeni bir c¢6ziim yaklasim
onerilmektedir. Bu yeni yontem, oncelikle c¢ok amach optimizasyon
literatiiriinden secilen test fonksiyonlarinin ve gercek uygulama problemlerinin
evrimsel algoritmalarla c¢oziimiinden elde edilen Pareto-optimal kiimeler
icinden uygun noktanin secilmesi amaciyla kullanilmistir. Gerek test
problemleri, gerekse gercek problemlerden elde edilen sonuclar gostermistir ki,
onerilen uyarlanmis-cekicilik fonksiyonu, problemlerin ¢ok amach evrimsel

optimizasyon c¢oziimiiyle hesaplanan Pareto-optimal kiimesi icinden uygun bir
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noktanin bulunmasim saglamistir. Ozellikle bu yéntemle, kisit denklemlerini
iceren gercek uygulama problemlerinde, Pareto-optimal kiime sinirlan icinde,
ancak evrimsel algoritmah ¢6ziimiin ulasamadigr daha iyi ¢6ziim noktasina
ulasilabilmistir. Uyarlanmis-¢ekicilik fonksiyonu olarak adlandirilabilecek bu
yeni yontem, evrimsel algoritmalh ¢ok amagh optimizasyon yontemlerine
alternatif degil, bu yontemlerle birlikte kullanmilarak karar vericiye, karar
siirecinde destek saglamasi amaciyla 6nerilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Cok Amach Optimizasyon, Cekicilik Fonksiyonu, Evrimsel

Algoritmalar
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ABSTRACT
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Desirability Function Approach to Multiobjective Optimization Problems
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Decision problems in real world applications, generally require
simultaneous solutions of a number of objectives. Multi-objective optimization
is related to this kind of problems. Optimum solution set, so-called Pareto-
optimal set, which is found by multi-objective optimization methods, consists of
a set of the best solutions in a given domain instead of only one solution point.
Recently, multiobjective evolutionary optimization methods, developed by using
evolution strategies in biology and multiobjective optimization algorithms
together, make a significant contribution on Pareto-optimal solution set of the
problem. Whereas these solution methods provide a hypervolume-set allowing
decision makers to have a correct and proper choice, at the same time they
cause a selection problem of determining the best point as a solution in this set.

The aim of the thesis is to recommend a method supporting decision
maker on this selection problem. A new solution approach, found by desirability
functions used in multi-response surface analysis in statistics, is adapted to
multiobjective optimization problems. This new method, adapted-desirability
function method, is applied on hypervolume Pareto-optimal sets of test
functions and real world problems in literature. Results show that adapted-
desirability function provides help in selecting an optimum point in Pareto-
optimal set. Especially, this method reaches a better solution point than that of
Pareto-optimal set in constrained case. The adapted-desirability function is

suggested as a method to be used together with multiobjective optimization by



evolutionary algorithms as a support for decision makers instead of an
alternative method to it.
Keywords: Multiobjective Optimization, Desirability Function, Evolutionary

Algorithms
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GIRIS

Karar verme siireci, yonetim problemlerinin 6nemli bir asamasidir. Gergek
hayat problemlerinin dogas1 geregi, ¢ogu zaman birden fazla amacin ayni anda
optimize edilmesi beklenmektedir. Amaglar, bir iirliniin tiretimindeki hammadde,
iretim, ulastirma maliyetlerinin minimizasyonu olabilecegi gibi, 6zellikle tarasim
problemlerinde bir {iriiniin istenen dl¢iilerde iiretilmesi icin malzemenin ve pargalarin
Olgi ve agirhiklarmin optimizasyonu ile ilgili olabilir. Birden fazla amag
fonksiyonunun ayni anda ve birlikte incelenmesi Cok Amagli Optimizasyonun
konusudur.

Cok amacli optimizasyon problemleri i¢in, ortaya c¢ikisindan giiniimiize
kadar, cok c¢esitli ¢oziim yoOntemleri gelistirilmistir. Baslangicta tiim amag
fonksiyonlarmi tek amag¢ fonksiyonu haline getiren doniistimler yapilmis, ancak bu
durumun problemin c¢oziimiinde bilgi kaybma yol a¢masiyla Pareto optimum
kavramma dayanan ¢6ziim yontemleri gelistirilmistir. Pareto-optimum, problemin
tiim amag fonksiyonlarmnin birlikte ¢oziimiiyle elde edilen en iyi ¢6ziim noktalarinin
olusturdugu kiime olarak Ozetlenebilir. Bu noktalarin higbiri digerinden daha iyi
degildir. Bu durumda, uygulanan ¢6ziim yonteminin, problemin miimkiin olan en
genig ve verilen araliktaki en yogun Pareto-optimal ¢6zliim kiimesine ulagsmasi,
¢Ozlim i¢in verilecek kararin hassasiyeti i¢in 6nemlidir. Boylece, karar verici karar
olasiliklarmm biiylik bir kiimesine sahip olacaktir. Literatiirde yapilan ¢aligmalarin
geldigi noktada, istenen bu Ozelliklere sahip Pareto-optimal kiimeyi saglayan ¢6ziim
yonteminin evrimsel algoritmalari igeren cok amacli optimizasyon yontemleri oldugu
bulunmustur.

Evrimsel algoritmalar, biyolojideki evrim stratejileri temel alinarak
olusturulan algoritmalardir ve c¢ok amagli optimizasyon yontemleri ile birlikte
kullanimindan ¢ok amagh evrimsel algoritmalar olusturulmustur. Evrimsel
algoritmalarin yapisinda bulunan ¢aprazlama, mutasyon ve yeniden {retme
operatdrleri, hem yiiksek-hacimli Pareto-optimal ¢6ziim kiimelerine, hem de bu
kiimeler i¢cinde diger yontemlerle bulunamayan, yeni ve cesitli ¢cziim noktalarina

ulagiimasini saglamaktadir. Bu durum karar verici i¢in bir avantaj iken, 6rnegin 500



ya da daha fazla ¢6ziim noktasi iceren Pareto-optimal kiime i¢inden karar verilecek
dogru noktanin bulunmasi, yeni bir problemi ortaya ¢ikarmustir.

Bu c¢aligmanin kapsaminda, Pareto-optimal kiime iginden segilecek uygun
noktanin belirlenmesi i¢in kullanilabilecek bir yontem onerilmesi amaglanmistir. Bu
baglamda, istatistik bilimindeki ¢oklu cevap yiizeyi analiz yontemlerinden cekicilik
fonksiyonunun, ¢ok amacli optimizasyon problemlerine uyarlanmasi, dikkate deger
sonuglar sunmustur. Onerilen bu yeni yontem &ncelikle, ¢ok amagl optimizasyon
literatiirtindeki test problemlerinin ¢oziimlerinde ve ardindan yine ayni literatiirdeki
gercek uygulama problemlerinin ¢oziimiinde kullanilarak, uygunlugu incelenecektir.
Elde edilen sonuglar yorumlanacak ve Onerilen yontemin avantaj ve dezavantajlari
arastirilacaktir.

Calismanin devaminda, birinci boliimde ¢cok amacli optimizasyon ve Pareto-
optimalligi kavramlar1 iizerinde durulacaktrr. Ikinci bolimde, c¢ok amacgh
optimizasyonda ve bu ¢alismada kullanilan ¢6ziim yontemleri tanitilacaktir. Bunun
icin Oncelikle ¢ok amacli optimizasyon ve ¢ok amagli evrimsel optimizasyon
yontemlerinin 6zellikleri ve problemlerin ¢éziimiinde Pareto-optimal kiimeyi elde
etmek i¢in segilen yontem anlatilacaktir. Ardindan, ¢ekicilik fonksiyonu ve ¢ok
amacgli optimizasyon problemleri i¢in uyarlanan ¢ekicilik fonksiyonu, Onerilen
yontem olarak incelenecektir. Ugiincii boliimde, test problemleri i¢in ilk dnce Pareto-
optimal kiimeler olusturulacak, sonrasinda 6nerilen yontem bu optimum kiimelerden
secilecek uygun noktanin belirlenmesi amaciyla uygulanacaktir. Test problemlerinin
¢oziimiinde etkin sonuglar elde edilmesi durumunda, ger¢ek uygulama
problemlerinin ¢éziimiinde ayni siire¢ isleyecek ve sonuglar bulunacaktir. Sonug ve
Oneriler boliimiinde, tiim sonuglar yorumlanacak ve dnerilen yontemin ¢ok amacli

optimizasyon problemlerinin ¢ziimiine sagladig1 katki arastirilacaktir.



BIiRINCi BOLUM
COK AMACLI OPTIMIZASYON

Optimizasyon, isletme, yonetim ve miihendislik uygulamalarinin ¢ogunda
onemli ve gerekli bir siirectir. Miihendislikte, 6zellikle tasarim problemlerinde,
sosyal bilimlerde oyun teorisi, refah teorisi, ekonomik denge teorisi, {iretim teorisi,
takim teorisi ve matematiksel ekonominin diger alt dallarinda kullanilmaktadir.
Teorik yapmnin biliyilk boliimii bu uygulamalarin disinda gelismistir (Stadler,
1979:15). Gergek hayat problemlerinin ¢ok biiyiik boliimiinde ¢oklu ve genellikle
catisan amag fonksiyonlar1 vardir ve bu fonksiyonlarin ayni anda saglanmasi gerekir.
Optimizasyonun bu tiirii cok amacli optimizasyon olarak adlandirilmaktadir.

Cok amacli optimizasyon problemlerinde, birden fazla amag¢ fonksiyonu,
varsa kisitlar ve degisken sinirlar1 da dikkate alinarak, birlikte ¢oziiliir. Bu ¢oziimii
gerceklestirebilmek i¢cin kullanilan ¢ok amacli optimizasyon yontemleri iki kategori
icinde incelenmektedir: Sayisallastirma yaklagimi ve Pareto yaklagimi (De Weck,
2004:5). iki farkh yaklasim olsa da nihai amag, tasarimcilar ya da karar vericiler i¢in
alternatifler i¢inden optimal bir kiimenin olusturulmasidir.

Sayisallastrma  yaklasiminda, amag¢ fonksiyonlar1 ¢esitli doniistimler
kullanilarak tek amag fonksiyonu i¢inde birlestirilir. Amag fonksiyonlarmnin bir araya
getirilmesi sirasinda, tercihlerin ya da agirliklarin dnceden belirlenmesi gerekir. Cok
sayidaki ama¢ fonksiyonunu tek amag¢ fonksiyonlu yapiya doniistiirmek bazi
dezavantajlar1 da beraberinde getirir. Agirliklar belirlenmesi i¢in problemin bir 6n
bilgisine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu 6n bilgiye gore, amag¢ fonksiyonlar1 nispi 6nem
seviyelerinde siralanirlar. Bazi1 doniistimlerde bir tek amag¢ fonksiyonu en 6nemli
olarak belirlenip, digerleri kisit fonksiyonu haline getirilebilir. Bu durum, amacg
fonksiyonlar1 iizerinde bir smirlama olusturmaktadir (Ngatchou ve digerleri,
2005:84). Amacg fonksiyonlarmin tek amag¢ fonksiyonunda birlestirilmesi, ¢6zliimde
bir tek sonug¢ bulunmasina yol agar. Cok amacgli yapiy1 boyle tek sonuca indirgemek,
bilgi kaybma neden olmaktadir. Arama wuzayr konveks degilse, ¢0ziime
ulagilamayabilir. Bu konu sonraki bolimde agiklanacaktir. Sayisallastirma

yontemleri i¢inde, Agirlikli Toplam Yontemi, Uzlasik Programlama, Cok-nitelikli



Fayda Analizi, Hedef Programlama, Sozliiksel (Lexicographic) Yaklasimlar, Kabul
edilebilirlik Fonksiyonlari, Bulanik Mantik en ¢ok bilinenleridir.

Pareto yaklasiminda ise tek ¢oziim noktasi bulmak yerine optimal ¢oziimlerin
bir kiimesi elde edilir. Optimal ¢oziimler, tim ¢6ziim kiimesi i¢indeki istiin
¢oziimlerdir ve Pareto sinir adi verilen bolgede olusurlar. Ustiin ve iistiin olmayan
coziimler arasindaki farki agiklamak icin baskinlik kavrami kullanilir. Tasarimci
veya karar verici agisindan en c¢ok tercih edilen ¢oziim, Pareto sinirda yer alan
Pareto-optimal kiime icinden secilir. Pareto yontemleri i¢inde, Pareto Filtreleme,
Normal Smir Kesigsimi, Cok Amaglh Genetik Algoritmalar ve Cok Amacgli Benzetimli
Tavlama yoOntemleri sayilabilir. Cok Amagli Optimizasyon problemlerinin
¢coziimiinde evrimsel algoritmalar ve diger meta-sezgisel yontemlerin kullanimi giin
gectikge artmaktadir.

Konunun devaminda, 6ncelikle cok amagli optimizasyonun tarihsel gelisimi
incelenecektir. Ardindan, bu ¢alismada kullanilan yaklagim olan Pareto kavrami ve

Pareto optimalligi iizerinde durulacaktur.

1.1. COK AMACLI OPTIMIiZASYONUN TARIHSEL GELISIMI

Cok amacgh optimizasyonun farkli disiplinlerde uygulanmasi, her bir ayri
daldaki literatiirde ayr1 gelismeler gostermesine neden olmustur. Caligmalarin
yogunlastig1 alanlar olarak, ekonomi, oyun teorisi, vektdor optimizasyonu,
miihendislik-tasarim ve tedarik zinciri yonetimi gibi baslica alanlardaki tarihsel
gelisimi incelenmistir.

Cok amacli optimizasyon, Pareto kavramiyla baslar. Fayda teorisini bulan
kisiler olarak taninan Jevons, Merger ve Walras'in bu teorisi iizerine yaptiklar1
calismalarin 1870'lerin ekonomi teorisinde yer bulmasi sonrasinda Pareto kavrami
ortaya cikmistir (Stigler, 1950:315). Faydanmn O&lgiilebilirligi kavrami Menger
tarafindan tanimlanmisken, Walras faydanin yogunluk oOlgiisiiniin bir biriminin
varligin1 varsaymis ve daha sonra faydayr mutlak bir biiylikliik olarak ele almistir.
Jevons, faydanin Olgiilemez oldugunu savunmustur (Stigler, 1950: 317) . Ayrica
faydanin 6znel oldugu i¢in kiyaslanamayacagini savunmustur. Bu ii¢ isimin bir fayda

fonksiyonu varsayimi yapmasinin ardindan, Edgeworth genel fayda fonksiyonunu



tanimlamig ve optimizasyonda da kullanilan kontiir ¢izgilerinin veya farksizlik
egrilerinin mevcut oldugunu varsaymistir. Farksizlik egrileri terimi Pareto tarafindan
bulunmustur (Stadler, 1979:16-17).

Bu gelismelerin ardindan Edgeworth ¢ok kriterli ekonomik karar verme i¢in
optimum kavramini ilk kez tanimlamistir. P ve m olarak belirlenen iki varsayimsal
tiikketici kriteri baglaminda coklu-fayda problemi icin; "Oyle bir (x,y) noktas:
bulunmalidir ki, herhangi bir yonde sonsuz kiigiik bir adim attigimizda, P ve w
birlikte artmayacak, fakat biri artarken digeri azalacaktir” tamimimi yapmistir
(Stadler, 1988:1). Diger taraftan Pareto, Pareto optimum tanimini; "Bir toplumun
kaynaklarimin  optimum  boliigiimiine, digerlerinin tahminleri onceki durumda
kalirken en az bir bireyin kendi tahmininden daha iyisini yapmast miimkiin oldugu
stirece ulasilamaz" ctimlesiyle yapmistir. Pareto optimalliginin yani sira Edgeworth-
Pareto optimalligi terimi de aynm1 zamanda kullanilir. Bunun yerine, literatiirde;
etkinlik, baskin olmama ve asagi olmama gibi farkli kullanimlar da mevcuttur
(Stadler, 1988:2).

Bu c¢alismalarin 1s181inda, sosyal bilimlerde optimizasyonun onemli bir
calismas1 olarak Neumann 1943 yilinda, Oyun Teorisi lizerinde optimizasyonu
uygulayan temel teoremini sunmustur. Iki-oyunculu, sifir-toplamli, karma-stratejili
ve beklentinin 6deme fonksiyonu oldugu oyunun bir minimaks ¢oziimii oldugu
sonucuna varmistir (Leonard, 1995:734). Literatiirde 1952 yilima kadar minimaks
teoremleri Kuhn tarafindan olusturulmus (Dantzig, 1956: 25) ve vektor odemeli
matris oyunlar1 i¢in minimaks teoremi genellestirilmistir (Blackwell, 1956:2). iki
oyunculu oyunlar iizerindeki ¢oklu stratejiler, ¢ok amagh optimizasyonun
kullanimini ve bu alanda da gelismesini saglamistir.

[Ik kez "etkin nokta" kavrami 1951 yilinda Koopmans'in iiretim teorisinde
tanimlanmistir. Bu ¢alismayla ¢ok amacl optimizasyon olarak tanimlanan etkinlik ve
vektdor maksimum problemleri de ilk kez incelenmeye baslanmistir. Koopmans
etkinligi; "Koordinatlarinin birindeki (bir iiriiniin net ¢iktisindaki) bir artis, yalnizca
bazi diger koordinattaki (iiriiniin net c¢iktisindaki) bir azalisin maliyetinde
gerceklestirildiginde, mal uzayindaki bu miimkiin nokta etkindir denir” ifadesiyle

tanimlamustir (Stadler, 1979:34-35).



Pareto'nun  ¢aligmalarinn 1971'de Ingilizce'ye terciime edilmesiyle ¢ok
amacl yontemlerin gelisimi Uygulamali Matematik ve Miihendislik alanlarmna
uzanmistir (De Weck, 2004:4-5). Bu alanlardaki gelisimin kendini gostermesi,
ozellikle Stadler, Steuer ve ¢ok sayida kisinin katkistyla, Birlesik Devletlerde
miimkiin olmustur (Dyer ve digerleri, 1992:651). Stadler, ¢cok amagli optimizasyon
veya Vektor Maksimum Problemlerinin tanimi, teorik yapist ve uygulama alanlar1
hakkinda 1776-1960 yillar1 arasindaki gelismeleri detayli sekilde inceledigi
makalesiyle ve Steuer, ¢ok amacgli optimizasyonun teorik yapismi, ¢oziim
yontemlerini ve uygulamalar1 iceren kitabiyla literatliire Uygulamali Matematik ve
Miihendislik alanlarindaki ilk ¢aliymalar olarak 6nemli katkilarda bulunmislardir.
1985 yilinda, Sawaragi ve digerleri, cok amacli optimizasyonun teorik yapisiyla ilgili
diger bir 6nemli caligmayi literatiire kazandirmistir. Bu gelismeler 1s181nda, son otuz
yilda Miihendislik ve Tasarim alaninda ¢ok amaglhi optimizasyon uygulamalari
istikrarl bir gelisme gostermektedir.

Yonetim problemlerinde ¢ok amach optimizasyonun kullanimi, 6zellikle
Tedarik Zinciri yonetiminde dikkat ¢ekecek diizeydedir. Tesislerden, tedarik¢ilerden,
miisterilerden, irlinlerden ve envanter kontrol yontemlerinden, satmm alim ve
dagitimdan olusan bir biitliin olarak tanimlanabilen Tedarik Zincirinde (Sabri ve
Beamon, 2000:581), 6zellikle son yillarda Tedarik Zinciri Ag tasarim problemleri
iizerine uygulanmasinin dnemi artmistir (Thomas ve Griffin, 1996:2). Tedarik zinciri
aginin biitiinlestirildigi odak noktasinin, genellikle minimum maliyet ya da
maksimum kar olan bir tek amac iizerinde toplandigi geleneksel Tedarik Zinciri
yonetiminin aksine, son yillarda problemin yapisindaki ¢ok sayida amaci birlikte
degerlendirmeye olanak saglayan ¢ok amagli optimizasyonun kullanimi ile daha
dogru ve etkin sonuglara ulagilmistir. Jayaraman ve Pirkul (2001:397), Jayaraman ve
Ross (2003:632), Yan, Yu ve Cheng (2003:2139), Syam (2002:1179), Syarif, Yun ve
Gen (2002:302), Amiri (2006:569), Gen ve Syarif (2005:801) ve Truong ve Azadivar
(2005:2225) calismalarinda tedarik zincirinin toplam maliyetini, amag¢ fonksiyonu
olarak diisiinmiiglerdir. Tedarik Zinciri Yonetimindeki ag tasarim probleminin
yaninda c¢izelgeleme problemleri de ¢ok amagli optimizasyon problemi olarak ele
alimmistir. Tedarik zinciri sistemi i¢in ¢ok-amagh tliretim ve dagitim-gizelgeleme

semas1 Chen ve digerleri (2003:1884) tarafindan formiile edilmistir. Bu yontemde,



tiim sistem i¢in kar maksimizasyonuna ek olarak, tiim tlyeler arasinda adil kar
dagitimi, miisteri servisi seviyeleri ve gliven stogu seviyeleri es zamanli olarak
hesaba katilmigtir.

Cok sayida calisma, belirsizlik durumlarinda tedarik zinciri yOnetimine
adanmustir. Gupta ve Maranas (2000:1222), Gupta ve digerleri (2000:2618) belirsiz
talebi normal olasilik fonksiyonu yardimiyla birlestirip iki-asamali ¢dziim yapisi
Onermigtir. Sabri ve Beamon (2000) iiriin, teslimat ve talep belirsizlikleri altinda
stratejik ve operasyonel tedarik zinciri planlamasi i¢in biitlinlesik ¢cok-amagh tedarik
zinciri modeli gelistirmislerdir. Maliyet, dolum oranlar1 ve esneklik amaglar olarak
ele alinrken, e-kisit yontemi ¢oziim metodolojisi olarak kullanilmistir. Tsiakis ve
digerleri (2001:3594) talep belirsizliklerini tanimlamak i¢in senaryo planlama
yaklagimimi kullanmiglardir. Burada, sifir-olmayan olasiliklarin atandigi bir ¢ok talep
senaryosu kesikli stokastik talep miktarlar1 olarak kullanilmaktadir. Tiim senaryolar
es zamanl bir sekilde tedarik zinciri ag tasarimi i¢cinde ele alinmaktadr.

Cok Amachh Optimizasyonun ¢ok farkli alanlara uyarlanabilen yapis1
sayesinde kullanimi her gecen giin artmaktadir. Yillar igerisinde uygulamalarda
karsilagilan  problemlerin  karmasikliginin  artmasiyla, klasik yontemlerden
uzaklasilmigtir. Bilgisayar teknolojisinin gelismesiyle, Evrimsel Algoritmalarin Cok
Amacli Optimizasyona uyarlanmasi, problemlerin ¢oziimiinde elde edilen Pareto-
optimal kiimelerin daha hassas ve dogru hesaplanmasma olanak saglamistir. ikinci

boliimde Evrimsel Algoritmali Cok Amagli Optimizasyon Y ontemleri agiklanacaktir.

1.2. PARETO OPTIMALLIGi KAVRAMI VE SIRALAMA ILISKIiLERi

Cok amacli optimizasyon probleminin i¢erdigi amag¢ fonksiyonlarmnin birlikte
¢Oziimiinden Pareto-optimal kiime elde edilebilmesi i¢in, Oncelikle amag
fonksiyonlar1 arasinda bir iligki oldugu varsayilmaktadwr. Bu iliski, amag
fonksiyonlarmin ikili karsilastirmasmni igerir. Pareto-optimal kiime, amag
fonksiyonlarmin birlikte ¢6ziimiinden elde edilen ¢6ziim noktalarinin {istiinliik
iliskisi i¢inde karsilastiriimasiyla olusturulur. Ustiin ya da baskin olma (domine
etme) olarak tanimlanabilen bu karsilastirma sonucu elde edilen en iyi ve birbirine

istiin gelemeyen noktalar, Pareto-optimal kiimeyi olusturur.



Pareto optimalligi kavramini agiklamak i¢in, literatiirde uygun ¢6ziim alanini
gosterdigi varsayillan O6zel bir koni tanimlanmakta ve siralama (karsilastirma)
iliskileri bu koni yardimiyla agiklanmaktadir. Ikili karsilastirmalar, genellestirilmis
esitsizlikler ve minimum-minimal eleman kavramlar1 gibi bazi énemli sonuglari

ortaya ¢ikarmaktadir.

1.2.1. Uygun (Proper) Koni ve Genellestirilmis Esitsizlikler

Kiime elemanlar1 arasindaki siralamalar1 goOsteren genellestirilmis
esitsizlikleri olusturabilmek i¢in koni kavramindan yararlanilir. Bu swralamalarin
amaclarindan biri, kiimenin minimal ve minimum elemanlarmin bulunmasidir.

Asagida bu konular ayrmtili olarak agiklanmistir.

1.2.1.1. Uygun Koniler

Asagidaki 6zellikleri saglayan bir koniye K < R” uygun koni denir (Boyd
and Vandenberghe, 2004:43):
e K konvekstir.

K kapalidir.

K kesintisizdir, anlami1 bos olmayan i¢ bdlgeye sahip olmasidir.

K noktalidir, dogru icermez (veya esit olarak, x € K,-x e K= x =0).

Uygun K konisi, R” iizerindeki standart swralama ozelliklerinin ¢oguna
sahip, $R” lzerindeki bir kismi siralama olan genellestirilmis esitsizlikleri

tanimlamak i¢in kullanilabilir. Bu, R” iizerinde, asagidaki ifadeyle tanimlanan
kismi siralama (veya tercih) olan K konisiyle ilgilidir
=gy y—xek.
y=gxi¢inx>,y de ayni zamanda gecerlidir. Benzer sekilde, ilgili tam kismi
siralama asagidaki ifadeyle tanimlanir
X<y ye y—xeintk

ve y=, xicinx>, y de gecerlidir.



K =R, oldugunda, ‘R iizerinde kismi siralama <, genel siralama < olur, ve
tam kismi siralama <, , ‘Rizerinde genel tam swralama ile aynidir <, 6rnegin,
negatif olmayan bolge K =R” bir uygun konidir (Boyd and Vandenberghe,
2004:43). Koniler ¢ok amagli optimizasyonun temel konularindan biridir, ¢linkii

koniler R"'in negatif olmayan elemanlarinin kiimelerini tanimlar (Boyd and

Vandenberghe, 2004:44). < notasyonu "tercih edilir" seklinde okunabilir.

1.2.1.2. Genellestirilmis Esitsizlikler

Cok amacgh optimizasyon problemlerinde, karar vericinin tercih davranisi,
optimallik ya da istenirligin anlamini belirlemede 6nemli rol oynamaktadir. Bunun
icin amag uzayimnda bir ikili iligki tanimlanmistir ve bu iligki tercih siralamasi olarak
isimlendirilmektedir (Sawaragi ve digerleri, 1985 :25). Tercih siralamasi ¢esitleri
genellestirilmis esitsizlikler ad1 altinda agiklanmaktadir.

S herhangi bir kiime olsun. S iizerinde bir ikili iliski, SxS'nin bir R alt

kiimesidir. R'nin bir 6n sira oldugu bu durumda, (S,R) bir 6n swralanmis kiimedir.
ikili iliskinin notasyonu (s',s*) € R veya s'Rs” dir. Bunun yerine, s'<s” kisaltma
icin kullamilabilir, ve ayn1 zamanda (s',s*) ¢ R i¢in slf s’ yazilabilir. Bu notasyon
R iligkisini veya < iligkisini gosterir (Ehrgott, 2005:9).

S tizerindeki bir R iliskisi s0yle tanimlanir (Ehrgott, 2005:9):

e Tim seS§ i¢in, s<sise donigliidiir.
e Tim seS§ i¢in, s£s ise doniislii degildir.
. 1 2 .. 1 2 2 1 . . el
o Tim s ,s” €Sigin, s <s° = s <s ise simetriktir.
. 1 2 .. 1 2 2 | . el
e Tim s ,5" €Sigin, s <s” = s Ks ise asimetriktir.
o 1 2 .« . 1 2 2 1 1 2 . .« . . .
e Tim s ,s" €Sicin, s <5 => s <5 =5 =5 ise antisimetriktir.
e Tim s',s>,s° €S i¢in, s'<s?ve s*<s’ = s'<s” ise gecislidir.
.. 1 2 3 . . 1 2 2,3 1 3 . . Ty
e Tiim s ,s5",5" €S icin s K5~ ve s Ks” =5 L5~ ise negatif gecislidir.
e Tim s',s* €S (s'# s?olmak lizere) igin, s'<s? veya s?<s' ise baghdir.

e Tim s',s° €Sigin, s'<s” ors’<s' ise tam baghdir (veya toplamdir)



Herhangi bir < Onsiras1 verildiginde, iki siralama iliskisi < ile yakindan
ilgilidir:
st <5t s' <57 ve szf s'
s'~s7 > s' <57 ve sT<s!
Sirastyla, tam tercih ve esitlik (veya farksizlik) iligkisi olarak goriilebilen <

ve ~, Onsira < ile tanimlanan tercihle ilgilidir (Sawaragi ve digerleri, 1985: 26).

e Doniislii, gecisli ve antisimetrik ise, kismi siralama,

o Asimetrik ve gecisli (veya, esit olarak doniissiiz ve gecisli ise) tam kismi
siralamadir (Pang, 1978:270).

Siralama iliskisi bu sekilde tanimlanirken, ¢Oziimler arasindaki baskinlik

iligkisi daha farkl 6zelliklere sahiptir. Baskinlik iligkisi i¢in ii¢ olasilik mevcuttur.

1. Coziim 1, ¢oziim 2'ye gore baskindir.
2. Cozlim 1, ¢ozlim 2 tarafindan baskilanir.
3. Coziim 1 ve 2 birbirine gore baskin degildir.

Bu iliskileri saglayan baskinlik operatorii:

. Doniislii degildir. Hig bir ¢6ziim kendine baskin olmaz.

. Simetrik degildir. p < q, q < p iligkisini saglamaz. Fakat, tersi
dogrudur. p, q'yu baskinlarsa; q, p'yi baskinlayamaz. Baskinlik iliskisi asimetriktir.

. Simetrik olmadigi i¢in, antisimetrik olamaz.

. Gegiglidir. p < g, q < rise, p < r olur. Bir ikili iligkinin siralama
iligkisi olabilmesi i¢in, en azindan gegisli olmasi gerekmektedir.

Baskinlik iligkisinde, p ¢6ziimii q ¢0ziimiine gdre baskin degilse, bu q'nun
p'ye gore baskin oldugu anlamina gelmez. Baskmlik iliskisi, yalnizca tam kismi
siralama iligkisidir.

R” lizerinde en sik kullanilan kismi srralama kavramlari asagida

tanimlanmistir (Ehrgott, 2005:12):
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Tablo 1.1: R? iizerinde baz1 siralamalar

R? lizerinde bazi siralamalar

Notasyon Tanim Isim

1 2 1 2 Zay1f eleman yonlii sira
y <y Yk S Vi k=1,...p Y Y

1.2 1.2 -1 . Eleman yonlii sira
y <y Yk S Yk k=1..p:

1 2
y #FYy

1 2 1 2 Tam eleman yonlii sira
y <y Ve <Yi k=L..p

1 2 1 2 1 2 Lexicografik sira
Y Siex ¥ Yir < Yix veya y- =y

2 1 2 Max-sira
Y Smo Y nax yp = max yj

Kaynak: Ehrgott, 2005:12.
1.2.1.3. Minimum ve Minimal Elemanlar

Genellestirilmis esitsizlikler kavrami, ®Rizerindeki siradan esitsizlige
benzemesine ragmen, bazi Ozellikleri bakimindan farkhidir. En belirgin fark, <
dogrusal bir siralamadir. Bunun anlami herhangi iki noktanmn karsilastirilabilir
oldugudur, x <y veya y<x olabilir. Bu 6zellik, genellestirilmis esitsizliklerde
mevcut degildir. Minimum ve maksimum gibi kavramlar, genellestirimis esitsizlikler
konusu i¢inde daha karmasiktir. Her y € S i¢in x<, yiliskisi mevcutsa, xe S, (<,
genellestirilmis  esitsizligine gore) S'nin minimum elemanmidir. S kiimesinin
maksimum elemani, genellestirilmis esitsizliklere gore, benzer sekilde tanimlanir. Bir
kiimenin minimum (maksimum) elemani1 varsa, bu eleman tektir, essizdir (Pang,
1978:271). Yalmiz ve yalnizca Scx+Kise xeS noktast Smin minimum
elemanidir. Burada x+K (=<, 'ya gore) x ile karsilastirilabilir ve x'e esit ya da x'ten
biiyiik tiim noktalar1 gostermektedir (Boyd and Vandenberghe, 2004:45).

y e S,y=<,x ise ve yalnizca y=x ise, (<, genellestirilmis esitsizligine gore)
xe€S S'nin bir minimal elemanidrr. Yalniz ve yalnizca (x—K)nS = {x} ise,
maksimal eleman, x &S noktasinin minimal eleman olmasina benzer sekilde

tanimlanir. Burada x-K, (<, 'ya gore) x ile karsilastirilabilir ve x'e esit veya x'ten

11



kiigiik tim noktalar1 gosterir; ortak S icindeki tek nokta x'tir. $R iizerinde genel
srralamanin oldugu K =R, i¢in, minimal ve minimum kavrami aynidir ve bir

kiimenin minimum elemaninin genel tanimina uyar (Sekil 1.1) (Boyd and
Vandenberghe, 2004:45). Minimal noktalarin kiimesi konvekstir (Bot ve digerleri,
2009:61).

Cok amacli optimizasyon problemlerinin ¢dziim yontemlerinin ¢ogu
minimum ve minimal elemanlarin belirlenmesini gerektirir. Ikili karsilastirmalar,
¢oziim kiimesinin smirlarmin belirlenmesini ve uygun ¢dziim yonteminin se¢ilmesini
saglar. Bu karsilastirma ve siralamalarin en Onemli sonucu ise Pareto-optimal
kiimenin belirlenmesidir. Cok amagli optimizasyon problemlerinde ¢6ziim, Pareto-
optimal kiime i¢inde bulunur. Bu nedenle, problemin ¢oziimii, uygun ¢oziim

alanindaki karsilagtirmalarin dogru yapilmasina baglidir.

Sekil 1.1: Minimum ve minimal eleman.

Kaynak: Boyd and Vandenberghe, 2004:46.
(Sol. S, kiimesi, R deki eleman yonlii esitsizlige gore, x, minimum elemanina sahiptir.
x, + K kiimesi acik renk goélgelendirilmistir. Sag. x,noktast S, nin bir minimal noktasidir.

x, — K kiimesi a¢ik renk golgelendirilmistir.)
1.2.2. Pareto Optimalligi

Cok amacl optimizasyon problemi asagidaki gibi tanimlanir
min ] (x0),.... £, ()]

x € S olmak iizere,
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formiildeki  p(=2), f;:R" >R ama¢ fonksiyonlarim1 gdsterir. Amag
fonksiyonlarmm  vektorii  f(x) = (fj(x), f5(X)se, f » (x)Tile gosterilir. Karar

(degisken) vektorleri x = (x;,X,,...,x,)" , R" karar degiskeni uzaymm bir alt kiimesi
olan, S uygun bolgesine (kiimesine) aittir. Cok amagli optimizasyon probleminin
amaci, tiim amag¢ fonksiyonlarini es zamanli olarak minimize etmektir. Amag
fonksiyonlar1 arasinda catisma (iligki) yoksa, ¢6ziim her amag¢ fonksiyonunun kendi
optimum noktasinda bulunacaktir (Miettinen, 1999:5).

Tek amaglh optimizasyon problemlerinde, asil odak noktas1 karar degiskenleri
uzayidir. Cok amacgli durumda ama¢ uzayr Onemlidir. Ciinkii, genellikle karar
degiskeni uzaymdan daha diisiik bir boyuttur ve amag¢ degiskenleri optimalligi
tanimlamada  kullanilir.  Amag¢ fonksiyonlarinin ~ ¢eliskili ve muhtemelen
kiyaslanamaz yapis1 yiiziinden, tiim amaglar i¢in ayn1 anda optimal olabilecek bir tek
¢oziim bulmak mimkiin degildir. Ama¢ wuzaymmda yalnizca kismi siralama
oldugundan, dogal siralama yoktur (Pang, 1978:270). Siralama iligkisi, ayn1 zamanda
elemanlar arasindaki baskinlik iligkisini gosterir.

Verilen sonlu bir ¢6ziim seti i¢in, tim miimkiin ikili karsilastirmalar
yapilabilir ve hangi ¢6ziimiin hangi ¢oziimii baskinladig1 ve hangi ¢oziimlere gore
baskin olmadig1 bulunabilir. Sonunda, her ikili elemanin birbirini baskinlamadig1 bir
¢Oziim kiimesine ulasilir. Bu kiimenin disindaki her ¢6ziim i¢in, kiime i¢inde bu dis
¢Oziimden daha iyi (baskin) bir ¢6ziim daima bulunabilir. Boylece, bu 6zel kiime, bu
kiimeye ait olmayan diger tiim ¢oziimlere baskin olma 6zelligine sahiptir. Daha basit
bir acgiklamayla, bu kiimedeki ¢Ozlimler, ¢6ziimlerin geri kalaniyla
karsilastirildiginda daha iyidir. Bu kiimeye, verilen ¢0ziim kiimesi ig¢in
baskinlanmayan kiime denir. Coziim kiimesi, tiim uygun arama uzayma esitse,

¢Oziim kiimesi i¢indeki bu baskinlanmayan kiimeye Pareto-optimal kiime denir.
Tim i=1,...,p i¢in f;(x) < f;(x*) ve en az bir j indeksi igin f;(x) < f;(x*)

olan bagka bir xeS§ karar vektorii mevcut degilse x*e S karar vektorii Pareto-

optimaldir (Marler ve Arora, 2004:371).
Tim i=/,....,p i¢in z; < Zf ve en az bir j indeksi i¢in z; < Zjolan baska bir

z € Z amag vektorii mevcut degilse, z*€ Z amag vektorii Pareto-optimaldir veya
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esit olarak, ilgili bir karar vektorii Pareto-optimal ise z* da Pareto-optimaldir
(Miettinen, 1999:11).

Problemin maksimizasyon ya da minimizasyon yapisina gore Pareto-optimal
kiimenin yeri farklilik gosterir (Sekil 1.2). Her problem yapist i¢in, Pareto-optimal
kiime daima uygun arama bdlgesinin 6zel bir kenarindaki ¢ozliimlerden olusur (Deb,
2001:30-31). Bununla birlikte, karigikligi Onlemek i¢in, bircok uygulama
maksimizasyon problemini minimizasyona doniistirmek i¢in dualite prensibini

kullanir ve her problemi, minimize edilen amaglarin bir kombinasyonu olarak ¢ozer.

Sekil 1.2: Iki amag fonksiyonunun dért farkli kombinasyonu igin, Pareto-optimal ¢oziim

alanlar
5‘2 Min--Min i‘? Min--Max
| [
e — ¢, | — — £,
£, Max--Min £ Max--Max
A A

Kaynak: Deb, 2001:32.

(Pareto-optimal ¢6zlim alanlar1, koyu renk siirekli egriler ile gdosterilmistir)
Bir uygun bolge S <R ve goriintiisii, bir uygun amag bolgesi Z < R?,

Sekil 1.3'de gosterilmistir. Kalin ¢izgi tiim Pareto-optimal amag¢ vektorlerini

icermektedir. z* vektorii bunlarin bir 6rnegidir. Cok sayida Pareto-optimal ¢oziim
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vardir. Bu nedenle Pareto-optimal ¢oziimlerden veya Pareto-optimal kiimeden

bahsedilir. Bu kiime konveks olmayabilir ve bagli olmayabilir.

Sekil 1.3: S ve Z kiimeleri ve Pareto-optimal amag vektorleri

X2A z, A

X3 X7

Kaynak: Miettinen, 1999:11.

S N B(x*,¢) i¢ginde x* Pareto-optimal olmak iizere, bir £ >0 mevcut ise,

x* e S karar vektoril yerel Pareto-optimaldir. Ilgili vektorii yerel Pareto-optimal ise,
7*e Z amacg vektorii yerel Pareto-optimaldir. Her global Pareto-optimal ¢oziim,
yerel Pareto-optimaldir. Konveks ¢ok amagl optimizasyon problemleri icin tersi de
gecerlidir (Miettinen, 1999:12).

Bir ¢ok durumda, global Pareto-optimal kiime yerine sadece, Pareto-optimal
kiime tanimlamasi kullanilmaktadir. Bu kiimenin c¢oziimleri, arama uzayinin
herhangi bir bagka tliyesi tarafindan baskinlanmadigindan, Cok Amagli Optimizasyon
probleminin optimal ¢6zimleridir. Tim Pareto-optimal noktalar olurlu kriter
uzaymin sinir1 lizerinde yayilirlar (Marler ve Arora, 2004:371).

Sekil 1.4 yerel ve global Pareto-optimal kiimeleri gostermektedir. Karar
degiskenleri uzaymdaki B noktasi, uygun arama uzayinda yerel Pareto-optimal kiime
icindedir. Bu kiime i¢inde, bu ¢dziimii baskinlayan herhangi bir eleman bulunamaz.
Burada 6nemli bir sonug, stirekli arama uzay1 problemleri i¢in, yerel Pareto-optimal

coziimlerin karar degiskenleri uzayinda da stirekli olmasinin gerekmemesidir.
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Sekil 1.4: Yerel ve global Pareto-optimal ¢oziimler

Yerel Pareto-optimal
£ —

kiime

1 1
(o

Global Pareto-optimal £,

kiime

Kaynak: Deb, 2001:33.

1.2.3. Zayif Pareto Optimalligi

Tim i =1,.., p i¢in f;(x) < f; (x*) olan bagka bir x € S karar vektorii yoksa,

X,
i

x*e S karar vektorii zayif Pareto-optimaldir (Sawaragi ve digerleri, 1985: 36).

Tim i=1,..., p icin z; < Z; olan baska bir z € Z amag vektorii yoksa veya

esit olarak, ilgili karar vektorii zayif Pareto-optimal ise, z* € Z amag vektdrii zayif

Pareto-optimaldir (Ghosh ve Chakraborty, 2014: 515). Pareto-optimal kiime, zay1f

Pareto-optimal kiimenin bir alt kiimesidir. Pareto-optimal amag vektorleri noktalarin

arasindaki dogru boyunca yerlesmistir (Sekil 1.5).

Sekil 1.5: Zayif Pareto optimal vektorler
A

2

Zay1f

optimal kiime

Z

Pareto-

Kaynak: Miettinen, 1999:20.
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1.2.4. Uygun (Proper) Pareto-Optimalligi

Eger Pareto optimal ise ve her f; ve f;(x)<f; (x") saglayan her x € S i¢in

()= fi(x)
0= f;G)

bazt M>0 gercel sayilari varsa ve f; x)<f i (x) ve <M olan en az

bir f; mevcutsa, karar vektoril x" €S uygun Pareto-optimaldir (M >0) (Marler ve
Arora,2004:371). Eger ilgili karar vektorii uygun Pareto-optimal ise, amag¢ vektorii
2 ez uygun Pareto-optimaldir (Geoffrion, 1968:619).
i) = fi(x)
fi(0=fi(x)

meydana gelen artisin, i amag fonksiyonunda neden oldugu azalis miktarini gosterir

< M oran1 takas olarak tanimlanir ve j amag¢ fonksiyonunda

(Marler ve Arora, 2004:372). Takas konusu ileride ayrintili olarak agiklanmistir.
1.2.5. Pareto-optimal Kiimenin Simirlan

Cok amacgh optimizasyon algoritmalarmin ¢ogu baskinlik ve ilgili terimleri
kullanmaktadir ve ¢éziimlerin sinirli bir populasyonunda baskin sonuglar1 belirlemek
icin kullanilan teknikleri sunmaktadir (Deb, 2001:25-26). Cok amaglh optimizasyon
¢Oziim yontemlerinin ¢gogunda, Pareto yiiziin {ist ve alt sinirlarinin bilinmesi gerekir.
Ideal ve asag1 noktalar Pareto-optimal (baskinlanmayan) ¢dziimlerin alt ve iist
smirlaridir (Ehrgott ve Tenfelde-Podehl, 2003:120). Bu noktalar, baskinlanmayan

noktalarin ulasabilecegi deger araliginin bir gosterimini saglar.
1.2.5.1. ideal Amac Vektorii

Catisan amagclarm her biri icin, farkli bir optimal sonu¢ vardir. Amag

fonksiyonlarmin her birini minimize eden amac¢ vektorii ideal (veya miikemmel)
amag vektorii olarak adlandirilir (Sekil 1.7). z° € R” ideal amag vektoriiniin zj

elemanlari, bireysel olarak kisitlara maruz kalan her amag¢ fonksiyonunun minimize

edilmesiyle elde edilir, soyle ki, i=1, ...,p i¢in
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minimize f,(x)
x € S olmak iizere,
cok amagli optimizasyon problemi ¢oziiliir.
Ideal amag vektorii ulasilabilir degildir. Buna ragmen, bir referans noktasi
gibi diisiiniiliir. Ideal amag vektdriiniin uygun ¢dziim olmasinimn tek yolu, tiim amag

fonksiyonlar1 i¢in minimal ¢dziimlerin ayni olmasidir (Deb, 2001:26). Eger ideal

amag vektorii uygun, ulasilabilir olsaydi (z* € Z olsayd1), cok amagli optimizasyon
probleminin bir ¢oziimii olacakti ve Pareto-optimal kiime bu vektore
dontstiiriilecekti.  Amaglar arasinda bazi catigmalar oldugundan, genelde bu
miimkiin degildir. Ideal amag vektdriinden, Pareto-optimal kiimenin her amac
fonksiyonu i¢in alt sinrlar1 elde edilir (Miettinen, 1999:16).

Ideal amag vektorii, tiim amag fonksiyonlarmin alt smirinm bir dizisini verir.
Bu demektir ki, her amag¢ fonksiyonu i¢in, uygun ¢6ziim alaninda ideal ¢oziimdeki
benzer elemanla ayni degeri paylasan en az bir ¢6ziim mevcuttur. Bazen tamamen
daha 1yi bir vektore, diger bir deyisle, her Pareto-optimal ¢oziimii tamamen

baskinlayan bir vektore ihtiyag duyulur (Deb, 2001:27). Utopya amag vektorii

z eWR?, elamanlari tiim i=/,..,p igin Z; = zj —¢&; 1ile olusturulan uygun olmayan

amac vektoriidiir. Burada z;k ideal amag vektoriiniin bir elemanidir ve &; >0 nispi

olarak kiiclik ama hesaplama agisindan onemli bir sayisal degerdir (Miettinen,
1999:16). Utopya amag vektorii, ideal amag vektdriinden daha iyi ve Pareto-optimal
kiime elamanlar1 i¢in asla ulasilamayan, mevcut-olmayan ¢oziimii gosterir. Utopya
amag¢ vektori, ideal ve nadir amag¢ degerleri esit ya da ¢ok yakin oldugu durumda,
ideal amag vektoriinden daha iyi bir noktayr gosterdigi i¢in kullanilir (Lopez-Jaimes

ve Coello, 2014: 4).
1.2.5.2. Asag1 (Nadir) Amac¢ Vektorii

Pareto-optimal kiimenin iist sinirlar1 asag1 (nadir), kotli amag vektdriiniin ya

da kusurlu (miikemmel olmayan) amag¢ vektoriinlin elemanlaridir (Sekil 1.6). Nadir

nad

amag¢ vektorii z ile gosterilir ve elde edilmesi ¢ok daha zordur. Nadir amag

vektorii uygun bdlgede olabilir veya olmayabilir (Sekil 1.7). Bununla birlikte, sonug

18



tablosundan (Tablo 1.2) tahminlenebilirler. Sonug tablosu, ideal vektor hesaplanirken
elde edilen karar vektorleri kullanilarak olusturulur. Sonug tablosunun i. satir1, f; 'nin
minimal degerine ulastig1 noktada hesaplanan tiim amag fonksiyonlarmin degerlerini
gosterir. Boylece, z tablonun ana kosegenindedir. Sonug tablosunda i. siitunun

maksimal degeri, Pareto-optimal kiime {izerinde i=/,...p ig¢in f; amacinin st

smirimin bir tahmini olarak segilebilir. Sonug¢ tablosunun satirlarindaki amag
vektorleri, tek (essiz) ise Pareto-optimaldir. Eger bireysel ama¢ fonksiyonlari
alternatif optimum noktalara sahipse, elde edilen amag¢ vektorii Pareto-optimal
olmayabilir. Bu sonug, yaklasimi zayiflatr ve bu durum dogrusal olmayan

problemlerde oldugu gibi dogrusal problemlerde de goriilebilir (Miettinen, 1999:17).

Sekil 1.6: ideal (z") ve nadir (asag) (z"*’) amag vektorleri
A

Kaynak: Ehrgott, 2005:35'ten degistirilerek.

Sekil 1.7: Nadir amag¢ vektorii uygunluk durumu

""" '@ nadir

Kaynak: Miettinen, 1999:17.
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Tablo 1.2: Sonug tablosu ve ideal nokta

1 2 PP p_]

X X X X
fi z fi(x%) o fi(xP™h fi(x?)
f £ £
fp Frah foa(x7)
1y £ (xh fr(x%) TG z,

Kaynak: Ehrgott, 2005:35'ten degistirilerek.

Nadir amag¢ vektorii, tiim arama uzayindaki en kotii fonksiyon degerleri
kullanilarak bulunan amaclarm bir vektoriiyle karigtirilmamalidir. Nadir amag
vektorii, Pareto-optimal kiimenin konveksligine ve siirekliligine bagh olarak mevcut
ya da mevcut-olmayan ¢oziimii gosterebilir (Deb, 2001:28).

Ideal amag vektdrii gibi, asag1 (nadir) amag vektorii de referans nokta olarak
kullanilmaktadir. Bu durumda, ¢6ziim noktalariin asagi noktadan olan uzakliginin
maksimize edilmesi amaglanir. Ayni zamanda bu kullanim, ¢6ziim noktalarmin nadir

noktadan asagida olmasini saglar (Ehrgott ve Tenfelde-Podehl, 2003:122).

1.2.5.3. Amac¢ Fonksiyonlarinin Normalizasyonu

Cok amacl1 optimizasyon problemi i¢indeki amag¢ fonksiyonlar1 farkl 6lgekte
yada birimde ise ortak bir birime doniistiiriilmeleri gerekir. Bu doniisiim, amag
fonksiyonlarmin normalizayonu olarak isimlendirilir. Normalizasyon i¢in kullanilan
farkli fonksiyonlar vardir ve en ¢ok kullanilanlar1 asagida a¢iklanmistir.

Pareto-optimal bdlgedeki tiim aralik i¢indeki her amaci normalize etmek i¢in,
nadir ve ideal amag¢ vektorleri bilgisi kullanilabilir. Ama¢ fonksiyonunun
normalizasyonu, amag¢ degerleri yaklasik olarak ayni biiyiikliikte olmasi ig¢in
onerilmektedir. Eger ideal amag vektorii ve nadir amag vektdriine yeterince iyi bir

yaklagim biliniyorsa, her amag¢ fonksiyonu f;(x)(i=1,...,p) asagidaki fonksiyonla

degistirilebilir
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*
fi(x) -z
nad *

i TE

Bu durumda, her yeni amag fonksiyonu [0,1] araliginda olacaktir (Miettinen,
1999:18).
Diger bir se¢enek, Sun ve digerleri (2000:609) tarafindan onerilen bir aralik

esitleme faktorii kullanmaktwr. Her amac fonksiyonunun R; araligi oncelikle

(muhtemel yaklasik) nadir amag¢ fonksiyonu ve ideal ama¢ fonksiyonu arasindaki

fark ile tahminlenir. Sonra, sabitler her i=1,...,p i¢cin belirlenir ve son olarak her amag
fonksiyonu K; ile carpilir;
1

R
i L
ijle

1

Amag fonksiyon degerlerini normalize etmek i¢in basit bir alternatif, her
ama¢ fonksiyonunu kendi (sifir olmayan) ideal amag degerine bolmektir. Bu ¢6ziim,
Osyczka tarafindan Onerilir (Gero, 1985:204), 6nceki yontem kadar kesin degildir
fakat nadir amag fonksiyonu bilgisine ihtiya¢ duymaz.

[lgili bir konu olarak, (bazi) amag vektdrlerinin, asagidan sinirsiz olmasi
miimkiindiir. Bu durumda da Pareto optimal ¢oziimler mevcut olabilir. Bununla
birlikte, eger ideal amag vektoriiniin baz1 elemanlar1 smirsiz ise ve kiiclik ama sonlu
sayilarla degistirilmigse, ideal amag¢ vektoriinii kullanan yontem bu degisikligin

iistesinden gelemeyebilir (Miettinen, 1999:19).
1.3. KARAR SURECI

Karar vericinin kararlarini kriter uzayinda verdigi varsayilir. Karar vericinin
tercihlerini gosteren fonksiyona tercih fonksiyonu denir. Eger karar vericici,
belirsizlik altinda karar veriyorsa bu fonksiyon fayda fonksiyonu olarak
adlandirilmakta, belirsizligin olmadigi, kesinlik durumunda karar veriyorsa tercih

fonksiyonu deger fonksiyonu adini almaktadir (Sawaragi ve digerleri, 1985:211).
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Belirsizlik altinda karar verme, bu ¢aligmanin kapsami disinda oldugu i¢in, konunun

devaminda deger fonksiyonu incelenmistir.
1.3.1. Deger Fonksiyonu

Karar vericinin kararlarmi bir deger fonksiyonunu temel alarak verdigi
durumda, amag vektorleri arasindaki tercihini gdosteren U :R” — R fonksiyonuna,

deger fonksiyonu denir.

7' ve z2 e Z iki farkh amag vektorl olsun. Eger U(zl) > U(zz) ise, karar

verici z''i z?'ye tercih eder (Sawaragi ve digerleri, 1985:214). Eger U(z') =U(z?%)
ise, karar verici amag vektorlerini esit derecede ¢ekici bulur, yani farksizdirlar. Deger
fonksiyonu karar vericiye-bagli bir kavramdir. Ayni problem i¢in, farkli karar
vericiler farkli deger fonksiyonlarina sahip olabilir. Deger fonksiyonlar1 cok amagl
optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde seyrek olarak kullanilmalarina ragmen,
¢Oziim yontemi gelistirmede ve teorik yapi olarak ¢ok onemlidirler. Cok amagh
optimizasyon yontemlerinin ¢ogunda, deger fonksiyonunun tam olarak bilindigi ve
karar vericinin bu temelde se¢im yaptig1 varsayilir. Genellikle, deger fonksiyonunun
hizlica azalan bir fonksiyon oldugu varsayilir. Bunun anlami, diger amag
fonksiyonlarmin degerleri degismeden kalirken, bir ama¢ fonksiyonunun degeri

azaliyorsa, karar vericinin tercihinin artacagidir (Miettinen, 1999:21).

Teorem 1.4: Deger fonksiyonu U :R” — R hizlica azalan bir fonksiyon
olsun. U maksimumuna z € Z 'de ulagsm. z Pareto-optimaldir.

ispat: 7" € Z, hizlica azalan U deger fonksiyonunun bir maksimal ¢6ziimii

olsun. z 'in Pareto-optimal olmadig1 varsayilsin. Tiim i =1,..., p i¢in z; < Zf ve en
az bir j indeksi i¢in z; < Zj olan bir z € Zamac¢ vektorii mevcuttur. U hizlica

azaldigindan, U(z) >U (z*) mevcuttur. Boylece U , maksimumuna 7" 'da ulasamaz.

Bu celiski z ' Pareto-optimal oldugunu gésterir.
Deger fonksiyonunun varhigmi dikkate almaksizin, genel varsayim karar
verici tarafindan azin ¢oga tercih edilmesidir; bunun anlami, diisiik amag¢ fonksiyon

degerleri yiiksek olana tercih edilir. Bu varsayim deger fonksiyonu icermeyen
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yontemlerde de genellikle uygulanmaktadir. Bdylece, azin c¢oga tercih edilmesi
varsayimi, hizli azalan deger fonksiyonu varsayimimndan c¢ok daha genel bir

varsayimdir (Miettinen, 1999:22).
1.3.2. Céziimler Arasindaki iliskiler

Pareto-optimal kiime iizerindeki ¢6ziim noktalar1 arasindaki iligkiler takas ve
ikamenin marjinal oram1 kavramlar1 ile agiklanir. Takaslar ve ikamenin marjinal
orani, bir ¢oziimden digerine dogru giderken, amac¢ degerlerindeki degisme ile
ilgilidir. Takaslar matematiksel olarak tanimlanirken, ikamenin marjinal oram karar

vericiye baghdir.
1.3.2.1. Takaslar

Pareto optimalliginin 6nemli bir 6zelligi, amag¢ fonksiyonlar1 arasinda takas
iligkisini miimkiin kilmasidir. Eger kriterler arasinda bir dncelik, baskinlik iligkisi s6z
konusuysa, takasin varligindan s6z edilemez (Ehrgott, 2005:129). Bu nedenle, takas
yalnizca Pareto optimal kiime i¢inde gecerlidir. Takas, baz1 amag fonksiyon degerleri
azalirken, bir amag¢ fonksiyonunda meydana gelen artisla ilgili, amag
fonksiyonlarmin  degerlerindeki  degisim  oranidwr.  Asagidaki  tanimlarda
i,j=1,.., p,i# j ifadeleri gegerlidir (Miettinen, 1999:26).

x' ve x*eS iki karar vektorii ve f (xl)ve f (xz) sirasiyla ilgili amag
vektorleri olsun. f; ve f; fonksiyonlar: arasindaki degisim oram asagidaki gibi

gosterilir

1 2
AU :Aij(xl,xz): ‘f;(xl) fi(xz)’
formiilde f;(x')— f;(x*)#0. Tim I =1..,p, [ #i,j i¢in f,(x")= f,(x")
: ome 2 , N ‘ ‘ |
ise, A;'ye; x' ve x” arasindaki, f; ve f; yi igeren kismi takas denir. En az bir

[=1,.,pand [ #i,j i¢in fl(xl);tfl (xz) mevcutsa, Aij 've; x' ve x? arasindaki,

Ji ve f; yiigeren toplam takas denir (Chankong ve Haimes, 1983:332).
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Iki amag fonksiyonunun oldugu durumda, kismi ve toplam takaslar arasinda
fark yoktur. Kismi takaslar belli bir zamandaki iki amag¢ fonksiyonundaki degisimi
karsilastirmay1 saglar. Bu, birka¢ amaci karsilastirmaktan daha iyi bir prosediirdiir.

Eger x'

ve x° Pareto-optimal ise, takaslar1 negatif olan birkag f; ve f; amag

fonksiyonu vardir (Miettinen ve digerleri, 2010:31).
x €S bir karar vektorii ve d°, x 'ten ¢ikan uygun yon olsun. d~ yonii
boyunca f; ve f;'yi igeren, x'daki toplam takas oram asagidaki ifadeyle

hesaplanir:

Ay =2 d) = Tim Ay (" +ad”,x0).
a—0"

Tim [=1,..,p, [#i,j ve tim 0<a<a& i¢in f,(x +ad )= fi(x)
ifadesini saglayan & >0 m mevcut oldugu uygun yon d° ise, ilgili A; 'ye kismi

takas orani denir (Chankong and Haimes, 1983:332).

Aciklama 1.2: Eger amag fonksiyonlar1 stirekli olarak

diferansiyellenebiliyorsa, asagidaki ifade gecerlidir;

VRGO
ovfahHTd
payda sifirdan farklidir. Stirekli diferansiyellenebilen fonksiyonlar i¢in, alternatif bir
tanim mevcuttur.
Amag¢  fonksiyonlari,  bir x'eS karar  vektoriinde  siirekli

diferansiyellenebilsin. f; ve f; yi igeren x" 'te kismi takas orani asagidaki sekilde

hesaplanir:

Global takas, iki amag¢ fonksiyonu ve Pareto-optimal olmak zorunda olmayan

bir karar vektorii igerir. Bu, bir karar vektorii i¢in iki amag¢ fonksiyonunun en biiytik

eleman yonlii takasidir. x" €S ele alindiginda ve minimizasyon problemleri igin
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tanimlar degistirildiginde, uygun karar vektorlerininbir alt kiimesi asagidaki sekilde

tanimlanir (Miettinen, 1999:27)

EDE {xeS|fj(x) > £, f;(0) < fi(x), fori=1,..,p, i # j}.

x" €S bir karar vektorii olsun. f; ve f ; fonksiyonlar1 arasindaki global

takas asagidaki ifadeyle gosterilmektedir

: (X)) = fi(x)
AG =AG(x)= sup /i Ji —.
xeSj(x*) fj(x)_fj(x )
Eger S7(x')=¢ ise, her i=1...p, i#j igin Af(x")=—o (Kaliszewski

and Michalowski, 1997:383).
Takaslar matematiksel olarak tanimlanir ve karar verici bunlar1 etkileyemez.
Eger karar vericinin fikirleri hesaba katilirsa, farksizlik egrileri ve ikamenin marjinal

oranlar1 tanimlanabilir (Miettinen, 1999:27).
1.3.2.2. ikamenin Marjinal Oram

Eger karar verici uygun c¢oziimlerin her ikisini de esit olarak cazip bulursa,
bunlardan biri digerine tercih edilmezse, iki uygun ¢6ziim ayni kayitsizlik egrisinin
(ya da estercih egrisinin) iizerinde yer alir. Bunun anlami, kayitsizlik egrileri esas
deger fonksiyonunun c¢izgileridir. Ayni1 kayitsizlik egrisi lizerindeki herhangi iki
¢Ozlim i¢in, iki ¢Ozlimiin tercihleri ayni kalirken, diger birka¢ amag¢ fonksiyonu

(f;)'deki azalhs miktar1 igin takasta karar vericinin tolere etmek istedigi bir (f;)

amag¢ fonksiyonu degerindeki artisi igeren bir takas vardir. Buna ikamenin marjinal
orani (ya da kayitsizlik takas1) denir ve belirli bir noktadaki kayitsizlik egrisine olan

tanjantin egiminin negatifidir (Miettinen, 1999:28).

Ikamenin marjinal orani, m;; =m;(x ), karar vericinin bir x €S Kkarar

ij
vektoriindeki tercihini gosterir. Diger amaglarm degerleri degismeden kalirken, f;
amag fonksiyon degerindeki bir birimlik artis i¢in karar vericinin zararmi telafi eden,

f; amag¢ fonksiyonundaki azalis miktaridir (Sawaragi ve digerleri, 1985:259).

Tanimda, baslangi¢c ve sonucta olusan amag vektorleri ayn1 farksizlik egrisi iizerinde
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yayilir ve i, j=1,..., p, i # jdir. Cok amagh optimizasyon probleminin sonu¢ amag
coziimi, farksizlik egrisinin Pareto-optimal kiimenin tanjanti oldugu, bir Pareto-
optimal ¢6ziim olarak ifade edilebilir. Bu tegetlik (tanjantlik) durumu, giiney-batiya
en uzak olan uygun amag¢ bdlgesinin kesisimindeki farksizlik egrisini bulma

anlamina gelir (Sekil 1.8) (Miettinen, 1999:28).

Sekil 1.8: Final ¢6ziim.

z

Pareto-

ontimal kiime

Final ¢oziim

N

Farksizlik

Kaynak: Miettinen, 1999:28. egrisi

Marjinal ikame orani m,;, ikame oranmin limiti olarak tanimlanir (Sawaragi

ij»
ve digerleri, 1985: 258).
Af;

m, (x")=lim—~,
(X)) A
Marjinal ikame orami ile marjinal deger arasinda bir iliski mevcuttur. Eger
kismi tiirevler hesaplanabiliyor ise marjinal ikame orani asagidaki ifade ile elde

edilir,

(') = aU(é]fch ))/8U(é;fx )

Eger Pareto-optimal kiime diizgiinse (bunun anlami, her Pareto-optimal
noktada bir tek tanjantin oldugudur) asagidaki sonuglar mevcuttur. Bazi noktalardaki
takas oranmin tanimi incelendiginde, bu noktada Pareto-optimal kiimenin tanjantinin

egimi oldugu agiktir. Eger Pareto-optimal ¢oziim bir sonu¢ ¢ozliim ise, farksizlik
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egrisinin tanjant1 ve Pareto-optimal kiime o noktada cakisir, asagidaki gibi ifade
edilir
—my =4; foral i,j=1L..p, i#].

Boylece ikamenin marjinal oranmin negatifi ve takas oraninin yardimiyla,
swrasiyla, farksizlik egrisinin yerel dogrusal bir yaklasimi ve Pareto-optimal kiime
elde edilebilir (Miettinen, 1999:29). Genellikle, takaslar ve ikamenin marjinal orani ele
alindiginda, amag fonksiyonlarinin biri referans fonksiyon olarak secilir. Takaslar ve

ikamenin marjinal orani buna gore olusturulur. Notasyonda, f; referans

fonksiyondur ve referans fonksiyonun anlamli bir sekilde secilmesi Onemlidir.
Secimdeki 6nemli bir kriter, referans fonksiyonunun bilinen birimlerde ya da baskin

olmasidir (Geoffrion ve digerleri, 1972:359).
1.3.3. Pareto Optimal Geometri

Cok amagh optimizasyon, bilginin ¢okluguyla ilgilenir. Tek amagh
optimizasyonda, ¢oklu karar degiskenleri olsa bile, yalnizca bir amag¢ fonksiyonu
vardir. Mevcut bir iterasyondaki en iyi ¢oziimiin amag¢ fonksiyon grafigini ¢izerek,
kullanilan ¢6ziim algoritmasimin performansi gosterilebilir (Deb, 2001: 316). Pareto-
optimal yiiziin bir tek nokta oldugu tek amacli problemlerin aksine, ¢ok amach
problemler c¢ok genis c¢esitlilikte Pareto-optimal yiizlere sahiptir (Huband ve
digerleri, 2006: 480). Birden fazla amag¢ fonksiyonunun oldugu bu problem yapisinin
en ilging 6zelligi bu amag fonksiyonlarinin birbiriyle ¢atigmasidir (Deb, 2001: 316).
Problemin amag¢ fonksiyonlarinin ¢esitli algoritmalar kullanilarak birlikte
coziimiinden elde edilen, ¢oziim kiimesindeki diger noktalardan {istiin olan ama
birbirine gore iistiinliikk gésteremeyen, optimum ¢6ziim noktalarindan olusan Pareto-
optimal yiiz grafikleri, fonksiyonlarin yapisina baglh olarak farkli sekillerde
olusabilir. Pareto-yiiz grafikleri, ancak iki ve ii¢ amac¢ fonksiyonlu ¢ok amach
optimizasyon problemleri i¢in ¢izilebilir. Problemin Pareto-optimal geometrisinde
goriilen c¢esitliligi etkileyen unsurlar, hem ama¢ fonksiyonlarmmn ayr1 ayri
matematiksel yapisindan hem de birlikte ¢oziimlerinden kaynaklanabilir. Pareto-
optimal geometri iginde karsilasilan en temel yiiz 6zellikleri konvekslik, dejenere

yapilar ve stireklilik olarak siralanabilir.

27



Farkli problem yapilar1 ayr1 ayr1 ele alindiginda, konvekslik ¢ok amagh
evrimsel algoritmalar i¢cin en az probleme neden olan yapidir (Zitzler, 1999: 65).
Konveks kabugunu orten kiimeye konveks, konveks kabugu tarafindan ortiilen
kiimeye de konkavdir denir. Dogrusal kiime hem konveks hem de konkavdir. Karma
yiiz, hepsi ayni tiirde olmayan, tam konveks, tam konkav veya dogrusal olan,
birbiriyle baglantili alt kiimelerden olusur (Huband ve digerleri, 2006: 480).
Dejenere yiiz, ama¢ uzaymin daha alt boyutlarinda gdémiilii yiizdiir. Ornegin, ii¢
amaclt problemin i¢indeki dogru pargasi dejeneredir. Bununla birlikte, ii¢ amacgh
problem i¢indeki iki-boyutlu yiiz dejenere degildir. Dejenere Pareto-optimal yiizler
bazi1 algoritmalarda problemlere neden olabilirler. Ornegin, Pareto-optimal yiiz
boyunca ¢oziimlerin diizgiin bir yayilimini saglamak icin kullanilan yontemler,
yliziin beklenenden daha az boyutlarda etkili olarak ¢alismasina neden olacak sekilde
farkli isleyebilir (Huband ve digerleri, 2006: 480-481). Sekil 1.9 dejenere problemi

gostertir.

Sekil 1.9: Dejenere bir problemden alinan ii¢ farkli en {istiin (nondominated) yiiz.

Kaynak: Huband ve digerleri, 2006: 480.

(Orijine yakin olan yiiz Pareto optimal yiizdiir ve dejenere dogrudur).

Yiiziin baglantili bir kiime olup olmadig1 Onemlidir. Literatiirde, baglantisiz
kiime, stireksiz olarak tanimlanir ki, bu bir yiizii belirleyen fonksiyonu tanimlamak
icin daha uygun bir kullanimdir (Huband ve digerleri, 2006: 480-481). Amag
fonksiyonlarinda yer alan trigonometrik fonksiyonlar Pareto-optimal yiizde
stireksizlige neden olmaktadir (Zitzler, 1999: 58). Sekil 1.10, Pareto-optimal

geometride karsilagilan yiiz yapilarin1 gdstermektedir.
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Sekil 1.10: Ornek Pareto-optimal geometriler

A

Baglantisiz  yiiz  (karma
bilesen, dejenere bilesen,

konveks bilesen)

Konveks b J

baglantili
alt kitme
,/‘/ Konkav
i
5 Vi baglantili
alt kiime
/ 0 boyutlu _/
Karma bilesen
bilesen (nokta)
(konveks,
konkav) Konveks 7‘

bilesen

Kaynak: Huband ve digerleri, 2006: 480.

Sonug olarak, Pareto-optimal kiime daima baskinlanmayan kiimedir. Fakat,
bazi Pareto-optimal ve Pareto-optimal olmayan ¢oziimleri igeren baskinlanmayan
kiimeler mevcuttur. Burada 6nemli olan, bir optimizasyon algoritmasiyla bulunmus
baskimlanmayan c¢oziimlerin gercek Pareto-optimal kiimeye yakinsayan kiime
olmasidir. Bununla birlikte, arama siirecini yOnlendiren bir populasyonun
baskinlanmayan kiimesini yeterince vurgulayan populasyon tabanli arama
algoritmalarinin, Pareto-optimal bdlgeye iyi bir yaklasim saglamasi beklenir (Deb,
2001:33). ikinci boliimde, ¢ok amacli optimizasyonun ¢dziim yontemleri ve bu
calismada kullanilan arama algoritmasi, teorik yapisiyla birlikte agiklanmistir.

Uygulamada kullanilan test problemleri, onerilen yontemin farkli Pareto-
optimal ylizlerde ulastig1 sonucglar1 gorebilmek i¢in, yukarida tanimlanan Pareto-
optimal geometrileri igeren test problemlerinden segilmistir. Ugiincii bdliimde, test

problemleri ve gercek uygulama problemleri ayrintili olarak anlatilacaktir.
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IKiNCi BOLUM
COZUM YONTEMLERI

Bu calismada ¢ok amagli optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinden elde
edilen yiiksek hacimli Pareto-optimal kiimelerin i¢inden uygun ¢dziim noktasinin
seciminde, karar vericiye destek saglayacak bir yontem Onerilmektedir. Bunun ic¢in
oncelikle problemin uygun ve etkin bir Pareto-optimal ¢6ziim kiimesinin elde
edilmesi gerekmektedir. Problemin verilen araliginda mevcut olan en genis Pareto-
optimal ¢oziim kiimesini bulma 06zelligine sahip oldugu ic¢in, calismada Evrimsel
Algoritmali (EA) ¢6ziim yontemlerinden NSGA II algoritmasi kullanilmigir.

Uygun ¢6ziim noktasinin se¢imi i¢in onerilen yontemde Coklu Cevap Yiizeyi
Modelleri i¢inde yer alan Cekicilik Fonksiyonundan yararlanilmistir. Bu fonksiyon,
yapilan bazi degisikliklerle cok amacli optimizasyon problemlerinin yapisina uygun
hale getirilerek problemin yeni bir ¢6ziim noktas1 hesaplanmistir.

Konunun devaminda, oOncelikle ¢ok amacli optimizasyon yOntemlerinin
ozelliklerine gore smiflandirilmasi ve yontemler i¢cinden en ¢ok kullanilanlar1 genel
olarak anlatilacaktir. Coziim yontemi olarak kullanilmasmin nedenlerini anlatmak
amaciyla, Evrimsel Algoritmalar ve Cok Amach Evrimsel Optimizasyon hakkinda
temel bilgiler verilecektir. Problemlerin ¢oziimii ve Pareto-optimal kiimelerini
olusturmak icin secilen NSGA II yontemi tanitilacaktir. Sonrasinda, Onerilen
yontemde kullanildig1r i¢in, Cekicilik Fonksiyonu ve 6zellikle Cok Amagh
Optimizasyondaki uygulamalar1 hakkinda bilgi verilecek ve onerilen yontem ayrmntil
olarak incelenecektir. Ugiincii boliimde, dnerilen ydntemin test fonksiyonlari iizerine

uygulamasina yer verilmistir.

2.1. COK AMACLI OPTIMIZASYON PROBLEMLERININ
SINIFLANDIRILMASI

Cok amagli optimizasyon problemlerinin ¢6ziilmesi i¢in Pareto-optimal
kiimelerinin elde edilmesi gerekmektedir. Karar verici, problemin en iyi ¢oziimlerini
iceren bu kiime icinden uygun ¢oziimii segcmektedir. Cok amacl problemlerinin,

gercek hayatta ¢ok farkli alanlarda ortaya ¢ikmasi, cok ¢esitli ¢oziim yontemlerinin
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gelistirilmesine olanak saglamistir. Bu ¢6ziim yontemlerinin belirli 6zelliklerine gore
smiflandirilmasi, problemlerin  yapisina uygun ¢oziim yontemi secilmesini
kolaylastirmaktadir. Literatiirde ¢esitli siniflandirma 6rnekleri vardir. Bu ¢aligmada,
karar vericinin karar siirecine katilimini esas alan siniflandirma yontemi tercih
edilmis ve ayrintilar1 asagida verilmistir (Miettinen, 1999:63-64):
1. Herhangi bir tercih bilgisinin kullanilmadigi yontemler (Tercihsiz
yontemler)
2. Tercih bilgisinin sonradan agiklandigi yOntemler (A-posteriori
yontemler)
3. Tercih bilgisinin 6nceden belirlendigi yontemler (A-priori yontemler)
4. Tercih bilgisinin ilerleyen bir ifadesinin yer aldig1 yontemler

(interaktif yontemler)

2.1.1 Tercihsiz Yontemler

Optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde siklikla tercih edilen tercihsiz
yontemler, ¢0ziim Oncesi karar vericinin fikirlerinin dikkate alinmadigi, karar
vericinin ¢6ziim kiimesinden tercih yapmasimni saglayan yontemlerdir. Global Kriter
Yontemi, Cok Amagh Yakinsal Yigin (Multiobjective Proximal Bundle) yontemi bu
siniftaki yontemlerdir. Interaktif yontemlerle birlikte de kullanilmaktadir. Bu
yontemler icinden Global Kriter Yontemi ornek olarak tanitilmistir.

Global kriter yontemi, tercihsiz yontemler i¢inde en temel yontemdir. Agirlik
degerlerinin kullanilmadigi, tiim kriterlere esit agirlik degerleri veren bir yontemdir.
Ideal ¢dziimle optimum ¢dziim aradindaki farki gdsteren bir 6l¢ii fonksiyonunu temel
alir (Proos ve digerleri, 2001:2007). Coziim, tiim bireysel 6l¢ii fonksiyonlarinin
toplam fonksiyonu icinde ¢oziilmesiyle elde edilir. Global kriter yontemi, uzlagik

programlama olarak da isimlendirilmektedir (Miettinen, 1999:68).

2.1.2. A Posteriori Yontemler

Pareto-optimal ¢6ziim tiireten yontemlerdir. Karar verici olusturulan Pareto-

optimal kiime i¢inden en uygun alternatifi secer. Amag¢ fonksiyonlarmin sayisi ve
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matematiksel yapisi ¢oziimii etkilemektedir. Amacg fonksiyon sayist arttik¢a, ¢oziim
karmasiklasir. Coziimde elde edilen kiimenin Pareto-optimal olmasi, amag
fonksiyonlarmin konveksligiyle dogrudan ilgilidir. Posteriori ydntemler icinde,
Agirlikli Toplam Yéntemi, e-Kisit Yontemi ve Agwhkli Olgii Yontemi en
bilinenleridir. Bu yontemler i¢cinde en temel yontem olarak Agirlikli Toplam
Y oOntemi asagida verilmistir.

Klasik yontemler olarak da tanimlanan sayisallastirma yontemleri i¢inde de
incelenen Agirlikli Toplam yontemi, amag¢ vektoriine bir fonksiyon islemi
uygulayarak cok amacl problemi tek amacl yapiya doniistiiren fayda fonksiyonu
yonteminin 6zel bir durumudur (Ngatchou ve digerleri, 2005:86). Sayisallastirma
yontemleri i¢cinde ilk akla gelen ve uygulamasi kolay yontemlerden biridir.

Bu yontemde, karar verici tarafindan belirlenen agirliklarla ¢arpilan amag
fonksiyonlar1 toplanarak bir tek amag fonksiyonu olusturulur ve bu yeni fonksiyonun
minimumu  bulunur. Problem yapisi, amag¢ fonksiyonlarmm dogrusal bir

kombinasyonudur. Genel yapis1 asagida gosterilmistir:

Minimize F(x) = ¥¥_ w,, fn (%),
kisitlar g; (x) = 0, i=12,...];
h, (x) = 0, k=12 ..,K
xi(L) <x; < x(U), i=12,...,n

i
W, (E[0,1D) ve XM _ 1w, = 1.

Burada 6nemli bir sorun, agirliklarin nasil belirlenecegidir. Genel uygulama,
karar vericinin her bir amag¢ fonksiyonunun problem igindeki Onemine gore
agirliklar1 belirlemesidir. Farkli agirliklar belirlenmesi problemin sonucunu etkiler.
Amag fonksiyonlariyla ilgili 6n bilgi olmadig1 durumda, agirliklarin belirlenmesi
baslibasina bir problemdir. Cok amacli optimizasyon problemlerinin cogunda, agirlik
vektorleri kiimesi, Pareto-optimal ¢dzlimlerin bir kiimesini bulamayabilir. Amag
uzaymin istenen bdlgesinde Pareto-optimal ¢6ziim elde edecek agirlik vektorlerini
olusturmak oldukc¢a zordur.

Diger bir dezavantaj, amag¢ fonksiyonlarmnin uygun ¢oziim uzayinda ortaya
cikar. Konveks Pareto-optimal ylize sahip problemler i¢in bu yontem Pareto-optimal

kiimede ¢6ziim bulabilir. Ancak, konveks olmayan amag¢ uzaylarinda, bu yontem
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gegerli bir Pareto-optimal ¢6ziim bulamaz. Sekil 2.1 bu durumu agiklamaktadir (Deb,

2001).

Sekil 2.1: Konveks olmayan amag uzayinda Agirlikli toplam yaklasima.

Uygun amag uzay1

b D
Pareto-optimal yiiz £
Kaynak: Deb, 2001:53.

Sekildeki 'a' veya 'b' noktalar1 gibi kenar ¢izgisi iizerinde bir agirlik vektori
secildiginde, f fonksiyonunun minimum ¢oziimii Pareto-optimal ¢oziime uyar.
Ancak, hi¢bir kenar ¢izgisi BC bdlgesindeki uygun amag uzayinda bir tanjant noktasi
tiiretmeyecektir. Ciinkii bir dogru, BC'deki herhangi bir noktaya tanjant olmadan
once, ama¢ uzayindaki (AB veya CD'de) daha iyi bir noktaya (daha kiiciik bir f ile)
tanjant olacaktir (Deb, 2001:53). Genellikle, amag¢ uzaynin konveks olup olmadigini

bilmek zor oldugundan, agirlikli toplam yaklagimini uygularken dikkatli olunmalidir.

2.1.3. A Priori Yontemler

Karar vericinin, ¢oOziim siirecinden Once tercihlerini ve beklentilerini
belirledigi yOntemlerdir. Problemin ¢6ziimiinde ulasilacak sonug¢ Onceden
bilinemeyeceginden, beklentilerin gergek¢i bir sekilde olusturulmasi bu yontemde
karsilasilan baslica giicliiktiir. Bu grup yontemler i¢inde Deger Fonksiyonu Yontemi,
Sozliiksel (Lexicographic) Siralama ve Hedef Programlama Yontemi sayilabilir
(Miettinen, 1999:116). Uygulamada, karar verici bireysel amag fonksiyonlarini
skaler bir maliyet fonksiyonu icinde birlestirir ve bdylece ¢cok amagl optimizasyon

problemi, tek amaclh hale getirilerek klasik optimizasyon ydntemlerinden biriyle
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cozilir (Lampinen, 2000:15). Bu smiftaki yontemler i¢inden Deger Fonksiyonu
Yontemi kisaca anlatilmistir.

Karar verici, bu yontemde deger fonksiyonunun matematiksel yapisini tam ve
acik bir sekilde olusturmak zorundadir. Deger fonksiyonu, karar vericinin tercihlerini
ve ama¢ uzayinda tam bir siralamasmi gosterir. Maksimizasyon problemi olarak
asagidaki gibi tanimlanir:

maksimize U(f(x))

x € S olmak tizere

Deger fonksiyonu tek amacgli optimizasyon yontemleriyle ¢oziilebilir. Basit
bir yontem olmasina ragmen, deger fonksiyonunun matematiksel yapisimi belirlemek
zordur ve belirlenen deger fonksiyonunun kesinligini analiz edebilen bir yontem
yoktur (Miettinen, 1999:115-116). Bulunan ¢6ziim, karar vericinin tercihlerine
baghdir. Bu 6znel yapi, farkli karar vericiler tarafindan elde edilen sonuglarin

karsilagtirilamamasina neden olur.
2.1.4. A Posteriori ve A Priori Yontemlerin Ortak Ozellikleri

Posteriori ve Priori smiflardaki yontemler genel olarak klasik yontemler
icinde incelenir. Bu yontemler her iterasyonda giincellenen tek ¢Oziimii ve
deterministik ge¢is kurallarmi kullanan arama ve optimizasyon algoritmalarini
kapsamaktadir. Bu iki grup yontemde asagida tanimlanan ortak problemler
mevcuttur:

e Optimal ¢6zlime yakinsama, se¢ilen bireysel ilk ¢ozlime baglidir.

e (Cogu algoritma bir alt optimal sonuca takilmaya egilimlidir.

e Bir optimizasyon probleminde etkin olan bir algoritma, farkli bir
optimizasyon problemini ¢cozmede etkin olmayabilir.

e Kesikli arama uzayma sahip problemleri ele alirken bu algoritmalar
etkin olmayabilir.

e Algoritmalar paralel makinelerde etkin bir sekilde kullanilamazlar

(Deb, 2001:79).
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Gergek-hayat optimizasyon problemlerinde dogrusal olmama durumu ve
problem degiskenleri arasindaki kompleks iligkiler cogunlukla mevcut oldugundan,
arama uzayi genellikle, amag¢ fonksiyonlarinin daha asagi (inferior) degerlerine sahip,
¢ogu istenmeyen, yerel optimal ¢oziimlerden olusan birden fazla optimal ¢oziimii
icerir. Bu problemleri ¢ozerken, klasik yontemler bu yerel optimal sonuglarin
herhangi birinden etkilenecek, bir yerel optimal noktada takilip kalma problemiyle
karsilagacaktir. Problemin ger¢ek optimal noktasina ulasamayacaktir. Bu durumun
baslica sebeplerinden biri klasik optimizasyon tekniklerinin, sayisallagtirma
dontistimleri kullanarak, problemin amag¢ fonksiyonlarini tek bir amag¢ fonksiyonu
icinde bir araya getirmesidir. Sayisallastirma fonksiyonlar1 genel olarak {i¢ 6zellige
sahiptir (Miettinen, 1999: 62):

1. Herhangi bir Pareto-optimal ¢6ziimii igerebilir.

2. Tiim ¢ozlimler Pareto-optimaldir.

3. Problemin ¢oziimii icin verilen aralik olurlu ise uygun ¢oziim elde
edilebilir.

Problemin ¢6ziimiinde sadece bir tek ¢oziim noktasi elde edilecegi igin,
Pareto-optimal kiime i¢in yontemin agirlik degerlerini degistirerek ¢oziimi
yinelemek gerekir.

Ayrica, her klasik optimizasyon algoritmasi, spesifik bir problemi ¢6zmek
icin tasarlanmistir. Bazi algoritmalar konveks problemler i¢in uygun olabilirken,
bazilar1 konkav problemler i¢in tasarlanmislardir.

Klasik yontemler, agirlik degerlerine duyarhdir. Bu degerler degistirildiginde
optimal olmayan sonuglar da ortaya ¢ikabilir. Agirhiklardaki ¢ok kiicliik bir
degisiklik, ¢6ziimde biiyiik etkiler yaratabilir. Agirliklarin 6znel olarak belirlenmesi,
bu yontemlerin kullaniminda sakincalara yol agmaktadwr. Tiim bu dezavantajlar
sonucu, ¢ok amagl optimizasyon problemlerinde klasik yontemlerin kullanimindan

uzaklasilmustir.

2.1.5. interaktif Yontemler

Bu dort sinifin i¢inde en gelismis yontemleri igerir ve en tatmin edici

sonuglar1 saglar. Interaktif yontemlerde karar verici bilgisayar programi desteginden
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yararlanir. Coziim iteratif olarak tekrarlanarak olusturulur. Her iterasyon sonucunda,
karar verici bazi bilgiler edinir ve yeni bilgilere ulagmak i¢in cevaplar arar. Sonlu
sayida iterasyonun ardindan, her interaktif yontem tatmin edici bir ¢dziime ulasir. Bu
yontemlerin temel adimlar1 asagida verilmistir (Miettinen, 1999:131):
1. Bireysel bir olurlu ¢6ziim bulunur
2. Karar verici ile birlikte ¢aligir
3. Yeni bir ¢6ziim (ya da ¢oziim kiimesi) bulunur. Eger yeni ¢oziim
(veya ¢6ziim kiimesinden biri) veya bir dnceki ¢éziimler karar verici
icin kabul edilebilir ise ¢oziim silireci durdurulur, degilse 2. Adima
gidilir.

Interaktif yontemlerde ii¢ temel durdurma kriteri vardir. En iyi durumda,
karar verici arzu edilen bir ¢6ziim bulur ve durur. Alternatif olarak, karar verici daha
fazla iterasyon tekrar1 yapmak istemeyebilir ve durur. Diger bir segenek, bazi
algoritmik durdurma kriterlerinin kullanilmasidir. Bu durumda da durdurma kriteri
gerceklestiginde karar vericinin ¢oziimii tamamlamak isteyip istemedigi kontrol
edilmelidir (Gandibleux, 2002: 232).

Interaktif yontemler, yapilari, kullandiklar bilgi ve tek amacli optimizasyona
doniistim i¢in kullanilan transformasyonlar bakimimdan birbirlerinden ¢ok farkhidir.
Geoffrion-Dyer-Feinberg yontemi, ardisik vekil (proxy) yontemi, Tchebycheff
yontemi, adim yontemi referans noktasi yontemi ve NIMBUS yontemi interaktif
yontemler i¢cinde incelenmektedir (Miettinen, 1999: 136). NIMBUS yontemi, 6rnek
olarak tanitilmistir.

NIMBUS (Nondifferentiable Interactive Multiobjective BUndle-based
optimization System) diferansiyellenemeyen fonksiyonlarda bile kullanilabilen ¢ok
amacli optimizasyon sistemidir. Birka¢ fonksiyonu ayni anda optimize (minimize)
ederek, farkli sonuglarn bir kiimesini olusturur. Sistem, istenen ¢oziimlerin
"iyiligini" etkileyen kriteri bilemeyeceginden, bu ¢dziimlerin en iyisi belirlenemez.
En iyi ¢0zlimii yalnizca karar verici tarafindan secilebilir (Yal¢inoz ve Koksoy,
2007:45).

NIMBUS'da ideal amag vektoriiniin bilindigi varsayilir. Karar vericinin amag
fonskiyonlarimi olmak tizere bes sinifa ayirmasi istenir; I<: iyilestirilmesi gereken

amag fonksiyonlar1 smifi, I=: Kkarar vericini amag fonksiyonu degerindeki istenen
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iyilestirme miktar1 bilgisini sagladig1 fonksiyonlar smifi ve fonksiyonlar i¢in ilgili
istek (aspiration) seviyeleri, I~: degerleri bilinen fonksiyonlarin kabul edilebilir
oldugu durumda dahil olduklar1 smif ve [Z : karar vericinin iist siirmi belirlemek
istedigi fonksiyonlar sinifi. Bu smiflandirma disinda kalan amag¢ fonksiyonlar: I°
sinifina eklenir. Karar verici I< ve I= smflar1 igindeki amag¢ fonksiyonlarmi
Onemlerine gore swralayabilir ve toplamlar1 1 olan pozitif —w; katsayilartyla
agirliklandirabilir. Smiflandirmadan sonra, NIMBUS i¢in farkli formiilasyonlar
vardir. Burada Ornek olarak bir tanesi gosterilmistir (Miettinen ve Mikeld,
2002:201):
minimize riré:;g([wi (fi(x) —z),w; max[jj- (x) -z, 0] ]
JEIS

fi(0) < fi(x9), timi € IS U IS U I™ igin,

fi(x) < g, timi € [ igin,

x € S olmak iizere

problem ¢oziiliir.

NIMBUS, alt-rutin olarak Cok Amac¢li Yakmsal Yigin (Multiobjective
Proximal Bundle-MPB) yontemini kullanarak Pareto-optimal ¢oziimleri tiiretir.
MPB, algoritmanin durdurma kriteri saglanincaya kadar iterasyonlarin tekrarlanmasi

sonucu Pareto-optimal ¢éziimleri elde ederek karar vericiye sunar.
2.2. COK AMACLI OPTIiMIiZASYON VE EVRIMSEL ALGORITMALAR

Cok amacli optimizasyon problemlerinin, interaktif yontemlerle ¢oziimiinde
bilgisayar kullanimmnin etkin sonucglar ortaya g¢ikarmasi, bilgisayar destekli yeni
¢oziim tekniklerinin gelistirilmesine olanak saglamistir. Gergek hayat problemlerinin
genellikle fazla sayida amag¢ fonksiyonu iceren ve matematiksel olarak daha
karmasik olabilen yapisina uygun ¢oziim yontemleri gelistirmek amaciyla farklh
disiplinlerden yararlanilmistir. Bu baglamda, evrimsel algoritmalarin ¢ok amagh
optimizasyon yontemlerine uyarlanmasi, yukarida tanimlanan dort sinifin diginda,

daha etkin ve dogru Pareto-optimal ¢6zlim kiimelerine ulasilmasini saglamistir.
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Evrimsel algoritmalarin, ¢ok amacli optimizasyon yontemlerine sagladigi
katki, ¢ok amagli evrimsel algoritmalar ve bu calismada kullanilan ydntem olan

NSGA 11, bu alt baslik kapsaminda incelenmistir.

2.2.1. Evrimsel Algoritmalar

Evrimsel algoritmalar, biyolojik evrimin 06zelliklerinden yararlanilarak
olusturulmus algoritmalardir. Mutasyon, caprazlama, iireme gibi biyolojik cesitlilik
icin onemli yapilarm algoritma i¢ine dahil edilmesiyle, ¢6ziim noktalarinda cesitliligi
ve problemin ¢6ziim aralig1 iginde yeni noktalarin elde edilmesini saglar.

Klasik yontemlerden farkli olarak, bir tek simiilasyon c¢alistirmasinda ¢oklu
sonuglar1 bulmasi, Evrimsel Algoritmalarin essiz bir 6zelligidir (Deb, 2001:77).
Sadece bu oOzellik bile Evrimsel Algoritmalara, Cok Amaclhh Optimizasyon
problemlerinin ¢éziimiinde kullanilmasi i¢in ¢ok biiyiik bir avantaj saglar.

Son yirmi yildan fazladir bilim, ticaret ve miihendislik alanlarindaki gesitli
problemlerde genetik algoritmalar, arama ve optimizasyon araci olarak yogun bir
sekilde kullanilmaktadirlar. Basarisinin ana nedenleri, c¢ok c¢esitli alanlara
uygulanabilirligi, kullanim kolaylig1 ve global perspektifidir. (Goldberg, 1989;22).
Genetik Algoritmalar ve Evrim Stratejileri (ES) en ¢ok bilinen Cok Amagcli Evrimsel
Algoritmalarda temel algoritmalar olarak kullanilir (Deb, 2001:159).

Genetik algoritma kavrami ilk olarak Michigan iiniversitesi, Ann Arbor'dan
John Holand tarafindan ortaya atilmistir. Sonrasinda, o ve Ogrencileri bu alanin
gelismesine onemli katkilar saglamiglardir (Deb, 2001:80). Bu ¢alismalarin hemen
ardindan Goldberg'in (1989) Genetik Algoritma kitabi, bu alandaki ilk ve en 6nemli
calismalardan biridir.

Genetik algoritmalar (GA), dogal secim ve dogal genetiklerin isleyisini temel
alan arama algoritmalaridir. Caligmalarin amaci iki noktaya odaklanmaktadir: (1)
dogal sistemlerin uyarlanabilen siireclerini 6gretmek ve kesin bir sekilde agiklamak
(2) dogal sistemlerin 6nemli mekanizmalarm1 muhafaza eden yapay sistem
yazilimlar1 tasarlamak. Bu yaklasim, dogal ve yapay sistem bilimlerinde 6nemli

buluslara yol gostermistir (Goldberg, 1989;1).
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2.2.1.1. Evrimsel Algoritmalarin Temel Prensipleri

Cok sayida farklt evrimsel algoritma olmasina ragmen, bunlarm tamami

dogal evrim prensiplerinden gelistirilmistir. Bu yontemlerin ¢ogu, asagidaki ortak

ozellikleri paylasir. Bu ortak 6zellikler ayn1 zamanda Genetik Algoritmalarm, klasik

optimizasyon ve arama siireclerinden farklar1 olarak da tanimlanabilir (Goldberg,

1989:7):

1.

Her iterasyonda bir ¢oziim yerine, ¢oziimlerin bir populasyonuyla c¢alisir.
Coziimlerin rastgele bir setiyle baslayarak, EA her iterasyonda mevcut
populasyonu farkli bir populasyona doniistiiriir. Coziimlerin bir miktariyla
calismak, EA'ya bir tek simiilasyon ¢alistirmasinda ¢oklu optimal ¢éziimlerin
elde edilmesi yetenegini saglar.

Se¢me ve arama olarak adlandirilan iki ayr1 islemi vardir. Se¢gme isleminde,
mevcut populasyondaki daha 1yi sonuglar, ¢iftlesme havuzunda iki kopyalari
olusturularak vurgulanir. Arama isleminde, yeni sonuglar, ciftlesme
havuzunun c¢6ziimleri arasindaki (karar degiskenleri uzayindaki) kismi
bilgiler, karsilikli degistirilerek ve kendi komsulugu icinde karistirilarak
yaratilir.

Yukaridaki iki islem boyunca, herhangi bir egim bilgisi kullanilmaz. ilaveten,
gosterimleri esnektir. Bu 0Ozellikler, EA'y1 genis c¢esitlilikteki problem
yapilarinda kullanilabilecek sekilde yeterince esnek yapar.

Operatorler, stokastik prensipleri  kullanir.  Deterministik  kurallar
kullanilmadigindan, EA, c¢oziilecek problemin herhangi 6zel bir yapisini

kullanmaz (Deb, 2001:159-160).

2.2.1.2. Evrimsel Algoritmalarin Unsurlar1 ve Kavramlar
Genellikle, Evrimsel Algoritmalar (EA) {i¢ unsur ile olusturulur:
1. Cozlim adaylarinin bir kiimesi olusturulur,

2. Bu kiime bir secim siireci sonucunda elde edilir ve

3. Genellikle rekombinasyon ve mutasyon genetik operatorleri ile islenir.
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Dogal evrime benzediginden, bir yap: veya birey problemin kodlanmis bir
¢coziimiidiir. Genellikle, birey, bir biyolojik genotipe uyan bir dizi (dizi veya diziler)
olarak gosterilir. Bu genotip, bir fenotip i¢cinde agiklandiginda (kodu ¢oziildiigiinde),
bireysel bir organizmayi tanimlar. Bir genotip, her kromozomun genetik alfabeden
belirli degerler (allel, gen ¢ifti) alan ayr1 genlerden olustugu bir veya daha fazla
kromozomdan meydana gelmektedir. Boylece, her birey, incelenen fonksiyonun
girdisi olarak kullanilan parametre kiimesi i¢inde kodu ¢dzer ve ele alinan problem
icin miimkiin bir ¢oziimii gosterir, 6rnegin, karar vektori (Zitzler, 1999:20). Bununla
birlikte, bir birey karar vektorii degildir, uygun ortam temelinde kodlanmaktadir.
Kromozomlarin verilen bir kiimesine populasyon denir (Coello ve digerleri,
2007:24), aym1 zamanda ¢Oziim adaylarmin kiimesi olarak da tanimlanir.
Genellestirme kayb1 olmaksizin, bu yap1 burada vektor olarak varsayilmistir.

Stokastik veya tamamen deterministik olabilen se¢im siirecinde, yiiksek-
kaliteli bireyler yeniden {retilirken, diigiik-kaliteli bireyler populasyondan silinir.
Amag, arama uzaymin Ozellikli pargalar1 iizerinde aramaya odaklanmak ve
populasyonun icindeki ortalama kaliteyi arttirmaktir. Optimizasyon gorevine gore,
bir bireyin kalitesi skaler bir degerle gosterilir ve buna uyum (fitness) denir. Kalite,
ama¢ fonksiyonu ve kisitlarla ilgili oldugundan, bireyin uyumu hesaplanmadan 6nce

kod yapisi1 ¢oziilmelidir (Zitzler, 1999:20). Bu durum Sekil 2.2'de gosterilmistir.

Sekil 2.2: Birey uzayi, karar uzay1 ve amag uzay arasindaki iliski

esleme fonksiyonu m amag fonksiyonu f

x=m(i) y=f(x)
Ny

karar vektorii x amag vektorii y

birey uzayi I karar uzay1 X amag uzayr Y

Kaynak: Zitzler, 1999:20.
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Bir birey i € I verildiginde, esleme fonksiyonu m, i'den, x=m(i) karar vektorii
tiireten kodlama algoritmasini agiklar. f fonksiyonunun x'e uygulanmasi, i'ye atanan
uyum degeri temelinde ilgili amag vektoriini olusturur.

Dogada oldugu gibi, Evrimsel Operatorler (EVOP) daha ve c¢ok daha iyi
uyumlu ¢oziimler liretmeye ¢alisan EA populasyonu iizerinde ¢aligmaktadir. EA ile
ilgili tic ana EVOP, mutasyon, rekombinasyon ve se¢imdir (Coello ve digerleri,
2007:24). Rekombinasyon ve mutasyon, mevcut ¢oziimlerin varyasyonlariyla arama
uzayinda yeni ¢oziimler olusturmayr amaclar. Caprazlama operatorii, ebeveynlerin
belirli bir miktarin1 alir ve ebeveynleri yeniden birlestirerek (rekombinasyon) belirli
miktarda ¢ocuk yaratir. Evrimin stokastik yapismi taklit etmek i¢in, caprazlama
olasiligi bu operatorle iliskilidir. Buna karsilik, mutasyon operatorii, verilen
mutasyon oranma gore ilgili vektdr i¢indeki kiiclik parcalar1 degistirerek bireylerde
degisiklik yaratir. Caprazlama ve mutasyon operatorii bireyler iizerinde, birey uzayi
icinde ¢alisir, karar vektori tizerinde degil (Zitzler, 1999:20).

Yukaridaki kavramlar baglaminda, dogal evrim iteratif hesaplama siireci ile
simiile edilir. Oncelikle, evrim siirecinin baslangi¢ noktasi olan ilk populasyon
rastgele (ya da Onceden belirlenen bir semaya gore) yaratilir. Sonrasinda
degerlendirme (uyum atamasi (fitness assignment), se¢im, rekombinasyon ve/veya
mutasyon adimlarindan olusan bir dongii belirli sayida uygulanir. Her dongii
iterasyonuna tiretme (generation) denir ve iiretmenin Onceden belirlenen bir
maksimum sayis1 dongiiyii bitirme kriteri olarak kullanilir. Fakat diger sartlar da,
Ornegin, populasyondaki duraganlik (durgunluk (stagnation)) veya yeterli kaliteye
sahip bir bireyin varligi, simiilasyonu durdurmak i¢in kullanilabilir. Sonunda, sonug¢
populasyonundaki en iyi birey(ler) veya tiim evrim siireci boyunca bulunanlar,
EA'nin sonuclaridir (Zitzler, 1999:21). Bir tek simiilasyon calistirmasinda coklu
sonu¢lar bulunmasinin nedeni bu siiregtir.

Genetik algoritmalar dogal sistemlere benzetilerek olusturuldugundan, dogal
sistemlerin farkli ortamlara uyum saglayarak hayatta kalmasi, yapay sistemlerde
ulagilmak istenen 6nemli bir durumdur. Bu nedenle, Genetik algoritmalar iizerine
yapilan arastirmalarin ana konusu saglam olmasidir. Saglamlik, ¢ok sayida farkli
ortamda hayatta kalmak icin gerekli olan etkinlik ve etkililik arasindaki dengedir.

Yapay sistemler i¢in saglamligin sonuglar1 gesitlidir. Eger yapay sistemler daha
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saglam yapilabilirse, maliyetli olan yeniden tasarim azaltilabilir ya da tamamen
ortadan kaldirilabilir. Eger daha yiiksek seviyede uyum saglanirsa, mevcut sistem
fonksiyonlarmi daha uzun siire ve daha iyi stirdiirebilir. Yapay sistem tasarimcilari,
mithendislik, bilgisayar ya da isletme sistemlerindeki yazilimci ve donanimcilar,
yalnizca biyolojik sistemlerin saglamligina, etkinligine ve esnekligine hayret
etmektedirler. Kendi kendini onarim, kendi kendine yol gosterme ve yeniden iiretim
ozellikleri biyolojik sistemlerin kurali iken, ancak en sofistike yapay sistemlerde

nadiren mevcut olmaktadir (Goldberg, 1989:2).

2.2.2. Cok Amach Evrimsel Optimizasyon

Cok amagh optimizasyon, iki optimizasyon stratejisinin karisimi olarak ele
alinmaktadir:

1. Elde edilen c¢oziimlerin, ger¢ek optimal ¢oziimlerden uzakligini
minimize etmek

2. Coziimlerin elde edilen kiimesinde, ¢oziimlerin yayilimmi maksimize
etmek. (Deb, 2001:160).

Evrimsel Algoritmalarm  Cok Amacli  Optimizasyon problemlerinin
¢Ozlimiinde kullanimi {lizerinde yapilan ¢aligmalar, bu kosullar1 saglayan ¢ok sayida
yontemin bulunmasini saglamistir.

Bu yontemlerin ¢esitli problem yapilarma uygulanmasi silirecinde, en iyi
bireylerin sonraki nesillerde de tutulmasi ihtiyaci elitizm kavramimi ortaya
¢ikarmistir. Bir nesilde bulunan en iyi ¢oziimleri ardisik nesillerde korumak ve
kullanmak i¢in elit koruma operatorii olusturulmustur (King ve Rughooputh,
2003:1110). Elitizm, evrimsel algoritmalarm performansini arttiran O6nemli bir
mekanizmadir ve bir¢ok sekilde tanimlanabilir. En Dbasit olani, mevcut
populasyondan alinan, populasyonun en iyi %e¢'u dogrudan gelecek nesillere
kopyalamaktir. Geri kalan (%(100- €)) yeni populasyon, tiim populasyona (seg¢ilen
%e elit liyeler dahil) genetik operatdrlerin uygulanmasiyla yaratilir. Bu sekilde,
populasyonun en iyi ¢oziimleri yalnizca bir nesilden digerine ge¢mekle kalmayip,
ayni zamanda diger populasyon iiyelerinin yaratiminda populasyonun diger tiyelerine

katilir (Deb, 2001:104).
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2.2.2.1. Cok Amach Evrimsel Optimizasyon Yontemleri

Cok amacli optimizasyon yontemlerinin farkli disiplinlere uygulanmasi ve
gercek hayat problemlerinin ¢esitliligi, ¢ok sayida yOntemin ortaya c¢ikmasini
saglamistir. Bu yontemler i¢inde en bilinen ve en c¢ok kullanilanlar;; RAND (A
random search algorithm), FFGA (Fonseca's and Fleming's multiobjective EA),
NPGA (The Niched Pareto Genetic Algorithm), HLGA (Haleja's and Lin's weighted-
sum based approach, VEGA (Vector Evaluated Genetic Algorithm), NSGA (The
Nondominated Sorting Genetic Algorithm), NSGA II, SOEA (A single-objective
evolutionary algorithm using weighted-sum aggregation), SPEA (The Strength
Pareto Evolutionary Algorithm) olarak sayilabilir (Zitzler ve digerleri, 1999:8).

Uygun ¢0ziim yOntemine karar verebilmek igin literatiirdeki c¢aligmalar
incelendiginde, oOzellikle Deb ve Ogrencileri tarafindan (2000) Onerilen
Baskinlanmayan Siralamali Genetik Algoritmalar II (Nondominated Sorting Genetic
Algorithms II-NSGA II) yonteminin dikkat c¢ekici sonuclar sagladigi ve o6zellikle
bircok calismada tercih edilen yontem oldugu goriilmiistiir. NSGA II'nin diger
yontemlerle karsilastigi ¢alismalar konunun devaminda incelenmistir. Literatiirde
Srinivas ve Deb (1994) tarafindan sunulan NSGA adinda diger bir yontemden NSGA
II'nin farki, elit koruma operatorii yaninda, cesitlilik koruma mekanizmasmin da

kullanilmasidir.

2.2.2.2. Onceki Calismalar

Cok amacgli evrimsel optimizasyon ydntemleri literatiirde karsilagtirmali
caligmalarla incelenmistir. Bu caligmalar, yontemlerin uygun oldugu problem
yapilarmin ve giiglii-zayif yonlerinin belirlemesi agisindan onemli sonuglar ortaya
cikarmistir. Asagida NSGA ve NSGA II'nin diger yontemlerle karsilastirildig:
calismalara yer verilmistir.

Srinivas ve Deb (1994:26-27), NSGA'y1 oOnerdikleri calismalarinda, bu
yontemi Vektor Degerlendirmeli Genetik Algoritma (VEGA) ile karsilastirmislardir.
Simiilasyon sonuglari, bu algoritmanin baskinlanmayan bireyler arasinda istikrarl ve

uniform yeniden iiretim potansiyelini korudugunu goéstermistir, bu durum VEGA i¢in

43



bir darbogazdir. Yontemlerin karsilastirildigi ¢aligmalardan, Zitzler ve Thiele'nin
(1998:299) calismasinda NSGA'nin diger algoritmalar tarafindan olusturulan Pareto-
optimal kiimelerin en biiyiik boliimiinii kapsayan kiimeyi olusturdugu bulunmustur.

Coello (1999:296), NSGA'nin giiclii oldugu temel alanin ¢ok sayida amag
fonksiyonuyla calisabilmesi ve amag uzayi yerine parametre uzaymda paylagima izin
vermesi olarak tanimlamistir. Bu durum, bireylerin daha iyi bir dagilimini saglar ve
coklu esdeger ¢oziimlerin bir arada olmasina izin verir.

Zitzler ve digerlerinin (2000:193) calismasinda NSGA, NPGA, VEGA,
SPEA, SOEA, FFGA ve HLGA algoritmalar1 karsilastirilmis ve NSGA'nin Pareto-
optimal smirm uzakligina ve baskinlanmayan ¢oziimlere gore diger elitist-olmayan
Evrimsel Algoritmali yontemlerden daha iyi sonuclar elde ettigi agiklanmistir.
Bununla birlikte her algoritma elitist varyasyonlariyla karsilastirilmis, elitizmin
Evrimsel Cok Amacli Optimizasyonu gelistiren Onemli bir faktdor oldugu
gorilmistiir. Elitizm, ayn1 zamanda ¢ok erken (premature) yakmsamalar1 6nlemek
icin uygun bir tekniktir.

Deb ve digerlerinin (2002:195-195) arastirmasinda, literatiirden alinmais
dokuz farkli zor test problemi {izerinde NSGA II, PAES ve SPEA algoritmalar1
denenmis ve NSGA II'nin ¢ozlimlerin daha iyi bir yayilimmi sagladigi ve elde edilen
baskinlanmayan sinirda daha iyi yakmsadigi goriilmiistiir. NSGA II'de kullanilan
cesitlilik koruma mekanizmasi sayesinde diger algoritmalar arasinda en iyisi oldugu
belirtilmistir. Gli¢lii parametre etkilesimleri olan bir problemde NSGA II, ger¢ek
Pareto-optimal sinira diger iki yontemden daha iyi yakinsama gostermistir.

NSGA 11, literatiirde yapilan ¢alismalarda belirtilen bu 6zelliklerinden dolayi,
onerilen yontemde kullanilacak Pareto-optimal kiimenin bulunmasi i¢in se¢ilmistir.
Ozellikle Pareto-optimal smirda ¢ok iyi bir yayilim gdsteren bir yontemin segilmesi,
Onerilen yontemin buldugu ¢oziimlerin baskinlanmayan ¢oziimlerle karsilastirilmasi

acisindan 6nemlidir.

2.2.3. NSGA IT

NSGA 1I, ¢ocuk populasyon Q, , ebeveyn populasyon P; kullanilarak ilk

yaratilan populasyondur. Bununla birlikte, yalnizca Q;nin baskinlanmayan smirmi
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bulmak yerine, oncelikle iki populasyon 2N hacimli R; seklinde biraraya getirilir.
Sonra, tim R; populasyonunu siniflandirmak i¢in baskinlanmayan siralama
kullanilir. Bu, tek basina Q, ilizerinde baskinlanmayan siralamanin uygulamasiyla
kiyaslandiginda daha fazla caba gerektirmesine ragmen, cocuklar ve ebeveyn
populasyon ¢oziimleri arasinda global baskin olmama (non-domination) kontroliine
izin verir. Baskinlanmama siralamasi bittikten sonra, yeni populasyon, farkli bir
baskinlanmayan smir ile birer birer doldurulur. Doldurma en iyi baskinlanmayan
smirla baglar ve ikinci baskinlanmayan smirla devam eder, bunu iiglincii
baskinlanmayan smir takip eder ve boyle devam eder.

R{nin tiim populasyon hacmi 2N oldugunda, tiim smirlar, yeni
populasyondaki mevcut N sira i¢ine yerlestirilemeyebilir. Yerlestirilemeyen sinirlar
silinir. Son izin verilen sinir incelendiginde, son sinirda, yeni populasyondaki kalan
siralardan daha fazla ¢oziim olabilir. Bu senaryo Sekil 2.3'de gosterilmistir. Son
smirdan bazi liyeleri rastgele atmak yerine, bu sinirdaki en az kalabalik bolgede
bulunan iiyeleri segmek icin bir yerlestirme stratejisi kullanmak akillica olabilir

(Deb, 2001:233).

Sekil 2.3: NSGA 1I prosediiriiniin semas1

Baskinlanmayan Kalabalik uzaklik P
t+1
siralama siralamast
F; -1 e
e e e :|-+++++++++
F> st FRiiataiy
="

_E>_{

< Cikartilir

. R,
Kaynak: Deb ve digerleri, 2002:186.

Yukaridaki gibi bir strateji, evrimin ilk asamalarinda algoritmanin
ilerlemesini ¢ok etkilemeyebilir. Bunun nedeni, erken evrede, birlestirilen
populasyonda ¢ok fazla smimrmn olmasidir. Bir¢ok iyi, baskinlanmayan sinirin N'ye

eklenmeden 6nce yeni populasyona ¢oktandir dahil olmas1 miimkiindiir. Populasyonu
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doldurmak i¢in hangi ¢oziimiin eklenecegi, zor bir sorundur. Bununla birlikte,
simiilasyonun sonraki asamalar1 boyunca, populasyondaki ¢éziimlerin ¢ogunun en
iyi, baskinlanmayan smnirda yayilmasi miimkiindiir. Ayn1 zamanda, 2N hacimli
birlestirilmis R, populasyonunda, ilk baskinlanmayan sinirdaki ¢6ziim sayisinin N'yi
asmast ihtimali vardir. Yukaridaki algoritma, yerlestirme stratejisinin bu kiimeden
farkli bir ¢6zlim setini se¢gmesini garanti eder. Tiim populasyon Pareto-optimal sinira
yaklastiginda, bu algoritmanin devami ¢oziimler arasinda daha iyi bir yayilimi
saglayacaktir (Deb, 2001:234).

Asagida algoritma adimlar1 verilmistir. Baslangicta, rastgele bir populasyon
Py yaratilir. Populasyon farkli baskinlanmama seviyelerine gore siralanir. Her ¢oziim
kendi baskinlanmama seviyesine uygun olarak atanir (1 en iyi seviyedir) (Bekele ve
digerleri, 2007:167). Ikili turnuva se¢imi, rekombinasyon ve mutasyon operatdrleri N
hacimli ¢ocuk populasyonu Qq'1 yaratmak i¢in kullanilir. NSGA 1II prosediirii asagida
verilmistir (Deb, 2001:234):

Adim 1 Ebeveyn ve ¢ocuk populasyon birlestirilir ve R, = P, U Q, yaratilir.
R, icin bir baskimlanmayan siralama olusturulur ve farkli bir smir tanimlanir:
ornegin, F;,i=1,2,..,

Adim 2 Yeni populasyon olusturulur, P, 1 = @. i = 1 olarak ayarlanir.

|P,11] + |F;| < N oluncaya kadar, P, 1=P;,1 U F; ve i = i + 1 uygulanir.

Adim 3 Kalabalik-siras1 (F;, <.) prosediiri uygulanir ve siralanmis F;'den
P, q'e kalabalik uzaklig1 verileri kullanilarak elde edilen en genis yayilimli (N-
|P;11]) ¢6ziim dahil edilir.

Adim 4 Kalabalik turnuva se¢imi, ¢aprazlama ve mutasyon operatoriinii
kullilarak P, ,'den Q.. ¢ocuk populasyonu yaratilir.

Adim 3'teki, sinir i'nin ¢oziimlerinin kalabalik-siralamasi kalabalik uzaklik
Oleiisii kullanilarak yapilir. Populasyon, kalabalik uzaklik degerinin biiyiikligliniin
azalan swrasma gore diizenlenir. Adim 4'te, ayni zamanda kalabalik uzakligini
kullanan kalabalik turnuva se¢im operatorii kullanilir (King ve Rughooputh,
2003:1110).

Burada bahsedilmesi gereken onemli nokta, Adim 1'deki baskmlanmayan
siralama ve populasyon P,,.;'1 doldurma, birlikte yapilabilir. Bu sekilde,

baskinlanmayan bir sinir her bulundugu zaman, bu smirin hacmi, yeni populasyon
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icine dahil edilip edilemeyecegini kontrol etmek i¢in kullanilabilir. Eger bu miimkiin
degilse, daha fazla siralama yapmaya gerek yoktur. Bu durum, algoritmanin ¢aligma
zamanini azaltmaya yardim edecektir (Deb, 2001:235).

2.2.3.1. Kalabalk Turnuva Se¢cim Operatorii

Kalabalik turnuva se¢im operatorii, kalabalik uzakligi operatoriiyle
olusturulan uniform dagilimhi Pareto optimal yiizeyden secim siirecini belirlemek
icin kullanilir (Chen ve digerleri, 2006:148). Bu operatérde, uygun ¢oziimiin se¢imi
icin kalabalik karsilastirma operatdriinden ve kalabalik uzakligindan yararlanilir.

Kalabalik karsilastirma operatorii (<. ) iki ¢6ziimii karsilastirir ve turnuvanin
galibini belirler. Her ¢6ziim i'nin iki niteligi oldugunu varsayar (Deb, 2001:235):

1. Populasyonda baskinlanmayan 7; ranki.
2. Populasyonda yerel dislama uzakligi (d;)

(Coziim i'min d; kalabalik uzakligi, i'nin ¢evresindeki, populasyondaki diger
herhangi bir ¢6ziim tarafindan isgal edilmemis, ¢6ziim uzayinin bir 6lgiisiidiir. Bu iki
nitelik temelinde, kalabalik turnuva se¢im operatorii i¢in asagidaki sartlarin herhangi
biri gergeklesirse, i ¢coziimii diger bir j ¢6zlimiiyle olan turnuvay1 kazanir:

1. Eger ¢dzlim i daha iyi bir ranka sahipse, r; < 7; ise.

2. Ayni ranka sahip olmalar1 durumunda, ¢6ziim i, ¢6ziim j'den daha iyi
bir kalabalik uzakligma sahipse, r; = 7; ve d; > d; ise.

Ik sart, segilen ¢oziimiin daha iyi bir baskinlanmayan smirda yayilmasini
saglar. Ikinci sart, kalabalik uzakliklarmna karar vererek ayni baskmlanmayan sinir
iizerinde bulunan her iki ¢Oziimiin iligskisini ayrigtirir. Daha az kalabalik alanda

bulunan (daha biiyiik kalabalik uzaklig1 d; ile) kazanir (Deb, 2001:235).

2.2.3.2. Kalabalk Uzakhg

Populasyondaki ¢esitliligi korumak ¢cok amagl genetik algoritmalar i¢in en
onemli faktorlerden biridir. Cesitlilik, Pareto yiizey iizerinde uniform olarak dagilan
coziimlerin elde edilmesiyle saglanir. Aksi takdirde, populasyon ¢cok amagli genetik
algoritma i¢inde goreli olarak birka¢ kiime i¢inde toplanma egilimdedir (Konak ve

digerleri, 2006:997). Kalabalik uzakligi, bu kiimelenmeyi Onlemek amaciyla,
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herhangi bir uyum parametresi kullanmaksizin, en iyi bilinen Pareto ylizey boyunca
cozlimlerin uniform dagilimmi elde eden operatdrlerden birisidir. NSGA 1I
algoritmasi icinde, cesitliligi korumak icin kullanilair. Bunun disinda, uyum
paylagmasi ve hiicre-bazli yogunluk gibi ¢esitliligi koruma operatdrleri mevcuttur.

Populasyondaki belirli bir ¢6ziim i'nin ¢evresindeki ¢oziimlerin sikliginin
tahminini elde etmek i¢in, amaglarin her biri boyunca ¢6ziim i'nin her iki tarafindaki
iki ¢0zlimiin ortalama uzakligi alinir. Bu d; uzakligi, kose noktalar1 olan en yakin
komsular1 kullanarak sekillendirilen kiiboidin ¢evresinin bir tahmini olarak gorev
yapar ve buna kalabalik uzakligi denir. Asagidaki kalabalik uzakligi atama prosediirii
algoritmasi, F kiimesindeki her noktanin kalabalik uzakligini hesaplamak icin
kullanilir (Deb, 2001:236):

Adim 1Tim populasyonun ranklarma ayrilar ve baskinlanmayan ylizeyler
(Fr) belirlenir (j=1,2, ..., R) F'deki ¢oziim sayis1 [ = |P}| ile tanimlanir. Kiimedeki
her i i¢in, ilk atama d;=0'd1r.

Adim 2 Her amag fonskiyonu m = 1,2,..., M i¢in, f,,'in azalan bir sirasi
olusturulur ya da siralanmis indis vektorii bulunur: I™ = sirala (f;,, >).

Adim 3 m=1,2,...,M i¢in kenar ¢Oziimlerine bliyiikk bir uzaklik veya
dp = d,lm = oo atanir ve j = 2'den (I — 1)'e diger tiim c¢oziimler igin, asagidaki

atama yapilir:

it Uity

m ~fm
dljm = dljm +

" fmaks _gmin

Bir I ¢oziimiiniin toplam kalabalik uzakligini bulmak icin, her amaca gore
¢Oziimlerin kalabalik uzakliklarimin toplanmasi gerekir. I; indeksi sirali listedeki j.
iiyenin ¢0ziim indeksini gosterir. Boylece, her amag icin, I; ve [; , sirasiyla en diisiik
ve en yiiksek amag¢ fonksiyonu degerlerini gosterir. Esitligin sag tarafindaki ikinci
terim, [; teriminin her iki tarafinda bulunan iki komsu ¢6ziim arasindaki amag
fonksiyonu degerlerinin farkidir. Boylece, bu 6l¢ii, kiiboidin kdselerine yerlesmis en
yakin komsu ¢oziimle ¢evrelenen kiiboidin ¢evresinin yarisint gosterir (Sekil 2.4).
Parametreler f"*** ve f™m" m. ama¢ fonksiyonunun populasyon -maksimum ve

populasyon-minimum degerleri olarak belirlenebilir (Deb ve digerleri, 2002:185).

48



Sekil 2.4: Kalabalik uzakliginin hesaplanmasi.

A
f2| o
o o
O
® .
Kiiboid
[ — le----------- "9
| ig
. .' 1
i+1 @
Kaynak: Deb ve digerleri 2000:5 h

2.2.3.3. NSGA II'nin Avantaj ve Dezavantajlarn

NSGA II'nin Cok Amagli Optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde diger
yontemlere gore sagladigi bazi avantajlar vardir. Baskinlanmayan ¢6ziimler
arasindaki cesitlilik, populasyon azaltma asamasi boyunca ve turnuva se¢imi ile
kullanilan kalabalik karsilastirma prosediirii uygulanarak belirlenmektedir. Boylece
cozlimler, kendi kalabalik uzakliklar1 (komsuluktaki ¢oziimlerin siklik Glgiisii) ile
yaristiklarindan, fazladan bir yerlestirme parametresine (NSGA, MOGA veya
NPGA'daki g4, gibi) ihtiyag yoktur. Kalabalik uzakligi amag fonksiyonu uzayinda
hesaplanmasina ragmen, istenirse, parametre uzayinda da yapilabilir (Deb, 1999:19).

Kalabalik karsilastirma operatoriiniin yoklugunda, bu algoritma ayni zamanda
Pareto-optimal ¢6ziim kiimesine bir yaklasim kanit1 gosterir. Elitizm mekanizmasi,
onceden bulunmus Pareto-optimal c¢oziimlerin silinmesine izin vermez (Deb,
2001:240).

Diger iki Cok Amacli Evrimsel Optimizasyon problemi, PAES ve SPEA ile
NSGA II'nin karsilastirildigi bir calismada (Deb ve digerleri, 2002:195) giiclii
parametre etkilesimleri olan bir problemde, NSGA 1I, diger iki yonteme gore ger¢ek
smira daha yakin ¢6ziim kiimesi bulabilmistir. Burada 6nemli olan husus, her ii¢
yaklasimm da bu yiiksek oranda epistatik problemi c¢ozerken giicliiklerle
karsilasmalaridir. Bu ¢alisma, epistatik problemlerin Cok Amagh Evrimsel
Algoritmalarda giicliige neden oldugunu da gostermektedir (Deb ve digerleri,
2002:196). Epistatik durum, bir karakterin ortaya ¢ikmasindan sorumlu olan farkli

genler arasinda baskilayici etkilerin olmas1 durumudur (Deb, 2001:240).
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Yukarida sayilan tiim avantajlarin yaninda birka¢ dezavantaj da mevcuttur.
Kalabalik karsilastirmasi, populasyon hacmini kisitlamak i¢in kullanilirsa, algoritma
yaklasim 6zelligini kaybeder. Ilk baskmlanmayan kiimenin hacmi, populasyon
hacminden biiyiilk olmadiginda, bu algoritma bunlarin tamamini korur. Bununla
birlikte, sonraki nesillerde, N iiyeden fazlasi, birlestirilen ebeveyn-¢ocuk
populasyonunda ilk baskinlanmayan kiimeye ait oldugunda, baz1 birbirine ¢ok yakin
Pareto-optimal ¢ozlimler yerlerini diger baskinlamayan ama Pareto-optimal olmayan
cOzlimlere verebilirler. Sonraki ¢oziimler, sonraki nesilin Pareto-optimal ¢éziimleri
tarafindan  baskinlanabilmesine ragmen, algoritma, sonucta Pareto-optimal
¢Ozlimlerin 1yi-dagilimli bir kiimesine yakinsamadan 6nce, Pareto-optimal ve Pareto-
optimal olmayan ¢oziimleri liretme dongiisiine girebilir Daha 6nce de bahsedildigi
gibi, baskinlanmayan siralama, bir¢ok lagoritmada N hacimli populasyonda olmasi
yerine, 2N hacimli populasyonda yapilmasi gerekmektedir (Deb, 2001:241). Bu
dezavantajlarin olusmamasi i¢in, NSGA II'deki operatorlerin kullaniminda dikkatli

olunmasi1 gerekmektedir.

2.3. CEKICILIK FONKSiYONU

Cekicilik fonksiyonu, c¢oklu kalite karakteristiklerine sahip bir ({iriiniin
kalitesi, bu karakteristiklerden biri istenen limitlerin disinda ise tamamiyla kabul
edilemez olmast durumunu temel alan bir yaklasimdir (Pasandideh ve Niaki,
2006:370). Uriin gelistiriciler, dzelliklerin istenen bir kombinasyona sahip olan bir
iirlinde ortaya c¢ikacak durumlarm olusturdugu bir kiimenin se¢ilmesi problemiyle
karsilasmaktadirlar. Bu, mevcut durumlarin bir kiimesnini ya da birka¢ bagimsiz
degiskene bagli olarak bir miktar cevap degiskenin (6zelliklerin istenen bir
kombinasyonunun) esanli optimizasyonunu igeren bir problemdir. Harrington, bu
problem i¢in Cekicilik Fonksiyonu yaklagimini olusturmustur (Derringer ve Suich,
1980:214). Derringer ve Suich, calismalarinda Harrington'm yaklagimini degistirmis
ve tek degiskenli tekniklerle optimize edilebilen Cekicilik Fonksiyonu i¢inde birkag
cevap degiskeninin nasil dontistiiriildiigiinii géstermistir. Bu yontem, cevaplarm bir
kiimesine skor atanmasi ve bu skoru maksimize eden faktor diizeninin segilmesi

seklinde uygulanir (Pasandideh ve Niaki, 2006:370).

50



2.3.1. Cekicilik Fonksiyonunun Teorik Yapisi

Cekicilik Fonksiyonunun genel yaklagimi, 6ncelikle her cevap modelini (y;),
degisim aralig1 [0,1] olan bireysel ¢ekicilik fonksiyonuna (d;) doniistiirmektir. Eger
cevap (y;) hedef degerinde ise d; = 1, eger cevap kabul edilebilir alanin disindaysa
d; = 0 olmaktadir (Myers ve digerleri, 2009:261). Genel c¢ekicilik fonksiyonu
carpimsal bir modeldir ve maksimize edilir;

D = (dy.dy. ... d, )i @)
Denklemde m cevap sayisin1 gosterir.
Eger cevap y i¢in hedef T bir maksimum deger ise, bireysel c¢ekicilik

fonksiyonu

0 y<L
= (=Y
d=4(2) L=y<T (3)
1 y>T

0 y<T
_ ) (u=y\
d = Gﬁ) T<y<U 4)
1 y>U

dontistimleriyle hesaplanir.
Iki-tarafli gekicilik fonksiyonunda hedefin alt (L) ve iist (U) limitler arasinda

oldugu varsayilir ve asagidaki gibi tanimlanir

( O y<L
d_iGiyl L<y<T )
=1,
1G=) T<y<U
k 0 y>T
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Dontigiimlerdeki r, agwhk degerini gostermektedir. Agirhk r =1 ise,
cekicilik fonksiyonu dogrusaldir. Agirhigin r > 1 se¢ilmesi, hedefe yakinligin 6nemli
oldugunu vurgularken 0 <r <1 se¢ilmesi hedefe yakinlhigin daha az Onemli
oldugunu gosterir (Myers ve Montgomery, 2002:452). Bireysel c¢ekicilik
fonksiyonlarmin yapis1 Sekil 2.5'te gosterilmektedir.

Sekil 2.5: Cevap ylizeyi modellerindeki esanli optimizasyon i¢in bireysel ¢ekicilik

fonksiyonlari (a) Amag y'yi maksimize etmek, (b) Ama¢ y'yi minimize etmek, (c) Amag y'yi

hedefe yakin tutmak
(a) (b)
1+ 1+
D<r<1
r>1
© re=1 ~ r=1
r>1 O<re<i
!
0 1
L r 3 9 T 7
(c)
1+
Ocr,<
R

r,=1

ry>1 r,>1

0 L T U y

Kaynak: Myers ve digerleri, 2009:262.

Bireysel ¢ekicilik fonksiyonlar1 problemin amacina uygun olan doniisiimler
yapildiktan sonra genel ¢ekicilik fonksiyonu (2), bireysel ¢ekicilik fonksiyonlarmin
geometrik ortalamasi almarak hesaplanir. Genel ¢ekicilik fonksiyonu maksimizasyon
yonliidiir ve dogru arama yontemleri kullanilarak sonug¢ bulunur.

Genel ¢ekicilik fonksiyonunun agirhiklar dikkate alinarak olusturulmus
alternatif bir doniistimii (6), karar vericiye amag¢ fonksiyonlarint 6nem seviyelerine

gore degerlendirmesine izin verir.
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D = (dy'dy?d3? ...d," )Y/ 2w (6)

Doniistimde w; cevap agirligi olarak tanimlanir ve karar verici tarafindan
ilgili cevap modelinin genel yapi1 i¢indeki Onemine gore belirlenir (Kros ve
Mastrangelo, 2001:325). Bireysel ve genel cekicilik fonksiyonlar: i¢in literatiirde
farkli diizenlemeler mevcuttur, ancak ¢ogu diizenleme cevap yiizeyi modelleriyle

ilgili oldugu i¢in burada gosterilmemistir.

2.3.2. Onceki Calismalar

Onerilen yontemde Cekicilik Fonksiyonundan yararlanildig: igin, literatiirde
Cok Amacli Evrimsel Optimizasyon alaninda yapilan ¢aligmalara odaklanilmistir.
Coklu Cevap Yiizeyi analizinde kullanilan Cekicilik Fonksiyonunun, Cok Amach
Optimizasyonda ve Genetik Algoritmalarla birlikte kullanildig1 az sayida ¢alisma
mevcuttur.

Abajo ve digerleri (2005:65), sirke 6rneklerindeki L-prolin ve yedi organik
asidin miktar Olgiimii ve ayrilmasinda uygulanan kromatografik bir yontemin
optimize edilmesinde deney tasarimi ile ¢gekicilik fonksiyonunun birlikte kullanilmas1
temelinde bir optimizasyon stratejisi kullanmiglardir. Dort deney faktorii igeren bir
deney tasarimi belirlenmis ve 25 deney rastgele secilmistir. Deneylerle ilgili veriler
toplanmis ve olusturulan cevap modellerinin Cekicilik Fonksiyonlar1 hesaplanmistir.
Birden fazla Cekicilik Fonksiyonunun varligi, problemin Cok Kriterli Karar Verme
problemi olarak ele alinmasii saglamis ve Toplam Cekicilik Fonksiyonu denklemi
tiirevlenebilen bir fonksiyon olmadigindan simplex yontemi, genetik algoritma veya
tavlama benzetimi ile ¢0ziilmesi Onerilmistir.

Park ve Kim (2005:525-526) arastrmalarinda Coklu Cevap Yiizeyi
Optimizasyonunu Cok Amacli Optimizasyon olarak ele alip, Cok Amach
Optimizasyonda gelistirilen tekniklerin Coklu Cevap Yiizeyi Optimizasyon
problemlerinde kullanimmi Onermislerdir. Bu baglamda, Cekicilik Fonksiyonu
yaklasiminda Cok Amacli Optimizasyon uygulanmasi i¢in cevaplarin ¢ekiciligi i¢in

memnun olmama veya pismanlik formiilasyonu olusturmuslardir. Amag¢ fonksiyonu

53



olarak bu bireysel pismanliklar i¢in toplamsal bir model Onermisler ve bunu
minimize etmislerdir.

Jeong ve Kim (2005:3180) makalelerinde adim yontemi (STEM) ile Cekicilik
Fonksiyonunu birlestirerek D-STEM adinda yeni bir yontem 6nermislerdir. Amag
fonksiyonu ile ilgili memnuniyet derecesinde farklilastirmaya izin vermedigi ve
tercih bilgisi ¢ikarmm siirecinde esnek segenekler saglamadig i¢in elestirilen STEM
yonteminin metodolojik smirlarint ortadan kaldirmak icin bu iki yOntemi
birlestirmislerdir. Bireysel Cekicilik Fonksiyonunda amac¢ fonksiyonu degerlerini
kullanarak, Toplam Cekicilik Fonksiyonunu maksimize etmisler ve amag
fonksiyonunun her iterasyondaki Bireysel Cekicilik Fonksiyonunu kisit olarak
modele eklemislerdir. Cekicilik Fonksiyonuna STEM yOntemini adapte etmislerdir.

Pasandideh ve Niaki (2006:371) calismalarinda, ¢oklu-cevap yiizeyi
istatistiksel optimizasyonunu ¢6zmek icin Cekicilik Fonksiyonu ve simiilasyonu
genetik algoritma ile birlestirmistir. Cekicilik Fonksiyonu, ¢oklu-cevap istatistiksel
problemin modellenmesinde kullanilmistir, simiilasyon yaklasimi simiile edilen
sistem i¢in gerekli verileri iiretmis ve son olarak genetik algoritma modeli optimize
etmeye calismistir. DOrt yontem igeren bir metodoloji Onermisler ve bu dort
yontemin performanslarmi karsilastirmiglardir.

Mehnen ve digerlerinin (2007:2688) ve Trautmann ve Mehnen (2009:28-29)
arastirmalarinda giiriltiili  siirecler i¢cin Cok Amagli Optimizasyon siirecinde
Cekicilik Fonksiyonu uygulamasi yapmislardir. Burada amag fonksiyonlar1 bir
doniistime tabi tutularak regresyon denklemlerine benzer tahmin denklemleri elde
edilmis ve bu denklemlere Normal dagilimhi bir giiriiltii terimi eklenmistir. Cok
Amagli Evrimsel Optimizasyon Algoritmasinda, bu tahmin denklemleri amag
fonksiyonlar1 olarak kullanilmistir ve ¢6ztim kiimesine ulagilmistir.

Cruz-Monteagudo ve digerleri (2008a, 2008b) iki ayr1 calismalarinda Cok
Amagli Optimizasyonun Cekicilik-temelli Yntemleri iizerinde durmuslardir. Her iki
calismada da kantitatif yapili-aktivite iliskisi (QSAR) arastirmalarma Cok Amagh
Optimizasyon tekniklerinin uygulanmasini aragtirmiglardir. Bu ¢aligmalarin birinde
(Cruz-Monteagudo ve digerleri, 2008a:2448), ilaglarin istenen farmasotik profilleri
ile 1ilgili amaglarin optimize edilmesini incelemislerdir. Bunun ic¢in molekiil

adaylarinin bir kiimesini, farmakolojik, farmakokinetik ve toksikolojik profillerde
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esanli olarak aragtiracaklar1 global QSAR ¢aligmasinda Cekicilik Fonksiyonu temelli
Cok Amaclh Optimizasyon modeli onermiglerdir. Diger ¢calismada ila¢ adaylarinin
etkinligi, biouygunlugu ve giivenligi lizerinde aynt model uygulanmistir (Cruz-
Monteagudo ve digerleri, 2008b:900). Cevap modelleri en kiigiik kareler regresyonu
ile tahminlenmis ve Cekicilik Fonksiyonlar1 elde edilmistir. Cekicilik-temelli bir
siralama algoritmasi Onerilmistir. Belirli bir ila¢ adayinin optimal duruma benzerligi
bulunmus, bu benzerlik Ol¢ilisliniin normalizasyonuyla Cekicilik fonksiyonu
arasindaki farkin minimizasyonu, uygun aday ilac1 segmek i¢in Onerilmistir. Bu
minimizasyon i¢in en kiiclik kareler dogrusal olmayan egri uydurma algoritmasi
kullanilmastir.

Wagner ve Trautman (2010:691) arastrmalarinda amag¢ fonksiyonlarini
uyguladiklar1 bir doniisimle regresyon denklemlerine benzeterek bir tahmin
denklemi olusturmus ve bu denklemlere Bireysel Cekicilik Fonksiyonu
uygulamislardir. Elde ettikleri fonksiyonlar1 amag¢ fonksiyonu olarak kullanarak Cok
Amacgli Evrimsel Optimizasyon yontemi i¢inde kullanarak ¢6ziim kiimesini

olusturmuslardir.

2.4. ONERILEN YONTEM

Cok Amagli Evrimsel Optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinden elde edilen
Yiiksek-hacimli Pareto-optimal kiime i¢inde hangi noktanin karar verici tarafindan
tercih edilecegi ayr1 bir se¢im problemini olusturmaktadir. Bu se¢im probleminin
¢Ozililmesi amaciyla, bu ¢alisma kapsaminda, bir¢ok farkli yontem denenmis, Coklu
Cevap Yiizeyi modellerindeki Cekicilik Fonksiyonu yaklagiminin uygun ¢oziim
sagladig1 goriilmiistiir. Yapilan ¢aligmalar sonucunda, Bireysel Cekcilik Fonksiyonu
doniisiimii baz1 diizenlemelerle, Cok Amagli Optimizasyon problemlerinin yapisina
uyarlanmstir.

Cevap yiizeyi modellerinde y, ilgili cevap icin tahminlenen regresyon
denklemidir. Cok Amacli Optimizasyon i¢in uyarlandiginda, Oncelikle Pareto-
optimal kiimelerin regresyon denklemleri lizerinden analiz yapilmig, ancak bazi
problemlerde regresyon denklemlerinde katsayilarin anlamsiz ¢ikmasi problemiyle

karsilagilmistir. Ayn1 zamanda amag fonksiyonunun yapisindaki trigonometrik, tistel
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vs Ozelliklerin sonuctaki etkilerini gorebilmek i¢in, Cok Amagli Optimizasyon
problemlerinin orijinal amag¢ fonksiyonlarinin kullanilmasi tercih edilmistir. Bu
tercih sonucu yapilan ¢oziimde, karar vericiye Onerilebilecek uygun noktaya
ulagilmasi, orijinal ama¢ fonksiyonunu kullanmanm dogru bir karar oldugunu
gostermistir.

Cok Amaglhi Evrimsel Optimizayona Cekicilik fonksiyonunu uyarlarken
temel bir sorunla karsilagilmistir. Bireysel Cekicilik fonksiyonunun maksimizasyon
yonlii olmasi, Cok Amacli Optimizasyon problemlerinin genellikle minimizasyon
yonlii yapisina uymamaktadir. Doniisiim (4) minimizasyonun hedeflendigi durumlar
icindir. Goriilmektedir ki cevap degeri list sinira yaklastikca d;; 0'a yaklagmakta, tist
smirdan uzaklastikca, alt sinira yaklagmaktadir ve d; bireysel ¢ekicilik fonksiyonu
l'e yaklagsmaktadir. Ust simirdan uzaklasmasi istenen durum oldugundan, D genel
cekicilik fonksiyonunu maksimizasyon yonlii hesaplanmaktadir. Oysa ¢ok amach
optimizasyon problemlerinde minimum degere yakinlik 6nemlidir. Bu nedenle
formiilde baz1 degisiklikler yapilmistir.

Genel cekicilik fonksiyonunda cevap degerlerinin regresyon denklemleri
kullanilmaktadir. Ust ve alt limitler, ilgili cevap igin mevcut olan kalite
karakteristiklerinin sinirlaridir. Formiildeki regresyon denklemleri yerine f;(x)
fonksiyonu, alt ve iist limitler yerine de ¢ok amacli optimizasyon probleminin
¢Oozliimiinden elde edilen Pareto-optimal kiimenin ilgili ama¢ fonksiyonu igin
minimum ve maksimum degerleri f™" ve f™%* kullanilmistir. Genel cekicilik

fonksiyonunu minimizasyona déniistirmek i¢in de fonksiyon degerinden f™"

degeri ¢ikarilmis, paydada f™% — f™" nispi uzakhg1 kullanilarak formiil normalize
edilmistir. Yapilan degisikler sonucu olusturulan Cok Amacli Optimizasyon i¢in
uyarlanmig-bireysel c¢ekicilik fonksiyonu, uyarlanmig-genel cekicilik fonksiyonu,

asagida verilmistir:

min 17
d, = [M] ’ (7)

fimax _ fimin

minD = (d;'d*d3* ...d;")1/" )
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Elde edilen sonu¢ 6nemli dlciide, agirlik degerinin (r) se¢imine de baghdir.
Cekicilik  fonksiyonunun alternatif kullanimlarinda farkli agwhik degerleri
kullanimlar1 mevcuttur. Doniisim (3), (4) ve (5)'te kullanilan r agwrhgr Cekicilik
fonksiyonunun seklini etkilemektedir (Sekil 3). Buna gore hedefe yakinligin 6nemli
oldugu durumda r > 1 olarak seg¢ilmektedir. Bu saymin 1'den ne kadar biiyiik
olacagmi belirlemek i¢in farkl agirliklarin Pareto-optimal kiime iizerindeki etkileri
incelenmistir. Optimizasyon problemleri genellikle dogrusal olmayan yapida oldugu
icin 2'den daha biiytlik agirlik degerlerinin problemin ¢6ziimiinii daha da zorlastirdig1
ve problemin matematiksel yapisini degistirdigi goriilmiistiir. Bu nedenle, hedef
degere yakinlik dikkate alindiginda ve problem yapisini etkilemeksizin secilebilecek
agirlik degerinin 2 olarak belirlenmesi tercih edilmistir.

Cekicilik Fonksiyonunun 6nemli bir 6zelligi, kisit denklemlerini de genel
cekicilik fonksiyonu i¢ine dahil edilmesine izin vermesidir. Bu durum, Cok Amacgh
Kisithh Optimizasyon problemlerinin ¢oziimii i¢in kullanilmis ve etkin sonuglara
ulagilmistir. Kisit denklemlerinin de ¢oziimde etkili olmasi, elde edilen sonucun
hassasiyeti agisindan avantajlidir. Bu amagla, kisit denklemleri i¢in < durumunda sag
taraf sabiti; £, > durumunda sag taraf sabiti; f™" degeri olarak alinmis bireysel
cekicilik fonksiyonundaki diger ilgili degerler kisit fonksiyonunun, sirasiyla,
minimizasyonu ve maksimizasyonu hesaplanarak elde edilmistir. Bu degisiklikler
yapildiktan sonra, tiim kisit denklemleri, amag¢ fonksiyonlar1 gibi, uyarlanmig-genel
cekicilik fonksiyonu formiilasyonuna dahil edilmistir.

Genel cekicilik conksiyonu, tiim amag ve kisit fonksiyonlar1 diizenlenerek,
olusturulduktan sonra, elde edilen optimizasyon amag¢ fonksiyonu, matematiksel
yapisina gore uyun olan bir yOntemle ¢Oziilmiistiir. Genellikle dogru arama
yontemleri ile sonuca ulasilabilmekte, bazi karmasik problemlerde genetik
algoritmalarla uygun ¢6ziim bulunmaktadir.

Yukarida teorik yapis1 verilmis olan, dnerilen ¢oziim prosediirii iki asamadan
olugsmaktadir. 1k asamada, Cok Amagl Optimizasyon problemleri dncelikle kisitsiz
problemler i¢in Matlab R2012a programu ve kisitli problemler i¢in JMetal programi
yardimiyla genetik algoritmali cok amagli optimizasyon yontemlerinden NSGA 11
algoritmasiyla ¢6ziilmiis ve problemlerin Pareto-optimal kiimeleri elde edilmistir.

Ikinci asamada, dnerilen yontem uygulanmis ve gerekli doniisiimler yapilarak amag
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ve varsa kisit fonksiyonlarinin uyarlanmig-bireysel ¢ekicilik fonksiyonlari, ardindan
uyarlanmig-genel ¢ekicilik fonksiyonu hesaplanmistir. Her iki ¢dziimde elde edilen
sonuglar ¢akistirilarak, Pareto-optimal ¢oziim kiimesi lizerinde tercih edilebilecek
uygun noktalar belirlenmistir. Onerilen bu yontem, Cok Amagli Optimizasyon
probleminin farkli yontemler kullanilarak iki defa ¢oziilmesini gerektirse de, elde
edilen sonu¢ karar vericiye ¢Oziim kiimesindeki hangi bdlgeye odaklanacagi
konusunda 6nemli bilgi saglamaktadir.

Uygulama, oncelikle literatiirde siklikla kullanilan test problemleri lizerinde
yapilmis ve amac¢ fonksiyonlarmim birbiriyle esit onemde oldugu varsayilmistir.
Ardindan iki gergek hayat problemi iizerinde onerilen yontem test edilmistir. Gergek
problemlerle yapilan uygulamada Oncelikle tiim amaglarin esit degerde oldugu
varsayimi ile problemler ¢oziilmiis, ardindan amag¢ fonksiyonlarindan birine bir
agirhik degeri verilerek sonuca ulasilmis ve her iki durumda elde edilen sonuglar

karsilagtirilmistir. Sonraki boliimde uygulamanin ayrintilar1 anlatilmaktadir.
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UCUNCU BOLUM
UYGULAMA

Cok amagli optimizasyon problemleri i¢in yeniden diizenlenmis, Onceki
boliimde formiilasyonu verilen uyarlanmig-gekicilik fonksiyonunun evrimsel
algoritmali ¢cok amacli optimizasyon ¢oziimiine destek saglayacak bir yontem olarak
onerilebilmesi i¢in problem c¢oziimiindeki davranigsinin incelenmesi gerekmektedir.
Bu kaygiyla, uyarlanmis-cekicilik fonksiyonunun, uygulamada ¢ok amacl
optimizasyon problemlerindeki kullaniminin uygunlugu, o6ncelikle ¢ok amagh
optimizasyon literatiiriinde kullanilan test problemleri {izerinde denenmistir.
Coziimde elde edilen minimizasyon sonuglarinin, Pareto-optimal kiime i¢inde
oldugu, bazi problemlerde algoritmalarin bulamadigi yeni optimum noktalara
ulasildigr gorilmiistiir. Test problemleri lizerindeki denemelerin ardindan, cok
amacglt optimizasyon literatiiriinden iki ger¢ek uygulama problemi segilerek, bu
problemler {izerinde iki farkli senaryo uygulanmis ve uyarlanmis-cekicilik
fonksiyonu yontemiyle Pareto-optimal kiime i¢ginde minimum noktalar1 bulunmustur.
[Ik senaryo, amag fonksiyonlarinin agirliklar1 esit alinarak (agirliksiz) optimum
¢Ozlim, ikinci senaryo, amag¢ fonksiyonlarindan biri agirliklandirilarak hesaplanan
yeni optimum noktayr icermektedir. Ger¢ek uygulama problemlerinden ilki, kiigiik
ucaklarda kullanilan bir sanziman tasarimi, digeri bir kentteki yagmur suyu tahliye
sistemi optimizasyonudur. Her iki problem i¢in, minimum noktalar Pareto-optimal
kiimedeki diger sonuglarla karsilastirilarak, amag fonksiyonlar1 arasindaki iliskiler,
bulunan minimumlarin problemler i¢indeki anlam1 ve karar vericiye amacima uygun
karar vermesine yardimci olacak bir destek saglaylp saglamadigi arastirilip

yorumlanmistir.
3.1. TEST PROBLEMLERI

Cok amagli optimizasyon literatiiriinde tanimlanan test problemleri ¢esitlilik
ve tirleri agisindan ¢ok fazla sayidadwr. Uygulamada, arastirmak ve test etmek

istenilen 6zelliklere gore problemlerin belirli bir smifina odaklanilmistir. Bu smnif,

gercek degerli parametreleri olan, amag fonksiyonlar1 iyi tanimlanmis matematiksel
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fonksiyonlara sahip ¢ok amagli optimizasyon problemleri olarak 6zetlenebilir. Test
problemleri kullanilarak yapilan arastrma makalelerinde en c¢ok tercih edilen
fonksiyonlar, Ozellikle Pareto-optimal geometrileri karsilastirabilmek amacriyla
secilmistir.

Uygulamada ¢ok amaghi optimizasyon literatiiriinde kullanilan test
problemleri segilirken oncelikli hedef, 6nerilen yontemin problemlerin matematiksel
yapilarindaki farkliliklardan nasil etkilendigini gormektir. Amag¢ fonksiyonlarinin
birlikte ¢oziimiinden elde edilen ¢oziim uzayinda bu farkliliklar1 daha iyi tespit
edebilmek  amaciyla Pareto-optimal smir grafikleri kullanilacagi i¢in, test
problemleri i¢inden iki veya ilig-amac fonksiyonu igeren problemler belirlenmistir.
Bu problemler icinden de Pareto-optimal geometrileri konveks, konkav, kesikli,
stirekli ve karma olan problemler se¢ilmistir. Segilen problemler ayn1 zamanda, amacg
ve kisit fonksiyonlarinin matematiksel yapis1i ikinci ve Tgilinci dereceden
fonksiyonlari, trigonometrik, iistel veya toplamsal fonksiyonlari icermektedir. Hem
Pareto-optimal geometrileri, hem de matematiksel yapilar1 birbirinden farkli 17 test
problemi denenerek, Onerilen yontemin davranisi Olclilmiistiir. Test problemleri
kisitsiz ve kisith optimizasyon problemleri olarak iki alt sinifta incelenmistir. Test
problemlerinin tamami minimizasyon yapisindadir, maksimizasyon istenen
problemlerin minimizasyona doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bunun nedeni,
kullanilan ¢ok amagli optimizasyon programlarinin minimizasyon i¢in ¢0ziim

bulmasidir.

3.1.1. Cok Amach Kisitsiz Optimizasyon Test Problemleri

Test problemlerinin 12 tanesi ¢ok amacgli optimizasyon literatiiriinde
kullanilan kisitsiz problemlerden secilmistir. Bu problemlerde kisit denklemleri
yoktur, fakat degiskenler i¢in smirlar ya da aralik degerleri vardir. Test problemleri
Tablo 3.1'de, cekicilik fonksiyonu c¢oziimleri Tablo 3.3'de ve Pareto-optimal
kiimelerin grafikleri lizerindeki yerleri ve x karar degiskenlerinin grafikleri Sekil
3.1'de gosterilmektedir. Problemlerin ¢ok amacli optimizasyon ¢oziimii Matlab
Optimizasyon ara¢ kutusundaki, genetik algoritma kullanarak ¢6ziime ulasan,

gamultiobj ¢oziiclisiiyle yapilmis, Pareto-optimal kiimeler elde edilmistir. Test
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problemlerinin matematiksel yapilar1 ve Pareto-optimal sinirlariyla ilgili agiklamalar
asagida alfabetik sirayla verilmistir.

FA1, Farhang-Mehr ve Azarm'mn (2002: 727) ¢aligmasinda, Deb'in ¢ok amagl
optimizasyon test problemi olusturma metodolojisi kullanilarak olusturulmustur.
Huband ve digerleri (2006: 502), ¢cok amacli optimizasyon test problemi olarak
onermistir. FAI, ti¢ degiskenlidir ve iic ama¢ fonksiyonundan olusmaktadir. Birinci
amag¢ fonksiyonu f;, monoton olarak azalan bir fonksiyondur ve diger amag
fonksiyonlarmda (f, ve f;) Pareto-optimal yiiziin siirekliligini saglamaktadir. Ikinci
ve lglincli amag¢ fonksiyonlarinda f;'in disindaki fonksiyonlar, tek-modlu, tek
degiskenli ve dogrusal fonksiyonlar olarak secilmistir. Bu fonksiyonlar Pareto-
optimal yiiz yoniindeki arama uzayinda sapma olusturmazlar, yan yiizlerde sapmalar
vardir. Bu nedenle, ¢Oziimler arasinda Pareto-optimal smirm alt-bdlgelerinde
yogunlagma egilimi vardir. Birinci amag¢ fonksiyonundaki dogrusal olmayan yapi,
Pareto-optimal yiiz {izerindeki ¢6ziim noktalarmin dagiliminda uniform olmama
durumuyla sonuglanir (Farhang-Mehr ve Azarm, 2002: 726-727). Bu durum, ¢6ziim
setindeki ¢esitliligi korur. Pareto-optimal ¢6ziim kiimesi konvekstir.

Farl(Farina, 2002: 961), iki degiskenli ve iki amag¢ fonksiyonludur. Huband
ve digerlerinin (2006: 502) calismasinda ¢ok amagli optimizasyon test problemi
olarak Onerilmistir. Baglantil1 (siirekli), konkav elemanlardan ve birka¢ diizgiin
olmayan baglantili konveks elemandan olusan karma Pareto optimal yiize ve
baglantisiz Pareto-optimal kiimeye sahiptir (Huband ve digerleri, 2006: 504).

FF1 (Fonseca ve Fleming, 1995b: 13-14), iki amag¢ fonksiyonu da iistel
yapidadir. Pareto-optimal kiime, sirt seklinde olusmustur ve konkavdir (Fonseca ve
Fleming, 1995b: 16). Fonseca ve Fleming (1998; 30) yilindaki, Huband ve digerleri
(2006; 502) ve Coello ve digerleri (2007: 622) bu problemi ¢ok amagli optimizasyon
test problemi olarak kullanmiglardir.

IM1(Ishibuchi ve Murata, 1998: 398), konveks olmayan uygun ¢6ziim
alanma sahiptir, iki degiskenli ve iki amag¢ fonksiyonlu bir test problemidir. Coello
ve digerleri (2007: 623), Huband ve digerleri (2006: 502) test problemi olarak
kullanmiglardir.

JOS2 (Jin ve digerleri, 2001: 1047), ii¢c degiskenli, iki ama¢ fonksiyonlu test
problemidir. Huband ve digerlerinin (2006: 502) calismasinda test problemi olarak
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kullanilmigtir.  Pareto-optimal sinirin ne tam konveks ne de tam konkav oldugu bir
karma test problemidir. Konveks kismi daha kiigiiktiir. Siirekli Pareto-optimal yiize
sahiptir.

Kurl (Deb, 2001: 341), Deb tarafindan Kursawe'in (1991:196) ¢alismasindan
alman ve ikinci amag fonksiyonundaki sin3(x;) yerine sin(x}) kullanilarak
olusturulan, iki amag fonksiyonlu test problemidir. Huband ve digerleri (2006: 502),
Coello ve digerleri (2007: 622) bu test problemini ¢ok kullanilan test problemleri
arasinda tanitmiglar ve ¢ok amach optimizasyon algoritmalarinda kullanmislardir.
Deb ve digerleri (2002: 187) hizli ve elitist ¢cok amagh genetik algoritma
calismasinda NSGA-II'nin uygulamasinda kullanmistir. Kurl test probleminin
Pareto-optimal kiimesi konveks degildir, baglantisizdir. Ug ayr1 baglantisiz Pareto-
optimal bolgeden olusur. Dogru Pareto-optimal ¢oziimler icin ilgili karar
degiskenlerini bilmek zordur. Karar degiskenleri uzayinda da ¢oziimler baglantisiz
bir kiimeyi olusturmaktadir. Ozellikle Pareto-optimal grafigin (Sekil 3.1) orta
boliimiindeki ikinci parcasi, amac¢ uzayinda siirekli olmasmna ragmen, karar
degiskenleri uzayinda baglantisizdir. Pareto-optimal bdlgenin bu kesikli yapisi
nedeniyle, optimizasyon algoritmasinin tiim bdlgelerde Pareto-optimal ¢oziimleri
bulmasi zor olabilir (Deb, 2001: 341).

LEI1 (Lis ve Eiben, 1997: 63), Pareto-optimal smir1 siirekli ve konkav olan,
iki degiskenli, iki amag fonksiyonlu test problemidir. Coello ve digerleri (2007: 623)
cok amacli optimizasyon algoritmalari ile bu test problemini incelemislerdir. Huband
ve digerlerinin (2006) ¢alismasinda, test problemi olarak onerilmistir.

MOP2 (Fonseca ve Fleming, 1995a: 50), MOPS5 (Deb, 2001: 343) ve MOP7
(Huband ve digerleri, 2006: 491), Veldhuizen'in (1999) yedi ¢ok amacli test seti
icinden alinmistir, MOPS ve MOP7 problemlerinin orijinali Viennet ve digerlerinin
(1996:257) calismasinda sunulmustur. Deb (2001: 340,343), MOP2 ve MOP5'in
evrimsel algoritmalarla ¢éziimlerini ve Pareto-optimal yiiz grafiklerini incelemistir.
Huband ve digerleri 2006 yilindaki ¢alismasinda, bu {i¢ test problemini evrimsel
algoritmalar arasindaki giiglii ve zayif yonleri belirlemek amaciyla kullanmugtir.
Coello ve digerleri (2007: 622-624) de bu test problemlerini ¢ok amaglh

optimizasyon algoritmalari ile incelemistir.
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MOP2 konveks olmayan Pareto-optimal sinira sahiptir. n=3 olarak alindig1
icin li¢ degiskenli, iki amag¢ fonksiyonlu bir problemdir. Problemi ilging kilan, amag
uzaymdaki arama uzay1 ve Pareto-optimal fonksiyon degerleri, problemin boyutuna
(n parametreye) bagl degildir (Deb, 2001: 340)

MOPS5, ayrisamayan, ¢ok modlu, ger¢ek-diinya problemlerinin iyi bir
temsilcisidir. Dejenere konveks dogru ve dejenere karma konveks-konkav dogru
MOP5'in Pareto yiiziinii olusturur. Ug¢ amag fonksiyonu vardir. Iki degiskene
sahiptir. Birinci ve liglincii amag¢ fonksiyonlarindaki parametrik iliski yardimiyla
Pareto-optimal kiimenin gergek yeri bulunabilir.

fi = 0.5r + sinr,

fo = ﬁ —1.1exp(—r).
r=x?+x3 0<r<18.

rnin her degeri i¢in ikinci amag¢ fonksiyonunun minimumu, dogru Pareto-
optimal kiime i¢in bir aday ¢6ziim olusturabilmektedir (Deb, 2001: 344). Sekil
3.1'deki Pareto-optimal smir grafigi, MOPS test probleminin gercek yerini
gostermektedir. Gegmis yillardaki tlim ¢alismalar bu Pareto-optimal bdlgeyi yanlis
bulmustur.

MOP7, baglantil1 (siirekli), baz1 bolgelerde dejenere dogrularin oldugu,
konveks Pareto-optimal yiize sahiptir (Huband ve digerleri, 2006: 490) .

ZDT1 ve ZDT2 (Deb, 2001: 356, 357), Zitzler ve digerlerinin (2000)
olusturdugu 6 problemden olusan test setinden almmustir. Evrimsel algoritma
literatiirtinde en ¢ok kullanilan ¢ok amagli optimizasyon problem setlerinden biridir.
Iki temel avantaj sunar: Problemlerin Pareto-optimal smirlar1 iyi tanimlanmustir ve
yeni algoritmalarla karsilastirmaya olanak saglayan cesitli arastirma makalelerinden
elde edilen test sonuclart mevcuttur (Huband ve digerleri, 2006: 487). Deb (2001:
356-357), evrimsel algoritmalarla ¢6zdiigii bu iki test problemini kitabinda
sunmustur. Ayni zamanda Deb ve digerlerinin (2002: 187) elitist cok amagl genetik
algoritma: NSGA-II calismasinda bu iki test problemi kullanilmistir. Coello ve
digerleri (2007: 195-196), ¢ok amagli optimizasyon tanim kiimesi 6zelliklerini
incelerken ve Nebro ve digerleri, (2005:452) ¢ok amagli optimizasyonda sacilim
aramas1 uygulamasi i¢in bu iki test problemini kullanmistir. ZDT1 test problemi,

Trautmann ve digerlerinin (2008: 834) calismasinda, sistematik istatistiksel test
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temelinde ¢ok amagli evrimsel algoritmalar i¢in bir yaklagim kriteri uygulamasinda
ve Wong ve digerlerinin (2010: 747) calismasinda, immiin tabanli evrimsel
algoritmalarin uygulamasinda test problemi olarak kullanilmigtir.

ZDT1 ve ZDT 2 test problemleri, minimize edilecek iki amag¢ fonksiyonuna
sahiptirler. Problemlerin higbiri dejenere Pareto-optimal yiize sahip degildir. Bu
problemler f; amag¢ fonksiyonunu, tek degiskenli bir fonksiyon gibi kullanmasina
ragmen, problemin zorlugu c¢ok degiskenli bir f; fonksiyonu kullanilarak
arttirilabilir. ZDT1, 30 degigkenli, konveks ve siirekli Pareto optimal kiimeye sahip
bir problemdir. ZDT1 ve ZDT2'de yiiz boyunca ¢éziimler iiniform dagilis gosterirler.
Cok amagh genetik algoritmanin karsilasacagi tek zorluk, karar degiskenlerinin ¢ok
fazla sayida olmasidir (Deb, 2001: 356, 357). ZDT2'nin tek farki konveks olmayan
Pareto-optimal kiimeye sahip olmasidir. ZDT1 ve ZDT2, 30 degiskenli fonksiyonlar

olduklari1 i¢in x degiskenlerinin grafikleri ¢izilememistir.

Tablo 3.1: Cok Amach Kisitsiz Optimizasyon Test Problemleri (Alfabetik sirayla)

Adi Problem Parametre | Pareto
Tanim Optimal
Kiimesi Geometri

FAl fi(x) = (1 —exp(—4x,))/(1 — exp(—4)) [0, 1] Konveks

fo (1, %2, %3) = (x + DA = (f; (x1)/ (xp + 1))°°
£ (xq, x5, %3) = (x5 + D1 — (f; () / (x5 + 1))01

Farl fi (x1,x;) = —2exp(15(=(x; — 0.1)% — x3)) [-1,1] Karma
— exp(20(—(x; — 0.6)% — (x, — 0.6)2))
+ exp(20(—(x; + 0.6)% — (x, — 0.6)2))
+ exp(20(—(x; — 0.6)% — (x, + 0.6)2))
+ exp(20(—(x; + 0.6)% — (x, + 0.6)2))
fa(xy,x,) =2 exp(ZO(—xf - x%))
+ exp(20(—(x; — 0.4)2 — (x, — 0.6)?))
—exp(20(—(x; + 0.5)% — (x, — 0.7)?))
—exp(20(—(x; — 0.5)% — (x, + 0.7)?))
+ exp(20(—(x; + 0.4)? — (x, + 0.8)?))

FF1 filx, %) =1 —exp(—(xy — 1)? = (x, + 1)?) [-4, 4] Konkav
fo(x1,%3) = 1 —exp(—=(x; + 1)? = (x, — 1)?)

M1 filx) = 2\/x_1 x; € [1,4] | Konkav
folx, %) =x(1—x,)+5 x; €[1,2]

JOS2 filx)) =x; [0, 1] Karma

foGen %) = g1 = (fi(x)/9) "% = (R x)/ )
g=1 +Z?=2xi/(n -1),
n=3 igin
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Kurl 2 [-5, 5] Kesikli,
filx) = Z [—10exp(—0.2 /xlz + fo] baglantisiz
i§1
£,Ge) = ) [ ]°% + SsinGe)]
i=1
LE1 fi(xq, x5) = (x? + x3)0125 [-5, 10] Konkav
f2 (e, 23) = (¢ = 0.5)* + (x; — 0.5)%)%%
n
MOP2 L s m) =1—exp (=) (o 1) (441 | Konkav
i=
n
fo(xg, . x,) =1 —exp (—Z (x; + 1/\/5)2)
i=1
n = 3i¢in
MOP5 | f;(x1,x,) = 0.5(x? + x2) + sin(x? + x2) [-3, 3] Konveks,
(3X1 - 2x2 + 4)2 (x1 — Xy + 1)2 bazi
fo(x1,%5) = 8 + >7 +15 bolgelerde
) ) dejenere
(%) = Zrd il 1.1exp(—=(x1 + x3)) dogrular
var
MOP7 (x; — 2)2 (x, + 1)2 [-4, 4] Konveks,
file,xp) = 2=+ 43 bazi
(x1 +2x,—3)%  (=x; +x,+2)° bolgelerde
f2 (o1, %) = 3 —-17 dejenere
(1 +2x, — 1)?  (—x; + 2x,)? dogrular
f3(x1,%5) = : 17; 1 17 2 13 var
ZDT1 | f1(x) =x4 [0, 1] Konveks
f(x) = gh(f(x), g(x))
9 30
9 =145 x
h(fi(0),9(x) =1— /’% 1<i<30
ZDT2 | f1(x1) =24 [0, 1] Konkav

£:00) = gR(f(x), g(x))

9 30
g =1 +5zi=2xi

h(fi(x),9(x) =1- (;1((—)))2 1<i<30

Kaynak: Farhang-Mehr ve Azarm (2002), Farina (2002), Fonseca ve Fleming (1995b),
Ishibuchi ve Murata (1998), Jin ve digerleri (2001), Deb (2001), Lis ve Eiben (1997),

Fonseca ve Fleming (1995a), Huband ve digerleri (2006)'dan almarak ¢aligmanin yazari

tarafindan tablolastirilmustir.
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3.1.2. Cok Amach Kisith Optimizasyon Test Problemleri

Kisitlarin matematiksel yapilarina gore, bu gruptaki problemler dogrusal ve
dogrusal olmayan kisitli ¢ok amagli optimizasyon test problemleri olarak iki alt
grupta incelenmistir. Toplamda 5 test problemi vardir. Dogrusal kisith test
problemleri, Matlab Optimizasyon ara¢ kutusundaki, gamultiobj (Genetik
Algoritmali Cok Amagli Optimizasyon) ¢oziciisiiyle ¢oziilmiis ve Pareto-optimal
kiimeleri elde edilmistir. Matlab, ¢ok amacli optimizasyon ¢oziiciisii yalnizca
dogrusal yapidaki kisit denklemlerini igerdiginden, dogrusal olmayan kisitl ¢ok
amacli optimizasyon problemleri i¢cin farkli bir programa ihtiya¢ duyulmustur. Bu
amagla arastirilan programlarda, dogrusal olmayan kisitlara sahip problemleri
¢cOzebilmesi ve ¢O0ziim yontemi i¢inde evrimsel algoritmalar1 kullanmasi gibi
ozellikleri aranmistir. Evrimsel algoritmalarin Pareto-optimal ¢6ziim kiimesini
olustururken verilen aralikta ¢ok fazla sayida ¢6ziim noktasi bulmasi, karar vericiye
uygun se¢imi yapabilmesi i¢cin 6nemli bir avantaj sagladigi i¢cin ve tiim problemlerin
¢Ozlimiinde standart bir ¢oziim siireci olmasi agisindan bu 6zelligin saglanmasi
onemlidir. JMetal (Metaheuristic Algorithms in Java) programi bu oOzellikleri
sagladig1 i¢cin dogrusal olmayan kisithh ¢ok amacli optimizasyon problemlerinin
¢Oziimiinde kullanilmis ve Pareto-optimal kiimeleri elde edilmistir.

Literatiirde genellikle dogrusal olmayan fonksiyon yapilar1 agirlikli olarak
incelendiginden, kisitlarin tamamen dogrusal denklemlerden olustugu test problemi
sayis1 olduk¢a azdiwr. Bu amagla yapilan calismalarda 2 tane dogrusal kisit
denklemlerine sahip ¢ok amacgli optimizasyon test problemi bulunmustur. Bunlar,
Binh4 (Binh, 1999; 4) ve Constr_ex (Deb, 2001; 290) Tablo 3.2'de gosterilmistir.
Sarker ve digerlerinin 2001'deki ¢alismasinda Binh4, cok amagli kisith optimizasyon
problemlerinin ¢oziimiinde kullanilacak evrimsel algoritmanimn smanmasinda
kullanilmistir. Contstr_ex test problemi, Deb ve digerlerinin (2002; 193) elitist ¢ok
amaclt genetik algoritma:NSGA-II uygulamasinda, Nebro ve digerlerinin (2005;
453) ¢aligmasinda ¢ok amacli optimizasyon problemleri i¢in sa¢ilim (scatter) aramasi
uygulamasinda ve Wong ve digerlerinin (2010;747) ¢alismasinda, immiin tabanli

evrimsel algoritmalarin uygulamasinda test problemi olarak kullanilmigtir.

66



Dogrusal olmayan kisitlar iceren ¢ok amagli optimizasyon problemleri {i¢
tanedir. Osyczka2 ve Tanaka (Durillo ve Nebro, 2011;767), Srinivas (Srinivas ve
Deb, 1994) ¢ok sayida ve karmasik dogrusal olmayan kisit denklemlerine sahip ¢ok
amacli optimizasyon problemleri olarak literatliirden seg¢ilmistir. Fonksiyonlar ve
ozellikleri Tablo 3.2'de gosterilmistir. Tanaka test problemi, Coello ve digerleri
(2007;189-193, 639) tarafindan, c¢ok amacli optimizasyon tanim kiimesi
ozelliklerinin smiflandirilmasinda test problemi olarak kullanilmistir. Fang ve
digerleri (2011; 249) Osyczka?2 ve Srinivas test problemlerini, kiimeleme analizi ile
cok amagl optimizasyon algoritmalarinin performanslarini karsilastirmak icin test
problemi olarak kullanmiglardir. Osyczka2, ayni zamanda Coello ve digerleri
(2007;639) tarafindan ¢cok amacl optimizasyon algoritmalar1 ile ¢oziilmiistiir. Bu {i¢
test problemi, Nebro ve digerlerinin (2005; 453) calismasinda ¢ok amagh
optimizasyonda sacilim aramasmin uygulamasinda kullanilmistir. Tanaka, Srinivas
ve Constr_ex test problemleri, Deb ve digerlerinin (2002;193) ¢alismasinda hizli ve
elitist cok amach genetik algoritma uygulamasinda test problemi olarak
kullanilmiglardir. Kisitli test problemlerinin matematiksel yapis1 ve Pareto-optimal
yiiz geometrileriyle ilgili agiklamalar asagida verilmektedir.

Burada sunulan test problemleri, bu caligmalarmm disinda, ¢ok amach
optimizasyon algoritmalarnin  kisithh  problemler {izerinde denendigi ve
karsilastirildigi ¢alismalarda kullanilan baslica test problemleridir.

Binh4 (Binh, 1999:4) test probleminin orijinali maksimizasyon yonliidiir. Cok
amacgli optimizasyon ¢0ziimii i¢in problem (-1) ile ¢arpilip minimizasyona
doniistiiriilmiistiir. Iki amag ve {i¢ kisit fonksiyonu vardir. Kesikli ve konveks Pareto-
optimal ylize sahiptir.

Constr_ex (Deb, 2001; 290), iki ama¢ ve iki kisit fonksiyonundan
olusmaktadir. Kisith Pareto-optimal bolgenin sonucu, ilk kisit sinirma ve kisitsiz
Pareto-optimal bolgenin de bazi kisimlarma baghdwr (Deb ve digerleri, 2002).
Kisitlar, arama uzayini iki bolgeye ayirmaktadir. Problem konveks Pareto-optimal
yiize sahiptir.

Osyczka2, alt1 degiskenli, iki amag¢ fonksiyonlu ve dort tanesi dogrusal, alt1

kisith bir problemdir. Pareto-optimal yiiz, bes optimal bdlgenin birlesmesinden
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olugsmaktadir. Her bolge birkag kisitin tizerinde yayilmaktadir. Pareto-optimal yiiziin,
kisit fonksiyonlarmma gore degisen yapisi sonraki boliimde anlatilmigtir.

Srinivas (Srinivas ve Deb, 1994;20), iki amag¢ fonksiyonlu ve biri dogrusal
olan, iki kisit fonksiyonlu bir test problemidir. Bu problemde tanimlanan kisitlarin
tek zorlugu kisitsiz Pareto-optimal kiimenin bir kismini saf dig1 birakmasidir (Deb,
2001;365).

Tanaka, iki ama¢ ve iki kisit fonksiyonuna sahiptir. f; = x; ve f, = x,
oldugundan, uygun amag¢ uzayi ayni zamanda uygun karar degiskenleri uzayiyla
aymidir. Kisitl Pareto-optimal ¢oziimler birinci kisitin smirinda yayilirlar. Birinci
kisit fonksiyonu periyodik oldugundan ve ikinci kisit fonksiyonunun da saglanmasi
gerektiginden, birinci kisitin smirindaki tiim ¢oziimler Pareto-optimal degildir.
Pareto-optimal kiime baglantisizdir. Pareto-optimal ¢oziimler dogrusal olmayan kisit
ylizeyi iizerinde yayildigindan,optimizasyon algoritmasi, siireksiz Pareto-optimal
kiimelerin tamaminda ¢6ziimlerin iyi bir dagilimini1 bulmakta zorlanabilir (Deb,
2001;366).

Bireysel uyarlanmig-¢ekicilik fonksiyonu doniisimii ve ortak ¢ekicilik
fonksiyonu minimizasyonu ile test problemlerinin Pareto-optimal kiimeleri i¢inden
minimum noktalar bulunmus ve Pareto-optimal kiimelerindeki ¢oziimlerle
karsilagtirilmistir. Ortak cekicilik fonksiyonuna, tiim amag¢ ve kisit fonksiyonlari

dahil edilmistir.

Tablo 3.2: Cok Amacli Kisitli Test Problemleri (Alfabetik sirayla)

Adi Problem Parametre Pareto
Tanim Optimal
Kiimesi Geometri
Binh4 filx1,x3) = xl2 — Xy [-7, 4] Kesikli
f2(x1,%2) = —0.5x; —x, — 1
Kisitlar

X1
gl(x)=6.5—€—x2 =0

go(x)=75—-05x; —x, =20
g3(x) =30—5x; —x, =20

Constr_ex | f1(x,%,) = xq x; €[0.1,1] Konveks
1+ X9 X, € 0, 5
f2(xy,%3) = 2 €[0.5]
X1
Kisitlar

g1(x)=x,+9x;, =6
gz(x) =X +9x1 > 1
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Osyczka2 | fi(x) = —(25(x; — 2)% + (x; — 2)% + (x5 — 1)? + (x4 — 4)? Xy, X5 Kesikli

+ (s —1?) € [0,10]
fr(x) =x? + x5 +x% +xF +x2 +x2 X3,%s € [1,5]
Kasitlar x4 € [0,6]
gl(x)=0Sx1 + x, -2 Xg € [0,10]

92(x) =0=<6—x—x,
gG3xX)=0<2—x,+x
g9s(x) =0<2—x; +3x,
gs(X) =0<4—(x3-3)2—x,
Je(X) =0< (x5 —3)3 +x,— 4

Srinivas fi(x)=(c—2)2+ (x,— 12 +2 x; € [-20,20] | Konveks
fo(x) = 9% = (x; — 1)°
Kisitlar

g1(x) =x% +x% <225
gr(x) =x; —3x, < -10

Tanaka filx) =x x; € [-m,m] | Kesikli
f2() = x;
Kisitlar

g1(x) = —x? —x%2 + 1+ 0.1 cos(16arctan (x;/x;)) < 0
g.(x) = (% —0.5)* + (x, — 0.5)2 < 0.5

Kaynak: Binh (1999), Deb (2001), Srinivas ve Deb (1994), Durillo ve Nebro (2011)'den

aliarak ¢alismanin yazari tarafindan tablolagtirilmustir.

3.2. COZUM YONTEMI

Test problemlerinin ¢dziimii iki asamada gerceklestirilmistir. Iki ayr
optimizasyon ¢oziimiinii ¢akistirarak, optimum ¢dziime ulasmay1 ve karar vericinin
cok biiylik hacimli Pareto-optimal kiime i¢indeki daha kiiciik bir alana odaklanmasini
saglamak amaclanmistir. Oncelikle Pareto-optimal kiimeleri hesaplamada kullanilan
algoritmalar1 igeren programlar ve agiklamalar1 asagida verilmistir.

Tim kisitsiz ve dogrusal kisithh cok amacli test problemleri Matlab R2012a
programinda bulunan optimizasyon ara¢ kutusundaki (Optimization Toolbox)
gamultiobj ¢Oziiciisii yardimiyla ¢Oziilmiis ve Pareto-optimal kiimeleri elde
edilmistir.

Matlab gamultiobj ¢oziiciisii, cok amacli minimizasyon i¢in Pareto-optimal
kiime olusturmaktadir ve yerel Pareto-optimal kiimeyi bulmak i¢in, dnceki boliimde
anlatilan, kontrol edilmis elitist genetik algoritmayr (NSGA II'nin farkli bir tiirii
(Deb, 2001;245)) kullanir. Elitist Genetik Algoritma, daima daha iyi uyumlu
degerleri (rank) olan bireyleri tercih ederken, kontrol edilmis elitist Genetik
Algoritma, diisiik uyum degerlerine sahip olsalar bile populasyon ¢esitliligini

arttirmaya yardim edebilen bireyleri de tercih eder. Optimal Pareto yiize yakinsama
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icin populasyonun cesitliligini siirdiirmesi 6nemlidir. Algoritmanin ilerlemesiyle,
populasyonun kontrol edilen elit liyeleri tarafindan gesitlilik devam ettirilir. Coziicti
icindeki iki secenek, ParetoFraction ve DistanceFcn, elitisizmi kontrol eder.
ParetoFraction, Pareto-optimal yiizdeki bireylerin (elit iiyeler) sayisini smirlar.
DistanceFcn ile secilen uzaklik fonksiyonu, Pareto-optimal yiize nispi olarak uzak
bireyleri tercih ederek, bu yiiz izerindeki ¢esitliligi siirdiirtir.

Matlab gamultiobj ¢06ziicilisii arayliziinde varsayilan ayarlar secilerek
optimizasyon yapilabilirken, karar verici tarafindan belirlenebilen segenekler de
mevcuttur. Ornegin, baslangi¢ populasyonu, populasyon hacmi, yaratma, mutasyon
ve caprazlama fonksiyonlar1 karar verici tarafindan olusturulabildigi gibi, varsayilan
olarak belirlenmis segenekler de kullanilabilir. Degiskenler {izerindeki sinirlar ve
dogrusal kisitlar karar verici tarafindan belirlenir. gamultiobj ¢oziiciisii dogrusal
olmayan kisitlar1 igermez (Global Optimization Toolbox, Matlab User's Guide, 2014;
417) . Cok amach kisitsiz optimizasyon ve ¢ok amacli dogrusal kisith optimizasyon
problemlerinin ¢dziimiinde gamultiobj ¢oziiciisii kullanilmastir.

Cok amagli dogrusal olmayan kisitli problemler i¢in JMetal (Metaheuristics
Algorithm in Java) programindan yararlanilmistir. JMetal, Malaga Universitesi,
Bilgisayar Bilimleri Bolimii tarafindan, metasezgisel algoritmali ¢ok amagl
optimizasyon tekniklerindeki arastirmalarda kullanilmak tizere Java-tabanli olarak
yazilmis, Oncelikle C++ paket olarak olusturulmustur. 2006 yilinda baslayan bir
proje ve bir acik kaynak yazilimidir. Klasik ve modern ¢ok amagcli optimizasyon
algoritmalarinin ¢ogunu kullanir. Bunlar arasinda NSGA II, SPEA2, PAES
sayilabilir. Kisitsiz ve kisitli test problemlerinin ¢ok genis bir setini igerir.

Metasezgisel teknikler, farkli operatdrlerin uygulanmasi araciligiyla mevcut
coziimlerden degisiklik ya da tliretme islemleriyle yeni sonuglar elde etmeyi temel
alir. Ornegin evrimsel algoritmalar, ¢dziimlerde degisiklik yapmak igin gaprazlama,
mutasyon ve se¢im operatorlerini kullanir. JMetal, ¢aprazlama, mutasyon, se¢im ve
yerel arama olarak adlandirilan 4 farkli sinifta toplanan ¢ok sayida operatdre sahiptir.
Tiim problem, operatdr ve ¢oziim yapist JMetal icindeki 6 pakette toplanmistir
(JMetal 4.5 User Manual, 2014). Problemin Java-tabanli kodlarinin yazilmasi, uygun

algoritmanin se¢imi ve ¢ozlim siirecinin sonunda Pareto-optimal kiime hesaplanir.
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JMetal, test problem kiitliiphanesindeki problemlerin ¢dziimiinli yapmaktadir.
Cok amagli dogrusal olmayan kisitli test problemlerinin tamami, bu kiitiiphanenin
icinde yer almaktadwr. Matlab programi dogrusal olmayan kisitli problemleri
cozemedigi i¢in, bu problemlerin ¢oziimii JMetal programu ile yapilmistir. Ancak,
kisitsiz ve dogrusal kisitl test problemlerinin ¢ogu bu kiitiiphanede olmadigi i¢in, bu
gruptaki test problemlerinin tamami Matlab programi ile ¢oziilmiistiir.

Tim test problemleri i¢in Pareto-optimal kiimeler olusturulduktan sonra, bu
kiimeler i¢inden segilebilecek bir minimum nokta bulmak i¢in Onerilen Cekicilik
fonksiyonu ¢oziimleri yapilmistir. Tablo 3.3 ve Tablo 3.4'teki ilk siitunda problem
isimlerinin altinda Pareto-optimal kiimelerin hacimleri gosterilmektedir. Problemler
icinden Pareto-optimal kiimesi en kiigiik hacimli iki ama¢ fonksiyonlu Constr Ex
probleminde bile Pareto-optimal kiimede, 70 ¢6ziim noktas1 bulunmaktadir. Bu test
probleminde en iyi ¢6zlim bilesenini sadece Pareto-optimal kiimeye bakarak se¢gmek
zordur. En yiiksek hacimli Pareto-optimal kiimeye sahip test problemi Srinivas'ta,
1091 amag fonksiyonu ¢éziim bileseninden hangisinin sec¢ilecegine karar vermek ise
imkansizdir. Bu nedenle, Cekicilik fonksiyonu ile Pareto-kiime i¢inden tercih
edilebilecek bir minimum nokta bulmak amag¢lanmaktadir.

Oncelikle test problemlerindeki her amag¢ ve kisit fonksiyonunun minimum
ve maksimum noktalar1 bulunmus ve Cok Amaglhi Optimizasyon problemlerinin
minimizasyon yapismna uygun olarak Onceki bolimde olusturulan (7) ve (8)
dontistimleri yapilarak, uyarlanmis-bireysel cekicilik fonksiyonlar1 hesaplanmistir.
Coziimlerin  Pareto-optimal kiime icinde kalmasini saglamak i¢in, amag
fonksiyonlarmin Cok Amagli optimizasyon ¢oziimlerinden elde edilen Pareto-
optimal kiimelerin minimum ve maksimum noktalar1 bireysel c¢ekicilik
fonksiyonlarmi hesaplamak icin kullanilmistir. Dogrusal kisit denklemleri igin
oncelikle kisitlar < yapisina doniistiiriilmiis ve sag taraf sabiti kisitin alabilecegi
maksimum deger olarak alinmistir. Minimum degeri bulabilmek i¢in degiskenlerin
tanimli oldugu araliktan faydalanilmistir. Dogrusal olmayan kisit denklemleri i¢in
maksimum deger dogrusal kisit denklemleriyle ayn1 yontemle, minimum deger ise
dogrusal olmayan kisitin minimizasyon algoritmalar1 kullanarak minimumunun

bulunmas1 yontemiyle hesaplanmistir. Ardindan, Onceki bdliimde anlatilan,
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geometrik ortalamanin minimumu olan ortak ¢ekicilik fonksiyonu (2.8) olusturulmus
ve dogru arama yontemleriyle ¢oziilmiistiir.

Test  problemlerinin  uyarlanmis-genel  ¢ekicilik  fonksiyonlarinin
optimizasyonundan elde edilen minimum noktalar ve karar degiskenleri, kisitsiz
problemler icin Tablo 3.3 ve kisitli problemler icin Tablo 3.4'te verilmistir. Ornek
olarak bir kisitsiz ve bir de kisithi test probleminin bireysel g¢ekicilik fonksiyonu
asagida verilmistir. Kisitsiz test problemi olarak, nispeten daha kii¢iik bir problem
olmas1 nedeniyle Lel'in ortak ¢ekicilik fonksiyonu, kisith test problemi olarak da az

kisit sayisina sahip Constr_ex probleminin genel ¢ekicilik fonksiyonu segilmistir.

1 2 1
minD;,q = (((m) ((x? 4 x3)0125 _ 0.916964)) )(((m) (((x; — 0.5)% + (x, — 0.5)%)025

2.1/2
- 0.84—0872)) >

minDeonstr ox = (((Wi&%) (x; — 0.389588)>2) ((( ﬁ ) (1 :fz _ 1_005939)>2> (( (%) (—9x,
—x; + 20)>2> (((%) (—9%; +x, + 5))2)1/4

Tablo 3.3: Kisitsiz Test Problemlerinin Cekicilik fonksiyonu ¢oziimleri

Adi ve Amag Cekicilik Adi ve Amag Cekicilik
Pareto-optimal Fonksiyonlari Fonksiyonu Pareto-optimal Fonksiyonlari Fonksiyonu
Kiime ve Karar | Sonucu Kiime ve Karar | Sonucu
Hacimleri Degiskenleri Hacimleri Degiskenleri
FAl fi 1,0154 LE1 fi 0,9170

fa 0,000178 fa 0
N=350 fs 0,1112 N=350 xy 0,5

X1 1,433 X 0,5

Xy 0,015 MOP2 fi 1

X3 0,873 fa -28,3578
Farl fi 0,6702 N=350 X4 -3,74

fa -0,8489 X -0,414
N=700 X1 0,5 X3 -0,598

Xy -0,7 MOP5 fi 0,000159
FF1 fi 0,9996 fa 16,992

f 0,0023 N=700 f3 0,1
N=700 x; -0,966 x, -0,009

Xy 0,966 X 0,005
M1 fi 4,017 MOP7 fi 3,2957

fa 1,0104 fa -16,9999
N=350 X 4,034 N=350 fs 12,8372

Xy 1,989 X1 2,49

Xy 0,511
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JOS2 fi 0
o 0,8290 ZDT1 fi 0,00578
N=350 X1 0 N=158 fa 3,002103
X5 -0,171 ZDT2 fi 0,00000412
X3 -0,171 N=350 fo 2,65
Kurl fi -15,3076
f2 -11,6244
N=350 X -1,16
X, -1,157
X3 -1,151

Kisith test problemlerinde, kisitlarin da ortak ¢ekicilik fonksiyonuna eklenmesi
¢Oziim yonteminin 6nemli bir 6zelligidir. Boylece kisit denklemleri de 6nem derecelerine
gore agirliklandirilabilir ve ¢oziimii etkilemesi saglanabilir. Burada elde edilen sonuglar1 ve
yontemin davramiglarii daha iyi inceleyebilmek amaciyla, kisitli test problemlerinin
¢oziimlerinden elde edilen Pareto-optimal kiime icinde yer alan ve oOnerilen ¢ekicilik
fonksiyonu ¢oziimiiniin buldugu minimum noktaya yakin ¢6ziim noktalar1 aragtirilmistir. Bu
¢oziimler hem amag fonksiyon degerlerini hem de karar degiskenlerini géstermektedir. Her
bir ¢ok amacl kisith test problemi i¢in kisitlar incelenmis ve bulunan noktalarin kisitlar:
sagladigi goriilmistiir. Tablo 3.4'te ¢ok amagli kisitli test problemlerinin ¢oziimlerive bu
¢oziimlere karsilik Pareto-optimal kiimelerindeki yakin noktalar gosterilmektedir. Onerilen
¢ekicilik fonksiyonunun buldugu minimum noktaya yakin olan amag fonksiyon degerleri alt1

¢izili olarak ve ilgili tiim satir kalin yazi tipi olarak gosterilmistir.

Tablo 3.4: Kisithh Test Problemlerinin Cekicilik fonksiyonu ¢dziimleri ve Pareto-optimal

kiimelerindeki yakin noktalar

Binh4 fi f X1 Xy

N=175

Cekicilik Fonksiyonu ¢oziimii 8,7084 -6,9995 2,951 4,524

Pareto-optimal ¢oziimdeki 8,681791 -6,77866 3,560899 3,998209

yakin noktalar 8,740731 -6,78258 3,569137 3,998011
8,778778 -6,78407 3,574311 3,996919
8,838671 -6,79049 3,58297 3,999001
8,924358 -6,79562 3,594799 3,998218
11,7408 -6,9819 3,967251 3,998275
11,80759 -6,98592 3,975637 3,998101
11,92728 -6,994 3,990729 3,998636
11,98408 -6,999 3,99801 4
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Constr-ex fi i X1 X,
N=70
Cekicilik Fonksiyonu ¢oziimii 0,777 1,0064 0,777 -0,218
Pareto-optimal ¢Oziimdeki 0,700891 1,428296 0,700891 0,001079
yakin noktalar 0,72954 1,420797 0,723954 0,028592
0,763803 1,31841 0,763803 0,007006
0,779428 1,29198 0,779428 0,007006
0,810927 1,257571 0,810927 0,019799
0,911749 1,101761 0,911749 0,004529
0,994222 1,005939 0,994222 0,000127
0,887736 1,126974 0,887736 0,000455
Srinivas fi fo x4 X
N=1091
Cekicilik Fonksiyonu ¢oziimii 155,1595 -155,2704 -2,873 12,376
Pareto-optimal ¢Oziimdeki 155,8527 -154,956 -1,56346 12,86947
yakin noktalar 155,6211 -154,988 -3,43994 12,13679
155,6767 -155,734 -2,06152 12,71242
156,191 -156,211 -2,98007 12,37497
156,4588 -156,693 -2,37553 12,63244
Tanaka fi £ x4 X
N=152
Cekicilik Fonksiyonu ¢oziimii 0,044 0,788 0,044 0,78
Pareto-optimal ¢oziimdeki 0,044081 1,039937 0,044081 1,039937
yakin noktalar 0,047223 1,036795 0,047223 1,036795
0,053506 1,033654 0,053506 1,033654
0,056647 1,030512 0,056647 1,030512
0,524731 0,791758 0,524731 0,791758
0,527872 0,788617 0,527872 0,788617
0,534155 0,785475 0,534155 0,785475
0,540438 0,782334 0,540438 0,782334
Osyczka2 fi i X1 Xy X3 X4 X5 Xg
N=378
Cekicilik -106,123 4,00173 0,124 0,124 1,083 0,215 1,535 0,629
Fonksiyonu
¢Oziimi
Pareto- -111,902 5,98098 0,041297 1,962473 1,002175 | 0,001554 | 1,004274 | 0,339201
optimal -109,646 | 5,781677 | 0,064507 | 1,938213 | 1,007102 | 0,001349 | 1,001232 | 0,064225
¢Oziimdeki -102,053 | 5517315 | 0,144666 | 1,866263 | 1,002535 | 0,002702 | 1,001157 | 0,077797
yakin 91,1055 5284349 | 0,267574 1,73526 1,054362 0,00004 1,017449 | 0,233971
noktalar -49,35614 | 4,08319 0,857625 1,14496 1,013484 0,00008 1,003912 0,04176
41,9756 | 4,059433 1,000392 1,001 1,018394 0,00039 1,003066 | 0,115638
-41,8106 | 4,024802 1,00286 0,99987, 1,001925 | 0,005865 | 1,000138 | 0,123147

Tablo 3.4'te, Srinivas'ta ¢ekicilik fonksiyonunun, Pareto-optimal kiimede her
iki amag¢ fonksiyonu i¢in ayni noktada ¢oziim buldugu goriilmektedir. Diger tiim

kisith test problemlerinde, ama¢ fonksiyonlar1 i¢in Pareto-optimal kiimenin ayri
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noktalarda ulastigit minimum noktalara, Onerilen ortak cekicilik fonksiyonu tek
¢oziim noktasinda ulagmustir. Ornegin Binh4 test probleminde Pareto-optimal
kiimede ikinci amag¢ fonksiyonu degeri -6,999'a karsilik birinci amag¢ fonksiyonunda
11,98408 degeri hesaplanmisken, ¢ekicilik fonksiyonu ¢oziimiinde ikinci amag
fonksiyonu -6,9995, birinci amag¢ fonksiyonu 8,7084 olarak bulunmustur. Ayni
sekilde, ¢ekicilik fonksiyonunun birinci amag¢ fonksiyonuna yakin degeri Pareto-
optimal ¢6ziim kiimesinde 8,681791 iken, bu noktada ikinci amag fonksiyonu degeri
-6,77866 hesaplanmistir. Bu deger c¢ekicilik fonksiyonunun buldugu degerden
yiiksektir.

Cekicilik fonksiyonu ¢dziimlerinden elde edilen minimum noktalarin Pareto-
optimal kiimelerin i¢inde, fakat bircok problemde, ¢ok amagh optimizasyon ¢6ziim
algoritmalariyla bulunamayan yeni noktalara ulastigi goriilmiistiir. Bu durum, karar
vericiye yeni bir alternatif sunarken, bu nokta etrafindaki noktalara da dikkat
cekmektedir. Pareto-optimal kiime i¢indeki biitiin noktalar minimum sonuglari igerir,
ancak farkli bir minimizasyon yontemiyle elde edilen yeni bir nokta, karar vericiye
bu minimumlar i¢inden bir se¢im yapabilmesi i¢in 6nemli bir bilgi saglar.

Cekicilik fonksiyonu minimum noktalari, Sekil 3.1'te ¢cok amach kisitsiz
optimizasyon, Sekil 3.2'te ¢ok amagl kisith optimizasyon test problemlerinin Pareto-
optimal yiiz grafikleri iizerinde isaretlenmistir ve x degiskenlerinin grafikleri
¢izilmistir. Cekicilik fonksiyonu ¢6ziimiinden elde edilen minimum nokta (%) ile bu

minimum noktadaki x degiskenlerinin degerleri ( A) ile gosterilmistir.
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Sekil 3.1: Cok Amaclh Kisitsiz Optimizasyon test problemleri i¢in Pareto-optimal Sinir,

Karar Degiskenleri Grafikleri ve Cekicilik Fonksiyonu ¢oziimii karsilagtirmasi

Pareto Optimal Sinir Grafigi

Karar Degiskenleri Grafigi
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Sekil 3.2: Cok Amagh Kisithh Optimizasyon problemleri igin Pareto-optimal sinir grafikleri

ve Karar Degiskenleri Grafikleri, Cekicilik Fonksiyonu ¢oziimiinden elde edilen minimum

noktalar
Pareto Optimal Yiiz Grafigi Karar Degiskenleri Grafigi
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Tanaka

Osyczka2

UgvoreaMsrze icet

Sekil 3.2'te grafigi ¢izilen uygulamalardan Osyczka2'min 6 degiskeni oldugu
icin degiskenlerinin grafigi ¢izilememistir.

Sekil 3.1 ve 3.2'teki grafikler incelendiginde, Cekicilik Fonksiyonunun
kisitisiz ve kisitli problemlerde, konveks, konkav ve karma amag¢ fonksiyonu
uzaylarindaki Pareto-optimal kiimelerde minimum noktalar buldugu goriilmiistiir.
Kisitsiz  optimizasyon problemlerinde arama uzayr kisit denklemleriyle
kesilmediginden, daha genis bir alanda arama yapilmaktadir. Kisitl test
problemlerinde bu alan kisit fonksiyonlar1 nedeniyle daha kiigiiktiir. Her iki durumda
da Cekicilik fonksiyonu Pareto-optimal kiimelerin i¢inde kalabilmistir. Cogu test
probleminde bulunan bu minimum noktalar Genetik Algoritmali Cok Amaclh
optimizasyon ¢ozlimiinde elde edilemeyen, yeni noktalardir.

Cekicilik  fonksiyonu, 0Ozellikle kisith ¢ok amaghi  optimizasyon
problemlerinde, kisit denklemlerinin de amag¢ fonksiyonu gibi doniistiiriiliip genel
Cekicilik fonksiyonu iginde yer almasm saglayan esnek bir yapidadir. Bu sayede,

karar verici kisit denklemlerini de problemin igindeki Onemine gore
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agirhiklandirarak, problemin ¢oziimiinde etkili olmalarn1 saglayabilir. Bu
uygulamada amag¢ ve kisit fonksiyonlarmin esit dnemde oldugu varsayimi altinda,
agirliklandirma yapilmamis, r = 2 alinmistir. Daha 6nce de belirtildigi gibi, r > 1
oldugu durum hedefe yakinligin 6nemli oldugunu gostermektedir. Karar verici, amag
ve kisit fonksiyonlarindan hedefe yakinlig1 digerlerine gore daha 6nemli olanlarma,
matematiksel yapilarmi  da g6z Onlinde bulundurarak, r >2 olarak

agirliklandirdiginda sonuca olan etkilerini arttirabilir.

3.3. GERCEK UYGULAMA PROBLEMLERI

Test problemlerinin Pareto-optimal kiimeleri ile c¢ekicilik fonksiyonu
cOzlimleri karsilastirildiginda, Pareto-optimal kiime i¢inde uygun ¢6ziim noktalarina
ulastiklar1 goriilmiistiir. Test problemleriyle yapilan degerlendirmenin ardindan,
gercek hayat problemlerinde ¢ekicilik fonksiyonu ¢oziimiiniin Pareto optimal kiime
coziimiiyle karsilastirilmasini ve problemin yapisina gore bulunan ¢odziimiin nasil
yorumlanacagmi gormek amaciyla, gercek uygulama problemleri olarak literatiirde
yer alan iki problem sec¢ilmistir. Ger¢ek uygulama problemine karar verirken, ¢ok
fazla sayida amag¢ ve kisit fonksiyonlar1 olan problemlere odaklanmak, karmasik
problemlerdeki sonucglarin goriilmesini saglamistir. Bu problemlerden ilki hafif
ucaklarda kullanilan sanziman tasarimi, ikincisi su kaynak planlamasi problemidir.
Cekicilik fonksiyonunun farkli alanlardaki ¢oziimlerini bulabilmek amaciyla bu iki
gercek uygulama probleminin ¢6zimii yapilmistir.

Uygulama problemleri i¢in iki farkli senaryoya gore ¢6ziim yapilmistir. Her
iki problem icin olusturulan ilk senaryolarda, bireysel c¢ekicilik fonksiyonlari
agirliklandirilmadan, s degerleri 2 olarak belirlenerek, ortak cekicilik
fonksiyonlarmin optimizasyonlar1 yapilmis, minimum degerleri bulunmustur. ikinci
senaryolar, ama¢ fonksiyonlarindan birinin bireysel c¢ekicilik fonksiyonu
agirliklandirilarak, ortak c¢ekicilik fonksiyonu olusturulup problemler ¢oziilmiistiir.
Agirliklandirma ile ilgili amag¢ fonksiyonunda minimuma ulasilip ulasilmadig:
incelenmis, bulunan minimumun diger amag¢ fonksiyonlar1 iizerindeki etkileri

arastirilmustir.
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3.3.1. Sanzziman Tasarim Problemi

Bu o6rnek Golinski tarafindan tek amacgli optimizasyon problemi olarak
formiile edilmistir, bu nedenle literatiirde Golinski problemi olarak da bilinmektedir.
Kurpati ve digerleri (2002;209), problemi iki-amagli optmizasyon problemi olarak
donistirmiislerdir. Bu Ornek, hafif ucaklarda motor ile pervane arasinda

kullanilabilecek, basit bir sanziman tasarimini gostermektedir. Tasarim, Sekil 3.3'te

verilmistir.
Sekil 3.3 Hiz azaltici
~ mil 1
mil yatagi 2 mil 2 - o
N/
\ A v \"l".x_j mil yatagi 1
LN\ | | |
| [ [ | |
\ W~

Kaynak: Kurpati ve digerleri, 2002;209.

Problemde yedi tasarim degiskeni vardir; x; =mil yiiz genisligi, x, =dis
modiilli, x3 =dislinin dis sayisi, x4, =mil yatag1 1 arasindaki uzaklik, x; =mil yatagi
2 arasidaki uzaklik, x¢ =saft 1'in cap1, x; =saft 2'nin ¢ap1. Birinci tasarim amaci f7,
agirh@r minimize etmektir. ikinci amag f;, iki sanziman saftindan birindeki stresi
minimize etmektir. Tasarim sanziman ve saft tasarim uygulamalarina maruz
birakilmis kisitlara sahiptir. Ayrica, yedi karar degiskeni i¢in alt ve {ist siirlar vardir.
Problemin, bir tanesi birinci amag¢ fonksiyonundan olusmak {izere, onbir esitsizlik
kisit1 vardir: g; = sanziman disinin biikiilme stresinin {ist siniri, g, = sanziman
disinin temas stresinin iist smiry, gz ve g, = sanzimanlarin enine donmesinin {ist
smirlary, gs - g; = bosluk ve/veya deney temelli boyutsal sinirlamalar, gg ve
go=deneyim temelli saftin tasarim ihtiyaglari, g9 ve g;; = sanziman saftlarinda
stres lizerindeki kisitlar (Kurpati ve digerleri, 2002;209,210). Problemin

formiilasyonu asagida verilmistir.
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minfaglrllk =f1(x)
, ((10x3
= 0.7854x, x5

+ 14.933x3 — 43.0934) — 1.508x; (xZ + x2)
+ 7.477(x3 + x3) + 0.7854 (x4 x2 + x5x7)

J(M)Z +1.69 % 107

X2X3

MiNfoires = fz(x) =

0.1x}
Kisitlar € [2.6,3.6]
91 (x) = —>——<0 Xz € [0.7,0.8]
w1 217;) x5 € [17,28]
_ 10 X5 € [7 3,8.3]
g3(x) = —x x3xg <0 o € [293.9]
ga(x) = ———<0 x7 € [5.0,5.5]

x x3x§ 1.93

gs5(x) = x,x3 —40 <0
ge(x) = x1/x,—12 <0
g7(x) =5—x1/x; <0

gg(x) =19 — x4 + 1.5x4 <0
go(x) =19 — x5+ 1.1x;, <0
910(x) = f(x) < 1300

a = 745.0x5/x,x3

b =1.575 %108

{9 1100

g1 (x) = o =

3.3.1.1. Esit Agirhkh Coziim Senaryosu

Sanziman tasarim probleminin, JMetal programi yardimiyla, ¢ok amach
optimizasyon c¢oziimii yapilmistir ve Pareto-optimal kiimesi 500 hacimli olarak
hesaplanmistir. Pareto-optimal yiiz grafigi Sekil 3.5'te gosterilmektedir. Pareto-
optimal kiimenin alt ve st smirlar1 amag¢ fonksiyonlarmnin Cekicilik fonksiyonu
doniisiimiinde kullanilmistir. Kisit fonksiyonlar1 da dogrusal olmayan yapida oldugu
icin ayr1 ayr1 minimumlar1 bulunarak, alt smirlar1 elde edilmistir. Her bir kisitin sag
taraf sabiti, gerekli diizenlemeler yapildiktan sonra, kisitlarin {ist smirlar1 olarak
almmigtir. Bireysel Cekicilik fonksiyonlarmin geometrik ortalamasi alinarak ortak
Cekicilik  fonksiyonu olusturulmus ve minimumu bulunmustur. Cekicilik

fonksiyonunun formiilasyonu asagida verilmistir. Kisit sayisinin ¢ok olmasi
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nedeniyle, tiim kisitlar degil, sadece ilk iki kisit ve son kisit formiilde gosterilmistir.
Problemde 2 amag¢ fonksiyonu ve 11 kisit denklemi oldugundan, Cekicilik
fonksiyonu 13 fonksiyonu icermektedir. Daha Oncede belirtildigi gibi, bireysel
agirliklar r=2 olarak ve tiim fonksiyonlar igin esit alinmistir. Geometrik ortalamasi
alinirken, bireysel ¢ekicilik fonksiyonu ¢arpimlarmin, toplam fonksiyon sayist olan
13. dereceden kokii alinmistir.

Dmingolinski

—|/( ! )07854 7 (10%3
_\ 2993563/ \ " 922\ T3

+ 7.477(x3 + x3) + 0.7854(x4x2 + x5x2)

- 43.0934) — 1.508x, (x2 + x2)

2

/\/ 745‘“4 © 11695107

X2X4

[ \)
- 2772395)) \(603 7622 \ 0 P 694 7104/) ( 0. 0305) <x1x§x3

1/13

~0.0155 (2 10\ / /j@iﬁ;‘ +1-575*108\\\
. )) ((000125)< 2)) |\<249 6567 \ 0 //l}

xle X3

Cekicilik fonksiyonu olusturulduktan sonra, problemin zorlugu nedeniyle,
Matlab genetik algoritma ¢oOzilicii kullanilarak minimum nokta hesaplanmistir.
Burada 6nemli olan nokta, kisit fonksiyonlarmin ortak ¢ekicilik fonksiyonu denklemi
icine dahil edilmesidir. BOylece bu yOntem, karar vericinin kisit denklemleri
iizerinde agirliklandrma yapmasina olanak saglar. Problemin ¢ekcilik
fonksiyonunun ¢oziimiinden elde edilen ¢oziim noktalarinin Pareto-optimal kiime
icindeki yeri Tablo 3.5'da gosterilmektedir. Tabloda T.S. ile isimlendirilen siitun,
JMetal programmin 30 kez ¢alistirilmasi sonucu elde edilen Pareto optimal ¢dzim
kiimelerinin i¢inde, problemin ¢6ziim noktalarina yakin olan tablodaki veri setlerinin
tiiretilme sikligin1 gdstermektedir. Tablo 3.7, 3.8 ve 3.9 i¢in de T.S. ayn1 anlamdadir.
Problemin her iki optimizasyon ¢oziimii cakistirilarak bulunan sonug¢ Sekil 3.3'te

verilmektedir.
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Tablo 3.5: Sanziman tasarim probleminin Cekicilik fonksiyonu ¢6ziimii minimum noktasi

ve karsilik gelen Pareto-optimal noktalar

?aif;lgan fi f X4 X, X3 Xy X Xg x; | T.S.
Cekicilik 2851 964 3,5 0,7 17 74 74 35 5
Fonksiyonu
Pareto-optimal ¢6ziim noktalarindan g¢ekicilik fonksiyonu ¢6ziimiine yakin olanlar
fi min 2777,349 | 1296,119 | 3,501552 | 0,7 17 7,3310 7,5812 3,1719 5 15
f> min 5650,46 694,756 | 3,574145 | 0,7 27 7,676 7,7342 39 5 20
Pareto- 2847,503 | 1005,281 | 3,502681 | 0,7 17 7,3264 7,5662 3,4523 5 11
gggiinrf(lieki 2848,58 | 996,9824 | 3,502697 | 0,7 17 73514 74278 3,46194 5 14
yakm drnek | 2850,399 | 989,4387 3,5015 0,7 17 73513 7,44089 3,4707 5 19
noktalar 2851829 | 9833839 | 35015 | 07 | 17 73518 | 746247 | 34778 | 5 | 20
2853,16 | 983,3555 3,5026 0,7 17 7,3350 7,5062 3,4778 5 13
2853,674 | 975,9432 3,5018 0,7 17 7,38128 7,4069 3,4867 5 19
2854,106 | 975,9411 3,5018 0,7 17 7,38128 7,4009 3,4867 5 19
2859,574 | 973,6746 | 3,501838 | 0,7 17 7,3235 7,6875 3,4893 5 10
2860,551 | 971,1006 3,5021 0,7 | 17,001 7,3287 7,6875 3,4924 5 15
2860,608 | 964.6559 | 3,50186 | 0,7 | 17,001 7,3485 7,5775 3,5002 5 14
2862,6 964.,6151 3,5018 0,7 | 17,001 7,3235 7,6875 3,5001 5 10
2862,805 | 951,1944 3,5014 0,7 17 7,3873 7,4531 3,5167 5 13
2862,934 | 947,7502 3,5017 0,7 | 17,001 7,3006 7,4336 3,52 5 22
2862,95 | 947,7502 3,5017 0,7 17 73 7,4344 3,52 5 22

Tablo 3.5'te 500 ¢6ziim noktasindan olusan Pareto-optimal kiime icinde,
Cekicilik fonksiyonu ¢dziimiine en yakin sonuglar 6rnek olarak verilmistir. Koyu
olarak isaretlenmis sonucglar, amag¢ fonksiyonlarina en yakin degerlerdir. Alt1 ¢izili
olarak gosterilen c¢oziimler, cekicilik fonksiyonuna yakin olan amag¢ fonksiyonu
degeridir. Cekicilik fonksiyonu ¢oziimiinden elde edilen minimum nokta, Pareto-
kiime smirlar1 i¢inde, fakat c¢ok amacli optimizasyon probleminin evrimsel
algoritmalarla ¢ozliimiinden elde edilemeyen, yeni ve her iki amag¢ fonksiyonu i¢in
minimum noktadir. Tabloda, Cekicilik fonksiyonu ile elde edilen f; =2851, f,= 964
noktalarina, birinci amag¢ fonksiyonu agisindan Pareto-optimal kiimedeki en yakin
¢oziim noktasi, f1=2851,829 olarak bulunmustur, fakat bu noktaya karsilik gelen
1>=983,3839 degeri olduk¢a vyiiksektir. Ikinci amac¢ fonksiyonu agisindan
inceledigimizde, Pareto-optimal kiimedeki en yakin ¢6ziim noktas1 f,=964,6151,
fakat bu ¢oziimde de birinci amag¢ fonksiyonunun degeri f;=2862,6 olarak
hesaplanmis yiiksek bir degerdir. Her iki amag¢ fonksiyonu degeri, Cekicilik

fonksiyonu c¢oziimiinden biiyliktiir. Bu noktada, Cekicilik fonksiyonu ¢oziimd,
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baskinlanmayan (non-dominated), (f;=2862,6, f,=964,6151) ve (f;=2862,6,
f2=964,6151) noktalarin1 baskinlayan (dominated) bir noktadir. Sekil 3.4'te
cekicilik fonksiyonu ile bulunan minimum noktanmn Pareto-optimal kiimedeki
noktalardan daha minimum bir nokta oldugu goriilmektedir. Bu ¢6ziim, karar verici
icin yeni bir alternatif nokta sunmaktadir. Pareto-optimal ¢6ziimiin her iki amag
fonksiyonunda birlikte ulagamadigi bu noktada, sanziman i¢in daha diisiik agirlik ve
daha az stres degerlerine ulasilmistir. Bu minimum noktada kisitlarin tamami

saglanmaktadir.

Sekil 3.4: Sanziman tasarim probleminin Pareto-optimal yiiz grafigi ve Cekicilik fonksiyonu
¢Oziimiiniin ¢akistirilmasi. (Cekicilik fonksiyonu ¢oziimii: % ile gosterilmistir.)
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Objective 1

3.3.1.2. Agirhklandirilmis Coziim Senaryosu

Sanziman tasarim probleminde, karar vericinin birinci ama¢ fonksiyonu olan
sanziman kutusunun agwrlhiginda daha minimum noktaya wulagmak istedigi
varsayilarak yeni bir senaryo olusturulmustur. Yapilmasi: gereken islem, daha 6nemli
olarak belirlenen amag¢ fonksiyonunun agirlik degerini arttirmaktir. Bu amagla,
birinci amag¢ fonksiyonunun bireysel g¢ekicilik fonksiyonundaki agirligi 2'den 4'e
cikarilarak, ortak cekicilik fonksiyonunun minimum noktast hesaplanmistir.
Optimizasyon sonucu ve Pareto-optimal kiime ile karsilastirilmasi Tablo 3.6'da

gosterilmistir.
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Tablo 3.6: Birinci ama¢ fonksiyonunun agirliklandirildign Cekicilik fonksiyonu sonucu ve

yakin Pareto-optimal noktalarla ¢akistirilmasi

Sanziman fi f2 X X2 X3 X4 X5 X6 x7 | T.

tasarim S

problemi

(agirliklr)

Cekicilik 23523 1696 2,6 0,71 17 7.3 7.3 2,9 5

Fonksiyonu

¢Oziimi

Pareto- 2777349 | 1296,119 | 3,50155 0,7 17,001 733106 | 7,58123 3,172 5 | 23

optimal 2779,728 | 1271234 | 3,50367 0,7 17 732137 | 7,41096 3,1925 5 12

¢oziimdeki 2780,84 1266,89 | 3,50345 0,7 17,0015 | 735026 | 742211 3,1962 5 14

yakin 2781,623 | 1266,886 | 3,50345 0,7 17,006 735026 | 742211 3,1962 5 14

noktalar 2782,105 | 1260,223 | 3,50273 0,7 17 7,33545 | 745711 3,2018 5 | 22
2784,048 | 1257,603 | 3,50329 0,7 17,0006 | 7,33503 | 7,50825 3,2040 5 18

Tablo 3.6'de, birinci amag¢ fonksiyonunun agirlig: arttirildiginda, cekicilik
fonksiyonu ¢0ziimiiniin, agirliklandirilmamis ¢6ziim senaryosundan daha minimum
bir noktaya ulastigi goriilmektedir. Ancak bu durumda, ikinci amag¢ fonksiyonu
degeri ¢ok yiiksek degerlere c¢ikmaktadir. Tablo 3.7'deki Pareto-optimal ¢dziim
noktalari, birinci amag¢ fonksiyonunun ¢oziimiine en yakin noktalar olmasmin yani
sira, Pareto-optimal ¢oziim kiimesinin birinci amag¢ fonksiyonu i¢in alt sinimrdaki,
ayni zamanda ikinci amag¢ fonksiyonu i¢in de st sinirindaki ¢6ziim ¢iftlerini
icermektedir. Agirliklandirilmis ¢oziimde, sanzimanm agirhigi i¢in Pareto-optimal
kiimenin alt sinir1 disinda minimum bir nokta bulunurken, sanzimanlardan birinin
stres degerini veren ikinci amag¢ fonksiyonu, Pareto-optimal kiimenin iist smirini
asmaktadir. Sekil 3.4'te amag¢ fonksiyonlarinin Pareto-optimal ¢oziim kiimesindeki
smirlart goriilmektedir. Karar verici i¢in, sanzimanin agirligmim minimum olmasi
cok Onemliyse, sanzimanlardan birindeki stresin yiiksekligine katlanmak zorunda
kalacaktir. Amag¢ fonksiyonlar1 arasinda c¢atisma oldugu i¢in, bir amag
fonksiyonundaki azalis digerinde artisa neden olmaktadir. Onemli olan, karar
vericinin bu artis miktarindan nasil etkilenecegi ve ne kadarina izin verebilecegidir.
Agirliklandirma sonucu birinci amag¢ fonksiyon degerinin ¢ok fazla miktarda
diismesi, birinci, yedinci ve dokuzuncu kisitlarin saglanmamasina neden olmaktadir.

3.3.2. Su Kaynak Planlamasi Problemi

Bu uygulama problemi Ray ve digerleri (2001:418) tarafindan yazilan bir

makaleden alinmigtir. Musselman ve Tavalage tarafindan orijinal olarak tanimlanan
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ve ayni zamanda Cheng ve Li (1999:658-659) tarafindan da c¢alisilan problem, bir

kentsel alanda yagmur suyu tahliye sistemi i¢in optimal planlamay1 kapsamaktadir.

Ug degiskenli, bes amac fonksiyonlu ve yedi kisit fonksiyonlu ¢ok amagli

optimizasyon problemidir, degiskenlerin tanimli oldugu araliklar mevcuttur.

Degiskenler x; = yerel su depolama kapasitesi, x, =maksimum tasfiye (islem) orani

ve x3 =maksimum kabul edilebilir tagma oranidir. Amag fonksiyonlar1 yagmur suyu

tahliye sistemi ile ilgili maliyet fonksiyonlaridir ve minimize edilmektedir. f; =su

tahliye ag1 maliyeti, f, =depolama tesisi maliyeti, f; =islem tesisi maliyeti,

fi =beklenen sel hasar maliyeti, f; =sel durumunda beklenen ekonomik kayip

olarak tanimlanmistir. Problemin matematiksel formiilasyonu asagida verilmistir

(Ray ve digerleri, 2001; 418, 420).

Minimize f; (x) = 106780.37(x, + x3) + 61704.67
f2(x) = 3000x;
_ (305700)2289x;
f(0) = [(0.06)228910-65
£, (%) = (250)2289 exp(—39.75x, + 9.9x; + 2.74)
1.39
fu(x) = 25 (ﬁ +4940x; — 80)

Kisitlar
0.00139
g1(x) = + 4.94x; — 0.08 < 1.00
X1X2
0.000306
g2(x) = — + 1.082x3 — 0.0986 < 1.00
X1X2
12.307
g3(x) = x + 49408.24x5 + 4051.02 < 50000.00
1%2

2.098
g4(x) = P + 8046.33x; — 696.71 < 16000.00
1%2

8
+ 7883.39x; — 705.04 < 10000.00

gs(x) = X%,
417

ge(x) = +1721.26x5 — 136.54 < 2000.00
X1X2
.164

g-(x) = + 631.13x3 — 54.58 < 550.00

X1X2

0.01 < x, < 0.45, 0.01 < x, < 0.10ve 0.01 < x; < 0.10.
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3.3.2.1. Esit Agirhkh Coziim Senaryosu

Su kaynak planlamas1 probleminin JMetal programi yardimiyla, ¢ok amacli
optimizasyon ¢oziimii yapilmig ve Pareto-optimal kiime elde edilmistir. Problem bes
amag fonksiyonundan olustugu i¢in tiim amag¢ fonksiyonlarini igeren Pareto-optimal
yiiz grafigi ¢izilememistir. Bunun yerine, birbirleriyle iliskili amag¢ fonksiyonlarmnin
ikili ve tglii grafikleri ¢izilmistir. Sekil 3.5-3.15 bu grafikleri gostermektedir.
Problemin Pareto-optimal kiime sinirlar1 ve kisit fonksiyonlarinin optimizasyonuyla
elde edilen minimum noktalar ve sag taraf sabitleri kullanilarak bireysel cekicilik
fonksiyonu c¢oziimleri yapilmis ve geometrik ortalamasi alinarak genel cekicilik

fonksiyonu asagidaki sekilde yazilmis ve minimumu hesaplanmastir.

1 2 1
MInDyarer = (((m) (106780.37(x, + x3) — 2135.61)) )(((1293_6) (3000x;
2 1 (305700)2289x,
- 56.4)> )(((2568122) ( [(0.06)2289]0-65

— 2853469 ) )( 6391533 ((250)2289 exp(—39.75x, + 9.9x5 + 2.74)

39
- 183750)) (( 5771 74 (xlxz +4940x3 — 80)

722 000139 \ a9 00803) 2 ( 1 )(0.164
' 19997 Txx, BT “\\\1124514/ \x %,
1/12
2
+631.13x, —9.966)) )

Genel ¢ekicilik fonksiyonunun optimizasyonuyla elde edilen minimum nokta
ve Pareto-optimal kiimede, bu noktadaki amag¢ fonksiyon degerlerine karsilik gelen
noktalar ve toplam maliyet degerleri Tablo 3.7'de gosterilmistir. Cekicilik
fonksiyonu ¢oziimiinden elde edilen x degiskenleri x; = 0.419, x, = 0.1 ve x3 =
0.01 olarak hesaplanmistir.

Cok Amacli Optimizasyon probleminin Evrimsel Algoritmalarla ¢6ziimiinden
elde edilen Pareto-optimal kiime 2430 satirdan olusmaktadir ve her satir 5 amag
fonksiyonunun degerlerini igermektedir. Elde edilen sonuglar Pareto-optimal kiime

icinde arastirildiginda, Cekicilik fonksiyonunun amag¢ fonksiyonlari icin, Pareto-
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optimal kiimedeki ¢oziimlerle ¢akisan sonuglara ulagtigi goriilmektedir. Burada elde

edilen ¢oziim, karar vericiye yeni bir optimum nokta sunmaktadir.

Tablo 3.7: Su kaynak planlamasi probleminin Cekicilik fonksiyonu ¢oziimii minimum

noktasi ve karsilik gelen Pareto-optimal noktalar

Su kaynak Toplam T.S.
planlamasi Maliyet
problemi fi f f fa fs X1 X, X3
Cekicilik 73451 1257 2853500 183750 64,35561 | 0,419 0,1 0,01 3112022,
. 4
fonksiyonu
¢Ozimii

Pareto-optimal ¢6ziim noktalarindan g¢ekicilik fonksiyonu ¢oziimiine yakin olanlar

fi min 63842,12 | 917,39 285679,9 | 6572616, | 10586,2 0,3057 | 0,01 0,01 6933643 18
f> min 73221,41 | 42,87662 | 2728559 232559,3 24937,65 | 0,0142 | 0,095 0,01 3050320 14
f; min 64682,5 459,062 285351,9 | 7109253, | 22918,03 | 0,1530 | 0,01 0,017 7482665 15
f2 min 73454,61 | 44,6658 2852899 1;421002,2 22586,83 | 0,0148 | 0,099 0,01 3132988 22
f5 min 73441,89 | 1342,94 2850453 184569,1 | 15,18134 | 0,4476 | 0,0998 | 0,01 3109822 19
Pareto- 7344782 | 43,0862 2852642 183968.9 | 23438,19 | 0,0144 | 0,099 0,01 3133540 | 24
optimal 73458,15 | 103,298 2803356 | 2006334 | 9733,28 0,0344 | 0,098 0,011 3087284 15
noktalar 73460,78 | 104,56 2832349 190809,8 | 9382,978 | 0,0348 | 0,099 0,01 3106107 14

73473,29 | 1040,29 2844383 187072,7 | 305,9966 | 0,3467 | 0,099 0,01 3106276 19

73490,57 | 1041,02 2783221 208412,7 | 612,0609 | 0,347 0,097 0,01 3066778 15

65899,5 1254,654 | 815622,8 | 3163140 | 2228,523 | 0,4182 | 0,028 0,0107 | 4048146 19

69361,04 | 1255,165 | 1744670 | 8658593 | 662,5828 | 0,4184 | 0,061 0,0106 | 2681809 | 24

72699,19 | 1256,05 2594261 269060,8 | 400,8231 | 0,4187 | 0,090 0,012 2937678 22

64227,92 | 1257,701 | 386436,8 | 5716547 | 5366,405 | 0,4192 | 0,0135 | 0,010 6173836 19

64271,92 | 1259,495 | 323548,3 | 6403659 | 6868,733 | 0,4198 | 0,0113 | 0,0127 | 6799608 18

64224,72 | 1260,268 | 310936,1 | 6517161 7160,171 | 0,4200 | 0,0108 | 0,0127 | 6900743 15

73182,11 | 1337,325 | 2778685 204141,7 | 48,76199 | 0,4457 | 0,0973 | 0,0101 | 3057396 | 29

73340,11 | 1301,492 | 2818926 193145.8 | 67,63936 | 0,4338 | 0,0987 | 0,0102 | 3086781 16

7321552 | 1289,694 | 2787898 201518,6 | 74,35407 | 0,4298 | 0,0977 | 0,0100 | 3063997 17

Tablo 3.7 incelendiginde, ¢ekicilik fonksiyonu ¢dziimiinde bulunan minimum
noktanin, Pareto-optimal kiimedeki yakin noktalar arasinda ekonomik kayib1
gosteren fs; amag¢ fonksiyonunda oldukg¢a diisiik bir sonuca ulastigi goriilmektedir.
Diger noktalar sabitken, f, =depolama tesis maliyetini diisiirmek, ekonomik kaybi
arttirmaktadir.

Pareto-optimal kiimedeki diger c¢oziimler i¢inde c¢ekicilik fonksiyonu

¢cOziimiinii karsilastirabilmek ve amag fonksiyonlar1 arasindaki iligkileri gormek igin,
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karar degiskenlerinin ve amac¢ fonksiyonlarinin ikili ve tuglii olarak grafikleri
cizilmistir (Sekil 3.5-3.15). Cekicilik fonksiyonu ¢6ziim noktasi ( ¥ile gosterilmistir.
Onerilen cekicilik fonksiyonu ile hesaplanan minimum noktada, kisitlarin

tamami saglanmaktadir.

Sekil 3.5: Karar degiskenleri grafigi (A)

[ -

0s

Sekil 3.6: Birinci ve ikinci amag¢ fonksiyonlarmin Pareto-optimal kiimeleri ve Cekicilik

fonksiyonu ¢6ziim noktasi
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Birinci ve ikinci amag¢ fonksiyonlar1 arasinda ters yonlii iliski vardir (Sekil

3.6). f1 =su tahliye ag1 maliyeti arttikca, f, =depolama tesisi maliyeti azalmaktadir.

Sekil 3.7: Birinci ve {igiincii ama¢ fonksiyonlarimin Pareto-optimal kiimeleri ve Cekicilik

fonksiyonu ¢6ziim noktasi
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110 f1 f3 Pareto sinir grafigi
T T
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Birinci ve l¢giincii amag¢ fonksiyonlar1 arasinda ayni yonlii bir iliski vardir
(Sekil 3.7). f; =su tahliye ag1 maliyeti arttikca, f3 =islem tesisi maliyeti de
artmaktadir. Her iki amag¢ fonksiyonu da x, =maksimum tasfiye (islem) oram
degiskenini carpan olarak icermektedir. Maksimum tasfiye oranindaki bir artis, amag

fonksiyonlarmi arttiracaktur.

Sekil 3.8: Birinci ve dordiincli amag fonksiyonlarmin Pareto-optimal kiimeleri ve Cekicilik

fonksiyonu ¢6ziim noktasi

¥ 10 1 f4 Pareto sinir grafigi
T T

Birinci ve dordiincii ama¢ fonksiyonlar1 arasindaki iliski Sekil 3.8'de
goriilmektedir. f; =su tahliye ag1 maliyeti arttik¢a, f, =beklenen sel hasar maliyeti

azalmaktadir.
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Sekil 3.9: Birinci ve besinci amag¢ fonksiyonlarinin Pareto-optimal kiimeleri ve Cekicilik
fonksiyonu ¢6ziim noktasi

%10 f1 5 Pareto sinir grafigi
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Sekil 3.9'da birinci ve besinci amag fonksiyonlar1 arasinda ters yonlii bir iligki
vardrr. f; =su tahliye ag1 maliyeti arttik¢a, fs =sel durumunda beklenen ekonomik

kayip azalmaktadir.

Sekil 3.10: ikinci ve iigiincii amag fonksiyonlarinin Pareto-optimal kiimeleri ve Cekicilik

fonksiyonu ¢6ziim noktasi

110 f2-f3 Pareto sinir grafigi

Sekil 3.10'da ikinci ve liglincli amag fonksiyonlar1 arasinda ters yonlii bir
iliski vardwr. f, =depolama tesisi maliyeti arttik¢a, f3 =islem tesisi maliyeti

azalmaktadir.

93



Sekil 3.11: ikinci ve dordiincii amag fonksiyonlarmin Pareto-optimal kiimeleri ve Cekicilik

fonksiyonu ¢6ziim noktasi

2-f4 Pareto sinir grafigi
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Sekil 3.11'de ikinci ve dordiincii amag fonksiyonlar1 arasinda ayni1 yonlii iliski
oldugu goriilmektedir. f, =depolama tesisi maliyeti arttik¢a, f, =beklenen sel hasar
maliyeti once artmakta sonra sabit hale gelmektedir. f, = 400 noktasindan sonra

depolama tesisi maliyetinin artis1, beklenen sel hasar maliyetini arttirmamaktadir.

Sekil 3.12: ikinci ve besinci amag¢ fonksiyonlarinin Pareto-optimal kiimeleri ve Cekicilik

fonksiyonu ¢dziim noktasi

{2 5 Pareto sinir grafigi
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0

Sekil 3.12'de ikinci ve besinci amag¢ fonksiyonlar1 arasinda ters yonlii bir
iliski oldugu goriilmektedir. f, =depolama tesisi maliyeti arttik¢a, f5 =sel

durumunda beklenen ekonomik kayip azalmaktadir.
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Sekil 3.13: Ugiincii ve dordiincii amag fonksiyonlarinin Pareto-optimal kiimeleri ve

Cekicilik fonksiyonu ¢6ziim noktasi

%10 f3-f4 Pareto sinir grafii
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Ugiincii ve dordiincii amag fonksiyonlar: arasinda ters yonlii bir iliski vardir

(Sekil 3.13). Islem tesisi maliyeti arttik¢a, beklenen sel hasar maliyeti azalmaktadir.

Sekil 3.14: Uciincii ve besinci amag fonksiyonlarinin Pareto-optimal kiimeleri ve Cekicilik

fonksiyonu ¢6ziim noktasi

3 5 Pareto sinir grafigi

Uglincli ve besinci amag¢ fonksiyonlar1 arasinda ters yonlii bir iligki vardir (Sekil
3.14). islem tesisi maliyeti arttik¢a, sel durumunda beklenen ekonomik kayip

azalmaktadir.
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Sekil 3.15: Dordiincii ve besinci amag fonksiyonlarinin Pareto-optimal kiimeleri ve Cekicilik

fonksiyonu ¢6zlim noktasi

x10° 4 5 Pareto sinir grafigi

Sekil 3.15'de, f;, =beklenen sel hasar maliyeti arttik¢a, fz =sel durumunda

beklenen ekonomik kayip da artmaktadir.

Sekil 3.16: Birinci, ikinci ve lgilincii amag¢ fonksiyonlarinin Pareto-optimal kiimeleri ve

Cekicilik fonksiyonu ¢6ziim noktasi

f1-f2-f3 Pareto sinir grafigi

f2 fl

Sekil 3.16'da birinci, ikinei ve liclincli amag fonksiyonlar1 arasindaki iliski
goriilmektedir. Birinci ve tiglincii amag¢ fonksiyonlar1 arasinda ayni yonlii, bu
fonksiyonlarin ikinci amag fonksiyonuyla aralarinda ters yonlii iligki vardir. f; =su
tahliye ag1 maliyeti ve f3 =islem tesisi maliyeti arttik¢a, f, =depolama tesisi

maliyeti azalmaktadir.

96



Sekil 3.17: Birinci, liglincli ve dordiincli amag fonksiyonlarmin Pareto-optimal kiimeleri ve

Cekicilik fonksiyonu ¢6ziim noktasi

1 13 f4 Pareto sinir grafigi

Sekil 3.17'de f; =su tahliye ag1 maliyeti, f; =islem tesisi maliyeti ve
fi =beklenen sel hasar maliyeti arasindaki iligki goriilmektedir. Birinci ve ti¢lincii
ama¢ fonksiyonlar1 arasinda ayni yonli, bu fonksiyonlarin dordiincii amag
fonksiyonu ile aralarinda ters yonlii iligki vardir. Su tahliye ag1 maliyeti ve islem

tesisi maliyeti arttikca, beklenen sel hasar maliyeti azalmaktadir.

Sekil 3.18: Birinci, ikinci ve dordiincii ama¢ fonksiyonlarmin Pareto-optimal kiimeleri ve
Cekicilik fonksiyonu ¢6ziim noktasi

f1-f2-f4 Pareto sinir grafigi

x 10 l
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Birinci ve ikinci, birinci ve dordiincii amag fonksiyonlar1 arasinda ters yonlii
iliski vardir (Sekil 3.18). ikinci ve dérdiincii amag fonksiyonlar1 arasinda ayn1 yonlii
iliski mevcuttur. f; =su tahliye ag1 maliyeti arttik¢a, f, =depolama tesisi maliyeti ve

f1 =beklenen sel hasar maliyeti azalmaktadir.

Sekil 3.19: Birinci, ikinci ve besinci amag fonksiyonlarmin Pareto-optimal kiimeleri ve

Cekicilik fonksiyonu ¢6ziim noktasi

1400

Sekil 3.19'da birinci, ikinci ve besinci amag¢ fonksiyonlar1 arasindaki iligki
goriilmektedir. Ug amag fonksiyonu birbiriyle ters yonlii iliskilidir. f; =su tahliye ag1
maliyeti arttik¢a, f, =depolama tesisi maliyeti azalmakta ve f; =sel durumunda

beklenen ekonomik kayip da azalmaktadir.

Sekil 3.20: Birinci, tiglincli ve besinci amag¢ fonksiyonlariin Pareto-optimal kiimeleri ve

Cekicilik fonksiyonu ¢6ziim noktasi
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Sekil 3.20'de f; =su tahliye ag1 maliyeti, f3 =islem tesisi maliyeti ve f; =sel
durumunda beklenen ekonomik kayip arasindaki iligki goriilmektedir. Su tahliye ag1
maliyeti ve iglem tesisi maliyeti arttik¢a, sel durumunda beklenen ekonomik kayip
azalmaktadir.

Sekil 3.21: Birinci, dordiincii ve beginci amag fonksiyonlarinin Pareto-optimal kiimeleri ve

Cekicilik fonksiyonu ¢6ziim noktasi

f1 f4 5 Pareto sinir grafigi

Sekil 3.21'de birinci, dordiincii ve besinci amag fonksiyonlar1 arasindaki iligki
goriilmektedir. f; =su tahliye ag1 maliyeti arttik¢a, f; =beklenen sel hasar maliyeti

ve fs =sel durumunda beklenen ekonomik kayip azalmaktadir.

Sekil 3.22: Ugiincii, dérdiincii ve besinci amag fonksiyonlarimin Pareto-optimal kiimeleri ve
Cekicilik fonksiyonu ¢6ziim noktasi

{3 f4 5 Pareto sinir grafigi

99



Sekil 3.22'de f; =islem tesisi maliyeti arttikca, f, =beklenen sel hasar
maliyeti ve fs =sel durumunda beklenen ekonomik kayip azalmaktadir.

Pareto-optimal kiimeyi olusturan amag¢ fonksiyonlarmin tamami maliyet
fonksiyonlart oldugu i¢in, bunlarin toplamini alarak toplam maliyet degerlerinin
grafigi cizilmistir (Sekil 3.23). Cekicilik fonksiyonu ile hesaplanan minimum
noktanin da toplami alinarak, tiim Pareto-kiime i¢inde toplam maliyet degerleriyle

karsilagtirilmistir.

Sekil 3.23: Toplam maliyet ve Cekicilik fonksiyonu ¢6ziim noktasi

x10°
2 ! ! ! '

Toplam Maliyet

0 500 1000 1500 2000 2500
Pareto-optimal kime eleman sayisi

Cekicilik fonksiyonu ¢dziim noktasinin, toplam maliyet i¢inde, oldukga diisiik
bir degerde oldugu goriilmektedir. Sekil 3.5-3.23 arasindaki grafiklerde, cekicilik
fonksiyonu ¢6ziimii, su tahliye sitemi i¢in gerekli tesislerin maliyetlerinde yiiksek
olmasimna ragmen, buna karsilik beklenen sel hasar maliyeti ve ekonomik kayip
degerlerinin ¢ok diisiik olmasi, toplam maliyeti de diisiik seviyede tutmustur.

Su tahliye ag1 (f;), depolama tesisi (f;) ve islem tesisinin (f3) (suyun
tasfiyesini saglayan tesis) yapiminda kullanilan sermaye miktar1 arttirildiginda,
beklenen sel hasar maliyeti (f;) ve sel durumunda beklenen ekonomik kayipta (fs)
minimum degerlere ulasildig1 goriilmektedir. Bu, beklenen bir sonuctur. Cekicilik
fonksiyonu, beklenen sel hasar maliyeti ve ekonomik kayipta ¢ok diisiikk degerlere
ulasan, ayn1 zamanda tesis yatirimlarinin 6nemini vurgulayan, toplam maliyet degeri

olarak da diisiik bir noktayr minimum nokta olarak bulmustur. Bu nokta, karar verici
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icin yeni bir alternatif noktadir. Ozellikle, ekonomik kayip degerinin, Pareto-optimal
kiimedeki yakin noktalardan diisiik olmasi, tercih edilebilir bir ¢dziim oldugunu

gostermektedir.

3.3.2.2. Agirhklandirilmis Coziim Senaryosu

Su kaynak planlamas1 probleminde, karar vericinin iiglincii amag¢ fonksiyonu
olan, islem tesisi maliyetini daha minimum noktada tutmak istedigi varsayilarak yeni
bir senaryo olusturulmustur. Karar verici {liglincli amag¢ fonksiyonunun problem
icinde daha 6nemli oldugunu diistinerek, bireysel cekicilik fonksiyonunun agirlik
degerini 2'den 6'ya cikarmustir. Onceki problemde agirhk degeri 2'den 4'e
cikarilmist. Farkli agirliklarin sonug verip vermeyecegini gormek amaciyla agirlik 6
olarak secilmistir. Agrrlik iis degeri oldugu i¢in, agirhigin arttirilmasi, problemin
¢Ooziimiinii  zorlastrmaktadir. Bu nedenle, farkli agirliklar denenmistir.
Agirliklandirmadan sonra hesaplanan ortak cekicilik fonksiyonu optimizasyonunda
elde edilen minimum nokta ve Pareto-optimal kiimede bu noktaya yaki noktalar
Tablo 3.8'de verilmistir. Agirliklandirilmis ¢ekicilik fonksiyonu ¢oziimiinde bulunan

minimum noktanin kisitlar1 sagladigi goriilmiistiir.

Tablo 3.8: Birinci amag¢ fonksiyonunun agirliklandirildigi Cekicilik fonksiyonu sonucu ve

Pareto-optimal noktalarla ¢akistirilmasi

Su kaynak Toplam T.S.
planlamasi Maliyet
problemi
h f f fa fs X1 X2 X3
Cekicilik 63840 1332 285350 6575300 | 7061.6 0,444 | 0,01 | 0,01 6932884
fonksiyonu
¢Oziimi
Pareto- 64414,43 | 609,3469 | 285379,6 | 6934408 | 1700543 | 0,203 | 0,01 | 0,015 | 7301817 15
optimal 64433,89 | 596,2907 | 285379,6 | 6946929 | 17402,5 0,198 | 0,01 | 0,015 | 7314742 20
noktalar 64218,08 | 110295 285399,1 | 6809081 | 9121,928 | 0,368 | 0,01 | 0,013 | 7168923 16
64212,56 | 1139,532 | 2854034 | 6805544 | 8812,004 | 0,379 | 0,01 | 0,013 | 7165112 12
6394047 | 764,5049 | 285515,7 | 6634716 | 12978,36 | 0,255 | 0,01 | 0,01 6997915 16
63853,03 1155,679 | 285544 6580822 | 8263,338 | 0,385 | 0,01 | 0,01 6939639 16
64090,3 875,8998 | 285602,1 | 6726514 | 1141447 | 0,232 | 0,01 | 0,012 | 7088497 25
65465,71 | 457,5778 | 2856364 | 7640913 | 23873,61 | 0,153 | 0,01 | 0,025 | 8016347 20
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Tablo 3.9'da, iglincii amag¢ fonksiyonu olan iglem tesis maliyetinde daha
minimum noktaya ulasmak, ayn1 zamanda su tahliye ag1 maliyetinde de minimum
¢oziimii sagladig1 goriilmektedir. Birinci ve liglincli amag fonksiyonlar1 arasinda ayni
yonlii iligki oldugu Sekil 3.5'de verilmisti. Pareto-optimal kiimenin alt sinirindan da
daha diisiik bir notaya denk gelen, birinci ve ii¢lincii amag fonksiyonlarindaki bu
azalis, diger amac fonksiyonlarinda 6nemli artislara neden olmaktadir. Ozellikle f, ,
beklenen sel hasar maliyeti sonucu, Pareto-optimal kiimenin iist sinirindadir. Ayni
sekilde, ikinci amag¢ fonksiyonu olan depolama tesis maliyetinde ve besinci amacg
fonksiyonu ile gosterilen sel durumunda beklenen ekonomik kayipta ¢ok yiiksek
degerlere ¢ikilmustir. Ornegin, amag fonksiyonlarmin esit agirhiklandirildig: (ya da
agirliklandirilmamig) durumda sel durumunda beklenen ekonomik kayip 64.35561
iken, iglem tesis maliyetinde minimum hedeflendiginde 7061.6'ya ¢ikmaktadir. Karar
verici su, kaynak planlamasi i¢in kuracagi su tahliye ag1 ve islem tesisi i¢in, sermaye
yatirimini minimum seviyede tutarsa, depolama tesis maliyetinde, beklenen sel hasar
maliyetinde ve beklenen ekonomik kayipta ¢ok yiiksek degerlere katlanmak zorunda
kalacaktr. Bu durum aym1 zamanda toplam maliyeti de arttirmaktadir.
Agirliklandirilmamis modelde toplam maliyet, 3.112.022,36 para birimi iken, islem
tesis maliyetini diisiirmek istediginde karar verici, 6.932.884 para birimi maliyetle
karsilasmaktadir.

Karar  verici, ama¢  fonksiyonlarmi  6nem  seviyelerine  gore
agirliklandirdiginda, ilgili amag¢ fonksiyonlarinda Pareto-optimal kiimenin bile
disinda kalabilen, minimum degerlere ulasabilir. Ancak bu durumda diger amag
fonksiyonlarindaki artisin sonuglarmi ve kisitlarin saglanip saglanmadigmi goz

Oniinde bulundurmalidir.

SONUC VE ONERILER

Cok amacli optimizasyon, birden fazla amag¢ fonksiyonunun sagladigi ¢oklu
bilgiyi kullanarak, problemin minimumlarmmi iceren ¢oziim kiimesini bulmaya
odaklanmaktadir. Bu ¢6ziim kiimesi i¢inde, diger tiim ¢ozlimlerden iistiin olan ama
birbirlerine {istiin gelemeyen (non-dominated) ¢6ziim kiimesi, Pareto-optimal kiime

olarak adlandirilir. Karar verici, Pareto-optimal kiime i¢cinden se¢im yapar. Bu
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kiimenin, dogru hesaplanmasi ve ilgili aralikta miimkiin olan en fazla sayida Pareto-
optimal ¢Oziimii igermesi, kararn hassashigt ve dogrulugu agisindan Onemlidir.
Genetik Algoritmalar, bu 06zelliklere sahip Pareto-optimal kiimeler olusturma
yetenegine sahiptir. Bu yetenegi, ¢6ziim algoritmasi i¢indeki, ¢aprazlama, mutasyon
ve turnuva se¢imi gibi yontemlerden kaynaklanmaktdir. Caprazlama ve mutasyon,
diger evrimsel olmayan yontemlerle asla ulasilamayacak, yeni ¢0ziim noktalari
tiireten, onemli araglardir. Problemin matematiksel yapisindan bagimsiz olarak,
konveks, konkav ve karma problemlerde, kesikli veya siirekli fonksiyonlarda uygun
Pareto-optimal kiimeleri olusturabilir. Bu 06zellikleriyle Genetik Algoritmalar,
literatiirdeki diger yontemleri geride birakmustir.

Klasik ¢cok amagli optimizasyon yontemlerinin, amag¢ fonksiyonlarmi ¢esitli
yollarla toplamsal model haline getirerek, tek amagli optimizasyon problemlerine
dontistiirme c¢abasi, problemde bilgi kaybina yol agmaktadir. Karar vermede en
onemli unsur olan bilginin, bu ydntemlerin yapisimin bir sonucu olarak azaltilmasi,
yanlis kararlar verilmesine neden olabilmektedir. Bu yontemlerin, problem yapisina
baglh olarak sonu¢ vermesi de, matematiksel yapisi tam olarak bilinmeyen
problemlerde bulunan sonucun giivenilirligini olumsuz yonde etkilemektedir. Diger
bir dezavantaj, klasik yOntemlerin ¢ok az sayida Pareto-optimal sonug
bulabilmesidir. Bu durum, ayn1 zamanda, yontemlerin neden oldugu bilgi kaybinin
bir sonucudur. Tim bu olumsuzluklar nedeniyle, bu calismadaki ¢ok amaglh
optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde klasik yontemler tercih edilmemistir.

Genetik Algoritmalar, Evrimsel Algoritmalar i¢cinde incelenen Sezgisel bir
teknik oldugundan, kesin bir minimum nokta bulmay1 degil, parametre araligi iginde
miimkiin olan tiim degisken degerlerini kullanarak, mutasyon, ¢aprazlama ve diger
genetik operatdrler yardimiyla minimum ya da minimuma yakin ¢ok sayida ¢oziim
noktast bulmayir amaglar. Klasik yOntemlerdeki bilgi kaybmin aksine, bilgiyi
kullanan ve ¢ogaltan bir yontemdir. Hesaplanan yiiksek hacimli Pareto-optimal
kiime, test problemlerinde de goriildiigii tizere 1000'in {izerinde eleman sayilarina
ulagabilmektedir. Bu durumda, karar verici yeni bir problemle, ¢ok yiiksek hacimli
Pareto-optimal kiime i¢inden uygun ¢O6ziimii se¢im problemiyle, karsi karsiya

kalmaktadir.
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Karar verici, problemlerle ilgili smirli bilgiye sahip olabilir. Analizi yapanlar
ve sonucta karar verenler farkli kisiler olabilir. Karar verici, problemle ilgili bilgilere
sahipken bile, yliksek hacimli Pareto-optimal kiimeden uygun olanmi se¢mekte
zorlanirken, smirlt bilgiye sahip bir yoneticinin bu kadar ¢cok ¢dziim noktasi i¢inden
optimum noktay1 belirlemesi imkansizdir. Problemin Pareto-optimal kiimesi i¢inden
secim yapmaya yardim edecek bir yonteme ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bu calismanin odak noktasmni olusturan bu se¢im problemini ¢6zme
kaygisiyla, Yoneylem Arastirmasi ve Istatistik literatiiriindeki birgok ydntem
arastirilmistir. Cok amagli optimizasyon problemlerinin, farkli bir optimizasyon
yontemiyle daha coziilerek elde edilen, Pareto-optimal kiime ic¢indeki yeni bir
minimum noktanin, genetik algoritmalarla hesaplanan Pareto-optimal kiime ile
cakistirilmasi, segilecek optimum nokta hakkinda bilgi ve karar vericiye bu se¢im
icin destek saglamaktadir. Problemi iki kere ¢ozmek anlamina gelse de, bu islem
hem genetik algoritmalarmm sezgisel olmasindan kaynaklanan belirsizligin
giderilmesine, hem de problem i¢in bulunan ¢oziimlerin karsilastirilmasina firsat
vermektedir.

Yapilan denemeler sonucunda, Istatistik konularindan Coklu Cevap Yiizeyi
modellerindeki Cekicilik fonksiyonu yaklasiminin dikkat ¢ekici sonuglar buldugu
goriilmiistiir. Cekicilik fonksiyonu ¢arpimsal bir fonksiyondur. Bireysel Cekicilik
fonksiyonu doniisiimleri ile normalizasyonu yapilan cevap yiizeyi modellerinin,
geometrik ortalamasini maksimum yaparak hedef degere yakmligi 6lgmektedir.
Bireysel doniisiim formiiliiniin payindaki minimum degerden ne kadar uzaklasirsa
istenen st hedef degere o kadar yaklasmaktadir. Bu nedenle maksimize
edilmektedir. Burada kullanilan cevap ylizeyi modelleri, regresyon denklemleridir.
Cok amagli optimizasyon problemlerindeki amag¢ fonksiyonlar1 regresyon
denklemleri olmadig1 i¢in ve ama¢ minimizasyon oldugu i¢in bireysel cekicilik
fonksiyonu doniistimiinde bazi degisiklikler yapilmasi gerekmistir.

Yapilan degisikliklerle, bireysel ¢ekicilik fonksiyonu doniisiimlerinde, ¢ok
amacl optimizasyon problemlerindeki orijinal amag¢ fonksiyonlar1 kullanilmistir.
Boylece amag fonksiyonlarmin sagladigi bilginin kaybolmasi dnlenmistir. Pareto-
optimal kiimenin alt ve {iist smirlar1 normalizasyon i¢in kullanilmistir ve genel

cekicilik fonksiyonu minimizasyona doniistiiriilmiistiir. Olusturulan bu yeni formiil,
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oncelikle ¢ok amacli optimizasyon literatiiriinde kullanilan test problemlerinde,
ardindan da gercek uygulama problemlerinde denenmistir.

Test problemleri 12 kisitsiz, 5 kisitli test problemi olmak iizere iki alt grupta
incelenmistir. Bunlar farkli matematiksel yapidaki problemlerden segilerek,
uyarlanmig-gekicilik fonksiyonu formiiliinlin minimum ¢6ziime ulasma davranisi
incelenmistir. Problemlerin ama¢ ve kisit fonksiyonlarmin esit agirlikta oldugu
varsayilarak, tiim bireysel c¢ekicilik fonksiyonlarinin agirhigr  r=2 olarak
belirlenmistir. Genel c¢ekicilik fonksiyonunun optimizasyonunda genellikle dogru
arama algoritmalar1 kullanilmis, ancak bazi ¢ok karmasik problemlerde optimizasyon
genetik algoritmalar ile yapilarak minimuma ulasilmistir.

Test problemlerinin ¢oziimiinden elde edilen minimum noktalar, Pareto-
optimal kiime i¢inde yer almaktadir. Baz1 problemlerde, ¢ekicilik fonksiyonu, birebir
Pareto-optimal kiimedeki ¢6ziim noktalarina ulasabilirken, bazi problemlerde ¢ok
amacl optimizasyon algoritmasmin dahi hesaplayamadigi daha minimum noktalar
bulmustur. Bu noktalar karar verici i¢in, yeni alternatifler igermektedir. Yapilan
denemelerde, ¢ekicilik fonksiyonunun minimum noktaya ulasmasinda, diger problem
cozlimlerindeki etkinligi tam olarak gosteremedigi bir problem yapisiyla
karsilagilmistir. Trigonometrik fonksiyonlar iceren ¢ok amagli optimizasyon
problemlerinde, trigonometrik ifadelerin yapisindan kaynaklanan nedenler yiiziinden,
baz1 ara degerlere ulasilmasi miimkiin olmamistir. Bu durumda, bulunan minimum
noktanin yakin g¢evresindeki Pareto-optimal ¢6ziim noktalarini incelemek, tercih
edilecek bir minimum ¢6ziime ulasmay1 kolaylastirmaktadir. Test problemleriyle
yapilan bu calisma, trigonometrik fonksiyonlar igeren yapilarda daha dikkatli
olunmas1 ve diger Pareto-optimal c¢Oziimlerin de gbz Oniinde bulundurulmasi
gerektigini gostermistir. Bunun disindaki diger problem yapilarinda, Cekicilik
fonksiyonu minimum degerlere ulasarak karar verme siirecine destek saglamistir.
Ozellikle, kisitli optimizasyon problemlerinde, kisit fonksiyonlarmi da amag
fonksiyonlar1 gibi Cekicilik fonksiyonu icine dahil etmesi, kisit bilgisini de
kullanmaya olanak saglamistir. Karar verici, kesinlikle saglanmas1 gereken kisitlari
onem derecelerine gbére agirhiklandirabilmekte ve sonucu bu  ydnde

farklilagtirabilmektedir. Cekicilik fonksiyonunun bu esnek yapisi, karar vericinin
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problem iizerindeki hakimiyetini arttirmakta, kararda 6nemli olan unsurlari, ¢6ziim
yontemi i¢inde de Oncelikli hale getirmesini saglamaktadir.

Test problemlerindeki denemelerden uygun sonuglar elde edildikten sonra,
gercek uygulamalar {izerinde de Onerilen bu yontem test edilerek sonuglar
yorumlanmistir. Ger¢ek uygulama problemleri farkli alanlardan segilerek, yontemin
buldugu noktalarin minimum olup olmadig1 ve problem iginde bu noktanin anlami
incelenmistir. Uygulama problemlerinin ilki, kiiciik ugaklarda motor ile pervane
arasindaki bir sanziman tasarim problemi, ikincisi bir kentteki yagmur suyu tahliye
sisteminde maliyet minimizasyonu problemidir. Her iki problem de dnce agirliksiz,
sonra da agirliklandirilarak ¢oziilmiistiir.

Sanziman tasarim problemi, iki ama¢ fonksiyonu ve onbir kisit
fonksiyonundan olusmaktadir. Problemin amaglari, sanzimanin agwrhgmi ve iki
sanziman saftindan birindeki stresi minimize etmektir. Oncelikle genetik algoritmalar
yardimiyla ¢ok amacli optimizasyon ¢0ziimii yapilarak Pareto-optimal kiime elde
edilmistir. Daha sonra Pareto-optimal kiimenin alt ve iist smirlarin1 kullanilarak
Cekicilik fonksiyonunun optimizasyonu ile minimum noktast bulunmustur. Iki
¢Ozlimii cakistirildiginda, onerilen yontemle ulagilan minimum noktanin, ¢ok amagh
optimizasyon ¢0ziim algoritmalariyla hesaplanamayan ve Pareto-optimal kiimedeki
¢Ozlimler tarafindan baskinlanmayan (non-dominated) yeni bir nokta oldugu
goriilmiistiir. Bu yeni ¢oziim, Pareto-optimal kiimedeki noktalardan, her iki amag
fonksiyonu agisindan daha {istiin olmaktadir (dominated). Problemin kisitlarinin
tamami1 bu ¢oziim noktasinda saglanmaktadir. Karar verici bu ¢6ziim noktasini
sectiginde, daha hafif bir sanziman ve iki sanzimandan birinde daha az stres degerleri
elde etmektedir. Cekicilik fonksiyonu ¢6ziimii yapilmasaydi, karar verici 500 hacimli
Pareto-optimal kiime i¢inden se¢im yapmak zorunda kalacak ve bu yeni en minimum
¢coziime asla ulasamayacakti.

Sanziman tasarim problemi, birinci ama¢ fonksiyonu agirliklandirilarak
coziildiigiinde, sanziman agirliginda Pareto-optimal kiimenin alt sinirindan daha
diisiik bir ¢oziim elde edilmis, buna karsilik ikinci ama¢ fonksiyonu olan bir
sanzimandaki stres degerinde Pareto-optimal kiimenin {iist smirindan ¢ok daha
yiksek degerlere ulasilmistir. Karar verici bodylece, agirliklandirilmadan yapilan

cekicilik fonksiyonu ¢ozliimiinden daha hafif sanziman iiretebilir, ancak stres
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degerindeki asir1 yiiksekligin sonuclarina katlanmak zorundadir. Agirliklandirma
sonucu bulunan minimum noktada, bazi kisitlarin saglanmadigi goriilmistiir.

Su kaynak planlamasinin yapildig: ikinci gercek uygulama probleminde, bir
kentteki yagmur suyu tahliye sisteminin maliyeti optimize edilmektedir. Problemde
bes amag¢ fonksiyonu ve yedi kisit vardir. Problemin iki yontemle ¢éziimi yapilip
sonuglar1 karsilastirildiginda, bulunan ¢6ziim noktasi problem i¢in yeni bir nokta
degildir fakat, tesis maliyetlerini belirli bir diizeyde tutarak, sel hasar maliyeti ve
ekonomik kayipta optimum degerlere ulasilmistir. Yagmur suyu tahliye sistemini
kurarken, su tahliye ag1 sistemi, depolama tesisi ve islem tesisinin (suyun tasfiyesini
saglayan tesis) i¢in yapilan sermaye yatwrimindaki artis, sel durumunda beklenen
hasar maliyetini ve ekonomik kayb1 6nemli dl¢lide diisiirmektedir. Toplam maliyet
hesaplanarak sonuglar karsilastirildiginda, bulunan minimum degerin Pareto-optimal
kiime icinde oldukca diisiik bir maliyet seviyesinde oldugu goriilmiistiir. Tesis
maliyetleri yiiksek olmasina ragmen, sel durumunda beklenen hasar maliyeti ve
ekonomik kaybin minimum diizeyde olmasi, toplam maliyeti 6nemli 0&lgiide
disiirmiistiir. Cekicilik fonksiyonu ile bulunan minimum nokta, karar verici igin
tercih edilebilir 6zelliktedir. Tesis maliyetinin seviyesi sabitken, hem hasar maliyeti
hem de ekonomik kayipta ayn1 anda minimuma ulasan, Pareto-optimal kiime i¢inde
baska bir noktaya rastlanmamustir. Tesis maliyeti diisiiriildiigiinde ise, hasar maliyeti
ve ekonomik kayip c¢ok yiiksek degerlere ¢ikmaktadir, bu da toplam maliyeti
yiikseltmektedir.

Islem tesis maliyeti olarak tanimlanan iigiincii amag fonksiyonunda daha
minimum degerlere ulasmak isteyen karar verici, agirlik degerini arttirdiginda,
olduk¢a minimum bir deger elde etmektedir. Bu ¢6zlim ayn1 zamanda Pareto-optimal
kiimenin alt sinirindadir ve birinci amag¢ fonksiyonu olan su tahliye aginda da
minimum degerlere denk gelmektedir. Ancak bu iki tesisin maliyetinin diisiiriilmesi,
sel hasar maliyeti ve sel durumunda beklenen ekonomik kayipta ¢ok yiiksek
degerlere neden olmustur. Ayni sekilde depolama tesis maliyetini de yiikseltmistir.
Karar verici, ama¢ fonksiyonlarmi agrliklandirirken, tesis i¢in yapacagi sermaye
yatirmmini diisiik tutmay tercih etmistir. Bu tercihi, sel hasar maliyetini ve ekonomik

kaybi, dolayisiyla toplam maliyeti de ¢ok yiiksek seviyelere ¢ikarmistir. Egit agirlikls
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ve agirliklandirilmig ¢6ziim senaryolarinda bulunan minimum noktalarda kisitlarin
tamami saglanmigtir.

Karar verici i¢in 6nemli olan fonksiyonlarm agirliklandirilmasi, g¢ekicilik
fonksiyonunun bu fonksiyonlarda daha minimum degerlere ulagilmasimni saglamistir.
Ancak, fonksiyonlar arasinda c¢atigma ve iliski oldugu i¢in, Onemli
fonksiyonlarindaki bu daha minimum sonuglar, diger fonksiyonlarda daha yiiksek
sonuclar elde edilmesine neden olmaktadir. Bazi minimum noktalarda problemin
kisitlarinin saglanmadigi goriilmiistiir. Karar verici agirliklandirma yaparken, bu
islemin diger fonksiyonlar tizerindeki etkilerini de g6z 6niinde bulundurmalidir.

Yapilan tiim denemeler sonucunda, uyarlanmis-cekicilik fonksiyonu, genetik
algoritmali ¢ok amagli optimizasyon ¢éziimiine bir alternatif ¢6ziim yontemi olarak
degil, bu c¢oziimle birlikte kullanilacak ve karar vericiye destek saglayacak bir
yontem olarak oOnerilmektedir. Her iki yontem birlikte kullanildiginda, hem daha
dogru sonuclara ulagilmasini saglamakta, hem de tek basina kullanildiklarinda
karsilagilan sorunlar ortadan kalkmaktadir. Problemle ilgili ayrintilar1 bilmese bile,
karar vericiye dogru kararlara varmasima yardimci olacak bilgiyi saglamasi ve yeni
alternatif ¢6ziim noktalar1 sunabilmesi 6nemlidir.

Bundan sonraki caligmalarda, uygulamada kullanilan test problemlerinden
daha farkli problem setlerinde denemelere devam edilerek, uarlanmis-gekicilik
fonksiyonunun davranislar1  incelenebilir. Bu ¢alismadaki uygulamalarda
karsilagilmayan farkli matematiksel yapilar mevcut olabilir. Bu durumlarda da
Onerilen yontemin test edilmesi gerekmektedir.

Trigonometrik fonksiyonlardaki sorunu ¢6zmek ig¢in, bireysel c¢ekicilik
fonksiyonu doniisiimlerinde bazi degisiklikler yapilabilir. Bu arastirma, ayri1 bir
calisma konusu oldugu i¢in, uygulama kapsamina alinmamistir. Bu ¢alismada, bu
sorunu, bulunan minimum nokta g¢evresindeki Pareto-optimal kiime elemanlarini
inceleyerek ¢ozmekteyiz.

Farkli alanlardaki gercek hayat problemlerinin ¢dziimlerinde kullanilarak,
hesaplanan minimum noktanm, problem agisindan anlami ve uygunlugu
yorumlanarak, yontemin etkinligi sianabilir. Farkli alanlardaki problemlerde, daha
farkli ya da karmasik matematiksel yapilarla karsilagilabileceginden, ydntemin

kisitlar1 ya da sinirlari belirlenebilir.
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Bu ¢alismadaki uygulamalarda, optimum ve tercih edilebilir 6zellikte ¢oziim
noktalarma ulasilmistir. Uygulamalarda, degisik problem yapilarini kullanmak
amaglanmigtir. Yapilan tiim ¢alismalar goz oniline alindiginda, uyarlanmis-gekicilik
fonksiyonunun, ¢ok amagli optimizasyon ¢oziimiine yardimci yontem olarak
onerilmesini saglayacak sonucglara ulasilmasina ragmen, yontemin giivenli ve etkin
olup olmadigina karar verebilmek icin daha fazla caligmada test edilmesi
gerekmektedir.

Sonraki c¢aligmalar kapsaminda, Onerilen ¢ekicilik fonksiyonu i¢inde
bulaniklastirma yapilabilir. Boylece karar vericiye, sonucta bir tek nokta yerine
kiigiik bir ¢6ziim kiimesinin dnerilmesi daha kullanish olabilir. Uyarlanmis-cekicilik
fonksiyonu ile ilgili bir giiven aralig1 olusturulabilir ya da duyarlilik analizi
uygulanabilir. Bunlar ¢ekicilik fonksiyonunun daha etkin kullanimma ve yeni ¢6ziim

yontemlerinin gelistirilmesine olanak saglayabilir.
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EK 1: GENEL NOTASYON (Ehrgott, 2005 and Miettinen, 2004'den

degistirilerek).

Notasyon Aciklama

S Optimizasyon probleminin uygun kiimesi
Z Amag uzayindaki uygun kiime

C Koni

X=(X,0s X))
2=(215s 2p)
F=frn f)

g=(81 &)
beR"

Degisken vektori, degiskenler

Amag fonksiyon degerlerinin vektorii
Amag fonksiyonlarinin vektorii

Kisit fonksiyonlarmim vektorti

Sag taraf sabitleri
Ideal nokta
Nadir nokta
Utopya noktas1

Agirlik vektori
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