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Gergek diinya problemlerine iliskin verilerin hem nitel hem de nicel degerli olmasi
durumunda problem karma veri problemi olarak adlandirilir. Bu tez ¢alismasinda, karma
veri probleminin modellenmesi ve ¢ok amaglh optimizasyonu amaglanmistir. Cok yanith
karma veri probleminin modelleme asamasinda, Genellestirilmis Dogrusal Modeller
(Generalized Linear Models-GLM), Ridge, LASSO, Elastik Net ve Goriiniiste iliskisiz
Regresyon (Seemingly Unrelated Regression-SUR) analizleri yapilarak tahmini yanit
fonksiyonlar1 elde edilmistir. Modelleme asamasinda elde edilen tahmini yanit
fonksiyonlar1 amag fonksiyonlari olarak ele alinip karma verili ¢ok amagli optimizasyon
(Multi-Objective Optimization - MOO) problemi olusturulmustur. Calismada, bu tiir
problemlerin Pareto ¢6ziim kiimesinin bulunmasi i¢in popiilasyon tabanl bir yapay zeka
optimizasyon algoritmasi olan Baskin Sirali Genetik Algoritma-l11 (Nondominated
Sorting Genetic Algorithm-11/ NSGA-II) ve Baskin Sirali Genetik Algoritma-111 (NSGA-
1) uyarlanmigtir. NSGA-II’nin ve NSGA-III’iin degisken gosterimi, baslangic
popiilasyonu olusturma ve genetik operatorlerin uygulanmasi asamalarinda yapilan
uyarlamalarla elde edilen yontemler Karma Verili Baskin Sirali Genetik Algoritma-II
(Mixed Data Nondominated Sorting Genetic Algorithm-11 / MDNSGA-II) ve Karma
Verili Baskin Sirali Genetik Algoritma-111 (MDNSGA-III) olarak adlandirilmistir.
Onerilen MDNSGA-II ve MDNSGA-III yontemleriyle kesikli girdi degiskenlerinin
tanim kiimesinden degerler almas1 saglanarak karma verili ¢cok amacli problem optimize
edilmistir. Calismanin uygulama asamasinda, UCI Machine Learning Repository veri
tabanindaki enerji verimliligi karma veri kiimesine ve gida alaninda literatiirde mevcut
olan deneysel veri kiimesinin karma verili hale getirilmesiyle elde edilen veri kiimesine
MDNSGA-II ve MDNSGA-III yontemleri uygulanmistir. MOO sonucunda, MDNSGA-
I11 ile elde edilen Pareto ¢6ziim kiimesinde MDNSGA-II’ye gore iyilesme saglandigi ve
daha fazla ¢oziim ¢esitliliginin elde edilebildigi sonucuna ulasilmistir.
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The problem is called mixed data problem, if the data has both qualitative and quantitative
values for a real world problem. In this thesis, modeling and multiobjective optimization
of the mixed data problem is aimed. In the modeling phase of the multi response mixed
data problem, Generalized Linear Models (GLM), Ridge, LASSO, Elastic Net and
Seemingly Unrelated Regression (SUR) analyses are performed to obtain estimated
response functions. The estimated response functions obtained in the modeling phase are
taken as objective functions and a mixed data multiobjective optimization problem
(MOO) is formed. In this study, Nondominated Sorting Genetic Algorithm-11 (NSGA-I11)
and Nondominated Sorting Genetic Algorithm-111 (NSGA-III), which are population
based artificial intelligence optimization algorithms, are adapted to find the Pareto
solution set of such problems. The methods obtained by adapting NSGA-II and NSGA-
I11 in the variable representation, initial population generation and application of genetic
operators are named Mixed Data Nondominated Sorting Genetic Algorithm-1I
(MDNSGA-II) and Mixed Data Nondominated Sorting Genetic Algorithm-III
(MDNSGA-II1I). With the proposed MDNSGA-I1 and MDNSGA-I1I methods, the mixed
data multiobjective problem is optimized by ensuring that the discrete input variables take
values from the definition set. In the application phase of the study, the MDNSGA-II and
the MDNSGA-I1I methods are applied to the energy efficiency mixed dataset from the
UCI Machine Learning Repository database and the dataset obtained by converting the
experimental dataset available in the literature in the food field into mixed data. As a
result of the MOO, it is concluded that the Pareto solution set obtained with the
MDNSGA-III, have more solution diversity with improvement than the Pareto solution
set of the MDNSGA-II.
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1. GIRIS VE ONCEKI CALISMALAR

1.1 Giris

Fen, saglik, sosyal, tip, miihendislik, finans vb. alanlarda yapilan arastirmalarda
kullanilan veriler, hem nicel hem de nitel degisken tiirlerini birlikte igerebilir. Veri
kiimesinin nicel ve nitel degiskenleri birlikte igermesi durumunda karma veri (mixed
data) ortaya ¢ikar (Chavent vd. 2017). Nitel degiskenler kategorik degiskenler olarak da
bilinir. Kategorik degiskenler siniflandirilarak kesikli nicel degerlerle ifade edildiginde
ise ilgilenilen problem, kesikli ve siirekli nicel deger alan degiskenlere sahip karma veri
problemleri olarak adlandirilir. Verinin islenebilmesi ve analiz edilebilmesi igin veri
yapisinin arastirmaci tarafindan iyi anlagilmis olmasi gerekir. Gozlem ve deney yoluyla
elde edilen veri kiimesinde birden fazla girdi (bagimsiz, agiklayici) ve yanit (bagimli,
aciklanan) degisken(ler)i yer alabilir. Problem, girdi degiskenleri bakimindan karma

olabilecegi gibi yanit degiskenleri bakimindan da karma yapida olabilir.

Disiplinlerarasi ¢aligmalarda, karma veriyle ilgili istatistiksel modelleme ve optimizasyon
calismalar1 oldukca onemli yer tutar. Olusturulacak istatistiksel modelin giivenilirligi
optimizasyon sonuglarmin giivenilirligini dogrudan etkiler. Bu nedenle, olusturulacak
modelin veri kiimesini iyi temsil etmesi gerekir. Karma veri kiimesindeki yanit
degisken(ler)inin siirekli ya da kesikli deger almasina gore de olusturulacak model(ler)
farklilik gosterir. Yanit degiskeni, siirekli degerli iken ¢oklu dogrusal regresyon analizi,
kesikli degerli iken dagilim yapisina uygun olarak lojistik, binom veya Poisson regresyon
analizi uygulanabilir. Degigkenler arasindaki dogrusal iliskiyi modellemek i¢in kullanilan
dogrusal regresyon modelleri, Genellestirilmis Dogrusal Modellerin (Generalized Linear
Models -GLM) 6zel halleridir. GLM, kitle ortalamasinin bir bag (link) fonksiyonuyla
dogrusal tahmin ediciye bagli olmasina izin veren dogrusal modellerin genellestirilmis
halidir (Garrido ve Zhou 2009). GLM kullanilarak tahmini yanit fonksiyonu elde edilir.

Tahmini yanit fonksiyonun elde edilmesiyle modelleme asamas1 tamamlanir.

GLM ile elde edilen tahmini yanit fonksiyonu amag fonksiyonu olarak ele alinarak karma

veri modelinin optimizasyonu agamasina gecilir. Optimizasyon en genel anlamda, bir



amag fonksiyonu i¢in belirli kisitlar altinda optimal ¢éziimiin elde edilmesidir (Apaydin
2002). Veri kiimesinde yanit degiskeninin birden fazla olmasi durumunda problem, ¢ok
amagli optimizasyon (Multi Objective Optimization-MOQ) problemi olarak adlandirilir.
MOO problemlerinde her bir yanit fonksiyonu bir amag fonksiyonu olarak ele alinarak es
anli olarak optimize edilir. Amag sayist birden fazla ve amaglarin birbiri ile ¢elismesi
durumunda birbirine ne baskin ne de basilgin ¢oziimler olarak adlandirilan Pareto ¢oziim
kiimesi ile MOO problemlerinin ¢oziimleri elde edilir. Karar verici, elde edilen Pareto

¢Ozlim kiimesinden, ilgilendigi tiim amaglar tatmin edecek uzlasik ¢oziimii secebilir.

Karma veri igeren optimizasyon problemleri, kesikli degerler alan karar degiskenleri
icerdigi i¢in kombinatoryaldir. Bilgisayar alanindaki hizli gelismelere ragmen, bu tiir
problemlerin ¢dziimleri uzun zaman ve ¢ok maliyet gerektirir. Bu nedenle biiyiik boyutlu
ve karmasik problemlerin ¢oziimiinde makul zamanda optimal sonuca yakin ¢ozlimler
tireten sezgisel (heuristic) yontemlerin kullanimi 6n plana ¢ikmaktadir. Sezgisel
optimizasyon yontemlerinden biri olan Genetik Algoritma (Genetic Algorithm-GA),
karma optimizasyon problemini ¢6zmek i¢in etkili ve saglam bir yontemdir (Wu ve Chow
1994). Sezgisel yontemler literatiirde yapay zeka yontemleri olarak da adlandirilmaktadir
(Karaboga 2020). Yapay zeka optimizasyon algoritmasi olarak tanimlanan GA, esnek

hesaplama yontemleri arasinda 6nemli bir yer tutar.

MOOQO problemlerini ¢6zmek icin gelistirilmis evrimsel algoritmalar (Evolutionary
Algorithms-EA) sinifinda yer alan ¢ok amagli GA (Multi Objective Genetic Algorithm-
MOGA) ile birden fazla amag fonksiyonuna sahip optimizasyon problemleri i¢in Pareto
¢oziim kiimesi bulunur. Pareto tabanli yontemler sinifinda yer alan MOGA, en ¢ok baskin
sirali GA yontemine dayanan Baskin Sirali GA-1I (Nondominated Sorting Genetic
Algorithm-11 / NSGA-Il) yontemini kullanir (Cebeci 2021). NSGA-II’nin diger
MOGA’lara gore istiinliigli, hizli baskin siralama (fast nondominated sorting) ve
kalabalik uzaklig1 (crowding distance) yaklasimlaridir. Bu yaklasimlarla, baskin yiizey
olusturulup Pareto ¢6ziim kiimesinde alternatif ¢éziimler elde edilerek Pareto yiizeye
daha kisa siirede ulasilir (Tiirksen 2011). NSGA-I11 ile Pareto yilizeyde yeterince ¢esitlilik
saglanamadiginda, referans noktalarina dayali yeni gesitlilik olusturma yontemi olan

NSGA-III kullanilabilir. Pareto tabanli algoritmalardan biri olan NSGA-III"te, NSGA-



II’deki kalabalik uzaklik operatorii bir kiimeleme operatoriyle degistirilip ¢6ziim
cesitliligini garanti etmek i¢in iyi dagilmis referans noktalari kiimesi kullanilir (Deb ve

Jain 2014).

Bu tez ¢alismasinda, siirekli, kesikli ve tam sayili degerler alan girdi degiskenlerine sahip
cok yanitli karma veri kiimelerinin istatistiksel olarak modellenmesi ve bu modellerin bir
amag fonksiyonu bigiminde ele alinarak ¢ok amagli optimizasyonunun esnek hesaplama
yontemleriyle yapilmasi amaglanmistir. Karma veri kiimesindeki yanitlarin tahmini
modellerinin elde edilmesinde literatiirde mevcut olan GLM, Ridge, LASSO, Elastik Net
ve SUR yontemleri uygulanmistir. MOO asamasinda esnek hesaplama yontemleri olarak
literatiirde siklikla kullanilan GA tabanli NSGA-II ve NSGA-III tercih edilmistir. Tez
calismasinin temel hedefi olan karma verili problemlerin ¢cok amagli optimizasyonu i¢in
bu esnek hesaplama yoOntemlerinin Kkarar degiskenlerinin gosteriminde, baslangic
popiilasyonunun olusturulmasinda ve genetik operatérlerin uygulanmasi adimlarinda
uyarlamalar yapilmigtir. Uyarlanan yontemler tez ¢alismasi kapsaminda, MDNSGA-I1I ve
MDNSGA-III olarak adlandirilmastir.

Calismanin ikinci boliimiinde, GLM hakkinda bilgi verilip karma verilerin modellenmesi
asamasinda girdi degiskenleri iliskiliyken kullanilan Ridge, LASSO ve Elastik Net
regresyonu ve yanit degiskenleri iliskiliyken kullanilan Gériiniiste Iliskisiz Regresyon
(Seemingly Unrelated Regression-SUR) anlatilacaktir.

Calismanin ti¢iincii boliimiinde, optimizasyon modellerinin tanimui verilerek 6zelliklerine
ve ¢Oziim yollarina kisaca deginilecektir. Amag¢ fonksiyonu sayisina, fonksiyon
yapilarina ve degisken tiirlerine gore optimizasyon modelleri tanitilacaktir. Karma veri

igeren optimizasyon problemlerinin ¢oziimii igin kullanilan yontemlerden s6z edilecektir.

Calismanin dordiincii boliimiinde, esnek hesaplama yontemleri arasinda 6nemli bir yer
tutan GA detayl olarak anlatilacaktir. Tek amacli GA’nin genel isleyisinden bahsedilip
¢ok amacli optimizasyonda uygulanan NSGA-I1 ve NSGA-III yontemleri tanitilacaktir.



Calismanin besinci boliimiinde, stirekli, kesikli ve tam sayili deger alan degiskenlere
sahip karma veri modellerinin tek amagli GA ile optimizasyonu anlatilacaktir. Karma veri
modellerinin ¢ok amagh optimizasyonunda ise yapay zeka optimizasyon algoritmalari
olan NSGA-Il ve NSGA-III yontemlerinde yapilacak uyarlamalarla Pareto ¢6ziim
kiimesinin elde edilmesi amaglanmigtir. GA’nin  degisken gdsterimi, baslangic
poplilasyonunun olusturulmasi ve genetik operatorlerin uygulanmasi asamalarinda
yapilacak olan uyarlamalar ayrintili olarak verilecektir. Karma verili problemlerin
optimizasyonu igin gerekli hesaplama siiresini kisaltacak deger kodlama kullanilarak
NSGA-II ve NSGA-III yontemleri uyarlanip karma verili NSGA-1I (MDNSGA-II) ve
karma verili NSGA-1I1 (MDNSGA-III) yontemleri olusturulmustur. MDNSGA-II ve
MDNSGA-III ile kesikli degiskenlerin tanim kiimesinden kesikli deger almasi
saglatilarak ¢ok amagli karma verili problemler i¢in Pareto ¢oziim kiimesi elde
edilecektir. Tez galismasmin O6zgilinligiinii olusturan bu boélimde, MDNSGA-II ve
MDNSGA-III esnek hesaplama yontemlerinin isleyisi detayli bicimde anlatilarak akis

semalarina yer verilecektir.

Calismanin altincr boliimiinde, uygulama amaciyla UCI Machine Learning Repository
veri tabanindan enerji verimliligi konulu karma veri kiimesine ve gida alaninda literatiirde
mevcut olan deneysel veri kiimesi karma verili bigimde ele alinarak olusturulan gida
karma veri kiimesine bu tez calismasinda Onerilen MDNSGA-II ve MDNSGA-III
yontemleri uygulanacaktir. Uygulanan yontemlerle karma verili ¢ok amagli problemler
icin Pareto ¢6ziim kimeleri elde edilerek Pareto ¢6ziim kiimelerindeki ¢oziimler

degerlendirilecektir.

Calismanin yedinci boliimiinde, analizlerden elde edilen sonuglarin degerlendirilmesi

yapilacaktir.



1.2 Onceki Calismalar

Bu boliimde, karma veri modellerinin optimizasyonu i¢in yapilan dnceki ¢aligsmalardan

sOz edilecektir.

Rajeev ve Krishnamoorthy (1992), yapisal sistemleri kesikli tasarim degiskenleriyle
optimize etmek i¢in kisitli probleme ceza tabanli bir doniisiim uygulayarak kisitsiz

probleme doniistliriip GA’y1 kullanmiglardir.

Lin ve Hajela (1992), karma kesikli dogrusal olmayan programlama (Mixed Discrete
Nonlinear Programming-MDNLP) problemlerine GA yontemini uygulamiglardir. GA’da
degisken kodlamasi yapildigindan karma degiskenler iceren problemlere GA’nin
uygulanmasinin ideal oldugunu belirtmislerdir. GA’y1 Dal-Sinir yontemine alternatif
olarak Onermislerdir. GA’nin geleneksel gradyan tabanli yontemlere kiyasla global

optimumun yerini bulma konusunda daha iyi oldugunu belirtmislerdir.

Arora ve Huang (1994), Huang ve Arora (1995) arastirma makalelerinde MDNLP
problemlerini ¢6zmek igin kullanilan yontemleri alti kategoride siniflandirmislardir: Dal-
Sinir Yontemi, Benzetimli Tavlama, Sirali Dogrusal Programlama, Ceza Fonksiyonu

Yaklasimi, Lagrange Gevsemesi ve Yuvarlama, Kesme Diizlemi, Sezgisel Yontemler,

GA vb.

Wu ve Chow (1994), miihendislik tasariminda ortaya ¢ikan MDNLP problemlerine
sezgisel kombinatoryal optimizasyon teknigi olan GA’y1 uygulayarak GA’nin bu tiir

problemleri ¢c6zmede etkili ve saglam bir yontem oldugunu gostermislerdir.

Wu ve Chow (1995a), kafes kirislerinin kesikli optimizasyonu i¢in GA’y1
kullanmiglardir. Kesikli degiskenleri, isaretsiz ondalikli tam sayilar araciligiyla ikili
rakam dizileri {0,1} ile kesikli degerler arasinda esleme yaparak ele almigslardir.

Uygulama sonuclarinda GA’nin verimliligini ve saglamligin1 géstermislerdir.



Lin vd. (1995), MDNLP problemlerini ¢ozmek i¢in bilinen GA’da 6nemli degisiklikler
yapmiglardir. Yapilan bu degisiklikler; degisken goOsterimi, genetik parametrelerin
ayarlanmasi, baslangic popililasyonunun olusturulmasi, genetik operatdrlerin
uygulanmasi ve uygunluk fonksiyonlarinin hesaplanmasi asamalarindadir. Degisken
gosteriminde kromozom uzunlugunu 6nemli dlclide azalttig1 icin hibrit dizi gosterimini
kullanmiglardir. Hibrit dizi gosteriminde, her bit konumu i¢in 0 ve 1 yerine 0'dan 9'a kadar

olan tam sayilar1 kullanmislardir.

Li ve Gen (1996), Ghasemi vd. (1997), karma tam say1li dogrusal olmayan programlama
(Mixed Integer Nonlinear Programming-MINLP) problemlerini ¢ézmek igin ceza

fonksiyonu ve ikili kodlama kullanarak GA uygulamislardir.

Xiong ve Rao (2004), bulanik formiilasyonu hibrit GA ile birlestiren sentetik bir karma
kesikli bulanik dogrusal olmayan lineer programlama problemi i¢in optimizasyon
yontemi sunmuslardir. Bu yaklagimla, tatmin edici ve giivenilir sonuglarin elde

edilebilecegini gostermislerdir.

Rao ve Xiong (2005a), MDNLP problemlerinin ¢6ziimii i¢in yeni bir hibrit GA
sunmuslardir. Kiiresel optimum noktay1 igeren optimum uygulanabilir bolgeyi GA ile
belirleyip, kesikli tek boyutlu aramayla birlestirilmis hibrit negatif alt gradyan yontemini

de son optimum ¢oziimii bulmak i¢in kullanmislardir.

Deep vd. (2009), MINLP problemlerini ¢6zmek igin Laplace caprazlama (Laplace
Crossover-LX) ve giic mutasyonunu (Power Mutation-PM) karar degiskenlerinin bir
kism1 veya tamamu iizerindeki tam say1 kisitlamalarini ele alacak sekilde degistirerek
karma tam sayili Laplace ¢aprazlama gii¢ mutasyonu olarak adlandirdiklar: algoritmada
deger kodlu GA uygulamiglardir. Bu algoritmada, Laplace ¢aprazlamasini ve Giig
mutasyonunu tam sayili degiskenler icin degistirerek kullanmglardir. Onerdikleri
algoritma ile karar degiskenleri tizerindeki tam say1 kisitlamasinin kargilanmasi igin 6zel
bir kesme prosediirii ve kisitlamanin ele alinmasi i¢in parametreden bagimsiz bir ceza

yaklasimi kullanmiglardir.
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Song vd. (2021) hem siirekli hem de kesikli optimizasyon problemlerinin ¢éztimiinde
farkli operatdrlerin ve parametre ayarlarinin etkisini aragtirmak amaciyla GA tizerinde
kapsamli deneyler gerceklestirmistir. Deneylerin sonucunda, turnuva sec¢imi, tekdiize
caprazlama ve yeni bir kombinasyona dayali mutasyonun siirekli problemler i¢in en iyi
secim oldugunu gosterirken, rulet carki se¢imi, mesafeyi koruyan caprazlama ve takas

mutasyonun kesikli problemler i¢in en iyi se¢im oldugunu belirtmistir.

Ebrahimi vd. (2021), en diisiik spesifik enerji tiiketimini elde etmek i¢cin MR kriyojenik
siirecin optimizasyonunu arastirmak i¢cin GA’yr kullanmislardir. Cok degiskenli
optimizasyon probleminin matematiksel zorluklarin1 ¢6zmek i¢in bes adimdan olusan
kesikli siirekli bir GA gelistirmislerdir. Onerdikleri optimizasyon algoritmasm kesikli

arama ve siirekli arama olmak iizere iki bilesene ayirmiglardir.

Literatiirde cok amacli MDNLP problemlerinin ¢dziimii i¢in yapilan ¢alismalar asagidaki

gibi 6zetlenebilir.

Hajela ve Shih (1989), ¢ok amagli MDNLP problemlerine ¢6ziimler elde etmek igin
degistirilmis global kriter yaklagimmin bir min-max varyantin1 Onermislerdir. Bu
yaklagimi, karma veriler ic¢in yapilandirilan Dal-Smir Yontemi ile birlikte

kullanmiglardir.

Wang vd. (2005), bir bina tasariminda, tasarimcilara yardimci olabilecek MOO
problemini hem ekonomik hem de ¢evresel kriterler bakimindan degerlendirerek Pareto

optimal ¢oziimiin belirlenmesi icin MOGA kullanmislardir.

Rao ve Xiong (2005b), cok amagli karma kesikli bulanik dogrusal olmayan programlama
problemlerini ¢6zmek icin bulanik A formiilasyonu ve oyun teorisi tekniklerinin karma
kesikli hibrit genetik algoritma ile birlestirildigi yeni bir yontem sunmuslardir.
Onerdikleri bu hibrit yontemle, belirsiz bir ortamda tatmin edici ve gergekei sonuglar elde

edilebilecegini belirtmiglerdir.



Ahmadi vd. (2013), havza 6l¢eginde tarimsal koruma uygulamalarinin hedeflenen sekilde
uygulanmasi i¢in ikili ve karma degiskenli NSGA-II yontemlerinin hibridizasyonuna

yonelik bir yontem gelistirmislerdir.

El-Kribi vd. (2013), siirekli ve kesikli degiskenlere sahip dort ¢ubuklu bir sistemin
mekatronik tasarimini es anli optimize etmek i¢cin NSGA-II’yi kullanarak farkli tasarim

kosullart i¢in analiz etmiglerdir.

Tong vd. (2014), karma kesikli problemler i¢in daha dnce gelistirilen ve erken pargacik
kiimelenmesini onlemek i¢in 6zel bir gesitlilik koruma teknigi iceren karma kesikli
parcacik siirii  optimizasyonu algoritmasini  MOO problemlerini ¢ézmek igin

kullanmiglardir.

Kondoh vd. (2016), deger kodlu GA’lar tizerinde kesikli degiskenlerin, Pareto optimal
¢coziimlerin yakinsamasini ve ¢esitliligini nasil etkileyebilecegini agiklamislardir. Her
degisken icin degisken degerinin virgiilden sonraki anlamli basamak sayisini degistirip,
NSGA-II kullanmiglardir. Gergek miihendislik problemlerini gergeke¢i bir sekilde temsil
etmek icin deger kodlama kullanarak degisken degerinin virgiilden sonraki anlamli

basamak sayisini ayarlamanin kritik 6neme sahip oldugunu belirtmislerdir.

Holzman ve Smith (2018), kesikli MOO problemine tam verimli bir ¢6ziim kiimesi
tiretmek icin modifiye edilmis arttirilmis agirlikli Tchebychev normunu sunmuslardir.
Kullandiklar1 algoritmanin ¢alisma siirelerini literatiirde onerilen algoritmalarin ¢calisma

stireleriyle karsilastirmislardir.

Guangyong vd. (2018), belirsizlikler iceren miithendislik yapilarinin tasarimi ig¢in yeni ¢ok
amacli kesikli robust optimizasyon algoritmasi 6nermislerdir. Calismalarinda ¢ok kriterli
karar verme teknigini Taguchi yontemine dahil ederek ¢ok amagli kesikli saglam tasarimi
ele almayr amaglamislardir. Onerdikleri algoritmanin NSGA-II ile elde edilen Pareto

siirlarina yakin oldugunu belirtmislerdir.



Roy vd. (2021), iki dall1 bir genetik algoritmay1 kiiresel bir arama arac1 olarak yerel arama
icin gradyan tabanl bir yaklagimla birlestiren, kisith ¢ok amacl karma kesikli dogrusal
olmayan programlama problemine ¢6ziim bulmak i¢in yeni bir hibrit yaklasim

Onermislerdir.

Jaber vd. (2022), ¢ok amagli MINLP problemlerinin yaklasik Pareto yilizeyini gelistirmek
icin ¢ok kriterli Dal-Sinir Yontemi ile NSGA-II'ye dayanan genel bir hibrit yaklagim
onermislerdir. Onerdikleri Dal-Sinir NSGA-1I algoritmasinin cok amagli karma tam sayili
dogrusal olmayan programlama problemlerini ¢dzmek igin rekabet¢i bir alternatif

olabilecegini gostermislerdir.

Tavana vd. (2016), NSGA-III ve ¢cok amaglh Parcacik Siirii Optimizasyonu yontemlerini
kullanarak X-¢ubugu kontrol semasi tasarim problemini optimize etmeye ¢aligmislardir.
Her iki algoritmada, tam sayil1 ve siirekli karar degiskenleriyle tic hedefi ve iki kisitlamay1
dikkate alacak sekilde uyarlamalar yaparak elde ettikleri Pareto optimal sinirlart
kargilastirmak i¢in performans Olgiitleri kullanmiglardir. NSGA-III'iin performans
Olciitlerine gore daha iyi sonuglar elde ettigini ve NSGA-III algoritmasinin ¢ok amaclh
Pargacik Siirii Optimizasyonu algoritmasina gore daha fazla baskin ¢ézlim iirettigini ileri

siirmislerdir.

Literatirde MOOQO problemlerinin ¢oziimii icin NSGA-II ve NSGA-III kullanilarak

yapilan ¢alismalar asagidaki gibi 6zetlenebilir.

Ciro vd. (2016), li¢ amacin ayn1 anda en aza indirilmesinin amaglandig1 ¢ok amagl bir
problemi ele alarak kiigiik boyutlu 6rnekler igin NSGA-II ve NSGA-III’iin benzer bir
performansa sahip oldugunu, ancak NSGA-III'iin NSGA-II'den biraz daha yiiksek bir
hiperhacim ortalamas1 sundugunu belirtmislerdir. Biiyiikk boyutlu 6rnekler igin ise
problemin boyutu arttiginda NSGA-III'tin, NSGA-II'den daha iyi bir performansa sahip

oldugunu gostermislerdir.



Ishibuchi vd. (2016), NSGA-III'iin performansini NSGA-II ile karsilastirmak i¢in en az
iic ve en fazla on amag¢ fonksiyonuna sahip, dort farkli, cok amagli test problemleri
tizerinde ¢alismislardir. Calismalarinda NSGA-III'iin her zaman NSGA-Il'den daha iyi
performans gostermedigini ifade etmislerdir. Cok amagli sirt cantasi problemleri igin
NSGA-II'nin daha iyi sonuclar verdigini gormiisler ve test problemlerinin se¢iminin
performans karsilastirma sonuglari iizerinde amag fonksiyonu sayisindan daha biiyiik bir

etkiye sahip oldugunu belirtmislerdir.

Kanata vd. (2019), gercek giic kayiplarin1 ve gerilim sapmalarini en aza indirmeyi
amagladiklar1 dogrusal ve digbiikey olmayan, ¢ok kisithi ve karma degiskenli 6zelliklere
sahip cok amacli optimal reaktif giic dagitimi problemlerinde, NSGA-III yontemini
kullanmislardir. Simiilasyon sonuglarini, karma degiskenleri uygulayan Onceki
calismalarla karsilastirip onerdikleri optimizasyon yonteminin, ¢ok amagli gelistirilmis
Pargacik Siirti Optimizasyonu, ¢ok amagli Pargacik Siirli Optimizasyonu ve ¢ok amagl
Karinca Aslan1 Optimizasyonuna kiyasla, gergek gii¢ kayiplarini ve hesaplama siiresini

en aza indirmede daha verimli ve gilivenilir oldugunu gostermislerdir.

Tanabe ve Ishibuchi (2020), hedef sayisi, Pareto yiizeyinin sekli ve tasarim
degiskenlerinin tiirii agisindan gesitli problemleri iceren 16 siirli-kisitli gercek diinya
problemininden olusan MOO problemi paketi sunmuslardir. Bu problem paketinde 4'i
¢ok amagli karma tam sayili olmak iizere 16 optimizasyon probleminin optimizasyon
sonucunu, NSGA-II, ayristirmaya dayali ¢cok amagl evrimsel algoritma (Multi Objective
Evolutionary Algorithm-MOEA), ayristirmaya dayali MOEA yonteminde kullanilan
ceza smir1 kesisimi yontemi, NSGA-III, ¢cok amacli aramada gosterge tabanli se¢im ve

baskin hiperhacime dayali ¢cok amacli se¢im yontemleriyle karsilastirmiglardir.

Yannibelli vd. (2020), MOEA otomatik 6l¢ekleyici adi verilen son teknoloji iiriinii bir
otomatik 6l¢ekleyiciye odaklanan ¢alisma yapmislardir. Yaptiklari ¢calismada, NSGA-II
ve NSGA-III't kullanarak bu optimizasyon algoritmalarinin MOEA otomatik
Olcekleyicinin performansi lzerindeki etkilerini analiz etmislerdir. Gergek diinya
deneyleriyle yaptiklar1 simiilasyon ¢aligmalarinda NSGA-II yerine NSGA-III
kullanildiginda MOEA'nin 6nemli 6lgiide iyilestigini belirtmislerdir.
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Chaudhari vd. (2022), bir Stiren reaktoriiniin iic amacgli optimizasyon problemi i¢in
NSGA-III'in etkinligini NSGA-II ile karsilastirmigtir. NSGA-III ile elde edilen
sonuglarin NSGA-II ile elde edilen sonuglara gore daha cesitli optimum c¢alisma

kosullarini sagladigin1 gostermislerdir.

Santos vd. (2024), NSGA-Il ve NSGA-III algoritmalariin iki amagli atdlye tipi
cizelgeleme problemlerini ¢ézmedeki performanslarini karsilastirmistir. Karsilastirma
amaciyla, hiperhacim performans Ol¢iitiinliin sonuglarini istatistiksel olarak analiz
etmislerdir. Elde ettikleri sonuglar, bu iki algoritmanin performansinin énemli 6l¢iide
farkli olmadigint ve bu nedenle NSGA-III'in iki amacglhi atolye tipi c¢izelgeleme

problemlerini ¢6zmede agik bir avantaj saglamadigini gostermistir.
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2. ISTATISTIKSEL MODELLEME

Istatistiksel modelleme ile yanit ve girdi degisken(ler)i arasindaki iliskiler
belirlenebilmekte ve veri kiimesindeki ham verilerden bilgi elde edilerek bu bilgiler
dogrultusunda tahminler yapilabilmektedir. Istatistiksel modellemede kullanilan
yontemler, arastirmanin amacina ve kullanilan degigkenlerin tiirlerine gore farklilik
gosterir. Glivenilir bir model kurmak i¢in veri yapisinin iyi anlagilmis olmasi gerekir.
Ciinkii, dogru analizler veri yapisinin iyi anlasilmasiyla elde edilir. Yanit degiskenlerinin
birden fazla olmasi durumunda ¢ok yanitli verilerin analizi i¢in yapilan modelleme

calismalarinda, girdi degiskenlerinin (X;,i=1,2,...,p) ilgilenilen yamit degiskenleri
(Y i J=1,2,...,r) fizerindeki etkisi degiskenler arasindaki iliski dikkate alinarak
incelenmelidir. Cizelge 2.1°de, p tane girdi degiskeni, r tane yanit degiskenine sahip n
gbzlemli ¢cok yanith karma veri kiimesi 6rnegi yer almaktadir. Burada, girdi degiskenleri

matrisi X :[Xij]n . ve i.yanit degiskenine iliskin gozlenen degerler vektori

Vi Voi oo Yoilsi=21,2,...,r °dir.

Cizelge 2.1 Cok yanith karma veri kiimesi

Girdi Degiskenleri Yanit Degiskenleri
No X, X, X, Y, Y, Y,
1 X1 X12 e Xip Y1 Yi2 e Yir
2 X21 X2 e Xop Ya1 Y22 e Yar
n an Xn2 e an ynl yn2 e ynr

2.1 Genellestirilmis Dogrusal Modeller

Genellestirilmis Dogrusal Modeller (Generalized Linear Models-GLM), kesikli ve
siirekli yanit degiskenleri i¢in birlestirilmis regresyon modelleri smifidir (Khuri vd.

2006). GLM, yanit degiskeni dagilimmin Normal dagilim varsayimini saglamadigi
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durumlar1 da goz Online alan hem dogrusal hem de dogrusal olmayan regresyon
modellerinin bir birlesimidir (Collins 2008). Baska bir deyisle GLM, kitle ortalamasinin
bir bag fonksiyonu ile dogrusal tahmin ediciye bagli olmasina izin veren dogrusal
modellerin genellestirilmis halidir (Garrido ve Zhou 2009). Ilk olarak Nelder ve
Wedderburn (1972) tarafindan kullanilan GLM, ¢ temel bilesenden meydana
gelmektedir. Bu bilesenler, dogrusal tahmin edicilerin bulundugu sistematik kisim, yanit
degiskeninin dagilimi ve bag fonksiyonudur. Modelin sistematik kismi, p tane girdi
degiskeni (X, X,,... ,Xp) girdi degiskeni igerir. Yanit degiskeni ile girdi degiskenleri
arasindaki fonksiyonel iliski GLM ile elde edilir. GLM’de yanit degiskeninin dagilima,
Normal, Poisson, Binom, Ustel ve Gamma dagilimlarin1 igeren iistel ailenin bir iiyesi
olmalidir. Yanit degiskeninin siirekli oldugu durumlarda Gamma, Normal ve Ters
Normal dagilim, kesikli oldugu durumlarda Poisson, Bernoulli ve Binom dagilimi iistel

aile ornekleridir (Anderson vd. 2012). GLM’de, Y ’nin dagilimi lstel ailenin genel

formunda

Y0 -b(0)
a(p)

fY(Y:G,co):exp{ +C(y,¢)} (2.1)
biciminde yazilir (McCullagh ve Nelder 1989). Burada, a(s), b(¢) ve c(¢) baz1 6zel
fonksiyonlardir. 8, dagilim ortalamasinin (x) bir fonksiyonu olup dagilimm konumu
hakkinda bilgi verir ve kanonik parametre olarak adlandirilir., dagilimin dlgegi
hakkinda bilgi verir ve yayilim parametresidir.c(y,p), gozlemler ile yayilim

parametresinin bir fonksiyonudur. Ustel dagilim ailesinin olabilirlik fonksiyonunun
logaritmasinin 6 ’ya gore birinci ve ikinci tiirevleri alinip sifira esitlendiginde, Y ’nin

ortalama ve varyansi sirastyla

E(Y)=u=5'(9) (2.2)
ve
Var(Y) = b"(0)a(y) (2.3)

olur. GLM’de temel amag, yanit degiskeninin beklenen degerinin uygun bir fonksiyonu

icin bir model gelistirmektir.
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Bag fonksiyonu g(*), yanit degiskeninin ortalamasi ile dogrusal tahmin ediciler arasinda

iliski kurulmasini saglar. » olarak da gosterilen bu bag fonksiyon

g(ﬂ):ﬂ:ﬂo+ﬁ1X1+/32X2+---+ﬁpo:XTﬂ (2.4)

biciminde ifade edilir. Burada, g=[p, p, ... ﬁp]T,( p +1)x1 boyutlu regresyon katsay1
vektoriidiir (Oztiirk 2012). Esitlik (2.4) ile ifade edilen bag fonksiyonu g(+), monoton ve
tiirevlenebilir olmalidir. Bu fonksiyonun birebir oldugu anlamina gelir. Bu nedenle bag
fonksiyonunun ters doniisiimii vardir. Ortalama fonksiyon da denilen g™(s) ters
fonksiyonu u=g™ (n)=g (X" ) *dir (Friendly ve Meyer 2015). Cizelge 2.2°de,

GLM’de yaygin kullanilan bag fonksiyonu ve bag fonksiyonunun tersi verilmistir.

Cizelge 2.2 GLM’de yaygin kullanilan bag tiirleri, bag fonksiyonu ve bag fonksiyonunun
tersi (Fox 2015)

Bag Tiirii Bag Fonksiyonu  Bag Fonksiyonunun Tersi
Ozdes Ui 7
Kare-kik Ju nt
Log log, (14) exp(7;)
Ters ! "’
Ters-kare -2 =
Hi Hi 7
. 1 1
log. ——— - -
oot = 1+ exp(-1)
Probit D) D(7;)
log-log -log, [-log, (14)] exp[—exp(-7;)]
Tamamlayict log-log  log,[-log, (1- )] 1—exp[—exp(#:)]

* w; , yanit degiskeninin beklenen degeri, #, , dogrusal tahmin edici ve ®(*) standart
normal dagilimin kiimiilatif dagilim fonksiyonudur.

Bag fonksiyonunun 6zdes olmast durumunda dagilim Normal olur ve degiskenler
arasindaki iligki klasik bilinen regresyon analizi ile olusturulur. Coklu dogrusal regresyon

modelinin en genel hali
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Y =Pyt Xy TP Xy +o X +e (2.5)

bigimindedir. Burada, f;, j=0,1,...,p parametreleri regresyon katsayilari ve ¢ hata

terimidir. Degiskenler arasindaki iliskiyi bir polinomsal denklem araciligiyla ifade
etmede kullanilan polinomsal regresyon, ¢oklu dogrusal regresyonun 6zel bir durumudur.

Polinomsal modeller, etkili ve esnek bir egri uydurma teknigidir (Ostertagova 2012). p

degiskenli ikinci dereceden bir polinomsal model

Y:ﬁoJFZp:ﬁiXi+Zp:ﬁiiXi2+Zp:Zp:ﬂinin Te (2.6)

i=l i<j

biciminde verilen dogrusal regresyon modelidir. Esitlik (2.6)’daki model parametreleri
En Kiiciik Kareler (Ordinary Least Squares-OLS) yontemi kullanilarak tahmin edilebilir.

Parametreler tahmin edildiginde elde edilen tahmini yanit modeli

YA:f}oJer:,éiXi +Zp:,éiiXi2+Zp:Zp:,éinin (2.7)

i=1l i<j

olur. Cizelge 2.3’te GLM’de yaygin kullanilan iistel aile dagilimlar1 ve bu dagilimlarda

kullanilan bag fonksiyonlar: verilmistir.

Cizelge 2.3 GLM’de yaygin kullanilan iistel aile dagilimlari, bag ve varyans fonksiyonlari

(Faraway 2006)
Dagilim Bag fonksiyonu Varyans fonksiyonu
Binom n=log (ﬁj (logit bag) (- 1)
Poisson n=1log(n) (log bag) U
Normal n=u (6zdes bag) 1
Gamma n=u" (ters bag) &
Ters Normal 5= (ters kare bag) i

GLM’de kullanilan Binom, Poisson, Normal ve Gamma dagilimlari i¢in olusturulan bag

fonksiyonlar1 asagida verilmistir.
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Binom Dagilimu: Y yanit degiskeni Binom dagilimh olsun,

Y ~B(n,p),neZ",pe(0,). Y nin olasilik fonksiyonu (of)

fy (y; p)=[3} p’d-p)"Y, y=0L12..n (2.8)

olup esitlik (2.1)’de tanimli iistel aile formunda

fy (y; p) =exp{ylog [ﬁjwlog(l— p)+log[;j} (2.9)

olarak yazilir. Buna gore, 6 :log(li], p=1, a(p)=1, b(@)=-nlog@l—p) ve

c(y,p) = log[;j "dir.

Poisson Dagilimi: Y yanit degiskeni Poisson dagilimli olsun, Y ~ Poisson (1), 1>0.
Y ’nin of
e

fy(y;4) = i , y=012,.. (2.10)

olup esitlik (2.1)’de tanimli {istel aile formunda

f, (y;/l):exp(ylogi—/l—log(y!)) (2.11)

olarak yazilir. Buna gore, O=log(’), ¢=1, a(p)=1, b@)=e" ve

c(y,p) =—log (') dir.

Normal Dagilim: Y yamt degiskeni Normal dagilimli olsun, Y ~ N (1,6%), u€R, o >0.
Y ’nin olasilik yogunluk fonksiyonu (oyf)

) 1 (y—u)°
f (Y u,0°)=—— M UL o<y<o 2.12
v (Ysu.07) 2 exp{ 72 y (2.12)
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olup esitlik (2.1)’de taniml1 tistel aile formunda

2 2
fAWuﬁﬁzaw{ﬂi%é@_%&%+mg@mﬁﬂ} (2.13)

o

olarak  yazilir. Buna gére, O=u, o¢=0°, a(p)=¢, bO)=6%/2,

2

c(y,p) = —%(yzuog(zw)), b'(0) = u ve b"(0) =1"dir (Faraway 2006).

Gamma Dagilimi: Y yanit degiskeni Gamma dagilimli olsun, Y ~ Gamma (a, £).Y 'nin

oyf
y

1 ‘He_E, y>0 (2.14)

L)

fy(y;a.p) =

E(y)=u=af oldugundan S =£ esitligi fonksiyonda yerine yazilarak esitlik (2.14)
a

diizenlenirse

a _Ya yo
fy (y)= ﬁ(%} y“le # [F(a)]_l a’y e H (2.15)

olup esitlik (2.1)’de tanimli iistel aile formunda

() =exp{WLZZ“mlog(a)+(a—1>10g(y)—zog(r(a>)} (216)

olarak yazilir. Buna gore, 0=1u, b(0) =—-log(u), a(p) = _% ,
c(y,0) =alog(a)+(a—1)log y—log(I'(a)), b'(0)= 1 ve b"(9)= iz "dir  (Oztiirk
u u

2012).
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2.2 Goriiniiste Iliskisiz Regresyon Modeli

Yanit degiskeninin dogrusal iliskili oldugu cok yanitli bir veri kiimesinde, yanit
degiskenlerini ayr1 ayrt modellemek yerine aralarindaki dogrusal iliskileri dikkate alarak
modelleme yapmak gerekir. Yanit degiskenleri icin olusturulacak regresyon
modellerindeki hata terimleri iliskiliyse, bu modellere Goriiniiste Iliskisiz Regresyon
(Seemingly Unrelated Regression-SUR) modeli denir (Uzgdren 1999). ilk olarak Zellner
(1962) tarafindan 6nerilen SUR modeli, hatalar arasindaki iliskiyi dikkate alan Aitken’in
Genellestirilmis OLS yontemi kullanilarak elde edilmistir. SUR analiziyle elde edilen
model tahminlerinin daha etkin oldugu gozlenmistir (Zellner 1962). Bu nedenle, gok
yanitli deneylerde SUR analiziyle, yanitlarin korelasyon yapis1 dikkate alinarak yanitlar

es anl1 modellenir.

Cok yanitli veri kiimesinde yanit degiskenleri yiiksek derecede iligkili oldugunda, SUR
analiziyle elde edilen parametre nokta tahminleri daha diisiik standart hataya, parametre

aralik tahminleri ise daha dar araliga sahip olur (Tuncgel 2022).

Dogrusal iliskili r tane yanit degiskeni i¢in olusturulacak dogrusal regresyon modeli

Y, =X Bi+e;, J=L2,r (2.17)

bigimde vektdr-matris notasyonuyla tanimlanabilir. Burada, Y;, nx1 boyutlu j. yanit
vektoril; X;, nx k j boyutlu ve k j rankli girdi degiskenlerinin bilinen fonksiyonlarindan
olusan tasarim matrisi; f;, k j 1 boyutlu bilinmeyen parametreler vektorii ve &;, nx1

boyutlu j. yanit vektoriine iligkin rastgele hata vektoriidiir. Burada, r yanitli modelin her

biri i¢in hatalarin iliskisiz, model varyansinin sabit ve farkli modeller arasindaki hatalarin

iligkili oldugu varsayilsin. Bu durumda tanimlanan varsayimlar
i E()=0, j=12,..r

ii. Var(e)=o j=1,2,..,r

il
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I“. COV(EJ,&"):O'J'ln, ],121,2,...,1’,]7ﬁl

big¢iminde ifade edilebilir. f;, J=1,2,...,r parametre vektorii i¢in OLS tahmin edicisi
. N
By =(X]%;) XY, (2.18)

dir. Esitlik (2.17)’de j. yanit degiskeni i¢in verilen dogrusal regresyon modeli genel
halde
Y=Xp+e (2.19)

esitligi ile tanimlanabilir. Burada, Y =[Y;" :Y," :...:Y,"T", nrx1 boyutlu yanit vektorii;
X =diag(X;,X,,...,X,), nrx p boyutlu tasarim matrisi; = [,BlT :,82T - :,BrT]T, px1

T:..:&"]",nrx1 boyutlu hata vektoriidiir.

boyutlu parametre vektorii ve € =[g,' : &,
Esitlik (2.19)’da tamimli regresyon modeli E(g)=0, ve Var(e)=y=X®I,

varsayimlarint sagladiginda SUR modeli olarak adlandirilir. Burada ®, Kronecker

carpim operatdrt, L=(0y) =Zg AZy:rxr pozitif taniml matris,
Ty =diag (o1, e /app ):rxr pozitif kosegen elemanlar1 olan kdsegen matris,

A =(r;) 1 rxr pozitif taniml matris ve s=nr’dir. f 'nin en iyi dogrusal yansiz tahmin

edicisi (Best Linear Unbiased Estimator-BLUE)

ﬁSUR =X'E'®1)X)X ' E e,y (2.20)

bigiminde verilir. Burada, X, yanitlarin varyans kovaryans matrisi ve |, nxn boyutlu

n 1
birim matrisidir (Tirksen vd. 2019). ﬁSUR , B parametre vektorii icin SUR tahmin edicisi

olur.
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2.3 istatistiksel Daraltict Modeller

Coklu dogrusal regresyon analizinde, OLS yontemiyle elde edilen parametre
tahminlerinin giivenilir olabilmesi, OLS yonteminin temel varsayimlarindan biri olan
bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu baglant1 sorununun olmamasiyla gerceklesir. Coklu
dogrusal baglant1 durumunda, OLS yonteminin kullanim1 parametre nokta tahminlerinin
biiyiik varyansa sahip olmasina neden olur. Coklu baglanti sorunu korelasyon matrisinin
incelenmesi, varyans artis (sisme) faktorti (Variance Inflation Factor -VIF), 6z degerler

ve 0z vektor analiziyle belirlenir (Montgomery vd. 2012).

Bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baglanti olmasi durumunda
cezalandirilmis dogrusal regresyon modelleri kullanilir ve bu modeller istatistiksel
daraltict modeller olarak adlandirilir. Istatistiksel daraltic1 regresyon yontemleriyle coklu
baglant1 sorununun boyutu ve hangi bagimsiz degiskenlerden kaynaklandigi anlasilir.
Sekil 2.1°de esitlik (2.19)’da taniml1 g parametre vektoriinlin yansiz ve yanli tahmin
edicilerinin o6rnekleme dagilimi goriilmektedir. Sekil 2.1 (a)’da g nin OLS yontemiyle
elde edilen tahmin edicisi yansiz ve biiyiikk varyanshi iken sekil 2.1 (b)’de p ’nin

istatistiksel daraltic1 regresyon yontemleriyle elde edilen tahmin edicisi yanl ve kiigiik

varyanshdir.

@) (b)
E(B) = p(Yansiz) E(B)- B(Yanl)
Var(f3) Biiviik

Var( ,B ) Kiiciik

B B B EpH BT

Sekil 2.1 g ’nin (a) Yansiz ve (b) Yanl tahmin edicilerinin 6rnekleme dagilimi
(Montgomery vd. 2012)

Ridge, LASSO ve Elastik Net regresyonu en ¢ok kullanilan istatistiksel daraltici

modellerdir. Bu modellerde, ceza terimi kullanilarak g parametre vektoriiniin en iyi

tahmini elde edilir.
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2.3.1 Ridge regresyon

Ridge regresyonu, ilk kez Hoerl ve Kennard (1970a, b) tarafindan ¢oklu dogrusal baglanti
sorununu ¢6zen bir yontem olarak tanimlanmistir. Ridge regresyon ile regresyon katsay1
tahminleri diizenlenerek ya da sifira dogru daraltilarak varyanslar 6nemli Olgiide
azaltilabilir. Boylece daha giivenilir parametre tahminleri elde edilir. Ridge regresyonu,

L, diizenlemesi (regularization) olarak da bilinir.

i=1 j=1

2
n p
ZLYi —fo— Z Bix; J hata kareler toplami1 (Sum of Squared Error- SSE) olmak iizere

p
Or = SSE+/IZ p (2.21)

=

fonksiyonunun minimize edilmesiyle g parametre vektoriiniin Ridge tahmin edicisi ,BR

p
elde edilir. Burada, A(>0) ayarlanabilir parametre olup iZﬂf ceza terimi olarak
j=1

P
adlandirilir. Esitlik (2.21)’de, SSE ile /lz i Jz terimlerinin toplam1 minimize edilerek en
j=L

uygun Ridge regresyon modeli olusturulur. Ayarlanabilir parametre /4, bu iki terimin

regresyon katsayis1 tahminleri tizerindeki goreceli etkisini kontrol eder. 1 =0 oldugunda,

A

ceza teriminin higbir etkisi yoktur ve Ridge regresyonu OLS tahminleri iiretir ve /;’R =p.

olur. Ancak, A — o oldugunda, ceza terimi biiyiir ve Ridge regresyon katsay1 tahminleri
sifira yaklasir. Ridge regresyonu, OLS yonteminin aksine A 'nin her degeri i¢in farkli bir
katsay1 tahminleri kiimesi iretir. A i¢in iyi bir deger se¢gmek kritiktir. En iyi modelin elde
edilmesi i¢in kullanilacak A degeri ¢apraz dogrulama (Cross Validation-CV) ile belirlenir
(James vd. 2023). Bunun igin veri seti rastgele bir bicimde esit bilyiikliikte k alt drnege
boliiniir. k —1 alt 6rnekleri tahmin modelinin gelistirilmesi igin kullanilirken, geri kalan
alt 6rnekler bu modelin dogrulanmasi i¢in kullanilir. k alt 6rneklerin her biri sirasiyla
dogrulama ve digerleri model gelistirme i¢in kullanilmak tizere bu islem k Kkez

gerceklestirilir. Bir 4 degeri aralif1 icin k ayr1 dogrulama sonucu birlestirilerek ve tercih
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edilen A segilerek genel bir sonug iretilir. Bu sonu¢ daha sonra optimal modeli

belirlemek i¢in kullanilir.

Esitlik (2.21)’de tanimli ceza ve hata kareler toplamlarini minimize edilen Hoerl ve

Kennard (1970a) tarafindan 6nerilen Ridge regresyon tahmin edicisi

Br =[X"X+K]'XTY (2.22)

dir. Burada K, negatif olmayan sabitlerden olusan bir ksegen matristir, K=41,, 1>0

Esitlik (2.22) diizenlendiginde

Br =[XTX+2L ' XY (2.23)

olur. Z=[1+A(X"X)™"] olarak tamimlandiginda, Ridge tahmin edicisi (ﬁ'R) ile OLS

tahmin edicisi ( ,b’ ) arasindaki iliski

Br = 2P (2.24)

bi¢iminde tanimlanir (Kurtulus 2001).

2.3.2 LASSO regresyon

LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator - En Az Mutlak Biiziilme ve
Se¢im Operatorii) regresyonu, istatistiksel modelin tahmin dogrulugunu ve
yorumlanabilirligini artirmak i¢in hem degisken se¢imini hem de diizenlemeyi saglayan
bir regresyon modelidir. Ridge regresyon modeline alternatif olarak Tibshirani (1996)
tarafindan Onerilen LASSO regresyonda modele katki saglayan degiskenler secilerek
modelde tutulur. Bir model olusturmak i¢in degiskenlere bilinen regresyon yonteminin
uygulanmas1 sonucunda modele dahil edilmesi anlamli olan degiskenler bakimindan
modelin uyum saglamasi istenir. Bununla birlikte, modelin, agir1 uyum gostermis olmasi
Iyi bir performans olarak degerlendirilmez. Cezalandirma veya diizenleme yaklasimi,
asirt uyum sorununu ¢oézmek i¢in kullanilir. Bu amagla regresyon modelleri i¢in bir

kiigiiltme ve degisken se¢im yontemi olan LASSO regresyonu uygulanir. LASSO
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regresyonuyla modelde tahmin hatasini en aza indiren degiskenler ve bu degiskenlere
karsilik gelen regresyon katsayilari belirlenir. Regresyon katsayilarinin  mutlak
degerlerinin toplamini1 sabit bir degerden (1) daha az olmaya zorlayip model
parametrelerine bir kisitlama getirilerek daraltma uygulanir. Bu uygulama sonrasinda
regresyon katsayisi sifir olan degiskenler modelden c¢ikarilir. A’nin se¢imi, Ridge

regresyondaki uygulamasina benzer olarak k-kat CV yontemi kullanilarak yapilir

(Ranstam ve Cook 2018).

L, diizenlemesi olarak da bilinen LASSO regresyonu

P
o =SSE+.) _|B]| (2.25)
=1

fonksiyonunun minimize edilmesiyle g parametre vektoriiniin LASSO tahmin edicisi

B_elde edilir (James vd. 2023). Burada, SSE, hata kareler toplami, 4 ayarlanabilir

p
parametre ve iZ‘ﬁj‘ ceza terimidir.
j=1

Esitlik (2.21)’de ve esitlik (2.25)’te goriildiigii gibi Ridge ve LASSO regresyonu benzer
minimizasyon fonksiyonlaria sahiptir. Fakat, tek farklilik ceza terimi fonksiyonunun

tanimlanma bigimidir.

LASSO regresyonda modele katkisi olmayan degiskenlerin katsayisi sifira
esitlendiginden bu yontem degisken se¢imi iginde uygulanan bir yontemdir. Boylece,
modele katki saglayan degiskenlerin secilmesiyle modelin yorumlanmasi kolaylagir.
Ridge regresyon yonteminde tiim degiskenler her zaman modelde yer alirken LASSO
regresyon yonteminde katsayist sifir olan degiskenler modelde yer almaz. Sekil 2.2°de

varyans ve yanliligin degisimi goriilmektedir.
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En Uygun Model OLS

Hata

Yanlilik

Model Karmasiklig _

Sekil 2.2 Varyans/Yanlilik 6diinlesimi (Pichler ve Hartig 2022)
2.3.3 Elastik Net regresyonu

Elastik Net, LASSO ve Ridge regresyon modellerinin L, ve L, diizenlemelerini dogrusal

olarak birlestiren bir regresyon modelidir. Zou ve Hastie (2005) tarafindan 6nerilen
Elastik Net regresyonu, LASSO regresyona benzer bigimde es anli olarak degisken se¢imi
ve regresyon modelleri igin katsayilar tizerinde daraltma yapar. Elastik Net, LASSO’nun
bir uzantisidir ve bagimsiz degiskenler arasindaki yiiksek korelasyonlara kars
dayaniklidir (Ogutu vd. 2012). Elastik Net regresyonu L, diizenlemesiyle modele katkis1
olmayan degiskenlerin katsayillarim1 sifirlayarak degisken se¢imi yaparken L,
diizenlemesiyle degiskenlerin katsayilarini sinirlayarak asirt uyumu onler. Elastik Net, L,
ve L, diizenlemelerini birlikte kullandig1 i¢in esnektir. Bir veri setinde korelasyonu
yiilksek olan degiskenler aralarinda degisken grubu olusturur. LASSO regresyonu
birbiriyle iliskili degisken gruplarmmin varliginda yalnmizca bir degisken se¢me
egilimindeyken hangi degiskenin secilecegini dGnemsemez. Fakat, Elastik Net regresyonu
ile LASSO regresyonun aksine birbiriyle iligkili bu degisken gruplar1 secilebilir. Elastik
Net regresyonu, tahmin dogrulugu bakimindan da LASSO regresyondan daha iyi bir
performans gosterir. Degisken sayisi, gézlem sayisindan biiyiik oldugunda Elastik Net

regresyonunun kullanimi daha avantajlidir.
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Elastik Net regresyonda
p p
Oen = SSE+5 ) _|B;|+4 ) B} (2.26)
j-1 -1
fonksiyonunun minimize edilmesiyle g parametre vektoriiniin Elastik Net tahmin edicisi
) p p
Ben, a=1y/(u+4,) olmak iizere, Z\ﬁj\ =[pl, ve Zﬁf =|p|_  olarak
j=1 j-1

tanimlandiginda (1-a)|f|_ +a|B|_ <t kosulu altinda Bey tahmin edicisi bulunur.
1 2
Burada (1-a)|B|_+a||_ toplam: Elastik Net tahmin edicisinin ceza terimidir. Elastik
1 2

Net modeli, o =1 iken Ridge, « =0 iken LASSO regresyon modeline doniisiir. « € [0,1]
oldugunda Elastik Net, Ridge ve LASSO regresyonun 6zelliklerine sahip olur. Elastik

Net regresyonda, 41 ve o ayarlanabilir parametreleri se¢imi Ridge ve LASSO

regresyonda yapildigi gibi CV yontemiyle belirlenir (Vergili 2023).

S, ve B, parametrelerini iceren bir regresyon modeli i¢in Ridge, LASSO ve Elastik Net

tahmin edicileri sekil 2.3’te verilmistir.

Ridge LASSO Elastik Net
L L L+L,

Sekil 2.3 (a) Ridge, (b) LASSO ve (c) Elastik Net regresyon modelleri igin tahmin
ediciler (James vd. 2023)

Sekil 2.3 (a)-(c)’de tarali bolgeler sirasiyla, Ridge, LASSO ve Elastik Net regresyon

modellerinin kisit bolgelerini ifade eder. ,B , OLS tahmin edicisi olmak {iizere, sekil 2.3
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(a)’da Ridge tahmin edicisi ,éR ‘nin sifirdan farkli parametre tahminlerini igerdigi
goriilmektedir. LASSO tahmin edicisi ﬁL ’de ise, bir parametre tahmin degerinin sifir
oldugu sekil 2.3 (b)’de agiktir. Sekil 2.3 (c)’den ise Elastik Net tahmin edicisi ,éEN ‘nin,

,5’R ve ,BL arasinda degerler aldig1 soylenir. ,5’R, ,Blve ﬁEN tahmin edicileri, SSE

konturlarmin kisit bolgesine ilk kez temas ettigi noktaya karsilik gelir.

Bu boliimde ¢ok yanitl karma verili problemlerin modellenmesinde yanit degiskenlerinin
dagilimi, yanit degiskenleri arasinda dogrusal iliski olup olmamasi, girdi degiskenlerinin
coklu baglant1 sorunu igerip icermemesi gibi durumlarin dikkate alinmasi gerektigine yer
verilmistir. Her bir durumda uygulanacak modellere sematik olarak cizelge 2.4’te yer

verilmistir.

Cizelge 2.4 Farkli durumlarda uygulanan modelleme yontemleri

Durumlar Modelleme Yontemleri
Yanit degiskeni Normal dagiliml GLM
olmadiginda
Ridge

Girdi degiskenleri arasinda dogrusal

R y LASSO
iliski oldugunda Elastik Net
Yanit degiskenleri arasinda dogrusal SUR

iliski oldugunda
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3. OPTIiMiZASYON MODELLERININ SINIFLANDIRILMASI

Optimizasyon, bir sistemde, belirli kisitlar altinda belirlenmis bir amag¢ fonksiyon
degerinin problemin tiliriine gore maksimize ya da minimize edilmesi amaciyla karar
degiskenlerinin alacagi degerlerin belirlenmesidir. Baska bir deyisle, istenen ¢iktiy1 elde
etmek i¢in sistemin girdi degiskenlerinin degerlerinin ne olacaginin belirlenmesidir

(Kiigtikkog 2020).

Optimizasyon modeli, probleme iliskin amacin/amaclarin  ve kisitin/kisitlarin
matematiksel olarak ifade edilmesi olup optimal ¢6ziim elde ederek karar verme

konusunda optimizasyon siirecinin 6nemli bir bilesenidir (Tiirksen 2023).

Optimizasyon modellerinin siniflandirilmasi, amag fonksiyonunun sayisina, amag ve kisit
fonksiyonlarmin yapisina ve degisken tiirlerine gore yapilabilir (Yang 2010). Sekil 3.1°de

tiirlerine gére optimizasyon modellerinin siniflandirilmasi verilmistir.

Tek Amach

Amac
Fonksiyonu
Savisi

Cok Amacli

Dogrusal

Amac ve Kisit
Optimizasyon Fonksiyonlarinin
Yapist

Dogrusal Olmayan

—'_

—— | Degisken Tiirleri Kesikli
1kili
=)

Sekil 3.1 Optimizasyon modellerinin siniflandirilmasi
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3.1 Amag Fonksiyonu Sayisina Gore Optimizasyon

Optimizasyon modelleri, minimum ya da maksimum degeri elde edilmek istenilen amag

fonksiyonlarinin sayisina gore tek amacli optimizasyon ve ¢ok amagli optimizasyon

(MOO) olmak {iizere iki baslikta degerlendirilir.

3.1.1 Tek amach optimizasyon

Tek amagli optimizasyon modeli genel olarak

min / max f (X)

h(X)=0 , i=12,...,k .
g;(X){=2l0 , j=12,..l (3.1)
XelR

bi¢iminde tanimlanabilir. Burada, X = [Xl X, .. Xp] karar degiskenleri vektorii, f
amag fonksiyonu, h,i=1,2,....k esitlik ve g, 1=1,2,...,1 esitsizlik biciminde taniml
kisit fonksiyonlaridir. X karar degiskenleri vektoriiniin aldig1 degerleri gosteren vektor

x olmak iizere, (3.1) ifadesiyle tanimli model

min / max f (x)

h(x)=0 , =12,k .
g;(x){=2}0 , j=1,2,...1 (32)
XelR

bigiminde de ifade edilebilir (Tirksen 2023).

(3.2) ifadesiyle tamimli modelde, tiim karar degiskenleri siirekli degerler almasi
durumunda model siirekli degerli optimizasyon modeli, tiim karar degiskenlerinin tam
sayil1 degerler almasi durumunda model saf tam sayili optimizasyon modeli, baz1 karar
degiskenlerinin siirekli, bazilarinin tam say1 degerleri almas1 durumunda model karma
tam sayili optimizasyon modeli ve bazi karar degiskenlerinin siirekli, bazilarinin kesikli
degerler almas1 durumunda model karma kesikli degerli optimizasyon modeli olarak

adlandirilir.
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3.1.2 Cok amach optimizasyon

MOO probleminin matematiksel modeli

min / max f(X)=[f1(X) fz(x)...fM(X)]
h(x)=0 , i=1,2,...,k
0,(){<210 . j=12.. (33
xelR

bigiminde tammlanir. Burada, X=[XX,...X,] bi¢iminde tammli Kkarar degisken
degerleri vektorii, f =[f, f, ... f,,] amac fonksiyonu vektorii, h,i=1,2,...,k esitlik ve
g; J=1,2,...,1 esitsizlik bigiminde tanimli kisit fonksiyonlaridir. Amag¢ ve Kkisit

fonksiyonlarmin tiimii dogrusal ise model, ¢cok amac¢h dogrusal optimizasyon models,
amag veya kisit fonksiyonlarindan en az bir tanesi dogrusal degil ise model, ¢ok amaglt

dogrusal olmayan optimizasyon modeli olur.

MOO’da tek amagli fonksiyondan farkli olarak amag fonksiyonlar1 karar degiskenleri
uzayina ek olarak ¢ok boyutlu bir uzay olusturmaktadir. Bu uzay, ama¢ uzayr olarak
adlandirilir. Karar degiskenleri uzayindaki her x ¢6ziimii igin, amag¢ uzaymnda

2=[z 2, .. 7,]" ile gosterilen bir nokta vardir. n boyutlu bir ¢éziim vektdriiyle M

boyutlu amag vektorii eslestirilir. Sekil 3.2°de karar uzay1 ve karar uzayina karsilik gelen

amag uzay1 arasindaki iligki gosterilmistir.

X. £ Amac Uzan
) Karar Uzay1 )

Sekil 3.2 Karar uzay1 ve karar uzayina karsilik gelen amag uzay arasindaki iliski (Deb
2001)
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(3.3) ifadesiyle tanimli MOO probleminin optimizasyonu sonucunda tek bir optimal
coziimden so6z edilemez. Elde edilen hi¢bir ¢dzlim biitliin amag fonksiyonlarini ayn1 anda
optimize edemeyeceginden ideal ¢oziime ulasilamaz. MOO problemlerinin ¢6zimii
Pareto ¢oziimler ile karakterize edilir. Matematiksel olarak her optimal ¢6ziim MOO
probleminin ayni derecede kabul edilebilir bir ¢oziimiidiir. Bir Pareto ¢oziim kiimesi
birbirine ne baskin ne de basilgin olan ¢ok sayida alternatif ¢oziimden olusur (Tiirksen

2011).

Pareto ¢6ziim kiimesi i¢in baskinlik kavraminin tanimlanmasinda amag fonksiyonlarinin
minimum ya da maksimum yapilmasi etkilidir. Minimum degerlerinin elde edilmesi

istenilen MOO problemi igin baskinlik kavrami asagidaki gibi tanimlanir.

Tamm 3.1 Baskinhk: x*, x> €S olmak iizere X' ¢oziimii, X* ¢oziimiine

1. X ¢oziimii, x* ¢dziimiinden tiim amag fonksiyonlar1 {izerinde daha kotii degilse
(fj(xl) < fj(Xz), vi=12,...M)
2. x' ¢oziimi, en az bir amag fonksiyonunda x* ¢oziimiinden mutlaka daha 1ylyse

(f,(x) < f;(x*), 3 j=1,2,..,M)

her iki durum saglandiginda baskin olur. Aksi halde verilen kosullardan birinin ihlali
durumunda x! ¢éziimii, x? ¢dziimiine baskin degildir. Eger, x! ¢coziimii, x* ¢dziimiine

baskin (x' < x?) ise

° X2, x* ¢Ozlimii tarafindan bastirilmistir,

o X', x?¢dziimii tarafindan bastirlamaz ya da

. Xl, x?den daha kétii bir ¢Oziim degildir.

Tamm 3.2 Pareto-optimallik: Eger fj(X*)S fi(x), vj=1,2,..,M ve en az bir p

indisi i¢in f (x") < f (X) olacak sekilde bir baska karar vektorii x €S yoksa x"eS

Pareto optimaldir (Miettinen 1998). Pareto optimal kiime, karar vektorlerinden olusan bir
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kiimedir. Pareto optimal ylizey ise tiim amag fonksiyonlar1 géz oniine alindiginda, baskin

olan tiim karar vektorlerinden olusan yiizeydir.

MOOQO problemlerini ¢6zmek icin kullanilan algoritmalar yakinsama ve cesitlilik
hedeflerine odaklanir (Deb 2001). Bu iki hedef, iki amag¢ fonksiyonu maksimum
yapilmasi istenilen bir MOO problemi igin sekil 3.3’te temsil edilmektedir.

(@) (b)

Pareto Yiizeyi

Pareto Céoziim
Kiimesi

* Cesitlilik

fi fi

Sekil 3.3 (a) Baslangi¢ toplulugu ve Pareto yiizeyi, b) Pareto ¢6ziim kiimesi (Ishibuchi
ve Shibata 2004)

Ik hedef olan yakinsama, yakinsanan Pareto kiimesinin Pareto ¢oziim kiimesine
yakiligini temsil eder. Ikinci hedef olan cesitlilik ise yakinsanan Pareto kiimesinin hem
yaytlimini hem de dagilimmi temsil eder. Sekil 3.4’te, iki amag¢ fonksiyonu ig¢in
olusabilecek dort farkli durumda (min-min, min-max, max-min, max-max) elde edilen

Pareto ¢6zlim kiimeleri gosterilmektedir.

fia
3 min-min r.‘ 4 )
min-max

a

max-min max-max

=ﬁ >fl

Sekil 3.4 Iki amag fonksiyonu i¢in olabilecek dért farkli durumda elde edilen Pareto
¢oziim kiimeleri (Tiirksen 2011)

31



MOO problemlerini ¢ézmek icin literatiirde yer alan ¢ok sayida yontem vardir. Sekil

3.5’te kullanilan baglica MOO yontemlerinin siniflandirilmasi yer almaktadir.

MOO Yontemleri
Olgeklendirme Pareto Tabanh Olmayan .
Va leri Vantemler Pareto Tabanh ¥ dntemler
. . E 1 Olmar
£ - Kisitlama Yantemi [+ Evnimsel Algortmalar ifﬁﬁmﬂa;w
_— GAN
VEGA — ¥
MOEA Mormal Simr
| »| Leksikografik Kesigimi
MOGA —
NEGA
NSGA-TT -
N3GAII
SPEA
SPEA2 ]
NPGA —

Sekil 3.5 MOO yoéntemlerinin simiflandirilmas: (Gambier 2008’den degistirilerek
alinmustir)

Sekil 3.5’te belirtilen Olgeklendirme Yontemleri, birden fazla amag fonksiyonunun tek
bir ama¢ fonksiyonuna doniistiiriilerek optimizasyonun gerceklestirildigi yontemlerdir
(Rainer 2012). Bu baslikta en ¢ok tercih edilen yontemler, Toplam Agirliklandirma
Yaklasimi (Weighted Sum Approach - WSA), Hedef Atama Yontemi (Goal Attainment
Method - GAM) ve Leksikografik Yontem’dir.

Pareto Tabanli Olmayan Ydntemlerden olan ¢ -Kisitlama Yontemi’nde cok sayidaki

ama¢ fonksiyonlarindan herhangi biri amac¢ fonksiyonu olarak ele alinip diger amag
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fonksiyonlar1 kisit fonksiyonlar1 olarak degerlendirilir. Vektor hesaplamali GA (Vector
Evaluated Genetic Algorithm-VEGA), bir sonraki popiilasyonun alt kiimesinin tek bir
amag tarafindan se¢ilmesi ve gelecek popiilasyonun olusturulmasi i¢in tiim alt kiimelerin
birlikte kullanilmasi prensibini igerir. Bdylece gelecek popiilasyonun her amacin en iyi

bireylerinden olugmasi saglanir (Kaya ve Figlali 2016).

Pareto Tabanli Yontemler’de, amag¢ fonksiyonlarmin es anli optimizasyonu yapilir.
Evrimsel Algoritmalar (Evolutionary Algorithms-EA), Pareto tabanli yontemler arasinda
en ¢ok tercih edilenidir. Cok amagli EA (Multi Objective Evolutionary Algorithm-
MOEA) popiilasyon tabanli yapay zeka optimizasyonu algoritmalar1 icerir. Ornegin,
Pargacik Siirii Optimizasyonu, Karinca Kolonisi Algoritmasi, Diferansiyel Evrim
Algoritmast vb. MOO problemlerini ¢6zmek icin dnerilen EA’lardan en ¢ok ilgi gérenleri
Fonseca ve Fleming'in (1993) o6nerdigi Cok Amagli GA (Multi Objective Genetic
Algorithm - MOGA), Srinivas ve Deb'in (1995) o6nerdigi Baskin Sirali GA
(Nondominated Sorting Genetic Algorithm - NSGA), Horn vd.’nin (1994) 6nerdigi Nis
Pareto GA (Niched Pareto Genetic Algorithm-NPGA) ve Zitzler vd. (2000) 6nerdigi
Giiglii Pareto EA (Strength Pareto Evolutionary Algorithm-SPEA)’dir. Bu algoritmalar,
basit bir EA’y1 bir MOEA "ya doniistiirmek icin gerekli ek operatdrler igerir. Operatordeki
ortak 6zellikler

i.  Baskin siralamaya dayali olarak popiilasyon iiyelerine baskinlik sirasi atamak
ii.  Ayni baskin yiizeyin ¢oziimleri arasindaki ¢6ziim gesitliligini korumak

tir.

3.2 Fonksiyon Yapilarina Gore Optimizasyon

Optimizasyon modelleri, amag ve/veya kisit fonksiyonlarinin dogrusal olup olmamasina
gore dogrusal ve dogrusal olmayan optimizasyon basliklarinda incelenebilir. Literatiirde
genel olarak, dogrusal optimizasyon Dogrusal Programlama (Linear Programming- LP)
ve dogrusal olmayan optimizasyon ise Dogrusal Olmayan Programlama (Nonlinear

Programming-NLP) olarak adlandirilir.
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3.2.1 Dogrusal optimizasyon

Optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde bir ara¢ olan LP, dogrusal kisitlar altinda
dogrusal bir fonksiyonun optimizasyonunu igeren 6zel bir matematik programlama
tiirtidiir. Bir optimizasyon modelinde amag¢ ve kisit fonksiyonlar1 dogrusal ve karar
degiskenleri siirekli degiskenlerden olusuyor ise LP modeli olarak tanimlanir. LP modeli
en sik kullanilan optimizasyon modelidir (Lorcu 2016, Orkcii vd. 2024). LP modelinin
olusturulabilmesi igin toplamsallik, oransallik, belirlilik ve boliinebilirlik varsayimlarinin

saglanmis olmasi gerekir (Tiirksen 2023).

LP modellerinin matematiksel formiilii (3.2) ifadesiyle aynmidir. LP problemlerinin

¢cozlimiinde siklikla kullanilan yontemler, Grafik Yontemi ve Simpleks Yontemi’dir.

3.2.2 Dogrusal olmayan optimizasyon

Cogunlukla NLP modelleriyle miihendislik tasarim optimizasyonunda karsilagilir ve
karar/tasarim degiskenleri siirekli degerli olarak ele alinir. Optimizasyon problemlerinin
cogu kisitlh formdadir. NLP problemlerinin ¢6ziimii i¢in gelistirilmis ¢esitli yontemler
mevcuttur. Degisken sayisi arttiginda ve veri tipi degistiginde problemlerin zorluk
derecesi artabilir. Boyle problemlerin deterministik yontemlerle ¢6ziimii, hem problemin
yapisina bagli olarak modellemede hem de ¢6ziim siirecinde zorluklar igerir. Bu
problemlerin {istesinden gelebilmek icin sezgisel yontemler gelistirilmistir. Ozellikle
popiilasyon temelli sezgisel yontemler, ¢ok noktali arama yaklasimlar1 sayesinde kisa
stirede sonu¢ vermektedir (Keskintiirk 2006). NLP problemlerinin ¢éziimiinde siklikla
kullanilan yontemler, Kuhn-Tucker Yontemi, Lagrange Carpanlari Yontemi, Quasi-
Newton Algoritmasi, Nelder-Mead Simpleks Algoritmasi, Trust Region Algoritmasi,

Interior Point Algoritmasi ve Sezgisel Yontemler’dir (Rao 2020).
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3.3 Degisken Tiirlerine Gore Optimizasyon

Gergek diinya problemlerine iliskin olusturulan optimizasyon modellerindeki karar
degiskenlerinin aldig1 degerler optimizasyon siirecinde olduk¢a 6nemlidir. Optimizasyon
modelleri karar degiskenlerinin tiirlerine gore siirekli, kesikli ve karma optimizasyon

modelleri olarak ti¢ grupta incelenebilir.

3.3.1 Siirekli optimizasyon

Karar degiskenlerinin siirekli olarak tanimlandigi problemler, siirekli optimizasyon
problemleri olarak adlandirilir. (3.2) ifadesinde tanimli matematiksel model, siirekli
optimizasyon modeli olarak dikkate alinabilir. Siirekli optimizasyon modelindeki R,
stirekli degiskenlerin aldig1 degerlerin reel sayilar kiimesinde tanimli oldugunu belirtir.
Stirekli degiskenlerin tanim aralifi R ’de, [a,b] gibi belirli bir aralik olarak da
tanimlanabilir. Siirekli optimizasyon problemlerini, tireve dayali optimizasyon
yontemleriyle 6rnegin, Newton Yontemi, En Dik Inis Yontemi, Levenberg-Marquardt
Yontemi ve tirevden bagimsiz optimizasyon yontemleriyle ornegin, Nelder-Mead

Simpleks Yontemi ve Sezgisel Yontemler kullanarak ¢6zmek miimkiindiir.

3.3.2 Kesikli optimizasyon

Karar degiskenlerinin kesikli olarak tanimlandigi problemler, kesikli optimizasyon
problemleri olarak adlandirilir (Bakir ve Altunkaynak 2003). Kesikli degiskenler kiimesi
tam sayili, ondalikli sayili ve ikili degerler alan degiskenler kiimesini kapsar. Bu nedenle,
hem tam sayili hem de ondalikli sayili degiskenleri ifade etmek i¢in kesikli degiskenler

terimi kullanilir. Kesikli optimizasyon modeli (3.2) ifadesine benzer olarak

min / max f (x)

hi(X)ZO . i=1,2,...k i
g;(x){s2j0 , j=1.2,...1 (3.4)
xeNuUZuQ
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biciminde tanimlanir. Burada, N, 7Z ve Q, karar degiskenlerinin aldig1 degerler kiimesi

olarak sirastyla dogal sayi, tam say1 ve rasyonel say1 kiimeleridir.

Kesikli optimizasyon problemlerini ¢ozmek ic¢in bilinen yontemlerden en c¢ok
kullanilanlardan biri Dal-Sinir (Branch-Bound) Yoéntemidir. Dal-Sinir Y6ntemi’nde,
sistematik olarak tiim numaralandirma azaltilmaya g¢alisildigindan bu yontem drtiik
numaralandirma yéontemi (implicit enumeration method) olarak da adlandirilir (Arora ve
Huang 1994).

Kesikli optimizasyon problemleri, karar degiskenlerinin tamaminin ya da bir kisminin
tam sayili olmasi durumunda tam sayili programlama problemleri olarak tanimlanir.
Gergek hayatta karsilasilan optimizasyon problemlerinin modellenmesinde ilgilenilen
karar degiskenleri tam say1l olabilir. Ornegin, iiretim problemleri, atama problemleri vb.
Karar degiskenlerinin tamaminin ya da bir kisminin tam sayili oldugu matematiksel
programlama tiirtine Tam Sayili Programlama (Integer Programming-IP) denir. Tiim
karar degiskenlerinin 0 ya da 1 degerlerinden olusan IP problemine, 0-1 Tam Say:/:
Programlama problemi denir. IP’nin bir kism1 zor optimizasyon problemleri sinifinda yer
alir. Cogu IP problemleri, NP (Non-Polinomial) sinifindan problemlerdir ve iistel
hesaplama gerektirir (Bakir ve Altunkaynak 2003). IP problemlerinin ¢dziimiinde,
problemin LP modeli olarak ¢6ziimiiniin yapilmast ve optimal ¢oziimde karar
degiskenlerinin aldig1 degerleri en yakin tam say1 degerlerine yuvarlama yolunun
izlenmesi genel bir yaklagim olarak diisiliniilebilir. Ancak bu yontemde, yuvarlanan
yaklasik ¢oziim degerlerinin, problem kisitlarmi saglama garantisi yoktur. Ozellikle
bliylik boyutlu problemlerde bu yontem optimallikten ve problem kisitlarini saglamaktan
oldukca uzak ¢6ziim sonuglart dogurabilmektedir. Yuvarlama yonteminin bu
dezavantajlarindan dolay1 6zel algoritmalar gelistirilmistir (Ayan vd. 2021). Kesikli
optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde uygulanan Dal-Smir Yontemi, IP

problemlerinin ¢oziimiinde de siklikla kullanilir.

Dal-Sinir Yontemi’nde, tiim miimkiin ¢6ziim kiimeleri arasindan optimal ¢6ziimii bulmak

i¢cin
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e Dallandirma/Ayristirma,
e Sinirlama ve

e Baglama/Diigiimleme

islemleri uygulanir. Genis bir arama uzayinda arama yapmak yerine daha kii¢iik alt arama
uzaylarinda arama yapmanin kolay ve hizli olmasi nedeniyle ana problem Once alt
problemlere ayrilarak dallandirma yapilir. Dallandirma yapilan alt problemlerin
¢oziimleriyle ana problemin sinirlart belirlenir. Tiim karar degiskenlerinin degerleri tam
say1l1 olana kadar karar degiskenlerinin degerlerine iliskin yeni kisitlar modele eklenerek
dallandirma ve sonlandirma islemleri yapilir. Karar degiskenleri tam say1 olan tiim
miimkiin ¢6zlimler, aday ¢éziim olarak adlandirilir. Her bir asamada aday ¢6ziim alt
kiimelerinden bir tanesi secilir ve bu kiime daha alt ¢6ziim kiimelerine ayrigtirilir. Eger
alt kiime bos (karsilik gelen aday ¢oziim uygun degil) ise, bu aday ¢oziim ‘baglandi’
(fathmoded) denir. Bu dal {izerinden daha ileri gidilemez. Ciinkii, bu yondeki ilerlemeler
uygun ¢oziimler vermeyecektir. Eger aday ¢6ziim baglanmamissa, bu alt ¢oziim kiimesi
daha basit alt kiimelere dallandirma kisitlar ile optimum ¢dziim elde edilinceye kadar
ayrigtirma islemi devam eder. Dal- Sinir Yo6ntemi’nin algoritmik adimlari asagida

verilmistir.

Adim 1: Tim tam say1 ya da degiskenler lizerindeki 0-1 kisitlar1 ihmal edilerek (LP

gevsetmesi) degiskenler siirekli degisken gibi problem c¢oziiliir.

Adim 2: IP’nin optimal ¢6ziimiinii elde etmek i¢in LP gevsetmesinin uygun ¢oziim

bolgesi dallandirma stratejisi uygulanarak alt problemlere ayristirilir.

Adim 3: Alt problemler iizerine tam say1 kisitlar1 eklenir. Uygun olmayan ¢éziimler varsa

dal budanuir.

Adim 4: Tim karar degiskenlerinin degerleri tam sayil1 olana kadar yeni kisitlar modele

eklenerek dallandirma islemi devam eder.

Adim 5: Eger bir diigiimde tam sayili ¢6ziim veya miimkiin olmayan ¢6ziim elde

edilmisse bu diigiimden dallandirma yapilmaz ve bu diigiim baglanir.
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Sekil 3.6’da bir optimum arama agaci 6rnegi verilmistir.

AP0
Z=41.125
x=(3.75,2.25)

AP4
Z=40.56
X=(4.44.1)

Optimum X

Ciziim

Sekil 3.6 Optimum arama agaci 6rnegi (Bakir ve Altunkaynak 2003)

3.3.3 Karma optimizasyon

Karar degiskenlerinin siirekli ve kesikli olarak tanimlandigi problemler, karma

optimizasyon problemleri olarak adlandirilir. Karma optimizasyon modeli

min / max f (x)

h (x)=0 Ci=1,2,..k

! 3.5
0,(x){<210 . j=12..1 (3.5)
XeRUNUZUQ

biciminde ifade edilebilir. Burada karar degiskenlerinin aldig1 degerler kiimesi reel say,

dogal say1, tam say1 ve rasyonel say1 olabilir.

(3.5) ifadesiyle tanimli karma optimizasyon modelinde amag¢ fonksiyonu ve kisit
fonksiyonlarinin tamami dogrusal ise model LP modeli olur. Karar degiskenlerinin karma

verili deger almasi nedeniyle de (3.5) modeli Karma Tam Sayili Dogrusal Programlama
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(Mixed Integer Linear Programming - MILP) modeli olarak adlandirilir. MILP
problemlerini ¢6zmek icin kullanilan yontemler, Yuvarlama Yontemi, Kesen Yiizeyler

Yontemi, Dal-Siir Yontemi ve Sezgisel Yontemlerdir.

(3.5) ifadesiyle tanimli karma optimizasyon modelinde amag¢ fonksiyonu ve kisit
fonksiyonlarindan en az biri dogrusal olmayan fonksiyon ise model NLP olur. Karar
degiskenlerinin karma verili deger almasi nedeniyle de (3.5) modeli Karma Kesikli
Dogrusal Olmayan Programlama (Mixed Discrete NonLinear Programming - MDNLP)
modeli olarak adlandirilir. (3.5) ifadesiyle tanimli karma optimizasyon modelinde

xeRUNUZ ise model Karma Tam Sayili Dogrusal Olmayan Programlama (Mixed

Integer NonLinear Programming - MINLP) modeli olarak adlandirilir.

MINLP ve MDNLP problemlerini ¢6zmek icin birgok algoritma gelistirilmistir. Bu tiir
problemler siklikla endiistri, finans, miihendislik tasarimi, yonetim bilimi, siire¢ akis
semalari, portfoy se¢imi, gaz ve su dagitim sebekelerinin optimal tasarimi gibi ¢esitli

uygulama alanlarinda ortaya cikar.

Salkin (1975), Cooper (1981), Floudas (1995), Grossmann (2002), Marchand vd. (2002)
ve Wasanapradit vd. (2011) MINLP problemlerini ¢6zmek igin olduk¢a verimli olan
klasik hesaplama yontemlerini 6nermislerdir. MINLP problemlerini ¢ozmek igin

kullanilan deterministik yontemler

e Genellestirilmis bender ayristirmasi

e Dal-Sinir yontemi

e Dal ve kes algoritmasi

e Digsal yaklasim

e Genellestirilmis dissal yaklasim

e Esitlik gevsemeli digsal yaklasim

e Esitlik gevsemeli ve arttirilmis ceza ile digsal yaklasim
e Genellestirilmis capraz ayristirmasi

o Fizibilite yaklagimi
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dir. Bu yontemler, belirli bir problem smifina uygulanabilir ve digbiikey olmayan
problemlerde global optimuma ulasabilir. Kirkpatrick vd. (1983), Babu ve Angira (2002),
Yan vd. (2004) ve Yiging vd. (2007) MINLP problemlerinin ¢6ziimii i¢in

e Benzetimli Tavlama
e Diferansiyel Evrim Algoritmasi
e Sirali Rekabet Algoritmasi

e Pargacik Siirti Optimizasyonu

yapay zeka optimizasyon yontemleri kullanmiglardir. Bu siniftaki algoritmalar genellikle

globale yakin optimal ¢oziimler saglama yetenegine sahiptir.

MDNLP problemleri ise ¢oklu yerel optimumlara sahip karmasik problemlerdir. NLP
problemlerine yonelik bilinen yaklasimlarin ¢ogu, karar degiskenlerini siirekli nicelikler
olarak ele alir. Fakat, gercek diinya problemlerine iliskin matematiksel modeller
genellikle kesikli degiskenler icerir. Ornegin, bir dislinin dis sayis1 (tam say1), bir
makinenin seg¢ilip secilmedigi (0-1) ve bir dislinin standart ¢cap araligir boyutu (kesikli)
verilebilir. MDNLP problemlerini ¢ézmek i¢in birgok yontem vardir. Fonksiyon yapilari
ve degisken tipleri uygun yontemin se¢ciminde dnemli rol oynar. Literatiirde kesikli karar

degiskenine sahip problemleri ¢6zmek i¢in uygulanan yontemler

e Ceza Fonksiyonu Yaklasimi
e Lagrange Gevsetmesi
e Sirali Dogrusallastirma Algoritmasi

e Yuvarlama Yontemi

dir. Karar degiskenlerinin her biri igin izin verilen kesikli degerlerin numaralandirilmasi,
her zaman kesikli degisken problemlerini ¢6zmektedir. (Arora 2000). Kesikli degiskenler
i¢in izin verilen kesikli degerlerin ve kesikli degiskenlerin sayis1 arttiginda analiz edilecek
kombinasyon sayis1 da ¢ok hizli bir sekilde artar. Bu durum problemin hesaplama siiresini
artirtr. Boyle bir durumda cesitli stratejiler ve sezgisel kurallar kullanarak arama,
kombinasyonlarin olasi bir listesine indirgenebilir. Yontemlerin ¢ogu sadece dogrusal

veya digbiikey problem siifi i¢in en uygun ¢6ziimii bulur.
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MDNLP problemleri i¢in optimizasyon yontemleri, deterministik ve stokastik arama
yontemleri olarak iki siifa ayrilir. Deterministik arama yontemleri yineleme siirecini
temel alir. Dal-Smir Yontemi, Ceza Fonksiyonu Yaklasimi ve Sirali Dogrusal
Programlama Yaklasimi bu sinifa aittir. Stokastik arama yontemleri ise, Rastgele Arama
Yontemi, Karma Yontemler ve GA’dir. Bu yontemlerin arama yapmak igin probleme
0zel bilgi gerektirmemesi, problemin dogasiyla ilgili daha az kisitlama ve daha genis bir
uygulama saglamasi, aramayi tim arama uzayinda yapmasi nedeniyle global ¢oziimii
bulma olasilig1 yiiksektir. Bu avantajlarinin yani1 sira sorunun belirli 6zelliklerini dikkate
almamasi, onceki adimlarda elde edilen bilgileri nadiren kullanmasi, yavas yakinsama
hizlar1 ve diisik dogruluklari nedeniyle arama siirecinin zaman alici olmasi gibi

dezavantajlar1 da vardir.
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4. OPTIMIZASYON PROBLEMLERI iCIN GENETIK ALGORITMA

Gergek diinya problemlerinde karar degiskenlerinin tiimii siirekli degiskenler olarak ele
almabilir. Bu tiir problemler i¢in olusturulan matematiksel modellerdeki fonksiyonlar
tirevlenemeyen, dogrusal olmayan vb. yapida olabilir. Bu yapidaki problemlerin ¢oziimii
i¢in hizli ve kolay ¢oziim saglayan yapay zeka optimizasyon algoritmalarinin kullanimi
on plana ¢ikmaktadir. Yapay zeka optimizasyon algoritmalardan biri olan GA, esnek

hesaplama yontemleri iginde 6nemli bir yer tutar (Emel ve Taskin 2002).

4.1 Genetik Algoritma

GA, canlilardaki evrim siirecine ve dogal se¢ilim ilkesine dayanan, genetik siiregleri taklit
eden, hem kisith hem de kisitsiz optimizasyon problemlerini ¢6zmek icin kullanilan bir
esnek hesaplama yontemidir (Deb 2012). Tlk kez John Holland (1975) tarafindan &nerilen
GA, Holland’in “Adaptation in Natural and Artificial Systems” isimli oncii kitabinda
yapay zekada uyarlanabilen arama algoritmalari olarak ortaya ¢ikmistir. Darwin’in evrim
kuramindan etkilenen Holland, canlilarda yasanan genetik siireci bilgisayar ortaminda
gerceklestirerek dogal segilim ve genetik evrimden yola ¢ikip biyolojik sistemde
bireylerin ¢evreye olan uyumunu Ornek alarak arastirmalarinda optimali bulmayi
amaglamistir. 1975 yilinda Holland’in ¢alismalarinin sonucunda makine 6grenmesi
problemlerinde bilgisayar yazilimi modellenerek GA yontemi ortaya ¢ikmustir (Ergiil
2010). Bu algoritma ilk olarak De Jong (1975) tarafindan optimizasyon problemini
¢ozmek ic¢in kullanilmis ve ilk gergek uygulamasi 1984 yilinda Schaffer tarafindan
VEGA ya uygulanmistir.

GA, canlilarda yasanan genetik siirecten esinlenerek olusturuldugu i¢in genetik biliminde
kullanilan bazi kavramlar ve bu kavramlarin GA’daki karsiliklar1 bilinmelidir. GA’da
kullanilan en kiigiik yap1 birimine gen adi verilir. Genler, GA terminolojisinde karar
degiskenlerine karsilik gelir. Genlerin alabilecegi miimkiin degerler alel olarak
adlandirtlir. Genlerin bir araya gelmesiyle kromozom, kromozomlarin bir araya
gelmesiyle de popiilasyon olusur. Popiilasyonda bulunan her bir kromozom aday ¢oziim

ve popiilasyon ise aday ¢éziimler kiimesine karsilik gelir (Egrioglu vd. 2019).
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Cizelge 4.1’de biyoloji ve genetik biliminde kullanilan bazi terimlerin GA

terminolojisindeki karsiliklar: verilmistir.

Cizelge 4.1 Biyoloji ve genetik biliminde kullanilan terimlerin GA terminolojisindeki
karsiliklar1 (Cebeci 2021)

Genetik Optimizasyon
Gen Karar degigkeni
Alel Karar degiskeninin tanim kiimesi
Birey / Kromozom Aday ¢6ziim
Popiilasyon Aday ¢oziimler kiimesi
Uygunluk fonksiyonu Amag fonksiyonu
Uygunluk degeri Cozim degeri
Cevre Kisitlar
Kusak / Generasyon / Nesil Déngii / Iterasyon / Yineleme
Evrim siireci Optimal ¢6ziime dogru dongii
Evrimsel etkenler Stokastik islegler
Secilim, lireme, mutasyon vb. Secilim, lireme, mutasyon vb.

GA’nin bilinen optimizasyon yontemlerinden farkli birgok avantaji vardir. GA, tek bir
¢Oziim yerine her adimda ¢oziimlerden olusan bir topluluk kullanan popiilasyon tabanli
bir arama algoritmasidir. Cok sayida en iyi ¢oziimiin tek bir adimda bulunabilmesi
GA’nin en 6nemli 6zelliklerinden biridir. Se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon asamalarinda
deterministik kurallar1 yerine olasiliksal geg¢is kurallart uygulanir. Parametrelerin
kodlanmis degerleriyle hesaplama yapilir. Bu nedenle tlirevsel veya diger yardimci
bilgilere ihtiya¢ duyulmaz. Arama yaparken dogrudan amag fonksiyonu degerini kullanir.
Popiilasyon ¢esitliliginin kaybolmasi durumunda algoritmanin erken yakinsamasi ve
yerel optimuma takilmasi GA’nin dezavantajidir. Popiilasyon c¢esitliligini saglamak i¢in
yiiksek uyumlu bireylerin tekrar se¢cimi onlenmelidir. Popiilasyon ne kadar ¢esitli ise
arama da o kadar global olur. Biiyiik 6l¢ekli optimizasyon problemlerinde ¢ok sayida

fonksiyon degerlendirmesi yiiksek hesaplama maliyeti gerektirmesi de dezavantajdir.

GA tabanli yontemlerle kesikli ve/veya siirekli karar degiskenlerinin optimizasyon siireci
gerceklestirilebildiginden GA ¢ok yonliudiir (Ghasemi vd. 1997). GA’nin her tiirli stirekli
ve Kkesikli optimizasyon problemine uygulanabilir olmasindan dolayi1 GA karma
optimizasyon problemlerine de uygulanabilir. Hesaplama bakimindan basittir ve

iyilestirme arayislarinda giicliidiir. Saglamlik, esneklik ve diferansiyellenebilirlik
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problemi iyi ¢ozme yetenegi GA’yr kullanmishh kilar. GA ile optimizasyon siireci
gerceklestirilirken optimizasyon probleminin dogrusallik, siireklilik, kesiklilik vb.

durumlar dikkate alinmadan esnek hesaplama yapilir (Cebeci 2021).

Biitiin yapay zeka optimizasyon algoritmasinda oldugu gibi ayarlanabilir parametreler
GA igin de Onemlidir. Ayarlanabilir parametreler (tuning parameters) bir modelin
performansini optimize etmek i¢in kullanici tarafindan ayarlanabilen degerlerdir. GA
ayarlanabilir parametre degerlerinin probleme uygun bigimde belirlenmis olmasi
optimizasyon slirecinin basarimini etkiler. Karar degiskenlerinin gdsterimi, baslangi¢
popiilasyonunun olusturulmasi ve genetik operatdrlerin (se¢im, ¢gaprazlama ve mutasyon)

uygulanmasit GA’nin temel ¢6ziim adimlar1 olarak degerlendirilebilir.

4.1.1 Karar degiskenlerinin gosterimi

Bir optimizasyon problemindeki karar degiskenlerinin aldigi degerlere gore GA ile
optimizasyonda problemin hangi say1 sisteminde kodlanacagina karar vermek Kritik
oneme sahiptir. Problemin dogasina ve verilere gore farkli sayr sistemlerinde kodlama
yapilabilir. GA’da, karar degiskenlerinin gosterimi farkli kodlamalar kullanilarak
gergeklestirilebilir. Kullanilabilecek baslica kodlama tiirleri, ikili (binary), sekizli (Octal),
onaltili (Hexadecimal) ve gri (grey) kodlama ile permiitasyon, deger (reel say1) ve agag

kodlamasidir.

Aday coziimlerin gerekli bilgileri igceren bir dizi olusturmasi (6rnegin 01011 gibi)
kodlama (encoding) ve kod uzayinda olusturulan dizilerin ¢6ziim uzayinda aday
¢oziimlere doniistiiriillmesi kod ¢ozme (decoding) oOlarak adlandirilir. Bir bagka deyisle
kodlama ile fenotipten genotipe, kod ¢6zme ile de genotipten fenotipe doniisiim yapilir.
Kodlamada en 6nemli ilke kodlamanin tiim olas1 fenotipleri temsil edebilmesidir. Sekil
4.1’de kodlama ve kod ¢ozme ile kod uzayr ve ¢0ziim uzayinda yapilan islemler

goriilmektedir.
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Genotip Fenotip

Kod C6 -

KOD ————y cOHZIM

UZAYI Kodlama UZAYT
A —

1100 «— 1x23+1x22+0x2M4+0x2 —» 12
0101 <— 0x23+1x224+0x2+1x20—» 5

e (Caprazlama e Ebeveyn Secimi
¢ Mutasyon ® Nesil Yenileme

Sekil 4.1 Kodlama ve kod ¢6zme (Cebeci 2021)

Literatiirde en sik kullanilan kodlama tiirleri ikili, deger kodlama ve permiitasyon
kodlamasidir. GA’da, en ¢ok ikili kodlama kullamlmustir. Ikili kodlama, ¢ok boyutlu
yiiksek hassasiyetli sayisal problemlere uygulandiginda, her ¢6ziim icin olduk¢a uzun
hesaplama siiresi gerektirir (Das ve Pratihar 2018). Sirt ¢antasi problemlerinde (malzeme
cantaya konuluyorsa 1 konulmuyorsa 0 gibi) ya da karar degiskenlerinin kesikli oldugu
durumlarda tercih edilmektedir. Permiitasyon kodlama, permiitasyonla c¢alisilan gezgin
satic1, ulasim ve cizelgeleme vb. problemlerinin optimizasyonu i¢in yaygin olarak
kullanilmaktadir (Satman 2016). Deger kodlamasi, tam say1 veya reel sayilar ile
ilgilenildiginde tercih edilmektedir. Michalewicz (1994), degiskenlerin reel ve ikili {0,1}
sayilarla gosteriminin etkinligini karsilastirdigi ¢alismalarinda, reel sayr gdsteriminin

daha tercih edilir oldugunu belirtmistir.

4.1.2 Baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasi

Baslangic popiilasyonunun olusturulmasi GA’nin ilk adim1 olup bu adimda baslangicta
kullanilacak aday ¢oziimler iretilir. Tim algoritmada baslangi¢c popiilasyonu iiretimi
yalnizca bir kez kullanilir. GA uygulamalarinda genellikle baslangic popiilasyonu
rastgele sayi iireteci kullanilarak olusturulur. «, [0,1] araligindan iiretilen bir rastgele
say1, Ib, degiskenin alt sinir1 ve ub, degiskenin iist sinir1 olmak tizere, degiskenler icin

belirlenen [Ib, ub] tanim araliginda

x = b+ a(ub - Ib) (4.1)
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esitligiyle siirekli karar degiskenleri icin liretilen ¢oziimlerle baslangi¢ popiilasyonu
olusturulur. Baslangi¢ popiilasyon biiyiikligii (N ) ve ikili kodlama ile ¢alisiimasi
durumunda kromozom uzunlugu (1) gibi zorunlu ve O6nemli iki parametre degeri
girilmelidir. Rastgele olusturulan baslangi¢ popiilasyonunda bireylerin uygunluk
degerleri hesaplanir. Popiilasyondaki bireylerin gelecek nesilde temsil edilip
edilmeyecegine uygunluk fonksiyonu ile hesaplanan uygunluk degerlerine gore karar

verilir.

4.1.3 Genetik operatorlerin uygulanmasi

GA’da, secim, caprazlama ve mutasyon olmak iizere {i¢ temel operatér bulunmaktadir.

Bu operatorler asagida 6zet bi¢imde agiklanmistir.

(i) Secim Operatorii: Secim operatoriiniin uygulanmasiyla, popiilasyondan uygunluk
degeri yiiksek olan bireyler segilerek gelecek nesildeki popiilasyonun olusturulmasi
saglanir. Se¢im siirecinde popiilasyon biiyiikliigiinde eslesme havuzu olusturulur. GA’da
uygulanan baglica se¢im yontemleri, Rulet Tekerlegi Se¢imi, Rank Sec¢imi, Turnuva
Se¢imi, Boltzmann Se¢imi ve Stokastik Evrensel Ornekleme Secim yontemleridir.
Siklikla kullanilan se¢im yontemleri ise Rulet Tekerlegi Se¢imi ve Turnuva Segimi’dir.
Rulet Tekerlegi Segiminde, her bireyin bir sonraki popiilasyonda yer alma olasiliklari,
bireyin uygunluk degerinin toplam uygunluk degerine oranlanarak bulundugu igin
literatiirde bu se¢im yontemine orantili se¢cim yontemi de denilmektedir. Bu segimde,

uygunluk degeri yiiksek bireylere daha ¢ok secilme sans1 verilir.

En ¢ok kullanilan bir diger se¢im yontemi de Turnuva Se¢imi’dir. Turnuva se¢iminde,
popiilasyona ait bireylerin uygunluk degerleri karsilastirilarak se¢im yapilir. t, turnuva
genisligi olmak iizere, t bireyin mevcut popiilasyondan se¢imi rastgele yapilir,
t=2,3,..., N. t =2 i¢in turnuva sec¢imi ikili turnuva se¢imi olarak adlandirilir. Rastgele
secilen t bireyden en iyi olan1 yeni popiilasyonda yerini alir. Diger bireyleri segcmek icin
islem N kez tekrarlanir. Turnuva genisligi biiyiik secilirse, uygunluk degeri yiiksek

bireylerin segilme olasiligi yiikselir. Popiilasyondaki cesitliligi korumak ve erken
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yakinsamayr onlemek i¢in turnuva genisliginin kii¢iik seg¢ilmesi tercih edilir. Se¢im
operatorii ile uygunluk degeri yiiksek, iyi olarak adlandirilabilecek ¢oziimler segilir.
Ancak, yeni ¢ozlimler iiretilemez. Bu nedenle GA, yeni ¢oziimler tiretecek operatorlere
ihtiya¢ duyar. Secilen ¢Oziimlere ¢aprazlama ve mutasyon islemleri uygulanarak yeni

¢Oziimler elde edilir.

(if) Caprazlama Operatorii: Caprazlama, ebeveynlerden yeni yavru iiretme islemidir.
Caprazlama isleminin amaci, degiskenlerin degerlerini ebeveynler arasinda takas yaparak
yeni bireyler olusturmaktir. Bireylerin tiimii yerine belli bir yiizdesi arasinda ¢aprazlama
gerceklestirilir. Caprazlama olasiligr (¢capraziama orani) olarak adlandirilan bu deger,

P, ile gosterilir ve genellikle 0.60’dan biiyiik segilir.

Uygun bir ¢aprazlama operatoriiniin nasil segilecegi degisken gosterimine baghdir.
Caprazlama operatorii kullanilan kodlama tiiriine gore oOzellesir. ikili kodlamanin
kullanildig1 problemlerde caprazlama islemi tek, iki ya da ¢ok noktadan yapilabilir.
Kromozomlarin belirli bir noktadan kesildigi noktalara ¢apraziama noktas: (kesme
noktasz) adi verilir. Caprazlama noktasi genellikle rastgele olarak belirlenir. Tekdiize
caprazlamada caprazlama noktalarinin sayist olasilikli siireclerle belirlenir. Bu
caprazlama yontemiyle daha genis ¢6ziim alaninda arama yapilmas: saglanir. Ikili
kodlamada kullanilan ¢aprazlama yontemleri sekil 4.2°de goriilmektedir. Sekil 4.2’den
goriildiigli gibi tek nokta, iki nokta, cok nokta ve tekdiize caprazlamalar, kromozom

tizerindeki genlerin belirli bir parcalanisla yer degistirmesi biciminde uygulanir.

10101110 11101000

k. k. k.

10101000 [ 10101010 | 11101000 [ 10101110
11101110 | 1110110 | 10101 11101000

e
el
ok
=]
=]

[
e
=

s i No ok Nolkta cdiize
Tek Nokta  fi; Nokta kNokta Tekd
Caprazlama Caprazlama Caprazlama Caprazlama

Sekil 4.2 Ikili kodlamada kullanilan ¢aprazlama yéntemleri (Bolat vd. 2004)
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Karar degiskenlerinin gosteriminde kullanilan bir kodlama tiirii olan deger kodlama
iceren problemlerde kullanilan baslica ¢aprazlama yontemleri, Diiz Caprazlama, Kesikli
Caprazlama, Simiile Edilmis Ikili Caprazlama, Dogrusal Caprazlama, Aritmetik
Caprazlama, Geometrik Caprazlama, Harmanlanmis Caprazlama ve Laplace
Caprazlamasi’dir (Katoch vd. 2021).

(il1) Mutasyon Operatérii: Mutasyon, kromozomlardaki gen(ler)in belirli bir mutasyon

olasiligiyla degistirilmesidir. Bu olasilik degeri, P, olarak gosterilir ve genellikle kiiciik

popiilasyonlarda %1, biiylik popiilasyonlarda ise %0.1 oranlarinda secilir. Yiksek
mutasyon olasilig1 iyi kromozomlarin yok olma olasiligini arttirir. Mutasyon islemi
popiilasyondaki bireylerden ¢ok azina uygulanir. Bu operator ile kromozomlarin daha
farkli degerler almasi saglanarak popiilasyonda ¢oziim ¢esitliligi saglanir. Boylece yeni

¢ozlim bolgelerinde arama yapilir.

Ikili kodlanmis GA problemleri i¢in yaygin olarak kullanilan mutasyon ydntemi, Bit
Cevirme Mutasyonu’dur. Bit Cevirme Mutasyonunda her bit igin [0,1] arasinda tekdiize
dagilimdan rastgele sayilar g¢ekilir. Cekilen rastgele sayilar ile mutasyon olasiligi
karsilastirilir. Eger, ¢ekilen rastgele sayr mutasyon olasiligindan kiiciikse karsilik gelen

bit degeri degistirilir. Aksi halde, bit degeri ayn1 kalir.

Kodlama tiiriine bagli olarak kullanilan mutasyon yontemleri farklilik gosterir. Deger
kodlama kullanilan GA problemlerinde uygulanan baslica mutasyon yontemleri, Tekdiize
Mutasyon, Tekdiize Olmayan Mutasyon, Sinir Degeri Mutasyonu, Gii¢ Mutasyonu, Y 6ne
Dayal1 Ustel Mutasyon ve Polinomsal Mutasyon’dur. Permiitasyon kodlama kullanilan
GA problemlerinde ise kullanilan baslica mutasyon yontemleri, Takas Mutasyonu, Ters
Cevirme Mutasyonu, Karistirma Mutasyonu ve Yer Degistirme Mutasyonu’dur (Katoch
vd. 2021). GA operatorlerinde kullanilan baslica yontemlerin sematik olarak gosterimi

sekil 4.3’te verilmistir.
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Sekil 4.3 GA operatorlerinde kullanilan baglica yontemler
4.2 Genetik Algoritmanin Teorik Temelleri

GA’nin teorik temelleri, ¢ozlimlerin ikili kodlama gdsterimine ve kromozomlar
arasindaki benzerliklerin kesfedilmesine olanak taniyan bir sablon olan sema kavramina
dayanmaktadir (Michalewicz 1994). Holland (1975), GA’nin teorik analizini gostermek
i¢in sema teoremini kullanmistir. Holland’in sema teoremi, GA’nin basarisini agiklamak

i¢in kullanilan en basarili teoremdir (Is¢i ve Korukoglu 2003). Bir sema, genlerin
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alfabesine “* sembolii eklenerek olusturulur. Ikili kodlamada sema gdsterimi icin {0, 1,
*} alfabesi kullanilir. Burada “*”” sembolii sifir veya bir ile degistirilebilir anlamina gelir.
Holland, sema teoremi ile genetik operatdrler uygulanarak mevcut popiilasyonda temsil
edilen her semanin eleman sayisinin diger semalardan bagimsiz olarak nispi uygunluk
degeriyle orantil1 olarak azalacagini veya artacagini gostermeyi amaglamistir (Karaboga
2020). Matematiksel terimler kullanarak sema i¢in tanim uzunlugu ve semanin derecesi

notasyonlar ile sema teoremini ispat etmistir (Michalewicz 1994).

Ornegin, uzunlugu 10 bit olan kromozomlar, (*1*1100100) semasinin bir 6rnegidir. Bu
sema {(0101100100), (0111100100), (1101100100), (1111100100)} olmak iizere dort
kromozomla eslesir. (0101100100) semasi yalnizca bir kromozomu temsil ederken

(FArFFFFAXXEXX) semast 10 bit uzunlugundaki tiim kromozomlar1 temsil eder. Genel
olarak, r sema sablonundaki * semboliiniin sayis1 olmak iizere, her sema 2" kromozomla

eslesir. Diger taraftan, m uzunlugundaki her bir kromozom, 2™ tane semayla eslestirilir.

Ornegin, kromozom uzunlugu 10 olan (1001110001) kromozomu

(1001110001)
(*001110001)
(1*01110001)

(100111000%)
(**01110001)
(*0*1110001)

(10011100%*)
(***1110001)

(**********)

olmak iizere 2'° tane sema ile eslestirilir. N biiyiikliigiinde bir popiilasyon, 2™ ile N.2"
arasinda farkli sema ile temsil edilebilir. Farkli semalarin farkli 6zellikleri vardir.
Semanin iki 6nemli 6zelligi; (i) sabit ilk ve son pozisyonlari arasindaki uzunluk, ve (ii)

sabit olarak tanimlayici konumlarin sayisidir.
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Bir S semasinin derecesi, semada mevcut olan 0 ve 1 konumlarinin sayisidir. Bagka bir
deyisle, semadaki sabit pozisyonlarin sayisidir ve 0o(S) ile gosterilir. Ornegin, her birinin

uzunlugu 10 olan S, S, ve S; semalarinin derecesi

S, = (***001*110)
52 — (**** 00**0*)
S, = (11101**001)

3

0(S,) =10-4=6, 0(S,) =10-7=3 ve 0(S;) =10-2=8"dir. S; semast en belirgin
olamidir. S semasmin tanimlayict uzunlugu, semanin sabit ilk ve son konumlari
arasindaki uzakliktir ve J(S) ile gosterilir. U¢ sema icin tamimlayict uzunluklar,

5(S)=10-4=6, §(S,)=9-5=4ve 5(S,)=10—1=9 dur.

Bir popiilasyonda, iyi ¢dziimleri gosteren bir gemaya uyan kromozomlarin sayisinin bir
sonraki nesilde artmasi istenir. Bir nesilden diger nesile gegiste popiilasyonda yer alan
semalarin beklenen sayilarini se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon operatorleri belirler (Tastan

2012). Semanin bir diger ozelligi, t. yinelemedeki uygunluk degeridir, eval(S,t).
Popiilasyonda, t. yinelemede bir S semasi tarafindan eslestirilen p tane {v;;,Vi,,....V;}

kromozom oldugunu varsayalim. S semasina uyan bu kromozomlarin ortalama uygunluk

degerine S semasinin uygunlugu denir ve sema uygunlugu
p
eval(S,t) = » eval(v;)/p, i=12,.,N 4.2)
j=1

biciminde hesaplanir. Se¢im isleminden sonra her bir kromozom uygunluk degerine gore

bir veya daha fazla kez kopyalanir ya da kopyalanmaz. t. yinelemede tiim popiilasyonun

N
uygunluk degerleri toplam1 F(t) = Z eval (v;) olmak iizere v; kromozomu
i=1

p =eval(v,)/F(t), i=12,..,N (4.3)
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olasiligi ile segilir. Se¢im isleminden sonra (t + 1) . yinelemede popiilasyonda S semasina

uyan
E(S,t+1) =&(S, )< Nxeval(S,t)/ F(t) (4.4)

kromozomun bulunmasi beklenir. Burada, N, popiilasyon biiylikliigii olmak {izere,

popiilasyonun ortalama uygunluk degeri F(t), % =F(t)/N olarak alinirsa esitlik (4.4)
E(S,t+1) = E(S, 1) eval(S,1) [ F(2) (4.5)

biciminde yazilir. Baska bir deyisle, semanin uygunlugunun popiilasyonun ortalama
uygunluguna orani kadar popiilasyondaki kromozomlarin sayisi artar. Bir semaya uyan
kromozomlarin sayisi, ilgili sema ortalamanin iistiinde uygunluk degerine sahip ise
sonraki nesilde artar, ortalamanin altinda uygunluk degerine sahip ise azalir ve ortalama
bir uygunluk degerine sahip ise ayni diizeyde kalir. Eger bir S semasinin ortalamanin

% ¢ kadar tistlinde bir uygunluk degerine sahip oldugu varsayilirsa

e eval(S,t)— F(t)
- F@)

(4.6)

olmak tzere
&(S.1) =&(S,0)A+¢)' 4.7)

dir. Ortalamanin tistiinde uygunluk degerine sahip sema igin £ >0 ve ortalamanin altinda
uygunluk degerine sahip sema i¢in ¢ <0 olur. Bu geometrik ilerleme denklemi ile boyle

bir semanin sonraki nesillerde katlanarak artan sayida kromozom aldig1 s6ylenebilir.

Secim islemi, tek basina arama alaninda dikkate alinacak herhangi bir yeni nokta
(potansiyel ¢oziim) getirmez, bir ara popiilasyon olusturmak ic¢in yalnizca bazi
kromozomlar1 kopyalar. Popiilasyona yeni bireylerin dahil edilmesi g¢aprazlama ve
mutasyon operatorleri ile saglanir. Caprazlama operatoriiniin popiilasyondaki beklenen
sema sayis1 lzerindeki etkisi bir semanin tamimlayici uzunluguna ve caprazlama

olasiligina baghdir. Bir semanin tanimlayict uzunlugu o semanin yok olmasi ve hayatta
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kalmast olasiliginda 6nemli bir rol oynar. Genel olarak, ¢aprazlama konumu, m—1 olas1

konumlar arasindan esit bigimde se¢ilir. S semasinin yok olma ve hayatta kalma olasilig1

sirasiyla
P (5)=2) (4.8)
ve
R(S)= —i(—f)l (4.9)

bigiminde verilir. P, ¢aprazlama olasiligi olmak iizere, sadece bazi kromozomlarin

caprazlandigi g6z Oniine alinirsa bir semanin hayatta kalma olasiligi

P.(S)=1-P, &S)l (4.10)

olur. Se¢im ve gaprazlama operatorlerinin etkileri birlestirildiginde tireme semasi biiyiime

denkleminin yeni hali

E(S,1+1) = &(S, 1) eval(S,t)/W[l—Pc %} (4.11)

dir. Bir sonraki nesilde, bir S semasiyla eslesen kromozomlarin beklenen sayisi, semayla
eslesen gergek kromozom sayisinin ve semanin goreli uygunluk degeri ile tanimlayici
uzunlugunun bir fonksiyonudur. Kisa tanimlama uzunluguna sahip ortalamanin {istiinde

semalar artan oranlarda orneklenir.

Mutasyon operatorii, kromozom ig¢indeki biti P, olasilifiyla sifirdan bire veya birden
sifira rastgele degistirir. Tek bir bitin degisme olasiligi P, oldugundan, tek bir bitin
hayatta kalma olasiligi1 da 1— PR, 'dir. Tek bir mutasyon diger mutasyonlardan bagimsizdir.

Dolayisiyla, bir S semasinin bir mutasyondan sonra hayatta kalma olasiligi

o(S)

Ps(S)=(-Pm) (4.12)

dir.

Kii¢lik mutasyon olasiliklar1 P, <1 i¢in bu olasilik yaklasik olarak
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P.(S) =1-0(S)R, (4.13)

olarak kabul edilir. Sec¢im, ¢aprazlama ve mutasyon operatorlerinin etkileri
birlestirildiginde iireme semasi biiylime denkleminin son hali
J(S)

E(S.t+1)>E(S, 1) eval(S,1)/F(r) {1— i o(S)Pm} (4.14)

olur. Biiyiime denkleminin sonucu, Kisa, diisiik dereceli, ortalamanin {istiindeki semalar,
GA’nin sonraki nesillerinde istel olarak artan oranda Ornek elde ederler. Bu teoremin

dogrudan bir sonucu, GA'nin arama uzayini kisa, diisiik dereceli semalarla kesfettigi ve

daha sonra ¢aprazlama sirasinda bilgi aligverisi i¢in kullandigidir.

GA, yap1 bloklar1 olarak adlandirilan kisa, diisiik dereceli, yiiksek performansl semalarin
bir araya getirilmesiyle optimuma yakin performans arar. Sema teoremi lizerine kurulan
yapt bloklar1 hipotezi, GA’nin basarisindaki temel hipotezdir. Bu hipotez, GA’nin
kodlama probleminin performansi bakimindan kritik oldugunu ve béyle bir kodlamanin

kisa yap1 bloklar1 fikrini karsilamasi gerektigini ileri stirmektedir (Michalewicz 1994).
4.3 Tek Amach Optimizasyon Problemleri icin Genetik Algoritma

GA’da optimize edilecek amag sayisi tek oldugunda, tek amagli GA olarak adlandirilir.
Tek amacgli GA’nin islem siireci ¢ok amaghh GA’dan farkli degildir. Tek amach
optimizasyon problemlerinin ¢oziimii i¢in uygulanan GA yonteminin algoritmik adimlari

asagidaki gibidir.

Adim 0 : t, yineleme sayis1 olmak iizere, GA’nin ayarlanabilir parametreleri, popiilasyon

bilyiikliigii (N), kromozom uzunlugu (1), ¢caprazlama olasilig1 (P,) , ¢aprazlama indeksi
(n.), mutasyon olasilig1 (P,), mutasyon indeksi (n,,) ve maksimum yineleme sayisi

(Ngen) , uzman goriisiine gore belirlenir, t=1,2,...,ng,, .
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Adim 1: Baslangig popiilasyonu olusturulur ve uygunluk fonksiyonu degerleri hesaplanir.

Adim 2: Bireylerin uygunluk fonksiyonu degerlerine gore ebeveynler secilir ve eslesme

havuzu olusturulur.

Adim 3: Eslesme havuzundaki ebeveynler ¢caprazlanarak yavru bireyler iiretilir.
Adim 4: Caprazlama sonucu lretilen bazi yavru bireylere mutasyon uygulanir.
Adim 5: Yeni popiilasyonu olusturacak olan bireyler belirlenir.

Adim 6: Baslangigta belirlenen maksimum yineleme sayisina ulasilmig ise algoritma
sonlandirilir. Aksi halde, Adim 2’ye gidilir.

Ebeveyn ve yavru popiilasyonlardan olusan birlestirilmis popiilasyonda (2N),

popiilasyon biiyiikliigliniin sabit tutulmasi i¢in mevcut popiilasyondaki bazi ebeveynlerin
atilmasi ve yerlerine yavrularin konulmasi gerekir. Bu islem, popiilasyon yenileme olarak
adlandirilir. Popiilasyon yenilenirken uygunluk degeri yiiksek olan bireyler secilir ve

popiilasyondaki cesitliligin de siirdiirtilmesi istenir.

GA’nin islem siireci bazi durdurma Kkriterlerine gore sonlandirilir. Bu Kriterler,
algoritmanin iglem siirecinde 6nceden tanimlanmis global optimuma ulasilmasi, GA’nin
baglangicinda tanimlanan maksimum yineleme sayisina ulagilmasi ve uygunluk degerinin
duraganlasip siirekli olarak ayn1 degere yakinsamasi olarak tanimlanabilir.
Uygulamalarda genellikle durdurma kriteri olarak maksimum yineleme sayist kullanilir.

Kullanicr tarafindan belirlenen bu degere ulasildiginda algoritma durur. Bu ayarlanabilir

parametrenin varsayilan degeri genellikle 100 olarak tanimlanir, Ny, =100.

GA’nin algoritmik adimlar1 ve islem basamaklar sekil 4.4°te verilen GA akis semasinda

gorilmektedir.
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Sekil 4.4 GA’nin akis semast

Ayarlanabilir parametre degerlerinin uygun bicimde belirlenmis olmast GA’nin
performansi iizerinde oldukga etkilidir. Bu parametrelerin farkli kombinasyonlar: farkl
optimal c¢o6ziimlerle sonuglanabilir. Kabul edilebilir ¢oziimler elde etmek ig¢in
ayarlanabilir parametreleri dogru bigimde tanimlamak zahmetli bir istir. De Jong (1975),
Grefenstette (1986) ve Schaffer vd. (1989) tarafindan yiiriitiilen c¢aligmalarda, GA
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ayarlanabilir parametrelerinin se¢iminde kilavuz olarak kullanilabilecek bilgilere

ulasmak mimkiindiir.

Cizelge 4.2 GA icin literatiirde dnerilen ayarlanabilir parametre degerleri

Ayarlanabilir Parametreler

Literatiir N P. P,
De Jong (1975) 50-100 0.60 0.001
Grefenstette (1986) 30 0.95 0.01
Schaffer (1989) 20-30 0.75-0.95 0.005-0.01

Cizelge 4.2°de, GA igin 6nerilen ayarlanabilir parametre degerleri verilmistir. Popiilasyon
biyiikliigi (N) c¢ok kiiciik secildiginde GA’nin performans: diiser, cok biiyiik
secildiginde ise algoritmanin ¢alisma siiresi uzar. Caprazlama olasilig1 (P,) ve mutasyon
olasiligr (P,) secimi de ¢ok 6nemlidir. Cok kiigiik mutasyon olasilig1 nedeniyle algoritma

yerel optimuma takilabilir ya da ¢ok biiyilk mutasyon olasiligi se¢ilmesi durumunda
algoritma optimuma yakinsamayabilir. Nesil sayisinin ya da maksimum yineleme
sayisinin belirlenmesi zordur. Kiiciik yineleme sayisi optimum ¢oziime ulagsmak ic¢in
genetik ilerlemeye engel olurken biiyiik yineleme sayis1 hesaplama siiresinin uzamasina

yol agar. Bu nedenle, ayarlanabilir parametreler probleme uygun bigimde segilmelidir.

4.4 Cok Amach Optimizasyon Problemleri icin Genetik Algoritma

MOGA, MOO problemlerini ¢6zmek i¢in gelistirilmis EA smifinda yer almaktadir.
Birbiriyle gelisen amag fonksiyonunu optimize eden Pareto ¢6ziimleri bulmakla ilgilenir.
MOGA’da farkli amaglardan hesaplanan ve birbirine kars1 6diin vermek zorunda olan bir
dizi ¢6ziim vardir. Bu ¢6ztimlere, Pareto ¢oziimler denir. Pareto ¢dziimlerden hangisinin
daha iyi oldugu, karar vericinin kriterlere verdigi dncelige gore belirlenir. Ornegin, bir
fabrikada iiriin imalatinda harcamalar minimize edilmek istenirken, kar maksimize
edilmek istenir. Harcamalar diisiik tutulmaya calisilirken, karin yiiksek olmasinin
istenmesi birbiriyle ¢elisen amaglar arasinda bir 6diinlesme saglayacak bigimde iiretim

yapilmaya c¢alisilir.
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Klasik optimizasyon yontemleri, MOO problemini tek amagli bir optimizasyon
problemine doniistiirmeyi Onerir. EA’lar ¢oziim popiilasyonuyla ¢alistigindan, Pareto
yiizeye bolgeye dogru ilerlemeye vurgu yapan EA’lar ile tek bir hesaplamada Pareto

¢Oziim kiimesi elde edilebilir.

Sekil 4.5’te, iki amag¢li minimizasyon problemi i¢in Pareto yiizey ile baskin ve basilgin
¢Oziim kiimeleri goriilmektedir. Cok amagli optimizasyonda amag, sekil 4.5’te “1.” ile
ifade edilen Rank 1 baskin ¢6ziim kiimesinin ¢oziim ¢esitliligi saglanacak bi¢cimde elde
edilmesidir. Bu siirecte, Pareto tabanli esnek hesaplama yontemleri ile optimizasyon

tercih edilir.

Pareto Yiizeyler

f2

Baskin qozumler/_,‘_s.__, e

fi

Sekil 4.5 Pareto yiizeyi, basilgin ve baskin ¢oziimler kiimesi

Pareto tabanli yontemler smifinda yer alan MOGA’da, NSGA yOntemine dayanan
NSGA-1I ve NSGA-III yontemleri kullanilir (Cebeci 2021). Bu tez c¢alismasinda, gok
amagli optimizasyon problemlerinin ¢éziimii icin GA’ya dayali Pareto ¢dziim elde
edilmesini saglayan esnek hesaplama yontemlerinden olan NSGA-II ve NSGA-III

yontemlerinin uygulanmasi tercih edilmistir.

4.4.1 NSGA-I11 yontemi

Ik olarak Goldberg (1989) tarafindan &nerilen NSGA-II, Srinivas ve Deb’in (1994)
NSGA uygulamalari ile hayata ge¢mistir. Srinivas ve Deb (1994) tarafindan onerilen
NSGA, Pareto ¢oziim kiimesinin elde edildigi ilk EA’lardan birisidir. Fakat NSGA
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yontemiyle cok amagli optimizasyonda baskin siralamanin hesaplama zorlugu, seckinlik
eksikligi ve ¢coziim gesitliliginin yeterince saglanamamasi gibi durumlar s6z konusudur.
NSGA’nin gelistirilmis versiyonu olan NSGA-II ile tim bu sorunlarin {istesinden
gelinerek ¢6ziim kiimesinde c¢esitliligi ve Pareto ylizeye yakinsamanin saglandigi

goriilmiistiir (Deb vd. 2002).

NSGA-II, Deb vd. (2002) tarafindan gelistirilen bir sezgisel MOGA’dir. NSGA-II ile
klasik MOGA yontemleri kiyaslandiginda, NSGA-1I’nin daha ¢ok ¢6ziim cgesitliligiyle
Pareto yiizeye daha iyi bir yakinsama sagladigi goriilmiistiir (Deb vd. 2002). Arama, bir
baslangi¢ popiilasyonu ile baslar ve algoritma optimum ¢dziimleri bulmak i¢in genetik
operatorleri kullanarak arama uzayinda olasiliksal popiilasyon tabanli bir kesif uygular.
Ardisik nesillerdeki bireysel ¢oziimlerin uygunlugu, se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon
operatdrlerinin uygulanmasiyla artar (Golberg 1989). Siire¢, Onceden tanimlanmis
sonlandirma kosulu saglandiginda durur. Pareto ¢6ziimii bulmak i¢in gereken hesaplama

stiresi, karar degiskenleri ve amag fonksiyonu sayisi arttikga artar.

NSGA-II’nin diger MOGA ’lara gore Uistliinligu, izl baskin siralama (fast nondominated
sorting) ve kalabalik uzakligi (crowding distance) yaklagimlaridir. Bu yaklagimlar,
baskin yiizeyin olusturulmasinda kullanilip Pareto ¢6ziim kiimesinde farkli ¢oziimler elde

edilmesini saglar. Boylece Pareto ylizeye daha ¢abuk ulasilabilir (Tiirksen 2011).

Hizli baskin swralamada, ilk baskin yiizeydeki ¢oziimleri belirlemek igin N
bliytikliiglindeki bir popiilasyonda her ¢oziim, popiilasyondaki diger tim ¢oziimler ile
karsilastirilir. 1k baskin yiizeydeki tiim bireyler bulunduktan sonra bir sonraki yiizeydeki
bireyleri bulmak i¢in ilk yiizey ¢oziimleri gegici olarak goz ardi edilir ve ayn1 iglemler
tekrarlanir. Bireyler baskinlik derecelerine gore farkli yiizeylerde yer alir. Hizli baskin

siralama isleminin algoritmik adimlar1 Deb vd. nin (2002) ¢alismalarinda goriilebilir.

Pareto ¢ozlimlerin siralanmasinda, her bir ¢6ziim icin baskinlik sayaciyla ilgili ¢oziimiin
baskin oldugu ¢oziim kiimesi kullanilir. Cozlimlerin siralanmasi NSGA’ya gore daha
hizli oldugu i¢in tanimlanan siralama algoritmasi hizli baskin siralama algoritmasi olarak

adlandirilir.

59


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0094114X12002133?via%3Dihub#bb0085
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0094114X12002133?via%3Dihub#bb0085

Kalabalik uzakhg:, popiilasyondaki belirli bir i, 1=12,...,N, ¢oziimiinii ¢evreleyen
¢Oziimlerin yogunlugunun tahminini elde etmek i¢in her bir ama¢ fonksiyonu igin i
¢Ozlimiiniin her iki tarafindaki iki ¢6ziimiin ortalama 6klid uzaklig1 bigiminde hesaplanir.
Bu wuzakhik degeri, en yakin komsular kullanilarak olusturulan kiiboidin ¢evre
uzunlugunun tahminiyle elde edilir (Deb 2001). Kalabalik uzaklik, ayn1 Pareto yiizeydeki

baskin ¢oziimler i¢in hesaplanir. Sekil 4.6’da ayn1 yilizeyde yer alan baskin ¢éziimler igin

kalabalik uzaklik hesaplamasi1 gosterilmistir.

, Baskin goziimler
i Basilgmn goztimler
i O Kalabalik - % . _4
dy Uzaklik R TR Tt -
j’ _r
’

Sekil 4.6 Baskin siralama ve kalabalik uzaklik yaklagimlari (Choi ve Kim 2019)

Pareto ¢oziim kiimesinde ¢oziimlerin yayilimi ve cesitliligi kalabalik uzaklik yaklagimi
ile saglanir. Sekil 4.7°de NSGA-II’nin hizli baskin siralama ve kalabalik uzaklik

hesaplama isleyisi goriilmektedir.

. e e W e - ——

. \
I Segim
1

1| P,(N)(EDL ) > Gapraziama Q.(N)(Yavru)
1 Lbihoi }*Mutasyon _>{ d :

O

P(N)UQ,(N)=R/(2N)
O

Hizli Baskin Siralama

e Ll r |WeM- M

. J \\ \
\
Kalabalik Uzaklik Siralamasi \\ \‘
O ¢
O WA

) \

P | R N
£V . a4 2
~~~~~ v

DRed Edilenler

v v \»

— P (M) =5,N)]

Sekil 4.7 NSGA-II'nin hizli baskin siralama ve kalabalik uzaklik hesaplama isleyisi (El-
Kribi vd. 2013)
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Baskinlik kriterine gore siralanan bireylere kalabalik uzaklik degeri atandiktan sonra
ebeveynler, ikili turnuva se¢imi kullanilarak segilir. Secilen ebeveynlerden Simiile
Edilmis Ikili Caprazlama (Simulated Binary Crossover-SBX) operatdrii kullanilarak
yavrular iretilir ve iiretilen bazi yavrulara Polinomsal Mutasyon operatorii uygulanir.
NSGA-II yonteminde kullanilan c¢aprazlama ve mutasyon operatorleri asagida

tanimlanmastir.

(i) Simiile Edilmis Ikili Caprazlama (Simulated Binary Crossover-SBX): SBX
operatori stirekli deger alan karar degiskenleri igin uygulanir. SBX operatorii altinda iki

ebeveyn (y, ve y,) ¢oziimden yavru (C, Ve C,) coziimleri hesaplamak igin algoritma

adimlari asagidaki gibidir (Deb ve Agrawal 1999).

Adim 1: [0 1] araliginda rastgele bir say1 olusturulur, u.
Adim 2: Polinomsal olasilik dagilimi kullanilarak bir f, parametresi bulunur.

1
(ua)™ | u< 1

B, = . * (4.15)

]_ N+l
: d.y.
(Z—Uaj y

min[(3y1 — yp) (Vo — ¥,)] dir. y goziimiiniin

Burada a=2-8""" ve =1+

27N
[Vi,, Y] araliginda degistigi varsayilir. n, caprazlama parametresi, SBX i¢in dagilim
indeksidir ve negatif olmayan herhangi bir deger alabilir. Kiiciik bir n_ degeri,

ebeveynlerden uzak ¢oziimlerin yavru ¢oziimler olarak olusturulmasina izin verirken,

biiyiikk bir m, degeri de ebeveyne yakin ¢oOziimlerin yavru c¢oziimler olarak

olusturulmasina olanak saglar.

Adim 3: Yavru ¢oziimler
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¢, =0.5[(y; +Y,) - B, |J’2 _)’1|]

4.16
& = 05[(Y, + o)+ B> — 1] (4.16)

bi¢iminde hesaplanir. Burada, y, <y, oldugu varsayilmaktadir. Birden fazla degiskeni

ele almak i¢in her degisken esit olasilikla segilir.

(if) Polinomsal Mutasyon Operatorii: Deb ve Agrawal (1999) tarafindan Onerilen
Polinomsal Mutasyon operatdriinde, kullanici tarafindan mutasyon indeks parametresi

n,, tanimlanir. Bu mutasyon operatorii, bir ebeveyn ¢6ziim y 'nin yakininda, bir yavru
¢oziim c’yi olusturmak i¢in polinom olasilik dagilimim kullanir. Bir y e[y, Y]

¢Oziimii i¢cin asagidaki adimlar uygulanir.

Adim 1: [0,1] araliginda rastgele bir say1 olusturulur, u .

Advm 2: 9, parametresi

1
[2u+(1—2u)(1—5)“m+1]“m” -1, u<05
5, = . (4.17)

q .
1—[2(1—u)+2(u 4.5)(1—5)“”‘“}”“““ . dy.

bi¢iminde hesaplanir. Burada, 6 =min[(y—,), w — )1/ Vyp — V) dir.m,, mutasyon

parametresi, mutasyonun dagilim indeksi olup negatif olmayan bir deger alir.

Adim 3: Mutasyona ugrayan yavru
C=Y+34(Vu = ib) (4.18)

esitligi ile elde edilir.

Akis semasi sekil 4.8’de verilen NSGA-II yonteminin algoritmik adimlar1 asagida

tanimlanmaistir.
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Sekil 4.8 NSGA-II’nin akis semasi

NSGA-II Algoritmast:

Adim 0: t, yineleme sayist olmak tizere, NSGA-II'nin ayarlanabilir parametreleri,
popiilasyon biiyiikligi (N), girdi degisken sayis1 (karar degiskeni) (p), c¢aprazlama
olasilig1 (P,), ¢aprazlama indeksi (n,), mutasyon olasiligi (P, ) , mutasyon indeksi (n,,)

ve maksimum yineleme sayisi (ngen), uzman goriisiine gore belirlenir, t=1,2,...,ng,, .

Karar degiskenleri icin belirlenen tanim araliklarindan karar degiskenleri degerleri

tanimlanir.
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Adim 1: Rastgele olusturulan baslangi¢ popiilasyonunda bireylerin uygunluk fonksiyonu

degerleri hesaplanir.

Adim 2: Bireyler uygunluk fonksiyon degerlerine gore siralanir ve kalabalik uzaklik

degerleri hesaplanir. Bireyler siralamaya ve kalabalik uzaklia gore segildiginden

popiilasyondaki tiim bireylere bir kalabalik uzaklik degeri atanir.

Adim 3: Genetik operator uygulamalari se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon agamalarindan

olusur. Adim (’da belirtilen ayarlanabilir parametre degerleri kullanilarak genetik

operator islemleri asagidaki gibi uygulanir.

Baskinlik kriterine gore siralanan bireylere kalabalik uzaklik degeri atandiktan

sonra sec¢im, bir kalabalik karsilastirma operatori (-<) kullanilarak

gerceklestirilir. Bireyler, ikili turnuva se¢imi kullanilarak segilir. Seg¢im, iki
kritere gore yapilir. T1ki ve en énemlisi, ¢oziimlerin bulundugu yiizey veya siradir.
Daha diisiik siralamaya sahip bireyler segilir. ikinci olarak, iki bireyin siralamasi
aym ise, kalabalik uzaklig1 karsilagtirilir. Kalabalik uzakligi daha biiyiik olan
bireyler secilir.

Secilen ebeveynlerden SBX operatorii kullanilarak yavrular tiretilir.

SBX operatorii ile iretilen bazi yavrulara Polinomsal mutasyon operatorii

uygulanir.

Adim 4: t=12,...,ny,, olmak lizere, N ve 2N bireyli yeni popiilasyon olusturulur.

Yeni Q,(N) yavru popiilasyonu olusturulur.
Mevcut  popiilasyon ile olusturulan yavru popiilasyon birlestirilir,
R(N)UQ(N)=R(2N). Olusturulan R (2N) popiilasyonundaki tiim

¢oziimlerin birlikte degerlendirilmesi ile seckinlik islemi gerceklestirilir.

Adim 5: Hizl1 baskin siralama algoritmasi kullanilarak R, (ZN) “deki baskin F, F,,.... F

yiizeyleri belirlenir, t=12,...,n,,. Tim ylizeylerde siralanan ¢dziimlerin kalabalik

uzaklig1 hesaplanir. Kalabalik uzaklik degerlerine gore baslangigta belirlenen popiilasyon

sayist (N ) elde edilecek bigimde sirali yiizeylerden bireyler secilir.
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Adim 6: Ikili Turnuva Se¢im Yontemi kullamilarak R, (2N ) ’deki ilk N birey segilerek

yeni nesil ebeveyn popiilasyon P, (N) olusturulur, t=1.2,..,n Baslangicta

s Nen -
belirlenen yineleme sayisina ulasilmig ise algoritma sonlandirilir. Aksi halde Adim 3’e

gidilir.

4.4.2 NSGA-111 yontemi

Baskin Sirali Genetik Algoritma-I1l (Nondominated Sorting Genetic Algorithm-I11 /
NSGA-III), referans noktalarina dayali yeni bir ¢esitlilik koruma yontemine ve NSGA-
II’'nin baskin siralama yaklasimma dayanir. ilk olarak Deb ve Jain (2014) tarafindan
sunulan Pareto tabanli algoritmalardan biri olan NSGA-III'te, NSGA-II’deki kalabalik
uzaklik operatdrii bir kiimeleme operatorii ile degistirilip gesitliligi garanti etmek icin iyi

dagilmis referans noktalar1 kiimesi kullanilir.

Genellikle, dort veya daha fazla amag¢ fonksiyonu igeren ve bazen 10-15 amag
fonksiyonuna sahip olmayi gerektiren birgok optimizasyon probleminde ¢ok sayida
amaci ele almada optimizasyon algoritmalar1 igin bir dizi zorluk meydana gelmektedir.
Rastgele secilen amacg fonksiyonlar1 vektoriindeki baskin ¢oziimlerin orani, amag
fonksiyonu sayisi arttikga katlanarak artar. Baskin ¢oziimler popiilasyon alanlarinin
cogunu kapladigindan seckinleri koruyan herhangi bir evrimsel MOO algoritmast,
popiilasyonda yeterli sayida yeni ¢6ziime uyum saglamakta giicliikle karsilasir. Bu sorun,
arama siirecini 6nemli derecede yavaslatir. Cesitlilik koruma operatdriiniin uygulanmasi
hesaplama bakimindan maliyetlidir. Ayrica biiyiik boyutlu bir yiizeyin gorsellestirilmesi

de zordur. Bu zorluklar nedeniyle ¢ok amagli optimizasyon giiglesir.

EA tabanli MOO algoritmalarinda karsilasilan bazi zorluklar asagidaki gibi verilebilir.

Popiilasyonun biiyiik bir kismi baskindir. Amag fonksiyonu sayisindaki artisla, rastgele
olusturulmus bir popiilasyonun giderek daha biiyiik bir kism1 baskin hale gelir. Cogu
evrimsel ¢ok amagli optimizasyon algoritmasi, bir popiilasyondaki baskin ¢oziimleri

vurguladigindan, ¢ok amagli optimizasyon problemlerinin ele alinmasinda, bir nesilde
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yeni ¢oziimler olusturmak igin fazla yer yoktur. Bu durum, arama siirecini yavaslatir ve

evrimsel ¢cok amacli optimizasyon algoritmasi yetersiz hale gelir.

Cesitlilik  dlciistiniin ~ degerlendirilmesi, hesaplama bakimindan maliyetlidir. Bir
popiilasyondaki c¢oziimlerin kalabaliklasma derecesini belirlemek i¢in komsularin
tanimlanmasi, biiyiik boyutlu bir alanda hesaplama ag¢isindan zordur. Hesaplamalar1 daha
hizl1 hale getirmeye g¢alisilirken ¢esitlilik tahminindeki herhangi bir 6diinlesme kabul

edilemez bir ¢6zlim dagilimina neden olabilir.

Caprazlama iglemi verimsiz olabilir. MOO problemlerinde, biiyiik boyutlu bir uzayda az
sayida ¢oztiim elde edilmesi isteniyorsa ¢oziimlerin birbirinden olduk¢a uzak olmasi
olasidir. Boyle bir popiilasyonda, ¢caprazlama isleminin etkisi sorgulanabilir. Birbirinden
uzak iki ebeveyn ¢6ziimiin ebeveynlerden de uzak yavru ¢oziimler liretmesi muhtemeldir.
Bu nedenle, ¢ok amagl problemleri verimli bir sekilde ele almak i¢in 6zel ¢aprazlama

operatorleri (¢iftlesme kisitlamasi) gerekli olabilir.

Odiinlesme yiizeyinin temsili zordur. Daha yiiksek boyutlu bir ddiinlesme yiizeyini temsil
etmek icin iistel olarak daha fazla nokta gereklidir. Bu nedenle, Pareto yiizeyi temsil
etmek icin biiyiik bir popiilasyon boyutu gerekir. Bu da karar vericinin tercih edilen

¢Oziimi anlamasini ve uzlasik bir karar vermesini zorlastirmaktadir.

Performans dl¢iitlerini hesaplamak maliyetlidir. Bir algoritmanin digerine karsi
performansin1 belirlemek i¢in daha yiiksek boyutlu nokta kiimelerinin birbiriyle

karsilagtirilmas1 gerektiginden, daha biiyiik bir hesaplama cabasi gerekir.

Gorsellestirme zordur. Daha yliksek boyutlu bir ddiinlesme yiizeyinin gorsellestirilmesi

¢ok amagli problemler icin zor olabilir.

NSGA-III yontemi, temelde se¢im operatoriindeki onemli degisiklikler disinda NSGA-I11
yontemine benzerdir. NSGA-II'den farkli olarak NSGA-III'te, popiilasyon iiyeleri

arasindaki cesitliligin korunmasina, bir dizi iyi yayilmis referans noktasinin saglanmasi
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ve uyarlanabilir sekilde giincellenmesi yardimci olur. NSGA-II'deki kalabalik uzaklik
operatorii NSGA-III'te, popiilasyonun baskinlik diizeylerine gore swniflandiriimast,
hiperdiizlemde referans noktalarimin belirlenmesi, popiilasyon tiyelerinin uyarlanabilir
normalizasyonu, iliskilendirme islemleri ve nis korumasi iglemi ile degistirilir. Bu

islemlere asagida detayli bicimde yer verilmistir.

(i) Popiilasyonun Baskinlik Diizeylerine Gore Siniflandirimasi: Baskinlik ilkesini
kullanarak baskin yiizeyleri belirlemeye yonelik sekil 4.7’ deki isleyis bi¢imi NSGA-111’te
de kullanilir. Baskinlik seviyesi 1’den I’ye kadar olan tiim popiilasyon iiyeleri ilk olarak
S,” ye dahil edilir. Eger |St| = N ise bir sonraki nesil B, =S, ile baslatilir. |St| >N igin,

11
lile (1-1) yiizeylerinden R, :U F, popiilasyon iiyeleri segilir ve kalan K =N -|P,,,|

i=1

popiilasyon iiyeleri son ylizey F, ’den segilir.

(ii) Hiperdiizlem Uzerinde Referans Noktalarinin Belirlenmesi: NSGA-11I'te referans
noktalar1 Onceden tanimlanabilir ya da kullanici tarafindan tercihen belirlenebilir.
Herhangi bir tercih bilgisi yoksa, 6nceden tanimlanmig referans noktalar1 kullanilabilir.
Deb ve Jain (2014) ¢alismalarinda Das ve Dennis'in (1998) tiim amag eksenlerine esit
egimli ve her eksende bir kesigme noktasi olan normallestirilmis bir hiperdiizlem {izerine

noktalar1 yerlestiren sistematik yaklagimini kullanmislardir. Her bir ama¢ boyunca p

boliim dikkate alinirsa, M amagli bir problemdeki toplam referans noktasi sayist H

M+p-1
H:( 0 J (4.19)

ile hesaplanir. Burada H referans noktalarinin sayisi, amag¢ sayisina ve referans

noktalarinin ayni yiizey iizerinde birbirlerine olan uzakligini belirleyen p bdliinmesine

baghdir. Elde edilen ¢oziimlerde ¢esitliligin saglanmasi amaciyla bir referans ¢izgisinde

kac referans noktasinin kullanilacagini belirlemek i¢in boliim sayisindan yararlanilir.

Ornegin, ii¢ amagl (M = 3) bir problemde, referans noktalar1 tepe noktasi (1,0,0), (0,1,0)

ve (0,0,1) olan bir ii¢ggen tizerinde olusturulsun. Her bir amag ekseni igin dort bolim
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3+4-
(p =4) secilirse, olusturulacak olan referans noktasi sayist H =( 4 jzlS olarak

bulunur. Bu referans noktalar1 sekil 4.9°da gosterilmistir. Sekil 4.9’da gorildiigi gibi
referans noktalari, normallestirilmis hiperdiizlemin tamaminda yaygin ve diizgiin bir
sekilde dagilmistir. Elde edilen ¢oziimlerin de Pareto ylizey lizerinde veya yakininda
yaygin olarak dagilmasi olasidir. Dolayisiyla bu siireg, yeni popiilasyonun gesitliligini ve
dagilimin1 korumak amaciyla gesitli ve iyi dagitilmis baskin ¢ézlimlerin se¢imini tesvik
eder (Yannibelli vd. 2020). Boylece, bu yontemin karar verme ve MOO’nun uygulamasi

bakimindan daha fazla kullanim1 saglanir.

Referans

Normallestirilmis
Noktas

Hiperdiizlem

Referans Cizgisi
--e—__ @
- -
.-".- ‘—"‘-.
.—"'-. “"‘-.
L 2 L 2 L

= fdeal Nokta

Sekil 4.9 M =3 ve p =4 iken bir problem i¢in normallestirilmis bir referans diizleminde
gosterilen 15 yapilandirilmis referans noktasi (Deb ve Jain 2014)

(iii) Popiilasyon Upyelerinin Uyarlanabilir Normalizasyonu: NSGA-III, belirli bir
yiizeydeki ¢ozlimlerinin ¢esitliligini korumak i¢in referans noktalarini kullanir. NSGA-
IIT’te, farkli biiyiiklik araligindaki amagclart ele almak icin basar1 6l¢eklendirme
fonksiyonu (Achievement Scalarization Function-ASF) tabanli bir normalizasyon
benimsenmistir. Yiizey ¢oziimleri normallestirilmis bir diizlem iizerine yansitilir. Ug
amagli bir optimizasyon problemi i¢in normallestirilmis bir diizlem, sekil 4.10'daki gibi

esit aralikli referans noktalarina boliinmiistiir.
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NSGA-III

Sekil 4.10 Referans diizlemi (Chaudhari vd. 2022)

t
[lk olarak S, popiilasyonunun ideal noktast i¢in U S, ’deki her bir amag fonksiyonunun
7=0

i=1,2,..,M minimum degeri (Zimin) belirlenir ve TZ(ZTi",ZE“i”,...,Z,n\)lm) olusturulur.

S,’nin her bir amag degeri, amag fonksiyon degeri f,’den z™" cikarilarak elde edilir.

Elde edilen S, ’nin ideal noktasi bir sifir vektérii olur.
') =f(x)-z", i=12,.,M (4.20)

Her bir i. amag eksenindeki u¢ nokta (z'™), karsilik gelen basar1 6lgeklendirme
fonksiyonunu minimum yapan ¢6ziim (x € S,) bulunarak belirlenir. Bu M ug vektorleri

daha sonra M -boyutlu bir hiperdiizlem olusturmak i¢in kullanilir. Boylece, i. amag
ekseninin ¢; kesisimi ve dogrusal hiperdiizlemi hesaplanabilir. Bozulmus (dejenere)
durumlar1 ve negatif olmayan kesigsimleri ele alirken dikkatli olunmalidir. Sekil 4.11°de
tic amaglh bir problem i¢in kesisim noktalarinin hesaplanmasi ve ardindan u¢ noktalardan

hiperdiizlem olusturma islemi yer almaktadir.
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Sekil 4.11 Ug amagli problem igin kesisim noktalarmin hesaplanmasi ve ardindan ug
noktalardan hiperdiizlem olusturma islemi (Deb ve Jain 2014)

Amagc fonksiyonlari

frory =10 M (4.21)

al
esitligi ile normallestirilir. Her bir normallestirilmis amag¢ eksenindeki kesigsme noktasi

f"(x)=1 noktasindadir. Bu kesisme noktalariyla olusturulan hiperdiizlem

M
Zfinor(x)=1 olur. Das ve Dennis'in (1998) sistematik yaklasimi kullanilarak
i1

hesaplanan referans noktalar1 normallestirilmis hiperdiizlem tizerinde yer alir. Referans
noktalarinin kullanici tarafindan tercih edilmesi durumunda, referans noktalar1 esitlik
(4.21) ile sekil 4.12°de olusturulan normallestirilmis hiperdiizlem tizerinde eslestirilir.
Normallestirme prosediirii ve hiperdiizlemin olusturulmasi her nesilde simiilasyonun
baslangicindan itibaren bulunan u¢ noktalar kullanilarak yapildigindan, NSGA-III

prosediirii her nesilde S, lyeleri tarafindan yayilan uzayda uyarlamali olarak ¢esitliligi

korur. Bu, NSGA-III’lin amag degerleri farkli bicimde 6lgeklendirilebilen Pareto yiizey
problemlerini ¢ozmeyi saglar. NSGA-III’iin normallestirme islemleri sekil 4.12°de

verilmistir.
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Sekil 4.12 NSGA-III’iin normallestirme islemleri (Gu vd. 2021)

(iv) Iliskilendirme Islemi: Her bir amag fonksiyonu, amag uzaymda S,, t=1,2
iyelerinin boyutuna gore uyarlamali olarak normallestirildikten sonra her bir popiilasyon
tiyesi bir referans noktasiyla iligkilendirilir. Referans noktasi orijinle birlestirilerek
hiperdiizlemdeki her bir referans noktasina karsilik gelen bir referans ¢izgisi tanimlanir.

S, ’nin her bir popiilasyon iiyesinin tiim referans ¢izgilerine olan dik uzaklig1 hesaplanir.
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Normallestirilmis amag¢ uzayinda, referans ¢izgisi bir popiilasyon iiyesine en yakin olan
referans noktasinin popiilasyon iiyesiyle iliskili olarak kabul edilir. Sekil 4.13’te
popiilasyon tiyelerinin referans noktalar1 ile iliskisi goriilmektedir. Normallestirilmis
diizlem flizerine yerlestirilen her ¢6ziim en yakin referans noktasi ile iliskilendirildikten
sonra, secilen ¢Oziim kiimesinde maksimum sayida referans noktasi temsil edilecek
sekilde bir se¢im prosediirii izlenir (Chaudhari vd. 2022). NSGA-III'te, baskin ¢oziimleri
vurgulamanin yani sira referans noktalarinin her biriyle iliskili olan popiilasyon iiyeleri

de vurgulanir.

Sekil 4.13 Popiilasyon iiyelerinin referans noktalariyla iligkisi (Deb ve Jain 2014)

(v) Nis Korumast Islemi: Bir referans noktasi kendisiyle iliskili bir veya daha fazla
popiilasyon iiyesine sahip olabilecegi gibi kendisiyle iligkili herhangi bir popiilasyon
tiyesine sahip olmayabilir. B, =S,/F ’den her bir referans noktasiyla iliskili

popiilasyon iiyeleri sayis1 hesaplanir. F, yiizeyinden P,_, ’de en az temsil edilen referans

noktalartyla iligkili popiilasyon fiiyelerini se¢gmek igin nis korumasi uygulanir. Nig
korumas1 miimkiin oldugunca ¢ok sayida saglanan referans noktasi i¢in bir popiilasyon
iyesi segmeye vurgu yapar. Sec¢im isleminde 6nce nis sayisi az olan referans noktalarina
atanmig ¢Oziimler tercih edilir. Bunun nedeni, nis sayisi az olan referans noktalarina
atanmis ¢oziimlerin se¢imi ile daha iyi bir ¢esitlilige sahip olunabilecegi diistincesidir. Az
sayida ¢oziimle temsil edilen referans noktalarmin Pareto yiizeyinin daha az kesfedilmis
veya daha az yogun bolgelerini temsil ettigi ve bu nedenle de daha fazla dikkat edilmesi

gerektigi diistintiliir.

72



Nis sayisi, j. referans noktasi i¢in p j olarak gosterilmistir, j=1,2,...,H . Deb ve Jain’in
(2014) tasarladig1 yeni nis koruma isleminde ilk olarak minimum p; deZerine sahip
Jmin ={J rargminp;} referans noktasi kiimesi belirlenir. Minimum p; degerine sahip
birden fazla referans noktasi olmasi durumunda, referans noktalarindan biri rastgele
seqilir, j € J . Eger, p; =0 ise, F, kiimesinde j ile ilgili iki senaryo olabilir. Birincisi,
F ylizeyinde ] referans noktasiyla iligkili bir veya daha fazla {iye vardir. Bazi
durumlarda bir referans noktasina atanmis bir veya daha fazla ¢dziim oldugunda ( p; # 0

), bu ¢oziimlerin sayist yeterli olmayabilir. Pareto yiizeyin belirli bir bolgesinde
¢ozlimlerin yeterince yogun veya ¢esitli olmamasi durumunda nis sayisi hala sifir olabilir.

Bu durumda, referans ¢izgisinden en kisa dik mesafeye sahip olan iiye P, e eklenir ve

] referans noktasi igin p; sayisi bir artirlir. Ikincisi, F, yiizeyinin ] referans noktasiyla
iligkili herhangi bir {iyesi yoktur. Bu durumda, nis sayisi sifir olur ve referans noktasi
mevceut nesil igin daha fazla dikkate alinmaz. p; 21 olmasi durumunda (S,/F, ’de
referans noktasiyla iliskili bir liye mevcut ise), F ylizeyinden ] referans noktasiyla
iligkili rastgele segilen bir Gye B ;’e eklenir, p; sayist bir artirilir. Nig sayilari

giincellendikten sonra, P, ’in tiim bos popiilasyon yuvalarini doldurmak i¢in prosediir

toplam K kez tekrarlanir. Bu prosediirle, ¢oziimlerin gesitliligi korunarak ve referans

noktalar1 arasinda daha dengeli bir dagilim saglanarak Pareto yiizeyinde daha iyi bir

yayilim elde edilmesi amaglanir. Sekil 4.14’te F, yiizeyinden K =N —|R,,| bireyin

se¢imi yer almaktadir.
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Sekil 4.14 F, yiizeyinden K = N —|P, ;| bireyin segimi (Gu vd.2021)

(vi) Yavru Popiilasyonu Olusturmak icin Genetik Islemler: P, olusturulduktan sonra,
genetik operatdrler uygulanarak yavru popiilasyon Q,,; olusturulur. NSGA-IlI'te elitist

¢oziim se¢imi gerceklestirilir. Her referans noktasinin referans c¢izgisine en yakin

¢ozlimlerinin vurgulanmasiyla ¢oziimler arasindaki gesitlilik saglanarak popiilasyon



korunmaya c¢alisilir. Deb ve Jain (2014) referans noktast sayisini popiilasyon
biiyiikliigiine yaklasik olarak esit alarak her referans noktasina karsilik gelen Pareto
optimal ylizeye yakin bir popiilasyon iiyesi bulmay1 amaglamiglardir. Bhesdadiya vd.
(2016) ise popiilasyon biiyiikliigiiniin referans noktasi sayisinin dort kati biiytikliigiinde

secilebilecegini belirtmistir.

NSGA-III'te her bir referans noktasi i¢in yalnizca bir popiilasyon tiyesinin bulunmasi
beklendiginden genetik operatdrlerden secim operatorii kullanilmaz. Ciinkii se¢im
operatoriiniin kullanimi, farkli referans noktalar1 arasinda rekabetin kurulmasina izin verir

(Seada ve Deb 2015). Q,,, yavru popiilasyonu, P,,,’den rastgele ebeveynler secerek

caprazlama ve mutasyon operatorleri uygulanarak olusturulur (Deb ve Jain 2014).
Ebeveyn coziimlerine daha yakin yavru ¢oziimler olusturmak i¢in, SBX operatoriinde

nispeten daha biiytlik bir dagilim indeksi degeri kullanilmalidir.

(vit) NSGA-III'iin parametresizlik ozelligi: NSGA-1I'de oldugu gibi, NSGA-III
algoritmas1 da popiilasyon biiyiikliigii, sonlandirma parametresi, ¢aprazlama ve mutasyon
olasiliklar1 ve bunlarla iligkili parametreler gibi olagan GA parametreleri disinda herhangi
bir yeni parametre ayarlamasi gerektirmez. Referans noktalarinin sayisi, dogrudan istenen
Odiinlesim noktas1 sayisiyla ilgili oldugundan algoritmik bir parametre degildir.
Popiilasyon biiyiikliigii, N ~ H olarak H 'ye baglidir. Referans noktalarinin konumu da

kullanicinin elde edilen ¢dziimlerde ulagmak istedigi tercih bilgisine baglidir.

Akis semasi sekil 4.15°te verilen NSGA-III yonteminin algoritmik adimlar1 asagida

tanimlanmaistir.

NSGA-111 Algoritmasz:

Adim 0: t, yineleme sayisi olmak tlizere, NSGA-III’in ayarlanabilir parametreleri,
popiilasyon biiyiikliigii (N), girdi degisken (karar degiskeni) sayisi1 (p), caprazlama
olasilig1 (P.), caprazlama indeksi (n,), mutasyon olasiligi (P, ) , mutasyon indeksi (1),

referans boliim sayist (ng,) ve maksimum yineleme sayist (Nge,) , uzman goriisiine gore
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belirlenir, t=1.2,...,n,,. Karar degiskenleri i¢in belirlenen tamm araliklarindan karar

degiskenleri degerleri tanimlanir.

Adim 1: Baslangi¢ popiilasyonu ve diizgiin dagilim ile referans noktalar1 (H)

olusturulur.
Adim 2: Bireyler uygunluk fonksiyon degerlerine gore siralanir.

Adum 3: Genetik operator uygulamalari ¢caprazlama ve mutasyon asamalarindan olusur.
Adim 0°da belirtilen ayarlanabilir parametre degerleri kullanilarak genetik operator

islemleri uygulanir.

e Baskinlik kriterine gore siralanan bireylerden rastgele ebeveynler segilir.
e Secilen ebeveynlere SBX operatorii uygulanarak yavrular iiretilir.
e SBX operatorii ile tretilen bazi yavrulara Polinomsal mutasyon operatorii

uygulanir.

Adim 4: t=1.2,...,n, olmak lizere, N ve 2N bireyli yeni popiilasyon olusturulur.

e Q,(N) yavru popiilasyonu olusturulur.

e Mevcut popiilasyon ile olusturulan yavru popiilasyon birlestirilir,
PR(N)UQ,(N)=R/(2N). Olusturulan R, (2N) popiilasyonundaki tiim

¢oziimlerin birlikte degerlendirilmesiyle seckinlik islemi gerceklestirilir.

Adim 5: Baskin siralama yontemi kullamilarak birlesik popiilasyon R,(2N) farklh

baskinlik diizeylerine (F,F,,...,F ) ayrilir, t = 1,2,...,ngen )

Adim 6: F,F,,...,F ylizeylerinden bireyler secilir. Yiizeylerden segilen bireylerle S,

yeni popiilasyonu olusturulur. S, popiilasyonunda birey sayisi ilk kez N ’ye esit veya
[

N’den biiyiik olana kadar F yiizeylerinden birey secimi devam eder, S, :UFi ,
i=1

t:1,2,...,ngen.
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Adim 7: S, popilasyonunun boyutunun N ’ye esit olup olmadigi kontrol edilir.
Popiilasyonun birey sayis1 N ’ye ulasmissa, S, (N) popiilasyonu bir sonraki yineleme i¢in
P.,,(N) ebeveyn popiilasyonu olarak ele alinir, B,;(N) =S, (N) ve algoritma durur. Aksi

halde, algoritma devam eder, F,F,,..,F; yizeylerinden bireyler segilir,

-1

Ra= R =12, 0.

i=1

Adim 8: Popiilasyon boyutu N olacak bigimde kalan K = N —|F’t +1| birey F, ylizeyinden

segilir. t=1,2,...,ng,, olmak lizere, K bireyin se¢imi igin asagidaki islemler uygulanr.

e Ik olarak S, popiilasyonundaki bireylerin ama¢ fonksiyon degerleri
normallestirilir.

e Hiperdiizlemdeki referans ¢izgileri tammmlanir. S, popiilasyonundaki bireyler ile
referans ¢izgileri arasindaki dik mesafeler hesaplar. S, popiilasyonundaki her
birey en kiigiik dik mesafeye gore bir referans noktasiyla iligkilendirilir.

e Her referans noktas: i¢in, referans noktasiyla iligkili S, popiilasyonundaki

bireylerin sayisi olarak tanimlanan nis sayist hesaplanir. Hesaplanan nis sayisina
gore K birey secilir. Baslangicta belirlenen yineleme sayisina ulasilmis ise
algoritma sonlandirilir. Aksi halde, Adim 3’e gidilir. Sekil 4.15’te NSGA-III’lin

akis semasi yer almaktadir.
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Sekil 4.15 NSGA-III'iin akis semas1 (Merah ve Adjabi 2018)
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4.4.3 NSGA-I11 ile NSGA-III yontemlerinin karsilastirilmasi

NSGA-II ve NSGA-III yonteminin Pareto ¢oziim kiimesini elde etme arayist benzerdir.
Her iki yontem de rastgele bir baglangi¢ popiilasyonuyla aramaya baslar. Her nesilde bu
yontemler, mevcut popiilasyondan yeni bir popiilasyon olusturmak i¢in ayni ¢caprazlama

ve mutasyon operatorlerini kullanir. Fakat, NSGA-III algoritmasi, Q, yavru popiilasyonu
olusturma siirecinde P, popiilasyonu lizerinde herhangi bir dogrudan se¢im operatorii

kullanmaz.

Bu algoritmalar, birlestirilmis mevcut ve yavru popiilasyondan hangi ¢éztimlerin gelecek
nesil i¢in yeni popiilasyonu olusturacagini belirlemede kullanilan se¢im siirecine gore
farklilik gosterir. NSGA-II’de se¢im siireci, oncelikle birlestirilmis popiilasyondaki
cozlimlerin baskinlik diizeyini ve ardindan bu ¢oéztimlerin kalabalik uzakligini dikkate
alir. Kalabalik uzaklik, bir ¢ozliimiin komsu ¢oziimlere olan mesafesini temsil eder ve
daha biiyiik kalabalik uzakliga sahip baskin ¢oziimlerin secimini vurgular. Ancak bu
stireg, 1yi dagilmis, baskin ¢éziimlerin se¢imini garanti etmez (Yannibelli vd. 2020). Cok
amacli problemler icin kalabalik uzaklik 6l¢iitii iy1 performans gostermemektedir. Bu

nedenle, NSGA-III'teki se¢im mekanizmasi, verilen referans noktalarina gére S, ’deki

tiyelerin daha sistematik bir analizini yapacak bicimde degistirilmistir (Yuan vd. 2014).
NSGA-III algoritmasi, iyi yayillmis referans noktalar1 ve bu noktalarin uyarlamali olarak
glincellenmesiyle, NSGA-II’nin popiilasyon iiyeleri arasindaki cesitliligi siirdiirme
yetersizligini ortadan kaldirir (Bhesdadiya vd. 2016). Iyi yayilmis referans noktalarina
dayanan bu secim siirecini kullanarak NSGA-IIl yontemi, baskin ¢dziimlerin hem
cesitliligi hem de dagilimi bakimindan daha iyi Pareto kiimesSine ulasma olasiligina
sahiptir. Sekil 4.15’te NSGA-II ve NSGA-III yontemlerinin ¢oziimler arasindaki
cesitliligi korumak i¢in kullandigi operatorler yer almaktadir. NSGA-III, ¢oziimler
arasindaki cesitliligi korumak i¢in bir dizi referans yonii kullanirken, NSGA-II ayn1 amag
icin kalabalik mesafe operatoriinii kullanir. Sekil 4.16°da gosterildigi gibi iki algoritmanin
yeni nesil i¢cin mevcut baskin alti noktadan iki noktayr se¢mesi gerektigi varsayilirsa,
NSGA-II, sekil 4.16 (a)’daki siyah noktalari beyaz noktalara tercih eder. Ciinkii bu
noktalar arasindaki kalabalik uzakliklar daha biiyiiktiir. Ote yandan, NSGA-III, saglanan
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dort referans yoniinii en iyi temsil eden dort noktayi, sekil 4.16 (b)’de gosterildigi gibi
tercih eder.

(a) (b)

Sekil 4.16 (a) NSGA-II ve (b) NSGA-III yontemlerinin ¢éziimler arasindaki ¢esitliligi
korumak i¢in kullandig1 operatorler (Seada ve Deb 2015)
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5. KARMA OPTIMiZASYON PROBLEMLERI ICIN UYARLANMIS GENETIK
ALGORITMA

Literatiirde mevcut olan optimizasyon yontemlerinin ¢ogunda, karar degiskenlerinin
stirekli degerli olarak ele alindig1 goriilmektedir. Gergek diinya problemlerinin
matematiksel modelindeki karar degiskenleri kesikli degerli oldugunda optimizasyon
yontemlerinin uyarlanmasi gerekir. Tam sayili ve rasyonel degerler aldigi g6z oniinde
bulundurulan kesikli degisken degerleri i¢in yuvarlama yontemleri kullanilarak tim
degiskenler siirekli olarak ele alinip optimizasyon problemi ¢oziilebilir. Fakat, bu
durumda optimizasyon uygun olmayan ¢oziimlerle sonuclanabilir. Bunu engellemek i¢in
karar degiskenlerinin kesikli olma durumu, problemin ¢6ziimiinde bilgi kaybina neden
olmayacak sekilde dikkate alinmalidir. Bu bolimde karma verili problemlerin

optimizasyonu i¢in GA yOnteminin isleyis adimlarinin uyarlanmasina yer verilecektir.

5.1 Uyarlanmms Genetik Algoritma

Karma veri igeren problemlerin klasik optimizasyon yontemleriyle ¢oziimii, diisiik
verimlilik, sinirli giivenilirlik ve yerel bir optimumda sikisip kalma gibi dezavantajlara

sahiptir. Bu tiir problemler i¢cin GA, uygun bir esnek hesaplama yontemidir.

Bu tez ¢aligmasinda, deger kodlama kullanilarak NSGA-Il ve NSGA-IIl yontemlerine
degisken gosterimi, baslangic popiilasyonunun olusturulmasi ve genetik operatorlerin
uygulanmas1 asamalarinda uyarlamalar yapilarak karma verili MOO problemleri igin
¢oziim yontemleri Onerilmistir. Deger kodlamayla karma verili MOO problemlerinin
optimizasyonu i¢in Onerilen yontemler, MDNSGA-II ve MDNSGA-III olarak

adlandirilmistir.

5.1.1 Uyarlanms karar degiskenlerinin gosterimi

Karar degiskenlerinin stirekli ve kesikli deger almas1 durumunda GA’da bilinen degisken
gosterimi uygulanamaz. Bu durumda karar degiskenlerinin ikili kodlama (Wu ve Chow

1994, Lin ve Hajela 1992) veya deger kodlamasiyla gosterimi gerekir. Bu tez
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caligmasinda hesaplama siiresini kisaltmasi ve karma verili problemler i¢in kolay
uygulanabilir olmasi nedeniyle deger kodlama kullanilmistir. Asagida, tezin 6zgiinliigiinii
olusturan MDNSGA-II ve MDNSGA-III yontemlerinin elde edilmesi i¢in uygulanan

uyarlamalar detayli bigimde agiklanmustir.

Deger kodlamasinda siirekli ve tam sayili degiskenlerin kendi degeriyle ¢alisilirken, karar
degiskenlerinin rasyonel reel deger almasi durumunda degisken gosteriminde uyarlama
yapilmasi gerekir. Karar degiskeninin tanim kiimesindeki her bir rasyonel deger kiigiikten
biiylige siralanir. Siralanan degerler sira numarasi ile dizilere eslenir. Boylece rasyonel

degerli kesikli degiskenin her bir degeri bir sira numarasiyla ifade edilmis olur.

Ornegin, rasyonel degerli bir degiskenin tanim kiimesi S < Q, S ={s,,S, ;- Sqt 0lmak

tizere, rasyonel degerli kesikli degiskenin her bir degerinin | tam sayilar kiimesinde

pozitif bir tam sayili diziye eslenmesi

S ={51,5,,53,--,5}
Ji 1. (5.1)
I ={1, 2, 3,...,q}

bi¢iminde gosterilir. (5.1) ifadesinde belirtildigi gibi, s, i¢in 1, s, i¢in 2, ..., S, i¢in ¢

sira numarasi kullanilir. Boylece, rasyonel degerli kesikli degiskenin aldigi degerler

yerine degerlerin sira numaralar1 kullanilir.

5.1.2 Uyarlanms baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasi

GA’da baglangi¢ popiilasyonu genellikle rastgele sayi iireteci kullanilarak olusturulur.
Rastgele popiilasyon iiretimi GA’da baslangic popililasyonunun olusturulmasinda
yalnizca bir kez kullanilir. Bu adimda, belirlenen popiilasyon biiyiikliigiinde
kromozomlar (¢6ziim vektorleri) olusturulur. Baslangi¢ popiilasyonu rastgele iiretildikten
sonra her bir kromozom, amag fonksiyonu araciligiyla degerlendirilir ve buna gore bir

uygunluk degeri atanir. Karar degiskenlerinin siirekli ve kesikli (tam sayili ve/veya
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rasyonel) degerler almasma gore baslangic popiilasyonundaki ¢6ziim vektorlerinin

rastgele tiretilmesi farklilik gosterir.

Bir x karar degiskeni siirekli degerliyse ( x € R), deger kodlamas1 kullanilarak [lb,ub]
araliginda esitlik (4.1)’deki gibi rastgele ¢oziim iiretilir. Karar degiskeninin kesikli deger
almasi1 tam say1 ve rasyonel say1 olmak tizere iki durumda miimkiindiir. x karar degiskeni

tam say1 degerliyse ( X € Z ) deger kodlamasi kullanilarak [Ib,ub] araliginda esitlik (4.1)’e

yuvarlama operatoriiniin dahil edilmesiyle

x = Ib+round (a(ub— b)) (5.2)

biciminde tam say1 degeri elde edilir. x kesikli karar degiskeni rasyonel degerli ise

(x € Q) degiskenin aldig1 degerlerin kiigiikten biiyilige siralamasi yapilarak sira indisleri

dikkate alinir.

Kesikli degiskenlerin aldig1 rasyonel degerlerin sira numaralari i¢in rastgele sayi iiretilir.

r sira numarasi ve tam sayi eslemesi yapilan kesikli degiskenin tanim araligi [1, q] olmak

izere kesikli degisken icin tiretilecek rastgele say1

x® = round (1+a(g-1)) (5.3)

bigiminde elde edilir. S={s;,S,,...,5,} kesikli degisken degerleri kiimesi olmak iizere
#(S) =q ’dur. [1,q] aralifindan g sayida rastgele sira numaralari iiretilir ve {iretilen sira

numaralarina gore, S kiimesinde karsilik gelen deger seg¢ilir. Olusturulan yeni kesikli
deger kiimesiyle, kesikli degiskenler i¢in baslangi¢ popiilasyonu bilegsen degerleri elde

edilir.
5.1.3 Uyarlanmus genetik operatorlerin uygulanmasi

Karma optimizasyon problemlerinin ¢éziimii i¢in genetik operatorlerin uyarlanmasi
isleyisinde popiilasyondaki degiskenler tanim araliginda degerler alacagindan se¢im

operatoriinde herhangi bir uyarlama yapmaya gerek yoktur. MOO problemleri, NSGA-II
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ve NSGA-III'iin ¢aprazlama ve mutasyon operatorlerinde yapilacak uyarlamalarla
¢oOziilebilir. Bu c¢alismada, onerilen MDNSGA-II ve MDNSGA-III’te kullanilan SBX
Caprazlama ve Polinomsal Mutasyon operatorlerinde yapilan uyarlamalar asagida

verilmistir.

Siirekli degigkenler i¢cin SBX operatoriiyle esitlik (4.15)-(4.16) kullanilarak yavru
¢oziimler olusturulur. MDNSGA-II ve MDNSGA-III’te c¢aprazlama operatorii
kullanilarak olusturulan yavru ¢6ziimler, tam say1 ve rasyonel degerli kesikli
degiskenlerin tanim kiimesi disinda degerler aldiginda, c¢aprazlama operatoriinde
yapilacak degisikliklerle degiskenin tanim kiimesi i¢inde deger almasi saglanir. Tam
sayili degiskenler icin yavru ¢Oziimler, ¢aprazlama operatdriine yuvarlama islemi

uygulanarak elde edilir. Yuvarlama

e En yakin tam sayiya yuvarlama

e %50 olasilikla yukar1 veya agag1 yuvarlama

yontemlerinden biriyle yapilabilir (Rainer 2012). Tam sayili degiskenin aldig1 degerler

ardisik oldugunda yavru ¢oziimler

¢, =round (0.5[(Y; +¥,) = By v, —34]l)

54
¢, = round (0.5[( i+ Y2 )+ By lve —J’1|]) 9

bigiminde olusturulur. Aksi halde, rasyonel degerli kesikli degiskenler i¢in Onerilen

uyarlama yapilmalidir. Ebeveyn ¢oziimlere SBX operatorii uygulandiginda, kesikli

degiskenler i¢in elde edilen yavru ¢6ziim degerlerinin S = {Sl,sz,...,sq} kiimesindeki

.. . . . . S t+S
elemanlardan biri olmast istenir. Eger, ¢, €[s;,5,,],1=12,..,0-1 ise s ='T'+1

hesaplanir. s degeri esitlik (4.16) ile elde edilen yavru ¢6ziim degerleriyle karsilastirilir.

Yapilan karsilastirmada yavru ¢oziim degerinin s, ya da s,,i=12,..,q-1

i+1 1 [
degerlerinden hangisine daha yakin oldugu belirlenir. Yavru ¢6ziim degerlerine yakin
olan kesikli degisken degeri kesikli yavru ¢oziim degeri olarak alinir. Bdylece, caprazlama

sonrasinda elde edilen yavru ¢6ziim
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¢, = Sioo 0-5[(Y1+YZ)+ﬂq|Y2_Y1|J5Si’
S dy.

bi¢iminde elde edilir. ¢, yavru ¢oziimii de esitlik (5.5)’e benzer olarak h

(5.5)

esaplanir.

SBX ile elde edilen yavru ¢oziimlere mutasyon uygulanarak ¢oziim ¢esitliligi saglanir.

Siirekli degiskenler i¢in esitlik (4.18) kullanilarak yeni ¢6ziim elde edilir. MDNSGA-II

ve MDNSGA-I11I’te Polinomsal mutasyon operatorii kullanilarak olusturulan yeni ¢6ziim,

tam say1 ve rasyonel say1 degerli kesikli degiskenin tanim kiimesi

disinda degerler

aldiginda, mutasyon operatoriinde yapilacak degisikliklerle degiskenin tanim kiimesi

icinde deger almasi saglanir. Tam sayili degiskenler icin yeni ¢6zliim, ¢aprazlamada

yapilan uyarlamalara benzer olarak mutasyon operatoriine uygulanarak elde edilir.

Mevcut ¢oziim Yy ’den, yeni ¢oziim
¢ = round ('y + 6, (ub—1b))

bigiminde elde edilir. Kesikli degiskenler ig¢in € €[S;,Si, ],

Si+S

! 'T”l hesaplanarak mutasyon sonrasinda elde edilen yeni ¢oziim

S. =

oo S, Y+0,(ub-Ib)<s
- Sivt dy

esitligi ile elde edilir (Karakog ve Tiirksen 2023).
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5.2 Tek Amach Karma Optimizasyon Problemleri i¢in Uyarlanmis Genetik

Algoritma

Karma verili tek amagli optimizasyon probleminin GA ile ¢dzimi GA’nin Karar

degiskenlerinin gosterimi, baslangi¢c popiilasyonu olusturma ve genetik operatdrlerin

uygulanmasi asamalarinda uyarlamalar yapilarak olusturulur.

|

GA’min avarlanabilir

A L]

§

l

parametre degerleri girilir -

Bazlangie popilazyonu
oluzturalur ve bireylerin

uygunluk fonksivon degerleri

hesaplamir

Durdurma kriteri
zaglanivor mu?

t=t=1

- | GENETIK
SECIM ! )
| OPERATORLER

1
1
i
|
i
i ¥ !
| cAPRAZLAMA |
! i
!
i
[}
i
[}
i
)
i
[}
i

| Adm 4

[}
MUTASYON i
1

Yeni popiilazyon
oluzturolur

Sekil 5.1 Uyarlanmis GA’nin akis semasi

Akis semast sekil 5.1°de verilen uyarlanmis GA’nin algoritmik adimlar1 detayli bicimde

asagida ifade edilmigtir.
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Adim 0 (UYARLAMA 1): Karar degiskeninin Kesikli (tam say1 ve/veya rasyonel sayi)
deger almasi durumunda karar degiskeni gosteriminde uyarlamalar yapilarak uyarlanmis

karar degiskenleri kullanilir.

Adim 1 (UYARLAMA 2): Kesikli degigkenler igin baslangi¢ popiilasyonu olusturulurken
degisken gosteriminde dizilere yapilan eslemeye gore uyarlama yapilir. Uyarlanmis

baslangi¢ popiilasyonu olusturulur.
Adim 2: Ebeveyn secimi GA’daki gibi yapilir.

Adim 3 (UYARLAMA 3): Eslesme havuzundaki ebeveynlerle Laplace Caprazlamasi

yapilarak yavru bireyler iiretilir.

Laplace Caprazlamasi: Laplace Caprazlama oOperatorii Laplace dagilimint kullanir.
V= (Y, Y5.0Yr) Ve YE=(yAY5,..y2) ki oyavru,  X'=(X,X,..X.) Ve
X2 = (X12 ,X22,...,X§) iki ebeveynden iiretilir Ilk olarak [0,1] araligindan rastgele u sayisi

tiretilir. Laplace dagilimi kullanilarak bir g parametresi bulunur.

ﬁ:{a—blog(u) , Uu<12 (58)

a+blog(u) , u>1/2

Burada, a, konum parametresi ve b(>0), pozitif bir gergel say1 olup dlgeklendirme
parametresidir. Girdi degiskenlerinin tam sayili olma kisitlamasi varsa b=b,, . Aksi
halde, b=b,, aliir. Daha kii¢iik b degerlerinde yavrularin ebeveynlere daha yakin

tretilmesi muhtemeldir ve daha biiyiik b degerlerinde de yavrularin ebeveynlerden

uzakta tiretilmesi beklenir. Yavru ¢éziimler

yi1:Xi1+ﬁ‘xi1-xi2‘
7 =5+ gl 59)

bi¢iminde hesaplanir (Deep ve Thakur 2007a, Deep vd. 2009).

Adim 4 (UYARLAMA 3): Laplace Caprazlamasiyla iiretilen bazi yavru bireylere Giig

Mutasyonu uygulanir.
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Gii¢c Mutasyonu: Gli¢ Mutasyonu gii¢ dagilimina dayanir. Giig dagilim1
f(x)=pxP*, 0<x<1 (5.10)

olmak tizere burada p, dagilim indeksidir. Giic Mutasyonu ebeveyn ¢odziimiin X

yakininda bir x ¢6ziimii olusturmak i¢in kullanilir. s, [0,1] araligindan {iretilen rastgele

bir say1 olmak lizere gii¢ dagilimmi izleyen S rastgele sayisi olusturulur, s=(s;)™ .
Burada m,, mutasyon indeksidir. Mutasyonun giicii mutasyon indeksi tarafindan
yonetilir. Kiicik p degerleri i¢in ¢dziimde daha az bozulma beklenirken biyiik p

degerleri i¢in daha fazla ¢esitlilik elde edilir. Tam sayili karar degiskenleri i¢in 1, degeri

Nm in » Strekli karar degiskenleri igin N, ¢, Olmak lizere mutasyona ugrayan yavru

Xz{i-s(i-lb) ,t<r (5.11)

X+s(ub-x) , t>r

X
biciminde hesaplanir. Burada t =

ve r, [0,1] arasinda diizgiin dagilmis bir rastgele

sayidir (Deep ve Thakur 2007b, Deep vd. 2009).

Adim 5: Yeni popiilasyonu olusturacak olan bireyler GA’daki gibi segilir. Algoritma
sonlandirma kriteri GA’daki gibidir.

Optimal degeri elde edilmek istenilen yanit fonksiyonu, ama¢ fonksiyonu olarak
degerlendirildiginde elde edilen problem MATLAB R2024a programinda ‘ga’
fonksiyonuyla ¢dziilebilir. Karma optimizasyon probleminin ¢dziimiinde ¢aprazlama
operatorii i¢in ‘Laplace’ ve mutasyon operatdrii i¢in ‘Gii¢’ se¢ilmelidir (Deep vd. 2009).
Algoritma her bir kesikli degisken degerine atanan sira numarasiyla optimizasyonu

gerceklestirerek optimal girdi degisken degerleri elde edilir.
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5.3 Cok Amach Karma Optimizasyon i¢in Uyarlanmus Genetik Algoritma

Bu tez calismasinda, karma optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde NSGA-II ve
NSGA-III yontemlerinin bazi adimlarinda uyarlamalar yapilarak karma optimizasyon
problemlerinin ¢6ziimii igin MDNSGA-11 ve MDNSGA-I111 olarak adlandirilan yontemler
Onerilmistir. Asagida, onerilen MDNSGA-Il ve MDNSGA-III yontemlerinin algoritmik

adimlarina ayrintili bicimde yer verilmistir.

5.3.1 MDNSGA-II yontemi

NSGA-Il Algoritmasi’nda yer verilen karar degiskenlerinin gosterimi, baslangig

popiilasyonunun olusturulmast ve genetik operatorlerin uygulanmast islemleri igin

sirastyla
e Adim 0
o Adim I
o Adim 3

adimlarinda yapilan uyarlamalarla MDNSGA-Il yonteminin algoritmasi tanimlanmistir.
Sekil 5.2°de akis semasi verilen MDNSGA-II yonteminin algoritmik adimlar1 asagidaki
gibidir.

MDNSGA-II Algoritmast:

Adim 0 (UYARLAMA 1): NSGA-II Algoritmast Adim 0’daki gibi uygulanir. Uyarlanmis

karar degiskenleri tanimlanir.

Adim 1 (UYARLAMA 2): Uyarlanmis baslangi¢ popiilasyonu olusturulur. Uyarlanmis

baslangi¢ popiilasyonu i¢in uygunluk fonksiyon degerleri hesaplanir.
Adim 2: NSGA-11 Algoritmasi Adim 2°deki gibi uygulanir.

Adim 3 (UYARLAMA 3): Adim 0’da belirtilen ayarlanabilir parametre degerleri
kullanilarak uyarlanmig genetik operatorler uygulanir. NSGA-II Algoritmasi Adim 3’teki

isleyis uyarlanmis genetik operatorlerle takip edilir.
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Adim 4: NSGA-1I Algoritmasi Adim 4°teki gibi uygulanir.

Adim 5: NSGA-II Algoritmast Adim 5°teki gibi uygulanir.

Adim 6: NSGA-II Algoritmasi Adim 6’daki gibi uygulanir.

parametre degerleri girilir

N5GA-IT"nin ayarlanabilir ] Adum 0

Bazlangic popiilazyvonu [
Adm 1 : -
olusturnlur ve birevlerin
uyzunluk fonkziyon
@ degerleri hesaplanir

L 4

b

Durdurma kriteri
saglanryor mu?

Bireyler uygunluk fonksiyon
degerlerine ghre ralamr ve

Lalaball nzalhk degerleri
hezaplanir

—

Bireyler ildli tarnuva
segimi kullamlarak secilir

i ™y
SBX caprazlama operatiri
Lkullanilarak vavrular

Mutasyon

Yavru popilasyon
olusturalur @ (A}

iiretilir

-
TUretilen bazi yavrulara
polinomsal mutaszyon

izlemi uygulanr

Mevcut popiilazvon ile
yavru popilasyon
birlestirilir
BiN@(N)=R (2N}

Hizh bazkm niralama algoritmasi
Lullamlsrak R (2N )'deki baslan

Fy, Fy, .., Fy yiizeyleri belirlenir

Tiim vizevlerde siralanan cizimlerin
lalabalil: nzaklyF hesaplanr

C»

r Yeni popiilazyon

L olugturulur (B ()

Sekil 5.2 MDNSGA-II’nin akis semasi
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5.3.2 MDNSGA-I11 yontemi

NSGA-IIl Algoritmasi’nda yer verilen karar degiskenlerinin gdsterimi, baslangig

popiilasyonunun olusturulmasi ve genetik operatorlerin uygulanmasi islemleri igin

sirastyla
o Adim 0
o Adim 1
o Adim 3

adimlarinda yapilan uyarlamalarla MDNSGA-III yonteminin algoritmasi tanimlanmistir.
Sekil 5.3’te akis semast verilen MDNSGA-III yonteminin algoritmik adimlar1 agagidaki
gibidir.

MDNSGA-II Algoritmasi:

Adim 0 (UYARLAMA 1): NSGA-III Algoritmasi Adim (’daki gibi uygulanir. Uyarlanmis

karar degiskenleri tanimlanir.

Adim 1 (UYARLAMA 2): Uyarlanmis baslangi¢ popiilasyonu ve diizgiin dagilim ile H
sayida referans noktalar1 olusturulur. Uyarlanmis baslangi¢ popiilasyonu i¢in uygunluk

fonksiyon degerleri hesaplanir.
Adum 2: NSGA-III Algoritmast Adim 2°deki gibi uygulanir.

Adim 3 (UYARLAMA 3): Adim (’da belirtilen ayarlanabilir parametre degerleri
kullanilarak uyarlanmig genetik operatorler uygulanir. NSGA-1II Algoritmast Adim 3’teki

isleyis uyarlanmis genetik operatdrlerle takip edilir.

Adim 4: NSGA-I11 Algoritmas: Adim 4’teki gibi uygulanir.
Adim 5: NSGA-III Algoritmast Adim 5’teki gibi uygulanir.
Adim 6: NSGA-III Algoritmast Adim 6’daki gibi uygulanir.

Adum 7: NSGA-III Algoritmast Adim 7°deki gibi uygulanir.
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Adim 8: NSGA-1II Algoritmast Adim 8 deki gibi uygulanir.

Normallestirme islemi, bireylerin amag fonksiyon degerlerine uygulanir. Popiilasyondaki
her birey, hiperdiizlemdeki referans cizgileri arasindaki dik mesafeye gore referans
noktalarryla iliskilendirilir. Iliskilendirme islemi yapilirken bireylerin sira numaralari
hafizada tutulur. Boylece, amag fonksiyon degerleriyle islem yapilirken hafizada tutulan
sira numaralari sayesinde karar degisken degerleri korunur. Nis sayisi kii¢iik olan referans

noktalarindan K sayida bireyler segilir.
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Bala

NS5GAIITiin ayarlanabilit [Mlﬂ' 0 ]
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Yeni nesil ebeveyn
popilasyonu

N B.-5,

F,,F,,_F,, yizylerinden

p -
bireyler segilir | P, =|_JF, |
\ =)

[

Popiilasyon boyutu N olacale
bigimde kalan X = N - |F, |
bireyler F, yiizeyinden secilir

Sekil 5.3 MDNSGA-IIT’iin akis semasi
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6. UYGULAMA

Calismanin bu boliimiinde, karma veri iceren girdi degiskenleri ile birden fazla yanit
degiskenine sahip veri kiimelerindeki yanitlarin modellenmesine ve MOO
uygulamalarina yer verilmistir. Veri kiimesinde yer alan yanit degiskenlerinin
modellenmesinde R 4.3.3 RStudio bilgisayar programi ve IBM SPSS Statistics 24
bilgisayar paket programlari kullanilmistir. Elde edilen tahmini yanit modellerinin es anlt
optimizasyonu agamasinda girdi degiskenlerinin optimal degerini elde etmek i¢in tez
caligmasinda 6nerilen MDNSGA-II ve MDNSGA-III yontemleri MATLAB R2024a ve
Python 3.11 Spyder IDE bilgisayar programlarindan yararlanilarak uygulanmistir.

Tez c¢aligmasinda Onerilen MDNSGA-II  ve MDNSGA-III  yontemlerinin
uygulanabilirliginin gosterilmesi amaciyla UCI Machine Learning Repository veri
tabanindan iki yanith enerji verimliligi veri kiimesi ile literatiirde tanimli gida alanindan
cok yanitl deneysel bir veri kiimesi kullanilmistir. Enerji verimliligi veri kiimesinde girdi
degiskenleri kesikli ve siirekli degerler aldigindan veri kiimesi, karma veri kiimesi olarak
dogrudan ele alinmistir. Fakat, gida veri kiimesinde uzman goriisii dikkate alinarak girdi
degiskenlerinden biri, kesikli degerli olarak kabul edilmistir. Buna gore, tez ¢aligmasinda
iki farkli karma veri kiimesi ile ¢alisilmistir. Modelleme asamasinda, enerji verimliligi
karma veri kiimesi i¢in girdi degiskenleri arasinda ¢oklu baglanti sorunu olmasi nedeniyle
Ridge, LASSO ve Elastik Net regresyon analizi uygulanarak, gida karma veri kiimesi igin
ise yanitlar arasinda dogrusal iliski olmasi nedeniyle SUR analizi uygulanarak tahmini
yanit fonksiyonlar1 elde edilmistir. MOO asamasinda ise, tez calismasinda Onerilen
MDNSGA-II ve MDNSGA-IIT yontemleri probleme 0zgli ayarlanabilir parametre

degerleri tanimlanarak uygulanmustir.

6.1 Uygulama 1 (Enerji Verimliligi Karma Veri Kiimesi)

Fosil enerji kaynaklarinin hizla tiikendigi ve enerji ihtiyacinin hizla arttif1 diinyamizda
enerji verimliligi kavraminin 6nemi her gegen giin artmaktadir. Gerek fosil enerji
kaynaklarmin tiilkenmesi gerekse ¢evreye olan duyarliligin artmasiyla birlikte ¢evreye

kismen daha az zarar veren alternatif enerji kaynaklarinin temel enerji kaynaklar1 olarak
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kullanilmasi diinyada bir¢cok devlet tarafindan tesvik edilmektedir. Alternatif enerji
kaynaklarimin daha yaygin kullanilmasinin yani sira enerji tiikketimini en aza indirmek
amaciyla enerji verimliligi uygulamalar1 da ayni anda birgok tilkede tesvik edilmektedir.
Ozellikle kapali alanlarda enerji tiiketimi en fazla 1sitma ve sogutma islemleri igin
harcanmaktadir. Enerji fiyatlar1 da goéz Oniinde bulunduruldugunda insanlar artik 1s1
yalitiml1 binalar1 tercih etmektedir. Giinlimiizde binalarin enerji performanstyla ilgili cok
sayida arastirma yapilmaktadir. Yapilan bu arastirmalar sonucunda yayinlanan raporlar,
bina enerji tiiketiminin diinya ¢apinda istikrarli bir bigimde arttigimi gostermektedir.
Siirekli artan enerji talebini azaltmanin bir yolu, enerji verimliligi i¢in bina tasarimlarinda
ihtiya¢ duyulan 1sitma ve sogutma yiiklerini hesaplamaktir. Buna gore, 1sitma ve sogutma

yiikleri enerji verimliliginde 6nemli bir yer tutar.

Bu tez c¢alismasinda, uygulama amaciyla UCI Machine Learning Repository veri
tabanindan enerji verimliligi konulu karma veri kiimesi alinmigtir. Karma veri kiimesi 2
yanitl, 8 girdi degiskenli ve 768 gozlem degerlidir. Calismada, 1sitma ytki (Y;) ve
sogutma yiikii (Y,) olarak tanimlanan yanit degiskenlerinin girdi degiskenleriyle
arasindaki fonksiyonel iligkisi belirlenerek yanitlar modellenmistir. Elde edilen tahmini
yanit fonksiyonlarmin es anli minimizasyonu yapilmistir. Cizelge 6.1°de enerji

verimliligi konulu karma veri kiimesi 6rnegi yer almaktadir.

Cizelge 6.1 Enerji verimliligi karma veri kiimesi (UCI Machine Learning Repository)

Girdi Yanut
No Degiskenleri Degiskenleri
X, X, X X, Xs Xg X5 Xg Y, Y,
1 098 5145 294 11025 7 2 0 O 1555  21.33
2 098 5145 294 11025 7 3 0 O 1555  21.33

3 098 5145 294 11025 7 4 0 O 15.55 21.33

767 0.62 8085 3675 2205 35 4 04 5 1648  16.61
768 0.62 8085 3675 2205 35 5 04 5 1664  16.03

Cizelge 6.1°de girdi degiskenleri i¢in goriilen X, bagil kompaktlik, X, yiizey alan1, X,

duvar alani, X, cat1 alan1, X, yap yiiksekligi, X yapmin yonelimi, X, cam alan1 ve
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Xg cam alan dagilimi olarak tanimlanmistir (UCI Maching Learning Repository).

Cizelge 6.2°de, girdi ve yanit degiskenlerinin tiirleri ile degiskenlerin aldig1 degerlerin

tanim kiimeleri verilmistir.

Cizelge 6.2 Enerji verimliligi karma veri kiimesinin girdi ve yanit degiskenleri, degisken
tiirleri ve tanim kiimeleri

Degiskenler Degisken Tiirii Tanim Kiimesi
[ Bagil Kompaktlik (X,) Stirekli [0.62, 0.98]
Yiizey alan1 (X,) Sirekli [514.5, 808.5]
Duvar alan1 (X;) Siirekli [245, 416.5]
s Catr alan1 (X,) Stirekli [110.25, 220.5]
E "1 Yapi yiiksekligi (Xs) Kesikli (Rasyonel say1) {35, 7}
3 Yapimin yonelimi (X;) Kesikli (Tam sayil1) {2, 3, 4,5}
Cam alan1 (X,) Kesikli (Rasyonel say1) {0, 0.1, 0.25, 0.4}
Cam alan dagilim1 (Xg) Kesikli (Tam sayil1) {0,1,2,3,4,5}
5 [ Isuma Yiki (V) Siirekli Y, >0
K Sogutma Yiikii (Y,) Siirekli Y,>0

Cizelge 6.2°den, girdi ve yanit degiskenlerinin degisken tiirlerinin birbirinden farklilik
gosterdigi agik¢a goriilmektedir. X,, X,, X; ve X, degiskenleri siirekli deger alirken,

X ve X, degiskenlerinin rasyonel sayili kesikli deger aldig1, X ve Xg degiskenlerinin

ise tam sayil1 kesikli deger aldig1 ¢izelge 6.2°de belirtilmistir. Cizelge 6.2°de siirekli ve
kesikli deger alan karar degiskenlerinin tanim kiimeleri agik¢a goriilmektedir. Buna gore,

stirekli degerler alan X;, X,, X; ve X, Karar degiskenlerinin aldig1 deger kiimesinin
sirasiyla, X, €[0.62,0.98], X, €[514.5,808.5], X, €[245, 416.5] ve
X, € [110.25, 220.5] oldugu sdylenir. Yapi yiiksekligi degiskeni i¢in Xg € {3.5,7} > dir.

Binalarda, taban alaninin yiizdesi olarak ifade edilen %10, %25 ve %40 olmak iizere ii¢

tip cam alam1 (X;) kullamlmistir. Bazi binalarda ise hi¢ cam alan1 (%0)

bulunmamaktadir.  Buna  gore, X,  degiskeninin  alabilecegi  degerler

X, e {O, 0.1, 0.25, 0.4} olarak verilmistir. X, degiskeni yapinin kuzey, giiney, dogu ve
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bati cephelerinden hangisinde yer aldigini belirtmektedir. Bu cephe kategorilerini

belirtmek amaciyla tam sayr degerleri kullanilarak X, degiskeninin tanim kiimesi
Xg € {2,3,4,5} olarak ifade edilmistir. Her bir cam alani i¢in tek tip, kuzey, dogu, giiney
ve bati olmak iizere bes farkli cam alan dagilimi (Xg) vardir. Ayrica, cam alani
bulunmadiginda (X, =0) cam alaninin dagilimi olmayacagindan cam alan dagilimi
degeri 0 (sifir) olur, X;=0. Buna gore X, degiskeninin aldig1 degerler kiimesi

Xg €{0,1,2,3,4,5) *tir.

Cizelge 6.3’te enerji verimliligi karma veri kiimesinin Y, ve Y, yanit degiskenleri i¢in

hesaplanan betimsel istatistikleri verilmistir.

Cizelge 6.3 Y, ve Y, yanit degiskenleri i¢in betimsel istatistikler

Betimsel Istatistikler Y, Y,

Ortalama 22.3 24.587
Standart sapma 10.09 9.513

1.Ceyreklik 12.977 15.6
2.Ceyreklik (Medyan) 18.95 22.08
3.Ceyreklik 31.682 33.137

Minimum 6.01 10.9
Maksimum 43.1 48.03
Range 37.09 37.13
Carpiklik 0.36 0.396

Cizelge 6.3’ten sturekli deger alan Y, ve Y, yanitlarinin ortalama ve standart sapma

degerlerinin yaklasik olarak benzer oldugu goriilmektedir. Her iki yanita iliskin tanim

aralig1 uzunlugu (Range) da benzerdir. Carpiklik katsayis1 degerlerine bakildiginda Y, ve
Y, yanitlarinin dagiliminin saga ¢arpik oldugu sdylenebilir. Bu durum, karma veri kiimesi

icin 1s1tma ve sogutma yiiklerinin diisiik degerler etrafinda yogunlastigini gosterir.

Sekil 6.1°de, Y; ve Y, yanitlar1 igin kutu grafikleri yer almaktadir. Sekil 6.1 (a)-(b)’deki,

kutu grafiklerinden de Y, ve Y, yamt degiskenlerinin dagilimmin saga ¢arpik oldugu
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acikca goriilmektedir. Buna gore, Y, ve Y, yanit degiskenlerinin simetrik dagilimli olan

Normal dagilima uydugu sOylenemez. Ayrica 1sitma ve sogutma yiiklerinde aykiri

degerler olmadig1 sdylenir.

(@) (b)

¢¢¢¢¢¢
lllll

JJJJJJ

¥z

::::::

1L

Sekil 6.1 (a) Y, ve (b) Y, yanit degiskenleri i¢in kutu grafikleri

Y, ve Y, yamt degiskenleri icin Q-Q grafikleri gizdirilerek yanitlarin normal dagilim
gosterip gostermedigine bakilmistir. Sekil 6.2°de goriilen Q-Q grafiklerinden Y, ve Y,

yanitlarina iligkin gozlem degerlerinin Normal dagilim gostermedigi goriilmektedir.

(@) (b)
Y1 yamiti icin Q-Q grafigi Y2 yamiti icin Q-Q grafigi
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Sekil 6.2 (a) Y, ve (b) Y, yanit degiskenleri i¢in Q-Q grafikleri

[statistiksel hipotez testleri uygulandiginda, Y, ve Y, yanit degiskenlerine uygulanan

Kolmogrov-Smirnov testi sonucuna gore de %95 giiven diizeyinde Y, ve Y, yanitlarma
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iligkin gbzlem degerlerinin Normal dagilim gdstermedigi sonucuna ulasilmistir, p-

degeri<0.05.

Y, ve Y, yanmtlartyla girdi deiskenleri {X;,X,, X3, X,,Xs,X4,X,,Xg} arasindaki
iligskiyi gosteren sacgilim grafikleri sekil 6.3-6.4’te verilmistir. Bu sagilim grafiklerinden
girdi ile yanit degiskenleri arasinda iligki oldugu goriilmektedir. Fakat, iliskinin dogrusal
ya da dogrusal olmadig: acik ve net degildir. Bu nedenle, Y, ve Y, yanitlarinin Normal

dagilimli olmadig1 g6z Oniine alinarak parametrik olmayan korelasyon katsayilarindan

biri olan Spearman korelasyon katsayilar1 hesaplanmistir.
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Sekil 6.3 Y, yanitiyla girdi degiskenleri arasindaki iliskiyi gosteren sagilim grafikleri
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Sekil 6.4 Y, yanitiyla girdi degiskenleri arasindaki iliskiyi gosteren sagilim grafikleri

Girdi ve yanit degiskenleri arasindaki Spearman sira korelasyon degerlerini igeren
korelasyon matrisi Python 3.11 Spyder programinda hesaplanarak is1 haritasi elde
edilmistir. Sekil 6.5’te verilen 1s1 haritasina gore girdi ve yanit degiskenleri arasinda
dogrusal iligki oldugu goriiliirken, girdi degiskenleri arasinda da dogrusal iliski oldugu
gorilmektedir. Girdi degiskenleri arasinda dogrusal baglanti olmasi durumu coklu
baglanti sorunu oldugunu gosterir. Sekil 6.5°te verilen 1s1 haritasindaki Spearman sira
korelasyon degerlerinden X, —X,, X;—X,, X;—Xg, X,-X,, X,—X; ve X,—X;

girdi degiskenleri arasinda dogrusal baglant1 oldugu goriilmektedir.
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Sekil 6.5 Girdi ve yanit degiskenleri arasindaki korelasyon matrisi 1s1 haritasi (Spearman
sira korelasyonu)

Bu tez ¢alismasinda, ¢oklu baglanti sorununu gidermek amaciyla Ridge (R), LASSO (L)
ve Elastik Net (EN) regresyon yontemleri uygulanarak enerji verimliligi karma veri

kiimesinde Y, ve Y, yanitlari modellenmistir. Y, ve Y, yanitlari i¢in elde edilen tahmini

yanit modelleri sirasiyla YA1 ve YA2 olmak {izere

YR =—-18.8468x, —0.0045x, +0.0345x, — 0.0195X, +5.13X; —0.022X,

+20.1451x, +0.2188x, 61)

YR =-16.5927x, +0.0007x, +0.0218X, —0.0105x, +5.2931x; +0.0669x,

+14.7774%, +0.0432, 6.2)
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Y\ = —16.0196x, +0.0132x, +0.0192x, — 0.0614x, + 4.8073x; —0.0302x,

+19.6476x, +0.2167xq (63)

Y,- =—-14.0662x, +0.0125x, +0.0124x, —0.0395x, +5.0073x, +0.0444x, (6.4)
+14.3285x, +0.0421x '

Y,EN = -18.9282x, +0.013x, +0.017x, —0.0546X, +5.1354x; —0.0227x, 6.5)
+20.1851x, +0.2178Xx, '

YN = —16.8643x, +0.0122x, +0.0103x, — 0.0331x, +5.3192x; +0.0672x 6.6)

+14.8473x, +0.0421x,

dir. Esitlik (6.1)-(6.6) ile verilen YAl ve YA2 modellerinin  performansinin

degerlendirilmesinde belirtme katsayis1 R?, ortalama hata kareler karekokii (Root Mean
Square Error-RMSE) ve ortalama mutlak hata (Mean Absolute Error-MAE) metrikleri

kullanilmistir. Bu metrikler, sirasiyla,

R? =L , (6.7)
D =Yy
1% .
MAE = EZ\Yi -y, (6.8)
ve
(6.9)

bigiminde tanimlidir. Yanit degiskenindeki degisimin ne kadarinin girdi degiskenleri ile

aciklandigin1 belirten R* belirtme katsayisi degerinin yiiksek olmasi, bunun yani sira
MAE ve RMSE degerlerinin ise diisiilk olmas1 durumunda tahmini yanit modellerinin iyi
bir performans gosterdigi distinilir. Ridge, LASSO ve Elastik Net regresyon

yontemleriyle elde edilen modellerin performans metrik degerleri c¢izelge 6.4’te
verilmistir. Cizelge 6.4°te goriilen performans degerlerinden YAl modeli i¢in Ridge ve YA2

modeli i¢in Elastik Net regresyon yontemlerinin performansinin iyi oldugu sonucuna
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ulagilir. Buna gore, YA1 modeli i¢in esitlik (6.1) ve YA2 modeli i¢in esitlik (6.6) tercih edilir.

YAlR ve YAZEN modelleri i¢in artik analizi yapilarak model uygunlugu degerlendirilmistir.

Cizelge 6.4 Y,X ve Y, modelleri icin elde edilen performans degerleri

YAlR Y”ZEN
Yontemler R? MAE RMSE R? MAE RMSE
Ridge 0.9091 3.0775 2.2729 0.8904 3.1860 2.2457
LASSO 0.9083 3.0912 2.2565 0.8886 3.2127 2.2681

Elastik Net  0.9091 3.0776 2.2737 0.8904 3.1842  2.2444

Artiklar arasinda iliski olup olmadigi Durbin-Watson test istatistigiyle kontrol edilmistir.
YR ve Y,™™ modelleri i¢in Durbin-Watson test istatistikleri sirasiyla 0.61 ile 1.0382

olarak hesaplanmistir. Hesaplanan bu degerler [0,4] araliginda oldugundan artiklarin

iligkisiz oldugu sdylenir.

Artiklarin varyansinin sabit olup olmadigini test etmek i¢in White testi uygulanmistir.
Test sonucuna gore, %95 giiven diizeyinde YAlR ve YAZEN model artiklarinin varyansinin

sabit olmadigi sonucuna ulasilmistir, p-degeri = 0.0001<0.05. Bu istenmeyen bir
durumdur. Fakat, regresyon katsayisi tahminlerinde yanliliga neden olmaz (Sen ve
Srivastava 1990). Bu tez ¢alismasinda, elde edilen Y,® ve Y,™tahmini yamt
fonksiyonlarmin es anli optimizasyonunu hedefleyen ¢ok yanitlhi optimizasyon
probleminde, yanit fonksiyonlar1 sirasiyla f, ve f, amag¢ fonksiyonlan olarak ele
alindiginda, problem

min f, = YR (x)

min f, =Y,5¥(x) (6.10)

XeS

bi¢iminde tanimli MOO problemine donisir. (6.10) ifadesinde belirtilen MOO
probleminin ¢6ziimii icin tez ¢alismasinda Onerilen MDNSGA-II ve MDNSGA-III
yontemleri uygulanmigtir. Yontemlerin kullanilmasinda literatiir bilgisi ve uzman goriisii

kullanilarak ayarlanabilir parametre degerleri belirlenmistir. MDNSGA-11 ve MDNSGA-
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Il yontemlerine iliskin ayarlanabilir parametrelerin aldig1 degerler sirasiyla, cizelge 6.5

ve ¢izelge 6.6°da verilmistir.

Cizelge 6.5 MDNSGA-II’nin ayarlanabilir parametre degerleri

Ayarlanabilir parametreler

Parametre degerleri

Girdi degisken sayis1 (p)
Popiilasyon biiyiikligi (N )
Yineleme sayist (Nye, )
Caprazlama olasilig1 (P,)
Caprazlama indeksi (1)
Mutasyon olasilig1 (P,)
Mutasyon indeksi (n,,)

Caprazlama operatorii
Mutasyon operatoru
Secim operatorii

8
100
200
0.90

20
1/8
20

SBX
Polinomsal
Turnuva

Belirlenen ayarlanabilir parametre degerleriyle, MDNSGA-II yontemini MATLAB
R2024a’da ve MDNSGA-III yontemini Python 3.11 Spyder’da uygulayarak MOO

problemi optimize edilmistir. MOO sonucunda elde edilen Pareto ¢6ziim kiimesi sekil 6.6

(@)-(b)’de gortilmektedir.

Cizelge 6.6 MDNSGA-III’lin ayarlanabilir parametre degerleri

Ayarlanabilir parametreler

Parametre degerleri

Girdi degisken sayisi (p)
Popiilasyon biiyiikligi (N )
Yineleme sayist (Ngg, )
Referans boliim sayist (ng, )
Caprazlama olasilig1 (P,)
Caprazlama indeksi (n,)
Mutasyon olasilig1 (P,)
Mutasyon indeksi (n,,)

Caprazlama operatorii
Mutasyon operatori

8
100
200

24
0.90
20
1/8
20

SBX
Polinomsal
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Sekil 6.6 (a)’dan, MDNSGA-II ile elde edilen Pareto ¢6ziim kiimesinin tek bir nokta
icerdigi gozlenirken sekil 6.6 (b)’den, MDNSGA-III ile elde edilen Pareto ¢6ziim
kiimesinin ¢ok sayida ¢6ziim igerdigi goriilmektedir. Buna gore, MDNSGA-III ile Pareto

¢oziim kiimesinde ¢6zlim ¢esitliliginin saglandigi sonucuna ulasilir.

MDNSGA-Il Pareto Cozum Kimesi MDNSGA-IIl Pareto Cziim Kimesi
(O MDNSGA-I ¢ MDNSGA-I
64 8
! ®
EZ %w%
o @] e
J ®
" %
60 . %’r
k-4
r
59 ﬁ
¢ e
1600 1625 1650 1675 1700 1725 1750 1775 08 09 10 11 12 13 14 15
fl fl

Sekil 6.6 (2) MDNSGA-II ve (b) MDNSGA-III yontemleriyle YR ve Y N modeli igin
elde edilen Pareto ¢6ziim kiimeleri

Sekil 6.7°de MDNSGA-II ve MDNSGA-III yontemleriyle elde edilen Pareto ¢oziim
kiimeleri birlikte verilmistir. Sekil 6.7°den, MDNSGA-III ile ¢oziim gesitliliginin
saglanmasinin yani sira MDNSGA-II’ye gore baskin ¢oziimler elde edildigi goriilmuistiir.

MDNSGA-II'nin Pareto ¢6ziim kiimesi ¢izelge 6.7’de verilmistir. Cizelge 6.7°de, girdi

degiskenlerinin {Xl 1 X1 Xg 1 Xy 4 X5, Xg 1 X7 ,XB} ve ama¢ fonksiyonu vektoriiniin

f=[f, f,] aldig1 degerler goriilmektedir. MDNSGA-1II ile elde edilen Pareto ¢dziim

kiimesine EK 1’de yer verilmistir.

Cizelge 6.7 Enerji verimliligi karma verisinde YAlR ve YAZEN modeli icin MDNSGA-II ile
elde edilen Pareto ¢oziim kiimesi

[f f]

[1.68 6.14]

No % X5 X3 X4 Xs Xs X X

1 098 64574 30138 2205 35 3 0 4
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MDNSGA-Il ve& MDNSGA-III Pareto Cozlim Kimeleri

(O MDNSGA-I
¢  MDNSGA-II
8

f2
O

: ®
*
*
5 %$
%
*®
: %

08 10 12 14 16
fi

Sekil 6.7 MDNSGA-1I ve MDNSGA-III yontemleriyle Y,X ve YN modeli i¢in elde
edilen Pareto ¢6ziim kiimelerinin karsilastirilmasi

Elde edilen Pareto ¢éziim kiimesinin uygulanan MOO yontemine bagli oldugu agiktir.
Bununla birlikte farkli amag¢ fonksiyonlari i¢in de Pareto ¢6ziim kiimesi degisir. Enerji
verimliligi karma veri kiimesindeki yanitlarin modellenmesi amaciyla karma veri
yapisina uygun olarak literatlirde farkli bir modelleme ¢alismasi yapilmistir. Tsanas ve
Xifara (2012), verilerin Normal dagilim gostermedigi, aykirt degerlerin varligi
durumunda Iteratifli Yeniden Agirliklandirilmis En Kiigiik Kareler (Iteratively
Reweighted Least Squares-IRLS) yontemini kullanmanin model i¢in uygun oldugunu
belirtmislerdir. Yapmis olduklar1 ¢aligmada enerji verimliligi karma veri kiimesi i¢in

IRLS yontemini kullanarak Y, ve Y, yamtlarn i¢in elde ettikleri tahmini yanit

fonksiyonlar1 sirastyla

Y,RLS = - 4.75x, -0.03x, +0.07x, - 3.44x; - 0.01x, +18.13x, +0.09x, (6.11)
ve
Y,"RS = -9,02x, -0.01x, +0.04X, - 4.30x5 - 0.12x; +14.49x, +0.03, (6.12)

dir. IRLS ile regresyon katsayilarindaki agirliklar1 ayarlayarak regresyon egrisi

olusturulurken aykir1 degerlerin etkisini azaltmislardir.
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Y, icin MAE = 2.14, RMSE =2.21 ve Y,"*i¢in MAE = 3.14, RMSE = 3.38 olarak

hesaplanmistir. Esitlik (6.11)-(6.12)’de belirtilen Yl'RLS ve YAZ'R"S modelleri amag

fonksiyonlar1 olarak ele alindiginda

min f, =Y,""(x) (6.13)
min f, =Y, (x)
XeS

bicimde tanimli MOO problemine doniisiir. MDNSGA-1I ve MDNSGA-III yontemleri
(6.13) ifadesine ¢izelge (6.5)- (6.6)’da tanimli ayarlanabilir parametre degerlerinde bazi
degisiklikler yapilarak uygulanmistir. Buna gore, burada MOO problemine uygun olarak
N =50, ng, =100 ve ny, =12 alinmistir. MDNSGA-II ve MDNSGA-III yontemleriyle

IRLS modeli i¢in elde edilen Pareto ¢oziim kiimeleri sekil 6.8 (a)-(b)’de goriilmektedir.
Sekil 6.8 (a)-(b)’den MDNSGA-II ve MDNSGA-III yontemleriyle Pareto ¢6ziim

kiimelerinde ¢6zlim ¢esitliliginin saglandig1 sonucuna ulasilmstir.

(@) (b)
MDNSGA-II Pareto Cozdm Kimesi MDNSGA-IIl Pareto Gozim Kimesi
% () MDNSGA-II ﬁv 7  MDNSGA-II
87.6 % = ﬁ
%, 5,
8BTS
® . *sa;
@) Ty
LY oy
W
40
873 8 %
*
", o
87.2 Q% 0 ﬁ’%{
87.1 © o Yo 8y

10.3475 10.3500 10.3525 103550 10.3575 103600 10.3625 10.3650

4 & B 10 1z 14 15 18
fi

Sekil 6.8 (a) MDNSGA-II ve (b) MDNSGA-III yontemleriyle IRLS modeli igin elde
edilen Pareto ¢6ziim kiimeleri

Sekil 6.9°da, MDNSGA-II ve MDNSGA-III yontemleriyle IRLS modeli i¢in elde edilen
Pareto ¢6zlim kiimelerinin karsilastirilmasi verilmistir. Buna gore, MDNSGA-II ile elde

edilen Pareto ¢oziim kiimesindeki amag¢ fonksiyon degerlerinin daha dar bir aralikta
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¢Oziim cesitliligini sagladigi goriiliirken MDNSGA-III ile saglanan ¢6ziim ¢esitliliginin
amag¢ fonksiyonlarinin daha genis degerli bigimde saglandigi goriilmiistiir. IRLS modeli
icin MDNSGA-II ve MDNSGA-III yontemleriyle elde edilen Pareto ¢6ziim kiimelerine
sirastyla, EK 2 ve EK 3’te yer verilmistir.

MDNSGA-I ve MDNSGA-III Pareto Cozlm Kiimeleri

() MDNSGAI
%f 0 ¥  MDNSGA-I
R
e
%ﬁ
. Bt
%
S‘ﬁﬁ#
40
%
ﬁs’xﬁ
Hr
0 *ﬁ%{
Wl Y,

2 § 8 10 I 1 16 18
fi

Sekil 6.9 MDNSGA-II ve MDNSGA-III yontemleriyle IRLS modeli igin elde edilen
Pareto ¢6ziim kiimelerinin karsilastirilmasi

6.2 Uygulama 2 (Gida Karma Veri Kiimesi)

Sistein jel dokusu ve bir tuz ¢esidi olan kalsiyum kloriir, peynir alt1 suyunda yer alan
maddelerdir. Bu maddelerin peynir alt1 suyu konsantresinin yapisal 6zellikleri ve su tutma
ozelligi tizerine etkisini incelemek amaciyla yapilan deneysel calismada, peynir alti1 suyu
konsantresinin yapisal 6zellikleri, sertlik, yapigkanlik ve esneklik ile su tutma o6zelligi
sikistirtlabilir su olarak tanimlanmistir. Khuri ve Cornell (1996) ile Schmidt vd.’nin
(1979) calismalarinda kullandiklar1 gida alanindan ¢ok yanitli deneysel veri kiimesi, 2
girdi ve 4 yanit degiskeni igermektedir. Sistein jel dokusu (X;) ve kalsiyum kloriir (X,)
girdi degiskenleri ile sertlik (Y;), yapiskanlik (Y,), esneklik (Y;) ve sikistirilabilir su (Y,)
yanit degiskenleri olarak belirlenmistir. Yapilan deneysel calismada, Y,,Y, ileY;
yanitlarini maksimum ve Y, yanitini minimum yapan X; ve X, girdi degisken

degerlerinin belirlenmesi amaglanmistir. Deneysel veri kiimesinde yer alan X; ve X,

girdi degiskenlerinin gercek diizeyleri ve kodlanmis diizeyleri ¢izelge 6.8’de verilmistir.
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Buradan X, ve X, igin deneyde kullanilan gercek diizeyleri sirastyla, X7 ve X397, X,

ve X, icin kodlanmis diizeyleri sirastyla, X;* ve X;* olarak gosterilmektedir.

Cizelge 6.8 Girdi degiskenlerinin gercek ve kodlanmis diizeyleri

Xlori 2.6 8.0 21.0 34.0 394
Xgrj 2.5 6.5 16.2 25.9 29.9
XlkOd ve xgod -1.414 -1 0 1 1.414

Cizelge 6.8’de X" icin 21.0 ve X327 igin 16.2 diizeyleri merkez olmak iizere, girdi
degiskenlerinin kod diizeyleri, Xlk ol — ( X7 n_ 21) / ((34.0-8.0)/2) ve

X3 = (XgJrj —16.2) / ((25.9-6.5)/2) esitliklerinden yararlamlarak elde edilmistir.

Cizelge 6.9°da, deneysel ¢alisma sonucunda elde edilen kodlanmis girdi degisken
diizeyleri ile gozlenen yanit degiskenlerine ait degerler yer almaktadir. Cizelge 6.9’daki
veri kiimesi Merkezi Bilesik Tasarimi1 (Central Composite Design-CCD) kullanilarak

olusturulmustur.

Cizelge 6.9 Deneysel ¢alisma sonucu elde edilen kodlanmis girdi degisken diizeyleri ve
gozlenen yanit degisken degerleri

No Xy X, Y1 Y, Ys Y,

1 -1 -1 2.48 0.55 195 0.22
2 1 -1 0.91 0.52 1.37 0.67
3 -1 1 0.71 0.67 1.74 0.57
4 1 1 0.41 0.36 1.20 0.69
5 -1.414 0 2.28 0.59 1.75 0.33
6 1.414 0 0.35 0.31 1.13 0.67
7 0 -1.414  2.14 0.54 1.68 042
8 0 1.414 0.78 0.51 151 057
9 0 0 1.50 0.66 1.80 044
10 0 0 1.66 0.66 1.79 0.50
11 0 0 1.48 0.66 1.79 0.50
12 0 0 1.41 0.66 1.77 0.43
13 0 0 1.58 0.66 1.73 047

Literatiirde mevcut olan bu deneysel veri kiimesinde, girdi degiskenlerinden Sistein jel

dokusu (X,), rasyonel degerli kesikli degisken olarak kabul edilerek karma veri kiimesi

olusturulmustur.
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Gida karma veri kiimesi i¢in girdi degiskenleri, degisken tiirleri ve tanim kiimeleri ¢izelge

6.10°da verilmistir. X, kesikli degiskeni rasyonel degerler alirken X, degiskeni siirekli
degerler almaktadir. X; ve X, degiskeninin aldig1 degerler kiimesi sirasiyla

{-1.414,-1,0,1,1.414} ve [-1.414,1.414] oldugu sdylenir.

Cizelge 6.10 Gida karma verisi i¢in girdi degiskenleri, degisken tiirii ve tanim kiimesi

Girdi Degiskenleri Degisken Tiirii Tanim Kiimesi
% Sistein jel dokusu (X;) Kesikli (Rasyonel say1) {-1.414,-1,0,1,1.414}
) Kalsiyum kloriir ( X,) Stirekli [-1.414,1.414]
= Sertlik (Y;) Siirekli Y, >0
=
E Yapiskanlik (Y,) Siirekli Y,>0
<
>~ Esneklik (Y;) Siirekli Y, >0
Sikistirilabilir su (Y,) Stirekli Y,>0

Peynir alt1 suyu proteini konsantresi sistemlerinin yanit degiskenleri lizerindeki etkilerini
6lgmek i¢in olusturulan gida karma veri kiimesinde yanitlarin modellenmesinden once
cok sayida yanitlar arasinda iliski olup olmadigina bakilmistir. Bu amacla uygun
korelasyon katsayisinin belirlenebilmesi i¢in Oncelikle yanit degiskenlerinin Normal
dagilimli olup olmadig1 incelenmistir. Yanit degiskenlerinin Normal dagilim varsayimi
i¢in Shapiro-Wilk (kiiglik 6rneklemlerde) testi uygulanmistir. Shapiro-Wilk testi sonucu
cizelge 6.11°de 6zetlenmistir. Cizelge 6.11°deki p-degerlerine bakildiginda %95 giiven
diizeyinde Y, ve Y, yanitlarimin Normal dagilimli oldugu (p-degeri>0.05), Y, ve Y,

yanitlarinin dagiliminin ise Normal dagilim gostermedigi sdylenir (p-degeri<0.05).

Cizelge 6.11 Gida karma verisi i¢in yanit degiskenlerinin Shapiro-Wilk Normallik testi

Yanit Degiskenleri ~ Shapiro-Wilk p-degeri

Y, 0.549
Y, 0.010
Y, 0.023
Y, 0.652
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Bazi yanitlarin Normal dagilimli bazilariin ise Normal dagilimli olmamasi nedeniyle
yanitlar arasindaki dogrusal iligkinin biiyiikliigiiniin belirlenmesi i¢in Pearson ve
Spearman korelasyon katsayilari hesaplanmigtir. Normal dagilimli olmayan yanit
degiskenleri ile tlim yanit degiskenleri arasindaki iliskiyi gdsteren Spearman korelasyon
matrisi 1s1 haritast sekil 6.10’da goriilmektedir. Sekil 6.10’daki korelasyon degerlerine

gore Y, =Y, ve Y, —Y, yamtlarmimn dogrusal iligkisiz oldugu gorilmektedir. Y, —Y, yanit

degiskenleri i¢in Pearson korelasyon katsayisi -0.932 (p-degeri=0.0001<0.5) olup bu

yanitlar arasinda ters yonlii, gii¢lii ve anlamli bir iliski oldugu sdylenir. Y, —-Y;, Y, —Y; ve
Y, —Y, yantlart arasinda sirasiyla, 0.67, 0.69 ve -0.70 biiyiikliiklerinde %95 giiven

diizeyinde istatistiksel olarak anlamli bulunan dogrusal iliski oldugu sdylenir.

032
(p=0.292)

0.75

-0.50

-0.25

-0.00

--1.00
1 Y2 3 Y4

Sekil 6.10 Yanit degiskenleri arasindaki korelasyon matrisi 1s1 haritasi

Bu tez caligmasinda, Normallik varsayimini sagladigi ve aralarinda anlamli, giiglii bir

iliski oldugu icin Y, —Y, yanitlari, aralarinda anlamli, pozitif yonlii dogrusal bir iliski
oldugu i¢in Y, —Y, yanitlar ve aralarinda anlamli, negatif yonlii dogrusal bir iliski oldugu
icin Y;-Y, yantlarn ile calisilmistir Yamtlar arasindaki iliski, ikinci dereceden

polinomsal fonksiyonlar kullanilarak Gériiniiste Iliskisiz Regresyon (Seemingly
Unrelated Regression-SUR) yontemi ile modellenmistir. Girdi degiskenleri ve yanit

degiskenleri arasindaki fonksiyonel iligkiyi agiklayacak tahmini yanit modelleri elde
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edildikten sonra bu tez c¢alismasinda Onerilen MDNSGA-II ve MDNSGA-III

yontemleriyle tahmini yanit modellerinin es anli optimizasyonuyla ilgilenilmistir.

Y, ve Y, yanitlari i¢in SUR analiziyle elde edilen tahmini yanit modelleri sirasiyla

Y, =1.526 —0.575x, —0.524x, —0.171x? +0.318%,X, (6.14)
ve
Y, = 0.468+0.131x, +0.073x, —0.083x,X, (6.15)

dir. Optimal degeri elde edilmek istenilen her bir yanit fonksiyonu, bir amag fonksiyonu

olarak degerlendirildiginde

max f, =Y, (X)
min f, =Y, (x) (6.16)
XeS

biciminde MOO problemine doniisiir. Burada, {Xl ,X2} degiskenlerinin aldig1 degerler

vektorli x olarak belirtilmistir. f, ve f, amag fonksiyonlari, sirasiyla Y, ve Y, tahmini

yanit fonksiyonlarina karsilik gelir. Elde edilen tahmini yanit fonksiyonlari igin yiizey
grafikleri sekil 6.11 (a)-(b)’de goriilmektedir. Buna gore, sekil 6.11 (a)’da bir
maksimizasyon problemi ve sekil 6.11 (b)’de bir minimizasyon problemi ile ilgilenildigi

aciktir.

(a) (b)

Sekil 6.11 (a) f, ve (b) f,amac fonksiyonlari i¢in ylizey grafikleri
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Cizelge 6.12-6.13’te, bu c¢alismada uygulanan MDNSGA-II ve MDNSGA-III
yontemlerinin ayarlanabilir parametreleri ve parametrelerin aldigi degerler yer

almaktadir.

Cizelge 6.12 MDNSGA-II i¢in ayarlanabilir parametreler ve degerleri

Ayarlanabilir parametreler ~Parametre degerleri

Girdi degisken sayis1 ( p) 2
Popiilasyon biiytikligi (N ) 50
Yineleme sayis1 (Ng,) 100
Caprazlama olasilig1 (P,) 0.90
Caprazlama indeksi (1) 20
Mutasyon olasilig1 (P, ) 1/2
Mutasyon indeksi (v ) 20
Caprazlama operatorii SBX
Mutasyon operatori Polinomsal
Secim operatorii Turnuva

Cizelge 6.13 MDNSGA-III i¢in ayarlanabilir parametreler ve degerleri

Ayarlanabilir parametreler Parametre degerleri
Girdi degisken sayisi ( P) 2
Popiilasyon biiyiikliigii (N ) 50
Yineleme sayist (Ngey ) 100
Referans bélim sayist (n,,, ) 12
Caprazlama olasilig1 (p,) 0.90
Caprazlama indeksi (r_) 20
Mutasyon olasihigi (p,) 1/2
Mutasyon indeksi (r, ) 20
Caprazlama operatorii SBX
Mutasyon operatorii Polinomsal

Sekil 6.12°’de MDNSGA-II ve MDNSGA-III yontemleriyle elde edilen Pareto ¢oziim

kiimeleri yer almaktadir. Buna gore, her iki yontemle de YA1 ve YA4 yanitlar1 i¢in elde

edilen Pareto ¢6zliim kiimesi sinirli sayida noktaya yakinsamig ve bu nedenle de ¢6ziim

cesitliligi elde edilememistir.
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(@) (b)

MDNSGA-II Pareto Cozum Kimesi MDNSGA-IIl Pareto Cozum Kamesi
(O ™DNsGA-I O 3¢ MDNSGA-I
0115 0.0168
0.0166
0110
0.0164
0105 0.0162
w o Yo
0.0160
0100
0.0158
0.0156
0.095
0.0154
0.0%0 O
298 3.00 3.02 3.04 306 308 il 112 iz0 325 330 335 340 345 3.50
fi fi

Sekil 6.12 (a) MDNSGA-II ve (b) MDNSGA-III yontemleriyle YAl ve YA4 yanitlari igin
elde edilen Pareto ¢6ziim kiimeleri

Sekil 6.13’te, MDNSGA-1I ve MDNSGA-III yontemleriyle elde edilen Pareto ¢6ziim

kiimeleri birlikte verilmistir. YA1 ve YA4 yanitlart igin MDNSGA-III yontemiyle elde edilen

Pareto ¢6ztimii daha iyidir.

MDNSGA-Il ve MDNSGA-IIl Pareto Cozlim Kimeleri

O () MDNSGAI

% MDNSGAI

012

A

Sekil 6.13 MDNSGA-1I ve MDNSGA-III yontemleriyle Y; ve YA4 yanitlar1 i¢in elde
edilen Pareto ¢6ziim kiimelerinin karsilastirilmasi

Cizelge 6.14°’te, MDNSGA-II ve MDNSGA-III yontemleriyle amag fonksiyonlarini es

anli optimize eden optimal girdi degisken degerleri yer almaktadir.
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Cizelge 6.14 MDNSGA-II ve MDNSGA-III yontemleriyle YA1 ve YA4 yanitlari i¢in elde
edilen optimal girdi degisken degerleri ve amag fonksiyonu degerleri

Yontem x =[x X,] f=[f f,]
] [1 -1.414] [3.1206 0.1164]
MPNSGAL 11414 10086]  [2.9791 0.0908]
MDNSGA-IIl  [1414 -1.3641]  [3.3254 0.0231]

Y, Ve v, yamtlari icin SUR analiziyle elde edilen tahmini yanit modelleri sirastyla

Y, =0.660—-0.092x, —0.096x2 —0.058x2 —0.070,X, (6.17)
ve
Y, =1.776 - 0.25x, —0.078x, —0.156x% —0.079x (6.18)

dur. Optimal degeri elde edilmek istenilen her bir yanit fonksiyonu, bir amag fonksiyonu

olarak degerlendirildiginde
max f, =Y, (x)

max f, :YS(X) (6.19)
XeSs

bigiminde MOO problemine doniigiir. Burada, {Xl,Xz} degiskenlerinin aldig1 degerler

vektorii X olarak belirtilmistir. f, ve f, amag fonksiyonlari, sirastyla YAZ ve YA3 tahmini

yanit fonksiyonlarina karsilik gelir. Elde edilen tahmini yanit fonksiyonlari igin yiizey
grafikleri sekil 6.14 (a)-(b)’de goriilmektedir. Sekil 6.14 (a)-(b)’ye bakildiginda

maksimizasyon problemleriyle ilgilenildigi goriilmektedir.

(a) (b)

Sekil 6.14 (a) f, ve (b) f, amag fonksiyonlari igin yiizey grafikleri
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Cizelge 6.12-6.13’te yer alan MDNSGA-II ve MDNSGA-III yontemlerinin ayarlanabilir
parametre degerleri kullanilarak MOO probleminin MDNSGA-1I ve MDNSGA-III ile
elde edilen Pareto ¢oziim kiimesi Sekil 6.15’te verilmistir. Gida karma veri kiimesi i¢in
MDNSGA-II ve MDNSGA-III yontemleriyle elde edilen Pareto ¢6ziim kiimeleri EK 4

ve EK 5’te verilmistir.

MDNSGA-II Pareto Cozum Kimesi MDNSGA-IIl Pareto Coziim Kiimesi
QIO O () MDNSGA-I T ¥¢  MDNSGA-II
©oon o % .
188
Ct)OO 210 ﬂk&
186
%@b %&
% e g
LT % W ﬁ*
D 200 &

182 8

Q

% 195 %
180 O

@ 190 u

061 062 063 064 065 066 067 068 058 060 062 064 066 068
fi fi

Sekil 6.15 (a) MDNSGA-II ve (b) MDNSGA-III yontemleriyle YAZ ve YA3 yanitlari i¢in
elde edilen Pareto ¢6ziim kiimeleri

Sekil 6.16°da MDNSGA-11 ve MDNSGA-III yontemleriyle Y, ve Y yanitlari icin elde

edilen Pareto ¢oziim kiimelerinin karsilagtirilmasi verilmistir. Sekil 6.16’dan YAZ ve YA3

yanitlar1 icin MDNSGA-III’iin daha 1yi sonuglar verdigi goriilmektedir.

MDNSGA-Il ve MDNSGA-IIl Pareto Cozum Kimeleri

215

Phad (O MDNSGAI
* & ¢ MDNSGA-I
210 %
w
205 %ﬁ
e e
S
200 -3
. "
b
195 %

185

180

f

A A

Sekil 6.16 MDNSGA-1I ve MDNSGA-III yontemleriyle Y, ve Y; yanitlari igin elde
edilen Pareto ¢6ziim kiimelerinin karsilastirilmasi

116



Y, ve Y, yanitlari i¢in elde edilen tahmini yanit modelleri sirasiyla

Y, =1.776 - 0.25x, —0.078x, —0.156x% — 0.079x (6.20)
ve
Y, = 0.468+0.131x, +0.073x, —0.083x,X, (6.21)

dir. Optimal degeri elde edilmek istenilen her bir yanit fonksiyonu, bir amag fonksiyonu

olarak degerlendirildiginde

max f, =Y, ()
min f, =Y, (x) (6.23)
XeS

bigiminde MOO problemine doniisiir. Burada, {Xl,Xz} degiskenlerinin aldig1 degerler

vektorii x olarak belirtilmistir. f; ve f, amac fonksiyonlari, sirasiyla YA3 ve YA4 tahmini

yanit fonksiyonlarina karsilik gelir. Cizelge 6.12-6.13’te yer alan MDNSGA-II ve
MDNSGA-III yontemlerinin ayarlanabilir parametre degerleri kullanilarak MOO
probleminin MDNSGA-II ve MDNSGA-III ile elde edilen Pareto ¢6ziim kiimeleri sekil
6.17°de verilmistir. MDNSGA-II ve MDNSGA-III ile gida karma veri kiimesi i¢in elde

edilen Pareto ¢oziim kiimeleri EK 6-7°de verilmistir.

MDNSGA-II Pareto Cdziim Kiimesi MDNSGA-Il Pareto Céziim Kiimesi
() MDNSGA-I 8 0251 T¢ MDNSGA-I §§
025 %
§ 020
020 o
015
015 +
s o s

Sekil 6.17 (a) MDNSGA-II ve (b) MDNSGA-III yontemleriyle YA3 ve YA4 yanitlari i¢in
elde edilen Pareto ¢6zlim kiimeleri

117



Sekil 6.18’de MDNSGA-II ve MDNSGA-III yontemleriyle YA3 ve YA4 yanitlari i¢in elde

edilen Pareto ¢Oziim kiimelerinin karsilastirilmasi verilmistir. Sekil 6.18’den YA3 ve YA4

yanitlar1 icin MDNSGA-III’iin daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir.

MDNSGA-Il ve MDNSGA-III Pareto Coziim Kimeleri

() MDNSGA-I 8

0251 ¥¢ MDNSGA-II

173

0.00

175 180 185 180 135 200 205 210 215
f

Sekil 6.18 MDNSGA-II ve MDNSGA-III yontemleriyle YA3 ve YA4 yanitlari i¢in elde
edilen Pareto ¢6ziim kiimelerinin karsilastiriimasi
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7. SONUC VE TARTISMA

Bu tez ¢alismasinda, karma veri i¢eren problemlerde yanit degiskenlerinin modellenmesi
ve elde edilen tahmini yanit fonksiyonlarinin ¢ok amagli optimizasyonu ile ilgilenilmistir.
Modelleme asamasinda, GLM, Ridge regresyon, LASSO regresyon ve Elastik Net
regresyonu ile SUR analizi uygulanmigtir. Karma veri igeren ¢ok yanitli modellerin
tahmini yanit fonksiyonlari, amag fonksiyonlari olarak ele alinip problem MOO problemi
bi¢iminde degerlendirilmistir. MOO igin popiilasyon tabanli bir yapay zeka optimizasyon
algoritmasi olan GA’ya dayali NSGA-II ve NSGA-III yontemleri ele alinmigtir. Karma
verili ¢ok amagli problemlerin optimizasyonu i¢in NSGA-I1 ve NSGA-III yontemlerinin
karar degiskenleri gosterimi, baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasi ve genetik
operatorlerin uygulanmasi asamalarinda uyarlamalar yapilmistir. Calismada, rasyonel
degerli kesikli degiskenlerin sira numaralar1 dikkate alinarak NSGA-II ve NSGA-III
yontemleri uyarlanmistir. Uyarlanan yontemler, bu ¢alisma kapsaminda MDNSGA-I11 ve
MDNSGA-III olarak adlandirilmistir. Karma veri igeren ¢ok yanitli problemler igin
MDNSGA-II ve MDNSGA-III ile Pareto ¢oziim kiimelerinin elde edilebilir oldugu

gosterilmistir.

UCI veri tabanindan enerji verimliligi karma veri kiimesi ile literatiirde tanimli gida
alanindan deneysel veri kiimesi karma veri kiimesi haline getirilereck uygulamada
kullanilmigtir. Enerji karma veri kiimesinde, girdi degiskenleri arasindaki ¢oklu baglanti

sorunu nedeniyle modelleme asamasinda Ridge, LASSO ve Elastik Net regresyon
analizleri yapilmistir. Elde edilen YAl ve YAZ yanit fonksiyonlarinin tez c¢aligmasinda

onerilen MDNSGA-II ve MDNSGA-III yontemleriyle ¢ok amagli optimizasyonu
gerceklestirilmisgtir. Bulunan Pareto ¢oziim kiimelerinde MDNSGA-III yontemiyle
¢Ozlim cesitliliginin saglandig1 ve amag¢ fonksiyonlarinda iyilesme oldugu gdézlenmistir.
Pareto ¢oziim kiimesi, ama¢ fonksiyonunun yapisina bagli oldugundan amag
fonksiyonlar1 farklilagtikga Pareto ¢oziim kiimesindeki degerler de degisir. Enerji
verimliligi karma veri kiimesindeki yanitlar i¢in tahmini yanit fonksiyonlar1 IRLS
yontemiyle elde edilen modeller olarak dikkate alindiginda Pareto ¢6ziim kiimesi farklilik
gostermistir. Bununla birlikte MDNSGA-III ile MDNSGA-II"ye gore Pareto ¢oziim

kiimesinde ¢oziim ¢esitliliginin saglanabildigi goriilmustiir.
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Gida karma veri kiimesinde ise, yanit degiskenleri arasindaki iliski dikkate alinarak SUR
analiziyle elde edilen modellerin MDNSGA-II ve MDNSGA-III yontemleriyle ¢ok
amacli optimizasyonu gergeklestirilmistir. MDNSGA-II ve MDNSGA-III yontemleriyle

A A A

Y, -Y; ve YA3 —Y, ikili yanit fonksiyonlar1 i¢in Pareto ¢6ziim kiimesinde ¢oziim ¢esitliligi

elde edilirken YAl —YA4 tahmini yanit fonksiyonlar1 i¢in sinirli sayida noktaya yakinsama

gozlenmistir. MDNSGA-III yontemiyle elde edilen Pareto ¢oziimler daha iyidir. Buna
gore, karma verili problemlerin ¢ok amacli optimizasyonu i¢in bu ¢alismada Onerilen
MDNSGA-II ve MDNSGA-III yontemleriyle Pareto ¢oziimlerin elde edilebilir oldugu

gorilmiustir.
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EK 1 Enerji karma verisi icin YAIR ve YAZEN yanit fonksiyonlarina iliskin MDNSGA-I11
ile elde edilen Pareto ¢o6ziim kiimesi

N X Xz X3 X4 X5 Xg X7 Xg f f,

1 0.973976 563.7122 251.1905 217.1654 35 2 0 0 1.3936 4.603
2 0.973951 621.6016 251.1691 211.2734 35 2 0 0 1.242 5.5045
3 0.973953 540.2497 251.1711 2179534 35 2 0 0 1.486 4.2909
4 0.973952 745.9243 251.1703 198.3091 35 2 0 0 0.9229 7.4503
5 0.973945 604.1705 251.1645 213.0953 35 2 0 0 1.2866 5.2316
6 0.974066 5145 251.2672 220.5 35 2 0 0 1.5559 3.8915
7 0.973956 790.0718 251.1739 1941473 35 2 0 0 0.801 8.1267
8 0.973952 796.805 251.1704 193427 35 2 0 0 0.7841 8.2327
9 0.973951 753.6067 251.1691 1976571 35 2 0 O 0.9003 7.5657
10 0.973976 716.86 251.1906 201.2665 35 2 0 0 0.9992 6.9977
11 097394 769.3332 251.1597 196.2309 35 2 0 O 0.8556 7.8048
12 0.973952 584.9241 251.1705 215.0058 35 2 0 0 1.3379 4.9335
13 0.973942 802.8802 251.1619 192814 35 2 0 O 0.768 8.3272
14 0.973939 776.6987 251.1596 1954719 35 2 0 O 0.8365 7.9198
15 0.974065 696.1614 251.2663 2029693 35 2 0 O 1.0621 6.6881
16 0.973952 666.5593 251.1703 206.8005 35 2 0 0 1.1224 6.201
17 0.973945 706.6423 251.1644 201939 35 2 0 O 1.0327 6.851
18 0.973944 679.1522 251.1638 205.4786 35 2 0 0 1.0902 6.3985
19 0.973952 762.1268 251.1703 196.8173 35 2 0 0 0.8775 7.6974
20 0.973944 736.7734 251.1638 199.2065 35 2 0 0 0.9474 7.3091
21 0.973943 652.6288 251.1623 208.2565 35 2 0 0 1.158 5.9829
22 0.973943 783.3849 251.1625 194.8101 35 2 0 O 0.8187 8.0232
23 0.973945 726.5869 251.1642 200.2625 35 2 0 0 0.9737 7.1498
24 0.973963 637.9017 251.1793 209.6615 35 2 0 0 1.1985 5.7566
25 0.973943 8085 251.1623 192.2651 35 2 0 O 0.7528 8.4139
26 0.973952 761.1592 251.1706 196.9129 35 2 0 O 0.8801 7.6824
27 0.973953 745.6015 251.1709 198.3393 35 2 0 0 0.9238 7.4454
28 0.973951 603.674 251.1692 213.1472 35 2 0 0 1.2879 5,2237
29 0.973946 696.4113 251.1655 202.8974 35 2 0 0 1.0611 6.6944
30 0.973942 777.2952 251.1619 1954105 35 2 0 O 0.835 7.9291
31 0.973941 685.5361 251.161 204898 35 2 0 0 1.0721 6.4956
32 0.973945 705.7645 251.1644 202.0425 35 2 0 O 1.0348 6.8369
33 0.973945 672.6983 251.1644 206.1304 35 2 0 0 1.1072 6.2981
34 0.973946 756.4151 251.1654 197.4315 35 2 0 0 0.8917 7.6074
35 0.973943 721.0236 251.1629 200.8235 35 2 0 0 0.9883 7.0634
36 0.973946 563.3387 251.1654 217.2042 35 2 0 0 1.3943 45974
37 0.974066 5145 251.2675 220.5 35 2 0 0 15559 3.8915
38 0.973941 651.5444 251.161 208.3964 35 2 0 O 1.1602 5.9651
39 0.973952 621.9384 251.17 2112381 35 2 0 O 1.2411 5.5098
40 0.97394 636.9138 251.1602 209.7644 35 2 0 O 1.2009 5.7413
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EK 1 Enerji karma verisi icin YAIR ve YAZEN yanit fonksiyonlarina iliskin MDNSGA-I11
ile elde edilen Pareto ¢oziim kiimesi (devam)

N Xy X X3 X4 Xg  Xg X7 Xg LE} f,
41 0.973978 739.6457 251.1916 198.9014 3.5 0.9405 7.3539
42 0.973956 789.8351 251.1738 194.1699 3.5 0.8017 8.123

43 0.973944 786.0465 251.1638 194.5533 3.5
44 0.973953 765.9987 251.1711 196.4485 3.5
45 0.973942 581.559 251.1615 215.3441 3.5
46 0.973938 796.8359 251.1584 193.4228 3.5
47 0.973939 541.7261 251.1588 217.8412 3.5
48 0.973961 802.753 251.1769 192.8315 3.5
49 0.973943 808.0469 251.1626 192.3101 3.5
50 0.973943 730.8521 251.1629 199.8409 3.5
51 0.974067 807.2604 251.2679 192.3946 3.5
52 0.973953 758.0157 251.1711 197.2439 3.5
53 0.973944 678.5907 251.1638 205.5509 3.5
54 0.973976 717.2719 251.1901 201.2239 3.5
55 0.973942 793.8531 251.1615 193.748 3.5
56 0.973959 756.4151 251.1754 197.4315 3.5
57 0.973946 620.6544 251.1654 211.3686 3.5
58 0.973943 705.7645 251.1623 202.0425 3.5
59 0.973977 738.354 251.1913 199.0377 3.5
60 0.974062 521.5872 251.2637 219.8477 3.5
61 0.973943 786.4158 251.1625 194.5074 3.5
62 0.973938 541.4111 251.1586 217.8616 3.5
63 0.973975 727.6937 251.1892 200.1408 3.5
64 0.973942 581.559 251.1615 215.3441 3.5
65 0.973942 743.643 251.162 198.5303 3.5
66 0.973952 789.8351 251.1703 194.1699 3.5
67 0.973938 651.0135 251.1587 208.451 3.5
68 0.973942 777.4673 251.1618 195.3939 3.5

0.8115 8.0642
0.8669 7.7568
1.3467 4.8813
0.7839 8.2333
1.4812 4.3127
0.7684 8.3249
0.754 8.4069
0.9623 7.2158
0.7573 8.3935
0.8881 7.6331
1.0914 6.3892
0.9981 7.0041
0.7913 8.1861
0.8918 7.6073
1.2444 5.4898
1.0348 6.8369
0.9438 7.3336
1.536 3.9996
0.8107 8.0702
1.4823 4.3082
0.9713 7.1671
1.3467 4.8813
0.929 7.4153
0.8016 8.1231
1.1616 5.9568
0.8346 7.9317

69 0.973946 770.7828 251.1651 196.0326 3.5 0.8529 7.829
70 0.973941 661.2098 251.161 207.2343 3.5 1.1384 6.1215
71 0.973949 601.1791 251.1675 2134 35 1.2944 5.185
72 0.973942 633.2862 251.162 210.1327 3.5 1.2104 5.6849
73 0.973942 802.8802 2511619 192.814 3.5 0.768 8.3272

74 0.973946 698.5562 251.1654 202.6904 3.5
75 0973945 573.367 251.1641 215.7889 3.5
76 0.973944 634.3716 251.163 210.0395 3.5
77 0.973953 758.0157 251.1711 197.2439 3.5
78 0.973976 716.86 251.1906 201.2665 3.5
79 0.973943 653.3822 251.1623 208.1847 3.5
80 0.97396 726.0496 251.1763 200.3001 3.5

1.0553 6.7275
1.3757 4.7666
1.2072 5.7012
0.8881 7.6331
0.9992 6.9977
1.1559 5.9945
0.9756 7.1419

NN DNDPNPNPODPNPNDNPNDNODDNPNDDNPNDDDNODNDNNDPNNDNPNDDDNPNDDNPNDDNDDNDNNDNPNDPNDDNDNDDNDPNDNDDNPNDDNDDNDDNDDNDDNDNDDNNDDNDDNDDN
O OO OO OO OO0 O ODO0ODO0OO0ODODO0ODOODO0ODO0DODODO0ODO0ODO0ODO0ODO0ODO0ODO0ODO0ODO0O0DO0ODO0O0OO0OO0OOoO oo
O OO OO OO OO0 O O0ODO0ODO0OO0ODO0ODO0DO0OO0ODO0ODO0ODO0ODO0ODO0ODO0ODO0ODO0ODO0ODO0DO0DO0OD0O0D0O00O00OO0OO0OOoO oo
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EK 1 Enerji karma verisi icin YAIR ve YAZEN yanit fonksiyonlarina iliskin MDNSGA-I11
ile elde edilen Pareto ¢oziim kiimesi (devam)

N X Xz X3 X4 X5 Xg X7 Xg f f,
81 0.973944 738.7395 251.1635 199.0037 35 2 0 0 0.9423 7.3397
82 0.973943 5145 251.163 220.5 35 2 0 0 1.5547 3.8925
83 0.973944 771585 251.1635 1959557 35 2 0 O 0.8507 7.8414
84 0.973946 708.0802 251.1651 201.783 35 2 0 0 1.0292 6.8737
85 0.973963 541.7261 251.1788 2178412 35 2 0 0 1.4814 43125
86 0.973938 598.6211 251.1584 213.7005 35 2 0 0 1.3002 5.1439
87 0.973978 572.4816 251.1918 2158788 35 2 0 0 1.3784 4.7526
88 0.973946 754.2541 251.165 197.7187 35 2 0 0 0.896 7.5715
89 0.97396 687.9774 251.1766 2045896 35 2 0 O 1.0671 6.5354
90 0.973945 669.5264 251.1641 206.4796 35 2 0 0 1.1149 6.2479
91 0.973973 792.8767 251.1879 1938089 35 2 0 0 0.7949 8.1719
92 0.973952 584.9241 251.1705 215.0058 35 2 0 0 1.3379 4.9335
93 0.973942 743.1953 251.162 1985735 35 2 0 0 0.9302 7.4084
94 0.973942 803.1061 251.1615 192.7956 35 2 0 O 0.7673 8.3305
95 0.973939 777.8018 251.159 1953697 35 2 0 O 0.8335 7.9366
96 0.973941 686.0529 251.1609 204.7868 35 2 0 0 1.0719 6.5056
97 0.973952 808.0469 251.1701 192.3101 35 2 0 O 0.7541 8.4068
98 0.973963 786.3041 251.1793 1945283 35 2 0 0 0.811 8.068
99 0.973946 620.7996 251.165 2113526 35 2 0 0 1.2441 5.4921
100 0.97396 799.3164 251.1766 193.2002 35 2 0 O 0.777 8.2707
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EK 2 Enerji karma verisinde IRLS modeli icin YA1 ve YAZ yanit fonksiyonlarina iliskin

MDNSGA-I1 ile elde edilen Pareto ¢oziim kiimesi

N X X2 X3 X4 X5 Xg X7 Xg f f,

1 0.62 553.1395 356.1455 148.7025 3.5 2 0.4 5 10.3660 87.1077
2 0.62 553.8913 355.3345 148.8426 3.5 2 0.4 5 10.3466 87.6671
3 0.62 553.2702 356.1712 148.7327 3.5 2 0.4 5 10.3643 87.1115
4 0.62 553.4816 355.8946 148.7113 3.5 2 0.4 5 10.3583 87.2960
5 0.62 5534573 355.8442 148.7079 3.5 2 0.4 5 10.3582 87.3209
6 0.62 553.3854 3559131 148.7382 3.5 2 0.4 5 10.3599 87.2722
7 0.62 553.2656 356.1012 148.7074 3.5 2 0.4 5 10.3636 87.1501
8 0.62 5535492 355.8328 148.9047 3.5 2 04 5 10.3567 87.3401
9 0.62 553.7162 355.5387 148.9067 3.5 2 0.4 5 10.3512 87.5282
10 0.62 553.7973 355.7513 148.9011 35 2 04 5 10.3522 87.4205
11 0.62 553.2720 355.9848 148.6987 3.5 2 0.4 5 10.3624 87.2162
12 0.62 553.8967 355.3609 148.8487 3.5 2 04 5 10.3468 87.6531
13 0.62 553.7864 355.6939 148.9167 3.5 2 0.4 5 10.3517 87.4511
14 0.62 553.8741 355.4008 148.8411 35 2 0.4 5 10.3475 87.6275
15 0.62 553.7523 355.6098 148.9153 3.5 2 0.4 5 10.3514 87.4934
16 0.62 553.7623 355.4381 148.8549 3.5 2 04 5 10.3495 87.5910
17 0.62 553.5792 355.7680 148.9206 3.5 2 0.4 5 10.3556 87.3806
18 0.62 553.2822 356.0425 148.7034 35 2 0.4 5 10.3628 87.1853
19 0.62 553.2584 356.0564 148.7071 3.5 2 0.4 5 10.3633 87.1742
20 0.62 553.6592 355.7637 148.9136 3.5 2 0.4 5 10.3543 87.3942
21 0.62 553.7515 355.6202 148.9149 35 2 0.4 5 10.3515 87.4875
22 0.62 553.7875 355.7058 148.9159 3.5 2 0.4 5 10.3518 87.4446
23 0.62 553.7516 355.7842 1489135 35 2 0.4 5 10.3532 87.3957
24 0.62 553.8571 3554596 148.8446 3.5 2 0.4 5 10.3483 87.5922
25 0.62 553.5675 355.7871 148.9098 3.5 2 0.4 5 10.3560 87.3683
26 0.62 553.7512 3554762 148.8676 3.5 2 0.4 5 10.3501 87.5681
27 0.62 553.8920 355.4418 148.8497 35 2 0.4 5 10.3476 87.6071
28 0.62 553.7520 355.7497 148.9130 3.5 2 0.4 5 10.3528 87.4151
29 0.62 553.3211 355.9303 148.7363 3.5 2 0.4 5 10.3611 87.2536
30 0.62 553.2529 356.0771 148.6975 3.5 2 0.4 5 10.3636 87.1618
31 0.62 553.3767 355.9403 148.7407 3.5 2 0.4 5 10.3604 87.2558
32 0.62 553.6358 355.7797 148.9292 3.5 2 0.4 5 10.3549 87.3820
33 0.62 553.7287 355.4814 148.8411 3.5 2 0.4 5 10.3505 87.5620
34 0.62 553.7241 3555102 148.8421 3.5 2 0.4 5 10.3508 87.5453
35 0.62 5535492 355.8245 148.9072 3.5 2 0.4 5 10.3566 87.3448
36 0.62 553.7536 355.4510 148.8541 3.5 2 0.4 5 10.3498 87.5825
37 0.62 553.29088 355.9609 148.7082 3.5 2 0.4 5 10.3617 87.2333
38 0.62 553.3076 355.9518 148.7420 3.5 2 0.4 5 10.3615 87.2397
39 0.62 553.8573 355.4494 148.8423 3.5 2 0.4 5 10.3482 87.5980
40 0.62 553.3144 355.9397 148.7364 3.5 2 0.4 5 10.3613 87.2474
41 0.62 553.2791 356.0428 148.7061 3.5 2 0.4 5 10.3628 87.1847
42 0.62 553.5773 355.8177 148.9011 3.5 2 0.4 5 10.3561 87.3525
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EK 2 Enerji karma verisinde IRLS modeli icin YA1 ve YAZ yanit fonksiyonlarina iliskin
MDNSGA-11 ile elde edilen Pareto ¢oziim kiimesi (devam)

N X X2 X3 X4 X5 Xs X7 Xg f f,

43 0.62 553.7240 355.4958 148.8422 3.5 2 0.4 5 10.3507 87.5533
44 0.62 553.8801 355.4194 148.8378 3.5 2 0.4 5 10.3476 87.6179
45 0.62 553.2700 355.9591 148.7004 3.5 2 0.4 5 10.3621 87.2303
46 0.62 553.2682 355.9653 148.7018 3.5 2 0.4 5 10.3622 87.2266
47 0.62 553.5810 355.8166 148.9016 3.5 2 0.4 5 10.3561 87.3536
48 0.62 553.7508 355.7617 148.9123 35 2 0.4 5 10.3530 87.4082
49 0.62 553.6498 355.7777 148.9317 3.5 2 0.4 5 10.3546 87.3851
50 0.62 553.3847 355.9310 148.7434 3.5 2 04 5 10.3601 87.2621
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EK 3 Enerji karma verisinde IRLS modeli icin YA1 ve YAZ yanit fonksiyonlarina iliskin
MDNSGA-111 ile elde edilen Pareto ¢oziim kiimesi

N X X2 X3 X4 Xs Xg X7 Xg f f,

1 098 561.82 4165 1488007 35 2 01 0 43008 87.74054
2 098 561.8254 4165 148.6367 35 2 01 0 4.300881 86.67294
3 0.98 570.334 4165 1571977 35 2 01 0 442851 85.40338
4 098 569.3828 413.4224 156.2547 35 2 0.1 0 4.521959 80.05662
5 0.98 569.3829 413.1391 156.2567 35 2 0.1 0 4531874 79.1326
6 0.98 569.3829 411.9252 1562567 35 2 0.1 0 457436 75.57546
7 0.98 566.8608 392.4276 2205 35 2 0.1 0 5.218946 74.90191
8 0.98 566.8608 383.2367 220.5 35 2 0.1 0 5540627 73.5077
9 0.98 608.7829 394.1711 2205 35 2 01 0 5.786753 71.56538
10 0.98 608.7829 386.3953 220.5 35 2 01 0 6.058907 70.57035
11 0.98 665.1286 399.3885 198.8941 35 2 0.1 0 6.44933 68.04524
12 0.98 664.1693 390.4233 1979521 35 2 0.1 O 6.748725 64.32861
13 098 711.1145 399.5307 220.5 35 2 0.1 0 7.134144 62.91224
14 0.98 711.1145 396.4942 220.5 35 2 0.1 0 7.240421 61.68309
15 0.98 713.1989 390.0806 220.5 35 2 01 0 7.496164 56.86416
16 0.98 713.1989 388.8299 220.5 35 2 01 0 7539936 53.68674
17 0.98 713.2845 375.0876 220.5 35 2 0.1 0 8.022202 51.95568
18 0.98 713.2845 373.2101 220.5 35 2 0.1 0 8.087914 51.43763
19 0.98 714.434 358.4653 220.5 35 2 01 0 8.621226 49.8643
20 0.98 714.434 351.8866 220.5 35 2 01 0 8.851478 49.25189
21 0.98 776.1969 366.4559 186.4655 35 2 0.1 0 9.267997 48.08789
22 0.98 775.2563 354.5522 185471 35 2 0.1 0 9.670517 47.90265
23 0.98 7725921 346.6801 183.0493 35 2 0.1 0 9.906077 46.65003
24 0.98 7725921 343.1713 183.0493 35 2 0.1 0 10.02888 46.57823
25 0.98 7749868 334.5806 188.4174 35 2 0.1 0 10.36548 46.05997
26 0.98 774.9868 332.9352 188.4174 35 2 0.1 0 10.42307 45.69385
27 0.98 763.9142 3255051 1838059 35 2 0.1 0 1051704 43.53697
28 0.98 763.9142 325.1824 183.8059 35 2 0.1 0 10.52833 42.75626
29 0.98 762.0633 318.6999 181916 35 2 0.1 0 10.72745 41.2778
30 0.98 762.0633 317.8674 181916 35 2 0.1 0 10.75659 38.72564
31 0.98 774.0834 318.1733 187.0086 35 2 0.1 0 1092619 35.63661
32 0.98 773.1334 314.9832 186.0202 35 2 0.1 0 11.02359 34.17287
33 0.98 772.2896 307.5234 185.0095 35 2 0.1 0 11.27202 30.77431
34 0.98 772.2896 305.1951 185.0095 35 2 0.1 0 11.35352 30.35657
35 0.98 772.2924 297.4163 184.7492 35 2 0.1 0 11.62582 27.29013
36 0.98 772.2924 283.1358 184.7492 35 2 0.1 0 1212563 27.01187
37 0.98 58114 308.6996 142.1203 7 2 0.1 0 1438361 25.37118
38 0.98 581.14 303.1753 142.1203 7 2 0.1 0 1457696 24.69556
39 0.98 582.2069 297.3011 143.3047 7 2 0.1 0 14.79856 21.91008
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EK 3 Enerji karma verisinde IRLS modeli icin YA1 ve YAZ yanit fonksiyonlarina iliskin
MDNSGA-I11 ile elde edilen Pareto ¢oziim kiimesi (devam)

N X X2 X3 X4 Xs Xg X7 Xg f f,

40 0.98 583.2046 281.0568 144.2425 7 2 0.1 0 15.38208 20.01363
41 0.98 583.9118 270.0338 144.8262 7 2 0.1 0 1577849 17.12919
4?2 0.98 583.9118 265.5617 144.8262 7 2 0.1 0 1593502 15.39906
43 0.98 728.4981 323.4393 130.9283 7 2 01 0 16.07809 13.53496
44 0.98 728.4981 317.1732 130.9283 7 2 0.1 0 16.29741 11.48999
45 0.98 726.9484 313.4322 124.6798 7 2 01 0 16.4051 7,10281
46 0.98 726.9484 297.445 124.6798 7 2 0.1 0 16.96465 7.140193
47 0.98 729.1749 294.3178 126.8396 7 2 01 0 17.1075 7.077163
48 0.98 729.1749 270.2874 126.8396 7 2 0.1 0 17.94857 6.489888
49 0.98 726.3337 263.2727 124.0968 7 2 0.1 0 18.15146 5.617755
50 0.98 723.337 258.4744 124.0968 7 2 01 0 18.3194 5.617199
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EK 4 Gida karma verisi icin YA2 ve YA3 yanit fonksiyonlarina iliskin MDNSGA-II ile
elde edilen Pareto ¢6ziim kiimesi

N Xy X2 ) f,

1 -1 0.6039 0.6771 1.7941
2 -1 -0.4937 0.6073 1.8893
3 -1 -0.0588 0.6517 1.8743
4 -1 0.2292 0.6690 1.8480
5 -1 -0.1262 0.6462 1.8786
6 -1 0.2798 0.6710 1.8420
7 -1 -0.0256 0.6542 1.8719
8 -1 0.2593 0.6700 1.8451
9 -1 -0.4130 0.6172 1.8887
10 -1 0.1891 0.6672 1.8524
11 -1 0.4710 0.6761 1.8157
12 -1 0.3340 0.6729 1.8351
13 -1 -0.0989 0.6485 1.8769
14 -1 -0.4315 0.6150 1.8889
15 -1 -0.1634 0.6430 1.8806
16 -1 0.0772 0.6611 1.8635
17 -1 -0.3052 0.6296 1.8864
18 -1 0.4976 0.6765 1.8116
19 -1 0.5647 0.6770 1.8008
20 -1 0.5963 0.6771 1.7954
21 -1 0.0303 0.6581 1.8676
22 -1 0.3625 0.6738 1.8313
23 -1 0.5355 0.6769 1.8056
24 -1 -0.3845 0.6205 1.8883
25 -1 -0.3797 0.6211 1.8882
26 -1 -0.4650 0.6109 1.8892
27 -1 0.3092 0.6721 1.8383
28 -1 0.4381 0.6755 1.8207
29 -1 -0.3524 0.6241 1.8877
30 -1 0.1201 0.6636 1.8595
31 -1 0.1468 0.6650 1.8568
32 -1 -0.4849 0.6084 1.8892
33 -1 -0.1012 0.6483 1.8771
34 -1 -0.2225 0.6376 1.8834
35 -1 -0.3516 0.6242 1.8877
36 -1 0.4180 0.6751 1.8236
37 -1 -0.3272 0.6269 1.8871
38 -1 0.0543 0.6596 1.8655
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EK 4 Gida karma verisi icin YA2 ve YA3 yanit fonksiyonlarina iliskin MDNSGA-II ile
elde edilen Pareto ¢oziim kiimesi (devam)

N Xy X2 ) f,

39 -1 -0.1806 0.6415 1.8815
40 -1 -0.2024 0.6395 1.8826
41 -1 -0.2628 0.6336 1.8850
42 -1 -0.2294 0.6369 1.8837
43 -1 0.0078 0.6565 1.8694
44 -1 0.1072 0.6628 1.8607
45 -1 0.0549 0.6597 1.8655
46 -1 -0.4530 0.6124 1.8891
47 -1 0.0182 0.6573 1.8686
48 -1 0.5160 0.6767 1.8087
49 -1 0.1625 0.6658 1.8552
50 -1 -0.1991 0.6398 1.8824
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EK 5 Gida karma verisi i¢in YAZ ve YA3 yanit fonksiyonlarina iliskin MDNSGA-I111 ile
elde edilen Pareto ¢6ziim kiimesi

N X X2 LF1 f,

1 -1.414 0.2260 0.6176 2.0999
2 -1.414 04781 0.6322 2.0385
3 -1.414 03150 0.6236 2.0816
4 -1.414 0.1176 0.6090 2.1171
5 -1 -0.0532 0.6521 2.0295
6 -1 0.5498 0.6770 1.9121
7 -1 0.2081 0.6681 1.9996
8 -1.414 0.3962 0.6283 2.0617
9 -1 0.3138 0.6723 1.9784
10 -1 -0.1569 0.6436 2.0325
11 -1 0.1200 0.6636 2.0133
12 -1.414 -0.1563 0.5813 2.136
13 -1.414 03133 0.6235 2.082
14 -1 0.3222 0.6725 1.9765
15 -1 -0.1189 0.6469 2.032
16 -1 0.4758 0.6762 1.9357
17 -1.414 -0.0664 0.5913 2.1336
18 -1.414 04105 0.6290 2.0579
19 -1.414 0.1213 0.6093 2.1166
20 -1.414 0.4965 0.6330 2.0328
21 -1 -0.0800 0.6500 2.0307
22 -1.414 0.2365 0.6183 2.0979
23 -1 0.1225 0.6637 2.0129
24 -1 0.2060 0.6680 2

25 -1 0.4814 0.6763 1.934
26 -1 -0.0823 0.6498 2.0308
27 -1 0.2034 0.6678 2.0004
28 -1.414 0.4091 0.6289 2.0583
29 -1.414 04734 0.6320 2.0399
30 -1.414 -0.0664 0.5913 2.1336
31 -1 -0.1481 0.6444 2.0324
32 -1.414 0.2343 0.6182 2.0983
33 -1.414 03181 0.6238 2.0809
34 -1 0.1170 0.6634 2.0137
35 -1 0.3135 0.6722 1.9785
36 -1.414 0.1009 0.6075 2.1192
37 -1.414 0.4303 0.6300 2.0524
38 -1 0.1157 0.6633 2.0138
39 -1 0.3089 0.6721 1.9795
40 -1.414 0.3079 0.6231 2.0832
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EK 5 Gida karma verisi i¢in YAZ ve YA3 yanit fonksiyonlarina iliskin MDNSGA-I111 ile
elde edilen Pareto ¢oziim kiimesi (devam)

N X X2 LF1 f,

41 -1 0.2033 0.6678 2.0004
42 -1 0.4254 0.6753 1.9503
43 -1.414 04923 0.6328 2.0341
44 -1 -0.0756 0.6504 2.0306
45 -1.414 0.1169 0.6089 2.1172
46 -1 -0.1362 0.6454 2.0323

47 -1.414 -0.0596 0.5920 2.1333
48 -1.414 0.2082 0.6162 2.1031
49 -1 -0.0757 0.6504 2.0306
50 -1.414 0.4105 0.6290 2.0579
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EK 6 Gida karma verisi icin YA3 ve YA4 yanit fonksiyonlarina iliskin MDNSGA-II ile
elde edilen Pareto ¢6ziim kiimesi

N X X2 f f,

1 -1.414 -1.414 1.7699 0.0136
2 -1 -0.4936  1.8893 0.26
3 -1 -0.9128 1.8754 0.1946
4 -1 -0.9746 1.871 0.185
5 -1 -1.0159 1.8677 0.1785
6 -1.414 -1.3752 1.7755 0.021
7 -1.414  -1.2307 1.7939 0.0485
8 -1 -0.8423 1.8797 0.2056
9 -1.414 -1.1810 1.7995 0.058
10 -1 -1.2648 1.8423 0.1397
11 -1.414 -1.3508 1.7788 0.0256
12 -1 -0.7488 1.8841 0.2202
13 -1.414 -0.917 1.8227 0.1082
14 -1 -1.3902 1.8258 0.1201
15 -1 -0.6762 1.8866 0.2315
16 -1 -1.0684 1.8632 0.1703
17 -1 -1.3289 1.8341 0.1297
18 -1 -1.2234 1.8472 0.1461
19 -1 -1.2895 1.8392 0.1358
20 -1 -1.235 1.8458 0.1443
21 -1.414 -1.2497 1.7917 0.0449
22 -1 -0.7217 1.8851 0.2244

23 -1.414 -0.9920 1.8172 0.0939
24 -1.414  -1.1057 1.8073 0.0723
25 -1 -0.6368 1.8876 0.2377
26 -1 -1.0838 1.8617 0.1679
27 -1.414 -1.0675 1.8108 0.0796
28 -1.414  -1.015 1.8154 0.0896
29 -1.414 -0.9288 1.8219 0.106

30 -1 -1.1552  1.8547 0.1568
31 -1.414 -1.3317 1.7814 0.0293
32 -1 -0.8026 1.8817 0.2118
33 -1 -1.1224 1.8580 0.1619
34 -1 -1.1913 1.8508 0.1512
35 -1 -1.1124  1.8590 0.1635
36 -1.414 -1.16 1.8018 0.0619
37 -1 -1.1593 1.8543 0.1562

38 -1.414  -0.9601 1.8197 0.1
39 -1.414 -1.2686 1.7894 0.0413

40 -1 -1.1885 1.8511 0.1516
41 -1.414 -1.1081 1807 0.0718
42 -1 -1.3727 1.8282 0.1229
43 -1 -0.5573 1.8889 0.2501
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EK 6 Gida karma verisi icin YA3 ve YA4 yanit fonksiyonlarina iliskin MDNSGA-II ile
elde edilen Pareto ¢oziim kiimesi (devam)

N Xy Xz T f,
44 -1.414 -1.3217 1.7827 0.0312
45 -1 -0.8125 1.8812 0.2103

46 -1.414 -1.1335 1.8045 0.067
47 -1.414 -1.0325 1.8139 0.0862
48 -1 -1.2889  1.8393 0.1359
49 -1.414  -1.1375 1.8041 0.0662
50 -1.414  -1.309 1.7843 0.0336
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EK 7 Gida karma verisi icin YA3 ve YA4 yanit fonksiyonlarina iliskin MDNSGA-I11 ile
elde edilen Pareto ¢6ziim kiimesi

N X X2 LF1 f,

1 -1.414 -1.0204 1.9644 0.0885
2 -1.414 -1.1931 1.8880 0.0556
3 -1.414 -1.3485 1.8074 0.0261
4 -1.414 -1.3945 1.7813 0.0173
5 -1.414 -1.2838 1.8423 0.0384
6 -1.414 -0.8496 2.0261 0.1210
7 -1.414 -1.3753 1.7923 0.0210
8 -1.414 -1.1217 1.9213 0.0692
9 -1.414 -1.4302 1.7604 0.0105
10 -1.414 -1.2312 1.8693 0.0484
11 -1.414 -1.4144 1.7697 0.0135
12 -1.414 -1.3244 1.8206 0.0306
13 -1.414 -0.1757 2.1360 0.2493
14 -1.414 -1.1960 1.8866 0.0551
15 -1.414 -1.2709 1.8491 0.0408
16 -1.414 -1.4076 1.7737 0.0148
17 -1.414 -1.3996 1.7784 0.0163
18 -1.414 -1.3563 1.8030 0.0246
19 -1.414 -0.8651 2.0211 0.1181
20 -1.414 -1.3792 1.7901 0.0202
21 -1.414 -0.9936 1.9750 0.0936
22 -1.414 -0.2647 2.1337 0.2324
23 -1.414 -1.2312 1.8693 0.0484
24 -1.414 -1.4295 1.7608 0.0106
25 -1.414 -1.1236 1.9205 0.0689
26 -1.414 -1.3150 1.8257 0.0324
27 -1.414 -1.2311 1.8693 0.0484
28 -1.414 -1.0154 1.9664 0.0895
29 -1.414 -1.3730 1.7936 0.0214
30 -1.414 -1.1943 1.8875 0.0554
31 -1.414 -1.4239 1.7641 0.0117
32 -1.414 -1.1138 1.9248 0.0707
33 -1.414 -1.3587 1.8017 0.0241
34 -1.414 -1.2777 1.8455 0.0395
35 -1.414 -1.3939 1.7816 0.0174
36 -1.414 -0.1952 2.1358 0.2456
37 -1.414 -1.4156 1.7690 0.0133
38 -1.414 -1.3122 1.8272 0.0330
39 -1.414 -0.8496 2.0261 0.1210
40 -1.414 -1.4293 1.7609 0.0107
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EK 7 Gida karma verisi icin YA3 ve YA4 yanit fonksiyonlarina iliskin MDNSGA-I11 ile
elde edilen Pareto ¢oziim kiimesi (devam)

N X X2 LF1 f,

41 -1.414 -1.0092 1.9689 0.0907
42 -1.414 -0.2390 2.1347 0.2373
43 -1.414 -1.2806 1.8440 0.0390
44 -1.414 -1.2311 1.8693 0.0484
45 -1.414 -0.7524 2.0552 0.1395
46 -1.414 -1.3739 1.7931 0.0212
47 -1.414 -1.1921 1.8885 0.0558
48 -1.414 -1.3563 1.8030 0.0246
49 -1.414 -1.3163 1.8250 0.0322
50 -1.414 -1.1236 1.9205 0.0689
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