Evrimsel
Cok amacli eniyilleme

_ Tahir Emre Kalayci
Ege Universitesi Bilgisayar Muhendisligi Bolumu
25 Mart 2010



= Cok amacli eniyileme
= Giris
= Evrimsel cok amacli eniyileme
= Sonug



= Gercek dunya problemleri genellikle birden fazla
amachdir

= Bu amaclar birbirleriyle celisebilir
= Bazen bu birden fazla amaci tek amaca dusurebiliriz

= Ama her zaman bu amaclarin hepsini tek amac ile
dogru bir sekilde temsil etmek zordur

= Birden fazla amac belirlemek gorevin
gerceklestiriimesi agisindan daha iyidir.



= Cok amacli eniyilemenin amaci kabul edilebilir
cozumler bulmak ve bu ¢cozumleri bir karar
mekanizmasina sunmak

= Amaclari en iyi sekilde karsilamak hedefimizdir
= Basit bir ornek: En verimli ulasim araci

= Kriterlerimiz: aldigi yol, harcadigi enerji
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= Cok amacli eniyilemede kullanilabilecek yontemler:

= Tek bir amaca indirgemek (Aggregate Objective Function)

= Normal Boundary Intersection (NBI)

= Normal Constraint (NC)

= Succesive Pareto Optimization (SPO)

= Multiobjective Optimization Evolutionary Algorithms (MOEA)

= Pareto surface generation for convex multiobjective
instances (PGEN)

= Indirect Optimization on the basis of Self-Organization
(I10S0)

= Bunlara ek olarak var olan stokastik eniyileme yontemleri (tabu
arama, benzetimli tavlama, karinca kolonisi eniyilemesi) pareto
kumesini bulmak icin kullanilabilir.
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= Bizim odagimiz evrimsel algoritmalar olacak

= 1960'larda Rosenberg'in doktora tezi ilk
ipuclarini iceriyordu

= |k gerceklestirilen MOEA Schaffer'in Vector
Evaluation GA (VEGA)dir

= MOEA'lar asagidaki tiplerdedir:

= Birlestirme fonksiyonlari
= Toplum temelli yaklagsimlar
= Pareto temelli yaklagimlar



Evrimsel cok amacl eniyileme

= Birlestirme fonksiyonlar butun amaclari tek bir
amagc olarak birlestiren fonksiyonlardir.

Toplama, cikarma, carpma, vb. yontemler
kullanilabilir.

= En eski matematiksel programlama turudur.
Kuhn-Tucker'in egemen olmayan
cozumlerinden turetilebilir. (Tucker, 1951)

= Bir ornek agirliklarin dogrusal toplami olabilir:

k
min Z w; fg (X)
1=1
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Toplum temelli yaklasimlarda aramayi cesitlendirmek icgin
toplum kullaniimaktadir

Klasik ornegi VEGA'dir (Schaffer,1985)
VEGA degistiriimis secime sahip bir GA'dir.
Her nesilde her amacla orantil alt toplumlar olusturulmaktadir

K amacin oldugu bir problemde, M/k buyukligunde k adet alt
toplum olugsmakta (M toplum buyuklugu), bu alt toplumlar daha
sonra karistiriimakta ve GA islecleri uygulanmaktadir.

VEGA'nin en onemli problemi pareto egemenlik kavramina
zithklar icermesidir.

Eksikliklerine ragmen gunumuzde kullaniliyor cunku seg¢im
surecinde egilim yaratmak istenilen ve oldukca fazla sayida
amaci olan problemlere rahatca uygulanabiliyor.
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Pareto temelli yaklasimlar se¢cim semasini pareto
optimalligine dayandiran yaklasimlardir.

Ik olarak Goldberg tarafindan 6nerilmistir (Goldberg,

1989)
Iki nesi
1. Nesi

den bahsedilebilir
: Uygunluk paylasimini ve nisingi pareto

siralama ile kullananlar

NSGA,

NPGA, MOGA

2. Nesil: Elitizm ile ortaya cikmistir.
SPEA, SPEA2, PAES,NSGA-II, PESA,microGA



= Uygulama Alanlari: Muhendislik, Robotik, Tasarim ve
uretim, zamanlama, yonetim, kimya, fizik, tip,
bilgisayar bilimleri,... seklinde bir cok alanda
uygulanmaktadir.

= Algoritmalar gelistiriimeye devam ediyor, uguncu
nesil algoritmalarin ne tur algoritmalar olacagl merak
konusu

= Algoritmanin basarimina yonelik olgutler soz konusu
= Bir ¢ok teorik acik soru mevcut
= Bir cok gelecek vadeden acik yol mevcut
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