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Cok amagh evrimsel algoritmalar ve sezgisel segen ist-sezgiseller ortamda meydana
Makale Bilgisi gelebilecek farklt dinamizm tiplerini ele alan adaptif yontemlerdir. Bu ¢aligmada, bu

yontemlerin birlestirildigi yapi, dinamik ¢ok amagli eniyileme problemlerini ¢dzmek igin
Bagvuru: 17/03/2017 kullanilmigtir. Bu yapida {ist-sezgiseller popiilasyonun bireylerini iiretecek olan sezgiselleri
Diizeltme: 03/01/2018 secmek i¢in kullanilir. Sezgisel segen iist-sezgiseller i¢inde kullanilan farkli sezgisel se¢im
Kabul: 20/01/2018 yontemlerinin etkisi ile birlikte Onerilen yaklagimin performansi yapay olarak olusturulmus

dinamik test problemleri iizerinde deneysel olarak incelenmistir. Deneysel sonuglar 6grenme
iceren Ust-sezgisellerin kullanildigi yaklagimin 6grenme igcermeyenlere gore daha iyi sonug
verdigini gostermistir. Ayrica, Onerilen yaklagimin literatiirde iyi bilinen yontemlerle

Anahtar Kelimeler karsilastirildiginda rekabet edebilecek diizeyde sonuglar verdigi goriilmiistiir.
g@?ﬁﬁfﬁfa‘éﬁﬁén An Investigation of Hybrid Framework for Dynamic Multi-
Ust-sezgiseller Objective Problems

Cok amagli evrimsel

algoritmalar Abstract

Multi-objective evolutionary algorithms and selection hyper-heuristics are adaptive methods
that can handle different types of dynamism which may occur in the environment. In this study,
a hybrid framework combining these methods is presented for solving dynamic multi-objective

Keywords optimization problems. In this framework, hyper-heuristics are used to select the heuristic that
Dynamic multi-objective will generate the individuals in the population. The performance of the approach, along with the
optimization problems effect of different heuristic selection methods used in the selection hyper-heuristics, is
Hyper-heuristics experimentally examined over a set of dynamic multi-objective optimization problems. The
Multi-objective empirical results show that the selection hyper-heuristics with learning perform well in the
evolutionary algorithms framework. It is also shown that the proposed approach can compete with the well-known

methods from literature.

1. GIRiS INTRODUCTION)

Eniyileme yontemleri agisindan bakildiginda problemin ortami problemin karar degiskenlerinin taniml
degerleri, amag fonksiyonlar1 ve kisit gibi pargalardan olusur. Ger¢ek diinyada birgok dnemli 6nemli
miihendislik problemleri ve bilimsel problemler eniyilenmesi gereken birden fazla amag igermektedir.
Genel olarak bu amaclar birbiriyle ¢eligki ic¢indedir, 6yle ki bir amagctaki iyilesme diger amacin
kétiilesmesine neden olabilir. Bu nedenle, bu problemlerde tek bir ¢oziim yoktur ve bu durumda amag
optimal bir ¢ziim kiimesi bulma olmaktadir. Ote yandan, bu problemler zaman iginde degisime
ugrayabilirler. Problemlerdeki bu degisimler, problemin parcalarindan herhangi birinde ya da birkaginda,
tekil ya da eszamanli olarak meydana gelebilir. Bu problemler igin gelistirilecek eniyileme yontemleri
ortamdaki degisimleri miimkiin oldugunca ¢abuk bir sekilde takip edebilmelidir.

Dinamik ¢ok amagli eniyileme problemlerinde amag fonksiyonlar1 ve/veya kisitlar zaman iginde degisim
gostermektedir. Bu problemler i¢in literatiirde bir¢ok meta-sezgisel yontemler gelistirilmig [1-3] ve
basarili sonuglar elde edilmistir.
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Ust-sezgiseller [4] herhangi bir degisiklik gerekmeden bir dizi zor problemin ¢dziimii igin
tasarlandigindan daha genel bir yontem olarak diisiiniilmektedir. Bu yontemler alt seviyedeki sezgiselleri
kullanarak arama islemini gergeklestirirler [5, 6]. Ust-sezgiseller ile alt seviyedeki sezgiseller arasinda bir
bariyer oldugu diisiiniiliir ve probleme ait bilgiler bu bariyerden yukariya gecemezler. Bu 6zelligi ile iist-
sezgiseller sadece alt seviyedeki sezgisellerin degismesiyle bircok probleme uygulanabilirler. Literatiirde
tanimli iki ana tiir ist-sezgisel vardir: sezgisel secen ve sezgisel iireten iist-sezgisel [4]. Bu ¢alismada
sezgisel secen iist-sezgiseller kullanilacaktir.

Meta-sezgiseller ile iist-sezgisellerin birlikte kullanildigi genel bir gerceve statik ¢ok amacli eniyileme
problemleri i¢in gelistirilmis [7] ve basarili sonuglar elde edilmistir. Bu ¢alismada evrimsel algoritma ile
uist-sezgisellerin birlikte kullanildigr bu genel ¢ergceve dinamik ¢ok amagli eniyileme problemlerine
uygulanmaktadir. Literatiirde dinamik ¢ok amacl eniyileme problemleri i¢in onerilen yontemlerin ¢ogu
evrimsel algoritma tabanlidir. Adaptif yapisi1 diistiniildigiinde ist-sezgiseller, dinamik ortamlardaki
degisimlere, herhangi bir dis miidahale gerektirmeden hizla uyum gosterip, etkin ¢oziimler iiretebilirler

8].

Bu caligmada evrimsel algoritma olarak literatiirde iyi bilinen domine edilmemis siniflama genetik
algoritmasi (elitist non-dominated sorted genetic algorithm (NSGA-11)) [9] kullamilmustir. Ust-sezgiseller
yeni popiilasyonun bireylerini yaratacak olan sezgiseli seger ve uygular. Deneysel ¢alismalarda ilk olarak
Onerilen yapi i¢in en uygun olanmi belirlemek icin sezgisel segme yontemlerinin basarima katkisi
arastirilmigtir. Bunlara ek olarak, 6nerilen yapi literatiirde 6nerilen yontemlerle kiyaslanmistir. Sonuglara
gore Ogrenme iceren sezgisel segcme yontemleri 0grenme igermeyenlere gore daha basarili oldugu
gbzlemlenmistir. Ote yandan, 6nerilen ydntem umut verici sonuglar sergilemistir.

Bu makalenin geri kalan kismi soyle diizenlenmistir: Bir sonraki boliimde statik ve dinamik ¢ok amach
eniyileme problemleri ve iist-sezgisellerle ilgili kisa bir literatiir Ozetiyle birlikte temel kavramlar
verilmektedir. 3. Bolim evrimsel algoritma ile {ist-sezgisellerin birlikte kullamldigi yapiy1
tanimlamaktadir. Deneysel c¢aligmalar ve sonuglar 4. Bolim’ de verilmektedir ve bunu makale
sonuglarinin ve ileriki ¢alisma olanaklarinin tartisildigi 5. Boliim izlemektedir.

2. TEMEL KAVRAMLAR (BACKGROUND)

2.1. Dinamik Cok Amach Eniyileme Problemleri (Dynamic Multiobjective Optimization Problems)

Cok amagli eniyileme problemleri genellikle birbiriyle c¢elisen iki ya da daha fazla amag
fonksiyonlarindan olusan eniyileme problemleridir. Bu tiir problemlerde birden fazla amag¢ fonksiyonu
oldugu i¢in tiim amag¢ fonksiyonlarini optimize eden tek bir ¢dzlimiin bulunmasi miimkiin degildir. Bu
durumda tek bir optimal ¢oziim yerine tiim amag fonksiyonlari i¢in kabul edilebilir diizeyde degerler
veren bir ¢6ziim kiimesinin bulunmasi hedeflenmektedir [10]. Bu ¢6ziim kiimesine Pareto-optimal
cozliimler kiimesi, bu kiimedeki her bir elemana Pareto-optimal ¢dziim denir. Pareto-optimal ¢6zim
(baskin olmayan ¢06ziim) biitin amag¢ fonksiyonlar1 i¢in kotli olmayan ve en azindan biri igin
digerlerinden daha iyi olan ¢6ziim olarak tanimlanir. Bu kiimedeki higbir ¢éziim diger ¢ozlimler
tarafindan domine edilmemistir. Pareto-optimal ¢0ziim kiimesinin amag¢ uzayindaki eslestirilmesine
Pareto cephesi denir.

Dinamik ¢ok amagh eniyileme problemlerinde amag fonksiyonlar1 ya da problemin kisitlar1 zamana baglh
olarak degisebilir. Dinamik ¢ok amacgli eniyileme problemleri asagidaki gibi tanimlanabilir:

R =[£G 0, 6E0D, . & 0O]T 2.1

Burada X karar degiskenlerinin vektorii, t ise zaman parametresidir. f : X = RM karar degisken uzayindan
amag uzayina olan doniisiim fonksiyonunu gdsterir.

Dinamik ¢ok amaclh eniyileme problemlerindeki kavramlar (Pareto baskinlik, Pareto optimalligi, vb.)
statik cok amagl eniyileme problemleriyle aynidir. Dinamik eniyileme problemleri [2] makalesinde dort
grupta siniflandirilmstir:

Tip 1: Optimal karar degiskenleri degisirken, optimal amag degerleri degismez.
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Tip 2: Hem optimal karar degiskenleri hem de optimal amag¢ degerleri degisir.

Tip 3: Optimal karar degiskenleri degismez, fakat optimal amag degerleri degisir.

Tip 4: Problem degistigi halde ne optimal karar degiskenleri ne de optimal amag degerleri degismez.

Dinamik ¢ok amacli eniyileme problemleri i¢in literatiirde gelistirilmis evrimsel algoritmalar su sekilde
smiflandirilabilir ([11, 12]): gesitliligi kontrol eden yontemler, bellek tabanli yontemler, ¢ok popiilasyonlu
yontemler.

Cesitliligi kontrol eden yodntemler ortam degistiginde cesitligi getiren ya da siire¢ boyunca cesitliligi
koruyan stratejiler icerirler. Ortam degistiginde ¢esitliligi artiran ydntemlerin basinda hiper-mutasyon
gelmektedir [13]. Bu yontemde degisim olduktan sonra belli bir siire boyunca mutasyon orani artirilarak
aramaya devam edilir. [1] makalesinde domine edilmemis siralama genetik algoritmasi (elitist non-
dominated sorted genetic algorithm (NSGA-II)) dinamik eniyileme problemlerine uyarlanmistir. Bu
makalede dinamiklik iki farkli yaklasim kullanilarak ele almmustir: ilk ydntemde ortam degistiginde
popiilasyonun belli bir kesimi rastgele iiretilen ¢oziimler ile yer degistirmektedir. Ikincisinde ise ortam
degistiginde popiilasyonun belli sayidaki iiyesine mutasyon uygulanir ve bu ¢oziimler popiilasyondaki
bireylerle yer degistirir. ki yontemde de eklenen ¢dziimler popiilasyondan rasgele secilmis bireylerle yer
degistirir.

Bellek tabanli yontemlerde genel olarak daha onceki ortamlarda basarili olmus ¢6ziimler bellekte tutulur
ve siire¢ boyunca popiilasyona katilirlar ([14-16]). Dinamik ¢ok amagli eniyileme problemleri i¢in [17]
makalesinde bellek tabanli yontem gelistirilmistir. Bu yontemde ortam degistiginde yeni ortam igin
popiilasyon sadece bellekten degil, cesitliligi de muhafaza etmek icin biiyilk miktarda rasgele

olusturulmus ¢éziimlerden olusmaktadir.

Dinamik eniyileme problemleri i¢in ¢ok popiilasyonlu yontemler iyi sonuglar vermektedir [18].
Popiilasyonun alt popiilasyonlara boliindiigii bu yaklagimlar arama uzayinin farkli bolgelerinde es zamanl
olarak arama yaparlar. Dinamik ¢ok amacli eniyileme problemleri igin gelistirilen ¢ok popiilasyonlu
evrimsel algoritmalarda [3, 19] her bir alt popiilasyon bir amag¢ fonksiyonun eniyilenmesinden
sorumludur. [3] tezinde yapilan calismada birden fazla siiriiye sahip parcacik siirii optimizasyon
algoritmasi gelistirilmistir. [19] makalesinde statik ve dinamik ¢ok amagli eniyileme problemlerini
¢ozmek i¢in cok popiilasyonlu es evrimsel algoritmalarin rekabet¢i ve kooperatif tekniklerinin
birlestirildigi rekabetgi-kooperatif es evrimsel algoritma 6nerilmistir. [20] makalesinde bellek ve arama
popiilasyonu ad1 verilen iki popiilasyonlu yaklagim ile bellegin birlikte kullanildigi hibrid bir algoritma
gelistirilmistir.

Dinamik ¢ok amacgli eniyileme igin gelistirilmis algoritmalarda ortamda meydana gelen degisimi
belirlemek i¢in farkli yontemler kullanilmaktadir. Bunlardan en basit ve yaygin olani ise sOyledir: Her
adimda daha 6nceden belirlenmis sayida bireyin uygunluk degerleri tekrardan hesaplanir. Herhangi bir

o

amag fonksiyonunda ya da kisitta degisiklik varsa ortamin degistigi kabul edilir [1].

Dinamik ¢ok amacl eniyilemenin énemli zorluklar1 ve gelecekteki yonlerinin detayli olarak irdelendigi
calismada [21], 6nemli zorlugun bir algoritmanin performansini degerlendirirken sonuglar1 analiz etmek
icin kiyaslama islevlerinin, performans oOlgiimlerinin ve yaklasiminin standartlastirmak oldugu
vurgulanmustir.

2.2. Ust-sezgiseller (Hyper-heuristics)

Tek noktali arama ¢ergevesine dayanan yinelemeli sezgisel secen iist-sezgiseller genel olarak sezgisel
secim ve hareket kabul etme bilesenlerini igerir [5]. Sezgisel secen iist-sezgiseller yiiksek diizeyde ¢alisir
ve oOnceden tanimlanmig alt seviyedeki sezgiselleri kontrol eder. Her adimda, bir sezgisel se¢im
yontemine gore secilir ve mevcut bireye uygulanarak yeni bir ¢6ziim olusturulur. Sezgisel se¢im yontemi
karar verme sirasinda problem alaniyla ilgili 6zel bilgileri kullanmaz. Yeni iiretilen ¢6ziim kabul kriterine
gore ya kabul edilir ya da edilmez. Bu siire¢ sonlanma kriter(ler)i saglanincaya kadar devam eder ve siireg
sonunda bulunan en iyi ¢dziim dondiriiliir.
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Literatiirde bircok sezgisel segme yontemleri Onerilmistir. Bunlardan bazilar1 sunlardir: basit rastsal
(Simple Random - SR), rastsal inis (Random Descent - RD), rastsal permiitasyon (Random Permutation -
RP), rastsal permiitasyon inis (Random Permutation Descent - RPD), a¢g6zlii secim (Greedy Selection -
GR), se¢im fonksiyonu (Choice Function - CF) [6] ve pekistirmeli 6grenme (Reinforcement Learning -
RL) [22]. Basit rastsal her adimda sezgisel kiimesinden bir sezgiseli rastgele gecer ve bir kez uygular.
Rastsal inis rastgele secilmis bir sezgiseli ¢oziimii iyilestirdigi siirece uygular. Rastsal permiitasyon ilk
adimda tiim sezgisellerin bir permiitasyonunu olusturur ve her birini sirasiyla uygular. Rastsal
permiitasyon inis sezgiseli rastsal permiitasyon gibi secger fakat segilen sezgiseli iyilesme oldugu siirece
uygular. A¢gozlii secim bir adimda tiim sezgiselleri mevcut ¢oziime uygular ve en iyi iyilesmeyi saglayan
sezgiseli seger. Seg¢im fonksiyonu her bir sezgisel i¢in bir skor degeri tutar ve bu skor degeri {i¢ 6lgiime
dayanir: sezgisellerin bireysel performanslari, sezgiseller arasi ikili performanslari, sezgiselin en son
kullanimdan itibaren gecen siire. Her adimda en yiiksek skor degerine sahip sezgisel segilir. Sezgisel
uygulandiktan sonra ise o sezgiselin skoru giincellenir. Pekistirmeli 6grenme secildikten ve uygulandiktan
sonra iyilestirici / kotiilesen bir ¢oziim getiren sezgiselin performansini belirlemek igin 6diil / ceza
kavramini kullanir. Bu yontemde her sezgiselin bir skor degeri vardir ve ilk basta hepsi ayni skor degerine
sahiptir. Secilen sezgisel ¢oziimii iyilestirdiyse skor degeri artirilir, aksi halde azaltilir. Her bir adimda en
yiiksek skor degerine sahip sezgisel mevcut ¢oziime uygulanmak iizere segilir.

Ust-sezgisellerin dinamik tek amagli eniyileme problemleri icin iyi performans sergiledigini gdsteren
calismalar literatiirde mevcuttur [8, 23-25]. Ozcan vd. [23] dinamik problemlerine aggdzlii segim iist-
sezgiselini uygulamiglardir. [8] makalesinde, sezgisel secen iist-sezgiseller hareket eden tepeler (Moving
peaks benchmark - MPB) kullanilarak olugturulmus reel degerli eniyileme problemlerine uygulanmustir.
Bu calisma 6grenme iceren iist-sezgisellerin sadece dinamik ortamlar i¢in degil ayn1 zamanda siirekli
eniyileme problemleri igin de uygulanabilir oldugunu géstermistir. Uludag vd. [24] dinamik problemler
icin dagilim tahmini algoritmasi (Estimation of Distribution Algorithms (EDA)) ile st-sezgisellerin
birlikte kullanildigi, gevrimici ve ¢evrimdist 6grenmeyi birlestiren iki fazli bir yontem gelistirmislerdir.
Elde edilen sonuglara gore, genel olarak iyi sonu¢ verdigi gozlemlenmistir. [25] makalesinde ise list-
sezgisellerin gémiildiigii popiilasyon tabanli bir yaklasim énerilmistir. Onerilen yaklasimim davranisi hem
yapay olarak olusturulmus test problemlerinde hem de gercek diinya problemlerine uygulanmis ve
basarili sonuglar elde edilmistir.

2.3. Ust-sezgisel Tabanlh Cok Amach Evrimsel Algoritmalar (Hyper-heuristic Based Multiobjective
Evolutionary Algorithms)

Statik ¢cok amacli eniyileme problemleri i¢in literatiirde az sayida {ist-sezgisel tabanli yontemler vardir.
Tabu arama [26] bu alanda yapilan ilk ¢alismalardan biridir. Bu yontemde, her bir sezgiselin performansi
tek amaca gore degil bireysel amaca gore degerlendirilir. Her adimda popiilasyondaki her bir ¢dziim igin
bir tane bireysel amag secilir. Bu bireysel amaca gore ve sezgisellerin skor degerine gore sezgisel secilir
ve segcilen sezgisel o anki mevcut ¢éziime uygulanir.

McClymont and Keedwell [27] evrimsel strateji yontemi igine gdmiilen Markov zinciri iist-sezgiselini
Onermislerdir. Bu yontem, sezgiseller arasindaki islem olasiliklarin1 gésteren Markov zincirini kullanarak
her karar adiminda en uygun sezgiseli secer. Buna ek olarak, sezgisel ¢iftleri arasindaki agirliklar
pekistirmeli 6grenme y6ntemine gore degistirilir. Bir sonraki ¢alismalarinda [7] Markov zincirini meta-
sezgisel yontemlere entegre ederek bu yontemi daha genel hale getirmislerdir. Meta-sezgisel olarak, iyi
bilinen iki tane ¢ok amacli evrimsel algoritma, NSGA-II ve gelistirilmis gii¢ pareto evrim algoritmasi
(SPEAZ2) [28], diisiiniilmiistiir. Onerilen yontem su dagitim sebeke tasarim problemi iizerine uygulanarak
basarimi gosterilmistir.

Gomez ve Terashima-Marin [29] NSGA-II tabanli yeni bir iist-sezgisel gelistirmislerdir. Bu algoritma bir
Ogrenme siireci boyunca kosul-eylem kurallarinin kombinasyonlarini gelistirir ve sonunda bir dizi Pareto-
optimal ¢ok amagl iist-sezgiseller Uretir.

Kaynak [30]’da, ¢ok amagli bir yazilim modiilii kiimeleme problemini ¢6zmek i¢in hizli, ok amagl tist-
sezgisel genetik algoritma Onerilmistir. Yontem her adimda pekistirmeli 6grenmeye gore bir sezgisel
secer. Segilen sezgiseller yeni popiilasyonu olusturmak igin uygulanir. Sezgiseller se¢im / ¢aprazlama /
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mutasyon kombinasyonlari ile tanimlanmigtir. Bu yontemde farkli kombinasyonlara sahip on iki adet
sezgisel kullanilmigtir.

3. UST-SEZGISEL TABANLI EVRIMSEL ALGORITMA

Ust-sezgisellerin evrimsel algoritmalarla (EA) birlikte kullamldigi genel hibrid yap1 [7] calismasinda
onerilmis ve statik ¢ok amagl eniyileme problemine uygulanmustir. Onerilen yapida iist-sezgiseller
evrimsel algoritma gibi var olan meta-sezgisellere entegre edilmistir. Bu yapida tist-sezgiseller sezgisel
kiimesi icinden uygun olan bir sezgiseli secer, uygular ve varsa parametre ayarlamalarini yapar.

Evrimsel algoritmalar dinamik ¢ok amacli eniyileme problemlerine basarili sekilde uygulanmistir [1, 20].
Bunlara ek olarak iist-sezgiseller dinamik eniyileme problemlerindeki degisimlere hizla uyum gostermis
ve etkili ¢oziimler {iretebilmislerdir [8]. Bu nedenlerle bu c¢alismada tst-sezgisellerin evrimsel
algoritmalarla (EA) birlikte kullanildigi hibrid yapt dinamik c¢ok amagli eniyileme problemlerine
uygulanmaktadir.

Bu caligmada evrimsel algoritma olarak literatiirde iyi bilinen domine edilmemis simiflama genetik
algoritmasi (elitist non-dominated sorted genetic algorithm (NSGA-II)) [9] kullanilmistir. Bu ¢aligmadan
kullanilan sezgisel segme yontemleri ise sunlardir: basit rastsal (SR), rastsal inis (RD), rastsal
permiitasyon (RP), rastsal permiitasyon inis (RPD), pekistirmeli 6grenme (RL) ve Markov zinciri iist-
sezgiseli (MCHH). Bu yapinin s6zde kodu Algoritma 1’de verilmistir.

Algoritma 1 NSGA-II ile iist-sezgisellerin birlikte kullanildig1 yapinin sézde kodu
1. t=0

2. Baslangi¢ ¢6ziim adaylarini iiret P,

3. P, daki bireylerin uygunluk degerlerini hesapla

4

Py popiilasyonunu domine edilmemis siralama prosediiriinii kullanarak farkli domine edilmemis
smiflara ayir

ol

P, popiilasyonundaki her bir birey i¢in belirli bir ¢dzliimii gevreleyen ¢oziimlerin yogunlugunu

0lcen kalabalik mesafeyi (crowding distance) hesapla

6. WHILE (sonlanma él¢iitiiyle karsilasmadig stirece) DO

7. Kalabalik turnuva se¢imi yontemini kullanarak ebeveyn se¢ M; = sec(P;)

8. h sezgiselini (Hyq, ..., H,) sezgisel setinden se¢

9. h sezgiselini kullanarak yeni ¢6ziim adaylari iiret Q; = h(M;)

10. Q; deki bireylerin uygunluk degerlerini hesapla

11. Iki popiilasyonu birlestirerek yeni bir popiilasyon (R, = P, U Q,) olustur.

12. R; popiilasyonunu domine edilmemis siralama prosediiriinii kullanarak farkli domine
edilmemis siniflara ayir.

13. Yeni popiilasyonun (Py,,) bireylerini R, deki ilk cepheden baslayarak se¢. Eklenen son
cephede yeni popiilasyonun kalan kismindan fazla ise kalabalik uzaklik atama yontemini
kullanarak yeni popiilasyonda yer alacak bireyleri seg.

14. t=t+1

15. ENDWHILE

Dinamik eniyileme problemleri igin var olan yapiya ek adimlar ilave edilmistir. ilk olarak ortamda
degisiklik olup olmadigini belirlemek i¢in bir algilama mekanizmasi kullanilmistir. Bu mekanizmada,
onceden belirlenmis sayida rasgele bireyler segilir ve tekrardan degerlendirilir. Herhangi bir amag
fonksiyonunda ya da kisitlarda bir degisiklik varsa, ortamda degisiklik oldugu belirtilir. Degisimden
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sonra, tim popiilasyonun yeniden degerlendirilir. Daha sonra popiilasyon domine edilmemis siralamaya
gore siralanir ve kalabalik mesafeleri yeniden hesaplanir.

Ilerleyen boliimde bu yapi i¢inde kullanilan sezgiseller ve dgrenme iceren sezgisel secme yontemleri icin
sezgisellerin performanslarini 6lgen metrikler anlatilmigtir,

3.1. Sezgiseller (Heuristics)

Bu calismada, sezgiseller olarak genetik algoritma (GA) ve diferansiyel evrim algoritmasinda (DE) yer
alan operatorler kullanilmistir. Tanimlanan sezgisellerin genel yapist se¢im, ¢aprazlama ve mutasyondur.
Cok amagli genetik algoritmalarin iyi bir yakinsama hizi sagladigi belirtilirken [31], cok amagh
diferansiyel evrim algoritmalari uzun bir siiregten sonra iyi dagilmis bir Pareto cephesi iiretebilir. Bu
nedenlerle, bu yapida hem genetik hem diferansiyel evrim algoritmalarinda yer alan operatorler
kullanilmaktadir.

GA operatorleri i¢in se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon olarak sirasiyla kalabalik turnuva se¢imi, simule
edilmis ikili ¢aprazlama ve polinomsal mutasyon kullanilmaktadir. Bu grupta farkli mutasyon olasilik
degerleri ve dagilim indekslerine sahip bes farkli sezgisel tanimlanmistir. Bu sezgisellerdeki ¢aprazlama
olasilik degerleri aynidir. Sezgisellerdeki parametre degerleri Tablo 3-1’de verilmistir.

Tablo 3.1. Sezgisellerin parametre atamalar:

Sezgiseller Pc Nc Pm Mm
h, 0.9 15 1/n 20
h, 0.9 15 2/n 20
h3 0.9 15 2/n 4
h, 0.9 15 4/n 20
hs 0.9 15 4/n 4

DE i¢in ti¢ farkli operator kullanilmistir: DE/rand/1/bin, DE/target-to-best/1/bin ve DE/rand/1/Either-Or
[32]. DE/rand/1/bin de, mutasyona ugramis vektor asagidaki gibi olusturulur:

Vie =X g+F.(Xy o=% ;) 3.1
Burada, X v G X vl g Ve X v © anki popiilasyondan rasgele se¢ilmis 3 farkli vektorii gosterir. F ise fark

vektorlerini 6lgeklendirmek i¢in kullanilan ve Slgeklendirme parametresi olarak adlandirilan pozitif bir
parametredir. Mutasyon igsleminden sonra hedef vektorden ()? i) ve ona karsilik gelen mutant vektorden

(Vi_G), ikiterimli caprazlama yontemi ile yeni vektor (L_/)LG) olusturulur.

i vi{ if (rand;[0,1] < CR)or (j = jrana).j = 1,2,...,D
Ui . =1
LG xl-], G otherwise

3.2

Burada CR ¢aprazlama olasilik degeridir ve [0,1] araliginda olan sabit bir degerdir. j,qnq iS¢ [1,D] (D
karar verktorlerinin boyutunudur.) araliginda secilen rasgele bir tam sayidir.

DE/target-to-best/1/bin ise mutasyon islemi asagidaki gibidir:
Vig = Kig + F. Roeste = Xig) + F. (g o = %ot ) 33

Burada, )_()best,G mevcut popiilasyondaki en iyi ¢oziimii ifade eder. Cok amagli eniyileme problemleri
disiiniildiigiinde tek bir en iyi ¢6ziim s6z konusu degildir. Bu nedenle, bu calisma en iyi ¢oziim ilk
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seviyedeki cepheden rasgele secilmistir. Yine bu yontemde mutasyondan sonra ikiterimli ¢aprazlama
yontemi (bkz. Denklem 3.2) kullanilmigtir.

Son olarak DE/rand/1/Either-Or yonteminde yeni vektdr ya py olasilikla diferansiyel mutasyon ile
olusturulur ya da 1 — pf olasilikla i¢ noktali ¢aprazlama ile olusturulur:

| Fte P (R o= X 6) if (rand;[0,1] < p;) »
i,G — - - - - . .
Rao+05.F+D.(Ry o —Xyo-280,) otherwise

Bu c¢alismada DE yontemleri i¢in yaygin olarak kullanilan F =1 ve CR = 0.8 degerleri goz Oniine
almmustir,

3.2. Sezgisel Performans Metrikleri (Heuristic Performance Metrics)

Ust-sezgiseller genellikle tek noktali arama yaparlar ve bir sezgiselin basarisi iirettigi ¢dziimiin uygunluk
degeri ile belirlenir. Bu ¢aligmada popiilasyon tabanli cok amagli evrimsel algoritma kullanildigindan bir
sezgiselin basarisin1 6lgmek icin {irettigi ¢oziimlerin uygunluk degerleri yerine baskinlik igeren
metriklerin kullanilmas1 daha uygun olacaktir.

Bu ¢alismada, her bir sezgisellerin performanslarini 6lgmek i¢in iki farkli metrik diistiniilmiistiir: baskin
olmayan ¢oztimlerin oram [33] (the ratio of non-dominated individuals (RNI)) ve pareto baskinlik (the
pareto dominance) [7]. Bu degerler yeni popiilasyonun bireylerinin olusturulmasindan hemen sonra
hesaplanir. RNI metrigi yeni popiilasyonda yer alan baskin olmayan ¢éziimlerin orani verir:

baskin olmayan bireylerin sayist 35
toplumdaki birey sayisi '

RNI =

Pareto baskinlik iligkisi sezgiseller tarafindan firetilen baskin ¢oziimlerin oranini hesaplar. Pareto
baskinlik h sezgiseli kullanilarak iiretilmis olan her yeni birey tarafindan domine edilen ebeveyn
bireylerin ortalama orani olarak hesaplanir:

_ Xvaeavbeydom(a,b)
p(huA) = P 36

l,a<b
Burada dom(a, b) = {0 otherwise’

ebeveyn popiilasyondaki bireyi, A ve u ise sirasiyla yeni olusturulan ¢ocuk popiilasyonu ve ebeveyn
popiilasyonu temsil eder.

a ve b sirastyla yeni iretilen ¢ocuk popiilasyondaki bireyi ve

4. DENEYSEL CALISMALAR (EXPERIMENTAL STUDY)

Bu calismada, deneysel calisma ii¢ gruptan olusmaktadir. Ik deney grubunda sezgisellerin performans
metriklerinin performans iizerindeki etkileri aragtirilip, ist-sezgiseller i¢in hangi metrigin en uygun
oldugu belirlenmistir. Ikinci grupta ise farkli sezgisel segme ydntemlerinin performans degerlendirmeleri
yapilmistir. Son grupta literatiirden secilmis iyi bilinen algoritmalarla Gnerilen yontemin karsilastirma
sonuglart verilmistir.

4.1. Deneylerin Organizasyonu (Experimental Design)

Bu boliimde hibrid yapi i¢inde kullanilan sezgiseller, sezgisellerin performans metrikleri, deneylerde
kullanilan dinamik ¢ok amagli eniyileme problemleri anlatilmakta ve tiim deneyler i¢in genel parametre
ayarlamalarin1 sunmaktadir.
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4.1.1. Parametre Ayarlar1 (Parameter Settings)

Tim deneylerde kullanilan parametre ayarlamalar1 sunlardir: popiilasyon boyu 100 olarak atanmistir.
Degisimin siklig1 (t;) her deney seti i¢in 50 jenerasyondur. Algoritmalarin her bir kosusunda, ilk
ortamdan sonra 10 adet degisim olusmustur. Degisimin siddeti (n;) ise yliksek seviyeli siddet i¢in 1, orta
seviyede siddet i¢in 10, diisiik seviyeli siddet i¢in 20 se¢ilmistir. Her adimda ortamda degisimi belirlemek
icin bes adet bireyin uygunluk degeri tekrardan hesaplanir. Her bir test problemi i¢in her algoritma 30
kere kosturulmustur. Aksi belirtilmedigi siirece bu ¢aligmada kullanilan parametrelere atanan degerler
yapilan 6n testlerle belirlenmistir.

Bu calismada kullanilan sezgisel secme yontemleri sunlardir: basit rastsal (SR), rastsal inis (RD), rastsal
permiitasyon (RP), rastsal permiitasyon inis (RPD), pekistirmeli 6grenme (RL) ve Markov zinciri tist-
sezgiseli (MCHH). Pekistirmeli 6grenme yonteminde, [34] makalesinde 6nerilen degerler kullanilmigtir:
her sezgiselin ilk skor degeri 15 olarak belirlenmis ve skor degerleri 0 ve 30 araliginda olmalidir.
Sezgiseller uygulandiktan hemen sonra segilmis sezgiselin skor degeri soyle giincellenir: eger secilen
sezgisel bir iyilesme saglamigsa, skor degeri bir artirilir, aksi halde 1 azaltilir. Markov zinciri tist-sezgiseli
yonteminde, her bir sezgisel ¢ifti arasindaki agirliklarin ilk degeri 1/k (k alt seviyede kullanilan sezgisel
sayis1) olarak atanir. Pekistirmeli 6grenmede oldugu gibi, sol secilmis sezgiselden suan secilen sezgisele
olan agrilik performansa gore +0.01 olarak giincellenir.

Onerilen yap literatiirde iyi bilinen dinamik NSGAII-A (DNSGAII-A) ve NSGAII-B (DNSGAII-B)
metotlartyla karsilastirilmistir. Bu iki algoritma i¢in popiilasyon boyutu 100 olarak alinmistir. Caprazlama
olasilik degeri 0.9, mutasyon olasilik degeri 1/n (n karar degisken sayisi), ¢aprazlama ve mutasyon igin
dagilim indeks degerleri sirasiyla 10 ve 20 olarak alinmigtir. Ortamda bir degisim oldugunda, popiilasyon
tiyelerinin %20’si DNSGAII-A i¢in rasgele tiretilen bireylerle, DNSGAII-B i¢in ise mutasyona ugramis
bireylerle degistirilir. DNSGAII-B yonteminde ortam degisti§inde uygulanan mutasyonda mutasyon
olasilik degeri iki katina ¢ikarilmis, dagilim indeks degeri ise 10 azaltilmigtir. Bu parametrelere [1]

makalesinde onerildigi gibi degerler atanmistir.

4.1.2. Test Problemleri (Benchmark Problems)

Gelistirilen metotlarin basarim oranlarimi degerlendirmek i¢in farkli 6zelliklere sahip yedi adet dinamik
cok amagli eniyileme problemi kullanilmaktadir. Bu problemlerin higbirinde kisit yoktur ve hepsinde 2
adet amag fonksiyonu vardir. Tablo 4.1’ de deneylerde kullanilan dinamik test problemlerinin karar
degiskenleri, tipleri ve tanimlamalar1 verilmistir. Tiim problemler en kiigiikleme problemleridir:

en kiigiikle F(x,t) = [fi1(x,t), g(x,t).h(x, f;(x,t), g(x, 1), )]”

Bu problemlerin dinamikligi asagida tanimlanmis denklem tarafindan belirlenir:

17
-2
N L7
Burada n, ve 71, swrastyla degisimin siddetini ve sikligin1 gosterir. T ise o anki jenerasyon sayisini
belirtmektedir.

4.1.3. Performans Degerlendirme Kriterleri (Performance Evoluation Criteria)

Algoritmalarin basarimlarin1 karsilastirmak igin, sonuglar dogruluk orami [3] (accuracy rate - acc) ve
tersinir kusak mesafesi [35] (Inverted Generational Distance-IGD) metrikleri iizerinden verilmistir.
Dogruluk orani bir eniyileme yonteminin kosturulmasiyla elde edilen Pareto cephesinin hiperhaciminin
(hypervolume - HV(POF*(t))) gergek Pareto cephenin hiperhacimine (HV(POF'(t))) olan orani olarak
hesaplanir:

_ (HV(POF'(t)) — HV(POF*(1))) .

HV(POF'(t)) 100

acc
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Burada HV yakinsama ve ¢esitliligi 6lgen hiperhacim metrigidir. /GD metrigi bulunan Pareto cephesinin
gercek Pareto cephesine ne kadar yakin oldugunu gosterir:

n I 42
Z POF di

i=1
IGD =
Npor’

Burada np s gercek Pareto cephesindeki ¢oziimlerin sayisi, d; amag uzayinda POF' un i ninci ¢oziim ile
bulunan cephedeki en yakin ¢dziim arasindaki Oklit uzakligidir.

Ortalama IGD (IGD) ve ortalama acc (acc) degerleri sirasiyla t + 1 inci degisiklikten hemen &nceki
zamanda hesaplanan IGD; ve acc; degerlerinin birikimli ortalamas1 olarak hesaplanir:

num_of_change 16D, num_of_change a

IGD = =2 , acc = 2=t

num_of_change num_of_change

CCt

Tablo 4.1. Dinamik ¢cok amach test problemleri

Problem Tipi Degiskenler Tanimi
FDAL1 [2] Tip1 X; = (x4) € [0,1] fiXD = x4
XII_:2 (XZ!--'!Xn) € [_1!1] g(XH) =1+ Z (Xi — G(t))z
n=20 Xj € Xyp
htng) = 1 - /g
G(t) = sin(0.5mt)
FDA2 [1] Tip 2 X; = (x1) € [01] fiXD = x4
X, X € [-1,1] gX) =1+ Z x?
IXul =5 % € Xp1
Xl =7 ; JHOWExexy, (i=H©O/9)
h(Xppfg) = 1 - (51)
H(t) = 2sin(0.5m (t—1))
FDA3 [2] Tip2 | X € [01] £,(X) = Z »F©®
Xyl =5 xiex; |
Xn € [-11] gXp) = 1 +G(@) + Z (xi — (o)
[Xul = 25 X € Xp1
G(t) = [sin(0.5mt)|
F(t) — 10251n(0.5nt)
DIMP1 [36] Tip1 X; = (x4) € [0,1] fiXD = x4
XII_ZZS(XZ;---;Xn) € [-11] gXp) =1+ Z (x — (;i(t))2
n= Xi € Xjp
£i\2
h(tg) = 1 () 2
. i
G;(t) = sin (O.Snt +2m (n—-l—1)>
DIMP2 [36] Tip1 X; = (x4) € [0,1] XD = x4
X =10(X2, w0 Xp) € [=2,2] gXi) = 1 +2(n—1) + Yye x,[(xi — G(t))2 -
n =
2 cos (37r(xi - Gi(t)))]
h(f,g) = 1 - f1/,
. 2
] i
G;(t) = sin <0.5T[t + 27 (n_-l-l)>
dMOP2 [19] Tip2 |x € [01,Vi=1,..n XD = X
X; = (x1) gXpD=1+49 Z (xi — G(t))2
XII = (XZ! "'!Xn) X € X1
n=10 B fi e
h(f,g) =1 - (5)
G(t) = |sin(0.5mt)|
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H(t) = 0.75sin(0.5mt) + 1.25

237 [37] Tip 2 X; = (x4) € [0,1] LX) = x4
= — 2
511: 1O(X2,...,Xn) € [-1,2] gXp) = 1 + 2 (Xi ) —xf(t))
Xi € X1

h(fg) = 1 - (%)Hm

G(t) = sin(0.5mt)
H(t) =15+ G(t)

4.2. Deneysel Sonuglar (Experimental Results)

Bu béliimde, her bir deney grubunun sonuglari verilmis ve sonuglar degerlendirilmistir.

4.2.1. Sezgisel performans metriklerinin karsilastirilmasi (Comparison of heuristic performance
metrics)

Bu deney grubunda, alt seviyedeki sezgisellerin skorlarini atamak i¢in kullanilan performans metriklerini
test edilmistir. Sezgiselleri uyguladiktan sonra, sezgisellerin skor degerleri bu performans metrikleri
kullanilarak hesaplanir.

Bu ¢alismada ii¢ farkli performans metrigi diistiniilmiistiir. p; olarak gosterilen ilk metrik Pareto baskinlik
iligkisini kullanir (Denklem 3.6). Bu metrikte ortaya ¢ikan skor degeri bir 6nceki skordan biiyiikse bir
gelisme vardir denir. Ikinci metrik (p,) yine Pareto baskinlik iliskisini kullamir. Fakat burada ortaya ¢ikan
skor degeri belli bir esik degerinden biiylikse bir gelisme oldugu kabul edilir. Deneylerde bu esik degeri
[7] makalesinde Onerildigi gibi 0.2 olarak alinmistir. Son metrik ise RNI metrigini kullanir (Denklem
3.5). p;’de oldugu gibi sezgisellerin skorlart RNI degerindeki degisime (iyilestirme/kotiilestirme) gore
giincellenir.

Sezgisel performans metriklerini karsilastirmak i¢in, 6grenme igeren sezgisel se¢me yoOnetimi olarak
rastsal inis (RD) kullanilmustir. Tablo 4.2 farkli problemler iizerindeki ortalama IGD (IGD) ve acc (acc)
degerlerini gostermektedir. Bu deneyde degisimin siddeti n, = 10 olarak alinmustir.

Tablo 4.2 Farkli sezgisel performans metrikleri kullamilarak rastsal inis tarafindan tiretilen ortalama
IGD ve acc degerleri (n; = 10)

Problem aee 1ab
P1 D2 RNI p1 p2 RNI

FDA1 0.0860 0.1027 0.1001 0.0203 0.0237 0.0231
FDA2 0.0109 0.0124 0.0123 0.0066 0.0069 0.0069
FDA3 0.2838 0.3286 0.3168 0.0664 0.0774 0.0781
DIMP1 0.1666 0.1893 0.1891 0.0691 0.0791 0.0786
DIMP2 0.5448 0.7229 0.6128 0.2838 0.3704 0.3179
dMOP2 0.0118 0.0130 0.0133 0.0067 0.0070 0.0071
27 0.1395 0.1498 0.1485 0.0478 0.0490 0.0518

Sonuglara gére p,, tiim test problemlerinde hem IGD hem de acc degerlerine gore en iyi sonug veren
sezgisel performans metrigidir. Bundan dolay1 bundan sonraki deneylerde, sezgisel performans metrigi
olarak p; kullanilacaktir.
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4.2.2. Sezgisel segme yontemlerinin karsilastirnlmas: (Comparison of heuristic selection methods)

Bu grupta, farkli sezgisel se¢cme yontemlerinin farkli test problemleri lizerinde karsilagtirilmasi
yapilmigtir. Daha onceden de bahsedildigi gibi, kullanilan sezgisel se¢me yontemleri sunlardir: basit
rastsal (SR), rastsal inis (RD), rastsal permiitasyon (RP), rastsal permiitasyon inis (RPD), pekistirmeli
ogrenme (RL) ve Markov zinciri tist-sezgiseli (MCHH).

Kullanilan yontemler arasindaki farklarin istatiksel olarak anlamli olup olmadigini test etmek icin tek
yonlii ANOVA ve Tukey HSD testleri %95’lik bir giiven arahiginda gerceklestirilmistir. Istatiksel
karsilastirma sonuglarinin bir 6zetini saglamak i¢in, her bir yaklagimin farkli degisim siddeti i¢in tiim
problemler iizerindeki digerlerine kiyasla istatiksel fark elde etme durumlarmni sayariz. Istatistiksel
karsilastirmalarin verildigi Tablo 4.3 tablosunda, s + ilgili yaklagimin digerlerine gore istatistiksel olarak
daha iyi performans gdsterdigi toplam sayisini ve s — tam tersi gdsterir; > ilgili yaklasimin digerlerinden
biraz daha iyi performans sergiledigini toplam sayisini1 gosterir, ancak performans farki istatistiksel olarak
anlaml degildir ve < tam tersi gosterir. Tablo 4.3’te goriildiigii gibi pekistirmeli 6grenme tiim problem
ortamlarinda her iki metrige gore en iyi ortalama performansi saglar. RL, acc metrigine gére 60 durumda
digerlerinden 6nemli dl¢iide, 24 durumda ise daha iyi sonu¢ vermistir. IGD metriine gére ise 55
durumda digerlerinden 6nemli 6l¢iide, 24 durumda ise daha iyi sonu¢ vermistir. En iyi ikinci yaklagim ise
rastsal permiitasyon inis metodudur. Ayrica, 6grenme igeren yaklasimlarin (RD, RPD, RL ve MCHH)
icermeyenlere gore (SR ve RP) daha basarili oldugu yine Tablo 4.3’te goriilmektedir.

Tablo 4.3 Farkli sezgisel segme yontemleri igin toplam (s+,s—,>, <) sayilart

Methods ace 1ab

s+ S — > < s+ S — > <
SR 3 48 6 48 4 43 13 45
RD 33 13 35 24 26 9 42 28
RP 3 47 22 33 3 39 23 40
RPD 48 7 38 12 42 7 44 12
RL 60 16 24 5 55 19 24 7
MCHH 15 31 28 31 14 27 25 39

4.2.3. Literatiirden sec¢ilen yontemlerle karsilastirma (Comparisons to selected approaches from
literature)

Bu kisimda, Onerilen yaklasim literatiirde iyi bilinen DNSGAII-A ve DNSGAII-B yontemleriyle
karsilastirilmigtir. Bir dnceki grupta yapilan deneyler sonucunda sezgisel segme yontemi olarak RPD ve
RL daha iyi sonug verdigi i¢in bu deney grubu i¢in bu iki ydontem goz 6niine alinmstir.

Farkli degisim siddeti altinda tiim problemler i¢in farkli yaklagimlar tarafindan iiretilen sonuglar (acc ve
IGD) Tablo 4.4 de verilmistir. Tablodaki satirlarda, farkli degisim siddeti altinda her problem igin her bir
yaklasimin performanslar1 verilmektedir. Her bir siitun ise karsilik gelen degisim siddeti igin tiim
metotlarin performanslart verilmektedir. DNSGAII-A yontemi degisimin siddeti ¢ok yiliksek oldugu
zaman (n; = 1) her iki metrige gbre tiim metotlara gére daha iyi sonu¢ vermektedir. Degisimin siddeti
cok yiiksek oldugu i¢in ortam degistiginde rastgele {iretilen bireylerin popiilasyona katildigi bu yontemin
basarili olmasi beklenmektedir. Diger durumlar ic¢in ise genel olarak DNSGAII-B daha iyi sonug
vermistir. Onerilen yaklasim FDA1, FDA3 ve ZJZ problemleri iyi sonug vermistir. Ayrica, FDA3
problemi i¢in Onerilen yaklagim en iyi sonug veren yaklagimdir.

Ortam degistiginde yaklasimlarin degisimi izleme yetenegini gostermek icin elde edilen Pareto cepheler
grafiklerde gosterilmistir. Sekil 4.1 ve 4.2 de sirasiyla DIMP2 ve ZJZ problemleri i¢in degisimin sikligi
7, = 50 ve siddeti n, = 10 oldugu durumda DNSGAII-A, DNSGAII-B ve RL tarafindan elde edilen
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grafikler verilmistir. Bu grafiklerdeki kirmizi ¢izgi ger¢cek POF belirtirken, mavi noktalar bulunan Pareto
cephesini gosterir. DIMP2 probleminde Pareto-optimal kiimesi zamanla degisirken, Pareto-optimal cephe
aynt kalir. Bu problem icin RL’nin izleme davranist iyi degildir. Ayrica, RL iyi bir yakinsama
saglayamamistir (bkz. Sekil 4.1.). ZJZ probleminde ise hem Pareto-optimal kiime hem de Pareto-optimal
cephe zamanla degisir. Sekil 4.2°deki grafiklere gore RL yontemi ZJZ problemindeki degisimleri diger
yontemlere kiyasla daha iyi takip edebilmistir.

Tablo 4.4 Tiim problemler icin farkli degisim siddetlerinde farkli yontemlerin ortalama 1GD ve acc
degerleri

Problem Algoritma ace 1eb
n.=1 ne = 10 n, = 20 ng=1 ne = 10 n, = 20
FDAl DNSGAII-A 0.9277 0.0399 0.0375 0.2025 0.0107 0.0102
DNSGAII-B 3.8034 0.0399 0.0370 0.8875 0.0108 0.0102
RPD 0.4685 0.0818 0.0724 0.0993 0.0193 0.0172
RL 1.5559 0.0717 0.0603 0.3524 0.0174 0.0150
FDA2 DNSGAII-A 0.0113 0.0040 0.0011 0.0074 0.0052 0.0051
DNSGAII-B 0.0102 0.0039 0.0010 0.0070 0.0052 0.0051
RPD 0.0198 0.0102 0.0067 0.0099 0.0064 0.0062
RL 0.0172 0.0078 0.0043 0.0091 0.0060 0.0058
FDA3 DNSGAII-A 19.0396 0.2940 0.2282 1.6981 0.0798 0.0536
DNSGAII-B 21.2409 0.2856 0.2241 2.7983 0.0748 0.0510
RPD 17.7067 0.2639 0.2271 1.5451 0.0612 0.0531
RL 18.2008 0.2426 0.2066 1.8110 0.0576 0.0469
DIMP1 DNSGAII-A 0.8626 0.1260 0.1070 0.4408 0.0565 0.0484
DNSGAII-B 4.8835 0.1117 0.0992 2.7799 0.0517 0.0465
RPD 1.1649 0.1440 0.1244 0.5957 0.0575 0.0507
RL 3.5154 0.1313 0.1129 1.9753 0.0538 0.0475
DIMP2 DNSGAII-A 1.1709 0.1179 0.1031 0.6133 0.0606 0.0540
DNSGAII-B 1.5884 0.1133 0.1026 0.8580 0.0582 0.0536
RPD 2.1663 0.4648 0.3458 1.1311 0.2273 0.1721
RL 1.9698 0.5212 0.2854 1.0596 0.2759 0.1514
dMOP2 DNSGAII-A 0.0103 0.0066 0.0064 0.0063 0.0053 0.0052
DNSGAII-B 0.5775 0.0059 0.0057 0.2610 0.0053 0.0052
RPD 0.0226 0.0112 0.0108 0.0100 0.0066 0.0065
RL 0.2156 0.0096 0.0090 0.0945 0.0062 0.0060
2)Z DNSGAII-A 0.4868 0.2603 0.2644 0.2613 0.0785 0.0796
DNSGAII-B 0.6603 0.2738 0.2604 0.3398 0.0835 0.0785
RPD 0.5278 0.1419 0.1240 0.2444 0.0483 0.0443
RL 0.5185 0.1391 0.1228 0.2435 0.0489 0.0441
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Sekil 4.1 DIMP? problemi tizerinde T, = 50 ve n; = 10 degerleri icin (a) DNSGAII-A, (b) DNSGAII-B
ve (c¢) RL tarafindan elde edilen Pareto cepheler.
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Sekil 4.2 7ZJZ problemi iizerinde T, = 50 ve n, = 10 degerleri i¢in (a) DNSGAII-A, (b) DNSGAII-B ve
(c) RL tarafindan elde edilen Pareto cepheler.

5. SONUC (CONCLUSION)

Bu calismada c¢ok amagli eniyileme problemlerini ¢6zmek igin gelistirilen ve evrimsel
algoritmalar1 ve ist-sezgisellerin birlikte kullanildigi genel bir ¢ergevenin performansi
incelenmistir. Yap1 ig¢inde evrimsel algoritma olarak literatiirde iyi sonuglar veren NSGA-II
kullanilmistir. Onerilen yontemin performans: farkli sezgisel segme yontemleri kullanilarak test
edilmistir. Deneysel sonuglara gore 6grenme iceren sezgisel se¢me yontemlerinin digerlerine
oranla daha iyi sonug verdigi gozlemlenmistir. Onerilen yapinin basarimu literatiirde iyi bilinen
iki yontemle karsilastirilmistir. Yapilan deneyler sonucunda bazi problemler (FDA3 ve ZJZ) i¢in
Onerilen yapinin diger yontemlere gore iyi sonug verdigi, genel olarak ise bu yontemlerle rekabet
edebilir seviyede iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Bunun sonucunda yapilacak sonraki
calismalarda, yapi i¢inde farkli evrimsel algoritma tiplerinin performansi incelenecektir.
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