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In the study, MultiMoora Rank Selection (MMRS) strategy is proposed in order to increase the multi
objective evaluation performance in the selection step of the genetic algorithm by using the MultiMoora
method. Roulette Wheel Selection, Linear Rank Selection, Tournament Selection strategies of genetic
algorithm and the proposed method have been applied on multi objective flow shop scheduling problems.
The minimum fitness fuction f(x),;, values obtained with applications over 30 were statistically analyzed
with the Paired-T test. As a result of the analysis, the superiority of the developed selection strategy to the
other selection strategies within the framework of the averages of the f(x)n values u and test possibilities
p is shown in Table A.

Table A. The comparison of the results obtained by the multiple applications of MultiMoora Rank
Selection with the selection methods of genetic algorithms with respect to their p values

Problem Size u Roulette Wheel Linear Rank Tournament
Selection Selection Selection
p u p Iz p H
15 MultiMoora 143.596 0 144.251 0 144.419 0.02 143956
25 Rank . 229243 0 235.698 0 236410 0.004 233.043
Selection
35 326218 0 330.490 0 332.503 0.036 328.187
50 457.889 0  464.366 0  465.288 0.001 460.446

Purpose: In the study, it is aimed to develop a selection method that increases the algorithm performance by
providing multi-criteria analysis opportunity in the selection step of the genetic algorithm.

Theory and Methods:

The MultiMoora Rank Selection (MMRS) selection strategy has been developed to be used in the selection
step where the chromosome pair to be applied crossover in the genetic algorithm is determined by using the
MultiMoora method, which is one of the multi criteria decision making methods.

Results:

The success of the proposed approach; multi objective flow shop scheduling problems, consisting of 15, 25,
35 and 50 jobs, aimed at minimizing the criteria of the maximum completion time, average flowtime,
maximum tardiness, average tardiness and number of late jobs, were compared by comparing the genetic
algorithm and the classical three selection strategy. The statistical analysis performed after multiple
replications has demonstrated the superiority of the proposed approach over classical methods.

Conclusion:

It is seen that MMRS selection strategy developed by using MultiMoora method provides more decrease in
minimum fitness function f(x),, values in multi-repeat applications on multi objective flow shop
scheduling problems. Statistical analysis with Paired-T test showed that there is a significant difference
between MMRS and genetic algorithm Roulette Wheel Selection, Linear Rank Selection, Tournament
Selection strategies and MMRS reached lower f ()i, Values.
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ONECIKANLAR

*  Cok amagh genetik algoritma i¢in MultiMoora metodunun entegre edilmesi ile yeni bir se¢im stratejisi Snerilmistir
e Onerilen yaklagim ile klasik se¢im stratejileri akis tipi ¢izelgeleme problemleri lizerinde karsilastirilmistir
o Onerilen secim stratejisinin klasik stratejilerden daha basarili oldugu istatistiksel analiz ile ispatlanmistir
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Cok amagli optimizasyon,
akis tipi gizelgeleme,
genetik algoritma,
MultiMoora,

secim metotlari

Genetik algoritmalar ¢6ziimii zor problemler igin kabul edilebilir siire ve kalitede ¢6ziim bulan metasezgisel
bir tekniktir. Genetik algoritma uygulamalarinda tercih edilen se¢im stratejileri, ¢6ziim kalitesini 6nemli
Olciide etkilemektedir. Bu ¢aligmada, Cok Amacli Genetik Algoritma (CAGA) nin performansini arttirmak
amactyla yeni bir segim stratejisi olarak, ¢ok kriterli karar verme yontemlerinden biri olan MultiMoora
metoduna dayali MultiMoora Rank Selection (MMRS) gelistirilmigtir. Gelistirilen metodun performansi ok
amagl akis tipi ¢izelgeleme problemlerinde test edilmistir. MultiMoora Rank Selection ile elde edilen
sonuclar, genetik algoritmada yaygin olarak kullanilan Rulet Tekerlegi Se¢imi, Lineer Rank Se¢imi ve
Turnuva Se¢imi metotlarinin ayni problem iizerindeki sonuglart ile karsilastirilarak degerlendirilmistir. Elde
edilen sonuglar, 6nerilen MultiMoora Rank Selection metodunun karsilastirilan diger metotlara iistiinliik
sagladigi gostermektedir.

A new selection strategy for multi objective genetic algorithm: MultiMoora Rank

selection

HIGHLIGHTS

e A new selection strategy has been proposed for the multi objective genetic algorithm by integrating the MultiMoora method
e  The classical approach strategies were compared with the proposed approach on flow shop scheduling problems.
e It has been proved by statistical analysis that the proposed selection strategy is more successful than classical strategies
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Genetic algorithms are metaheuristic methods that provide satisfactory solutions for complex problems
within acceptable time periods. In genetic algorithms, the selection strategy considerably affects the quality
of the solution. In this study, MultiMoora Rank Selection (MMRS) based on MultiMoora method, which is
one of the multi criteria decision making methods, has been developed as a new selection strategy to increase
the performance of Multi Objective Genetic Algorithm (MOGA). The performance of the method was tested
using flow shop scheduling problems. The results obtained with the MultiMoora Rank Selection were
evaluated by comparing with the results obtained using the same problem with the selection methods that
are widely used for genetic algorithms, such as the Roulette Wheel Selection, Linear Rank Selection and
Tournament Selection methods. The results showed that the proposed MultiMoora Rank Selection method
outperformed the compared methods.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Giintimiizde ¢dziim uzay1 genis NP-Hard smifinda yer alan
problemlerin ¢dztimiinde dal-sinir algoritmasi gibi yaklasik
olmayan ¢6ziim yontemlerinin ¢ok fazla ¢oziim siiresi
gerektirmesi sebebiyle, kabul edilebilir siirelerde yaklasik
¢oziimler saglayan metasezgisel yontemler tercih
edilmektedir [1]. Genetik algoritma (GA); NP-Hard sinifi,
¢ozlim uzay1 genis, klasik ¢dziim yontemleri ile ¢oziilmesi
zor olan bu problemlere ¢oziim elde etmek amaciyla
kullanilan metasezgisel yontemlerden biridir [2]. Genetik
algoritma iyi olan ¢6ziimlere ait bilgilerin sonraki nesillere
aktarilarak, ¢6ziim kalitesini arttirmaya galisan bir yapiya
sahiptir. Genetik algoritmada ¢dziim alternatifleri genlerden
olusan kromozomlar halinde kodlanir ve baslangic
popiilasyonu olusturulur. Baslangi¢ popiilasyonundaki
bireylerden baglanarak genetik algoritma islem basamaklari
uygulanir ve yaklagik en iyi ¢oziimiin elde edilmesi
hedeflenir. Genetik algoritmanin temel islem basamaklari
secim, caprazlama, mutasyon ve eleme adimlarindan
olusmaktadir. Se¢im, ¢aprazlama, mutasyon ve eleme
islemlerinde ¢esitli metotlar kullanilmaktadir. Rulet
Tekerlegi Se¢imi, Lineer Rank Se¢imi ve Turnuva Seg¢imi
genetik algoritmalarda yaygm olarak kullanilan se¢im
stratejilerindendir. Uygulamada hangi se¢im stratejisinin
tercih edildigi genetik algoritmanin problem iizerindeki
calisma performansini biiyiik 6l¢iide etkilemektedir.

Literatiirde evrimsel bir yontem olan genetik algoritmanin
secim  stratejilerinin  ele alindigi  birgok  ¢alisma
bulunmaktadir. Bu ¢alismalarin baslicalarindan biri olan
Goldberg ve Deb tarafindan yapilan ¢alismada diferansiyel
denklem yaklasimlart ile Orantili Se¢im, Lineer Rank
Se¢imi, Turnuva Se¢imi ve Genitor se¢im stratejileri
karsilagtirilmustir [3]. Chakraborty vd. tarafindan yapilan
baska bir calismada Lineer Rank Secimi, Ikili Turnuva
Se¢imi, Genitor, CHC Algoritmasinda Se¢im ve Orantili
Sec¢im yontemleri gelistirilen bir Markov Zinciri gergevesi
ile kiyaslanmustir [4]. Chakraborty M. ve Chakraborty U. K.
tarafindan Lineer Rank Secimi ve Ikili Turnuva Segimi
analiz edilmis, yapilan simiilasyonlar ile metotlar
degerlendirilmistir [S]. Alfonso vd. tarafindan Orantilt
Sec¢im, Siralamaya Dayali Se¢im ve Turnuva Secimi
metotlar1 ¢oklu test fonksiyonlar {izerinde test edilmistir [6].
Wiese ve Goodwin, iyi genetik ozelliklerin korunmasini
saglayan yeni bir ara segim stratejisi olan En Iyi Ureme
(Keep-best  reproduction) (KBR) secim  stratejisini
geligtirmistir [7]. Wiese vd. Gezgin Satici Problemleri
iizerinde yapilan uygulamalar ile klasik secim yapan GA ve
KBR kullanan GA yontemlerini kiyaslamustir [8]. Andrade
vd. tarafindan Ortogonal se¢im yontemi, Rulet Tekerlegi
Secimi, Turnuva Se¢imi, Determinist Ornekleme, Stokastik
Kalan Ornekleme segim metotlar1 ve cesitli caprazlama
metotlarinin  kombinasyonlar1 Cok Protokollii Etiket
Degistirme  problemi  iizerinde  uygulanmig  ve
kombinasyonlarin basarilar1 degerlendirilmistir [9]. Xie ve
Zhang, evrimsel algoritma uygulamalarinda Turnuva
Se¢imi’nin evrim siirecindeki dinamikleri algilayabilmesi

i¢in se¢im basincinin otomatik bir sekilde ayarlanabilmesini
hedefleyerek Turnuva Seg¢imi’ne Uygunluk Siralamasi
Dagilimi’nin entegre edilmesi ile yeni bir yaklasim
onermistir [10]. Chudasama vd. Rulet Tekerlegi Secimi,
Turnuva Se¢imi ve Elitizm se¢im stratejilerini Gezgin Satici
Problemi iizerinde uygulayarak karsilastirmistir [11]. Razali
ve Geraghty Turnuva Seg¢imi, Orantili Rulet Tekerlegi
Se¢imi, Sirali Rulet Tekerlegi Sec¢imi ile Gezgin Satici
Problemi iizerindeki farklt uygulamalar ile genetik
algoritmanin performansini degerlendirmistir [12]. Kumar
tarafindan yeni bir se¢im stratejisi olarak Onerilen Tavlama
Secimi yoOntemi gelistirilmis, gelistirilen yontemin Rulet
Tekerlegi Se¢imi ve Rank Se¢imi ile kiyaslanarak
performansi degerlendirilmistir [13].

Alabsi ve Naoum tarafindan Rulet Tekerlegi Secimi,
Siralama, Stokastik, Elitizm, Turnuva Se¢imi yontemleri ile
bir¢ok ¢aprazlama operatoriiniin farkli kombinasyonlarindan
yararlanilarak genetik algoritmanin performansi, saldirt
destek sistemleri iizerinde yapilan uygulamalar ile
degerlendirilmistir [14]. Jebari ve Madiafi birden fazla segim
metodu arasinda tercih sansi saglayan yeni bir kombine
se¢im prosediirii onermis ve onerilen bu se¢im prosediiriinii
genetik algoritmalarin yaygin olarak kullanilan alt1 se¢cim
metodu ile karsilagtirmistir [15]. Oladele ve Sadiku
tarafindan Rulet Tekerlegi Se¢imi, Turnuva Se¢imi,
Siralama ve Olgeklendirme Secimi ydntemlerinin genetik
algoritmanin performansi iizerindeki etkisi Cok Amagli Ag
Tasarimi  Problemi  iizerinde uygulama yapilarak
degerlendirilmistir [16]. Nazmul ve Chetty deterministik ve
stokastik se¢im metotlarinin avantajlarini bir arada saglayan,
kromozomlar arasinda rassal olmayan eslesmeye
yonlendiren yeni bir se¢im metodu 6nermis, yeni yaklagimin
uygulandig1 algoritmanin performansin1 Ikili Turnuva
Se¢imi  ve Rulet Tekerlegi Seg¢imi’nin kullanildig:
algoritmalar ile kiyaslayarak degerlendirmistir [17].
Mayilvaganan ve Geethamani, yeni bir se¢cim metodu
Onermis, yeni yaklagimi Rulet Tekerlegi Se¢imi ve Kararli
Durum Se¢im Metodu ile kanserli hiicrelerin DNA niikleotid
stras1 kullanilarak ¢esitli boyutlardaki problemler tizerinde
karsilagtirmustir [ 18]. Long vd. tarafindan ¢ok amagli genetik
algoritma icin kesikli bir secim prosediirii gelistirilmis,
onerilen yaklagimin kullanildigi ¢ok amagh genetik
algoritma, literatiirde yer alan ¢esitli ¢ok amach
algoritmalarla kiyaslanarak degerlendirilmistir [19]. Anand
vd. tarafindan Alternis se¢im metodu dnerilmis ve dnerilen
metot genetik algoritmanin Rulet Tekerlegi Se¢imi, Turnuva
Se¢imi, Rank Secimi yontemleri ile performans yoniinden
karsilagtirilmigtir  [20]. Shukla vd. tarafindan genetik
algoritmanin se¢im metotlarinin degerlendirildigi ¢alismalar
incelenmis ve incelenen ¢alismalar 1518inda Turnuva
Se¢imi’nin, Siralama Se¢imi ve Orantili Rulet Tekerlegi
Se¢imi’nden daha yiiksek performansa sahip oldugu tespit
edilmistir [21]. Pandey, genetik algoritmanin Rulet
Tekerlegi Secimi, Siralama Se¢imi, Turnuva Seg¢imi
stratejilerini Gezgin Satic1 Problemi iizerinde uygulamis ve
bu problemde hangi se¢im metodunun daha iyi sonug
sagladigini aragtirmigtir [22]. Irfianti vd. tarafindan Rulet
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Tekerlegi Se¢imi, Turnuva Se¢imi ve Stokastik Evrensel
Ornekleme metotlarmin performanslar1 arazi uygunlugu
problemi i¢in degerlendirilmistir [23]. Abd Rahman vd. yeni
bir se¢im metodu olarak Rulet-Turnuva Se¢imi’ni 6nermis,
Onerilen se¢im stratejisini bir karides diyet formiilasyonu
problemi iizerinde gergek bir kodlama kullanilarak Rulet
Tekerlegi Se¢imi ve Kralige Ari Secimi yontemleri ile
karsilagtirmigtir [24]. Beg ve Islam genetik algoritmanin
se¢im ve caprazlama gibi ¢esitli adimlar1 i¢in metotlar
geligtirerek Yeni Caprazlama, Se¢cim ve Kiimeleme igin
Saglik Kontrollii Genetik Algoritma (Genetic Algorithm
with Novel Crossover, Selection and Health Check for
Clustering) (GCS) metodunu onermistir [25]. Algoritmanin
performansi  bes  farkli  teknikle  karsilagtirilarak
degerlendirilmistir. Alkhayri vd. tarafindan Kiimeleme
Se¢im Metodu ad1 verilen yeni bir se¢im metodu onerilmis,
metodun performanst Gezgin Satici Problemi iizerinde
genetik  algoritmanin  klasik  secim  metotlart  ile
karsilastirilarak degerlendirilmistir [26]. Saini tarafindan
Genetik algoritmanin Boltzmann Sec¢imi, Rank Se¢imi,
Rulet Tekerlegi Sec¢imi, Turnuva Seg¢imi stratejileri
incelenmistir [27]. Yadav ve Sohal genetik algoritmanin
Rulet Tekerlegi Secimi, Rank Sec¢imi, Turnuva Se¢imi,
Kararli Durum Se¢imi, Boltzmann Se¢imi ve Elitizm se¢im
stratejilerini incelemistir [28]. Chehouri vd. tarafindan dort
asamadan olugan ve iki farkli versiyonu olan K-Means
Genetik Algoritma Sec¢im Prosesi onerilmis, dnerilen segim
stratejisinin  kullamildig1 algoritmanin performans: test
problemleri iizerinde yapilan uygulamalar ile farkl
algoritmalarla karsilagtirtlmigtir [29].

Literatiirde se¢im stratejilerinin analizi ve gelistirilmesine
yonelik yer alan ¢aligmalarda, se¢im stratejilerinin kullanim
sikligini belirten grafik Sekil 1°de gosterilmistir. Sekil 1°deki
grafik incelendiginde, ¢aligmalarda Rulet Tekerlegi Se¢imi,
Turnuva Sec¢imi ve Rank Secimi’nin 6ne ¢iktigt
goriilmektedir.  Ayrica  birgok  ¢alismada  genetik
algoritmanin se¢im adiminda performansin arttirilmasina

yonelik olarak yeni se¢im stratejilerinin - Onerildigi
goriilmektedir. Bu ¢alismalarin yani sira Kalinli ve Aksu
tarafindan farkli bireylerin hesaplanan kalite degerleri ve
bireylerin ayni pozisyonlarinda bulunan gen degerlerinin
diger bireylerde ne kadar tekrarlandigi temel alinarak,
yiiksek kalitede olan genlerin belirleyici 6zellikte olmasinin
hedeflendigi baskin gen se¢imi operatdrii onerilmistir [30].
Bu operatoriin genetik algoritma adimi olarak uygulanmasi
ile algoritmanin performansinda artig saglanmasi ve yerel
optimum noktalara takilma durumunun Oniine gegilmesi
hedeflenmistir.

Bu ¢aligmada ¢ok amagl genetik algoritmalar uygulanirken
caprazlanacak kromozom ¢iftlerinin se¢imi asamasinda,
birden fazla kriterin bir arada degerlendirildigi hibrit bir
se¢cim metodu olan MultiMoora Rank Selection (MMRS)
secim stratejisi Onerilmistir. Onerilen metotta MOORA
metodu (Oran Metodu ve Referans Noktasi Yaklasimi) ve
Tam Carpim Formu metotlar1 ile elde edilen sonuglar Sira
Baskinlik Teorisi ile karsilagtirlmakta, bdylece segim
asamasinda birden fazla kriterin birlikte degerlendirilmesi
saglanmaktadir. Onerilen metotta MultiMoora kullanmanin
baglica sebebi; diger ¢ok kriterli karar verme teknikleri
¢ogunlukla tek bir siralama elde ederken, MultiMoora’nin ii¢
alt metot ile {i¢ siralama elde etmesi ve bundan sira baskinlik
teorisi ile tek bir sonu¢ ¢ikarmasidir. Ayrica teknigin ana
bileseni olan MOORA metodu AHP, TOPSIS, VIKOR, vb.
diger bir kistm ¢ok amagli karar verme teknikleri ile
karsilastirilmis ve hesaplama siiresi, sadelik, matematiksel
hesaplamalar, kararlilikk ve bilgi tiirii agisindan yapilan
karsilagtirmada metodun istinliigii vurgulanmustir [31].
Calismada Onerilen metodun ¢ok amacghi genetik
algoritmanin ¢dziim kalitesi tizerindeki etkisi, yaygin olarak
kullanilan Rulet Tekerlegi, Lineer Rank ve Turnuva seg¢im
stratejileri ile 10 makinenin kullamildig1 15, 25, 35 ve 50 is
sayilarindan olusan akis tipi cizelgeleme problemleri
iizerinde karsilastirilarak test edilmistir. Onerilen yaklasim
ile mevcut secim stratejilerinin kiyaslanmasinda, performans

20
18
16
14
12
10
8
6
4
2
0
S T T g P R g S T R S R S S P S R S
S T LS A T L
béo?\\@'l_@*'@-\\é}dﬁ%\: ‘b&\\\ /t@é”\-'o@@@ c;\@bi*\é\&;—o@&@ib&\ %@m &’\\& &{\é‘hvy@ 6@%\ q?a
F& e © S F T EFT T T S
& S S TS FEE
3 & AP AVt & T O
& FLE SNV ¥ e
& S & ‘533 ces o o o
‘"—}O "k’ \‘1\-@
D
C;J\

Sekil 1. Literatiirde yer alan ¢aligmalarda segim stratejilerinin ele alinma siklig
(Frequency of selection strategies in studies in the literature)

2122



Demir ve Gelen Mert / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 37:4 (2022) 2119-2131

kriterleri olarak elde edilen jenerasyonlarmn Kkalitesini
gosteren ortalama uygunluk ve minimum uygunluk
fonksiyonu degerleri kullamilmistir. Yine aym yazarlar
tarafindan yapilan baska bir ¢alismada turnuva se¢im
stratejisine  sahip ¢ok amagh genetik algoritmaya
MultiMoora metodu entegre edilerek (MBGA- Genetik
Algoritma Tabanli MultiMoora) amag fonksiyonu en iyi olan
belirli sayida bireyin degerlendirmesi fikri temel alinmigtir
[32]. Bu caligmada ise MultiMoora metodunun, genetik
algoritmanin se¢im adimi olarak uygulanmasi ve lineer rank
secimine benzer kromozom siralama prensibinin temel
alinmasi ile daha etkin bir se¢im operatdrii olusturulmasi
hedeflenmistir.

Calismanin ilk boliimiinde problemin konusu ve literatiirde
bu alanda yapilan ¢aligmalar incelenmistir. Caligmanin ikinci
boliimiinde genetik algoritmanin klasik se¢im stratejileri,
MultiMoora metodu ve 6nerilen MultiMoora Rank Selection
sec¢im stratejisi tamtilmustir. Calismanin ii¢ilincii boliimiinde
akig tipi ¢izelgeleme problemleri {izerinde yapilan
uygulamalar, elde edilen sonuglar ve se¢im stratejilerinin
istatistiksel olarak analizi yer almaktadir. Caligmanin son
boliimiinde yapilan uygulama degerlendirilmis ve ileride
yapilacak ¢aligmalara yonelik dnerilerde bulunulmustur.

2. METODOLOJI (METHODOLOGY)

2.1. Genetik Algoritmalar ve Se¢im Metotlar
(Genetic Algorithms and Selection Methods)

Genetik algoritmalar Charles Darwin’in en iyi olanin
varhigint  siirdiirmesini  temel alan evrim teorisinden
esinlenilerek olusturulmus evrimsel bir algoritmadir [33].
Ortaya ¢ikist 1975 yilina dayanan metot, ilk kez John
Holland tarafindan "Adaption in Natural and Artificial

Systems" isimli ¢aligma ile 6nerilmistir [34], [35]. Genetik
algoritmalar, Goldberg tarafindan yapilan caligmalar ile
bilinen meta sezgisel metotlardan biri haline gelmistir [36].
Metot, genel yapist geregi kromozom adi verilen baglangi¢
¢Ozlimlerine se¢im, gaprazlama, mutasyon ve replacement
islemlerinin uygulanmasi ile her jenerasyonda daha iyi
bireyler elde etmeye ve kotii bireyleri elemeye c¢alisir.

Zamanla birden fazla 6lgiitiin bir arada degerlendirilmesi
ihtiyaci ile cok amagl genetik algoritmalar ortaya ¢ikmistir.
Ilk kez Schaffer tarafindan &nerilmis ve Vektor
Degerlendirilmis Genetik Algoritmalar olarak
adlandirilmistir [37]. Genetik algoritmalarin ¢ok amach
olarak uygulanmasi sirasinda, probleme ait amag fonksiyonu
birden fazla amacin optimizasyonuna yonelik ortak bir
fonksiyon seklinde olusturulabilmektedir. Bu fonksiyon,
uygulamada ele aliman problemin yapisina gore her bir
amaca agirlik katsayilar1 verilerek minimize veya maksimize
edilebilmektedir. Calismada kullanilan bazi sembollere ait
aciklamalar Tablo 1’de yer almaktadir.

2.1.1. Rulet tekerlegi segimi (Roulette wheel selection)

Genetik algoritmalarm ilk se¢im metodu Holland tarafindan
1975 yilinda 6nerilen Rulet Tekerlegi Se¢imi’dir [24]. Rulet
Tekerlegi Se¢imi ile kromozomlarin uygunluk fonksiyonu
degerlerine gore islem yapilmaktadir. Uygunluk degeri
hesaplanan kromozomlara, uygunluk degerleri oraninca rulet
¢emberi iizerinde alan saglanir. Uygunluk degeri biiyiik olan
kromozom, ¢ember iizerinde daha fazla alana sahip olur ve
boylelikle secilme sansi artar. Rassal say1 tiretilerek, tiretilen
rassal sayinin ¢ember iizerinde karsilik geldigi alanda yer
alan kromozom, g¢aprazlama islemine gonderilmek tizere
secilir. Rulet Tekerlegi Se¢imi’ne ait algoritma yapisi, Sekil
2’de yer alan sdzde kodlar ile belirtilmistir.

Tablo 1. Calismada kullanilan semboller (Symbols used in the study)

Sembol Semboliin Tanimi Sembol Semboliin Tanimi

chromosome[] Kromozom dizisi ffpercent[] Kromozomlarin amag fonksiyonu degerlerine gore
yiizdelik dilim degerleri dizisi

] Amag fonksiyonu dizisi tourcount Turnuva sayist

crank Kromozom siralari dizisi rnd[] Rastgele tiretilmis birbirinden farkly, 1 ile belirtilen
say1st arasinda rakamlardan olusan dizi

Rankpercent([] Kromozomlarin siralamasina goére yiizdelik tchromosome[]  Turnuva sayisi kadar se¢ilmis kromozomlardan

dilim degerleri dizisi olusan dizi
cc Havuzdaki kromozom sayis1 ffmin_x ff dizisindeki en kiigiik fonksiyon degerine sahip

elemanin sira numarast

fitness_function(x)  x. Kromozomun amag fonksiyonu degerini

hesaplayan yap1

findsmallest_x

Igerisine gonderilen dizinin igindeki en kiigiik
elemanin sira numarasini veren yapi

uptodownff Amag fonksiyonu degerine gore kromozomlari MM[] chromosomef[] dizisindeki kromozomlarin
biiyiikten kiiclige siralama MultiMoora siralamasinin tutuldugu dizi
ranksum Sira numaralarinin toplami MultiMoora() Igine gonderilen dizinin degerlerinin MultiMoora
siralamasini dizi olarak dondiiren fonksiyon
ffmax En biiyiik amag fonksiyonu degeri ten[] Turnuva igin se¢ilmis kromozomlarin sira
numaralarinin tutuldugu dizi
findbiggest() Dizideki en bityiik degeri bulan yap1 RevMM[] MultiMoora siralamast dizisinin ters siralamasi
dizisi
ffrevsum En biiyiik amag fonksiyonu degerinden(ffimax) Reverse() Igerisine gonderilen dizinin elemanlarinin dizi
¢ikarilmis amag fonksiyonu degerleri toplami elemanlarina gore tersini dizi olarak dondiiren
fonksiyon
ffreverse[] En biiyiik amag fonksiyonu degerinden(ffimax)

¢ikarilmig amag fonksiyonu degerleri dizisi
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For i=1 To cc
Hesapla ff[i]= fitness function(chromosomel[i])

Next

Hesapla ffmax=findbiggest(ff[])

Set ffrevsum=0

Fori=1 To cc
ffreverse[i]= ffmax-fi[i]
ffrevsum=ftrevsum-+ffreverse[i]

Next

(0,100) araliginda rastgele say r iiret

Fori=1 Toce
ffpercent[i]=ftpercent[i-1]+(100*ffreverse[i]/ffrevsum)
If r between ffpercent[i] and ffpercent[i-1] Then

select chromosomel[i]

End

Next

Sekil 2. Rulet Tekerlegi Se¢imi s6zde kodu

(Roulette wheel selection pseudocode)
2.1.2. Lineer rank segimi (Linear rank selection)

Rank secimi ilk kez Baker tarafindan orantili segimin
olumsuz yonlerini ortadan kaldirmak amaciyla énerilmistir
[38]. Bu metot, Rulet Tekerlegi Se¢imi’nde oldugu gibi
kromozomlarn  uygunluk  fonksiyonu  degerlerini
kullanmaktadir. Uygunluk degeri hesaplanan kromozomlar,
en kot uygunluk degerine sahip olan kromozom en basta
olacak sekilde en iyi uygunluk degerine sahip olan
kromozoma kadar siralanir. Siralanan kromozomlara, en
kotii uygunluk degerine sahip kromozomdan en iyi uygunluk
degerine sahip kromozoma dogru 1’den popiilasyondaki
kromozom sayisina kadar birer artig ile sira numarasi verilir.
Verilen sira numaralarinin toplanmu hesaplanir. Hesaplanan
toplama her kromozomun sira numarasi degeri teker teker
oranlanarak her kromozom i¢in bir oran elde edilir. Rassal
say1 tretilerek, bu sayinin kromozomlarin sahip oldugu
oranlar dogrultusunda belirlenen araliklarin  hangisinde
bulundugu tespit edilir. Rassal saymin bulundugu araliga
sahip kromozom ¢aprazlama islemine gonderilmek iizere
tercih edilir. Lineer Rank Secimi’ne ait algoritma yapist
Sekil 3°te gosterilmisgtir.

2.1.3. Turnuva segimi (Tournament selection)

Turnuva Se¢imi, Brindle’in 1980’lerin basindaki ¢aligmasi
ile ortaya ¢ikmus bir se¢im stratejisidir [39]. Turnuva
Se¢imi’nin ilk adimi, popiilasyondan belirli sayida bireyin
rassal olarak secilmesidir. Segilen bireylerin uygunluk
fonksiyonu degerleri hesaplanir. Hesaplama sonucu
uygunluk degeri en iyi olan birey, caprazlama islemine
gonderilmek {izere secilir. Turnuva Se¢imi’ne ait algoritma
yapist Sekil 4’te gosterilmektedir.
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Fori=1 To cc
Hesapla fi]i]= fitness_function(chromosome[i])

Next

Hesapla crank| |= uptodownff{ ff]])

Set ranksum=0

Fori=1 To cc
ranksum=ranksum-+i

Next

(0,100} araliginda rastgele sayi r iiret

Fori=1 To cc
Rankpercent[i]=Rankpercent[i-1]+(100*crank[i]/ranksum)
If r between Rankpercent[i] and Rankpercent[i-1] Then

select chromosome[i]

End

Next

Sekil 3. Lineer Rank Se¢imi sézde kodu

(Linear Rank Selection pseudocode)

(1, cc) araliginda rastgele farkli tur sayisi rnd [] olustur
For i=1 To tourcount

tchromosome[i]= chromosome[rnd[i]]
Next
For i=1 To tourcount

Hesapla fi1]= fitness_function(tchromosome[i])
Next
Hesapla ffimin_x=findsmallest_x(ff]])

Select chromosome[rnd[ffmin_x]]

Sekil 4. Turnuva Se¢imi sézde kodu
(Tournament selection pseudocode)

2.2. MultiMoora Metodu (MultiMoora Method)

Brauers ve Zavadskas tarafindan ¢ok kriterli karar verme
metodu olan MOORA (the multi-objective optimization on
the basis of ratio analysis) metodu 6nerilmistir [40]. Oran
Metodu ve Referans Noktast Yaklagimi metotlarini iceren
MOORA metoduna, Brauers ve Zavadskas tarafindan Tam
Carpim Formu’nun eklenmesiyle MultiMoora (MOORA
plus the full multiplicative form) metodu gelistirilmistir [41].
MultiMoora metodu Oran Metodu ve Referans Noktasi
Yaklasimi ve Tam Carpim Formu ile elde edilen sonuglarin
Sira Baskinlik Teorisi kullanilarak karsilastirilmasi sonucu
alternatiflere ait bir siralama elde etmektedir.

2.2.1. Oran metodu (Ratio method)

MultiMoora metodunun ilk adimi olan Oran Metodu’nda,
cesitli  kriterlere gore alternatiflere ait performans
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degerlerinin yer aldig1 bir baslangi¢ matrisi olusturulur. Bu
matriste etkisi olumlu olan Kkriterler maksimum, olumsuz
olan kriterler ise minimum kriter olarak Es. 1°deki gibi
belirlenir. Metot uygulanirken kriterlerin maksimum veya
minimum olmast durumlart géz Oniinde bulundurularak
degerlendirme yapilir.

K; K, .. K,
Maksimum veya Minimum
Ay X113 X12 o Xin (1)
A X21 X22 Xon
X="2
Am Xm1 Xm2 Xmn

Baslangi¢ matrisi degerlerine, 1970°1i yillarda Van Delft ve
Nijkamp tarafindan onerilen Es. 2’deki islemler ile
normalizasyon uygulanir [42]. Normalize edilmis degerler
x;;" ile bir normalize edilmis baslangi¢ matrisi olusturulur.

m
Xij2
2.je

i=1,2,..,m;mkriter sayist
j=1,2,..,n;nalternatif sayist

= j. alternatifin i. kriter agisindan per formans 6l¢iim
degeri

Olugturulan normalize edilmis baslangic matrisi degerleri,
kritere ait agirliklar w; kullanilarak Es. 3’teki gibi
agirliklandirilir. Matristeki tim degerlerin
agirliklandirlmasi ile agirhklandirilmis  degerlerden v;;
olusan, agirlikli normalize edilmis bir matris olugturulur.

Vip = Wik X5 3)
w; = i. kriter agirligi

Olusturulan matriste her bir alternatif i¢in, Oran Metodu
puan y;* Es. 4 kullamlarak elde edilir.

« _ V9 n
V"= Lima Vi T Dimgia Vi “
i=1,.... ,g fayda tiuri kriter sayisi
i=g+1,.... ,nmaliyet tiiri kriter sayist

g = maksimize edilecek hedeflerin sayist

n — g = minimize edilecek hedeflerin sayist

y;* = j alternatifinin tiim kriterlere gére normalize edilmis
degeri

Hesaplanan puanlar kullanilarak, alternatifler biiyiikten
kiigctige dogru siralanir ve Oran Metodu’na gore alternatiflere
ait siralama elde edilir.

2.2.2. Referans noktasi yaklasimi (Reference point approach)

MultiMoora metodunun sonraki adimi olan Referans
Noktast Yaklasimi’nda, Oran Metodu'nda oldugu gibi

baslangic matrisine agirliklandirma ve normalizasyon
islemlerinin uygulanmasi sonucu elde edilen matristen
yararlanilir. Matriste yer alan maksimum siitunlarin
maksimum degeri, minimum siitunlarin ise minimum degeri
o siitun icin referans degeri 7; olarak belirlenir. Ardindan
agirlikli normalize matriste bulunan degerlerin, referans
degerleri ile farki Es. 5’teki gibi hesaplanir. Hesaplanan
degerlerden yeni bir matris olusturulur.

|Wiri—vij| (5)

Olusturulan matriste her bir satirin maksimum degeri tespit
edilir. Bu degerlerin kiigiikten biiyiige dogru siralanmast ile
Referans Noktast Yaklasimi metoduna ait alternatif
siralamasi Es. 6 kullanilarak elde edilir.

min;{max;(|w;ri—vi;|)} (6)
2.2.3. Tam ¢arpim formu (Full multiplicative form)

MultiMoora metodunun {iglincii adimi olan Tam Carpim
Formu’nda baglangi¢ matrisi degerleri, Es. 7° de yer alan ve

Kundaker tarafindan uygulanan agirliklandirma formiild ile
agirhiklandirilir [43].

X j Wi (7)
Tiim matris degerlerinin  agirliklandirilmas:  sonucu
agirliklandirilmis  bir  baslangic  matrisi  elde edilir.

Agirliklandirilmis baglangi¢ matrisinde her bir alternatif igin
maksimum degerler carpimi A; ve minimum degerler
garpimi B; Es. 8 kullanilarak ayr ayr1 hesaplanir.

A =TI ™, By =T ey X" (®
Aj =her bir alternatif igin maksimum siitun degerleri
carpimi

B; = her bir alternatif icin minimum siitun degerleri
carpimi

Hesaplanan A; ve B; degerlerinin oranlanmas: sonucu Es.
9’dan yararlanilarak U; degeri hesaplanir. Tiim alternatiflerin
U; degerlerinin biiylikten kiigiige dogru siralanmasi sonucu,
alternatiflere ait Tam Carpim Formu siralamasi elde edilir.

U; = alternatif j'nin genel faydast
2.2.4. Sira baskinlik teorisi (The theory of dominance)

Sira Baskinlik Teorisi, MultiMoora metodu uygulanirken
elde edilen ii¢ farkli siralamanin degerlendirmesi amaciyla
gelistirilen bir metottur [44]. Karmasiklik diizeyi yiiksek
olmayan problemlerde Oran Metodu, Referans Noktasi
Yaklagimi ve Tam Carpim Formu metotlarinin sonuglari
goriigler dogrultusunda degerlendirilebilmektedir [45].

2125



Demir ve Gelen Mert / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 37:4 (2022) 2119-2131

Karmagikligi fazla olan ve biiylik matrisli problemlerin
¢Oziimiinde Oran Metodu, Referans Noktas1 Yaklasimi ve
Tam Carpim Formu ile elde edilen alternatif siralamalar1 Sira
Baskinlik Teorisi kullanilarak degerlendirilir ve MultiMoora
siralamas1 olarak tek siralama haline getirilir [46]. Sira
Baskinlik Teorisi asagida yer alan kurallar gergevesinde
uygulanmaktadir.

Mutlak Baskinlik: Alternatife ait siralamalar ii¢ yontemde
sirastyla (1-1-1) oldugu durumda, bu alternatif diger
alternatiflere kesinlikle baskindir.

Genel Baskinlik: Baskinliklarin sirasiyla (p <r < s <t)
oldugu durumda genellikle;
(t—-p—-p)(s—r—1)yeve(p—t—p),(r—s—1)ye
ve (p —p—t),(r —r —s)’ye baskindir.

Gegiskenlik: p, r'ye ve r, s'ye baskin oldugunda, p, s'ye
baskin olmaktadir.

Dengelilik: ki alternatife ait siralamalar (u — u — u) gibi
ayni oldugu durumda, mutlak dengelilik vardir.

Alternatiflere ait siralamalarda (4 —u — 11) and (6 —u —
7) gibi yalnizca ¢ tanesinden ikisinde dengelilik varsa,
burada kismi dengelilik durumu bulunmaktadir.

Dongiisel Akil Yiiriitme: A (10-18-12), B (12-14-13) ve C
(13-17-11) alternatifleri igin;

A (10-18-12), genellikle B (12-14-13)’ye,

B (12-14-13), genellikle C (13-17-11)’ye baskin oldugunda,
C (13-17-11), genellikle A (10-18-12)’ya baskin ise bu {i¢
alternatif genellikle ayni siraya sahip olmaktadir.

2.3. Gelistirilen MultiMoora Rank Selection Stratejisi
(Proposed MultiMoora Rank Selection Strategy)

Genetik algoritmalarin birden fazla performans kriterinin
birlikte optimizasyonunun hedeflendigi problemler iizerinde
uygulama performansini arttirmak amaciyla bir, cok amagl
genetik algoritma segim stratejisi Onerilmistir. Onerilen
secim stratejisi ile baslangi¢ popiilasyonundaki bireyler
caprazlama i¢in segilirken sirasiyla Oran Metodu, Referans
Noktast Yaklasimi ve Tam Carpim Formu ile elde edilen
siralama  sonuglart  Sira  Baskinlik  Teorisi  ile
degerlendirilerek, kromozomlar i¢in bir MultiMoora
siralamasi elde edilir. Bu siralamada iyi olandan kétii olana
dogru sira degerleri verilir. Bu sira degerleri ile hesaplanan
uygunluk degerleri degerlendirilerek caprazlamaya girecek
bireyler belirlenmis olur. Onerilen secim stratejisine ait
ayrintili uygulama adimlar1 agagida verilmistir:

1. Adim : Baglangig popiilasyonunu olusturan N adet
kromozomun tamamina MultiMoora metodu uygulanir.
Metot  uygulanirken  aralarindan  se¢im  yapilacak
kromozomlar alternatifler, problemin amaglari ise kriterler
olarak degerlendirilir.

2. Adim : MultiMoora islemleri sonucu degerlendirilen
kromozomlar i¢in bir siralama elde edilir. Elde edilen bu
siralamada bagarili bulunan ve ilk siwrada yer alan
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kromozoma N sira numarasi verilir. Siralamada azalan
performansa gore sira numarasi bir azaltilarak son sirada
bulunan ve en diisiik performansh olarak degerlendirilen
kromozoma 1 sira numarasi denk gelecek sekilde
numaralandirilir.

3. Adim : Tim sira numaralarimin toplami hesaplanir ve
kromozomlarin her birinin sira numaralari, bu degere
oranlanir.

4. Adim : Elde edilen oranlar miktarinca, rassal sayilar i¢in
araliklar belirlenir.

5. Adim : Rassal sayilar iiretilerek bu sayilarin yer aldigi
araliktaki m adet kromozom segilir.

6. Adim : Olusturulan kromozom toplulugunda yer alan m
adet kromozom i¢in uygunluk fonksiyonu f (x) ile uygunluk
degerleri hesaplanir.

7. Adim : Topluluktaki en iyi f(x) degerine sahip
kromozom, ¢aprazlamaya gonderilecek ilk kromozom olarak
segilir.

Onerilen MultiMoora Rank Selection metoduna ait
algoritma yapisi s6zde kodlar ile Sekil 5°te gosterilmistir.

3. UYGULAMA, DENEYLER VE

KARSILASTIRMALAR
(IMPLEMENTATION, EXPERIMENTS AND COMPARISONS)

3.1. Test Problemleri (Testing Problems)

Gelistirilen MultiMoora Rank Selection se¢im stratejisinin
performansini gérmek amactyla, Microsoft Excel’de mevcut
ve Onerilen stratejiler kodlanarak c¢ok amaclhi akis tipi
cizelgeleme problemleri {izerinde uygulama yapilmstir.
Uygulamada on tezgahli 15, 25, 35 ve 50 is sayilarindan
olusan dort farkli akig tipi cizelgeleme probleminden
yararlanilmistir. Tamamlanma zamani, ortalama akis
zamani, maksimum gecikme ve ortalama gecikme
kriterlerinin minimizasyonu ve zamaninda tamamlanan is
sayist kriterinin maksimizasyonu birlikte saglanmaya
calistlmigtir. Uygunluk fonksiyonu olarak Veeraiah vd.
tarafindan dnerilen fonksiyon Es. 10°daki gibi kullanilmistir
[47].

Minf (x) = [wW1Cpax + WoF + w3Tpar + WaT + wsNLJ ]
(10)

Cinar= Maksimum tamamlanma zamani

F= Ortalama akis siiresi

Tmax= Maksimum Gecikme

T= Ortalama Gecikme

NLJ =Geciken is say1s1

Wy, Wy, Wy, W, ve ws ifadeleri sirastyla Cpapes F, Trnaks T
ve NLJ kriterlerine ait agirliklar olmak iizere,

wy,=0,w, >20,wy =20,w, =0,ws =0

Wi+ wy+ws+ wy+ws =1

Se¢im metotlar1 uygulanirken ¢aprazlama stratejisi olarak
dogrusal sirali caprazlama, mutasyon stratejisi olarak keyfi
ic isi degistirme kullanilmistir. Eleme asamasi igin ise
popiilasyondaki en kot  bireyin  popiilasyondan
¢ikarilmasma dayanan, en kotiyli eleme stratejisi
kullanilmigtir. Popiilasyon Dbiiyiikligi. N= 40 olarak
belirlenmistir. Turnuva Secimi stratejisi ile Onerilen
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Hesapla MM[]= MultiMoora(chromosome[])

Hesapla revMM][]= reverse(MM][])

Set ranksum=0

Fori=1Toce
ranksum=ranksum-+i

Next

Fori=1 Tocc

Rankpercent[i]= Rankpercent[i-1[+(100* revMM][i]/ ranksum)

Next

(1, 100) araliginda rastgele farkli tur sayisi rnd [] olustur

For j=1 To tourcount

Fori=1 To cc

If rnd[j] between Rankpercent[i] and Rankpercent[i-1] Then

ten[j]=1
End
Next
Next

For i=1 To tourcount

Hesapla ff[i]= fitness function(chromosome[tcn[i]])

Next

Hesapla ffmin x=findsmallest x(ff[])

Select chromosome[ten[ffmin x]]

Sekil 5. MultiMoora Rank Selection s6zde kodu (MultiMoora Rank Selection pseudocode)

MultiMoora Rank Selection stratejileri uygulanirken ihtiyag
duyulan turnuva genisligi degeri m, 5 alinmustir. Stratejilerin
performanslarini daha iyi analiz edebilmek i¢in jenerasyon
sayis1 dort problemde de 50 jenerasyon alinmis ve bu siirecte
elde edilen minimum uygunluk fonksiyonu f(x),n;, ve her
jenerasyondaki ortalama uygunluk fonksiyonu f(x)qp
degerleri gbzlemlenmistir. Bu degerlerin 15, 25, 35 ve 50
isten olusan problemeler bazinda jenerasyonlar boyunca
degisimi Sekil 6 -9’de gosterilmektedir. Ortalama uygunluk
fonksiyonu f(x),+ ve minimum uygunluk fonksiyonu
f(X)min performans kriterleri agisindan, dort problem
biiyiikliigiinde de 6nerilen MultiMoora Rank Selection’in
daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. Ozellikle problem
biytikligii arttirildikga MultiMoora Rank Selection’in
performansindaki artig belirginlesmektedir. Ayrica 6nerilen
stratejinin 15, 35 ve 50 isteki problemlerde, diger secim
stratejilerine gore ilk jenerasyonlardan itibaren daha kiigiik
f(X)min degerlerine ulasabildigi ve sonraki jenerasyonlar
boyunca da bunu gelistirerek devam ettirdigi goriilmektedir.

3.2. Onerilen Secim Stratejisinin Performansim Test Etme
(Testing The Performance Of The Proposed Selection Strategy)

MultiMoora Rank Selection metodunun performansinin
tesadiifi olup olmadiginin degerlendirilmesi amaciyla 15, 25,

35 ve 50 is problemlerinin her birinde 40 bireyden olusan
basglangi¢ popiilasyonundaki bireylerin degistirilmesi ile
tekrar sayist 30’un iizerinde olacak sekilde uygulamalar
gerceklestirilmistir. Uygulamalarda her bir tekrarda 50
jenerasyon boyunca elde edilen f (x),;, degerleri i¢in se¢cim
stratejilerinin performanslari degerlendirilmistir. Yapilan
normalizasyon testi sonucu verilerin normal dagilima uygun
oldugu tespit edilmistir. Bu nedenle degerlendirmede normal
dagilima uygun verileri test etmekte kullanilan Eslenik T-
Testi’nden yararlanilmistir. MultiMoora Rank Selection ile
genetik algoritmanin Rulet Tekerlegi Se¢imi, Lineer Rank
Secimi ve Turnuva Se¢imi stratejilerine ikili eslestirme ile
Eslenik T-Testi uygulanmistir. Minitab programina aktarilan
verilere uygulanan Eglenik T-Testi sonucu tiim is sayilari
icin her bir denemede elde edilen f(x);,;, degerlerinin
ortalamalar1 p ve test olasiliklar1 p Tablo 2’de yer
almaktadir.

Tablo 2’de, yapilan Eslenik T-Testi sonucunda dort farkl
problem biiyiikliigiinde p < 0.05 sonucunun saglanmasiyla
gelistirilen MultiMoora Rank Selection stratejisinin elde
ettigi sonuglarin tesadiifi olmadigi ve mevcut stratejilere
nazaran anlamli bir azalis sagladig: tespit edilmistir.
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190

Ortalama Uygunluk

180

170

160

150

Uygunluk Fonksiyonu Degeri

15 29

Jenerasyonlar

36 43 50

Minimum Uygunluk

= -Rulet
=——=Rank
seeeee Turnuva

— MMRS

Uygunluk Fonksiyonu Degeri

29
Jenerasyonlar

15 36 43 50

Sekil 6. 15 is i¢in Rulet Tekerlegi Se¢imi, Lineer Rank Se¢imi, Turnuva Se¢imi ve MMRS ye ait, (a) f(x) oyt
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(The comparisons of Roulette Wheel Selection, Linear Rank Selection, Tournament Selection and MMRS for 15 jobs (a) f(xX)qvg (b) f(¥)min)
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Sekil 7. 25 is i¢in Rulet Tekerlegi Se¢imi, Lineer Rank Se¢imi, Turnuva Se¢imi ve MMRS ye ait, (a) f(x) oyt

karsilagtirilmast (b) f (%) pmin karsilastirilmasi
(The comparisons of Roulette Wheel Selection, Linear Rank Selection, Tournament Selection and MMRS for 25 jobs (a) f(xX)qvg (b) f(¥)min)
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Sekil 8. 35 is igin Rulet Tekerlegi Se¢imi, Lineer Rank Sec¢imi, Turnuva Se¢imi ve MMRS ye ait, (a) f(x) ot

karsilastirilmasi (b) f(x),in karsilagtiriimasi
(The comparisons of Roulette Wheel Selection, Linear Rank Selection, Tournament Selection and MMRS for 35 jobs () f(X)avg (b) f (X)min)
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Sekil 9. 50 is igin Rulet Tekerlegi Se¢imi, Lineer Rank Sec¢imi, Turnuva Se¢imi ve MMRS ye ait, (a) f(x) ot

karsilastirtlmast (b) f (%) karsilastirilmasi
(The comparisons of Roulette Wheel Selection, Linear Rank Selection, Tournament Selection and MMRS for 50 jobs (2) f(X)avg (b) f (X)min)

Tablo 2. MultiMoora Rank Selection metodunun ¢ok tekrar ile elde edilen uygulama sonuglarinin genetik algoritmanin

secim metotolart ile p degeri bazinda karsilastirilmasi (Comparison of MultiMoora Rank Selection method application results obtained with
multiple repetitions with the selection methods of genetic algorithm on the basis of p value)

Problem Rul‘.:t Tekerlegl Lineer Rank Se¢imi Turnuva Se¢imi
e u Secimi
Biyiikligi
p u p U p u

15 MultiM 143,596 0 144,251 0 144,419 0,02 143,956
25 R;;k‘ 00T 929243 0 235,698 0 236410 0,004 233,043
35 Secimi 326,218 0 330,490 0 332,503 0,036 328,187
50 ¢ 457,889 0 464,366 0 465,288 0,001 460,446

4. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu ¢alismada ¢ok kriterli karar verme yontemlerinden biri
olan MultiMoora metodu, genetik algoritmaya yeni bir se¢cim
stratejisi olarak adapte edilerek kullanilmistir. Gelistirilen
MultiMoora Rank Selection (MMRS) stratejisinin
performanst 15, 25, 35 ve 50 is sayilarindan olusan ¢ok
amagli akis tipi ¢izelgeleme problemleri iizerinde test
edilmigtir. Ayn1 problemler lizerinde genetik algoritmada
sik¢a kullanilan secim stratejilerinden olan Rulet Tekerlegi
Se¢imi, Lineer Rank Se¢imi ve Turnuva Se¢imi stratejileri
ile uygulamalar yapilmis, elde edilen sonuglar MultiMoora
Rank  Selection  stratejisi  ile  karsilastiridmustir.
Karsilastirmada her jenerasyonda elde edilen f(x),.; ve
f(X)min performans kriterleri kullanilmistir. Ayrica bu
alandaki problemlerin ¢dziimiinde tekniklerin basarisinda
belirleyici olan f(x) i, acisindan sonuglar tekrarlanarak %
95 giiven diizeyinde istatistiksel analiz gerceklestirilmistir.
Elde edilen bulgular, 6nerilen MultiMoora Rank Selection
secim stratejisinin, genetik algoritmada yaygm kullanilan
secim  stratejilerinden daha iyi sonuglar verdigini
gbstermektedir. Onerilen metot ile daha az jenerasyonda
birden ¢ok ama¢ ayni anda, hizli bir sekilde optimize
edilebilmektedir. Bundan sonraki yapilacak c¢aligmalarda,
gelistirilen se¢im stratejisi arag rotalama, tesis diizenleme vb.
gibi farkll tiirlerdeki ¢ok amacli ve ¢6ziim uzayr biiyiik
problemlerin ¢6ziimiinde kullanilabilir. Ayrica farkli ¢ok

kriterli karar verme tekniklerinin genetik algoritmaya adapte
edilmesi ve farkli performans kriterlerinin degerlendirme
asamasina dahil edilmesiyle yeni stratejiler gelistirilebilir.
Gelistirilen yeni stratejiler bu ¢calismada elde edilen sonuglar
ile karsilagtirilabilir.
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