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Yiksek Lisans Tezi
OZET

COK AMAGCLI NSGA-II VE MOPSO OPTIMIZASYON ALGORITMALARI iLE
KABLOSUZ ALGILAYICI AGLARINDA OPTIMUM KUME BASI YERI SECIMI VE
KUMELEMESI

Vahid FARYAD AGHJEH KAND

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitlsi
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Yrd. Dr. Gokce HACIOGLU
2014, 159 Sayfa, 3 Ek Sayfa

Bu tezde sunucu konumlandirma probleminin 6zel bir durumu kablosuz algilayici
aglarinin tasarimi i¢in kullanilmistir. Bu problem np-zor kombinatoryel problemlerin
kategorisinde yer almaktadir. Problemin ¢6zimi ile hem kiimeleme hem de optimum
kiime bast konumunun belirlenmesi gerceklestirilmistir. Tanimlanan problem ilk basta tek
amagli dekompozisyon agirlikli toplam genetik algoritma yaklagimi ile incelenmistir. Daha
sonra ¢ok amacli yaklagimlariyla ¢6ziilmiistiir. Bu konu zaten bir ¢ok amagli problemdir.
Elde edilen sonuglardan gorilmiistiir ki dekompozisyon yontemine dayali ¢ok amagh
evrimsel algoritmasi, dogrusal yaklasgimindan dolay1 pareto cephesinin tiim noktalarini
kesfedememektedir. Ayrica pareto cephesindeki her cevabi bulmak i¢in algoritma bastan
kosturulmalidir. Bu sayilan sorunlar; maglup olmayan siralama genetik algoritma ve gok
amagh parcacik siirii optimizasyonu yontemlerinin kullanimi ile giderilmistir. Bu tarz
algoritmalar yiiksek dogrulukla pareto cephesinin timini tek sefer kosturulmasiyla
bulabilmektedir. Ancak NSGA-II algoritmasindaki popiilasyon sayisinin artmasi islem
karmagikligi ve iglem yikini oldukca cogaltmaktadir. Bu durum kablosuz algilayici
aglarmm kisith igslemcilerinde kullanilmak i¢in uygun degildir. Bu sebeplerle hiz artisi,
islem yiikii ve karmasikligin azaltilmasi dogrultusunda MOPSO algoritma kullanilmistir.
MOPSO algoritma surekli bir algoritmadir. Diger taraftan problem ikili ttrdendir.
Dolayisiyla MOPSO algoritma PSO Cekirdegini sigmoid fonksiyonu araciligiyla bir ikili

algoritmaya doniistiiriilerek problem i¢in istenilen ¢ézlime ulagilmistir.

Anahtar Kelimeler: Cok amagli optimizasyon, kablosuz algilayic1 aglari, slrl zekas,
genetik algoritma, hub yeri problemi, pareto cephesi, kiimeleme,
leach protokoli

Vil



Master Thesis

SUMMARY

SELECTING THE OPTIMUM LOCATION OF THE CLUSTER HEAD IN THE
WIRELESS SENSOR NETWORKS AND CLUSTERING VIA
NSGA-II AND MOPSO ALGORITHMS

Vahid FARYAD AGHJEH KAND

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Science
Electronic Engineering Graduate Program
Supervisor: Assistant Prof. Dr. Gokce HACIOGLU
2014, 159 Pages, 3 Pages Appendix

In this study one special case of the Hub Location Problem known as Wireless
Sensor Network Design is used for problem definition and solving, which lies in the field
of NP-hard combinatorial problems. This concept has been studied for optimal selection of
cluster head location in wireless sensor networks and also clustering. The defined problem
is a multi-objective and binary inherently. The optimal solutions for location of head nodes
and the members of clusters are found by genetic algorithm via converting the problem to
single objective by weighted-sum decomposition. However MOEA/D methods are not able
to explore all parts of the Pareto Front due to their linear approach. Moreover the programs
which are used MOEA/D algorithms can explore one pareto-front point at each run hence
the programs must re-run several times. In order to solve these defects multi-objective
optimization algorithms should be used to solve inherently multi-objective problems.
Therefore we used NSGA-II and MOPSO algorithms. It can be seen that these algorithms
can explore all the points of pareto-front accurately with a single run. However the speed
of NSGA-II algorithm falls quickly by growing initial population which lead to the
computational load. This is not acceptable for the limited processors of the wireless sensor
networks. The MOPSO algorithm is used to handle long convergence duration of pareto-
front and increased computational load. MOPSO algorithm is continuous in nature, but the
problem is binary in nature. So our problem has reached to desired solution by converting
MOPSO to binary algorithm via Sigmoid Function.

Key Words: Multi-objective optimization, wireless sensor networks, swarm intelligence,
genetic algorithms, hub location problem, pareto front, clustering, leach
protocol.
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1. GENEL BIiLGILER

1.1. Giris

Sunucu konumunun tahsisi (Hub location allocation) [1,2] konusunda sunucu yeri
seciminin problemi Bilgisayar, Elektrik-Elektronik, Telekominikasyon [3] ve Endustri
mihendisligi alanlariinda temel konu sayilmakta ve farkli isimlerle tanimip ¢oziilmeye
calisilmaktadir. Sunucu diigiim kurulus yeri se¢imindeki amag, kablolu yada kablosuz bir
agda hizmet veren ¢esitli sunuculari maliyet ve hizmet kalitesini gozeterek en uygun sayida
kullanip en uygun konumlara yerlestirmektir. Ornegin; gezgin iletisim aglarinda bts’ler [4]
belli 6zel yerlerde kurulmalidir. Eger bu gergeklestirilmezse Istanbul gibi biiyiik sehirlerde
cep telefonu ile konusurken hattin kesilmesi gibi sorunlarla karsilasilabilmektedir. Bu
durumun sebebi kullanict sayisinin fazlaligi ve bts kapasite yetersizligi olabilir. Buradaki
esas sorun bts kurulus yerleri nereleri olmal1 ki ag kapsama artis1 saglansin ve maliyeti
gozeterek kag adet bts yerlestirilsindir. Benzer probleme petrokimya tesislerindede
rastlanir. Bu tesislerde ¢esitli noktalardaki basin¢ ve sicakligin olgiilmesi gerekir ve bu
Ol¢iimler denetleme odasinda incelenmelidir. Eger bir yerde sicaklik normal sinir1 asarsa
patlamaya sebep olabilir ve bunun sonucunda can ve mal kayb1 yasanabilir. Burada da
algilayict kurulus yeri se¢im problemi s6z konusudur ve bu problem kablosuz Algilayici
aglarinin tasarimi (wireless sensor network design) [7] olarak adlandirilir. Endustri
Miihendisligi dalinda ise suncu diigiim yeri problemi hub location allocation ismi ile
taninir. HUB, sunug yapan bir servis birimidir ve buradaki HUB [2] ile kablosuz Algilayici
aglarindaki Kiime bagi’nin (Cluster head) [6] islevi birbirine oldukga yakindir. Olay1 daha
iyi kavramak igin gesitli servis biirolari olan bir sirketi g6z oniine alalim. Bu sirket [8,9] bir
takim biirolar1 kapatmak istiyor veya tam tersi yenilerini kurmak i¢in bir takim potansiyelli
yerleri bulmus ve biiro kurmak igin yer se¢cimi yapmak istiyor olsun. Gelen miisteri
miiracaati, miisteri adresleri yada posta merkezleri gibi raporlara gore bir takim yerler biiro
kurmak icin potansiyelli olarak belirlenebilir buradaki problemin adi Sunucu Konumunun

Tahsisi [5] (Hub location allocation)’dir.



1.2. Kablosuz Algilayic1 Aglari

WSN (Wireless Algilayici Networks), "Kablosuz Algilayici1 Aglari"[15] veya "Telsiz
Duyarga Aglar1" olarak dilimizde kullanilmaktadir. Belirli alanlardaki sicaklik, basing,
nem vs. gibi degerleri Olglip bu verileri bir merkeze iletmekle gorevli otonom
algilayicilarin olusturdugu kablosuz ag sistemleridirler. Gelismis algilayic1 aglar ¢ift yonli
iletisim yetenegine de sahiptirler. Boylece, algilayici cihazlarinin merkezden kontrolii
mumkin olmaktadir. Kablosuz algilayict aglari; Gift tarafli iletisim ozelligi, diisik guc
tiketimi, yiksek iletisim menzili, esneklik, uygun maliyet, Olceklenebilirlik, ozellikleri
sayesinde pek cok sektérde kablolu 6lcim ve kontrol sistemlerinin yerini almaya
baslamistir. Ayrica ayni ag iizerine, gercek zamanl konumlandirma sistemleri, kisa mesaj
haberlesmesi, acil durum ikaz ve yonlendirme eklentileri yapilarak tek sistem ile birden

fazla ihtiyag¢ karsilanabilmektedir.

1.3. Algilayici Diigiimii

Sekil 1°de bir algilayict ya da sensor diiglimii gosterilmistir. Algilayict diigiimlerinin
gelistirilmesinin baglangict 1998 yilindaki Smartdust projesine dayanir [11]. Bu projenin
amaglarindan biri kiibik milimetre igerisinde otonom algilama ve iletisim yaratmaktir. Bu
proje erken bitmesine ragmen, bir kag¢ arastirma projesinin dogmasina neden olmustur. Bu
projeler Berkeley NEST1 ve CENS2 [11] projeleridir. Bu projelerde yer alan arastirmacilar

algilayict diiglimii i¢in mote terimini kullanmaktadir.

Sekil 1. Algilayicr digiimii



1.4. Algilayici Bilesenleri

Algilayic1 diigiimiiniin ana bilesenleri; mikrodenetleyici, alici-verici, dissal bellek,
giic kaynagi ve bir veya daha fazla algilayicidir. Algilayici diigiimii mimarisi Sekil 2°de

sOyle gosterilmektedir.
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Sekil 2. Algilayicr diigiimiin bilesenleri

Mikrodenetleyici veriyi isler ve algilayict diiglim igerisindeki diger bilesenlerin
islevselligini denetler. Alici-verici algilayict diigiimleri ISM bandimi kullanirlar. Bu band
sayesinde genis dalga kusaginda ve global elverislilikte 6zgiir radyo yayini saglanmis olur.
Digsal bellege enerji bakis agisindan yaklasildiginda en uygun bellek ¢esitleri mikro
denetleyici cipi Gzerindeki bellek ve Flash [11] belleklerdir. Cip dis1t RAM "ler seyrek veya
hic kullanilmamaktadir. Flash bellekler maliyeti ve depolama kapasitesi nedeniyle
kullanilmaktadir. Bellek gereksinimleri yiiksek oranda uygulama bagimlidir. Depolamanin
tiriine gore iki farkli bellek kategorisinden bahsedilebilir: a) Uygulamayla ilgili veya
kisisel bilgileri saklamak i¢in kullanilan kullanici bellegi, b) Aygitin programlanmasi igin
kullanilan program bellegi, bu bellek ayrica eger varsa aygitin tanimlayici verisini de
icerebilir. Algilayict diigiimiindeki enerji tiiketimi; algilama, iletisim ve veri isleme
nedeniyle olmaktadir. Algilayict diigimiinde veri iletisimi i¢in daha fazla enerji
gerekmektedir [11]. Algilama ve veri isleme igin enerji tilketimi daha azdir. 1 Kb veriyi
100 metrelik bir uzakliga iletmek icin gereken enerji, yaklasik olarak saniyede 100 milyon
komut igleyen bir igslemcide 3 milyon komut iglemek igin gereken enerjiye esittir. Enerji pil

veya kapasitorler igerisinde saklanmaktadir. Durumlardaki degisimlere Slgiilebilir tepkiler



tiretebilen donanim aygitlaridir. Algilayicilar tarafindan algilanan siirekli analog sinyaller
"Analog-to-Digital” [11] geviriciler yardimiyla sayisallastirilarak denetleyicilere daha fazla
islem i¢in gonderilir. Algilayic1 diiglimleri kii¢iik boyutlarda, diisiik enerji tiiketimli,
yiiksek hacimsel yogunluklarda calisabilen, otonom ve gozetimsiz g¢alisan, ortama uyum
saglayabilme Ozelliklere sahip olmalidir. Kablosuz algilayici diigiimleri sadece sinirh giic
kaynagina sahip (0.5 Ah ve 1.2 V gibi) mikro elektronik algilayici aygitlarini kullanabilir.
Algilayicilar ii¢ kategori seklinde siniflandirilmaktadir.

Pasif, her yone agik (yonsiiz) algilayicilar: Pasif algilayicilar ortami aktif arastirma
ile degistirmeden verileri toplayan algilayicilardir. Kendi enerjilerine sahiptir, enerji analog
sinyali yukseltmek icin gereklidir. Bu 6lglimlerde "yon" [11] seklinde bir kavram yoktur.
Pasif, dar 1sinli algilayicilar: Bu algilayicilar pasiftir ancak iyi tanimlanmis 6l¢im yonii
kavramina sahiptir. Tipik bir 6rnek olarak kamera verilebilir.

Aktif algilayicilar, Bu gruptaki algilayicilar ortami aktif olarak arastirirlar, drnek
olarak sonar veya radar algilayicilar1 veya kiigiik patlamalarla sok dalgalar1 iireterek
calisan bazi sismik algilayici tipleri verilebilir.

Kablosuz Algilayici aglarindaki kapsayict teorik caligmalar Pasif, yoOnsiiz
algilayicilart kastetmektedir. Her algilayict diigiimii belirli bir kapsama alanina sahiptir. Bu
kapsama alanindaki gozlemlerini giivenilir ve dogru bir sekilde raporlayabilir. Kapsama
alanin1  arttirmaya ve algilayicilarin  dizilimini iyilestirmeye yonelik calismalar

yapilmaktadir.

1.5. Kablosuz Algilayicimin Ag Mimarisi

Kablosuz algilayici agindaki temel elemanlar1 algilama, veri isleme ve haberlesme
Ozelligine sahip algilayic1 diigiimlerdir. Bilindigi gibi algilayici diigiimleri, herhangi bir
kablo olmaksizin, izleyecekleri ortama rastgele sagilmis halde bulunurlar. Asagidaki Sekil
3’de bir algillayict agi mimarisi gosterilmektedir [12]. Izlemenin yapildig1 ortamda

toplanan veri genelde 3 seviyede islenilir.
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Sekil 3. Kablosuz algilayicinin ag§ mimarisi

1. Izlenilecek ortamdaki olaylar, algilayic diigiimler tarafindan algilanir.

2. Her bir algilayic diigiimii elde ettigi veriyi ayr1 ayr1 islemektedir. Ikinci seviyede
her diigiim algilayip, isledikleri veriyi komsularina yollamaktadir.

3. Algilayici ag haberlesmesindeki en iist katman, islenmis verinin baz (base) olarak
adlandirilan merkeze yollanilmasidir.

Baza gonderilen veri e8er bagka kistaslar esliginde tekrar analiz edilecekse yada

bagska amaglar i¢in kullanilacaksa bazdan bu islemlerin yapilacagi sistemlere yada

merkezlere iletimi saglanir.

1.5.1. Kablosuz Algilayicimin Ag Sistemleri

Kablosuz Algilayicinin Ag Sistemleri ¢esitli alanlarda kullanilmaktadir ve bir takim

uygulamalar sOyle sirali bagliklarla 6rnek verilmistir.

1.5.2. Cevresel Gozlem ve Koruma

Gergek zamanl sicaklik ve nem oOlgtiimleri ile Sekil 4’deki gibi gevresel gozlem
sistemi [13] olast yanginlarin tespiti veya kiymetli varliklarin ve sanat eserlerinin

korunmasi uygulamalarinda kullanilabilir. Cevresel Gozlem Sistemi i¢ ve dis mekanlarda



kullanilabilecek sicaklik ve nem algilayicilart iceren algilayict noktalar1 ve bu bilgileri

isleyip gerekli alarm durumlarini olusturabilen ana birimden olusur.

Sekil 4. Cevresel gozlem ve koruma

1.5.3. Akilh Tarmm

Kablosuz algilayict aglarmin bir baska Onemli uygulama alan1 Sekil 5’te de

gosterildigi gibi akilli tarimdir [13]. Akilli tarimda amag yerel iklim ve toprak kosullarini

gbzlemleyerek {iriiniin en optimum ve verimli bir sekilde tliretilmesidir.

Sekil 5. Akilli tarim

Bu baglamda, kablosuz algilayic1 ag sistemleri, Uriiniin yetistigi ¢evrenin c¢evresel
parametrelerinin kesin bir sekilde gozlemlenmesinde kullanilir. Sicaklik, nem ve 151k
algilayicilart kullanilarak iiriinlerin don olasiligina kars1 korunmasi ve iirlinlerin sulama

miktarinin topragin durumuna gore kontrol edilmesi mumkinddr.



1.5.4. Endiistriyel Otomasyon ve Bakim

Kablosuz algilayic1 ag sistemleri, endiistriyel proseslerdeki akiskanlarin
gozlemlenmesi [13] veya iiretim hattindaki makinelerin kontroliinii uzaktan diisik maliyet
ile gergeklestirmekte Onemli katkilar sunar. Bu sistemler Sekil 6’daki gibi kablosuz
olmalar1 sayesinde hareketli parcalarin yogun olarak kullanildigi endiistriyel proseslere

kolayca adapte edilebilir.

Sekil 6. Endustriyel otomasyon ve bakim

1.5.5. Tedarik Zinciri ve Varhik Yonetimi

Kablosuz algilayic1 ag sistemleri, varliklarin hem nakliyesi hem de depolanmasi
sirasinda  bulunduklart durumlarin gozlemlenmesinde [13] kullanilabilir. Sekil 7°de
gosterildigi gibi bu sistem ile soguk zincir nakliyesi gergeklestirilen bir iriiniin soguk
zincirinin bozulup bozulmadigini veya kiymetli bir tablonun nakliye sirasinda ¢ok fazla

neme maruz kalip kalmadigini tespit edilebilir.

Sekil 7. Tedarik zinciri ve zarlik yonetimi



Nakliyeye verilen bir {iriniin tasinma sirasinda diisiiriliip distirilmedigini, darbe
alip almadigini, fazla sicakliklara maruz kalip kalmadigini veya {iriiniin paketinin izinsiz

bir sekilde a¢ilip agilmadigi 6grenilebilir.

1.5.6. Guvenlik ve Kontrol

Kablosuz algilayici ag sistemleri binalardaki, evlerdeki, fabrikalardaki kapi ve
pencerelerin durumlarin1 gozlemleyerek ve hareketli cisimlerin tespitini saglayarak bu
ortamlarin gilivenligine [13] katki saglayabilir. ~ Sekil 8’de bir guvenlik ve kontrol

uygulamasi gosterilmektedir.

IIF

Sekil 8. Guvenlik ve kontrol

1.6. Kablosuz Algilayic1 Aglarin Konu Kapsami

Kablosuz algilayict aglarin (KAA) tanitilmasi, KAA digim yapisini, KAA uygulama
alanlarini, katmanli ag yapisini, gelistirilen ortam erisim ve yonlendirme protokollerini,
veri toplama yontemlerini, glivenlik gereksinimlerini 6grenme, kablosuz algilayici aglarin
benzetim gerceklestirme, gergek diigiimler lizerinden uygulama gerceklestirme. Kablosuz
algilayict aglarda ticari ve bilimsel uygulamalar, temel algilayici ag teknolojileri, kablosuz
algilayict ag protokolleri, fiziksel katman, ortam kontrol katmani, yol bulma katman,
tasiyic1 katman, algilayict aglar i¢in ara ¢oziimler, kablosuz algilayict aglarin yonetimi,

algilayici aglar icin isletim sistemleri, performans ve trafik yonetimi.



1.6.1. Algilayic1 Aglarinda Yonlendirme

Algilayic1 aglarinda bulunan diigiimler kablosuz teknolojiler kullandiklari igin
kapsama alanlar1 oldukc¢a smirlidir. Bir diigiim ancak komsularinin kapsama alani
dahilinde bulunan diger diigiimler ile iletisim kurabilmektedir. Sekil 9’da da gosterildigi
gibi C ve B diiglimlerinin iletisim kurabilmesi i¢in A diigiimiiniin yonlendirme yapmasi
gerekmektedir. Bu yilizden ag i¢inde iletimin saglanmasi igin yonlendirmeye gerek

duyulmaktadir.

Yonlendirme

Sekil 9. Algilayici aglarinda yonlendirme

Algilayici aglarinda normal kosullar altinda klasik aglarin tersine genellikle ag iginde
herhangi bir iletisim yoktur. Yani baska bir deyisle algilayici1 diigiimleri kendi aralarinda
haberlesmezler. Algilayict diiglimlerinin esas gorevi fiziksel ortamdan algiladiklar: verileri
BAZ istasyonuna ulastirmaktir. Bu yiizden algilayici aglarindaki yonlendirme bigimi
dogrultulmus N den 1 e yonlendirme olarak adlandirilmaktadir. Burada N adet algilayici
diiglimiinden bir tane BAZ diiglimiine yonlendirme yapildigi anlatilmak istenmektedir. Bu
farkl1 haberlesme bi¢imi giinlimiiz klasik yonlendirme protokollerinin [14] bu aglara
uygulanmasin zorlagtirmaktadir. Klasik protokoller ag icinde tiim diigiimlerin haberlestigi
varsayilarak insa edilmislerdir. Algilayici aglarinda diigiimler olay bazli veya periyodik
olarak olctiikleri verileri BAZ istasyonuna aktarmaktadirlar. Olay bazli sistemlerde 6l¢iilen
deger belli esik degerlerinde ise aktarilmakta aksi halde sadece Olgiim yapilmaktadir.
Ornegin bir diigiim sadece sicaklik degeri 20 C ‘nin iizerinde oldugunda haber verecek
sekilde programlanabilir. Periyodik sistemlerde ise diiglimler belirli zaman araliklarinda

Olglimler yaparak 6l¢iim degerlerini periyodik olarak BAZ istasyona aktarirlar.
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1.6.2. Yonlendirme ve Heinzelman’in LEACH Protokolii

Kimeleme (Clustering) [18], algilayict aglarinin yonetimde 6nemli bir metot olup,
kiimeleme sayesinde mesaj transferlerindeki enerji kullanimi disiirulebilinir. Bir diger
onemli metot da kapsayan aga¢ olusturmaktir. Hiyerarsik kiime-tabanli veya (cluster-
based) yonlendirme ilk olarak kablolu aglarda Onerilmistir. Bu yonlendirme, sistem
kapasitesini ayarlayan ve verimli haberlesmeyi saglayan avantajlara sahiptir. Bununla
birlikte hiyerarsik yoOnlendirme kavrami, kablosuz algilayici aglarinda verimli enerji
kullaniml1 ydnlendirmeye yardimci olmaktadir. Bir hiyerarsik mimaride, az enerjili
noktalar hedefle ilgili algilamalar yaparken yiiksek enerjili noktalar bilgiyi isleme ve
iletme gorevini Ustlenirler. Bu ise, kiimelerin olusturulmasi ve kiimenin bas elemanlarina
(Cluster head) 6zel gorevlerin tahsisiyle kapasitenin ayarlanabilirliligini, ag Omriiniin
artirilmasini ve enerji verimliligini saglamaktadir. Heinzelman et al [19] algilayici aglart
icin diisiik enerjili adaptif kiimeleme hiyerarsisi (low energy adaptive clustering hierarchy-
LEACH) [18] isminde hiyerarsik kiimeleme algoritmasini 6nermistir. LEACH protokolii ag
Omrilinli artirmasina ragmen bu protokolde bazi kabuller tartisma konusudur. LEACH,
dagitilmis kiime olusumunu igeren kiime tabanli bir protokoldiir. Daha az enerji tlketimi
icin kiimelerin bas elemanlik rolii rasgele bir sekilde doniistimlii olarak verilir ve enerji
harcamas1 agdaki algilayicilara paylagtirillir. LEACH, kapasite ayarlanabilirliligi ve
dinamik aglardaki dayanikliligi (Robustness) saglamak fiizere yerel bir koordinasyon
kullanir ve baz istasyonuna gonderilecek bilgi miktarin1 azaltmak iizere veri-birlestirmesini
(data fusion) gerceklestirir. Ayrica calismada kiime i¢i ve kiimeler arasi ¢akigsmalari
azaltmak amaciyla TDMA/CDMA MAC kullanilmaktadir. Tillett ve arkadaslar1 [19]
tarafindan Onerilen ¢alismada PSO (Particle Swarm Optimization) olarak bilinen
optimizasyon teknigi ile algilayici noktalarin kiimelendirilmesi probleminin ¢oziilmesi
hedeflenmistir. PSO yaklagimi, verilen bir problem i¢in en iyi ¢dziimiin bulunmasinda
birbirleriyle etkilesim ve isbirligi i¢inde test sonuglarmi iireten ‘bdceklerin’ kullanildig:
gelisime dayali programlama teknigidir. Tipik bir optimizasyon probleminde fonksiyon

veya uygunluk (fitness) degerleri kriter olarak kullanilmaktadir.
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1.6.3. Lokalizasyon Problemi

Kablosuz Algilayici Aglarindaki Algilayici diigiimler tarafindan algilanan veri yada
olayin nerede olustugu bilgisi 6nemlidir (Cevresel goriintiileme, trafik yonetim sistemi
orman yangin alarm sistemi, su kalite 6l¢iim uygulamalar1 vb). Bu amacgla Sekil 10’da
gosterildigi gibi Algilayict diiglimlerinin koordinatlarinin [15] belirlenmesi gereklidir.
Sonug olarak konum bilgileri elde edildigi takdirde daha verimli yonlendirme algoritmalari

olusturulur. WSN’lerde iki ¢esit konumlandirma yaklasimi s6z konusudur.

Wireless Sensors

. Known Location | .‘-l ]
N
(© unknown Location \*V‘ — yO |
i’ 09 '

(a) (b)

Sekil 10. Lokalizasyon problemin semast

Bunlardan birincisi pre-localization ad1 verilen 6nceden konumlandirma yaklagimdir.
Bu yaklagimda diigiimlerin kurulum ve konum &lgliimii yapilir. Daha sonra konum bilgisi
algilayic1 diigiimiin bellegine kaydedilir. Bu yaklasimin dezavantaji konum degisikligi
olusan bir Algilayic1 diigiim konum bilgisi olarak eski konumunun bilgisini strekli
verecektir. Dolayisiyla gezgin mobil KAA igin kullanishi degildir. Ikinci yaklasim ise self-
localization [16] ad1 verilen kendi kendini konumlandirma yaklasimidir. Bu ydntemde
gercek zamanli Olgiimlerle konumlar hesaplanir. Boylece hareketli diigiimler gergek
zamanli konumlarim giincelleyebildigi i¢in hareketlilik (mobility) problemi ¢oziilmiis olur.
Kendi kendini konumlandirma yaklasiminda GPS gibi geleneksel konum belirleme

metotlarinin kullanimi pek uygun degildir. Bunun nedenlerini s6yle siralamak miimkiindiir:
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e Pahali bir yontemdir (her diiglime bir GPS donanim1 gerektirir).

e Askeri uygulamalarda karistirma (jamming) 0zelligi kisithidir.

e Agcik alan (Outdoor) uygulamalarla sinirlidir.

GPS yerine bir KAA’da m adet kendi konum bilgisini ya GPS’ten ya da bir bilgi
merkezinden elde eden digim noktasinin (anchor nodes) oldugu goz Oniinde
bulundurulur. Diger taraftan yine aymi KAA’da bulunan n adet digiimiin yerleri
bilinmemektedir ve bu digimler (non-anchor nodes) [16] kendi koordinatlarini
belirlemeleri gerekir. Eger yiiksek gii¢ iletimi olabilseydi referans diigiimler vasitasiyla
konumlarini belirleyebilirlerdi. Fakat KAA’larda en onemli amaclardan biri diisiik giig
tlketimidir. Dolayisiyla Non-anchor diigiimlerin yerlerini belirlemesinde diger diigiimlerle
isbirlik¢i bir yaklasim kurulur ve diger diigiimlerden yardim alinarak konum tahmini

yapilir. Bu iki durum Sekil 10°da gosterilmistir.

1.6.3.1. Diigiimlerde Konum Hesaplama ve Mesafe Tahmini (RANGE-BASED)

Self-localization [16] yaklasimi géz Oniinde bulunduruldugunda neredeyse tiim ag
konumlandirmalarinda iki temel asama Konum Hesaplamalar1 ve Mesafe Tahmini
mevcuttur. Bu asamada 6lgiim-tabanli (Measurement-based) 4 adet teknik kullanilir :

e Varis Acist (Angle of Arrival)

e Varig Zamani (Time of Arrival)

e Varig Zamani Farki (Time Difference of Arrival)

e Almnan Sinyal Giicii Gostergesi (The Received Signal Strength Incicator)

1.6.3.2. Diigiimlerde Konum Hesaplama ve Mesafe Tahmini (RANGE-FREE)

Konumlandirma konusunda var olan Range-Based yaklasimi agiklandigi iizere
konum tespiti yaparken ilave donanimlara gereksinim duyabilmektedir. Bu durum maliyeti
arttiran bir etkendir. Diger taraftan son zamanlarda oldukga popiiler olan Range-Free [17]
yaklasimi ise ilave bir donanima gerek duymadan sadece siradan RF modiilleriyle ve gesitli
optimizasyon algoritmalariyla  konumlandirma islemini  gergeklestirebilmektedir.
Boylelikle maliyet hatir1 sayilir sekilde azalmaktadir. Zaten arastirmalarda ve pratik

calismalarda cok popiiler hale gelmesinin nedeni de budur. Range-Free yaklasiminda
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konum tahmini yapilirken atlama bilgisi temel alinir. Uygulanan yontemleri [16] Centroid,
APIT, DV-Hop, Amorphous gibi siralamak miimkiindiir. Bu yontemler yaklasik bir konum
bilgisi verir ama bahsedildigi gibi donanimsal basitlik, maliyet agisindan uygunluk, az

enerji tiiketimi avantajlar1 vardir.

hops: 1
nextHop: root

hops: 2
nextHop: 2

hops: 3
hops: 1 root | O § nextHop nextHop: §
nextHop: root 2 1
6 2

Sekil 11. Hop tabanli konum saptama

Burda agirlik merkezi (Centroid), tiggen i¢i yaklasik nokta (Approximate Point in
Triangulation), DV-Hop (Distance Vector Hop), Amorphous [16], Kullanilan tekniklerdir.
Sekil 11°de Hop tabanli konum saptama Ornegi gosterilmistir. Lokalizasyon konusunu
kisaca toparlanirsa RANGE-BASED [17] yaklagimi agiklandigi iizere konum tespiti
yaparken ilave donanimlara gereksinim duyabilmektedir ve maliyeti yiksektir. Range-Free
ise daha ¢ok gelistirilen algotitmalara dayalidir. Dolayisiyla donanimsal agisindan basitlik,

maliyet agisindan uygunluk, az enerji tiiketimi avantajlart vardir.

1.7. Optimizasyon

Eger amag¢ fonksiyonu (Objective Function) [25] bir minimizasyon probleminde
tanimlanirsa maliyet (Cost) fonksiyonu olarak adlandirilir ve eger maksimizasyon
probleminde tanimlanirsa uygunluk (Fitness) fonksiyonu olarak isimlendirilmektedir.

Optimizasyon problemlerinin genel semasi Sekil 12°de gosterilmistir.



14

Amac Fonksivonu
{ Objective Function )

| |

Maksimizasyon Minimizasyon
Cost Function (Malivet Fonksivonu) Fitness Function (Uygunluk Fonksivonu)
Error Function (Hata Fonksivonu) Profit Function (kdr Fonksivonu)

Sekil 12. Optimizasyon problemlerinin genel semasi

Eger yapay sinir aglart (neural networks) gibi [26] bir modelleme (modelling)
probleminin ¢oziilmesi s6z konusu olursa amag¢ fonksiyonun adi problemin tiiriine bagh
hata (error function) [26] ya da kar (Profit) fonksiyonu olarak tanilmaktadir. Genetik
algotitmasinda caprazlama (crossover), mutasyon (mutation) operatérleri, yeni populasyon
secimi, ebeveyn secimi, genel olarak Segim kelimesi 6nemlidir ve {izerinde durulmustur.
Sayilan husular problemin tiiriine bagli farkli farkli ayarlart vardir. Eger problemin
degiskenleri sifir ve bir ya da ikili (binary) olursa yukaridaki sayilan hususlar bu tiir
problemlere uyumlu ayarlanacaktir. Eger problemin degiskenleri tam sayili ise yukaridaki
sayilan hususlar buna gore ayarlanacaktir. Mesela se¢im islemi 1 ve 10 sayilarin araliginda
yapilmasi var sayilirsa se¢imde her sayir bir kereden fazla tekrarlanamazdir ki burda
permutasyon (permutation) [27] yapilmasi da s6z konusu olmaktadir. Eger problemin

degiskenleri siirekli olursa yinede sayilan hususlar buna gore ayarlanmaktadir.

1.8. Genetik Algoritma

Genetik algoritma denilen kavram ger¢ek dogada yasanilan olaylardan taklit
yapilmasi ile ger¢eklesmektedir. Sanki milyonlarca sene dnceden programlanmis bir siirec
kendisini bir takim cansiz karmagik molekiillerden en karmasik varliga yani insanogluna
ulastirmistir. Bu programin bir tek hlcreden baslayip insanogluna varan siireci gergekten
saheserdir ve bir miihendis ya da matematikci insanlarin agisindan incelenmesine yer

vardir. Bu surecten taklit yapilma fikiri yaklasik 40~50 yil once akillarda olugsmustur [20]
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ve sonug olarak genetik ve diger evrimsel algoritmalar ile ortaya ¢ikmistir. Genetik
algoritma kuskusuz en {linlii metasezgisel ya da evrimsel algoritma olarak taninmaktadir.
Ik 6nce bu algoritmay1 almanlar ileri siirmiislerdir ve ondan birkag sene sonra amerika’da
(evolutionary programming) [20] evrimsel programlama L.J. Fogel ve meslektaslar
tarafindan sunulmustur [20]. Fakat bunlara ragmen herkes J.H. Holland [20] ile genetik
algoritmasimi tamimaktadir. I¢inde yasadigimiz diinya hep degismektedir (stochastic) ve
sabit duran hi¢ bir durum yoktur. Birtakim etkenler istatistik agisindan bakilirsa, stirekli
degistigi goriilmektedir. Diinyada bu degisimlere uyum saglanmasi i¢in var olan her sey
degismektedir. Diinyadaki her sey bu stokastik ortamda iyi performansa sahip olmak
isterse, bir o kadar da fazla uyumsal olmasi gerekmektedir. Bu uyum igin birkag teori
gundemdedir. Yani Darwin'in ¢evreye uyum teorisi [20] ve Lamarck’mn evrim teorileri s6z
konusu olmaktadirlar. En ¢ok Darwin'in teorisi taninmaktadir. Yani burda doga kendine en
¢ok uyum saglayan seyleri segmektedir, Ama Lamarck baska bir goriistedir yani her nesil
birtakim deneyimleri (yetenekleri ya da 6zellikleri) biriktirmis ve elde ettiklerini sonraki
nesile aktarmigtir. Eger Darwin'in teorisini bilgisayarda uygulanirsa sonu¢ genetik
algoritma olacaktir. Ama Lamarck’in evrim teorileri simulasyon yapilirsa sonu¢ evrimsel
programlama (evolutionary programming) olacaktir ve buda bagka tir evrimsel
algoritmalarindan sayilmaktadir. Bu sure¢ genel olarak evrim (evolution) adi ile
tanilmaktadir. Evrim kelimesi tam olarak evolution terimini temsil etmeyebilir. Cinki
evrimi duyunca akla hep bir seyin evolution gecirmesi icin, elde etmek eylemi gelir.
Halbuki bazen yilan gibi bir canli elini ve ayagini kaybederek evolution gegirmistir. Bagka
bir deyis ile birseyleri kaybederek de evolution gergeklesebilmistir. Bazen ne elde ederek
nede kaybederek 6rnegin: suyun buhara doniismesi gibi evrim gergeklesir. Bu tezde evrim
terimi deyim olarak evolution anlaminda kabul edilip ve kullanilmistir. Evrimde birkag
olay paralel ya da seri bir sekilde yonlii kombinasyon yapilarak neticesi evrim olmustur.
Bunlarin hepsinin matematik modelleri vardir. Genetik algoritmasinda Darwin'in
teorisinden gelme dogal se¢im (natural selection) [33] konusu kullanilmaktadir. Her seyde
doganin kriterlerine en ¢ok uyum saglayabileni segilir ve digerleri her nekadar da iyi
olsalar bile uyum derecesinin azligindan dolay: elenirler. Bir zamanlar doganin en giiclii
hakimleri dinozorlar oldugu soylenmistir. Ancak oOnlerine ¢ikan yeni durumlara uyum
saglayamadiklarindan dolay1r nesilleri elenerek tiikenmistir. Diger konulardan biri de
canlilarda kendini ¢ogaltma (self replication) [20,21] duygusu ve motivasyonudur. Yani

hayat karmasik molekiillerden baslayip simdiye kadar insanlarda da kendini ¢ogaltma
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duygusu hep olmustur. Bir diger konu mutasyon (mutation) operatoridur ve rastgele ya da
rastgele olmayan bir etkenlerin etkisi altinda bir takim planlanmamis ya da
programlanmamis degisimlere neden olmaktadir. Bazen dogada bu programlanmamis
degisimlerin sonucu ¢ok kotli olmustur. Genetik algoritmasinda bazen mutasyon ¢ok iyi
sonuclara neden olmustur. Bagka bir konu da birliktelik ya da bir arada yasamak
(coexistence, simbiosis) [20,21] konusudur. Ornegin; kedi ve kdpek insanlarla bir arada
yasadigindan dolay1 diger hemcinslerinden daha zekalilardir. Bu konular hepsi genetik
algoritmasinda matematik modellemesi yapilmistir. Sanki tabiatta bildigimiz tiim yaratiklar
canli ya da cansiz, yazilan genetik algoritmasinin programi milyonlar sene dnceden enter’e
basip kosturulmustur. Sekil 13’e bakarsak yaklasik bir takim uygun cevaplara yakinsama
olustugunu gorebiliriz. Ornegin: kutup ayist ile ¢dl ayis1 kiyaslamasi, orman tilkisi ile
kutup tilkisi kiyaslamasi gibi her biri kendisine 6zel 6zelliklerini tagiyorlar ve bu nekadar

onlarin ortama uyum saglayabildiklerini gostermektedir.

Sekil 13. Cevreye uyumunun bir 6rnegi

Mesela kutup ayisinin agliktan 6lmemesi i¢in koku algilama duyusu ¢ok geligsmistir
ve yemek kokusunu kilometrelerce uzakliktan algilayabilir. Ciinkii kutupta besin kaynagi
smirhidir ve diri kalmak icin yemegi uzakta olsa bile bulup yemesi gerekir. Ote yandan
besin kaynagi bol olan bolgelerde boyle bir giiglii koku algilama duyusuna gerek yoktur.
Koku duyusu zayif olan ayilar az yemek bulup ve yetersiz beslenme’den dolay1 bu diri
kalma yarismasinda yenilerek Olmislerdir. Kutup tilkisinin de ses algilama duyusu ¢ok
gucludar ve en kuguk hareketleri metrelerce karin derinliginde olsa bile isitebilmektedir.

Butun bunlar bizi bilimsel dili ile genetik bilimini tanimlamaya yodnlendirmektedir.
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Milyonlarca sene doganin ¢abasinin mahsiilii insanogludur. Dolayisiyla insanoglu bu
slirecte deneyimlerini ve bilgilerini kimyasal molekiillerden olusan DNA (deoxyribonucleic
acid) [21] adli bir bellek’te saklamistir. Tabiat DNA’y1 olusturarak bu bilgileri onun
kimyasal bloklarinda saklayarak sonraki yeni nesile aktarmistir. Ayrica yeni nesiller
gereken degisimlerini aynen DNA Uzerine uygulayarak bu streci surdirmektedirler. DNA
karmasik yapisiyla tiim canli yaratiklarda mevcuttur. Insan ile bitki arasinda yiiksek bir
yiizdede ortak benzerlik vardir ve bazen yiizde 30’lara kadar ¢ikabilmektedir. Yeryizinde
herhangi iki insan arasinda yiizde 99 ortak bir sekilde gen benzerligi vardir. Bu yiizde 1
farklilik orani tiim bu gesitliliklere neden olmustur. DNA [21] karmasik bir sarmal

merdivan yapist seklindedir.

Seker-Fosfat Situnu  Temel Ciftlen

Adenin Timin Sitozin Guanin

Sekil 14. DNA nin yapisi

Sekil 14°te goriildiigii gibi bir seker-fosfat omurgasi (Backbone) birtakim temeller ile
birbirine baglanmistir. Bu temeller 4 ¢esitten ibarettir [21]. Bunlar Adenin (Adenine),
Timin (Thymine), Sitozin (cytosine), Guanin (Guanine) gibi bir takim organik bazlardan

olusmaktadirlar.
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(T)Timin
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(G) Guanin

Sekil 15. Seker-fosfat omurgasi

Sekil 15°te goriildiigli gibi bazi yerlerde Adenin-Timin hidrojenli baglantist
kurulabilirken tam tersi Timin-Adenin baglantis1 da kurulabilmektedir. Aynen bu sekilde
Sitozin-Guanin baglantis1 kurulmustur. Dolayisiyla Sekil 16°daki gibi bunlardan dort gesit

kombinasyon olugsmaktadir.

TA AT
GC CG

Sekil 16. Hidrojenli baglantili kombinasyonlar

Bilgisayarda tiim bilgiler sifir ve bir ile kodlanmistir ve bukadar c¢esitlilik 0 ve 1 ile
olugmustur. Benzer bir sekilde tabiat boyle bir yaklasimla caligmistir, Fakat taban 2 yerine
4 tabaninda yani dort TA, AT, GC, CG elemanlariyla ¢alismistir. Bunlarin ¢ok sayida

dizilisi ve kombinasyonu daha da ¢ok cesitlilige neden olmustur. Genin [21] bir takim
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dizilerinin 6zel yerlerinde mesela 1 milyar tane var sayilsin, 1000’inci blok’tan
1010’nuncu bloga kadar yani 10 tane temel g6z rengi ile ilgili olabilir. Tabiki bunlar var
sayillmistir ve bu sayilar oldukca fazladir ve 10 tane ile sinirli degildir. Fakat bir canlinin
genlerinde bazi yerler kesin bir takim dissal 6zelliklerini etkilemektedir. Temeller deyim
olarak genotip (genotype) [22] ve bunlardan olusan c¢ikti, fenotip (phenotype) olarak
adlandirilmaktadir. Mesela fenotip’e goz rengi 6rnek verilebilir. Genler DNA’nin 6zel
kisimlarini olusturur ve canlilarin 6zelliklerini de temsil eder. Genetik bilimine bir alfabe
gbzii ile zama zaman bakilmistir,. Yani tabiatin alfabesi sayilmistir. Ornegin: kitaplar,
makaleler, dergiler vs. biitiin yazili olan seyler belki en fazla 100 tane alfabe harfleri ile
yazilmigtir. Yani ortada biiyiik bir cesitlilik (diversity) oldugu da goriilmektedir. Sinirh
elemanlar ile nasil boyle cesitlilik saglanir sorusu bir konudur ve bu dort TA, AT, GC, CG
elemanlar1 nedir sorusu bir baska konudur, Ayrica bunlarin dizilisi nasil ve kag¢ sayida
kombinasyon yapilmasi da apayr1 bir meseledir. Ornegin : 1,S,A harfleri tek basma bir
anlam vermemektedir. Ancak Sekil 17°deki gibi dizilisler ile baglandiklarinda ISA
kelimesi olusur ve Sekil 17°de gosterildigi gibi dizilisler degistiginde bambagka anlamda
ASI kelimesi olustugu da goriilmektedir.

O O
D@ O®
0 ()

Sekil 17. Alfabe ile bir genoip 6rnegi

Sekil 17°deki 1, S, A harflerine genotip ve onlardan olusan ISA ve ASI kelimelerine

fenotip denilir.
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Sekil 18. Deniz kabagu ve alfabe ile fenotip ve genotip 6rnekleri

Deniz kabugu gibi bir canli var sayilsin, kabugunun rengi, deseninin (pattern)
bilgileri onun gen dizisinde saklidir. Bu smirli genotip degisimleri nasil bir sonuglar
verecegi Sekil 18 araciligiyla kafada daha iyi canlandirilsin diye gosterilmistir. Coding, bir
canlinin kendi gen dizisi ile birebir iligkisi olursa bir takim kodlarla kodlama yapilir, Yani
kodlama yapilarak kodlarin arasindan optimum kod [20] bulunabilir. Adi gegen kodlar
kendilerini fenotip seklinde gosteriyorlar ve her fenotip tabiatin kriterlerine uyumlu olursa
kalacaktir ve uyumu az olanlar elenecektir. Eger bu prosediir digerlere miras kalirsa
sonunda ozelliklerde bir nevi yakinsamalar goriilecektir. Aynen dogada olan olaylar gibi

evrimsel algoritmalar da buna benzemektedir.

1.9. Genetik Algoritmanin Isleyisi

Asagida genetik algoritmanin islem adimlari siralanmistir [20,28]:

[k popiilasyonun olusturulmasi ve degerlendirilmesi

e Ebeveyn secimi, caprazlama (Crossover) uygulanmasi ve ¢ocuklar popiilasyonun
olusturulmasi

e Ebeveyn secimi, mutasyon yapilmasi ve mutasyon popiilasyonun (offspring)
olusturulmasi

e Ana populasyonu, ¢ocuklar popilasyonu, mutasyon Popiilasyonlarin birlestirilmesi

(Merge) ve yeni populasyonun olusturulmasi
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e Eger sonlandirma kosullar1 saglanmazsa, ikinci asamadan tekrar baslanir

e Son

1.10. Algoritmanin Sonlandirma Kosullari

Iterasyon ve zaman kriterlerine gore iki tiir sonlandirma durumu vardir.

Sabit terasyon

Cost Fonksivonun Degeri

& = iteras}'crn

.
[ SR 4

_ Durdurma
(Istenilen Deger)

En Gok iterasyon Savis:

Sekil 19. Sonlandirma kosullarinin grafigi

Sekil 19°da gosterildigi gibi eger sabit iterasyon sayisi belli bir miktardan fazla
olursa (stall iteration) [23] ozaman durdurma sirasi yani algoritmanin sonlandirilmasinin
vakti gelmistir. Zaman acisindan da algoritma kosturulur. Mesela eger 1 saatten fazla
stirdiigii halde bir degisiklik tespit edilmese ya da degisimlerin genligi ¢ok az yaklasik 2%
olursa algoritmanin sonlandirilmasinin vakti gelmistir ve programin fazla kosmasinda
yarar olmayacaktir. NFE (number of function evaluation) [24] algoritmanin performansini
Olcmekte (test) en guvenilir yontemdir ve (cpu time) [24] sinama yonteminden daha
itibarlidir. Onceki kosullar yani zaman ve iterasyon bilgisayardan bilgisayara degisebilir
yani hizli islemciye sahip olan bilgisayar algoritma koétii olsa bile onu hizli kosturarak iyi
gosterebilir, Ama NFE bu durumdan bagimsiz bir kriterdir ve denklem 1 ile ifade
edilmistir ve ilgili denklemi kullanarak NFE hesaplanabilmektedir.
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Amag fonksiyonun ¢agirilma sayisi (NFE) = 1)

Ana popiilasyonun sayis1 + {Cocuklarin sayis1 + Mutasyonlularin sayis1} * Iterasyon

say1s1

1.10.1. Genetik Algoritmas: i¢in Cesitli Senaryolar

Mutasyon [30] asamasinda iizerine mutasyon yapilacak popiilasyonundan bir kopya

alinir ve sonra alinan kopya iizerine mutasyon islemi yapilir.

Ana popiilasyonu (ocuklar popiilasyonu
-H
= npop £
(L) CE— Q(t) nc
- Q P-j'lt-i- 1) npop
n +n _ +n — R s Yeni nesil popiilasyonu
pop C m .
Mutasyon popiilasyonu

Sekil 20. Genetik algoritmasinin populasyon senaryosu

Sekil 20°deki popiilasyonlarin toplamindan L. kadar1 Segilir [28]. Bunun igin de
kag Senaryo Vardir.

1.10.2. Birlestirme (Merge), Siralama (Sort), Kesme (Truncation)

Popiilasyonlarin toplamindan n,,, kadarmin en iyileri segilir ve gerisi kesilerek

(Truncate) [28] elenir. Secilen en iyileri p(t+1) [29,30] olarak Sekil 21’de gosterilmistir.
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plt)

!
t t+1
Birlestirme pv) pt+l) Ppop

Siralama
Q{t} @ w \\" p”(t)
R(Y ‘@

Truncate ~

n +n.+n
pop c m

Sekil 21. Birlestirme, siralama ve kesme senaryosu

Kesilmede bir¢cok durum ortaya ¢ikabilir. Belki tim ana populasyon elenir, belki de
mutasyonlarin popiilasyonu elenir ve daha Onemlisi belkide secilenler yeni nesilin
olusumunda pay1 olmayacaktir ki bu ihtimal ¢ok kétii bir durumu gostermektedir. ilk
populasyonu secmek icin belli bir kural yoktur. Fakat problemin boyutu bunu
belirleyebilir. Ornegin: ikili (Binary) bir problemin n degiskenli oldugu varsayilsm. Bu
problemin olas1 tiim cevaplar1 2" sayisindadir. ilk popiilasyonun segiminde ilk basta 2"
boyutunda bir popiilasyonu vardir ve 2" kadar durumu incelemek mantikli degildir. Burda
problemin boyutu kendisi birazda olsa ilk popiilasyonunu kisitlamistir. Sdrekli
problemlerde bu mantik olumlu degildir. Hatta eger problem bir degiskenli olsa bile sonsuz
kadar durum vardir ve yinede incelenmesi olumsuzdur. Genelde iyi bir algoritma arama
uzayindan 40 kere biiyiikligiinde cevabi bulmasi gerekir. Nop Ner N parametreleri
birbirinden ayr1 degerlerdir fakat bu genellikle npop’a gore belirlenir. Cocuklarin
popiilasyonu ana popiilasyondan fazla olmamasi gerekir, Ama yinede bunda sinir yoktur ve

fazlada olabilmektedir.
nczpc*npop’ogpcs1yaOSpc<1’pCrossover (2)

_ o [Pc™pop
2 [ 2 ] L Crossover (3)

Denklem 2’deki p_ bir katsayidir ve denklem 3’deki n_’de ¢ift say1 [30] olmasi

gerekir. Cunki caprazlama (Crossover) operatori hep iki ebeveyn alarak iki gocuk
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olusturur. Yani ebeveyn sayist ¢ocuklarin sayistyla esittir. Tabiki isin 6zlinde bu bdyle
degildir yani dogada tek ebeveynli (Single Parent) de vardir. Aslinda tabiatta cinsiyet
meselesi de vardir. Bu konuda farkli farkli senaryolar olabilir, Ama burda en yaygin
olanim1  (Basic) incelenmis ve kullanilmistir. Denklem 4 ve 5’deki mutasyona gelince

boyle degildir ve sdyle ifade edilir.

n me*npop,OSpmS1ya0Spm< 1,pMutaSyon 4)

m [p m *n pop ] 1 Mutasyon (5)

Su hususun bilinmesinde fayda vardir, ¢aprazlama isleminin sonucu ¢ocuk (children)

ve mutasyon isleminin sonucu yinede ¢cocuk (Offspring) [29] olarak adlandirilmaktadir.

1.10.3. Onceden Tanimlanms Paylasim (Predifined Share)

Mahrum bolgelerde ve onceligi az olan populasyonlara yinede yeni popilasyonun
olusumunda pay1 olmalarma firsat taminir. Istenilen cevap bu mahrum bolgelerin i¢inde

olabilir ve belki de durum bir mutasyon ile dizeltilebilir [32,30].

olt) e\ o(t+1)

Q(t)
R(t) e///_a

Sekil 22. Onceden tanimlanmis paylasim senaryosu

npop

A
b

Popiilasyonun fazlalagmamasi i¢in denklem 6’nin ifadesi kullanilir.

S,+Se+Sy=1 (6)
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P(t+1)’de, P(t)’nin payr Sekil 22°de gosterilmistir ve syle yazilmistir. Ayrica P(t)
onceki nesil demektir.
e P(t)ninPayr =S, *n 60<S5,=<1

p pop ’
o Q(t)’ninPayleQ*nC,OSSQS1
e R(®)ninPayt =S,*n_,0<S5, <1

Sp'nin 6zel durumunun S, = 0 oldugunda Onceki nesilin simdiki nesilde hi¢

temsilcisi olmadigt durumunu gostermektedir. Bu durumda NFE [55] sayisi

degismemektedir ve 7,8,9’daki matematik denklemleri ile s6yle yazilmaktadir.

n, = Z[I)Czﬂ] (7
T = [P * ®
NFE(t) =N, t [nc + nm] * t 9)

1.10.4. Birlestirme ve Rastgele Secim (Merge And Select Randomly)

Burda Sekil 23’de gosterildigi gibi popiilasyondan segilen elemanlar elenmektedir.
Buna yerine koymadan se¢im denilir [27]. Boylece secilmis elemanlarin kag kere tekrardan
secilme olasiligl ortadan kalkmis olacaktir. Ebeveyn se¢iminde se¢im, yerine koyarak

yapilir ve ebeveynin tekrardan secilmesi ihtimali vardir.

p(t) e Yerine
P Koymadan
Se¢im

Qft) — = P(t+1) }npop

Rit)

Sekil 23. Birlestirme ve rastgele segimi
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1.10.5. Mutasyonlularin ve Cocuklarin Popiilasyonlarinin Bir Arada Oldugu
Durumu

Sekil 24°te gosterildigi gibi orta popiilasyonun senaryosunda Crossover’lerin iizerine

de mutasyon [35,30] yapilmaktadir.

p(t) Boos ] Siradan Cocuklar
= Q(t)
Qft) 0 { ] Mutasyvonlu Cocuklarin
m Popiilasvonu
Orta Popiilasvon

Sekil 24. Mutasyonlularin ve ¢ocuklarin bir arada oldugu durumu

Denklem 10 ifadesi, tizerine c ve m eklenilen orta populasyonunu géstermektedir.

Q'(t) = Moop T 1o (10)

1.11. Nihai Populasyonun (Sonraki Nesilin) Olusumundaki Yontemler

Ebeveyn secimi ya lizerine mutasyon yapilacak popiilasyonun se¢imine kitaplarda
ebeveyn denilir. Mesela bir ebeveyn iizerine mutasyon uygulanir ve ¢ocuklar (offspring)
[30] olusur. Popiilasyon elemanlarinin yetkinligini saydirilmasi gerekir ve yetkinligi fazla
olan elemanlarin ebeveyn olmak i¢in se¢ilme sanslarinin yiiksek olmasi gerekir. Genelde
yikici, hafif ve rastgele olmak Uzere 3 mutasyon tir( vardir. Yikict mutasyon zayif
cevaplar1 mutasyon uygulanmasina maruz birakir yani yikici etkisi vardir. Hafif mutasyon
yerel arama (local search) [55] gibidir ve iyi cevaplari mutasyona maruz birakir. Uglncii

ise rastgeledir (random) ve adindan da zaten bellidir.
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1.11.1. Ebeveyn Seciminin Ydntemleri

Popiilasyonlar’dan eleman se¢iminde [35,30] genel olarak ka¢ yaklasim

kullanilmaktadir. Asagida ebeveyn se¢iminin yontemleri s0yle siralanmaktadir:

e Rastgele Se¢im
e Yetkinci ya Riitbe Tabanl1 Se¢im

o Rekabetci Secim (Tournament Selection)
Kosul 1: segilen ebeveynin numarasi ile ilgili rastgele degiskeni :

1 €{123,..,n —>P.=Pr{1=i},Pr:ihtimal (11)

pop } i
Tanimlanmig 11 ifadesinde ihtimal agisindan I’dan bir 6rnek, i ile gosterilmistir.

0<P <1 (12)
Mpop
Zi=1 P, =1 (13)

Kosul 2: denklem 13’e bakarak ihtimal temellerine gore tiim olasiliklarin toplami 1
degerinde olmasi gerekir ve bu bir olayin kesin olacagini da gdstermektedir.

Kosul 3: Yetkinci segimi yonteminde C; < C,®P, 2P, I, j’den iyidir
demektir. C, ve Cj, i ya da j’inci popiilasyonun elemanmin cost degerleridir. Diisiik
maliyetler (cost) iyi sayilir ve €, < C i P, 2 Pj ifadeleride gosterildigi gibi yliksek
secilme ihtimali kiigiik maliyetlere aittir. Yetkinci tabanli se¢ciminde amag¢ fonksiyonun
mutlak degeri (fitness ya da cost) [35] ve riitbe tabanli (rank base) [31,55] yoéntemler
kullanilmaktadir. Amag¢ fonksiyonun mutlak degerine 6rnek olarak bir 6grencinin aldigi
notu verebiliriz. Ancak riitbe farkli bir kriterdir. Dolayisiyla bu alanda hep maliyetlere gore
inceleme yapilmistir ve hep bir se¢cim kuralini tanimlamaya gayret edilmistir. Bunlar

gerceklestirmek i¢in bir ayrik ihtimal dagilimi tanimlanmasi ve ondan 6rnekleme yapilmasi

gerekmektedir.
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Pi
M
2 ’
P1|-----
P37 I
> 1
1 2 3 npop

Sekil 25. Ayrik ihtimal dagilimi

Burda tum incelemeler maliyete gore yapilmaktadir. fakat rutbeye gore de
yapilabilirdi. Sekil 25’deki ayrik ihtimal dagilimi fonksiyonu {izerinden nasil 6rnekleme

yapilacagna iliskin yontemler ilerliyen konularda incelenmistir. P’lari Tanimlamakta

Birinci Yontem asagidaki gibi yazilmustir.
P. < C —-C,,C, <Cy, (14)

tanimlanmis 14 ifadesinde C, ’m dogru tahmin edilmesi gerekir yoksa programda

problemlere neden olacaktir. bahsedilen ebeveyn se¢cim yontemleri konusunun {i¢ kosulu

saglanmasi i¢in tanimlanmis 15 ifadesi soyle yazilmistir:

_ _Cmax— € (15)

Pi B 2jCrax~ €
Boylece bir dogrusal oranti kurmus olarak bahsi gecen iic kosul da saglanmstir.

0 <P, < I kosulu artik boliiniin payr hep pozitif ve P, sifir ve bir aralifinda olmasi i¢in

yazilmustir. Z?j‘l’pPi = 1 kosulu da artik P, ‘nin sonucu hep 1 olduguna gére yazilmustir.
Yetkinci kosulu zaten kurulmustur. C, = yerine bulunan en kétii maliyetin degeri hep

giincellenerek kullanilabilir. Ikinci yontem soyle asagida yazilmistir :
1

)
Ci+e

P. «
l

C,+e>0veC,>-¢ (16)
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tuhaflik (Singularity) durumu ortaya ¢ikmamasi i¢in tanimlanan 16 ifadesine bir

€ eklenmistir. Yinede bahsi gegen ii¢ kosulun saglanmasi i¢in denklem18 soyle yazilmistir:

1
Cit+e

p. = —G* (17)

l P,
21 Cite

Uciincli yontem boltzman (Boltzmann) [35,55] yontemidir. fhtimalleri tanimlamak
icin Boltzman fonksiyonu denklem 19 ve 20°da gosterildigi gibi kullanilir ve tiim durumlar

icin gecerlidir ve ¢alismaktadir.

P. x e Ci (19)

P, ¢ (20)

= -
l Z/e j

Ama hala eksik bir sey daha vardir. Eger bir elemanin digeri diger elemandan zayif
ise bunun ihtimali nekadar olacaktir. Burda ikisinin arasindaki catlagi (farki) azaltip
yukseltmesi istenilir. Bunun igin maliyet tizerinde farkliliklar nekadar ihtimalleri

etkileyebilir diye incelemeler devam etmektedir.

1.11.2. Se¢im Baskas1 (Selection Pressure)

Bunu gergeklestirmek igin se¢im baskisi (Selection Pressure) [55,28,30] adinda bir
parametre tanimlanmistir. Se¢im baskis1 = 0 olursa rastgele se¢im gibi bir se¢im islemi
yapilir ve eger se¢cim baskist — oo olursa tekel bir sekilde yalmiz bir eleman yani
popiilasyonun en 1yisi se¢ilecektir ve her islemin sonucu sadece 1 eleman olarak ¢ikacaktir.

Asagida tanimlanmig 21 ifadesi ve denklem 22°deki P; ham ihtimallerdir.
N B
P, (P)". B=0 (21)

G
i Zj(P,j)ﬁ

(22)
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Ormnek: Asagida P ihtimaller soyle verilmistir:

verilen 6rnekte B sifir ve co araliginda olmasi gerekir (0 < f < o) ’nin nasil ayarlana
bileceginin iizerinde durulmustur.

AN _ Cyax=6)
P, (Chpppe —CHFmP, = Z;(C;Zx—cgﬁ (23)
1
P >p, = ) (24)
i (Ci+£)ﬁ i J';ﬁ
(C;+e)
—_BC. e PCi

B’nin yukaridaki tanimlanmis 25 Ifadesinde genelde hepsinden daha iyi calisir ve
kullanilmaktadir.

/3—>0=>n1 Vi (26)
pop
1, En iyi eleman
o o= (27)
0, Digerler

Eger kag tane en iyi eleman olursa 1 degerindeki ihtimal aralarinda béliiniir. Ornegin:
eger 2 tane en iyi cevap olursa art1 bide birbiriyle ayni olursalar ozaman her birinin ihtimali

1/2 degerinde olacaktir. Yukaridaki ifadeden p — oo koyarak 16pital (I'hépital) kurali ile
limit alinirsa ayn1 cevaplara ulasilacaktir. B’nin degeri s0yle uygun goriilmiistir : Y,; ¢ g P ;

= 0.8 ve en iyilerin yarisinin kiimesi demektir. Dr. Mitsuo Gen ‘nin [32] kitabinda 3
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degerini bulanik mantign (Fuzzy) ile ayarlamistir. Ancak yaygin olarak yazilan kural

kullanilmaktadir.

1.11.3. Riitbe Tabanh (Rank Base)

Asagidaki tanimlanan 28, 29, 30, 31 ifadelerinde r, Ritbe (Rank) anlamindadir ve 1.

11. 1 konusunda gegen li¢ kosulun saglanmasi aynen burdada gegerlidir.

P, (n . —71,+K) (28)

L e 29)
P, o« e P (30)
I€{1,23.,n,]} (31)

1.11.4. Rulet Tekerlegi (Roulette Wheel) Ornekleme Teknigi

Daha oOnce bahs edildigi gibi ihtimal dagilimi fonksiyonundan Ornekleme
yontemlerinden biri Rulet Tekerlegi (Roulette Wheel) [55,31,35] teknigidir. Bozuk para
yada zar’in sonuncu (outcome) ayrik dagilimli fonksiyonu seklindedir. Mesela bozuk

paranin sonucunun degeri 2 tanedir yani secilmesi ihtimali P, ve secilmemesi 1 - P,

ihtimalindedir. Burda bagimsiz olarak segim yapilabilmemektedir. Ornegin: zarm ihtimali
hepsi 1/6 degerindedir. 6 gelmesi ihtimali 1/6 degerindedir ve gelmemesi 5/6 degerindedir.
Zarin gelmemesi 5/6 ise hangisi gelecektir ozaman! yani bu durumda geriye zarin 5 tane
gelmeye sayisi kalmistir.

Eger bir gosterge ve Rulet Tekerlegi [55,31,35] Sekil 26°daki gibi olursa ve rastgele
olarak tekerlegi dondiirlirsek gostergenin p diliminin Oniinde durmasi ihtimali ayni p

olacaktir.
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/ p3 | p4

p2
Gésterge -->

1

pl
pn

Sekil 26. Rulet tekerlegi

_ 2 _
Ai—pim‘ ,Li—pi2nr (32)
P, P, P, P,
Fd = Fd = = } <
o 9 O O O
0 P, p, tp, p, tpP, TP, l=p, +p,tp,*p,

Sekil 27. Rulet tekerleginin agilmis ve diizlestirilmis bigimi

Uygulamaya kolaylik saglanmasi i¢in Sekil 27°de gosterildigi gibi Rulet Tekerlegi
[55,28] yuvarlagini agarak bir dogru olusturulmustur. Denklem 32’deki A ; tekerlegin alam

ve L, cevresidir. Sekil 27°deki dogru dort kisma boliinmiistiir ve drnekleme yapilmasi icin

bir rastgele diizgiin dagilimli (0,1) araliginda sayr tanimlanan 32 ifadesindeki gibi

tretilmistir.

r~u(0,1),0<r<1 (32)
Her dilimin sanst uzunluguyla ayni olmahdir ve dilim ile esit bir sekilde
bélinmelidir. Yani p, uzunlugundaki bolge p, ihtimaliyle rastgele nokta kesin bu bolgede

bulunmasi gerekmektedir.
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o Egerr 2 0&r < p,
o Egerr > p &r <p,+p,
o Egerr > p +p,&r<p,+p,+p,

e Egerr > p +p, +p;&r =<1

Yukarida bir ardisik kosul incelemesi yapilmistir. Ve ya da AND (conjunction)
Onermesi r degeri ust sinirlar ile sirayla kiyaslanmigtir. r > 0 zaten hep dogrudur ve

incelenmesine gerek yoktur. Dolayisiyla sadece r < p, dogru olursa r , 0 ve p,
araligindadir. r > p, dnermesi incelenmesine gerek yoktur ¢iinkii r < p, saglanmadig
takdirde zaten r > p, demektir ve sadece r < p,+ p, incelenir. Boylece AND

(conjunction)’larin solundaki onermelerin incelenmesine gerek duyulmamaktadir. Yalniz

sagdaki onermelerin incelenmesi yeterlidir ve bu rulet tekerleginin ¢alisma mantigidir.
e [ = min {j|r SC}.} = Find komutu
e r~u(0,1) = rand komutu
p, = ]'.zlpj = CumSum Komutu (33)
Rulet Tekerlegi yukaridaki komutlarla MATLAB’da [35] uygulanabilmektedir.

1.11.5. Turnuva Sec¢imi (Tournament Selection)

Buna m-ary turnuva secimi adi da verilmistir [55,28,35]. Once esit ihtimal ile
popiilasyondan m eleman rastgele segilir ve sonra segilenlerin arasindan en iyisini

rekabetim sonucu tinvaninda belirlenir.
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1.11.6. Ikili Turnuva Sec¢imi (Binary Tournament Selection)

Ikili turnuva se¢iminde m = 2°dir, m =3 drnegi icin soyledir:

. L ]
[ ]
En Iyi ®
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]

Sekil 28. 1kili turnuva secimi

Sekil 28’de gosterildigi gibi m =3 olursa popiilasyondan hep 3 eleman secilecektir ve
rekabet sonucunda en iyilerinden sadece bir tanesi segilecektir. Burda en kotu eleman
secilemez c¢linkii zaten elenmistir ve artik hi¢ bir rekabette yer bulmayacaktir. Bagka bir
deyisle turnuva yonteminde [55,30] m — 1 popiilasyonun kot elemani hi¢ bir sekilde
secilme sansi1 yoktur.

e m=1— =0:Rastgele se¢cimi durumu

e m=n,.,— B = oo : Se¢im baskis1 sonsuz

op

Yukarida m =1, B = 0 durumu yani popiilasyondan bir eleman: secilir ve o segilen
bir tane de rastgele segilmistir demektir. m = 1 , f = co durumu yani popiilasyondan bir
eleman secilir ve o secilen bir tane de mecburen en iyi (Best) ya da ayni1 kendisi demektir.
Aslinda m burda secim baskis1 (B) gibidir. Genel olarak f’nin ayarlanmasi daha kolaydir

ve m bunun i¢in uygun olmayabilir, Ciinkii hakkinda ortada se¢im ihtimali ile ilgili bir
duyu (sense) mevcut degildir, Ama en azindan  hakkinda bahsi gecen ¥; ey P, =0. 8, H:
en iyilerin yarisinin kiimesi kurali elde mevcuttur. NSGA-II algoritmasinda ikili turnuva
secimi [30] yontemi ve NRGA (Non-Revisiting Genetic Algorithm) algoritmasinda (RWS)
[31] yontemi kullanilmigtir. Artik konu olarak ¢aprazlama ve mutasyon islemlerine sira

gelmistir.
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1.12. ikili (Binary) Problemleri

ikili bir problemin genel bicimi sdyle tanimlanmaktadir:

n__: Karar degiskeni (Decision Variable) ve x = (x . ,x_,x,,...,x_ ) karar vektori
ar 1 2 3 n

v var

ya da kromozom olarak isimlendirilir. x , € { 0,1} ikili sayilardir ve minimum Z = f(X)
ifadesi ama¢ foksiyonudur. f: {0,1}mwae — R kimesine aittir. Caprazlama [30] ve
mutasyonun kullanilma tiirii problemin tiiriine baghidir. Kromozom bir satir ya da siitun

seklinde gosterilebilir.

1.13. Caprazlama (Crossover)

Tek Noktali Caprazlama (Single Point Crossover) Sekil 29°da gosterildigi gibi
secilen iki ebeveynin [55,30] tizerine bir kesim islemi yapilarak kesilen kisimlar birbiriyle

degistirilir. Boylece ebeveyn ve cocuklarin arasinda veraset ve intikal ya da kalitim olay1

gerceklestirilmistir.
|
Ebevevn 1 | Mask
i Degistirme
} {Exchange) ||=
Ebeveyn 2 1
1
Kesim

Sekil 29. Tek noktali ¢aprazlama

Kesim yerlerinin sayis1 n, ~1 , ¢ocuklarin birinci ebeveyn’den almis olduklari

yerlere 1 koyulur ve ikinci ebeveyn’den almis olduklart yerlere 0 koyulur ve buna Mask
islemi denilmektedir. ki Noktal1 Caprazlama (Double Point Crossover) Sekil 30°da

gosterilmistir. Burda 6ncekine gore biraz daha iyi gesitlilik (Diversity) saglanmistir.
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Ebevewvn 1

Ebevevn 2

Sekil 30. iki noktal1 caprazlama

Yani olusturulan cevaplar tek noktali ¢aprazlama [55,30,35] yontemine gore biraz

daha farkli olmustur. Ama yinede istenilen cesitlilige hala ulagilmamistir. DUzgln

Caprazlama (Uniform Crossover) asagida soyle tanimlanmustir:

Ebeveynl:x . = (x1,1'x1,2'x1,3""'x

1 1,1’1)

Ebeveyn 2 : x , = (xz’l,xz’z,x2‘3,...,x2'n)

Mask : a = (al,az,...,an)

Cocukl:y = (3’1,1'3’1,2'3’1,3'""yl,n)
Coeuk2:y , = (V51,750 ¥ 5501 Y 5)
a; € {0,1}

Yii=X 1

w=1— |y, =X, o,=0—

(34)

(35)

(37)
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Eger burda islem ardisik sifir ve bir’lere sinirlanmazsa, aslinda hem tek noktali
caprazlama hem de iki noktali ¢aprazlama, diizgiin ¢aprazlama [55,30,35] yonteminin birer
0zel durumlarindan tiiremistir. Dlzgln caprazlama ikili (binary) ve tam say1 (integer)
uzaylar1 i¢in en iyi caprazlama tiirii sayilir ve istenilen cesitliligi cok iyi bir sekilde
saglayabilmektedir. Tek noktali ¢caprazlama ve iki noktali ¢caprazlama yontemleri ¢ok iyi
somiiri ya da cikarma (exploitation) [28] Ozelliklerine sahiplerdir. Dlzgun gaprazlama
yonteminin ise ¢ok iyi arama (exploration) [28] oOzelligi vardir. Her optimizasyon
algoritmasinda bu iki husus vardir. Exploitation bir cevaptan miimkiin olan en fazla
cikarimi elde edilmesi ve bu fikirin iyice beslenmesi demektir. Exploration, uzayi
tamamen arama anlamina gelir. Bu iki husus arasinda denge (balance) kurulmasi gerekir.
Sirf exploration rastgele arama (random search) [55,30] gibidir ve buldugu fikiri (cevabi)
dallandirmadan ve beslemeden sadece aramaktadir ve bu kotii bir durumdur. Belki bulunan
seyin iizerinde durarak i¢inden ¢ok iyi sonuglar elde edilebilinir. Sirf exploitation yapmak
da ¢ok kotii davranistir yani bulunan ¢éziimiin iizerinde gereginden fazla durulmasidir ve
belki de lzerinde durulan ¢6ziim temelden yanligtir. Dengenin saglanilmasi i¢in su ti¢ gesit

caprazlamanin bir kombinasyonu sdyle kullanilabilir. Single Point Crossover: (mgpy),

Double Point Crossover: (n..) ve Uniform Crossover: (x Sekil 31’de gosterildigi

upx)
gibi rulet tekerlegi secim islemi igin kullanilabilir. Mesela bazi durumlarda 10% tek
noktaki ¢aprazlama ve bazen 20% iki noktaki c¢aprazlama ve 70% dizgln caprazlama

kullanilabilir[30]. Caprazlamalarin rulet tekerlegindeki ihtimalleri ¢, , T, V€ T py

, I ile gosterilmektedir.

T, + 7 + 7 =1 (38)

Sekil 31. Dlizgun caprazlamada rulet tekerlegi
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1.14. Mutasyon (Mutation)

Mutasyon etkisi oran1 0 < m__ < 1, mutasyon etkisi altindakilarin sayis1 & * n
m m var

ikili (Binary) [30] havzasinda mutasyon i¢in sifirlar bire ve birler sifira doniisiiliir.

o Egerx;=0—-x =1

e Egerx,=1-x , =0

e
new

Yukaridaki ifadeler bi nevi not operatorti (1 - X, — X"

) gibidir ve mutasyon
yogunlugunun ayarlanmasi gerekmektedir. = = 1 olursa bUtlin elemanlarin rastgele bir
sekilde degistigi ve = = 0 olursa mutasyon yapilmadigi anlamina gelir. & = 0. 1 genlerin
%10’nun rastgele degismesi demektir. Mutasyon orani diisiik oldugunda etkisi azdir ve
Exploration [28] hususu biraz sinirlanir demektir ve bu oran yiiksek olursa rastgele arama
gibi bir duruma doniisiir. Genelde mutasyon orani1 %5~%20 araligindadir ve bazen %1~2
daha da iyi sayilir. Degiskenlerin sayis1 fazla ise mutasyon orani, algoritmay1 ¢alistiranin

dikkatiyle belirlenebilir.

1.15. Tam Sayili Problemler (integer)

x = (x,,x,,%X,,...,x, )kumesinden rastgele bir eleman secilir ve x

kimesinden segilen x, degeri elenir [36]. Mesela se¢im (1 ~ 10) araliginda yapilmasi var
sayilsin, secimde her sayr bir kereden fazla tekrarlanamaz ki burda permutasyon

(Permutation) kullanilmas1 gerekir [27]. n _ : degiskenlerin sayisidir ve x, =

{X in1r X mar ) KUmesindedir. Caprazlama igin bahsi gegen ii¢ gesit caprazlama
burda da kullamilabilir. Mutasyon : x, — x"¢" soyle x " € X — {x,} olarak

tanimlanmaistir.
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1.16. Surekli Problemler

Burda oOnceki konularda incelenen ¢aprazlamalar kullanilamaz. CuUnki istenilen
cesitliligi saglamakta yetersiz kalirlar. Hi¢ bir ayrik problemin strekli bir problem [37]
kadar degiskeni yoktur. Burda arama uzayi ayrik problemlerinden tamamen farkhidir. n__

degiskenlerin sayisidir ve asagidaki x ; kimesindedir.

IA

= = <
X (xl,xz,x3,...,xn ), x, =lx_. ,.ox_Jvex ,x_ . <x <x_

var

Aritmetik caprazlama (Arithmetic Crossover ), diizgiin ¢aprazlama [55,35] yontemini biraz

degistirerek aritmetik ¢aprazlama [38] elde edilmistir.

Ebeveynl:x1= (x11'x12'x13""'x1n) (39)
Ebeveyn2:x , = (x,,,%,,,X,5,..,X, ) (40)
Mask:a = (a,,a,,...,a,)—0 < a < 1:Surekli
Cocuk1:y ;= (¥, Y15V 130 1) Yyyuy=a;x ; +A-a)x,,
E> (41)
Cocuk2:y , = (¥ ,1/Y 550 ¥ 2307 30) Yy =A—-a)x ; ta;x,,
y,=ax ,+0-a)x,,,0<as1 (42)
yzzaxzj_i_(l_a)xl,i’xleZ (43)

X, Sy, S<x,,x, £y, <x,,y,+ty,=x, +x, (44)
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Sekil 32. Aritmetik ¢aprazlama

Cocuklar yani y’ler x, ve X, araligindan disari ¢ikamazlar. Yani ebeveylerine

1

smirlhilardir ve ¢ocuklar sonunda en fazla ebeveyn’leri gibi olabilirler. Yukarida Sekil
32’de A araliklar birbiriyle esit durumdalar. Eger a.= 1 olursa y,, X, ’in Ustiine diiger ve y,
de, X, ‘nin Ustiine diiser. Eger o = 0. 5 olursa her ikisi tam ortaya yani x, ve x,, araliginin
ortalamasimin arasma diiserler. Anlatilan durumun dezavantajlar1 vardir. Sekil 33’de
cocuklar sonunda en fazla ebeveyn’leri kadar olabilirler, dolayisiyla diger bdlgeleri
kesfetme olanag1 yoktur ve buna gore 0 < a < 1 olmasi ise gelmez ve a bu araligin disina

da ¢ikabilmelidir.

Ay

Sekil 33. 0 < a < 1 araliginin disinda bir durum

Bunun icin bir y Sekil 34’te gosterildigi gibi soyle tanimlanir —y < a < 147,
Omegin : ¥y = 0.1 > —0.1 < a < 1.1 olarak tanmimlanmistir. Sans eseri eger

smirlandigr bdlge yani ebeveyn’lerin araliginda cocuk iiretilirse ozaman iyi ¢aprazlama
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yapildig1 soylenebilir. Aritmetik caprazlama [55,39] iki boyutlu uzayda istten bakilirsa
asagidaki gibi gosterilebilir:

— 4 7T =4 = 1+"r"

Sekil 34. iki boyutlu alanda aritmetik ¢caprazlama

1.16.1. Surekli Uzayda Mutasyon

Eger dagilim diizgiin ise X _, , X, aralifinda her say1 secilebilir, Ancak biraz islem

yonlii olmast istenilirse Sekil 35°de gosterildigi gibi Normal Dagilim [30] ya da Kusi
Dagilimi1 (Cauchy Distribution) [55] kullanilmasi gerekir.

:

min

Sekil 35. Normal dagilim
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x"fw~p(X),X € [x %, ] (45)
x™Y ~N(x,0)~x, + oN(0,1) (46)
0 = p‘(xmax_ xmin) b= 0.1 (47)

Yukarida N, normal dagilimidir. x ; ortalamadir ve ¢ bir standart sapmasi olarak

adim uzunlugunu degistirir. Adim uzunlugu yiiksek olursa Exploration nin fazla olmasina
neden olacaktir. Sigma o diisiik olursa Exploitation yukselir ve Exploration azalir. Adim
uzunlugu ne biiyilk nede kiiciik olmasi gerekir ve bunun igin Schwefel’in kuralt

kullanilmaktadir.

1.17. Schwefel’in % kural

Schwefel [34,33] kuralinda eger basarili mutasyonlarin oran1 1/5 ‘ten fazla olursa
adim uzunlugu biiyiitiiliir ve eger 1/5’ten az olursa adim uzunlugu kiigiiltiiliir. Amag
fonksiyonun iyilesmesine neden olan an’a yani basarili mutasyonu yiizdesi 20 % olursa bu
durum hizli ve kii¢iik adimlarla yerel optimum’a dogru gidildigini gdsterir ve bundan
kaginilmas1 gerekir. Eger algoritma gereginden fazla hizli iyileserek isin gidisindeyse
ozaman bu durumdan merak ve endise duyulur ki buna erken yakinsama (Premature
Convergence) [33] denilir. Eger ki algoritma ufak ve kii¢iik adimlarla iyilesirse, demek

algoritma adim uzunlugunun biiyiitilmesini gerektiren bir yolda ilerlemektedir.

1.17.1. Cok Amach Optimizasyon

Cok amagli optimizasyon [42] konusu g¢esitli isimlerle taninir ve multi objective
optimization adiyla daha tinliidiir. Multi criteria ve vector optimization isimleri ile 6zellikle
uygulamali matematikciler arasinda yapay zekadan ziyade isin daha ¢ok matematik
boyutuyla taniir. Bu konunun felsefesi amag¢ fonksiyonu artik skalar olmamasidir yani
amag fonksiyonu vektor [41] olarak karsimiza gikar. Amag surda tiim amag fonksiyonlari

ayni anda optimize etmektir dolayisiyla ibareyi daha dogru ceviri yaparsak vektor
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optimizasyonu olarak ¢ok amagl optimizasyonuyla denk gelir. Optimizasyon problemi

genel ifadeyle soyle asagidaki gibi tanimlanir:

Min f(x) F: X — R : Amag¢ fonksiyonu (48)
glx)==0 v, €j :Kisit (49)
h(x) = 0V , e KxeX :Kisit (50)

Optimizasyon yukaridaki sekilde yazilirsa bir minimizasyon tekniginin genel ifadesi
olur ki icinde kisitlar (constraint) [40] ve ama¢ fonksiyonunu icerir. Cok amach

optimizasyon teknigi ile yukaridaki ifade arasindaki fark soyledir:

Min f(x) F: X — R : Skalar amag fonksiyonu (51)
F:X ->R™ (52)
F=(f,. f,,f,) (53)

Yukaridaki fonksiyonun degeri artik bir vektor seklindedir. Asil sorun R™ nin vektor

olmasidir dolayisiyla R kiimesi gibi bir siralanabilen kiime degildir.

Minfl.(x)vl.el (54)
F:X>R™ (55)
1={1,23,..m} (56)

Problem genel olarak yukarida tanimlandi. Cok amach optimizasyondaki esas sorun
F:X—R™ [42] siralanabilmezligidir. R™ kiimesi biiyiikten kii¢iige ya da kiiciikten bilyiige
siralanamaz yani <> > < gibi operatorler bu kiimenin i¢inde tanimlanamaz. Konunun daha

iyi anlasilmasi agisindan Sekil 36°daki gibi gergel sayilar eksenini goz oniine alalim.
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Sekil 36. Gergel sayilarin ekseni

Yukaridaki eksende X, ve X, arasindaki iliski < > > < operatorler [42] ile
belirlenebilir. Bu sebeple R kiimesi siralanabilir dir yani x | < x , ifadesinin anlami vardr.
Ote yandan uzay1 iki boyutlu bir diizlem diisiiniirsek farkli senaryolar karsimiza ¢ikar.
Sunu vurgulamakta fayda var, uzaydan bahsederken ama¢ fonksiyonun uzayi
kastedilmektedir. Bu genotip uzay: ile karigtirlmamalidir. Genetik algoritmada amag
fonksiyonun uzay1 fenotip (amag¢ fonksiyonlarin degerleri) ve degiskenlerin degerleri
jenotip olarak adlandirilir. Bundan sonra bahsedecegimiz konular hep fenotip ile ilgili

olacaktir. Asagidaki sekilde gosterilen iki boyutlu bir uzay1 géz oniine alalim:

Sekil 37. iki boyutlu fenotip uzay

Eger x , ve x, arasinda kiyaslama yaparsak x , hem yatay hemde diisey bilesenler
agisindan x ,’den kiigiiktiir yani x; < x, oldufunu sdyleyebiliriz. Ancak x, ile x,

arasinda kiyaslama yaparken sorun ortaya ¢ikmaktadir. Yatay eksenin bilesenini géz oniine
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alirsak x5 kiigliktiir ancak diisey eksen agisindan x , kUcUktur. Sonucta bu iki nokta
birbirne gore tam olarak ne kiiciik nede biyuktir yani mutlak olarak ikisinden birini blyik
ydada kiicuk ifade edemeyiz. Buna siralanamayan durum denilir. Asagidaki sekilde bir x

noktasini goz oniine alalim. Sekil 38’deki alan1 A, B, C, D ile isimlendirilen dort bolgeye
bolelim.

R LLGhnE -
o

k J

Sekil 38. A, B, C, D ile dort bolgeye bdlunen alan

Sekil 38’e gore asagidaki ifadeler yazilabilir.

e a €EA—->a>x

e ceE(C »c<x

Sorun B ve D bdlgelerinin elemanlarindadir ¢iinkii x ile kiyas yaparak bu bolgelere
iligkin bir yorum yapilamaz. Sonugta A ve C bolgeleri icin siralama yapilabilir ancak B ve
D i¢in bu mimkiin olmaz. Simdi bir genetik algoritma gelistirdigimizi diisiinelim, genetik
algoritmanin agamalarindan biri de siralama (sorting) [43]. yani amag fonksiyonu degerleri
tizerinden popiilasyon elemanlarini siralama islemidir. Sorting operatorii islemi bahsi
gegen siralanamayan durumlarda skalar problemlerdeki gibi kullanilamaz. Bu noktada
birtakim seyler degismelidir. Her C ceyregin elemani X’ten iyidir ve her A ¢eyregin
eleman1 X’ten kotidiir denilebilir fakat B ve D ¢eyreklerinde durum kayitsiz
(indifferent)’dir ve bu bolge elemanlarinin biiyiikliik kiiciiklik agisindan birbirine gore
usttinlikleri yoktur. Buradan baskin (dominance) [42,55] kavrami ortaya ¢ikar.
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Cok amacli yontemler ile optimizasyon problemlerini ¢dzerken programin tek sefer
kosmasinda tiim cevaplari bulmak miimkiin olabilmektedir yani ayni anda tiim amag
fonksiyonlar1 maksimize yada minimize edilebilir. Bu teknigin yanisira baz1 decomposition
yontemleri ile ama¢ fonksiyonun uzaymi siralanabilir bir skalar uzayina dontistirmek

mumkandur.
Minf (x)V i, F:X - R™: Vektor uzayi (57)
Yukaridaki ifadenin yerine asagidaki ifadeyi kullanalim.

Minf (x) , F,: X-> R:F . Skalar (58)

dekompozisyon

x cevap olursa gercekten C mumkin (feasible) boélgesinde x’ten daha iyi cevap
bulunmaz. Bu tur cevaplar deyim olarak bir non-dominated [42] cevabi ibaresiyle
isimlenir. Bu cevap diizlem uzayinda ondan baska daha iyi cevap iki eksen bileseni
acisindan bulunamazdir. Bir dekompozisyon problemi tasarimi kolay degildir. Non
dominated cevabi bulmak dekompozisyon yontemiyle bir ¢ok amagli optimizasyon
problemi igin ¢esiti senaryolardan gecer. Soyle bir durum vardir ki ¢ok amagli problemini
tanimladiktan sonra isin sonunda problemin bir cevaptan baska cevap olmadigi sonucuna
varilir. Bu bilimsel olarak yanlis degil ve problemi bastan beri ¢ok amacli ¢ozmemeliydik
anlamma gelmez. Bir ¢ok amagli optimizasyon probleminin mutlaka birden fazla cevabi
olmast gerekmez [42,55]. Ancak ¢ok amagli optimizasyon probleminden genel olarak
beklentimiz birden fazla senaryosu olmasidir. Birden fazla senaryoya neden ihtiyag
duyuldugunu anlamak icin, bir araba satin alacagimizi diisinelim. Bizim i¢in arabanin

kullanma riskleri ve fiyatlar 6nemlidir.
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Risk 4
Maghp opsivon
.................... I’
Ideal -:i—-f—'[jncald cozimmler yiizeyi
MNokta '

= Fiyat
Fenotip alam

Sekil 39. Arabanin risk ve fiyat grafigi

Sekil 39’a gore birtakim arabalar ¢ok giivenliler ama fiyatlari ¢ok fazladir. Bedava ve
sifir riskli araba Onerisi bir ideal senaryodur. Bu ideal noktaya hi¢bir zaman ulasilamaz.
Sekil 39’daki grafige gore fiyat biraz diiser ama bu da riski biraz yiikseltir. Bu sekilde
devam edilirse birtakim senaryolar karsimiza ¢ikar. Bu senaryolara (zerine
diisiiniildiiglinde bir yiiksek fiyat ve yiiksek risk senaryosu hi¢ diisiiniillmeden elenir. Buna
maglup (dominated) [43,55] ¢Ozim denilir. Aranilan ise en Onemli olan ¢oziim
yiuzeyleridir. Bu ¢6ziim yiizeylerinin siirekli olmasi gerekliligi yoktur. Ayrik’ta olabilirler.
Yeni araba teknolojisi meydana gelmedigi miiddedce senaryolar yiizeyinin ideal noktaya
doniik tarafinda bagka ¢oziim olmadigindan emin olunabilinir. Eger bir araba fabrikasi
Sekil 39’da ici bos kiiclik siyah yuvarlakla gosterildigi gibi bir opsiyon sunarsa onceki
opsiyonlar senaryolar yani Sekil 39’da ii¢ tane yuvarlakla belirtilmis olanlar devreden ¢ikar
yada elenir. Artik 6nceki ¢oziimler yiizeyi sekildeki gibi yeni koyu siyah gosterilen yiizeye
doniistir. Bu ¢0zUm ylzeyleri yada senaryolar ylzeyine pareto front denilir [42,55]. Bu
¢cozUm yuzeyi i¢inde senaryolar iizerinde diisiinmeye deger opsiyonlar ve cevaplar
mevcuttur. Bunlardan biitce ve kabullenilebilecek risk’e gore bir opsiyon secilir. Aslinda
aranilan maglup olmayan (non dominated) ¢O6zumdir. Cok amagli bir optimizasyon
problemini ¢c6zmek demek non dominated ¢6ziimleri yada pareto front’u bulmak demektir.
Basgka bir deyisle miimkiin cevaplarin uzayindaki (feasible) [42] cevaplarin arasinda

buldugumuz pareto front’u maglup edecek daha bagka bir cevap bulunmamasidir. Var
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sayilsin ki bir ¢ok amagli problem i¢in miimkiin cevaplari bulundu ve cevaplar sekilde

gosterilen yuvarlak bélgede miumkiin (feasible) bulunmaktalar.

—
cevaplann alam
(Feasible Space)

Pareto Front .

Sekil 40. Fenotip alaninda miimkiin (feasible) uzayi

Non Dominated Pareto yukaridaki Sekil 40’da koyu siyah ile belirtilmistir ve
aranilan pareto’dur ama tiim feasible uzaymni elde etmek ve onlardan bir takimi se¢gmek
¢ok zaman alir. Bu sebeple kisayollara bagvurulmalidir. Bunun igin iki yola bagvurulur.

e Problemi dogrudan ¢ok amagh yontemlerle ¢6zen yontemler

e (Cok amacli problemini tek amagli problemine doniistiirerek ¢6zen yontemler

Cok amacl problemi tek amacli probleme doniistiirerek ¢cozenler ¢gogunlukla klasik
matematik alaninda incelenmektedir. Bu yontemler farkli ayarlar (setting) [42] ile

kosturulup kullanilir ve sonunda bir pareto front tahmini elde edilir.
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1.17.2. Cok Amach Problemler ile Bas Etme Ydntemleri

Cok amagh problemler ile bas etme yoOntemleri problemi dekompozisyon ve

dogrudan ¢ézen yontemler ile kategorize edilmektedir.

1.17.2.1. Dekompozisyonun Cesitli Yontemleri

Asagida bahsedilen dekompozisyon yontemleri incelendiginde bunlarin ne kadar
karmasik oldugu anlasilacaktir oysa ¢ok amacl algoritmalar incelendiginde bunlarin daha
az karmasgiklikla problemi etkin bir sekilde ¢ozebildikleri anlasilacaktir.

e Agirlikli Toplam (Weighted Sum)

e Hedef Programlama (Goal Programming)

e Hedefe Ulagmali (Goal Attainment)

e €- Kisitlama (€-Constraint)

Dekompozisyon [44,55] yOntemlerinin islem yiikii fazlaliginin sebebini anlamak i¢in
iki amag¢ fonksiyon oldugunu varsayalim. Bu amag¢ fonksiyonlar tek bir sayiya
doniistiiriilemez ¢linkii bir saymin bilgi yiikii gercekten bir say1 kadardir. Yani bir sayi ile
iki say1 ifade edilemez. Amag fonksiyonlarindan elde edilen sayilar1 saklamak icin tek
boyutlu skalar uzayma esleme (mapping) yapilirsa bilgi kaybi meydana gelir. Bundan
dolay1 biitiin dekompozisyon yontemlerinde bircok kere kosturularak bir pareto front elde
edilmistir. Ornegin: Agirlikli toplam (weighted sum) [45,55] dekompozisyon teknigi birgok
kez gesitli parametreler ve ayarlarlar (setting) ile kosturularak pareto front elde edilmistir.
Ama dogrudan ¢6ziim yontemleri bir kere kosturularak pareto front’un tumini

bulmaktadirlar.
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1.17.3. Agirhkh Toplam Yontemi

Cok amagcl problem asagida ifade edilmistir.

Minfi(x)vl.ie{l,Z,...,m}

Bunu asagidaki gibi doniistiirerek yazmak miimkiindiir.

Minf , (x) = X2, W, f,(OW, =0

(59)

(60)

M tane ama¢ mevcut ve bunlarin agirlikli toplamalar1 bir faktor olarak géz oniinde

bulundurulur. Bu toplamalar nekadar az olursalar bilesenleri bir o kadar azalir. Agirlik [45]

parametresi bilesenlerden her birinin 6nemini ve degerini ayarlamak icindir. Eger W = 0

olursa amag fonksiyonu f*; (x) = 0 olur ve artik f, (x) elenir. Konuyu daha iyi anlamak

icin agagidaki Sekil 41°1 goz Oniine alalim.

Sekil 41. Z, dogrusal denklemin egirisi

MinW_ F + W,F,

Z =W, F + W,F,:Dogrusal denklemin bigimi

W

1)

W

2

=

0

(61)

(62)
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Bir iki boyutlu alan var sayilsin yani F | ve F , amag fonksiyonlart minimize edilmesi
isteniyor olsun. F, ve F, amag fonksiyonlar1 asagidaki Sekil 42’deki gibi minimize

edilebilir. Ayrica asagidaki sekilde iki dogru arasinda bir pareto yiizeyi oldugunu

varsayalim.

Sekil 42. Pareto ylizeyi ile kesisim noktasi

Pareto cephesinin noktalarini bulmak i¢in denklem 62°daki sabit Z degerini miimkiin
olan en minimum degere ulastirmasi isteniyor. Problemin miimkiin olan tiim cevaplari
feasible uzayinda yani amag fonksiyonlarin araliginda oldugu biliniyordur. Z degerlerinin
agirlikli toplamlarimi minimum etmekte aslinda birinci dogruya gore bir paralel dogru
bulunmasidir. Sonunda feasible uzayi ile ideal noktaya bakan tarafinda bir kesisim noktasi
elde edilecektir. Bu en sonunda feasible uzayi ile kesisim noktasini olusturacaktir ve en az
Z degerinin oynatilmasiyla bulunmustur. Z’yi azaltarak feasible ile kesisim noktasindan
daha fazla ideal noktaya dogru ilerlenemez. Buldugumuz noktanin f; ve f, bilesenleri
vardir ve gergekten miimkiin olan en minimum degerlere sahiplerdir. Aslinda anlatilan
yontem ile sadece pareto’nun bir noktasi kesfedilmistir. Bu yontem farkli dogrular igin
denenebilir. Denklem 61’in agrirlik katsayilart [45] olan w; ve w, degerleri degistirilerek
dogrunun egimi ve eksenleri kestigi yerler degistirilebilir. Dolayis1 ile z degerinin
degismesi ile y kesisimi ve wyve w, degerlerinin degismesi ile dogrunun egimi degisir. En

az y kesisimi ve c¢esitli wy, wy’ler ile farkli bagka dogrular ¢izerek pareto’nun farki farkl



52

noktalart bulunur. Agirlikli toplam yontemi pareto’nun igbiikey (concave) [42,55]
kisimlarini bulamaz. Bu durum Sekil 43’de i¢i bos yuvarlak ile gosterilmistir. Pareto’nun
(concave) olan kisimlari1 ideal noktaya daha yakindir ancak agirlikli toplam yontemi
dogrusal yaklasimi nedeniyle yetersiz kalmaktadir. Bu dezavantajina ragmen basit
olmasindan otiiri vega (vector evaluated genetic algorithm) [46,47,55] gibi bircok
algoritmalar bu yonteme dayali c¢alismaktadir. Bir diger sorun dogru egimini
degistirmektir. Her dogru tegetlemesi ile pareto’dan sadece bir nokta bulunur. Eger on

nokta bulunmak istenirse on tane farkli konfigiirasyon ayarlanmak zorunda kalinir.

b £

1

R

N

Sekil 43. Pareto’nun i¢biikey kismi1

1.17.4. Hedef Programlama (Goal Programming) Yontemi

Bu yontem ideal noktadan olan uzakligi minimize etmektedir. Bunun igin bir ideal
(target,goal) [48,49] nokta ihtiyaci vardir. Bu noktayr tanimlamak tiizere her amag

fonksiyonu i¢in asagidaki ifade ¢oziiliir.
Minf, (x) - t, (63)
Denk gelen her f; igin bir hedef tanimlanir. Yani ama¢ fonksiyonu degeri f;(x)

idealize degeri anlamina gelir. Simdi problemden 6nbilgi edinilebilir ve ona gore tahminde

bulunabilinir. Her amag fonksiyonu ayri ayri baskalarinin yoklugunda optimize edilir ve
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elde edilen sonug¢ hedef degeri olarak alinir. Genelde amag¢ fonksiyonlarinin, birbirinin
tizerine bozucu etkileri vardir. Dolayisiyla bir amag¢ fonksiyonunu optimize ederken
digerlerini hesaba katmayarak yani etkilerini ortadan kaldirarak her amag¢ fonksiyonu
ancak kendi optimum degerine ulagsmis olur ki digerlerin var olusunda bu optimum degere
ulasamazdi. Mesela araba grafigi 6rneginde en ucuz araba opsiyonu sifir ve en az risk’de
stfirdir fakat her ikisi birlikte sifir olamazlar. Ancak eger tek bir eksen iizerinde
minimizasyon yapilmasi disiiniiliirse idealize nokta bulunabilir. Bazi durumlarda bu
yontem yetersiz kalir ve problem’den daha fazla onbilgiye ihtiya¢ duyulur. Bu durumlar
uyarlamal: (adaptive) olarak MOEA/D (Multiobjective Evolutionary Algorithm Based on
Decomposition) [44,47] algoritmasinda oldugu gibi hedef, problemin durumuna bagh

hesaplanir.
Minfi(x) - tit=(t1,t2,...,tm) (64)

Yukarida t kiimesi idealize noktalar1 igerir. Uzaklik asagidaki gibi hesaplanip en

kiiciik degeri bulunur.
faG=MinZL|f () _t,| (65)

fq(x) bir skalar fonksiyondur. Yukaridaki ifadedede mesafe toplamalarindan hedef
degeri elde edilir. Ote yandan amag fonksiyonu uzaymda olgekler degisirse sorun
yasanabilir. Araba drneginde fiyatlar lirayla sdylenirse 50 milyon 5*108 &lgeginde olur ve
risk 0 ve 100 arasinda yiizde olarak sdylenebilir. Risk en fazla 100 olmaktadir ve 108
yaninda g6z ardi edilecek kadar kiiciiktiir. Dolayisiyla goal programming [48,49]
yonteminde ). toplamalar1 bu sekilde sonu¢lanamaz. Bundan dolayr normalize islemine

yada baska yontemlere bagvurulmalidir.

f ,(x)=Min X ARG (66)

=1 |f Max _t, |

Yukaridaki denklemde W; agirliklari ile normalize islemi gerceklestirilmistir.
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Sekil 44. Target noktasindan olan uzaklik

Sekil 44°deki uzaklik hesaplanirken norm [55,49] asagidaki 67 ve 68 ifadeleri gibi
kullanilir.

Min Jz;zl wlFGo e Euclidean Norm 2 (67)

Min \/Zﬁlwivi (x)_t | : City Block Distance Norm 1 (68)

Goal programming yonteminde norm 1 kullanilir. Bu yontemdeki sorun hedef (Goal)

[49] noktasinin belirlenmesidir. Bazi durumlarda target’in tahmin edilmesi zor olmaktadir.
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Sekil 45. Target’in belirtilmesi

Sekil 45°de gosterildigi gibi t; tahmin edilmesi ile sadece 1 ile isaretlenmis alan
bulunmus olunur. Oysa t’nin biraz geriye kaymasiyla yani t, gibi bir nokta ile tim pareto
alan1 kesif kapsamida bulunabilir. Bu agidan target’in tayin edilmesi oldukca onemlidir.
Bazi durumlarda feasible bir ayrik uzay1 seklindedir ve cevap bulunmamaktadir. Eger
amag fonksiyonu dogrusal ise ya da dogrusallastirma yontemleri ile iyi tahmin saglanirsa

bu yontemler yiiksek basarim sergilemektedirler.

1.17.5. Hedefe Ulasmal (Goal Attainment) Yéntemi

Bu yontem hedef programlama yontemine olduk¢a benzer yalniz matematik

tanimlamasinda [50] ufak farklilig1 vardir.
Min f . (x) =>Mind,Wi(fi(x)_t.) <d (69)

Yukaridaki denklemde sol kismidaki problemin ifadesi sagdaki ifadelere denk gelir.

Cesitli i’ler i¢in bu smirlamayi (constraint) [50] agarsak asagidaki gibi olur.
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w,(f,(0)_t,)
w, (fz(x)_t ) <d

w_(f,(_t )<d

d soldaki tim ifadelerden buyuktir. Aranilan en kiigiik d degeridir. Elde edilen d
Oyle olmalidir ki hem soldaki ifadelerden biiyiik hem de olabilecek en kiigiik degerde
olsun. Bunun igin d’yi onlarin maksimum degerleri ile eslestiriyoruz. Baska bir ifadeyle

asagidaki gibi olur:
Mind = MaxW (f, _t) => MinMax, W (f, _t)) (70)

Boylece bir min max problemi [50] tanimlanmis olmustur. Onceki konudaki gibi
| fi(x)_t 1| > 0, f, miimkiin olan en kii¢iik degerinde ¢ikmasi istenmistir. Ayrica t, ideal
bir noktadir ve bu noktaya ulasmak miimkiin degildir. Bu sebeple hedef gercekten istenilen
deger ise f | (x) _t, >0 olmas gerekir. Bu vektdriin gesitli norm’lart bizim igin iki nokta
arasindaki uzakligi bulmakta farkli kriterleri ifade edebilir. Norm 1, Norm 2, Norm oo
[55,49,50] gibi Denklem 71 normun genel tanimidir. Denklem 72 sehir ¢apt norm (City
block distance) tanimidir. Denklem 73 (Euclidean Norm) tanimidir. Denklem 74 sonsuz

norm tanimidir.

x €R™
Il = B | (72)
x|l ;= |x1|+|x2|+, Ce |xn| (72)

||x||2=\/xi+ xé,...,xi (73)
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llx|l ,,= Max |x | (74)

Simdiki cevaplar ve hedef arasindaki mesafe vektorii asagidaki gibidir.

fot=(@ -t f,-t,. .., f -t) (75)

'm m

Hedef programlamada (Agirlikli Norm) olarak asagidaki tanim kullanilmaktadir.

Min ”f_ t” w = ?;1Wi|fi_ti| (76)

Ikinci mertebe Hedef programlamada asagidaki tanim kullanilmaktar.

Minllf - el = SR I =t )2 )
Hedefe ulagsmali yontemi i¢inde asagidai tanim kullanilmaktadir.

Min ||f - t|| o = Max W, |f =t (78)
Bir norm mertebesi degisimi ile goal programming (zerinden goal attainment

yontemi ortaya ¢ikmis oldu. Buna chebyshev norm’u yada chebyshev decomposition’u da

denilmektedir.

1.17.6. €- Kiasitlama (€-Constraint) Yontemi

Bu yontem amag¢ fonksiyonu uzaymin karmasikligini azaltip yerine bunu kisitlar
(constraint)’larin uzayina ilave etmistir. Arabanin fiyat ve risk grafigi 6rnegine donersek,
araba satin almak i¢in ayrilan biitge mesela 10000-15000 TL fiyatlar tizerine konulan bir

cesit kisitlamadir.
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Sekil 46. Arabanin fiyat ve risk grafiginde kisit uygulamasi

Belirlenmis fiyata gore en iyi araba opsyonunu bulunabilir. Eger fiyatin kisittan fazla
olmamasi ve en az risk opsyonu istenilirse Sekil 46 gibi sadece bir nokta elde edilir.
Aslinda bir amag¢ fonksiyonuna kisit koyarak hem amag¢ fonksiyonu agisindan kolaylik
saglanir hemde diger fonksiyon iizerine daha fazla odaklanilir. Yani Ornekteki risk

fonksiyonunu minimize etmek (izerine odaklanilir.

Minf (x)Vi->Mnf ()f,(x) <€€i,i+r (79)

€-Constraint [50] yonteminin yukarida tanimlanmis 79 ifadesindeki sorun €
degerlerinin tahmin edilmesidir. Genelde kisitlar ile ¢alismak kolay degildir. Kisith
problemler genelde kisitsiz problemlere doniistiiriilerek ¢oziiliir. Bu sebeple kisitisiz bir
probleme kisit koymak pek mantikli gelmeyebilir. Bu yontem pek etkin degildir. Ancak
diizglin tasarlanirsa ve problemden Onbilgi ile €’lar iyi ayarlanirsa genelde diger

yontemlere gore en iyi performans ve cevaplar: sunmaktadir.

1.18. Maglup Olmayan Siralama Genetik Algoritma

Onceki konuda dekompozisyon yontemlerinden bahsedilmistir. Bu kisimda ise
algoritmanin bir kez kosturulmasi ile cevabi bulabilen, en az bilgiyle problemi ¢ozebilen,
dogrusal olmayan problemler i¢in de kullanilabilen ve ayn1 zamanda pareto front’in tiim

noktalarin1 kesfedebilen yoOntemlerden bahsedilecektir. Amag fonksiyonun uzayi
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siralanabilir bir kiime degildir ve siralama operatorii burda calismaz. Baskin’lik
(dominance) [42] kavram1 Sekil 37’yi hatirlatarak asagidaki gibi tanimlanabilir.
e X, tiim A kiimesinin elemanlarina galiptir

e X, C kiimesinin elemanlarina magluptur

x S yorxdomy <=>V. :x, <y, 3 :x, <y, (80)

L

V, X, <y, yaniy hi¢bir agidan x’ten iyi degildir anlamina gelir. Ayrica 3, : Xio <

Y, ,» X en az bir agidan kesinlikle y’den iyidir anlamina gelmektedir. Baskin kavrami
0

MATLAB dilinde tanimhidir. Yukarida tanimlanmis 80 ifadesindeki V; : x, <y, tanimina

Evrensel Nicelik (universal quantifier) ve 3, @ x, <y, tammina Varolugsal Nicelik
0 0

(Existential quantifier) denilir. v, : x, <'y, icin (all) ve 3, : X;, < yioigin (any) komutu
MATLAB’da mevcuttur. Bu Kavram NSGA-1I ve MOPSO vs, gibi algoritmalarda
kullanilmaktadir. MOEA/D [44] yOntemleri Dominanace kavramiyla calismiyorlardir.
Buda 6nemli bir fark sayilir. Baskin kavrami dogrudan ¢6ziim yontemlerinde kullanilir.
NSGA-II (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm) [42,55] bir ¢ok amaglh, dogrudan
¢ozen yaklasimli optimizasyon algoritmasi olarak popiilasyon elemanlarini bu yontem ile
siralayabilmektedir. Burda kiyaslama islemi i¢in bir kriter vardir yani x ve y arasinda
secim yapilirsa galip olan (Dominate) segilir ve (Dominated) maglup olan elenilir; X ve y
aralarinda (Dominance) galip ya da maglup durumu olmadigi yerde ikinci kriter

(Secondary Criteria) [42,55] olmasina ihtiya¢ duyulur.
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Sekil 47. Cevaplarin kalite ve diizen faktorleri

Burda bircok amagli problemini ¢6zmekteki amacin ne oldugunu incelemek igin yola
cikilmistir. Sekil 47°deki sekillerden hangisi istenilendir sorusuna cevap getirerek
anlatmalar surdurulmektedir. Bu konuda Pareto Front’a uygun yaklagilmasi hedef
koyulmustur. Elde edilen cevaplarin maglup olmayan (Non-Dominated) [42] ve nerdeyse
tim Pareto Front’in ortiismesini saglayan cevaplar olmasi istenilmektedir. Sekillerde
kalite (Quality) ve dizen (Regularity) [42] faktorleri vardir ve Oncelik agisindan kalite
kriteri 6nde gelmektedir. Sekil 47°deki 1°de iki faktorler yani kalite ve diizenin var olmasi
gorulmektedir; 2’de kalite vardir fakat diizen yoktur; 3’te kalite yoktur, ama diizen vardir
ve son olarak 4’te kalite ve diizen faktorlerinden hig birisi yoktur. Weighted Sum yoéntemi
Pareto’nun igbiikey (Concave) [42] kisimlarin1 kesfedebilmeme nedeniyle burda
istenilmeyen yontemlerdendir. Hedef kalite ve duzen faktorlerinden, sekilde ikisininde
olmasinin bir seklini bulmaktir. Iyi bir algoritma buldugu cevaplarda énce kalite ve sonra
diizen faktorlerini tasimaktadir. Bu agiklamalara dayanarak ana kriter (Primary Criteria)
[42] cevaplar kiyaslamakta tanimlanmis baskin kavramidir. Eger kalite kriteri ile iki

cevaptan birisi secgilemezse ikinci kriter olarak diizen kullanilacaktir.
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Sekil 48. Kalite ve diizen Kkriterlerine gére cevap secimi

Sekil 48’de cevaplar arasinda kiyaslama yapilirsa, 1 ve 2 cevaplarin arasindan 1
secilir. 2 ve 3 cevaplarin arasinda eger kendi ¢aplarinda konusursak hi¢ birisi segilemez
¢linkii bibirine gore galip ya da maglup (Dominate or Dominated) durumlari yoktur. Ama
diger noktalarin etkisini goze alarsak 2 daha kotli durumdadir ¢iinkii 1 noktast gibi birileri
2’yi maglup etmektedir. Ama 3’ kimse maglup etmemektedir; 1 ve 3 arasinda yine
baskinlik iligkisi kurulmamaktadir. Ancak diizen faktoriinii goze alimirsa 1’in oldugu
bolgeye gereginden fazla odak sarf edilmistir. Ama 3’e bakilirsa, 3’lin o bolgede diizeni
saglayan bir temsilci oldugu goriillr. Yani cevaplarin diizgiin dagilmasinda ve ¢esitliligin
artmasinda katkis1 oldugu goriilmektedir. Boylece tekrar araba girafiinde fiyat ve risk
ornegine donersek cesitli araba opsiyonlarna benzer yani noktalarin (cevaplarin) Pareto
tizerinde diizenli dagilmasi s6z konusudur. Eger 1 ve 3 arasinda se¢im yapilirsa diizen ve
cevaplarin  dagilmasina etkisi nedeniyle 3 secilir. Niched Pareto Genetic
Algorithm (NPGA) [51,55] ve Vector Evaluated Genetic Algorithm (VEGA) [51,55] gibi
algoritmalarda ikinci kriterleri kullanmaktadirlar. Fakat iyi uygulanmamaislardir. NSGA’nin
birinci versiyonunda yani NSGA-I algoritmasi diizen kriterini kullanmamistir. Dolayisiyla
etkin bir yontemden faydalanmamaktadir. NSGA-11 uygun ve gii¢lii bir algoritmadir. Simdi
Non-dominated Sorting Genetic Algorithms (NSGA-II) teorisine ge¢meye sira gelmistir.

NSGA-II konusu Kalyanmoy Deb [42] ve meslektaglariyla 6ne siiriilmiis ve gelistirilmistir.
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NSGA-II en {inlii cok amagli evrimsel optimizasyonu algoritmasidir. Bu algoritmaya dayali
yazilan makaleler Paper’ler digerlerinden daha fazladir ve kullandig1 fikir ¢ok yaygindir.
karinca kolonisi algoritmasi (Ant Colony), ar1 kolonisi Algoritmasi1 (Bee colony), PSO
(Particle swarm optimization), DE (Differential Evolution) gibi algoritmalarin da g¢ok
amagli versiyonlar1 vardir ve NSGA-II fikirini kullanarak ¢alismaktadirlar. Sonugta her tek
amagch algoritma NSGA-II fikrini kullanarak ¢ok amagli algoritmaya doniisebilmektedirler.
Pareto’nun tahmin edilme yontemi NSGA-I1 teknigine miinhasirdir. Bu konuda Dr. Carlos
A. Coello Coello’un kitab1 [42] ¢ok kapsamli sayilir. Bu Kitap da normal genetik algoritma
ile cok amacl genetik algoritmanin arasindaki fark cevaplarin siralama tekniginde olmasi
tizerinde durulmustur. Tek amagli normal genetik algoritma tekrar g6zden gegirilirse :
Asagida genetik algoritmanin islem adimlart siralanmistir [20,28]:
e Ik popiilasyonun olusturulmasi ve degerlendirilmesi
e Ebeveyn secimi, caprazlama (Crossover) uygulanmasi ve ¢ocuklar popiilasyonun
olusturulmasi
e Ebeveyn secimi, mutasyon yapilmasi ve mutasyon popiilasyonun (offspring)
olusturulmasi
e Ana popiilasyonu, ¢ocuklar popiilasyonu, mutasyon Popiilasyonlarin birlestirilmesi
(Merge) ve yeni populasyonun olusturulmasi
e Eger sonlandirma kosullar1 saglanmazsa, ikinci asamadan tekrar baglanir
e Son
Normal genetik algoritma ile ¢ok amacghh genetik algoritmanin farki yeni
populasyonun secimindedir. Burda konu siralanabilmezliktedir, Ayrica tek boyutlu Sorting
ya da siralama operatoriinii kullanilamazdir. Dolayisiyla yeni bircok asamali operator
tanimlanmaktadir. Bu operator bir kere cevaplarin kalitesini baz alarak siralama islemini
yapar ve sonra kalite faktorii belirleyici olmadigr durumlarda ikinci kriteri diizen olarak
esas alir. Ornegin: Futbol maglarinda takim elemelerinde bazi durumlarda puan belirleyici
olmayabilir bu durumda gol sayist ikinci kriter olarak kullanilir. Kalyanmoy Deb [51]
NSGA-II algoritmasinin segkinci (Elitist) [42] olmasinin izerinde durmustur. Bu yiizden
burda birlestirme, siralama ve kesme senaryosu (Merge & Sort & Truncate) [42] senaryosu

kullanilmistir.
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Sekil 49. Birlestirme, siralama ve kesme senaryosu

Sekil 49’da gosterilen siralama (Sorting) iki asamali isleme donlismektedir.
Cevaplan riitbelendirmek i¢in bir riitbe (Rank) kavrami tanimlanir. RUtbenin belirleyici
olmadig1 yerlerde ikinci kriter olarak Yogunluk mesafesi (Crowding Distance) [42]
kavrami tanimlanarak devreye girer. Yogunluk mesafesi daha sonralar NSGA-I1I
algoritmasima eklenmistir. NSGA-I ilk versiyonunda yogunluk mesafesi yerine uygunluk

paylasimi (Fitness Sharing) kullanilmustir.

1.19. Rutbeleme (Ranking)

Asagida Sekil 50°de popiilasyon elemanlarinin degeri birbiri ile kiyaslanir. Su hususu
tekrar vurgulamakta fayda var ki, f, ve f, alanlari amag fonksiyonlarin alanlaridir

(phenotype) ve hep bu uzaydan bahsedilmistir ve bahsedilecektir.
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Sekil 50. Cevaplar1 cepheleyerek riitbeleme yapilmasi

Popiilasyon elemanlarinin degeri birbiri ile kiyaslanir. Her elemanin kag kere maglup
oldugu bir saya¢ yardimi ile sayilir. Bu duruma gore eger digerlerin araciligiyla maglup
olmayan eleman ya da cevaplar bulunursa bunlar F  ya da birinci cepheyi (Front)
olusturmaktadirlar, Ayrica bu cephenin igindeki cevaplarin riitbeleri 1 olmaktadir. Sonra

popiilasyon elemanlarindan F,’ler kaldinlir yani sonraki cepheyi bulmakata o6nceki
asamada bulunan F_’lerin bozucu etkisi sonraki F, adaylarin iizerinden kaldirilir. Boylece
geriye kalan popiilasyonlardan maglup olmayanlar ise F,’yi olusturmaktadirlar. Bu gidisi
aynen boyle surdirerek F,ve F,’leri kaldirarak geriye kalanlarin maglup olmayanlari F, ve
boyle devam ederek F, ve F_’ler ortaya ¢ikmis olacaktir. Simdi bunlar matematik diliyle

ifade edilecektir.

1.20. NS - Maglup Olmayan Siralama Algoritma

Maglup olmayan siralama algoritma (Non-Dominated Sorting Algorithm) [42] :

P araciligiyla maglup olan popiilasyonun elemanlarinin kiimesi — Sp
e P, digerlerin araciligiyla maglup olmasinin sayact — n,
e TUm popiilasyon elemanlari i¢in Sp: {}ve n,= 0 degerleri alinir.

e P gibi popilasyondan her eleman igin

e ( gibi populasyondan her eleman icin
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e Egerp, q’ya galip gelirse — q elemanin Sp’ye ekle.
e Eger q, p’ye galip gelirse — bir birim np’yi arttir.
e TUm np’si sifir n,= 0 olan popiilasyon elemanlarini F_’e ekle.

e cephelerin sayacin1 K=1 degerine esitle.

* *Q’yuF, ’intaslag: olarak kayitla.

e F,’dan P gibi her eleman i¢in, Sp’den q gibi her eleman i¢in (P araciligiyla maglup
olan tiim q’lar) nq’dan bir birim eksilt.

e Eger n = 0 olursa q’yu Q’ya ekle. Eger Q bos olursa siralama islemi sona ermistir.

e Eger Q bos olmadiysa F, _ ’ri Q ile esitle.

e Bir birim K sayacina arttir ve * agamasina geri don.

)
A @ P - -
F-i
- 1<:> y:
(=]
3| @ o
F:
>f:

Sekil 51. Rutbeleme

Riitbenin olmasinin 6nemi sdyle yukaridaki Sekil 51°de gosterilmistir. f, ve f,
uzayinda riitbeleme olmadig1 halde 3 ve 4 arasinda se¢im yapilabilirdi ve 3 noktas1 4’
maglup ettiginden dolay: 3 secilebilirdi. Fakat 1 ve 2 cevaplarin birbirine gore galip ya da
maglup durumu yoktur. Yani aralarinda baskin durumu yoktur, Ama riitbeleme bunu

saglamig oldu ve sunu gdrmekteyiz ki 2 noktasinin, rltbesi 1 ve F, kimesindedir. 1

noktasinin riitbesi 2 ve F, kiimesindedir. Dolayistyla 1 ve 2 arasinda, riitbesi bir olduguna
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gore 2 secilmektedir. Diisiik riitbelerin 6nemi goktur ve dncelik diisiikten yiiksegedir. Bazi

durumlarda rutbeleme kriteri belirleyici olmayabilir. Sekil 52’ye gore 1 ve 2 ve 3

noktalarin arasinda nasil se¢im yapilacagi incelenecektir. Goriildigi gibi bu noktalar F,

ritbe acisindan

cephesinin icindeler ve riitbeleri 1 oldugundan dolay1
yapilamamaktadir.
f 4
! F3
F2
F1
e
19 ®
11" '\‘1\ -
28N
o3

Sekil 52. Cevaplarin esit riitbede oldugunda se¢imi

se¢im

Burda ikinci kritere ihtiya¢ duyulur. 1 ve 2, 2 ve 3 noktalarin ortiistiikleri alan 1 ve 3

noktalarina gore daha azdir. 1 ve 3 yiiksek ortiisme alanma sahip olduklari i¢in segilir. Geri

kalan 2 noktas1 ortiismekte diisiik katkis1 oldugundan dolay1 elenmeye en iyi segenektir. Bu

duruma matematik tanimi vardir ve Yogunluk mesafesi (Crowding Distance) [42] ikinci

kiriter olarak isimlenmektedir.
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1.21. Yogunluk mesafesi

Sekil 53’te gosterildigi gibi yogunluk mesafesi [42] cevabin bir 6nceki ve sonraki

komsusu ayrica popiilasyonun ilk ve son elemanina gore hesaplanir.

fzmax [

fzrnm

L

W

flmax

Sekil 53. Yogunluk mesafesi

Asagidaki 81, 82, 83 ve 84 ifadelerinde, j : Objective sayis1 ve i : Front’in eleman

sayisidir.
) |f i+1-f1
d;= W (81)
5 |f i+1-fl
d?= W (82)

Yogunluk mesafesinin genel ifadesi agagida tanimlanmaistir:

di=d/+d? (83)
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Yogunluk mesafesi fazla olursa daha iyi sayilir yani daha fazla alan Ortiismekte

demektir.
. |f0nc.eki_f5‘onr"aki|
d { = fina_x—fm_ijn (84)

J J
j — 1 2 m __ j
di=d;+d;+....+d 7 =Yl d]

Simdi yeni siralama operatoriin tanimlamasinin vakti gelmistir.

1.22. Yeni Popiilasyonun Siralamasi ve Secimi

Sekil 54’de gosterildigi gibi F, ve F, yeni popllasyon p(t+1) i¢inde sigmaktadirlar,
fakat F,’tekiler riitbe agisindan esit durumdalar ve ayni zamanda F,’tin bir kismi yeni
popiilasyona sigmamakta ve elenmek zorundadir. Burda ikinci kriter olarak Crowding

Distance (CD) devreye girer.

P(t+1)
P(t_ 1) Fl - npgp Fl
FZ Crowding Distance (CD) FZ
NS Sorting — PB
— - — ~ ~ = = = === == mm = e R T R e Bttt |- ---
Non-Dominated F, ><
. 1
Sorung ! Reject
Q(t) Ranking eject CD Sorted

Sekil 54. Yeni popiilasyonun siralama ve se¢imi

Boylece F, kendi i¢inde elemanlari Crowding Distance’a gore kiyaslanarak siralanir.
Crowding Distance’1 yiiksek olanlar yeni popiilasyona gecerken CD’si diisiik olanlar
elenmektedirler. Klasik genetik algoritmasinda ebeveyn se¢imi ikili turnuva se¢imi (Binary

Tournament Selection) [42] yontemi ile gergeklesmektedir. Burada da Binary Tournament
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Selection kullanilmistir. Degisen tek sey, baskin mantigi ile se¢imi gergeklestirilmesidir.
ikili turnuva segimi igin x dom y operatorii kullanilmaktadir.

e Eger x’in Riitbesi y’den diisiik Olursa — x domy

e Eger x ve y riitbeleri esit durumda olursa — x’in CD’si y’den yiiksek olursa

Ikili turnuva se¢imi [55] yonteminde popiilasyon elemanlarindan ebeveyn olmayan
iki tane segilir. Ilk etapta bu iki tane elemandan riitbesi daha diisiik olani segilir sonra
eger riitbe agisindan esit durumdalarsa CD’si yiiksek olanini ebeveyn olacaktir. Eger 10
ebeveyn se¢imi yapilirsa ozaman 10 kere Binary Tournament Selection uygulamasi
yapilmalidir. Rulet tekerlegi (Roulette Wheel) [31] ile ebeveyn secimi :

o Rulet Tekerlegi Teknigi ile agagidaki ihtimalleri saglayarak bir cephe segilir.

Pr{Fl} 2 Pr{Fz} 2 Pr{F3} 2 (85)

e Segilen cephenin bir elemanini1 Rulet Tekerlegi Teknigi [55] ile rastgele secilir.

Elemanlarin se¢im ihtimalleri CD’si yiiksek olanlara aittir. NSGA-I ile NSGA-II
algoritmalarin farki uygunluk Paylasimi (Fitness Sharing) [42] adinda bir yontemdedir.
Ornegin: varsayilan hoca ¢6zmek igin bir édev vermistir ve sonra iki kisi birlikte ddevi
yapmuslardir. Eger hoca titiz ve kat1 davranirsa 6dev notunu 100 verir. Ama bu notu iki

kisiye bolerek verir yani 6devi ¢ézen her kisi basina notu 50 diiser.

2—>

Sekil 55. Iki cevap yanyana birbirine bozucu etkileri

Sekil 55°de gosterildigi gibi iki cevap yanyana birbirine bozucu etkileri vrardir. Bu

ornekteki iki kisinin beraber 6devi yapmasina benzer bir durumdur. Dolayisiyla Sekil 55°te
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durum 2 dnem tasimamaktadir. Durum 1 kalabalik olmayan alan olduguna gore ve kesifsiz
kalan bolgeleri bulduguna gore daha fazla 6nem tagimaktadir. Burda her cevap igin gap1

sigma adinda bir dairesel alan ile belirlenmistir.

Sekil 56. o-Share

Sekil 56’daki ¢emberin i¢inde bulunan cevaplar uygunluk (Fitness) tizerinde bozucu
etkileri vardir. Bu ritbeyi yukseltmeye neden olur. Riitbenin olmasinin yanisira bunun
etkisi alaninda olan cevaplarin yani birbirine benzer cevaplarin bozucu etkileri yaklagik
hesaplanir. Bu isleme NPGA (Niched Pareto Genetic Algorithm) [42] ya da deyim olarak
Niching soylenilir. Bu kavram David E. Goldberg One siirilmiistiir ve o-Share, NPGA
yonteminde de kullanilmistir. Bir kiirenin i¢ uzayini canlandirirsak bozucu etkileri olan
noktalar kiirenin iginde yer bulmuslardir ve dignda olanlar etkisiz kalanlardir. Niching
fonksiyonunda o-Share [42] parametresini belirlemek kolay degildir ve bazen problemin
tasarimindan daha zor olmaktadir. NSGA-l algoritmanin esas giigsiizligii o-Share
parametresinin ayarlanmasindadir. Multi Modal Optimization konusunda parametrelerin
ayarlamasia gore Niching yontemleri vardir. Multi Modal Optimization yonteminde bir
amag fonksiyonu vardir ki burda benzer iki cevaba rastlamak ve tek boyutlu uzayda her

ikisinide kesfetmek s6z konusudur.
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Sekil 57. Benzer cevaplar

Sekil 57°deki gibi bir amag¢ fonksiyonunu oldugunu var sayalim. Sekildeki iki nokta
benzer ve birbirine denk gelmektedir. Ayrica her ikiside kesfedilmek isteniyor. Multi
Modal Optimization konusunda Niching yontemleri ¢ok kullanilmaktadir. Aslinda bu
yontem benzer cevaplari birnevi cezalandirir. Variable-length Genetic Algorithm (MVGA)
[52] gibi algoritmalar bunu Tabu Search algoritmasina benzer Tabu ya da cezalandirarak
saglamaktadirlar. Multi Modal konusunda avantaji tim Pareto’yu tanimak ve benzer

cevaplari cezalandirmaktir.
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1.22.1. Cok Amach Parcacik Siirii Optimizasyonu

MOPSO (Multiple Objective Particle Swarm Optimization) algoritmasi 2004 yilinda
Dr. Carlos A. Coello Coello’nun [53] tizerinde yaptigi ¢alismalar ile ileri stirlilmiistiir. Tek
amagli siirekli optimizasyonu problemlerini ¢ozen PSO gibi MOPSO da ¢ok amagh
optimizasyon problemlerini ¢ozen genellestirilmis bir PSO dur. PSO algoritmasina
birtakim degisiklikleri uygulayarak onu MOPSO ’ya doniistiirmek miimkiindiir. Aynen GA
(Genetic Algorithm) genetik algoritmasini NSGA-II algoritmasina doniistiiriilmesi gibi
birtakim operatorlerde degisim yapilmistir. Bu degisimin nedeni 6ncede bahsedildigi gibi
problemin ¢ok amagh olmasidir. MOPSO teorisine gecemeden 6nce PSO algoritmasini
g6zden gecirmek gerekir. Boylece nelerin degisilmesi gerektigi daha iyi anlasilir. Bu tezde
MOPSO‘nun teorisi ve uygulamasi i¢in ana kaynagi olarak birinci yazari1 Dr. Carlos A.
Coello Coello (Handling Multiple Objectives With Particle Swarm Optimization) [53]
makalesi kullanilmistir. Tabiki MOPSO adlandigi algoritma saf bir algoritma degildir ve
bazi konulari PESA-1I (Pareto Envelope-based Selection Algorithm) algoritmasindan
almigtir ve bu Algoritmanin temeli genetik algoritmasina dayanmaktadir. MOPSO ile
optimizasyon problemlerini ¢ézmekte isin genetik kismini kaldirarak yerine PSO koyup
kullanmiglardir. Bu agidan ana katki PESA-II algoritmasina aittir. MOPSO algoritmasini
anlatmak igin 6nce PSO algoritmas1 g6zden gegirilecek ve sonrada MO teriminin izerinde
durulacaktir. Pargacik Siirli Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization) [54]
algoritmasimin dziinde siirii zekas1 (Swarm Intelligence) [54] adli bir paradigma vardir ve
genetik algoritmasinda gordiiklerimizden daha farklidir. Siirii zekasinda bir takim etmenler
(agent) tek basina is yiiriitemezler. Dolayisiyla siirii icerisinde yer alarak ve isbirligi
yaparak sonuca ulagmaktadirlar. Siirii seklinde 6yle bir sonug elde edilir ki tek basina
yapilmasi miimkiin olmamaktadir. Bunlara PSO, Ant Colony, Bee Colony vs,
algoritmalarin1 ornek verebiliriz. Bazen PSO [54] algoritmasi yanlislikla deyim olarak
kuslar siiriisii algoritmasi adlanilir. Genetik algoritmasinda kromozom ve burda her cevap
parcacik (Particle) [54] olarak isimlenir ve kullanilir. Arama uzaymda yeni cevaplar
bulmak igin birtakim kurallar ve ilkeler tanimlanmistir. Bu konuda olan en 6nemlisi
hareket kavramidir. Bu hareketler bilgi aligverisi ile popiilasyon elemanlarinin arasinda

yakinsama kurulmasina neden olmustur. Hareketlerin kaynagi ti¢ seyden ibarettir [54] :
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e Parcgaciklarin 6nceden gosterdigi tepkiler
e Parcaciklarin arama uzayinda simdiye kadar deneyim gegirdikleri en iyi pozisiyon

e Tim popiilasyon elemanlarinin deneyim gegirdikleri en iyi pozisiyon

Global Best

inertia

Sekil 58. Parcacigin hareketi

Sekil 58°de gosterildigi gibi bir parcacigin onceki durumunda oldugu var sayalim.
Parcacik v(t) hiz vektori ile simdiki pozisiyonu x(t)’ye aktarilmistir. Par¢acigin uzayda en
iyi deneyim gecirdigi yer personal best [54] ile adlanmaktadir. Tiim popiilasyon
elemanlarmin  deneyim gecirdikleri en iyi pozisiyon global best [54] olarak
isimlenmektedir. x(t)’den sonra bir hareket daha olusturulmasi istenirse, eger simdiki x(t)
tepkisine uyarak hareket ederse bu hareket atalet (inertia) dogrultusunda boyle siirecektir.
Eger bencilce yani sadece kisisel deneyim ya da nostaljik olarak hareket ederse bu
personal best dogrultusunda devam edecektir. Eger tiim popiilasiyonun (toplum) modeline
fazla uyum gosterilirse bu hareket global best dogrultusunda olacaktir. Birinci hareket bir
cesit atalet sayllmaktadir. Ikinci hareket nostaljiktir ve tek basima ise gelmemektedir ve
bunun gibi sirf topluma uyumlu hareketler ise gelmemektedir. Bu konuda bahsi gegen g
cesit harekettin bir bilesimi uygun goriilmektedir. Yani biraz ataletin dogrultusunda, biraz
personal best‘in ve birazda global best‘in dogrultusunda hareket etmeleridir. Bu pargacigi
yeni pozisiyona x(t+1) ulastirir. Simdi biraz matematiksel olarak konusulursa ii¢ vektoriin

bileskesini hesaplamak i¢in birinci vektoriin baslangici sonuncu vektorin sonuna baglinir.
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Boylece yeni hiz vektoriin v(t+1) [54] olusturular. Yani elde edilen bileske bir boliimii
onceki hizdan ve bir boliimii simdiki pozisyonu Personal Best’e doniistiiren vektorden ve

bir boliimiide simdiki pozisyonu Global Best’e doniistiiren vektérdendir.

V. t+1D) =WwWV@e) + C,r () —x, @) + C,r,(GE) — x,(t)) (86)

Denklem 86°da W onceki hizdan bir atalet Katsayist, V; (¢ + 1) hiz vektoridir, C,
ogrenim ya da nostaljik katsayisidir ve r, (0,1) arasinda rastgele sayilardir. Asagidaki

denklem 87°de pargacigin yeni pozisyonunun gosterilmektedir.

x, t+D) =x,®O +V,(t+1D (87)

Aslinda anlatilan konu iki operatorlti matematik ifadeleri ile yazilmistir. Bu islemler
her parcacik i¢in ayr1 ayr1 yapilmalidir. Dolayisiyla ifadeler bir i indeksi ile gosterilmistir.
Aslinda PSO algoritmasinin genel semasi sdyle yazilabilir [54] :

e Ik popiilasyonun olusumu

e Parcaciklardan her biri igin en iyi pargacik (Global) ve en iyi Personal Best’in

belirlenmesi

— Tiim parcaciklarin hiz ve pozisyonlarinin giincellenmesi

e Parcaciklardan her biri igin en iyi pargacik (Global) ve en iyi Personal Best’in

belirlenmesi

e Sonlandirma kosullar1 saglanmadigi durumda, — asamasina git aksi takdirde

SON.

Algoritmanin ana ¢ekirdegi alt1 ¢izilmis {i¢iincii agsamas sayilmaktadir. MOPSO ve
PSO arasindaki fark en iyi pargacik ve en iyi Personal Best’in belirlenmesindedir yani gok
amacli (Multi Objective) konusunda en iyi teriminin tanimi iizerinde durulmustur [53]. Cok
amacli temellerini gozden gegirdigimize gore maglup olmayan cevabin birinci derecede
kalitesi sonrada duzeni onemlidir. Dolayisiyla en iyi pargacigi ve en iyi Personal Best’i

belirlemekte bu iki kriterleri g6z 6niinde bulundurulmasi gerekmektedir.
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1.22.2. Depo (Repository)

MOPSO algoritmasina depo (repository) [53] ya da archive kavrami eklenmistir.
Pepository popiilasiyonuyla isimiz yoktur ve onu yalniz bir arsiv olarak kullanmaktayiz.
Bu arsiv non-dominated cevaplardan olusur ve algoritmanin disinda saklanilir. NSGA-11
algoritmasinda bdyle bisey soz konusu degildir. Yani bulunan en iyi cevaplar yinede
popllasiyonun igindeler ve buna deyim olarak bagimsiz arsivleme (self-archiving) [53]
denilir. Ama bircok algoritmalar SPEA-II (strength pareto evolutionary algorithm) [53] ve
PESA-II (pareto envelope-based selection algorithm) gibi bulduklart maglup olmayan
cevaplarii bir arsivde saklamaktadirlar. Buna bazi kitaplarda ornegin: engelbrecht
Kitabinda tinliilerin salonu (hall of fame) da denilmektedir [55]. Algoritma simdiye kadar
buldugu en iyilerini {nliilerin salonuda sinirli kapasitede saklamaktadir. Aslinda bu
pareto’dan bir yaklasiktir ve popiilasyon ile birlestirilmiyor ¢iinkii islem serbestligini
engellemektedir. Bu konuda iyi ¢6ziimleri saklamaya elitizm’in olmas1 gerekir. Ama bu
husus, fazla dikkatli davranmaya neden olmamalidir. Yani eldeki ¢evaplari kaybetmemk
ugruna iyi arama (explore) yapilamayacaktir. Tim algoritmalar arasinda NSGA-II
istisnadir. CUnki elitizmi dyledir ki islem esnasinda tiim popiilasyonu endise duyulmadan
ve bilgi kaybi olmadan degisimlerin etkisi altinda birakir. Bundan dolay: serbestlikle
popiilasyonun kendisi arsiv olarak kullanilmistir. Bu NSGA-II ‘yi istisna kilan elitizm
tiirliniin 6zelligidir. Ama MOPSO algoritmanin boyle bir 6zelligi yoktur. Dedigimiz gibi
hareketlerin kaynagi {i¢ seyden ibarettir :

e Parcaciklarin dnceki hizlari, atalet terimi (bu ilk versyonlarda mevcut degildir).

o Nostalji Terimi

e Toplumun optimumuna yonelim yani Global Best terimi

Denklem 49’daki atalet ve Personal Best ya da nostaljik terimleri incelemelerde yer
almayacaktir. Fakat Global Best’in kavrami burda degisilmelidir. Artik Global Best sabit
nokta degildir ve her parcacik her hareket ettiginde rastgele olarak depodan bir elemanini
Leader olarak segcmektedirler. Leader Secimi depodan segilmesi zorunludur ¢unki ancak
muglup olmayan sey Leader olabilir. Klasik PSO algoritmasinda bir tane amag vardir ve
hepsi icin Leader sayilir. Ama burda ka¢ sayida maglup olmayan eleman ve birbirlerine
gorede ustunlikleri olmayan durumlar s6z konusudur. Dolayisiyla bunlara Leader olmak
icin esit sans taninmalidir. Buytizden Global Best yerine depo elemanlarinin biri rastgele

secilmektedir. Bir bagka fark da Personal Best’in belirlenmesindedir. Personal Best yeni



76

Pozisyona ulasirsa, giincelleme asamasinda kiyaslama yapilacaktir. Yani yeni pozisyon

oncekine gore iyi olup olmadig: i¢in kiyaslama yapilir. Bu yeni Pozisyon iyi ise yeni

Personal Best sayilacaktir. Aksi taktirde 6nceki Personal Best olarak yerinde kalacaktir.

Genede kiyaslama islemi s6z konusudur ve ¢ok amacgli optimizasyon problemlerinin

alaninda yapilmasi gerekmektedir.

1.22.3. MOPSO Algoritma

Asagida MOPSO algoritmanin igslem adimlari siralanmistir [53]:

[k popiilasyonun olusumu

Maglup olmayan elemanlar1 bulup popiilasyondan ayirip ve onlar1 depoda
saklamak.

Kesfedilen amag fonksiyonun uzayinnin sebekelemesi (Grid) .

Her pargacik depo elemanlarinin arasindan bir Leader secerek hareket etmektedir.
Her pargacigin Personal Best’i giincellenir.

Simdiki popiilasyonun maglup olmayan elemanlar1 depoya eklenir.

Deponun maglup olan elemanlar: elenir.

Deponun elemanlart belirlenen kapasiteyi asarsa fazlaliklari elenir.

Sonlandirma kosullar1 saglanmadig takdirde {i¢iincii asamaya aksi takdirde, SON.
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1.22.4. Sebekeleme (Grid)

Var sayilan cevaplar sdyle bir alanda dagilmis olsunlar :

— | | I
1 X X
o
+ K X
.‘ x x x‘xx ‘
2 o 3 X X X
4 3 6 x
®e
® o o0 o
| | | | L

Sekil 59. Sebekeleme (grid)

Sekil 59°de gosterildigi gibi maglup olmayanlar depo icinde yer alabilmektedirler. ikinci
keriter, yani diizeni saglamak i¢in bu uzay sebekeleme yapilir. Yukaridaki cevaplardan
birini se¢gmek icin artik birey tabanli secim (individual base selection) manti3
kullanilmiyor. PESA-11 makalesine bakarsak bolge tabanli se¢im (region base selection)
[53] onerilmektedir yani artik burda birey tabanli se¢imi mantigi gegerli olmamaktadir.
Deponun hangi elemani segilme diisiincesi yerine sebekelemenin hangi hanesinin secgilmesi
sorusu s6z konusu olmaktadir. Sonra segilen hanenin elemanlarindan se¢im yapilacaktir.
Simdi deponun elemanlari kag hanenin i¢inde yer almistir sorusuyla Sekil 59’a bakarsak 6
hane bulunmustur. Burda hanelerden hangisinin eleman yogunlugu fazladir sorusuyla
konuyu anlatmak i¢in sorulara agiklama getirerek yola ¢ikiyoryz. Sekil 59’de numaras: 4
hanenin eleman yogunlugu en fazla olamidir ve 1,2,3,6 numarali hanelerin eleman
yogunlugu numarasi 4 hanesine gore daha diisiiktiir. Bunlarin arasinda se¢im Onceligi
1,2,3,6 hanelerine ayittir ve 4 hanesinin 6nceligi en diisiigiidiir. Baska bir deyisle 6nce
depo elemanlar1 belirlenir sonra fenotip uzayr sebekelenir ve sonrada deponun
elemanlarindan i¢inde bulunan, haneler (cell) belirlenir. Bunlardan bir hane secilir ve
secilen hanenin elemanlarindan birisi rastgele secilecektir. Eleman yogunlugu fazla olan

hanelerin segilme ihtimali diisiiktiir ve aksine eleman yogunlugu diisiik hanelerin segilmesi
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ihtimali yliksek olmaktatir. Se¢im islemi bir ayrik dagilimli  ihtimali ile
gerceklestirilmektedir ve bu ayrik elemanlarin  Orneklemesi rulet tekerlegi ile
gerceklesmektedir. Yani her hanenin se¢im ihtimali hesaplanir sonra bunlara roulette

wheel [55] uygulanir. Asagida hanelerin indeksi i, se¢im ihtimali p;, ve i’nc1 hanenin

eleman sayisi n, ile gosterilmistir.

<1

e 0<0p

i
o Xip;=p,tp,*t....+p =1

e n,=n;,<=>p,; 2 pj:Yetkinci secim
Boltzman [55] Yo6ntemi :
p,aexp(—Bp,) (88)
Yukaridaki B (Selection Pressure) [55] ifadesinde p = O olursa tiim ihtimaller

birbirine gore esit durumda olacaklardir. f = 1 olursa yalniz eleman yogunlugu diisiik olan

haneler secilmekte olacaklardir.

e Pni

pi = Z}_ e—ﬁnj:B>0 (89)

Boylece yukaridaki 89 ifadesinde her 3 sart kurulmus olmustur. Bahsi gecen

makalede [53] ters orantil1 (inversely proportional) [55] yontemi 6nerilmistir.

G
S B> 0 (90)

n;

_)B )
nj
B = 0 olursa tiim haneler esit ihtimaller ile segilecektir. p = oo olursa kapasitesi 1
eleman olanli haneler segilme ihtimalinde olacaklardir. Thtimali 1 degeri onlarin arasinda
bolindr. Yani ihtimal 1 degeri eleman sayisinin 1 olan hanelerin arasinda bdliinecektir.

Rulet Tekerlegi (Roulette wheel) [55] 6rnekleme teknigi Sekil 26°da gosterilmistir. Eger

bir gosterge, rulet tekerlegi olursa ve rastgele olarak tekerlegi dondiiriirsek gostergenin p
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dilimi karsisinda durma ihtimali ayn1 p olacaktir. Uygulamaya kolaylik saglanmasi icin
Sekil 26 daki gibi rulet tekerlegi yuvarlagini agarak bir dogru olusturulur. Dogru dort
kisma boliiniir ve 6rnekleme yapilmasi icin bir rastgele diizgiin dagilimli (0,1) araliginda
sOoyle r ~ u (0, 1), 0 < r < sayilar iretilir. Her dilimin sansi uzunluguyla ayni olmasi
gerekmektedir ve esit bir sekilde boliinmesi gerekir. Bashigr 1. 11. 4 olan konuda bunlar
anlatilmistir ve rulet tekerlegi MATLAB’da uygulanabilmektedir. Burda rulet tekerlegi
teknigi Leader se¢imi i¢in kullanilmistir. Sebekeleme yapildiktan sonra her hanenin
icindeki depo elemanina bir Boltzman [55] ya da ters orantili ([nverse Proportional)
[53,55] ihtimali tanimlanilir. Suna dikkat edilsin ki bos haneler yani i¢inde depo elemani
bulunmayan haneler hesaba katilmayacaklardir. Boylece rulet tekerlegi ile bir hane segilir
ve sonra segilen haneden bir eleman rastgele secilmekte olacaktir ve genelde amag Leader
se¢imi {izerinde durulmustur. Cevaplarin dizilis diizeninini, g¢esitliligini (Diversity)
korumak i¢in popiilasyonu diisiik olan hanelere sec¢ilme Onceligi verilmektedir. Her
pargacik hareketi rulet tekerlegi teknigi ile bir hane secerek ve Leader’ini belirleyerek
ilerlemektedir. Yeni pozisyon ve Personal Best’i kiyaslamak i¢in soyle yapilir:

e Eger yeni pozisyon Personal Best’i maglup ederse ozaman yeni pozisyon Personal

Best’in yerini alacaktir.
e Eger Personal Best yeni pozisyonu maglup ederse hig¢ birsey yapilmayacaktir.
e Eger hi¢ biri birbirini maglup etmeseler ozaman onlardan birini rastgele Personal

Best olarak se¢ilmekte olacaktir.

P (t) : p(t) dom x (t+1)
P(t+1) = X (t+1):x(t+1)domp(t) (92)
X (t + 1) ve p(t) arasindan biri rastgele segilir: Otherwise

Bu konuda rastgele esit ihtimaller ile (0 ve 1) arasinda sayi iiretilir. Bu say1 0. 5
altindaysa p(t) ve 0. 5 Ustlindeyse x (t + 1) secilir ya da rastgele binary sayilar tiretilir eger
0 olursa p(t) aksi takdirde x (t + 1) seg¢ilir ayn1 bozuk para atis1 gibidir. MOPSO’nun
caligmas1 i¢in bir degisim daha yapilmasi gerekir. Eger deponun elemanlarinin sayisi
belirlenen kapasiteyi asarsa eleman fazlaligimin kaldirilmasi gerekmektedir. Deponunn
kapasitesi bilgisayarlarda donanim ve bellek ve hiz vs. gibi siirlarin olduguna baghdir. Bu
duruma gore eleme isleminde hangi elemanlar dncelikte olacaklar sorusunun meselesi igin

onceki konulari tekrar g0zden gegirecegiz. Sekil 60°daki sekile gore 1 ve 3 arasinda biri
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elenmesi istenilirse, 1 elenecektir. Ama leader [53] secilmesi s6z konusu olursa 3
secilmekte olacaktir. Eleme sureci leader se¢iminin tam tersi olmaktadir. Bu surec leader
secimine benzemektedir, Fakat ihtimaller ters olacaktir yani yetkinci kosulu tamamen ters

anlamda olacaktir.

Sekil 60. Leader segimi

e 0<p,;=<1

o Xip;=p tp,t....+p =1

e N=n,<=>p,<p;: Elenme ihtimali

Burda eleman yogunlugu fazla olan haneler eleme siirecinden gegmektedirler. CUnku
burda yinede 6nemli olan cevaplarin gesitliliginin korunmasidir (Diversity Preservation)
[55]. Soyle 0 < g, < 1,X-;q; =1, n, < n,<=>4q;<q; yazilmis q,, i’nci

hanenin elemaniin elenmesinin ihtimalidir. Genede agagidaki gibi boltzman yontemi

kullanilmistir:

e’ ™

q;aexp(yny) = q; = 5w (92)

Ya da asagidaki gibi [nverse Proportion [55] yerine proportion Kullamilabilir:

q,an,” > q, = (93)
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Ayni Leader segilmesi gibi hanelerden biri segilir ve elemanlarindan birisi rastgele
secilerek elenir. Bu eleme siireci deponun istenilen kapasitesi sinirina ulasana kadar
stirmekte olacaktir. Bazen eleme siirecinden sonra sebekelemeyi yenilemek gerekir. Yani
MOPSO algoritmasinin 8’inci maddesine soyle husus daha eklenirse, Depo elemanlart
belirlenen kapasiteyi agarsa fazlaliklar elenir + sebekelemenin yenilenmesi. CUnku elenen
elemanlart algoritmanin ¢alistigi esnasini ve hesaplamalarini etkileyebilir. Belkide
sebekelemenin yenilenmesi geregi olmayabilir yinede bu problemin tiiriine baglidir. Bazen
her 10 iterasyonda birkere yapilmasi sdylenir ve her neyse Coello ’'nun makalesinde bundan
pek agik bahsetmemistir ¢linkii bu fikiri de baska yerden almistir. Dr. A. Coello Coello
(Handling Multiple Objectives With Particle Swarm Optimization) [53] makalesinde bir
mutasyon operatorii kullanilmistir. Pargaciklar popiilasyonu hareketlerini yaptiktan sonra
bir mutasyon operatorii bunlarin iizerine uygulanabilir. PSO algoritmanin dogasi geregi
yakinsama hizi oldukca yiiksektir ve bu hizi biraz diisiirmek icin Mutasyon [53]
kullanilmistir. Algoritmanin tiim uzay:r uygun biyere kadar arandigindan emin olmak igin
ozellikle ¢cok amacli problemlerde uzayin her yerinde geregekten temsilci olmasi gerekir ve
uzayin gesitli bolgelerinde her tiir cevaplarin denenmesinden emin olmamiz gerekmektedir.
Bundan dolay1 algoritmanin baslangicinda parcaciklarin bir boliimiine yiiksek oranda

mutasyon yapilir ve sonra giderek azaltilir.
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Sekil 61. Dr. Coello 'nun makalesindeki mutasyon operatorii [53].
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Makalenin Fig. 4 kismi yukarida Sekil 61’de de gosterilmistir. Baslangicta
popiilasyonun hepsinin ilizerine mutasyon uygulanir ve kag¢ iterasyondan sonra
populasyonun yuzde 10°a ve sonrada giderck boyle azaltilmigtir. Buraya kadar MOPSO
teorisi anlatilmistir. Kalite ve Duizen kriterlerinin buradada s6z konusudur. Maglup
olmayan elemanlar bulunup depoya eklendiginde kalite esas alinir. Deponun elemanlarinin
elemesinde elitizmi yerine getirmeyenler kovulanlar ve bu kaliteyi ifade etmektedir.
Leader se¢iminde (Diizen) ¢esitlilige etkisi fazla olanlar 6nceliktedirler ve gesitlilige etkisi
diisiik olanlar elenme 6nceligindedirler. MOPSO algoritmasi NSGA-II algoritmasina gore

daha hizlidir ve sirekli problemlerini ¢cozmekte daha uygun cevap vermektedirler.

1.23. Problemin Tanimi

Tanimlanan problemi ¢6zebilmek igin bu ¢alisma sunucu Yeri Problemi (Hub
location problem) mantigina uyumlu bir ikili (binary) problem olarak disiinilmiistiir.
Genelde sunucu Yeri Problemi ¢oziimiinde konum diye birseyden bahsedilmemekte sadece
birtakim potansiyelli yerleri agip kapatarak sonu¢ elde edilmeye calisilmaktadir.
Dolayisiyla Hub Yeri Problemi kapsaminda yer alan Kablosuz Algilayici Aglari Tasarimi
konusu igin kiimeleme (Clustering) [55] ve aym1 zamanda optimum kiime bagi (Cluster
head) yeri se¢cimi konular1 incelenmektedir. HUB, sunus yapan bir servis birimidir ve WSN

(Wireless Sensor Networ) alaninda bunu Kiime basi da temsil edebilir.

° Kiime bas:
Dagim o C

q, o uig 0

N . 0O LJ
o) W
(XcpXc) ° (@] @) 0
0 - -
O Nodes

® @ W @ || Cluster heads

Sekil 62. Tanimlanan problemin semasi
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Sekil 62°de diigimler daire ile kiime basi potansiyelindeki konumlardaki digiimler
ise kare ile gosterilmektedir. Diigiimler i ile ve her diigiimiin kiime basina yaptig1 istek
sayist d; (demand) ile gosterilmektedir. Amacimiz diigiimlerin en hizli bir sekilde
isteklerini kiime baslarina ulastirmak ve data paketleri hemen géndermektir. Istek sayis1 d;
fazla olan diiglimler daha ¢ok 6nem kazanmakta ve onlara daha fazla agirlik verilmektedir.
Diigiimlerin bir diger dikkate alinmasi gereken ozellikleri ise konumlaridir. Diiglimiin
bulundugu konum (x.;, ;) Ve Kiime baslarmin koordinatlart (xgj,ys;) gosterilmektedir.
Bu asamada matematikten Norm tanimi kullanilir ve uzakliklar hesaplanarak diigiimler en

yakin kiime bagina baglanacaktir.

1.24. Norm Tanimm

Uzakliklar1 hesaplamak i¢in norm [55] tanimindan bir kag yaklagimi kullanilmaktadr.

IxlP = Y2, X[ (94)

X1l = 1X1] + [X2] + - + | Xn] (95)

X1z = 1X:] + V(F o4 x7) (96)

X1l = M9% || (97)

Yukaridaki normun genel taniminda P = 1 olarak alinirsa denklem 95°deki gibi
norml sehir capinda mesafe (city block distance) olarak adlandirilir. Eger P = 2 alinirsa
denklem 96°daki gibi 6klidyen (Euclidian) [55] Norm olarak isimlendirilir. P = oo olursa
denklem 97°deki gibi sonsuz norm elde edilir, P= co durumu x’in biiyiikligiinde en biyuk
bilesenin katkis1 olmasi demektir. sonsuz norm lim,,_,., X problemi sayilir ve ¢oziiliir. Bu
denklemler farkli problemlerde farkli sekillerde kullanilir. Asagida Sekil 63’de city block

distance mantig1 gosterilmektedir.
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o
Norm 2 '
! AY
P: ---------------- ax_ . ":‘ﬁ Norm 1
Ap=P_ -P: ____________________________ '- -E

Sekil 63. Sehir ¢apinda mesafelerin hesaplamasi

Sekil 63‘de P, ve P, noktalari arasindaki uzakligin norm 1’e gore hesaplanmasi

gosterilmektedir. AX yatay diizlemdeki uzaklik ve Ay diisey diizlemdeki uzakliktir. iki

nokta arasindaki norm 1 mesafesi Ap = Pj— Pjsekilde kalin mavi okla gosterilmistir.
Norm 2 sekilde goriildiigii gibi dogrudan iki noktay1 birbirine baglamaktadir ve Euclidean
[55] mesafesi olarak isimlendirilmektedir. Ornegin: Boztepeden KTU ye gitmek istersek
norm 2 yolundan gidemeyebiliriz ¢unku arada binalar olabilir. Yani norm 1’den yola
cikarak once boztepe-meydana ve oradan KTU’ye gitmemiz gerekebilir. Bu ¢alismada
sehir ¢apinda yani city block distance iizerinden mesafeler hesaplanmistir. Yukaridaki
sekilde, i’nc1 diigiim ve j’nci kiime bas1 arasindaki uzakliktir. Asagida amag fonksiyondaki
bilinmeyen degiskenler sdyledir:

e F; =0 = Kiime bag1 digiimi kapaldir

e F; =1 = Kiime bag1 digiimi agiktir
Tanimlanan problem bu sebeple bir ikili (Binary) problemi tiiriinden sayilmaktadir.

Her diigiim kendine en yakin kiime bagini bulurken city block distance’a gore D;;’leri

hesaplar ve asagidaki gibi D™ yani diigiimlerden en yakin agik kiime bas1 bulur.

D™™ = Min {D;; | Fj =1} (98)

ppin = 24 (99)
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Yukaridaki ifade daha dogru galisir ¢linkii F; ya 0°dir yada I, eger O olursa ifade
¢ikist o olur dolayisiyla hesaba alinmaz baska bir deyisle eger bir server kapali var
sayilirsa bu server co konumunda demektir. Amag fonksiyonu ifadesindeki birinci terimi
yani birinci Objevtive’de diigiimlerin istek sayisinin D/™™ mesafeleri ile birlikte minimize
ediliyor. Ayrica ikinci terimde de diigiimlerin agik tutma enerjisi géz 6niinde bulundurlarak
minimize edilecektir. Istegi fazla olan diigiimlerin uzaklig1 bizim i¢in daha ¢ok &nem

tasimaktadir. Amag fonksiyonunu asagidaki denklem 100°daki gibi tanimlanmaktadir.

MinZ = ¥ d;. D" + ¥, F.C; (100)

e d; = Diiglimlerin Kiime basina gonderdigi istek sayis ya da miiracaat sayisi

o D" l.i" = Diigiimlerden en yakin acik Kiime basi mesafesi

e Fj=0(0n)Yal (Off)

e (;= Diigiimlerin acik tutma (Set up or Activation Energy of Node) enerjisinin

maliyeti

1.25. Senaryo
1.25.1. Akilh Cevre izleme

Akilli Cevre izleme (Smart Environmental Monitoring) [56] konusu giiniimiizde
kablosuz teknolojilerin gelismesiyle ileri siiriilmistiir. Sekil 64’da gosterildigi gibi
otomasyon sistemlerinde hasta, yasl ve oziirliilerin takibini saglayan, yasami kolaylastiran,
kablosuz cihazlarin yer aldigi akilli ortamlarin olusturulmasi yoniinde ilerlemeler
baglamistir. Kablosuz biyolojik ve gevresel Algilayici’lar, akilli uzaktan izleme sistemleri,
saglik bakim uygulamalar1 ve hasta takip sistemlerinin birlestirilmesiyle giivenilir ve
gergek zamanl bircok uygulama gelistirilmistir. Teknoloji ve hizmetlerin biitiinlestigi

akillr sistemler toplumun gereksinimleri dogrultusunda ¢alismalarini siirdiirmektedir.
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Izlenen Cevre alan

Kablosuz
Teknolojileri

Kablosuz Cevresel Algilayics Aglan

Sekil 64. Akilli ¢evre izleme

1.25.2. Cevresel Zeka

Cevresel zeka (ambient intelligence) [57] cesitli elektronik cihazlar (algilayicilar,
mobil cihazlar vb) yardimiyla kullanicilara akilli ortamlar saglar. Bir ortamda bulunan bu
cihazlarin birbirleri ile uyumlu olarak c¢aligip, zeki bir sistem olusturmasi1 amag¢lanmaktadir.
Cevresel zeka yaygin bilisim iizerine oturan cesitli yapay zeka (Artificial Intelligence)
metodlarin1 destekleyen ¢ok disiplinli kullanici merkezli yeni paradigma olarak tanimlanr.
Cevresel zeka ortamlari, hazir ve nazirdir (Ubiqutious turkcesinin cevirisi zor olan bir
kelimedir), teknolojik araglar arka plana entegre edilmistir. Sistem cevrede yasayan
insanlart taniyabilir ve onlarin davraniglarint 6grenerek kendi kendine ihtiyaglar

karsilayabilir, akillidir. Sekil 65°da ¢evresel zeka sisteminin bilesenleri gosterilmistir.

" Yayem
Yapay Zeka Hesaplama
Cevresel Zeka Bilesenleri
Insanogl
Algllayict Aglan Bilgisayar
Arayiizleri
Robotik

Sekil 65. Cevresel zeka bilesenleri
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1.25.3. Hassas Tarim

Bu calisma ¢evresel zeka bilesenlerinden yapay zeka ve algilayici aglar1 konulari
kapsamaktadir. Akilli Cevre Izleme ve Cevresel Zeka konulari incelenmesi agisindan
oldukca genis bir alandir. Dolayisiyla hassas tarim (precision farming) [58] konusu gibi
uygun bir iki boyutlu (Two Dimensional) Problemini baz alarak yola ¢ikiyoruz. Uzun
yillardir bilisim sektoriiniin ilgi alam1 disinda kalmis olmasina karsin, son yillarda ve
ozellikle gelismis iilkelerde bilgi teknolojilerinin gelisimiyle insana, bitkiye, hayvana ve
cevreye duyarli, tiretimde kalite ve verimlilik faktdrlerini 6n planda tutan bir evrim
gecirmektedir. Tarimsal iiretimde insan giiciinden hayvan giiciine ve daha sonra da traktor
gliciine gegis siirecinin devami olarak degerlendirilen ve hassas tarim (precision farming)
olarak adlandirilan teknolojiler de bu evrim siireciyle ortaya ¢ikmistir. Hassas tarim,
ekonomi ve c¢evre koruma ilkelerini goz Oniinde tutarak bilisim cagimin gelisen
teknolojilerinin tarimsal {iretimle biitiinlestirilerek kullanilmasini ifade etmektedir. Hassas
tarim sisteminde kullanilmak iizere ornek topragin icerdigi bitki besin elementlerinin ve
pH diizeyinin 6l¢iilmesi amaciyla kablosuz Algilayici’lar gelistirilmistir. Bu algilayict’larin
calisma prensipleri asagidaki gibi 6zetlenebilmektedir :

e lyon secici elektrot (ISE)

e lIyon segici alan etkili transistor yontemi (ISFET)

e Gama 1gin1 yansitma,

e Kizil 6tesi 151n yansitma,

o Elektriksel direng.
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Sekil 66. Algilayicilarin tarim alaninda yerlestirilmesi

Sekil 66°de goriildiigii gibi Algilayicr’lar bir karesel alanda dagilmislardir.
Senaryoda inigler ve ¢ikislar goz ardi edilmistir. Ayrica diiglimlerin tiim koordinatlari elde
ve biliniyor var sayilmistir. incelemeler sadece isin Kablosuz Algilayic1 Aglari {izerinde
durulmugtur. Ik basta diigiimlerden belli sayida Kiime basi olmak Uzere segilerek
senaryodaki alana dagitiliyor. Normal diigiimlerde aynen belli sayida bahsi gegen alana
dagitilir. Optimum Kiime baginin yeri se¢imi i¢in senaryoda diigimlerin agik tutma (Set
up) enerjisinin maliyeti ve Kiime baslar1 ve diigiimler arasindaki mesafeler ve diiglimlerin
kiime baglarina gonderdigi istek sayis1 gibi etkenleri problemin ¢6ziimiinde géz Oniinde
bulundurulmustur. Calismada yapilan 6nemli bir husus daha kiimeleme (Clustering)
oldugu da vurgulanmaktadir. Yani sedece optimum kiime baslarinin yerleri segilmiyor.
Dolayisiyla calismanin benzetim programinin girdisi degisirse kiimeleme yeni duruma
gore yapilacaktir. Diigiimlerin koordinatlar1 rastgele olarak’da dagitilabilmektedir ve
yapilan ¢aligsma dinamik bir senaryoya doniisme kabiliyetine sahiptir. Ayrica bu problemin

¢Oziimii ile enerji tasarrufu ve af Omrinde artis saglanmis olacaktir



2. YAPILAN CALISMALAR

2.1. Problemi Radyo iletisim Modeli ile Matlab Uygulamasi

Algilayicr’larin tarim alaninda yerlestirilmesinin semasi, Galismaya daha iyi bir

gorsellik katilmasi igin Sekil 67°de gosterilmistir.

Headers
{ '\s,' YS )

/

d = Diigiimiin istek
say1s1

b Diigiim bKﬁme bas1

Sekil 67. Problemin gorsel semast

Sekil 67°deki tarim arazisinin senaryosunun benzetimi i¢gin MATLAB programi
kullanldi. Benzetimde diigiimlerin sayist 40 ve kiime baslarinin sayis1 20 tane olarak alindi.
Buradaki 20 tane aslinda olabilecek en yiiksek kiime basi sayist anlamina gelmektedir.
Buradaki 20 tane kiime basi agma (Set up) potansiyeline sahip olan yer koordinati
anlamma gelmektedir. Bu koordinatlar 100*100 kare alaninda rastgele dagitilmistir. Yani
20 tane x ve y koordinati kiime baslar1 i¢in benzer sekilde 40 tane x ve y koordinati da

diger diigiimler i¢in 0 ile 100 arasinda rastgele iiretilmektedir.
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Sekil 68. Matlab ortaminda problemin semasi

Istekler (d;) her diigiim igin 5 ve 50 arasinda rastgele diigiimlerin sayisinin
buyutunda bir dizide {iretilip ve saklanmistir. MATLAB ortaminda model adinda bir

structure tanimlanmistir ve model iginde asagidaki degerleri barindirmaktadir

>> model=CreateModel()

model =

N : 40 : Diiglimlerin sayis1

M : 20 : Kiime basinin sayisi

d : [1x40 double] : Isteklerin sayisinin dizisi

xc: [1x40 double] : Diiglimlerin x koordinatinin dizisi

yc: [1x40 double ] : Diiglimlerin y koordinatinin dizisi

¢ : [1x20 double ] : Diiglimlerin aktivasyon Enerjisinin dizisi

xs: [85 78 18 9 86 86 7 44 73 77 41 6 42 58 78 48 84 83 2 97]: Kiime basinin x
koordinatinin dizisi

ys: [1x20 double ] : Kiime basinin y koordinatinin dizisi

c=[11243 8647 11029 8745 10192 10921 10411 9060 10430 8635 8127 11813

9090 10691 8081 8459 10938 11797 11954 9444] : Diiglimlerin aktivasyon
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Enerjisinin degerlerinin dizisi

D: [40x20 double] : Hesaplanan tum mesafelerin dizisi

Model degiskeni olusturulduktan sonra rastgele ¢6ziim (Kromozom) iiretme asamasina
gelinir. Hangi kiime basinin agik ve hangi kiime basinin kapali oldugunu rastegele
belirlemek icin bir f=createrandomsolution(model) isimli bir fonksiyon tanimlanmistir.
Problemin akis diyagrami Sekil 70°‘da gosterilmistir. Bu fonksiyonun gorevi rastgele
cozimler Gretmesidir ve probleme gore 20 tane rastgele 1*20 boyutunda (0,1) random
degerleri iiretiliyor. Uretilen her ¢6ziim kromozom olarak adlandirilmaktadir. Boylece ikili
genetik algoritmaya (Binary-GA) gére popiilasyon sayist (n,,,) kadar sdyle kromozom

olusuyor :

F,=[00010100010001001110]
F,=[00101000000110101100]

F, =[00011111111010011011]

pop

Model ve CreateRandomSolution (Rastgele Cozimler = Kromozomlar = F)

urettikten sonra cozimler denklem 101’de Cost Function isimli degerlendirme

proseduriine gonderilmektedir.
Amag Fonksyonu > MinZ = Y, d;. D™™ + 2iF.G (101)

Kiime baslarinin acik tutma yada kurulus maliyeti hesaplanirken 5 ile 50 arasindaki
istek (demand) sayisisinin maksimum degeri alimir (d ; = 50). Diger taraftan problemin
alan1 100*100 oldugundan diigiim ile kiime bas1 arasindaki en uzun mesafe kare ¢ap1 yani
100+/2 = 141°dir ve aslinda 141x50 bir diigiimiin maksimum maliyeti sayilir. Dolay1styla
bir diiglimiin maksimum maliyeti 7050°dir. Ayrica bir diigiimiin ortlama maliyeti de 3525
olur. Boylece 3525*40 =141000 tiim digiimlerin maliyeti var sayilir. Kiime bas1 sayist 20
tane olduguna gore 141000/20 = 7050 tim kiime baslarmin aktivasyon maliyeti 7050
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etrafindan biraz fazla tutularak ve programda kullanmak Uzere 20 tane rastgele maliyet
toleransh bir sekilde 8000 ile 12000 arasinda rastgele iiretilip bir dizide saklanir. Ayrica
kiime baslarmin agik tutma enerjisini daha ger¢ek bir model igerisinde hesaplamak igin
Heinzelman et al’in [11,62] Radyo Iletisim Modeli (Radio Communication Model)
kullanilmigtir. [62]’de agiklandigi gibi burada bir radyo modeli kullanilmistir. Kiime

icerisindeki diigiimler i¢in kisa mesafe iletimi d* (distance) ile orantili bir sekilde ve daha

uzun mesafe iletimi d* ile orantili olarak asagidaki gibi ifade edilmistir.

Ech_elect = 1 x (Ee * (n/k) + Ebf * ((n/k) — 1) + es * Distance *) (102)

Denklem 102’deki se¢im asamasinda (Election Phase) tiim digiimler birbiri ile
haberleserek her diigiim en yakin kiime basina baglanir ve bu problemin D/™" asamasinda
gerceklesmektedir. Dolayisiyla k sayisinda kiime bast olusmustur ve her kiimenin i¢inde m
diigiim bulunmaktadir. WSN agmin tiim diigiimleri ise n ile gosterilmektedir. Ee, Ebf ve
es degerleri asagida gosterilmektedir [62]:

Tablo 1. Radyo iletisim modelin niceliksel analizinin 6rnek parametre degerleri

Tanimlama Sembol Degerler

s 10 pJ/bit/m?

".
Kisa mesafelere iletmek icin viikselte¢ tarafindan

tiiketilen enerji

€ 0.0013

Uzun mesafelere iletmek icin yiikseltec tarafindan| : oy
titketilen enerji pJ/bit/m

: E. 50 nJ/bit
Elektronik devre 'de enerji titketimi
Isin sekillendirme icin tiiketilen enerji Epr 5 nJ/bit
EnonChelect =
lx(Eex(1+k)+ (k*xEbf)+es((M*M)/((2*3.14159) x k))) (103)

Kiime basi olmayan diigiimlerin enerji tliketimini ise (non-cluster head) 103 ifadesi

ile hesaplanmaktadir. Veri transferi (Data Transfer Phase) asamasinda diigiimler topladigt
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verileri kiime baglarina iletmektedirler ve bunun enerji tiiketiminin maliyeti her kiime bas1

icin denklem 104’da soyledir.

Echframe =

li (f((n/k) —m) * Ebf + (el * Distance *) + ((n/k) —m + 1) * Ee) (104)
f1=1/(k*((n/k) —m+1)) (105)
f2=(n/k) —m)/(k + ((n/k) —m + 1)) (106)
Ech_data = f1 Nf * Ech_frame (107)
Enon_ch_data = f2  Nf * Enon_ch_frame (108)

Her iterasyon sayisinda tliketilen enerji, se¢cim ve data transferi asamalarinin

toplamasi ile hesaplanmaktadir.

Ech_iter = Ech_elect + Ech_data (109)

Enon_ch_iter = Enon_ch_elect + Enon_ch_data (110)

Bu ¢alisma LEACH protokolii gibi iteratif mantig1 ile ¢alismaktadir. Dolayisiyla her

iterasyonda tiiketilen diigiimiim start enerjisi denklem 111°deki gibi hesaplanmaktadir :

Estart =
(Ech_iter/m) + ((n/(k * m)) — 1) * (Enon_ch_iter /((n/k) — m)) (111)

Enerji =[11243 8647 11029 8745 10192 10921 10411 9060 10430 8635 8127 11813 9090
10691 8081 8459 10938 11797 11954 9444] + Model

Boylece oOnceki hesaplanan maliyetlere bu yeni gercek hesaplamalar1 katarak
problem minimize edilmistir. Tim bunlara gére amag¢ fonksiyonu asagidaki gibi 112°de

tanimlanmaktadir:
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Amag fonksyonu > Min Z = Y, d;. D["™ + ¥; F;. Energy; (112)

Program radyo iletisim modeli ile bir iterasyon igin asagidaki gibi kosturulmustur:
n digim sayisi: 40, c diigiimlerin kurulus maliyetleri programin iterasyonunda rastgele
8000 ve 12000 degerleri arasinda iiretilmektedir. Bdylece ¢ matrisine radyo iletisim

modelinin tuketilen enerjisi hesaplanarak eklenmistir. Bu matris siirekli degismektedir.

¢ =[11259 11624 8508 11654 10530 8390 9114 10188 11830 11860 8630 11883
11829 9941 11201 8567 9687 11663 11169 11838]

Kilme sayisi: k = 11, data frame sayisi: Nf =10000 ve Distance = 28 degeler ile enerji

soyle Tablo 2°de gosterildigi gibi raporlanmustir:

Tablo 2. Radyo modeli ile diigiimlerin kurulus enerjilerinin maliyetleri

Energy = Estart + ¢ = Energyq.,0 =

[11259.0882950223  11624.0882950223  8508.08829502227  11654.0882950223
10530.0882950223  8390.08829502227  9114.08829502227  10188.0882950223
11830.0882950223  11860.0882950223  8630.08829502227  11883.0882950223
11829.0882950223  9941.08829502227  11201.0882950223  8567.08829502227
9687.08829502227  11663.0882950223 11169.088295022 11838.08829502 ]
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Sekil 69. Her iterasyonda siirekli degisen enerji maliyetleri

Sekil 69’de goriildiigli gibi kiime baginin sayis1 20 tanedir ve yaklasik 8000 ve 12000
arasinda degismektedir. Radyo modeli ile diigiimlerin kurulus maliyetleri yani enerji
matrisini senaryoyu ¢ok kotii bir sartlarinin olmasini diigtinerek enerjiyi siirekli degisen bir
dizi seklinde ifadesi 112’deki amag¢ fonksiyonuna verilmistir. Genelde ancak bir
simulasyon ¢ok kotii sartlar icerisinde uygulanir. Bu ¢alismada enerji maliyetlerinin siirekli
degismesine ragmen algoritma problemin pareto’suna iyi bir yakinsamayla ¢oziime
ulagmistir. Yukaridaki enerjinin ¢ubuk grafigi (bar graph) zamanin ge¢gmesi ve itersyonun

artmasziyla siirekli degigsmektedir.

2.2. Problemin Tek Amach Yaklasiminin Akis Diyagrami

Sekil 70’de akis diyagraminda ilk basta olusturdugumuz model fonksiyonundan
parametreler cikarilir ve sonra amag¢ fonksiyonu tanimlanir. Sonra modelden ¢ikarilan
bilgiler CreatRandomSolution fonksiyonuna verilir ve kromozomlar olusur. Sonrada
iretilen koromozomlardan algoritmanin ilk popiilasyonu olusturulur. Olusturulan ilk

popiilasyon maliyet fonksiyonuna girerek degerlendirme siirecinden gecer ve daha sonra



96

algoritmanin iteratif dongiisiine girip se¢im islemleri, ¢aprazlama, mutasyon, siralama ve

kesme stirecinden gecgerek sonunda en iyi kromozom ya da optimum ¢0ziim elde edilir.

Amag fonksiyon .
i Giris parametreleri o= Mpdcl
| Y
Kromozomdan ilk _| CreatRandomSolution
popiilasyonun ulusumu En fonksivonu
flk popiilasyonun
degerlendirilmesi
A
Ebeveyn se¢imi
Caprazlama

cocuklarm popiilasyonu

Mutasyon
mutasyon popiilasyonu ‘

Yen
popiilasyonun olusumu

Degerlendirme

Sekil 70. Problemin agirlikli toplam genetik algoritmast ile ¢éziimii i¢in akis diyagrami
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2.3. Problemin NSGA-I1 Algoritma ile CozUmu

Tezin 6nceki kisimlarinda NSGA-I1 teorisi tizerinde konusuldu ve tek amagli genetik
algoritma ¢ok amagh algoritmaya doniismesi i¢in nelerin degisilmesi gerektigi anlatildi.
Gortildiigii gibi bu degisimler hep se¢im operatorleri iizerindedir ¢iinkii iyi ve koti
cevaplarin teshisinde artik kriterler degismistir. Normal genetik algoritmasinda sadece bir
kriter vardir. Ama burda 2 yada 3 kriter olabilir ve bu kriterler problemin objective sayisina
gore farkli olabilmektedir. Bu kriterler kalite ve diizen adi altinda bahsedilmistir.
(evolutionary algorithms for solving multi-objective problems) [42] kitabin yazari dr.
Carlos A. Coello Coello ve emoo repository web sitesi [60] multi objective havzasinda
arastirmak i¢in uygun ve kapsamli kaynaklardir. Simdi tiim anlattiklarimiza dayanarak
kablosuz algilayici aglarindaki kiime basi yeri problemini ¢ok amagl olarak NSGA-II
algoritmasi ile incelemekte ve ¢ozmekte olacagiz. Daha dnce ¢ozdiiglimiiz problem iki (z;
Ve z,) amag fonksiyonu olan ¢cok amagl problemdir. Problem ikili genetik algoritmasi, tek
amacl yaklasimi weighted sum dekompozisyon yontemi ile ¢oztilmistiir ve farkli wyve w,
ayarlariyla pareto’dan farkli ¢evaplar elde edilmistir. Kullandigimiz yontem pareto’yu
dogrusal olarak yaklasik tahmin etmistir. Yapilanlar1 toplarsak konuyu gelistirme
dogrultusunda dezavantajlar1 sdylemek gerekir. Soyle tezin ilk kisminda kullandigimiz B-
GA (binary genetic algorithm) ile (weighted sum) yontemi pareto’nun igbiikey (concave)
kisimlarim1 kesfedebilmemistir. Ayrica algoritma her kostugunda pareto’dan yalniz bir
noktayr cevap ilinvaninda bularak ¢O6zmiistiir. Tiim noktalar1 bulmasi i¢in algoritmanin
defalarca farkli setting ya da w’lar ile kosturulmasi gerekir. Elde edilen sonuglar kesin
olmayan, zaman alict ve yaklasitk cevaplardir. klasik genetik algoritmasinda
populasyondan her eleman (individual)’m [55] position ve cost adinda bilesenleri vardir,
Ama NSGA-II bunlarla sinirlt degildir.
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Position Klasilt GA

Cost
Rank
Individual = DominationSet ':S?,)
}R ank
Structurs in MATLAB DominationCount (nﬂ)

Crowding Distance

Sekil 71. Yapilanmis her bireyin bilesenleri

Programda her bireyin Position ve Cost bilesenlerinin Yanisira riitbe (Rank), galip
durumunun dizisi (DominationSet), maglup durumunun sayaci (DominationCount),
yogunluk mesafesi (Crowding Distance) Sekil 71°de gosterildigi gibi programlanmistir. ilk
basta bireyler (/ndividual) baslatilir (Initialization). Sonra Position baslanir, Position bir
bagimsiz ozelliktir ve diger bilesenler ona bagl olarak belirlenir. Cost, Position’a bagli ve
digerler Cost’a bagli olmaktadirlar.  Position’ler CreateRandomSolution(model)

fonksiyonun ¢ikigimin irettigi degerlr ile doldurulur.

% Cost Function

zy=sum(d. *Dmin) : Objective 1 (f,)
z,=sum(f. *c) : Objective 2 (f,)
w;=model. w,

wy,=model. w,

z=w;*z;+ w,*z, : Weighted Sum

Artik yukaridaki wy ve w, agirlik katsayilarina gerek yoktur. Amac fonksiyonlar

dogrudan algoritmaya verilir. z, ve z, (2*m) boyutlu bir matriste kayitlaniyor yani z,

degerleri birinci satirda (1, :) ve z, dergerleri ikinci satirda (2, :) kayitlamyor. f ve f,
Objective Function’lar1 amag¢ fonksiyonun uzayinda (Fenotip) NSGA-II algoritmasina

girmeden Once grafidi ¢izilmis ve sekil Sekil 72 de gosterilmistir.
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Burda amag¢ fonksiyonun degerleri ilk popiilasyonun 50 bireyi icin ¢ikarilip soyle

raporlantyor. >> costs=pop. Cost, >> costs=[pop. Cost] :

Tablo 3. Problemin NSGA-II yaklagiminda ilk popiilasyonun 50 bireyinin maliyet degerleri

costs = Columns 1 through 50 :
17701 29326 20132 25220 18915
121160 81106 104019 86274 111402

23837 15617 24056 16674 18927
107119 148796 92876 134858 80289

24142 17129 22543 25500 37397
75589 132750 112104 72245 62286

18943 17329 20775 20106 24046
101376 121915 90682 91803 73488

27539 16545 17094 19651 23558
113127 139989 157376 87293 99124

18784 21860 18908 25208 20790
116226 94230 91297 86514 88578

17334 21412 18167 18114 17192
133921 89871 151483 134070 107329

26555 27528 22663 18476 34544
112042 92846 111705 101557 83576

33683 22372 24129 18714 18221
143179 81690 99516 98656 132888

18456 21158 16618 28199 17324
125863 102313 121984 103194 98911

Bu asamada amag¢ fonksiyonlarin degerlerini fenotip alaninda nasil bir durumda

olduklarini gérmek i¢in soyle ¢izilmistir.

>> plot (costs(d, : ), costs(2,:),".")
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Sekil 72. Fenotip alaninda cevaplarin ilk durumlari

Sekil 72 grafiginde sunu gérmekteyiz ki cevaplarin ilk durumlar1 amag¢ fonksiyonu
alaninda (Fenotip) daginik ve istenilmeyen sekildeler. Algoritmanin marifeti bu cevaplari
ideal Pareto Front’a ulastirmasidir. Maglup olmayan cevaplarin bulmasini gergeklestimek
icin sira Rank Kriterini belirlemektedir. DominationSet ve DominationCount tek basina ise
gelmezler. burda 6nemi olan Rank [42] ve Crowding Distance [42] kriterleridir,
DominationSet ve DominationCount etkenleri Rank’i belirlemekte destek faktorleri
sayillmaktadirlar. Bu islemler NS (Non-Dominated Sorting) [42] algoritmasinda soyle
gerceklestirilmektedir.

2.4. Maglup Olmayan Siralama (Non-Dominated Sorting) NS Algoritma

MATLAB’da maglup olmayan siralama algoritmas: NonDominatedSorting. m adinda
dosyaya programlanmistir. Asagidaki NS [42] algoritmanin islem siralaridir :

e P araciligiyla maglup olan popiilasyon elemanlarin kiimesi — DominationSet (Sp)
e P’nin digerlerin araciligiyla maglup olma sayis1 — DominationCount (np)

e Tiim popiilasyon elemanlar1 i¢in Sp= {}ve n,= 0 degerleri alinir.
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e P gibi populasyondan her eleman icin ve q gibi popilasyondan her eleman igin :

Eger p, q’ya galip gelirse — q elemanini Sp’ye ekle.

Eger q, p’ye galip gelirse — Bir birim np’yi arttir.

Bu asama asagidaki Dominates fonksiyonu ile soyle ger¢eklesmektedir.
function b=Dominates(X,y)

b=all(x<=y) && any(x<y); % Evrensel Nicelik ve Varolugsal Nicelik

e TUm np’si sifir olan n,= 0 popiilasyon elemanlarmni F_’e ekle.

e Cephelerin sayacin1 K=1 degerine esitle.

Lt Q’yuF, , ,’in taslagi olarak olustur.

e F,’dan her eleman i¢in P gibi:

Sp’den her eleman i¢in q gibi (P aracilifiyla maglup olan tiim q’lar) nq’dan bir birim
eksilt.

e Eger n = 0 olursa q’yu Q’ya ekle. Eger Q bos olursa siralama islemi sona ermistir.

Eger Q Bos olmadiysa F, . ’ri Q ile esitle.

e Bir birim K sayacina arttir ve £t agamasina geri don.
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Sekil 73. Cephelerin olusumu

NS algoritmasinin sonucunda Rank’lar belirlenir ve Front’lar Rank ile uyumlu olarak

Sekil 73’deki gibi siralanir. Burda farkli farkli uzunlukta diziler (Array) olmasina ihtiyag

duyulur yani vektor ya da matrislerden bir dizi (Array) olmasi s6z konusudur. F’ler ya da

Front’lar dizi sayilmaktatirlar ve bazilarinin i¢inde 1 eleman ve bazilarinin i¢inde birkag

eleman vardir. Baska bir deyisle 6zetlersek bir dizinin her elemani gene bir dizi ya da

Array sayilmakta denilebilir. Boyle birsey MATLAB’da Cell Array [59] olarak adlanmustr.

Simdi buraya kadar programi kosturursak Sekil 73’da gosterildigi gibi WorkSpace’te

F

adinda bir Cell Array olusmustur ve onu agarsak i¢inde 6 tane Cell (Front) oldugunu

goreceyiz.

5

s & fg‘l l."';] ,:;g ﬂ E Stack:| Baze @Seled data to plot - |0 v »x %

F <1x6 cell> Eh
1 2 3 4 5 6 7 -

1 [12,16,20,27..](29,14,25,38... <1:43 doub... [39,47,481,... [5,45,3510,... [7,26] A

2

Sekil 74. WorkSpace’te alt1 tane cell, 6 tane cepheyi i¢inde barimdirmistir
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Tablo 4. Cephelerin kiimesinin i¢indeki elemanlar

Front ya da Cell 1 icinde {12 16 20 27 32 34 36 41 44 } = 9 Eleman

Front ya da Cell 2 icinde { 29 14 25 38 2 13 18 24 42 46 } = 10 Eleman

Front ya da Cell 3 iginde {19 3743 17 328 334950 15316 22 } = 13 Eleman
Front ya da Cell 6 icinde { 7 26 } = 2 Eleman

Boylece Cell’lerin gesitli uzunlukta olduklarini gérmiis olduk. Tablo 4’de Cell 6’nin
2 eleman vardir ve Rank’1 da 6’dir. Bdylece Tablo 5°de de gosterildigi gibi Popiilasiyonun

7 ve 26’nc1 elemaninin Rank’1 ya da Riitbesi 6 olmalidir.

Tablo 5. NSGA-II bireylerinin igindekilerinden 6rnek raporlari

>> pop(7)
ans =
Position: [10010011110000111011]
Cost: [2x1 double]
Rank : 6
DominationSet: [ ]
DominatedCount: 0
CrowdingDistance: [ ]
>> pop(26)
ans =
Position: [11101100110110100110]
Cost: [2x1 double]
Rank : 6
DominationSet: [ ]
DominatedCount: 0
CrowdingDistance: [ ]

Asagidaki NonDominatedSorting fonksiyonunun girisi popiilasyondur ve ¢ikist
cephe ve siralanmis popiilasyonudur.

% Non-Dominated Sorting

[pop F]=NonDominatedSorting(pop);

NS fonksiyonun isleminin sonunda hepsinin DominatedCount’lart sifir olmasi
gerekir ve nedeni Ranking konusunda bahsedildigi gibi riitbesi 1 olanlar Front 1 olarak
maglup olmayan cevaplardir ve tabiki maglup olma sayaci DominatedCount = 0 olmasi

gerekmektedir. NS algoritmasinda F, ortaya ¢iktiktan sonra difer elemanlara bozucu

etkisini kaldirarak yani F_’in yoklugunda diger maglup olmayan elemanlar F_ sayilir ki
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aslinda F, olmus oluyorlar. Burda Non-Dominated Sorting algoritmasi bitirmis olmustur.

Test etmek icin DominationSet ’lere s6yle bakabiliriz:

>>pop(13)
ans =
Position: [1x20 double]
Cost: [2x1 double]
Rank: 2
DominationSet: [1 3 49 28 35]
DominatedCount: 0

CrowdingDistance: [ ]

Yukarida goriildiigii gibi popiilasiyonun 13’{incii eleman1 [1 3 4 9 28 35] kiimenin
elemanlarim1 maglup etmektedir. Rank’1 da 2’dir demek ikinci cephededir, yani asagida

gosterildigi gibi F{2} yi acarsak sdyle :

>> F{2}
ans =2914 2538 213182442 46

Popiilasyonun onti¢iincili eleman1 yani Pop(13)’de yukaridaki cephenin i¢cinde olmasi
gerekir. Yapilacak diger islemlerden biri Crowding Distance’in hesaplamasidir ve bunlar
1.21. Yogunluk mesafesi isimli baglikta ve denklemleri 81-84 ile beraber ilgili konuda

anlatilmistir. CD ifadesine gore Onceki ve sonraki elemanlarmm arasindaki farki
hesaplanarak Objective’lerin aralarindaki maksimum fark’a boliiniir. d{ tim Objective’ler

i¢in hesaplanir ve sonra toplanir asagidaki ifadeyi kullanarak total Crowding Distance elde
edilir.

_ g1 2 _ '
dl=d;, +d;+...+d7 =¥, d] (113)

pop=CalcCrowdingDistance(pop,F)fonksiyonu F popiilasyonun elemanlarin1 alir.
Clnkl CD islemi bir cephenin elemanlarin arasinda yapilmaktadir. F 6nceki asamada

hesaplanmistir ve CD tane tane her cephe i¢in ayr1 ayri hesaplanacaktir. Her cephenin
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elemanlart maliyet iizerinden siralanir ve tim Objective’lere gore elemanlar icin tane tane
d{ ’ler hesaplanir sonra bu islemler aynen bir sonraki cepheye ge¢mektedir. Bir énemli

hususu agiklama gerekir soyle listenin basinda olanlar ya da sonunda olanlar Sekil 53’de
gosterildigi gibi cephenin sonuncu elemanin birsonrasi yoktur ve birincinin bir dnceligi
yoktur. Budurumda sonuncunun birsonrasini o ve birincinin birdncesini’de oo olarak var
sayilmaktadir. Buna gore kenarlarda olan popiilasyonun elemanlari CD’si oo sayilmaktadir.
Crowding Distance agisindan bunlarin arasinda bulunan her cevap kesin kotii bir cevap

sayilmaktadir. Simdi buraya kadar programi kosturuyoruz:

>> Fl=pop(F{1})

F1 = 7x1 struct array with fields:
Position
Cost
Rank
DominationSet
DominatedCount

CrowdingDistance

F,’in elemanlar1 7x1 struct bi¢iminde olmustur. Birinci cephenin birinci elemaninin
CD’si ve aymi sekilde Birinci cephenin ikinci elemaninin CD’si asagda raporlanarak
gosterilmistir.

>> F1=pop (F{1})

>> F1(1)

ans = Position: [00010110000110111000]

Cost: [2x1 double]

Rank: 1

DominationSet: [1x34 double]
DominatedCount: 0
CrowdingDistance: 0. 6446
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>> F2=pop(F{2})

>>F2(12)

ans = Position: [1x20 double]
Cost: [2x1 double]
Rank: 2
DominationSet: [25 29 34 46]
DominatedCount: 0
CrowdingDistance: 0. 7631

Boylece Crowding Distance islemi burda bitmis Olur.
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2.5. Popiilasyon Siralamasi (Sort Population)

Birlestirme, siralama ve kesme senaryosuna geri donelim. Asagida Sekil 75’de
gosterildigi gibi burda siralama yapilip birtakimi yeni popllasyona P(t+1) aktarmak icin
secilmekte ve sonra riitbeleme yapilip yeni popiilasyona dogrudan gidebilenler
aktarilmakta ve gidemeyenler ise kalmaktadirlar. Aslinda cepheleri Crowding Distance’a
gore siralarsak yinede isin mantig1 dogru olur sonugta aktarilacaklarin iyileri listenin st
kismindalar ve emin olabiliriz popiilasyon asagiya dogru kotiilesmekte olacaktir.

Populasyon CD’ye gore siralanabilir.

P(t+1)
o g— o e—— . _____ A -
P(t+1) F. — n,,, F,
F2 Crowding Distance (CD) F2
NS Sorti F
orting — 3
B R e T e T B - - - -
Non-Dominated F, ><
- -
Sorting ! Beject ™
Q(t) Ranking sject CD Sorted
o

Sekil 75. Bir cephenin elemanlar1 CD kriterine gore siralanmasi

Fakat tanimlanan problem gibi iki kritere gore siralamak istersek ne yapilabilir!
Burda asil kriter Rank ve sonraki kriter Crowding Distance’a aittir. Yani populasyon
elemanlarin1 6nce birinci derecede 6dnemi olan kritere gore siralanir ya da onemi ikinci
derecede olan kritere gore siralanir sorusuna agiklik getirerek yola ¢ikalim. Once riitbeye
gore sonra CD’ye gore ya da tam tersi siralama durumlardan hangisine gore yapilacagini
inceleyelim. Once riitbeye gore siralama yapilirsa yanlis olur. Once CD’ye gdre siralama
yapilacaktir. Bakildiginda burda riitbeye gore siralanmuis gibi goéziikmektedir ancak

unutmayalim ki F1’ Fz’ F3, ... NS algoritmas1 asamasinda bozucu etkilerinden dolay1

birbirinden izole tutlmuslardir. Ama CD bir i¢sel gruplu ya da gruplararasi (Intergroup)
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kriteridir ve en iyisi énce CD’ye gore ve sonra riitbeye gore siralama yapilmasidir.
Matematikte ifade edilirse 6énce Rank ve Sonra CD’ye goére kavrami dogru olacaktir.
Ancak bu programlamada ters uygulanmaktadir. Once Rank sonrada CD’ye gére siralama
yapilirsa islemin sonucunda muhtemelen riitbeye gore yapilmis olan siralamanin etkisi
kalmayacaktir. Ama 6nce CD’ye gore siralama yapip sonra riitbeye gore yapilirsa elde
edilen siralama kesin riitbeye gore olacaktir. Eger elde edilen sonugta CD’den bir etki
kalirsa dahada iyi, ama en azindan Rank’a gore yapilan siralamanin bozulmadigindan emin
olabiliriz. Excel’de bu konuyu kanitlamak i¢in bir 6rnek inceyelim, Tablo 6’daki gibi Rank
ve CD’den bir tablo olusturuyoruz ve hanelerini bir takim degerler ile dolduruyoruz. Once
Excel’de Home — Sort — Custom Sort segenegi ile tabloyu Sekil 76’da gosterildigi
gibi siralama kriteri Rank (Sort By : Rank ve Order : Smallest to Largest) artan olarak
siralama yapiyoruz ve sonra yinede ayn1 islemi Sekil 77°da gosterildigi gibi Siralama

kriteri CD ve busefer (Order : Largest to Smallest) azaltan olarak siralama yapiyoruz.

Tablo 6. Excel’de olusturulmus Rank ve CD degerleri

Name Rank C.D.

O 00 NN O 1 B W N =

>SS o o 0O T o
= NN W W PN W =
N B W R B OINIOY B W

[
= O
— —_—
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Sort o [0
[’;laddteve X Delete Level || 143 Copy Level [I - Options. ., /| My data has headers
Column Sort On Order
Sort by [w] |Values v Atz [+
Name i)
. *

o ]

Cancel |

Sekil 76.Excel’de siralama kriteri Rank ve Order: Artan (Smallest to Largest)

CD biiyiikten kiigiige siralama yapilir ¢iinkii CD’si biiyiik olanlar iyi sayilmakta ve
tyiler listenin iist kisminda olmalar1 gerekmektedir. Hatirlayalim ki riitbesi diisiik olanlar

da iyi sayilmakta ve listenin iist kisminda olmalar1 gerekmektedir.

Sort P[5
[J;lgddtevei X Defete Level || L3 Copy Level J| - Qptions... /| My data has headers
[ Column Sort On Order ‘
Sortby  Rank I'T Values ‘w| Smalest to Largest m

Name
Rank
ok ][ coce |

Sekil 77. Excel’de siralama Kkriteri CD ve Order: Azaltan (Largest to Smallest)
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Tablo 7. Excel’de riitbeye gore yapilmis siralama

4 A B ¢ | b
1 Name Rank C.D.

2 h 2 9
3 e 1 8
(4 |c 2 e
5 |i 2 4
6 b 3 4
7 f 3 4
La 1 3
9 d 1 2
10 j ° 1 2
(11 g 3 1
12

Tablo 7°de gercek sudur ki en son CD’ye gore siralama yapildi. Ama goriildiigii gibi
Rank sirayla ¢ikmamistir. 1 varken en iist listede 2 bulunmamasi gerekirdi. Simdi tekrar
basa donerek Excel’de anlatilan islemi 6nce CD 'ye gore ve sonrada riitbeye gore siralama

yaplyoruz :

Tablo 8. Excel’de siralamanin sonucu

| A | B | c
Name Rank C.D.

IQW#WN‘HK
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Yukaridaki Tablo 8 dogrudur yani Rank 1’ler Front 1 olmakta ve onlarla beraber
karsilarinda CD’ler de buyiikten kiiglige dogru siralanmiglardir. Front 1 turuncu alanla,
Front 2 yesil alanla ve Front 3 mavi alanla belirtilmistir. Front’lardan her biri sanki CD’ye

gorede siralanmiglardir. Birinci Front’ta CD’si yiiksek olanlar listenin iist kismindalar.

Fremmssssssssss s s 1
E iki tane ardisik siralama siireci E Pe+1)
----------- :..--- -..-.-------.-------.-------.:r-)":v
f : :
P(t+1) | F, — B4op F,
L] L]
H F: Crowding Distance (CD) F:
: ' -
NS Sorting — : 3
| S— ot s LY L
Non-Domirfated F, % :
Soring; T 1 = :
rmngs :/’ eject e i
i V ]
Q) Ranking /fi,fé?kx CD Sorted :
] . = - :
" '
' '
' '

Sekil 78. NSGA-11’deki ardisik siralamasi

CD’ler siitununda 9 hepsinden buytktir. Ama Front 2’de bulundugundan dolay1
Rank ya da Front 1’lerin altinda yer almaktadir. Buda birinci kriterin Rank oldugunu
goOsteren somut bir isarettir. Aslinda anlatilanlara gore 2 tane ardigik (Sequential) siralama
islemini yapmis olduk. Boylece listeden iistlerden her nekadar popiilasyon elemani
secersek en iyilerini sectigimizden emin olabiliriz hatta Rank’lar1 esit olsa bile iiste
gelenler CD’si yiiksek olanlardir. Dolayisiyla Tablo 8’de listeyi her neresinden kesersek
birseyi kaybetmis degiliz. Ozaman popiilasyonu birlestirme (Merge) sonra ardisik siralama
ve son olarak kesme (truncate) islemleri yapilacaktir. Yukaridaki Sekil 78’1 onceki
nispeten karmasik yapisin1 Sort Population ile binevi sadelestirmis olduk. MATLAB’da
yapilan program kosturuldugunda ¢ikan rapora gore istenilen sey

Tablo 9’da gosterildigi gibi gergeklesmistir.
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Tablo 9. NSGA-II popiilasyonunun siralanmis yogunluk mesafesi ve ritbeleri

>> CD=[pop. CrowdingDistance]’ 7.0000 Inf

>> R= [pop. Rank]' >> [R CD] 3. 0000 0. 6225
ans = 3. 0000 0. 5583
1. 0000 Inf > 3.0000 0. 5413
1. 0000 Inf 3. 0000 0. 4914
1. 0000 1. 0304 3. 0000 0. 4334
1. 0000 0. 5970 3. 0000 0. 3659
1. 0000 0. 3902 3. 0000 0. 3376
1.00000.3502 | Rankve CD 3.0000 0. 3131
1. 0000 0. 2729 4. 0000 Inf
1. 0000 0. 1969 4.0000 Inf
1. 0000 0. 1921 4. 0000 0. 8832
1. 0000 0. 1582 4.0000 0. 8311
2. 0000 Inf y 4.0000 0. 7090
2. 0000 Inf 4. 0000 0. 6945
2. 0000 0. 9976 4. 0000 0. 4079
2. 0000 0. 3011 5. 0000 Inf
2. 0000 0. 2725 5. 0000 Inf
2. 0000 0. 2379 5. 0000 0. 9142
2. 0000 0. 2359 5.0000 0. 7175
2. 0000 0. 1969 5. 0000 0. 5243
2. 0000 0. 1924 5. 0000 0. 4353
2. 0000 0. 1658 5. 0000 0. 3683
2. 0000 0. 1638 6. 0000 Inf
2. 0000 0. 1378 6. 0000 Inf
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2.6. Problemin NSGA-I1 Algoritma ile Akis diyagram

NSGA-II algoritmanin akis diyagrami asagida Sekil 79’da gdsterilmistir:

f | (CreatRandomSoltion | [NS-Algoritmast |
Baslama + Kromozom t -|CD |
L \ F1 ve F2 degerlendirimrsi| | SortPopulation ) l \
, 9
* Secim
[ sem ]| B
T
| r ' ) :
F - =
p . Model __ Gaprazlama G 8
Final popiilasvonun | . ; J g 2
raporu : Bulunan p 2 \ = E
En iyi cephe Mutasyon g
SON . L — J &
~ x /| YOK - )
L4
a)
G FlweF2
™~ B degerlendirilmesi
// Sonlandirma E‘]irsﬁnn b ”
- kosullar . T S l _
Evet \ saglandum? — . [ \
1\?-311’3131‘[1351 Ebeveyen . Cocuklar | Riithe
\ // —— Rutbeleme *~|  Popilasyomumn belirlenmesi
~ -\Mesafe yogunhugu |
7L )

Sekil 79. NSGA-II algoritmast ile problemin akis diyagrami

Listenin herhangi bir yerinden kesilerek segilirse en iyi cevaplar oldugundan emin
olunabilir. Burda seckincilik (Elitism) [42] mantigina uyumunu gortlmektedir. Artik
algoritmadan geriye pek birsey kalmamistir. Simdi algoritmanin ana dongiisiine girilmekte
ve dongii’de gaprazlama, mutasyon, birlestirme ve sonra bunlara 6zel siralama ve kesme
stiregleri uygulanmakta olacaktir, Ancak her kesme isleminden sonra tekrar siralama
yapilmasi gerekmektedir, Ciinkii Rank ve CD nispi Ozelliklerdir ve hala populasyonun
elemanlar1 birbirlerini pozitif ya da negatif olarak etkileyebilirler. Asagidaki sekillerde elde
edilen pareto cephesinden segilen bazi cevaplara gore kiimelenme yapis1 gosterilmektedir.
Elde edilen cevap sayis1 50°dir. Bu cevaplardan birincisi Matlab ortaminda Solution = [0 0
000000000000000001]=>CD = Inf bigimindedir ve bu cevaba iliskin dagilim
Sekil 80’daki gibidir. Yine elde edilen cevaplardan ikincisi, yirmincisi ve kirkincisina
iligkin dagilimlar sirastyla Sekil 81, Sekil 82 ve Sekil 83’de gosterilmektedir. Bu
cevaplarin Matlab’taki ¢iktilart da sirasi ile Solution=[1111011011011111111
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0]=>CD =Inf; Solution=[11110010000000011000]=>CD = 0. 074502,
Solution=[00101010000010000000] =>CD = 0. 046899 bicimindedir.

90 N\ X\ 3

a2 N \ \

) }\gk\ N A\

o RN AN

SRS

. S NN
0 \h\@‘\\\ DQ

30 \\QS\

20 nj L —— P

10 ;:/ — @ /

0
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Sekil 80. Pareto-cephesindeki birinci cevap

100
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Sekil 81. Pareto-cephesindeki ikinci cevap
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Sekil 82. Pareto-cephesindeki yirminci cevap

90

100

100 T T T T T

90

80

70

60

50

40

30

20

10

O r r r r r

0 10 20 30 40 50

Sekil 83. Pareto-cephesindeki kirkiner cevap
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1st Objective=Z1 or Demand With Di Min 4

Sekil 84. Problemin NSGA-II ile ¢6zlilmiis paretosu

Sonugta yukaridaki Sekil 84’de gosterilen Pareto tanimlanan problemin maglup
olmayan en iyi ¢oziimleri sayilmaktadir. Programa verilen d; , Ceperji, diiglimler ve kiime
basi diigiimlerin sayis1 ve hesaplanan mesafeler (D;;) girdilerine gére pareto cephesi
bulunmustur. Ritbesi 1 (Rank) olan populasyonlar, yani cephesi 1 (front 1) ya da (F;) olan
elemanlarinin sayisi 50 tanedir. Sekilde de goriildiigii gibi 50 tane kirmizi nokta problemin
coziimu ya da pareto cephesini gostermektedir. Bu 50 tane cevap rank agisindan esit
durumdalar. Dolayisiyla ayni cephe iginde bulunmaktadirlar. Dr. Carlos A. Coello
Coello’nun [42] kitabina gore bir cephenin ig¢indeki ¢ozlimlerin riitbeleri esit oldugundan
dolayr yogunluk mesafesine gore aralarinda kiyaslama yapilarak siralama (Sorting) ve
kesme (truncation) islemi gergeklesmistir. Ayrica CD’si yiiksek olan cevaplarin daha iyi
bir cevap olmasina vurgulanmistir. Dolayisiyla bu ¢alismada cevaplarin raporlamasi igin
ikinci kriter olarak yogunluk mesafesi yani CD (Crowding Distance) [42] agisindan
listelenmistir.
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2.7. Tammmlanan Problemin MOPSO Algoritma ile C6zimu

Tanimlanan Problemin MOPSO Algoritma ile Cozuiminde NRep Pareto’dan bir

tahmin deposudur ayni zamanda Repository’nin eleman sayisidir. Yani problemin ideal
pareto’sunun yaklasik cevaplar1 sayilmakta ve belirlenmesi gerekmektedir. Bu say1

genelde 50 tutulur ve NpepSaY1St nekadar yiliksek olursa bir okadar da Pareto’nun eleman
sayis1 yiksek demektir, fakat n Rep’in tekrarlanan sayilar olmamasi gerekir. Bazi

durumlarda problem ayrik bir problemdir ve 10 taneden’den de fazla cevabi yoktur. Bu

durumda nRep=1000 bile tutulursa cevap yinede 10 tane olcaktir ve Dpep dolsa bile hepsi

tekrarlanan sayilar olacaktir. Baslatilma (/nitialization) asamasinda alogoritmanin
calismasi icin gereken bellek saglanilir ve ilk popiilasyon olusturulur. Déngii boyunca
birtakim Array ve vektorlerin doldurulmasi i¢in sOyle popiilasyonun elemanlar
yapitlanmigtir. yani MOPSO’da klasik PSO algoritmasinda olanlarin yanisira baska

hususlarda tanimlanmistir [53].

Position
Cost
Particale =~ Velocity
Potision
Best <
Structurs in MATLAE Cost
IsDominated
Grid index . Grid Subindex

Sekil 85. Her par¢acigin yapisinin bilesenleri

Her parcacigin Sekil 85°de gosterildigi gibi konum (Position), maliyet (Cost) ve hiz
(Velocity) bilesenleri vardir. Position ve Cost tim optimizasyon algoritmalarinda ortak
olarak mevcuttur [53,42]. Her pargacikta Best adli bir bilesik 6zelligi vardir ve iginde en iyi

pozisyonun deneyimi ve onunla ilgili Cost fonksiyonu vardir. Bir baska 6zellik daha
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IsDominated bilesenidir. IsDominated yani pargacigin kimin araciligiyla maglup olup
olmamasi s6z konusu degildir. Bu NSGA-II algoritmas1 gibi Riitbeleme (Ranking) tabanli
degildir. Elemanlar 2 grup’tan olusurlar yani maglup olanlar ya da maglup olmayanlar
Grubu ve sonucta bir True ya da False bayrag: (Flag : 0 yada 1) kullanilmaktadir. En
sonunda bir ya da kac eleman araciligryla maglup (Dominate) olanlar igin isDominated
True ve hig bir sekilde maglup olmayan elemanlar igin IsDominated False olmaktadir.
Buda Non-Dominated ya da maglup olmayan elemanlarini olusturmaktadir. Grid index
pargacigin Sebekenin (Grid) neresinde oldugunu gostermektedir. Grid index’in iki ¢esit
ifadesi vardir. Eger sebekelemenin haneleri sadece tek sayi ile gosterilirse Gridindex ve
eger her hane 2 sayili yani satir ve sutiin ile gosterilirse Grid Subindex olarak isimlenir.
Dolayisiyla Gridindex’in yaninda Grid Subindex adli bir ek 6zelligi bulunmaktadir.
Tanimlanan problem bir ayrik problemi olduguna goére ayrik PSO (Binary- PSO)

algoritmasini g0zden gegirmekte olacagiz.
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2.8. Ikili (Binary) PSO Algoritma

Gordiigimiiz PSO optimizasyonu formiilasyonuyla pargaciklarin pozisyonunun
konumuna gore bir siirekli parametresi seklinde uzayda gosterilmistir. Asagidaki ifade ile

bu yontem eski x’1 yeni bir x’e ulastiriyordu ve stirekli problemlere uygun bir algoritmadir.

x, t+D) =x,@® +V,(t+1D (114)

Ama Hub Location Problemi gibi bazi problemler soyle sifir ve bir seklindeler :

X=[X; X, - X0 11100 (115)

X'=[01100011101...0] (116)

1x20

XE—= Cost Function —= Cost (x)

Sekil 86. Ayrik x dizisinin degerlendirilmesi

B-PSO [55] algoritmasinda sifir ve bir degerleri problemi optimize etme amaciyla
optimum olarak bulunmasi gerekmektedir. PSO algoritmasini 6nerenler bunu agsmak igin
bir ¢oziim daha ileri siirmiglerdir [55]. Asagidaki parcaciklarin hiz vektorlerinin

guncellenmesi aynen 6nceki gibidir.

V,(t+1) = WV@E) + C,r () — x,(®) + C,r,(GE) —x,(&))  (117)

Fakat burda pozisyon iizerinde durulmustur. Yeni pozisyonu x; (¢ + 1) bulmak igin

onceki tanimlamalar artik gegerli degildir.

x, t+D) #x,@®)+V, Et+1D (118)
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Binary PSO algoritmasinda hiz vektorii tizerinde herangi bir degisiklik yapilmamakta
ve genel olarak hareket 6ziinde siirekli uzayda gergeklesmektedir fakat parametreler ayrik

sekilde gosterilmektedirler.

1, rand < Sig (V, (¢t + 1))

klterasyon

X; = (119)
0, Aksi takdirde

Rand ile bir rastgele say: iretilir. Cikan say1 denklem 120 gibi Sigmoid Function’un

sonucundan kiiciik ise yeni pozisyon 1 ve aksi takdirde 0 olmaktadir.

1

SigV, t+1) = —@m (120)

Boylece yeni x’ler bulunmus olur ve aslinda normal siirekli PSO algoritmas1 bir
ayrik tanimlamasiyla Ortiilmiistiir. Simdi MOPSO algoritmasina geri doniiyoruz. Bahsi
gecen makalede [53] fig. 5°de gosterildigi gibi bir mutasyon uygulandigini goriiyoruz.

Tabiki bu tezin ¢aligmasinda problem ikili olduguna gore ikili mutasyon kullanilmistir.

min max

Sekil 87. [53] makalesindeki mutasyon

Asagida her boyutta simdiki degigken yani x , X . ve X__ araliginda olmaktadir ve

min ma

Ax maksimum mutasyon degeridir.

(121)
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Asagida ifade edilene ve Sekil 87°de gosterilene gore itersyon arttikca mutasyon
oranin giderek diismesine neden olmustur.

ne

x" Y ~u(x = Ax,x  + Ax) (122)

Fakat problem siirekli olmadigina gore iizerinde fazla durmadik ve daha kapsamli
bilgi igin ilgili makaleye doniis yapilabilir. Ayrica bu caligmada ayrik mutasyonu
kullanild1. Binary Havzasinda mutasyon i¢in asagidaki gibi sifirlar bire ve birler sifira

doniismektedir.

o Egerx, = 0 —» x"" =1

new __
; =0

1 - x

e Egerx,

0 <= <1 :Mutasyon etkisinin oranidir. Mutasyon etkisi altindaki eleman sayis1 =

T * N, » N, — tim degiskenlerin sayis1 mutasyon yogunlugunun belirlenmesi

gerekmektedir. m_=1 olursa yani tiim elemanlar rastgele degisilir demektir ve 7 = 0
oldugu takdirde mutasyon yapilmiyor anlamina gelir. Coello’nun makalesinde [53]
gordliglimiiz gibi mutasyon etkisi altinda olan elemanlarin sayis1 giderek azalmaktayd: ve

bunu sOyle bir matematik ifadesi ile yapmuigstir.

= ( it
Pm = Maxit

5
) u, u: Mutasyon Orant (123)

Yukaridaki Matematik ifadesi soyle, bir eksi simdiye kadar gegmekte olan nesil
([terasyon) bolii tiim nesiller iissii bes bolii mutasyon orani (p) yani p,, Sekil 88’de
grafigin egiminin denetleyicisi gibi kullanilmistir. p parametresinin degisimi ile mutasyon

yogunlugunun denetimi yapilabilmektedir.
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Sekil 88. Mutasyon orani (p) ile denetim grafigi
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2.9. Problemin MOPSO Algoritma ile Akis Diyagram

Problemin MOPSO ile Akis diyagrami Sekil 89°da gosterilmistir.

[ Ik Popdlasiyon Olugumu ] <-- CreateRandomSolution(Model)
v

[ Populasyonun Degerlendirilmsei ] <-- Cost Fonksyon
L4

[ Repository'nin Baglatiimas: ]

e

Repository Elemanlanmin
Degerlendirilmesi
v
[ Rulet Tekerlegi Teknidji ile ]

Repository'den Lider Segimi

L 3
Her Parcacigin Hiz ve
[ Pozisyonu Hesaplamasi )
v
[ Mutasyon Uygulamasi ]

( Repository'nin Glincellenmesi )

[Her Pargacigin Deneyiminin GﬁncellenmesiJ

A

[ Repository Elemanlannin Cikisi

Yok

Makksimum i:emw

Sekil 89. Problemin MOPSO ile akis diyagrami

Burda modelden problemin bilgileri ve parametreleri ¢ikarilir. CreatRandomSolution
fonksiyonu ile rastgele ¢oziimler iiretilir ve bunlardan ilk popiilasyon olusturulur. Ilk
popiilasyon amag¢ fonksiyonu aracilifiyla degerlendirme siirecine girer. Sonra
popiilasyondan maglup olmayanlar bulunup depoyu olusturur. Sonrada deponun elemenlari
degerlendirmeye gecer ve rulet tekerlegi ile depodan lider segilir. Daha sonra pargacigin
hiz ve pozisyonu hesaplanir ve mutasyon uygulanir. Daha sonra depo giincellenir, ayrica
her parcacigim gecirdigi deneyimleri giincellenir. Iterasyon maksimum sayiya ulasilirsa

deponun elemanlar1 istenilen ¢6ziim olarak raporlanir, yok ise tekrar depo baslatilir



3. BULGULAR

3.1. Problemin Agirhikl Toplam Genetik Algoritmasi ile Coziimii ve Bulgular:

w;=1, w,=1 parametrelere gore program kosturuldugunda elde edilen sonucunun

grafigi asagidaki Sekil 90’da gosterildigi gibi elde edilmistir.
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Sekil 90. Problemi W =1, W =1 agirlik katsayilari ile ¢izimi

Sar1 kareler kiime baslar1 ve digerleri diiglimleri gostermektedir. Olusan kiimeler
(cluster) sekilde goriilmektedir. Her diigiim en yakin bas kiimesine baglanmistir. Aslinda bu
bir ¢esit kiimelemedir (clustering). Sekil 90°da gorildiigii gibi 2 tane kiime basi
bulunmaktadir. Bunun sebebi kiime basi kurulus maliyetinin yiiksek olmasidir. Asagida amag
fonksiyonu gosterilmektedir. Amag fonksiyonundaki W, ve W, parametreleri sirasi ile diigiim
ve kiime bas1 kurulus maliyetlerini temsil etmektedir. Kiime bas1 kurulus maliyeti azaltilirsa

kiime bas1 sayis1 artacaktir. Agirlik katsayilar1 O ile 1 arasindadir.
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Z = Y¥t,d;.D"™ : Objective 1 (124)

Z,=2;F.C . Objective 2 (125)

Objective 1°de diigiimlerin isteklerinin yamsira D/™" mesafesi minimize edilmektedir.

Objective 2’de diigimlerin kurulus maliyeti ya da aktivasyon enerjisi minimize edilmektedir.

Z = Wy *Z1 + Wy *x27, (126)

Dekompozisyon Weighted Sum [55] yontemi ile Problem dogrusal Z denklemi seklinde
program farkli cesitli w katsayilari ile kosturulmustur. Bu ¢alismada tanimlanan problem
zaten ¢ok amagli (Multi Objective) problemi turiindendir ve ¢dzimi iki boyutlu alanda bir
icbukey egri (Concave) seklindedir ve buna Pareto cephesi (Pareto Front) denilir. Fakat
Weighted Sum yontemi dogrusal yaklagimindan dolay1 pareto cephesinin i¢biikey kisimlarini
bulmakta yetersiz kalmaktadir. Ayrica asagida goriilecegi gibi pareto nun her noktasini

(¢cOziimiinii) bulmak i¢in program farkli w katsayilari ile bastan kosturulmalidir.

e w;= Digiimlerin isteklerine verilen 6nemin ya da (Objective 1)’in katsayisi

e w,= Kiime baginin Kurulus Maliyeti ya da (Objective 2)’nin katsayisi

Kiime basi kurulus maliyeti agirhgr yariya diiserse (w; =1 ve w, = 0.5) sekilde
gortldiigii gibi kiime baslarinin sayis1 dorde yani bir oncekinin iki katina ¢ikar. Dikkat
edilirse kiime bas1 sayis1 arttikca normal diiglimlerin ilgili kiime baslarina baglanmasi i¢in
daha az mesafe kat etmesi gerekmektedir yani bu durumda diigiimlerin isteklerine daha fazla
onem verilmistir anlamina gelir. Kiime baginin kurulus maliyeti fazla 6nemli ise 0zaman daha
az kiime bas1 aktivasyonu yapilacaktir ve bu durumda agik kiime basi sayis1 diismiis olur ve

diigimlere de fazla mesafe kat etmesi diisecektir.
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Sekil 91. Problemi W =1 ve W ,= 0. 5 agirlik katsayilari ile ¢izimi

Kiime bas1 kurulus maliyeti agirligt w,=0. 1 degerine diiserse ve w;=1 var sayilirsa
Sekil 91°’de goriildiigi gibi kiime baglarinin sayisi bir okadar da artiyor yani yine bir

oncekinin iki katina ¢ikar.
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Sekil 92. W =1 ve W ,= 0. 1 agirlik katsayilari ile ¢izimi

Sekil 91°de goriildiigli gibi kiime baglarinin sayist birokadar da artiyor yani yine bir
oncekinin iki katina ¢ikmustir. Problem agirlikli toplam (weighted sum) [55] yOntemi ile
¢Oziilmiistir. Bu sebeple amag¢ fonksiyonu iki pargali (2 objective) agirlikli olarak

hesaplanmustir.

z,=sum(d. *Dmin) ; Objective 1
z,=sum(f. *Enerji) ; Objective 2
wy=model. wy;

wy=model. w,;

Z=w;*z1+w,*z, ; % agirlikli toplam
sol. A=A,

sol. Dmin = Dmin;

sol. z;=z; ; % Sol isimli struture bigimi
sol. z,=z, ;

sol.z=z;

Bahsedildigi gibi yukarida amag¢ fonksiyonu iki pargali yani ayri ayri iki Objective

fonksiyonlu programlanmigtir. Tiim senaryo bilgileri Model. m isimli bir alt programda
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yazilmistir. Veriler MATLAB da Structure [59] yapisinda yazilip kaydedilmistir ve tiim
bilgiler Model fonksiyonu i¢inden ¢ikarip (Extract) programlama boyunca kullanilmustir.
Ornegin : D™, A, z,, Z,, Z bilgileri bir sol isimli structure bigiminde kaydedilmistir ve sol

icinden D™, A, Z,, Z,, z verileri programlama boyunca ¢ikarip kullanilabilmektedir.

Program boyunca tiim degerlendirmelerde ¢aprazlama, mutasyon, degerlendirme (Crossover,

mutation, evaluation) iki amag fonksiyonlu hesaplantyor.

Tablo 10. Agirlikli toplam yonteminde (Dominance) durumunun raporu ve analizi

A: [1x40 double]
HDw, =05w,=1 > Dmin: [1x40 double]

zl: 49865

z2: 9090

z: 3.4023e+004

Z)W =1,WwW_ =1 = A: [1x40 double]
1 2 Dmin: [1x40 double]

zl: 24003
z2: 36269
z: 4.2138e+004

Agirlikli toplam yonteminin dogrusal denklemini Z = w; * z; + w, * z, hatirlatarak
yukaridaki Tablo 10°da 1) W, = 0.5,W, = 1 durumu igin yani z, objecive’in agirhgi 0. 5
ve z, objecive’in agirligt 1 olduguna gore programdan z; amag¢ Fonksiyonun ¢ikisi 49865
olmustur ve z, objecive’in ¢ikist 9090 degerinde gikmstir. 2) W, = 1, W, = 1 durumu igin
de 2z, = 24003 ve z, = 36269 degerinde ¢ikmistir. Yukaridaki durumlarin birbirine goére
tstlinliikleri yoktur. Her durum digerine gore bazi noktalarda iistiindiir ki bu duruma g¢ok
amacli (multi objective) optimizasyon alaninda dominance problemi olarak adlandirilir. Eger
kurulus maliyetleri belli bir seviyeden fazla yiikselirse Sekil 93’te gosterildigi gibi bir
toplumsal kime (cluster) meydana gelir yani tek bir kiime basmna bagli olan diigiimlerin

senaryosu karsimiza ¢ikar.
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Sekil 93. Bir toplumsal kiimenin ortaya ¢ikmasi

3.2. Problemin NSGA-I1 Algoritma ile Coziimii ve Bulgular:

Problem Multi Objective olarak algoritmay1 100 Iterasyon ve Nop

kosturulmustur.

Tablo 11. Problemin NSGA-II ile ¢ozimunin raporu

= 50 ayarlariyla

Iteration 1: Number of F1 Members = 13 Iteration 17: Number of F1 Members = 50
Iteration 2: Number of F1 Members = 22 Iteration 18: Number of F1 Members = 50
Iteration 3: Number of F1 Members = 32 Iteration 19: Number of F1 Members = 50
Iteration 4: Number of F1 Members = 32 Iteration 20: Number of F1 Members = 50
Iteration 5: Number of F1 Members = 37 Iteration 21: Number of F1 Members = 50
Iteration 6: Number of F1 Members = 36 Iteration 22: Number of F1 Members = 50
Iteration 7: Number of F1 Members = 42 Iteration 23: Number of F1 Members = 50
Iteration 8: Number of F1 Members =50 Iteration 24: Number of F1 Members = 50
Iteration 9: Number of F1 Members = 42 Iteration 25: Number of F1 Members = 50
Iteration 10: Number of F1 Members = 50 Iteration 26: Number of F1 Members = 50
Iteration 11: Number of F1 Members = 50 Iteration 27: Number of F1 Members = 50
Iteration 12: Number of F1 Members = 50 Iteration 28: Number of F1 Members = 50
Iteration 13: Number of F1 Members = 50 Iteration 29: Number of F1 Members = 50
Iteration 14: Number of F1 Members = 50 Iteration 100: Number of F1 Members = 50
Iteration 15: Number of F1 Members = 50 Iteration 100: Number of F1 Members = 50
Iteration 16: Number of F1 Members = 50 Iteration 100: Number of F1 Members = 50




Yukarida Tablo 11’de elde edilen rapora gore programin kosumunda birinci
itrsasyonunda 13 maglup olmayan cevap bulunmustur ve bulundugu iterasyonun cephe 1
ya da F;’ni olusturmustur. Ayni sekilde iterasyon ikide 22 tane maglup olmayan cevap
bulunmustur ve bulundugu iterasyonun cephe 2 ya da F,’yi olusturmustur. Yiizlincii ise
yani son iterasyonda 50 tane maglup olmayan cevap bulunmustur ve problemin istenilen
¢6zUmi ya da Pareto’suna ulasilmistir.

Elde edilen rapora gore ve tabloda da gosterildigi gibi her iterasyonda bir F; ya da
cephe bulunmaktadir. Yani her iterasyonda bir cevap kiimesi kesfedilmektedir. Dolayisiyla
Sekil 94’te gosterildigi gibi iterasyon arttikca pareto cephesi ideal noktaya dogru
ilerlemektedir. Tabloya gore yliziincii iterasyonda algoritma son bulmustur ve i¢inde 50

tane maglup olmayan ¢6zUm bulunmaktadir.
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Sekil 94. Pareto front’un ideal ¢oziime dogru ilerleyisinin gosterimi

Iterasyon 11°den sonra cephelerin elemanlariin sayis1 hep 50 tane iizerinde sabit

(Stall iteration) kalmistir. Yani sonlandirma kosulu iterasyon 11’de saglanmistir ve sonraki
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iterasyonlarda bir gelisme goriilmemistir. Fakat yinede ¢aligmalara gore algoritma genel
olarak 100 iterasyonla kosturulmaktadir. Yiiz iterasyonun sonunda yani 100’cii iterasyon,
iginde 50 tane ¢6ziim barindiran en iyi cephe kesfedilmistir, (Iteration 100: Number of F1
Members = 50) ve simdi baska bir tabloda bulunmus bu 50 tane ¢éziimiin durumu
incelenecektir. Matlab’da komut penceresinde Fl1=pop(F{1}) yazip elde edilen cepheden

cozlimler sdyle raporlanir.

Tablo 12. Problemin NSGA-I1 ile ¢ozilen cephenin 50 tane cevaplarinin durumu

Number of F1 Members = 50, Element =50, CD = 0. 028038 . Ranks Of F1=1
Solution=]00110010100010000001]

Number of F1 Members = 50, Element = 49, CD = 0. 036908, Ranks Of F1 =1
Solution=[00010000000000000001]

Number of F1 Members = 50, Element = 48, CD = 0. 038269 , Ranks Of F1 =1
Solution=[00000010000010000000]

Number of F1 Members = 50, Element = 47, CD = 0. 038977, Ranks Of F1 =1
Solution=[0010101000000000000 0]

Number of F1 Members = 50, Element = 46, CD = 0. 039256, Ranks Of F1 =1
Solution=]0010101000000000000 0]

Number of F1 Members = 50, Element = 45, CD = 0. 043112, Ranks Of F1 =1
Solution=[10100010000010000000]

Number of F1 Members = 50, Element = 44, CD = 0. 043443, Ranks Of F1 =1
Solution=]00110010010010010000]

Number of F1 Members = 50, Element = 35, CD = 0. 053904, Ranks Of F1 =1
Solution=[00101010000010000000]

Number of F1 Members = 50, Element = 34, CD = 0. 057886, Ranks Of F1 =1
Solution=]10110010100010010000]

Number of F1 Members = 50, Element = 33, CD = 0. 061288, Ranks Of F1 =1
Solution=[00100010000010000001]

Number of F1 Members = 50, Element = 32, CD = 0. 062723, Ranks Of F1 =1
Solution=[00010000000010000000]

Number of F1 Members =50, Element = 31, CD = 0. 066378, Ranks Of F1 =1
Solution=11110010110110010000]

Number of F1 Members = 50, Element = 30, CD = 0. 06762, Ranks Of F1 =1
Solution=[00010000000010000001]

Number of F1 Members = 50, Element =29, CD = 0. 06778, Ranks Of F1=1
Solution=[00100000000010000000]

Number of F1 Members = 50, Element = 28, CD = 0. 068424 ,Ranks Of F1 =1
Solution=[00000000000010000001]

Number of F1 Members =50, Element =27, CD = 0. 068862, Ranks Of F1 =1
Solution=]10100010100010000000]

Number of F1 Members = 50, Element = 26, CD = 0. 069079, Ranks Of F1 =1
Solution=011110110100110011000]
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Tablo 12’nin devami

Number of F1 Members = 50, Element = 25, CD = 0. 069079, Ranks Of F1 =1
Solution=011110110110111011000]

Number of F1 Members = 50, Element = 24, CD = 0. 069705, Ranks Of F1 =1
Solution=]00100010000000000001]
Number of F1 Members = 50, Element =23, CD = 0. 071288, Ranks Of F1 =1
Solution=11110110111101011100]
Number of F1 Members = 50, Element =22, CD = 0. 071305, Ranks Of F1 =1
Solution=011110110110111011100]
Number of F1 Members = 50, Element =21, CD = 0. 071305, Ranks Of F1 =1
Solution=11110110111101011000]

Number of F1 Members = 50, Element = 12, CD = 0. 090772, Ranks Of F1 =1
Solution=]10110010100010011000]

Number of F1 Members = 50, Element = 11, CD = 0. 094447, Ranks Of F1 =1
Solution=]11111010110110011000]

Number of F1 Members = 50, Element = 10, CD = 0. 094959, Ranks Of F1 =1
Solution=11110110101101011000]

Number of F1 Members = 50, Element =9, CD = 0. 10477, Ranks Of F1 =1
Solution=[00010000010000000000]

Number of F1 Members = 50, Element =8, CD = 0. 12795, Ranks Of F1 =1
Solution=[0010000000000000000 1]

Number of F1 Members = 50, Element =7, CD =0. 17341, Ranks Of F1 =1
Solution=[00100000000000000000]

Number of F1 Members = 50, Element = 6, CD = 0. 24081, Ranks Of F1 =1
Solution=[00000000000010000000]

Number of F1 Members =, 50 Element =5, CD = 0. 35601, Ranks Of F1 =1
Solution=[00100000000000000000]

Number of F1 Members =50, Element=4,CD = Inf, Ranks Of F1 =1
Solution=[00000000000000000001]

Number of F1 Members =50, Element = 3, CD = Inf, Ranks Of F1 =1
Solution=11110110110111111100]

Number of F1 Members =50, Element=2,CD = Inf, Ranks Of F1 =1
Solution=11110110110111111100]

Number of F1 Members =50, Element=1, CD = Inf, Ranks Of F1 =1
Solution=[0000000000000000000 1]

Raporlara gore Tablo 12°de her iterasyon sayisinda maglup olmayan NS algoritma
(Non-Dominated Sorting), Yogunluk mesafesi hesaplanmasi (Calculate Crowding
Distance), Popiilasyonun siralamasi (Sort Population) islemleri yapiliyor ve sonra elde

edilen Elitizm siralamasindan n oo kadar1 kesilir (Truncate) ve yinede ayni islemlerle
guncellenir. Bu iterasyonda kesilen Nop boyutundaki populasyondan Rank=1’ler istenilen

Front olarak secilmektedir. Yani F, o iterasyonun en iyi Front’u olarak saklamlir. Ay

islemler iterasyon sayisina bagl olarak tekrarlanir ve her islem kendi iterasyonunda kendi
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F,’ini bulmaktadir. Iterasyon sayis1 arttikca elde edilen Front’lar ideal Pareto Front’a
yaklagmaktadirlar. En son iterasyondaki bulunan F, algoritmanin buldugu en iyi Pareto
sayllmaktadir. Yukaridaki programin g¢iktisinin raporuna gore son iterasyon it=100’de
F,’rin eleman sayisi yani nihayi Pareto’da maglup olmayan (Non-Dominated) cevaplarin
sayist 50 tane olarak goriilmektedir. F ’in tim elemanlarmin Rank’lart (Rank = 1)
olmaktadir. Dr. Carlos A. Coello Coello’nun [42] kitabina gore ve 2. 4. - Sort Population
boliimiin mantigina uyarak pareto’nun ¢oziimlerini yogunluk mesafesine gore listede
istten asagiya dogru diisiikten yiiksege raporlanmistir. Rapora gore son dort (Element
1,2,3,4) elemanlarin CD’leri sonsuz olmuslardir ve esit degerlerle (CD = inf) ¢ikmislardir.
Bulardan birini se¢cmeye {igiincii bir kriterin olmasina gerek duyulmamaktadir. Burda

¢ozlim Uretmek istenirse Rulet tekerlegi teknigini kullanilabilir.

3.3. Problemin MOPSO Algoritma ile Coziimii ve Bulgulari

Simdi np0p=50 tane parcacigl dedigimiz ozellikleri ile olusturuyoruz.

empty_particle. Position=[ ];
empty_particle. Velocity=[ |;
empty_particle. Cost=[ ];
empty_particle. Best. Position=[ ];
empty_particle. Best. Cost=[ ];
empty_particle. IsDominated=[ ];
empty_particle. GridIndex=[ ];
empty_particle. GridSubIndex=[ ];

Yukarida bir pargacik (empty_particle) Structur [59] araciligiyla olusturulmustur ve

50 tane olmasi igin MATLAB’da Repmat (RepeatMatrix) komutu séyle kullanilmistir:
pop=repmat(empty_particle,nPop,1);

Boylece ilk poptlasyon (npop:50) yani 50 tane igeriksiz pargacik olugsmustur. Yani

doldurulmaya hazir bos matris olusmustur. Position 6zelligini doldurmak igin
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olusturdugumuz Model’den CreateRandomSolution(model) fonksiyonun araciligiyla

rastgele ikili (Binary) 1*20 boyutunda ¢6ziumler dizisi Uretilir.

pop(i).Position = CreateRandomSolution(model);

Boylece Position dizileri dongii igerisinde rastgele ikili sayilarla doldurulur ve

Velocity dizileri algoritmanin baslangicinda sifir olarak alinmistir.

pop(i).Velocity= 0 ; or pop(i). Velocity = zeros(VarSize);

Burda sifir skalar olarak MATLAB’da tanimlanabilir, ama en iyisi pozisyon dizisinin
boyutunda yani VarSize boyutunda sifir olmasi daha mantiklidir. Daha sonra maliyet
hesaplanir. Pargaciklar Onceden deneyim gegirdikleri pozisyonlari olmadigina gore
Personal Best’leri ayni basta liretilen degerler, pozisyonlar i¢in kullanilir. Bu asamada
klasik PSO algoritmasi olsayd: dogrudan Global Best s6z konusu olurdu. ancak MOPSO
boyle degildir ve deponun belirlenmesi gerekmektedir. Bunun igin populasyonun tiim
elemanlar1 incelenir ve maglup olmayanlar depoyu olusturular. Maglup etmek ve maglup
olmak nispi ifadeler olduguna gore Once tiim popiilasyon elemanlarmin durumu
belirlenmesi gerekir. Dolayisiyla For dongusiinden 6nce bu islem yapilmaktadir ve sonra
popiilasyon elemanlarindan miimkiin olan bir ¢ifti secilir ve maglup olanin IsDominated
bayragi True yapilir. Baslangicta tim elemanlar maglup olmayan var sayilir. Olursa
maglup olan bayragi ¢alistirilir ve olmasada igin sonuna kadar Flag pasif kalacaktir. Bunu

gergeklestirmek i¢in bir fonksiyon yazilmistir.

pop=DetermineDomination(pop);

Bu fonksiyonun i¢cinde Dominance mantigi kullanilmistir :

b=all(x<=y) && any(x<y); Evrensel Nicelik ve Varolussal Nicelik
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Program buraya kadarini kosturulursa :
>> pop(1l) ans =
Position: [10111110101000011010]
Velocity: [00000000000000000000]
Cost: [2x1 double]
Best: [1x1 struct]
IsDominated: [ ]
Gridindex: [ ]
GridSublndex: [ ]
>> pop(2) ans =
Position: [00110001110110001010]
Velocity: [00000000000000000000]
Cost: [2x1 double]
Best: [1x1 struct]
IsDominated: [ ]
GridIndex: [ ]
GridSubindex: [ ]
Yukarida goriildiigi gibi pop(1l) ile popiilasyonun birinci elemant ve pop(2) ile
popiilasyonun ikinci elemani g¢ikarilip raporlanmistir. Tiim popiilasyon elemanlar1 igin

IsDominated’lerini soyle ¢ikariyoruz:

Tablo 13. Problemin MOPSO c¢6ziimiinde ZsDominated’lerinin
raporlanmasi

>> |sDominated=[pop. IsDominated]

IsDominated =

Columns 1 through 10
1111011100
Columns 11 through 20
1101111111
Columns 21 through 30
1111110011
Columns 31 through 40
1111111101
Columns 41 through 50
1110110111
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Tablo 13’te gordiigiimiiz gibi bunlar ya True ya da False olmaktadirlar ve ¢ok az
sayida False bulunmaktadir. Bu dogal bir durumdur ¢iinkii popiilasyon ilk basta hepsi
maglup olmayan durumda olamazlar. Simdi maglup olmayanlar yani koyulastirdigimiz

sifirlar1 bunlarin aralarindan bulmak istiyoruz :

>> pop(~[pop. IsDominated]), 9x1 struct array with fields:
Position, Velocity

Cost , Best

IsDominated, GridInde, GridSublIndex

Tablo 13’te gorildigi gibi 9 tane maglup olmayan elemanlar bulunmustur.
Dolayistyla bulunan maglup olmayanlar depo i¢ine aktarilacaklardir. Tabiki program her
kostugunda rep sayist farkli cikabilir. Fakat ka¢ tane olursa olsun maglup olmayan

cevaplar olmaktadirlar. Bunlarin grafigide soyle ¢izilebilir :

pop_costs = [pop. Cost];
plot(pop_costs(1,:),pop_costs(2,:),'ko");
hold on;

rep_costs = [rep. Cost];
plot(rep_costs(1,:),rep_costs(2,:),'r*");
xlabel('1st Objective");

ylabel('2nd Objective’); % grid on;
hold off;
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Sekil 95. Programin her kosumu ile depo elemanlarinin grafigi

Popiilasyon elemanlarindan aliman Cost’lar Objective sayist kadar satir ve
poplilasyon sayist kadar siitunu vardir. Sekil 95°deki grafige gore kirmizi ¢izili noktalar
maglup olmayanlardir. Maglup olmayan popiilasyonu ayirdiktan sonra kesfedilen amag
fonksiyonun alaninin sebekelemesine sira gelmistir. deponun elemanlarina gore
sebekeleme yapilir, Fakat sebekelemeyi biraz sisirerek (Inflate) [53] yapilmasma caba

gosterilmistir.
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Sekil 96. Sebekelemenin sisirme islemi

Sekil 96°da gosterildigi gibi tiim popiilasyonun elemanlar: en i¢ karede, deponun
elemanlar1 i¢inde yer almiglardir. Noktalar tam sinir bolgelere diismemesi i¢in ve gelecekte

yeni kesfedilenlere yer agilmasi i¢in bu her yonden biraz sisirilir.
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aAf,tf(f"‘;",f"’f‘)
20 1 2
a=0.1
Af:
Af1
aAf1H< ><—>cui\f1

: \ 4 ° max smin
aAf: f(f e i, | :)

Sekil 97. Af katsayilari ile sisirme uygulamasi

Amag fonksiyonun genelde iki bitis noktasinin katsayilarda etkisi olmaktadir.
Aslinda burda biri f, agisindan minimum, f, agisindan maksimumdur ve digeri de f,
agisindan maksimum ve f, agisindan minimumdur yani noktal cizilen dikdortgen alani
gibi depo elemanlarini iceren bir diizlemdeyiz. /nflate yapmak igin Af , i Ust sinirina o Af)
kadar eklenir ve birazda a Af, gibi alt sinirindan eksilir. o sisirme katsayisidir (Inflation

Coefficient) [53] ve genelde a = 0. 1 tutulmaktadir. Aynen boyle diisey boyutunda yani

Afz’nin ust sinirina o Af2 kadar eklenir ve alt smirindan da o Af2 miktarinda eksilir.

Boylece bir sisirtilmis dik dortgen elde edilmis olur.
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Sekil 98. nGrid ve alpha (sisirme orani) ile sebekeleme

Tim sebekeleme haneleri kag tane elemani olacagini belli olmasi ig¢in nGrid
boliimleme yapilir ve bu alanin disindakilerde dahil g6z 6niinde bulundurulur. Yukaridaki
Sekil 98’de nGrid=3 Inflate alamdir ve tiim cevaplar bu alanmin i¢inde bulunmaktadirlar.
Inflate alamn disindakiler dzel haneler sayilir ve sonsuza kadar oo siirebilmekteler. Ayrica
her cevap 6zel haneden sonralarda da bulunursa yinede bu hanenin elemani sayilmaktadir.
Yukaridaki sekilde alanda boliimleme sayisi nGrid olursa her boyutta tiim sebekelemenin
sayis1 nGrid + 2 olur. Burda iki boyut s6z konusu olduguna gore (nGrid + 2 * nGrid + 2)
yani 25 hane olur ve bunlardan 9 tanesi sonlu ve gerisi sonsuz hanelerdir. Her hane her
boyutta iist ve alt sinirlarla belirlenir, Dolayisiyla iki boyutlu uzayda her hane 4 say: ile
belirlenir yani iist, alt, yatay ve diisey sinirlaridir. Bunlardan bazilar alt sinir1 oo ve bazilari
iist sinir1 o olmaktadir. Dolayisiyla her hane dort parametre ile belirlenebilir. Sekilde okla
gosterildigi gibi her hanenin kenar1 yanindaki haneden sayilmakta yani alt sinirdan kapali
ve {iist smirdan agik olmaktadirlar. Programda nGrid ve alpha (/nflation Rate)
parametrelerini sebekeleme fonksiyonunu yazmak icin tanimlandi. Bunun yaninda her
pargacigin sebekelemedeki pozisyonunu belirlemek i¢in bir baska fonksiyon da yazilmasi
gerekmektedir. Siradan parcaciklarin pozisyonu onemi olmamakta ve yalniz deponun

icindekileri 6nemlidir. Amag fonksiyonu sayisina gore sebekeleme yapilir ve problemin iki
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tane olduguna gore iki boyutlu uyzayin sebekelemesi yapilmakta ve her hane icin iki tane
alt ve iki tane {ist sinirlar1 tanimlanir. Eger {i¢ boyut s6z konusu olursa iiger tane alt ve {ist
sinirlar1 tanimlanacaktir. iki boyut olunca kiip ve Uzeri ise HyperCube sebekelemesi soz

konusu olacaktir. Aslinda her boyut i¢in bagimsiz olarak soyle birsey vardir:

j min j max

Sekil 99. Her boyut icin grid uygulamasi

c. ., C. araliginda dort sayr aritmetik ilerleme (Arithmetic Progression)
j min j max

araciligiyla buluyoruz ve bu MATLAB’da linspace komutuyla gergeklesmektedir. Sag ve

solda. -oo ve o olduguna gore alt sinir (LowerBand) [52,42] esas alinirsa birinci hanenin alt

sinir1 -oo olur:

LB :-DC,CI,CE,CE,C4
Belirtilmis sayiya gore boliimleme yapilir ve UpperBand [53,42] (UB) esas alinirsa
yani birinci hanenin st siir1 C, olur ve soyle boliimleme yapilir:
UB: Cl, szcafcq- s

Aslinda boliimlemede bunlar yanliz kesilme noktalar1 olmaktadirlar ve LB’lerin
basina -0 ve UB’lerin sonuna oo eklenilmesini gérmekteyiz. Bu islemler her boyut i¢in
yapilmas1 gerekmektedir. Simdi programlanan sebekeleme fonksiyonunu c¢agirarak

programi kosturuyoruz:
Grid=CreateGrid(rep,nGrid,alpha);

Elde edilen deponun elemanlari, nGrid = 5 ve alpha = 0. 1 tutarak program ¢iktisi

sOyle raporlanir:
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Grid =

2x1 struct array with fields:

LB

UB

Grid adinda bir dizi olustugunu gérmekteyiz. Her amag fonksiyonu bir boyut sayilir
ve problemin iki ama¢ fonksiyonu olduguna gore iki boyutta sebekeleme yapildigini da
gormekteyiz. Tablo 14’te gosterildigi gibi Grid iki Struct dizisinden olusur ve her Struct
dizisi bir boyuta aittir, Ayrica her Struct dizisi iginde ilgili boyutuna ayit olan LB ve UB

dizilerini’de saklamaktadir. Birinci boyut i¢in sdyle :

Tablo 14. Sebekelemenin alt sinir1 (LB) ve iist sinir1 (UB) ile raporlamasi

>> Grid(1,1)

ans =
LB: [1x7 double]
UB: [1x7 double]

ans=LB: -Inf 1. 2073 1. 8162 2. 4250 3. 0338 3. 6426 4. 2515
ans = UB :1.2073 1. 8162 2. 4250 3. 0338 3. 6426 4. 2515 Inf
Ikinci Boyut Igin :

>> Grid(2,1)

ans =

LB: [1x7 double]
UB: [1x7 double]

ans = LB : -Inf 0. 0846 0. 3807 0. 6769 0. 9731 1. 2692 1. 5654
UB : 0. 0846 0. 3807 0. 6769 0. 9731 1. 2692 1. 5654 Inf

Boylece sebekeleme yapilmis oldu. Simdi her parcacigin sebekelemedeki
pozisyonunu ve her boyutta hangi grupta yer aldigini belirlemek gerekir. Bunun igin
popiilasyondan bir elemanini1 programlanan ilgili fonksiyona girdi olarak verilir. Kag cesit
bolimleme islemi yapilabilmektedir her hane boyle (1,1), (1,2), (2,3) ... 6rnekler ile ifade
edilir. Bunu yaptiktan sonra her haneyi bir say1 ile gosterebilen durumu olusturacagiz. Her
parcacigin hangi hanede oldugunu belirlemek i¢in pargacigin maliyeti her hanenin alt
sinirindan biiylik ya da esit ve list sinirindan kiigiik olmasi gerekir ve bu durum pargacigin
bu haneye ait oldugunu gostermektedir. Sekil 100°de gosterildigi gibi pargacik yatay
boyutta hanenin alt sinirindan biiyiik ve iist sinirindan kiigiiktiir ve diisey boyut acisindan

da alt simirindan biiyiik ve {ist sinirindan kiiciik olmaktadir. Soylendigi gibi eger nokta
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hanenin kenar sinir gizgiler iistiine diiserse ozaman her hanenin kenar1 yanindaki haneden

sayilmakta olacaktir.

+— Parcanik —

< ] —

o ) nGrid ’ ®

2| ! U

Sekil 100.Sebekelemede her hanenin kenari yanindaki haneden sayilmaktadir

Simdi program MATLAB’da buraya kadar1 kosturulur:
>>rep(1), ans =
Position: [10111110101000011010]
Velocity: [00000000000000000000]
Cost: [2x1 double]
Best: [1x1 struct]
IsDominated: 0
Gridindex: [ ]
GridSubindex: [2 6]
>> rep(2), ans =
Position: [00110010110001000000]
Velocity: [00000000000000000000]
Cost: [2x1 double]
Best: [1x1 struct]
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IsDominated: 0
Gridindex: [ ]
GridSublndex: [4 3]

Yukarida rep(1)’e baktigimizda satir 2 ve siitun 6, [4 3] hanesinde ve rep(2)’de [4 3]
hanesinde oldugunu gormekteyiz. Asil yapilan sebekeleme 5*5 boyutundadir ve genel
olarak yani sisirilmis hali ile 7*7 boyutunda olmaktadir. Dolayisiyla toplam 49 hane
bulunmaktadir ve bunlar1 1 ve 49 araliginda sayilarla gosterilebilir. Bu esleme (Mapping)

islemini nasil yapilacagina 6rnek getirerek incelemekte olacagiz.

1.1 1.2 1.3 1 2 3
Esleme
2.1 2.2 2.3 4 5 6
—
3.1 32 3.3 7 g 0
n

Sekil 101. indeksiij haneleri tek say1 ile gosteren esleme

Yukaridaki Sekil 101°de esleme (Mapping) yapilir yani indeksli haneleri tek sayi ile

gosteren bigime doniisiimii aralarinda kurulan bir iligkiden gegmektedir.
n=3x{—-1)+j (227)

Aslinda bu islem bundanda daha basit yapilabilir ¢linkii iic boyutta yapilmasi var
sayilirsa ozaman sayilar daha karmagsik olur. Malesef MATLAB’da bu islem i¢in uygun
fonksiyon bulunmamaktadir ve mevcut Sub2ind, ind2Sub komutlarin 0zel ¢agrilariyla
kullanmas1 yinede genelde karmagik bir durumu yaratmis olur. Bunun i¢in bir algoritma
gelistirilmesi gerekir. Algoritma sdyle asagida gosterildigi gibi birinci indeks i’den bir
birim eksilir sonraki indekse gidince bu indeksin alabilecegi miikiin degerleri sayisina yani

3’e carpilir ve sonra yine sonraki indeksin degeri ile toplanir.
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i—1
3x(i—1)
3x(—1) +j

Bir tane daha olsayd1 soyle olurdu:

3xBx(i—1)+j-1) + k (128)

Burda 6zyineli iliski (Recursive relation) kuruldugunu goérmekteyiz yani eger 3

bilesen olsaydi soyle yazilir:

3xBx(i—1)+j-1) + k (129)

Matematiksel bakisini arttirmak i¢in bunu sdylede yazabiliriz:

9% (i—1) +3*(—1) +k (130)
3%2x (-1 +3"+«@G—-1) +3%(k—-1) +1 (131)
A+ i
-1 i-1
*3 3%(i-1)
L+ 3%(i-1) +]
-1 3*(i-1)+j-1
*3 9*(i-1) + 3*(j-1)
+k 9*(i-1) + 3*%(-1) + k

[fadenin sonunda hep +1 vardir. Belirtilmis 3, grid sayis1 olarak sayilmaktadir. Burda

asil Grid sayis1 5 ve sisirmis hali ile 7 olmaktadir.
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Ozyineli yazdigimizda bir takim operatdrlerin tekrarlandigimi gérmekteyiz. Bu

siirecin programini yazarak soyle:

i—>i1,j—>i2,k—>i3 (132)

Indeksleri bahsi gecen boyutlarda i . j . k yerine i_, i olarak kullantyoruz. Bu

vy i
eslemenin sonucu bir sayidir ¢ilinkii hesaplamalar hepsi say1 tabanli yapilacaktir. Bu
islemin programlama kismi kaginilmazdir ve MATLAB’da buna gore hazir fonksiyon ya da

komut bulunmamaktadir. Simdi programi buraya kadar kosturuyoruz :

>> rep(1), ans = Position: [10111010100110111001]
Velocity: [00000000000000000000]
Cost: [2x1 double]
Best: [1x1 struct]
IsDominated: 0, GridIndex: 12, GridSublndex: [2 5]

Yukarida gordiiglimiiz gibi rep(1) satir1 iki siitunu bes [2 5] olmaktadir. Aslinda
sebekeleme 7*7 boyutunda soyle hesaplanmistir.

7x(2-1) +5 = 12 (133)

Eger objective sayisi artarsa program kendiliginden ayarlanacaktir. Burda Objective
sayist 2 tane olduguna gore el ile kolay hesaplama yapmis olduk. Ama programin
genellestirilmesi (generalization) kabiliyetine sahip olmasi gerekmektedir. Boylece bunuda
yapmis olduk ve algoritmanin en onemli kismi gerceklesti ve geriye pek fazla karmasik
birsey kalmamaktadir. Simdi programin ana dongiisine (Main Loop) kismina
girilmektedir. Leader se¢imi bahsettigimiz gibi Ozetleme yaparsak ilk bagta tiim
Gridindex’ler bulundu sonra isgal edilmis (Occupied Cell) haneler tespit edildi. Sonra isgal
edilmis hanelerin popiilasyonu hesaplandi daha sonra her isgal edilmis hanenin se¢ilmesi
thtimali hesaplandi, daha sonra Rulet Tekerlegi Tekinigi ile isgal edilmis hanelerden bir
tanesi secildi daha sonra secilen hanenin elemanlar1 ¢ikarildi ve bir tanesi secildi sonrada

depodan buna denk gelen elemanin1 Leader olarak secildi.
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Leader secimi leader=SelectLeader(rep,beta) isimli fonksiyonu Beta (Selection
Pressure) ve rep (Repository) parametreleri ile ¢aligir yani rep’ten Beta miktarinda se¢im
baskisiyla lider se¢imi yapilmaktadir. Artik Global Best yerine MOPSO algoritmasinda
Leader kullanilir ve programin geriye kalami klasik PSO algoritmasina benzemektedir.
MOPSO programin kosumunda programi1 MaxIt=100 ve nPop=100 degerleri ile kosturulur.
Rapora gore Non-Dominated cevaplari yani deponun eleman sayist 27 tane maglup
olmayan cevaplar oldugu gorilebilmektedir. Hub Location probleminin 27 tane cevabi
(Opsiyonu) vardir. Aslinda bir Pareto Front ¢ok amacli probleminin cevaplari oldugunu da
goriis olduk. Burda deneyimlere baktigimizda MOPSO oldukca NSGA-1I *ye gore hizlidir
yani NSGA-II algoritma programda Max[t=100 ve nPop=100 degerleri ile kosturulursa,

asikar nekadar yavas oldugunu gérmek mumkanddir.

Tablo 15. Problemin MOPSO ile ¢oziilen cephenin cevaplarinin durumu

Number of Repository Members = 27, Element = 1
Solution=[00110010110001000000]
Number of Repository Members = 27, Element = 2
Solution=]00110110101000010100]
Number of Repository Members = 27, Element = 3
Solution=[10000010000010000011]

Number of Repository Members = 27, Element = 4
Solution=[10111010100110111001]
Number of Repository Members = 27, Element = 5
Solution=011110011011101111010]
Number of Repository Members = 27, Element = 6
Solution=01111110111110111111]
Number of Repository Members = 27, Element =7
Solution=[10000010010000000000]
Number of Repository Members = 27, Element = 8
Solution=[00110010111100001000]
Number of Repository Members = 27, Element = 9
Solution=[01100010001000111010]
Number of Repository Members = 27, Element = 10
Solution=[10110010110010010001]
Number of Repository Members = 27, Element = 11
Solution=011110110010010111000]
Number of Repository Members = 27, Element = 12
Solution=[00000000000110010010]
Number of Repository Members = 27, Element = 13
Solution=[00100010101110001000]
Number of Repository Members = 27, Element = 14
Solution=[00111010010010000000]
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Number of Repository Members = 27, Element = 15
Solution=[01110000001000110101]
Number of Repository Members = 27, Element = 16
Solution=[00100000001010000011]
Number of Repository Members = 27, Element = 17
Solution=[00010000001000000000]
Number of Repository Members = 27, Element = 18
Solution=[01011000000000000001]
Number of Repository Members = 27, Element = 19
Solution=[10110000000010011001]
Number of Repository Members = 27, Element = 20
Solution=011111110111101110000]
Number of Repository Members = 27, Element = 21
Solution=10101010100010000101]
Number of Repository Members = 27, Element = 22
Solution=[00110000001000001100]
Number of Repository Members = 27, Element = 23
Solution=]00111000000011010100]
Number of Repository Members = 27, Element = 24
Solution=]00110000010000000011]
Number of Repository Members = 27, Element = 25
Solution=[00011001001000000001]

Number of Repository Members = 27, Element = 26
Solution=10100110101001011010]
Number of Repository Members = 27, Element = 27
Solution=011111010101010010001]

Asagidaki sekillerde elde edilen pareto cephesinden segilen bazi cevaplara gore
kiimelenme yapis1 gosterilmektedir. Elde edilen cevap sayisi 27°dir. Bu cevaplardan
birincisi Matlab ortaminda Solution=[001100101100021000 0 0 0] bigimindedir
ve bu cevaba iligkin dagilim Sekil 102°deki gibidir. Yine elde edilen cevaplardan ikincisi,
onuncusu, onbesincisi, Yirmincisi, ve yirmiyedincisine iligkin dagilimlar sirasiyla Sekil
103, Sekil 104, Sekil 105, Sekil 106 ve Sekil 107°de gosterilmektedir. Bu cevaplarin
Matlab’taki ¢iktilar1 da sirasi ile Solution=[0011011010100001010 1];
Solution=10110010110010010001]; Solution=[011100000010001
10101];Solution=[00011001001000000001]; Solution=[11111010
10101001000 1] bigcimindedir.
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4. TARTISMA

MOPSO algoritmast NSGA-II algoritmasina gore daha hizli performansa sahiptir ve
genelde siirekli problemler i¢in daha uygun goriilerek kullanilmaktadir, Ama kablosuz
algilayic1 aglar1 kapsaminda cevresel zeka (Ambient intelligence) ve esnek programlama
(Soft computing) konularin agisindan kullanilan algoritmanin islem yiikii, karmasikliginin
az olmasi ve hizli olmasimi gerektirmektedir. Algilayict diigiimlerin kisitli islemcilerine
MOPSO gibi hizli ve basit bir algoritma sonuglara dayanarak uygun gortlmektedir.
MOPSO algoritmasinin hesaplama islemleri agisindan NSGA-11 algoritmasindan daha hizl
calismaktadir. NSGA-1I’ye Gore MOPSO siirekli problemlerinde daha hizli hemde yiiksek
dogrulukla calismaktadir. NSGA-I1 hesaplama karmasikligi sdyle hesaplanmaktadir.

NSGA — II Time Order O (M = N ?), M : Objective Sayis1, N : Popiilasyon sayisi
Yani eger popilasyon sayist 10 kat olursa programin kosma zamani 100 kat olacaktir.
NSGA-I algoritmasina gore NSGA-II oldukca gelismistir. Genelde algoritmanin kendisinin
hesaplama karmasikligi s6z konusudur ve amag fonksiyonunun karmasikligi bununla ilgisi
olmamaktadir. Aslinda NSGA-Il algoritmanin her iterasyonunda M*N? defa amag

fonksiyonunu ¢agirmaktadir. Problemin ¢6zimi icin NSGA-II algoritmay1 50 popiilasyon
sayist ve 100 iterasyon ayarlariyla kosturulmustur ve elde edilen sonuglarda harcanan
kosma zamani (Elapsed time) 74,647890 saniye olarak raporlanmistir. MOPSO
Algoritmasini problem i¢in ayni kosullarla kosturuldu ve kosma zamani 23,341028 saniye
olarak elde edilmistir. Tekrar problem NSGA-II algoritmasini 200 iterasyon ve 100
poplilasyon sayisiyla kosturuldu ve kosma zamani 432,21012 saniye olarak elde edilmistir.
NSGA-II algoritmanin popiilasyon sayisinin artistyla hiz performans: oldukca diigmektedir.
Ayrica islem yiikii ve hesaplama karmagikligi da bunlara bagl artmaktadir. MOPSO
algoritmasin1 ayni kosullarla kosturulmustur ve 61,854769 saniye olarak elde edilmistir.
Sonuglara gére MOPSO nerdeyse yedi kat daha hizli bir performans saglamistir.
Metasezgisel algoritmalar rastgele dogalarindan kaynakli bazen her kostuklarinda biraz
farkli cevap tretebilmektedirler. Ama bu ¢aligmanin amaci tanimlanan problemin maglup
olmayan cevaplar1 ya da Pareto’sunu bulmaktir. Cevresel zeka (Ambient intelligence) bir
cesit yapay zeka (Artificial intelligence) sayilmaktadir ve basit islemciler {iizerinde
uygulanmaktadir. Dolayisiyla bunun i¢in algoritma esnek programlama agisindan basit ve

etkin kullanilmalidir.



5. SONUCLAR

Tanimlanan problem zaten bir ¢ok amagli problemin tiiriinden olduguna gore ilk
basta dekompozisyon tabanli tek amacl bir algoritma ile ¢oziimlemeye ¢alisilmistir. Ama
onceki boliimlerde goriildiigi gibi bu yontem dogrusal bir sekilde problemin fenotip
alanim siipiirerek kesfetmistir. Dolayisiyla pareto cephesinin i¢ biikey kisimlar1 ¢6ziim
disinda kalmistir. Ayrica fenotip alanmi iki boyutlu bir diizlem olduguna gore siralama
islemi (Sorting) eski kriterlere gore yapilabilmektedir. Diger taraftan pareto cephesinin her
¢Oziimiinii bulmak i¢in algoritma tekrar bastan kosturulmalidir. Bu problemleri agmak igin
tanimlanan problemi dogrudan ¢6zmek amaciyla ¢ok amacgli NSGA-II ve MOPSO
algoritmalar1 kullanilmistir. Cozllen problemde hem diiglimlerin mesafeleri ile istek
sayilar1 minimize edilmistir hem de kiime baglarinin kurulug maliyeti optimum yapilarak
kiimelenmistir. Sonu¢ olarak diiglimlerin islemcileri basit ve smirli olduguna gore
kullanilan algoritmalar hiz, islem yiikii ve hesaplama karmasikligi agisindan birbiriyle

kiyaslanarak hizli ve basit olan1 problemin ¢6ziimii i¢in bu tez kapsaminda onerilmistir.



6. ONERILER

Bu calismada diigiimlerin ve kiime baslarinin koordinatlar1 biliniyor ve sabittir.
Bunun mantigimi biraz degistirerek farkli senaryolar da incelenebilmektedir. Benzetim
yapilabilecegi senaryolardan biri bu ¢alismay1 dinamik koordinatlar ile yapilmasidir. Yani
diigtimlerin koordinatlar1 artik sabit degildir ve secilen senaryoya bagh siirekli ya da belli
araliklarla degisebilir ve bunu gerceklestirmek i¢in koordinatlar segilen senaryonun
karakteristigine bagli ya da rastgele iiretilebilir. Yapilabilecek baska bir senaryo kiime
baslariin aktivasiyon enerjisi senaryonun karakteristigine bagli degisebilmesidir. Eger bir
diigiim bozulursa ya da devreden ¢ikarsa bu durumda diger diiglimler nasil yerleri se¢ilir
ve kiimelenir problemi s6z konular1 olmak {izere incelenebilmektedir. Bu ¢aligmada kiime
baslarina kapasite sinir1 (Uncapacitated Single Allocation Hub Location Problem SAHLP)
[2] koyulmamuistir. Dolayisiyla kiime baslarinda kapasite sinir1 (Capacitated) tanimlayarak
problem incelenebilmektedir. Yine bir bagka senaryo ii¢ boyutlu senaryosu olabilir. Yani
cukurlar ve cikintilar1 goz éniinde bulundurarak bu tezin senaryosu incelenebilir. Ornegin:

Networked Infomechanical Systems (NIMS) [61].
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8. EKLER

EK 1. Birinci Ekler Listesi

function model=CreateModel ()

% Sensor Data
d=[34 18 47 23 8 48 35 18 13 31 11 160 22 10 26 48
36 25 7 8 49 7 22 12 41 24 29 6 17 14 45 14 32 28

30 49 46 38
29 131;

xc=[12 12 12 15 77 3 21 0 3 5 47 95 81 5 19 96 36
25 75 65 89 22 71 36 4 84 75 24 20 66 27 84 71 37

58 37 43 34
4 771;

yc=[31 66 74 63 38 68 55 4 81 93 67 81 31 40 21 37 85 42 57
75 42 80 90 98 28 34 31 50 8 49 94 19 67 19 13 74 65 36 93
a];

N=numel (d); % N=40 tane node

% Cluster head Data

c=[11372 9128 8557 9841 9689 11206 9536 10839 11410 9878
10097 10921 8626 11934 10348 11505 10278 10314 9962 80607;
c=randi ([8000 1200071,1,M);

[85 78 18 9 86 86 7 44 73 77 41 o 42 58 78 48 84 83 2 97];
s=[39 3 19 63 52 49 84 16 73 40 40 33 41 55 64 79 25 20 56
917
M=numel (xs); % M=20 tane Cluster head

D=zeros (N, M) ;

XS

=

for i=1:N
for j=1:M
D(i,J)=norm([xc(i)-xs(J) yc(i)-ys(J)]1,1); % Norm
end

end

model. N=N;

model. M=M;

model. d=d;

model. xc=xcC;

model. yc=yc; --> Structure Yapisi

model. c=c;

model. xXs=xs;

model. ys=ys;

model. D=D;

end



EK 2. ikinci EKler Listesi

function [z sol]=MyCost (f,model)

global NFE;
if isempty (NFE)

NFE=0;
end
NFE=NFE+1;

if all(f==0) % Logical indexing

z=inf; % hic aktif Kume basi olmazsa Cost Sonsuz olur!
sol=[1];

return;

end

N=model.
D=model.
d=model.
c=model.

o« “e

~e

Q QO =

~e

M=model. M;

Dmin=zeros (1,N);
A=zeros (1,N);
for i=1:N

[Dmin (i), A(i)]l=min(D(i,:). /f); % A(1i) assignment:hangi node
hangi Kume basina baglidir!

$%%%%%%%% WSN Heinzelman et al Radyo ileyisim modeli
distance=Dmin (1) ;
end

NumberOfCluster=sum(f); % Kromozomlarin toplami kumelerin
sayisini belirler

disp ([ 'Number Of Cluster ' num2str (NumberOfCluster) 1]);

el=0. 0013*107-12; % Energy consumed by the amplifier to
transmit at a longer distance

es=10*10"-12; % Energy consumed by the amplifier to transmit
at a shorter distance

Ee=50*107-9; % Energy consumed in the electronics circuit to
transmit or receive the signal

Ebf=5*10"-9; % Energy consumed for beam forming



Ek 2’nin devami

CreateRandomSolution. m

function f=CreateRandomSolution (model)

% M=20 tane rastgele kime basi tUretiliyor
M=model. M;

f=randi ([0 11,1,M);
end

CalcCrowdingDistance. m
Dominates. m
NonDominatedSorting. m
SortPopulation. m
PlotSolution. m
PlotCosts. m

MyCost. m

zl=sum(d. *Dmin); % Objective Function 1

o)

z2=sum(f. *Energy); % Objective Function 2
z=[z1l z2]"';

Mutate. m
Crossover. m
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