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Gergek diinya problemlerinin tasariminda her amacin kusursuz olmasi istenir, 6rnegin tasarlanan
bir aracin maliyetinin disiik olmasi beklenirken hizinin veya giivenliginin ¢ok yiiksek olmasi
istenilebilmektedir. Halbuki kaynaklar sinirlidir. Neredeyse biitiin miihendislik problemlerinde boyle
geligkiler gormek miimkiindiir. Bu ve benzer problemlerin iistesinden gelmek i¢in iki ya da daha fazla amaci
es zamanli olarak optimize edebilecek ¢ok amagli problem ¢ézme yaklagimlari gelistirilmistir. Bunun
yaninda, NFL (No Free Lunch) teoremine gore bir algoritma ne kadar iyi olursa olsun, her problemde
miilkemmel sonucu garanti edemeyecegi i¢in her zaman yeni problem ¢6zme yaklagimlarina ihtiyag vardir.

Tez ¢alismasinda, iki farkli problem incelenmis, bu problemleri ¢6zmek i¢in hipotezler sunulmus
ve bu hipotezlere dayanarak ¢ok amagli ¢6ziim yaklasimlart gelistirilmistir. Her iki problem iginde en koklii
¢ok amagli ¢6ziim yaklasimlardan olan Pareto tabanli algoritmalar tasarlanmis ve her iki ¢alismada da farkli
bir sistem, amag fonksiyonu yerine kullanilmistir. Bu amagla, ¢ok amagli algoritma ile bir sistem hibrit
olarak beraber ¢alistirilmigtir. Bu hibrit yaklagimlarin, 6zellikle bir amag fonksiyonu ¢ikarmanin zor oldugu
problemler icin yol gosterici nitelikte oldugu diistiniilmektedir.

[k calismada, derin grenme alaninda yaygin olarak kullanilan bir yapay sinir ag1 mimarisi olan,
CNN (Convolutional Neural Network) tabanli bir sistemin hiper parametre optimizasyonu ele alinmistir.
Bu ¢alismada, ilk zorluk, meta-sezgisel optimizasyon tiirii ¢oziim yaklasimlarinin temelde deneme
yanilmaya ve rastsalliga dayanmasi, yani yiizbinlerce deneme gerektirmesidir. Bu tiir problemler polinomal
zamanda ¢o6zililemeyen problemlerin siniflarina girebilmektedirler. Diger yandan, derin 6grenmenin 6nemli
zorluklarindan olan zaman maliyetinin yiiksek olmasidir. Bu iki yaklasimin birlikte kullanilmasi
durumunda zaman maliyeti biiyiik 6l¢iide artacagindan; ilgili problem i¢in az sayida denemeyle, birden
fazla amag i¢in es zamanli, kabul edilebilir sonuglar {iretebilen bir optimizasyon algoritmasi gelistirmek
hedeflenmistir. Boylece F-MODE (Fast Multi-Objective Differential Evolution) isminde hizli yakinsamaya
sahip bir algoritma Onerilmis, literatiirde iyi bilinen bazi algoritmalarla test fonksiyonlari iizerinde
kiyaslanmis ve cesitli istatistik testlere tabi tutulduktan sonra CNN tabanli sistemin hiper parametre
optimizasyonu i¢in kullanilmigtir. Sonug olarak hiper parametrelerinden olusan Pareto-optimal’a yakin
veriler elde edilmistir.

Ikinci calismada ise asfalt karisimlarinin oranlarmi optimize etmek icin D-MOGA (Dynamic
Multi-Objective Genetic Algorithm) adinda farkl bir algoritma gelistirilmistir. Daha 6nce bagska bir ¢alisma



kapsaminda laboratuvar ortaminda yapilan 42 adet asfalt karigimi deneyleri bu ¢aligmada kullanilmistir. Bu
deneylerin her biri bes girdiye ve ii¢ ¢iktya sahip verilerden olusmaktadir. ilk 6nce bu veriler kullanilarak
kural tabanli bir bulanik mantik (Fuzzy logic, FL) sistemi tasarlanmis ve boylece, farkl girdiler igin gergek
deneylere ihtiya¢ duymadan ¢ikt1 sonuglarina bakilabilecek bir sistem elde edilmistir. Daha sonra dengeli
ve rekabetci bir algoritma olan D-MOGA gelistirilmis ve cesitli istatistik testler iizerinde literatiirde bilinen
basarili algoritmalarla kiyaslamalar yapilmistir. Son olarak gelistirilen bulanik mantik sistemi bir amag
fonksiyonu gibi kullanilarak D-MOGA algoritmasina entegre edilmis ve asfalt karisim problemi icin
Pareto-optimale yakin veriler bulunmustur.

Calismanin son boliimiinde test fonksiyonlar1 kullanilarak F-MODE ve D-MOGA algoritmalari
arasinda karsilagtirmali bir analiz yapilmistir. Baslangicta, testler birinci algoritmaya (F-MODE) 6zgii
kosullara gore yapilmistir. Daha sonra aym testler ikinci algoritmaya (D-MOGA) 6zgii kosullar dikkate
alimarak uygulanmistir. Bu karsilastirmali analiz, farkli senaryolar ve kosullar altinda her bir algoritmanin
performansini ve etkinligini degerlendirmeyi amaglamistir. Sonug olarak iki ayri problem ¢ok amagh
optimizasyon problemi kapsaminda ele alinmig ve bu problemleri ¢ozmek i¢in yaklagimlar geligtirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Cok amagli optimizasyon, Pareto taban, miihendislik problemleri, meta-
sezgisel yaklagimlar, --MODE, D-MOGA, MODE-CNN, MOGA-HMA
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In the design of real-world problems, it is desired that every objective be flawless; for instance,
while the cost of a designed vehicle is expected to be low, its speed and safety are also desired to be high.
Nevertheless, it is important to acknowledge the inherent limitations imposed by finite resources. Such
inherent contradictions can be observed in nearly all engineering problems. To address and surmount these
challenges, multi objective problem-solving approaches have been developed, enabling the simultaneous
optimization of two or more objectives. Furthermore, regardless of the efficacy of an algorithm, the pursuit
of new problem-solving approaches remains imperative, as no algorithm can guarantee flawless outcomes
for every problem.

The thesis study focused on the examination of two distinct problems, with the formulation of
hypotheses aimed at resolving these issues. Subsequently, multi-objective solution approaches were
developed based on these hypotheses. In both studies, Pareto-based algorithms, renowned as one of the
most established multi-objective solution approaches, were employed. Additionally, a distinct system was
utilized in lieu of the objective function for both problems. In essence, a hybrid system was implemented,
combining the multi-objective algorithm with another system to work in tandem and achieve multiple
objectives effectively. The hybrid approaches prove particularly beneficial for problems in which deriving
a single objective function is challenging or impractical.

In the initial study, the focus was on hyperparameter optimization of a system developed based on
CNN, which is a commonly used artificial neural network architecture in the field of deep learning. In this
study, one of the primary challenges lies in the fact that optimization-based solution approaches primarily
rely on trial and error and incorporate an element of randomness. These types of problems can fall into
classes of problems that cannot be solved in polynomial time. Consequently, a substantial number of
iterations, often reaching hundreds of thousands, are required to achieve satisfactory results. Conversely,
one of the major obstacles encountered in deep learning is the significant time cost associated with the
training and inference processes. The objective of the research is to devise an algorithm capable of yielding
satisfactory outcomes with a reduced number of trials for the given problem. This approach is pursued to
mitigate the substantial increase in time costs that would ensue if both methods were employed
simultaneously. In light of this objective, a fast convergence algorithm called F-MODE was proposed. This
algorithm was subsequently compared with several established algorithms in the literature using test
functions. Afterwards, it has been utilized for hyperparameter optimization of the CNN-based system. As
a result, data points that are close to the Pareto-optimal set of hyperparameters have been identified.

vi



In the second study, a distinct algorithm called D-MOGA was developed specifically to optimize
the ratios of asphalt mixtures. This algorithm aimed to find optimal combinations of asphalt mixture ratios
considering multiple objectives. This study utilized forty-two asphalt mixture experiments conducted in a
laboratory environment, which were originally conducted as part of another research investigation. These
experimental data served as the basis for the analysis and optimization process in the current study. Each
of these experiments comprises data characterized by five input variables and three corresponding output
variables. Initially, a rule-based fuzzy logic system was developed utilizing the available data. This system
enabled the generation of output results for various input combinations without the necessity of conducting
real experiments. Subsequently, a balanced and competitive algorithm called D-MOGA was developed,
specifically tailored for the optimization of asphalt mixture ratios. This algorithm was subject to rigorous
comparisons with established and successful algorithms found in the literature, employing various
statistical tests. Lastly, the fuzzy logic system developed earlier was employed as an objective function and
seamlessly integrated into the D-MOGA algorithm. By utilizing this integrated approach, optimal Pareto
solutions for the asphalt mixture problem were determined, providing a range of ideal solutions that balance
multiple objectives effectively.

In the final part of the study, a comparative analysis was conducted between F-MODE and D-
MOGA algorithms using test functions. Initially, the test functions were evaluated based on the conditions
specific to the first algorithm (F-MODE). Subsequently, the same test functions were examined considering
the conditions specific to the second algorithm (D-MOGA). This comparative analysis aimed to assess the
performance and effectiveness of each algorithm under different scenarios and conditions. As a result, two
distinct problems have been addressed within the scope of multi-objective optimization problem, and
approaches have been developed to solve these problems.

Keywords: Multi-objective optimization, Pareto based, engineering problems, metaheuristic
approaches, F-MODE, D-MOGA, MODE-CNN, MOGA-HMA
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1. GIRIS

Optimizasyon, bir problemin kisitlarin1 dikkate alarak miimkiin olan en uygun
¢ozlimiin ya da ¢oziimlerin bulunma siirecidir. Optimizasyon siirecinde bir problemin
¢ozlimii i¢in gerekli ilk adim, problemin matematiksel modelini olusturma islemidir.
Matematiksel model, problemin amag¢ fonksiyonu basta olmak iizere problem
degiskenlerini ve problem kisitlarini igermelidir. Amag¢ fonksiyonunu maksimize veya
minimize eden problem degiskenlerini (karar degiskenlerini), 6nceden tanimli problem
kisitlarin1 da hesaba katarak elde etmek, matematiksel modelin hedefi olarak
tanimlanabilir. Karar degisken sayisi az, kisitlar1 sade olan problemlerin matematik
modelleri basit ve ¢6ziimleri de kolay olmaktadir. Bunun yaninda karar degisken sayisi
fazla olan karmasik problemlerin hem matematik modellerini olusturmak hem de onlar1
cozlime kavusturmak zordur. Hatta bazi problemler ya hi¢ ¢oziilememekte ya da ¢oziimiin
maliyeti ¢ok yiiksek olmaktadir.

Problemler karmasiklik siniflarina gére dort farkli gruba ayrilmaktadir. ilk sinif,
polinom zamaninda ¢oziilebilen problemlerin sinifi olan P (Polynomial time)’dir. Bir
problem, eger bir algoritma kullanilarak verilen girdilerin boyutuna bagl olarak polinom
zamaninda ¢oziilebiliyorsa, P smifina aittir.  Ornek verilecek olursa, bir dizinin
elemanlarinin ortalamasi polinom zamanda bulunabilir. Polinom siire; bir algoritmanin,
girdi boyutlar1 ne kadar biiylik olursa olsun bir problemi makul bir slirede ¢ozme
zamanina verilen genel isimdir (Sipser, 1996).

Ikinci sinif ise NP (Non-deterministic-Polynomial time) smifidir ve bu siniftaki
problemler, bir ¢6ziim olup olmadigma bakilmaksizin polinom zamaninda
dogrulanabilen karar problemleridir. Yani; bir problem, eger verilen bir ¢oziimiin
dogrulugunu polinom zamaninda dogrulayabilen bir algoritma varsa, NP sinifina aittir.
NP sinifi aslinda P ve NP-tam siniflarini da kapsayan bir siniftir. Ozetle NP smifina ait
problemler; polinom siirede dogrulanabilen ancak polinom siirede ¢6ziilemeyen
problemleri igerir. Yani, bir ¢éziim adayr verildiginde, ¢oziimiin dogrulugu polinom
stirede kontrol edilebilir, ancak problemi polinom siirede ¢6zme garantisi yoktur (Sipser,
1996).

Uciincii sinif NP-tam (NP-complete) problem tiiriidiir ve bu tiir problemler, her
adimdaki ¢oziimleme zamani bir dnceki adimdaki ¢éziimleme zamanlarindan ¢ok daha

fazla oldugundan polinom zamaninda ¢oziilemezler. Bu problemler hem NP sinifina ait



hem de NP-hard sinifina ait problemlerdir. NP-tam sinifi problemler polinom zamanda
dogrulanabilir ancak polinom zamanda ¢6ziilebilirligi bilinmemektedir (Sipser, 1996).

Son sinif ise NP-zor (NP-hard) sinifidir, NP-hard problemler, en iyi ¢6ziimii
bulmak i¢in ¢ok fazla zaman ve kaynak gerektiren problemlerdir. NP siifi problemler
polinom zamanda dogrulanabilirken, NP-hard sinifi problemler polinom zamanda
dogrulanamazlar. NP-hard problem sinifi ig¢inde NP sinifina indirgenebilen bir problem
varsa bu problem NP-hard bir problemdir. Bir 6rnek verilecek olursa: A problemi NP-
hard bir problemdir ¢iinkii, bu problemin ¢iktis1 ile NP veya NP-hard smifina ait B
problemi ¢oziilebilir. Mesela Gezgin Satici Problemi (Traveling Salesman Problem,
TSP), Hamilton Yol Problemine indirgenebiliyorsa NP-Hard problemdir. En iyi bilinen
NP-hard problemler olarak: TSP, Graf Boyama Problemi (Graph Coloring Problem),
Canta Problemi (Knapsack Problem), Siralama Problemi (Sorting Problem) gibi
literatiirde iyi bilinen problemler sayilabilirler (Charbit ve ark., 2007; Fortnow, 2009;
Mahajan ve ark., 2012).

Karsilagilan bdyle zor problemler arastirmacilari farkli yollar aramaya sevk
etmistir. Doga ve canlilarin yasamlarini model alan bir¢ok algoritma, uzun yillar boyu
arastirmacilar tarafindan zor problemleri ¢dzmek amaci ile gelistirilmistir. Oyle ki
onerilen bu algoritmalar en zor problemlere bile makul zamanda, en dogru olmasa bile
kabul edilebilir en iyiye yakin ¢oziimleri liretmiglerdir. Bu ¢6ziim yaklasimlar: sezgisel
ve meta-sezgisel algoritmalar olarak isimlendirilmislerdir. Sezgisel algoritmalar,
problemlerin ¢6ziimii i¢in dogal fenomenlerden veya insan zekasindan ilham alarak
tasarlanan ¢6zlim yaklasimlaridir. Bu algoritmalar problem alanina veya yapisina gore
ozellestirilmis ¢oztimler sunabilirler. Meta-sezgisel algoritmalarsa, bir problemi ¢6zmek
icin farkli sezgisel yontemleri bir arada kullanabilen, bu yontemleri koordine edebilen ve
yonlendiren daha iist diizey algoritmalardir. Bu meta-sezgisel algoritmalar ayn1 zamanda
son derece esnek ve her bir probleme uyarlanabilir sekilde tasarlanmislardir
(Balamurugan ve ark., 2015).

Bu algoritmalarin ilk gelistirilme amaglari, tek amagli optimizasyon problemlerini
(Single-Objective Optimization Problems, SOOP) ¢6zmektir. Literatiirde en yaygin
olarak adi gegen ve iizerinde ¢alisilan SOOP'lar1 ¢6zmek i¢in kullanilan bazi algoritmalar
ise sunlardir: Genetik Algoritma (Genetic Algorithm, GA) (Holland, 1992) Karinca
Koloni Optimizasyonu (Ant Colony Optimization, ACO) (Dorigo ve ark., 1996), Parcacik
Siirli Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization, PSO) (Kennedy ve Eberhart, 1995),
Yapay Art Kolonisi (Artificial Bee Colony, ABC) (Karaboga, 2010), Aga¢ Tohum



Algoritmas1 (Tree-Seed Algorithm, TSA) (Kiran, 2015) ve Yapay Alg Algoritmasi
(Artificial Algae Algorithm, AAA) (Uymaz ve ark., 2015).

Gergek diinya problemleri genellikle ¢ok amacglhidir, yani birden ¢ok amag goz
oniinde bulundurularak karar degiskenlerinin elde edilmesi gerekir. Bu ihtiyag
disiiniilerek son yillarda gesitli yollarla ¢ok sayida, ¢ok amagli evrim algoritmalari
(Multi- Objective Evolutionary Algorithms, MOEA) iiretilmistir. Bu tiir algoritmalar ilk
baslarda hedefleri gelismeyen problemler igin amaglar birlestirilerek tek amacgh hale
getirilmistir ancak celisen amaglarda bunu yapmak biraz daha zor olmustur. Bu tiir
problemler i¢in daha sonraki donemlerde ¢oziimler biraz daha karmasiklasmis ve daha
basarili algoritmalar onerilmistir. Gegmisten bugiine sayillamayacak kadar optimizasyon
algoritmasi Uretilmis ve tipki dogada oldugu gibi iyi olanlar varliklarimi siirdiirmiis,
basarisiz olanlar ise unutulmuslardir. Bu tez kapsaminda da optimizasyon problemleri
tizerinde durulmus ve optimizasyon algoritmalar1 gelistirilmistir. Gelistirilen algoritmalar
oncelikle test problemlerinde smanmustir. Test problemleri iizerinde basarili olan
algoritmalar iki fakli diinya problemine uygulanmistir.

Genellikle parametreleri manuel olarak belirlenen CNN modelleri, bir¢ok
problemi yiiksek basariyla ¢ozmektedir. Ancak bu modellerin tasarimlart manuel olarak
yapildigindan dolayi, elde edilen basarilar bile var olan potansiyelin altinda
kalabilmektedir (Inik ve Ulker, 2022). Buna bagli olarak bu ¢alismanin ana motivasyonu,
CNN tabanli bir sistemin hiper parametrelerinin ¢ok amagli ve otomatik olarak optimize
edilmesini saglayacak bir yontem gelistirmektir. Manuel ayarlamalar ile hem istenilen
seviyede basarili bir model elde edilemeyebilir hem de deneme yanilma yontemiyle
yapilan ayarlamalar zaman maliyetini artirabilir. Literatiir incelendiginde bu problemleri
cozmek i¢in optimizasyon algoritmalart kullanildig1 tespit edilmistir. Bu caligmalarda
nispeten basarili sonuglar da alinmistir ancak CNN mimarileri ile nesne tespitinin en
biliyiik problemi olan zaman maliyetinin ¢ok olmasi, sezgisel veya meta-sezgisel
optimizasyon siirecinin en biiyiik avantaji olan deneme yanilma taktigi ile ters
diismektedir. Bu durumda biitiin bu sorunlar hem mimarinin basarisint hem de zaman
maliyetini ayn1 anda iyilestirecek bir yapiya ihtiya¢ duyuldugunu géstermektedir. Bunun
yan1 sira Onerilecek algoritmanin hizli bir sekilde sonuca yakinsama yapmasi
gerekmektedir. Halbuki, literatiirde iyi bilinen ABC ve PSO gibi algoritmalarin tanitildig:
makalelerde maksimum fonksiyon degerlendirme (Maximum number of Function
evaluations, maksFes) sayis1 240,000-350,000 olarak onerilmistir (Karaboga ve Basturk,
2007).



MOEA’larda ise en iyi bilinen algoritmalardan; Bastirilamayan Sirali Genetik
Algoritma-11 (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm-Il, NSGA-II) igin 25,000 ve
Ayristirma Tabanli Cok Amagli Evrimsel Algoritma (Multi-Objective Evolutionary
Algorithm Based on Decomposition, MOEA/D) i¢in 3 amagli problemlerde 75,000
maksFes sayis1 onerilmistir (Deb ve ark., 2002; Zhang ve Li, 2007).

Verilen bu bilgiler 1s18inda; bir algoritma gelistirilirken maksFes en az 25,000
olarak kullanilabilir oldugu anlasilmigtir. CNN tabanli modellerin hiper parametre
optimizasyonunda bu sayiya ulasmak zordur ¢ilinkii iist diizey donanima sahip bilgisayarla
bile 1 (bir) fonksiyon degerlendirme siiresinin maliyeti ¢ok fazladir (inik ve ark., 2021).

Bu kistaslar géz oniinde bulundurularak 5,000 maksFes’te iyi, kabul edilebilir
sonuglar tretebilecek bir algoritma tasarlamak hedeflenmistir. Genellikle MOEA
alaninda literatlirde yaygin olarak kullanilan Pareto tabanli yaklagimlardir; bu yiizden bu
caligmalarda Pareto tabanli bir yaklagim kullanilmistir. Hizli yakinsama iginse Rulet
Tekeri Se¢im (Roulette Wheel Selection, RWL) mekanizmasi kullanilarak segkinci (elitist)
bir ¢6ziim tekniginin uygun olabilecegine dair hipotezler kurulmustur. Basarili bir
optimizasyon algoritmasi olarak kabul géren Diferansiyel Evrim (Differential Evolution,
DE) algoritmasinin ¢aprazlama yaklasimi, ilk ¢alismada kullanilmistir, boylece onerilen
ilk algoritmanin ismi: Hizli Yakinsamali Cok Amagli Diferansiyel Evrim Algoritmasi
yani F-MODE olarak belirlenmistir. F-MODE literatiirde iyi bilinen algoritmalar ile
5,000 maksFes’te test fonksiyonlar1 (benchmark functions) iizerinde kiyaslanmuistir.
Sonrasinda gelistirilen F-MODE hizl1 yakinsamaya sahip oldugundan dolayi, zamanin
onemli oldugu CNN tabanli modelin hiper parametre optimizasyonunda kullanilmistir.
Bu algoritma, CNN tabanli bir mimariye uyarlandigindan MODE-CNN (Multi-Objective
Differential Evolution for CNN) olarak isimlendirilmistir (Inik ve ark., 2021).

Tezde ele alman ikinci gergek diinya problemi ise Sicak asfalt karisim (Hot Mix
Asphalt, HMA) konusudur. Sicak asfalt icerisine hangi oranlarda karisimlar yapilmali
sorusunun cevabini bulmak igin literatiirde birgok ¢alisma mevcuttur. Bunun igin ¢ok
sayida laboratuvar deneyleri yapilmis ve gesitli yontemler denenmistir. Karar degiskeni
sayisina ve alt ist limitlerine bagh olarak bazen milyonlarca ihtimal arasindan problem
girdileri manuel olarak yapilmaktadir ancak dogru girdi oranlarini el ile deneyerek
bulmak neredeyse imkansizdir. Bu sebeple literatiirde var olan bu problemi ¢ok amagli
optimizasyon problemlerine (Multi-Obective Optimization Problems, MOOP) uygun
olarak modelleme ihtiyaci goriilmiistiir. Bu tarz problemler ele alinirken literatiirde FL

tabanli algoritmalar kullanildig: tespit edilmistir; zira gergek deney sayilari genelde 40-



50 adet olmakta ve bu say1 etkin matematiksel bir amag fonksiyonu formiiliinii iiretmek
i¢in yetersiz kalmaktadir. Bu deney verileri kullanilarak bir FL uzman sistem gelistirilmis
ve ilk asamada hangi girdilerin hangi ciktiy1 iirettigi goriilmiistiir. Isin bu kisminda
konunun uzmani ingaat miihendisligi akademisyenlerinden yardim alinmistir. Sonug
olarak, girdi oranlar1 verildiginde uygun ¢iktilar1 iireterek bir amag¢ fonksiyonu islevi
iistlenecek FL uzman sistemi tasarlanmistir. Bu sistem tasariminda ¢esitli problemleri
¢ozmek gerekmistir. Bu problemlerden birincisi, yiiz binlerce girdi arasindan en uygun
¢iktiy1 saglayacak girdi oranlarmin nasil belirlenecegidir ikinci problemse, aym girdi
oranlarina bagli olarak problemin {i¢ adet ¢ikt1 tiretmesinin gerekliligidir. Dolayisiyla bu
problemi bir MOOP olarak ele almak kaginilmazdir. Biitiin bu problemleri ¢6zmek igin
cesitlilik yetenegi fazla olan bir MOEA gelistirmek hedeflenmistir. Basarili ve yaygin
yontemlerden biri olan Pareto taban yaklasimi, gelistirilecek algoritmanin ana hatlari
olarak tercih edilmistir. Yeterli gesitliligi saglamak amaciyla hibrit bir ¢aprazlama modeli
kullanilmasinin uygun olacagina dair hipotez gelistirilmistir (Altiok ve ark., 2023).

D-MOGA'’nin test fonksiyonlari iizerinde performansinin yeterli oldugu goriilmiis
ve sonrasinda HMA problemine uygulanmistir. Bu uygulamada D-MOGA, HMA
problemine uyarlandigi i¢in MOGA-HMA (Multi-Objective Genetic Algorithm for the
Hot Mix Asphalt Problem) olarak isimlendirilmistir.

Sonug¢ olarak Onerilen yontemle otomatik olarak iiretilen girdilerle alinan
sonuglar, laboratuvar ortaminda deneme yanilma ile elde edilebilecek sonuglara gore

daha basarili oldugu anlasilmistir.
1.1. Tezin Amaci ve Literatiire Katkilar1

Bu tezin amaci, ¢ok amagl problem ¢6zme yaklagimlarinin kullanilabilecegi iki
farkli problemi incelemek ve bu problemleri ¢6zmek i¢in hipotezler olusturarak ¢ok
amacl ¢6ziim yaklagimlar1 gelistirmektir. Pareto tabanli algoritmalar kullanilarak her iki
problem icin hibrit yaklasimlar gelistirilmistir. Ilk ¢alismada, derin 6grenme alaninda
yaygin olarak kullanilan CNN tabanli bir modelin hiper parametre optimizasyonu ele
alinmis ve hizli yakinsamaya sahip F-MODE isimli bir algoritma onerilmistir. Ikinci
calismada ise asfalt karigimlarinin oranlarini optimize etmek icin D-MOGA adinda farkl
bir algoritma gelistirilmistir. Calismanin sonunda F-MODE ve D-MOGA algoritmalar1
arasinda karsilagtirmali bir analiz yapilmis ve elde edilen sonuclar kapsamli bir sekilde

analiz edilerek degerlendirilmistir. Bu c¢alisma, c¢ok amagli problem ¢ézme



yaklasimlarimin performansini ve etkinligini degerlendirerek, gelecekteki arastirmalara

yonelik gii¢lii yonlere, sinirlamalara ve potansiyel iyilestirme alanlarina 151k tutacagi

diistiniilmektedir (Inik ve ark., 2021; Altiok ve ark., 2023).

Bu tez ¢alismasi kapsaminda yapilan ilk ¢alismanin katkilari sdyle siralanabilir:

F-MODE, CNN tabanli sistemlerin hiper parametre optimizasyonunu veya
benzer bagka problemleri ¢6zmek amaciyla gelistirilmistir.

MOEA kullanildiginda, ¢oziimlerin kalitelerini belirlemek zor olabilir,
¢linkii birinci amag icin iyi kabul edilen bir sonug, ikinci amag i¢in kotii
olabilir. Bu nedenle, bu ¢aligmada kullanilan bir kalite belirleme yontemi
Onerilmistir.

Kaliteye gore belirlenen ¢oziimler, ebeveyn se¢iminde rulet tekeri
yontemiyle kullanilmis ve caprazlama islemleri bu secimlere gore
gerceklestirilmistir. Bu sekilde, kaliteli ¢oziimler caprazlamada daha fazla
yer almig ve nispeten hizli bir yakinsama saglanmustir.

Bu galismada yapilan literatiir taramasina gore ilk kez ¢cok amagli olarak
ele alinan GS, ND ve PA parametreleri, test siiresi ve segmentasyon hatasi
temel almmarak ve MODE-CNN algoritmasi kullanilarak optimize
edilmistir. Bu ¢alismada CNN mimarisi MODE-CNN i¢in amag

fonksiyonu gorevini iistlenmistir.

Tez ¢alismas1 kapsaminda yapilan ikinci ¢alismanin katkilar1 soyle siralanabilir:

D-MOGA, literatiirde yaygin olarak basarili kabul edilen ¢aprazlama
modellerinden ilham alarak, artirilmis rastgelelik 6zelliklerine sahip hibrit
bir caprazlama operatdriine sahiptir. Bu sekilde, genis arama alanina sahip
gercek diinya problemleri icin giiglii bir yaklagim literatiire katilmistir.
Bu calismada, literatiirde genellikle sabit degerlerle temsil edilen
caprazlama orani (Crossover Rate, CR), degerlendirme sayisina bagl
olarak dinamik sekilde degisen yeni bir yaklasim onerilmektedir.
Baglangigta yiiksek bir CR kullanilarak global aramaya agirlik verilirken,
stirecin ilerleyen asamalarinda CR orani diisiiriilmekte ve yerel arama
faaliyetleri daha etkin hale getirilmektedir.

Son olarak, HMA i¢in gergek deney verileri kullanilarak kural tabanl bir
FL uzman sistemi tasarlanmis ve bu uzman sistem, D-MOGA algoritmasi

icin amag fonksiyonu islevi iistlenmistir. Bu sayede, matematiksel amacg



fonksiyonu formiiliinii ¢ikarmanin zor oldugu problemlerde uzman sistemi
entegre etme yaklasimu literatiire kazandirilmistir.
Bu iki ¢caligmanin ortak 6zellikleri sOyle siralanmustir:

e Birinci olarak, iki ¢alismada da ¢ok amagli optimizasyon (Multi-Obective
Optimization, MOO) yontemlerinden yaygin olarak kullanilan Pareto
taban yaklasiminin kullanilmasidir.

e lkinci ortak nokta ise yapilan calismalarin test fonksiyonlarinda
siandiktan sonra bir gercek diinya problemi tizerinde uygulanmasidir.

e Son olarak, gerceklestirilen HMA ve hiper parametre optimizasyonu
problemlerinde amag¢ fonksiyonu yerine baska bir sistemin (yaklagimin)
kullanilmas1 yani hibrit bir problem ¢6zme modelinin tasarlanmis

olmasidir.
1.2. Tezin Organizasyonu

Bu tez calismasi bes boliimden olusmaktadir. Girig boliimiinde tezin ¢ikis noktasi,
onemi ve literatiire katkilarma deginilmistir. ikinci béliimde tez konular1 ile alakali
kaynak arastirmasi yapilmigtir. Uglincii béliimde tez konusu hakkinda temel bilgilere yer
verilmistir. Dordiincii boliimde, problemler ayrintili sekilde agiklanmig ve bu problemler
i¢in gelistirilen yontemler tanitilmistir. Ayni boliimde gelistirilen algoritmalar literatiirde
bilinen algoritmalar ile kiyaslanmis daha sonra algoritmalar ana problemlere
uyarlanmigtir. Dordiincii boliimiin son kisminda ise gelistirilen iki algoritma test
fonksiyonlar1 iizerinde kiyaslanmigtir. Son bdliimde ise elde edilen sonuglarin

degerlendirilmesi ve gelecek ¢alismalar i¢in Onerilere yer verilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu boliimde kaynak arastirmasi yapilmis ve arastirma iic boliime ayrilmistir
clinkli bu calisma; ¢ok amacgh optimizasyon algoritmalar1 ve iki ayr1 gergek diinya
problemi olarak ii¢ ana kisimdan olusmaktadir. Bunun yaninda ilgili problemler bu
caligmada yapilan literatiir aragtirmasina gore, ilk defa bir MOOP olarak ele alinmistir.
Kaynak aragtirmasi boliimiinde kisaca MOEA nin yillara gore gelisimi, en 6nemli MOEA
algoritmalariin neler oldugu, CNN tabanli modellerin hiper parametre optimizasyonu
problemi, 6nceki ¢aligsmalarda bu tiir problemlerin nasil ele alindig1 agiklanmigtir. Son
olarak HMA probleminin ne oldugu ve daha 6nce bu ve benzeri problemler hakkinda ne
tiir calismalar yapildigindan bahsedilmistir.

Bu ¢aligma kapsaminda yapilmis olan literatiir taramasinda goriilen eksiklikler
ise; hiper parametre optimizasyonu yapilan modelin, daha 6nce ¢ok amagli optimizasyon
problemi olarak ele alinmadig1 anlasilmistir. Ayni sekilde HMA probleminin daha 6nce
literatiirde farkli yonleri ile ele alindigi ancak ¢ok amacli olarak diistiniilmedigi
goriilmiistir. Bunun yaninda HMA tiirii problemlerde yapilan deneylerin FL ile
modellendigi tespit edilmistir.

2.1. Cok Amacgh Optimizasyon Algoritmalari ve Kaynak Arastirmasi

MOEA'’larda Pareto kavrami ¢ok Oonemli bir yer tuttugundan ilk bu kavramin
tarihgesi agiklanmistir. Pareto kavrami, Pareto tabanli MOEA’larin temel felsefesini
olusturmaktadir.

Bir iktisat kavrami olan Pareto verimliligi teorisi, bazi kisilerin durumunu
iyilestirirken digerlerinin durumunu kétiilestirmeden refahi artirmayi amaglar. Bu teori
ilk olarak Edgeworth (1881) tarafindan 6nerilmistir. Uygulamada ise ilk kullanan, italyan
bir iktisat¢1 olan Pareto’dur (1896). Pareto’nun amact toplumdaki iiretici ve tiiketici
arasindaki kaynak tahsisini optimize etmektir. Pareto verimliligi teorisinin ilk defa
MOEA'’larinda kullanilabilecegi fikri ise Goldberg tarafindan 1989 yilinda
ongoriilmiistiir (Coello, 2006).

Arastirmacilar cogu gercek diinya problemlerinin yapisal olarak MOOP siifina
girdigini kesfettikten sonra bu problemleri ¢esitli yaklasimlarla ¢6zmeye ¢alismiglardir.
19. yiizyilin ortalarindan itibaren hedef programlama, dogrusal programlama, agirlikli
toplam yontemleri MOOP’lar1 ¢6zmek i¢in denenmistir. Yapilan ¢alismalardan sonra

MOOP’lar icin kesin matematiksel yontemlerin hesaplama maliyeti, zaman maliyeti,



probleme 6zgii sorunlar gibi olumsuzluklar yiiziinden uygun olmadig anlasilmistir. Bu
diisiince arastirmacilar1  sezgisel ve meta-sezgisel optimizasyon algoritmalarini
arastirmaya sevk etmistir. 1967 yilinda ise Rosenberg evrimsel algoritmalarin MOOP’lar1
¢ozmede kullanilabilecegini iddia etmistir. Uygulamada ise ¢ok amacli problemleri bir
sekilde tek amagh problemlere déniistiirerek gergeklestirmistir (Ozkis, 2017; Ozkis ve
Babalik, 2017; Karakoyun ve ark., 2020)

Vektorel Degerlendirmeli Genetik Algoritma (Vector Evaluated Genetic
Algorithm, VEGA) ile problemler ilk defa ¢ok amagli olarak ele alinmasina ragmen
basarili sonuglar elde edilememistir (Schaffer, 1985). VEGA sonuglari itibari ile basarisiz
bir algoritma olmasina ragmen, bu alanda 6ncii oldugu i¢in 6nemli bir algoritmadir.
Goldberg, VEGA’nin eksiklerini tespit etmis ve bu eksiklerin giderilmesi igin gliniimiizde
hala kullanilan bastirilamayan siralama (non-dominated sorting), se¢im (selection) gibi
¢ozlim Onerileri sunmustur (Goldberg ve ark., 1989). Bu oneriler 1s18inda Srinivas ve Deb
(1994) Bastirilamayan Sirali Genetik Algoritmayi1 (Non-dominated Sorting Genetic
Algorithm, NSGA); Fonseca ve Fleming (1993), Cok Amagli Genetik Algoritmay1 (Multi-
Objective Genetic Algorithm, MOGA); Horn ve arkadaglari (1994) Hiicrelendirilmis
Pareto Genetik Algoritmay1 (Niching Pareto Genetic Algorithm, NPGA) 6nermislerdir.
Sonraki ¢alismalarda hem c¢esitliligi hem de bastirilamayan bireyleri dengeli sekilde
korumanin ve gelistirmenin 6nemi kesfedilmistir. Bundan dolay1 seckinci yaklagim 6n
plana ¢ikmistir. Seckincilik mekanizmasi iki sekilde isler: birincisi, ebeveynlerin iginden
en 1yisinin secilmesidir; digeri ise harici bir popiilasyonda iyi bireylerin tutulmasidir ki
bu yonteme "arsiv yontemi" denir. Bu stratejiden sonra ikinci nesil denilebilecek: NSGA-
Il; Kuvvet Pareto Evrimsel Algoritmasi 1 ve 2 (Strength Pareto Evolutionary Algorithms,
SPEA 1- SPEA Il) (Zitzler ve Thiele, 1999); Pareto Arsivlenmis Evrimsel Stratejisi
(Pareto Archived Evolution Strategy, PAES) (Knowles ve Corne, 1999) gibi algoritmalar
onerilmistir. Bunlarin yam sira farkli bir, ¢cok amagli problem ¢6zme yaklasimi olarak
ayrigtirma tabanli problem yaklagimi olan MOEA/D algoritmasi, bu alanda ilgi duyulan
bir ¢alisma olmustur. MOEA/D iizerine bir¢ok caligsmalar yapilmistir, bu calismalardan
MOEA/D Tabanli Iki Adimli Evrimsel Algoritma (Two-stage Evolutionary Strategy
Based MOEA/D to Multi-Objective Problems, MOEA/D-TS) bu tez kapsaminda
karsilagtirma algoritmalarindan biri olarak kullanilmis yeni ve rekabetci bir algoritmadir.
Bunun gibi MOEA/D {izerine yapilmis bir¢ok ¢alisma mevcuttur (Zhang ve Li, 2007; Qi
ve ark., 2014; Wang ve ark., 2015; Li ve ark., 2019; Zhang ve ark., 2020).
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Evrimsel tabanli meta-sezgisel algoritmalar MOOP’larda ¢ok basarili olunca
birgok arastirmacinin ilgisi bu konu tizerine odaklanmistir. Bu siiregten sonra ise tek
amagcli evrimsel algoritmalar yani SOOP’lar ¢ok amagl algoritmalara doniistiiriilmiis ve
tez kapsaminda sayilamayacak kadar ¢ok calisma yapilmistir. Bunlardan bazilar
sOyledir: PSO algoritmasindan uyarlanan MOPSO ve tiirevleri (Coello ve ark., 2004;
Sierra ve Coello, 2005; Peng ve Zhang, 2008; Aboud ve ark., 2022). ABC’den
esinlenilerek gelistiren bazi algoritmalar (Akbari ve ark., 2012; Xiang ve Zhou, 2015;
Xiang ve ark., 2015; Kishor ve ark., 2016). Bunlarin yaninda Ozkis ve ark. tarafindan
AAA’ dan esinlenerek dizayn edilmis Cok Amaglt AAA (Multi-Objective AAA, MOAAA)
(2018); Tek amagli TSA’nin ¢ok amagli versiyonu olan (Multi-Objective TSA, MOTSA)
(Ozcan ve ark.) yapilan bir¢ok ¢alismadan bazi 6nemli olanlaridir.

Bu caligmalar gibi daha birgok arastirmaci tarafindan, SOOP’lardan esinlenerek
bu algoritmalarin ¢ok sayida, ¢ok amach tiirevleri gelistirilmistir (Corne ve ark., 2000;
Abbass ve ark., 2001; Corne ve ark., 2001; Zitzler ve ark., 2001; Nebro ve ark., 2009;
Akay, 2013; Kishor ve ark., 2016; Mirjalili ve ark., 2016; Ozkis ve Babalik, 2017; Savsani
ve Tawhid, 2017; Babalik ve ark., 2018; Zapotecas-Martinez ve ark., 2019; Karakoyun
ve ark., 2020).

2.2. CNN Tabanh Modellerin Hiper Parametre Optimizasyonu ve Kaynak

Arastirmasi

Derin 6grenmenin temel mimarisini olusturan konvansiyonel (convolution) sinir
ag1t, CNN son yillarda siniflandirma (classification), tespit (detection) ve boliitleme
(segmentation) gibi problemlerde basariyla kullanilmaktadir (Krizhevsky ve ark., 2012).
CNN’de temel sorun, bir¢cok problem tiirii i¢in gelistirilmis ¢ok sayida problem mimarisi
olmasidir. Bu durum, her problem ve dolayisiyla her mimari i¢in farkli hiper parametre
ayarlariin yapilmasini gerektirir ve bu da biiyiik bir emek ve 6zen gerektirir.

Bu modellerin hiper parametreleri genellikle bir uzmanin tecriibelerine dayanarak
ayarlanir. Fakat son yillarda CNN tabanli mimarilerinin optimizasyon yoluyla tasarimi
hakkinda c¢alismalara ilgi artmustir. ilk parametre optimizasyonu c¢alismalar1 lzgara
Arama (Grid Search), Rastgele Arama (Random Search) (Bergstra ve Bengio, 2012)
Bayes Optimizasyon (Bayesian Optimization) (Pelikan ve ark., 1999) algoritmalar1 ile
yapilmistir. Bunlarin yaninda ¢ok sayida tek amacgli meta-sezgisel optimizasyon

algoritmalar1 da daha yiiksek siniflandirma oranlarin1 hedefleyerek, parametre
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optimizasyonu i¢in kullanilmiglardir (Liu ve ark., 2017; Lorenzo ve ark., 2017; Real ve
ark., 2017; Suganuma ve ark., 2017; Xie ve Yuille, 2017; Liu ve ark., 2018; Miikkulainen
ve ark., 2019; Sun ve ark., 2019).

Bagka bir ¢alismada, Dufourq ve Bassett 2017 yilinda yayinladiklart bilgilere
gore optimum katman sayist ve filtre boyutu, filtre sayist ve her katmanin aktivasyon
fonksiyonunu GA ile bulmaya ¢alismiglardir (Dufourq ve Bassett, 2017).

Yamasaki ve arkadagslari Alexnet (Krizhevsky ve ark., 2012) mimarisinin filtre
sayisi, filtre boyutu ve havuz tipini optimize etmislerdir (Yamasaki ve ark., 2017). Bu
caligmaya gore, optimize edilmis AlexNet'in CIFAR10, CIFAR100, Subset10, Subset30,
Subset50 veri setlerinde orijinal AlexNet mimarisine gore daha iyi dogruluk degerleri elde
ettigi belirtilmistir.

Sun ve arkadaslari (2018) tarafindan Onerilen g¢alismada, konvansiyonel ve
havuzlama katmanlar1 iizerindeki kisitlamalar1 ortadan kaldirarak esnek bir
konvansiyonel otomatik kodlayici onerilmistir. Bu ¢alisma, derin 6grenme alaninda
onemli bir adimdir ve gelismis bir konvansiyonel otomatik kodlayici tasarimini sunmay?1
hedeflemektedir. Bu makaledeki yenilikgi yaklasim, konvansiyon ve havuzlama
katmanlarindaki kisitlamalar1 kaldirmak suretiyle daha esnek bir kodlama siireci
sunmasidir. Bu da modelin veriye daha iyi uyum saglamasina ve daha iyi 6zelliklerin
ogrenilmesine olanak tamimaktadir. Onerilen ydntem, daha etkili bir 6zellik gikarimi
saglayarak, oOrnekleme problemlerini azaltir ve genel olarak daha iyi performans
sunmustur. Bu ¢alisma, derin 6grenme arastirmalarinda 6nemli bir gelisme olarak kabul
edilirken, onerilen esnek konvansiyonel otomatik kodlayici, ¢esitli uygulama alanlarinda
potansiyel olarak daha iyi sonuglar elde etme imkani1 sunmaktadir.

Da Silva ve arkadaglar1 (2017) tarafindan yapilan bir ¢alismada, akciger
nodiillerinin siniflandirilmasi i¢in sabit bir mimariye sahip bir CNN kullanilmistir. Bu
calismada, filtre sayis1 ve her katmandaki ndron sayisi, GA kullanilarak optimize
edilmistir. Bu ¢alismanin temel amaci, akciger nodiillerinin siniflandirilmasinda
kullanilan CNN'nin performansini artirmaktir. GA’nin kullanimi, bu ¢alisma ile hiper
parametre optimizasyonunda etkili bir ara¢ olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Ma ve arkadaslar1 (2020) ¢alismasinda, GA kullanilarak farkli veri kiimeleri
tizerinde farkli CNN modellerinin tasarimi elde edilmeye calisilmistir. Bu ¢alisma, CNN
modellerinin optimize edilmesi ve veri setlerine 6zgii ihtiyaclara uygun hale getirilmesi

uzerinde odaklanmaktadir.
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Lee ve arkadaglar1 (2018) calismasinda, veri kiimelerine gore farkli boyutlarda
CNN'ler se¢ilmistir. Bu ¢alismada, konvansiyon katmanindaki filtre boyutu, filtre sayisi
ve adim degeri ile havuzlama katmanindaki filtre boyutu ve adim degeri, meta-sezgisel
bir optimizasyon yontemi olan Harmoni Algoritmasi ile optimize edilmistir. Bu
calismanin amaci, veri kiimelerine 6zgii ihtiyaclart karsilamak tizere CNN mimarilerinin
optimize edilmesidir. Harmoni Algoritmasi, miizikteki harmoni prensiplerinden
esinlenerek, farkli parametre degerlerini bir arada uyumlu bir sekilde optimize etmek icin
kullanilan bir optimizasyon teknigidir.

Bir CNN mimarisi i¢in hiper parametre optimizasyonu; dogasi geregi ¢ok amagli
bir problemdir, yani en ufak bir parametre degisimi birbirinden bagimsiz en az iki sonucu
es zamanli olarak etkilemektedir. Bu yiizden parametre optimizasyonunu ele alirken tek
amag yerine birden fazla amacin ayni anda optimize edilmesi daha dogru olur ¢iinkii bu
probleme uygun algoritmalar1 kullanmak daha iyi sonuglar verecektir. Mesela en az
parametre sayisi ile en yiiksek dogruluk veya en kisa zamanda en yiiksek dogruluk i¢in
giris degerleri es zamanli olarak optimize edilebilir. Bu gibi avantajlarindan dolay1
MOEA, CNN mimarisinin parametre optimizasyonunda kullanilmaya baglanmistir (Hsu

ve ark., 2018; Junior ve Yen, 2019; Loni ve ark., 2020).
2.3. Sicak Asfalt Karisim Problemi ve Kaynak Arastirmasi

Otoyol yapiminda yaygin olarak kullanilan malzeme; sicak asfalt, agrega ve
bitimden olugmaktadir; ayni zamanda bu karsimin yaklasik %90°1 andezit kalker ve
bazalt gibi dogal taslardan elde edilen agregalardan olusmaktadir (Ahmedzade ve Sengoz,
2009; Sargin ve ark., 2013). Ancak dogal agrega kaynaklarinin ¢ok fazla kullanimi
kaliteli agrega kaynaklarmni azaltmakla kalmamig bunun yaninda bazi ¢evre sorunlarini
da beraberinde getirmistir. Bu durum arastirmacilari farkli kaynaklarin kullanimini
incelemeye yoOneltmistir. Bu arayisa ¢evre sorunlarmi da dahil edince agrega yerine
gecebilecek cesitli ingaat ve mermer atiklarim1 degerlendirmek {izerine bir¢ok calisma
yaptlmistir (Akbulut ve Giirer, 2007; Mills-Beale ve You, 2010; Lee ve ark., 2012;
Pourtahmasb ve ark., 2015; Jamshidi ve ark., 2019).

Akbulut ve Giirer, 2007°de yaptig1 ¢alismada, atik mermer parcalarmin (Waste
Marble Aggregates, WMA) asfalt kaplamada kullanilabilirligini incelemistir. Bu ¢aligma
kapsaminda atik mermer pargalar1 kaba agrega, ince agrega veya dolgu agregasi olarak,

yani agreganin her tiirii i¢in olarak denenmistir. Yapilan deneylere gore, saglamlik



13

(stability) degerleri karsilastirildiginda mermer agregasi ile hazirlanan karigimlarin dogal
agrega karisimlarina benzer sonuglar verdigi goriilmiistiir. Sonugta, mermer atigi
agregalarin  hafif ve orta hacimli asfalt kaplamalarin baglayict tabakasinda
kullanilmasinda bir problem olmayacagi belirlenmistir (Akbulut ve Giirer, 2007).

Khodabakhshian ve arkadaslar1 siradan Portland ¢imentosu yerine kismen atik
mermer tozu kullanilmasinin sonucu olarak beton karisimi iizerindeki dayanim
ozelliklerini incelemislerdir. Sonugta %10’a kadar atik mermer tozu kullaniminin beton
dayanikliligini diisiirmedigi ancak bu orandan fazla kullanimlarda beton dayanikliliginin
azaldig1 goriilmiistiir (Khodabakhshian ve ark., 2018).

Beale ve You bir galismalarinda, agrega karisimina dogal agregalar yerine %25,
%335, %50 ve %75 oranlarinda geri donistiiriilmiis beton agregasi (Recycled Concrete
Aggregate, RCA) karistirmislardir. Bu ¢alismadan edinilen tecriibeye gore, RCA igeren
HMA numunelerinin sikistirma igin Klasik HMA numunelerine gore daha az enerjiye
thtiyag duydugu belirlenmistir. Bu ¢ikarima ek olarak, kiiciik hacimli trafige sahip
yollarda %75’e kadar RCA kullanilabilecegi anlagilmistir (Mills-Beale ve You, 2010).

Hebhoub ve arkadaslari, beton liretiminde dogal agrega yerine %25, %50, %75 ve
%100 WMA'y1 kullanmislardir. Yapilan deneylere gore WMA kullanilarak olusturulan
orneklerin mekanik 6zellikler bakimindan standartlara uygunlugu anlasilmistir. Ayrica
WMA dogal agrega karisiminda %75'e kadar kullanildiginda basing dayaniminda artis
sagladig1 gézlemlenmistir (Hebhoub ve ark., 2011).

Ulkemiz diinya mermer rezervinin %40’na sahiptir ve yilik mermer iiretimi
milyonlarca tonlara ulasmaktadir. Mermer bloklarinin ¢ikarilmasi ve iglenmesi sirasinda
milyonlarca ton mermer atiginin olustugu tahmin edilmektedir (Gencel ve ark., 2012;
Alakara ve Agaoglu, 2020). Bu mermer atiklar yerlesim yerlerinin yakinlarina atildiklari
ve cevreyl Oonemli Olgiide kirlettikleri tespit edilmistir. Biitiin bunlar g6z Oniine
alindiginda mermer atiklarini belli oranlarda ingaat alaninda kullanmanin ekonomik ve
cevresel faktorlere gore faydali olacagi bunun yani sira dogal agregalara da alternatif
olacag dngoriilmektedir.

Bu alanda 6nemli olan baz1 ¢aligmalar incelendiginde; FL yaklasimi kullanilarak
beton ve bitiimlii sicak karisimlarin bazi performans parametrelerinin yiiksek dogrulukla
tahmin edilebildigi gozlemlenmistir (Siddique ve ark., 2011; Shafabakhsh ve
Tanakizadeh, 2015; Zehtabchi ve ark., 2018).

Kara ve Karacasu gelistirdikleri FL ile kiremit atiklarinin Marshall parametreleri

tizerindeki etkisini analiz etmislerdir (Kara ve Karacasu, 2017). Bu model ile hangi
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girdilerin hangi ¢iktilart yani: Marshal Stabilitesi (Marshall Stability, MS), hava bosluk
icerigi (Air Void Content, AVC) ve asfalt ile dolu bosluk (Voids of Filled with Asphalt,
VFA) verdikleri yiiksek bir basari ile tahmin edilmistir.

Baska bir calismada Topgu ve Saridemir, silis dumani igeren RCA’l1 betonlarin
basing ve bolinme ¢ekme dayanimini tahmin etmek i¢in bulanik mantik yontemi
gelistirmistir. Bu ¢alismanin sonucu olarak gelistirilen FL’nin basing ve bélme ¢ekme
dayanikliligi degerlerini tahmin etmede olduk¢a giiclii bir potansiyele sahip oldugu
gozlemlenmistir (Topgu ve Saridemir, 2008).

Ozgan, asfalt orneklerinin MS’sini farkli sicakliklarda ve farkli maruz kalma
stirelerinde FL’y1 kullanarak modellemistir (Ozgan, 2009). Olusturulan model sonucunda
asfalt numunelerinin MS’sinin farkli sicaklik ve farkli maruz kalma siirelerine bagl
olarak degistigi ve FL ile gercek deneylerin sonuclarmin %99 olarak uyumlu olduklar

tespit edilmisgtir.
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3. MATERYALLER VE YONTEMLER

Bu boéliimde optimizasyon, ¢ok amagli optimizasyon, Pareto tabanli ¢ok amagh
optimizasyon algoritmalari, kullanilan problem setleri, kullanilan metrikler ve

performans gostergeleri hakkinda bilgiler verilmistir.
3.1. Optimizasyon Nedir?

Optimizasyon, Latince bir kelime olan optimum kelimesinden tiiretilmistir (TDK,
2023). Optimum kelimesi ise, en uygun, en elverisli, en iyi anlamlarina gelmektedir.
Literatiirde ise optimizasyon, mevcut kaynaklari en iyi sekilde kullanarak, olabilecek en
iyi ¢oziimii elde etme siirecidir. Ornegin bir fabrikanin maliyeti en aza indirerek
maksimum seviyede kar etme hedefi bir optimizasyon siireci olarak tanimlanabilir. Buna
benzer olarak o fabrika iscilerinin ise gelirken en kisa yolu tercih etmeleri mesafenin
optimize edilmesi, en az maliyetle ¢aligtiklar1 yere ulagsmalar1 yol masrafinin optimize
edilmesi, en giivenli yolu tercih etmeleri ise giivenligin optimize edilmesidir. Cok amagl
optimizasyon ise bu sayilan amaglardan en az iki tanesini eszamanli olarak optimize etme

stirecidir.
3.2. Cok Amach Optimizasyon Temel Bilgiler

Bu boliimde c¢ok amagli optimizasyonun ne oldugu ve matematik modeli
aciklanmistir. Bunun yaninda gok amagli optimizasyon konusu igin gerekli temel ifadeler;
amag fonksiyonu, karar degigkenleri, problem kisitlar1 hakkinda bilgiler verilmistir.
Bunlara ek olarak; ¢ok amagli ve tek amagli problemlerin farklari, Pareto tabanl
optimizasyon algoritmalar1 ve bu algoritmalarin temel operatorleri hakkinda gerekli

aciklamalar yapilmistir.
3.2.1. Cok amacgh optimizasyon problemi

Belirli kisitlamalar dahilinde ayni anda birden fazla amacin es zamanl olarak
optimizasyonunu gerektiren problemler, cok amagli optimizasyon problemi olarak bilinir.
Giliniimiizde ¢ogu miihendislik probleminde, birden fazla (genellikle birbiriyle ¢elisen)
amac1 aym anda, es zamanli optimize etmek gerekebilir. Ornegin, ayni kosullar altinda
maliyeti en aza indirmek ve kaliteyi en {ist diizeye ¢ikarmak ¢ok amagl bir problemdir.
Bu problemleri optimal bir sekilde ¢6zmek i¢in, problemin matematiksel modeli (amag

fonksiyonlar1) olusturulur ve bir ¢6ziim liretmek icin kullanilir. Amag¢ fonksiyonunun
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hesaplanmasinda kullanilan her girdiye karar degiskeni adi verilir ve karar degiskeni
sayis1 arttikga problemin boyutu da artar. MOOP’lar i¢in genel matematiksel model
Denklem 3.1°de verilmistir (Ergiil, 2010; Ozkis, 2017).

(Min/Max)F(X) = [f1(X), LX), f3(X) . fm (O],
X = [x122%3, ...xD]T,

Lg<x4<Uzd=1.23..D, (3.1)
9:(X) <0,i=1.23..1,

h(X)=0,j=123..]

Bu matematik modele gore en bastaki (Min/Max) problemin minimizasyon ya
da maksimizasyon problemi olmasi gerektigini ifade eder. F(X) ise m boyutlu amag
fonksiyonlar1 vektoriinii gosterir. f;(X), fo(X), f1(X), ..., fin(X) ifadesi ise maksimize
yada minimize edilecek 1. amagtan, m. amaca kadar olan amac¢ fonksiyonlarinin
optimizasyonunu temsil eder. Matematiksel esitligin X = [x; x5 x3, ...xD]Tklsmlnda X
1’den D. boyuta kadar olan karar degiskenleri vektoridiir. L, karar degiskenlerinin alt
limitini ifade ederken, U, ise karar degiskenlerinin {ist limitini ifade eder. g; (X) ve h;(X)
ise sirastyla saglanmasi gereken |i. esitsizlik ve j. esitlilik kisitlarini ifade eder (Ergiil,

2010; Ozkis, 2017).
3.2.2. Amac fonksiyonlari

Literatiirde maliyet fonksiyonu olarak da gecen amag¢ fonksiyonu; kisaca bir
optimizasyon probleminin matematiksel modeline denir. Ornegin her karar degiskeninin
karelerinin toplami1 seklinde ifade edilen Sphere fonksiyonun, matematik modeli N dogal

say1 olmak iizere, sdyledir (Coello, 2007): F(X) = XV, x?2.

3.2.3. Karar degiskenleri

X = [xl,xz,xg‘ xD]T, X bir karar degiskenleri vektorii olmak {izere, arama
uzayindaki alt ve iist limitlere uygun degerler Q simgesiyle gosterilirse X € (1 problemin
¢oziimlerinden birini ifade eder. D problem boyutu olmak tizere ve d = 1,2,3 ... D ise, her

x4 alt limit L; ve Gst limit U, araliginda bir deger almak zorundadir. Karar degiskenleri
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tam sayi, ikili, slirekli ya da permiitasyon olarak problemin yapisina gore degisirler

(Coello, 2007).
3.2.4. Problem kisitlar:

Karakteristigine bagl olarak bir¢cok optimizasyon probleminin kisitlar1 olabilir.
Istenilen sonucu elde etmek igin bazen fiziksel bazen de zaman kisiti olarak goriilen

problem sinirliliklarina uymak gerekmektedir (Coello, 2007).
3.2.5. Cok amacgh ve tek amach optimizasyon problemlerinin farklar

Gergek diinyada mithendislik problemleri, genellikle birden ¢ok amacin hesaba
katilmastyla ele alinirlar. Bu ylizden tek amagli optimizasyon algoritmalar1 bu tiir
problemler i¢in temelde uygun degildir. MOOP’larin SOOP’lara gore bazi farkliliklar
vardir. Deb (2001) bu problemlerin farklarini {i¢ temel bagliga indirgemistir.

Birinci olarak, SOOP’larda, bir adet ama¢ fonksiyonu vardir ve bunun igin en
uygun degeri karsilayan tek bir ¢6ziim noktasi vardir. Gergek diinya problemlerinde ise
neredeyse her problemin birden fazla amag¢ fonksiyonu olmak zorundadir. Amaglar
arasinda bir zitlik, ¢eliski yoksa amaclar tek bir amaca indirgenerek tek amach
algoritmalarin ¢ozebilecegi forma getirilebilirler ancak, problemlerin amaglari birbiri ile
celisiyorsa iste o zaman, bir amag i¢in 1yi sonug lireten karar degiskenleri, diger amag icin
cok kotii sonuglar tiretebilirler. Bu gibi durumlarda yapilmasi gereken sey, en az bir amag
icin en iyi ¢ozlimlerin tespitidir. Boylece birbirini bastiramayan, birbirine iistiin olmayan
bir dizi ¢oziim elde edilir. Bu ¢6zliim kiimesine Pareto-optimal kiime denir. Bu ¢6ziim
kiimesinden, ama¢ fonksiyonlarma uygun yakinsamanin yani sira yeterli ve dengeli
cesitlilik beklenilir. Bu paradigma ile bakilinca MOOP’lar1 ¢ozmek SOOP’lara gore ¢ok
daha zordur ve maliyetlidir (Deb ve Beyer, 2001).

Optimizasyon problemlerinde, karar degiskenlerinin iist ve alt limitleri arasindaki
araliga arama uzay1 veya karar degiskenleri uzayi denir. SOOP’larda amag fonksiyonu
degeri en uygun olan tek bir nokta vardir.

Ikinci temel fark ise MOOP’larda iki adet uzay kavrami olmasidir. Ilk uzay, alt-
ist limitler arasinda rastgele dagitilmis bireylerin oldugu arama uzayi; ikinci uzay ise,
igerisinde birbirine iistliin gelemeyen ¢oziimlerin olusturdugu amag uzayidir.

Son fark ise, gegmis ¢alismalarda tek amacglh algoritmalarla MOOP’lar1 ¢6zmek

igin bu problemler tizerlerinde yapay iyilestirmeler yapilmistir. Dolayisiyla algoritmalari



18

probleme degil, problemi algoritmalara uyarlamiglardir. Oysaki ¢ok amagli ¢6ziim
yaklagimlarinda boyle bir durum s6z konusu degildir.
MOOP’lar1 ¢6zmek i¢in literatiirde bilinen dort adet ¢ok amagli problem ¢6zme
yaklagimi vardir (Ozkis, 2017).
Bunlar:
e Agirliga dayal yaklasimlar (Weight-based approaches);
e Ayristirma tabanli yaklagimlar (Decomposition-based approaches);
e Gosterge tabanli yaklagimlar (Indicator-based approaches);
e Pareto tabanl yaklasimlar (Pareto-based approaches).

Bu tez kapsaminda Pareto tabanli ¢6ziim yaklasimlari ele alinmistir.
3.3.Pareto Tabanh Cok Amach Optimizasyon Algoritmalari

Ilk olarak 1881'de Edgeworth tarafindan &nerilen Pareto verimlilik teorisi, daha
sonra 1896'da Pareto adli bir Italyan bilim adami tarafindan iireticiler ve tiiketiciler
arasinda kaynak tahsisini optimize etmek icin gelistirilmistir. Bu teori kisaca su sekilde
Ozetlenebilir: Herhangi birinin durumu koétiilesmeden Once bazi kisilerin durumu
iyilestirilebiliyorsa, refahin arttigi kabul edilir; hig¢birinin durumu kotiilesmeden, bir
kisinin durumu bile diizelemiyorsa, o zaman iyilik hali maksimum noktasina, yani
doyuma ulagsmistir. Bu teoremin MOOP’larda kullanilabilecegi ilk defa Goldberg
tarafindan one siiriilmiistiir (Goldberg ve ark., 1989). Bu fikir, arastirmacilara MOGA,
NPGA, NSGA ve MODE gibi bir¢ok algoritma gelistirmeleri i¢in ilham verilmistir
(Ozkis, 2017).

Pareto tabanli algoritmanin temel ilkeleri sOyledir: Coziimiin kalitesine gore
bastirilamayan bireyler siniflara ayrilirlar, Pareto cephesi olarak bilinen ilk cephede en
nitelikli bireylerin, sonra ise ikinci, ti¢iincii derecede nitelikli bireylerin yer aldig1 siniflara
ayrilirlar. Popiilasyon iginden, caprazlama operatoriiyle ¢aprazlama ve belirli bir olasiliga
gbre mutasyon yapmak igin ebeveynler rastgele se¢ilir, bdylece aday bireylerin segilmesi
islemi tamamlanmig olur. Ana popiilasyonun biiyiikliigii kadar yani ayni sayida aday
birey tretilir ve her iterasyondan sonra ana popiilasyon ile aday bireylerin popiilasyonu
birlestirilir. Birlestirilmis yeni popiilasyon, ana popiilasyonun iki kati olur. Sonra; 6nce
ylizey numaralarina gore, ayn1 yiizey numaralara sahip bireyler i¢in ise kalabalik mesafe

puanlarina gore en kaliteliden en kalitesize dogru bir siralama yapilir ve siralama iglemi
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bittikten sonra ana popiilasyon kadar kisim birlestirilmis popiilasyondan segilir,
birlestirilmis poptilasyonun diger kismu ise atilir.
Pareto tabanli yaklasimlarda kullanilan temel operatorler sunlardir:
e Hizli-bastirilamayan siralama operatorii (Fast Non-dominated Sorting);
e Kalabaliklik mesafesi operatorii (Crowding-Distance);
e Secim operatorii (Selection);
e Caprazlama operatorii (Crossover);
e Mutasyon operatori (Mutation).
Se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon operatorleri biitin MOEA'larda kullanilirken,
hizli-bastirilamayan siralama ve kalabalik mesafe operatorleri yalnizca Pareto tabanl

yaklasimlarda kullanilmaktadir (Coello, 2007).
3.3.1. Hizli-baskin olmayan siralama operatorii

Cok amacglh algoritmalarin nihai amaglarindan biri literatiirde Pareto-optimal
kiime olarak da bilinen birbirlerini bastiramayan bireylerden olusan optimal kiimeyi
bulmaktir. Arama uzayinda uygun karar degiskeni vektorleri kiimesini 2 sembolii ile

ifade edilirse, bir minimizasyon problemi i¢in su formiil elde edilir:

Pareto baskinligi: X, Z € Q)

Vi€ {1,2,..,m}f;(X) < f;(Z)
Eger X<1Z (3.2
A€ {1,2,..., m}f;(X) < f;(Z)

Denklem 3.2’de X ¢6ziimii higbir amag fonksiyonunda Z’den daha kétii olmamak
sartiyla, en az bir amag fonksiyonunda Z’den daha iyi bir degere sahip olursa X ¢6ziimii,
Z ¢Oziimiinii bastirir denilir ve X > Z seklinde ifade edilir. Pareto baskinlik kuralinin
matematiksel ifadesi, m amag sayisi olmak {izere bir minimizasyon problemi igin
Denklem 3.1°de tanimlanmistir. En az birer amag fonksiyonunda X ve Z ¢o6ziimleri
birbirlerinden daha iyi deger iiretmislerse bu iki ¢6zliim i¢in birbirlerini bastiramayan

¢oziimlerdir denir (Babalik ve ark., 2018).



20

Pareto optimal:
Eger —3Z € Q:Z > X ise X, Pareto-optimaldir. Yani, Q kiimesinin hi¢bir eleman1

X ¢Oziimiinii bastirmiyordur.

Pareto optimal set (PS):
Karar degiskenleri vektorlerinden olusan, Q kiimesindeki Pareto-optimal

¢oziimlerin kiimeleridir. Matematik modeli Denklem 3.3’tedir.

PS={X€QI-3Z€Q:Z > X} (3.3)

Pareto optimal yiizey (PF):
Amag uzayindaki PS’ ye ait ¢6ziimlerin konum vektorlerinden olusur ve Denklem

3.4 ile ifade edilir (Babalik ve ark., 2018).

PF = {F(X) 1 X e PS} (3.4)

Sekil 3.1°de hizli-bastirilamayan siralama yaklasiminin sézde kodu agiklamalari
birlikte sunulmustur. Bu s6zde kodun 6nemli kisimlar1 asagida agiklanmaistir.

p, P popiilasyonunda herhangi bir ¢6ziimdiir;

Ni, p ¢6ziimiinii bastiran ¢oziimlerin sayist;

Sp: p ¢Ozlimiiniin bastirdig1 ¢oziimlerin kiimesi olmak {izere.
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1. foreachpinP
a n,=035,=0@
b. foreachqinP
i if(p =< q) /ip ¢oziimii g ¢oziimiinii bastirivorsa
1. S, =S,U{q} / q ¢oziimii p tarafindan bastiilan go=iimler
kiimesine eklenir
ii. elseif(q <p) //q ciziimii p coziimiinii bastirivorsa
L. n, =n, +1/p ¢coziimiiniin bastirilma sayist artrilnr
ii. endif
c. end //foreach
d. if(n, = 0)/p ¢oziimii hi¢ domino edilmemisse
L DPrank =1
ii. F =F U{p}
end if
i=1//viizey sayaci baslangi¢c durumuna getirilir
while F;, + @
i. Q= @/sonrakiyiizeylerin ¢éziimleri icin bosaltilir
ii. foreachpc€ F
1. foreachq€ S,
a ng=ng;—1
b. if(ng = 0)/q coziimiiniin bastirilma sayaci 0 ise sonraki
viizeye aittir
i Qrank = i+1
i. Q=QU{q}
c. endif
2. end/ for each
ii. end // for each
iv. i=itl
v F=0Q
h. end //while
2. end / for each

0y T

Sekil 3. 1. Hizli-bastirilamayan siralama yaklasimin sézde kodu (Ozkis, 2017)

Hizli-bastirilamayan siralama stratejisi kullanilarak yapilan; yilizeylere ayirma
islemi sirasinda, ilk yiizeydeki ¢oziimlerin bastirilma sayisi ni sifir olur. ilk yiizey
belirlendikten sonra, her bir ¢ézlimiin bastirdig1 diger ¢oziimlerin (Sp) bastirilma sayisi
azaltilir ve bastirilma sayisi sifir olan ¢oziimler, sonraki ylizeye atanmak iizere Q
kiimesine eklenir. Ugiincii yiizeydeki ¢oziimlerin belirlenmesi igin, Q kiimesindeki
¢Ozlimler tarafindan bastirilan ¢6éziimlerin bastirilma sayis1 bir azaltilir ve bastirilma
say1si sifir olanlar {iglincii yiizeye aktarilir. Bu islem, tiim ¢6ziimler, ait olduklar yiizeye
atanana kadar devam eder. Sekil 3.2'de, Hizli-bastirilamayan siralama stratejisinin

¢Oziimleri yiizeylere ayirmasinin temsili bir gosterimi vardir.
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Sekil 3. 2. Hizli-bastirilamayan siralama yaklagiminda ¢6ziimlerin yiizeylere ayrilmasi

3.3.2. Kalabaliklik mesafesi operatorii

Hizli-bastirilamayan siralama operatorii, ¢oztiimlerin kalitelerine gore yiizeyleri,
smiflara artan siralama ile ayrir; ancak aymi ylizey numarasina sahip birgok ¢6ziim
bulunmaktadir. Bundan dolay1r ayni sinifa ait ¢oziimlerin kalitesini ayirmak igin
kalabaliklik mesafesi operatorii kullanilir. Bu algoritma ebeveynleri ve nitelikli ¢oziimleri
secerken ¢oziim yogunlugunun diisiik oldugu yerlerden ¢oziimler secerek, modelin
cesitlilik performansini arttirmayr amaglamaktadir. Ekstrem c¢oziimler (u¢ noktadaki
coziimler) icin, kalabaliklik mesafesi degeri sonsuza ayarlanirken, geri kalan ¢oziimler
icin kalabaliklik mesafesi degeri, her bir ¢oziim ile komsu ¢oziimler arasindaki
normallestirme ve toplama yoluyla hesaplanan farktir. Cizelge 3.1°de kalabaliklik

mesafesinin sdzde kodu verilmistir.
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Cizelge 3. 1. Kalabaliklik mesafesi s6zde kodu (Deb ve ark., 2002)

=11 I'daki ¢oziim sayist
for eachi,set I[i]mesqre = 0 mesafeleri sifirla

for each amagm

I = sort(l,m) m. amaca gore ¢oziimleri sirala
1] mesare = Hmesafe = © u¢ ¢oziimlere sonsuz mesafe ata
fori=2to(l—-1) aradaki ¢oziimler igin

Hilmesase = I[i]mesaf(e;r(l;[ii]ﬁg)’[i—l]-m) Kalabaliklik mesafesini hesapla
end fori

end for eachm

Sekil 3.3’te bir ornek tasarlanmistir. Buna gore u¢ noktalar yani ekstrem ¢oziimler
sonsuza ayarlanmaktadir (CDi=inf ve CDe=inf), sonrasinda ise 4. Coziimiin komsu
degerleri olan 3. ¢6ziim ve 5. ¢ozlime gore; her bir amag igin ayri-ayri olmak iizere farklar

alinir ve normalize edilerek toplanir (Ozkis, 2017; Karakoyun ve ark., 2020).

Ji
A
_ |
204+ @
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\\‘.\
~o 5
T @i €
________________ R
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Sekil 3. 3. Kalabaliklik mesafesi iglemi i¢in 4 numarali ¢6ziim ve komsulari
3.3.3. Secim Operatorii
Ana popiilasyonu siirekli gelistirmek i¢in ebeveyn ¢oziimleri ¢aprazlayarak yeni

aday ¢oOziimler olusturulur. Bu ¢aprazlama isleminde kullanilmak iizere, ¢oziimleri

segerken literatiirde en sik kullanilan yontemler soyledir (Ergiil, 2010):
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e Rastgele segim mekanizmasi (The random selection mechanism);
e Turnuva se¢cim mekanizmasi (The tournament selection mechanism);
e Rulet tekeri se¢im mekanizmasi (The roulette wheel selection mechanism);

e Sirali se¢im mekanizmasi (The sequential selection mechanism).
3.3.4. Caprazlama operatorii

Caprazlama (crossover) islemi, ana popiilasyondan iki ya da daha fazla ¢6ziimiin
belirli islemlerden gecirilerek yeni bir ¢6ziim elde etme siirecidir. Caprazlamanin amaci,
her asamada popiilasyonun daha kaliteli ¢6ziimlerden olugmasi islemidir. MOEA’larda
yaygin sekilde kullanilan ¢aprazlama operatérleri soyledir (Durillo ve Nebro, 2011):

e Simiile edilmis ikili caprazlama (Simulated Binary crossover, SBX);

e Diferansiyel evrim ¢aprazlamasi (Differential Evolution crossover, DE);

e BLX alfa ¢aprazlama (BLX Alpha crossover, BLX);

e Tek noktali caprazlama (Single Point crossover, SP);

e ABC caprazlama (ABC crossover).

Bu tez kapsaminda kullanilan ¢aprazlama operatorleri i¢in, bu bolimde gerekli
bilgiler verilecektir. DE ¢aprazlamasi, farklar yaklasimi olarak da bilinir. Farklar
yaklasimina gore ana popiilasyondan rastgele ii¢ adet ¢ozim (x;, xi, x,) segilir, daha
sonra iki ¢oziimiin j. farklari alinir ve sabit bir deger (6l¢ek faktorii) olan F ile carpilir (F
degeri literatiirde ¢ogunlukla 0.5 olarak kullanilmaktadir), bu deger, ligiincli ¢6ztimiin j.
degeri ile toplanir ve yeni aday ¢dziimiin bir karar degiskeni (of fSpring;;) elde edilmis

olur. Ilgili gaprazlama modelinin matematiksel esitligi Denklem 3.5’te ifade edilmistir.

of fSpring;j = x;j + F(xxj — X5j) (3.5

Denklem 3.6 ve Denklem 3.7°de ise ABC algoritmasinin ¢aprazlama modelinin
matematiksel ifadeleri gosterilmistir. Aslinda ABC algoritmasinda da bir ¢esit farklar
yaklagimi kullanilmistir yalniz sabit bir deger olan F yerine dinamik bir formiil yani
Denklem 3.6°daki ifade kullanilmistir. Bu formiile gére 0 ve 1 arasinda rastgele iiretilecek
bir sayidan 0.5 ¢ikariliyor ve ¢ikan sonug 2 ile garpilarak ¢aprazlamada kullanilacak @
deger iiretiliyor. lgili degerin, sabit bir deger olan F degerine iistiinliigii soyle ki; ® eksi

degerlerde alabiliyor (-1 ve +1 arasinda degisen degerler) ve boylece farklar yaklagimina
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etkisi daha fazla oluyor. Dolayisiyla daha etkili bir ¢esitlilik saglanmakta ve arama uzay1

daha iyi sekilde taranmaktadir.

® = (rand — 0.5) * 2 (3.6)
of fSpring;j = x;j + ®(x;; — X ;) (3.7)

Dikkat edilirse Denklem 3.7 ise ® disinda Denklem 3.5 ile neredeyse ayni
esitliktir, yani ABC ¢aprazlamasi da bir farklar yaklasimi modelidir.

BLX alfa caprazlamasinda ise, rastgele iki ¢ozliimiin j. degerleri segilir ve biiyiik
olanindan kii¢iik olanin farklar1 alinir ve “range” degeri bulunur. Sonraki islemler 3.8-

3.12. esitliklerde gosterilmistir.

if (xk,j > Zz,j) max = Xy j, min = z, ; (3.8
else max = z, j, min = z; ;

range = max — min (3.9
minRange = min — range * « (3.10)
maxRange = max + range * a (3.11)
of fSpring;; = minRange + rand(0,1) * (maxRange — minRange) (3.12)

3.3.5. Mutasyon operatorii

MOEA’larda mutasyon islemi popiilasyondaki cesitlilie katki saglamak icin
kullanilir. Genelde ¢ok kiiciik bir olasilikla mutasyon islemi gergeklesir ve genelde bir
¢Oziimiin sadece bir degiskeninde rastgele bir atama seklinde gergeklestirilir. Literatiirde
kullanilan en yaygin mutasyon operatorleri soyledir (Durillo ve Nebro, 2011):

e Polinomal mutasyon (Polynomial mutation);

e (auss mutasyon (Gaussian mutation);

e Basit rastgele mutasyon (Simple random mutation);

e Takas mutasyon (Swap mutation);

e (Cevrim mutasyon (Flip mutation).
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3.4. Kullanilan Problem Setleri

Bu tez kapsaminda toplamda 22 adet test fonksiyonu kullanilmistir. Bunlardan 3
tanesi ZDT problem ailesinden, 7 tanesi DTLZ ailesinden, 9 tanesi WFG ailesinden ve 3

adette klasik test fonksiyonlarindan olugmaktadir.
3.4.1. ZDT problem seti

Yaygin sekilde kullanilan problem ailelerinden biri olan ZDT problem ailesi, iki
amach olarak tasarlanmistir ve ismini problemi tasarlayan yazarlardan (Zitzler, Deb ve
Thielev, ZDT) almistir (Zitzler ve ark., 2000). Toplamda iyi tasarlanmis 6 adet ZDT
fonksiyonu olmasina karsin, bu tez kapsaminda ZDT 1-3 problemleri kullanilmistir. Bu
tercihin sebebi ZDT problem setinin diger yarisinda bulunan ZDT5 probleminin siireksiz
problemler i¢in tasarlanmasidir, yani biitiinliikk bozulmasin diye bu problem ailesinin ilk

yarisini kullanmak tercih edilmistir.
3.4.2. DTLZ problem seti

Bu problem ailesi, dlgeklenebilir uygunluk (fitness) boyutlarina sahip olan ¢ok
amagli problemler igin tasarlanmistir. Adini ise yazarlarinin Deb, Thiele, Laumanns ve
Zitzler bas harflerinden almistir. Toplamda 7 adet DTLZ problemi vardir. Bu tez
kapsaminda tamami kullanilan bu problem setlerinin tamami, kutu kisitlamali (box-

constrained) ve siireklidir (Deb ve ark., 2005).
3.4.3. WFG problem seti

Bu problem ailesi 9 problemden olusmustur ve daha Onceki tasarlanan test
paketlerinin islevlerini asacak sekilde tasarlanmistir. Ozellikle ayrilmayan (non-
separable), yaniltict (deceptive), dejeneratif (truly degenerative) problemler, ayni
zamanda hem ama¢ hem de degisken sayisinda Olgeklenebilir ve karisik Pareto
cephelerine sahip problemler ayrintili sekilde tasarlanmigtir. WFG problem test paketi
Simon Huband, Luigi Barone, Lyndon While ve Phil Hingston isimli yazarlar tarafindan
onerilmistir (Huband ve ark., 2006).
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3.4.4. Klasik problemler

Bircok klasik test fonksiyonu olmasina karsin bu tez ¢alismasi kapsaminda 3 adet
klasik test fonksiyonu kullanilmistir. Bunlar: Fonseca-Fleming fonksiyonu, Kursawe
fonksiyonu ve Schaffer fonksiyonudur.

Fonseca-Fleming fonksiyonu, kutu kisitlamali ve iki amagli olarak tasarlanmustir.
Bu problemin amag fonksiyonu disbiikey olmadigindan (non-convex), disbiikey olmayan
MOOP’tur (Fonseca ve Fleming, 1998).

Kursawe test fonksiyonu ise, 2 amacli ve 3 boyutludur. Bu problemde disbiikey
degildir ve pargal1 yapida bir Pareto-optimal’a sahip oldugundan dolay1 optimize edilmesi
zor olan bir problemdir (Kursawe, 1990).

Schaffer problemi, karakteristik ozelikleri tek modlu (unimodal), siirekli,
digbiikey olmayan, tiirevlenebilir (differentiable), islevsel olarak ayrilmaz (non-

separable) iki boyutlu bir uzayda tanimlanmistir (Schaffer, 1985).
3.5. Bu Calismada Kullamlan Metrikler

Tek amacgli evrimsel algoritmalarda, herhangi bir algoritmanin sonucunun
digerleri ile karsilagtirilmas: zor degildir. Sadece tek bir amaca yonelik olan bu tiir
algoritmalarda amag fonksiyonunun degerlendirilmesi ile ortaya ¢ikan uygunluk (fitness)
degerine bakmak yeterlidir. Eger problem minimizasyon problemi ise uygunluk degerinin
daha kii¢lik olmas1 ilgili sonucun daha iyi oldugu anlamina gelmektedir. Eger problem
maksimizasyon problemi ise sonucun daha biiyiik bir deger olmasi daha kaliteli oldugunu
gosterir. Tek amaglilarda bu boyle iken, ¢ok amaglh alaninda tek bir sonug yerine, bir
¢ozlim uzay1 (Pareto-optimal) elde edildiginden dolayi, iiretilen sonug bir deger degil,
bir¢cok degerden olusan bir matristir. Buradaki problem bir matrisin diger bir matris ile
nasil kiyaslanacagidir. Bu problemi ¢6ziime kavusturmak amaciyla, arastirmacilar
tarafindan performans metrikleri gelistirilmistir. Bu metrikler algoritmalarin bazi
ozelliklerini Olgerler. Bunlardan iki tanesi yakinsama (convergence) ve cesitliliktir
(diversty).

MOEA’lar tarafindan elde edilen matrisin, ger¢cek Pareto-optmal yiizeye miimkiin
oldugunca yakin olmasi hedeflenir. Bu islemde iki duruma bakilir: Bunlardan biri
yakisamadir; yani algoritmanin tahmin ettigi yiizeyin, gergcek Pareto-optmal yiizeye ne
kadar yakin oldugudur. ikincisi ise ¢esitliliktir, algoritmanin tahmin ettigi yiizeyin gergek

ylizeye gore isabetli dagilim miktaridir.
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Sekil 3.4’te yakinsamanin nasil gerceklestigi ve iyi cesitlilikle kotii gesitlilik
arasindaki farklar gosterilmistir. Koti cesitlilik gostermis bir ylizeyde ¢oziimler diizensiz
sekilde; yani birden ¢ok ¢oziim bir arada Obeklesir ve bu gruplasmis ¢oziimler ise
birbirinden uzak sekilde dizilmislerdir. Iyi cesitlilik gdstermis olan bir sonuca gore ise,
biitiin sonuglar birbirine esit mesafe ¢ok diizenli sekilde dizilirler (Ergiil, 2010; Ozks,
2017)

Yaki e
a ms.cmlw_ﬂf’ Kotii gesitlilik
ivi cesitlilik

Fareto-optimal Pareto-optimal

...f:‘
L B

2 f"
- Ly s

Sekil 3. 4. Yakinsama ve iyi gesitlilik, kotii ¢esitlilik temsili gosterimi

3.5.1. Hiperkiip metrigi

Hiperkiip metrigi (Hypervolume, HV), minimizasyon problemleri i¢in uygundur
ve algoritmanin tahmin ettigi ¢oziim uzayinin (Pareto Front estimated, PFe) gesitlilik ve
yakinsama performanslarini 6l¢gmektedir. Kag adet amag fonksiyonu varsa yani, problem
kac amacliysa PFe igeresinden amaglar i¢in en kotii sonucu veren vektorler referans
noktasi olarak alinir. O referans noktalar1 ile tim arama uzayr arasinda kalan alan
hacimsel olarak toplanir. Bu alana tahmini hypervolume (Hypervolume estimated, HV)
denir. Bu islem, gercek PF¢ (Pareto Front true) iginde yapilir ve bulunan degere gercek
hypervolme (Hypervolume true, HVy) denir. Sonug olarak HV; degerinin HV¢’ye oraninin
normalize edilmesi ile nihai deger olan HV degeri elde edilir. Buna gore bu oran 1°¢ ne
kadar yakinsa o kadar iyi kabul edilir. Oranlar 1’1 gegemeyeceginden HV ne kadar biiytlik
bir degerse performans o kadar iyidir denilebilir (Ozkis, 2017).

Sekil 3.5°te Hiperkiip metrigi hesabinin yapilabilmesi icin gerekli olan, iki ug
degerin c¢akistig1 referans noktast (W) ile gercek c¢oziimler arasinda kalan alan HV: ve
referans noktasi ile tahmini ¢6ziimlerin arasinda kalan alan HV. alanlarimin hacimsel

olarak hesaplanmasi temsili olarak gosterilmistir.
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Sekil 3. 5. Hiperkiip metriginin hesaplanmasinin temsili gosterimi

Denklem 3.13- Denklem 3.15’te ise ilgili hacim alanlarmin hesaplanmasinin
matematiksel modeli goriinmektedir. Kisaca HV; tahmini degerlerin kapladigr hacmin,

gercek degerlerin kapladigi hacme oranidir denilebilir (Ozkis, 2017).

|PFy|
HV; = volume L v; (3.13)
i=1
|PFe|
HV, = volume L v; (3.14)
i=1
v = B 3.15
- HVt ( * )

3.5.2. Nesilsel mesafe

Nesilsel mesafe (Generational Distance, GD) metrigi ile, algoritmalarin
yakinsama performansi degerlendirilir. Algoritmanin buldugu her bir ¢6ziim ile gercek
¢oziim arasindaki Oklid mesafesini hesaplanir. Oklid mesafelerinin ortalamalari alinir ve
nihai sonug elde edilir. GD metrigi ne kadar kiigiik olursa gercek sonuca o kadar yakin
olacagindan, GD degerinin daha kii¢iik olmasi daha iyi bir performans anlamina gelir.
GD metrigine gore en ideal sonug 0’dir.

Denklem 3.16 ile M amagli bir problem i¢in i € PF, ¢6ziimiiniin PF,’de en yakin
oldugu ¢dziimle arasindaki Oklit mesafesi hesaplanir. Bu denklemde f,ﬁ'i PFe¢’dekai 1.

¢oziimiin m. amag fonksiyonu degerini, f,5"PF¢deki n. ¢oziimiin m. amag fonksiyon
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degerini belirtir. Her i € PF, ¢ozimi i¢in di degerleri hesaplandiktan sonra Denklem
3.17°ye gore GD metrigi hesaplanir.

GD hesaplanirken giivenilir bir metrik hesabi i¢in PF¢’deki ¢6ziim sayisinin fazla
olmas1 6nemlidir. GD metriginin bir dezavantaji, az sayida ve belirli yerde toplanmis bazi
cozlimler ¢ok iyi sonuglar verebilirler ve sanki biitlin sonuglar iyiymis gibi bir yanilsama

olusabilir. Bu eksikligi gidermek i¢in ters nesilsel mesafe metrigi 6nerilmistir (Karakoyun
ve ark., 2020).

M
d; = min”", Z (£2! — fim)° (3.16)
m=1
Y
|PFe| ;M M
op (Zi'al) (3.17)
|PF,|

3.5.3. Ters nesilsel mesafe

Denklem 3.18’de matematiksel esitligi verilen, ters nesilsel mesafe (Inverted
Generational Distance, IGD) metrigi, GD metriginin terslenmis versiyonudur. Bu
denkleme gore her PF degeri ile kendisine en yakin olan algoritma tarafindan bulunmus
PFe degerinin arasindaki Oklid mesafesi hesaplanir. GD metriginde PFe ile en yakin PF¢
aras1 hesaplanirken, IGD metriginde PF; referans alinarak en yakin PFe ile arasindaki

oklit mesafesinin hesaplanmasi aralarindaki 6nemli farki olusturmaktadir (Ozkis, 2017).

Yxerr, d(X, PF,) (3.18)
|PF|

IGD(PF,, PF,) =

3.6. Performans Gostergeleri

Bu boliimde, tez boyunca yapilan biitliin ¢alismalarda kullanilan; ortalama ve
standart sapma, Pareto-optimal yiizey, kutu grafikleri, Wilcoxon testleri hakkinda genel

bilgiler verilmistir.
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3.6.1. Ortalama ve standart sapma

Bir optimizasyon algoritmasi gelistirildiginde, performansinin diger algoritmalara
gore ne kadar iyi oldugunu belirlemek igin istatistiksel analizler yapilir. Bu analizlerde,
ozellikle algoritmanin basarisini 6l¢mek igin kullanilan metriklerin ortalama ve standart
sapma gibi istatistiksel 6lgtimlerinin kullanilmasi yaygindir.

Cizelge 3.2°de bir 6rnegi gosterilen bu Olgiimler, algoritmanin performansinin
objektif bir sekilde dlciilmesine yardimer olur. Oncelikle ilgili veriler algoritmalarmn en
az 20 bagmmsiz calismasi sonucu elde edilirler. Ornegin HV metrigi kapsaminda
birbirinden bagimsiz ¢aligmalarin ortalamasi, algoritmanin performansinin bir dzetidir ve

diger algoritmalara gore ne kadar iyi oldugunu belirlemek i¢in kullanilir.

Cizelge 3. 2. Ornek bir ortalama, standart sapma gosterimi

NSGA-II MOAAA MOEA/D MOEA/D-TS Onerilen Alg.
Ort. S.s. Ort. S.s. Ort. S.s. Ort. S.s. Ort. S.s.
ZDT1 6.58E-01 8.20E-04 6.58E-01 2.60E-03 2.91E-01 6.10E-02 6.63E-01 2.80E-04 |6.65E-01 4.40E-05
ZDT?2 3.21E-01 1.60E-03 3.22E-01 3.80E-03 1.38E-02 3.20E-02 3.29E-01 2.40E-04 | 3.31E-01 5.80E-05
ZDT3 5.11E-01 8.20E-04 5.11E-01 150E-03 2.41E-01 3.90E-02 5.16E-01 1.10E-04 | 5.17E-01 7.90E-05

Bagimsiz ¢aligmalarin sonuglarindan elde edilen standart sapma ise, algoritmanin
performansinin ne kadar tutarli oldugunu ve diger algoritmalara gore ne kadar degisken
oldugunu belirlemek i¢in kullanilir. Bu istatistiksel 6l¢limler, algoritmanin gelistirilmesi
veya iyilestirilmesi icin de dnemli ipuglar1 saglayabilir. Bu nedenle, yeni bir optimizasyon
algoritmasi Onerildiginde, ortalama ve standart sapma gibi istatistiksel Ol¢limlerinin

kullanilmast yaygin bir uygulamadir.
3.6.2. Pareto-optimal yiizeyler

Pareto-optimal yilizey, MOOP’larda gercek ¢oziimlerin olusturdugu yiizeydir. Bu
ylzeyde, bir amacin degerinin artirilmasi diger amaglarin degerini azaltir, dolayisiyla
optimal ¢Ozlimler, hi¢cbir amac¢ fonksiyonunun digerlerine zarar vermedigi, yani
etkilesimsiz oldugu noktalardir. Bu noktalarin tiimii Pareto-optimal olarak adlandirilir.
Pareto-optimal ylizeyler, ¢ogu zaman karar vericilere farkli amaglar arasindaki
dengeleme noktalarini (trade-off, takas ya da ticaret noktalar1 da denir; iki ya da daha
fazla segenek arasindan karar vermeyi gerektiren durumlar) gostermek igin kullanilir.

Ornegin, bir arag iireticisi, bir aracin performansini ve yakit tiikketimini optimize

etmek isteyebilir. Bu durumda, Pareto-optimal yiizey, aracin performansi ve yakit
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tiketimi arasindaki dengeleme noktalarini gosterir ve fliretici, kararin1 Pareto-optimal
ylzeydeki bir noktadan segebilir. Pareto-optimal ylizey ayrica, farkli ¢6ziim 6nerilerinin
karsilastirilmast ve tercih edilen amaglara gore en uygun olanlarin se¢ilmesi igin
kullanilabilir. Pareto-optimal yiizey, karar vericilerin, bir veya birden fazla amag
fonksiyonunun degerini optimize etmek icin farkli stratejiler kullanmalarina olanak tanir.

Sekil 3.6’da 6rnek bir Pareto-optimal yiizey ¢izimleri vardir. Turkuaz olan
kisimlar gercek Pareto-optimal yiizeylerken, diger renklerle gosterilen ¢izimler

algoritmalarin performanslarini ifade etmektedir.

Pareto-optimal yuzeyler DTLZ1

NSGA-II MOEA/D MOEA/D-TS D-MOGA (Onerilen Alg.)

Sekil 3. 6. Ornek Pareto-optimal yiizeyler (Altiok ve ark., 2023)

Pareto-optimal yiizeyler bu tezde iki ayr1 hedef i¢in kullanilmistir. Birincisi,
Algoritmanin buldugu PF¢‘nin, gercek yiizey olan PF¢’ye ne kadar yakinsadigini gérmek
icin, ikinci olarak onerilen algoritmanin diger algoritmalara kiyasla ne kadar yakinsama

yaptigini tespit i¢in kullanilmustir.
3.6.3. Kutu grafikleri

Kutu grafikleri (Box-plot), veri analizi sirasinda literatiirde sik¢a kullanilan bir
gorsellestirme aracidir. Verilerin merkezi egilimi, yayillimi ve aykir1 degerleri hakkinda
bilgi edinmek i¢in kullanilir. Bes say1 6zetlemesi ad1 verilen en kiigiik deger, en biiyiik
deger, alt geyrek, list geyrek ve medyan degerleri kutu grafikleriyle gorsellestirilir.

Kutu grafikleri, veri dagiliminin simetrikligi veya c¢arpikligi, medyan degerinin
kullaniminin uygunlugu, aykir1 degerlerin siklig1 ve yogunlugu gibi konularda karar
vermeyi kolaylastirir. Ayrica, farkli gruplar arasindaki veri dagilimini karsilastirmak veya
bir grup icindeki farkli degiskenlerin dagilimini analiz etmek i¢in de kullanilabilir.

Sekil 3.7°de goriilen kutu grafigi dagilimlarma gore: Alt limit, sapan (aykir1)
degerler harig, veri setinde bulunan en diisiik degerdir ve sol ucun sonunda gésterilir. Ust

limit, sapan degerler harig, veri setinde bulunan en yiiksek degerdir ve sag ucun sonunda
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gosterilir. Medyan, ortanca degerdir. Birinci ¢eyrek, birinci dortte birlik ve tligiincii ¢eyrek
ticlincii dortte birlik degerlerdir. Bu hesaplamalar yapilabilmesi i¢in veri kiimesindeki
ilgili 6zellik degerleri kii¢iikten biiytige dogru siralanmasi gerekmektedir. Kutunun sol ve
sag sinirlari, sirastyla ilk %25°1ik deger ve %75°1ik deger temsil eder. Kutunun i¢indeki

cizgi (medyan) %50’lik degerde ¢izilir (Gliglii, 2012).

Ceyrekler arasi arahk

< >

1. ceyrek Medyan 3. ceyrek

Sapan degerler Alt limit Ust limit
ke | - omm o - - = s mm ms oss s

Sekil 3. 7. Kutu grafigi temsili gosterimi

Kutu grafikleri, verilerin hizli ve kolay bir sekilde gorsellestirilmesini saglar,
bdylece analiz siireci daha anlasilir ve verimli hale gelir. Bu nedenle, arastirmacilar ve
diger veri kullanicilari tarafindan sikga tercih edilen bir gorsellestirme aracidir. Ayrica,

sapan degerleri belirlemek i¢in de kullanilabilirler.
3.6.4. Wilcoxon testi

Wilcoxon testi (WT), istatistiksel veri analizinde kullanilan bir hipotez testidir. ve
normal dagilima sahip olmayan 6rneklem verilerinin karsilagtirilmasi i¢in kullanilir. Bu
test, bagimsiz iki 6rneklemin siralama verilerine dayanir. WT verilerin normal dagilima
sahip olma varsaymmi gerektirmedigi i¢in non-parametrik bir testtir. WT, parametrik
testlerin gligsiizliigii durumunda veya verilerin normal dagilimdan uzak oldugu
durumlarda kullanilabilir. WT, iki grup arasindaki farklarin anlamliligin1 belirlemek icin
ve ayrica, ayni grup i¢indeki farkli 6rneklemlerin karsilastirilmasinda da kullanilabilir.
Bu test, veri analizi ve karar verme siireclerinde 6nemli bir aractir ve 6zellikle kiiciik
orneklemler veya normal dagilima sahip olmayan veriler ile ¢alisan aragtirmacilar icin
faydalidir (Conover, 1999).

Bir 6rnek verilecek olursa Ngs veri kiimesinin i. ¢1kis1 igin iki algoritmanin tirettigi
sonuglar1 arasindaki fark di olsun. Bu farklarin mutlak degeri alinarak siralanir ve her

farka bir isaret degeri atanur. {1k algoritmanin, ikinci algoritmay gegtigi durumlardaki sira
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degeri toplami R*; ikinci algoritmanin, ilk algoritmayr gectigi durumlardaki sira
degerlerinin toplami ise R™ olarak kabul edilirse; di=0 oldugu durumlar varsa ve sayisi
ciftse ikiye boliiniip toplamlara eklenir, tekse bir durum ihmal edilir ve sayisinin ¢ift
olmasi saglanir. Denklem 3.19°da R* ve Denklem 3.20°de R" degerlerinin hesaplanmasi
verilmigtir (Alcala ve ark., 2011; Acilar, 2013).

1
Rt = Z swra(d;) + —Z sira(d;) (3.19)
1
R™ = z sira(d;) + —z sira(d;) (3.20)
T = min (R*,R7) (3.21)

Denklem 3.21°de verilen T degeri Wilcoxon isaretli sira testi kritik degerinden
kiiciik yada esitse, sifir hipotezi reddedilir, degilse kabul edilir (Kartal, 2006; Acilar,
2013).

Bu calismada WT; HV, GD ve IGD metrikleri kapsaminda, toplamda 22 test
problemi {iizerinde 100 bagimsiz ¢alismada Onerilen algoritma ile karsilastirilan
algoritmalarin {irettigi degerler arasinda anlamli bir fark olup olmadigini tespit etmek icin

kullanilmaigtir.
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4. ONERILEN YONTEMLER VE DENEYSEL CALISMALAR

Bu boliimde ele alinan problemlerin tanimlar1 ve onlar1 ¢cozmek icin gelistirilen
algoritmalar tanitilmistir. Bunun yaninda onerilen algoritmalarin literatiirde bilinen bazi
onemli algoritmalarla karsilastirilmalar1 ve bu algoritmalar tarafindan iiretilen sonuglarin
istatiksel verileri sunulmustur. Son boliimde ise problemleri ¢6zmek igin gelistirilen iki
algoritma F-MODE ve D-MOGA Kkarsilastirilmis, test problemlerinin ¢6ziimiindeki

performanslar: ve etkinlikleri dikkate alinarak dikkatlice incelenmis ve yorumlanmustir.
4.1. Hiper Parametre Optimizasyonu Problemi i¢cin F-MODE Yaklasimi

Bu boliimde, CNN tabanli mimarilerinin hiper parametre optimizasyonu
probleminin tanimi yapilmis ve gerekli ayrintilar verilmistir. Bunlarin yaninda, bu
problemi ¢ézmek icin gelistirilen F-MODE algoritmas1 agiklanmistir. Bu algoritmanin
gelistirildigi siirecte Onerilen ve performansi olumlu yonde etkileyen orijinal katkilar
ayrintili  sekilde agiklanmistir. Sonra algoritmanin test fonksiyonlar1 tizerindeki
performansi diger algoritmalarla kiyaslanmis ve gerekli istatistiksel testler yapildiktan
sonra ana problem iizerinde algoritma yiriitilmistiir. Bu boliimiin son kisminda ise

sonuglar hakkinda gerekli degerlendirmeler yapilmistir.
4.1.1. Problemin tamimm

Kaynak arastirmasi boliimiinde CNN mimarilerinin ne oldugu hakkinda gerekli
bilgiler verildiginden, bu kisimda daha 6nce verilen agiklamalara ek olarak problemin
tanimi derinlemesine agiklanmistir.

Ik baslarda sadece goriintii smiflandirma problemlerinde kullanilan CNN
mimarileri, daha sonra segmentasyon ve algilama problemlerine de uyarlanmistir
(Girshick, 2015; Redmon ve ark., 2016; He ve ark., 2017; Ren ve ark., 2017). Bu
mimarilerde temel CNN mimarilerine ek olarak daha fazla parametre olmasina karsilik,
ayni sekilde optimize edilebildigi anlasilmistir. Bu gercegi goz oniinde bulundurarak,
CNN tabanli yontemler ig¢in hiper parametre optimizasyonu yapmayi amaglayan
caligmalardan kaynak arastirmasi kisminda bahsedilmistir.

Bu calismanin temelleri inik ve arkadaslarinin (2019) yilinda yapmis oldugu
ovaryum dokusuna ait bir ¢alismasma dayanmaktadir. Ilgili ¢alismada ovaryum
goriintiilerinin segmentasyonu ve smiflandirilmasi i¢in Derin Ogrenme tabanli yeni bir

yontem Onerilmistir. Onerilen ydntemde ovaryum dokusuna ait primordial, primer,
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preantrel, sekonder ve tersiyerden olusan bes farkli follikiiliin otomatik sayilmasi
gerceklestirilmistir. Bu tez calismasinda ise bu c¢alismanin parametreleri ¢ok amaclh
olarak yeniden tasarlanmistir. Bu c¢alismada iki 6nemli amag¢ O6n plana ¢ikmaktadir.
Bunlar CNN tabanli modelin ne kadar dogru sonug iiretebildigi ve bu modelin ne kadar
hizla sonug iirettigidir. Burada bu iki amact dogrudan etkileyen ii¢ parametre es zamanli
olarak optimize edilmistir. Bu parametreler: Alt goriintiiler i¢in adim degerini temsil eden
genel adim (General Stride, GS), Alt goriintii siniflandirma olasiligini temsil eden yama
dogrulugu (Patch Accuracy, PA) ve diisiik olasilikla siniflandirilan alt goriintii komsu
yakmligini temsil eden komsu mesafesi (Neighbour Distance, ND)’dir.

Inik ve arkadaslar1 ilk defa GS, ND, PA parametrelerini onerdikleri CNN tabanli
bir sistemde kullanilmuslardir (Inik ve ark., 2019). Bu tez ¢alismasini literatiirdeki diger
calismalardan ayiran 6zellik ise ilgili problemin ¢ok amagl olarak diisiiniilmesidir.

Bu parametreler genellikle tecriibelere bagli olarak maniiel ayarlanmaktadir.
Ancak teknolojinin ve bilimin bu denli gelistigi bu giinlerde maniiel yontem ilkel
kalmakta ve beklenilen basari i¢in uygun degerleri karsilamamaktadir. Bu yiizden yapilan
caligma gereklidir ve 6zellikle de ¢ok daha fazla parametreye sahip olan mimarilerde
kullanilabilecegi varsayilmaktadir.

Bu problemin en biiyiik zorluklarindan biri ise, CNN mimarilerinin, en istiin
teknolojiler kullanilsa bile ¢ok yavas ¢alismalaridir. Bu yiizden bu tarz mimariler, meta-
sezgisel optimizasyon algoritmalar1 gibi temel felsefesi deneme yanilmaya dayanan,
algoritmalar i¢in uygun degildir. Normalde bir optimizasyon algoritmas: test
fonksiyonlar1 {izerinde denenirken literatiire goére maksFes 25,000-500,000 arasi
ayarlanir. Boyle bir maksFes sayist CNN tabanli bir mimariye uygulandiginda sonug
almak i¢in aylarca beklemek gerekebilir. Tez ¢alismasinda bu zorluktan ilham alarak hizli
yakinsama yapabilen ve ayni anda zaman ve dogrulugu optimize edebilen bir algoritma
gelistirmek hedeflenmistir. Hipotez ise; eger rulet tekeri se¢im sistemi ¢aprazlama igin
ebeveyn se¢iminde kullanirsa, yani seckinci bir yaklasimla ¢aprazlama yapilirsa ¢ok daha
az maksFes ile kabul edilebilir bir sonug iiretilebilir olacagidir. Dogal olarak tezin bu
kismi da ikiye ayrilmistir: Birinci kisimda hizli bir yakinsamaya sahip orijinal bir
algoritma gelistirilmistir, test fonksiyonlarinda smanmistir ve popiiler algoritmalarla
karsilagtirilmistir. Bu boliimiin ikinci kisimda ise: Gelistirilen algoritma CNN tabanli bir
sisteme uyarlanip dogruluk ve zaman performansi agisindan ele alinan GS, ND, PA

parametrelerinin optimize edildigi bir ¢oziim uzay1 elde edilmistir (Inik ve ark., 2021).
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4.1.1.1. CNN tabanh modelin hiper parametreleri

Sekil 4.1°de bu ¢alismada optimize edilecek olan GS, ND ve PA parametrelerinin
sonuca etkileri goriilmektedir. CNN i¢in giris goriintiileri taranirken, tarama isleminde
aranilan bolgeden sonra kag piksel kayilacagini belirten adim degeri GS ile temsil edilir.
GS degeri 1 ila 32 arasinda degisen degerlerden secilmelidir. Ornek olarak Sekil 4.2°de
GS degerlerinin sirast ile 32, 22 ve 18 olarak alinmasi temsil edilmistir. Bu islemde 6zetle,
gortintii girdilerinden alinan her bir yama siiflandirilir.

Onerilen yéntemde, PA degerinden daha diisiik olasilikla siniflandirilan yamalarm
yeniden degerlendirilmesi gerekmektedir. PA parametresi bu diisiik olasilik degerini
temsil etmektedir. Ornegin PA parametresi 0.70 olarak ayarlanirsa, 0.70’den kiiciik bir
olasilikla siniflandirilmis her yama, parga yeniden degerlendirilecektir. Sekil 4.3’te PA
parametresi 0.70 olarak ayarlandiginda, 93 yama; ayni1 parametre, 0.80 olarak kabul
ayarlandiginda 143 yama, ayn1 parametre 0.85 olarak ayarlandiginda ise 190 yamanin
yeniden degerlendirilip siniflandirilmasi gerekmektedir.

ND 1-32 aralifinda deger almaktadir ve yeniden degerlendirilme isleminde

etrafindaki komsular1 ne oranda tarayacagini ifade etmektedir.

GS ND | | PA |
| ‘L | ‘lJ :

Giris Goruntisi | | Egitilmis CNN Giiriiltii Temizleme »| Boliimlenmis Goriintii

Sekil 4. 1. CNN temelli segmentasyon ydnteminin ana catisi (inik ve ark., 2021)
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Sekil 4. 3. Farkl1 PA degerleri (Inik ve ark., 2021)

4.1.1.2. GS, ND ve PA’nin optimizasyonu

Bu ¢alismada F-MODE kullanmanin amaci, CNN tabanli yontemler i¢in dogruluk
ve test siiresi degerlerini optimize eden, en iyi parametre degerlerini bulmaktir. Bu
uygulamada F-MODE algoritmasi CNN mimarisine uyarlandig: i¢in ismi MODE-CNN
olarak kullanilmigtir. MODE-CNN algoritmasimin, CNN mimarileri ile hibrit sekilde
nasil kullanildig1 Sekil 4.4’te sematize edilmistir. Sekilden de anlasilacagi tizere GS, ND
ve PA parametreleri i¢in alt ve iist limitler dikkate alinarak rastgele degerler olusturulur,
bu degerlerle CNN mimarisi segmentasyon hatasi ve test siiresini hesaplar. Bu veriler
dikkate alinarak MODE-CNN tarafindan daha uygun parametre degerleri tiretilir ve tekrar
CNN mimarisi yeni parametrelerle yeni hesaplamalar yapar. Sonlandirma kosulu
saglanana kadar bu dongii bdyle devam eder. Sonucta uygun test siiresi ve segmentasyon

hatas1 degerlerini liretecek parametrelerden olusan bir ¢6ziim uzay1 elde edilmistir.
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Durma kosulu
saglandi m1?

Sekil 4. 4. MODE-CNN algoritmasimin CNN tabanli sistemin hiper parametre optimizasyonunda
uygulanmasi

Segmentasyon hatasi ya da segmentasyon kayb1 olarak ifade edilen deger esitlik
4.1’de gosterilmistir. Segmentasyon islemi i¢in hesaplanan toplam siire, ikinci amag olan
test siiresidir.

n m
1 1
Segmentation Loss = | 1 — —Z —Z(IOU)]- 4.2)
neam j=1
Bu formiilde m, goriintiideki nesnelerin sayisidir. Ayni1 formiildeki n ise toplam
goriintii sayisidir. Denklem 4.2 yardimiyla hesaplanan loU degeri ise, dogru deger
(ground truth) ile tahmin edilen nesnenin kesistigi piksel sayisinin, toplam piksel sayisina

oranini ifade etmektedir.

IoU = e 4.2)
T TPYFP+FEN '
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Bu formiilde TP dogru pozitifleri (true positives) temsil eder, yani tahmin edilen
nesnenin dogru sekilde siiflandirilmis piksellerinin sayisidir. FP ise yanlis pozitifleri
(false positives) gosterir; bunun anlami, nesneye ait olmayan piksellerin nesneye aitmis
gibi smiflandirilmasini ifade eder. FN ise yanlis negatifler (false negatives) anlamina
gelir, yani gergekte nesneye ait olan piksellerin yanliglikla nesneye ait degilmis gibi

siniflandirilmasini temsil etmektedir.
4.1.2. Calismanin literatiire katkilar:

Bu ¢aligmanin literatiire katkilarindan 6nemli olan bazilar1 s6yle siralanmistir.

1. CNN tabanli modellerinin hiper parametrelerini optimize etmek amaciyla,
hizl1 yakinsamaya sahip F-MODE adinda bir algoritma gelistirilmistir.

2. MOEA’larda ¢6ziimlerin kalitelerini belirlemek zordur, yani birinci amag
i¢in iyi kabul edilen bir sonug ikinci amag igin kotii olabilir. Bu sebepten
dolay1 4.1.3.2°de ayrintist verilen bir kalite belirleme yontemi 6nerilmis
ve bu ¢alismada kullanilmistir.

3. Kalitesi belirlenen ¢oziimler rulet tekeri yontemi ile ebeveyn se¢iminde
kullanilmig ve caprazlamalar bu secimler dogrultusunda yapilmistir.
Boylece kaliteli ¢oziimler caprazlamada daha c¢ok kullanilmistir ve
nispeten hizli yakinsama saglanmustir.

4. Bu caligmada yapilan literatiir taramas1 kapsaminda bilindigi kadariyla
literatiirde ilk defa olarak CNN tabanli yontemde kullanilan GS, ND ve PA
parametreleri, test sliresi ve segmentasyon hatasina dayali olarak, cok

amagl bir problem olarak, optimize edilmistir.
4.1.3. F-MODE algoritmasi

Optimizasyon alaninda arastirmacilar yeni bir algoritma gelistirirken genellikle
problemin amac¢ fonksiyonunu en az 25,000 defa hesaplarlar baska bir ifade ile
degerlendirirler (evaluation). Gelistirilen algoritma maksFes kadar degerlendirildikten
sonra ancak diger iyi algoritmalarla performans agisindan karsilastirilabilir hale gelir.
Girig bolimii ve problemin tanimi bdliimiinde bahsedildigi gibi CNN mimarilerinin
optimizasyonunda en biiyiik problemlerinden biri zaman maliyetidir. CNN mimarileri
hiper parametre optimizasyonu kapsaminda bir 6rnek verilecek olursa, 1 adet fotograftan

belirli bir nesne tespiti igin, bu calismadaki edilen tecriibelere gore, GPU tabanli
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islemciye sahip bir bilgisayarla bile 55 saniyelere ¢ikan bir zaman maliyeti olusmustur.
1000 fotograf kullanildig: diisiiniildiigiinde 55,000 saniye zaman maliyeti olusmaktadir.

Bunun yaninda meta-sezgisel optimizasyon algoritmalar1 gibi 25,000 maksFes ile
algoritma calistirilsa 5 fotograf kullanilarak hiper parametre optimizasyonu yapilsa
5*55*25,000= 6,875,000 saniye gibi bir zaman maliyeti ortaya ¢ikmaktadir. Bu siire
hi¢bir algoritma ya da galisma i¢in verimli veya kabul edilebilir degildir. Bu nedenle daha
diisiik maksFes’lerde hizli sekilde yakinsama yetenegine sahip yeni algoritmalara ihtiyag
vardir. Bu problemin getirdigi motivasyonun 1s1ginda, bu ¢alisma kapsaminda maksFes
5,000 seviyesine kadar azaltilarak etkili bir algoritma tasarlamak amaglanmistir.
Dolayisiyla bu galismanin amact 5,000 maksFes’te muadillerine gore daha iyi bir
performans sergileyecek bir algoritma gelistirmektir.

Bu amacin gergeklestirilmesi i¢in segkinci, elitist bir yaklasim gerektigine dair
hipotezler gelistirilmistir. Bu baglamda literatiir incelendiginde ¢aprazlama yapmak i¢in
popiilasyonun kaliteli bireylerinden ebeveyn segiminde rulet tekeri se¢im yontemi ya da
mekanizmasi kullanildig goriilmiistiir. Her ne kadar rulet tekeri se¢im yontemi literatiirde
gecse de genellikle tek amachi optimizasyon algoritmalarinda kullanildigi, yapilan
literatiir aragtirmasina gore maksFes sayisini azaltmak igin daha 6nce MOEA'’larda
kullanilmadig tespit edilmistir. Rulet tekeri secim yontemi kullanmak i¢in ¢éziimlerin
kalite degerlerini sembolize edecek gostergelere ihtiyag vardir. Pareto tabanh
algoritmalarda ise ¢oziimlerin dogrudan kalitelerini gosteren bir gosterge yoktur; ¢iinkii
her bir ¢6ziim i¢in iki amagli bir problemse iki sonug, ii¢ amaglh bir problemse {i¢ sonug
vardir. Bundan dolay1 hizli-bastiritlamayan siralama operatoriiniin sonucu olan cephe
numarast (Front Number, FNum) ve kalabaliklik mesafesi (Crowding Distance, CD)
operatoriiniin  sonucu kullanilarak yeni bir kalite hesaplama modeli bu ¢alisma
kapsaminda 6nerilmistir (Inik ve ark., 2021).

Onerilen F-MODE bircok operatdrden olusmaktadir. Bunlar: Bastirilamayan
sirlama, kalabaliklik mesafesi, secim, caprazlama ve mutasyon operatorleridir. Bu
boliimde F-MODE’un gelisimine katki saglayan secim ve kalite basliklar1 ayrintilari ile

aciklanmustir.
4.1.3.1. Se¢im

MODE’de caprazlama i¢in ebeveyn segilirken tiim popiilasyondan ¢oziimler

rastgele segilir. DE ¢aprazlama yontemi kullanildigindan her bir aday ¢6ziim tiretimi igin
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ic adet ebeveyn se¢imi yapilmasi gereklidir. DE ¢aprazlama yontemine gore ozetle iki
¢Oziimiin farklari alinir sabit bir deger olan F ile ¢arpilir ve ti¢iincii bireye eklenerek aday
birey olusturulur. F-MODE "de rulet tekeri se¢im yontemi ise; segilecek ii¢ ebeveynden,
sadece biri igin rulet tekeri se¢imi kullanilmistir. Tek bir ebeveynin se¢iminde bile
%100’k rulet tekeri kullanimi, yerel aramaya takilma problemine sebep olabilecegi igin
sadece aday ¢6ziimlerin %10’u oraninda bu se¢im yontemi kullanilmistir. Sekil 4.5°te
rulet tekerligi se¢im yontemi temsilen gosterilmistir. Buna gore 1 numarali ¢éziimiin
kalitesi 40’dir ve segilme ihtimalide %40 olarak belirlenmistir. Rulet tekerligi se¢iminin
basarili olmasmin bir sebebi de her ¢ézliimiin se¢ilme ihtimalinin olmasindan dolay1
cesitlik oraninin korunmasi ve ayni zamanda kaliteli ¢oziimlerin daha fazla secilmesiyle

hizli yakinsama saglamasidir.

Rulet Tekerlegi Secim Yontemi Ciziimler  Q

B ]. Coztimiin segilme olasilig:
M2 Cozuimiin segilme olasiligi
3. Coztimiin segilme olasiligi

B4, Cozuimiin segilme olasiligi

5. Coztimiin se¢ilme olasiligi

Sekil 4. 5. Temsili rulet tekerligi se¢cim yontemi

4.1.3.2. Kalite

Pareto tabanli algoritmalarda ¢oziimlerin kalite gostergesi olarak her ne kadar
FNum ve CD degerleri hesaplaniyorsa da rulet tekerlegi se¢im mekanizmasi icin tek bir
kalite gostergesi olmak zorundadir. Bundan dolay1 Denklem 4.3’te bir matematik esitlik

Onerilmistir.
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90 (4.3)
Q= —+10%CD

Burada Q her ¢o6ziim igin kalite degerini ifade etmektedir. FNum cephe
numarasini ve CD ise kalabaliklik mesafe degerini temsil etmektedir. FNum’da kalite,
artan siralama yaklasima gore organize edilmistir yani herhangi bir ¢6ziimiin cephe degeri
FNum=1 ise o ¢6ziim en kaliteli siniftadir, baska bir degisle Pareto cephesindedir. Bu
durumda Pareto cephesini olusturan ¢oziimlerin birden fazla olmasi problemi
bulunmaktadir. Bunun igin esit olan FNum’a sahip ¢oziimlerde hangisinin daha kaliteli
olduguna bakmada CD degeri kullanilir. CD degeri ise azalan siralamaya gore
tasarlanmistir. Ornegin CD=100, CD=99’dan daha kaliteli bir ¢dziimdiir. Fnum ve CD
degerleri Denklem 4.3’te dogrudan kullanilabilmektedir. Sekil 4.6’da kalite hesabi igin

temsili bir 6rnek verilmistir (Inik ve ark., 2021).

l.yuzey

é’ 2.yuzey
l &2
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Sekil 4. 6. Coziimlerin temsili kalite skorlar1

Sekil 4.6’ya gore Pareto cephesi kirmizi ile iki numarali cephe yesil ile {i¢
numarali cephe mavi ile gosterilmistir. Sekilden de goriildiigii gibi FNum’ de deger

arttikca kalite diiserken, CD’ de deger azaldikca kalite de azalmaktadir.

Akis diyagrami Sekil 4.7°de goriilen F-MODE 'nin adimlari soyledir:
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1. Ana popiilasyonu Po temsil eden N adet ¢oziim, iist ve alt sinirlar dikkate

alinarak rastgele olusturulur.

2.

3.
a)
b)
c)
d)
e)
f)

4.

Po’a ait tiim ¢oziimler i¢in amag fonksiyonu hesaplanir.

maksFes sayis1 kadar ana dongii baglatilir.

Ana popiilasyondaki her ¢o6ziim, "hizli-bastirilamayan siralama”
yontemi kullanilarak kalitelerine gore yilizeylere ayrilir (FNum). Ayni
cephedeki ¢oziimlerin kalitesini ayirmak i¢in ise kalabaliklik mesafesi
operatorii kullanilir (CD).

FNum ve CD kullanilarak, popiilasyondaki her ¢6ziimiin kalitesi gore
Denklem 4.3’e gore hesaplanir.

Popiilasyon sayis1 kadar bir dongii daha baglatilir.

I.  Ana popiilasyondan {i¢ tane ebeveyn secilir. Bunlardan ilkinin
%10 rulet tekerligi secimi ile segilir. Kalan1 ve diger iki
ebeveyn rastgele olarak popiilasyondan secilir. DE
caprazlamasi ile yeni aday birey iiretilir.

Il.  0.001 oraninda polinomal mutasyon uygulanir.
I11. N tane aday ¢oziim tiretilerek Ao popiilasyonu olusturuldu mu?
Hayirsa, 3.c.I. adima git. Evetse, devam et.

Ana popiilasyon Po ve aday popiilasyonu Ag birlestirilir. Bu yeni biiytik
poplilasyon Bo=Po+Ag "hizli-bastirilamayan siralama operatorii" ile
ylzeylere ayrilir.

Biiylik popiilasyondaki ¢oziimler, FNum ve CD degerlerine gore
iyiden kotiiye dogru siralanir.

En iyi kaliteye sahip N ¢6zlim, yeni ana popiilasyon olur. Bo’in geri

kalan kismu atilir.

Sonlandirma kriteri (maksFes) karsilanmadiysa 3a. adimina gidilir.

Sonlandirma  kriteri karsilandiginda algoritma durur ve sonugta

bastirilamayan ¢ozliimlerden olusan Pareto optimal ¢6ziim kiimesi elde

edilir.
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Basla

\ 4

Limitleri dikkate alarak
N adet ¢oziim ile
popiilasyonu rastgele
olustur ve fitnes
degerlerini hesapla

4

vet Birlestirilen
- Durma kriteri sagland: m? popiilasyondan N kadar
Bitir (maksFes) kaliteli ¢oziimii al,
gerisini at

1

Hayr
Ana popiilasyonla, aday
popiilasyonunu birlestir.

Coziimleri yiizeylere Kalitelerine gore sirala

ayir; ¢oziimlerin FNum

ve CD degerlerini
hesapla
‘ N tane aday goziimiin
Fnum, CD ve

FNum ve CD kalitelerini hesapla

degerlerini kullanarak

her bir ¢6ziimiin
kalitesini bul )
Evet

Durma kosulu sagladi mi?
(N tane aday ¢dziim iliretmek)

Hayu'

Bir ebeveyni %10
ihtimal ile rulet tekeri
ile, iki ebeveyni rastgele
se¢

\ 4

DE yontemi ile bir tane
aday ¢oztim tiret

\ 4

Polinomal mutasyon
uygula

Sekil 4. 7. F-MODE akis diyagrami1
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4.1.3.3. Deneyler

Bu boliimdeki deneyler iki asamada gergeklesmistir. Birincisi F-MODE’un
performansi bu alanda iyi bilinen 4 algoritma ile 16 test fonksiyonu {izerinde yapilan
deneylerle ve karsilastirmalarla gosterilmistir. Ilgili deneyler Intel® Core™ i7-3630QM
CPU@2.40GHz  islemciye sahip ve 12GB RAM’i bulunan bir bilgisayarda
gergeklestirilmistir. Bunun yanmi sira F-MODE algoritmast JMETAL 4.5 ¢ok amagh
yazilim paketi {izerine eklenmistir ve performans karsilastirmalar ilgili paket dahilinde
yapilmistir (Durillo ve Nebro, 2011).

fkinci asama ise F-MODE uyarlanarak ile hiper parametre optimizasyonu
uygulamasi gergeklestirilmistir. Bu uygulama, derin 6grenme uygulamasi oldugu igin;
Intel® Core™19-7900X 3.30GHz <20 islemciye sahip, 64GB RAM e ve iKi adet GeForce
RTX2080Ti ekran kartina sahip bilgisayarda yapilmistir. Yazilim araci olarak, Matlab
R2020a 64bit (Win64)’nin derin 6grenme kiitiiphanesi kullanilmistir. Kodlamada gergek
degerli kodlama yapilmistir. Onemli parametreler olarak CR ve ¢aprazlama sabiti olan F
degeri c¢aprazlama bolimiinde acgilandigi gibi 0.5 olarak kullanilmistir. Biitiin
algoritmalarin popiilasyon sayis1 test fonksiyonlar1 iizerinde calisirken 100 olarak
belirlenmistir.

F-MODE esit kosullardaki NSGA-II (Deb ve ark., 2002), MOAAA (Babalik ve
ark., 2018), OMOPSO (Sierra ve Coello, 2005) ve klasik MODE (Xue ve ark., 2003)
algoritmasi ile karsilastirllmistir. Bu algoritmalar: NSGA-II literatiirde en ¢ok gegen
algoritma, MOAAA son zamanlarda Onerilmis ve performans ag¢isindan ¢ogu
algoritmadan onde olan bir algoritma, OMOPSO literatiirdeki en hizli yakinsamaya sahip
cok amacli algoritmalardan biri ve klasik MODE algoritmasi da F-MODE algoritmasi ile
ortak yonleri oldugundan karsilastirma algoritmalar1 olarak kullanilmstir.

Algoritmalarin performans kiyaslamalarinda HV (Riquelme ve ark., 2015;
Karakoyun ve ark., 2020) ve IGD metrikleri kullanilmistir (Durillo ve Nebro, 2011,
Karakoyun ve ark., 2020).

Calismanin bu kisminda kullanilan test fonksiyonlari ise ki amagli ZDT problem
seti, ti¢ amacgh DTLZ problem seti, WFG problem seti ve bunlarin yaninda Fonseca,
Kursawe, Schaffer fonksiyonlaridir.

Cizelge 4.1’de F-MODE, HV metrigine gore 100 bagimsiz ¢aligmadaki, 5,000

maksFes iiretilerek elde edilen sonuglarin ortalama ve standart sapma degerleri
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verilmistir. Gri olan hiicreler HV metrigine gore daha basarili olan sonuglari

gostermektedir.
Cizelge 4. 1. HV metrigine gore algoritmalarin performanslari
NSGAII MOAAA MODE OMOPSO F-MODE
ort. S.s. ort. S.s. Ort. S.s. Ort. S.s. ort. S.s.
ZDT1 453E-01 330E-02 3.27E-01 6.20E-02 105E-01 3.90E-02 6.05E-01 3.60E-02 | 6.34E-01  4.30E-03
ZDT?2 560E-02 3.50E-02 156E-02 2.10E-02 0.00E+00 0.00E+00 | 3.06E-01 1.80E-02 298E-01  5.30E-03
ZDT3 379E-01  2.30E-02 3.00E-01 360E-02 115E-01 350E-02 3.94E-01  6.60E-02 | 4.84E-01 5.70E-03

DTLZ1 0.00E+00  0.00E+00  0.00E+00  0.00E+00  0.00E+00  0.00E+00  0.00E+00  0.00E+00 | 1.12E-01  1.80E-01
DTLZ2 3.80E-01  8.40E-03  3.64E-01 9.40E-03  3.46E-01  7.80E-03  3.43E-01 9.70E-03 | 3.82E-01  6.80E-03
DTLZ3 1.04E-04  7.30E-04 2.74E-04 2.70E-03  0.00E+00 0.00E+00  9.71E-03  8.40E-02 & 2.62E-02  5.90E-02
DTLZ4 3.65E-01  6.00E-02  3.72E-01  1.10E-02  3.58E-01  1.30E-02 298E-01  3.80E-02 | 3.88E-01  6.80E-03
DTLZ5 9.03E-02 6.60E-04 8.38E-02 2.40E-03 839E-02 160E-03 895E-02 1.20E-03  9.01E-02  5.70E-04
DTLZ6 0.00E+00  0.00E+00  9.19E-02  590E-04  1.93E-02 2.90E-02  2.05E-02  3.70E-02 | 9.26E-02  1.80E-04
DTLZ7 9.47E-02  220E-02  1.47E-01  3.80E-02 9.38E-03  9.90E-03  1.99E-01  5.90E-02 | 2.73E-01  1.00E-02
WFG1 101E-01  5.30E-02  244E-01 4.60E-02 1.78E-01 4.10E-03  1.56E-01 6.90E-03 | 3.28E-01  4.90E-02
WFG?2 5.50E-01  250E-03  5.46E-01  2.50E-03 541E-01  2.80E-03 547E-01 2.30E-03 | 5.53E-01 8.60E-04
WEFG3 487E-01  1.70E-03  4.87E-01  1.40E-03  4.87E-01  7.80E-04 4.88E-01 9.20E-04 | 491E-01  5.00E-04
Fonseca  3-08E-01  4.30E-04  3.08E-01 3.90E-04 3.09E-01  3.20E-04 | 3.12E-01  1.70E-04 3.10E-01  2.70E-04
Kursawe 4.00E-01  4.60E-04 3.97E-01 140E-03 3.96E-01 1.10E-03 3.92E-01 1.70E-03 | 4.00E-01  5.00E-04
Schaffer 155-01 230E-01 132E-01 2.20E-01 164E-01 250E-01 | 830E-01 3.30E-05 8.29E-01  3.00E-04

HV metrigi, daha 6nce bahsedildigi gibi literatiirde en ¢ok kullanilan metriklerden
biridir. Bu metrikte, diger metriklerin tersine biiyiik skorlar kiiglik skorlara gore daha iyi
sonuclar1 temsil ederler ¢iinkii genel anlamda 1°e en yakin skor en iyi skordur, dolayisiyla
skorun daha yiiksek olmasi gercek sonuglara (olabilecek en dogru sonuglara) daha yakin
oldugu anlamina gelir. Ilgili cizelgeye gore gelistirilen algoritmanm ZDT2, DTLZ5,
Fonseca ve Schaffer disindaki biitiin test fonksiyonlarinda diger algoritmalardan iistiin
oldugu goriilmektedir. Performans olarak geri kaldig1 dort fonksiyonda da F-MODE’un
kabul edilebilir degerler iirettigi goriilmektedir. Hizli yakinsamasi ile 6n plana ¢ikan
OMOPSO beklendigi gibi performans agisindan ikinci siray1 almistir. Bu deneylerden
cikan sonug, diger algoritmalarin kotii oldugu degildir. Hatirlatmak gerekir ki meta-
sezgisel optimizasyon alaninda az bir deneme degeri olarak goriilen 5,000 maksFes’te bu
sonuglar alinmaktadir. Bu sonuglar, sadece yakinsama hakkindaki yapilan hipotezin
beklendigi gibi dogrulandigini géstermektedir.

IGD metrigi, algoritmanin performansini dogruluk, yakinsama ve c¢esitlilik

acisindan Slger. Testlerden elde edilen IGD degerleri Cizelge 4.2’de sunulmustur.
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Cizelge 4. 2. IGD metrigine gore algoritmalarin performanslari

NSGAII MOAAA MODE OMOPSO F-MODE

Ort. S.s. Ort. S.s. Ort. S.s. Ort. S.s. Ort. S.s.
ZDT1 857E-03 140E-03 139E-02 3.40E-03 2.98E-02 3.80E-03 2.19E-03 1.40E-03 | 1.08E-03 1.60E-04
ZDT2 1.62E-02 7.50E-03 1.99E-02 6.50E-03 3.92E-02 5.40E-03 | 7.06E-04 4.90E-04 9.00E-04 1.60E-04
ZDT3 452E-03 1.20E-03 8.85E-03 2.30E-03 2.29E-02 3.30E-03 4.96E-03 3.30E-03 | 7.81E-04 1.30E-04
DTLZ1 1.05E+00 3.30E-01 1.25E+00 5.60E-01 9.00E-01 3.30E-01 3.20E+00 9.40E-01 | 7.75E-02 4.80E-02
DTLZ2 1.02E-03 550E-05 1.05E-03 4.80E-05 1.08E-03 4.00E-05 1.06E-03 4.60E-05 | 9.46E-04 3.50E-05
DTLZ3 3.52E-01 9.90E-02 5.18E-01 1.00E-01 5.16E-01 8.80E-02 8.14E-01 2.00E-01 | 2.11E-01 4.90E-02
DTLZ4 1.80E-03 240E-03 1.08E-03 5.20E-05 1.71E-03 4.60E-04 3.98E-03 1.00E-03 | 9.90E-04 4.00E-05
DTLZ5 217E-04 2.00E-05 4.33E-04 7.70E-05 4.12E-04 5.10E-05 2.32E-04 4.50E-05 | 2.17E-04 1.80E-05
DTLZ6 3.66E-02 1.70E-03 6.68E-05 1.00E-05 5.13E-03 3.10E-03 6.91E-03 4.60E-03 | 5.65E-05 3.20E-06
DTLZ7 473E-03 8.80E-04 3.47E-03 8.70E-04 1.29E-02 2.60E-03 3.02E-03 1.30E-03 | 1.56E-03 1.00E-03
WFG1  5.11E-02 6.60E-03 3.06E-02 6.20E-03 4.03E-02 9.10E-04 4.46E-02 6.60E-04 | 1.95E-02 5.50E-03
WFG2  261E-03 250E-03 4.82E-04 8.80E-05 6.58E-04 1.10E-04 4.61E-04 8.70E-05 | 2.55E-04 5.40E-05
WFG3  159E-04 1.70E-05 1.60E-04 1.50E-05 1.66E-04 9.40E-06 1.45E-04 1.10E-05 | 1.36E-04 8.60E-06
Fonseca 9.19E-05 3.50E-06 8.69E-05 3.00E-06 8.09E-05 2.90E-06 ' 6.16E-05 5.60E-07 8.07E-05 3.20E-06
Kursawe 1.06E-04 5.10E-06 1.35E-04 1.50E-05 1.41E-04 150E-05 1.93E-04 2.40E-05  1.00E-04 6.10E-06
Schaffer 2.14E-02 3.00E-02 298E-02 5.00E-02 2.86E-02 4.60E-02 | 3.41E-05 3.00E-07 4.77E-05 3.70E-06

IGD metrigi kapsaminda F-MODE algoritmast 16 fonksiyondan 13'inde daha iyi
performans gostermistir. Cizelge 4.2'de de goriilebilecegi gibi, F-MODE, IGD metrigi
cercevesinde diisiiniildiigiinde de basarili sayilabilmektedir. Onerilen algoritma en iyi
performansi vermedigi sonuglarda da kabul edilebilir sonuglar iiretebildigi gozlenmistir.

Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4’¢ gore: F-MODE algoritmasi, diger algoritmalarla
karsilastirildiginda anlamsal olarak farkli sonuglar iirettigi, rakip algoritmalarla Wilcoxon
siral1 toplam testi sonucuna gore de anlasilmaktadir. Goriildigii lizere p degerinin
0.05’ten daha kiiciik olan degerler “+” ile belirtilmistir. Bu istatistiksel veriler, --MODE
algoritmasinin sonuglarinin tesadiife dayal olarak daha iyi olmadigi aksine her bagimsiz
calismada anlamli sonuglar iirettigini gostermistir. Algoritmanin anlamli degerler

¢

iiretemedigi durumlar, yani p degerinin 0.05’ten daha biiyiik oldugu durumlar “-” isareti

ile belirtilmistir.
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Cizelge 4. 3. HV Metrigine gore Wilcoxon sirali toplam testi sonuglari

HV METRIGINE GORE SIRA TOPLAMI TESTI

F-MODE NSGA-II OMOPSO MODE MOAAA
VS p-degeri isaret p-degeri isaret p-degeri isaret p-degeri isaret

ZDT1 2.56E-34 + 1.50E-13 + 2.56E-34 + 2.56E-34 +
ZDT2 2.54E-34 + 5.14E-10 + 5.64E-39 + 2.21E-34 +
ZDT3 2.56E-34 + 1.48E-30 + 2.56E-34 + 2.56E-34 +
DTLZ1 9.58E-16 + 9.58E-16 + 9.58E-16 + 9.58E-16 +
DTLZ2 1.34E-01 S 2.64E-34 + 2.89E-34 + 5.64E-27 +
DTLZ3 1.06E-07 + 8.17E-07 + 7.31E-09 + 3.13E-08 +
DTLZ4 1.86E-06 + 2.56E-34 + 9.56E-34 + 4.85E-23 +
DTLZ5 8.13E-02 + 2.70E-06 + 2.56E-34 + 2.72E-34 +
DTLZ6 5.64E-39 + 1.80E-24 + 5.48E-34 + 1.40E-30 +
DTLZ7 2.56E-34 + 7.70E-23 + 2.56E-34 + 1.33E-33 +
WEG1 4.40E-34 + 2.72E-34 + 2.56E-34 + 1.19E-20 +
WEG2 6.87E-20 + 6.48E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 +
WFG3 2.00E-29 + 5.42E-34 + 2.56E-34 + 3.67E-34 +
Fonseca  2.56E-34 + 2.56E-34 + 1.18E-13 + 2.72E-34 +
Kursawe 1.50E-05 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 4.02E-34 +
Schaffer  2.55e-35 + 2.56E-34 * 2.01E-35 + 1.19€-35 +

Cizelge 4. 4. IGD Metrigine gére Wilcoxon sirali toplam testi sonuglari

IGD METRIGINE GORE SIRA TOPLAMI TESTI

F-MODE NSGA-II OMOPSO MODE MOAAA
VS p-degeri isaret p-degeri isaret p-degeri isaret p-degeri isaret

ZDT1 2.56E-34 + 1.21E-15 + 2.56E-34 + 2.56E-34 +
ZDT2 2.56E-34 + 3.00E-09 + 2.56E-34 + 2.56E-34 +
ZDT3 2.56E-34 + 5.81E-33 + 2.56E-34 + 2.56E-34 +
DTLZ1 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.72E-34 +
DTLZ2 5.66E-21 + 2.84E-31 + 4.59E-33 + 3.89E-29 +
DTLZ3 6.04E-23 + 1.24E-31 + 3.36E-34 + 1.28E-32 +
DTLZ4 1.86E-18 + 2.56E-34 + 3.36E-34 + 5.95E-27 +
DTLZ5 9.54E-01 = 6.61E-03 + 2.56E-34 + 2.64E-34 +
DTLZ6 2.56E-34 + 4.77E-24 + 3.96E-33 + 5.83E-26 +
DTLZ7 5.02E-33 + 3.89E-31 + 6.29E-34 + 5.02E-33 +
WFG1 3.07E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 6.93E-24 +
WFG2 2.83E-06 + 2.26E-31 + 2.64E-34 + 2.17E-32 +
WFG3 6.82E-23 + 4.61E-10 + 4.63E-32 + 1.66E-26 +
Fonseca 9.58E-33 + 2.56E-34 + 4.61E-01 = 3.36E-25 +
Kursawe 2.86E-12 + 2.56E-34 + 3.46E-34 + 2.07E-33 +
Schaffer  2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 +

Tlgili istatistik verisine gore, HV metriginde sadece DTLZ2 probleminde NSGA-
Il ile benzer sonuclar verdigi anlasilmistir. Bunun sebebi de her iki algoritmanin da Pareto
tabanli algoritmalar olmasindan dolayidir denilebilir. Hatta ayni tabana sahip olmalarina
ragmen bu kadar farkli sonuglar iiretmesi F-MODE ig¢in basar1 gostergesi sayilabilir.

IGD metrigine gore ise NSGA-II ile DTLZ5 ve MODE algoritmasina gore
Fonseca probleminde benzer sonuglar {iiretilmistir. Bu sonuglar {iretmesinin sebebi

Fonseca ve DTLZ5 problemlerini ilgili algoritmalarin ¢ok yiiksek performansla ¢ozmeleri
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ve neredeyse gercek Pareto-optimal yiizeyi yakalamis olmalarindandir. F-MODE, geri
kalan diger biitiin problemlerde diger algoritmalardan farkli sonuglar tiretilmistir.

Sekil 4.8°den itibaren, F-MODE ve karsilastirildig1 diger algoritmalarin, 16 test
fonksiyonu igin Pareto-optimal yiizey performanslar1 gosterilmistir. Ilgili problemlerin
gergek yiizeyleri turkuaz renk ile belirtilmistir. MOAAA’nin tahmin ettigi ylizeyler i¢i
bos yesil yildiz, MODE’nin tahmin ettigi yiizeyler sar1 tiggen, OMOPSO’nun tahmini
siyah kare, NSGA-II’nin tahmin ettigi yiizeyler ise mor yildiz; F-MODE tarafindan
tahmin edilen ylizeyler ise kirmizi halkalar ile temsil edilmektedir.

Sekil 4.8- Sekil 4.11°e gore ilk problem olan ZDT1 i¢in agikca goriildiigii gibi en
iyi performans F-MODE’¢ aittir. Bunun yaninda OMOPSO ve NSGA-I11 kabul edilebilir
bir Pareto-optimal yiizey bulmuslardir. ZDT2 probleminde ise en iyi yilizeyler F-MODE
ve OMOPSQ’ya aittir. Bu problemde diger algoritmalar, 6zellikle MOAAA ve MODE
kotii bir performans gostermislerdir. ZDT3 probleminde yine iyi ve kot performans
gosteren algoritmalar degismemistir. Genel anlamda 5,000 maksFes’te ZDT
problemlerinde gercek Pareto-optimal yiizeylere en ¢ok yaklasan algoritmalar F-MODE
ve OMOPSO olmustur. Bu iki algoritmada hizli yakinsamalar1 ile 6n plana ¢ikan
algoritmalardir.

DTLZ1 ve DTLZ3 probleminde hi¢cbir algoritma iyi bir grafik ¢izememistir.
DTLZ2 ve DTLZ4 probleminde ise neredeyse biitiin algoritmalar kabul edilir bir sonug
tretmislerdir. DTLZ5’te biitiin algoritmalar kusursuz bir performans gdosterirlerken
DTLZ6’da F-MODE ve MOAAA disinda diger algoritmalar kotii bir Pareto-ylizey
bulmuslardir. DTLZ7’de MOAAA, OMOPSO ve F-MODE gergek Pareto-optimal
ylizeylere diger algoritmalara gore daha iyi bir sekilde yakinsamislardir.

WFG1 probleminde biitiin algoritmalar neredeyse ayni oranda kotii bir yakinsama
saglamiglardir. WFG2 probleminde ise yine yakin bir performans gostermelerine ragmen,
en iyi performanst OMOPSO en kotii performansi ise NSGA-II gostermistir. WFG3,
Fonseca, Kursawe fonksiyonlarinda biitiin algoritmalar neredeyse kusursuz bir Pareto-
optimal yiizey ¢izmislerdir. Schaffer probleminde ise F-MODE ve OMOPSO ger¢ek
ylizeylere ¢ok iyi sekilde yakinsama saglarken, diger algoritmalar ger¢ek Pareto-optimal

ylizeylere yaklagamamaislardir.
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Sekil 4. 10. F-MODE ve diger algoritmalar tarafindan WFG1-3, Fonseca problemleri igin iiretilen Pareto-

optimal ylizeyler
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Sekil 4. 11. F-MODE ve diger algoritmalar tarafindan Kursawe, Schaffer problemleri i¢in iiretilen Pareto-
optimal yiizeyler

Sekil 4.12’den itibaren kutu grafikleri gosterilmistir ve sonrasinda analizleri
yapimistir. Kutu grafikleri hakkinda ayrmtili bilgi “Materyaller ve Yontemler”
boliimiinde verilmistir. Bu bolimde F-MODE ve karsilastirilan algoritmalarin HV ve
IGD metrikleri tizerindeki kutu grafikleri verilmistir.

Sekil 4.12- Sekil 4.13’te gosterilen kutu grafigini incelerken dikkat edilmesi
gereken en Onemli hususlardan birisi medyan degeridir. HV metrigine gore biiyiik
degerler daha iyi kabul edildigi i¢in saga yakin bir medyan en iyi performans olarak kabul
edilebilir. IGD metrigine gore ise kii¢iikk olan deger iyi sayildigindan sola yakin bir
medyan degeri ilgili skorun daha 1yi oldugunu gosterir.

ZDT1 probleminde F-MODE’un iirettigi kutu grafiginin digerlerine gore ¢ok daha
kiigiik bir kutu olduguna dikkati ¢ekmektedir. Cilinkii kutu grafigi karsilagtirildiklar: diger
grafiklere nazaran ne kadar biiyiik olursa, sonuglar o kadar daginiktir denilebilir. Ornegin,
ZDT1 problemi i¢in diger algoritmalar her bagimsiz ¢alismada farkli-farkli sonuclar
tiretmisken, F-MODE’un iirettigi degerler daha tutarlidir denilebilir. Bagka bir ifadeyle
standart sapmalari diger sonuglardan kiigiiktiir. ZDT2 probleminde ise HV metrigine gore
en kiiciik kutu grafigini yine F-MODE iiretmistir. MODE algoritmasi ise bir sonug
iiretememis her seferinde sifir degeri vermistir. Bu yiizden bir kutu grafigi olugsmamustir.
Ayni problemin IGD metrigine gore ise F-MODE ve OMOPSO kiiglik grafikler
iretmistir. Dikkat edilecek olursa en ¢ok aykirt deger lireten NSGA-II olmustur. ZDT3
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probleminde yine Onerilen algoritma en iyi performansi gosterirken, ozellikle 1GD
metrigine gore en ¢ok aykir1 deger iireten OMOPSO olmustur.

DTLZ1 probleminde HV metrigine gore kutu grafigini tam g¢izdirebilen tek
algoritma F-MODE olmustur. IGD metrigine gore ise en kiigiik kutu ayni algoritma
tarafindan dretilmigtir. DTLZ2 probleminde tiim algoritmalar yakin performans
gostermislerdir ve nispeten hepsi de basarili olmuslardir. DTLZ3 probleminde HV
metrigine gore, neredeyse biitiin algoritmalar kutu c¢izdirmek icin gerekli verileri
iiretememislerdir, bunun yaninda F-MODE’un fazlasiyla aykir1 veri liretmesi bu problem
icin yeterli degerlendirme sayisina ulagilmadigini gostermektedir. Ayni problemin IGD
metriginde ise yine F-MODE en kii¢iik kutu grafigini ¢izdirmistir ama medyan1 simetrik
degildir. DTLZ4 probleminde OMOPSO harig diger algoritmalar basarili bir kutu grafigi
performanst gostermislerdir ancak NSGA-II’nin aykir1 degerleri oldukca fazladir.
IGD’de yine benzer bir durum s6z konusudur. DTLZ5 probleminde; her iki metrige gore
de, F-MODE, NSGA-1I, OMOPSO belirgin sekilde daha iyi sonuglar iiretmistir. DTLZ6
probleminde algoritmalar ¢ok farkli sonuglar iirettiginden belirgin bir sekil olusmamistir
ancak; ortalama, standart sapma grafiklerine ve Pareto-optimal yiizey grafiklerine
bakildiginda MOAAA ve F-MODE’un miikemmel performans gosterdigi, NSGA-I1’nin
mantikli herhangi bir deger tiretmedigi gozlemlenmistir. IGD metriginde sonuglar biraz
daha belirginlesmistir. DTLZ7’de ise belirgin bir kutu grafigi performansi vardir.

WFG1 probleminde biitiin algoritmalar kotli performans gostermesine ragmen,
OMOPSO ve MODE algoritmalar1 daha kararli sonuglar iirettiklerinden kutu grafikleri
daha kii¢iik gértinmektedir. F-MODE’de aykiri verilerin ¢oklugu, aslinda daha aramanin
bitmedigi anlamini tagimaktadir. WFG2 probleminde HV metrigine gore biitiin
algoritmalar giizel grafik cizdirse de en iyi performansi F-MODE gostermistir. IGD’ye
gore ise NSGA-II biitiin algoritmalar basarilidir denilebilir. WFG3 probleminde belirgin
sekilde F-MODE performansmin iyi oldugu goriinmektedir; bunun yaninda diger
algoritmalarda basarili kutu grafigi liretmislerdir. Fonseca probleminde agik ara en iyi
performans OMOPSO algoritmasina aittir. Kursewa’da F-MODE ve NSGA-II rekabet
halinde basarili bir performans gostermislerdir. Schaffer probleminde ise a¢ik ara en iyi
performanslar OMOPSO ve F-MODE ait olmasina karsin, diger algoritmalarla aralarinda

cok fark oldugundan kutu grafigi belirgin bir sekilde gériinmemektedir.
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Sekil 4. 12. F-MODE ve diger algoritmalarin ZDT1-3, DTLZ1-5 problemleri i¢in iirettigi performans
metriklerinin kutu grafikleri
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Sekil 4. 13. F-MODE ve diger algoritmalarin DTLZ6-7, WFG1-3, Fonseca, Kursawe, Schaffer
problemleri igin trettigi performans metriklerinin kutu grafikleri
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4.1.4. Onerilen algoritmanin hiper parametre optimizasyonuna uygulanmasi

Bu ¢alismanin temelleri Inik ve arkadaslarmin (2019) yilinda yapmis oldugu
ovaryum dokusuna ait bir ¢alismasina dayanmaktadir. Bu ¢alismada, ovaryum dokusunun
bes farkli goriintiisii farkli boyamalarla olusturulmustur. Bu goriintiiler, enine kesitlerden
elde edilmis ve farkli mikroskop biiyiitme seviyelerinde alinmustir. Ilgili ¢aliymada
ovaryum goriintiilerinin segmentasyonu ve siiflandirilmasi igin Derin Ogrenme tabanli
yeni bir ydntem &nerilmistir. Onerilen yontemde ovaryum dokusuna ait primordial,
primer, preantrel, sekonder ve tersiyerden olusan bes farkli follikiiliin otomatik sayilmasi
gerceklestirilmistir (Inik ve ark., 2019).

Bu tez galismasinda ise, F-MODE algoritmasi kullanilarak hiper parametreler
optimize edilmistir. F-MODE bu probleme uyarlandig i¢in, ismi bu uygulamada MODE-
CNN olarak giincellenmistir. MODE-CNN algoritmasi hiper parametre optimizasyonu
uygulamasinda 100 popiilasyon ve 50 iterasyon ile 5,000 maksFeste calistirilmistir.
Kodlamada ger¢ek degerli kodlama kullanilmistir. Agiklanan parametreler disindaki
diger parametreler test fonksiyonunda kullanilan ayni parametrelerdir.

Sekil 4.14'te, bu goriintiiler ve bir uzman tarafindan {iretilen segmentasyonlar
gosterilmektedir. MODE-CNN’deki test siiresi ile segmentasyon kaybi arasindaki iliskiyi
gosteren Sekil 4.15°teki diyagram, CNN tabanli yontemin parametreleri i¢in en uygun
olanlar1 gostermektedir. En uygun parametre degerleri, GS=31, ND=32 ve PA=0.864'tir.
Bu degerler, en diisiik segmentasyon hatasi ve en yiiksek test siiresi saglamaktadir.
Ayrica, en yliksek segmentasyon hatasi ve en diisiik test siiresi i¢in uygun parametre

degerleri GS=32, ND=28 ve PA=0.408'dir (inik ve ark., 2021).

Sekil 4. 14. Ust sira, parametrelerin optimizasyonu icin kullanilan resimlerken; alt sira tespit edilmesi
gereken bolgelerdir (ground truth images).
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Sekil 4. 15. MODE-CNN ile hesaplanan segmentasyon kaybi ve test siiresi i¢in elde edilen Pareto
cepheleri

Optimizasyon sonrasi parametreler i¢in, minimum test sliresi ve segmentasyon
kayb1 veren goriintiiler elde edilmistir. Bu goriintiiler Sekil 4.16'da sunulmustur. Sekil
4.16.c’de en az segmentasyon hatasi olan goriintiilerin temel gergege ¢cok yakin oldugu
gorlilmektedir. Ayrica, Sekil 4.16.d’de test siiresi minimum olan goriintiiler i¢in
segmentasyon kaybinin 0.2191 oldugu, ancak nesnelerin konumlarinin ¢ogunlukla dogru
bir sekilde tespit edildigi gozlemlenmektedir (Inik ve ark., 2021).

Ilgili sekil dikkatlice incelendiginde sadece 5,000 maksFes’te bulunan parametre
degerleri basarilidir denilebilir. Ozellikle ¢ boliimii, en k&tii zamanda, en iyi sonucu
temsil etmektedir. Kaliteden fedakarlik yapildiginda ise zaman performansinda neredeyse

ti¢ katlara varan bir iyilesme oldugu Cizelge 4.5’te goriilebilmektedir.
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Sekil 4. 16. MODE-CNN ile elde edilen sonuglar: (a) girdi goriintiileri, (b) girdi gérintiilerinin temel
gergegi, (¢) minimum Segmentasyon kaybiyla elde edilen ile elde edilen goriintii ile minimum test siiresi

Cizelge 4.5’te 100 adet popiilasyon i¢in segmentasyon kaybi ve test siirelerine
gore optimize edilen GS, ND ve PA degerleri verilmistir. ilgili ¢cizelgeden de anlasilacag:
lizere segmentasyon kaybi azalirsa, test siiresi artmaktadir yani amaglar1 ¢akisan ¢ok
amagli bir optimizasyon problemi ele alinmistir. Bu ¢izelgeden de anlasilacagi iizere GS,
31 de sabitlenmigsken ND ve PA degerleri ¢ok farkli araliklarda seyretmektedir. Zaten
veriler ayrintili sekilde incelendiginde ND ve PA parametrelerinin her iki amaci da
dogrudan etkiledigi gézlemlenmistir. ND ve PA parametrelerinin daha biiyiik degerler

almasiyla test zamani artmis ve segmentasyon kaybi azalmistir.



Cizelge 4. 5. MODE-CNN ile 100 popiilasyon i¢in hesaplanan ¢dziim uzay1

Test Test

Segmentasyon .. . Segmentasyon ..~ .

Cozim GS ND PA Stiresi  Cozim GS ND PA Stiresi
kayb1 (Sn) kayb1 (Sn)

1 31 32 5.98 0.18 29.74 51 31 21 517 0.20 25.56
2 31 32 5.66 0.19 28.44 52 31 21 534 0.19 26.42
3 32 9 470 0.22 23.03 53 31 32 5.03 0.20 25.01
4 31 25 414 0.21 23.08 54 31 32 841 0.16 48.41
5 31 32 8.36 0.16 47.90 55 31 23 457 0.20 23.53
6 31 32 891 0.16 55.69 56 31 32 6.73 0.17 34.42
7 31 32 872 0.16 53.13 57 31 32 571 0.19 28.70
8 31 32 8.08 0.16 44.84 58 31 32 6.10 0.18 30.67
9 31 32 7.87 0.16 42.94 59 31 32 6.66 0.18 34.19
10 31 32 870 0.16 52.46 60 31 21 5.08 0.20 25.31
11 31 32 856 0.16 50.44 61 31 32 6.58 0.18 33.28
12 31 32 694 0.17 35.85 62 31 23 442 0.20 23.45
13 31 32 8.10 0.16 44.69 63 31 32 7.40 0.17 39.45
14 31 32 850 0.16 49.82 64 31 32 7.28 0.17 38.17
15 31 21 535 0.19 26.53 65 32 9 448 0.22 22.30
16 31 21 548 0.19 27.26 66 31 32 6.20 0.18 31.13
17 31 32 6.87 0.17 35.31 67 31 32 767 0.16 41.45
18 31 32 712 0.17 37.17 68 31 32 6.17 0.18 30.92
19 31 32 6.66 0.18 33.96 69 31 21 513 0.20 25.48
20 31 32 6.40 0.18 32.30 70 31 32 577 0.19 29.21
21 31 32 6.97 0.17 36.05 71 31 32 6.32 0.18 31.96
22 31 32 844 0.16 48.60 72 31 23 459 0.20 23.87
23 31 32 7.09 0.17 36.91 73 31 32 532 0.19 26.41
24 31 21 558 0.19 28.01 74 31 32 897 0.16 56.76
25 31 32 643 0.18 32.61 75 32 9 427 0.22 22.26
26 31 32 7.01 0.17 36.43 76 31 32 6.76 0.17 34.75
27 31 32 5.64 0.19 28.27 77 31 32 6.78 0.17 34.95
28 32 31 462 0.22 22.72 78 31 32 5.07 0.20 25.04
29 31 32 6.56 0.18 3341 79 31 32 590 0.19 29.38
30 31 32 732 0.17 38.62 80 31 32 6.07 0.18 30.34
31 31 32 735 0.17 38.74 81 31 21 523 0.20 26.07
32 31 32 7.79 0.16 42.19 82 31 32 580 0.19 29.08
33 31 32 645 0.18 32.75 83 31 32 7.69 0.16 41.33
34 31 32 722 0.17 37.93 84 31 21 547 0.19 27.30
35 31 22 592 0.19 29.53 85 31 32 6.24 0.18 31.45
36 31 32 7.40 0.17 40.14 86 31 19 5.04 0.20 25.03
37 31 32 894 0.16 56.41 87 31 21 522 0.20 25.93
38 32 25 412 0.22 21.95 88 31 21 513 0.20 25.34
39 31 32 7.5 0.16 41.71 89 31 21 520 0.20 25.78
40 31 21 4.80 0.20 23.98 90 31 29 5.08 0.20 25.17
41 31 32 6.37 0.18 32.04 91 31 23 413 0.21 23.17
42 31 32 5.75 0.19 28.79 92 31 32 7.40 0.17 39.40
43 31 32 7.63 0.16 40.94 93 31 32 6.77 0.17 34.85
44 31 32 498 0.20 24.73 94 31 18 4.29 0.20 23.18
45 31 28 5.00 0.20 24.84 95 31 32 5.70 0.19 28.56
46 31 32 6.01 0.18 30.16 96 32 25 428 0.22 22.11
47 31 32 761 0.17 40.65 97 31 21 5.07 0.20 25.06
48 31 32 598 0.18 29.75 98 31 21 530 0.20 26.39
49 31 32 7.36 0.17 38.97 99 31 32 6.27 0.18 31.64
50 31 21 556 0.19 2780 100 31 32 4.44 0.20 23.35

61
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Bu CNN tabanli modelinin parametre optimizasyonu yapilmasi ile, hem
segmentasyon kaybi en aza indirilmeye calisilmis es zamanli olarak test siireside miimkiin
olan en kabul edilebilir sekilde optimize edilmistir. Bu c¢alismanin 1s1ginda benzer
durumlarda ¢ok daha fazla parametreye sahip ya da ilicten daha fazla amaci ayni anda
optimize eden (many-objective) optimizasyon alaninda ¢alismalar yapilacagi
ongoriilmektedir.

Bu ¢alisma verileri sayesinde CNN mimarilerinin hiper parametre optimizasyonu
manuel degil otomatik olarak gerceklestirme imkani elde edilmistir; boylece elde edilen
¢Ozlim uzayindan, zamanin 6n plana ¢iktig1 durumlarda en iyi zamana gore optimum
segmentasyon kaybinin oldugu parametreler kullanilacakken, segmentasyon kaybinin
onemsendigi durumlarda en az segmentasyon kaybina gére optimum zamani saglayan

parametreler kullanilabilecektir.
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4.2. Asfalt Karisimi Problemi icin D-MOGA Yaklasim

Bu bolimde, HMA probleminin ayrintilarina yer verilecektir. Bu caligmanin
motivasyonunun ne oldugu ve neden bdyle bir calismaya ihtiya¢ oldugu yine bu boliimde
aciklanacaktir. Ayrica, hangi deney ¢iktilar1 ile bu ¢aligmaya baslandig1 ve deneyin
malzemeleri ve yapilist hangi kosullarda gerceklestirildigi {izerinde durulmustur. Bundan
sonra FL hakkinda kisaca bilgi verildikten sonra, basarili bir uzman sistemin
dogrulanmasinin nasil saglandigi tartisilmistir. Bu bdliimiin son kisminda; D-MOGA
algoritmasi tanitilmis, test fonksiyonlari {izerinde testler yapilmis ve diger algoritmalarla
cesitli alanlarda Kkarsilastirilmis, son olarak HMA problemine uyarlanarak sonuglar

bulunmus ve bulunan sonuglar lizerinde analizler yapilmistir.
4.2.1. Problemin tanimi

Agrega, sicak asfalt karisimlarinda kullanilan cakil tasi benzeri kayaclarin
literatiirde gegen teknik adidir. Giris boliimiinde tanimina yer verilen HMA problemi i¢in
bu calismada {i¢ tip agrega kullanilmistir. Bu {i¢ tip agrega sinifi: Dogal agrega, mermer
agregasi ve geri doniistiiriilmiis beton agregasidir. Bunlar asfalt karigimina su formlarda
eklenmislerdir: Dogal kaba agrega (Natural coarse aggregate, NC), dogal ince agrega
(Natural fine aggregate, NF), mermer kaba agrega (Marble coarse aggregate, MC) ve
geri dontstiirilmiis beton agregasidir (Recycled concrete fine aggregate, RF). Bu 4
agrega formu ve bitiimle birlikte toplam 5 girdiye sahip bir problem olusturulmustur.
Bitiim (Bitiimen), asfaltlamada yaygin olarak kullanilir, petroliin damitilmasi sirasinda
arta kalan yiiksek kaynama noktali hidrokarbonlardan olusan, dogal 1sida kati formda
olan, koyu kestane renginde bir karigimdir.

Calismanin bu kisminda amag; asfaltin kalitesini bozmadan, mermer ve beton
atiklarinin dogal agregalar yerine kullanilabileceginin 6nerilmesidir. Genel olarak, az
miktarda bitiim kullanilmasi asfaltta dayanikliligi olumsuz olarak etkiler; ancak kabul
edilebilir seviyelerde bitlim seviyesinin azaltilmasi asfalt maliyetini diigiireceginden,
bitim miktarin kabul edilebilir diizeyde farkli seviyelerini bulmanin basta maliyet
olmak tizere bir¢ok avantaj1 vardir.

Cizelge 4.6’da Alakara ve arkadaslar1 tarafindan, laboratuvar ortaminda
gergeklestirilen bir deneyde; cesitli agrega tiirlerinin, farkli oranda kullanildigin da MS,
AVC, VFA ¢iktilarma etkileri gdzlemlenmistir (Alakara ve Agaoglu, 2020). lgili deney

seti, toplamda 42 farkli deneyden olusmustur. Bu tarz ¢alismalarda, verilerin yetersiz
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olmasi veya girdi ve ¢iktilar arasinda dogrusal bir baglanti kurulamamasi sebebiyle dogru
sonuglar {iretebilen bir ama¢ fonksiyonu olusturmak olduk¢a zordur. Literatiir
incelendiginde bu tiir problemler ele alinirken bir amag¢ fonksiyonu iiretmek yerine
bulanik mantik tabanli uzman sistem ve benzeri sistemlerin kullanildig1 goriilmiistiir
(Kara ve Karacasu, 2017). Bu ve benzeri c¢alismalardan esinlenilerek bu c¢alisma
kapsaminda onerilen D-MOGA i¢in amag fonksiyonu gibi islev iistelenecek ve D-MOGA
ile hibrit sekilde c¢alisabilecek bir FL modeli olusturulmustur. Béylece HMA igin
kullanilacak girdi degerleri en uygun ¢ikt1 degerlerine gore optimize edilecektir. Cizelge
5.1’deki Ki; bitiim orani (Bitiimen Rate, BR), toplam asfalt karisiminin %3.5 ila %6.5
oranlarinda degisen bitiim degerlerini gostermektedir. Agrega karisimlar iginde temelde
ise kaba agrega ve ince agregalardan olusan iki grup vardir. Kaba agrega NC veya MC’
den olusmaktadir. Benzer sekilde ince agregalar NF ve RF karisimlarindan olusmaktadir.
Ilgili tabloda goriildiigii gibi NC ve MC oranlarmin toplamlari ile ayn1 sekilde NF ve RF
oranlarmin toplamlart 100’diir. RF bina yikimlarindan arta kalan beton atig1 iken, MC ise
mermer ocaklarindan ¢ikan atiklarin 6giitiilmesi ile elde edilmektedir. NC ve NF ise
adlarindan da anlasilacag: iizere asfaltta kullanilan dogal agregalardir. Cikis degerleri
olarak kullanilan MS, dayaniklilig1 temsil ettiginden ne kadar yiiksel bir MS degeri elde
edilirse o kadar iyi olacag1 kabul edilir. Uygun asfaltlama icin olusturulmus, Tirk
Karayollar1 Yapim Sartnamesine (KGM, 2013) gore MS'in 750'den yiiksek oldugu
durumlarda kabul edilebilir bir dayanikliliga sahiptir. MS degeri icin ilgili kosul
saglandigindan, bu yonden bakarak deneyin basarili oldugu sdylenebilir. Ayni
sartnamede ise AVC degerinin 4-6 arasinda ve VFA degerinin 60-75 arasinda oldugu
durumlarda kabul edilebilir oldugu belirtilmistir. Bu ii¢ sart1 ayn1 anda ele alinirsa 42
deneyden sadece 7 deney bu li¢ sarta da uydugu goriilmektedir. Bu ii¢ sart1 saglayan
sonuglar kalinlastirilarak gosterilmistir. Buna gore tabloya ilk bakista asfaltin igine dogal
agregalar yerine kullanilan mermer ve beton atig1 beklenilen sonucu vermistir denilebilir,

¢linkii sartnameye uygun olan 7 sonucun 6 tanesinde bu atiklardan yararlanilmistir.
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Cizelge 4. 6. Laboratuvar deney sonuglar1 (Alakara ve Agaoglu, 2020)

Parametreler Deney Sonugclari
BR (%) NC (%) NF (%) MC (%) RF (%) MS (kg) AVC (%) VFA (%)
35 100 100 - - 1367 7.68 48.34
4 100 100 - - 1450 5.67 59.61
45 100 100 - - 1343 441 68.32
5 100 100 - - 1329 2.58 80.59
5.5 100 100 - - 1260 2.13 84.66
6 100 100 - - 1204 1.77 87.8
6.5 100 100 - - 1156 154 89.89
35 - 100 100 - 1054 6.48 53.05
4 - 100 100 - 1137 5.09 62.44
45 - 100 100 - 1126 3.7 72.21
5 - 100 100 - 1123 2.93 78.52
55 - 100 100 - 1081 1.94 85.9
6 - 100 100 - 1056 1.49 89.6
6.5 - 100 100 - 954 0.96 93.53
35 - 50 100 50 1122 8.98 39.07
4 - 50 100 50 1165 7.1 49.26
45 - 50 100 50 1207 6.26 55.96
5 - 50 100 50 1242 5.49 62.11
5.5 - 50 100 50 1277 4.02 71.53
6 - 50 100 50 1288 2.15 84
6.5 - 50 100 50 1214 1.65 88.16
35 100 50 - 50 1408 8.98 385
4 100 50 - 50 1548 8.1 45.21
45 100 50 - 50 1557 5.29 59.86
5 100 50 - 50 1533 4.49 66.61
5.5 100 50 - 50 1496 3.2 75.89
6 100 50 - 50 1389 2.61 80.9
6.5 100 50 - 50 1377 1.68 87.88
35 - 75 100 25 1153 7.62 46.11
4 - 75 100 25 1190 6.08 55.71
45 - 75 100 25 1210 4.78 64.71
5 - 75 100 25 1281 3.52 73.75
5.5 - 75 100 25 1267 1.95 85.02
6 - 75 100 25 1178 1.49 89
6.5 - 75 100 25 1115 0.96 93.14
35 100 75 - 25 1212 8.04 44.26
4 100 75 - 25 1227 5.97 55.87
45 100 75 - 25 1337 4.79 64.41
5 100 75 - 25 1347 3.07 76.22
5.5 100 75 - 25 1351 2.28 82.69
6 100 75 - 25 1232 1.96 85.8
6.5 100 75 - 25 1199 1.44 89.98

Ilgili deney, kendi alaninda basarili sayilabilen bir deneydir. Ciinkii énemli bir
ciktt olan MS c¢iktis1 deneyin tamaminda sartnameye uygun olarak 750’den biiyiiktiir.
Bunun yaninda parametrelerin yiizbinlerce ihtimal arasindan tecriibelere dayanarak yani
bir anlamda rastgele se¢ilerek en iyi ¢iktiy1 beklemek olanaksizdir. Bu tiir deneylerin daha
bagarili olabilmesi igin; arastirmaciya yol gosterecek ¢ok amagli bir problem ¢ozme
yaklasiminin gerekli oldugu diisiiniilmektedir. Bu tespit, ¢alismanin bu kisminin ana
motivasyonlarindan biridir.

Kisaca problem su sekilde tanimlanabilir; laboratuvar ortamlarinda
gergeklestirilen deneylerde, optimum girdi miktarlarini bulma ihtimali, deneylerin
parametre sayilarmna bagli olarak; yiiz binde bir, hatta milyonda birlere kadar

degisebilmektedir. Bu bakis agist ile iki problemle daha karsilasiimaktadir.
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Bunlardan birincisi; ger¢cek deney ortaminin modellenmesidir, ¢iinkii girdilerin
sonuglari nasil etkiledigini aninda gormek gerekmektedir. Bu modelleme igin islevsel bir
matematiksel amag fonksiyonu tiretmek gereklidir ancak, yeterli sayida veri olmamasi ve
giris ¢ikislar arasinda dogrudan bir bag kurulamamasi sebepleri ile amag¢ fonksiyonu
kullanmak tercih edilmemistir. Bu yiizden ilgili ¢alismalarin literatiiriniin 1s18inda FL
uzman sistemi, deneyin modellemesi i¢in tasarlanmistir. FL’nin iglevi, HMA problemine
ait bes giris parametresini kullanarak gercek deney verilerine uygun sekilde ciktilar
uretilmesidir. Bu deney i¢in 82 adet kural olusturularak FL sistemi gercek deney
sonuglarina miimkiin oldugunca yaklagtirilmistir.

Ikinci problem ise FL sistemi igin, maniiel olarak girildigi takdirde hala yiiz
binlerce giris ihtimali var olmasidir. Parametre sayisi1 ¢ok daha fazla olan ve alt-iist
limitlerin aras1 daha genis olan veya ¢0ziim uzay: siirekli olan problemlerde, dogru
girdilerin maniiel olarak bulunmasi imkansiz hale gelmektedir. Hig siiphesiz, bunun i¢in
optimizasyon algoritmalarina ihtiya¢ vardir. Problem ¢iktisi, yani amaci li¢ tane
oldugundan ve ii¢ ¢iktinin hepsi es zamanl olarak bes girdiye bagli oldugundan bu
problem, ¢ok amagli bir optimizasyon problemidir. Dolayisiyla ¢ok amacglh bir

optimizasyon algoritmasi kullanmak bu problemin ¢6ziimii i¢in gereklidir denilebilir.
4.2.2. Motivasyon ve katkilar

Calismanin bu kisminda iki ana motivasyon etkili olmustur; bunlardan ilki, dogal
agregalarin kullanilmasi yerine ¢evreye atik olarak ekstra yiik getiren mermer ve beton
atiklarinin  asfalt karigimlarinda degerlendirilebilme ihtimalidir. Boylece c¢evre
temizligine bir katki saglanacak, aym zamanda asfalt maliyeti az da olsa
tyilestirilebilecektir.

Bu tiir gercek diinya problemlerinde miimkiin oldugunca g¢esitliligi ve
yakisamay1 dengeleyebilen ve rakipleriyle rekabet edebilen bir MOEA’ nin gerekliligi,
bu ¢alismanin ikinci motivasyonunu olusturmaktadir. Calisma bu yoniiyle ele alinirsa,
gelistirilecek olan algoritmanin ¢aprazlama operatdriine odaklanmalidir  ¢linki
caprazlama islemi ¢esitlilige ve yakinsamaya dogrudan etki ettigi i¢in ¢ok Onemlidir.
Baska bir deyisle diger tiim kosullar esit oldugunda ¢aprazlama operatorii ne kadar 1yi
olursa, algoritma o kadar basarilidir denilebilir. Bu problemi ¢ézmek igin sOyle bir
hipotez kurulmustur: Ilgili problemi c¢6zecek algoritmanin &zellikle ¢esitlilik

performansini iyilestirmek i¢in literatlirde siklikla gegen {i¢ adet ¢aprazlama modeli
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rastsalliga bagl olarak hibrit sekilde kullanilmistir. Ayn1 zamanda NFL teoremine gore
bir algoritma ne kadar basarili olursa olsun her problemde ayni basariy1 siirdiiremez bu
ylizden her zaman yeni algoritmalara, yeni problem ¢6zme yaklagimlarina ihtiyag¢ vardir
(Wolpert ve Macready, 1997) (Adam ve ark., 2019). Bu kapsam da D-MOGA olarak
isimlendirilen Pareto tabanli yeni bir algoritma onerilmistir. D-MOGA igin ilgili testler
yapildiktan ve gerekli karsilastirmalara tabi tutulduktan sonra performans analizleri
yapilmis ve HMA problemine uyarlanmistir.

Sonug olarak, yol yapiminda siklikla kullanilan asfalt karigimi oranlar i¢in yiiz
binlerce ihtimal arasindan en uygun ¢iktilart saglayan girdilerin oldugu bir ¢6ziim uzay1
elde edilmistir. Bu sonucu elde etmek i¢in ilk adimda gergek deney verilerini baz alarak
82 adet kurala dayali bir FL uzman sistemi gelistirilmistir. Bu uzman sistemin
performansi test edildikten sonra D-MOGA ile entegre calisacak sekilde algoritmaya
eklenmistir. Bu ¢alisma kapsamindaki literatiir taramasina gore, bu tez ¢calismasinda ilk
defa, HMA problemi FL ile hibrit sekilde ¢alisan ¢ok amagli bir optimizasyon algoritmasi
kullanilarak ele alinmistir.

Bu caligmanin literatiire katkilar1 kisaca soyledir:

e D-MOGA literatiirde siklikla gegcen basarili ¢aprazlama modellerden
ilham alan, artirilmis rastgelelige sahip hibrit bir ¢aprazlama operatdriine
sahiptir. Bu calisma ile genis arama uzayma sahip gergek diinya
problemleri i¢in giiclii bir yaklasim literatiire kazandirilmistir.

e Literatiirde genel olarak sabit degerlerden olusan c¢aprazlama orani
(Crossover Rate, CR) bu calismada sabit deger yerine, degerlendirme
(Evaluation) sayisina bagl olarak dinamik bir sekilde degisen yeni bir
yaklasim oOnerilmistir. Boylece fonksiyon degerlendirmenin baslarinda
yiikksek bir CR ile caprazlama yapilmis ve daha hizli bir yakinsama
hedeflenmistir, siirecin sonlarina dogru ise CR orani diisiik tutulmus ve
yerel arama daha etkin hale getirilmistir.

e Son olarak, gercek deney verileri ile kural tabanli FL uzman sistemi
tasarlanmis ve bu uzman sistem D-MOGA igeresinde amag fonksiyonu

islevi tlistlenmistir.
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4.2.3. Asfalt karisim deneyi

Onceki boliimlerde bahsedildigi gibi; Cizelge 5.1°deki, Alakara ve arkadaslar
(2020) tarafindan gergeklestirilen bir deney verileri ile bulanik uzman sistem gelistirmis,
daha sonra bu uzman sistemle D-MOGA 'nin entegre sekilde ¢alismasi saglanmistir. Bu

ylizden bu béliimde, ilgili deneyden gerekli ayrintilarin verilmesi uygun olacaktir.
4.2.3.1. Deney malzemeleri

Deneyde kullanilan bitiimiin penetrasyon sinifi 50/70 olarak belirlenmistir.
Kullanilan bitiimiin karayollar1 sartnamesine (KGM, 2013) uygunlugu gerekli testler
yapilarak aragtirilmistir. Daha 6nce belirtildigi gibi karisimda agrega olarak; dogal agrega
(Natural Aggregate, NA), atik mermer (Waste Marble, WM) ve geri doniistiiriilmiis beton
agregasi (Recycled Concrete Aggregate, RCA) kullanilmistir.

Mermer atiklar1 Tokat sehrindeki (Tirkiye) bir mermer tesisinden elde
edilmislerdir ve Sekil 4.17.a’da kullanilan mermerlerin yapilar1 goriinmektedir. Ayni
sekilde ince agrega yerlerine kullanilan RCA’lar (Sekil 4.17.b) Tokat sehri kentsel
doniisiim atik alanindan elde edilmistir. Atik mermerler ve kentsel donilisim beton
atiklar1, laboratuvar tipi ¢eneli kirict kullanarak istenilen boyutlara getirilmistir. Bu
agregalarin fiziksel 6zellikleri Cizelge 4.7’de, kullanilan bitiimiin 6zellikleri ise Cizelge
4.8’de gosterilmistir. Deneyler kapsaminda hazirlanan, sicak bitiimli karigimlarin
baglayici tabakasi i¢in agrega gradasyonu Sekil 4.18'de gosterilmistir (Altiok ve ark.,
2023).

Sekil 4. 17. (a) Atik mermer alani, (b) Atik beton alani
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Cizelge 4. 7. Agregalarin fiziksel 6zellikleri

" Deger Standartlarin
Test Yontem NA WMA RCA _ gerekliligi
Ozgiil agirlik (kaba agrega) ASTM C 127
Toplu 2.68 2.689 - -
SSD - -
Goriiniir 2.714 2710 - -
Ozgiil agirlik (ince agrega) ASTM C 128
Toplu 2.684 - 2.269 -
SSD - -
Goriiniir 2.734 - 2.681 -
Ozgiil agirlik (dolgu) ASTM D854 2.724 - - -
Su emme (kaba) ASTM C 127 0.45 0.30 - -
Su emme (para cezalari) ASTM C 128 0.67 - 6.82 -
Los Angeles aginmasi (%) ASTM C131 20.65 20.78 - < 30%
Yassilik indeksi (%) ASTM D 4791  17.62 23.07 < 35%

Cizelge 4. 8. Kullanilan bitiimiin fiziksel 6zellikleri

Test Sonuclar Standart
Penetrasyon (25°C, 1/10 mm) 58.4 ASTM D5
Yumusama noktasi (°C) 50 ASTM D36
Ozgiil agirlik (g/cm3) 1.036 ASTM D70
Parlama noktas1 (°C) 296 ASTM D92
Yumusaklik (25°C, 5 cm/dk) > 100 ASTM D113

Sekil 4.18'deki agrega gradasyon (siniflandirma) egrisine gore; agrega karigiminin

%58.6'sin1n kaba agrega, %36.7'sinin ince agrega ve %4.7'sinin dolgu agregadan olustugu

goriilmektedir.
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Sekil 4. 18. Agrega derecelendirme egrisi
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4.2.3.2. Marshall tasarimi

Bitiimlii sicak karigim orneklerinin hazirlanmasinda Marshall tasarimi metodu
kullanilmustir. Tlgili deneyde alt1 farkli agrega karisimi denenmis ve baglayici tabakanin
siiflandirilmasma gore hazirlanmistir. Cizelge 4.9’da gosterilen agrega gruplarinin
karistminda 7 farkli bitlim orani denenmistir. Agrega karigimlarinin agirliklarina bagh
olarak bitiim miktar1 kullanilmis olup, her bir bitlim yiizdesi i¢in 3 6rnek hazirlanmstir.
Bitlimlii karisim numuneleri hazirlanirken, bitiim ve 1,150 gram agrega karisimi155°C
sicakligindaki etiiv cihazinda 24 saat bekletilmistir. Sonraki adimda 1,150 g agrega
karisimina farkli oranlarda bitlim ilave edilerek karistirilmistir. Karistirma islemi
bittiginde, karigimlar numune kaliplarina dokiilmiistiir. Son adim olarak karisim 6rnekleri
sikistirma ¢ekici yardimi ile her iki tarafina 75'er darbe uygulanarak iyice preslenmis ve
sogumaya birakilmigtir. Sogutulan asfalt orneklerinin AVC ve VFA degerleri
belirlendikten sonra, en son MS degerlerinin Olgiilmesi i¢in numuneler 60°C
sicakligindaki su banyosunda 30 dakika bekletilmis ve MS cihaz1 ile O6l¢iim
gerceklestirilmistir (Altiok ve ark., 2023).

Cizelge 4.9’a gore agrega karisim oranlari, toplam kaba agrega orani %58.6 iken,
toplam ince agrega orani %36.7 ve dolgu agrega orani1 %4.7 dir. Tiim gruplardaki dolgu

agrega oranlar1 sabit tutulmustur.

Cizelge 4. 9. Agrega gruplarinin karigim oranlari

Kaba Agrega ince Agrega Filler ~ Toplam

Grup adi (%) (%) (%) (%)
NC MC NF RF
1(NC-NF) 58.6 - 36.7 - 4.7 100
2 (MC- NF ) - 58.6 36.7 - 4.7 100
3 (MC- NF50RF50) - 58.6 1835 1835 47 100
4 (NC - NF50RF50) 58.6 - 1835 1835 47 100
5 (MC- NF75RF25) - 58.6 2753 917 4.7 100
6 (NC- NF75RF25) 58.6 - 2753 917 47 100

Karisim gruplarinin igerikleri: NC-NF grubu, tamami dogal agregadan alinan
kaba, ince ve dolgu agregalari. MC-NF grubu, kaba agreganin tamami mermerden, ince
agregalar ise tamamen dogal agregadan alinmistir. MC-NF50RF50 grubu, kaba agreganin
tamami mermerden, ince agreganin %50'si dogal agregadan ve %50'si RCA’dan
alinmigtir. NC-NF50RF50 grubu, kaba agreganin tamami dogal agregadan, ince
agreganin %50'si dogal agregadan, %50'si RCA’dan alinmistir. MC-NF75RF25 grubu,

kaba agreganin tamami mermerden, ince agreganin %75'i dogal agregadan, %25'i kentsel
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doniisiim atiklarindan alinmistir. Son olarak; NC-NF75RF25 grubu ise, kaba agreganin
tamami1 dogal agregadan, ince agreganin %751 dogal agregadan ve %25'1 kentsel

doniisiim atiklarindan alinmigtir (Altiok ve ark., 2023).
4.2.4. Bulanik mantik

FL, Lotfi Zadeh tarafindan 1965 yilinda gelistirilen belirsiz durumlar igin
gelistirilmis matematiksel bir aragtir. Bu model, kelime tabanli hesaplama kavramini
tanitmistir. Bulanik teoride, "cok", "diisiik", "orta", "siklikla", "az" gibi dil yapilarini,
temsil eden mekanizmalar bulunur. Gergek hayatta siklikla karsilasilan belirsizlikleri
modelleme yetenegi, bulanik kiimelerin en 6nemli 6zelliklerinden biridir. FL sistemleri,
hizli, sorunsuz ve kontrol karmasikligi ¢cok az olan modellerdir. FL modelinin isleyisi,
oncelikle girdi degiskenlerinin belirlenmesi ve bu degiskenlerin bulanik kiimelerle ifade
edilmesi ile baglar. Ardindan, uygun iiyelik fonksiyonlar1 secilerek, her bir girdi degerinin
kiimeye ne kadar uydugu 6l¢iiliir. Belirlenen girdi degiskenleri arasindaki iliskileri ifade
eden kurallar belirlenir. Bu kurallar, iiyelik fonksiyonlar1 ve belirlenen girdi degiskenleri
kullanilarak sonuglar ¢ikarilir. Elde edilen sonuglar gerektiginde yeniden bulaniklastirilir
ve belirli bir amaca uygun olarak yorumlanir.

FL modeli, belirsizligin yliksek oldugu karmasik sistemlerde kullanilan etkili bir
aractir. Bu model, hava durumu tahmini, endiistriyel kontrol sistemleri, yapay zeka ve
robotik gibi birgok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Modelin temel akis semasi soyledir:

Girdi degiskenleri belirlenir ve bulanik kiimelerle ifade edilir.
Girdi degiskenleri i¢cin uygun bir iiyelik fonksiyonu segilir.
Kurallar belirlenir.

1
2
3
4. Kurallarin ¢ikarimi yapilir ve sonuglar elde edilir.
5. Sonuglar, gerekirse, yeniden bulaniklastirilir.

6

Sonuglar, belirli bir amag i¢in yorumlanir (Alakara ve Agaoglu, 2020).
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Bulanik kural taban
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Sekil 4. 19. Bulanik mantigin temsili akis diyagrami

Bu ¢alismada, Marshall deneyi sonuclart Mamdani tipi bir Fuzzy Logic ¢ikarim
sistemi (FIS) kullanilarak degerlendirilmistir. Modelde, agrega karisim oranlari ve bitiim
orani girdi verileri olarak kullanmilmistir ve cikis olarak MS, AVC ve VFA degerleri
belirlenmistir. Giris ve ¢ikis sembolleri Cizelge 4.10'da gosterilmistir. Modelde, FL
sistemi igin 82 "if-then" kurali olusturulmustur ve bu kurallar Cizelge 4.11'de
sunulmustur. Deneysel sonuglara ve model ¢iktilarina dayali olarak elde edilen sonuglar

Cizelge 4.12'da yer almaktadir.

Cizelge 4. 10. Modelde kullanilan semboller

Girdiler Ciktilar
BR (%) NC (%) NF (%) MC (%) RF(%) MS (kg) AVC (%) VFA(%)
Bl NC1 NF1 MC1 RF1 MS1 AVC1 VFA 1
B2 NC2 NF2 MC2 RF2 MS2 AVC 2 VFA 2
B3 NF3 RF3 MS3 AVC 3 VFA 3
B4 MS4 AVC 4 VFA 4
B5 MS5 AVC5 VFA5
B6 MS6 AVC 6 VFA 6
B7 MS7 AVC7 VFA7
B8 MS8 AVC8 VFA 8
B9 MS9 AVC9 VFA 9

Sekil 4.20 ve Sekil 4.21°de tasarlanan FL modelinin ekran goriintiileri verilmistir.
Bu modelde Mamadani yontemi kullanilmistir. Mamadani tipi FL modeli en yaygin
kullanilan yontemlerden biridir. Mamadani tipi bulanik mantik modeli, bir giris setine
dayanan belirli bir ¢iktiyr hesaplamak i¢in bir dizi kural kullanmaktadir. Bu kural dizisi,
dilsel ifadeleri ve belirli bir kurala uyan giris degerlerini icermektedir. Her bir kural, giris
degerlerine dayanarak bir ¢ikt1 degeri belirlemektedir. Sonrasinda, tiim kural ¢iktilar1 bir
araya getirilmekte ve birlestirilen ¢ikt1 degerine gore sonug tespit edilmektedir (Altiok ve
ark., 2023).
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Sekil 4. 21. FL modeli MS degerlerinin siiflandiriimasi

Cizelge 4.11; Cizelge 4.10'daki verilere dayanarak olusturulan Mamdani tipi bir
FL c¢ikarim sistemi i¢in kullanilan kurallar1 igermektedir. Bu tablo, agrega karisim
oranlar1 ve bitlim orani gibi bes girdi degiskeni ile MS, AVC ve VFA gibi {i¢ ¢ikt1 degiskeni
kombinasyonlari i¢in toplam 82 adet "if-then" kuralin1 gostermektedir (Altiok ve ark.,
2023). Bu ¢alismada FL kapsaminda tyelik fonksiyonu olarak TRIMF (Triangular

Membership Function) kullanilmstir.

Cizelge 4. 11. Kurallar tablosu

Girdiler Ciktilar
BR (%) NC (%) NF (%) MC (%) RF(%) MS (kg) AVC (%) VFA(%)
1
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Cizelge 4.12°de gorildiigi iizere, gergek deneylerle, tasarlanan uzman sistemin

Literatiir

tahmin ettigi sonuglar birbirlerine ¢ok yakin olarak elde edilmistir.

incelendiginde olusturulan FL uzman sisteminin performansinin iyi olup olmadigini

anlamak i¢in ger¢ek deney verileri ile uzman sistemin tahmin ettigi veriler arasinda

dogrusal regresyon analizi yapildig1 gériilmiistiir (Ozcan ve ark., 2009; Ozgan, 2009;

Ozgan, 2010; Metin ve ark., 2012; Gencel ve ark., 2013; Serin ve ark., 2013; Subas1 ve
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ark., 2013; Beycioglu ve ark., 2017; Kara ve Karacasu, 2017; Zehtabchi ve ark., 2018;
Gilani ve ark., 2020).

Cizelge 4. 12. Sonuglarin karsilastirilmast

Girdiler Deney sonuclari Tahmin sonuclar:
BR NC NF MC RF MS AVC VFA MS AVC VFA
(%) %) ) (%) (%) (kg) (%) (%) kg () )
35 100 100 - - 1367 7.68 4834 1370 750  50.0
40 100 100 - - 1450 567 59.61 1450 562 57.5
45 100 100 - - 1343 441 6832 1330 438 687
50 100 100 - - 1329 258 8059 1330 250 80.0
55 100 100 - - 1260 2.13 8466 1240 250 875
6.0 100 100 - - 1204 1.77 8780 1200 1.88 875
65 100 100 - - 1156 154 8989 1160 1.88 875
35 - 100 100 - 1054 6.48 5305 1070 6.25 53.7
4.0 - 100 100 - 1137 509 6244 1160 500 65.0
45 - 100 100 - 1126 370 7221 1160 375 725
5.0 - 100 100 - 1123 293 7852 1110 312 80.0
5.5 - 100 100 - 1081 1.94 8590 1070 1.88 875
6.0 - 100 100 - 1056 1.49 89.60 1070 1.25 89.0
6.5 - 100 100 - 954 096 9353 969 1.01  92.7
3.5 - 50 100 50 1122 898 39.07 1110 875 41.0
4.0 - 50 100 50 1165 7.10 4926 1160 7.50  50.0
45 - 50 100 50 1207 6.26 5596 1200 6.25 57.5
5.0 - 50 100 50 1242 549 6211 1240 500 61.3
5.5 - 50 100 50 1277 4.02 7153 1280 3.75 725
6.0 - 50 100 50 1288 215 8400 1280 250 83.7
6.5 - 50 100 50 1214 165 88.16 1240 125 875
35 100 50 - 50 1408 898 3850 1410 875 425
40 100 50 - 50 1548 8.10 4521 1550 812 425
45 100 50 - 50 1557 529 59.86 1550 5.00 57.5
50 100 50 - 50 1533 4.49 66.61 1510 4.38 65.0
55 100 50 - 50 1496 3.20 7589 1500 3.75 76.3
60 100 50 - 50 1389 2.61 80.90 1410 250  80.0
65 100 50 - 50 1377 1.68 87.88 1370 1.88 875
35 - 75 100 25 1153 7.62 46.11 1160 750 46.3
4.0 - 75 100 25 1190 6.08 5571 1200 6.25 57.5
45 - 75 100 25 1210 478 6471 1240 500 65.0
5.0 - 75 100 25 1281 352 7375 1280 3.75 725
5.5 - 75 100 25 1267 195 8502 1240 1.88 875
6.0 - 75 100 25 1178 149 89.00 1160 1.25 875
6.5 - 75 100 25 1115 096 93.14 1110 125 92.7
35 100 75 - 25 1212 8.04 4426 1240 812 425
40 100 75 - 25 1227 597 5587 1240 625 575
45 100 75 - 25 1337 479 6441 1330 500 65.0
50 100 75 - 25 1347 3.07 7622 1330 250 76.3
55 100 75 - 25 1351 228 8269 1330 250 83.7
60 100 75 - 25 1232 1.96 8580 1240 250 87.5
65 100 75 - 25 1199 1.44 89.98 1200 1.25 87.5

Sekil 4.22-Sekil 4.24°te, FL modelinden elde edilen tahmin verileri ile deneysel

¢alismadan elde edilen veriler arasindaki regresyon iligkileri gosterilmistir. R? degeri,

deneysel ve tahmin edilen veriler arasindaki iligskiyi belirtmek i¢in kullanilir ve
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maksimum degeri bir olur. Grafiklerden, MS (%98.89), AVC (%98.78) ve VFA (%99.09)
icin R? degerlerinin oldukca yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu bilgilere dayanarak, bu

makalede sunulan 82 kurala dayali FL uzman sisteminin yiiksek dogrulukta tahminler

yapabilecegi sOylenebilir.
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Sekil 4. 22. MS i¢in deneysel ve tahmini veriler arasindaki regresyon iligkileri
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Sekil 4. 23. AVC i¢in deneysel ve tahmini veriler arasindaki regresyon iligkileri
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Sekil 4. 24. VFA i¢in deneysel ve tahmini veriler arasindaki regresyon iligkileri

4.2.5. D-MOGA algoritmasi

Cok amagli optimizasyon problemlerini ¢dzmek i¢in pek ¢ok algoritma
Onerilmesine ragmen, NFL teoremi her algoritmanin her probleme tam olarak basarili bir
¢Ozlim sunamayacagini belirtmektedir. Bu nedenle, her zaman yeni algoritmalara ihtiyag
duyulmaktadir. Bu baglamda, asfalt karigimlari i¢in Pareto-optimal yiizeylere ulasmak
amactyla Onerilen D-MOGA, literatiirdeki algoritmalarin eksikliklerini gidermek
amactyla farkli caprazlama yontemleri kullanarak ve arama uzaymdaki cesitliligi
artirmak igin ekstra rastgelelik ile desteklenmis bir c¢aprazlama yaklasimi ile
tasarlanmigtir.

Bu Onerilen algoritma, literatiirdeki iyi bilinen algoritmalarla karsilastirmali
degerlendirmelerde test edilmistir ve rekabetci oldugu kanitlanmistir. Asfalt karisimlar
probleminin yani HMA’nin ¢6ziimii i¢in de bu yaklasim kullanilmistir. Elde edilen
sonuglar, algoritmanin uzman yardimcisi olarak kullanilabilecegini ve asfalt karigimlar
i¢in yiiksek performansh ¢éziimler sunabilecegini gostermektedir.

Akis diyagrami Sekil 4.25’te goriilen D-MOGA 'nin adimlari sdyledir:

1. Ana popiilasyonu Po temsil eden N adet ¢oziim, iist ve alt sinirlar dikkate
aliarak rastgele olusturulur.
2. Po’a ait tiim ¢oziimler i¢in amag fonksiyonu hesaplanir.
3. maksFes sayisi kadar ana dongii bagslatilir.
a) Ana popiilasyondaki her ¢oziim, "hizli-bastirilamayan siralama”
yontemi kullanilarak kalitelerine gore yiizeylere ayrilir (FNum). Ayni
cephedeki ¢ozlimlerin kalitesini ayirmak icin ise kalabaliklik mesafesi

operatorii kullanilir (CD).



b)

c)

d)

9)
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FNum ve CD kullanilarak, popiilasyondaki her ¢6ziimiin kalitesi
yukarida verilen esitlige gore hesaplanir (Denklem 4.3).
Popiilasyonun daha kaliteli yarisim1 segmek ve bir aday havuzu
olusturmak i¢in turnuva secim yontemi kullanilir. Bu se¢im
coztimlerin kalitelerine gore yapilir.

Popiilasyonun yaris1 kadar bir dongili daha baglatilir.

I.  Kaliteli aday havuzundan iki adet farkli ¢oziim segilir. Aday
havuzunun siradaki ¢6ziimii ile ADB c¢aprazlama operatoriine
aday ¢Ozlimiinii olusturmak igin gonderilir. Bu islem her
dongiide iki defa gergeklestirilir, yani bir dongiide 2_aday
coziim olusturulur.

I1.  Belirli bir ihtimalle (0.001) mutasyon yapilabilir.
I1l. N tane aday ¢oziim iiretilerek Ao popiilasyonu olusturuldu mu?
Hayirsa,3.d.I. adima git. Evetse, devam et.

Ana poplilasyon Po ve aday popiilasyonu Ag birlestirilir. Bu yeni biiytik
poplilasyon Bo=Po+Ag "hizli-bastirilamayan siralama operatorii" ile
ylzeylere ayrilir.

Biiytik popiilasyondaki (Bo) ¢oziimler, FNum ve CD degerlerine gore
iyiden kotiiye dogru siralanir.

En iyi kaliteye sahip N ¢6ziim, yeni ana popiilasyon olur. Bo’in geri

kalan kismu atilir.

Sonlandirma kriteri (maksFes) karsilanmadiysa 3.a. adima gidilir.

Sonlandirma  kriteri karsilandiginda algoritma durur ve sonugta

bastirilamayan ¢dzlimlerden olusan Pareto optimal ¢6ziim kiimesi elde

edilir.
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Basla

\ 4

Limitleri dikkate alarak
N adet ¢oziim ile
popiilasyonu rastgele
olugtur ve fitnes
degerlerini hesapla

4

vet Birlestirilen
Durma kriteri saglandi mi? popﬂl‘:isypndan N kadar
(maksFes) kaliteli ¢6ziimii al,
gerisini at

t

Hay
Ana popiilasyonla, aday
popiilasyonunu birlestir.

Coziimleri yiizeylere Kalitelerine gore sirala

ayir; ¢oztimlerin FNum

ve CD degerlerini
hesapla
‘ N tane aday ¢dziimiin
Fnum, CD ve

FNum ve CD kalitelerini hesapla

degerlerini kullanarak

her bir ¢oztimiin
kalitesini bul
Evet

Popiilasyonun yarisini

turnuva yontemiyle seg, Durma kosulu sagladi mi?
popiilasyon yarisi kadar (N tane aday ¢oziim iiretmek)

dongii baglat
Hayl‘

Rastgele dort adet
ebevyn seg

4

ADB gaprazlamasi
kullanarak iki adet aday
¢Ozim iret

4

Polinomal Mutasyonu
calistir

Sekil 4. 25. D-MOGA akis diyagrami
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4.2.5.1. Se¢im

D-MOGA’da, se¢im mekanizmasi iki ayr1 yerde kullanilir. Ilk mekanizmada,
turnuva se¢im yontemiyle popiilasyonun yiiksek nitelikli yarisi se¢ilmektedir. Bu se¢im

isleminde turnuva se¢im sisteminin ¢alismasi soyledir:

. Turnuva boyutu ya da derinligi 10 olarak belirlenir.

o Popiilasyondan bu boyutta rastgele drneklem segilir.

. Bu 6rneklem arasinda en iyi performans gosteren birey segilir.
o Buradaki performansta ¢6ziimlerin kaliteleri dikkate alinir.

Ikinci secim ise klasik sekilde ilk secim asamasinda elde edilen popiildssyonun
kaliteli yarisindan ¢aprazlama igin ebeveyn se¢imidir. Farkli olarak her jenerasyonda iki
aday c¢ozlim iretilir. Her aday birey i¢in iki ebeveyn olmak iizere toplam dort ebeveyn

secilir.
4.2.5.2. Kalite

Bu boéliimde, coziimlerin kalitesini hesaplamak i¢cin F-MODE tanitilirken
onerilen, FNum ve CD kullanilarak kalitenin hesaplandigi (Denklem 4.3) bir yaklagim,
D-MOGA algoritmasinda da kullanilmistir. Sekil 4.6 ise her bir ¢6zlimiin kalitesinin nasil

hesaplandigini gostermektedir.
4.2.5.3. ADB caprazlamasi

Onerilen ¢aprazlama yéntemi, ABC, DE ve BLX alfa (ADB) adu verilen ii¢ farkli
caprazlama yontemini birlestirerek olusturulmustur. Bu yeni yontem, mantiksal rastgele
yaklasimi kullanarak, bu li¢ yontemin avantajlarini bir araya getirir. Ancak, ADB
caprazlamas: kullanilirken dikkat edilmesi gereken bir énemli husus vardir. 1k aday
coztimler iiretilirken, ABC, DE ve BLX alfa yontemlerinden sadece biri rastgele secilir.
Daha sonra, bu se¢im sonraki caprazlama degiskenleri i¢in de ayni sekilde uygulanir.
Buna gore, herhangi bir aday ¢6ziimde bir karar degiskeni ABC yontemiyle
caprazlanirken, ayni aday ¢oziimiin diger Karar degiskeni DE yontemiyle ¢aprazlanirsa,
ADB c¢aprazlamasi1 beklenen sonucu vermeyebilir. Cizelge 4.14’te bu durum test
edilmistir; buna gore Cizelge 4.13’te gosterilen ADB ¢aprazlamasinin s6zde kodundaki
bir degisken olan WR degerinin for satirinin igerisine alinmasi ile bir aday ¢oziimiin her
bir karar degiskeni rastgele sekilde baska bir esitlikle caprazlanmis ve sonucta ZDT ve

DTLZ problem setlerine gore; WR degerinin for satirinin i¢ine alinmast durumunda
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algoritma %90 daha basarisiz olmustur. Cizelge 4.14’te 30,000 maksFes’te 100 bagimsiz

calisma sonuclart HV metrigi kapsaminda verilmistir.

Cizelge 4.13’te sozde kodu, verilen ADB ¢aprazlama isleminin ayrintili adimlar

asagidaki gibidir:

1.

Caprazlama islemi baglamadan Once, ili¢ ¢aprazlama yonteminden birini
se¢mek i¢in hangi oran (Which Rate, WR) adi verilen sifir ile bir arasinda
rastgele rasyonel (double) bir say1 olusturulur.

WR, 0.4’ten kii¢iikse, Denklem 3.6 kullanilir; 0.4 ile 0.8 arasinda ise Denklem
3.4 kullanilir ve 0.8'den biiyiikse, BLX alfa ¢aprazlama denklemi kullanilir.
Karar degiskeni sayisi kadar bir dongii baslatilir.

CR = 0.9 — (evaluation/max _evaluation) Yani; degerlendirme sayisina
gore hesaplanir CR degeri hesaplanir. Buna gore fonksiyon degerlendirmenin
baslarinda CR 1’e yakin bir deger olacak, sonlarda ise 0’a yakin bir deger
olacaktir. Bu da baslarda daha fazla oranda gaprazlama yapilmasi ve arama
uzaymin daha iyi taranmasi anlamina gelirken, sonlara dogru zaten dogru
sonuca yaklasildigindan, sadece sonucun etrafi aranmasi i¢in CR orani son
derece kiiciik degerlere cekilmektedir. CR degeri 0.1’in altina diistiigii
durumlarda 0.1’e sabitlenir.

0-1 arasinda rastgele bir sayr tretilir; bu sayr CR degerinden kiiclikse
caprazlama islemi yapilir yoksa o karar degiskeni i¢in ¢aprazlama yapilmaz.
Boylece her karar degiskeni i¢in ayni islemler gergeklestirilir ve dongliniin
sonucunda aday bireyin ilk agamasi tamamlanmais olur.

Bir sonraki asamada algoritma, aday ¢Ozlimiin degiskenlerinin iist ve alt
limitleri asip asmadigi kontrol edilir. Bir degerin, bu limitlerden herhangi

birini agmast durumunda, deger hangi limite yakinsa ona ¢ekilir.



Cizelge 4. 13. ADB ¢aprazlamasinin sézde kodu
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Define parameters:
WR (which rate)=rand(0,1) //0-1 aras: rastgele double sayilar iiretilir
n=karar degiskeni sayisi
CR=0.9—(evaluation/max _evaluation)/* Buradaki amag¢, iterasyonun basinda daha fazla
caprazlama uygulayarak daha hizli yakinsama saglamak, sonunda ise ¢aprazlama oranini diisiirerek
kalite bozulmasini énlemektir.*/
if (CR<0.1)
CR=0.1
for i=1:n
if (rand(0,1)< CR)
if (WR <0.4)
Child;; = Quality_solution;; + ®(Quality_solution;; — Randomy;)

else if(WR >=0.4&&WR<0.8)
Child;; = Quality_solution;; + F(Random,; — Random,;)

else
BLX alpha ¢capraziamasin kullan (Denklem 3.8—3.12)

end if
else
Swradaki ¢oziimiin i. degerini al
end if
end for
if Uretilen deger limit disinda ise
Degeri limitlere ¢ek
end if

Klasik ¢aprazlama siireglerinde aday ¢6ziim igin ayni g¢aprazlama operatori

kullanilirken, onerilen yontemde ana c¢oOziimler farkli caprazlama islemlerine tabi

tutulmaktadir. Bu sayede yeni olusan coziimlerde tekdiizelik ortadan kaldirilir

cesitlilik artirilmis olur.

Ve

ABC, DE, BLX-alfa ¢aprazlamalarinin kullanilma ihtimalleri %40, %40, %20

secilmis olsa da 10 bagimsiz calistirmalarin ortalama ve standart sapmalarini gosteren

Cizelge 4.15 verilerine bakilarak, elde edilen sonuglar yakin oldugundan bu oranlarin esit

sekilde dagitilmasinin algoritmanin performansina bir zarar1 olmayacag: goriilmustiir.

Cizelge 4. 14. HV metrigi kapsaminda WR degerinin farkli durumlar

D-MOGA WR icte D-MOGA WR dista

Ort. S.s. Ort. S.s.
ZDT1 6.64E-01 7.1E-05 6.65E-01 4.1E-05
ZDT2 3.31E-01 6.8E—05 3.31E-01 4.5E-05
ZDT3 5.16E-01 1.3E-04 5.17E-01 6.9E-05
DTLZ1 7.98E-01 1.7E-03 8.01E-01 1.1E-03
DTLZ2 4.36E-01 2.0E-03 4.38E-01 2.0E-03
DTLZ3 4.56E-03 3.8E-02 4.89E-02 9.7E-02
DTLZ4 4.35E-01 2.1E-03 4.41E-01 2.0E—03
DTLZ5 9.47E-02 3.9E-05 9.47E-02 4.4E-05
DTLZ6 9.46E-02 4.0E-05 9.46E-02 3.5E-05

DTLZ7 3.28E-01 1.2E-03 3.28E-01 1.0E-03
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Cizelge 4. 15. HV metrigi kapsaminda ABC, BLX ve DE ¢aprazlamalarinin karsilastirilmasi

D-MOGA ABC D-MOGA BLX D-MOGA DE
Ort. S.s. Ort. S.s. Ort. S.s.
ZDT1 6.65E-01 5.4E-05 6.64E-01 8.7E-05 6.64E-01 1.9E-04
ZDT2 3.31E-01 6.9E—05 3.31E-01 6.2E—05 3.30E-01 1.9E-04
ZDT3 5.17E-01 8.0E-05 5.17E-01 1.4E-04 5.16E-01 3.7E—-04
DTLZ1 2.62E-01 3.5E-01 3.11E-01 3.1E-01 7.91E-01 1.8E-03
DTLZ2 4.41E-01 2.7E-03 4.49E-01 1.7E-03 4.36E-01 2.1E-03
DTLZ3 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 6.92E-02 8.8E—02
DTLZ4 4.40E-01 2.6E—03 4.50E-01 1.9E-03 4.34E-01 2.0E-03
DTLZ5 9.48E-02 5.7E-05 9.48E-02 8.0E-05 9.45E-02 9.0E-05
DTLZ6 9.48E-02 2.5E-05 9.48E-02 3.3E-05 9.48E-02 3.9E-05
DTLZ7 3.34E-01 7.2E—04 3.33E-01 1.3E-03 3.24E-01 1.3E-03

4.2.5.4. Deneyler

Bu béliimde D-MOGA 'nin performansinin hangi ortamlarda test edildigi, nasil ve
hangi tiir kiyaslamalar yapildigi hakkinda bilgi verilmistir. D-MOGA bu alanda iyi
bilinen 4 algoritma ile 21 test fonksiyonu iizerinde yapilan deneylerle ve
karsilastirmalarla  gosterilmistir.  {lgili deneyler Intel® Core™ i7-3630QM
CPU@2.40GHz islemciye sahip ve 12GB RAM’i bulunan bir bilgisayarda
gergeklestirilmistir. Bunun yani sira D-MOGA algoritmast da ¢alismanin ilk kismiyla
birlikte, JIMETAL 4.5 ¢ok amagli yazilim paketi iizerine eklenmistir ve performans
karsilastirmalari ilgili paket dahilinde yapilmistir (Durillo ve Nebro, 2011).

D-MOGA 'nin karsilastirildigi algoritmalar; ¢cok amagli optimizasyon alaninda
literatiirde sik gegen NSGA-II, yapay alg algoritmast AAA’nin basarili bir, cok amach
versiyonu olan MOAAA, ayristirma tabanli MOEA’lar1 temsilen ve yine onunla alakali
literatiirde ¢ok ¢aligma olan MOEA/D ve son olarak MOEA/D’1n yeni ve Pareto taban ile
giincel hibrit versiyonu olan MOEA/D-TS ile karsilagtirilmistir.

Bu kiyaslama islemleri ZDT ailesinden ilk ii¢li, DTLZ ailesinin tamami, WFG
ailesinin tamami Kursawe ve Schaffer olmak tizere toplam 21 adet test fonksiyonu
tizerinde gergeklestirilmistir. Performanslari karsilastirmak i¢in HV ve GD metrikleri
kullanilmistir.

Karsilagtirma iglemlerinde Cizelge 4.16°te goriildiigli gibi 100 bagimsiz ¢alistirma
yapilmistir. Biitlin algoritmalarin popiilasyon biiyiikliigii 300 olarak ayarlanmistir ve

maksFes 30.000 olarak belirlenmistir.


mailto:CPU@2.40GHz
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Cizelge 4. 16. D-MOGA ve diger algoritmalarin parametreleri

D-MOGA MOEA/D-TS MOEA/D MOAAA NSGA-II

Bagimsiz cahstirma 100 100 100 100 100
Popiilasyon sayisi 300 300 300 300 300
MaksFes 30,000 30,000 30,000 30,000 30,000
Caprazlama ADB SBX DE AAA SBX
CR Dinamik CR 0.5 0.5 - 0.9

Cizelge 4.17'deki daha koyu hiicreler, diger bolgelerden daha iyi sonuglar1 ifade
etmektedir. Bu tabloda yer alan ortalama ve standart sapma degerleri, 100 bagimsiz
calisma sonucunda elde edilmistir. HV metrigi, diger metriklerden farkli olarak daha
biiylik bir sayinin daha iyi sonuglar1 temsil ettigi bir metriktir. Esit ortalama sonuglar1 i¢in
standart sapmalar dikkate alinarak, daha diisiik standart sapmali degerler daha kararli
oldugu i¢in daha basarili olarak kabul edilmistir. Onerilen D-MOGA, HV metrigi temel
alindiginda, diger algoritmalara gore daha iyi bir performans sergilemistir. Yapilan testler
sonucunda D-MOGA yaklagimi, 21 problemin 18'inde en iyi sonucu elde ederek rekabetgi

ve basaril bir algoritma oldugunu kanitlamistir.

Cizelge 4. 17. HV metrigine gore algoritmalarin performansi

NSGA-II MOAAA MOEA/D MOEA/D-TS D-MOGA (0.A.)

HV Ort. S.s. Ort. S.s. Ort. S.s. Ort. S.s. Ort. S.s.

ZDT1 6.58E-01 7.8E-04 6.58E-01 2.3E-03 6.50E-01 2.8E-03 6.63E-01 2.6E—04 = 6.65E-01 4.1E-05
ZDT2 3.21E-01 1.3E-03 3.21E-01 42E-03 3.13E-01 3.3E-03 329E-01 24E—04  3.31E-01 4.6E-05
ZDT3 5.11E-01  7.5E-04 5.11E-01 1.9E-03 5.05E-01 26E-03 5.16E-01 1.1E-04 = 5.17E-01 8.7E—05
DTLZ1 2.89E-02 7.8E-02 1.17E-01 22E-01 5.74E-01 27E-01 7.86E-01 7.6E-03 8.01E-01 1.1E-03
DTLZ2 4.16E-01 2.5E-03 4.15E-01 2.6E-03 4.22E-01 1.3E-03 4.18E-01 3.1E-03 = 4.29E-01 22E-03
DTLZ3 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 = 1.71E-01 1.7E-01 6.25E-02  1.2E-01
DTLZ4  4.30E-01 19E-03 4.26E-01 2.1E-03 4.37E-01 1.1E-03 4.10E-01 6.3E-02 4.38E-01 2.0E-03
DTLZ5 945E-02 64E-05 9.41E-02 12E-04 9.30E-02 3.9E-05 9.39E-02 7.0E-04 9.47E-02 4.6E-05
DTLZ6 0.00E+00 0.00E+00 = 9.46E-02  3.3E-05 9.33E-02  14E-05 4.73E-02 17E-02 9.46E-02 3.9E-05
DTLZ7 297E-01 3.1E-03 3.16E-01 23E-03 257E-01 44E-03 271E-01 24E-03 3.26E-01 1.0E-03
WFG1  481E-01 58E-02 4.14E-01 3.7E-02 3.32E-01 4.0E-02 5.00E-01 8.0E-02 = 6.26E-01 9.6E-03
WFG2  557E-01 2.0E-03 557E-01 2.6E-04 557E-01 14E-04 555E-01 25E-03 @ 558E-01 2.9E-05
WEFG3 497E-01 3.8E-04 497E-01 1.3E-04 4.97E-01 8.6E-05 497E-01 3.5E-04  4.98E-01 4.6E-05
WFG4 2.13E-01  1.6E-04 212E-01 4.4E-04 2.09E-01 8.0E-04 213E-01 1.5E-04 | 213E-01 1.3E-04
WEFG5 2.16E-01 12E-03 217E-01 3.5E-03 2.16E-01 14E-03 216E-01 4.8E-05 @ 217E-01 3.6E-03
WFG6 2.09E-01 3.6E-03 212E-01 2.6E-04 2.12E-01 1.0E-04 202E-01 12E-02 ' 213E-01 7.6E-05
WEG7 2.13E-01 8.8E—05 212E-01 6.5E-05 2.12E-01 5.1E-05 2.13E-01 8.9E—05 ' 213E-01 4.6E-05
WFG8  2.22E-01 1.9E-02 2.08E-01 1.0E-02 = 237E-01 26E-02 2.20E-01 18E—02 2.02E-01 2.8E-03
WFG9  2.25E-01 7.5E-04 2.25E-01 6.1E-04 223E-01 44E-04 225E-01 12E—03 = 2.26E-01 4.5E-04
Kursawe 4.04E-01 9.1E-05 4.04E-01 14E-04 4.04E-01 6.9E-05 4.04E-01 9.9E-05 4.05E-01 4.4E-05
Schaffer 5.31E-01 2.0E-01 5.76E-01 1.5E-01 5.72E-01 2.0E-01 536E-01 2.2E-01 | 8.32E-01 7.1E-05
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GD metrigi, bir algoritmanin hesapladigi Pareto cephesinin gercek Pareto
cephesine olan uzakligmmi oOlger. Tim popiilasyon icin hesaplanan bu metrik,
poplilasyonun tiim degerleri toplanarak popiilasyon biiyiikliigiine boliintir ve sonug olarak
nihai GD degeri elde edilir. Aragtirmacilar tarafindan siklikla kullanilan GD metrigi,
gergekei bir performans degerlendirme yontemi oldugu igin tercih edilir. GD metrigi
ortalama deger ilizerinden hesaplandigindan, daha kiiclik bir degerin daha iyi bir sonug
oldugu kabul edilir ve Cizelge 4.18'daki koyu hiicreler en iyi sonuglari gosterir. D-MOGA
algoritmasi, 21 kiyaslama islevi iizerinde yapilan testlerde, ortalama ve standart sapma
temel alinarak degerlendirildiginde 16 fonksiyonda daha basarili oldugunu kanitlamistir.

Bu nedenle D-MOGA, GD metrigine gore de basarili ve rekabet¢i bir algoritmadir

denilebilir.
Cizelge 4. 18. GD metrigine gore algoritmalarin performansi
GD NSGA-II MOAAA MOEA/D MOEA/D-TS D-MOGA (0.A.)
Ort. S.s. Ort. S.s. Ort. S.s. Ort. S.s. Ort. S.s.

ZDT1 2.88E-04  3.4E-05 2.89E-04 1.1IE-04  5.85E-04 1.1IE-04  9.12E-05 14E-05 = 1.13E-05 2.0E-06
ZDT2 4.38E-04  5.6E-05 5.06E-04 2.7E-04  7.50E-04 1.3E-04 8.36E-05 1.3E-05 = 1.18E-05 22E-06
ZDT3 1.47E-04 1.8E-05 2.33E-04  7.5E-05 3.58E-04  8.0E-05 3.80E-05 1.1E-04 = 1.61E-05 2.4E-06
DTLZ1 1.31E+00 1.20E+00 1.86E-01 1.5E-01 5.60E-02  6.2E-02 145E-02 5.1E-02 = 1.39E-04 4.9E-05
DTLZ2 5.01E-04 5.6E-05 7.45E-04  S5.1E-05 1.52E-04 1.3E-05  4.36E-04 9.5E-05 = 7.02E-05 1.5E—-05
DTLZ3 1.11E+01 2.90E+00 6.14E+00 2.20E+00 3.19E+00 7.1E-01 6.11E-02 5.5E-02 2.38E-01 2.3E-01
DTLZ4 4.66E-04  4.0E-05 7.41E-04  6.7E-05 2.04E-04 24E-05 4.12E-04 1.8E-04 9.06E-05 1.7E-05
DTLZ5 8.48E-05  6.3E-05 1.45E-04  2.0E-05 7.16E-05 82E-06  3.60E-05 3.0E-05 = 3.30E-06 8.1E-07
DTLZ6 194E-01  7.6E-03 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 = 1.43E-02 5.7E-03 0.00E+00 0.00E+00
DTLZ7 1.44E-03 1.3E-04  7.98E-04 8.1E-05 7.14E-04 1.2E-04 1.61E-04 1.8E-04 531E-04 8.1E-05
WFG1 5.83E-04 1.3E-03 1.24E-02  3.9E-03 1.23E-02  2.2E-03 1.01E-03 22E-03 = 3.69E-05 3.6E-04
WFG2 2.93E-05 1.3E-05 5.93E-05 1.1E-05 2.81E-05 S54E-06  2.79E-05 1.7E-05 = 9.40E-06 1.3E-06
WEFG3 4.73E-05 1.5E-05 5.15E-05 54E-06  2.98E-05 3.0E-06 4.67E-05 1.3E-05 = 5.47E-06 1.3E-06
WFG4 3.06E-05 5.7E-06  7.82E-05 1.9E-05 1.39E-04  3.2E-05 2.84E-05 5.5E-06 = 1.39E-05 4.4E-06
WEFG5 6.73E-04  4.6E-05 6.16E-04 1.3E-04 6.90E-04  5.7E-05 6.78E-04 2.8E-06 = 6.02E-04 1.4E-04
WFG6 1.74E-04 1.5SE-04  5.38E-05 1.1E-05 2.48E-05 3.5E-06  4.88E-04 5.6E-04 = 9.37E-06 2.3E-06
WFG7 242E-05 38E-06 3.18E-05 3.9E-06 1.96E-05 2.0E-06  2.30E-05 4.0E-06 = 2.39E-06 6.4E-07
WEFG8 5.20E-03  2.9E-03 8.94E-03  3.3E-03 5.13E-03  4.3E-03 6.76E-03  3.3E-03  1.29E-02 1.7E-03
WFG9 6.16E-05  2.7E-05 8.94E-05  2.3E-05 1.23E-04 1.7E-05 8.42E-05 4.4E-05 & 5.75E-05 1.5E-05
Kursawe 4.13E-05 3.8E-06 6.28E-05 8.0E-06 = 2.23E-05 4.8E-06 3.96E-05 3.9E-06 3.15E-05 3.0E-06
Schaffer  9.54E-02 1.4E-01 133E-01 3.6E-01 5.69E+01 8.30E+00 9.45E-02 2.0E-01 | 3.23E-07  3.6E-07

D-MOGA algoritmasi Cizelge 4.19- Cizelge 4.20’ye gore, diger algoritmalarla

karsilastirildiginda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik géstermektedir. Bu farkliligi

belirlemek igin, rakip algoritmalarin sonuglarina Wilcoxon sira toplami testi uygulanarak

p degerleri hesaplanmustir.

Eger p degeri 0.05’ten kiiciikse (veya %5'ten azsa), "+" sembolii ile gosterilir ve

bunun anlami; D-MOGA algoritmasi diger algoritmalarla karsilagtirildiginda anlaml
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sonuglar iiretir demektir. Tersine p degeri 0.05’ten biiylikse "-" degeri, herhangi bir
nedenden dolay1 hesaplanamamigsa "?" ile belirtilmistir.

Bu ¢izelgelere gore D-MOGA: HV metrigi kapsaminda sadece NSGA-II ile
WFG9 probleminde benzer sonug liretmistir. GD metrigi kapsaminda ise; MOEA/D-TS
ile WFG1 ve NSGA-II ile WFG1 ve WFG9 problemlerinde benzerlik gdstermistir.

Bu istatistiksel veriler, D-MOGA algoritmasinin sonuglarinin tesadiifi degil,

istatistiksel olarak anlamli oldugunu gdstermektedir.

Cizelge 4. 19. HV metrigine gore Wilcoxon sirali toplam testi

HV METRIGINE GORE SIRA TOPLAMI TESTI

D-MOGA vs MOEA/D-TS MOEA/D MOAAA NSGA-II
p-degeri isaret p-deferi isaret p-degeri isaret p-degeri isaret
ZDT1 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 +
ZDT2 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 +
ZDT3 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 +
DTLZ1 2.56E-34 + 2.56E-34 + 3.19E-35 + 1.85E-36 +
DTLZ2 5.42E-34 + 3.85E-33 + 2.56E-34 + 2.56E-34 +
DTLZ3 2.89E-05 + 2.68E-12 + 2.68E-12 + 2.68E-12 +
DTLZ4 1.05E-32 + 3.05E-13 + 2.56E-34 + 4.67E-34 +
DTLZ5 1.62E-32 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.64E-34 +
DTLZ6 2.56E-34 + 2.56E-34 + 1.09E-03 + 5.64E-39 +
DTLZ7 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 +
WFG1 7.53E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 5.42E-34 +
WFG2 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 8.23E-34 +
WFG3 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 +
WFG4 7.60E-28 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.08E-30 +
WFG5 5.19E-09 + 9.22E-07 + 3.47E-11 + 4.68E-09 +
WFG6 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.72E-34 +
WFG7 4.40E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 3.16E-34 +
WFGS8 3.74E-33 + 1.41E-33 + 6.08E-22 + 2.40E-33 +
WFG9 2.51E-07 + 2.56E-34 + 4.50E-18 + 5.10E-01 -
Kursawe 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 +
Schaffer 2.54E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 +
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Cizelge 4. 20. GD metrigine gore Wilcoxon sirali toplam testi

GD METRIGINE GORE SIRA TOPLAMI TESTI

D-MOGA vs MOEA/D-TS MOEA/D MOAAA NSGA-II
p-degeri isaret p-degeri isaret p-degeri isaret p-degeri isaret
ZDT1 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 +
ZDT2 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 +
ZDT3 3.76E-28 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 +
DTLZ1 3.30E-29 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 +
DTLZ2 1.52E-30 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 +
DTLZ3 2.53E-11 + 3.26E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 +
DTLZ4 1.52E-22 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 +
DTLZ5 4.65E-24 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 +
DTLZ6 5.64E-39 + - ? - ? 5.64E-39 +
DTLZ7 1.04E-31 + 1.52E-22 + 3.22E-33 + 2.56E-34 +
WFG1 8.46E-01 - 2.56E-34 + 2.56E-34 + 6.24E-01 -
WFG2 4.15E-26 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 7.76E-34 +
WFG3 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 +
WFG4 1.13E-31 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.55E-33 +
WFG5 2.75E-24 + 5.25E-30 + 6.83E-07 + 2.22E-27 +
WFG6 2.56E-34 + 2.72E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 +
WFG7 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 +
WFG8 2.37E-29 + 1.57E-30 + 1.28E-22 + 7.79E-32 +
WFG9 6.50E-06 + 2.72E-34 + 1.05E-21 + 5.83E-01 -
Kursawe 1.49E-28 + 3.94E-26 + 2.64E-34 + 1.20E-31 +
Schaffer 1.96E-10 + 2.13E-34 + 8.91E-16 + 7.54E-10 +

Sekil 4.26-Sekil 4.30°da D-MOGA ve karsilastirildigi diger algoritmalarin, ilgili
21 test fonksiyonu igin Pareto-optimal yiizey performanslari gosterilmistir. Ilgili
problemlerin gergek yiizeyleri turkuaz renkte gosterilmistir. NSGA-I1’nin tahmin ettigi
ylizeyler ise bos yesil yildiz, MOAAA’nin tahmin ettigi ylizeyler i¢i bos turuncu ti¢gen;
MOEA/D’in tahmin ettigi yiizeyler siyah i¢i bos kare, MOEA/D-TS’nin tahmini mor
yildiz ve D-MOGA tarafindan tahmin edilen yiizeyler ise kirmizi halkalar ile temsil
edilmistir.

Kullanilan ZDT problemlilerinin tamamimda biitiin algoritmalar ideal Pareto-
optimal ylizeye cok iyi sekilde yakinlasmis oldugu goriilmektedir.

DTLZ1 probleminde ise en iyi yiizey performanst MOEA/D-TS ve D-MOGA
tarafindan gosterilmistir. DTLZ2 probleminde biitiin algoritmalar iyi bir performans
gostermislerdir. DTLZ3’te ise sadece MOEA/D-TS gergek yiizeye biraz yakinlasmistir.
DTLZ4 probleminde biitiin algoritmalar kabul edilebilir sekilde gercek yiizeylere
yaklagsmiglardir. DTLZ5 probleminde biitiin algoritmalarin yakinsamasi iyi iken, DTLZ6
probleminde NSGA-II ve MOEA/D-TS kotii performans gostermislerdir. DTLZ7
probleminde ise NSGA-Il, MOAAA, D-MOGA kabul edilebilir yiizeyler elde

etmislerdir.



88

WFG1 probleminde en iyi yizey D-MOGA’ya aittir. WFG2 probleminde ise
biitiin algoritmalar ger¢ek yiizeye makul bir yakinsama yapmistir, yalniz MOEA/D ve
MOEA/D-TS algoritmalarinin yakinsamasinda ufak hatalar gozlemlenmektedir. WFG3-
WFG7’ye kadar biitiin algoritmalar iyi ylizeyler elde etmislerdir. WFG8’de ise dogru
ylizeye en iyi yaklasan MOEA/D olsa da yeteri kadar yakinsayamamistir. WFG9
probleminde de biitiin algoritmalar dogru yakinsamay1 basarmistir.

Kursawe probleminde biitiin algoritmalar ideal ylizeyleri elde etmislerdir. Ancak

Schaffer probleminde sadece D-MOGA algoritmasi dogru bir ¢izim yakalamistir.
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Sekil 4. 26. D-MOGA ve diger algoritmalar tarafindan ZDT1-3, DTLZ1-2 problemleri igin
iiretilen Pareto-optimal yiizeyler
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Sekil 4. 27. D-MOGA ve diger algoritmalar tarafindan DTLZ3-7 problemleri igin iiretilen
Pareto-optimal ylizeyler
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Sekil 4. 28. D-MOGA ve diger algoritmalar tarafindan WFG1-4 problemleri i¢in iiretilen Pareto-optimal

ylizeyler
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Sekil 4. 29. D-MOGA ve diger algoritmalar tarafindan WFGS5-8 problemleri igin {iretilen Pareto-optimal

ylizeyler
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Pareto-optimal yuzeyler WFG9
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Sekil 4. 30. D-MOGA ve diger algoritmalar tarafindan WFG9, Kursawe, Schaffer problemleri i¢in
iiretilen Pareto-optimal yiizeyler

Sekil 4.31-Sekil 4.34°te ZDT problemlerinde D-MOGA ’nin standart sapma degeri
¢ok kiigiik oldugundan kiigiik bir kutu-grafigi ¢izdigi gortinmektedir.

DTLZ1 probleminde, HV metrigine gore D-MOGA’nin grafigi ¢ok kiigiik
kalmistir ve aykir1 degerlerinin fazlaligmma bakarak diger algoritmalarin aramasini
bitirmedigi goriilmektedir. GD metriginde ise en iyi medyan degerinin D-MOGA’ya ait
oldugu goriilmektedir ve standart sapmasi ¢ok kiiciik oldugundan kutu goriinmemektedir.
Bdoyle bir sonug beklenmektedir ¢linkii D-MOGA standart sapmada 4.9E-05 gibi degerler
uretirken, diger algoritmalar 1.0E-O1’lerde kalmiglardir. DTLZ2 probleminde HV
metrigine gére medyan degerlerine bakildiginda D-MOGA nin diger algoritmalara gore
daha iyi sonuglar iirettigi goriilmektedir. GD metrigine gore ise, neredeyse biitiin kutu

grafiklerinin simetrik olmasi sonuglarin kararli oldugunu gostermektedir. DTLZ3
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probleminde HV metrigine gore D-MOGA ve MOEA/D-TS disinda diger algoritmalarin
sonug tiretemedikleri goriilmektedir. GD metrigine gore ise en azindan algoritmalarin
performansinin degerlendirilecegi nispeten kutu grafikleri ¢izilebilmistir. DTLZ4, HV
metriginde oldugu gibi biitlin kutu grafiklerinin goriilebilir ve ayn1 boyutlarda oldugu
durumlarda algoritmalarin yakin sonuglar irettigi gézlemlenmektedir. GD metriginde
performanslar arasindaki fark daha belirgin hale gelmistir. DTLZ5, HV metriginde
MOEA/D-TS disindaki algoritmalarin kararli sonuglar irettigi goriilmektedir. GD
metriginde ise biitin algoritmalar kararli sonuglar iiretse de D-MOGA nin standart
sapmasi digerlerinden daha kiiclik gériinmektedir. DTLZ6 probleminde ¢ogu algoritma
grafik ¢izdirilebilecek bir sonug¢ iiretememistir. Bunun yaninda DTLZ7 probleminde
biitiin algoritmalar simetrik kutu grafikleri ¢izdirebilmislerdir.

WFG1 probleminde goze ¢arpan ilk durum, algoritmalar tarafindan iiretilen ¢ok
sayida aykiri veridir yani bu problem ig¢in D-MOGA ve MOEA/D disindaki
algoritmalarin aramalar1 bitmemistir, bir kararliliga ulasamamislardir. WFG2’de HV
metrigine goére MOEA/D-TS diger algoritmalara goére kararsiz sonuglar irettigi
gorlilmektedir. Bu durum yiizey grafiklerinde de goze ¢arpmaktadir. WFG5 ve WFG8
problemlerinde kararsizliklar ve aykiri sonuglar 6n plana c¢ikmaktadir. Diger WFG
problemlerinin grafikleri her algoritma i¢in basarilidir denilebilir. Kursawe probleminde
biitiin algoritmalar yakin degerler iiretmistir, bunun yaninda D-MOGA’nin performansi
on plana g¢ikmistir. Schaffer probleminde ise D-MOGA disindaki algoritmalarin

aramalarin1 tamamlamadiklar1 anlagilmaktadir.
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Sekil 4. 31. D-MOGA ve diger algoritmalarin ZDT1-3, DTLZ1-3 problemleri i¢in iirettigi performans
metriklerinin kutu grafikleri
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Sekil 4. 32. D-MOGA ve diger algoritmalarin DTLZ4-7, WFG1-2 problemleri igin tirettigi performans
metriklerinin kutu grafikleri
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Sekil 4. 33. D-MOGA ve diger algoritmalarin WFG3-8 problemleri igin iirettigi performans metriklerinin
kutu grafikleri
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Kutu-grafikleri Kursawe
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Sekil 4. 34. D-MOGA ve diger algoritmalarin WFG9, Kursawe, Schaffer problemleri i¢in tirettigi
performans metriklerinin kutu grafikleri

4.2.6. Onerilen algoritmanin asfalt karsimi problemine uyarlanmasi

Bu boliimde D-MOGA algoritmasi asfalt karisim problemi i¢in {iretilen sonuglar

verilmistir. D-MOGA, HMA problemine uyarlandigindan dolay1 ismi bu uygulamada
MOGA-HMA olarak kullanilmistir.
Elde edilecek sonuglarin Tiirk Karayollar1 Sartnamesine (KGM, 2013) uygun

olmast igin giris parametreleri belirli araliklarda ayarlanmistir. Ornegin, bitiimlii sicak

asfalt orani1 i¢in tavsiye edilen oran %3.5 ile %6.5 arasindadir ve NC ve MC toplamlarinin

toplam1 100 olacak sekilde her biri 0-100 araliginda degerler alacaktir. Benzer sekilde,

NF ve RF toplami1 100 olacak sekilde ayarlanmistir, ancak NF 50—-100 araliginda, RF ise
0-50 araliginda degerler alabilir (Cizelge 4.21).

Cizelge 4. 21. Asfalt problemi i¢in dnerilen girdi ve ¢ikt1 degerleri

Girdiler

BR=3.5-6.5 NC=0-100

MC=0-100

NF=50-100 RF=0-50

Ciktilar

MS>=750

AVC=4-6

VFA=60-75
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Boylece girigler sartnamenin yaninda ger¢ek deney verilerine de uygun hale
getirilmistir, ¢linkii gelistirilen uzman sistemdeki kural tabanlart bu ger¢ek deney
sonuglarindan ¢ikarilmistir.

Sekil 4.35’te MOGA-HMA ’nin daha 6nce tasarlanan FL uzman sistemi ile hibrit
sekilde calisgarak HMA problemine uyarlanmasinin akis diyagrami temsili olarak

gosterilmistir.

Durma kosulu
saglandi m1?

Sekil 4. 35. MOGA-HMA algoritmasinin HMA problemine uyarlanmasi

Algoritma, Pareto tabanli optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak tasarlanmigtir.
Varsayilan olarak, bu algoritmalar minimizasyon problemlerine gore tasarlanmustir,
ancak bu problemde 6zel bir durum vardir; ¢iktilardan biri olan MS degeri daha biiyiik

oldugunda daha iyi kabul edilecegi i¢in, (yani problemin MS degeri maksimizasyon
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problemidir) MS degeri 1/MS olarak degistirilmistir. Bu sekilde, algoritma, daha biiytlik
MS degerlerine odaklanmak iizere ayarlanmistir.

Son olarak, algoritmanin ana popiilasyonuna yeni bireyler eklerken AVC degeri
4—6 araliginda, VFA degeri ise 60—75 araliginda olacak sekilde secilmistir. Bu sayede, her
sonu¢ Tirk Karayollar1 Sartnamesi tarafindan Onerilen degerlerle uyumlu hale
getirilmistir. VFA ve AVC degerlerinde sonuglarin ilgili aralikta olmasi sartname igin
yetmektedir fakat sartnameye uygun farkli araliklardaki degerlerin elde edilmesi uygun
parametre degerlerinin se¢im yelpazesini genisletmistir.

Cizelge 4.22'deki her bir ¢6ziim dikkatlice incelendiginde, tiim girdi ve ¢ikti
degerlerinin Tiirkiye Karayollar1 Sartnamesine (MS >= 750 kg, AVC %46 ve VFA %60—
75) uygun oldugu gériilmektedir. Onerilen problem ¢dzme yaklasimi ile optimum ¢iktilar
icin gerekli girdi oranlarmin ¢dziim uzayr bulunmustur. Bu sonuglardan hareketle
gelistirilen modelin bitiimlii sicak karisimlar alaninda galisan aragtirmacilar i¢in yardimei
uzman sistem olarak kullanilabilecegi diisiiniilmektedir.

Ilgili cizelge dikkatlice incelendiginde %40-%50 arasi degisen araliklarla
kullanilan geri doniistiiriilmiis beton kullanmanin istenilen ¢iktilar i¢in pozitif katkilar
oldugu anlasilmistir. Ayn1 zamanda bir seviyeye kadar mermer atigini1 dogal kaba agrega
yerine kullanmanin istenilen {i¢ ¢ikt1 i¢in kabul edilebilir oldugu tespit edilmistir.

Ozellikle alt ve {ist limitleri arasinda siirekli degerler alabilen ve ¢ok fazla
parametrelere sahip olan benzer problemler i¢in bu ¢oziim yaklagimimi kullanmanin
literatiire ve bu alanda ¢alisan arastirmacilara katkilar1 olacag: diisiintilmektedir.

Bu calismanin katkilar1 oldugu gibi eksik ve gelistirilmesi gereken yonleri de
vardir. Katkilar; ilgili sartnameye uygun sekilde tiretilmis ¢cok sayida MS, AVC, VFA
ciktilarinin elde edilecegi giris degerlerin bulunmasidir. Bu ¢alismadan elde edilen veriler

halihazirda asfalt ¢alismalarinda kullanilabilir durumdadir.



Cizelge 4. 22. HMA problemi i¢cin MOGA-HMA tarafindan bulunan ¢6ziim uzay1

BR NC NF MC RF MS AVC VFA

(%) (%) (%) (%) (%) (kg) (%) (%)
1 47 100 50 0 50 15120 60.7 45
2 51 100 50 0 50 15105 69.2 44
3 53 100 50 0 50 15028 73.3 4.3
4 50 100 51 0 49 1500.8 66.1 4.3
5 54 100 50 0 50 14974 747 41
6 48 100 51 0 49 14958 63.0 4.3
7 50 100 52 0 48 14912 67.0 43
8 49 100 52 0 48 14898 65.2 43
9 50 100 53 0 47 14830 679 4.2
10 51 100 53 0 47 14817 709 4.2
11 51 99 53 1 47 1479.7 708 4.2
12 4.9 99 53 1 47 14773 66.0 4.2
13 5.0 100 54 0 46 14753 68.6 4.2
14 5.3 99 52 1 48 14751 739 41
15 51 100 54 0 46 14745 715 4.2
16 5.1 99 54 1 46 14726 713 4.1
17 5.3 98 52 2 48 14725 738 41
18 53 100 53 0 47 14684 744 41
19 52 100 54 0 46 14678 733 41
20 53 96 52 4 48 14674 736 4.0
21 51 92 53 8 47 1467.0 70.1 41
22 49 100 56 0 44 14618 679 41
23 51 92 54 8 46 14608 70.6 4.0
24 5.0 87 53 13 47 14593 66.6 4.2
25 50 100 57 0 43 14558 703 4.0
26 5.1 99 57 1 43 14542 726 4.0
27 47 100 56 0 44 14497 658 4.1
28 47 100 57 0 43 14442 664 4.0
29 5.0 92 57 8 43 14439 694 40
30 46 100 58 0 42 1436.2 649 43
31 5.0 73 50 27 50 14328 627 44
32 45 100 58 0 42 14313 601 5.0
33 5.0 70 52 30 48 14235 645 43
34 45 100 60 0 40 14173 60.7 5.0
35 5.0 69 57 31 43 14144 67.7 40
36 5.0 66 57 34 43 14091 675 4.0
37 5.0 59 50 41 50 14038 618 44
38 5.0 62 57 38 43 14021 673 4.0
39 5.0 57 51 43 49 13989 628 43
40 5.0 56 53 44 47 13952 645 4.2
41 5.0 52 50 48 50 13894 614 44
42 5.0 51 51 49 49 1386.8 624 4.3
43 5.0 48 51 52 49 13804 624 43
44 5.0 48 52 52 48 1380.0 633 4.2
45 5.0 47 50 53 50 1378.7 613 44
46 5.0 47 51 53 49 13784 623 43
47 5.0 47 53 53 47 13776 64.1 4.2
48 5.0 44 50 56 50 13723 613 44
49 5.0 44 52 56 48 13719 632 43
50 5.0 44 54 56 46 13713 647 4.2
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Tezde kullanilan deney verilerinin eksik ve gelistirilmesi gereken yonleri ise

giincel asfalt karisim deneylerinde kullanilan karisimin akma deneyi, yogunluk 6l¢iimii,

nem igerigi, tikenme direnci 6l¢iimleri ile gergek deneylerin ¢iktilart artirilabilir. Asfalt
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karisgtminin  giris parametreleri olarak, mineral dolgu malzemesinin farkli oranlar
kullanilabilir. Bunun yaninda, katki maddeleri, 6rnegin polimer katki maddeleri, kopiik
stabilizatorleri, yilizey aktif maddeler, reoloji modifiye edicileri bitiim maddesini
gelistirmek i¢in kullanilabilir. Son olarak geri doniistiiriilmiis asfalt parcalar1 belirli
oranda asfalt karisimina katilabilir (KGM, 2013; AASHTO, 2023; ASTM, 2023). Bu gibi
yollarla deneylerin giris parametreleri artirilip yine MOGA-HMA algoritmasi ile
optimizasyon yapilabilir. Amagclari artirilarak, i amactan daha fazla amacli problemler
tasarlanabilir boylece problem many-objective optimizasyon problemine evrilir ve
MOGA-HMA bu kapsamda gelistirilebilir.

4.3. F-MODE ve D-MOGA Karsilastirilmasi.

Bu boélimde F-MODE ve D-MOGA algoritmalarinin  performanslari
karsilagtirillmistir. Ancak karsilagtirma yapilirken bu algoritmalarin hangi problemleri
¢6zmek igin gelistirildikleri gdz dniine alinmasi gerekmektedir. Ornegin, F-MODE 5,000
maksFes’te kabul edilebilir bir optimizasyon yapmak i¢in tasarlanmistir bu gercegi goz
ontinde bulundurmadan her iki algoritmay1 da 30,000 maksFes’te karsilastirilirsa yaniltict
sonuglar olusabilir. Bu sebepten dolay1 her iki algoritma iginde diger algoritmalar ile
karsilagtirildigi ve Onerildigi parametrelerle karsilagtirilmistir. Baska bir deyisle ilk
karsilastirmada her iki algoritma iginde popiilasyon sayis1 100 ve maksFes 5,000 olarak
ayarlanmistir. Ikinci karsilastirmada ise popiilasyon say1s1 300 ve maksFes 30,000 olarak
ayarlanmigtir. Kiyaslamanin dogru sekilde yapilmasi adina 100 bagimsiz g¢alisma
yapilmistir.

Literatiirde yaygin olarak kullanilan HV, GD, IGD metrikleri kapsaminda
yapilmis olan 100 bagimsiz ¢alistirmanin sonuglar1 Cizelge 4.23 -Cizelge 4.25’te elde
edilen sonuglar karsilastirilmistir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda onerilen iki algoritma
karsilastirilmistir. Bu karsilastirma ile sonraki caligmalarda kullanmak i¢in faydali,

arastirmacilara yol gosterebilecek bilgiler elde edilmistir.



Cizelge 4. 23. HV metrigi kapsaminda F-MODE ve D-MOGA kiyaslamasi

MaksFes:5000 MaksFes:30000
HV F-MODE D-MOGA F-MODE D-MOGA
Ort. S.S. Ort. S.S. Ort. S.S. Ort. S.S.
ZDT1 6.35E-01 42E-03 = 6.49E-01 3.1E-03 6.63E-01 1.4E-04  6.65E-01 4.1E-05
ZDT2 3.00E-01  5.1E-03 | 3.15E-01 3.3E-03 3.30E-01 1.3E-04 | 3.31E-01 4.5E-05
ZDT3 482E-01 6.0E-03 | 5.02E-01 3.58-03 5.15E-01 2.5E-04 | 517E-01 6.9E—05
DTLZ1 1.13E-01  1.8E-01 | 3.40E-01 3.0E-01 7.93E-01 1.2E-03 = 8.01E-01 1.1E-03
DTLZ2 3.76E-01  6.0E-03 | 3.97E-01 4.8E-03 4.25E-01 22E-03 | 4.38E-01 2.0E-03
DTLZ3 0.00E+00  0.00E+00 | 9.01E-03 5.3E-02 0.00E+00 0.00E+00 & 4.89E-02 9.7E-02
DTLZ4 3.78E-01  7.0E-03 | 3.98E-01 49E-03 4.26E-01 22E-03 | 441E-01 2.0E-03
DTLZ5 8.91E-02  59E-04 | 9.16E-02 3.6E-04 9.43E-02 S58E-05 | 9.47E-02 44E-05
DTLZ6 9.25E-02  1.8E-04 9.21E-02 1.7E-04 | 9.48E-02 42E-05 9.46E-02 3.5E-05
DTLZ7 2.55E-01  1.0E-02 | 2.95E-01 5.8E-03 3.15E-01 1.6E-03 | 3.28E-01 1.0E-03
WFG1 3.00E-01 53E-02 = 4.22E-01 6.1E-02 5.95E-01 29E-02 = 6.26E-01 2.4E-03
WFG2 5.53E-01  7.9E-04  554E-01 1.1E-03 558E-01 3.4E-05 | 5.58E-01 3.0E-05
WFG3 490E-01 43E-04 | 492E-01 45E—04 497E-01 7.8E-05 | 498E-01 4.9E—05
WFG4 2.05E-01 9.9E-04 = 2.09E-01 6.9E—04 2.12E-01 1.8E-04  2.13E-01 1.1E-04
WFG5 2.14E-01 44E-04 213E-01 1.1E-03 2.12E-01 13E-03 | 2.13E-01 3.8E-03
WFG6 2.06E-01 8.8E-04 & 2.06E-01 2.0E-03 2.12E-01 62E-05 = 213E-01 84E-05
WEFG7 2.08E-01 44E-04 209E-01 29E-04 2.13E-01 7.7E-05 = 2.13E-01 4.8E-05
WFGS8 2.74E-01 26E-03 = 276E-01 2.7E-03 2.17E-01 1.4E-03 & 2.18E-01 2.9E-03
WFG9 2.20E-01  6.4E-04 = 2.22E-01 1.0E-03 2.30E-01 3.2E-04 231E-01 42E-04
Fonseca = 3.10E-01 3.1E-04 3.09E-01 3.1E-04 3.15E-01 5.8E-05 3.15E-01 5.8E-05
Kursawe 4.00E-01 5.0E-04 | 4.01E-01 3.6E-04 4.04E-01 7.2E-05 | 4.05E-01 5.5E-05
Schaffer = 8.29E-01 26E—04 8.29E-01 2.7E-04 8.32E-01 5.7E-05 = 8.32E-01 5.0E-05
Cizelge 4. 24. GD metrigi kapsaminda F-MODE ve D-MOGA kiyaslamasi
MaksFes:5000 MaksFes:30000
GD F-MODE D-MOGA F-MODE D-MOGA
Ort. S.S. Ort. S.S. Ort. S.S. Ort. S.S.
ZDT1 1.74E-03 3.1E-04 = 7.00E-04 2.1E-04 5.89E-05 6.1E-06 = 1.15E-05 1.7E-06
ZDT2 1.93E-03 4.5E-04 = 7.42E-04 24E-04 5.87E-05 5.1E-06 = 1.18E-05 2.0E-06
ZDT3 1.44E-03 3.4E—04 | 567E-04 18E04 572E-05 52E-06  159E-05 2.8E—06
DTLZ1  4.03E-01 26E-01 = 935E-02 98E-02 657E-04 5.8E-05 | 143E-04 5.2E-05
DTLZ2  240E-03 28E-04  838E-04 15E-04 7.52E-04 4.7E-05 | 7.37E-05 1.6E-05
DTLZ3 1.83E+00 2.8E-01 = 8.00E-01 2.7E-01  7.30E+00 1.10E+00 = 2.84E-01  2.40E-01
DTLZ4 2.21E-03 3.9E-04 = 7.75E-04 1.7E-04 7.66E-04 5.0E—05 = 8.09E-05 1.8E-05
DTLZ5 657E-04 13E-04 = 226E-04 7.2E-05 500E-05 4.6E-06 | 3.59E-06 1.3E-06
DTLZ6 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00  0.00E+00
DTLZ7  458E-03 6.7E-04 = 227E-03 43E-04 822E-04 7.0E-05 | 5.01E-04 7.9E-05
WFG1 3.47E-02 13E-02 = 1.62E-02 7.4E—03 297E-04 13E-03 @ 4.32E-07 4.1E-07
WFG2 2.87E-04 54E-05 | 2.02E-04 64E05 1.67E-05 1.5E-06 = 9.22E-06 1.3E-06
WEFG3 2.33E-04 3.1E-05 | 117E-04 29E05 267E-05 20E-06  545E-06 12E—06
WFG4 469E-04 7.4E-05 = 199E-04 49E-05 6.03E-05 8.0E-06  137E-05 44E—06
WFG5 5.05E-04 23E-05 | 4.98E-04 63E—05 6.25E-04 49E—05  555E-04 14E—04
WFG6 2.50E-04 6.1E-05 | 2.43E-04 13E—04 202E-05 20E-06  111E-05 2.7E—06
WFG7 1.33E-04 2.0E-05 | 555E-05 1.5E—05 164E-05 1.7E—06 | 2.78E-06 1.1E—06
WFG8 5.12E-03 6.8E-04 = 4.76E-03 1.IE-03 890E-03 1.8E-03 9.25E-03 1.6E-03
WFG9 4.76E-04 3.8E-05 | 3.48E-04 5.1E-05 1.09E-04 12E-05  564E-05 13E-05
Fonseca | 2.04E-04 29E-05 2.64E-04 3.5E-05 | 3.53E-05 3.5E-06  4.63E-05 3.1E-06
Kursawe 3.01E-04 5.1E-05 = 2.04E-04 3.5E-05 3.82E-05 5.4E-06 | 3.00E-05 3.0E-06
Schaffer | 531E-06 64E06 6.47E-06 8.0E-06  2.58E-07 3.4E07 3.35E-07 3.6E-07
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Cizelge 4. 25. IGD metrigi kapsaminda F-MODE ve D-MOGA kiyaslamas1

MaksFes:5000 MaksFes:30000
IGD F-MODE D-MOGA F-MODE D-MOGA
Ort. S.S. Ort. S.S. Ort. S.S. Ort. S.S.
ZDT1 7.24E-04  1.1E-04 | 413E-04 6.8E-05 2.00E-05 1.0E-06 = 1.84E-05 1.0E-06
ZDT2 7.95E-04  1.5E-04 | 452E-04 82E-05 203E-05 7.9E-07 | 1.80E-05 4.5E-07
ZDT3 6.12E-04  1.1E-04 | 454E-04 9.7E-05 1.71E-05 5.0E-07  157E-05 6.8E-07
DTLZ1  324E-02 2.1E-02 | 161E-02 14E-02 205E-04 4.7E-06 = 1.93E-04 4.5E-06
DTLZ2  946E-04 3.4E-05 @ 8.97E-04 3.4E-05 254E-04 48E-06  2.43E-04 5.1E-06
DTLZ3  127E+00 29E-01 | 5.74E-01 24E-01 1.02E+00 23E-01 | 5.99E-02 4.9E-02
DTLZ4  915E-04 3.4E-05 @ 8.73E-04 32E-05 255E-04 4.6E-06  2.43E-04 6.1E-06
DTLZ5  207E-04 2.0E-05 | 1.60E-04 1.0E-05 2.03E-05 8.7E—07 | 1.85E-05 6.3E-07
DTLZ6 | 6.10E-05 3.9E-06 6.78E-05 3.4E-06 | 1.17E-05 5.6E-07 1.30E-05 3.9E-07
DTLZ7  118E-03 83E-05 ' 9.87E-04 44E-05 205E-04 59E-06  1.95E-04 7.8E-06
WFG1 197E-02  47E-03 | 1.15E-02 4.4E-03 122E-04 7.3E-05 | 1.27E-05 3.8E-06
WFG2 221E-04 3.6E—05 2.38E-04 8.1E-05 1.54E-05 3.9E-07  151E-05 2.8E-07
WFG3 1.24E-04  7.4E-06 | 1.15E-04 7.7E-06 1.66E-05 7.3E—07 | 1.53E-05 5.4E—07
WFG4 2.17E-04 2.6E-05 | 1.63E-04 12E-05 2.83E-05 3.3E-06  228E-05 9.3E-07
WFG5 292E-04 24E-05 3.15E-04 29E-05 6.07E-04 5.0E—05  5.49E-04 12E—04
WFG6 1.73E-04  1.5E-05 | 1.70E-04 23E-05 2.11E-05 9.5E-07 = 1.97E-05 6.7E-07
WEG7 1.16E-04  9.7E-06 | 1.11E-04 7.1E-06 161E-05 9.2E-07 ' 1.54E-05 6.0E-07
WFG8 1.40E-03  7.0E-05 = 1.32E-03 12E-04 2.11E-03 8.7E-05 ' 2.07E-03 1.9E-04
WFG9 2.23E-04 9.6E-06 | 2.07E-04 13E-05 5.02E-05 3.0E-06  4.17E-05 1.8E-06
Fonseca = 1.04E-04 43E-06 1.05E-04 3.8E-06 1.89E-05 5.2E—07 | 1.88E-05 3.9E-07
Kursawe 1.03E-04 6.7E-06 | 9.77E-05 59E-06 150E-05 3.7E-07 1.51E-05 9.7E-07
Schaffer | 477E-05 33E-06 4.81E-05 3.8E-06 9.22E-06  4.8E-07 | 9.11E-06  3.6E-07

Ornegin, Cizelge 4.23 ve Cizelge 4.1’e bakilarak 5,000 maksFes’te F-MODE
algoritmasinin Cizelge 4.1°de karsilagtirildig1 algoritmalardan farkli olarak MODE ve
OMOPSO algoritmalar1 ile de karsilastirilma imkanlart dogmustur. Dikkat edilirse
Cizelge 4.1°deki F-MODE ile Cizelge 4.23’teki F-MODE degerleri birbirlerine ¢ok
yakindir ¢linkii ayn1 parametreler ile elde edilmislerdir. Baska bir bakis acist ile bakilirsa
parametreleri ayni olmasia ragmen iki ¢izelgedeki F-MODE’lerin az da olsa farkli
sonugclar tiretmesidir. Bunun muhtemel sebebi 5,000 maksFes sayisinin test problemlerini
cozmede yetersiz kalmasidir. Bir ikinci sebep ise optimizasyon algoritmalarinin temelde
rastsalliga dayanmalarindandir.

Ayni sekilde Cizelge 4.23 ile Cizelge 4.17°deki 30,000 maksFes’teki D-MOGA
degerleri ¢cok benzerdir ¢iinkii ayni1 parametreler kullanarak elde edilmislerdir. Burada
farkliligin daha az olmasi maksFes sayisinin daha yiliksek olmasindandir. Cizelge
4.23’teki veriler sayesinde F-MODE’un sonuglar1 farkli olarak MOEA/D ve MOEA/D-
TS ile kiyaslanabilmektedir.

Cizelge 4.23’te bagka O6nemli nokta ise, F-MODE algoritmasinin maksFes
degerinin 30,000 olarak ayarlanmasi ile az da olsa performansinda bir artma oldugu
gozlemlenmektedir. Aymi sekilde D-MOGA algoritmasinin maksFes degeri 5,000

oldugunda performansinin diistiigli gozlemlenmektedir.



105

Son olarak D-MOGA’nin her durumda F-MODE’e gore daha iistiin bir algoritma
oldugu goriilmiistiir. 22 Test fonksiyonunun ilk durumda 18, ikinci durumda 20 tanesinde
daha basarili oldugu anlasilmistir. Her iki durumda da DTLZ6, Fonseca fonksiyonlarinda
F-MODE’un basarili olmas1 NFL teoremini dogrular niteliktedir.

Cizelge 4.23- Cizelge 4.25’¢ gore D-MOGA’nin daha basarili sonuglar
iiretmesinin pek c¢ok sebeplerinden &nemli bazilar1 sunlardir; Oncelikle D-MOGA
algoritmasinda Pareto tabanli yaklasim ¢er¢evesinde daha kapsamli gelistirmeler
yapilmigtir. Ornegin, yeni bir ¢aprazlama yaklasimi sunulmus, dinamik bir CR degeri
kullanilmig ve ayn1 zamanda biitiin aday ¢oziimler kaliteli bireylerden segilerek elitizm
etkili sekilde kullanilmistir. F-MODE’de ise amag sadece az bir maksFes sayisinda kabul
edilebilir bir yakinsama yapmasi oldugundan belirli oranda Rulet tekerlegi se¢im
mekanizmas1  kullanilmistir ve ¢Oztimlerin rulet tekeri se¢im mekanizmas: ile
secilebilmesi i¢in kaliteleri hesaplanmistir. F-MODE, D-MOGA’nin gerisinde kalsa da
Cizelge 4.23’e gore rakibine yakin degerler iiretmistir ve Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.2’ye

gore karsilastirildigr diger algoritmalardan {istiin bir performans gostermistir.



106

4.4. F-MODE ve D-MOGA’nmn Literatiirdeki Baz1 Giincel Algoritmalarla

Karsilastirilmasi.

Reddy ve arkadaslar1 (2022) yilinda, MOHO (Many objective hybrid optimizer)
algoritmasini 6nerdikleri ¢alismalarinda test fonksiyonu olarak DTLZ1-4 ve WFG1-9u
kullanmislardir. Bu ¢alismada WFG seti 3 amagh kullanildigindan dolayt WFG seti ile
karsilastirma yapilamamistir. Cizelge 4.26°da maksFes sayisinin ¢ikarilabilecegi bilgiler
verilmistir. Bu ¢alismada MOHO algoritmasinin karsilastirildigi algoritmalardan bilinen
iki algoritma NSGA-I1l (Mkaouer ve ark., 2015) ve MOEA/DD (The Many-Objective
Evolutionary Algorithm Based on Dominance and Decomposition) (Li ve ark., 2014)’dur.
En az maksFes olan DTLZ1 bile 36,800 defa fonksiyon degerlendirmesi yapmustir. F-
MODE ve D-MOGA ise 30,000 maksFes’te DTLZ 1-4 algoritmalari ile kiyaslanmislardir.

Cizelge 4. 26. MOHO’nun popiilasyon bilyiikliigii ve nesil sayis1

Popiilasyon Sayisi Nesil Sayist
DTLzZ1 DTLZ2 DTLZ3 DTLZ4 WFG
92 400 250 1000 600 400

Cizelge 4.27°de bu algoritmalar F-MODE ve D-MOGA ile karsilastirilmistir. D-
MOGA, rakiplerine gore fonksiyon degerlendirme sayisi az oldugu halde 100 bagimsiz

calisma ortalamasinda dort test fonksiyonun ikisine daha basarili olmustur.

Cizelge 4. 27. IGD metriginde MOHO, NSGA-III ve MOEA/DD’nin 6nerilen algoritmalar ile

karsilastirilmalari
IGD NSGA-III MOEA/DD MOHO F-MODE D-MOGA
DTLZ1 2.29E-3 1.09E-2 1.72E-4 2.05E-04 1.93E-04
DTLZ2 3.27E-3 3.59E-2 4.41E-3 2.54E-04 2.43E-04
DTLZ3 5.99E-3 3.67E-2 4.21E-1 1.02E+00 5.99E-02
DTLZ4 5.27E-4 3.60E—2 3.00E-3 2.55E-04 2.43E-04

Karakoyun (2020) ve arkadaslari tarafindan yapilan bir c¢aligmada 25,000
MaksFes’te IBEA (Indicator Based Evolutionary Algorithm), MOCell (Multi-Objective
Cellular Genetic Algorithm), MOVS (Multi-objective vortex search) ve MOSG (Multi-
Objective, SFLA, GWO) Algoritmalar1 ile HV metrigi kapsaminda karsilagtirmalar
yapilmigstir.

Bu verilerle, yani literatiirdeki dogrudan sonuglarla, 6nerilen F-MODE ve D-
MOGA algoritmalarim1 karsilastirmak i¢in 25,000 maksFeste de 100 defa birbirinden
bagimsiz olarak calistirilmistir. Cizelge 4.28’de ilgili karsilagtirmalar yapilmistir. Bu
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karsilastirmalara gére D-MOGA nin performansi 6n plana ¢ikmistir. {lgili ¢izelgeye gore

D-MOGA 20 test fonksiyonunun 16 tanesinde rakiplerine gore daha basarili olmustur.

Cizelge 4. 28. HV metriginde MOSG, MOCell, IBEA, MOVS algoritmalarinin 6nerilen algoritmalar ile
karsilastirilmalari

HV

ZDT1
ZDT2
ZDT3
DTLZ1
DTLZ2
DTLZ3
DTLZ4
DTLZ5
DTLZ6
DTLZ7
WFG1
WFG2
WFG3
WFG4
WFG5
WFG6
WFG7
WFG8
WFG9
Fonseca
Kursawe
Schaffer

MaksFes:25,000

IBEA MoOCell MOVS MOSG F-MODE D-MOGA
Ort. Ss. Ort. S.s. Ort. S.s. Ort. S.s. Ort. Ss. Ort. S.s.
6.62E-01  9.00E-05  6.61E-01 2.30E-04 6.59E-01 2.40E-04 6.62E-01 3.10E-05 6.62E-01 2.4E-04 6.64E-01  7.3E-05
3.27E-01 1.40E-04  3.28E-01 4.10E-04 3.26E-01  3.20E-04 3.29E-01 2.20E-05  3.29E-01 2.4E-04 3.31E-01 9.1E-05
5.09E-01 6.20E-03  5.12E-01 8.80E-03 5.15E-01  2.90E-04 | 5.16E-01 3.60E-05 5.13E-01 4.4E-04 5.16E-01 1.7E-04
1.74E-01 8.10E-02  3.40E-01 3.00E-01 5.21E-01 3.30E-01 5.56E-02 1.20E-01  7.90E-01 2.1E-03 7.99E-01 1.8E-03
4.12E-01  6.00E-04  3.75E-01 5.50E-03 3.73E-01  5.00E-03  3.82E-01  3.80E-03  4.23E-01 2.3E-03 437E-01 1.9E-03
- - - - - - - - 0.00E+00  0.00E+00 | 6.66E-03  4.0E—02
2.42E-01 1.30E-01 2.95E-01 1.60E-01 3.82E-01 4.50E-03  3.83E-01 4.90E-03  4.25E-01 2.3E-03 4.40E-01 2.2E-03
9.17E-02  1.80E-04  9.40E-02 3.50E-05 9.28E-02  2.40E-04 9.32E-02 1.30E-04  9.42E-02 6.4E-05 9.47E-02  4.5E-05
7.22E-02  1.40E-02 0.00E+00 0.00E+00 9.41E-02 1.70E-04 = 9.50E-02 2.80E-05 9.48E-02 3.3E-05 9.46E-02  3.6E—05
2.34E-01 4.60E-02  2.56E-01 2.00E-02 2.69E-01 5.10E-03 2.88E-01 3.50E-02  3.13E-01 2.3E-03 3.28E-01 1.2E-03
4.73E-01 1.10E-01 3.71E-01 9.20E-02 4.95E-01 6.20E-02 1.41E-01 8.40E-03  5.33E-01 3.9E-02 6.25E-01  2.5E-03
5.50E-01 8.30E-04 5.52E-01 7.00E-03 557E-01 1.10E-04 553E-01 9.00E-04 5.58E-01 5.3E-05 5.58E-01 4.3E-05
4.94E-01 3.70E-04  4.94E-01 5.50E-04 4.93E-01 3.10E-04 4.91E-01 6.70E-04 4.97E-01 7.6E-05 498E-01 5.5E-05
2.09E-01 1.80E-04 2.10E-01 2.10E-04 2.09E-01 2.70E-04 2.08E-01 6.20E-04 2.12E-01 2.4E-04 2.13E-01 1.3E-04
2.17E-01  8.00E-04  2.19E-01 3.00E-05 2.19E-01 3.80E-03 | 2.20E-01 2.90E-03 2.17E-01 9.8E-04 2.18E-01  3.3E-03
1.97E-01 1.10E-02 1.83E-01 2.90E-02 2.06E-01 3.20E-03 2.06E-01 1.20E-03  2.12E-01 7.1E-05 2.13E-01 1.1E-04
2.08E-01 1.80E-04 2.10E-01 1.00E-04 2.09E-01 2.50E-04 2.08E-01 3.80E-04 2.13E-01 5.3E-05 2.13E-01 4.4E-05
- - - 3 - - - - 2.72E-01 1.6E-03 2.73E-01  2.1E-03
2.24E-01 1.30E-03  2.24E-01 2.70E-03 2.23E-01 1.10E-03 2.24E-01 1.00E-03 2.27E-01 3.8E-04 2.28E-01 3.4E-04
3.11E-01 1.10E-04 3.12E-01 9.70E-05 3.08E-01 4.00E-04 3.11E-01 1.40E-04 & 3.15E-01 5.9E-05 3.15E-01  5.9E-05
3.94E-01 9.20E-04  4.01E-01 9.70E-05 4.00E-01 2.30E-04 4.01E-01 2.40E-04 4.05E-01 9.0E-05 4.05E-01 4.2E-05
5.30E-01 2.10E-01  5.09E-01 2.10E-01 8.27E-01  2.80E-04 8.30E-01 2.80E-05 8.32E-01 4.0E-05 8.32E-01  3.9E-05
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5. SONUCLAR VE ONERILER
5.1. Sonuglar

Bu tez calismasi iki ana béliime ayrilmaktadir; Ik ¢alismada CNN tabanli bir
mimaride hiper parametre optimizasyonu yapabilecek ¢ok amagli bir optimizasyon
algoritmasi gelistirmek istenmistir. CNN mimarilerinin zaman maliyetinin fazla olmasi
problemi i¢in literatlirdeki muadillerine gore daha az maksFes’lerde makul yakinsama
yapabilecek bir algoritmaya ihtiya¢ duyulmustur. Bu problemi ¢6zmek icin rulet tekerligi
sistemini kullanmanin yeterli olacag1 hipotezleri kurulmustur. Rulet tekerligi se¢imi i¢in
gerekli zemin hazirlanmistir.

Bu kapsamda F-MODE adli ¢ok amagli bir optimizasyon algoritmasi
gelistirilmistir. Bu yaklasimda, HV ve IGD metrikleri kapsaminda 16 test fonksiyonu
iizerinde NSGA-II, MOAAA, OMOPSO ve MODE algoritmalariyla karsilastirilmistir.
Bu onerilen algoritmada test fonksiyonlari: ZDT1, ZDT2, ZDT3, DTLZ1, DTLZ2, DTLZ3,
DTLZ4, DTLZ5, DTLZ6, DTLZ7, WFG1, WFG2, WFG3, Fonseca, Kursawe ve Schaffer
olarak belirlenmistir. Bu kiyaslama fonksiyonlarmin sonuglarina bagli olarak
algoritmalarmm 5,000 maksFes’teki performanslari incelendiginde, F-MODE'nin
caligmada karsilagtirilan algoritmalara gére hem HV hem de IGD metrikleri agisindan
cok yiiksek performans sergiledigi goriilmiistiir.

F-MODE, arastirmalarda ¢ok yaygin olarak kullanilan HV metrigi kapsaminda
yapilan 100 bagimsiz ¢alismanin ortalama ve standart sapma degerlerine gore ZDT2,
DTLZ5, Fonseca ve Schaffer disindaki tiim test fonksiyonlarinda diger algoritmalardan
daha iistiin bir performans gostermistir. Bunun yaninda F-MODE, performans olarak geri
kaldig1 bu dort fonksiyonda da kabul edilebilir sonuglar iirettigi goriilmistiir. Cok amagli
problemler iizerinde hizli yakinsama yapabilen OMOPSO beklenilen bir sonug olarak
ikinci siray1 almistir.

Algoritmanin performansini; dogruluk, yakinsama ve cesitlilik agisindan
degerlendiren IGD metrigi kapsaminda F-MODE algoritmasi: 16 test fonksiyonundan
13'inde daha iyi performans gostermistir. Bu sonuglara gore; F-MODE, IGD metrigi
cercevesinde de basarili sayilabilmektedir.

Ortalama ve standart sapma sonuglarinin yaninda algoritmalarin iirettigi Pareto-
optimal yiizey sonuglarinda da F-MODE agik¢a goriilen basarili bir performansa sahiptir.
Mesela ZDT1, ZDT2, ZDT3, DTLZ6 ve Schaffer problemlerinde, 5,000 maksFes’te diger
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algoritmalara gore dogru yiizeylere ¢cok daha iyi bir yakinsama yapmistir. Bunun yaninda
kutu grafigi ile F-MODE’un diger algoritmalara gore performansinin daha iyi oldugu
gOriilmiistiir.

Bu verilerin yaninda Wilcoxon sirali toplam testi ile F-MODE ile diger
algoritmalarla benzer sonuglar tiretip tiretmedigi kontrol edilmistir. Bu istatistik verilerine
gore, sadece HV metrigi kapsaminda NSGA-II algoritmasi ile DTLZ2 probleminde; IGD
metrigi kapsaminda ise NSGA-Il ile DTLZ5; MODE algoritmasi ile Fonseca
problemlerinde benzer sonuglar iiretildigi, diger biitiin problemlerde biitiin algoritmalarla
sonuglarinin farkli oldugu gézlemlenmistir. Bu durumda 2 metrik, 4 algoritma ve 16 test
fonksiyonu ile kiyaslanmis olan F-MODE 128 kiyaslamanin sadece 3 tanesinde benzer
sonuclar liretmistir.

Kisaca bu ¢alismanin hedefi olan 5,000 maksFes’te rakiplerine gore iistiin olan F-
MODE algoritmasinda rulet tekeri se¢im mekanizmasi kullanma fikrinin basarili oldugu
ispatlanmistir.

Test fonksiyonlari tizerinde F-MODE ile hizl1 ve kabul edilebilir sonuglar aldiktan
sonra, tibbi goriintiilerin segmentasyonu i¢in CNN tabanli bir modelin hiper parametre
optimizasyonu i¢in uygulanmistir. Bu uyarlamadan dolay1 ismi bu uygulamada MODE-
CNN olarak giincellenmistir. Bu CNN tabanli yontemin GS, ND ve PA parametreleri,
segmentasyon kaybi ve test siiresine gore optimize edilmistir. Minimum segmentasyon
kayb1 55.2504 sn'de elde edilen 0.1607 olarak bulunmustur. Bu uygulamanin genel
sonuglarina gore; Segmentasyon kaybi azaldikga test siiresi artmaktadir, bu yiizden
amaglar1 ¢akisan bir optimizasyon problemi oldugu anlagilmistir. Parametrelerden GS bir
degerde sabitlenirken, ND ve PA degerleri farkli araliklarda seyretmektedir. ND ve PA
parametreleri her iki amaci da etkilemektedir. Test zamani, ND ve PA degerleri arttik¢a
artmis ve segmentasyon kaybi azalmistir. Bu g¢aligma, CNN mimarisi modelinin
parametre optimizasyonunu, hem segmentasyon kaybini en aza indirmek hem de test
stiresini optimize etmek i¢in yapilmustir.

Bu ¢alismanin 1s181nda, ¢ok daha fazla parametreye sahip problemler veya iigten
daha fazla amaci olan (many-objective) optimizasyon alaninda ¢alismalar yapilacagi
ongoriilmektedir. Elde edilen ¢6ziim uzaymdan, zamanin 6n plana ¢iktig1 durumlarda en
iyi zamana goOre en optimum segmentasyon kaybmin oldugu parametreler
kullanilabilirken, segmentasyon kaybinin dnemsendigi durumlarda en az segmentasyon
kaybina gbre en optimum zamani saglayan parametreler kullanilabilecek ve sonugta bu

alanda ¢alisanlara kolaylik saglanmis olacaktir.
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Calismanin ikinci kisminda ise sicak asfalt karisim problemlerini ¢6zmek
amaciyla D-MOGA isimli bir algoritma onerilmistir. HMA problemi i¢in global aramada
etkili, gesitlilik performansi iyi olan bir algoritma gelistirmek istenmistir. Bu problemi
¢ozmek adina bir ¢aprazlama kullanmak yerine literatiirde bilinen {i¢ ¢aprazlama yontemi
(ABC, DE, BLX) hibrit sekilde kullanmanin algoritmanin performansina olumlu katk1
saglayacag1 hipotezi gelistirilmistir. Ikinci bir hipotez ise, deney verilerinin amag
fonksiyonu ¢ikarmada yetersiz kaldigir durumlarda, FL modeli gibi sistemler tasarlanarak
amag fonksiyonu gorevini istlenmesi ile HMA gibi tiim karigim problemlerinin ¢ok
amagli bir problem olarak ele alinmasinin yolu agabilecegi diislincesidir.

Bu kapsamda o6nerilen algoritma, HV ve GD metrikleri kullanilarak 21 test
fonksiyonu tizerinde NSGA-II, MOAAA, MOEA/D ve MOEA/D-TS algoritmalariyla
karsilastirilmistir. D-MOGA ve karsilastirildig: algoritmalar test fonksiyonlari: ZDT1,
ZDT2,ZDT3, DTLZ1, DTLZ2, DTLZ3, DTLZ4, DTLZ5, DTLZ6, DTLZ7, WFG1, WFG2,
WFG3, WFG4, WFG5, WFG6, WFG7, WFG8, WFG9, Kursawe ve Schaffer iizerinde 100
bagimsiz ¢calisma gerceklestirilmistir.

Esit sartlarda yapilan bu kiyaslamada HV metrigine gore 21 test fonksiyonun 18
tanesinde Onerilen algoritma basarili bir sonu¢ vermistir. Algoritma tarafindan tahmin
edilen Pareto cephesinin, ger¢ek Pareto cephesine uzakligini 6lcen GD metrigine gore ise
21 test fonksiyonun 16 tanesinde D-MOGA daha iyi sonug vermistir. Bu veriler 1g1ginda
ortalama ve standart sapma verilerine bakilarak D-MOGA rekabet¢i ve basarili bir
algoritmadir denilebilir.

Algoritmalarin tahmin ettigi Pareto-optimal yiizeylere gore de D-MOGA’nin
performansi 6n plana ¢ikmaktadir. Diger algoritmalardan farkli olarak 6zellikle DTLZ1,
WFG1, Schaffer problemlerinde birebir ger¢ek Pareto-optimal yiizeyleri yakalamistir. D-
MOGA algoritmasinin kutu grafiklerinde de diger algoritmalardan daha basarili oldugu
gozlenmistir.

Son istatistiksel test olarak sonuglar Wilcoxon sirali toplam testine tabi tutulmus;
4 algoritma ile 21 test fonksiyonu 2 metrik iizerinde karsilastirilma yapilmis ve 168
karsilagtirmanin sadece 4 tanesinde benzer sonuglar vermis boylece D-MOGA’nin
rasgele degil anlamli sonuglar tirettigi ispatlanmustir.

Istatistiksel testlerden sonra performansi ispatlanan D-MOGA algoritmasi, HMA
problemine uyarlanmistir. Bu uyarlanmadan dolay: ilgili uygulama i¢cin D-MOGA ’nin
ismi MOGA-HMA olarak kullanilmistir. MOGA-HMA 50 popiilasyon i¢in 50 adet tam

istenilen kriterlere uygun ¢6ziim uzay1 elde edilmistir. Normalde elle yapilan bir deneyde



111

42 deneyden sadece 6 tanesi istenilen kriterleri tam karsiladigi diistiniildiigiinde elde
edilen bu verilerin bu alanda calisan arastirmacilara yardimei bir uzman sistem olarak
faydali olacagi disiiniilmektedir. Bulunan optimal veriler halihazirda asfalt
calismalarinda kullanilabilir durumda oldugu diistiniilmektedir.

Bu verileri elde etmek i¢in ayrica bu ¢alisma kapsaminda gelistirilen 82 kuralli
uzman FL sistemi ile entegre ¢calisan MOGA-HMA ile; amag fonksiyonun ¢ikarilmasi zor
olan veya amag fonksiyonunu formiillestirmeye uygun olmayan problemlerin ¢oziimi
icin, bir ¢6ziim yolu olarak literatiire girmistir.

Son olarak D-MOGA ve F-MODE her ikisi i¢in onerilen parametreler ile yaygin
sekilde kullanilan HV, GD, IGD metriklerinde 5,000 ve 30,000 maksFes’lerde
karsilastirilmis sonugta karsilastirmalarin  ¢ogunda D-MOGA’nin basarili oldugu
gozlemlenmistir; ancak sonuglara dikkatli bakildiginda F-MODE’un her ne kadar D-
MOGA’nin gerisinde kalsa da yakin sonuglar iirettigi anlasilmistir.

Birbirinden ayr1 her iki problemde Onerilen algoritmalarin iirettigi sonuglara
bakarak, ¢ok amacli optimizasyon yaklagiminin ger¢ek diinya problemleri i¢in ne kadar
gerekli oldugu anlasilmaktadir. Ayn1 zamanda esnek yapilar1 ile birgok probleme
uyarlanabilecekleri ve bilimin bir¢ok alanina katki saglayabilecek bir yaklasim oldugu

goriilmektedir.
5.2. Oneriler

Her ne kadar D-MOGA ve F-MODE algoritmalari 6zel problemler igin
gelistirilmis olsalar da benzer problemlere kolayca uyarlanabilecek esneklige sahiptirler.
Ozellikle, ii¢ ya da daha fazla amaci ayn1 anda optimize etmeyi amaglayan many-
objective problemler onerilen algoritmalarla ele alinabilirler.

F-MODE segmentasyon kaybi1 ve ram kullanimi1 veya segmentasyon kaybi ve
parametre sayisi gibi amaglar1 optimize etmek i¢in veya buna benzer derin 6§renmenin
farkli hiper parametrelerini optimize etmek icin rahatca kullanilabilir dinamiklikte bir
algoritmadir.

Hem CNN mimarilerinde hem de asfalt karisim problemlerinde daha c¢ok
parametreli veya daha ¢ok amaci optimize edecek sekilde tasarlanmig problemler i¢in her
iki algoritmada kullanilabilir bir sekilde tasarlanmustir. Ileri ki ¢alismalarda D-MOGA

daha giincel ve kabul goren teknolojik test verileri ile, sicak asfalt karigim ¢alismalarinda
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kullanilabilir. Bunun yaninda D-MOGA ile sadece asfalt degil, beton gibi malzeme
miihendisligi alanina ait karisimlarin, karigim oranlari tespit edilebilir.

Bu tez kapsaminda olmayan; akma deneyi, yogunluk ol¢iimii, nem igerigi ve
tikenme direnci gibi Olglimlerle yapilan asfalt karisim deneyleri gelistirilebilir ve
MOGA-HMA many-objective optimizasyon alanina evrilebilir.

Ayrica, asfalt karigimlariin giris parametreleri olarak farkli mineral dolgu
malzemesi oranlarinin kullanilmasi, katki maddelerinin (6rnegin polimer katki maddeleri,
kopiik stabilizatorleri, yiizey aktif maddeler, reoloji modifiye edicileri) bitim
performansini gelistirmek i¢in kullanilmasi ve geri doniistiirilmiis asfalt parcalarinin
belirli oranlarda karigima katilmasi gibi yontemlerle deneylerin giris parametreleri

artirilarak MOGA-HMA ile yeniden optimize edilebilir.
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