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gostergelerdir. Bu kriterler 1s18inda c¢alismada performans metriklerinin ¢alisma
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IKi AMACLI OPTIMIiZASYON PROBLEMLERINDE COZUM
PERFORMANSININ DEGERLENDIRILMESiI VE BULANIK BiR METRIK
ONERISI

OZET

Cok amagli optimizasyon problemlerinin ¢ézliimii tek amagli problemlerin ¢oziimiine
gore biraz daha zor ve karmasiktir. iki ve daha fazla amagli problemlerde tek amagh
optimizasyonda oldugu gibi tek bir optimal ¢6ziimden ziyade birden fazla olurlu
¢Oziim bulunabilmektedir. Bu yiizden iki veya daha fazla amag¢ fonksiyonu olan
problemlerin ¢éziimiinden ortaya c¢ikan ¢oziim setlerinin ¢esitli agilardan
degerlendirilmesi gerckmektedir. Bu degerlendirme islemi literatiirde Onerilen gesitli
metrikler yardimi ile yapilmaktadir. Son yillarda ¢ok amagli optimizasyon
problemlerinin sonuglarin1 degerlendirmeye yonelik birgok metrik gelistrilmistir.
Fakat performans metriklerinin verdigi sonuglarin giivenilirligi a¢isindan yapilan
degelendirmeler olduk¢a azdir. Bu ¢alismada literatiirde bulunan ¢esitli performans
metrikleri bir arada verilmistir ve bu metrikler nicelik tabanli, ¢esitlilik tabanli ve
uzaklik tabanli olmak {izere li¢ grupta incelenmistir. Coziim setlerini dagilim
acisindan degerlendiren grid metrigi gelistirilerek dinamik bulanik grid metrigi
(DBGM) adinda yeni bir metrik Onerilmistir. Tiim metrikler i¢in Python ve C
programlama dillerinde kodlar yazilmistir. Bu kodlar ile, iki amagli minimizasyon
problemleri igin, literatiirde bulunan metrikler ile 6nerdigimiz DBGM metrigi gesitli
¢Oziim seti senaryolarinda denenip karsilastirilmistir. Ayrica literatiirde bulanan bazi
test problemleri gelismis genetik algoritmalarla (MOGA, VEGA, PESA, NSGA,
NSGAII, NPGA, SPEA) c¢ozdirilerek elde edilen sonuglar metrikler ile
degerlendirilmis, metriklerin giiclii ve zay1f yonleri ortaya konmustur.

Anahtar Kelimeler: Cok Amagh Optimizasyon, Pareto Onyiiz, Performans
Metrikleri.
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PERFORMANCE ASSESSMENT OF SOLUTION IN BI-OBJECTIVE
OPTIMIZATION PROBLEMS AND A FUZZY METRIC PROPOSAL

ABSTRACT

The solution of multi-objective optimization problems are a bit harder than the
solution of single-objective optimization ones. Alike in single-objective optimization
more than one feasible solutions may exist in two or multi-objective problems.
Therefore solution sets of the problems which have two or more objective functions
must be evaluated in terms of different methods. In the literature this evaluation
process is made by different metrics. In recent years to evaluate the results of multi-
objective optimization problems different metrics are developed. However the test
for the reliability of the results which are obtained by performance metrics is very
rare. In this study different performance metrics which exist in the literature are
presented and they are investigated in three groups such as cardinality-based,
diversity-based, and distance-based. A new metric is suggested in the name of
Dynamic Fuzzy Grid Metric (DFGM) by developing grid metric which evaluates
solutions sets in terms of distribution. For all metrics program codes are provided in
Python and C programming languages. By the help of these codes for two-objective
minimization problems suggested DFGM and the metrics in the literature are tested
and compared in the different solution set scenarios. In addition to that some test
problems which are common in literature are solved by the help of advanced genetic
algorithms (MOGA, VEGA, PESA, NSGA, NSGAIl, NPGA, SPEA). Finally
obtained results are evaluated with metrics and the strengths and the weaknesses of
these metrics are introduced.

Keywords: Multi-Objective Optimization, Pareto Front, Performance Metrics.



GIRIS

Farkli ¢oziim yontemleri ile ¢ok amacli optimizasyon problemlerinden elde edilen
¢oziimlerin  karsilastirllmas1 yada performanslarinin = Olglimii  ¢ogu zaman
onemsenmemistir. Elde edilen ¢6ziimlerin kalitelerinin 6lgtimii ise sadece belirli
noktalara odaklanilarak degerlendirmeye alinmistir. Fakat bu tiir bir degerlendirme,
¢Ozlim setinin biitlinii ile kalitesini gostermemektedir. Cilinkli bastirilmamis
¢oziimlerin degerlendirilmesinde kullanilan dlgiitler ¢ok acik kriterlere sahip degildir.
Bu yilizden ¢6ziimiin iyi yada kotii oldugunu sdyleyebilmek zordur. Son zamanlarda
yapilan calismalarda bu konu 6nem kazanmistir. Ve cesitli arastirmacilar farklh

performans degerlendirme dSlgiitleri ortaya atmislardir.

Cok amagli optimizasyonda ¢oziime ulasmak ic¢in bir c¢ok sezgisel yontem
Onerilmistir. Bu yontemlerin degerlendirilmesi noktasinda da cesitli performans
Olgiitleri gelistirilmistir. Performans olgitleri iki ana esasa gore olusturulur. Birincisi
verimlilik, ikincisi etkinliktir. Birinci 6l¢iit olan verimlilik, ¢6ziim siiresi, iterasyon,
gibi Ozellikler acisindan degerlendirme yaparken etkinlik daha c¢ok dogruluk ve
yakinsama Ozellikleri {iizerinedir. Calismada da etkinlik Olgiitleri {izerine
yogunlasilmistir. Etkinlik 6lgiitleri Tic kisimda incelenir. Bunlar ¢6ziim setinin belli
referans noktlarina olan uzakliklari, ¢6ziim setinin dagilimi ve ¢oziim setindeki
eleman sayisidir. Fakat, literatiirde bulunan 6l¢iitler sadece belli 6zellikler agisindan
degerlendirme yapabilmektedir. Degerlendirme kriterlerinin belirlenmesi noktasinda
pareto Onyiiziin (¢6ziim setinin) referans setine ya da pareto optimale olan yakinsama
durumu, pareto Onyiliz noktalarinin ¢6ziim uzayindaki dagilimi, yayilimi ve pareto

Onylizde bulunan ¢6ziim sayis1 ¢ok 6nemlidir.

Ozellikle sirt ¢antas1 problemleri, gezgin satic1 problemleri gibi ¢dziimii zaman alan
ve zorluk igeren problemlerin ¢ok amacli olmasi durumunda 6diinlesim alaninda bir
cok ¢oziim ortaya ¢ikmaktadir. Bu ¢éziimlerin ddiinlesim alaninda 6rnegin iki amagh
minimizasyon problemi igin orjine yakinsamasi gerekmektedir, ¢coztimlerin her iki

amag icinde tiim 6diinlesim alaninda temsil kabiliyeti olmas1 gerekmektedir.



Son yillarda ortaya atilan bircok sezgisel yOntemin pareto performansini
degerlendirmek icin yukaridaki Ozelliklere bagli kalarak gelistirilen metrikler
Onerilmistir. Fakat bu metriklerin karsilastirilmasi, performans o6lglimlerindeki
giivenilirlikleri literatiirde ¢ok genis bir bigimde ele alinmamistir. Bu ¢alismada
performans metrikleri siniflandirilarak hangi acilardan avantajli ve dezavantajli
olduklart incelenmis ayrica ¢oziim seti i¢in hangi durumlarda 6l¢iimlerini daha
sagliklt yaptiklar1 hangi durumlarda olgiimlerin yeterli bilgiyi verip vermedigi

incelenmistir.

Birinci  bolimde ¢ok amagli optimizasyon problemlerinde performans

degerlendirmesi igin literatiirde onerilen metriklere genel bir bakis yapilmustir.

Ikinci béliimde ¢cok amacli optmizasyon problemleri incelenmis, pareto dnyiiz, pareto

optimal, baskinlik, 6diinlesim alan1 gibi kavramlar tanimlanmastir.

Uciincii boliimde performans metrikleri siniflandirilmistir. Nicelik tabanli, uzaklik
tabanli ve g¢esitlilik tabanli metrikler incelenmistir. Kiiciik 6rnekler ile metrikler

degerlendirilmis, avantaj ve dezavantajlar1 ortaya konmustur.

Dordiincii boliimde bulanik mantik tanimlanmis. Bulanik mantik tabanli dinamik bir

metrik onerilmistir.

Altinct bolimde iki amacli minimizasyon problemleri icin ¢esitli pareto Onyiiz
sonuglart i¢in metrikler ile karsilastirmali olarak degerlendirmeler yapilmis ortaya
¢ikan sonuglar analiz edilmistir. Ayrica bazi test problemleri genetik algoritmalar ile

cozdiiriilerek metrikler ile degerlendirmeye tabi tutulmustur.



1. COK AMACLI OPTIMIiZASYONDA PERFORMANS OLCUTLERININ
KURAMSAL TEMELLERI VE KAYNAK ARASTIRMASI

Caligmamizin bu boéliimiinde literatiirdeki ¢cok amacli optimizasyon yontemlerinin

performans degerlendirmesinde kullanilan yontemlerin incelemesi yapilmustir.

Literatiirde bulunan karsilastirmali performans degerlendirme yontemleri {i¢
kategoride incelenmektedir. Bunlardan birincisi ¢6ziim setinde bulunan eleman
sayisidir.  Bastirllmamis  jenerasyondaki  ¢oziimlerin  sayist  algoritmanin
performansin1 ortaya koymaktadir. Baskin vektor jenerasyonu bu kategorideki
metriklerden biridir. Baskin ¢6ziim sayisin1 baz alir. Van Veldhuizen ve Lamont ¢ok
amagli evrimsel algoritmalarin karsilagtirilmasi igin deneysel bir metodoloji ortaya
atmuglardir [1,2]. Dort adet evrimsel algoritmanin, 6zelliklerine gore karsilastirilmasi
bu metrik iizerinden degerlendirilmistir. Ikinci kategoride ise ¢dziim setinin
dogrulugu veya pareto optimale (referans seti) yakinsama baz alinir. Ugiincii
kategoride ise ¢0ziim setinin dagilim ve yayilimi iizerinden inceleme yapilir. Van
Valdhuizen ve Lamont dort adet evrimsel algoritmayi ti¢lincii kategoride bulunan

dagilim metrigi (spacing metric) iizerinden de karsilastirmislardir [2].

Deb evrimsel algoritmalar ile elde edilen ¢6ziimlerin karsilastirmasini literatiirde
bulunan performans metrikleri ile degerlendirmistir [3,4]. Bu degerlendirmelerin
daha saglikli yapilabilmesi i¢in bir kag¢ 6zellik agisindan inceleme yapmistir. Bunlar
¢ozlimiin referans setine olan yakinsamasi, ¢oziimiin dagilim ve yayilimi (referans
setine gore) ve ¢Oziimiin uzaklik ve dagilimidir. (iki 6zellik tek metrik igerisinde

incelenir).

Zitzler ve arkadaslari mevcut metrikler iizerinde analizler yaparak metrikleri tek
bilesenli kalite indisleri ve iki bilesenli kalite indisleri olarak iki gruba ayirmislardir
[5]. Tek bilesenli kalite indislerinde tek bir deger lizerinden degerlendirme yapilirken
iki bilesenli kalite indislerinde ¢oziim seti iki Ozellik lizerinden degerlendirilir.

Zitzler iKi bilesenli kalite indislerini 6nermistir.



Fonseca ve arkadaslar1 degerlendirmeyi istatistiksel bir boyuta tasiyarak metasezgisel
algoritmalarin performanslarint stokastik bir yaklasimla degerlendirmislerdir [6].

Kiimiilatif dagilim fonksiyonu kullanarak ¢6z{im setinin yerini incelemislerdir.

Sayin ii¢ kritere gore degerlendirme yapmistir. Bunlar kapsama, homojenlik ve
niceliktir. Sayin ¢ok amagli matemetiksel programlamada kesikli ¢oziimlerin
kalitesini bu ii¢ kritere dayanarak Ol¢miistiir [7]. Kapsama, ¢0ziim setinin tim
bolgelerde c¢oziimii temsil edip etmedigini incelemektedir. Homojenlik ¢oziimler
arasindaki uzakliklarin birbirine benzer olmasini gosterir yani dagilimin kalitesini

Olcer. Nicelik ise yeterli sayida ¢ozlimiin tiretilip liretilmdigini kontrol eder.

Saymm matematiksel programlamada ¢oziim setlerindeki kapsama hatasina ve
homojenlik seviyesini saptamaya yonelik metrik Onrisinde bulunmustur [7]. Bu
calismalari maksimum ve minimum tipli matematiksel programlama hesaplamalari

ile gerceklestirmigtir.

Zitzler ve Thiele sirt gantasi problemleri lizerinden deneysel bir ¢alisma ile nicel
olarak ¢ok amagh evrimsel algoritmalarin karsilagtirmasimi yapmuslardir [8]. Cok
amagch evrimsel algoritmalarin karsilastirilmasinda iki 6l¢iit kullanmislardir. Birincisi
¢Oziim setinin kapsadigi alan, ikincisi ise iki ¢Oziim setinin birbirlerine gore

baskinliklaridir.

Zitzler ve arkadaslar iki ¢oziim setinin birbirlerine gore baskinliklarindan yola
cikilarak olusturulmus metrigi ilerleterek ii¢ metrik Onerisinde bulunmuslardir [9].
Ve oOnceki calismalarini detaylandirmiglardir. Bu metrikler temel olarak ¢6ziim
setinin referans setine olan ortalama uzakligi, ¢6ziim setindeki elemanlarin dagilimi

ve ¢0zlim setinin yayilimi olarak siniflandirilabilir.

Hansen ve Jaszkiewicz ¢ozlim setlerindeki karsilagtirmalari nitel ve nicel olarak ikiye
ayirmiglardir. Nitel olarak yapilan karsilagtirmalarda ortaya ¢ikan ¢oziim setleri karar
vericicn varsayimlarina da dayanmaktadir [10]. Nicel olarak yapilan performans
Olctimleri ve karsilastirmalar ise daha c¢ok olasilik ve fayda fonksiyonu degerine
gore yapilir. Onerilen metotlar gercek pareto optimal bilinmiyor olsa bile
kullanilabilir metriklerdir. R; 6l¢iitii bir ¢6zlim setinin diger ¢oziim setinden daha iyi

olma olasiligini1 dlger. Ry oOlciitii ise fayda fonksiyonunun beklenen degeri ile olan



farka veya orana gore Ol¢iim yapabilir. R; ve Ry’de segilen fayda fonksiyonalrinin

sayisal integrallemeye tabi tutulmasi onerilir.

Jaszkiewicz ve arkadaslar1 dort adet evrimesel algoritmanin performanslarini
karsilastirmak amaciyla ¢ok amacgli birlesimsel optimizasyon problemi {iizerinde
deneysel bir calisma yapmislardir [11]. Cok amagli evrimsel algoritmalarin
performanslarinin 6l¢iimiinde kapsama metrigi ile R metrigi olmak {izere literatiirde

bulunan iki metrigi kullanmiglardir [10].

Daniels gergek pareto optimal ile ¢oziim seti arasindaki hata degerine gore sezgisel

algoritmalarin kalitesini 6l¢meye yonelik bir ¢alisma yapmistir [12].

Ehrgott ve Gandiblex ¢ok amacli bilesimsel optimizasyon problemleri i¢in genel bir
taslak belirlemislerdir. Cok amagli optimizasyon problemlerinin ¢6ziim teknikleri ile

literatiirde bulunan birgok problemi ¢ozmiislerdir [13].

Kim ve arkadaslari “Biitiinlesik Konveks Ustiinliik” metrigi adinda iki kriterli
bilesimsel optimizasyon problemleri i¢in nicel bir karsilagtirma olgiitii onermislerdir

[14]. Bu karsilastirma olgiitiinde karar vericinin fayda fonksiyonundan yararlanilir.

Fowler ve arkadaslar iki tip biitlinlesik konveks iistiinliik metrigi 6nermislerdir. Bu
Olgiitlerde olasilik yogunluk fonksiyonlari kullanilmistir [15]. Ayrica yeni bir
Olgeklendirme modelide gelistirmislerdir. Ortaya attiklari yeni iki metrik ile iki
amagh parelel makine c¢izelgeleme problemlerinde iki genetik algoritmanin

karsilastirimasini yaparak deneysel bir calisma gergeklestirmislerdir.

Jaszkiewicz ¢ok amagli optimizasyon problemlerinin ¢éziimlerinde kullanilan meta-
sezgisel yontemlerin karsilastirilmast i¢in etkinlik indeksi metrigini dnermislerdir
[16]. Aymi kalitedeki ¢6ziim setlerini elde edebilmek i¢in gerekli zamanlar1 baz
alarak ol¢lim yapan bir metriktir. Bu metrik ile gezgin satic1 problemleri lizerinde

genetik algoritmalar ile deneysel ¢aligsmalarda bulunmuglardir.

Schott yedi noktali ortalama uzaklik metrigi ile referans noktalarina bagli olarak
¢Oziim setinin ortalama uzakligini1 hesaplatmistir [17]. Genellikle ¢ogu ¢ok amagh
optimizasyon probleminin optimal ¢6ziimi bilinmedigi icin bu tiir bir yola

basvurulmustur.



Zeng ve arkadaglart dagilimi 6lcen Deb’in Onerdigi metrigi gelistirerek ¢oziim
setindeki noktalarin yansimalarini dikkate almislardir ve uzaklik indisini dagilimdan
bagimsiz hale getirmisledir [18]. Ve agikta kalan noktalar tizerinden ¢6ziim setinin

dagilim kalitesini 6l¢miislerdir.

Ehrgott ve Gandibleux ¢ok amaclhi optimizasyonda u¢ smir noktalar
tanimlamislardir. Bununla birlikte ¢ok amagl bilesimsel optimizasyon problemleri
icin gegerli olan ideal noktalarin dezavantajlarin1 bertaraf etmislerdir [19]. Clinkii

ideal noktalar bazen ¢6zlim setine ¢ok uzakta olabilmektedir.



2. COK AMACLI OPTiMiZASYON

Cok amagh optimizasyon problemleri tek amagli optimizasyon problemlerine gore
daha zor ve karmasik problemlerdir. Tek amagli optimizasyonda tek amag icin en iyi
deger elde edilmeye calisilirken ¢cok amacli optimizasyonda birden fazla amaci en
iyileme yani bir Odiinlesim ylizeyi bulma gayreti vardir. Gergek olaylarin yada
problelerin bircogu ¢ok amacli problemlerdir ve genellikle birbirleri ile
celismektedirler. Celisen bu amaglarin es zamanli olarak optimize edilmesi
gereklidir. Bunun igin en iyi yol olan ve en sik kullanilan 6rneklerden biri bir kiyasal
tiriin iireten fabrika i¢in zararl ¢evresel etki ile maliyet amaglarinin es zamanli olarak
en iyilenmesine yonelik problemlerdir. Cevresel etki arttikca maliyet azalmaktadir,
tam tersi olarak cevresel etki diistiikce maliyetler artacaktir. Karar vericinin istedigi
ise g¢evresel etki-maliyet gibi iki amaci es zamanli olarak en iyi noktada veya

noktalarda bulusturmaktir.

Iki veya daha fazla amaci olan problemlerde yalnizca bir optimum ¢dziim yerine
birden fazla olurlu ¢oziim ortaya ¢ikabilir. Bu sebeple karar verici 6diinlesim
bolgesindeki olurlu ¢oziimlerden uygun olanini secebilir. Sekil 2.1’de o6diinlesim
yiizeyine ait bir 6rnek goriilmektedir. 1ki amag¢ fonksiyonuna gére (cevresel etki-
maliyet) optimal c¢oziimlerin bulundugu c¢izgi pareto Onyliz yada odiinlesim

yiizeyidir.

Gergek hayattaki dogal secilim ile optimizasyon islemlerinin siiregleri benzerlik
teskil etmektedir. Bu nedenle teknolojinin gelismesi ile birlikte genetik algoritmalar
ve siirli zekas1 optimizasyon algoritmalar1 ufak degisiklikler ile endiistriye ve hizmet
sistemlerine entegre edilerek simiile edilmistir. Biiyiik boyutlu ve ¢6ziimii i¢in fazla
zaman gerektiren problemlerin dogadan esinlenerek olusturulmus algoritmalar ile
¢Ozlimii hem 1iyi sonuglar ortaya ¢ikarmakta hem de hizli bir ¢oziim saglamaktadir.
Son yillarda da bu tiir algoritmalar gelistirilerek c¢esitli uygulamalarda fazlaca
kullanilmaktadir. Ve bu tiir sezgisel algoritmalar ¢ok amagl optimizasyon

problemleri i¢in ¢alistirildiginda Sekil 2.1°deki gibi pareto donyzler elde edilmektedir.

7



12

Cevresel Etki
(o)}

\

0 2 4 6 8 10 12
Maliyet

Sekil 2.1. iki amag fonksiyonu olan bir problem
2.1. Cok Amagh Optimizasyonda Tanimlar

Birden fazla amaca sahip problemlerde en uygun durum (optimum) kavrami
degisiklige ugrar. Ciinkii ¢ok amacli optimizasyonda tek bir optimal ¢6ziim yerine en
uygun ¢oziimleri iceren bir kiime vardir. Optimal kavrami sik kullanilan ve orjinal
olan anlamiyla Francis Ysidro tarafindan onerilmistir. Daha sonralar1 ise Vilfredo
Pareto tarafindan genellestirilmistir [20]. Baz1 yazarlar tarafindan optimum kavrami
Edgeworth-Pareto olarak kullanilmasina ragmen daha ¢ok kullanilan sekliyle Pareto-

Optimal’dir
2.1.1. Cok amagh optimizasyon

Genel olarak ¢ok amagli optimizasyon problemleri n tane parametre (karar
degiskenleri), k tane amac¢ fonksiyonu ve m adet kisit seklide tasarlanir. Amag
fonksiyonlart1 ve kisitlar karar degiskenlerinin fonksiyonari durumundadirlar.

Optimizasyon problemini formuliize edersek:
min  y=f(x)=(f; (x),500,....fi (X))

s.k.g. e(x)=(e1 (x),e,(x),.. .,em(x))SO (2.1)

x=(X,X2,...,X,)EX



y=(¥,:Yys -, JEY

ve X karar vektorii, y ise amag vektoriidiir. X karar uzaymi Y ise amag uzayini temsil

etmektedir. e(x)<0 kisitlar1 ise olurlu ¢dziim setini tanimlamaktadir.

2.1.2. Uygun ¢oziim seti
Olurlu ¢6ziim seti X¢, x karar vektor setinin e(x) kisitini saglayanlar kiimesi olarak

tanimlanir. Su sekilde gosterilebilir:

X~={xeX | e(x)<0} (2.2)
X¢ amag uzayinda uygun ¢ozlimleri ifade ederse :

Y =1(Xp)=Usxex {f(x)} (2.3)
olarak tanimlanir.

Burada gosterilen minimizasyon problemi maksimizasyon yada minimizasyon-

maksimizasyon problemleri i¢inde benzer sekilde tanimlanir.

Maliyet-Cevresel Etki gibi iki amaca sahip iki amagli optimizasyon problemi drnegi
tizerinden gidilecek olursa. e, kisitlart altinda minimum maliyet ile minimum
cevresel etki (gevre kirliligi vb.) elde edilmesi gerekmektedir. Burada amagclar
birbirleri ile ¢elistigi i¢in iki amacin birlikte ayni problem icerisinde optimale
ulagsmalar1 ¢ok zordur. Karar vericinin ihtiyaclari dogrultusunda ortalama gevresel

etki ve ortalama maliyet uygun bir ¢6ziim olabilmektedir.

Sekil 2.2°de goriildiigii iizere A ile B ¢oziimlerini karsilastiracak olursak B ¢6ziimii
cevresel etki ve maliyet agisindan A ¢oziimiine gore daha iistiindiir. Clinkii her iki
ama¢ fonksiyonu i¢inde daha minimize degerlere sahiptir. Fakat B ile C’yi
karsilastirdigimizda ayni gevresel etkiye sahip olmalarina ragmen C ¢oziimii maliyet
acisindan daha iyi bir ¢éziimdiir. Yani C ¢6ziimii B ¢6zlimiinii bastirmaktadir ve B
¢cOzlimiine goére daha istindir. Fakat D ve E c¢oziimlerine bakildiginda bir
tstlinliikten s6z edilemez. Ciinkii bu ¢oziimler 6diinlesim yiizeyinde (trade-off
surface) bulunmaktadir. Bu tamamen karar vericinin tercihine gore belirlenebilecek

bir iistlinliik oldugunu gostermektedir.
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Sekil 2.2. Pareto Onyiizde Pareto Optimale Gore Baskinlik Durumlari

Bu tiir iistiinliik durumlarin1 tek amacli optimizasyon problemlerinde matematiksel
olarak (=, <, >,<, >) ifade edilebilmektedir. Fakat iki ve daha fazla amagh
optimizasyon problemlerinde Tanim 4’te belirtilen bigimlerde {iistlinliikler ifade

edilir.

2.1.3. iki amach optimizasyonda esitsizlik

Iki amag vektorii u ve v olsun;

u=v ancak ve ancak V;€{1,2,... .k} :u;=v; (2.4)
u<v ancak ve ancak V;€{1,2,... .k} 1u;<v; (2.5)
u<v ancak ve ancak u<vAu#v (2.6)

Bu durumlar > ve > sembollerinde de benzerdir. Bu notasyonlara gére E < C ve
C < B olursa sonu¢ olarak E < B esitsizligi ortaya c¢ikmaktadir. Fakat E ve D
karsilagtirilirken benzer {istiinlikten s6z edilmeyebilir. E <« D ve D « E gibi. E
yiiksek maliyetli fakat diigiik ¢evresel etkiye sahip D ise diisiikk maliyetli olmasina
ragmen yiiksek ¢evresel etki ortaya ¢ikartmaktadir. Bu ylizden karar vektorleri a ve b
minimizasyonda ii¢ olasiliga sahiptir (tek amacli optimizasyonda iki): f(a)<f(b),
f(b)<f(a) veya f(a)<f(b)A f(b)<f(a). Dordiincti tanimda ¢ok amagh optimizasyonla

ilgili gerekli tanim ve semboller daha ayrintili bicimde anlatilmaktadir.
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2.1.4. Pareto baskinhk

Herhangi iki karar vektorii a ve b olmak iizere ,

a>b (a b yegore iistiindiir) ancak ve ancak f(a)<f(b) (2.7)
azb (a byi gore az istiindiir) ancak ve ancak f(a)<f(b) (2.8)
a~b (a b den fark51zd1r) ancak ve ancak f(a)<f(b)A f(b)<f(a) (2.9)

Bu tanimlarin tiimii maksimizasyon problemleri i¢inde benzer sekildedir.

Pareto baskinlik konseptinde optimallik kriteri esastir. a karar vektorii eger herhangi
bir vektdr tarafindan bastirilmiyorsa bu a’nin optimal oldugunu gdsterir. Yani

herhangi bir amag fonksiyonunda degisiklige gidilmedik¢e a en uygun ¢oziimdiir.

2.1.5. Pareto optimalitesi

a€X i¢in olmak lizere a bir vektor olsun;

1-) Xcx durumunda aX’deki herhangi bir vektor tarafindan bastirilmamis bir

durumda ise;

Aa'eX :a'<a (2.10)
Seklinde ifade edilir.

2-) a karar vektorii sadece ve sadece X e dair Pareto Optimaldir.

Pareto Optimalde bulunan ¢dziimler en azindan bir amagta degisiklige gidilmeden
gelistirilemezler. Bu ¢oziimlere global optimal ¢oziimler denir. Fakat global optimal

¢Oziimler tiim pareto-optimal ¢coziimleri igerisinde barindirmayabilir.

2.1.6. Pareto optimal set
Verilen bir ¢ok amagli optimizasyon probleminde Pareto Optimal Set (P*) su sekilde

tanimlanir:

P ={x€Q |3IXx €Q F(x)<F(x)} (2.11)
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Pareto optimal ¢oziimler ayrica etkin,bastirilmamis veya makul ¢éziimler olarakta
adlandirilmaktadir. Pareto Optimal Coziimler karar uzayindaki genetotiplerdir.
Fenotip ise amag¢ vektoriinliin elemanlarinin es zamanli olarak gelisimidir ki bu
imkansiza yakin bir durumdur. Bastirilmamis ¢6ziimler igerisinden segilen
elemanlarin pareto optimal icerisinde olup olmadiklar1 yani makul bir ¢éziim olup

olmadiklar1 fonksiyonel sonuglariin degerlendirilmesine bagl olarak belirlenir.

2.1.7. Pareto onyiiz

Pareto Onyiiz iki veya daha ¢ok amac fonksiyonu olan bir problemde 6diinlesim
alaninda ortaya c¢ikan ¢Ozlimlerin biitiiniine denir.Verilen bir ¢ok amagh
optimizasyon probleminde Pareto Onyiiz (PF) ve Pareto Optimal P su sekilde

tanimlanir:
PF={u=F(x)| x€P} (2.12)

Sekil 2.3’te iki amag i¢in olusan bir pareto 6nyiiz goriilmektedir.

e (diinlesim Yiizeyi (maliyet-cevre etkisi)

12

0 T T T T T 1
0 2 4 6 8 10 12

Sekil 2.3. 1ki amag fonksiyonunu (maliyet-gevre etkisi)
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3. PERFORMANS OLCUTLERI

Optimal ¢oziim setlerinin kalitesini 6l¢gmede kullanilan ve bu sekilde birbirinden
farkli cok amagli optimizasyon algoritmalarinin performanslarini karsilastiran bir cok
performans Olgiitii gelistirilmistir. Genellikle optimal ¢6ziim setinin kalitesi ii¢
Ozellik iizerinden belirlenir. Coziim seti icerisindeki ¢oziim sayis1 bu 6zelliklerden
birincisidir. Ikinci olarak ise ¢oziimlerin teorik optimal sete olan uzakligidir. Ugiincii
performans Ol¢iitiimiiz ise ¢oziimlerin dagilimi ve yayilimidir. Bu iki 6zellik birbirine

yakin gibi goziiksede tam olarak benzer degillerdir.

Kullanilan performans 6lgiitleri statik durumlar icin gegerli dlgiitlerdir.Ornegin
calisma zamani performansi, karar verici tercihleri ve farkli algoritmalarin bir kag
kez ¢alistirilarak elde edilmis ¢6ziimlerinin ortalama performansi statik durumlar igin

ihmal edilmektedir.

Cok amagli optimizasyon problemlerinde ortaya ¢ikan pareto Onylizler
degerlendirmeye tabi tutulurken ii¢c dnemli 6zellik agisindan sonuglar karsilastirilir
veya analiz edilir. Sekil 3.1°de gorildiigi gibi bu ii¢ 6zellik yakinsama, dagilim ve
yayilimdir. Bunlarin yaninda ¢6ziim yonteminin yada algoritmanin iirettigi ¢oziim
sayisida 6nemli bir kriterdir. Fakat Sekil 3.1’de bu kritere deginilmeden yalnizca {ig

Ozellik irdelenmistir.

Seki 3.1°de sabit olarak goriinen ¢izgi pareto optimal, ¢6ziim noktalar1 ise problem
¢Oziimiinde ortaya c¢ikan pareto Onyiizdir. Birinci sekilde coziimler diizgiin bir
dagilima sahiptir ve optimal ¢izgi lizerinde tiim alan1 temsil kabiliyetine sahiptir.
Yani genis bir yayilim gdstermistir. Ayrica ¢ézlimler optimal ¢ézlimler optimal ¢izgi
iizerinde bulundugu i¢in yakinsamada ¢ok iyidir. Ikinci sekilde dagilim ve yakinsama
1yl olmasina ragmen yayilim agisindan ¢oztimler iyi degildir. Ciinkii ¢6ziimler belirli
bir alana toplanmiglardir. Buda ¢6ziimlerin u¢ noktalardaki temsil kabiliyetini
etkilemistir. Ugiincii ¢oziimde pareto dnyiiz optimal ¢izgiden uzaktir. Bunun anlami

coziimler yakinsama agisindan kotli durumdadir. Fakat yayilim ve dagilim gayet
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diizgiin bir bigimde ortaya ¢ikmistir. Dordiincii sekilde belirli bir noktada toplanmus,
dagilim acisindan diizgiin ve optimal c¢izgiye uzak bir ¢oziim seti vardir. Yani
yakinsama ve yayilim agisindan kotii, fakat dagilim agisindan iyi olan bir pareto
Onylizdiir. Besinci sekilde ¢oziimler optimal ¢izgi lizerinde olmasina ve genis bir

yayilim gostermesine ragmen dagilim agisindan kotii bir ¢oziim setidir.
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Sekil 3.1. Coziim Setlerinin Pareto Optimale gore karsilagtirmali gosterimi
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Altinc1 ¢6ziim setinde ise yayilim ve dagilim kotii olmasia ragmen yakinsama ¢ok
iyi diizeydedir. Yedinci ¢ozliimde ise yayilim haricindeki 6zellikler iyi bir bigimde
saglanamamustir. Sekizinci ve son sekildeki grafikte ise li¢ 6zellik agisindan da iyi bir

sonug ortaya ¢ikmamustir.
Sekil 3.1°de ti¢ 0zellik agisindan miimkiin tiim durumlar incelenmistir. Coziim seti;

e Pareto optimale ne kadar yakinsa
e Ne kadar iyi dagilmissa
e Ne kadar iyi yayilima sahipse

e Miimkiin oldugunca ¢ok ¢dziim noktasina sahipse
Pareto Onyiiziin kalitesi 1yi denilebilir.
3.1. Nicelik Tabanh Performans Indisleri

En basit nicelik tabanli performans Olgiitii ¢oziim setinde bulunan ¢oziimlerin
sayisidir. Bu ¢ozlimlere ise tiim bastiritlmamis vektor jenerasyonu denir [1-3]. Coziim

setinde bulunan ¢6ziim sayist ne ¢ok fazla ne de ¢ok az olmalidir.

Bunun yaninda pareto optimaldeki ¢6ziim sayisinin ¢oziim setinde bulunan ¢éziim
sayisina oranlanmasiyla elde edilen 6lgiit ise tiim bastirilmamis vektor jenerasyonu
orant olarak adlandirilmaktadir [2,3]. Burada elde etti§imiz ¢oziim setindeki ¢6ziim
sayist |S| olarak, pareto optimaldeki ¢6ziim sayisi ise |P| olarak gosterilmektedir. Tiim
bastirilmamig vektor jenerasyonu orani ise |S|/|P| olarak gosterilir. Ek olarak
bastirilmamig ¢oziimlerin yiizdesini hesaplayan nicelik tabanli metriklerde mevcuttur
[4,5].

Ideal bir pareto optimal ¢dziim setinin iyi bir dagilim gdstermesi ve yayilimmnn iyi
olmasi gerekmektedir. Eger pareto optimal seti (P) veya referans seti (R) biliniyor ise
bulunan ¢oziimlerin referans setine veya pareto optimal setine gére makul bir oranda
olmas1 gerekmektedir. Bunun i¢in hata orani ve referans noktalarinin orani metrikleri
Onerilmistir [2,6,7,8]. Hata orani metrigi pareto optimalin elemani olmayan

¢ozlimlerin ylizdesini gosterir.
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(3.1)

Formiilde n bastirilmamis ¢6ziim sayisin1 gosterir. Eger HO=0 ¢ikarsa optimizasyon
yontemi tarafindan olusturulmus ¢o6ziimler pareto optimalin birer iiyesi anlami
¢ikartilmaktadir. Referans noktalar1 oran1 metrigi ise Cl1g ER(S,P)=1.0- C1g (S,P)

olarak bulunur.

Belirtilen metriklerin kat1 olmas1 yani belli sinirlar1 olmasi dolayisiyla bastirilmamis
¢cozlimlerin referans noktalarina orant metrigi (C2g) biraz daha gelistirilmistir [8].
Onceki yontemler ¢dziim noktlarinin referans noktasiin veya pareto optimalin iiyesi
olup olmadigmi dikkate almazken bu O0lgiit ¢oziim setindeki Ogelerin referans
noktasina veya pareto optimale olan tyeliklerini de dikkate alir. C2r metrigi su

sekilde tanimlanabilir:
C2r(S,R)=|{s€S; AreR: r<s}|/|S| (3.2)

Iki ayr1 algoritmanin ¢alistirilmasuyla ortaya cikan iki ¢dziim setinin karsilastiriimasi

ise iki ¢6ziim kapsama metrigi (C) ile yapilir [8].
C(S1,52)={s2€Sy; 351 €S :8>=82}|/[S;| (3.3)

Yapilan yanligliklardan bir taneside C(S1,S;) ile 1-C(S,S;)’in esit goriilmesidir.
Fakat bunlar birbirlerine esit degildirler. Bu ylizden her iki durumunda ¢oziimii

ortaya konularak incelenmelidir.

C2r metrigi ile C metrigi arasinda yakin bir iliski mevcuttur. Su sekilde ifade
edilebilir [8]:
|SzESZ; 351681151252

C(81,52)=1.0-C2x (S2,S1)+ S (3.4)
2

Bu kategori icerisindeki metriklerin bazi dezavantajlari mevcuttur. Ornegin bu
metrikler dagilim ve uzaklik hakkinda higbir bilgi vermemektedir. Ayrica nicelik
tabanli metrikler cok hassas ¢dziimlere sahip degildirler [8]. Ornegin C metriginde
C(S1,Sy) ile C(S2,S1) ¢oziimleri sayisal olarak esit kaliteye sahip goriilselerde durum
¢ok farklidir.
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3.2. Uzaklik Tabanh Performans indisleri

Uzakligit baz alarak performans o6lgen metikler genellikle iki ana guruba
ayrilmaktadir. Burada ikiye ayrilan bu metriklerin ¢6ziim i¢in baslangic noktalar1 ya
da baz aldiklar1 noktalar farkhlik gostermektedir. Birinci tiir uzaklik metriginde
pareto optimal ya da referans noktalar1 baz alinarak ¢6ziim setinin optimal sete olan
ortalama uzaklig1 hesaplanmaktadir ve ¢6zlim setinin referans noktasi ya da optimal
noktalara yakinsama durumuna gére ¢dziimiin kalitesi belirlenmektedir. ikinci tiirde
ise referans noktasi olarak ¢6zlim seti alinmakta ve pareto optimalin veya referans
setinin ¢Ozlim setine olan ortalama uzaklig1 hesaplanmatadir. Bu uzakliklara gore

islemler yapilmaktadir. Sekil 3.2°de 6rnek {izerinde goriilmektedir.

12

10 @ 1510

2.5;9

Sekil 3.2. Pareto Optimal ve Coziim Seti Igin Ornek

Ik olarak aciklanan metrik jenerasyon uzakigi (GD) olarak bilinmektedir [1,2,24].

Ve su sekilde formiilize edilmektedir:

1

IS q

GD=(S,P)= Zd? S| (3.5)

i=1

M
di=minpepJ > (si)-fk(p))zl (3.6)
W )
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Burada M amag sayisidir. Ayica q=2 oldugunda d; oklidyen uzakligi vermektedir.
Bazi makalelerde g=1 olarak alinmistir [3]. Fakat bu durumda pareto optimal setin
daha fazla ¢6ziim sayisina sahip olmasi gerekliligide belirtilmistir. Bu metrigede vy
indisi ad1 verilmektedir. Bu metrik bazi makalelerde daha da genellestirilerek My
metrigi olarak literatiire kazandirilmistir. M;" metriginde d; uzakligi daha bir genel

duruma doniistiiriilmiistiir [8,9].

Sekil 3.2 lizerinden GD metrigini ¢ozdiirecek olursak:

d;=v/(2.5-2)2+(9-8)?2
dy=y/(4-3)2+(6-6)2
dy=y/ (5-4)2+(4-4)?

GD = ,/(1.1182 + 12 + 12)/3 = 0.600

GD=0 oldugunda pareto optimal ¢6ziim setine esit olmaktadir. Yani GD degeri

kiigiildiikge ¢6ziim seti optimale yakinsamaktadir.

GD metrigine alternatif olarak sunulan ve optimal setin ya da referans setinin ¢oziim
setine olan uzakligini 6lgen metriklerde vardir. Bu metrige de r-GD (r-generation
distance) ad1 verilmektedir. Herbir optimal noktanin pareto onyliz ilizerindeki her bir
¢ozlim noktasia olan uzakligini 6lger. r-GD metriginin GD metrigine olan avantaji
uzakligi hesaplanmamis optimal noktanin kalmamasidir. Fakat burada pareto
optimalin bulunmasi1 zor oldugu i¢in genellikle referans seti se¢ilmektedir. Yedi
Noktali Ortalama Uzaklik (SPAD) metrigi bu kategoride yer almaktadir [17]. Bu
metrikte referans seti yedi noktadan olugmaktadir. (0,max(f2)), (0, 2*max(f,)/3), (O,
max(f,)/3), (0,0), (max(f1),0), (max(f1)/3,0), (2* max(f1)/3,0) olusturulan yedi
referans noktasidir. Buradan yola c¢ikarak SPAD metrigi su sekilde formiilize
edilmistir:
IR

1
SPAD = WZ mingesy/ [ (1) — fe(S)I2 (3.7)
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Benzer olarak referans setinden ortalama uzakligi 6l¢en Distl metrigi su sekilde
ifade edilmektedir [25]:

IR|

Distl (R,S)=%Z{minses{c(ri,s)}} (3.8)

=
c(r.8)=maxi_; 5 m{0,w;(£(s)-fi (1))} (3.9)

w; referans setinde f; amacinin carpima gore tersini temsil etmektedir. Distl metrigi
normalizasyon isleminin gergeklestirilip gergeklesirilmedigi ve uzakligin yerine gore

GD metrigine gore farkliliklara sahiptir.

Ortalama uzaklig1 hesaplatmak yerine maksimum pareto onylize gore hata metrigi
(MPFE) onerilmistir. Burada ¢6ziim setindeki maksimum hataya dayali bir 6l¢iim

gelistirilmistir. Su sekilde ifade edilen bir metriktir [1]:

M
MPFE(P,S)=maxyep [(mines ) 1)) (3.10)
k=1

Sekil 3.2°deki 6rnekte ¢oziim setimizin MPFE degeri 1.118 ¢ikmaktadir. Ug tane
minimum uzaklik bulunmustu. Bunlar 1.118,1 ve 1°dir. Bu ii¢ sonugtan maksimum

olani secilmistir.

Benzer sekilde referans setinden maksimum uzaklik metrigi (Dist2) Onerilmistir.

Formiilize edilmis sekli soyledir [25]:

Dist2(R, S) = max,ecg{minges{c(s, )} (3.11)
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Bu performans olgiitii r€ER setinden en yakin uzakliktaki s ¢oziimiiniin en uzak
olanini verir. Yani referans setine en yakin ¢dziim setinin en uzakta olaninin uzaklik

bilgisini verir.

Bu kategoride bulunan performans indisleri referans seti ile ¢oziim seti arasindaki
uzaklhiga gore performans Olglimiinii gergeklestirir. Uzaklik tabanli performans
indislerinde 6l¢iim yapabilmek icin referans seti ya da optimal ¢dziim setine ihtiyag
vardir. Son olarak ise uzaklik metrikleri her ne kadar referans setinin ya da optimal
¢Oziim setinin yayilim ve dagilimindan bagimsiz goziiksede bazi1 noktalarda uzaklik

metrigini etkilemektedir.
3.3. Alan Tabanh Performans indisleri

Alan tabanli performans indislerinde elde edilen ¢6zii setinin domine ettigi alan baz
alinarak ol¢lim yapilmaktadir. Temel mantik, biiyiik alana sahip ¢6ziimler yani daha
genis bir alana yayilmis bastirilmis ¢oziimleri olan setler ¢oziim kalitesi agisindan

daha ustiindur.

Bu tip bir performans Ol¢iitii i¢in ¢esitli yontemler mevcuttur. Bastirilmis alan
metrigi olan H indeksi bu kategoride bulunmaktadir [8]. Alan harici indeksi olarakta
adlandirilmaktadir. Bir bagka 6l¢iitte ise optimal ¢6ziimiin ya da referans noktalarinin
¢ozlim alani ile ¢ozlim setinin alani arasindaki oran baz alimir ve HR(Hyperarea
Ratio) metrigi olarak adlandirilir. Olgiitte optimal ¢dziim ile elde etti§imiz ¢dziimiin

oranina bakilir [23].

Onerilen bir baska alan tabanli 6lciit ise D indisidir. D indisi iki ¢dziim seti
arasmdaki alan farkina gore kalite degerlendirmesi yapar. Ornegin D(S1,S;) indisi S;

tarafindan bastirilan fakat S, tarafindan bastirilmamais alani temsil eder.

H indeksinin formiilize edilmis hali su sekildedir:

H£ {U areai|veciER} (3.12)

i
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Formiildeki vec; ¢oziim setindeki bastirilmamais vektorii ifade eder area; ise orijin ile

vec; vektortu arasindaki alani belirtir.

H; ¢ozlim setinin alani, H; ise pareto optimalin alani olarak kabul edilirse HR metrigi

su sekilde ifade edilir:

H,;
HR4& — 1
m, (3.13)

Bu oran ne kadar kiigiik olursa ¢6ziim setinin kaliteside dogru orantili olarak daha
iyidir. Sekil 3.2’deki 6rnekten yola ¢ikilirsa H1=28 ve H,=42 ¢ikmaktadir. HR orani
ise 0,66 olarak bulunur. D indisi ise optimal ¢6ziim ile ¢6ziim seti arasindaki farki

bulur.Ayni sekilde 6rnek iizerinden ilerlenilirse D=14 olarak bulunur.
3.4. Dagihm ve Yayilm Indisleri

Bu kategorideki indisler yayilim ve dagilim bilgisini dlgerler. Bu 6lgii i¢ sekilde
gerceklesir;

e Uzaklik Tabanl
e Hiicre Tabanli

e Entropi Tabanh
3.4.1. Aralik metrigi

Aralik metrigi (SP) matematiksel olarak ¢6ziim setindeki elemanlarin dagilimini
tanimlar. Coziim setindeki elemanlarin varyansina gore bir dl¢iim gergeklestirir. SP

asagidaki bigimde formiiliize edilebilir [17]:

IS|
I _
SP(s)= —z (di-d) (3.14)
SIpA
dimming esps, ) (5 E (50 (3.15)
m=1
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d uzakhig1 tiim d; uzakliklarinin ortalamasi olarak tanimlanir. Tiim eksenler boyunca
uzaklik farklar1 hesaplanir. Ek olarak her bir ¢6ziim noktasindan siralama olmaksizin
en kisa uzaklik alinir. Daha sonra bu uzakliklar i=1’den i=|S|’e kadar toplanir. Fakat
SP metriginin dezavantajida vardir. Ornegin A(1,10), B(2,9) C(9,2) ve D(11,1)
noktalarinda elemanlar1 olan bir ¢6zlim setinde d; uzaklig1 hesaplanirken A-B ve C-D
ikili noktalar1 arasindaki uzakliklar iki kez hesaba katilmaktadir. B ve C arasindaki
uzaklik ise hi¢ kullanilmamaktair. Sekil 3.3’de kirmizi olarak ¢izilmis olan uzaklik
hesaplamaya hi¢ katki yapmamistir. Bu da hesaplamanin saglikli bir sonug¢ vermesini
olanaksiz kilmaktadir. Cok ug bir 6rnek olamsina ragmen d;=0 oldugu durumda d=0
olmaktadir. Bu durumda SP=0 sonucuna ulagilmaktadir. Bu sonug¢ bize gesitliligin

cok 1yi oladugunu gdostersede gercekte boyle bir durumdan s6z edilemez.
3.4.2. A metrigi

Aralik metrigindan (SP) daha fazla kullanilan ve Deb tarafindan onerilen uzaklik
tabanli dagilim metrigi A ilk olarak ardisik ¢oziimler arasindaki 6klidyen mesafeler
olan d; degerlerini hesaplar [3,4]. Daha sonra d degeri hesaplanir. Ardindan asagidaki

formiil ile A metriginin sonucu bulunur.

A(s)= _ (3.16)

Aralik metrigi A' metriginin baglangi¢ hali olarak gelistirilmistir. A" metrigi ¢oziim
setlerindeki yayilimida 6lgmektedir. A metrigi ise yalnizca standart sapma iizerinden
dagilimi olgmektedir. Bunuda c¢oziim setindeki ¢6ziim noktalarinin arasindaki
ortalama uzakliklardan sapmalarin ortalamasi bularak yapmaktadir. Ilk gelistrilen
metriklerden biri olmasindan dolay1 basit bir mantiga dayanmaktadir. Bu metrik tiim
¢ozlim noktalar1 arasindaki uzakliklar1 hesaba kattig1 i¢cin daha dogru sonuglar
vermektedir. Fakat ¢oziim setinin yayilimi hakkinda bilgi vermedigi yeterli bir
metrik degildir. Farkli agilardan degerlendirme yapan metrikler kullanildiginda ise

dagilim 6l¢iimii i¢in kullanilabilir.
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Sekil 3.3. SP metriginde ¢6ziimlerin u¢ noktalardaki durumu
3.4.3. A" metrigi

Deb tarafindan ¢esitliligi pareto Onyliz {izerindeki ¢Oziimlerin ¢esitliligini
degerlendirmeye yonelik bir metriktir [3][4]. A metriginden farkli olarak ¢6ziim

setinin yayilimi hakkinda da bilgi vermektedir. Olgiimiin matematiksel olarak tanimu:

1

oo (@p;+ (rpz-m) + (m-m) ot (m-m)

+(ByP—-m) +p,ob) (3.17)

seklindedir. Ve:

= | (pr8;) + (3, .+ (m;) + (7omr )| 6.19)

bigiminde tanimlanir.

PP, ifadesi iki ¢dziim noktasi arasindaki uzaklhigi belirtmektedir (p, ve p; noktalari

arasindaki uzaklik). Cozlim setinin ¢esitliligi iki metrigin kombinasyonundan ortaya
c¢ikar. Bunlar, ¢6ziim setindeki elemanlarin yayilimi ve ¢6ziim setindeki elemanlarin
dagilimidir. Genel manada {iniform dagilima sahip olan ve genis bir yayilim alan
olan ¢oziim setleri kaliteli pareto onylizlerdir. Sekil 3.4’de goriildigli gibi a ve b

noktalar1 u¢ ¢oziimler olmak {izere ¢6ziim seti bir pareto onyiiz olusturmustur. a ve b
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noktalarindan pareto 6nyiizdeki elemanlari birlestiren ¢izgiler ¢6ziim setinin yayilimi

hakkinda bilgi vermektedir. Yani ap + p ,b ¢6ziim setinin u¢ noktalari, temsil ettigi

14

12

10

fi

alan agisindan degerlendirmeye katilir.

Sekil 3.4. A" Metrigi ¢alisma prensibi

(plpz-m) + (p2p3-m) +...+ (p8p9-m) + (pgplo-m) ifadesi ise dagilimin {iniform olup
olmadigini test eder. (3.17)’deki formiiliin sonucu ne kadar kii¢iik bir deger ¢ikarsa

¢ozlim setindeki cesitliligin iyi oldugu anlami ¢ikmaktadir.
3.4.4. Harici metrik

Deb’in 6nerdigi A' metrigine karsi ortaya atilmig bir performan metrigidir [3,4]. A'
bazi acilardan yetersiz oldugu ve iyilestirilmesinin gerektigi goriisi ile Zeng S. ve
ark. tarafindan onerilmistir [18]. Sekil 3.5’de goriildiigii gibi pareto 6nyiiz lizerindeki
elemanlarin a ve b ug¢ noktalarindan ¢ikan dogrusal bir dogru iizerinde izdiisiimleri
alimmistir. Sonucu ortaya ¢ikaran yontemin performansinin degerlendirilmesi bu
diizlem tizerindeki izdiisiim noktalar1 ile yapilmaktadir. Bunun nedeni Sekil 3.5’de

goriildigi gibi ;

a,=|(@p)) +(@p,)’ (3.19)
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_ —2 2
p1p2=J (P,p,) T(p,p,) (3.20)

Islemlerinden E ve E uzaklik bilgisini (yakinsama bilgisi) barindirdiklari igin
metrik igerisinde elimine edilmeleri gerekmektedir. Bu ylizden pareto Onyiiziim
degerlendirme islemi, pareto Onyiizdeki ¢oziimlerin dogrusal bir ¢izgi iizerindeki
yansimalart {izerinden olmalidir. Sekil 3.5°deki konumlar1 ile harici metrik

yorumlandiginda (3.21)’deki islemler yapilarak sonuca gidilir.

14

12 4

10

f2

fi

Sekil 3.5. HM’in hesaplama mantiginin sekil lizerinde gdsterimi

1

A=T (ap, +(p,p,-m +(p,p5-m)+...+(pyp,-m)
+(poPyo-m ) +p)b) (3.21)
m'= 5 (p;p2)+(P2P3) +-+(Papo ) +(PoP1o) (3.22)

Noktalarin dogrusal bir ¢izgi lizerindeki izdiisiimleri alinarak problem sonucunda
elde edilen performans degerlerinden uzaklik bilgisi armdirilmistir. Sekil 3.6°da
uzaklik bilgisinin ¢dziimii hangi noktalardan nasil etkiledigi goriilmektedir. izdiisiim
alindig: taktirde Sekil3.6’da da goriildiigii gibi fazlalik uzaklik bilgisi girmeyecektir.
Daha saglikli ve dogru sonuglara ulagsma agisindan harici metrik izdiisiim yontemini

kullanmaktadir.
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Sekil 3.6. A' metrigi dezavantaj durumu

Bunun yaninda A'metrigindeki bir baska eksiklik ise birden fazla amaci olan

problemler {izerinde etkili bir denetim mekanizmasi olmamasidir.

Harici metrik (EM) ¢oziimiindeki ilk adim pareto Onyiiz iizerindeki ¢oziimlerin
izdligiimlerinin bulunmasidir. Bu sayede pareto onyiiz uzaklik bilgisinden tamamen

armdirilmis olacaktir.

P={p,.P,:P3:P4:P5:P:P7:P5-PgP; }
Q={PP5:P3:P:Ds5-Pg:P7-Pg PP}

Q kiimesindeki elemanlar pareto onyiizdeki elemanlarin izdiisiimleri konumundadir.

Bu noktalara harici noktalar (exposed points) ad1 verilmektedir.

(Cozliim asamasindan once P ve Q iki ayrn set olarak kabul edilmektedir. Ve P, Q’ya

yakinsamaktadir. Bu varsayimdan yola ¢ikarak su sekilde ¢ikarimlarda bulunulabilir:

Tanim 1: QcR" ve peR" olmak lizere (R" 6klidyen n boyutlu uzaydir) p noktasi ile

Q seti arasindaki uzaklik su sekilde tanimlanir:

D(p.Q)=inf{D(p,q)|q€Q} (3.23)

D(p,Q)=pq p ve q noktalar1 arasindaki uzaklig1 belirtmektedir. {D(p,q)|q€EQ} ise

sinir degeri gosterir yani en kiiclik degere sahip olmalidir.
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Tanim 2: Verilen bir peR" noktasi p’ € Q seklinde bir izdiisiime sahipse
D=(p,p)=D(p,Q) olarak ifade edilir ve p’ noktas1 pnoktasmin Q iizerindeki izdiisiimii

olarak degerlendirilir [18].

Izdiisiim noktalar1 ii¢ durum icerisinde degerlendirilir. ilk durum yalnizca bir tane
izdlisim setinin ve her ¢O6ziim noktasinin yalnizca bir tane izdlisimii oldugu
durumdur. ikincisi ¢6ziim setindeki noktanin Q iizerinde izdiisiimiiniin olamamasidir.
ab bir Q setinin dogrusu olsun p ¢odziimii hari¢ bir nokta konumundadir. Yani Q
lizerinde bir izdiisiimii yoktur. Ugiincii durum ise bir nokatmin birden fazla
izdiistimiintin oldugu durumdur. Dairesel bir Q tizerinde p’nin birden ¢ok izdiistimii

olacaktir. Bir setten diger bir izdiisiim set olusturma tanim 3’te verilmektedir.
Tanim 3: PcR" ve QcR" i¢in P nin Q lizerindeki izdiisiimii tiim p noktlar1 igin [18];
P'={p Q iizerindeki p'izdiisiimleridir, peP}

olur.

Uciincii tanima gore P Q’nun alt kiimesi durumundadir. Yani P cQ’dur.

Tanim 4: Coziim setindeki ¢esitlilik degerlendirmesi yapilacak olursa P’ Q tizerinde

p noktalarinin izdiistimleri olmak tizere [18];
Q={q, 9p-- -}

olarak tanimlanir.

N

A= Z D(q, . PN (3.24)
i=1

olarak formiiliize edilir.

A metrigi (harici metrik) i¢in 6rnek verilecek olursa Q iizerinde p noktalarinin

cesitliligi teste tabi tutulur. Elimizde 4 pareto 6nyiiz ve bir Q seti bulunmaktadir.

Q= {ql,. : -,qlo} ={(1,0),(2,0),(3,0),(4,0),(5,0),(6,0),(7.0),(8,0),(9,0),(10,0)}

olmak tizere ve ;
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@) P={p,.p,.p;}=1(2,2),(5,1),(8,3)}
) P={p,.p,.p;}=1(2,2),(4,1),(8,3)}
3) P={p,.p,.p;}={(4.,2),(5.2),(6,2)}

@ P={p,.p,.p,}={(2,3),(5.1),(8.4)}

(1) ¢6ziim seti igin p noktalarmin Q ¢izgisi tizerindeki izdiisimi Sekil 3.7’de
gosterilmektedir. (1) durumu ic¢in P setinin Q {izerindeki izdiisiimleri su sekilde

tanimlanur:

Coziim noktalart Q:P={(2,0),(5,0),(8,0)} seklinde belirlenerek izdiisiimleri Sekil

3.7°de alinmistir.

3.5

p3
2.5

pl

15

0.5

F
E ]
r

ql Q2 Q3 q4 aqe Qb q7v s qo qlo
+
4

Sekil 3.7. Birinci durum igin HM [18]

q noktalariin P setine kars1 Q’daki harici derecelendirilmesi ise asagidaki gibidir:
D=(q,.P')=1 D=(q,,P)=0 D=(q;.P)=1
D=(q,.P")=1 D=(q,,P")=0 D=(q,.P")=1

D=(q,.P)=1 D=(q,.P')=0 D=(q,.P)=1
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D=(q10’P')=2
N 10

A= Z D(q., P)/N= z D(q..P)/10=8/10=0.8
i=1 i=1

(2) ¢dziim seti icin Q iizerinde P’nin izdiisimii Q:P={(2,0),(4,0),(8,0)} seklinde
tanimlanir. Bu tanimlama Sekil 3.8’de de goriilmektedir. q noktalarinin P setine kars1
Q’daki harici derecelendirmeye yonelik olusturulan izdiisiimler asagidaki sekildeki

gibidir:

3.5

p3
25

pl

15
p2

05
gl qi Q3 Qi q5 Q6 q7v s q9 qlo

Sekil 3.8. Ikinci durum i¢in HM [18]

D=(q,.P")=1 D=(q,,P")=0 D=(q,,P")=1
D=(q,,P")=0 D=(q,,P')=1 D=(q,,P')=2
D=(q,,P")=1 D=(q4,P')=0 D=(q,,P")=1

D=(q10,P')=2

N 10
A= Z D(q. ., P)/N= Z D(q..P')/10=9/10=0,9
i=1 i=1
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(3) ¢oziim seti i¢in Q iizerinde P nin izdiisimii Q:P'={(4,0),(5,0),(6,0)} olmaktadur.

Ve q noktalarmin P setine karst Q’daki harici derecelendirilmesi ise asagidaki

25
1 2
L P2 p2

2 W » L
15

1
0.5

ql q2 03 o4 qp n | q7r qs q9 qlo
o » » » » » » » 1
o 1 2 3 4 5 = 7 8 10 11
gibidir:

Sekil 3.9. Ugiincii durum igin HM [18]

D=(q,.P")=3 D=(q,,P")=2 D=(q,.,P")=1
D=(q,,P")=0 D=(q,,P")=0 D=(q,,P")=0
D=(q,,P")=1 D=(q,,P")=2 D=(q,,P")=3

D:(q1o’P'):4

N 10
A= z D(q, . P')/N= Z D(q,.P')/10=16/10=1,6
i=1 i=1

(4) ¢dziim seti i¢in Q tlizerinde P’nin izdistimi Q:P'Z{(Z,O),(S,O),(&O)} olmaktadir.
Bu manada (1) ¢oziimii ile benzerlik gostermektedir. Gorsel olarak incelenecek
olursa Sekil 3.9’da (1)-(3) ¢6ziimlerinde dagilim benzerdir yalnizca y eksenindeki

degerlerde farkliliklar vardir.

D=(q,P)=1  D=(qP)=0  D=(q,P)-!

30



4.5

3
3.5 P

pl

2.5

15
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D=(q,.P")=1 D=(q,,P")=0 D=(q,,P')=1
Sekil 3.10. Dordiincti durum igin HM [18]
D=(q,.P')=1 D=(q,.P)=0 D=(q,.P)=1

D:(q10’P'):2

N=

N 10
i=1

D(q, . P')/N= z D(q,.P')/10-8/100,8
i=1

Analizi (1) ve (2) durumlari igin yapacak olursak P’ ¢oziimleri ayni genislige sahip
olmalarina ragmen farkli dagilim ozellikleri gostermektediler. (1) durumunda
tiniform bir dagilim varken (2) durumunda bundan s6z edilemez. Hesaplama

sonuclarindan da goriildiigii tizere (1) i¢in yapilan islemler sonucu ortaya ¢ikan harici

derecelendirme (2) ¢6ziimiine gore daha kiigtiktir.

(1) ve (3) karsilastirildiginda ise iki durum iginde iiniform dagilim sézkonusudur.
Fakat genislikler farklidir. (1) durumunda ¢ozliimler daha genis bir alana
yayilmaktadir. Hesaplamalar sonucunda (1) durumunda elde edilen deger (3)

durumuna gore daha kiigiiktiir. Yani genis alana yayilan ¢6ziim daha iyi bir sonug

vermistir.

31




3.4.5. K-en yakin komsu tabanh metrik

Km-UA metrigi hibrit bir metrik olarak degerlendirilebilir. Ciinkii hem uzaklik hem
de komsuluk tabanli bir metriktir. Metotta, bastirilmamis ¢6ziim setindeki
elemanlarin komsuluk yaptiklar1 elemanlar ile dagilim iligkisi dikkkate alinir ve
¢Ozlim setindeki herbir elemana uzaklik tabanli bir uygunluk degeri atanir. Daha
sonra bu uygunluk degerleri degerlendirilir. Eger pareto onyliz {iniform dagilmiyorsa
bu degerler sabit olmayacaktir, yani ¢6ziim setindeki herbir eleman igin farkliliklar
gosterecektir. Metrigin hesaplamasi yapildiktan sonra ortaya biiylik bir deger
cikacaktir. Ayrica her birey i¢in komsuluk sayisida énemlidir. Bu sayi i¢in kesin bir
deger belirlememistir fakat makul bir deger olmas1 énemlidir. Siirecin adimlar1 su

sekilde yazilabilir:
Adim 1: Giris degerleri belirlenir.
c=0 : iterasyon sayi1si

n*n : olusturulacak matris boyutu (her ¢o6ziimiin birbirleri arasindaki uzaklik

degerleri)
Baslangicta her birey i¢in uygunluk degeri O olarak atanir.
Adim 2: Her birey i¢in uzakliklar hesaplanarak n*n’lik matris olusturulur.

Adim 3: Her birey i¢in belirlenen sayida komsuluk uzakliklar secilir. Segilen

degerler en kisa uzakliklar olmalidir.

Adim 4: Her birey i¢in ind; (1=1,2,...,n) en yakin ii¢ komsu, ¢oguk birey olarak ind;
(g=1,2,...,K) secilir. Tiim c¢ocuk bireyler incelenir. Eger cocuk bireyde ebeveyn
bireyin komsulugu yoksa iki birey arasindaki bag silinir. Ve iterasyon sayisi bir

arttirilir (c=c+1). Bu siire¢ j=n olana kadar devam eder.

Adim 5: Her birey i¢in ind; (i=1,2,...,n) uygunluk degerleri hesaplanir.
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5
uygunluk degeri(i)=UD(i)= Z d; (3.25)

j burada j’inci ¢ocuk bireyi temsil eder ve [S| degeri ise ind; bireyinin ¢ocuk
bireylerinin sayisini ifade eder.

Adim 6: Bu adimlar sonucunda kiimelenmeler meydana gelir. Her kiime i¢cin Km-UA

asagidaki bigimde bulunur:

N
1
KmUA= N—z (fuygunluk uygunluk) (3.26)
i=1
16
14 ——1
12 B
0 o~
8 =
E = --""--.--
B —
*_—a—fﬁ
4 _ e
5 ¥
- S e
o * e —#d
o 2 4 5 8 10 12 14 16
fi

Sekil 3.11. Km-UA metriginin K=3 alindiginda isleyisi

Sekil 3.11°de pareto 6nyiiz iki gruba boliinmiis durumda. Kiimel: (a,b,c,d,e,f,g) ve
Kiime2: (h,1,j) dir. Vegoriildiigi gibi 10 elemanli bir ¢6ziim seti igin Km-UA metrigi
isletilmistir. h elemani i¢in 1,j, ve b olmak {izere 3 ¢ocuk birey bulunmustur. Bu
cucuk bireyler h ¢oziimiine en yakin olanlardir. Fakat b i¢in bulunan ¢ocuk bireyler
a,9 ve c olmustur. h bireyinin ikinci birey kiimesinde bulunmamasindan dolay1 h ile b
bireyleri arasindaki iliski kesilmistir. Aym1 durumlar 1-b ve j-c ikilileri iginde

gecerlidir. Son adimdan sonra bireyler iki ayr1 kiimeye ayrilmislardir.

3.4.6. Maksimum yayilim metrigi
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Ziztler tarafindan Onerilen bir metriktir. Sinir ¢ézlimleri arasindaki uzakligi bulur

[5]. Su sekilde tanimlanabilir:

M;:= jZmax{Ilai-bill | a,bEA} (3.27)
i=1

Burada ¢6ziim setindeki tiim elemanlar arasindaki uzakliklar ol¢iiliir ve maksimum
degere sahip olanlar toplanarak iglem yapilir. Coziim setinin yayilimint 6lgmektedir.
Yani herhangi bir yontem ile ¢6ziilmiis cok amagli bir problemin ¢dziim noktalarinin

¢Ozlim uzayindaki yerlesim genisligi agisindan bir degerlendirme yapar.
3.4.7. Hiicre tabanh metrik

1 metrigi [26] tarafindan onerilmistir. Formiilasyonu asagida gosterildigi bicimdedir:

(3.28)

n; pareto optimal tizerindeki i’inci kiimedeki ¢6ziim sayisin1 belirtmektedir. 7, ise
’inci alt ¢oziim bolgesinde beklenen ¢ézliim sayisinit belirtir. P arzu edilen optimal
¢Oziim sayisim1 gosterir. (P+1)’inci bolge bastirilmis alandaki ¢oziimleri ifade eder.
Pareto optimal ¢oziim {lizerindeki her ¢6ziim bir ¢gember merkezine yerlestirilerek alt
bolgeler olusturulur. Bu boélgelerin herbiri icin islemler gerceklerstirilir. Her alt
bolgenin beklenen sayida ¢oziimii vardir ve gergeklesen ¢oziim sayisi vardir.

Olusturulan hiicreler iizerinden varyans islemi gergeklestirilir.

i=1,2,..,|P]|icin;

o7=0; (1- i) (3.29)

5 IP| 1
., S(1-5) (3:30)

Sekil 3.12°deki 6rnek iizerinden gidilecek olursa;
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12 e

ol () -

paretooptimal
% . o pareto omyds
a4

fi
Sekil 3.12. 1 metrigi i¢in 6rnek
5 1 1
c6=|S|(1-m)=8(1-§)=6.4
06:V6.4
L 1-1.6°\2 72-1.6°\% /1-1.6\> [1-1.6\
= =) (=) ()
1=i 1.28 1.28 1.28 1.28
\l +(1-1.6 )2+(2-1 6)2
1.28 V6.4
1=1.129

Ornekte de goriildiigii gibi 1 metriginin sonucu 1.129 olarak bulunmustur. Her bir
hiicrenin beklenen degeri ile hiicrede ortaya ¢ikan ¢6ziim sayisi arasindaki farklar

bulunarak o; degerine boliinmiistiir. Ayr1 olarak disarida kalan elemanlarin o; degeri
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farklidir. Daha sonra tiim degerlerin kareleri alinarak toplanmis ve sonuca

ulagilmistir. Yapilan islem basit¢e bir varyans alma islemidir.

Cogu performans metriginde oldugu gibi 1 metrigininde eksik yonii bulunmaktadir.
Sekil 3.13’de Pareto Onyiiz lizernde P’yi 3 olarak kabul ettigimizde pareto Onyiiz

cizgisi 3 esit pargcaya boliinecektir. Coziim setindeki ¢ozlim seti ise 12 elemanh
olsun. Yani bolimlendirilmis her bir hiicre igerisinde n;= %=4 eleman olmasi

gerekmektedir.

12

10 e

f2
o

Sekil 3.13. 1 metrigi dezavantaj durumu

Sekil 3.13’de her nokta 4 ¢oziimii gostermektedir. Yani 4 ¢oziim noktasida ayni
bolgede bulumaktadir. 1 metriginin hesaplama sonuglarina bakildiginda Sekil
3.13’deki dagilimin daha iyi oldugunu gosterir. Fakat Sekil 3.14’deki dagilimin daha
iyl oldugu acik¢a goriilmektedir. Cok nadir goriilebilecek bir durum olmasina

ragmen bu bir dezavantajdir.
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Sekil 3.14. 1 metrigi dezavantaj durumu
3.4.8. Minimum yayilan agac metrigi

Minimum yayilan aga¢ metrigi (MYA) ¢ok amagli evrimsel algoritmalarin gesitlilik
acgisindan performanslarin1 6lgen bir indistir. MYA ¢oziim asamasinda komsu
cozlimlerin dagilim iliskisine dayali bir konsepte sahiptir. Eger ¢0ziim,
komsuluklarda diizgiin dagilmis ise ¢oziimiin iyi oldugu kabul edilir. Geleneksel
metotlarin aksine komsuluk bolgesi konsepti minimum yayilan aga¢ yontemini
kullanir. Ve bir ¢6ziimiin birden ¢ok komsuluk iligkisi bulunabilir. MYA yonteminin

adimlarin su sekilde siralayabiliriz [31]:

1. Cozliim seti iizerinde oklidyen uzaklik yontemi kullanilarak minimum yayilan
agac sistemi kurulur.

2. Her ¢6ziim noktasi i¢in, ¢oziim noOktast merkez olacak sekilde g¢emberler
olusturulur. Cemberin yaricapt olarak ise ¢oziime komsu olan diger ¢6ziim
noktalarindan en uzak olani segilir. Her ¢gember sinirlarinda ¢6ziimler bulundurur.
N, ¢o6ziim setindeki eleman sayist olmak iizere 2N-2 adet komsuluk olmasi
beklenir. Fakat komsuluk i¢in sadece bir nokta secildigi icin diger noktalar
dikkate alinmamaktadir.

3. Her komsuluk icin dagilim iliskisi hesaplanir. Ornegin A ¢Oziimiiniin X

komsulugunun dagilim iliskisi su sekilde hesaplanir:
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[Pyl

Dy= 1_[ f(ds. 1) 3.31)

i=1

dg . :
f(dsi,lx)= Sl/lx ve S;€P, olarak almir. dg, A ¢dziimil ile S; ¢dziimii arasindaki

uzaklig1 belirtir. 1, ise X ¢emberinin yarigapidir.

4. Elde edilen 6ziimlerin ¢esitliligi dagilim iliskisinin ortalamasi alinarak bulunur:

2N-N;-2

_ 5%
D= > PN (332)
=

Sekil 3.15 komsuluk iligkilerini kullanarak cesitlilik metrigi hesabi i¢in bir fikir
sunmaktadir. Coziim A icin X,Y,Z olmak iizere li¢ komsuluk vardir. X’in dagilim
ilskisini hesaplarken ¢oziim F,C ve B dikkate alinmaktadir. X komsulugu igerisinde
A’ya en uzak ¢6ziim bu ¢6zliim igin en iyi dagilim iligkisine sahiptir. Bu noktada F
¢Oziimii C ¢Oziimiine gore daha i1yi olmasina ragmen B ¢ozlimiine gore daha katiidiir.

Uciincii adimdaki X komsulugu igerisindeki S; ¢dziimiiniin dagilim iliskisi;

dg.
f(dsi,lx)z Sl/lx , f€(0,1] olarak tanimlanirsa ¢oziimiin dagilim iliskisi f degeri 1’e

yakinsadiginda en iyi degerini alir. Ideal ¢oziim, A’nin etrafindaki elemanlarin
diizgiin dagilmasi ile elde edilen ¢6ziimdiir. Bu da tiim elemanlarin (¢oziimlerin)
cemberlerin sinirlarinda olacagi durum anlamina gelmektedir. Boyle bir durumda f

1’e esitlenir.

Sekil 3.15. MY A metriginin hesaplanmasi
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Sekil 3.15’te kimizi noktalar (A,B,C,D,E,F) elde edilen ¢oziimleri gostermektedir.
X,Y,Z , A’nin komsulugu olan ii¢ adet ¢emberdir ve I, ly, I, ise X\Y,Z
komsuluklarinin yarigaplaridir.

MY A metrigi i¢in 6rnek bir problem iizerinden gidilecek olursa Sekil 3.16°da alt1
adet pareto Onyliz ¢6ziime sahip olan bir set goriilmektedir. Araliklar i¢in su sekilde
degerleri formiilde yerlerine yazdigimizda komsuluk degerlerini buluruz:

b Lab Lab g
Lab Lab Lab

Ly L
Dp=—2 x —%£-0,8220
de de
Ly Ly L
D=2 x =% 24 =0 3602
Led ed Led
Ly L
Dp=—= x —£=0,9249
fe fe

Yani bu noktalain ¢esitliligi komsuluk degerlerinin orlamasi olarak ;

D=(®p+Dp+D+Dp,)/4=0,6372 olarak yazilir.

_3[5.5; 4.8) 3

f(7.5; 4

Sekil 3.16. Iki boyutlu minimizasyon problemi i¢in gesitlilik metrigi 6rnegi

(a,b,c.d,e,f) ¢ozlim setinin elemanlaridir. L, a ve b ¢dziimleri arasindaki uzaklig
belirtmektedir. Burada 10 tane komsuluk olamasina ragmen sadece 4 komsuluk

distintilmiistiir.
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Hesaplamalarda da goriildiigii gibi, iki amagli mininmizasyon probleminde ¢6ziim
noktalar1 i¢in gesitlilik hesaplanmigir. Birinci adimda Lgy,Ly,L 4L, L. uzakliklari
iiretilmistir. ikinci adimda ise 4 komsuluk bdlgesi (A,B,C,D) ortaya ¢ikmistir. Daha
sonraki adimda her komsuluk icin dagilim hesaplanmistir. En son adimda ise

dagilimin ortalamasi alinmistir.
3.4.9. Grid metrigi

Deb’in 6nerdigi bu c¢esitlilik metriginde ¢oziimlerin ortaya ¢iktigr diizlem 1zgara
sistemi seklinde kiiciik gridlere boliiniir [28]. Herbir grid, pareto dnyiiz i¢erisindeki
coztimleri barindup barindirmamasina gore tanimlanir. Eger tim gridler en az bir
¢Oziim noktas1 barindirtyorsa (segilen grid sayisina gore) cesitlilik saglanmis
demektir. Eger bazi1 fridler bastirilmamis ¢6ziim noktalarina sahip degilse, bu
¢ozlimiin kaliteli bir ¢esitlilige sahip olmadigini gosterir. Grid bazli bu metrigin
hesaplanmasi i¢in bazi parametrelere ihtiyag duyulur. Parametreleri su sekilde
siralayabiliriz;

e Referans Yiizeyi

e Grid Sayis1 (Gi)

e Referans Seti (P")

e Amag Fonksiyonlar

e Bastirilmamig Coziim Sayisi
Coziim asamalarini ise su sekilde siralamak miimkiindiir:

1) Pareto Onyiiz tanimlanir (F(t)). (Bastirilmamis ¢oziimler.)
2) Grid sayist belirlenerek diizlem belirli araliklar ile pargalara boliniir. Bu
islemden sonra referans seti ile pareto Onyiiziin iliskilendirildigi bir mantiksal

stire¢ isler. Bu siireci su sekilde tanimlayabiliriz;

eger grid referans setinden en az bir nokta barindiriyorsa
0, diger durumlarda

H(i,j,...)={1’

3) Gridlerdeki referans noktalar1 ve ¢6ziim noktalarina gére m(h(i,j,,,) ve m(H(i,j,,,)
degerlerinin atamasi yapilir. Burada grigler arasindaki komsuluk iliskileri de

devreye girer. Bu bir 6rnek ile aciklanacak olursa:
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Oncelikle pareto onyiiz igin sekiz adet olasiliktan bahsetmek gerekmektedir.
Komsuluk ilskilerininde dagilim agisindan 6nemli oldugu ve degerlerin atamasinin
bu duruma gore sekillendigi Tablo 3.1°de goriilmektedir. A111 en iyi dagim ifade
ederken A00O en kotii dagilimi gostermektedir.

Tablo 3.2°de goriildiigii gibi, grid igerisinde referans setinden nokta bulunmasina ve

pareto Onylizden ¢oziim bulunmasina dikkat edilir. Ayrica komsu gridlerdeki ¢6ziim

Bu tamamen dagilim ile ilgili bir konudur. Bu islemer kii¢iik kutu gridler ile de

yapilabilmektedir [30].

4) Grid i¢in tim m(h(i,j,...) degerleri toplanarak m(H(i,j,...) toplam degerine
boliinerek gesitlilik degeri elde edilir.

ZH(i,j,...) ivjo' . m((h(lv_]o . ))
ZH(i,j,...) i»ja' . m((H(lo.]: . ))

D(PY)= (3.33)

Tim gridler i¢in hesaplanan m(h(i,j,...) ve m(H(i}j,...) degerleri birbilerine
oranlanarak D(P") (grid tabanli metrik) metriginin sonucuna ulasilir. Sekil 3.17°de

karesel olarak grid metrigi dagilimi gortilmektedir.

(a) =)

Sekil 3.17. Grid alani lizerinde 6rnek dagilimlar

Sekil 3.17a Sekil 3.17b’ye gore ayni sayida ¢oziime sahip olmalarina ragmen daha
1yl bir dagilima sahiptir.
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Tablo 3.1. Gridlerdeki dagilima gore deger atamasi [30]

h(...j-1...) h(..ji..) h(..j+1...) m(h(...j...))
0 0 0 0.00
0 0 1 0.50
1 0 0 0.50
0 1 1 0.67
1 1 0 0.67
0 1 0
1 0 1
1 1 1

Bir 6rnek tizerinden agiklanmasi gerekirse Sekil 3.18’de kirmizi noktalar referans
setini gostermektedir. Pareto Onyliz noktalar1 ise mavi olarak gosterilmistir. Ve
problem iki amagli bir minimizasyon problemidir. Burada f,=0 diizlemi referans
diizlemi olarak alinmistir. f; diizlemi ise 10 adet esit boyutlu gride ayrilmistir. G1=10

olmak iizere her grid i¢cin m(h(i,j)) ve m(H(i,j)) egerleri hesaplanmaistir.

14 -

10 - o

f2
oo

Sekil 3.18. Tek amag i¢in gridlere boliinmiis sistemde pareto 6nyiiz
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Tablo 3.2. Tek amag i¢in bitlere gore deger atama

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 0 0 1 1 0 1 0 0 1 1
0.67 0.5 05 | 067 | 067 | 075 | 075 0.5 05 | 067

B |= |3 |=
—

Sekil 3.18°deki ornekte goriildiigii tizere bir birimlik araliklar ile konumlandirilmis
gridler iizerindeki referans ve ¢dziim noktalarinin dagilimi mevcuttur. i1k gridden bir
onceki ve son gridden bir sonraki boliimlerde referans noktasi ve ¢dziim noktasi var
kabul edilerek iglemler siirdiiriilmiistiir. Gridlerdeki ¢6ziim noktalarinin valigia gore
1 yada 0 olarak atamalar yapilmis ve K bilgileriyle birlikte bu atamalara gére her grid
icin deger skalasindan deger atanmistir. Elde edilen m(h(i,j,...) degerlerinin toplami

m(H(i,j,...) degerlerinin toplamina oranlanarak;

0.67+0.5+0.5+0.67+0.67+0.75+0.75+0.5+0.5+0.67=6.18
6.18
D(P(t))=W=O.618

degeri elde edilmistir. Cesitli yontemler ile elde edilen ¢6ziim setleri bu mantik ile
degerlendirmeye tabi tutularak her biri icin bir cesitlilik degeri elde edilir ve bu

degerlere gore karsilastirmalar1 yapilir.

Grid tabanli bu metrigi bazi dez avantajlari da mevcuttur. Olusturulan gridlerin
siurlart kesin ¢izgiler ile ayrildigt i¢in smir iyeliklerinin ¢ok oldugu bir ¢6ziim
setinde metrik sonucunun saglikli bir gosterge olmasi beklenemez. Sekil 3.19°da
goriildiigii gibi gride dahil olan ¢6ziim noktalar1 dnceki 6rnege gore degismemistir.
Fakat ¢6ziim noktalar1 grid sinirlarinda bulunmaktadir. Normal olarak bdyle bir
dagilimin iy1 olmas1 beklenemez fakat sonug¢ 6nceki 6rnekte oldugu gibi 0,618 olarak

bulunacaktir.
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Sekil 3.19. Grid metriginin dezavantaj durumu
3.4.10. Karesel grid metrigi

Grid metriginde c¢esitlilik hesaplanirken yalnizca x ekseni baz alinarak islem
yapilmaktadir. Bu dezavantaji giderebilmek agisindan x ekseni i¢in yapilan islemler
y ekseni i¢inde tekrarlanarak ortaya ¢ikan sonucun ortalamasi alinabilir.Fakat karesel
grid metrigi normal grid metrigindeki acig1 kapatabilmektedir. Bu yontemde her bir
grid hem x ekseninden hem y ekseninden olusturulur ve grid araliklart hem x hem de
y ekseni i¢in aynidir.Sekil 3.20°de goriildiigii gibi her nokta belirli bir kare icerisine
diismektedir. Burada sonucun saglikli alinabilmesi i¢in grid araliklarmin makul

seviyede kii¢iik tutulmas1 gerekmektedir.

Karesel gerid metriginde her ¢6ziim noktast kendi bulundugu kare grid disinda

kendisine komsu 6 adet kare grid bazinda da degerlendirilir.
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Sekil 3.20. Karesel grid iizerinde ¢oziim seti

Sekil 3.20°de gridler tlizerinde ¢6ziim noktalar1 goriilmektedir. Sekil 3.17’deki sistem
ile bit degerleri atanarak isleme devam edilir. Tablo 3.2’de oldugu gibi degerler

toplanarak ortlamasi alinir ve sonuca ulagilir.
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4. MODEL ONERISi
4.1. Bulamik Mantik

Bulanik mantik matematige daha ¢ok felsefi bir yaklasim sunan bir bakis acisidir.
Kesinlik yerine ara degerleride dikkate alir. Bu sayede belirsizlik durumlarinda daha
dogru kararlar verebilmeyi saglamaktadir. Ornegin klasik matematiksel diisiinceye
gbre birler yada sifirlar mevcuttur. Veya hava ya sicaktir ya soguktur, kesinlik
s6zkonusudur. Bulanik mantik, 1lik, biraz sicak veya c¢ok soguk gibi kavramlari
¢Oziim asamasinda dikkate alir. Bu sebeple klasik matematikteki gibi birbirleri ile
kesin hatlar ile ayrilmis ¢6ziim alanlar1 yerine birbirleri ile kesisim noktalari bulunan
¢Oziim alanlarida ortaya c¢ikmistir. Bulanik mantikta problem c¢o6ziimlerinde bu

alnlardan ¢okca yararlanilir.
4.2. Bulanik Kiime Teorisi

Bulanik kiime teorisi gercek yasamin karmagsik iliskilerinde ve problemlerin
¢oziimiinde bulanik mantik sistemine dayali gercek¢i ve esnek bir yaklasim
sunmaktadir. Gergek yasamin mutlak ayrimlar {izerine kurulmadigi diisiiniiliirse
mutlak siyah ve mutlak beyazin yaninda binlerce gri ton igerisinde segenekler
artacaktir. Klasik mantik ile bulanik mantik arasindaki temel farkliliklar Tablo 4.1°de

gosterilmistir [22].

Tablo 4.1. Klasik Mantik-Bulanik Mantik Arasindaki Temel Farkliliklar

Klasik Mantik Bulanik Mantik
A veya A Degil A ve A Degil
Kesin Kismi
Hepsi veya Higbiri Belirli Derecelerde
Oveyal 0 ve 1 Arasinda Siireklilik
Ikili Birimler Bulanik Birimler
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Eger A R€E(-o0,+00)’da s6z konusu kiimenin bir elemant ise p, (x) iiyelik foksiyonu
R—[0,1] araliginda olusur. Diger bir deyisle A kiimesi A=[a;a;] araliginda ise genel

olarak p, (x) tiyelik foksiyonu 4.1 formiiliindeki gibi gosterilir.

(05 X<a;
|
n, ()= 4 1, a;<x<a; 4.1)
0, X>a3

Uyelik fonksiyonlari, iicgensel iiyelik fonsiyolar: ve yamuk iiyelik fonksiyonlar:

olarak incelenmektedir.

u, (x) tiggensel iiyelik fonksiyonu, 4.2 formiiliinde tanimlanmistir [21].

0, X<a;
X-a
) a=x=a;
-
p, (X)=1 4.2)
az-X
) a)SX=a3
az-ay
L0, X>a3

4.2 formiiliine gore kiime, A=(a;a,a;) olmalidir. Burada a, normal degerli tiyelik
olarak tanimlanabilir. Bulantk Mantik bu noktada bir o katsayisina bagl olarak a,’
ye yakin degerlerin, bu degere yiiklenen anlam ile temsil edilecegini varsaymaktadir.
Diger bir deyisle a,’ deki belirsizlik, varsayilacak ya da dagilima gdre bulunabilecek

bir o katsayisi ile tolere edilebilir. S6z konusu komsuluk Sekil 4.1’ de gosterilmistir

[22].
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Sekil 4.1. Bulanik Ucgensel Uyelik Fonksiyonu

Ayni diisiince tarzi ile bulanik mantik sayilarina iligskin kiimede iki tane normal kabul
edilen deger varsa, yani A=(a;,a,,a3,a,) seklinde dort adet belirleyici degerden
olusuyorsa burdaki {iiyelik foksiyonu yamuk iiyelik fonksiyonundan olusacaktir.

Yamuk tiyelik fonksiyonu 4.3 formiiliinde gosterilmistir.

( 0, x<a,
X-a;
, a)=x=a;
a4-a
w, (=4 1, a,<x<aj (4.3)
az3-X
s a3 §X§a4
a43-a
L0, X>ay

Bulanik yamuk iyelik foksiyonunda sayilarin komsulugu Sekil 4.2°deki gibi

olacaktir.
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Sekil 4.2. Bulanik Yamuk Uyelik Foksiyonu
4.3. Dinamik Bulanik Grid Metrigi

Grid metrigi iki amagli bir problemin optimizasyonu sonucu ortaya ¢ikan paeto
Onyiiz noktalarmin dagilimimi tek eksen iizerinden ¢6ziim wuzaymi bdlerek
Olcmektedir. Fakat gridlerin boyutlarina ve ¢oziim noktalarinin yerlesimine bagh
olarak performans degerlendirmesinde bazi hatalar olabilmektedir. Sekil 4.3’de
goriildiigii gibi ¢oziim noktalar1 olusturulan gridlerin sinir noktalarinda yada gridlerin
orta bolgelerinden uzakta ortaya cikabilmektedir. Bu durum grid metrigi i¢in bir

dezavantaj olusturmaktadir.

# Pareto Onyiiz B Pareto Optimal

104 = |e

Sekil 4.3. Grid iizerinde pareto dnyliz noktalarinin dagilimi

Grid metriginde optimal setlerin bulundugu gridler igerisinde ¢oziim bulunup

bulunmamasina gore gride 0 yada 1 degeri atanmaktadir. Ve bu islem sonucunda
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ortaya cikan degerler toplanarak grid sayisina boliinmektedir. Sekil 4.3’de tiim
gridlerde birer ¢oziim bulunmasinin sonucu olarak grid metrigi tiim gridler i¢in 1
degerini atayarak ¢oziimiin miikemmel bir dagilima sahip oldugunu gosterecektir.
Fakat pareto Onyiizdeki ¢ozlimlerin iyi bir dagilima sahip olmadig1 goriilmektedir.
Bu nedenle dagilimin daha saglikli bir bigimde 6lgiilebilmesi igin gridlerdeki her

¢Oziim i¢in bulundugu gride olan iiyelik derecesi atanmasi gerekmektedir.

Dinamik bulanik grid metrigide tiggensel bulanik {iyelik fonksiyonuna bagli olarak
igerisinde pareto dnyiizden ¢6zliim bulunan her bir grid i¢i ¢6ziim noktalariin aitlik
derecesi hesaplanir. Sekil 4.4’de goriildiigii gibi her bir ¢6ziim noktasinin aitlik
derecesi gridlerin orta noktasina yakinsamasina bagli olarak degismektedir. Her bir

grid icin sayilarin komsuluk degerleri hesaplanir. Bu degerlere gore hesaplama

yapilir.

# Pareto Onvyiiz m Pareto Optimal

12

10 1 ™ = | [t If! if4 f[! Il \ I i1

005 115 2 25 3 35 4 45 5 55 6 65 7 75 8 85 9 95 10
fi

Sekil 4.4. Gridler I¢in Uggensel Bulanik Uyelik Foksiyonlari

Bu sayede gridler igerisinde diizgiin dagilim gdstermeyen ¢oziim noktalariin ortaya
c¢ikarilmasi saglanmaktadir.Sekil 4.5’de goriildiigii gibi al ve a3 noktalart bir gridin
sinir noktalarini temsil eder ¢6ziim setinden bir nokta olan x bu aralikta yer
almaktadir. X noktasinin a2 noktasina olan komsulugu ¢6ziim noktasinin gride olan

aitlik derecesini verecektir.
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Sekil 4.5. Her grid bolgesi icin gergeklestirilen aidiyet hesabi

Ornekte ii¢ ¢dziim noktasi i¢in grid metrigine gore atanan degerler ve bulanik grid
metrigine gore atana degerler bulunmaktadir. Sekil 4.6’da {i¢ ¢Oziim noktast

goriilmektedir.

o 0.5 1 15 2 25 3

Sekil 4.6. Bulanik mantik ¢ergevesinde 6rnek ¢oziim seti

Normal grid metrigine gore hesaplama yaparken birinci grid i¢in 111, ikinci grid i¢in
111 ve tgilincii geri igin 111 degerleri atanacaktir. Bunun sonucu olarak 1+1+1=3
degeri elde edilecek ve bu degerin grid sayisina boliimiinden 3/3=1 sonucuna
varilacaktir (tim gridlerde bir referans noktasi oldugu varsayilmistir). Yani sonuca

bakarak ¢6ziim kiimesinin mitkemmel bir dagilima sahip oldugu sonucuna varilabilir.
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Halbuki dagilim cok iyi degildir. Bunun yerine bulanik grid metrigi ile yaptigimiz
hesaplamada birinci grid igin 1, 0.4, 0.3, ikici grid i¢in 0.4, 0.3, 0.4 ve lgiinct grid
icin 0.3, 0.4, 1 degerleri atanir. Ve atanan katsayilar (0.00,0.50,0.67,0.75,1.00)
degerleri ile carpilarak bulanik grid metrigi i¢in grid i¢i dagilima bagiml farkl

degerlere ulasilir.

. 1.7
1. Grid I¢in:1+0.4+0.3=1.7— TZO.S66><1=O.566
D 1.1
2. Grid Ig:ln:0.4-|-0.3-i-0.4=1.1—>T=O.366X 1=0.366

. 1.7
3. Grid I¢in:0.3+0.4+1=1.7— KR =0.566x1=0.566

Buradan bulanik grid metriginin sonucu (0.566+0.366+0.566)/3=0.4995 olarak

bulunacaktir.

Grid metrigi i¢in ikinci bir dezavantaj olan grid igerisinde birden fazla ¢6ziim noktasi
bulunmasi durumudur. Sekil 4.7°de bir grid igerisinde birden fazla ¢6ziim noktasinin

bulundugu durum s6z kousudur.

@ Pareto Onyilz
14
12 1 ® 1:12

10

f2
&

F
1 1

[l
1

® 11;2
® 13;1

0.5 25 45 6.5 8.5 10.5 125 145
fi

Sekil 4.7. Bir grid igerisinde birden fazla ¢6ziim bulunmasi durumu

Boyle bir durumda iki se¢cenek mevcuttur. Birinci ¢6ziim 6nerisinde grid igerisinde

bulunan birden fazla ¢6ziim noktasinin dagilimi hesaplanir. Eger dagilim diizgiin ise
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bulanik katsayilarin ortalamasi alinarak islem yapilir. Eger dagilim diizgiin degilse
grid katsayilar1 disiiriiliir ve bu dagilima gore deger atanarak islemlere devam edilir.
Ikinci ve daha uygun ¢oziim &nerisinde ise pareto dnyiizdeki tiim noktalar arasindaki
uzakliklara bakilir. Bu uzakliklar igerisinde en kii¢iik olanin yaris1 grid araligi olarak
belirlenir. Bu sekilde yapilan ¢éziimde higbir ¢dziim noktast ayni grid igerisinde
bulunmayacaktir. Hesaplamalar daha kolay bigimde yapilacak ve sonuglar daha

saglikli olarak degerlendirilecektir.

@ Pareto Onyiiz
14
12 { @ ;12
10

® B-o
E -
o
=0 ® |6
4 -
® B3
2 - ® ni1-2
® 31
0
05 15 25 35 45 55 B5 75 B5 95 105115125135 145
fi

Sekil 4.8. Grid aralig1 belirleme

Sekil 4.8’de grid araliklar1 pareto onyiizdeki ¢6ziim noktalar1 arasindaki uzakliklarin
en kiicligiinlin yarist alinarak belirlenmistir (0.5). Sekil 4.7 ile karsilastirildiginda
gorildiigl gibi higbir ¢6ziim noktas1 ayni grid igerisinde yer almamaktadir. Gridler
kiictildiikge gridler i¢in atanan 0 degerleri artacagi ig¢in sonu¢ degerinde azalma
olacaktir. Bu da sonucun dogrulugu acisindan sorun olusturacaktir. Grid araliginin
cok fazla olasi durumunda ise bir ¢cok ¢6ziim aym grid icerisinde olacagi i¢in her

gridin ¢6ziim noktalarinin dagilimini1 hesaplamak gerekecektir.

Onerdigimiz dinamik bulanik grid metriginin bazi dezavantajlara sahiptir. Ornegin
normal grid metriginde bir grid igerisinde bulunan ¢oziim i¢in 1 degeri atanir. Bu
¢Ozlim noktasiin gridin sinirida ya da orta noktasinda olmasi 6nemli degildir. Fakat
dinamik bulanik grid metriginde ¢6ziimiin grid igerisindeki yeri 6nem arzettigi i¢in

bu konu dikkate alinir.
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Bu bakimdan tiim ¢6ziimler grid araliklarinin sinirinda olmasina ragmen Sekil 4.9°da

goriildiigi gibi diizgiin dagilima sahip olabilir.

18 - J)

16 )
14 - o
12 -

10 -

0 !

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18

Sekil 4.9. Grid ylizeyinde ¢6ziim noktalari igin olusabilecek dezavantajli durum

Bu dezavantaji ortadan kaldirmak i¢in ikinci bir iterasyon ile gridlerin baslangic
noktasi gridler arasindaki ortalama uzakligin yarisi kadar arttirilir ya da azaltilir.
Sekil 4.10°da bu islem sonucunda meydana gelen degisim goriilmektedir.Sekil 4.9°da
¢ozlim noktalar1 grid ¢izgileri iizerinde olmasmna ragmen baslangi¢ noktasinin
degistirilmesi sonucu diizgiin dagilima sahip ¢6ziim noktalar1 gridleri tam ortalamis

durumdadir.
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Sekil 4.10. Grid baslangi¢ noktas1 degisimi

Diizgiin dagilmis bir ¢6ziim setinde noktalarin grid sinirna uzakliklar1 bilinmedigi
icin bu islem grid araliinin yarisin1 gegcmeyecek sekilde baslangic noktalarindaki
kiigiik degisimler ile bir kag iterasyon siirdiiriilebilir. Bu iterasyonlar sonucu elde

edilen en biiyiik deger gridlerin optimal yerlestirildigi durumdur.

Bu islemlerin yanlizca x ekseni baz alinarak yapilmasi grid sisteminde hatali
sonuglara yol acabilmektedir. Cilinkii x ekseni lizerinden diizgiin dagilmis fakat y
ekseni tlizerinde diizglin dagilmamis bir ¢oziim kiimesi olusabilir. Sekil 4.11°de x

ekseni iizerinde diizgiin dagilmis fakat y ekseni igin kotii bir dagilim goriilmektedir.

# Pareto Onyliz

14 -
05;12

124
15;10

25;95
10 ~ L]

g 357

& * |3 sss5les;s50

[ 7.5, 4
4 . 85,3
. 9.5 2 10.5; 1.5
2 . 11.5; 0.4

Sekil 4.11. iki amag i¢in grid olusturma

Sekil 4.11°de ki ¢6ziim noktalarindan yola ¢ikarak grid metrigi hesaplandigi taktirde

(her grid igerisinde bir referans noktasinin varlig1 kabul ediliyor) sonug¢ 1 ¢ikacaktir
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yani dagilim miikkemmeldir. Fakat Sekil 4.11°de goriilen y ekseni iizerinden
olusturulan gridlerde dagilim x eksenine gore daha kotiidiir. Buradaki dagilimin
sonucu grid metrigine gore 0.866 olarak ¢ikmaktadir. Burada iki eksen iizerinden
alinan ortalama ile 0.933 gibi bir deger elde edilir. Yalnizca tek eksenli yapilabilecek
Ol¢iimler yanlis sonuglara gotlirebilmektedir. Ciinkii grid metriklerinde diger dagilim
metriklerinde oldugu gibi oklidyen uzakliklar yerine grid igerisindeki ¢ézliime gore

bitsel atama yapilmaktadir.

® Pareto Onyiiz
13 ll'l_l-_\.; 13
12 -
15-10
11 75,95
lg .
S :!_':J' 7
? & A I:; E -
8 e 29535552
5 bt . 7.5; 4
a - 8.5:3
3 952
K UL S P
2 * - Ti-568
1 ¥
D T T T T T T T T T T T T 1
0 1 2 3 4 5 B 7 3 9 10 11 12 13
fi

Sekil 4.12. ikinci amaca gore dagilimim degerlendirilmesi

Diger dagilim metriklerinde iki bayutlu olarak uzaklik hesaplandigi icin (6klidyen
uzaklik) bu durum bir dezavantaj olusturmaz. Bu sebeple her iki eksen iginde
dinamik bulanik grid metrigi uygulanarak iki eksen i¢in ortaya ¢ikan sonucun

ortalamasi alinmalidir.
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5. UYGULAMA

Calismamizda ilk olarak performans metriklerinin farkli pareto 6nyiiz senaryolarinda
verdigi sonuglar incelenerek karsilastirmalar yapilmistir. Onerdigimiz dinamik
bulanik grid metriginin bu senaryolardaki degisime bagli olarak verdigi tepkiler
Olciilmiis ve iyi sonu¢ veren diger dagilim performans: Olgen metrikler ile

karsilastirmalari yapilarak analiz edilmistir.

Ikinci asamada ise literatiirde bulanan bazi test problemleri ¢esitli genetik
algoritmalar ile ile ¢ozdiiriilerek biiyiik ¢oziim kiimelerinde performans metrikleri
test edilmistir. Performans metriklerinin genetik algoritmalardaki bazi parametrik
degisimler karsisinda verdigi tepkiler dl¢iilmiis ve analiz edilmistir.Calisma yalnizca

iki amagli minimizasyon problemleri i¢in gerceklestirilmistir.

Performans metrikleri i¢in Intel Core i5-3210M DDRIII 6GB RAM 500 GB HDD
ozelliklerine sahip bilgisayar ile Python 2.7.3 ve C programlama dillerinde Python
Gui ve DEV-C platformalarinda performans metriklerine ait kodlar hazirlanmis ve

¢cOzdiirtilmiistiir.

[lk asamada gerceklesen durumlarin prformans 6l¢iimii icin igin yalnizca dagilim
metrikleri olan aralik metrigi (SP), A metrigi, A" metrigi, harici metrik (EM), k-en
yakin komsu metrigi (Km-UA), hiicre tabanli metrik (1), minimum yayilan agac
metrigi (MYA), grid metrigi (GM) ve dinamik bulanik grid metrigi (DBGM)
kullanilmistir. Test problemlerinin performans o6l¢iimleri i¢in ise tiim metrikler

kullanilmistir.

5.1. Durum 1

Birinci durumdaki senaryoda ilk olarak dagilim metrikleri miikkemmel bir dagilima
sahip pareto Onyiiz ¢oziim kiimesinin performansi 6l¢iilmiistiir. Daha sonra dagilim

kotiilestirilerek degisimler lizerinden metrikler incelenmistir.
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Sekil 5.1. Durum1 i¢in dagilim degisimi

Sekil 5.1°de ilk grafik miikemmel bir dagilima sahip pareto Onyiiz ¢oziimlerine
sahipken ikinci grafik igin pareto Onyiliz dagilimi agisindan ayni sey sdylenemez.
Bazi noktalarda yigimalar vaken bazi noktalarda acilmalar vardir. ki ¢dziimde

pareto Onyiizdeki ¢oziim sayilari esit tutulmustur.

Tablo 5.1. Duruml igin metrik ¢iktilar

1. Durum SP A A' HM 1 MYA GM DBGM

Dagilim1 | 0.00000 | 0.00000 | 0.26618 | 0.00000 | 0.70710 | 1.00000 | 1.00000 | 1.0000

Dagilim 2 | 0.35302 | 0.42335 | 0.78754 | 0.10909 | 1.33642 | 0.44299 | 0.89888 | 0-46108

Sekil 5.1°deki birinci duruma bakildiginda hiicre tabanli metrik ve A' metriginde
farkliliklar oldugu gozlenmektedir. Hiicre tabanli metrikte pareto 6nyiiz noktalarinin
referans alindig1 hiicre merkezlerinin yerlesimi ¢ok 6nemlidir. Bu problem i¢in bir
pareto optimalimiz olmadig i¢in iki dagilimda da ayni referans noktalari kullanilarak
islem gergeklestirilmis ve ilk dagilim i¢in 0.70710 ikinci dagilim i¢in 1.33642
degerleri elde edilmistir. A" metriginde uzaklik bilgiside dagilim bilgisinin igine
girdigi i¢in sifirdan biiylik bir deger elde edilmistir. Aralik metrigi, A metrigi ve
harici metrik diizglin dagilimda 0 degerlerini almiglardir. Minimum yayilan agag
metrigi, grid metrigi ve dinamik bulamik grid metrigi ise diizgiin dagilimda 1

degerlerini almislardir. O degerlerini alan metrikler dagilim bozuldukca artacaklar 1
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degerlerini alanlar ise dagilim bozuldukg¢a sifira yakinsamaya baglayacaklardir.

Metriklerin sonuglarindaki degisimler Sekil 5.2°de goriilmektedir.

1.60000

1.40000

1.20000

1.00000

0.80000

H Dagiliml
0.60000

H Dagilim2
0.40000

dagilim ve yaynma gore sonuglar

0.20000 -

0.00000 -
SP A A HM I MYA  GM DBGM

metrikler

Sekil 5.2. Durum1’deki dagilima gore metrik sonuglarindaki degisimler

Dagilimin ciddi bir sekilde degismesine ragmen GM, HM ve A' metrigindeki
degisimler ¢ok kiicliktiir. MYA ve DBGM metriklerindeki degisimler benzer
olmustur. Yayilim ac¢isindan iki problemde ¢ok farkli olmamasina ragmen yayilim
bilgisinin metriklere girmesi GM, HM ve A' metrigindeki degisimleri kisitlamistir.
Ozellikle A' metriginin sonucu uzaklik bilgiside barindirdig1 icin sonucun saglikli

olmasi beklenemez.
5.2. Durum 2

Ikinci durumda ise araliklarla ikiserli gruplar halinde elde edilmis ¢dziimler vardir.
Bu durumdaki bir ¢6ziim kiimesinin aralik metrigi gibi bazi metrikler diizgiin
dagilima sahip olarak algilayabilmektedir. Bu sebeple bu sekilde bir senaryo
secilmistir. Sekil 5.3’te dagilim goriilmektedir.
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Sekil 5.3. Durum? i¢in dagilim degisimi

Tablo 5.2’de de goriildiigii gibi SP metrigi dagilimin kotii olmasi sebebiyle dogal
olarak artmigtir. Fakat SP metriginin sonucu dagilimin kalitesine bakildiginda
iyimser bir sonug olarak degerlendirilebilir. Clinkii daha 6nceden de bahsedildigi gibi
SP metrigi 6l¢lim yaparken iki aralik arasindan minimum olanmi se¢gmekteydi. Bu
sebeple Sekil 5.2°deki ikili ¢oziimlerden devamli yakin olan ¢6ziim segilerek uzaklik
alimmigtir. Bunun sonucunda ortaya ¢ikan deger A metrigine gore daha kiigiiktiir. A
metrigi sira ile tiim araliklart hesaba kattig1 ve bunun sonucunda ikili ¢oziimler
arasindaki uzakliklarida hesaplandigi i¢in sonug¢ degeri biiylimiistiir ve daha dogru

bir sonug vermistir.

Tablo 5.2. Durum? igin metrik ¢iktilar

2. Durum SP A A' HM 1 MYA GM DBGM

Dagilim1 | 0.00000 | 0.00000 | 0.76754 | 0.00000 | 0.70711 | 1.00000 | 1.00000 | 1.00000

Dagilim 2 | 1.31319 | 1.50079 | 0.88245 | 0.50000 | 1.64340 | 0.18498 | 0.54666 | 0.14285

A" metriginde hesaplama direkt cesitlilik odakli oldugu i¢in ve sonucun igerisinde
yakinsama uzaklig1 ile yayilim bilgisi oldugundan sonugtaki diizgiin dagilima gore
olan farklilik ¢ok azdir. Clinkii Sekil 5.2°deki ikinci durum diizgiin dagilimli olan
cozlimiinden yayilim acgisindan pek farkli degildir. HM metriginde referans

noktalarinin dizilisi tipki grid metriginde oldugu gibi ¢ok 6nemlidir. Bu ¢dziimde
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referans noktalar1 1-10 araliginda dizilmistir. HM i¢in sonugtaki degisim tatmin edici
noktadadir. Fakat burada dikkat edilmesi gereken husus referans noktalaridir.
Referans noktalarinin yerlesimi sonucu direkt etkileyen bir faktordiir. Eger referans
noktalarida Sekil 5.2°de goruldigi gibi ayrik ¢oziimler seklinde ise ¢oziimlerin gogu
iyilesme gosterecektir. Yani dagilim agisindan kotli ¢oziimler olmayacaklardir. Bu
bakimdan 6nerdigimiz ve dinamik referans noktasi olanagi sunan DBGM, dagilimi
Olcerken daha efektif bir yontemdir. Biiylik boyutlu problemlerin optimal ¢oziimiinii
bulmak ¢ok zordur. Bu sebeple genellikle referans noktalari tizerinden islem yapilir.
Referans noktalarinin sikligi, dagilimi, gesitliligi gibi faktorler metrik sonuglarini
etkilemektedir. Referans noktalarinin farkli ¢éztimler igin farkli konumlandirilmasi
gerekmektedir. Ornegin optimal ¢dziimde x ekseni iizerinden 3-8 aralifinda sonug
bulan bir problemin referans noktalarinin 0-10 araliginda olmasi metrik sonuglarinda
yanligliklara sebebiyet verecektir. DBGM metrigine bakildiginda ¢6ziim agamasinda
parametreler ¢oziimiin ¢esitliligini dikkate alarak yapilmaktadir. Sekil 5.2°deki
¢Oziim icin referans noktalar1 diger metrikler ile esdeger olsada grid araliklar1 ve grid
kaydirma iglemleri ile en iyi sonuca ulagilmaktadir. Grid metriginin sonucu 0.54666
olarak ¢ikmistir DBGM metriginin sonucu ise 0.34285 olarak bulunmustur. DBGM
icin grid araliklar1 iki ¢Oziim arasindaki en kisa mesafe olarak belirlenmis ve
baslangi¢ noktast olan k degeri ¢6zlim araliklarinin ortalamasinin katlar1 olarak
denenmistir. Ve dagilim agisindan metrigin alabilecegi optimal sonuca ulagilmistir.
Ayrica grid metriklerinde ¢6ziim setinin baslangi¢ ve bitis noktalarina odaklanilirsa
sadece dagilim konusunda bilgi alinabilir. Fakat ¢oziim setinin baslangi¢ ve bitis
noktalar1 referans noktalarina gore belirlenirse ¢oziimiin yayihimida DBGM
metriginin sonucuna yansiyacaktir. Bu c¢oziimlerde biz referans noktalarin1 baz
aldigimiz i¢in DBGM ve GM metriklerinin i¢inde yayilim bilgiside vardir. Yani
sonug aslinda cesitliligide yansitmaktadir. MY A metrigide dagilim agisindan efektif
bir ¢oziim sunar fakat sadece dagilimi Ol¢tiigii i¢in ¢6ziim setinde diizgiin dagilmis
fakat kiiciik bir lokasyonda bulunan ¢6ziimler igin optimal degerler verecektir. GM
ve DBGM metriklerindeki sonug¢ farkliliklarida bilindigi gibi bulamiklik ve grid
baslangic noktast kaydirmadan kaynaklanmaktadir. Coziim noktalarinin  grid

igerindeki dagilimida 6nemli oldugu i¢cin DBGM daha hassas bir 6l¢tim yapmaktadir.
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Sekil 5.4’de grafik {izerinden dagilimdaki degisim metrik sonug¢larindaki degisime

etkisi goriilmektedir.
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0.40000 -
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metrikler

Sekil 5.4. Durum?2’deki dagilima gore metrik sonuglarindaki degisimler

SP ve A metrikleri dagilimdaki degisimlere en fazla tepkiyi veren metriklerdir. MYA
ve DBGM metriklerindeki degisimler birbirlerine ¢ok yakindir. MYA’nin dagilimi
Olcen giiclii bir metrik oldugu diistiniildiigiinde DBGM metriginin dogru calistig
anlagilabilir. Cilinkii bu problem i¢in pareto frontlarin yayilimi karsilastirilan diizgiin
dagilimli problem ile ayni gibidir. Bu bakimdan MYA metrigi DBGM i¢in iyi bir

referanstir.
5.3. Durum 3

Ucgiincii durumda pareto 6nyiizde daraltma yapilarak ¢dziim lokasyonu orta kisma
yogunlagmistir. Bu senaryoda dagilim ile birlikte yayilimi 6lgen metrikler daha
avantajli durumdadir. Ciinkii ortalanan pareto Onyiiz diizglin dagilmasina ragmen ug
noktalar1 farklilik gostermektedir. Sekil 5.5°te pareto Onylizler goriilmektedir.
Dagilim agisindan bir degisiklik olmamasina (¢6ziim noktalar1 arasi uzakliklarin
benzerligine gore) ragmen yayilim agisindan ¢oziim noktalart ddiinlesim alaninin

orta bolgesinde toplanmislardir.
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Sekil 5.5. Durum3 i¢in dagilim degisimi

Coziim noktalarin orta kistimda da diizgiin dagildig1 goriilmektedir. Bu sebeple bazi
basit metrikler ve referans noktasi ile ¢alismayan metrikler dagilimin diizgiin
oldugunu verecektir. Fakat ¢oziimler amaglarin u¢ noktalarin1 temsil kabiliyetine

sahip degildir. Tablo 5.3’te metrik sonuclarindaki degisimler goriilmektedir.

Tablo 5.3. Durum3 i¢in metrik ¢iktilar

3. Durum SP A A' HM 1 MYA GM DBGM

Dagilim1 | 0.00000 | 0.00000 | 0.76754 | 0.00000 | 0.70711 | 1.00000 | 1.00000 | 1.00000

Dagilim 2 | 0.00000 | 0.00000 | 0.83406 | 0.68181 | 0.99814 | 1.00000 | 0.78777 | 0.77117

Cesitli problemlerin bazi sezgisel algoritmalar ile ¢oziimiinden elde edilen pareto
Onyliz ¢ozlimlerin odiinlesim alani belli noktalarda yogunlagmakatadir. Tabiki bu
problemin tipine de bagl olarak ortaya ¢ikan bir durum olabilir. Boyle durumlarda
bazi metriklerin ¢alisma bigimi sonucu dogru bir bicimde analiz etmekten uzaktir.
Sekil 5.5’te goriilen durumda anlatilan senaryo ile benzerlik gostermektedir.
Dagilim1 ve dagilim2 i¢in metriklerdeki degisimleri gosteren Tablo 5.3’e bakilacak
olursa SP, A ve MYA metriklerinde hi¢bir degisim goriilmemektedir. Bunun sebebi
bu metriklerin yalnizca ¢6ziim noktalar aralarindaki uzakliklarin standart olmasina
yonelik bir analiz bigimine sahip olmalarindan kaynaklidir. Degerlendirmelerini iki
uc ¢0ziim elemanimi baslangic ve bitis noktasina oturtarak yaptiklari i¢in ¢oziim

setindeki elemanlarin arasindaki uzakligin standart sapmasmin sifir oldugu
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durumlarda metriklerin verecegi sonuglar hi¢ degismeyecektir. GM ve DBGM
metriklerine bakilacak olursa beklenildigi gibi belirli bir diisiis yagsanmistir. Bunun
nedeni u¢ noktalardaki gridlerde ¢6ziim noktasinin bulunmayisidir. C6ziim noktalari
diizglin dagilim gosterdigi icin bu metriklerin sonucu birbirine yakin ¢ikmustir.
Ciinkii gridler icerisindeki ¢oziim noktalar1 diizgiin dagilmaktadir ve gridlerin

merkezi noktalarina yakinlik gostermektedir. Sekil 5.6’da bu durum goriilmektedir.

1.20000

1.00000

0.80000

0.60000

m dagiliml

0.40000 Hm dagilim2

0.20000

dagilim ve yayilima gore sonuglar

0.00000 T T T
SP A A HM I MYA GM DBGM

metrikler

Sekil 5.6. Durum3’teki dagilima goére metrik sonuglarindaki degisimler
5.4. Durum4

Durum3’teki orta lokasyonda yogunlasmis ¢oziim kiimesi durum4 icin dagilim
acisindan kotiilestirilmistir. Boyle bir durumda durum3’te bahsettigimiz SP, A ve
MYA metrikleri dagilimdaki degisime bagli olarak durum3’e gore farkli sonuglar
vereceklerdir. Sekil 5.7°de durum4 igin dagilim bigimleri goriilmektedir. Birinci
drumdaki dagilim diizglin ve yayilim agisindan ¢ok iyi durumdaki iken ikinci

durumdaki dagilim daha diizensiz ve yayilim agisindan zayiftir.
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Sekil 5.7. Durum4 i¢in dagilim degisimi

Bu tiir bir senaryoda sadece dagilim odlgen metrikler icin ikincil olarak yayilim
acisindan da degerlendirmelidirler. Bu durumdaki metriklere drnek olarak durum3’te
yayilim agisindan degismesine ragmen dagilim agisindan diizgilinliigiinii koruyan bir
pareto Onyiiz karsisinda degisme ugramayan metrikleri gosterebiliriz. Tablo 5.4’e
dagilim ve yayilimdaki degisime bagli olarak metrik degerlerindeki degisimler

goriilmektedir.

Tablo 5.4. Durum4 igin metrik ¢iktilar

4. Durum SP A A' HM 1 MYA GM DBGM

Dagilim1 | 0.00000 | 0.00000 | 0.76754 | 0.00000 | 0.70711 | 1.00000 | 1.00000 | 1.00000

Dagilim 2 | 0.45286 | 0.62855 | 0.92912 | 0.76111 | 1.02516 | 0.50140 | 0.78777 | 0.43415

Durum3’te GM ve DBGM metikleri birbirlerine ¢ok yakin degerler bulmuslardi.
Fakat pareto onyliziin dagilimdaki degisim sonucu DBGM sonucu biraz daha sifira
yakinsamistir. Bunun sebebi grid araliklarindaki ¢6ziim noktalarinin merkezi olma
ozelliklerini kaybetmeliridir. Burada bulanik ¢ercevede hesaplanan aidiyet degerleri
dagilimdaki degisimleri daha hassas bir bicimde algilamakta ve bu yonde hesaplama
yapmaktadir. SP, A ve MYA metrikleri ise dagilimin kotlilesmesine bagh olarak
dagilim acisindan degerlendirmeyi yapmislar durum3’ten farkli olarak sonuglar
degisime ugramistir. A’, HM, 1 metrikleri ise yayilim a¢isindan bozulmaya ek olarak

dagilim agisindan da bozulama sonucunda artig gostermislerdir. Bu ii¢ metrik i¢in
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dagilim ve yayilim agisindan degerlendirmelere bakildiginda dagilim agisindan
degisime verilen tepki yayilim acisindan degisime verilen tepkiye gore daha azdir.
Fakat GM ve DBGM metrikleri i¢in bdyle bir durum sézkonusu degildir. Durum4
icin metriklerdeki sayisal degisimlerin grafiksel gosterimi Sekil 5.8’de

goriilmektedir.
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Sekil 5.8. Durum4’teki dagilima gore metrik sonuglarindaki degisimler
5.5. Durum 5

Literatiirde bulunan baz1 sezgisel algoritmalarin iki amag i¢in buldugu ¢oziimler ug
noktalarda ¢ikabilmektedir. Bu tiir pareto frontlar1 degerlendirmek igin secilen bu
senaryoda metriklerin sonuglari karsilastirmali olarak analiz edilmistir. U¢ noktalara
yogunlagmis pareto Onyiizlerde sadece dagilim agisindan Ol¢lim yapan metriklerin
cesitlilik acisindan Olgliim yapan metriklere gore bir dezavantaji bulunmamaktadir.
Ciinkii hesaplama yapilirken referans alinan ug¢ noktalar ¢oziim uzayininda ug
noktalarin1 temsil etmektedir. Sekil 5.9°da u¢ noktalara yogunlastiriimis diizgiin
dagilim senaryosu goriilmektedir. Bu durumda ortaya ¢ikan metrik sonuglar1 Tablo
5.5’te gosterilmektedir. GM ve DBGM metrikleri arasinda durum3’te oldugu gibi
cok fark gozilkmemektedir. Bunun nedeni ¢6ziim noktalarinin her yerde temsil
kabiliyeti olmamasina karsin dagilimlarin diizgiin olmasidir. Yani her grid araligi

icin ¢oziim noktalar1 diizgiin dagilmaktadir.
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Sekil 5.9. Durum5 i¢in dagilim degisimi

SP metriginin A metrigine gore daha kiiglik bir deger ¢ikmasi dagilimi diizgiin
algiladigina isaret etmektedir. Fakat A metrigi daha dogru sonu¢ vermektedir. SP
metrigi araliklardaki minimum degeri hesaba kattig1 i¢in ¢oziimmlerin yogunlastig
bolgeler arasi1 uzakliklar1 dikkate almamistir. Diger metrikler ise dagilim, yayilim

veya her iki 6zellik agisindan da dogru 6l¢iimler yapmislardir.

Tablo 5.5. DurumS5 igin metrik ¢iktilar

5. Durum SP A A' HM 1 MYA GM DBGM

Dagilim1 | 0.00000 | 0.00000 | 0.76754 | 0.00000 | 0.70711 | 1.00000 | 1.00000 | 1.00000

Dagilim 2| 0.41012 | 0.77923 | 0.88768 | 0.12727 | 1.86724 | 0.89473 | 0.37111 | 0.37855

Durum4’te oldugu gibi u¢ noktalarda bulunan ¢dziim noktalar1 dagilim agisindan
kotiilestirilirse GM ve DBGM metriklerinin sonuglar1 arasindaki fark agilacaktir.
Ciinkii hesaplamalara grid aidiyet derecesi de katilacagi icin diizgiin dagilim
gostermeyen bolgeler daha diisiik degerler alacaklardir. Sekil 5.10’da dagilim ve
yayilima gore uc¢ noktalarda toplanmis ¢ozlimlerin karsilagtirmali olarak metrik

hesaplamalarindaki degisimlerin grafiksel gosterimi bulunmaktadir.
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Sekil 5.10. Durum5’teki dagilima gore metrik sonuglarindaki degisimler

5.6. Test Problemleri

Cok amagli optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde kullanilan meta-sezgisel
algoritmalarin ¢éziimlerini test etmeye yonelik bir ¢ok test problemi gelistirilmistir.
Caligmamizda sadece iki amacli minimizasyon problemlerine yonelik metrik
hesaplar1 yapilmistir. Test problemleri kisitlh ve kisitsiz olarak iki kategoriden
olugsmaktadir. Sadece kisitsiz test problemleri olan ZDT1 ve ZDT4 test
problemlerinin ¢oziimiini MOGA, VEGA, PESA, NPGA, NSGA, NSGAII, SPEA
algoritmlar1 ile bularak pareto Onylizleri elde edilmistir [8,27,28]. Bu islemler
sirasinda farkliliklar olmamasi icin genetik islemciler (¢aprazlama orani, mutasyon

vb.) ayn1 tutulmustur. Ayrica baslangi¢ populasyonlar1 da aynidir.
Genetik Islemciler ve parametreler su sekildedir:

e Jenerasyon sayis1 150
e Mutasyon oran1 0.01
e (Caprazlama orani 0.85

e Tek noktali caprazlama

Test problemleri i¢in algoritmalar licer kez ¢alistirilarak ortalamasi alinmistir.
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5.6.1. ZTD1 problemi

Problemin amag fonksiyonlari ve degisken sinirlar1 5.3’te gosterildigi gibidir.

f1(x)=x, (5.3)

£ (- <f1> (5.4)

2X)=g - g_x .

g =149 ( Xi> /(n-1) (5.5)
i=2

x;€[0,1], i=1,...,n n=30

Sekil 5.11°de ZDT1 test probleminin 7 adet meta-sezgisel algoritma ile ¢ozdiiriilmesi
ile olusan pareto Onyiizler goriilmektedir. Hi¢ bir islem yapmadan dahi hangi
algoritmalarin daha iyi dagilim gosterdigi ya da optimale hangilerinin daha fazla
yakinsadigi belli olmakla beraber cogu zaman birbirlerine ¢ok yakin sonuglar veren
algoritmalar ile karsilasilabilir. Burada metriklerin sonuglari arasindaki farkliliklarin
daha belirgin olmasi agisindan bu sekilde ortaya ¢ikan ¢oziimler daha bilgilendirici

olmustur.

ZTD1 Test Problemi

mogat: 2) vs. moga(: 1)
©  npga(:2) vs. npga(:,1)
nsga(:.2) vs. nsga(:,1)
© nsga2(:.2) vs. nsga2(,1)
> pesa(:2) vs. pesa:.1)
spea(: 2) vs. spea(:,1)
O vega(:2) vs. vega(,1)

o
=
3
EA
0000000

| | | | |
0.04 0.06 0.08 01 0.12 0.14 0.16 0.18
fl

Sekil 5.11. ZDT1 problemi i¢in olusan pareto dnyiizler
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Sekil 5.11°den de goriildiigli gibi ¢esitlilik ve yakinsama agisindan NSGAII, SPEA
ve PESA algoritmalar1 iyi sonuglar bulmuslardir. Diger algoritmalar ise hem

yakinsama hem de ¢esitlilik agisindan iyi sonuclara sahip degildirler.

Ortaya c¢ikan durumun daha net goriilebilmesi agisindan metrik sonuglar1 elde
edilmistir. Ayrica gorsel olarak agik olan bazi durumlar metrik sonuglart ile
karsilagtirilarak metriklerin saglikli ¢alisip ¢alismadiklar1 analiz edilmistir. Tablo

5.6.’da uzaklik metirkleri olan GD ve r-GD’nin sonuglar1 mevcuttur.

Tablo 5.6. ZDT1 yakinsama metrikleri

GD r-GGD H ME
MOGA 0.11%44 0.12939 0.02145 0.17936
VEGA 0.11856 0.12986 0.01311 0.14801
NPGA 0.002585> 0.07639 0.01168 0.07419
NSGA 0.05929 0.06135 0.01031 0.09771
MN5GA2 0.01295 0.01344 0.00114 0.05433
SPEA 0.013231 0.01398 0.00325 0.06123
PESA 0.01307 0.01371 0.00127 0.05789

GD metrigi bilindigi gibi pareto dnylizden pareto optimale uzaklik dlgerken r-GD
metrigi GD’nin zitt1 olarak pareto optimalden pareto dnylize uzakliklar1 6l¢mektedir.
Burada pareto optimale en fazla yakinsayan algoritima NSGAII olmustur. PESA ve
SPEA’da optimale en c¢ok yakinsayan diger algoritmalardir. GD metriginin
sonuglarinin r-GD’ye gore daha kiiclik ¢ikmasinin sebebi, r-GD metriginin tiim

optimal noktalardaki uzakliklar1 dikkate almasindan kaynaklanmaktadir.

Tablo 5.7. ZDT1 dagilim ve yayilim metrikleri

5P i MY A MYM
MOGA 0.006415 0.004428 0.360065 0.139173
VEGA 0.007573 0.000025 0.430749 0.137703
NPGA 0.002036 0.001426 0.519472 0.409751
NSGA 0.003691 0.001925 0.308535 0.4735341
MNSGA2 0.000089 0.000072 0.551902 0.583353
SPEA 0.000144 0.000111 0.3145535 0.330248
PESA 0.000325 0.000051 0.552341 0.570043

Tablo 5.7.de ZDT1 i¢in dagilim metrikleri ve MYM yayilim metrigi bulunmaktadir.
NSGAII hem dagilim hem de yayilim ¢isindan yakinsama metriklerinde oldugu gibi
en iyi sonuca sahiptir. Burada dikkat ¢eken nokta A metrigi ile SP metriginin SPEA
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ve PESA algoritmalarindaki dagilimi farkli hesaplamis olmalaridir. SP i¢in SPEA
PESA’ya gore daha iyi bir dagilima sahipken A i¢in bu durum tam tersidir. Bunun
sebebi pareto onyliz noktalar1 arasindaki biiylik uzaklik farkliliklarinin SP metriginde
hesaba katilmamis olmasidir. Ciinkii MY A metrigide anynen A metrigindeki gibi bir
siralama elde etmistir. Bunun disinda VEGA ve MOGA algoritmalarinin metrik
sonuclarida ayni durumdadir. Yayilimi 6lgen MYM metrigi igin siralamalar MOGA
ve VEGA disinda benzer ¢ikmistir. Buradan bir sonug¢ ¢ikartacak olursak cesitlilik
acisindan da en iyi algoritma NSGAII olarak goriilmektedir.

Tablo 5.8. ZDT]1 ¢esitlilik metrikleri

fiy HM i GM DBEGM
MOGA 0.078142 0.007075 1,263412 0.006111 0.004444
VEGA 0.076333 0.009631 1,284444 0.007247 0.005612
NPGA 0.055488 0.006698 1,141831 0.013402 0.009333
MN5GA 0.050155 0.006352 1,132618 0.010034 0.008341
MNSGA2 0.035681 0.000132 0.918766 0.042955 0.031345
SPEA 0.0388858 0.000999 0.942222 0.036555 0.024134
PESA 0.0259418 0.000182 0.941351 0.042605 0.020563

Tablo 5.8’de goriildiigi gibi gesitlilik metrikleri ZDT1 igin ¢esitlilik metrikleri 7
algoritma ile c¢ozdiiriilmiistiir. Elde edilen sonuglar siralama a¢isindan dagilim
metriklerinden farkli degildir. Fakat ¢esitlilik metriklerine bakildiginda GM metrigi
PESA algoritmasinin ZDT1 i¢in sonucunu NSGAII algoritmasina gore kiigiik bir
farkla da olsa daha i1yi bulmustur. Halbuki dagilim ve yayilim metriklerinden teyit
ettirdigimiz sonuglara bakildiginda her iki 6zellik agisindan da NSGAII’nin daha iyi
oldugu goriilmektedir. DBGM metrigi ile pareto Onyiizleri ¢ozdiirdiigiimiizde ise

NSGAII algoritmasinin sonuglart karsilastirmali olarak daha 1yi ¢ikmustir.

5.2.6. ZTD4 problemi

Problemin amag fonksiyonlar1 ve degisken sinirlar1 asagida gosterildigi gibidir.

f1(x)=x, (5.6)

£ (0= (f_) 57

2X)=8, - g (5.7

g(x)=1+10(m-1)+zrn [XiZ-IOcos(47txi)] (5.8)
i=2
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x;€[-5,5], i=1,...,n n=10

Sekil 5.12°de ZDT4 test problemi i¢in algortimalarin ¢alistirilmasi ile elde edilmis

pareto Onyiiz sonuglar1 goriilmektedir.

ZTD4 Test Problemi

©  moga(: 2) vs. moga(: 1)

1 ©  npgal: 2) vs. npgal:,1)

0Bl ©  nsga2) vs. nsgal:,1)

O nsga2(.2) vs. nsga2(.1)

L O pesal2) vs. pesa(.1)

014k o speal: 2) vs. spea(:,1)
O vegal:2) vs. vegal.,1)

Sekil 5.12. ZDT4 problemi i¢in olusan pareto onyiizler

Tablo 5.9°da ZDT4 metrigi i¢in yakinsama metriklerinin sonuglar1 goriilmektedir.
Ortaya ¢ikan sonuglara gore en iyi durumdaki algoritma dort yakinsama metriginin
Olclimlerine gérede NSGAII olarak ortaya ¢ikmistir. Yakinsama metriklerinin timii
birbirleri ile tutarli sonuglar bulmuslardir. Yakinsama agisindan Sekil 5.12°de de

goriildigi gibi en iy li¢ algoritma SPEA, NSGAII ve PESA olarak bulunmustur.

Tablo 5.9. ZDT4 i¢in yakinsama metrikleri

GD r-GD H NWIE
MOGA 0.12251 0.13456 0.03261 0.20466
VEGA 0.12135 012361 0.0243% 0.18333
NPGA 0.10382 0.09359 0.02254 0.16541
MN5GA 0.09333 0.09666 0.01931 0.09377
MNSGA2 0.02566 0.02895 0.00921 0.05668
SPEA 0.024531 0.04332 0.01104 0.06481
PESA 0.02954 0.05032 0.01235 0.06961

Tablo 5.10.’da ZDT4 1i¢in dagilim metrikleri ve MYM yayillm metrigi
bulunmaktadir. Dagilim ve yayilim agisindan NSGAII en 1yi algoritma durumdadir.
SPEA ve PESA’da az bir farkla da olsa NSGAII'ye gore daha kotii dagilim
gostermislerdir. NSGAII pareto Onyliziin temsil kabiliyeti agisindan diger
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algoritmalara gore daha istiindiir. Dagilim ve yayilim sonuglarina gore cesitlilik
acisindan NSGAII ZDT4 test problemi icin en iyi sonucu bulmustur. Metrikler
birbirleri ile tutarli sonuglara ulasmistir. Yalnizca MY A metrigi SP ve A metriklerine
gore dagilim agisindan PESA algoritmasinin SPEA’ya gore daha iyi bir sonug elde

ettigini gostermistir.

Tablo 5.10. ZDT4 igin dagilim metrikleri

SP A MY A WYV
MOGA 0.009415 0.008742 0.256743 0.148621
VEGA 0.008661 0.007721 0.2%4445 0.143433
NPGA 0.004456 0.003555 0.364966 0.354426
MN5GA 0.003045 0.002936 0.383922 0.388888
MNSGA2 0.000126 0.000112 0.593402 0.613151
SPEA 0.000315 0.0002% 0.519584 0.574942
PESA 0.000962 0.000441 0.503285 0.523483

Tablo 5.11 ZDT4 test probleminin 7 ¢ok amagl genetik algoritma ile ¢ozdiirtilmesi
ile elde edilen pareto Onylizlerin ¢esitlilik metrik sonuclar1 goriilmektedir. Cesitlilik
acisinda Tablo 5.11°da goriildiigii gibi NSGAII algoritmasiin elde ettigi pareto
Onyiiz en iyi metrik sonuglarina sahiptir. Tiim metrikler i¢in optimal NSGAII, SPEA
ve PESA ilk sirada yer almislardir. Onerdigimiz DBGM metrigi diger metrikler ile
uyumlu sonuglar bulmustur. Metriklerin optimale gore siraladigi algoritmalarin
siralamasi hi¢ bir metrik i¢in deg§ismemistir. Yanizca bulunan degerlerin birbirlerine

yakinlik ve uzakliklarinda bazi farkliliklar s6zkonusudur.

Tablo 5.11. ZDT4 igin gesitlilik metrikleri

iy HM i GM DBEGM
MOGA 0.071356 0.010352 2,768326 0.004485 0.000185
VEGA 0.06%9444 0.009362 2,574534 0.005191 0.003463
NPGA 0.056112 0.006822 2,057433 0.009869 0.005711
MN5GA 0.043326 0.005347 1,958430 0.017152 0.007031
MNSGA2 0.027333 0.000312 1,386846 0.045297 0.034199
SPEA 0.029451 0.001114 1,486944 0.040873 0.024256
PESA 0.022518 0.001548 1,548393 0.039513 0.021161
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SONUCLAR VE ONERILER

Tek amagli optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde yalnizca tek bir sonug igin
islemler yapilir ve tek bir fonksiyonun optimize edilmesi gerekir. Bunun igin birgok
yontem bulunmaktadir. Fakat ¢ok amacli optimizasyonda birbirleri ile c¢elisen
amaglar oldugundan, bu tip problemlerin optimizasyonu daha zordur. Cogu gercek
hayat problemide ¢ok amagli karmasik bir yapiya sahiptir. Cok amagli optimizasyon
problemlerinde bir en iyi sonug¢ yerine birden ¢ok en iyi sonug¢ bulunabilir (pareto
Onyliz). BOyle durumda karar vericinin pareto Onyiiz iizerinden en uygun olan

¢Ozlimii segmesi beklenir.

Bunun yaninda elde edilen pareto onyiiz sonuglarininda kalitesi ve diger ¢oziim
setlerine gore Ustiinliigii 6lclilmelidir. Calismamizda bu konu iizerine odaklanilarak
pareto Onyiiz coziimlerinin dagilim, yayillim, yakinsama ve nicelik agisindan
kaliteleri incelenmeye calisilmigtir. Bu dort ana grupta incelenen metrikler ¢ok
amagli optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde kullanilan algoritmlarin kalite
acisindan incelenmesini ve diger algoritmik sonuglar ile karsilastiriimasin
saglamaktadir. Ayrica pareto Onyiizdeki yayilimin ve daglimi ayni anda analiz
edebilen hibrit metrikler de mevcuttur. Fakat bazi dezavantajlar1 vardir. Ciinki
icerdigi islemlerde yayilim va dagilim 6zellikleri acisindan dengesiz bir pareto 6nyiiz
¢Oziimiinii saptayabilecek ozeliklere sahip degildirler. Ornegin dagilim agisindan ¢ok
iyi fakat yayilim agisindan kotii durumdaki veya bunun tam tersi durumundaki
¢ozlim setlerinin hibrit metrikler ile incelenmesi sonucu ortaya ¢ikan verinin yayilim
veya dagilim o6zellikleri ile biliylik oranda etkilenme ihtimali vardir. Fakat bunun
yaninda yayilim ve dagilim ozellikleri ayr1 ayri incelendiginde iki pareto Onyliz
¢Oziimiiniin iki Ozellik agisindan birbirlerine istiinliik kuramama durumunda da
cesitlilik agisindan degerlendirme yapmak veya denge kurarak iyi olan pareto dnytizii
bulmak ¢ok zordur. Kullanilan dagilim metriklerinin tamami pareto Onyiiziin
istatistiki agidan tiniform dagilim gosterip gostermedigine gore 6l¢iim yapmakatadir.
SP ve A metriklerinin temeli standart sapma ve varyans hesaplarina dayanir. : metrigi
ise ki-kare testi mantig1 ile islem yapar. GM metrigi daha ¢ok mantiksal atamalara
dayali bit sistemine sahiptir. Yayilim agisindan incelemede ise herbir ¢oziim
noktasinin kendisine olan en uzak ¢oziim noktasina olan oklidyen uzakliklarina

bakilarak islem yapilir. Yakinsama metrikleri dagilim ve yayilim 6zelikli metriklere
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gore daha basit bir yapidadirlar. Coziim setlerinde bulunan ¢6ziim noktalarinin
referans setine olan Oklidyen uzakliklar1 yakinsama metriklerinin temelini olusturur.
Fakat yakinsama metriklerinin bazi c¢esitlilik metriklerinde oldugu gibi referans
noktlarina ihtiya¢ duymasi en biiyiik dezavantajlaridir. Bu bilgiler 1s181nda literatiirde
bulunan ¢ogu performans metrigi incelenmis, gliglii ve zayif yonleri ortaya
konmustur. Phyton programlama dili ile incelenen metrikler kodlanmis ve cesitli

pareto Onyliz senaryolarinda ¢ozdiirilmiistiir.

Pareto Onyiliz ¢Oziimlerinin incelenmesi ve standadizasyonu zordur. Ciinki
degerlendirme yapilirken referans noktasi bulmak gii¢ oldugu i¢in karsilastirma
yollart secilmistir. Cesitli pareto Onyliz senaryolarinda metriklerin performans
Olcerken hangi dezavantajlara sahip olduklar1 6rnekler ile agiklanmistir. Literatiirde
bulunan grid bazli metriklerin dezavantajlarindan yola ¢ikilarak ve bulanik mantik
cercevesinde yeni bir metrik dnerilmistir. Bu metrigin dogrulugu cesitli pareto 6nyiiz
senaryolarinda literatiirdeki diger metrikler ile karsilastirilarak ispatlanmaya
caligilmistir. Kullanilan bulanik mantiga dayali yontem : ve HM gibi performans

Olciim yontemlerinde de kullanilabilir bir yapiya sahiptir.

Yapilan analizler sonucu SP metriginin 6zellikle dengesiz araliklara sahip pareto
onyliz ¢oziimlerinde pek kullanigli bir metrik olmadigi ortaya c¢ikmustir.
Komguluklardan minimum olan1 se¢mesi tiim ¢oziim noktalarini karsilastirma
acisindan yetersizliklere sebep olmaktadir. Bunun yaninda A’ metrigi ¢esitlilik bilgisi
yaninda uzaklik bilgisini de barindirdigi i¢in verdigi sonuglar saglikli olamamaktadir.
Ayrica bazt u¢ durumlarda da A’ metrigi yeterli seviyede bir Olglim
gerceklestirememektedir. Bunun yerine Onerilen HM metrigi uzaklik bilgisinden
arindirilsa da referans noktalara ihtiya¢ duydugu i¢in baz1 durumlarda kullanigh
olmayabilir. Fakat A’ metrigine gore daha iyi sonuglar vermektedir. GM ise ¢esitlilik
Olciimiinde gridler icerisinde bulunan ¢6zliim noktalarinin lokasyonuna bakmaksizin
islem yaptig1 icin tam manasiyla pareto Onyiizlin kalitesini yansitamamaktadir.
Pareto optimale yakinsamay1 6lcen GD metrigi ise bazi optimal ¢dziimlerin hesaba
katilmamasindan dolay1 yetersiz bir metriktir. Bunun yerine 6nerilen r-GD metrigi
yakinsama hesab1 i¢in daha kullanishdir. Ciinkii pareto optimalin sahip oldugu tiim

¢ozlimlerin pareto dnylize olan uzakligini hesaba katmaktadir.
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Incelenen tiim metrikler son boliimde test problemleri iizerinde 7 algotimanin elde
ettigi pareto Onytizler ile denenmistir. Elde edilen verilen 1s1ginda ¢ogu metrik
dezavantaja sahip olsada buldugu sonuglar genellikle tutarli ¢ikmistir. Ciinkii bir
pareto Onyliz lizerindeki ¢oziim sayisi1 fazlalastikca metrik hesaplarinda dezavantaj
olusturan durumlar ortadan kalkmaktadir. Genelde metriklerin eksik kaldig1 noktalar
pareto Onyiiz lizerinde olagan dis1 bir durumun mevcudiyeti, ¢6zliim sayisinin azligi
ve ¢Ozlimlerin bazi noktalarda yigilma gosterdigi durumlarda ortaya ¢ikmaktadir. Bu

yiizden test problemlerinde genellikle tutarli sonuglar elde edilmistir.

Onerdigimiz DBGM metrigide diger metrikler ile benzer siralamada sonuglar elde
etmistir. Farkli senaryolarda da denendiginde DBGM metrigi dogru sonuglara
ulasmistir. Ozellikle bulanik mantik iceren bir metrik olmasindan dolay: farkli bir
yaklagim tarzi vardir. Ayrica bulanik mantik yaklasimi ile : ve HM metrikleride

¢ozdiiriilerek daha saglikli sonuglara ulasilabilir.

Ozellikle pareto 6nyiize gdre ¢oziimler iireten algoritmalar i¢in 6nerdigimiz metrikler
algoritmanin i¢ine yerlestirilerek ¢estlilik agisindan daha uygun ¢oéziimlerin elde

edilmesi saglanabilir.

Cogu metrik bazi dezavantajlara sahiptir ve belli standartlar1 yoktur. Ornegin SP
metrigi i¢in hangi degerin iyl hangi degerin koti oldugunu diger metrik ya da
algoritmalar ile karsilastirma yapmadan bilemeyiz. Yalmizca sifira yakinsarsa iyi
yada bire yakinsarsa kotlii bir dagilimdir seklinde genel bir ifade kullanilabilir.
Halbuki tiim metrikler Kolgmogrov-Simirnov testi gibi giiclii testler ile bazi testler
ile bir standartda oturtulabilir. Kolgmogrov-Simirnov test sonuglari ile metrik
sonuglariin karsilastirilmasi ile dagilim agisindan bir skala olusturularak 6rnegin SP
metrigi icin bir kriter belirlenmis olur. Fakat burada metriklerin 6l¢iimii diizgiin
yapmasi ¢ok dnemlidir. Bahsedilen bazi u¢ durumlarda metriklerin yanlis hesaplama

yapmasi bu skalay1 anlamsiz kilacaktir.

Bunun yaninda karar vericinin fayda fonksiyonuna dayali farkli yaklasimlar ile
gelistirilen metrikler vardir. Bu tiir metrikler daha fazla islem yiikii barindirmasina
ragmen referans setine ihtiyag duymadiklar1 ve dogru sonuglara ulastiklari icin
avantaja sahiptirler. Ayrica ii¢ ve daha fazla amaca sahip problemlerin sonuglarinda

da kullanilabildikleri i¢in son yillarda tercih edilmektedirler.
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Sonug olarak iki amagli pareto Onylizlerde metrikler calistirilmis ve yeni metrik
Onerilerek denemistir. Bulgular 1s1ginda metriklerin eksiklikleri ortaya konmus
¢dziim yollar1 gelistirilmistir. Ozellikle ileri istatistiki yontemlerden faydalanilarak
yeni metrikler Onerilerek veya mevcut metriklerin gelistirilerek standardize

edilebilecegi gosterilmistir.
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Ek-A
DINAMIK BULANIK GRiD METRIiGi PYTHON KODLARI

listel=[]
liste2=[]
for a in range(len(listel)-1):
b=listel[a+1]-listel[a]
liste2+=[b]
c=sum(liste2)/(len(listel)-1)
print ¢
k=0
listega=[2*c,c,c/2,c/4,c/8]
listep=[]
listet=[]
listeq=[]
liste5=[]
for ga in listega:
for i in range(10):
for j in listel:

If k<j<=k+ga and k<=j<=k+(ga/2):
p=((-k)/(9a/2))
listep+=[p]

elif k<j<=k+ga and (k+(ga/2))<j<(k+ga):
p=(((k+ga)-})/(ga/2))
listep+=[p]

if len(listep)==0:
listet+=[0]
else:
listet+=[sum(listep)/len(listep)]
listep=[]
k=k+ga
print listet
k=0
lister=listet[:]
listet=[]
i=0
if lister[i]==0 and lister[i+1]==0:
t=0.5
elif lister[i]>0 and lister[i+1]==0:
t=0.67*lister[i]+0.33
elif lister[i]==0 and lister[i+1]>0:
t=0.75*lister[i+1]+0.33
else:
t=lister[i]+lister[i+1]+0.33
listeq+=[t]
for i in range(0,len(lister)-2):
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if lister[i+1]==0 and lister[i]==0 and lister[i+2]==0:
t=0
elif lister[i+1]==0 and lister[i]==0 and lister[i+2]>0:
t=0.5*lister[i+1]
elif lister[i+1]==0 and lister[i]>0 and lister[i+2]==0:
t=0.5*lister[i]
elif lister[i+1]>0 and lister[i]==0 and lister[i+2]>0:
t=(0.67*lister[i+1])+(0.67*lister[i+2])
elif lister[i+1]>0 and lister[i]>0 and lister[i+2]==0:
t=(0.67*lister[i+1])+(0.67*lister[i])
elif lister[i+1]>0 and lister[i]==0 and lister[i+2]==0:
t=0.75*lister[i+1]
elif lister[i+1]==0 and lister[i]>0 and lister[i+2]>0:
t=0.75*lister[i]+0.75*lister[i+2]
else:
t=lister[i]+lister[i+1]+lister[i+2]
listeq+=[t]
if lister[len(lister)-1]==0 and lister[len(lister)-2]==0:
t=0.5
elif lister[len(lister)-1]==0 and lister[len(lister)-2]>1:
t=0.75*lister[len(lister)-2]+0.33
elif lister[len(lister)-1]>1 and lister[len(lister)-2]==0:
t=0.67*lister[len(lister)-1]+0.33
else:
t=lister[len(lister)-1]+lister[len(lister)-2]+0.33
listeq+=[t]
n=sum(listeq)
fuzzygb=n/len(listeq)
listes5+=[fuzzygb]
listet=[]
listeg=[]
print liste5
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Ek-B
GRIiD METRIiGi PYHTON KODLARI

listex1=[]
ga=1
k=0
listel=[]
liste2=[]
while ga<10:
for i in listex1:
if ga<i<ga+1:
listel+=[1]
if len(liste1)>0:
liste2+=[1]
else:
liste2+=[0]
print liste2
listel=[]
ga=ga+l
liste3=[]
i=0
if liste2[i]==0 and liste2[i+1]==0:
t=0.5
elif liste2[i]==1 and liste2[i+1]==0:
t=0.67
elif liste2[i]==0 and liste2[i+1]==1:
t=0.75
else:
t=1
liste3+=[t]
for i in range(0,len(liste2)-2):
if liste2[i+1]==0 and liste2[i]==0 and liste2[i+2]==0:
t=0
elif liste2[i+1]==0 and liste2[i]==0 and liste2[i+2]==1:
t=0.5
elif liste2[i+1]==0 and liste2[i]==1 and liste2[i+2]==0:
t=0.5
elif liste2[i+1]==1 and liste2[i]==0 and liste2[i+2]==1:
t=0.67
elif liste2[i+1]==1 and liste2[i]==1 and liste2[i+2]==0:
t=0.67
elif liste2[i+1]==1 and liste2[i]==0 and liste2[i+2]==0:
t=0.75
elif liste2[i+1]==0 and liste2[i]==1 and liste2[i+2]==1:
t=0.75
else:
t=1
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liste3+=[t]
if liste2[len(liste2)-1]==0 and liste2[len(liste2)-2]==0:

t=0.5

elif liste2[len(liste2)-1]==0 and liste2[len(liste2)-2]==1:
t=0.75

elif liste2[len(liste2)-1]==1 and liste2[len(liste2)-2]==0:
t=0.67

else:
t=1

liste3+=[t]

print liste3

k=sum(liste3)
gridbased=k/len(liste3)
print gridbased
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