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OZET

COK AMACLI KARESEL ATAMA PROBLEMLERI iCIN MATEMATIKSEL VE
SEZGISEL COZUM YAKLASIMLARI

Merve ULUEL
Endiistri Miihendisligi Anabilim Dali
Anadolu Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Haziran 2016

Danisman: Yrd. Dog. Dr. Zehra KAMISLI OZTURK

Karesel atama problemleri (QAP) 1957 yilinda Koopmans ve Beckman tarafindan
gelistirilmistir. Amag tesis ve lokasyonlar arasindaki atamalarin toplam maliyetinin
enkiiciiklenmesinin saglanmasidir. QAP’in matematiksel modelindeki kisitlar 0-1
tamsay1r atama kisitlar1 iken, amag¢ fonksiyonu da karesel yapiya sahip oldugu igin
dogrusal olmayan bir fonksiyondur. Bu iki nedenle, karesel atama problemleri ¢ok zor
problem sinifina (NP-Zor) girmektedir ve 20’den fazla lokasyona sahip problemler i¢in

en iyi ¢oziimiin bulunmasi neredeyse imkansizdir.

2002 yilinda ise gergek hayat problemlerinin ¢ok amagli yapiya sahip olmasi nedeniyle,
Cok Amagh Karesel Atama Problemi (mQAP) Knowles ve Corne tarafindan
gelistirilmistir. Bundan sonra 2005 yili itibariyle farkli yazarlar tarafindan bu konu ile
ilgili farkli ¢6zlim yaklagimlari sunan ¢aligmalar yapilmistir. Bu calismalar sezgisel ve

metasezgisel algoritmalar temeline dayanmaktadir.

MQAP da, QAP gibi NP-Zor problem sinifindadir. Ayrica ¢6ziimii i¢in dogrusal olmayan
birden fazla amacin ele alinmasi gerekmektedir. Bu ¢alismada, heniiz literatiirde nispeten
yeni bir konu olan mQAP igin bilinen test problemleri ele alinmig ve 6zellikle dogrusal
olmayan yapidaki ¢ok amacgh problemlerin ¢6ziimiinde etkinligi kanitlanmig Konik
Skalerlestirme yontemi ve ¢ok amaclh evrimsel algoritmalarindan biri olan NSGA-II
algoritmast ile mMQAP problemlerine ¢6ziim aranmistir. Calisma sonucunda ayrica
evrimsel algoritma ve skalerlestirme yontemlerinin giliglii yonleri bir araya getirilerek
melez bir algoritma gelistirilmistir. Elde edilen sonuglar literatiirdeki diger yontemlerle
elde edilen sonugclarla karsilastirilarak performanslari incelenmistir.

Anahtar Sozciikler: Cok amaclhi karesel atama problemleri, Konik skalerlestirme,
NSGA-II, Cok amagli evrimsel melez algoritma



ABSTRACT

MATHEMATICAL AND HEURISTICS SOLUTION APPROACHES TO THE
MULTIOBJECTIVE QUADRATIC ASSIGNMENT PROBLEMS

Merve ULUEL

Department of Industrial Engineering
Anadolu University, Graduate School of Science, June, 2016

Supervisor: Asst. Prof. Dr. Zehra KAMISLI OZTURK

Quadratic Assignment Problems (QAP) were firstly defined by Koopmans and Beckmann
in 1957. For this problem, the objective is cost minimization of total assignment between
locations and facilities. While the constraints of QAP are 0-1 assignment constraints, the
objective function is nonlinear because of the quadratic structure. Based on these two
reasons, QAP is classified as NP-Hard. And it is almost impossible to find optimal

solutions for number of locations are greater than 20.

Because of the fact that the multiobjective structure of real life problems, Multiobjective
Quadratic Assignment Problems (mQAP) are suggested by Knowles and Corne in 2002.
After this, as regards 2005, different researchers have studied about this subject based on
different solution approaches. These studies are about heuristics and metaheuristic
algorithms.

MQAP is also a NP-Hard problem like QAP. In addition, more than one nonlinear
objective function have to be considered. In this study, mQAP which is a relatively new
subject in the literature will be studied. And we will handle test problems from the
literature and seek solutions with conic scalarization method. Conic scalarization
method’s effectiveness is proved in solution of multiobjective problems with non-linear
structure. We also seek solutions with one of the multiobjective evolutionary algorithm
NSGA-II. At the end of this study, we propose a hybrid method with evolutionary
algorithm and scalarization method. Obtained results were compared with the results from
the other methods in the literature and performances were compared.

Keywords: Multiobjective quadratic assignment problem, Conic scalarization, NSGA-
I1, Multiobjective evolutionary hybrid algorithm
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ETiK iLKE VE KURALLARA UYGUNLUK BEYANNAMESI
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bilgiler i¢cin kaynak gosterdigimi ve bu kaynaklara kaynakcada yer verdigimi; bu
calismanin  Anadolu Universitesi tarafindan kullanilan “bilimsel intihal tespit
programi”yla tarandigini ve higbir sekilde “intihal icermedigini” beyan ederim.
Herhangi bir zamanda, calismamla ilgili yaptigim bu beyana aykir1 bir durumun
saptanmast durumunda, ortaya ¢ikacak tiim ahlaki ve hukuki sonuglara razi oldugumu

bildiririm.
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1. GIRIS

Giris boliimiinde tezin amaci Ve tezin kapsamdan bahsedilmistir.

1.1. Tezin Amaci

Calismanin amaci, literatiirde son 10 yilda ¢alisilmaya baglanmis olan mQAP (¢ok
amagli karesel atama problemleri) i¢in pareto en iyi ¢oziimlerin farkli yontemler ile

arastirtlmasi ve test problemlerinin bu yontemler ile ¢6ziilmesidir.

NP-Zor smifindaki dogrusal olmayan yapiya sahip bu c¢ok amacgli problemin
literatiirde ¢oziimii genellikle sezgisel/metasezgisel yontemler ile arastirilmistir. Tez
kapsaminda kullanilan Konik Skalerlestirme yontemi higbir sekilde disbiikeylik ve
kiimelerin smirli olmasi ile ilgili kosullar1 talep etmemektedir. Bu nedenle g¢alisma
kapsaminda arastirilan bu yaklasimin literatiirdeki mevcut diger yaklagimlara gore

avantajlar arastirilarak 6nemi ortaya konulmaktadir.

Ayrica, ¢Ozimii arastirilacak test problemleri i¢in boyut biiyiidilkce makul
stirelerde ve olabildigince ¢ok pareto ¢oziim bulmak zorlasacagindan ¢ok amacli evrimsel
algoritmalardan NSGA-II metasezgiseli ile de pareto ¢oziimler bulunmustur. Son olarak,
hem NSGA-II hem de Konik Skalerlestirme yonteminin giiglii yonlerini bir araya
getirerek melez Dbir algoritma gelistirilmis ve sonuglar diger yoOntemlerle

karsilastirilmistir.

1.2. Tezin Kapsam

Tezin kapsaminda mQAP’1 6neren Knowles ve Corne’un (2002) gelistirdigi test
problemleri ele alinmigstir. Problem 6zellikleri su sekildedir: 10 lokasyonlu ve 2 amagcls,
20 lokasyonlu ve 2 amagcli, son olarak 30 lokasyonlu ve 3 amaghi problemler ele alinmistir.
Test problemleri sirasiyla agirliklandirilmig toplam skalerlestirme yontemi, konik
skalerlestirme yontemi, NSGA-II metasezgiseli ve gelistirilen melez algoritma ile

¢Oziilmiis, sonuclar karsilastirilmistir.



2.  LITERATUR TARAMASI

Bu bolimde karesel atama problemleri (QAP), ¢ok amagh karesel atama
problemleri (mQAP) ve ¢oziim yaklasimlarindan SPEA2, NPGA, PAES, NSGA-II,
agirliklandirilmis toplam skalerlestirme yontemi ve konik skalerlestirme yontemi igin

yapilan ¢alismalar anlatilmaktadir.

2.1. Karesel Atama Problemleri

Karesel Atama Problemleri (QAP) NP-Zor problem smifina giren en zor
problemlerden biridir. Karesel atama problemlerinde lokasyon ve tesisler bulunmaktadir.
Problem her bir tesisin bir lokasyona ve her lokasyonun bir tesise atanmasi lizerine
kurulmaktadir. Lokasyonlar arasinda mesafe matrisleri ve tesisler arasinda akis matrisleri

bulunmaktadir. Amag¢ maliyetin enkii¢liklenmesidir.

QAP ilk olarak 1957 yilinda Koopmans ve Beckmann tarafindan onerilmistir.
Gelistirilen matematiksel model ekonomik aktiviteler ile ilgilidir. Daha sonra 1961
yilinda Steinberg backboard kablolamada bilesenler arasindaki baglanti sayisini en
kiiciiklemek i¢in problemi QAP olarak modellemistir. 1972 ve 1980 yillarinda QAP
konusunda calismalar yapan Heffley, QAP’1 ekonomik problemlere uygulamistir. 1974
yilinda Francis ve White servis miisterilerinde yeni bir tesise atama i¢in bir karar verme
sistemi gelistirmislerdir. Bunlarin yani sira tesis yerlesim problemleri QAP icin en
popiiler ¢alismalardandir. 1972 yilinda Dickey ve Hopkins, {iniversite kampiisiinde
binalarin yerlesimi i¢in QAP uygulamislardir. Daha sonra hastane ve park yerlesimi gibi

tesis yerlesim konularinda bir¢ok ¢alismalar yapilmastir.

Problemde karar degiskeni Xij olmak iizere iki atama kisit1 bulunmaktadir. Birincisi
her tesisin bir lokasyona atanmasi, ikincisi de her lokasyonun bir tesise atanmasidir.

Amag lokasyon ve tesislere gore akisin ve uzakligin enkii¢iiklenmesidir.

Klasik bir karesel atama probleminin modeli asagidaki gibidir:

1, i tesisi j lokasyonuna atanirsa
Xij =
0, diger durumda
iz xij =1 15<n, (2.1)



Yi=1xij =1 1<i<n, (2.2)

Xij € {0,1} I<ij<n (2.3)
kisitlart altinda,

enk X' i—1 Xk p=1bij ApXikXjp (2.4)

Modelde bjj i. ve j. tesisler arasindaki akisi, axp K. ve p. lokasyonlar arasindaki

uzaklig gostermektedir.

2.2. Cok Amach Karesel Atama Problemleri

Ger¢ek hayat problemlerinde birden fazla amag¢ olan durumlarla sik sik
karsilasildigindan QAP bu tiir problemleri ¢6zmek igin yetersiz kalmistir ve bunun
sonucunda 2002 yilinda Knowles ve Corne tarafindan ¢ok amacl karesel atama problemi
(MQAP) gelistirilmistir. Bu ¢alismada mQAP matematiksel olarak ilk defa formiile

edilmis, ¢ozlim i¢in yerel arama temelli sezgisel bir algoritma gelistirilmistir.

MQAP Knowles ve Corne tarafindan asagidaki gibi formiile edilmistir.

C'(m)= X1 X1 Giibln, k€L ...m (2.5)
enk C(z) ={ C* (n), C® (%), ... C" (n) } (2.6)

Modelde n tesis/lokasyon sayisi, ajj i ve j lokasyonlar arasindaki mesafe, b i
tesisinden j tesisine olan k. akistir. zi, 7 € P(n) permutasyonunda i. tesisin lokasyonunu
verir. Son olarak enkiigiiklemenin karsiligi Pareto yiizeyi elde etmektir. mQAP’ta akis
sayis1 ayn1 zamanda amag sayisint vermektedir. Knowles ve Corne tarafindan yapilan bu
calismada elde edilen Pareto ¢oziimlerin ¢esitliligini belirlemek amaciyla 1999 yilinda
Bachelet tarafindan gelistirilen diameter ve entropy metrikleri kullanilmistir.

2003 yilinda yine Knowles ve Corne tarafindan yapilan calismada ise amag
sayisinin 2 ve 3 oldugu test problemleri ele alinmistir. Yapilan ¢calismada mQAP igin test
problemleri gelistiren bir program yazilmistir. Problemleri real-like ve uniform olarak
ikiye ayirmiglardir. Problemler lokasyon ve amag sayisina gore kodlanmustir. Ornegin,
KC10-2fl-2rl olarak kodlanan problemde 10 lokasyon ve 2 amag vardir ve rl, real like
ifadesi i¢in kullanilmaktadir.

Acan ve Unveren (2005) yaptiklar1 ¢alismada kesif yetenekleri zayiflamadan
gelecek vaat eden ¢oziimlerin etrafinda daha fazla yogunlasilmasini saglayan ¢ok amaclh

bir evrimsel algoritma gelistirmislerdir. Acan ve Unveren algoritmalarinda Knowles ve
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Corne (2003) tarafindan gelistirilen test problemlerini kullanmiglardir ve yeni bir
algoritma onermislerdir. Onerilen segment tabanli harici bellek stratejisine gore elde
edilen sonuglar, algoritmanin performansinin literatiirde yer alan diger algoritmalarla
rekabet edebilir diizeyde oldugunu gostermektedir.

Day ve Lamonet (2005) ¢alismalarinda bir baska ¢ok amaglh evrimsel algoritma
olan MOMGA-II ve MOMGA-IIa’y1 karsilastirmiglardir. 3 farkli boyuta sahip olan (10,
20 ve 30) ve 2 ve 3 amagh 23 farkli test problemi ¢ozlilmiistiir. Day ve Lamonet de Acan
ve Unveren (2005) gibi Knowles ve Corne tarafindan gelistirilen test problemlerini ele
almistir. Calisma sonucunda MOMGA-IIa'nin problem 6rnek boyutlarinin 20'den kiigiik
oldugu tiim pareto ¢6ziim noktalarinin elde edildigini gostermislerdir.

Ibanez vd. tarafindan 2005 yilinda yapilan ¢alismada karinca kolonisi
algoritmasimin ve ¢ok amagli kombinatoryal eniyileme problemlerinin ¢dziimi i¢in
evrimsel bir algoritma (SPEA2)'nin iteratif bir gelisme algoritmasi ve Gilirbliz Tabu
Algoritmasi ile melezlenmis tiirevleri sunulmustur. Caligmada iki amagli problemler ele
alimmistir. Rassal yerel arama algoritmalari arastirilmig ve farkli skalerlestirme modelleri
icin tekrarlayan uygulamalarla karsilagtirilmistir.

Garrett ve Dasgupta (2006) ¢cok amacli bir bolge iginde yaygin olarak kullanilan
bazi statik ve dinamik analiz tekniklerini genisletmis ve yaygin calisilmig ¢ok amacl
karesel atama problemi yapisi i¢in analiz etmislerdir. Statik landscape ozellikleri
kullanisgh bir anlayis i¢in biiyiik bir anlagma saglamaktadir. Ayrica ¢alismada basit ardisik
yerel arama algoritmasina karsi elde edilen melez ¢ok amacl evrimsel algoritmalarin
giiclii yonleri gosterilmektedir.

2006 yilinda Paquete ve Stiitzle yaptiklar1 caligmalarinda akis matrisi arasindaki
baglantilarin farkli dereceleri ile iki amagli karesel atama problemi i¢in iki rassal yerel
arama algoritmasinin performansina yer vermislerdir. Deneysel sonuglar gostermektedir
ki, ¢ozlim kalitesi ve hesaplama siiresine gore algoritmanin performansi kuvvetle akis
matrisleri arasindaki bagintiya baglidir.

Gutiérrez ve Brizuela (2007) karesel atama problemi {izerinde Winners algoritmasi
ile Go'nun ¢ok amagli bir siiriimiinii incelemisglerdir. Tasarim parametresi olarak rassal
yiirliylis uzunlugu ve parcaciklarin sayisi analiz edilmistir. Sonug olarak parcacik basina
ortalama rassal ylriiylis ¢abasi ile algoritma tarafindan olusturulan ortalama ¢6ziim
kalitesi arasinda bariz bir iliski bulmuslardir.

Ammar (2008) yaptig1 calismada bulanik degiskenler olan amaglarda, kisitlarda ve

karar vektoriinde bulanik rassal katsayilar matrisi olan ¢ok amacl bir karesel atama
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problemini ele almistir. Goreceli skaler bulanik karesel programlamanin ¢ok amaclh
bulanik karesel programlamanin etkin ¢oziimleri gosterilmistir. Calismada bulanik
portfoy problemi iizerinde durulmus ve ¢oziim Onerilmistir. Daha sonra Onerilen
¢Ozlimleri desteklemek i¢in sayisal orneklere yer verilmistir.

Zhao vd. (2008) galismalarinda ¢ok amagli karesel atama problemlerini ¢6zmek i¢in
bulanik parcacik siirli algoritmasini 6nermislerdir. Siiriideki parcaciklar ve problem uzayi
arasinda etkin bir sekilde yeni bir esleme 6nerilmistir. Onerilen yaklasimin performansi
degerlendirilmistir. Deneysel sonucglar 6nerilen yaklasimin mQAP"'!m etkin bir sekilde
¢Oziilmesi i¢in uygulanabilir oldugunu gostermektedir.

Ammar (2009) yaptig1 ¢alismada amagta bulanik rassal katsayilar matrisi olan ve
karar vektorii bulanik olan ¢ok amagli karesel programlama problemi icin yalanci
degiskenler onermistir. Bulanik karesel ¢ok amagli programlama problemlerinin etkin
¢ozlimleri, goreceli skaler bulanik karesel programlamanin en iyi ¢éziim serilerinde
yeniden ¢Oziilmiistiir.

Garrett ve Dasgupta (2009) mQAP i¢in ¢ok amagli memetik algoritmalarin yapimi
icin stratejilerin bir dizisinde deneysel bir karsilastirma saglamislardir. Ayrica farkli
problem orneklerinin uyum landscape ozelliklerinin analizinden kazanilan goriisleri
kullanarak bu sonuglarin daha ilkeli analizi saglanmistir.

Li ve Silva (2009) calismalarinda mQAP'ta pareto-en iyi yiizeye yaklagmak i¢in
mGRASP/MH olarak adlandirilan elitist A¢gozlii Rassal Uyarlanabilir Arama Islemi
(GRASP) metasezgisel algoritmay1 onermislerdir. Yapilan deneysel ¢alismalar mQAP
orneklerinin karsilagtirmali olarak ¢oziildiigiinde mGRASP/MH'nin diger son geligsmeleri
yansitan bir¢ok cok amacl sezgisel algoritmalarla benzer ya da daha iyi oldugunu
gostermistir.

Ozkale ve Figlali (2013) yaptiklar1 ¢alismada ¢ok amacli problemleri ¢dzmek icin
karinca koloni eniyileme metasezgiseline dayali bazi algoritmalart anlatilmis ve hem iki
amacli karesel atama problemi (biQAP) 6rneklerini ¢6zmek i¢in hem de bu algoritmalarin
performansin1 degerlendirmek i¢in programlanmustir. Glirbiiz parametre kiimeleri
hesaplanmis ve literatiirdeki iki amagli problemler, bu parametreler kullanilarak
¢ozlilmiistir. Degerlendirme adiminda ise hiyerarsik olmayan yapida ¢oklu 6nem testi
kullanilmis ve bu test i¢in gerekli olan performans metrigi tanitilmistir.

2014 yilinda Almeida vd. tarafindan yapilan calismada iki amag bulunmaktadir. Tlk
amag, mQAP'la basa ¢ikan transgenetik algoritmalarin ve ¢cok amagli evrimsel eniyileme

sistemini birlestiren melez algoritmalarin incelenmesi ve ikinci olarak da mQAP ile basa
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cikmak i¢in ayrismaya dayali olanlarla Pareto hakimiyetine dayali ¢ok amacli evrimsel
eniyileme algoritmalariin yetenegini karsilastirmaktir. Bu kapsamda NSTA (TA +
NSGA-II) ve MOTA/D (TA + MOEA/D) olmak {iizere iki melez algoritma Onerilmistir.
Onerilen algoritmalar 126 test probleminde NSGA-II ve MOEA/D ile karsilastiriimistir.
Sonuglar MOTA/D’nin istiinliigiini gostermektedir.

Drugan tarafindan 2014 yilinda yapilan ¢aligmada bilinen yerel en iyi ile kiigiik
boyutlu mQAP birlestirilerek genis mQAP durumlari tiretilmistir ve bilesik mQAP olarak
adlandirilmistir. Calismanin  sonucunda sayisal deneyler kullanilarak ¢ok amaclh
metasezgiseller i¢in bilesik mQAP"'in zor oldugu gosterilmistir.

2014 yilinda Liefooghe, Verel ve Hao tarafindan yapilan ¢alismada elitist evrimsel
cok amagcl eniyileme algoritmasi ve bir kazanim skalerlestirme fonksiyonu kullanarak
state-of-the-art tek amagli tabu arama islemini birlestiren bir melez sezgisel 6nerilmistir.

Literatiir taramasinda mQAP i¢in farkli ¢6zliim yontemlerinin gelistirildigi, melez
algoritmalarin da tizerinde ¢aligildig1 bir konu oldugu anlasilmistir. Ele alinan farkl
problemler hem sezgisel hem de matematiksel yontemlerle ¢oziilmiistiir. Gergek hayat

problemlerine de uygulanabilir oldugundan tercih edilmektedir.

2.3. Cok Amach Problemlerde Coziim Yaklasimlari

Bu boliimde literatiirde yer alan ve ¢ok amagli problemleri ¢6zmek i¢in gelistirilen

¢ok amagli evrimsel algoritmalar hakkinda bilgi verilecektir.

2.3.1.SPEA2 (Giiglii Pareto Evrimsel Algoritma-2)

SPEAZ2, 2002 yilinda Zitzler ve digerleri tarafindan gelistirilmistir. 1999 yilinda
Zitzler ve Thiele tarafindan onerilen SPEA’nin diger ¢ok amagli evrimsel algoritmalarla
karsilastirildiginda ¢ok iyi sonuglar vermesi iizerine daha da gelistirilerek SPEA2
algoritmasi onerilmistir. Yapilan ¢alismada ayrica SPEA2 algoritmast SPEA, PESA ve
NSGA-II ile karsilastiriimistir.

SPEA olagan popiilasyon ve kayitlar1 (dis kiime) kullanir. Baslangi¢ bir ¢oziimle
baslar ve bos kayitlar her bir iterasyon ile doldurulur. ilk olarak tiim baskin olmayan
popiilasyon iiyeleri kayitlara kopyalanir. Herhangi bir baskin olmayan birey veya g¢iftler
bu giincelleme islemi sirasinda kayitlardan kaldirilir. Giincellenen kayitlarin boyutu

onceden belirlenmis limitleri asarsa, bundan bagka kayit iyeleri baskin olmayan
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ozellikleri koruyan bir kiimeleme teknigi ile silinir. Bundan sonra da uyum degerleri hem

kayitlara hem de popiilasyon liyelerine atanir.

SPEA2 algoritmasi ad1 gegen problemlerin iistesinden gelmek i¢in Onerilmistir.

Algoritmast su sekildedir:

Girdiler:

N (popiilasyon biiytikligii)

N (kayitlarin biiyiikliigii)

T (Jenerasyonun en biiyiik sayis1)

Cikti:

A (baskin olmayan kiime)

Adim 1: Baslangi¢c durumu: Baslangi¢ popiilasyonu Py tiiretilir ve bos bir kayit

olusturulur. Po # 0. t=0 olarak set edilir.
Adim 2: Uyum Atamast: Pt ve Py’deki bireylerin uyum degerleri hesaplanr.

Adim 3: Cevre secimi: Pt ve Py’deki tiim baskin olmayan bireyler Pt+1’e kopyalanir.
Pi+1 boyutu N’yi asarsa, kesme operatdrii vasitastyla Pi+1 azaltilir. Diger durumda Prs1,
N’den daha kiiciikse, 0 zaman Pt+1, Prve Py’deki baskin bireylerle doldurulur.

Adm 4: Bitis: t > T veya diger durdurma kriterleri saglanirsa, Pi+1°de baskin
olmayan bireyler tarafindan sunulan karar vektorleri kiimesine A koyulur.

Admm 5: Caprazlama Segimi: Caprazlama havuzunu doldurmak igin Pi+1 iizerinde
degistirme ile ikili turnuva se¢imi gergeklestirilir.

Adim 6: Varyasyon: Caprazlama havuzuna yeniden kombinasyon ve mutasyon

operatdrleri uygulanir ve elde edilen popiilasyona Pi+1 konulur.

Calisma sonucunda farkli problemlerde SPEA2’nin NSGA-II ile benzer oldugu
goriilmistiir. Baz1 durumlarda 6zellikle amag sayis1 arttigindan SPEA2 noktalarin daha
1yl dagilimi saglarken, NSGA-II genis yayilima ve dolayisiyla performans 6l¢iimiinde
daha iyi bir degere ulasmigtir. PESA ise ancak bazi test fonksiyonlarinda dis ¢6ziimleri
tutmak igin bazi zorluklara sahip olma egilimindedir. Zitzler ve digerleri (2002)
tarafindan yapilan ¢aligmada {i¢ algoritmanin karsilastirmasindan elde edilen sonuglar su

sekildedir:

e SPEA2 tiim problemlerde 6nciil SPEA’dan daha iyi bir performans gostermistir.



e PESA muhtemelen daha yiiksek bir seckincilik yogunluguna gore en hizli
yakinsamaya sahiptir. Ama her zaman smir ¢ozliimler tutamadigi i¢in bazi
problemlerde zorluklar vardir.

e SPEA2 ve NSGA-II tiim problemlerde en 1yi performansi gostermistir.

e Daha yiiksek boyutlu amag¢ uzayimmda SPEA2’nin PESA ve NSGA-II iizerinde

avantajlarinin oldugu goriilmiistiir.

2.3.2.PAES (Pareto Arsivlenen Evrim Stratejisi)

1999 yilinda Knowles ve Corne tarafindan pareto ¢ok amagli eniyileme igin yeni
bir algoritma olan PAES gelistirilmistir. PAES’in gelistirilmesinde iki ana amag vardir.
Bunlardan ilki algoritmanin kesinlikle yerel arama ile smirlandiriimasidir. Ornegin,
algoritma sadece kiiglik degisimlere ugrayan operatorleri kullanmali ve mevcut
¢oziimden civardaki komsuya gegmelidir. Bu yoniiyle PAES, NPGA, NSGA ve VEGA
basta olmak iizere bir¢ok ¢ok amagl genetik algoritmadan oldukga farkli olmaktadir.
Ikinci amag ise, algoritmanin gercek Pareto en iyisi olmas1 ve esit deger sahip olan ve
birbirine baskin olmayan tim ¢ozlimleri iyilestirmesidir. Ancak ayni zamanda bu iki
amaca birden erisilmesi tartismalidir. Bu nedenle vakalarin bir ¢ogunda, iki ¢6ziim
karsilagtirildiginda biri digerine baskin olmayacaktir. PAES’te bu problemin iistesinden
daha once bulunan baskin olmayan c¢oziimlerin arsivlenmesinin siirdiiriilmesi ile
gelinmektedir. Aslinda, tic ayrimi1 kapsayacak sekilde PAES’in incelenmesi yol gosterici
olacaktir. Bu ii¢ ayrim su sekilde incelenebilir: aday ¢oziim, aday kabul ¢6ziim
fonksiyonu ve baskin olmayan ¢oziimler arsivi. Bu sekilde bakildiginda PAES bir ¢ok
amaglh yerel arama prosediiriine en basit sekilde anlasilmasi zor olan yaklagimi

sunmaktadir.

PAES’in yapis1 Sekil 2.1°de gosterilmektedir.



Rassal mevcut ¢6ziim tiret.

Degerlendir ve arsive ekle.

Evet

Arama
sona erdi
mi?

Dur.

Yeni aday ¢6ziim iiretmek i¢in mevcut
¢Oziimii degistir.

Aday ¢oziimii degerlendir.

Aday mevcut
tarafindan
domine
ediliyor mu?

Evet

Arsiv iiyeleri ile aday ¢oziimii karsilagtir.

A

Arsivi giincelle.

l

Aday ve mevcut ¢oziimlerden yeni bir
mevcut ¢oziim seg.

Sekil 2.1. PAES Prosediirii
Kaynak: Knowles, Corne, 1999

PAES’in arsivleme ve kabul mantig1 Sekil 2.2°de gosterilmektedir.



Aday, argivdeki
herhangi bir
tiye tarafindan
baskinlaniyor
mu?

Evet

Aday, arsivdeki
herhangi bir
bireye baskin
geliyor mu?

Evet

A\ 4

Arsivin tim domine
edilen iiyelerini gikar.

Evet

Arsiv
dolu mu?

A\ 4
Aday arsive ekle. Hayir Ada}/, ‘ar§i'vi'n
cesitliligini
artryor mu?
Aday arsive ekle. Hayir
+—
Aday, en kalabalik
sebeke konumunda
ikamet eden arsivin
tivesinin verini alir.
Aday, mevcut
Evet ¢oziimden daha az Hayir
kalabalik olan bir
bolgede mi ikamet
ediyor?
Aday1
kabul et. Aday1
reddet. ‘

Sekil 2.2. PAES Arsivieme ve Kabul Mantigi Yapisi
Kaynak: Knowles, Corne, 1999

Calismada test problemleri ele alinmis ve PAES, ige yerlestirilmis pareto evrimsel

algoritma (NPEA) ile karsilagtirilmistir. Sonugta PAES’in daha iyi sonuglar verdigi

goriilmektedir.
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2.3.3.Genetik algoritmalar

Genetik algoritmalarin ilkeleri ilk defa 1975 yilinda Michigan Universitesi’nde
John Holland tarafindan gelistirilmistir. Holland 1975 yilinda yaptig1 ¢alismada evrim
yasalarin1 genetik algoritmalar ig¢inde optimizasyon problemleri i¢in kullanmistir.

Genetik algoritmanin genel yapisi su sekildedir:

Baslangig popiilasyonunu

olustur
Mutasyon >
A \ 4
Uygunluk degerlerini
hesapla.

Caprazlama

1

En fazla

Secim iterasyon sayisi

Coziim

Sekil 2.3. Genetik algoritma yapisi
Kaynak: Holland, 1975

Genetik algoritmanin  yapisinda gecen kavramlarin tanimlart asagida

gosterilmektedir:

e Secim: Mevcuttaki bireyi genetik yapisinda herhangi bir degisiklik yapmadan bir
sonraki nesle kopyalar.

e Caprazlama: Iki bireyin yapilarini rassal olarak birlestirir ve yeni nesiller
olusturur.

e Mutasyon: Var olan bireyin genlerinden biri ya da birka¢ tanesinin yerleri

degistirilerek olusturulur.

Klasik genetik algoritmada yapilan bir takim degisikler sonucunda yeni algoritmalar
gelistirilmistir. Bunun sonucunda gelistirilen NPGA ve NSGA-II algoritmasi izleyen

boliimlerde anlatilmistir.
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2.3.3.1. NPGA (I¢e Yerlestirilmis Pareto Genetik Algoritma)

Horn vd. (1994) tarafindan pareto en iyi ¢6ziimleri bulmak i¢in NPGA algoritmasi
gelistirilmistir. NPGA’nin 6zellikleri genetik algoritma igin se¢im uygulamasini
yerellestirmektedir. Genetik algoritmanin en yaygin uygulanan se¢im tekni8i turnuva
secimidir. Turnuva se¢iminde bireyler mevcut popiilasyondan rassal olarak segilir ve en
iyi alt kiime bir sonraki nesle aktarilir. Turnuva se¢iminde sadece bir tek cevap istendigi
varsayilir. Nesillerin belli bir sayisindan sonra popiilasyon homojen olarak bir araya
gelecektir. Calismada yakinsamayi Onlemek ve ¢oklu Pareto optimum ¢oziimleri
korumak igin turnuva segimi iki yolla degistirilmistir. ilk olarak Pareto hakimiyeti
turnuvast eklenmistir. Ikinci olarak da dominant olmayan bir turnuva oldugunda,

kazanani belirlemek i¢in paylasim uygulanmaktadir.

Pareto hakimiyeti turnuvasinda ilk olarak, kiigiilk yerel hakimiyet kriterleri
kullan1lmis ancak yetersiz hakimiyet baskisinin iiretildigi goriilmiistiir. Sonraki nesillerde
cok fazla egemen birey vardir ve iki 6rnek biiyiikligli bireyin gergek "hakimiyet
siralamasimi” tahmin etmek ¢ok kiigiik bir ihtimal olarak goriinmektedir. Se¢im igin
populasyondan iki aday rassal olarak secilir. Ayni1 zamanda popiilasyondan rassal olarak
bireylerin karsilastirma kiimeleri secilir. Adaylarin her biri daha sonra karsilastirma
kiimesindeki adaylarla karsilastirilir. Bir aday karsilastirma kiimesinde baskin ve digeri
degilse tireme i¢in ikincisi segilir. Eger hicbiri baskin degil veya her ikisi de baskinsa o
zaman kazanant se¢mek icin paylasim kullanilmalidir. tgom Ornek biiyikligi
(karsilagtirma kiimesinin boyutu), hakimiyet baskisi olarak adlandirilan se¢im baskisi
tizerinde kontrolii verir.  Kazanan rassal olarak secilirse, genetik siiriiklenme

popiilasyonun Paretonun tek bir bolgesine yaklagsmasina neden olur.

Hakim olmayan sinir bdlgesinde paylasimda ise; uyum paylasiminin amaci, arama

uzayindaki farkl zirveleri bir dizi lizerinden niifusa dagitmaktir.

Calismada iki problem ¢ozililmiis ve sonuclar1 degerlendirilmistir. Sonug olarak
niched, Pareto tekniginin uygulanmasina iliskin bulunan 6n sonuglar cesaretlendirici
bulunmustur. Calisma sonucunda NPGA’nin performansinin c¢esitli parametrelerin
ayarlarina duyarli oldugu bulunmustur. Ozellikle, yeterince biiyiik bir niifusun etkili bir
sekilde arastirilmasi ve Pareto frontun genisligine ornek olmasi Onemlidir. Ancak
NPGA’nin davranisi en ¢ok uygulanan secim baskisi derecesinden etkilenecek gibi
goriinmektedir. Se¢im baskisi i¢in sadece turnuva boyutu tsize ve turnuva se¢imi ile klasik

genetik algoritmada prematiire yakinsama kritiktir. Bu ylizden tgom NPGA’nin
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yakinsamasini direkt olarak etkilemektedir. Sonug olarak, hakimiyet turnuvasinin sadece
hakimiyet iligskisine dayali olmadigi, ayn1 zamanda da antisimetrik ve gecisli baglantiya
dayandigi gosterilmektedir. Benzer sekilde, denklik sinifi paylasimi sadece Pareto ¢6ziim
sinirinda degil, ayn1 zamanda herhangi bir denklik sinifinda da yararlidir. Boylece, NPGA
sadece ¢ok amagli problemlerde Pareto yaklagimi tarafindan tetiklenen degil, ayni

zamanda herhangi bir kismi siral1 alan1 aramak i¢in kullanilabilir.

2.3.3.2. NSGA-II (Baskin Olmayan Siwralama Genetik Algoritma-11)

NSGA-II algoritmasi Deb (2002) tarafindan Onerilmistir. Baskin olmayan
siralamay1 ve paylasimi kullanan ¢ok amagli evrimsel algoritmalar {i¢ ana faktorden
dolay1 elestirilmektedir. Bunlardan birincisi, O(MN?) hesap karmasiklig1 (M amag sayis,
N popiilasyon biiytikliigiidiir.); ikincisi, elitist olmayan yaklasimi ve sonuncusu paylasim
parametresini belirleme ihtiyacidir. Bu nedenle Deb ve digerleri bu ii¢ zorlugu ortadan
kaldirmak i¢in NSGA-II’'yi gelistirmislerdir. Algoritmanin yapis1 Sekil 2.4’te

gosterilmektedir.
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BASLA.

Parametreleri belirle.

v

Populasyonu baslat.

Nesil =1
\ 4

Her bireyin uyumunu
degerlendir.

v

Baskin olmayani kullanarak

popiilasyonu sirala ve sira ve

kalabalik uzaklik degerlerini
hafizada tut.

v

\4

Ebeveynleri seg.

¥

Caprazlama ve mutasyon
uygula.

v

Araci popiilasyon

v

Araci popiilasyonun baskin
olmayan, sira ve kalabalik
uzaklig

v

Populasyon bityiikligi <
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Nesil = Nesil +1

I
Nesil < Max. Nesil veya uyum
fonksiyonu en son 6nceden
tanimlanmis nesil sayisini
gelistiriyor.

Evet

Sekil 2.4. NSGA-1II Genel Yapisi
Kaynak: Coello vd., 2002
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NSGA-II‘de 6ncelikle ebeveyn popiilasyonu rassal olarak olusturulur. Popiilasyon,
Pareto istlinliiklerine dayali olarak siralanir. Her ¢0ziimiin uygunlugu, kendi
bastirilmamiglik seviyesine esit olarak atanir. Sonra, bilinen ikili turnuva seg¢imi,
caprazlama ve mutasyon islemcileri, N boyutlu popiilasyonun bireylerini olusturmak igin
ebeveyn popiilasyona uygulanir. Secgkinlik islemi ise, Onceki en iyi bastirilmamis
¢oziimlerle mevcut popiilasyon karsilastirilarak gergeklestirilecektir. Bu  yiizden,
baslangi¢ jenerasyonundan sonra prosediir farkli bir sekilde isler. Klasik genetik
algoritmadan farkli olarak kalabalik uzakligi dikkate alarak popiilasyonu olusturur.
Bireyin bir sonraki popiilasyona ge¢mesi icin kalabalik uzakliginin yiiksek olmasi
beklenir. Bu nedenle kalabalik uzakligi diisiik olanlar bir sonraki popiilasyona gegemez

ve elenirler.

NSGA’nin genel ¢aligsma prosediirii Sekil 2.5°te gosterilmektedir:

Baskin olmayan Kalabalik uzaklik Pis1
siralama siralamasi
n [ --———---- ~/
P: F - -
F3
Q: I f
Ret
R:

Sekil 2.5. NSGA-II Genel Calisma Prosediirii
Kaynak: Deb, 2002

2014 yilinda Masri ve digerleri tarafindan yapilan ¢alisgmada SPEA2, PAES ve
NSGA-II karsilagtirilmis ve NSGA-II'nin istiinligii gosterilmistir. 2015 yilinda
Ghoreishi ve arkadaslar tarafindan yapilan ¢alismada NSGA-II, e-NSGA-II, e-MOEA,
PAES, PESAII ve SPEA2 karsilastirilmis ve ¢alisma sonucunda NSGA-II, e-NSGA-II,
e-MOEA algoritmalarinin diger yontemlere kiyasla daha makul bir siirede daha iyi
coziimler sunmuslardir. Ayrica 2002 yilinda Zitzler ve digerleri tarafindan yapilan
calismada SPEA2 onerilmis, SPEA2 ve NSGA-II’'nin PAES ve SPEA’ya gore tiim

problemlerde daha iyi sonuglar elde ettigi gosterilmistir.

Yukarida bahsedilen c¢alismalarda NSGA-II'nin 6n plana ¢ikmasi nedeniyle bu
tezde NSGA-II algoritmasi ele alinmis ve Knowles ile Corne (2003) tarafindan
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gelistirilen test problemleri NSGA-II algoritmasi ile ¢oziilmiistiir. Coziimler, izleyen

yontem baslig1 altinda anlatilacaktir.

2.3.4. Agirhklandirilmis toplam skalerlestirme yontemi

Agirliklandirilmig toplam skalerlestirme yontemi (ATY) 1955 yilinda Gass ve
Saaty tarafindan gelistirilmis ve ¢ok amagli problemlerin (COP) ¢6ziimleri i¢in en ¢ok
kullanilan skalerlestirme yontemidir. Agirliklandirilmis toplam skalerlestirme yontemi
karar verici tarafindan belirlenen agirlik katsayilari ile her bir amaci iligkilendirir ve
amagclarin agirliklandirilmis toplam fonksiyonunu en iyiler.

w' = (wq, ..., wp,) agirlik vektori olsun ve her w; degeri bir f; (x),i=1,..,n
amag fonksiyonu ile iliskilendirilir.

Verilen agirlik vektorii icin yazilmis skaler problem su sekildedir:

min X7, wif; () (WSS(w)) 2.7)
(WSS(w)) skaler probleminin ¢6ziimler kiimesi Sol(WSS(w)) ile gosterilecektir.
(WSS(w)) probleminin iki boyutlu grafiksel gosterimi Sekil 2.6’da gosterilmektedir.

Grafikte y1, f1’i ve yo, f2’yi temsil etmektedir.

Sekil 2.6. Agirliklandiriimis Toplam Skalerlestirme Yéntemi Iki Boyutlu Gosterim
Kaynak: Ustiin, 2007

2.3.5.Konik skalerlestirme yontemi

Kasimbeyli tarafindan gelistirilen konik skalerlestirme yonteminin (KSY) mantig
olduk¢a basittir: w € C* agirhik vektorii, r € R" referans noktasindan olusan tercih

parametreleri  secilir  ve 1;-normunun  kullanmildigi  (w, @) € C%**(yada (w,a) €
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C*ya da (w, @) € C**) seklinde bir o genisletme parametresi belirlenir ve skaler problem
¢oziiliir.

min S, wi(fi() =) + @i i) =1l (CStwaa) (28)

Skaler problem (CS(w.a,r))’nin ¢oziimler kiimesi Sol(CS(w,a,1)) seklinde
gosterilmistir. r = (14, ..., 1,) referans noktasi, bu noktalara yakin olan etkin elementlerin
bulunmasint istedigi durumlarda karar verici tarafindan belirlenebilir. Konik
skalerlestirme yontemi referans noktasinin belirlenmesi i¢in herhangi bir kisitlama
koymamaktadir. Bu noktalar keyfi olarak se¢ilebilir.

Agikga goriilmektedir ki a=0 oldugu durumda (veya f(X) < {r}+ R¥}) konik
skalerlestirme yonteminin amag¢ fonksiyonu agirliklandirilmis toplam skalerlestirme
yonteminin amag fonksiyonuna doniisiir. Uygun ¢6ziim kiimesi lizerinden bdyle bir amag
fonksiyonunun enkii¢iiklenmesi, sadece amag uzayini destekleyen destek hiper diizlem
tizerindeki noktalar1 elde edebilecektir. o arttik¢a koni kiigiilecektir.

Konik skalerlestirmenin ¢6ziim uzay1 Sekil 2.7°de gosterilmektedir. Grafikte yi, f1’i

ve Yo, f2’yi temsil etmektedir.

=1

Sekil 2.7. Konik Skalerlestirme Yontemi Grafik Gosterimi
Kaynak: Ustiin, 2007

Ustiin (2007) tarafindan yapilan calismada skalerlestirme yontemleri arasinda

karsilastirma yapilmistir. Karsilastirma tablosu Cizelge 2.1°de gosterilmektedir.
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Cizelge 2.1. Skalerlestirme Yontemlerinin Karsilastirilmast

Olgiitler
= =
< = == E‘
> || § 52 i
[5) pleli) a2 ‘7o 2 .
= < S 2 E o g = o
3 | =5 o7 =B IR =
ah — — N > . 175 N 1)
O, = =} = ,_g ) A Q ;3 on
5 |55 52 |22 2|2 2 |,
6 B === v = 9] 2 17
Y6ntemler E> E|EF =8 |evdg 2| 0o g 5| 2
S vl ©| o5 © N o d 2|8 I S 2
28225253 |88 5|3 £z 2|8
v 5| @ »n o v = a9 2| . S (=
Y M| M= Mg = b3 v O
sx|E|EXES |29 2|# & 8| = E:
CZEL|IE€H € |[og8 £ |8 5| 25| 2
o= o>| oml o & e 9 | 8| ~ z ) 2
< e < < )g){ < :E -~ o H ; O w M o o,
Em E|EHENYEY 7| 5| 8| 2| 4| ~
<= << | <9< Fpa 8 Nla| | m| M| M
Aglrhklar}dlrllmﬂls topl'am + + + + |+ | + 0 0 0
skalerlestirme yontemi
e-kisit yontemi + + | + p-1| 0 |p-1
Elastik kisit yontemi + + | + p-1|p-1|p-1
Benson yontemi + + |+ p p 0
I,T..Zlaslk'programlam + + + |+ + P 1 p
yontemi
Kf)mk s}(alerlestlrme + + + |+ + 0 0 0
yontemi
Hedef programlama + + p|2p| 0

Kaynak: Ustiin, 2007

Cizelge 2.1°de goriildiigii gibi konik skalerlestirme yontemi, birgok acidan diger
skalerlestirme yontemlerinden iistiindiir. Ustiin (2007) yaptig1 doktora tezinde ayrica su
bilgilere yer vermistir. ‘Ornegin, konik skalerlestirme yontemi Kkarar vericinin
tercihlerinden istek diizeyini ve amag¢ fonksiyonu agirliklarint modele yansittigindan 1.
ve 2. slitunda + olarak isaretlenmistir. Uygun deger alami iizerine, disblikeylik ve
kompactlik sarti gerektirmediginden 3. ve 4. siitunlar bos birakilmistir. Konik
skalerlestirme yOntemine rezarvasyon diizeyleri kolaylikla eklenebilir. Konik
skalerlestirme yOntemine rezarvasyon diizeylerinin eklenmesi halinde ele alinan
ozellikler agisindan eksiksiz bir yontem olacagi sonucuna ulasilabilir.” Bu nedenle bu

calismada skalerlestirme yontemi olarak konik skalerlestirme yontemi ele alinmistir.
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3. COK AMACLI KARESEL ATAMA PROBLEMLERININ COZUMU iCiN
MATEMATIKSEL VE SEZGISEL COZUM YONTEMLERI

Bu boliimde mQAP ¢6ziimii i¢in kullanilan ve 6nerilen ¢6ziim yaklasimlari ile

kullanilan test problemleri verilmistir.

3.1. Test Problemleri

Calismada Knowles ve Corne (2003) tarafindan gelistirilen test problemlerine
agirliklandirilmis toplam skalerlestirme yontemi, konik skalerlestirme, NSGA-Il ve

melez yontem ile ¢Ozim aranmistir. Test problemlerine

http://www.cs.bham.ac.uk/~jdk/mQAP/#gens linkinden wulasilabilir. (Erisim tarihi:
29.12.2015) Ele alinan test problemleri Cizelge 3.1°de gosterilmektedir.

Cizelge 3.1. Test Problemleri

Problem Adi Lokasyon Amag Index
Sayis1 Sayisi

KC10-2fl-1rl 10 2 Real-like
KC10-2fl-1uni 10 2 Uniform
KC10-2fl-2rl 10 2 Real-like
KC10-2fl-2uni 10 2 Uniform
KC10-2fl-3rl 10 2 Real-like
KC10-2fl-3uni 10 2 Uniform
KC10-2fl-4rl 10 2 Real-like
KC10-2fl-5rl 10 2 Real-like
KC20-2fl-1rl 20 2 Real-like
KC20-2fl-1uni 20 2 Uniform
KC20-2fl-2rl 20 2 Real-like
KC20-2fl-2uni 20 2 Uniform
KC20-2fl-3rl 20 2 Real-like
KC20-2fl-3uni 20 2 Uniform
KC20-2fl-4rl 20 2 Real-like
KC20-2fl-5rl 20 2 Real-like
KC30-2fl-1rl 30 2 Real-like
KC30-3fl-1rl 30 3 Real-like
KC30-3fl-1uni 30 3 Uniform
KC30-3fl-2rl 30 3 Real-like
KC30-3fl-2uni 30 3 Uniform
KC30-3fl-3rl 30 3 Real-like
KC30-3fl-3uni 30 3 Uniform

Kaynak: http://www.cs.bham.ac.uk/~jdk/mQAP/#gens

Calismada 10 lokasyon ve 2 amagcli, 20 lokasyon ve 2 amacli, 30 lokasyon ve 2

amagli ile 30 lokasyon ve 3 amagli problemler ele alinmistir.

Ornek olmasi adina KC10-2fl-1rl problemi tablosu Cizelge 3.2’de gosterilmektedir.
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KC10-2fl-1rl probleminde ti¢ adet matris bulunmaktadir. Bunlardan ilki uzaklik

matrisi, diger ikisi akig matrisidir. Problemi iki amacgl yapan da akis matrisi sayisidir.

Cizelge 3.2. KC10-2fl-1r] Problemi Uzaklik ve Akis Matrisi

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 0 3 60 62 155 29 47 78 83 102
2 3 0 57 61 152 27 44 74 80 99
3 60 57 0 58 95 47 32 19 25 48
4 62 61 58 0 141 33 27 61 61 65
5 155 152 95 141 0 142 123 82 80 80
6 29 27 47 33 142 0 21 60 63 78
7 47 44 32 27 123 21 0 41 43 57
8 78 74 19 61 82 60 41 0 7 31
9 83 80 25 61 80 63 43 7 0 23
10 102 99 48 65 80 78 57 31 23 0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 0 0 132 0 2558 667 0 572 1 200
2 0 0 990 140 9445 1397 7 0 100 0
3 132 990 0 7 40 2213 0 1 0 0
4 0 140 7 0 58 0 1 0 4 70
5 2558 9445 40 58 0 3 0 0 0 0
6 667 1397 2213 0 3 0 139 3 5169 101
7 0 7 0 1 0 139 0 0 5659 0
8 572 0 1 0 0 3 0 0 3388 1982
9 1 100 0 4 0 5169 5659 3388 0 1023
10 200 0 0 70 0 101 0 1982 1023 0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 0 1 0 5379 0 0 1 0 329 856
2 1 0 2029 531 15 80 197 17 274 241
3 0 2029 0 1605 0 194 0 2 4723 0
4 5379 531 1605 0 24 68 0 0 4847 2205
5 0 15 0 24 0 1355 5124 1610 0 0
6 0 80 194 68 1355 0 549 0 151 2
7 1 197 0 0 5124 549 0 5955 0 0
8 0 17 2 0 1610 0 5955 0 553 710
9 329 274 4723 4847 0 151 0 553 0 758
10 856 241 0 2205 0 2 0 710 758 0

Kaynak: http://www.cs.bham.ac.uk/~jdk/mQAP/#gens
3.2. Agirhklandirilmis Toplam Skalerlestirme Yontemi fle Coziim
Test problemleri, GAMS (23.3 versiyonu) paket programi kullanilarak

agirliklandirilmis toplam skalerlestirme yontemi ile ¢coziilmistiir. Agirliklar 1°den 50’ ye
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kadar alinmis ve sonugta elde edilen f1 ve f2 sonuglarinin ortalamasi konik skalerlestirme

yonteminde referans noktasi olarak alinmistir.

Agirliklandirilmis toplam skalerlestirme yontemi (ATY) ile bulunan sonuglar 2

amagcli problemler i¢in asagida gosterilmektedir.
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Sekil 3.1. KC10-2fl-1rl ATY ile Coziim
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Sekil 3.3. KC10-2fl-211 ATY ile Céziim
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Sekil 3.5. KC10-2fl-3rl ATY ile Coziim
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Sekil 3.2. KC10-2fl-1uni ATY ile Coziim
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Sekil 3.4. KC10-2fl-2uni ATY ile Coziim
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Sekil 3.6. KC10-2fl-3uni ATY ile Coziim



KC10-2fl-4rl
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Sekil 3.7. KC10-2fl-4¢1 ATY ile Céziim
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Sekil 3.9. KC20-2fl- 17l ATY ile Coziim
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Sekil 3.11. KC20-2fl-2rl ATY ile Coziim
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Sekil 3.13. KC20-2fl-3rl ATY ile Coziim
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Sekil 3.8. KC10-2fl-5rl ATY ile Céziim
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Sekil 3.10. KC20-2fl-1uni ATY ile Coziim
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Sekil 3.12. KC20-2fl-2uni ATY ile Coziim

KC20-2fI-3uni
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Sekil 3.14. KC20-2fl-3uni ATY ile Coziim
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Sekil 3.15. KC20-2fl-4r1 ATY ile Céziim Sekil 3.16. KC20-2fl-5¢1 ATY ile Céiziim
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Sekil 3.17. KC30-2fl-1rl ATY ile Coziim

Agirliklandirilmis  toplam skalerlestirme yontemi ile pareto yiizeyler elde
edilmistir. Ancak sonuglarin iyi olup olmadigi konik skalerlestirme yontemi ile

karsilagtirildiginda yorumlanacaktir.

3.3. Konik Skalerlestirme Yontemi ile Coziim

Agirliklandirilmis toplam skalerlestirme yonteminden elde edilen sonuglarla konik
skalerlestirme yontemi test problemleri icin GAMS (23.3 versiyonu) kodu yazilmis ve
¢Oziilmiistiir. Ancak 3 amagh problemlerde ¢oziim siiresi ¢ok fazla oldugu i¢in sadece
KC30-3fl-1rl problemi ¢6ziilmiis ve problem ¢oziimii 505 saat siirmiistiir. Makul bir
siirede ¢oziilemedigi i¢in 3 amagh diger problemler ¢oziilmemistir. Bunun yani sira 20
lokasyon ve 2 amagh problemlerin ¢oziimii ortalama 11 saat, 10 lokasyon ve 2 amach
problemlerin ¢oziimii de ortalama 10 dakika siirmiistiir. Problemin boyutu arttik¢a ¢6ziim
siiresi de artmakta ve makul ¢6zliim siiresinden uzaklasmaktadir.

Konik skalerlestirme fonksiyonu su sekildedir:

Zlel}(l Yieawi(filx) =) +aXi, |fi(x) — 7 (3.1)
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Yazilan programda w;’ler agirliklandirilmis toplam skalerlestirme yontemindeki
gibi 1 ile 50 arasinda almmistir. 7;’ler agirliklandirilmis toplam skalerlestirme
yonteminde bulunan fi degerlerinin ortalamasi olarak alinmis ve referans deger olarak
belirlenmistir. « ise karar verici tarafindan belirlenen bir degisken olarak tanimlanmustir.

Konik skalerlestirme ile de 10 lokasyonlu ve 2 amagli, 20 lokasyonlu ve 20 amagli,
30 lokasyonlu ve 2 amagli ile KC30-3fl-1r1 problemleri ¢6ziilmiis ve elde edilen sonuglar
agirliklandirilmis  toplam  skalerlestirme yonteminde elde edilen sonuglar ile

karsilastirilmistir. Karsilastirma grafikleri agagida gosterilmektedir.
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Sekil 3.18. KC10-2fl-1rl ATY ile KSY karsilastirma  Sekil 3.19. KC10-2fl-1uni ATY ile KSY karsilastirma
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1000000 205000
2000000 4000000 6000000 200000 210000 220000 230000
f1 f1

Sekil 3.20. KC10-2fl-2rl ATY ile KSY karsilastrma  Sekil 3.21. KC10-2fl-2uni ATY ile KSY karsilastirma

KC10-2fI-3rl KC10-2fl-3uni
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270000
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250000
3000000
o o 230000 .
2000000 @ weighted sum 210000 @ weighted sum
° . 190000 ° .
conic conic
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f1 f1

Sekil 3.22. KC10-2fl-3rl ATY ile KSY karsilastirma  Sekil 3.23. KC10-2fl-3uni ATY ile KSY karsilastirma
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KC10-2fl-4rl KC10-2fl-5rl
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Sekil 3.24. KC10-2fl-4rl ATY ile KSY karsilastirma  Sekil 3.25. KC10-2fl-571 ATY ile KSY karsilastirma
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f1 f1

Sekil 3.26. KC20-2fl-1rl ATY ile KSY karsilastirma  Sekil 3.27. KC20-2fl-1uni ATY ile KSY karsilastirma

KC20-2fl-2rl KC20-2fl-2uni
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f1l f1

Sekil 3.28. KC20-2fl-2rl ATY ile KSY karsilastirma  Sekil 3.29. KC20-2fl-2uni ATY ile KSY karsilastirma

KC20-2fl-3rl KC20-2fl-3uni
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fi f1

Sekil 3.30. KC20-2fl-3rl ATY ile KSY karsilastrma  Sekil 3.31. KC20-2fl-3uni ATY ile KSY karsilastirma
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KC20-2fl-4rl KC20-2fl-5rl
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Sekil 3.32. KC20-2fl-4rl ATY ile KSY karsilastirma Sekil 3.33. KC20-2fl-5rl ATY ile KSY karsilastirma

KC30-2fl-1rl

45000000

40000000 \)

35000000 ‘*

30000000 \\ ® weighted sum
25000000 conic

-
o o 4

f2

20000000
15000000 35000000

f1

Sekil 3.34. KC30-2fl-17/ ATY ile KSY karsilastirma

Grafiklerde de goriildiigii gibi Konik Skalerlestirme yontemi Agirliklandirilmis
Toplam Skalerlestirme Y 6ntemi ile kiyaslandiginda daha ¢ok pareto yiizey bulmaktadir.

3.4. NSGA-II ile Coziim

NSGA-II algoritmas1 ic¢in Visual Basic Application kullanilmis ve model
kodlanmistir. Problem ¢oziiliirken g¢aprazlama orani, mutasyon orani ve popiilasyon
sayist degistirilmistir ve ayn1 problem i¢in NSGA-II"de 4 farkli sonug¢ elde edilmistir.
NSGA-II 1 olarak belirlenen modelde mutasyon orani = 0,01, ¢aprazlama orani1 = 0,5 ve
popiilasyon sayis1 = 500; NSGA-II_2’de mutasyon orani = 0,01, ¢caprazlama oran1 = 0,75
ve popiilasyon sayisi = 500; NSGA-Il_3’de mutasyon oran1 = 0,01, ¢aprazlama orani =
0, 5 ve popiilasyon sayis1 = 1000 ve son olarak NSGA-II 4’te mutasyon orani = 0,1,
caprazlama oran1 = 0, 5 ve popiilasyon sayis1t = 500, tiim modeller i¢in tekrar sayisi
100°diir. 4 farkli sekilde coziilen problemlerin pareto yilizeyleri asagida grafiklerle

gosterilmektedir.
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Sekil 3.35. KC10-2fl-1rl NSGA-II karsilastrma
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Sekil 3.37. KC10-2fl-2rl NSGA-II karsilastirma
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Sekil 3.39. KC10-2fl-3rl NSGA-II karsilastirma
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Sekil 3.41. KC10-2fl-4rl NSGA-II karsilastirma
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Sekil 3.36. KC10-2fl-1uni NSGA-II karsilastirma
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Sekil 3.38. KC10-2fl-2uni NSGA-II karsilastirma
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Sekil 3.40. KC10-2fl-3uni NSGA-II karsilastirma

KC10-2fl-5rl
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Sekil 3.42. KC10-2fl-5rl NSGA-II karsilastirma



KC20-2fl-1rl KC20-2fl-1uni
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Sekil 3.43. KC20-2fl-1rl NSGA-II karsilastirma Sekil 3.44. KC20-2fl-1uni NSGA-II karsilastirma
KC20-2fl-2rl KC20-2fl-2uni
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Sekil 3.45. KC20-2fl-2rl NSGA-II karsilastirma Sekil 3.46. KC20-2fl-2uni NSGA-II karsilastirma
KC20-2fl-3rl KC20-2fl-3uni
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1l f1
Sekil 3.47. KC20-2fl-3rl NSGA-II karsilastirma Sekil 3.48. KC20-2fl-3uni NSGA-II karsilastirma
KC20-2fl-4rl KC20-2fl-5rl
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Sekil 3.49. KC20-2fl-4rl NSGA-II karsilastirma Sekil 3.50. KC20-2fl-5r] NSGA-II karsilastirma
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Sekil 3.51. KC30-2fl-1rl NSGA-II karsilastirma

Grafiklerde  goriildiigli gibi NSGA-II  algoritmasinda  parametreler
degistirildiginde farkli sonuglar bulunmaktadir. NSGA-II algoritmasi ile tiim test
problemleri i¢in pareto yiizey bulunamamustir. Bir sonraki boliimde Konik Skalerlestirme

yontemi ve NSGA-II algoritmasi ile elde edilen sonuclar karsilastirilmaktadir.

3.5. Konik Skalerlestirme ve NSGA-II Algoritmasinin Karsilastirilmasi

Knowles ve Corne 2002 yilinda yaptiklari ¢alismada parametre (permutasyon)
uzayindaki uzaklik dl¢iitiinlin bir gésterge olarak alinabileceginden bahsetmislerdir. Bu
kapsamda 1999 yilinda Bachelet tarafindan gelistirilen diameter metrigini ele almis ve
performans Olgiitli olarak belirlemislerdir. Bachelet P popiilasyonunun diameter

formiiliinii asagidaki gibi tanimlamustir:

dmm(p) = 27" 2P ISt (m) (3.2)

| P2

Formiilde dist () bir ¢oziimiin bir digerine doniistiiriilmesi i¢in uygulanmasi
gereken ikili degisimin en kii¢lik sayis1 olarak 7 ve u ¢oziimleri arasindaki uzaklik
dlgiisiidiir. P ise populasyon biiyiikliigiidiir. Iki ¢6ziim arasindaki uzakligm popiilasyonun

karesine boliimii diameter metrigini vermektedir.

Bachelet (1999) calismasinda diameterin biiyiikk olmasinin ¢esitliligin fazla
oldugunu gosterdigini dile getirmistir. Bu nedenle karsilagtirma yiiksek olanin daha iyi
sonug verdigi diisiincesi ile yapilmaktadir.

Konik skalerlestirme ve NSGA-II algoritmasi da iki amacgli problemler i¢in
diameterlar hesaplanarak karsilastirilmistir. 3.4. NSGA-II boliimiinde bahsedilen 4 farkl

¢Oziimiin ortalamasi alinarak tek bir NSGA-II degeri elde edilmistir.
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Karsilastirma yapilan tablo izleyen sayfada Cizelge 3.3°de gosterilmektedir.

Cizelge 3.3. Konik Skalerlestirme — NSGA-II diameter karsilastirma

Problem NSGA-II SKISQ'G';% e
KC10-2fl-1rl 370.318 432.882
KC10-2fl-1uni 4.416 6.378
KC10-2fl-2rl 325.855 155.762
KC10-2fl-2uni 4.458 782
KC10-2fl-3rl 367.312 401.294
KC10-2fl-3uni 4.842 16.860
KC10-2fl-4r] 380.446 380.342
KC10-2fl-5rl 1.610.559 515.146
KC20-2fl-1r] 956.204 1.639.296
KC20-2fl-1uni 10.465 30.590
KC20-2fl-2r] 776.318 760.189
KC20-2fl-2uni 9.295 5.233
KC20-2fl-3rl 718.149 1.176.523
KC20-2fl-3uni 23.176 54.994
KC20-2fl-4r] 4.134.239 2,551,831
KC20-2fl-5tl 4.652.019 5.551.017
KC30-2fl-1rl 1.183.783 1.973.953

Ayrica Ornek olmasi agisindan karsilagtirma sonuglarindan 8 tanesi asagidaki

grafiklerde de gosterilmektedir.
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NSGA-II
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Sekil 3.52. KC10-2fl-1rl NSGA-1I — KSY
diameter karsilagtirma
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Sekil 3.53. KC10-2fl-1uni NSGA-II — KSY
diameter karsilastirma



Konik
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Sekil 3.54. KC10-2fl-2uni NSGA-Il — KSY
diameter karsilastirma
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Sekil 3.56. KC20-2fl-1rl NSGA-1I — KSY
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Sekil 3.55. KC10-2fl-3uni NSGA-11 — KSY

diameter karsilastirma
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Sekil 3.57. KC20-2fl-2uni NSGA-II — KSY
diameter karsilastirma
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Sekil 3.58. KC20-2fl-4rl NSGA-11 — KSY
diameter karsilastirma

Sekil 3.59. KC30-2fl-1rl NSGA-II — KSY
diameter karsilagtirma

Grafiklerde de gorildiigii gibi konik skalerlestirme yontemi ile NSGA-II
karsilastirildiginda ikisinin de farkli problemlerde daha iyi sonucglar verebildigi ortaya
cikmaktadir. Ele alinan on yedi test probleminden on tanesinde konik skalerlestirme
yontemi, yedi tanesinde de NSGA-II daha iyi sonug vermistir. Bir sonraki béliimde bu iki
yontemin gii¢lii yonlerinin alindig1 melez algoritma anlatilacaktir.

Coziim yontemleri siire olarak karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge

3.4’te gosterilmektedir.
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Cizelge 3.4. NSGA-1l — Konik Skalerlestirme Céziim Stiresi Karsilastirma

Konik
Problem :\IIS((?I?)- Skalerlestirme

(dk.)
KC10-2fl-1rl 2,2 10,0
KC10-2fl-1uni 2,0 7,0
KC10-2fl-2rl 1,7 3,0
KC10-2fl-2uni 1,4 9,0
KC10-2fl-3rl 1,5 14,8
KC10-2fl-3uni 1,4 10,0
KC10-2fl-4rl 1,4 11,8
KC10-2fl-5rl 1,3 4,0
KC20-2fl-1rl 2,2 170,0
KC20-2fl-1uni 2,2 513,0
KC20-2fl-2rl 2,3 232,0
KC20-2fl-2uni 2,3 150,0
KC20-2f1-3rl 2,3 1.405,0
KC20-2fl-3uni 2,2 2.020,0
KC20-2fl-4rl 0,8 177,0
KC20-2fl-5rl 0,9 226,0
KC30-2fl-1rl 34 3.216,0
KC30-3fl-1rl 3,5 30.115,0

Yukaridaki tabloda goriildiigii izere konik skalerlestirme yontemi ile problemler
makul siirede ¢o6ziilememistir. NSGA-II algoritmasinda ise en fazla 3,5 dakikada

problemler ¢oziilmiistiir.

3.6. Melez Algoritma

Test problemleri konik skalerlestirme yontemi ile ¢o6ziilmiis ve konik
skalerlestirmeden elde edilen sonuglar NSGA-II algoritmasina girdi olacak sekilde melez
algoritma olusturulmustur. Konik skalerlestirme ile problemler GAMS paket
programinda ¢oziilmiis ve sonuglar VBA’ya aktarilmig, melez algoritma da VBA ile

kodlanmustir. Olusturulan algoritmanin yapis1 asagidaki sekilde gosterilmektedir.
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Agirliklandirilmis toplam
skalerlestirme yonteminden elde BASLA.

edilen sonuglari konik
skalerlestirmede referans noktasi
olarak al ve problemi ¢oz.

Parametreleri belirle.

I —

Popiilasyonu baslat.

Sonuglart NSGA-II modiiliine
transfer et. (Populasyon Nesil =1
biiyiikligiiniin %20’si i¢in) v

Her bireyin uyumunu
degerlendir.

v

Baskin olmayani kullanarak

popiilasyonu sirala ve sira ve

kalabalik uzaklik degerlerini
hafizada tut.

v

A\ 4

Ebeveynleri seg.

!

Caprazlama ve mutasyon
uygula.

v

Araci1 populasyon

v

v

Arac1 popiilasyonun baskin
olmayan, sira ve kalabalik
uzaklig

Evet

Populasyon bityiikligi <
baslangi¢ populasyon

Nesil = Nesil + 1

Il

Nesil < Max. Nesil veya uyum
fonksiyonu en son dnceden
tanimlanmis nesil sayisini artirir.

Evet

Sekil 3.60. Melez Algoritma Yapisi
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Bu boélimde konik skalerlestirme, NSGA-II ve gelistirilen melez algoritma

diameter metrigi ile karsilastirilmistir. ki amagli test problemleri igin bulunan

diameterlarin ~ yontem  bazinda

gosterilmektedir.

degerlendirme

sonuclart  asagidaki tabloda

Cizelge 3.5. NSGA-1l — Konik Skalerlestirme — Melez Algoritma Diameter Karsilastirma

Problem NSGAI Skallgggs”t(irme All\élc?rliet?na
KC10-2fl-1rl 370.318 432.882 449.990
KC10-2fl-1uni 4.416 6.378 6.451
KC10-2fl-2rl 325.855 155.762 312.896
KC10-2fl-2uni 4.458 782 20.980
KC10-2fl-3rl 367.312 401.294 417.904
KC10-2fl-3uni 4.842 16.860 16.013
KC10-2fl-4rl 389.446 380.342 354.249
KC10-2fl-5rl 1.610.559 515.146 1.672.450
KC20-2fl-1rl 956.204 1.639.296 1.374.347
KC20-2fl-1uni 10.465 30.590 58.935
KC20-2fl-2rl 776.318 760.189 764.382
KC20-2fl-2uni 9.295 5.233 80.814
KC20-2fl-3rl 718.149 1.176.523 890.217
KC20-2fl-3uni 23.176 54.994 63.379
KC20-2fl-4rl 4.134.239 2.551.831 4.664.329
KC20-2fl-5rl 4.652.019 5.551.017 4.450.468
KC30-2fl-1rl 1.183.783 1.973.953 1.337.680

Karsilastirma grafikleri asagida gosterilmektedir.
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Sekil 3.61. KC10-2fl-1rl NSGA-II — KSY —
Melez Algoritma diameter karsilastirma

000
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Sekil 3.62. KC10-2fl-1uni NSGA-II — KSY —
Melez Algoritma diameter karsilastirma



KC10-2fl-2rl
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Sekil 3.63. KC10-2fl-2rl NSGA-Il — KSY —
Melez Algoritma diameter karsilastirma
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Sekil 3.65. KC10-2fl-3rl NSGA-II — KSY —
Melez Algoritma diameter karsilastirma
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Sekil 3.67. KC10-2fl-4rl NSGA-Il — KSY —
Melez Algoritma diameter karsilastirma
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Sekil 3.69. KC20-2fl-1rl NSGA-II — KSY —
Melez Algoritma diameter karsilastirma
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Sekil 3.64. KC10-2fl-2uni NSGA-II — KSY —
Melez Algoritma diameter karsilastirma

KC10-2fl-3uni

Melez

Konik

NSGA-II

0 5.000 10.000 15.000 20.000

NSGA-II Konik Melez
| u diameter 4.842 16.860 16.013

Sekil 3.66. KC10-2fl-3uni NSGA-II — KSY —
Melez Algoritma diameter karsilastirma

KC10-2fl-5rl

Melez 1.672.450

Konik 515.146

NSGA-II 1.610.559
| | I
0 500.000 1.000.000 1.500.000 2.000.000
NSGA-II Konik Melez
| = diameter 1.610.559 515.146 1.672.450

Sekil 3.68. KC10-2fl-5r1 NSGA-11 — KSY —
Melez Algoritma diameter karsilastirma

KC20-2fl-1uni

Melez

Konik

NSGA-II | | |
0 10.000 20.000 30.000 40.000 50.000 60.000 70.000
NSGA-II Konik Melez
| u diameter 10.465 30.590 58.935

Sekil 3.70. KC20-2fl-1uni NSGA-Il — KSY —
Melez Algoritma diameter karsilastirma



KC20-2fl-2rl

Melez 764.382

Konik 760.189
NSGA-II 776.318
|

750.000 755.000 760.000 765.000 770.000 775.000 780.000

NSGA-II Konik Melez

| = diameter | 776318 760.189 764.382

Sekil 3.71. KC20-2fl-2rl NSGA-Il — KSY —
Melez Algoritma diameter karsilastirma

KC20-2fl-3rl

Melez 890.217

Konik 1.176.523

NSGA-II 718.149
|
0 500.000 1.000.000  1.500.000
NSGA-II Konik Melez
| = diameter 718.149 1.176.523 890.217

Sekil 3.73. KC20-2fl-3rl NSGA-Il — KSY —
Melez Algoritma diameter karsilastirma

KC20-2fl-4rl

Melez 4.664.329

Konik 2.551.831

NSGA-II 4.134.239
| | | |
0 1.000.000 2.000.000 3.000.000 4.000.000 5.000.000
NSGA-II Konik Melez
| m diameter | 4.134.239 2.551.831 4.664.329

Sekil 3.75. KC20-2fl-4rl NSGA-Il — KSY —
Melez Algoritma diameter karsilastirma

KC30-2fl-1rl

Melez 1.337.680

Konik 1.973.953

NSGA-II 1.183.783 | ‘
| |
0 500.000 1.000.000 1.500.000 2.000.000 2.500.000
NSGA-II Konik Melez
| = diameter | 1.183.783 1.973.953 1.337.680

Sekil 3.77. KC30-2fl-1rl NSGA-11 — KSY —
Melez Algoritma diameter karsilastirma
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KC20-2fl-2uni

Melez
Konik W
NSGA-Il 2T | | | ‘ ‘
0 20.000 40.000 60.000 80.000 100.000
NSGA-II Konik Melez
| = diameter | 9.295 5.233 80.814

Sekil 3.72. KC20-2fl-2uni NSGA-II — KSY —
Melez Algoritma diameter karsilastirma

KC20-2fl-3uni

NSGA-II |
0 20.000  40.000  60.000  80.000
NSGA-II Konik Melez
| » diameter 23.176 54.994 63.379

Sekil 3.74. KC20-2fl-3uni NSGA-Il — KSY —
Melez Algoritma diameter karsilastirma

KC20-2fl-5rl

MELEZ 4.450.468
KONiK 5.551.017
NSGA-II 4.52.019 |
0 2.000.000  4.000.000  6.000.000
NSGA-II Konik Melez
| = diameter | 4.652.019 5.551.017 4.450.468

Sekil 3.76. KC20-2fl-5r1 NSGA-11 — KSY —
Melez Algoritma diameter karsilastirma



Sonuglar degerlendirildiginde {i¢ farkli yontem ile c¢ozilen on yedi test
probleminden dokuz tanesinde melez algoritma, bes tanesinde konik skalerlestirme ve {i¢
tanesinde NSGA-II algoritmasi daha iyi sonu¢ vermistir. Gelistirilen melez algoritmanin

diger yontemlerle rekabet edebilir diizeyde oldugu goriilmiistiir.
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4.  SONUCLAR

Calismada ¢ok amaglh problemlerde ¢6ziim yontemi olarak kullanilan konik
skalerlestirme ve NSGA-II yontemi ele alinmig, MQAP test problemleri bu iki yontemle
¢ozlilmils ve sonucta iki yontemin de farkli problemlerde daha iyi sonug¢ verebildigi
goriilmistiir. Buradan yola ¢ikilarak her iki yontemin giiclii yonleri ele alinarak melez bir
algoritma gelistirilmis ve ayni test problemleri melez algoritma ile de ¢oziilmiistiir.
Calisma sonucunda melez algoritmanin i1yi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Konik
skalerlestirme, NSGA-II ve melez algoritma karsilastirilmis ve ¢oziilen on yedi
problemin dokuz tanesinde melez algoritmanin, bes tanesinde konik skalerlestirmenin ve
tic tanesinde NSGA-II'nin daha iyi sonuglar verdigi goériilmiistiir. Ayrica, daha 6nce
literatiirde Knowles ve Corne (2003) ile Day (2005) tarafindan yapilan caligmalar
sonucunda elde edilen diameter metrik bulgulari konik skalerlestirme yontemi ve melez
algoritma ile elde edilen sonuglarla karsilastirilmis, elde edilen sonuglar Cizelge 3.6’da

gosterilmistir.

Cizelge 3.6. Literatiir — Konik Skalerlestirme — Melez Algoritma Karsilastirma

Day, Day, .
Problem K?Z?)Vrvr:zs MO_I\I/:GA MO:\IAaGA_ Skal}:rcl)gglt(irme alg/(l)?’lif;a
KC10-2fl-1rl 7.000 - - 432.882 449.990
KC10-2fl-1uni 7.000 - - 6.378 6.451
KC10-2fl-3uni 8.000 - - 16.860 16.013
KC20-2fl-1uni 15.000 11.400 13.700 30.590 58.935
KC20-2fl-2uni 14.000 7.200 3.670 5.233 80.814
KC20-2fl-3uni 16.000 12.300 15.500 54.994 63.379

Calisma, olusturulan yeni melez algoritmanin diger yontemlerle rekabet edebilir

diizeyde oldugunu ortaya ¢ikarmistir.
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EK 1. MELEZ ALGORITMA VBA KODU

‘problem parametreleri

Dim n As Integer ' problem boyut Tesis sayisi
Dim m As Integer ' amac sayisi

Dim dist() As Long

Dim flow() As Long

Dim cozumler() As Long

'NSGA parametreleri
Dim Nn() As Integer
Dim Fn() As Integer

Dim sp() As Integer

'GA parametreleri
Dim mo As Single
Dim co As Single
Dim ts As Integer

Dim pb As Integer

Type Thirey
no As Integer
X() As Integer 'gap icin bir cozum, permutasyon
F() As Long ' amac fonksiyonlarin degerleri
s() As Integer
n As Integer
rank As Integer 'NSGA- rank
distance As Double ' crowded distance
End Type
Dim pop() As Thirey
Dim gpop() As Thirey
Dim rt() As Thirey
Sub GAParametreleri()
mo = 0.01
co=05
ts =100
pb = 500
End Sub
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Sub baslangicToplulugu()

ReDim pop(pb)
Fori=1Topb
ReDim pop(i).x(n)
Call permutasyon(pop(i).x())
ReDim pop(i).F(m)

Next

Forj=1Topb-100
Call amacHesapla(pop(j))

Next

For g =491 To 500
Fork=1To2
pop(g).F(k) = Cells(g, 78 + k)
Next

Next

End Sub

Sub problemOku()
Dim parametreler As String
parametreler = Cells(1, 1)
p = Split(parametreler)
n=Val(p(2))
m = Val(p(5))

‘uzaklik matrisi okunuyor
ReDim dist(n, n)
Cells(2, 1).Activate
Fori=1Ton
Forj=1Ton
dist(i, j) = ActiveCell(i, j)
Next

Next

‘akis matrisi okunuyor
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ReDim flow(m, n, n)
Fork=1Tom
Cells(k * (n + 1) + 2, 1).Activate
Fori=1Ton
Forj=1Ton
flow(k, i, j) = ActiveCell(i, j)
Next
Next
Next
End Sub

Sub permutasyon(ByRef s() As Integer)
Fori=1Ton
s@i) =i
Next

Fori=nTo2 Step -1
yer =1 + Int(Rnd * i)
gecici = s(i)

s(i) = s(yer)
s(yer) = gecici

Next

End Sub

Sub amacHesapla(s As Thirey)
Fork=1Tom
s.F(k)=0
Fori=1Ton-1
Forj=i+1Ton
s.F(k) = s.F(k) + dist(i, j) * flow(k, s.x(i), s.x(j))

Next

Next

Next
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End Sub

Sub pareto(pop() As Thirey)
Dim pb As Integer
pb = UBound(pop)

Fori=1Topb
ReDim pop(i).s(0)

Next

Dim sp() As Integer
Dim g As Integer
Dim p As Integer

ReDim Fn(0)
Forp=1Topb
With pop(p)
n=0
Forg=1Topb
If p<>q Then
If baskinmi(p, q, pop) Then
Call ekle(.s(), q)
Elself baskinmi(q, p, pop) Then
n=n+1
End If
End If
Next
If .n=0Then
rank =1
Call ekle(Fn(), p)
End If
End With

Next

Call crowdingDistance(Fn, pop)
'Cells(20, 1).Activate

'Call yazdir
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i=1
While UBound(Fn) >0
Dim QS() As Integer
ReDim QS(0)
For j =1 To UBound(Fn)
p=FnQ)
For k =1 To UBound(pop(p).s)
q = pop(p)-s(k)
pop().n = pop(q).n - 1
If pop(g).n =0 Then
pop(q).rank =ii + 1
Call ekle(Qs, q)
End If
Next
Next
ii=ii+1
Fn=QS
Call crowdingDistance(Fn, pop)
' Cells(20 + 20 * (ii - 1), 1).Activate
' Call yazdir
Wend

'Call hepsini_yazdir

End Sub

Sub yazdir()
Fori=1To pbs

For j =1 To amacs
ActiveCell(i, j) = degerler(i, j)
ActiveCell(i, 4) = bireyler(i).n
ActiveCell(i, 5) = bireyler(i).rank
For k =1 To UBound(bireyler(i).s)

ActiveCell(i, 5 + k) = bireyler(i).s(k)

Next

Next

Next

ActiveCell(pbs + 2, 1) = "F(i)"



ActiveCell(pbs + 3, 1) = "dist."
For i =1 To UBound(F)
ActiveCell(pbs + 2, i + 1) = F(i)
ActiveCell(pbs + 3, i + 1) = bireyler(F(i)).distance
Next
End Sub

Sub hepsini_yazdir()
Fori=1To pbs
Cells(i, 1) =i
For j =1 To amacs
Cells(i, j + 1) = degerler(i, j)
Next
Cells(i, amacs + 3) = bireyler(i).rank
Cells(i, amacs + 4) = bireyler(i).distance
Next
End Sub

Function baskinmi(a, b, pop() As Thirey) As Boolean
baskinmi = True
Fori=1Tom
If pop(a).F(i) > pop(b).F(i) Then
baskinmi = False
Exit For
End If
Next

End Function

Sub ekle(d() As Integer, a As Integer)
Dim uzunluk As Integer
uzunluk = UBound(d)
uzunluk = uzunluk + 1
ReDim Preserve d(uzunluk)
d(uzunluk) = a

End Sub

Sub crowdingDistance(Fn() As Integer, pop() As Tbirey)
| = UBound(Fn)



If I <3 Then
Fori=1Tol
pop(Fn(i)).distance = 1000000
Next
Exit Sub
End If
Dim objs()
Dim Ikumesi()
ReDim objs(l, m)
ReDim Ikumesi(l, m)
"amac degleri objs dizisine aktariliyor.. Daha sonra burada sirlanacaklar..
Fori=1Tol
Forj=1Tom
Ikumesi(i, j) = Fn(i) ' daha sonra amaclara gore siralanacak
objs(i, j) = pop(Fn(i)).F(j)
Next

Next

Fori=1Tol
pop(Fn(i)).distance = 0

Next

Forj=1Tom
Fori=1Tol-1
Fork=i+1Tol
If objs(k, j) < objs(i, j) Then
gecici = objs(k, j)
objs(k, j) = objs(i, j)
objs(i, j) = gecici

gecicilndis = Ikumesi(k, j)
Ikumesi(k, j) = Ikumesi(i, j)
Ikumesi(i, j) = gecicilndis

End If

Next

Next
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ilk = Ikumesi(1, j)

son = Ikumesi(l, j)

pop(ilk).distance = 1000000
pop(son).distance = 1000000

Fori=2Tol-1
With pop(Ikumesi(i, j))
.distance = .distance + (objs(i + 1, j) - objs(i - 1, j)) / (objs(l, j) - objs(1, j))
End With
Next

Next ‘amac icin dongu

End Sub

Sub caprazlama()
ReDim gpop(pb)
Randomize

Dim eb1() As Integer, eb2() As Integer

Fori=1Topb
ReDim gpop(i).x(n)
ReDim gpop(i).F(m)

‘crowding distance'a gore turnuva secimi uygulaniyor

'turnuvaya tabi tutulacak bireyler b11, b12, b21, b22
Dim b11 As Integer, b12 As Integer, b21 As Integer, b22 As Integer
‘caprazlama yapilacak bireyler cbl, ch2

Dim cbl As Integer, cb2 As Integer

b1l = Int(1 + Rnd() * pb): b12 = Int(1 + Rnd() * pb)
b21 = Int(1 + Rnd() * pb): b22 = Int(1 + Rnd() * pb)

If pop(b11).distance > pop(b12).distance Then cbl = b11 Else cbl = b12
If pop(b21).distance > pop(b22).distance Then cb2 = b21 Else ch2 = b22
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‘caprazlancak bireyler secildi....
ReDim eb1(n)
ReDim eb2(n)

ebl = pop(chl).x
eb2 = pop(cb2).x

'sira temelli caprazlama
Fork=1Ton
If Rnd < 0.5 Then
gpop(i).x(k) = eb1(k)
Forl=1Ton
If eb1(k) = eb2(l) Then
eb2(l) =0
Exit For
End If
Next
End If

Next

Forj=1Ton
If eb2(j) <> 0 Then
yer=1
While gpop(i).x(yer) <> 0: yer = yer + 1: Wend
gpop(i).x(yer) = eb2(j)
End If
Next
Call amacHesapla(gpop(i))

Next

End Sub
Sub mutasyon()
Fori=1Topb
With gpop(i)
If Rnd <mo Then
ml =1+ Int(Rnd * (n - 1))
m2 =2 + Int(Rnd * (n - 2))

If rn1>rn2 Then
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gecici = rnl: rnl = rn2: rn2 = gecici
End If
aes = rn2 - rnl - 1 ‘aradaki eleman sayisi
If aes < 2 Then
gecici = .x(rn1)
X(rnl) = .x(rn2)
X(rn2) = gecici
Else
For k=rnl To rnl + Int(aes / 2)
gecici = .x(k)
X(k) = x(rn2 - k + 1)
X(r2 - k + 1) = gecici
Next
End If
End If
End With
Call amacHesapla(gpop(i))
Next
End Sub
Sub sirala(rt() As Thirey)
Dim gb As Thirey
Fori=1To2*n-1
Forj=i+1To2*n
If rt(j).rank < rt(i).rank Then
gb = rt(j)
rt(j) = rt(i)
rt(i) =gb
End If
Next

Next

Fori=1To2*n-1
Forj=i+1To2*n
If (rt(i).rank = rt(j).rank) And _
(rt(i).distance < rt(j).distance) Then
gb = rt(j)
rt(j) = rt(i)
rt(i) =gb
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End If
Next

Next

End Sub

Sub ga()
ReDim rt(2 * n)

Fori=1Tots
'turnuva operatoru caprazlanan operatorunun icinde kullanildi
caprazlama ' Qt populasyonu Pt'den turetilecek

mutasyon ' Qt uzerinde mo'ya gore mutasyon yap

' Qt ve Pt populasyonlarini birlestirerek Rt'yi olustur
Forj=1To2*n
If j <=n Then rt(j) = pop(j) Else rt(j) = gpop(j - n)
Next
' paretoyu calistir
Call pareto(rt)
' Rt'den yeni Pt'yi olustur.
Call sirala(rt)
Forj=1Ton
pop(j) = rt(j)
Next

Next

End Sub

Sub AnaProgram()
Call problemOku
Call GAParametreleri
Call baslangicToplulugu
Call pareto(pop)
Call ga

For sayac =1 To pb
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Fori=1Ton
Cells(4 + sayac, 33 + i) = pop(sayac).x(i)

Next
Fork=1Tom
Cells(4 + sayac, 55 + k) = pop(sayac).F(k)
Next
Cells(4 + sayac, 57 + k) = pop(sayac).rank
Cells(4 + sayac, 58 + k) = Round(pop(sayac).distance, 2)

Next

End Sub
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