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Ozet- Genetik algoritmalar, ¢cok amacgli optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde
kullanilan etkili yontemlerdir. Cok amacgh optimizasyon problemlerinin dogas1 geregi,
bu problemleri ¢ozebilecek bir¢ok cok amacgh genetik algoritma (CAGA) yontemi
Onerilmistir. Bu yoOntemlerin, optimizasyon problemlerini ne kadar iyi c¢odzdiigiliniin
belirlenmesi i¢in literatiirde bir¢ok basarim ol¢iitii Onerilmistir. Bu ¢alismada, CAGA
yontemlerinin siralama (puan atama) yeteneklerinin olgiilmesi icin Ceza ve Odiil
basarim olciitleri onerilmektedir. Bu iki 6l¢iit ile bir CAGA yontemi tarafindan secme
mekanizmasina ne kadar nitelikli bilgi aktarildig1 sezgisel ve istatistiksel olarak tespit
edilebilmektedir. Literatiirde ¢ok kullanilan SPEA yontemi ile yeni 6nerilmis DOPGA
yontemi, 4 farkli test fonksiyonu iizerinde calistirilmis ve sonuclar Ceza ve Odiil
oOlciitleri kullanilarak degerlendirilmistir.
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PROPOSAL OF TWO NEW METRICS TO DETERMINE
THE PERFORMANCE OF MULTI-OBJECTIVE
EVOLUTIONARY ALGORITHMS

Abstract- Genetic algorithms are effective methods to solve the multi-objective optimization
problems. Due to the nature of multi-objective optimization problems, a lot of multi-objective
evolutionary algorithms (MOEAs) are proposed to solve these problems. In literature, a lot of
performance metrics are proposed for determining the performance of MOEAs. In this paper,
Punishment and Reward metrics are proposed to measure fitness assignment capabilities of
MOEAs. With the help of two proposed metrics, how much useful information can be generated
and passed into the selection mechanism by MOEA methods can now be determined
heuristically and statistically. The state of the art SPEA and newly proposed DOPGA methods
are tested on four test functions and the results are evaluated by using Punishment and Reward
metrics.
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1. GIRiIS INTRODUCTION)

Genetik algoritmalar en iyileme (optimizasyon) problemlerinin ¢dziimiinde kullanilan c¢ok etkili
arama yontemleridir. Bir problemin en iyi ¢6ziim ya da ¢oziimlerinin bulunmasinda, genetik
algoritmalar, caprazlama, mutasyon ve se¢cme gibi mekanizmalar1 kullanirlar. Ayrica, genetik
algoritmalar, algoritmalarinin ilk adimlarinda bireylere ya da ¢6ziim Onerilerine bir puan
(fitness) degeri atarlar. Genetik algoritmalar hakkindaki daha ayrintili bilgilere [1, 2] numarali
makalelerden ulagilabilir. Eger bir optimizasyon probleminde birden fazla amag
degerlendiriliyorsa, o zaman buna c¢ok amachi problem adi verilir ve bu problemlerin
coziimiinde CAGA yontemleri kullanilir. Literatiirde bircok CAGA yontemi Onerilmistir ve
Onerilmeye de devam etmektedir. Bu yontemler hakkindaki ayrintili incelemelere [1, 2, 3, 4]
numarali kaynaklarindan ulasilabilir.

Bir optimizasyon problemini ¢dzmek icin yeni bir yontem Onerildiginde, Onerilen yontemin
calistigimi gosteren gorsel bir tanimlama yeterlidir. Bu tiir yontemlerin isleyisinin okuyucunun
zihninde, bir resminin ¢izilebilmesi énemlidir. Bununla birlikte, yontem popiiler oldugunda ve
bircok farkli uygulamasi yapildiginda, basariminin karsilastirilabilmesi igin gesitli test
fonksiyonlaria verdigi tepkiler belirlenmeli ve dlciilebilmelidir.

CAGA’ larin popiiler olmaya bagladigr yillarda, yontemlerin karsilagtirilmasi yapilirken
yontemler tarafindan bulunan Pareto bireyler ile test fonksiyonlarinda yer alan gercek Pareto-
optimal bireyler birlikte gosterilerek karsilastirma yapilmaktaydi. Bu calismalarda, bulunan
sonuglarin gercek Pareto-optimal sonuglara ne kadar yaklastig1 vurgulanirdi. ilerleyen yillarda
farkli CAGA yontemlerinin Onerilmesiyle birlikte, bu yontemlerin ¢esitli test fonksiyonlar
izerinde basarimlarinin karsilastirilmasi gerekli olmustur. Bir karsilastirma ¢alismasi yapmadan
once, uygun bir test fonksiyonun secilmesine ihtiya¢ vardir. Daha dogrusu, Pareto-optimal
cepheleri bilinen test fonksiyonlarinin se¢ilmesi gereklidir.

Cok amagli optimizasyonun iki temel amaci vardir: (i) Pareto-optimal cepheye (6nceden
biliniyorsa) miimkiin oldugunca yakin c¢oziimler bulmak (yakinsama), (ii) bulunan
bastirilamayan(Pareto) bireylerin Pareto cephesinde miimkiin oldugunca diizgiin dagilmasi
(dagilum veya cegitlilik). Tlk amag, Pareto-optimal bolgeye dogru bir aramaya ihtiya¢ duyarken;
ikinci amac, Pareto-optimal cephe boyunca bir aramaya ihtiya¢ duyar. Iyi bir CAGA
yonteminin, gercek Pareto-optimal cepheye yakin ve bu cephede diizgiin olarak dagilmis
coziimler bulmas1 gerekmektedir. CAGA yontemlerinin yakinsama ve c¢esitlilik degerlerinin
Olciilmesi icin ve aym zamanda CAGA yontemlerini karsilastirilmasi icin literatiirde birgok
basarim 6l¢iitii 6nerilmistir. Bunlardan bazilar asagidaki gibidir:

= Aralik (Spacing, S) [5]

= Hata Oranmi (Error Ratio, ER) [6]

=  C-metrigi (C-measure) [7, 8]

= Maksimum Pareto Cephe Hatasi (Maximum Pareto Front Error, ME) [5]
= Ters Nesilsel Mesafe (Inverted Generational Distance, IGD) [9]

= Hypervolume (HV) [8]

= Epsilon (¢) Indicator [9]

= Nesilsel Mesafe (Generational Distance, GD) [2, 10]

=  Yayilim (Spread, A) [2, 10]

Yukarida siralanan olgiitlerin disinda literatiirde bircok 6l¢iit onerilmistir ve 6nerilmeye devam
edilmektedir. Bu olctitler hakkinda daha fazla bilgiye [1, 9, 11, 12, 13] kaynaklarindan
ulasilabilir.
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Bu calismada, CAGA yontemlerinin siralama yeteneklerinin dolayisiyla basariminin tespit
edilmesinde kullanilabilecek iki yeni basarim olciitii (ceza ve 6diil) onerilmektedir. Bu olg¢iitler
iki CAGA yoOnteminin basariminin 6l¢iilmesinde kullanilmis ve sonuglar degerlendirilmistir.

Calismanin bundan sonraki boliimleri su sekilde olusturulmustur: 2. Boéliimde c¢alismada
kullanilan CAGA yontemlerinden kisaca bahsedilmis, 3. Boliimde onerilen Ceza ve Odiil
oOlciitleri verilmis, 4. Boliimde elde edilen bulgulara yer verilmis ve son boliimde calismadan
elde edilen sonuglar degerlendirilmistir.

2. COK AMACLI GENETIK ALGORITMA YONTEMLERi (MULTI-
OBJECTIVE EVOLUTIONARY ALGORITHMS)

Bu calismada, ceza ve 6diil dlgiitlerinin degerlendirilmesi icin SPEA ve DOPGA yontemleri
kullanilmistir. Bu béliimde, bu yontemler kisaca aciklanmaktadir.

2.1. SPEA (Pareto Giicii Evrimsel Algoritma, Strength Pareto Evolutionary
Algorithm)

SPEA, Pareto tamimina dayali elitist bir CAGA yontemidir [7, 8]. Farkli bir kiimede (arsiv veya
ikinci topluluk) saklanan elit bireylerin sayisini, ¢oziim kiimesinin karakteristigini bozmadan
kiimeleme yontemi kullanarak azaltir. Arsivdeki tiim bireyler segcme isleminde kullanilir. SPEA
yonteminde, birey puanlari iki agamada atanir: i) Pareto bireylerin puanlanmasi, ii) Pareto
olmayan bireylerin puanlanmasi.

Bir Pareto bireyin puani, baskin oldugu bireylerin sayisi ile orantilidir. n bir Pareto bireyin
baskin oldugu bireylerin sayisi ve N de Pareto olmayan bireylerin (birinci Pareto cephesi
disindaki tiim bireylerin) toplam sayisi olsun. Buna gore, bir Pareto bireyin puani (ya da giicil,
strength) su sekilde hesaplanir:

_ n
TN+l (1)

fi

Pareto bireylerin puanlar1 ayni zamanda giiclerine de esittir ( f; =s; ). Bu durumda, eger iki

Pareto birey ayni sayida bireye baskin oluyorsa puanlari ayni olacaktir, bu durumda bu iki bireyi
se¢cme mekanizmasinin ayirt etmesi zor olacaktir.

Pareto olmayan bir bireyin puani; ona baskin olan tiim Pareto bireylerin puanlar1 toplamina 1
eklenmesiyle bulunur ( f; :sti ). Bu puanlama yontemi, en diisiikk puan degerini en ¢ok

istenilen bireye, en yiiksek puan degerini ise en az istenilen bireye atar.

SPEA yonteminde, her bir adimda bulunan elit (ya da Pareto) bireyler arsiv olarak adlandirilan
ikinci bir toplulukta saklanir. Arsiv boyutu sabittir. Daha sonra, her adimda, yeni bulunan elit
bireyler arsiv ile karsilastirilir ve baskin olanlar arsivde saklanmaya devam eder, baskin
olmayanlar ise silinirler. Ilerleyen adimlarda elit bireylerin sayisinda artis olabilir. Bu durumda,
yalniz arsiv boyut kadar birey arsivde saklanir. Eger arsiv boyutu asilirsa, bir cesit kiimeleme
yontemi kullanilarak kalabalik bolgede olan elit bireyler arsiv boyutuna ulasilincaya kadar
silinir, boylece cesitlilik de saglanmis olur.
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2.2. DOPGA (Bireyin Baskinlik Giicii Genetik Algoritma, Domination Power of an
Individual Genetic Algorithm)

DOPGA, CAGA’ lar i¢in yeni 6nerilmis bir puan 6l¢ekleme yontemidir [14]. DOPGA’ da bir
bireyin puani (rank veya fitness) iki asamada atanir. {lk asamada, ¢oziim 6nerilerinin yer aldig
bireylerden olusan topluluk birka¢ adet alt topluluga boliniir ve MOGA [15] yontemi
kullanilarak bu alt topluluklar siralanir. MOGA’ da bir bireyin puani, o toplulukta ona baskin
olan (domine eden) bireylerin sayist ile belirlenir. Bastirllamayan (non-dominated) tiim
bireylere “1” puani atanir. Bu ilk puanlama ile “1” puanina sahip bireylerden olusan ilk Pareto
cephesi elde edilir ve diger cephelere ait bireylere artan sekilde puan atamasi yapilir.

Ikinci asamada her alt topluluk baskinlik giicii kavrami kullanilarak yeniden puanlanir.
Baskinlik giicii, bireylerin konumuna yani Pareto olup olmadigina bakilmaksizin her bir bireye
uygulanir. Ek olarak, arsivdeki birey sayis1 daha once kullanici tarafindan belirlenmis boyutu
agarsa, azaltimsal kiimelemenin (subtractive clustering) [16] degistirilmis bir bi¢cimi uygulanir
ve azaltilmis topluluk (kullanici tarafindan belirlenen boyuta diisiiriilmiis) elde edilir. Eger
arsivin boyutu kullanici tarafindan belirlenmis boyuta ulasmazsa, arsivdeki tiim bireyler ana
toplulukla birlestirilir. DOPGA’ da, kiimeleme yontemi puanlama mekanizmasinda kullanilmaz
ve yalnizca arsiv yonetimi icin kullanilir.

DOPGA’ da, puan 6lcekleme bireylerin komsuluklarinin dikkate alinmasiyla yapilir. Ornegin,
bir birey kendi alt toplulugundaki diger bireylerden daha yiiksek bir baskinlik giiciine
(domination power) sahipse, o zaman kendi alt toplulugundaki en az istenen birey olacaktir.
Eger bir birey yiiksek bir baskinlik giicline sahipse, bu onun kalabalik bir bolgede oldugu
anlamina gelir ve bu yiizden, cevresinde kendisine benzer bir¢cok ¢éziim olacaktir. Bu durumda,
DOPGA bu bireyi cezalandirir ve kendi alt toplulugunda en az istenilen birey yapar. DOPGA
bireyleri birbirinden ayirt ederek, secme mekanizmasinin calismasina 6nemli ol¢iide katkida
bulunur. Ayrica, DOPGA cesitliligin saglanmasi i¢in herhangi bir ekstra parametre kullanmaz.

DOPGA puanlama algoritmasi agsagida verilmektedir [14]:

Adim 1: Her bireye alt topluluk (alt_top) numarasi ile ters orantili olan bir yapay puan atanir
(MOGA algoritmasi kullanilarak).

yp (birey _i)= ; (2
alt _top (j)

i=1...n, burada n bireylerin toplam sayisi ve j=1...m, m ise toplam alt topluluk sayisidir.

Adim 2: Bireyin bagil baskinlik giicii hesaplanir. Bunun icin, kac¢ tane bireyin bu birey
tarafindan bastirildig: belirlenir ve baskin olan bireylerin yapay puanlari toplanir.

bbg (birey _i) = Z yp (birey _ k) 3)
k=1

Burada k...r, i bireyinin baskin oldugu tiim bireyleri gostermektedir ve k...r=1.

Adim 3: Ayni alt topluluktaki tiim bireyler i¢in Adim 2 tekrar edilir. Ayn1 alt topluluktaki tiim
bireylerin bbg( )’ leri toplanir ve her alt topluluk icin toplam baskinlik giicii asagidaki gibi
hesaplanir:
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tbg (alt _top(j)) = Zp: bbg (birey _i) 4)

Burada i...p, Alt_top(j)’ de yer alan tiim bireylerdir.

Adim 4: i bireyinin gercek puani asagidaki formiil kullanilarak hesaplanir (paydaya sifira bolme
durumunda kurtulmak i¢in 1 eklenmistir):

bbg (i)

; ()
thg (alt _top (j)) +1

gp (i) = alt _top (j)+

Adim 5: Topluluktaki tiim bireyler puanlanana kadar Adim 2- Adim 4 aras1 tekrarlanir.

DOPGA yontemi hakkindaki ayrintili bilgiye [14] numarali makaleden ulasilabilir.
3. CEZA VE ODUL OLCUTLERIi (PUNISHMENT AND REWARD METRICS)

Cok amachi optimizasyonun iki temel amact vardir:

(1) Pareto-optimal cepheye (6nceden biliniyorsa) miimkiin oldugunca yakin ¢oziimler
bulmak (yakinsama),
(i1) Bulunan bastirilamayan(Pareto) bireylerin Pareto cephesinde miimkiin oldugunca

diizgiin dagilmasi (dagilun veya cesitlilik).

Ilk amag, Pareto-optimal bolgeye dogru bir aramaya ihtiyac duyarken; ikinci amag, Pareto-
optimal cephe boyunca bir aramaya ihtiyag duyar. Iyi bir CAGA yonteminin, gercek Pareto-
optimal cepheye yakin ve bu cephede diizgiin olarak dagilmis ¢6ziimler bulmasi gerekmektedir
(Bkz. Sekil 1).

Ikineil Birincil Uzayl Uzayl
Amag

Pareto-optimal A
Y —
Coziimler

Pareto-optimal
Cephe

(a) (b)

Sekil 1. (a) Cok amach optimizasyonda ulasilmast istenen iki amag
(b) Ideal bir Pareto-optimal ¢coziim kiimesi

Literatirde CAGA yoOntemlerinin karsilastirilmasinda kullanilmak iizere bircok olgiit
Onerilmistir. Bu ¢alismada ise CAGA yontemlerinin puanlama yeteneginin belirlenmesi i¢in iki
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yeni Ol¢iit 6nerisi yapilmaktadir. Bu yeni ol¢iitlere gegcmeden once, CAGA yontemlerinin nasil
karsilastirilabilecegine bakmak yararli olabilir. Literatiirde yer alan tipik bir karsilastirma
senaryosu asagida verilmektedir [17]:

e Karsilagtirilacak CAGA yontemleri belirlenir,

e Varolan test fonksiyonlarindan birkag1 secilir veya yenileri olusturulur,

® CAGA yontemi tarafindan elde edilen sonuglar1 karsilagtirmak igin birtakim
basarim oOlgiitleri segilir,

e Her bir test fonksiyonunda tiim CAGA yontemlerinin sonuglar1 bulunur,

e  Sonuglar kullanilarak 6l¢iimler yapilir ve elde edilen veriler karsilastirilir,

¢ Sonuglar grafiksel olarak ¢izdirilir.

Ceza ve odiil olciitleri, bir CAGA yonteminin puanlama mekanizmasinin gorevini ne kadar iyi
yaptig1 belirlemek icin kullanilirlar. Puanlama (siralama) yeteneginin olgiilmesi igin belirli bir
olciit yoktur. Diger bir deyisle, puanlamanin ne kadar iyi yapildigin1 dogrudan 6lgen bir dlgiit
yoktur. Burada onerilen oOlciitler, problem tipinden bagimsizdir ve Pareto-optimal cephenin
onceden bilinmesine de ihtiyag duymamaktadirlar. CAGA yontemleri tarafindan bir
topluluktaki bireylere atanan puanlarin bilinmesiyle karsilagtirma yapilabilir. Buradaki fikir,
“Bireylerin puanlarina bakilarak topluluk hakkinda ne kadar bilgi edinilebilir?” sorusundan
gelmektedir. Ayrica, bu puan degerleri kullanilarak karar vericiye ya da secme mekanizmasina
ne kadar bilgi gonderilebilir? Bir topluluktaki bireylere puan atanmasi, aslinda bireylerin en
cok istenilenden en az istenilene dogru siralanmasi iglemidir. Bu sorulara yanit bulabilmek i¢in
ceza ve 6diil ol¢iitleri 6nerilmektedir.

Prensip olarak, farkli bireyler ayn1 puana sahipse, bu durumda bir ceza degeri olusturacaklardir.
Ornegin, en cok istenilen iki birey (iki Pareto birey gibi) ayn1 puana sahipse, daha az istenilen
iki bireye (iki Pareto olmayan birey gibi) gore daha fazla ceza degeri iireteceklerdir. Yani daha
onemli bireylerin ayni puana sahip olmasi daha fazla ceza degeri iiretir, bu nedenle ceza egrisi
istel bir bigimde azalan bir islev olmalidir. Asagida bu duruma uygun bir ceza islevi
verilmektedir. Bu islev, her bireyin konumu veya 6nemi ile iligkilidir.

Ceza(i)= exp{— ;J i=1,2,...,top_boyut (6)
top_boyut

Ceza degeri asagidaki algoritma kullanilarak hesaplanir:

1- CAGA yontemini ¢aligtir ve bireylerin puan degerlerini al,

2- Puan degerlerini en 6nemliden en az onemliye (CAGA yontemine gore degisebilir)
dogru sirala,

3- Ayni puan degerlerine sahip olan bireyleri belirle,

4- Ceza islevine (denklem 6) git ve Adim-3’ teki bireylerin ceza degerlerini belirle, daha
sonra bu ceza degerlerini topla,

Toplam_Ceza = Z Ceza(m) (m: ayn1 puana sahip birey indisleri) (7

Hesaplamalarin daha iyi anlagilmasi i¢in asagida sayisal bir ornek verilmektedir. Sekiz bireylik
bir topluluga ait puan degerleri asagidaki gibi verilsin. Buna gore toplam ceza soyle hesaplanir:

1- Birey puanlart :[12164858]
2- Puanlar siralanir : [1 12456 8 8]
3- 1lk iki ve son iki birey aym puanlara sahip,
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4- (6) numarali denkleme gore 8 bireylik bir ceza egrisi olusturulur (Bkz. Sekil 2) ve ayni
puana sahip bireylerin ayr1 ayr ceza degeri hesaplanir:

ceza(l) =p(l) = exp(_?lj =0.8825 ceza(2)=p(2)= exp(_?z] =(0.7788 (8)
ceza(7)=p(7) = exp(%] =0.4169 ceza(8)=p(8)= exp[_?g] =0.3679 9
Toplam_Ceza = z Ceza(m) = z p(m) =p(1) +p(2) + p(7) + p(8)

(10)

Toplam_Ceza = 0.8825+0.7788+ 0.4169+ 0.3679 = 2.4461 (11)

0.3 E : : E : : 1
02} : : H : ]

04k SRR CIRTITITI IS T PP .............. _

Bireyler

Sekil 2. Sekiz bireylik bir topluluk i¢in ceza islevi

Odiil olgiitii ise, tiim bireyler birbirinden farkli olsa veya topluluk sifir ceza degerine sahip olsa
bile, bireylerin puan dagiliminin ne kadar diizgiin oldugunun belirlenmesinde kullanilir. Odiil
oOlciitii soyle hesaplanir:

1- Puan degerleri O ile 1 arasina normalize edilir,

2- Normalize puan degerleri en 6nemliden en az 6nemliye dogru siralanir,

3- Tiim toplulukta ardisil bireyler arasindaki normalize puan farklar1 (NPF)
hesaplanir,

4- Ardisil bireyler arasindaki normalize puan farklarinin standart sapmasi ve
ortalama degeri bulunur ve buna gére Odiil 6lgiitii asagidaki gibi hesaplanr:

_ Standart Sapma(NPF)
Ortalama Deger(NPF)
(12)

Odiil
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Eger Sekil 3’ te gosterildigi gibi 6diil degeri sifir olursa, puan dagilimi kesinlikle diizgiindiir.
Burada 1 nolu birey en iyi birey, 8 nolu birey ise en kotii bireydir. Bu ideal puan dagiliminda,
bireyler esit araliklarla siralanmis ve puan degerleri arasindaki farklar sabit oldugundan standart
sapma sifir olacaktir.

Puan

1 1 1 1 1 1
2 3 4 5 8 7 8
Bireyler

Sekil 3. ideal puan dagilimi

CAGA yontemleri karsilagtirldiginda, en diisiik ceza ve 6diil (birlikte diistiniilmelidir) degerine
sahip olan yontem siralama yetenegi agisindan en iyi yontem olacaktir. Puan degerleri secme
mekanizmasinin giris kiimesidir ve segme mekanizmasi giris kiilmesinin igerigine bagh olarak
bir ¢ikis kiimesi olusturur. Sekil 4, birbirinden farkli puan dagilimlar1 olan ancak hepsi de sifir
ceza degerine sahip bes farkli toplulugu gostermektedir. Ciinkii tiim bu farkli puan dagilimlar
secme mekanizmasi iizerinde farkli seviyelerde secilme baskisi olusturacaklardir. Bir baska
deyisle, bu bes farkli kiime ile beslendiginde, secme mekanizmasinin cikislar1 (bir sonraki
ebeveynler) ayni olmayacaktir. Tiim bu dagilimlar sifir ceza degerine sahip olmalarina ragmen,
odiil tanimindan dolay1 6diil degerleri birbirinin aynis1 degildir. Sekil 4’ ten goriilecegi tizere,
puan degerinin y=1 ile iissii alinirsa, bu durumda puan dagilimi diizgiin olur. Eger y degeri 1’
den biiyiik olursa, puan dagiliminin grafigi i¢biikey olur ve ilk birkag bireyin puani birbirine ¢ok
yakin olurken, tersine son birkag¢ bireyin puani birbirinden uzak olur. Benzer olarak, eger y
degeri 1’ den kiiciik ise, puan dagilini disbiikey bir islev olur. {1k birkag bireyin puan degerleri
birbirinden uzak yerlesirken, tersine son birka¢ bireyin puani ¢cok yakin olur. Puan dagiliminin
kismi seyreklikleri ve kismi kalabaliklari, sifirdan farkli bir 6diil degeri olmasina neden olur ve
bu da dagilimin diizgiin olup olmadigini gosterir. Tiim bu bes farkli puan dagilimi ve bunlara
iliskin 6diil degerleri Sekil 4. ve Tablo 1° de verilmektedir.
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Bireyler

Sekil 4. Bes farkli toplulugun puan dagilimlar

Tablo 1. Sekil 4’ teki puan dagilimlarinin 6diil degerleri

P“a%;)]‘;g‘gl;’;;‘“‘“ Odiil (R) Degeri
y=1 0
=2 0.6055
=5 1.3867
v=0.5 0.7981
v=0.2 1.8788
4. BULGULAR (FINDINGS)

Literartiirde sik kullanilan SPEA yontemi ile yakin zamanda onerilmis DOPGA yo6ntemlerinin
siralama yeteneklerinin Sl¢tilmesi i¢in, sik kullanilan dort test fonksiyonu (ZDT1, ZDT2, ZDT3,
ZDT6) iizerinde bu yontemler calistiritlmis ve her bir GA adiminda bireylere atadiklar1 puan
degerleri, ceza ve 0dill olgiit degerlerinin hesaplanmasinda kullanilmistir. Tiim CAGA
yontemleri 20° ser kez 100 adim calistirilmustir. Her bir adimda bireylere atanan puan degerleri
kullanilarak, ceza ve 6diil dlciitleri (20x100=2000 deger) hesaplanmistir. Daha sonra bu ceza ve
odiil degerlerinin ortalamalar1 siralama yeteneklerinin karsilagtirilmasinda kullanilmistir. Ceza
ve odil olgiitlerinin yani sira, yakinsama (GD) ve yayilim (A) olgiitleri de hesaplanarak
ortalama degerleri alinmistir. Test fonksiyonlarina iliskin bilgiler Tablo 2’ de verilmektedir.
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Tablo 2. Test Fonksiyonlar1 (m parametre sayisi)

Test m | Parametre Amac Fonksivonlar Pareto
Fonksiyonu Sinirlari ¢ Y ! Cephesi
fi(X) = x
f2(X )= g(X )= +fx;/g(X)]
ZDTI 30 [0,1] ’ e Disbiikey
g(X):1+9[Z x,-J/(m -1)
i=2
fi(X) =x
f2(X) = g(X)[1-(x;/g(X)?] .
ZDT2 30 [0,1] ? o ichiikey
g(X) = 1+9[z x,-]/(m -1)
i=2
f1(X)=x
fo(X)=g(X)[1—4x;/g(X) -
R B Disbiikey ve
10
ZDT3 30 [0,1] 2 (X) sin(10 7zx; )] Siireksiz
g(X)=1+9[’Zn:xl}/(m—l)
i=2
f1(X) =1—exp(—4x)sin® (67v))
F2(X) = g O~ (fi(X)/ g(X)*] Icbiikey ve
ZDT6 10 [0,1] 025 Diizgiin
g(X)=1 +9MZ xi]/(m - 1)} Dagitlmanmus
=2

Benzetimlerde kullanilan parametrelerin degerleri Tablo 3’ te verilmektedir. Karar degiskenleri

30 bit olarak kodlanmustir.

Tablo 3. Benzetimlerde kullanilan parametreler

SPEA

DOPGA

Karar degiskenlerinin
(parametrelerin) sayisi (n)

ZDT6 igin 10,
Diger test fonksiyonlari
icin 30

ZDT6 igin 10,
Diger test fonksiyonlari
icin 30

Mutasyon olasilig1 (p,,)

1/1
(burada [ diz boyutudur)

1/1
(burada / diz boyutudur)

Caprazlama olasihgi (p.) 0.9 0.9
Topluluk boyutu (N) 100 100
I;A:)s’:'t l;'e);alﬁil)(inci topluluk 25 100
Maksimum nesil sayisi 100 100
Calistirilma sayisi 20 20

10
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Tablo 4, SPEA ve DOPGA yontemleri icin elde edilen 6l¢iit degerlerini gostermektedir. Sekil 5°
te ise SPEA ve DOPGA yontemlerinin ceza ve 0diil degerlerine gore elde edilen boxplot
gosterilimler verilmektedir. Ceza ve 6diil dlciitlerine gore daha iyi olan yani hem ceza hem de
odil olciitti daha diigik olan DOPGA yontemi, SPEA yontemine gore daha iyi siralama
yetenegine sahiptir. Bu sonuclara gére DOPGA yonteminin Pareto-optimal cepheye yakinsama
ve bu cephe lizerinde dagilim agisindan da SPEA yonteminde daha iyi olmasi beklenmektedir.
Yakinsama ve dagilim olgiitlerinin sonuglarina gére de DOPGA yontemi basarim agisindan
SPEA yonteminden daha iyidir.

Tablo 4. SPEA ve DOPGA yontemleri igin ol¢iit degerleri

CEZA (P) ODUL (R) GD A
ZDTI 60.9579 7.1189 0.1277 0.6184
S 2Zp12 61.2675 7.1624 0.3046 0.7556
&1 zZDT3 62.9278 7.2240 0.0977 0.6228
7ZDT6 61.1981 7.0937 2.0635 0.9112
i i
| zpr1i 31.9688 3.0415 0.0156 0.5797
§ ZDT?2 14.4255 2.9271 0.0223 0.5922
8 ZDT3 34.4204 3.5166 0.0097 0.6111
ZDT6 6.6732 2.6472 0.8116 0.8334
65 T
o —_— 7.: [ =‘=
55 65
50+ 6

ODUL OLCUTU
=~

I I | |
SPEA DOPGA SPEA DOPGA

(a)
(b)

Sekil 5. Boxplot gosterilim: (a) Ceza olgiitii, (b) Odiil 6lgiitii
5. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu calismada, CAGA yontemlerinin siralama yeteneklerinin olgiilmesi ic¢in iki yeni basarim
oOlciitii onerilmistir. Bu olgiitler kullanilarak, CAGA yontemlerinin bir topluluktaki bireyleri en
cok istenilenden en az istenilene dogru siralama yetenekleri tespit edilmistir. Ceza ve o6diil
Olciitleri en az olan yoOntem siralama yetenegi acisindan daha iyidir. Boylece secme
mekanizmasina veya karar vericiye en fazla / nitelikli bilgiyi iletmektedir. Bu olciitler, test
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fonksiyonlarindan bagimsizdirlar ve daha Onceden bilinse dahi Pareto cephesini
kullanmamaktadirlar.

Olgiitlerin degerlendirilmesinde SPEA ve DOPGA yontemleri kullamilmistir. Sonug olarak,
DOPGA yonteminin SPEA yontemine gore bireyleri en ¢ok istenilenden en az istenilene dogru
daha iyi siraladig1 belirlenmistir. Yakinsama ve dagilim agisindan da beklendigi tizere DOPGA
yontemi daha iyidir. Ceza ve odill Olgiitleri ile yakinsama Olgiitii arasinda bir bag
bulunmamaktadir. Ancak, dagilim ile ceza-odiil arasinda dogrusal bir iligki vardir, yani ceza ve
odiilii diisiik olan yontem dagilim agisindan daha iyi olmaktadir. Ayrica secme mekanizmasinin
olasiliksal olarak davranmasi nedeniyle, siralama bilgileri nitelikli bir bicimde
kullanilmamaktadir. Yani hangi birey ciftlerinin caprazlamaya tabi tutulacagi kesin olarak
bilinmediginden dolayr olasiliksal bir secim yapilmaktadir. Bu da se¢cme mekanizmasinin
puanlama mekanizmasindan gelen bilgileri kullanamadigi anlamina gelir. Bu durumda,
olasiliksal olarak calisan secme mekanizmasi yerine uzman sistem veya kural tabanli bir se¢me
mekanizmasi kullanildiginda ceza ve 6diil olciitleri daha anlamli olacaktir.

Gelecek calismalarda, onerilen 6lciitler diger CAGA yontemlerine ve diger test fonksiyonlarina
uygulanacaktir. Ayrica kural tabanli bir secme mekanizmasi gelistirilmeye calisilacaktir.
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