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OZET

HIBRIT COK AMACLI RUZGAR GUDUMLU OPTIMIZASYON
ALGORITMASI

Fethiye Sultan OZPEHLIVAN AY
Diizce Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii, Bilgisayar Mithendisligi Anabilim Dali
Yiiksek Lisans Tezi
Danisman: Prof. Dr. Pakize ERDOGMUS
Ekim 2020, 62 sayfa

Temel anlamda optimizasyon, bir veya birden fazla problemin belirli kosullar altindaki
en iyl ¢oziimlerini bulma islemidir. Gilinlimiizde bu problemlerin ¢oziimii i¢in klasik
yontemler ve sezgisel yontemler kullanilmaktadir. Sezgisel yontemlerden biri olan
Riizgar Glidimlii Optimizasyon algoritmasi, riizgarin atmosfer igerisindeki hareketini
temel alarak atmosferik dinamik esitlikten yararlanan tek-amagli optimizasyon
problemlerine ¢6ziim arayan bir algoritmadir. Bu ¢alismada ¢ok-amagli optimizasyon
problemlerinin ¢6ziimii i¢in Riizgar Gilidimlii Optimizasyon algoritmasi yeniden
diizenlenmistir. Cok-amagli optimizasyon problemlerinde elde edilen sonuglarin gergcek
sonuclara ne kadar yakinsadigi ve bu sonuclarin ne kadar ¢esitli oldugu kullanilan
yontemlerin performansi hakkinda bilgi vermektedir. Baskin olmayan siralama, agirlikl
toplam, normal sinir kesisimi gibi metotlar ¢ok-amacgli optimizasyon problemlerinde
siklikla kullanilan yaklagimlardir. Bu yaklagimlardan bazilari ¢esitlilik acisindan 6n plana
cikarken bazilarinin ise en iyi sonuca daha 1yi yakinsadigi gézlenmistir. Bu ¢alismanin
temel amaci elde edilen ¢oziimleri hem cesitlilik hem de yakinsama acisindan en 1yi hale
getirmektir. Bu amag kapsaminda baskin olmayan siralama ve adaptif1zgara yaklagimlar
bir arada kullanilarak yeni bir hibrit yaklagim gelistirilmistir. Daha iy1 bir yakinsama i¢in
baskin olmayan siralama, cesitlilik i¢in adaptif 1zgara yaklagimi bir arada kullanilmistir.
Gelistirilen bu hibrit yaklasim test problemleri ve dogrusal olmayan denklem
sistemlerinde test edilerek sonuclari literatiirde iyi bilinen Baskin Olmayan Siralamali
Genetik Algoritma (NSGA-II) ve Cok-Amagh Pargacik Siirti Optimizasyonu (MOPSO)
algoritmalar1 ile karsilastirilmistir. Deneysel sonuglar incelendiginde g¢esitlilik ve
yakinsama performansi agisindan gelistirilen hibrit yaklasimin kabul edilebilir oldugu
gozlenmistir.

Anahtar sozciikler: Cok amacgli optimizasyon, Optimizasyon, Riizgar giidimli
optimizasyon algoritmasi.
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ABSTRACT

A HYBRID MULTI-OBJECTIVE WIND DRIVEN OPTIMIZATION
ALGORITHM

Fethiye Sultan OZPEHLIVAN AY
Diizce University
Graduate School of Natural and Applied Sciences, Department of Computer
Engineering
Master’s Thesis
Supervisor: Prof. Dr. Pakize ERDOGMUS
October 2020, 62 pages

Basically, optimization is the process of finding the best solutions for one or more
problems under certain conditions. Today, classical methods and heuristic methods are
used to solve these problems. Wind Driven Optimization algorithm, which is one of the
heuristic methods, is an algorithm that seeks solutions for single-objective optimization
problems that benefit from atmospheric dynamic equality based on the movement of the
wind in the atmosphere. In this study, Wind Driven Optimization algorithm was
rearranged to solve multi-objective optimization problems. In multi-objective
optimization problems, the performance of the used method depends on how closely the
results obtained converge to the actual results and how diverse these results are. Methods
such as non-dominant sorting, weighted sum, normal boundary intersection are frequently
used approaches in multi-objective optimization problems. While some of these
approaches have more diverse to results, others have been observed to better converge.
The main purpose of this study is to optimize the solutions obtained in terms of both
diversity and convergence. Within this scope, a new hybrid approach has been developed
by using non-dominant sorting and adaptive grid approaches. Non-dominant sorting used
for better convergence and adaptive grid approach is used for diversity. The developed
hybrid approach has been tested in test problems and nonlinear equation systems. Results
have been compared with Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA-II) and
Multi-Objective Particle Swarm Optimization (MOPSO). When the experimental results
were examined, it was observed that the hybrid approach developed in terms of diversity
and convergence performance was acceptable.

Keywords: Multi-objective optimization, Optimization, Wind driven optimization
algorithm.
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1. GIRIS

Teknolojinin gelismesi ve hesaplama maliyetinin kolaylagsmasi ile birlikte optimizasyon
problemlerinin ¢oziimiinde kullanilan klasik yOntemler yerini sezgisel arastirma
yontemlerine birakmistir. Ekosistemde yer alan canlilarin davraniglarinda optimum
¢Oziime ulagmasi bilim adamlarinin aragtirmalarina konu olmakta ve dogadan esinlenen
algoritmalarin artis1 ile sonuglanmaktadir [1]. Bu nedenle problemlerin ¢dziimiinde
dogadan esinlenmek gegerlilik kazanmistir. 1977 yilinda optimizasyon alaninda Holland
tarafindan devrim niteliginde bir fikir ortaya atilmis ve dogadaki evrimselligin
bilgisayarlar araciligiyla benzetimi yapilarak optimizasyon problemlerinin ¢oziimii
saglanmistir. Sezgisel algoritmalarin en bilineni olan bu yontem Genetik Algoritma (GA)
olarak adlandirilmis ve karmasik problemlerin ¢éziimiine yeni bir bakis acist getiren bir

calisma alan1 haline gelmistir [2].

Dogadan esinlenme ve evrimsellik kavramlariyla birlikte GA’nin yaninda bir¢ok
optimizasyon algoritmas1 gelistirilmistir. Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) [3],
Karinca Kolonisi Optimizasyonu (ACO) [4] gibi bircok algoritma tek-amach
optimizasyon problemlerini basar1 ile ¢dzebilmektedir. Bu algoritmalarin diizenlenmis

versiyonlar1 ¢ok-amagli optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde kullanilmaktadir.

Cok-amacl optimizasyon birden fazla amacin en iyilenmesini amaglar. Ancak bu amaclar
¢cogu zaman bir birleri ile ¢elisirler. Bir fabrikada hem karin maksimize edilmesi, hem de
maliyetin minimize edilmesi bir noktada denge durumuna ulasir. Cok amach
optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde cesitlilik ve yakinsama 6nemli iki kavramdir
[5]. Bu amagla ¢ok amagli optimizasyonu i¢in yeniden diizenmis algoritmalarin, problem
¢oziimiinde elde ettikleri pareto noktalarin optimum ¢6ziime miimkiin oldugu kadar
yakinsamis ve cesitlilik gostermis olmasi gerekmektedir. Yakinsama ve g¢esitliligi
saglamak i¢in baskin olmayan siralama (non-dominated sorting), adaptif 1zgara gibi

bircok metot gelistirilmistir [6], [7].

Genel olarak ¢cok-amacli optimizasyon algoritmalarinda uygunluk degerleri belirlenirken
kiimeleme ve pareto baskinligi [8] tabanli iki yaklasim kullanilmaktadir [9].

Goldenberg’in baskinlik kavramini ortaya atmasindan sonra birgok arastirmaci ayni



yontemi kullanarak g¢ok-amacgli optimizasyon algoritmasi gelistirmistir. Fonseca ve
Fleming, Cok-Amagli Genetik Algoritmalar (MOGAS) igin siralama tabanli uygunluk
atama metodu gelistirmislerdir [10]. Horn ve arkadaslar1 c¢ok-amacli problemlerin
optimize edilmesinde pareto baskinligindan yararlanmis ve GA’y1 yeniden diizenleyerek
Yerlestirilmis Pareto Genetik Algoritma (NPGA) adli yeni bir yontem sunmustur [11].
Srinvas ve Deb, daha 6nce bahsedilen yaklasimlardan farkli olarak pareto baskinlig1 ve
siralama tabanli yaklagimlar1 bir arada kullanarak Baskin Olmayan Siralamali Genetik
Algoritma (NSGA) adli bir yontem gelistirmistir [6]. Gelistirilen bu yontem daha ¢ok
Goldenberg’in yaklasimima benzerlik gostermektedir. ilerleyen yillarda Deb, baskinlik
tabanli yaklagimlarda ¢ok tartisilan hesaplama karmagikligini azaltarak NSGA-II
algoritmasini one stirmiistiir [12]. Mirjalili ve arkadaslar1 dogadaki gri kurtlarin liderlik
ve avlanma mekanizmasini taklit eden sezgisel bir yontem olan Gri Kurt Algoritmasini
[13] 6ne siirmiigler ve bu yontemi gelistirerek ¢ok-amacli problemlerin ¢oziimiine uygun
hale getirmislerdir [14]. Ayn1 sekilde Saremi ve arkadaslari ¢ekirge siiriilerinin dogadaki
davraniglarini taklit ederek ¢ok degiskenli optimizasyon problemlerini ¢6zen popiilasyon
tabanli Cekirge Optimizasyon Algoritmasini [15] gelistirilmistir. 2018 yilinda Mirjalili
ve arkadaglar1 [16] bu algoritmay1 yeniden diizenleyerek ¢ok-amacli problemleri ¢6zebilir
hale getirmistir. Zeng ve arkadaslar1 [17], Reddy ve Kumar [18], Al Jadaan ve arkadaglar
[19], Ghiasi ve arkadaslar1 [20], Nobahari ve arkadaslar1 [21], Costa ve arkadaslar1 [9],
Salcedo-Sanz ve arkadaslari [22] tarafindan Onerilen c¢ok-amagli optimizasyon
yaklasimlarinin hepsi ayn1 yontemi kullanarak pareto cephesini daha yakinsamis ve ¢esitli

hale getirmeye ¢alismiglardir.

Yapilan bu calismada popiilasyon tabanli Riizgar Giidiimli Optimizasyon (RGO)
algoritmasinin ¢ok-amacli optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde kullanilabilmesini
amaglayan bir uyarlama icermektedir. Literatiirde yer alan ¢ok-amaglt RGO, pareto-
optimum noktalarin elde edilmesinde hizli bastirilamayan siralama yoOntemini
kullanmaktadir [23]. Bu calismada ise Bayraktar ve arkadaslarmin gelistirmis oldugu
cok-amagli RGO’ya alternatif olarak, pareto arsivlemeli depolama ve adaptif 1zgara
yaklasimi bir arada kullanilarak ¢oziime daha hizli ve basarili yakinsayacak hale
getirilmistir. Gelistirilen Hibrit Cok-Amagli Riizgar Giidiimlii Optimizasyon Algoritmasi
(HCA-RGO) ile pareto-mesafe tabanl bir yaklasim gelistirilerek daha cesitli ¢oziimler

elde edilmistir.



1.1. TEZ ORGANIZASYONU

Tez calismasinin ikinci boliimiinde optimizasyon detayli bir sekilde agiklanmis ve
optimizasyon tiirleri hakkinda bilgi verilmistir. Ugiincii béliimde tek-amach
optimizasyon ve buna bagl algoritmalar tanitilmaktadir. Dordiinci boliimde tez
calismasinin temeli olusturan RGO algoritmasi tanitilmistir. Besinci boliimde ¢ok-amacl
optimizasyon anlatilmis ve deneysel ¢aligmada kullanilan algoritmalar hakkinda detayl
bilgi verilmistir. Altinc1 boliimde yapilan ¢alisma olan HCA-RGO algoritmasi detayl bir
sekilde anlatilmaktadir. Son bodliimde ise, elde edilen bulgular neticesinde diger
algoritmalar ile karsilastirmalar yapilmistir. Elde edilen sonuglar gelistirilen yontemin
cok-amagli optimizasyon problemlerinde ¢esitlilik ve yakinsama agisindan basarili

oldugunu gostermektedir.



2. OPTIMIiZASYON

Temel anlamda optimizasyon; belirli bir ama¢ veya amaglar dogrultusunda belirlenmis
kisitlarla birlikte bir problemin en iyi ¢6ziimiinii bulma islemi olarak ifade edilebilir. Bir
optimizasyon problemin en iyi ¢Oziimiinii bulma islemi olarak ifade edilebilir. Bir

optimizasyon problemi Denklem 2.1 ve Denklem 2.2°deki gibi matematiksel olarak

modellenebilir.
minf(x)i=1,..,n 2.1
g(x;) =0 (2.2)

Denklem 2.1°e gore f amag fonksiyonunu, x karar verme degiskeni ve Denklem 2.2°de
g kusitlar1 ifade etmektedir. Amag¢ fonksiyonu modellenen problemin tiirline gore
maksimum ve minimum deger veya degerlere sahip olabilir. Kisitlayicilar ile karar verme
degiskenlerinin sinirlar1 belirlenebilir ve bu kisitlar esitlik ve esitsizlik seklinde olabilir.
Bununla birlikte tiim kisitlar1 saglayan fonksiyon uygunluk fonksiyonu olarak
adlandirilir. Bir problem i¢in en uygun ¢dziim optimum ¢oézliim olarak ifade edilir.
Optimizasyonun temel amaci optimum ¢6ziimii bulmaktir. Optimum ¢dziim problemin

tiiriine goére minimum veya maksimum olabilir.

Optimizasyonun temelleri Newton, Lagrange ve Cauchy tarafindan atilmistir [24].
Newton yapmis oldugu calismalar ile diferansiyel yontemlerin gelistirilmesine katki
saglarken, Lagrange kisitli optimizasyon problemlerini ¢6zen ve kendi adiyla anilan bir
yontem gelistirmistir. Cauchy ise; kisitsiz optimizasyon problemleri {izerine ¢alisarak bu
alanda bir optimizasyon yontem gelistirilmistir. Temellerinin atilmasindan sonra oldukca
yavas ilerleyen gelismeler sayisal bilgisayarlarin gelismesi ve hesaplamayi kolaylastiran
icatlar ile birlikte 20. ylizyilin ortalarinda tekrar hiz kazanmistir. 20. ylizyilin sonlarina
dogru kisisel bilgisayarlarin yayginlagsmasina paralel olarak optimizasyon yontemleri ve

kullanim alanlar1 da biiyiik bir oranda artmistir.

Bir optimizasyon problemi amag ve kisitlama fonksiyonu ile karar verme degiskenlerinin
tiirtine gore siniflandirilabilir (Sekil 2.1). Optimizasyon problemleri amag sayisina gore
tek-amacli ve ¢cok amacli olmak iizere ikiye ayrilir. Modellenen problemlerde birden fazla

amacin minimum veya maksimum ¢odziimlerin aranmasi gerekebilir. Problemin tiirline



gore birden fazla amaci minimize veya maksimize etmek tek-amacli bir problemin

optimize edilmesine gore daha zor olabilir.
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Sekil 2.1. Optimizasyon problem siniflari.

Amag sayisinin yani sira karar degiskenlerinin sayis1 da bir optimizasyon problemi i¢in
olduk¢a 6nemlidir. Karar degiskenlerinin sayis1 problemin boyutu hakkinda bilgi verir.
Bir optimizasyon problemi tek bir karar degiskenine sahip ise; tek boyutlu, bir den fazla
karar degiskenine sahip ise; cok boyutlu optimizasyon problemi olarak adlandirilir. Genel
olarak incelendiginde tek ve ¢ok-amagli optimizasyon problemlerinde oldugu gibi ¢ok-
boyutlu optimizasyon problemlerinin ¢oziimii tek-boyutlu optimizasyon problemlerine

gore daha maliyetli olacaktir.

Amag¢ ve kisit fonksiyonlarinda ter alan karar degiskenlerinin derecesine gore

optimizasyon problemi iki sinifa ayrilir. Derecesi bir olan optimizasyon problemi



dogrusal, derecesinin birden fazla olmasi durumunda dogrusal olmayan seklinde
adlandirilir. Yapilan ¢alismalar incelendiginde dogrusal olmayan denklem sistemlerinin

optimize edilmesi, dogrusal sistemlere gore daha maliyetli olmaktadir.

Optimizasyon problemleri ama¢ fonksiyonunu olusturan karar degiskenlerinin kisit
durumuna gore iki sinifa ayrilir. Eger bir amag fonksiyonu herhangi bir kisit fonksiyonu
ile siirlandiriliyorsa kisitli, sinirlandirilmiyor ise kisitsiz optimizasyon problemi olarak
adlandirilir. Ayn1 zamanda karar degiskenleri tam say1 olacak sekilde kisitlaniyorsa tam
sayili programlama, gercek deger ile kisitlaniyorsa ger¢ek degerli programlama olarak iki

alt sinifa ayrilir.

Optimizasyon problemleri alt fonksiyonlara ayrilabilme durumuna gore, ayrilabilir ve

ayrilmayan optimizasyon problemi olarak iki sinifa ayrilir.

Karar verme degiskenlerinin tiiriine gore optimizasyon problemleri kesikli ve siirekli
olmak tiizere iki smifa ayrilir. En iyi siralama gruplama, diizenleme, se¢ilme gibi
coziimlerin yer aldig1 problemler kesikli optimizasyon problemi olarak adlandirilir. Karar
degiskenleri ile ilgili bir kisit olmamasi ve siirekli degerler olmasi durumunda

optimizasyon problemi siirekli olarak adlandirilir.

Baz1 optimizasyon problemlerinde optimum ¢6ziim birden fazla olabilir. Bir adet global
ve birden fazla lokal optimum ¢6ziimii olan problemler ¢ok-modlu optimizasyon
problemi olarak adlandirilir. Bu problemlerde birden fazla tepe ve dip noktasi bulunur.
Sekil 2.2°de yer alan Rastrigin Benchmark problemi birden fazla lokal ve tek bir global

optimum noktas1 olan ¢ok-modlu optimizasyon problemlerine 6rnek olmaktadir.

Tek bir lokal ve global optimum noktasi olan optimizasyon problemleri tek-modlu
optimizasyon problemi olarak adlandirilir. Sekil 2.3°de tek bir global optimum noktasi

olan Sphere Benchmark fonksiyonu yer almaktadir.
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Sekil 2.2. Rastrigin benchmark fonksiyonu.
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Sekil 2.3. Sphere benchmark fonksiyonu.




2.1. KLASIK OPTIMiZASYON

Stirekli ve tiirevlenebilir fonksiyonlarin diferansiyel analiz yontemleri ile optimum
cozlimlerinin bulunmasi klasik optimizasyon olarak ifade edilir. Klasik optimizasyonda
fonksiyonun yapist optimum ¢oziim tarafindan belirlenir. Klasik optimizasyon
problemleri kisitlamalarin tiiriine gore esitlik kisitlayici (equality constraint) ve esitsizlik
kisitlayici (inequality constraint) olarak iki sinifa ayrilir ve optimum ¢6ziimiiniin elde
edilmesinde farkli yontemler kullanilir. Siirekli olmayan ve tiirevlenemeyen problemler

icin klasik optimizasyon pratikte sinirhdir.

2.2. SEZGISEL OPTIMIiZASYON

Optimizasyon problemlerinin biiylik bir kism1 karmasik ve ¢éziimlemesi oldukga zor
problemlerdir. Bu tarz problemlerin gegerli bir zaman igerisinde ¢oziimlenmesi miimkiin
olmayabilir. Ger¢ek zamanli uygulamalar i¢cin zaman oldukg¢a 6nemli bir etkendir. Zaman
ve karmasiklik faktorlerinden dolayr bu tarz problemlerin ¢dzlimiinde sonuca kesin
ulagsmak yerine yaklasik ¢ozlimler kabul edilmis ve yaklasik algoritmalar kullanilmaya
baslanmistir. Sezgisel optimizasyon klasik optimizasyon yontemlerinin uygun bir ¢6ziim
iiretemedigi problemler i¢in kabul edilebilir zaman dilimi igerisinde yaklasik ¢6ziim elde
etme islemidir. Bir baska ifade ile belirli bir amaca ulasmak veya hedefe varmak icin
dogal olaylardan esinlenmek sezgisel optimizasyon olarak adlandirilir. Sezgisel
optimizasyonda kesin ¢dziim garanti edilmez. Bunun yerine problemin optimum ¢dziime

en 1yi sekilde yakinsamay1 amaglar.

Sezgisel optimizasyon i¢in bir ¢cok ydntem gelistirilmistir. Sezgisel yontemlerin en

belirgin 6zelligi arama uzaymin farkli noktalarinda ¢éziim arayabilmesidir.

Sezgisel yontemler fizik, biyolojik, kimya, sosyal ve miizik tabanli olmak iizere alt1 baslik

altinda incelenebilir. Bunlarin yani sira hibrit yaklasimlarda mevcuttur [25].
Sezgisel yontemlerin isleyisi genel olarak dort adimda listelenebilir:
e Rastgele baslangic degerleri ile rastgele ¢ozlimlerin elde edilmesi
e Parametrelerin bagh olarak ¢oziimlere ait komsuluklarin arastirilmasi
e Anlik durum giincellemesi

e Kurallar ¢ercevesinde kabul edilebilir ¢dziime kadar siirecin tekrar edilmesi



3. TEK-AMACLI OPTIMiZASYON

Tek-amacli optimizasyon matematiksel olarak bir problemin tek bir amag¢ fonksiyonu
olacak sekilde modellenmesidir. Tek-amagli optimizasyonun temel amaci modellenmis
bir amacin belli kosullar altinda en i1yi ¢6ziimii bulmaktir. Bu ¢6ziim minimum veya
maksimum olabilir. Maliyet ve zamani en aza indirme, iiretim ve kar1 maksimize etme

gibi problemler tek-amagli optimizasyon problemledir.

3.1. TEK-AMACLI OPTIMiZASYON ALGORITMALARI

3.1.1. Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO)

Parcacik Siirii Optimizasyonu Algoritmasi, 1995 yilinda Russell C. Eberhart ve James
Kennedy tarafindan 6nerilen dogadaki kus ve baliklarin siirii psikolojisinden yararlanilan
stirli tabanli sezgisel bir algoritmadir [3]. Algoritma temel olarak balik ve kus siiriilerinin
yani sira siirli psikolojisine sahip ¢esitli hayvanlarin yagamsal faaliyetlerini stirdiirebilmek
icin gelistirmis olduklar1 davranigsal hareketleri baz almaktadir. Bu davranislar sosyal,
biligsel ve kesifsel olarak {ice ayrilir. Yiyecek aramakta olan bir siirii i¢in siirii i¢erisinde
yer alan her bir bireyin hafizalarinda son belirledikleri yiyecek kaynagina hareket etmesi
biligsel davranisi; kaynagi bulan bir bireyi takip etme bi¢imi sosyal davranisi; son olarak
rastgele bir sekilde kaynak arama bicimi kesifsel davranis olarak adlandirilir. Algoritma

bu ii¢ davranigsal modeli bir arada kullanarak kaynaga ulasmay1 hedefler [26].

PSO algoritmasinda siiriiyii olugturan her bir birey parcacik, siirli ise popiilasyon olarak

adlandirilir [3], [27].

Bir bagka ifade ile belirli bir amaca ulagsmak veya hedefe varmak i¢in dogal olaylardan
esinlenerek sezgisel optimizasyon olarak adlandirilir. Sezgisel optimizasyonda kesin
¢Oziim garanti edilmez. Bunun yerine problemin optimizasyon ¢dzlimiine en iyi sekilde

yakinsamasina amagclanir.
3.1.1.1. Konum Hesaplama

Davranigsal modelde yer alan biligsel davranis algoritma igerisinde yerel en 1yi , sosyal

davranis ise global en iyi olarak adlandirilir.



Pargaciklara ait sonraki konum bilgisi hesaplanirken her bir pargcacigin o ana kadar sahip
oldugu en iyi deger yerel en iyi, tiim pargaciklarin birbirleri ile kiyaslanmasi sonucu elde
edilen en iyi deger ise kiiresel en iyiyi ifade eder. Giincel konum bilgisi i¢in parcacigin
bir 6nceki konumu ve o an ki hiz bilgisi kullanilmaktadir. Anlik hiz bilgisi Denkem 3.1°de

giincel konum bilgisi ise Denklem 3.2’de gosterilmektedir.
Uid(k + 1) = ind(k) + 1N [xgbesti - x{i (k)] + G [xgbest - xld (k)] = ind(k) (3-1)
xd(k +1) = xF()ve(k)At (3.2)

Denklem 3.1 ve 3.2°e gore x parcacigin bir sonraki hizi, v ise parcacigin giincellenmis
hizin1 ifade eder. Popiilasyonda yer alan her parcacik i ile numaralandirilir. PSO iterasyon
tabanli bir algoritmadir. Denklemlerde yer alan k iterasyonun o an ki sayisini ifade eder.
Hiz denklemlerinde yer alan r; ve 1, 0 ile 1 arasinda rastgelene deger alan kesifsel
davranis icin kullanilan katsayilardir. Ayni sekilde bilissel ve sosyal davranislarin
agirliklandirilmasinda ¢, ve ¢, katsayilar1 kullanilmaktadir. Clerc ve Kennedy nin yapmis
olduklar1 ¢alismada bu katsayilar i¢in kullanilacak en uygun degerin 1.494 oldugu
onerilmektedir [28]. w siirliniin baslangicta genis bir alan1 taramasi, ilerleyen asamada ise
¢Oziim uzaymni daraltmakta kullanilan degisken bir ¢arpandir. w ¢arpani: Denklem 3.3°de

gosterilmektedir.

_ Wmax—Wmin
W = Whnax — Wk (33)

Esitlik yer olan k,,,, maksimum iterasyon sayisi, k ise iterasyonun o anki degerini ifade
eder. Wy,q,Ve Wyin genel olarak Shi ve Eberhart tarafindan yapilan bir ¢alisma baz

almarak 0.4 ve 0.9 olmaktadir [29].

PSO algoritmasinin pargacik konumlandirma islemi Sekil 3.1’de gosterilmektedir.

Sekil 3.1. PSO parcacik konum ve hiz giincelleme.
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Sekil 3.1°e gore pargacigin giincel konumu kiiresel en iyi gbest, yerel en iyi pbest ve
parcaciga ait anlik hizinin vektorel olarak toplanmasiyla elde edilir. Herhangi bir
sonlandirma kriteri veya iterasyonun sonuna kadar bu iglemler devam eder. Bunun
sonucunda elde edilen kiiresel en iyi optimum ¢dziim olarak ifade edilir. Algoritmaya ait

akis diyagrami Sekil 3.2°de gosterilmektedir.

Sekil 3.2. PSO akis semasi.

3.1.2. Genetik Algoritma (GA)

Genetik algoritmalar karmasik ¢0ziim uzayma sahip problemleri ¢ézmek i¢in dogal
seleksiyon ve evrim teorisinden yararlanan deterministik olmayan stokastik arama
optimizasyon algoritmaladir. Genetik algoritmay1 daha iyi anlamak i¢in Darwin’in evrim
teorisi hakkinda bilgi sahibi olmak gerekir. Genetik algoritmanin temelinde dogal ¢evreye
en iyi sekilde uyum saglayan ve en zeki olarak adlandirilan bireylerin hayatta kalmasi,
bunlarin disinda kalip zorluk ¢eken bireylerin ise ayiklanmasi vardir. Bununla birlikte
hayatta kalan bireylerin 6zelliklerini yeni kusaklara aktarilarak en iistlin bireylerin elde
edilmesi amaglanir. Siirecin sonunda dogal cevreye uyum saglamis giiclii bireylerden

olusan bir popiilasyon elde edilmis olur.

Genetik Algoritma, PSO’ya benzer sekilde popiilasyon tabanli yinelemeli bir algoritmadir

ve en iyi bireyin hayatta kalmasini amaglar.

Evrimsel teoriyi temel alan algoritmalar ile karmasik yapiya ve kisitlara sahip zorluk

derecesi yiiksek problemlerin ¢6ziim maliyetinin azaltilmasi istenmistir. Holland
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tarafindan genetik algoritmanin temellerinin atilmasiyla popiiler hale gelmistir [30].

Yapilan c¢alismalar Genetik Algoritmanin  klasik  yontemlere gore karmasik
problemlerinin ¢oziimiinde daha basarili oldugunu gdstermistir. Bununla birlikte robotik,

goriintii isleme, yapay zeka vb. birgok alanda bilim insanlari tarafindan tercih edilmistir.

Genetik algoritmay1 diger klasik yontemlerden ayiran en 6nemli 6zelligi ¢6ziim uzayinin

belirli bir kismini tarayarak optimum ¢6ziime en kisa siirede ulastirmasidir.

Genetik algoritmay1 olusturan yapi taslari; gen, kromozon ve popiilasyon olmak iizere
tice ayrilir. Burada ¢0zliim kiimesi popiilasyon olarak adlandirilir ve popiilasyon
kromozomlar tarafindan olusturulur. Kromozomlar ise gen adi verilen ¢6ziim
paramatrelerinden olusur. Bir bagka ifade ile genlerin kromozomlari, kromozomlarin ise

poptilasyonun olusturdugu hiyerarsik bir yap1 s6z konusudur (Sekil 3.3).

Populasyon
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Sekil 3.3. Genetik Algoritma yapi.

Genetik algoritmada bir nesli olusturan her bir kromozom i¢in uygunluk degeri
hesaplanarak elit bireyler elde edilir. Bu elit bireyler caprazlama ve mutasyon gibi genetik
operatorler yardimiyla yeni popiilasyonun olusturulmasini saglar. Bu evrimsel dongii
olarak ifade edilir. Baslangigta rastgele olusturulan kromozomlar ile evrim siirecinin

sonunda elit bireyler elde edilir.
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Sekil 3.4. Genetik Algoritma evrim siireci.

3.1.2.1. Secim Islemi

Genetik algoritma ve bir¢cok algoritmanin ilk adimi baglangic kosullarinin
olusturulmasidir. Genetik algoritmanin bu asamasinda rastgele kromozomlardan bir
popiilasyon olusturulur. Daha sonra bu popiilasyonda yer alan her bir kromozom igin
uygunluk degeri hesaplanir. Bu uygunluk degeri kromozomlarin hayatta kalma ihtimalini
belirler. Uygunluk degeri kullanilarak hayatta kalacak bireyler i¢in se¢im islemi yapilir.
Secim islemi i¢in birden fazla yontem bulunmaktadir. Bunlardan en c¢ok tercih edileni

turnuva ve rulet tekerlegi yontemleridir.

Turnuva se¢im yonteminde rastgele kromozomlardan olusan gruplar olusturulur. Bu
gruplar igerisinde yine rastgele secilen birka¢ kromozom uygunluk degerine gore
yaristirilir ve grup lideri segilir. Her bir grup icin ayni iglemler uygulanir. Bu islemlerin
sonunda her bir grup lideri genetik faktorler kullanilarak yeni nesiller olusturulmak tizere

secilmis olur.

Rulet tekerlegi turnuva se¢im yontemine goére uygulanmasi daha zordur. Bu sebepten
dolay1 daha az tercih edilir. Bu yontemde kromozomlarin uygunluk degerine gore olasilik
hesab1 yapilir. Uygunluk degeri yliksek olan bireylerin se¢ilme ihtimali ayni oranda
yiiksektir [31].

Tiim kromozomlarin kiimiilatif olasilig1 hesaplanir ve bir olasilik tekerlegi olusturulur
(Sekil 3.5). Secilmesi planlanan kromozom sayisi kadar O ile 1 arasinda rastgele deger
tiretilir. Bu degerleri kapsayan kromozomlar yeni nesli olusturmak {izere lider olarak

secilir.
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Sekil 3.5. Rulet tekerlegi.

3.1.2.2. Caprazlama

Caprazlama isleminde se¢ilmis liderler arasinda gen degisimi yapilarak yeni ¢ocuk
bireyler elde edilir. Bu agsamada ilk olarak ¢aprazlama islemi i¢in yeni liderler arasindan
iki kromozom segilir. Daha sonra kromozomu olusturan genler arasinda rastgele bir gen
secilerek caprazlama noktasi belirlenir. Bu caprazlama noktasi temel alinarak iki
kromozom arasinda gen degisimi yapilir (Sekil 3.6). Olusan c¢ocuk bireylerin
ebeveynlerinden daha iyi olmasi beklenir. Caprazlama islemi tek noktali ve ¢ift noktali
olmak tizere iki farkli sekilde yapilabilir.

Caprazlama
Noktasi

Birey-1

cjof1jof(1|{oc |0 |0

Birey-2

i(1|0j]JC |11 (0|0

Cocuk-1

|01 |(©0(1 |1 0|0

Cocuk-z

i (1 |0|0C |1 |0(|0]|O0

Sekil 3.6. Caprazlama.
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3.1.2.3. Mutasyon

Bir diger genetik operatdr olan mutasyon isleminde ¢aprazlama islemi sonucu olusan
cocuk bireylerde bazi genler degisime ugrar. Bu degisim mutasyon katsayisi adi verilen
degiskene gore belirlenir. Cocuk bireyler {lizerinde rastgele bir gen segilir. Daha sonra 0
ile 1 arasinda rastgele bir sayi iiretilir. Eger bu say1 mutasyon katsayisindan biiyiik ise o

gen 0 ise 1, 1 ise 0 olacak sekilde mutasyona ugrar.

Mutasyon

Birey-1 l
olo|1|o|1]|0|0O|0O

Birey-1

o|lO0 |1 OHD o |0

Sekil 3.7. Mutasyon.

Mutasyon islemi cesitliligi azaltmamak i¢in az siklikta yapilmaktadir. Yineleme isleminin
sonunda bireyler birbirine benzemeye basladigindan caprazlama etkisini yitirmektedir.

Bu asamada arama uzayini genisletmek i¢in mutasyon islemi oldukca 6nemlidir [32].
3.1.2.4. Elitizim

Genetik algoritmada, yeni neslin olusturulmasinda kullanilan segilme, caprazlama ve
mutasyon adimlari elitizm asamasi olarak adlandirilir. Bu siire¢ sonunda elde edilen
bireyler elit birey olarak ifade edilir. Elit bireylerin elde edilmesi sonlandirma kriteri ya
da yineleme sayis1 kadar devam eder. Elde edilen bireyler arasindan en elit birey segilerek

optimum ¢oziime ulasilmis olur.

Algoritmanin temeli olustururken popiilasyon sayist dikkatlice belirlenmelidir.
Popiilasyon sayisinin olmasi gerekenden kiiciik olmasi arama uzaymni azaltacagindan
yerel noktalara takilma ihtimalini arttiracaktir. Popiilasyon sayisinin ¢ok yiiksek olmasi
ise arama uzaymi genisletecek fakat optimum ¢o6ziime ulagmayir ayni oranda da

geciktirecektir.

Algoritmanin genel akis semasi Sekil 3.8’de gdsterilmistir. Buna gore; baslangic olarak
rastgele bireylerden olusan bir popiilasyonda dogal yasama en uygun lider bireyler secilir.
Bu bireyler arasinda sirayla ¢aprazlama ve mutasyon yapilarak bu bireylerin en iyi
ozelliklerini alan yeni elit bireyler belirlenir. Buna optimum ¢o6ziim adi verilir. Ve

algoritma bu agsamada sonlandirilir.
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Baslangic
Kosullan Belirle

)

Uygunluk
Hesapla

------------------ i

Secim

)

Caprazlama

-

Mutasyon

Yeni
Jenerasyon

iterasyon Sayisi - Max

Sonlandirma Kriteri Elit Birey

ELITIZM

Sekil 3.8. Genetik Algoritma akis diyagrami.

3.1.3. Gri Kurt Optimizasyon Algoritmas1 (GWO)

Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi, S. Mirjalili ve arkadaslar tarafindan 2014 yilinda
oOne siiriilen dogadaki gri kurtlarin sosyal davranis ve avlanma stratejisinin matematiksel
olarak modellenmesiyle optimizasyon islemi gergeklestiren popiilasyon tabanli bir

algoritmadir [13].

Gri kurtlar grup halinde yasar ve kendi aralarinda belli bir hiyerarsisi mevcuttur. Bu
hiyerarsinin en tepesinde alfa olarak adlandirilan lider kurtlar yer alir. Alfa siirideki en
baskin kurttur. Siiriiniin avlanma, dinlenme, uyuma ve konaklama gibi 6énemli kararlar
alfa kurt tarafindan alinir ve siirtiye aktarilir [33]. Siiriiyli yonetmekten sorumlu alfa
kurtlar1 siiriniin en giiglii bireyi olmak zorunda degildir. Buradan siirliyli yonetmek

fiziksel anlamda gii¢lii olmaktan daha 6nemli oldugu sonucu ¢ikarilabilir.

Piramit’in ikinci basamagi beta olarak adlandirilir. Beta’nin siiriideki en temek gore alfa
tarafindan alinacak kararlara yardim etmektir. Ayn1 zamanda siirtideki diger

faaliyetlerden sorumludur. Alfa’nin 6lmesi veya karar alamayacak duruma gelmesiyle
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Beta, alfa gorevi icin siiriideki en uygun kurt konumundadir. Beta siiriideki diger kurtlar

ile alfa arasindan tampon olarak gérev yapar.

Piramit’in li¢iincii basamaginda delta kurtlar1 yer alir. Hiyerarsik sistemin temel prensibi
olarak iist basamaktan alinan kararlari alt basamaktaki kurtlara iletir. Izci, bekei, gdzcii,
avcl ve yash kurtlar deltay1 olusturur. izci kurtlar bdlge denetlemesi yaparak siiriiyii olas1
tehlikelerden korur. Ayn1 sekilde gozciiler stiriiniin giivenli bir sekilde hareket etmesini
saglar. Avcilar av durumunda alfa ve beta kurtlarina yardim eder ve siiriiniin
beslenmesinden sorumludur. Bekgiler siiriideki zayif kurtlar ile ilgilenmekten sorumlu

olan kurtlardir. Son olarak yaslilar, alfa veya beta olmus tecriibeli kurtlardir.

Piramit’in en alt basamaginda omega kurtlar yer alir. Omega, alfa, beta ve deltadan
aldiklart emirleri uygular ve siirliye her durumda yardim eder. Gri kurtlarin sosyal
davranis hiyerarsisi Sekil 3.9’te gosterilmistir. Hiyerarside baskinlik asagidan yukariya

dogru artar.

beta B

/ delta & \
/ omega W \

Sekil 3.9. GWO sosyal davranis hiyerarsisi.

GWO algoritmasi kurtlarin avlanma stratejisinden esinlenir. Bu strateji de gri kurtlar 6nce
avin konumunu belirler ve sonrasinda alfa liderliginde avin etrafi sarilir. GWO’nun
matematiksel modellenmesinde avin konumu hakkinda en 1yi bilgilerin alfa, beta ve delta
tarafindan saglandig1 varsayilir. Bu varsayimda beta ve delta olur. Diger biitiin ¢oziimler

ise omegadir.
3.1.3.1. Kusatma

Gri kurtlarin avlanma sirasindaki kusatma davranisi asagida verilen denklemlerdeki gibi

matematiksel olarak modellenmistir.

w=a,pf,§6 (3.4)
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Dy = |Cy* Xy — X, (3.5)

U, =X, — A, * D, (3.6)
Z:Zﬂ (3.7)

3

Matematiksel modellemeye gore; i iterasyon sayisini, Y‘; alfa, beta ve delta tarafindan
belirlenen avin konumunu X, vektérii ise gri kurdun o anki konumunu ifade etmektedir.

m ve E‘; vektorleri alfa, beta ve delta kurtlar1 i¢in katsay1 vektoriidiir ve Denklem 3.8
ile Denklem 3.9’da matematiksel olarak hesaplanarak gosterilmistir.

—

A, =2%dx*71y,—d (3.8)
Cp=2%Tg, (3.9)

7, ve T, vektorleri lider kurtlar i¢in (alfa, beta ve delta) i¢in 0 ile 1 arasinda rastgele
sayilardan olusan vektorlerdir. d vektorii optimizasyon siirecinde 2’den 0’a dogrusal

sekilde azalir.

Matematiksel modelleme sonucunda lider kurtlar ile av arasindaki mesafe D hesaplanir

ve bu vektor kullanilarak kurtlarin yeni konumu X, 4 belirlenir.]
3.1.3.2. Avianma

Gri kurtlarin avlanma siireci genellikle alfa kurt tarafindan yonetilir. Bazi durumlarda
beta ve delta bu stireci genellikle alfa kurt tarafindan yonetilir. Baz1 durumlarda beta ve
delta da bu siirece dahil olabilir. Av siirecinin matematiksel modellenmesinde alfa, beta
ve deltanin avin muhtemel konumu hakkinda en iyi bilgiye sahip oldugu varsayilir. Elde
edilen en 1yi ti¢ ¢6ziim diger kurtlarin konumlarini giincellemek i¢in kullanilir. Bir baska
ifade ile en iyi i¢ konum alfa, beta ve delta olarak saklanir ve diger tim kurtlar bu

konumlara dogru rastgele hareket eder (Sekil 3.10).
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““\ \"\'/ﬂ'z & /1, )

\.

Sekil 3.10. GWO konum giincelleme [34].

3.1.3.3. Saldirma

Gri1 kurtlarin avlanma siireci ava saldirma ile son bulur. Bu asamada ava sistematik
yaklagma sdz konusudur. Matematiksel modelleme a vektorii 2°den 0’a dogrusal olarak
azaltilarak ava saldirma islemi gerceklestirilir. GWO akis diyagrami Sekil 3.11°de

gosterilmistir.

Baslangic
Kosullarnin Belirle

!

Rasgele Baslangic H
Konumlan Belirle

!

Uygunluk Hesapla <+—

!

Konum Belirle
x"-ﬂ."

!

Konum Guncelle

iterasyon Sayisi = Max
sonlandirma Kriten

Xa

Sekil 3.11. GWO akis diyagrama.
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4. RUZGAR GUDUMLU OPTIMIiZASYON ALGORITMASI

Bayraktar ve arkadaslar tarafindan 2010 yilinda gelistirilen RGO, dogadan esinlenen
popiilasyon tabanli bir global optimizasyon algoritmasidir [35]. RGO, hidrostatik denge
icerisinde yer alan, atmosferik dinamik esitlikten tiiretilmis ve rlizgarin atmosfer
icerisindeki hareketinden etkilenmistir. Riizgar1 olusturan en kii¢lik pargaciga hava
parseli denilmektedir. RGO algoritmast bu sonsuz sayida hava parselinin fiziksel
denklemlere dayali olacak sekilde hareketini temel alir. Bu hava parselleri N-boyutlu bir
problem uzayinda rasgele dagitilir ve anlik konum ve hiz bilgisi Newton’un ikinci hareket
kanunu temel alinarak her yinelemede giincellenmektedir. Bir hava parseline uygulanan

kuvvetlerin toplami hava parselinin o anki hiz1 ve bir sonraki konumunu ifade etmektedir.

Riizgar, atmosferde hava basincindaki dengesizligi dengelemek icin gerceklesen bir doga
olayidir. Bir bagka sekilde ifade etmek gerekirse, yiiksek basingtan algak basinca belirli
bir basing gradyani ile dogru orantili olacak sekilde hava parsellerinin hareketi riizgar
olarak adlandirilir. RGO, riizgarin bu hareketini temel alarak ¢ok-boyutlu problemlere

¢Oziim arayan bir algoritmadir.

RGO algoritmasinin baglangi¢ noktasi, atmosferik hareket analizine uyarlandiginda etkili
sonuglar veren Newton’un ikinci hareket kanunudur. Newton’un ikinci kanununa gore bir
nesne lizerine uygulanan kuvvet ile nesneye kazandiracagi ivme arasinda bir baglanti
vardir. Bir bagka ifade ile bir cismin ivmesi, ona etki eden bileske kuvvet ile dogru
orantilidir. Atmosferik hareket analizine uyarlanan Newton’un ikinci kanunu Denklem

4.1°de gosterilmistir.

pa=XF 4.1)
Yukaridaki denklemde p hava yogunlugu, d ivme vektorii, F; ise kiitleye etki eden bileske
kuvvet olarak ifade edilmektedir. Hava yogunlugu ideal gaz denklemine gore hava

basinci ile dogrudan iliskilidir. Ideal gaz denklemi Denklem 4.2°de gdsterilmistir.

P = pRT (4.2)

Denkleme gore P hava basinci, R evrensel gaz sabiti, T ise sicakligi ifade etmektedir.

Denklem 4.1°de, riizgarin belirli bir yonde hareket etmesine neden olan veya onu

yolundan saptiran dort ana kuvvet vardir. Havanin hareket etmesine neden olan en
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gbzlemlenebilir kuvvetler basing (Denklem 4.3) ve buna kars1 koyan siirtiinme kuvvetidir.
Sirtinme  kuvveti oldukg¢a karmasik oldugundan dolayr RGO algoritmasinda
basitlestirilmis sekilde kullanilmaktadir (Denklem 4.4). Bir baska etken olan yer¢ekimi
kuvveti, 3-boyutlu bir uzayda dikey bir kuvvet olsa da RGO algoritmasi N-boyutlu bir
uzay oldugundan koordinat sisteminin merkezine dogru c¢eken bir kuvvet haline
gelmektedir (Denklem 4.5). Coriolis kuvveti bir bagka ifade ile savrulma kuvveti,
diinyanin donmesinden kaynaklanan ve birim kiitleye etki eden saptirict gili¢ olarak
adlandirilabilir. RGO algoritmasinda bu gii¢ riizgar1 olusturan hava parselinin hizina

dogrudan etki eden kuvvet olarak kullanilmistir (Denklem 4.6).

Fpg = —VPSV (4.3)
Fr = —pai (4.4)
Fpe = pdV§ (4.5)
F, = —20u (4.6)

Tim bu kuvvetlerin Denklem 4.1°da yer alan Newton’un ikinci hareket kanununda
bileske kuvvet toplami seklinde ifade edilmesiyle Denklem 4.7°de yer alan esitlik elde

edilir.

plit = (p&VG) + (=VPSV) + (—paid) + (—201) 4.7)

i

Fe ¢ / -
o \
O L
o :
@] (8] )] o

Sekil 4.1. Hava parselinin atmosferik hareketi.
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4.1. BASLANGIC KOSULLARI

RGO algoritmasi diger popiilasyon tabanli optimizasyon algoritmalarinda oldugu gibi
belirli baslangi¢ kosullari ile optimizasyon siireci baslatilir. Problemin tanimlanmasindan
sonra hiz ve konum giincellemede kullanilan sabit parametreler belirlenerek deger
atamasi yapilir. Popiilasyon boyutu, problem boyutu, maksimum iterasyon sayisi, yer
cekimi katsayist g, a sabiti ve ideal gaz denkleminde (Denklem 4.2) yer alan RT

katsayilar1 baslangicta belirlenir.

4.2. KONUM GUNCELLEME

Baslangic kosullar1 belirlendikten sonra popiilasyon boyutu kadar olusturulan hava
parselleri ¢oziim uzayinda rasgele konumlandirilir. Bir sonraki asamada bu hava
parselleri yeni konum ve hizlar1 Denklem 4.7°de yer alan esitlige gore giincellenir.
Esitligin algoritmaya uyarlanmis sekli Denklem 4.8’de gdsterilmistir.

Cutc)therd

i—1
u, =1 —-—a)u, — gx. + |lT| RT (Xppax — Xxc2) + (4.8)

i
Yukaridaki esitlikte u,, bir sonraki iterasyona aktarilacak hiz bilgisi, u. ise a parselin
anlik hizim1 ifade etmektedir. Hava parselinin anlik konum bilgisi x., o ana kadar
bulundugu konumlardan en 1yisi x,,,, olarak gosterilmektedir. i degiskeni hava
parselinin popiilasyondaki sirasin1 ifade etmektedir. Hava parselleri kendilerine
uygulanan basing degerlerine gore siralanmaktadir. Minimizasyon isleminde algak basing
iyi, yilksek basing kotii sonug olarak kabul edilmektedir. u2"¢™@ anlik hiz degerini
etkileyen bir baska boyuttaki hiz degeridir. Klasik RGO kullanic1 tanimlamali birkag
katsayi ile iliskilidir. Yine Bayraktar ve arkadaslar tarafindan 2015 yilinda gelistirilen
Uyarlanir Riizgar Gilidiimlii Optimizasyon (AWDO) algoritmasi kullanilan bu katsayilar
kullanicilardan bagimsiz dinamik bir sekilde giincelleyebilmektedir [25]. Denklem
3.10’da siirtiinme katsayis1 o, yercekimi sabiti g, coriolis kuvveti c, evrensel gaz sabiti R
ve sicaklik T ile gdsterilmistir. Algoritma icerisinde evrensel gaz sabiti ve sicaklik tek bir
katsayida RT birlestirilerek kullanilmaktadir. Denklem 4.8’de yer alan katsayilar ve
degiskenler ile elde edilen yeni hiz degeri hava parselinin bir sonraki pozisyonunu
belirlemekte kullanilir. Hava parselinin bir sonraki pozisyonu Denklem 4.9’da

gosterilmistir.

Xp = X+ uy,At (4.9)
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Yukaridaki denkleme gore hava parselinin yeni konumu X,, mevcut konumu x.,
giincellenmis hiz vektorii u,, ve zamana bagl degisim katsayis1 At ile ifade edilmektedir.
Her iterasyonda hiz ve konum bilgileri giincellenerek hava parselleri mevcut olan en iyi

konuma, algak basinca dogru hareket eder.

RGO uygulanis bigimi olarak PSO’ya benzerlik gostermektedir. PSO’da oldugu gibi her
iterasyonda parsellerin konum bilgisi glincellenir ve en iyi konuma dogru bir yakinsama
s0z konusudur. RGO parcacik tabanli diger algoritmalarla karsilastirildiginda hizh
yakinsamasi ile on plana c¢ikmaktadir. RGO’ya ait akis diyagrami Sekil 4.1°de

gosterilmistir.

Baslangic
Kosullarn Belirle

Uygunluk Hesapla J

l

Konum ve Hiz
Guncelle

i

Global En lyi Bul
(Basing)

iterasyon Sayisi = Max

Lo GlobalPressure
Sonlandirma Kriter

Sekil 4.2. RGO akis diyagrama.

Yapilan bu tez ¢alismasi hizli yakinsamasi ile bilinen RGO algoritmasinin ¢ok-amaglt
problemlerin ¢6ziimiinde etkin bir sekilde kullanimin1 hedeflemektedir. Bastirilamayan
hizli siralama ve adaptif 1zgara yaklagimlarinin birlikte kullanilmasiyla elde edilen
yontem diger algoritmalarin ¢ok-amacgli problemler i¢in uyarlanabilmesini

kolaylastirmaktadir.
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5. COK-AMACLI OPTiMIiZASYON

Cok-amagcli optimizasyon, birden fazla amacin es zamanli olarak optimize edilmesi olarak
adlandirilir. Optimizasyon problemlerinde ele alinan problemin tek amag olacak sekilde
modellenmesi ¢ogu zaman miimkiin olmayabilir. Birden fazla kriterin bulundugu ve bu

kriterlerin birbirleri ile ¢elistigi durumlarda alternatif ¢éziimler s6z konusudur.

Cok-amacli problemlerin optimize edilmesinde tek-amagli optimizasyon algoritmalarinin
kullanilmast arama uzaymin yeterince taranmamasi ve efektif sonuglarin elde
edilmemesine neden olabilir. Bu nedenle ¢ok-amacli problemlerin ¢oziimlerinde efektif
sonuclara ulagsmak i¢in arama uzayinin tamamiyla kapsayacak yontemler gelistirilmis ve

bu yontemler tek-amacli optimizasyon algoritmalarina uyarlanmistir.

Genel olarak ¢ok—amagli bir optimizasyon problemi n adet amag¢ fonksiyonu, m adet
karar degiskeni ve k adet kisit fonksiyonundan olusur. Cok-amagli bir optimizasyon

problemi asagidaki gibi matematiksel olarak ifade edilebilir.

minimize y = {f,(X), f,(X) ..., (XD} (5.1)
const. G = {g,(X), g2(X) ..., gm(X)} (5.2)
X={12..,k},x e Rx (5.3)

Yukaridaki denklemlere gore y amag, G kisit X ise karar vektorleriinii ifade etmektedir.

Cok-amacli optimizasyon problemlerinde genellikle tek bir ¢éziimden bahsedilmez.
Birden fazla ¢6ziimiin olusturdugu kiime optimal kiime, bir baska ifade ile pareto-optimal

¢Ozliim kiimesi olarak adlandirilir.

5.1. PARETO-OPTIMAL

Pareto-optimal, 1900’1i yillarin basinda V. Pareto tarafindan 6ne siiriilmiistiir. Arama
uzayinda herhangi bir ¢6ziim, en iyi, en kotii veya normal bir ¢dziim olabilir. Amaglardan
biri i¢in elde edilen en iy1 ¢6ziim bir bagska amag i¢in en kotii ¢oziim olabilir. Pareto-
optimal ¢0ziim ise arama uzayinda herhangi bir ¢6ziim tarafindan baskinlanamayan

¢oziimdiir [36]. Iki-amagcli bir optimizasyon problemine ait baskinlik iliskisi Sekil 5.1°de
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gosterilmistir.

_‘ Bastirilamayan Cozim .;E:,
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Sekil 5.1. Baskinlik iligkisi.

Sekil 5.1°e gore ok ile ifade edilen egri o problemin ulasilabilecek ¢éziim sinirini ifade
eder ve pareto cephesi olarak adlandirilir. Pareto cephesi iizerinde yer alan A, B ve C
noktalar1 diger ¢ozlimler tarafindan baskinlanamayan yani pareto-optimal ¢ézlimlerdir. D
noktas1 E ve F noktalarina gore baskin iken A, B ve C tarafindan baskinlandigi i¢in
baskilanan ¢6ziim olarak ifade edilir. Bir maksimizasyon probleminde ise E ve F noktalari

pareto optimal ¢6ziim olur. A, B ve C noktalar1 ise {itopik nokta olarak adlandirilir.

Cok-amacli optimizasyon problemlerinde amag pareto-cephesini bulmak veya miimkiin
olan en uzaklikta yakinsamaktir. Cesitlemek, ¢6ziimlerin bir nokta {izerinde yogunlagmasi
degil, pareto cephesi lizerinde diizgiin bir dagilim gostermesidir. Yakinsama ise optimal

coziimlerin pareto cephesine ne kadar uzak oldugu anlamina gelir (Sekil 5.2).

f2 f2 fa
rs rs s

“ee..00D

a) b) c)

Sekil 5.2. Cok-amagli optimizasyonda baskinlik durumlari: a) Yakinsama b) Cesitlilik

¢) Yakinsama ve ¢esitlilik.
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5.2. COK-AMACLI OPTIMIZASYON ALGORITMALARI

Tek-amaghida oldugu gibi c¢ok-amagli optimizasyon probleminin ¢6ziimiinde
metasezgisel algoritmalar daha az maliyetli olmalarindan dolayr siklikla tercih
edilmektedir. Bu boliimde literatiirde iyi bilinen ve tez organizasyonunda yer alan bazi

algoritmalar ele alinmistir.

5.2.1. Baskinlanamayan Siralamah Genetik Algoritma-II (NSGA-II)

Baskinlanamayan Siralamali Genetik algoritma (NSGA) Deb ve arkadaglari tarafindan
1994 yilinda 6ne siiriilmiis, klasik genetik algoritmada yer alan ¢aprazlama ve mutosyan
operatdrlerini kullanan ayn1 zamanda kendine 6zgii se¢im siireci olan popiilasyon ve
evrimsellik tabanli c¢ok-amagli optimizasyon algoritmasidir. NSGA algoritmasinda
mutasyon ve ¢aprazlama genetik algoritmada oldugu gibi kullanilir. Lider se¢iminde tek
bir lider olmayacagindan dolay1 popiilasyonda yer alan bireyler pareto seviyesine gore
siralanir. Ik asamada baskinlanamayan ¢oziimler elde edilir. Bu ilk pareto yiizeyi olarak
adlandirilir. Sonraki asamada bireylere sahte uygunluk degeri atanir. Bdylelikle
simiflandirilmig bireylerin esit oldugu varsayilir. Popiilasyonda ¢esitlilik elde etmek icin
bireyle sahte uygunluk degeri ile paylasilirlar. Bireylerin gercek uygunluk degerleri birey
sayisina boliinerek yeni bir uygunluk degeri hesaplanir. Bu deger kullanilarak se¢im

islemi yapilir.

Baskinlanmis bireyler géz ardi edilerek diger bireyler iizerinden ikinci bir pareto yiizey
elde edilir. Bu islem tiim bireyler bir ylizeye ait olana kadar devam eder ve ¢oziim uzay1

siralanmig olur [6].

Popiilasyon bir sonraki asamada sahte uygunluk degerine gore yeniden olusturulur. Tlk
ylizeydeki bireylerin uygunluk degerleri yiiksek oldugundan diger ylizeylere gore oranla
yeni jenerasyona aktarilma daha fazladir. Yapilan bu smiflandirma islemi gercek pareto
cephesine popiilasyonun daha hizli yakinsamasini saglar. Sekil 5.3’de NSGA akis

diyagrami gosterilmektedir.
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Sekil 5.3. NSGA akis diyagrama.

Deb ve arkadaslar tarafindan gelistirilen NSGA, hesaplama maliyeti basta olmak tlizere
bazi zayif yonlerinin kesfedilmesiyle 2002 yilinda yine Deb ve arkadaslari taratindan
yeniden diizenlenerek NSGA-II algoritmasi ortaya konmustur [12]. Algoritma NSGA’e
benzerlik gostermesinin yani sira bir¢ok yenilik ve yontem igermektedir. Bunlardan en

bilinen ve referans olarak kullanilan yontem hizli baskinlanamayan siralama yontemidir.
5.2.1.1. Hizli Baskinlanamayan Siralama (Fast Non-Dominated Sorting)

Hizli baskinlanamayan siralama yaklagiminda tiim bireyler birbirleri ile karsilastirilarak
baskinlanmamis bireyler bulunur. Bu bireyler bir sonraki asamada goz ardi edilerek
baskinlanmamis birey bulma islemi tekrarlanir. Tim yilizeyler bulunup baskinlanmis
birey kalmayana kadar siire¢ devam eder ve siralama islemi tamamlanmais olur (Sekil 5.4).
Algoritma i¢in en kotii senaryo her yiizeyde bir ¢ozlimiin oldugu durumda gergeklesir. N

elemanl1 bir popiilasyon i¢in N tane ylizey olacagi anlamina gelir.
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Sekil 5.4. Siralama 6rnegi.

5.2.1.2. Kalabalik Mesafesi (Crowding Distance)

Metasezgisel algoritmalarda ¢oziimlerin pareto-optimal ¢6ziim kiimesine ne kadar
yakinsadig1 ve ¢esitlilik ile ne kadar etkin bir yayilima sahip oldugu olduk¢a 6nemlidir.
NSGA c¢oziimlerin daha gesitli olabilmesi i¢in paylasim adi verilen bir yontem kullanir.
Bu paylasim yonteminin basta karmasik hesaplama maliyeti olmak iizere zayif yonleri
bulunmaktadir. NSGA-II algoritmasinda bu zayifligin 6niine gegebilmek icin paylagim
yontemi yerine kalabalik mesafesi yontemi gelistirilmistir. Bu yaklasim ile hesaplama

maliyeti azaltilmis ve bireysel parametre kullanim1 ortadan kaldirilmistir.

Kalabalik mesafesi ayn1 zamanda yogunluk mesafesi anlamina gelir. C6ziim kiimesinde
yer alan bir noktaya ait yogunlugu hesaplayabilmek i¢in o noktanin altinda ve iistiinde
bulunan iki noktaya olan ortalama uzaklik kaydedilir. Bu ¢6ziim kiimesinde yer alan tiim
noktalar i¢in gerceklestirilir. Kaydedilen bu deger kullanilarak kiiboit olusturulur ve bu

kiiboitin ¢evre uzakligi hesaplanir. Bu degere kalabalik mesafesi adi verilir (Sekil 5.5).

Sekil 5.5. Kalabalik mesafesi.
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Kalabalik mesafe hesab1 ayni yiizeydeki bireyleri riitbelendirmek i¢in kullanilir. Her birey
icin kalabalik mesafe hesabi1 yapildiktan sonra popiilasyon biiylikten kii¢iige dogru
siralanir. Liste basi ¢eken bireyler igerisinden yeni jenerasyona aktarilacak bireyler

secilir. Kalabalik mesafesine ait sozde kod Sekil 5.6’da gosterilmistir.

L 1=
2. Whilei <1

3 Fali]aise =0

4. Whilem <M

5. E, = sort(F,, m)
6. Fu[llaise = Fy[laise =
7 i=2

8 Whilei <[—1

. Falllaise + Fal1laise + Fnlit+ m—Fnli—1]m

fmax_fmin
m m

10. i+ +

Sekil 5.6. Kalabalik mesafesine ait s6zde kod [37].

Bir sonraki asamada klasik genetik algoritma operatorleri kullanilarak ¢ocuk bireyler
olusturulur. Iterasyon ve sonlandirma kriterine bagl olarak yeni jenerasyon bireylerin
uygunluk degerleri, riitbeleme ve kalabalik mesafe hesab1 tekrarli bir sekilde yapilarak
optimum ¢o6ziim kiimesi elde edilir. NSGA-II algoritma akis semast Sekil 5.7°da

gosterilmistir.
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Sekil 5.7. NSGA-II akis diyagrami.

5.2.2. Cok-Amach Parcacik Siirii Optimizasyon Algoritmasi1 (MOPSQO)

Parcacik Siirli Optimizasyonu R. Eberhart ve J. Kennedy tarafindan 1995 yilinda
gelistirilmis, kus ve balik siiriilerinin yiyecek arama davraniglarindan esinlenen
popiilasyon tabanli bir algoritmadir [3]. Algoritma tek-amagli optimizasyon
problemlerine etkili ¢éziimler sunmaktadir. Algoritmanin ¢ok-amacl problemlerle basa
cikabilmesi i¢in C. Coello ve arkadaslari tarafindan 2002 yilinda Cok-Amagli Pargacik
Siirii Optimizasyon Algoritmasi (MOPSO) o6nerilmistir [38]. Onerilen bu algoritmada
klasik PSO operatorlerinin yan1 sira NSGA-II ve Pareto Arsivlemeli Evrim Stratejisi

(PAES) algoritmalarinda 6nerilen bazi metotlar kullanilmistir [39].

MOPSO algoritmasinda ilk asama baslangi¢ kosullarinin belirlenmesidir. Baslangi¢
kosullar1 olusturulduktan sonra her bir amag i¢in tiim parcaciklarin uygunluk degeri

hesaplanir. Uygunluk degeri hesaplanan parcaciklar i¢in baskin olan parcaciklar depoya
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(repository) kaydedilir. Depo algoritmanin son asamasina kadar baskin parcgaciklari

saklayan bir kaydedicidir.

Klasik PSO’da siiriiniin sosyal ve biligsel davraniglarindan esinlenerek siiriiyli olusturan
her bir bireyin (parcacigin) en iyi konumlari kisisel en iyi ve bu kisisel en iyilerin en iyisi
kiiresel en iyi olarak kaydedilir. Kisisel ve kiiresel en iyi bilgisi bireylerin yeni

pozisyonunu belirlemekte kullanilir.

MOPSO algoritmasinda her bir pargacigin kisisel en iyisi, par¢acigin anlik uygunluk
degerinin bir onceki uygunluk degerini baskinlayip baskinlamadigina gore belirlenir.
Eger yeni uygunluk degeri 6nceki kisisel en iyiyi baskinliyorsa o deger parcacigin kisisel

en iyisi olarak kaydedilir.

Kiiresel en iyi her bir iterasyon sonunda depoya kaydedilen baskinlanamayan
parcaciklardir. Klasik PSO’da tek bir kiiresel en iyi olurken MOPSO’da birden fazla
kiiresel en iyi mevcuttur. Algoritmanin sonunda depoda bulunan kiiresel en iyiler pareto-

optimal ¢6ziim kiimesini olusturur.

PSO’da pargaciklar kendi en 1yisi ve kiiresel en iyinin konum bilgisini kullanarak kiiresel
en iyiye dogru hareket eder ve arama uzayinda yeni ¢ozlimler aranir. MOPSO’da tek bir
kiiresel en iyi olmadigindan liderler se¢imi yapilir. Lider se¢cimi PAES algoritmasinda

onerilen adaptif 1zgara yaklagimina gore yapilir.
5.2.2.1. Lider Se¢imi

MOPSO’da lider se¢cimi PAES tarafindan Onerilen adaptif 1zgara yaklasimi ile
yapilmaktadir. Bu yaklasim c¢ok-amagli diger algoritmalarda kullanilan yogunluk
metodlarina gore iki 6nemli avantaja sahiptir. Bunlar hesaplama maliyetinin diisiik ve
adaptif olmasindan dolay1 herhangi bir parametreye ihtiyac duymamasidir. Adaptifi1zgara

yaklagimi d-boyutlu amac uzayini yinelemeli olarak 1zgaralara bdler.

Her pargaciga ait uygunluk degerleri elde edildikten sonra amag¢ uzay1 boyutuna gore
1zgaralara boliiniir. Bu 1zgara hiperkiip olarak adlandirilir. Depoda bulunan baskin
coziimlerin 1zgarada karsilik gelen konumlar1 parcacigin 1zgara konumu olarak
kaydedilir. Ayni 1zgaraya denk gelen parcaciklar arasindan rulet tekerlegi yontemi ile
lider se¢imi yapilir. Sekil 5.8”de iki-amagli bir optimizasyon problemi i¢in adaptif 1zgara

yaklasimi gosterilmektedir.
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Sekil 5.8. PAES adaptif 1zgara.

5.2.2.2. Konum Giincelleme

Lider seciminden sonra her bir pargacigin konum ve hiz bilgisi hesaplanir. Her bir
parcacik lider deposundan rasgele bir lideri kiiresel en iyi olarak belirler ve konum ile
hizin1 kisisel en iyi konum bilgisi ile birlikte giinceller. Konum ve hiz giincelleme

operatorleri PSO ile aynidir.

Algoritmanin sonraki asamalart iteratif olarak sonlanma kriteri ve maksimum iterasyion
sayisinda kadar devam eder. Her iterasyonda uygunluk degerleri hesaplanir ve
baskinlanamayan pargaciklar depoya atilir. Depoda yer alan pargaciklarin 1zgara
konumlar1 belirlenir ve liderler se¢imi yapilir. Son olarak bu liderlere ait konum bilgisi
kullanilarak parcaciklarin konum ve hizlar1 giincellenir. Sonlanma kriterinin ardindan
depo problemin optimal ¢6zlim kiimesi olmus olur. Sekil 5.9°de MOPSO akis semasi

gosterilmektedir.
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Sekil 5.9. MOPSO akis diyagrami.

5.2.3. Cok-Amach Gri Kurt Optimizasyon Algoritmas1 (MOGWO)

Gri Kurt Algoritmas1 (GWO), 2014 yilinda S. Mirjalili ve arkadaslari tarafindan 6nerilen,
gri kurtlarin avlanma ve sosyal liderlik hiyerarsisinden esinlene popiilasyon tabanli tek-
amacli optimizasyon algoritmasidir [13]. GWO algoritmasi gelistirilirken kurtlar1 sosyal
hiserarsisi matematiksel olarak modellenmistir. Bu matematiksel modele gore en uygun
¢Oziim alfa (a) kurt olarak kabul edilir. Devaminda yer alan ikinci ve iigiincii ¢oziimler
sirastyla beta () ve delta (0) kurtlar olarak adlandirilir. Bunlarin disinda geriye kalan tiim
coziimler omega (o) kurtlar oldugu varsayilmaktadir. GWO algoritmasinda avlanma yani
optimizasyon o, 3 ve o tarafindan yonlendirilir. Q kurtlar ise kiiresel optimum arayisinda

bu ii¢ kurdu takip eder [14].

Cok-Amagch Gri Kurt Algoritmasi (MOGWO) mevcut GWO algoritmasina iki yeni metot
eklenmesiyle ¢cok-amacli problemlere ¢6ziim aramaktadir. Algoritma kullanilan metotlar
ve akis semasi incelendiginde MOPSO algoritmasina olduk¢a benzerlik gostermektedir.
Bu metotlardan ilki baskinlanamayan pareto-optimal ¢oziimleri depolamaktan sorumlu
arsivlemedir. Diger yontem ise baskinlanamayan ¢oziimlerin yer aldig1 arsivden avlanma
stireci liderleri olarak alfa, beta ve delta ¢oziimlerin se¢ilmesine yardimei olan lider se¢im

stratejisidir.
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5.2.3.1. Arsivieme

Arsiv, simdiye kadar elde edilen baskinlanamayan pareto-optimal ¢oziimlerin yer aldig
basit denetlenebilir bir depolama birimidir. Arsivlemenin en 6nemli 6zelligi bir ¢6zliimiin
arsive girmek istediginde veya arsivde yeteri kadar ¢6ziim oldugunda hangi ¢oziimlerin
arsive almacagini ve ayni sekilde arsivden c¢ikarilacagina karar veren bir denetleyici
mekanizmasina sahip olmasidir. Arsiv, algoritmanin baslangi¢ agmasinda belirlenen
kapasite degeri ile sinirlidir ve iterasyon asamasinda elde edilen her baskinlanamayan
¢coziim arsivde yer alan ¢oziimler ile karsilastirilarak arsiv giincellenir. Arsivleme ii¢

denetim asamadan olusmaktadir:

e Arsive eklenmesi planlanan ¢0zliim, arsivde en az bir iye tarafindan

baskinlaniyorsa o ¢6ziim arsive alinmaz.

e (oziim arsivde bir veya daha fazla iiyeyi baskinliyorsa baskinlanan ¢éziimler

arsivden atilir ve yeni ¢6zilim arsive eklenir.
e Eger ¢oziim ne baskinlaniyor ne de baskinliyorsa direk arsive alinir.

Arsivin dolu olmasi durumunda adaptif 1zgara yardimi ile kalabalik hesab1 yapilir ve
eklenecek yeni ¢Oziim en az ¢oziimiin bulundugu hiperkiip adi verilen 1zgaraya

yerlestirilir. Ayni sekilde ¢ikarilacak ¢6zliim en kalabalik 1zgaradan yapilir.

Arsivden bir liyenin ¢ikarilmast belirli bir olasilifa baghidir. Bu olasilik hiperkiipler
icerisinde yer alan ¢6zlim sayisi ile dogru orantilidir. Bir baska ifade ile en kalabalik
hiperkiipler secilir ve bunlar icerisinden en kalabalik olandan rasgele bir ¢6ziimiin silinme
olasilig1 diger hiperkiiplere gore daha yiiksektir. Bu islem maksimum iterasyon sayisi

veya sonlandirma kriterine kadar devam eder.
5.2.3.2. Lider Secimi

MOGWO’yu klasik GWO’dan ayiran bir diger unsur lider se¢im mekanizmasidir. GWO
algoirtmasinda elde edilen en iyi ¢oziimler sirayla alfa, beta, delta kurtlar1 olarak temsil
edilmektedir. Bu liderler diger kurtlar1 optimum ¢6zlime yakin bdlgelere arama yapmaya

yonlendirir.

Cok-amagh problemlerde en iyi ¢6zlim yerine pareto baskinli§i kavrami mevcuttur.
Pareto baskinliginda tiim ¢ozlimler en iyi ¢6ziim olarak ifade edilir. Bunlarin arasindan
rasgele se¢im yapmak arama uzaymi belli bir bolgeye yogunlastirabilir. Bu durum

cesitlilik acisinda kabul edilen bir durum degildir.
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MOGWO’da lider sec¢imi 1zgara yaklasimi ile yapilir. Arsivde yer alan ¢oziimler 1zgara
yontemi ile gruplandirilir. Gruplar arasinda en az kalabaliga sahip hiperkiipler igerisinden
alfa, beta ve delta kurt olmak {izere se¢im yapilir. Bu se¢im rasgelelik ve olasiliga dayali

rulet ¢arki yontemi ile gerceklestirilir.

Algoritmanin diger asamast GWO algoritmasiyla ayni olup sonlandirma kriteri veya
maksimum iterasyon sayisina kadar bu islemler devam eder. Elde edilen arsiv pareto-

optimum ¢6ziim kiimesidir. Algoritmanin akis diyagrami Sekil 5.10°da gosterilmistir.

Baslangic
Kosullar Belirle

I

Uygunluk Hesapla

I

Baskinlan Bul

!

lzgara

I

Arsivie

l

Lider Sec
«,p, o

I

Konum Glncelle

B

iterasyon = Maxlter
Sonlandirma Kriteri

ParetoFront = Arsiv

Sekil 5.10. MOGWO akis diyagrami.
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6. HIBRIT COK AMACLI RUZGAR GUDUMLU OPTiMiZASYON
ALGORITMASI

Tek-amagh problemlerin ¢ozlimiinde basarili sonuglar veren RGO, bu boliimde ¢ok-
amacli problemleri optimize edebilmesi ic¢in uyarlanmistir. Cok-amagl sezgisel
algoritmalarin bircogu pareto baskinligi tabanli yontemler kullanmaktadir. Bayraktar ve
arkadaslar1 tarafindan gelistirilen Cok-amacli RGO algoritmasinda ise pareto cephesinin
elde edilmesinde hizli bastirilamayan siralama kullanilmaktadir. Bu ¢alismada ise [23]
nolu ¢alismaya ek olarak cesitlilik ve yakinsamay1 daha fazla arttirabilmek igin pareto
arsivlemeli depo ile adaptif 1zgara yaklasimi bir arada kullanilmaktadir. Ayn1 zamanda
¢Oziim uzayinin pareto cephesine yakinsarken belli noktalara takilip kalmamasi i¢in yakin
komguluklar1 ortadan kaldiran ve yakinsama yapilan ¢6ziimii derecelendiren bir algoritma
gelistirilmistir. Bu algoritmaya gore daha dnceden belirlenmis bir mesafe igerisinde yer
alan ¢Ozlimler ¢oziim uzayindan cikarilir. Boylelikle yakinsama gerceklesirken belli
bolgede yogunlasma ortadan kaldirilmis olacaktir. Yakinsanan c¢oziimler her
yakinsamada derecelendirilip en diisiikk dereceli ¢ozlimler arasindan rasgele se¢im

yapilarak cesitlilik saglanmis olur.

6.1. PAREMETRELERIN TANIMLANMASI

HCA-RGO algoritmasi, popiilasyon boyutu, karar degiskenleri sayisi, maksimum
iterasyon sayisi, amag sayisi, depo kapasitesi ve alt-list limiteler gibi parametreler ile
optimizasyon islemini gergeklestirmektedir. Bunlarin disinda tek-amag¢hi RGO
algoritmasinda yer alan temel parametreler de kullanilmaktadir. Popiilasyon ve karar
degiskenlerinin sayisi, c¢alisma performansit ve sonuglart etkileyen en Onemli
parametrelerdir. Bunlarin disinda depo kapasitesi ve maksimum bastirilamayan pareto-

optimal nokta sayis1 belirlenmektedir.

6.2. BASLANGIC KOSULLARININ OLUSTURULMASI

HCA-RGO algoritmas1 baglangi¢ asamasinda diger popiilasyon tabanli algoritmalara

benzer sekilde alt ve iist limitler igerisinde rasgele hiz ve konum degerleri ile
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optimizasyon siirecini baglatmaktadir. Konum bilgisi optimize edilecek amag
fonksiyonlarini olusturan karar degiskenleridir. Popiilasyon sayisi kadar olusturulan
konumsal bilgiler amag fonksiyonuna aktarilarak her bir konuma karsilik gelen degerler
hesaplanir. Algoritmanin ilerleyen agamalarinda konum bilgisi, kurulum asamasinda
belirlenmis olan parametreler ve her bir konuma karsilik gelen degerlerden elde edilen

hiz bilgisi ile giincellenerek amag fonksiyonu optimize edilir.

Cok-amacli optimizasyon algoritmalarinda pareto verimliligi, pareto optimumu veya
optimum pareto gibi kavramlar 6n plana ¢ikmaktadir. Arama uzayinda yer alan bir
¢cOziimiin diger ¢ozlimler tarafindan bastirilamiyor olmasi o ¢dzlimiin optimum ¢oziim
oldugunu ifade eder. Bu ¢6ziime pareto-optimal ¢oziim, tiim pareto-optimal ¢oziimlerin

olusturdugu kiimeye pareto-optimal kiime ad1 verilir [40].

Cok-amagli optimizasyon algoritmalarinda amag, pareto-optimal kiimeyi olusturan
¢oziim noktalarini elde edebilmektir. Bu kiime ayni zamanda bastirilamayan ¢6zim
kiimesi olarak adlandirilir [41]. Sekil 6.1°de ¢6ziim kiimesinde yer alan bastirilmis ve

bastirilamayan ¢ozlimler bir arada gosterilmistir.
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Sekil 6.1. Pareto Cephesi, bastirilan ve bastirilamayan ¢éziimler.

6.3. BASTIRILAMAYAN COZUMLERIN BELIRLENMESI

Tek-amacli optimizasyon problemlerinde genel olarak elde edilen ¢6ziim kiimesinden bir
veya birkag ¢oziim secilerek optimum ¢éziime yakinsama islemi yapilir. Secilen ¢oziimler
problemin amacina gore minimum veya maksimum degerlikte ¢oziimler arasindan
yapilir. Cok-amagl optimizasyon problemlerinde tek bir amag olmadigindan se¢im islemi

pareto-optimum ¢6ziim kiimesinde yer alan ¢ézlimler arasindan yapilir.

Cozliim kiimesinde bastirilamayan ¢oziimlerin elde edilmesi iki asamada gergeklesir.
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Birinci asamada popiilasyonda yer alan bir ¢oziimiin diger ¢oziimlere baskin olup
olmadig1 kontrol edilir. iki-amacli bir minimizasyon probleminde bir ¢dziim, ¢dziim
uzaymnda bir A(f2,f1) noktas1 seklinde ifade edilir. f1 ve f2 belirli kosullar altinda
problemin ¢o6ziim noktasini ifade etmektedir. Eger diger tim ¢6ziim noktalar1 f1, {2

noktasindan biiyiik bir degere sahipse bu ¢oziim bastirilamayan ¢6ziim olarak ifade edilir.

Bastirilamayan ¢oziimlerin elde edilmesini bir 6rnek ile ifade etmek gerekirse; al(-1,1),
a2(1,2), a3(4,-2), a4(-2,3) ve a5(-4,0) noktalar1 onceden belirlenmis konum ve hiz
degerlerine ait ¢oziim kiimesini olusturan noktalar olsun. Bu ¢6ziimlerden hangisi veya
hangilerinin pareto-optimal ¢6ziim oldugunu belirlemek icin sirasiyla her bir noktanin
baskin oldugu bdlge belirlenir ve o bdlgede yer alan noktalar ¢oziim kiimesinden
cikartilir. al noktasi ele alindiginda f2 > -1 ve f1 > 1 bolgesi al noktasina ait bastirilmig
bolge olarak ifade edilir ve bu bolge igerisinde yer alan noktalar ¢6ziim kiimesinden
cikartilir. al noktasina ait baskin bolgede a2 noktasi yer alindigindan bu nokta ¢oziim
kiimesinden c¢ikartilacaktir. Bir sonraki adimda a2 noktasi ¢oziim kiimesinden
cikartildigindan pareto-optimal ¢6ziim arayisina a3 noktast ile devam edilir. Geriye kalan
tiim noktalara ait baskin bolgeler incelendiginde basta baskin olan al noktast da dahil

olmak tizere a4 noktasi ¢oziim kiimesinden ¢ikartilarak pareto-optimal ¢éziimler elde

edilmis olur. Pareto-optimal ¢éziimlerin belirlenme asamasi Sekil 6.2°de gosterilmistir.

- | Haallnlmli
a1 2 ; Gl

s :
sfd-m e -

a) b)
Sekil 6.2. Pareto baskinlik 6rnegi: a) Cozliim kiimesi b) al noktasina ait baskin bolge c)
a3 noktasina ait baskin bolge d) a4 noktasina ait baskin bdlge e) a5 noktasina ait baskin

bolge f) Pareto-optimal ¢oziim kiimesi.
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Sekil 6.2. (devam) Pareto baskinlik 6rnegi: a) Coziim kiimesi b) al noktasina ait baskin
bolge c¢) a3 noktasina ait baskin bolge d) a4 noktasina ait baskin bdlge e) a5 noktasina

ait baskin bolge f) Pareto-optimal ¢oziim kiimesi.

Elde edilen pareto-optimal ¢oziim kiimesi diger c¢oziimlerden bagimsiz tutularak
algoritmanin baslangi¢ asamasi tamamlanmis olur. Bir sonraki asamada konum ve hiz

bilgileri iteratif bir sekilde giincellenerek yeni pareto-optimal ¢oziimler elde edilir.

6.4. LIDER SECiMi

Baskin olmayan siralama yaklasiminda ¢oziim kiimesinde yer alan her bir ¢6zlim i¢in
baskinlik degerine gore bir derece verilir. En diisiik dereceli ¢6ziim baskin ¢6ziim olarak
ifade edilir. Yapilan bu ¢alismada ¢oziimlerin baskinliklarini derecelendirmek yerine her
iterasyonda en baskin ¢oziimler depoya kaydedilir. Daha sonra depodan lider se¢imi

yapilarak ¢6ziim kiimesinde yer alan ¢6ziimlerin konum ve hiz bilgileri giincellenir.
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Lider seciminde depoda yer alan her ¢6ziim lider olarak kabul edilir. Adaptif 1zgara
yaklasimina gore ¢6ziim uzay1 esit-aralikli 1zgaralara boliiniir. Bu 1zgaralar arasinda yer
alan her bir ¢6ziim yine o 1zgarada yer alan baskin ¢ozlimii lider kabul eder. Eger 1zgara
icerisinde birden fazla baskin ¢6ziim mevcut ise liderler arasinda rasgele se¢im yapilir ve
lider sayact ad1 verilen bir degisken o ¢oziimiin kag¢ kere lider se¢ildigini kaydeder. Bir
sonraki asamada ayni1 1zgarada yer alan baskin ¢ézlimler arasinda lider se¢imi yapilirken
lider sayacinin degerine gore rasgele secim yapilir. Lider sayaci yliksek olan bir baskin

¢Oziimiin secilme ihtimali lider sayaci ile ters orantili olacak sekilde diisiik olacaktir.

Baslangicta genis bir alana sahip olan 1zgara, iterasyon sayisina bagli olarak kiigiilerek
arama uzayi daraltilir. Bir sonraki asamadan lider ¢ozlimler kullanilarak elde edilen tiim

cozlimlerin konum ve hiz bilgisi gilincellenir.

6.5. KONUM VE HIZ GUNCELLEME

RGO algoritmasi, hareketin dinamigi kanununu temel alarak riizgar olusturan en kiiciik
hava parselini konumlandirmaktadir. Algoritmada konumsal degisiklik diger parcacik
tabanl algoritmalarda oldugu gibi en 1yi veya en iyiye yakin ¢éziimlere dogru olmaktadir.
En iyi ¢oziimlere dogru gerceklesen hareket yeni en 1yi ¢oziimler elde edilmesine olanak
saglamaktadir. Bu asamada konumsal degisiklik lider se¢ilmis ¢oziimlere dogru

olmaktadir.

Konum ve hiz bilgisi giincellenirken Denklem 3.10’da yer alan formiil kullanilmaktadir.
Esitlik kullanilarak elde edilen hiz bilgisi hava parselinin o anki konumuna eklenerek yeni

konum elde edilir.

Bir sonraki asamada konum bilgisi giincellenen hava parseline ait yeni uygunluk degerleri

hesaplanir ve ¢oziim kiimesinde yer alan yeni baskin ¢oziimler depoya eklenir.

6.6. YAKIN KOMSULUKLARIN SILINMESI

Pareto-optimal ¢6zlimlerin daha gesitli ve gergek ¢oziime yakinsamis olabilmesi i¢in elde
edilen pareto-optimal ¢oziim kiimesinde belli bir mesafenin altinda bulunan
komsuluklarda temizleme islemi yapilir. C6ziim kiimesinde yer alan her bir ¢oziimiin
diger ¢oziimler ile olan Oklid uzaklig1 hesaplanir. A ve B noktalar1 pareto-optimal ¢dziim

kiimesinde yer alan iki farkli nokta olsun. Bu iki noktanin arasindaki mesafe Denklem
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6.1°de yer alan formiil ile hesaplanir.

d(4,B) = (x; — x2)% + (y1 — ¥2)? (6.1)

Birbirine olduk¢a yakin olan komsuluklar ¢ikarilarak ¢6ziim kiimesinin daha cesitli ve

yakinsamis olmas1 saglanir.

6.7. PARETO-OPTIMAL COZUM KUMESININ ELDE EDILMESI

Tiim bu islemler dnceden belirlenmis olan iterasyon sayisina kadar devam eder. Her
iterasyonda pareto-optimal ¢6zlim kiimesi icerisinden liderler se¢imi yapilir. Konum ve
hiz bilgileri bu liderler temel alinarak gilincellenir. Yeni ¢oziimler elde edildikten sonra
baskin olmayan ¢oziimler ¢ikartilir, baskinlar ise bir sonraki iterasyonda kullanilmak
iizere depo ad1 verilen kiimeye eklenir. iterasyon islemi sinira ulastiginda depoda yer alan
coziimler ¢ok amagli problemin pareto-optimal ¢dziimleri olacaktir. Algoritmaya ait

islem adimlar Sekil 6.3’de detayl1 olarak gosterilmistir.

Baslangic
Parametreleri Belirle
Parcaciklara Ait Konum ve Hiz Bilgisi Olustur
Konum ve Hiz Bilgilerine Gore Uygunluk Degerlerini Bul
Baskinlar1 Bul Depola
Ana Dongii
While i < Maxlt
While j < PopSize
1.Depodan Lider Seg
2.1zgara Olustur
3.Liderlere Gore Konum ve Hiz Giincelle
4.Konum ve Hiz Bilgilerine Gore Uygunluk Degerini Bul

BN =

End

1.Baskinlar1 Bul Depola
2.Yakin Komsuluklar1 Sil
End

5. Baskinlar1 Goruntiile

Sekil 6.3. HCA-RGO sézde kod.
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7. DENEYSEL SONUCLAR

7.1. PERFORMANS METRIKLERI

Gelistirilen algoritmay1 performans agisindan degerlendirme i¢in literatiirde iyi bilinen
algoritmalar ile karsilastirma yapilmustir. Ik asamada kullanilan test fonksiyonuna ait
gercek pareto-optimal ¢oziimlerden esit-aralikli 100 ¢oziim secilir. Sonrasinda bu
coziimler ile NSGA-II, MOPSO ve onerilen metot HCA-RGO algoritmasi ¢ok-amacl
optimizasyon algoritmalarinda degerlendirmede kullanilan Mesafe Metrigi, Maksimum
Yayilim, Bosluk ve Hiperhacim adi verilen performans metrikleri ile karsilagtirilmis ve

degerler kaydedilmistir.

7.1.1. Mesafe Metrigi (GD)

Mesafe metrigi, 1998 yilinda Veldhuizen tarafindan 6ne siiriilmiis ger¢ek pareto cephesi
ile optimal ¢ozlim kiimesi arasinda kalan mesafeyi 6lgen bir performans kriteridir. Cok-
amacli optimizasyon algoritmalarinda algoritmanin ne kadar yakinsadigini
degerlendirmek icin kullanilir . Coziim kiimesinde [42] yer alan her bir deger ile gercek
pareto cephesindeki degerler arasindaki oklid mesafesi Olgiilerek minimum mesafeler

kaydedilir (Sekil 7.1).

Sekil 7.1. Mesafe metrigi (GD).

Minimum mesafenin ortalamasi sifira ne kadar yakin ise algoritma o kadar yakinsamis
demektir. Mesafe metrigine ait matematiksel ifade Denklem 7,1°de gosterilmistir [12],

[42].

42



6D = (212 d? y2/10] (7.1)

4, = minlPl S0, (G~ 2 7.2

7.1.2. Bosluk (S)

Bosluk metrigi pareto-optimal ¢oziimdeki komsu ¢oziimler arasindaki mesafeyi 6lgmek
icin kullanilan bir performans metrigidir. Sonucun sifira yakin olmasi pareto-optimal
coziimlerin esit dagilim yaptigini ifade eder [43]. Bosluk metrigi Denklem 7.4 deki gibi

matematiksel olarak ifade edilmektedir.

k=1 k=1

S 2 \/% —1 Y™, maxf,;, — minf}, (7.3)

7.1.3. Hiperhacim (HV)

Hiperhacim metrigi, pareto-optimal ¢dziim kiimesinin yakinsama ve ¢esitlilik derecesini
belirleyen performans metriklerinden biridir. Elde edilen degerin 1’e yakin olmasi
beklenir. Hiperhacim hesaplanirken ¢6ziim kiimesinde bulunan en kotii nokta referans

noktasi olarak belirlenir (Sekil 7.2).

A Referans

Moktas

____________________________

(HV)

———————

Sekil 7.2. Hiperhacim (HV).

Bu referans nokta ile ¢6ziim kiimesindeki tiim noktalar arasinda kalan alan hesaplanir.
Performans ol¢iimii gercek pareto cephesine ait hiperhacim degeri ile optimal-¢oziim
kiimesinin hiperhacim degeri arasindaki oran ile olgiiliir. Hiperhacim Denklem 7.5’deki

sekilde hesaplanir [44].
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HVg p+ = vol (U2 v)) (7.4)

i

HV
HV = —2
HVP*

(7.5)

7.2. TEST PROBLEMLERININ COK-AMACLI RGO ILE COZUMLERI

HCA-RGO algoritmasini performans agisindan degerlendirmek igin literatiirde yer alan
7 farkli kisitsiz ¢ok amacli test problemi kullanilmistir. Kullanilan test fonksiyonlari
Cizelge 7.1’de gosterilmistir. Bununla birlikte HCA-RGO algoritmasina ait sonuglar,
NSGA-II ve Cok-Amaclh Pargacik Siirii Optimizasyonu (MOPSO) gibi iyi bilinen
algoritmalar kullanilarak elde edilen sonuclar ile karsilagtirllmistir [12], [38]. Her bir
fonksiyon i¢in kullanilan parametreler Cizelge 7.2°de gosterilmistir. Deneysel sonuglarin

elde edilmesinde kullanilan sistemin temel 6zellikleri su sekildedir:
e lslemci : Intel(R) Core(TM) i7-7700 CPU @ 3.60 GHz
e RAM:16.0GB
e Isletim Sistemi : Windows 10 Enterprise N, x64
e Harddisk : 256 GB SSD

Ayn1 zamanda hata paymi minimize etmek i¢in her bir optimizasyon islemi 30 tekrarl

test seklinde uygulanmustir.

Cizelge 7.1. Cok-amach test problemleri.

# Problem Formiil Arama Uzayl

n (L)
Fl Fonseca- filx)=1—e 21:1(% ‘/5) —-4< x; <4

Fleming [45] _yn (L
f(x)=1-e 2L=1(x’+\/ﬁ

filx) = Zz _10e A H

: —SSXL'SS

Kursawe i1
1<i<3

F2 [46]

@ = Y l® 4+ 5sinGe)
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Cizelge 7.1. (devam) Cok-amagl test problemleri.

# Problem | Formiil Arama Uzay1
file,y) =1+ (Al - B;(x, }’))2 + (Az — B, (x, }’))2
f2(09) = (x+3)* + (v + 1)?
A; = 0.5sin(1) — 2 cos(1) + sin(2) — 1.5cos(2)
F3 Poloni [47] A, = 1.5sin(1) — cos(1) + 2sin(2) — 0.5cos(2) < xy<m
B;(x,y) = 0.5sin(x) — 2 cos(x) + sin(y)
— 1.5cos(y)
B,(x,y) = 1.5sin(x) — cos(x) + 2sin(y)
— 0.5cos(y)
—X, x<1
x—2, 1<x<3
F4 SChaffng'z fl(x)_{z}—x, 3<xs4} —5< x<10
[48] x —4, x> 4
f2(x) = (x = 5)*
i) = x
f2(x) = g(x)gh(ﬁ(;%).g(x))
gx) =1+ x; 0< x; <1
F5 | ZDT 1[49] 2925, L= <30
_ f1(x)
A(fi0.90) =1~ [0
filx) = x;
f2(x) = g(x)h(fl(;%),g(x))
g)=1+5) x 0< x; <1
F6 ZDT 2 [49] 29 Lo , 1< i< 30
~ £, ()
A£G, g(0) = 1 - ( g(x)>
i) = x
f2(x) = g(X)h(fl(;co),g(X))
gx) =1+— x; 0< x; <1
F7 ZDT 3 [49] 29 L., 1< i<30

(0.09) = 1= (59 L0D g10n7, ey
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Cizelge 7.2. Kullanilan parametreler.

Parametreler F1 F2 F3 F4 F5 Fé6 F7
Popiilasyon 100 100 100 100 100 100 100
Maks. lter. 300 300 300 300 500 500 500
MaxV. 0.1 0.3 0.3 0.1 1 1 1

MinV. 0.05 0.01 0.05 0.05 0.01 0.01 0.01
MinDist. 0.01 0.1 0.1 0.1 0.01 0.01 0.01

Kullanilan parametreler her test fonksiyonu i¢in benzerlik gostermektedir. Her fonksiyon
icin popiilasyon sayist 100 olarak tanimlanmistir. Maksimum iterasyon sayis1 300 olarak
tanimlandiginda pareto-optimal ¢oziimler doyuma ulagmaktadir. Karar verme
degiskenlerinin fazla oldugu test fonksiyonlarinda ¢6ziim kiimesini daha cesitli hale
getirmek icin iterasyon sayist arttirilmistir. Diger ¢ok amach algoritmalar incelendiginde
maksimum iterasyon sayisinin 500 olmas1 kabul edilebilir. Maksimum ve minimum hiz
degerleri algoritmanin alt ve {ist limitlerine bagli olarak degismektedir. Minimum mesafe
pareto-optimal ¢oziimlerin birbirine ne kadar yakin olmasi gerektigini gostermektedir.
Yakinsama ve cesitlilik i¢in bu deger oldukca 6nemlidir. Algoritmanin belli noktalara

takilip kalmamasi i¢in minimum mesafe tanimlamasi uygun sekilde yapilmalidir.

Her bir test fonksiyonu Cizelge 7.2°de yer alan parametreler kullanilarak NSGA-II,
MOPSO ve HCA-RGO algoritmalarina uygulanmistir ve test sonuglarina ait pareto

cepheleri asagida yer almaktadir.
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Sekil 7.4. Kursawe pareto cephesi.
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Sekil 7.6. SchafferN2 pareto cephesi.
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Sekil 7.7. ZDT-1 pareto cephesi.
. True PF . HGA-RGO
WEE x ™
0.9 0.9 %
#
#
0.8 0.8
0.7 0.7
Los Los ‘iﬁx
=05 =05
o] o
= =
T 04 Ty 04
0.3 0.3
*
0.2 0.2 *%
0.1 0.1
H
o o
0 01 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1 o] 01 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 09
15! Objective 13t Objective
s MOPSO . NSGA-Il
B H %
0.9 %
13-
Ty —~ 08
e # 0.7 %
0.8 ey i %
2 ", 2os \@,
o06 % =05
o] o
2 * 2
& e o 04
0.4
* 0.3 ﬁe
i 02
0.2 -Dj%
0.1
*,
o o
0 01 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1 o] 01 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 09
15! Objective 13t Objective

Sekil 7.8. ZDT-2 pareto cephesi.
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Sekil 7.9. ZDT-3 pareto cephesi.

0.4 0.5
1%! Objective

0.6

0.7 0.8 0.9

Mesafe (GD) metrigine ait veriler Cizelge 7.3’de gosterilmistir. Ortalama ve standart

sapma degerleri 30 tekrarli test sonucunda elde edilmistir. Ortalama deger her bir

¢Ozliimiin gercek pareto-optimal ¢oziime ne kadar yakinsadigimi ifade eder.

Her bir

algoritmaya ait ortalama minimum mesafe degerleri incelendiginde 4 adet test

fonksiyonunda HCA-RGO diger algoritmalardan daha iyi sonuglar vermistir. Karar

degiskeni sayis1 fazla olan F6 ve F7 fonksiyonlarinda NSGA-II algoritmast 6n plana

cikarken HCA- RGO ile kiyaslandiginda sonuglar olduk¢a yakindir. Standart sapma

degeri pareto-optimal ¢oziimlerin ne kadar ¢esitli oldugunu ifade eder. Ortalama standart

sapma degerleri incelendiginde F1, F2 ve F4 fonksiyonlarinda en iyi, diger

fonksiyonlarda ise en iyi ¢oziime yakin degerler elde edildigi gézlenmistir.
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Cizelge 7.3. Mesafe (GD) metrigine ait deneysel sonuglar: Ortalama (X) ve Standart

Sapma (o).
Algoritma F1 F2 F3 F4 F5 Fé6 F7
X | 0.00408248 | 0.0390115 | 0.050263877 | 0.028397946 | 0.004625615 | 0.006653173 | 0.017426835
HCA-
RGO
o | 0.00238080 | 0.01936969 | 0.060936042 | 0.019493732 | 0.005031273 | 0.004855082 | 0.015186426
X | 0.00515361 | 0.85089600 | 0.062463868 | 0.023169799 | 0.004756987 | 0.004728225 | 0.005777209
NSGA-
I
o | 0.00345436 | 033532186 | 0.041788833 | 0.021920297 | 0.003577742 | 0.003737699 | 0.005372786
X | 000731285 | 0.1681837 | 0.12612483 | 0.041097475 | 0.009171657 | 0.008377408 | 0.010020761
MOPSO
o | 0.00445555 | 0.15326405 | 0.13389233 | 0.053504649 | 0.009676832 | 0.00906622 | 0.010876826

Hiperhacim (HV) metrigi elde edilen pareto cephesinin ne kadar yakinsadigi ve ne kadar

cesitli oldugunu gosterir. Hiperhacim metrigine ait deneysel sonuglar Cizelge 7.4’de

gosterilmistir. Gergek paretoya ait hiperhacim degeri, elde edilen hiperhacim degerine

boliinerek ikisi arasindaki orana bakilarak algoritmanin yakinsama ve gesitlilik gosterdigi

ifade edilebilir. Bu deger 1’e ne kadar yakin ise algoritmanin basarili oldugu sdylenebilir.

Deneysel sonuglarda yer alan V sonucun 1’e ne kadar yaklastigini gésteren bir metriktir.

Buna gore 6nerilen algoritma HCA-RGO F3, F5 ve F6 fonksiyonlarinda en iyi F1, F2, F4

ve F7 fonksiyonlarinda ise en iyi degere sahip algoritmaya oldukca yakin oldugu

gozlenmistir. Buna gore Onerilen algoritmanin bilinen algoritmalarla karsilastirildiginda

yayilma ve ¢esitlilik agisindan basarili sonuglar verdigi gézlenmistir.

Cizelge 7.4. Hiperhacim (HV) metrigine ait deneysel sonuglar.

Algoritma F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7
Ref. [,1] [-14,0] [18,25] [1,16] [1,1] [L,1] [L,1]
HVP* 0.50329188 | 48.0152458 | 488.636277 | 19.3553298 | 0.66716012 | 0.33500768 | 0.46170975
H VQ 0.46369569 | 39.4516758 | 288.438007 | 16.6427558 | 0.55017487 | 0.50380226 | 0.76177852
HCA-
RGO HV 0.92132558 0.8216489 0.5902918 | 0.85985390 | 0.82465191 | 1.50385285 | 1.64990779
A 0.07867441 0.1783510 0.4097081 0.14014609 | 0.17534808 | 0.50385285 | 0.64990779
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Cizelge 7.4. (devam) Hiperhacim (HV) metrigine ait deneysel sonugclar.

Algoritma F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7
HVQ 0.54178414 | 42.8979437 | 266.207961 | 13.6606601 | 0.50028632 | 0.558190778 | 0.773597578
NSICI} A- HV | 0.92333967 | 0.59572257 | 0.46578900 | 0.8982297 | 0.79596468 | 1.562294608 | 1.611538281
A 0.07666032 | 0.40427742 | 0.53421099 | 0.1017702 | 0.20403531 | 0.562294608 | 0.611538281
HVQ 0.46470936 | 28.6037656 | 227.601404 | 17.3855338 | 0.53103589 | 0.523380698 | 0.744062941
MOPSO | HV | 1.07648098 | 0.8934233 | 0.54479778 | 0.70578286 | 0.74987443 | 1.666202913 | 1.675506253
A 0.07648098 | 0.1065766 | 0.45520221 | 0.29421713 | 0.25012556 | 0.666202913 | 0.675506253

Bosluk (S), komsu c¢oziimler arasindaki mesafeyi dlgerek pareto cephesinin ne kadar iyi
dagilim yaptigim1 6lgen performans metrigidir. Elde edilen degerin 0’a yakin olmasi
pareto cephesinin esit dagilim yaptigin1 gosterir. Bosluk metrigine ait deneysel sonuglar
Cizelge 7.5°de gosterilmistir. Deneysel sonuglara gére NSGA-II algoritmas: tim test
fonksiyonlarinda en iyi degeri iiretmistir. Onerilen algoritma F1, F2, F4, F5, F6 ve F7
fonksiyonlarinda NSGA-II algoritmasina olduk¢a yakin ve MOPSO’dan daha 1yi sonug
drettigi gozlenmistir. Bu sonuglara gore oOnerilen algoritmaya ait pareto-optimal

cozlimlerim basaril bir sekilde esit dagilim gosterdigi sdylenebilir.

Cizelge 7.5. Bosluk (S) metrigine ait deneysel sonuglar.

Algoritma F1 F3 F4 FS Fé6 F7
Sp+ 0.001456406 | 0.000761082 | 6.89E-05 | 0.001239953 | 0.000394279 | 0.001489247
So 0.007101033 | 0.004963174 | 0.010670461 | 0.007839916 | 0.006812957 | 0.009404027
HCA-
RGO
A 0.005644627 | 0.004202093 | 0.010601573 | 0.006599963 | 0.006418678 | 0.00791478
So 0.005355909 | 0.004182585 | 0.010139444 | 0.004999985 | 0.005986096 | 0.007441341
NSGA-II
A 0.003899503 | 0.003421504 | 0.010070555 | 0.003760032 | 0.005591817 | 0.005952094
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Cizelge 7.5. (devam) Bosluk (S) metrigine ait deneysel sonuglar.

Algoritma F1 F3 F4 F5 F6 F7
So 0.007569572 | 0.00778685 | 0.011622765 | 0.009425079 | 0.006864305 | 0.00960395
MOPSO
A 0.006113166 | 0.007025768 | 0.011553877 | 0.008185126 | 0.006470027 | 0.008114703

7.3. DOGRUSAL OLMAYAN DENKLEM SISTEMLERININ COK-AMACLI
RGO iLE COZUMLERI

Dogrusal olmayan denklem sistemleri; n adet bagimsiz degiskeni ve n adet dogrusal

olmayan denklemi olan sistemlerdir.

fl(xlixZ! '"rxn) =0 ’ (76)
fa(xq, %3, 00, %) =0, (7.7)
fu (X1, X, o, %) =0 (7.8)

Esitlik degerleri sol tarafa atilacak olursa(denklemler sifira esit olacak), dogrusal olmayan
denklem sisteminin ¢oziimii; n adet denklemi birlikte ¢o6zecek n adet kokiin bulunmasi

demektir. Bir denklemin kokii onu sifir yapan veya mutlak minimum yapan degerdir [50].

Dogrusal olmayan denklem sistemlerinin ¢oziimiinde ¢ok cesitli yOntemler
kullanilmaktadir. Baz1 ¢alismalarda dogrusal olmayan denklem sistemleri kisitsiz tek
amacli optimizasyon problem olarak ele alinir. Bu tiir problemlerde minimize edilecek
amag¢ fonksiyonu, Denklem 7.9°dAki gibi dogrusal olmayan denklemlerin kareleri

toplami olarak kabul edilir.

fmin =Y fi (%1, %2, on) Xn)? (7.9)

Ancak bu yaklagim tiim denklemlerin kokiinii bulmay: degil, toplam hatayr minimize

etmeyi garanti eder.

Bir ¢ok calismada ise dogrusal olmayan denklem sistemleri cok amacli optimizasyon
problem olarak ele alinir [51], [52]. Her bir denklem mutlak olarak minimize edilmesi
gereken bir amag¢ fonksiyonudur. Dogrusal olmayan denklem sistemlerini ¢ok amacli
optimizasyon problem olarak ¢6zmenin avantaji, denklem sisteminin tek bir ¢oziimii

yerine alternatif ¢oziimlerinin de optimizasyon algoritmalari ile bulunabilmesidir.
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Dogrusal olmayan denklem sistemlerinin ¢oziimiinde siklikla kullanilan yontemler [53]-

[57]'de verilmistir. Bu yontemlerden en ¢ok kullanilanlar asagida siralanmistir;
e Trust-Region [58]
e Broyden [59]
e Secant [55]
e Halley [57]

HCA-RGO algoritmasint dogrusal olmayan denklem sistemlerinin ¢oziimiindeki
performansin1  degerlendirmek i¢in literatiirde yer alan 4 farki denklem sistemi

kullanilmigtir. Kullanilan denklem sistemleri Cizelge 7.6’de gosterilmistir.

Cizelge 7.6. Dogrusal olmayan denklem sistemleri.

Problem Formiil Arama Uzayi
2 2
X°+x°—1=0 -1<x,<1
D1 [52] X —x, =0 1<i<?2

%1%+ 2x,% 4 cos(x3) —x,2 =0
D2 [60] 3x,° -2|—x22 + sin?(x3) —x,2=0 -2< X < 2
—2x;° — x,% — cos(x3) + x,2 =0 1<i<4

—x12 — x,2 — cos?(x3) + x,2 =0

x; — 0.25428722 — 0.18324757x,%3%9 = 0
x, — 0.37842197 — 0.16275449x,x,0Xxs = 0
x5 — 0.27162577 — 0.1695507 1, x,%,5 = 0
Interval | x, — 0.19807914 — 0.15585316x,x,x, = 0

D3 Aritmetic | xs — 0.44166728 — 0.19950920x,xsx; = 0 —2< x5, <2
Benchmark | x; —0.14654113 — 0.18922793xgx5x,, = 0 1<i<10
[60] X, — 042937161 — 0.21180486x,x5x5 = 0
Xg — 0.07056438 — 0.17081208x, %%, = 0
Xy — 034504906 — 0.19612740x,xcXg = 0
X1o — 042651102 — 0.21466544x, %5, = 0
X2+ a2 =1
Neuro- X2 +x,2=1 —-1<x<1
D4 physology | xsx33 + x4x,3 = ¢4 1<i<6
Application | xsx;3 + x4x,3 = ¢, 1<c<4
[60] XsX1X3% + XXy %Xy = g =0

XsX12X3 + XgX22Xs = C4
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Denklemlerin klasik bir yontem olan Trust-Region metodu kullanilarak elde edilen

¢oziimleri Cizelge 7.7’ de gosterilmistir [61].

Cizelge 7.7. Trust-Region ile dogrusal olmayan denklem sistemlerinin ¢éztimleri.

Karar -
Problem Degiskeni Coziim

x = (0.707107,0.707107)
D1 2 eq; =0
eq, = 2.01E -7

x = (—9.6E — 08, —2.8E — 09, 1.394741, 0.5349)
eq, = —0.11097
D2 4 eq, = 0.683206
eqs = —0.46126
eq, = 0.110971

x = (0.257833,0.381097,0.278745,0.200669, 0.445251,
0.149184, 0.43201,0.073403, 0.345967, 0.427326)
eq, = 1.88E — 11

eq, = —3E —14

eq; = —3.7E — 14

eq, = —2E —13
b3 10 eqs = 1.09E — 11

eqe = 2.06E — 12
eq; =4.7E — 13
eqg = —2.2E — 13
eqo = —13E — 12
eqio = —23E—-12

x = (0.754488,0.954881, 0.656314,0.296989, —1.4E11,4E — 07)
eq; = 6.88E — 15

eq, = 3E—-09

eq; = 1.05E — 08

eq, = 3.48E — 07

eqs = 3.37E — 08

eqe = 2.06E — 12

D4 6

Bununla birlikte HCA-RGO algoritmasina ait sonuglar, test problemlerinde oldugu gibi
NSGA-II ve Cok-Amagh Parcacik Siirii Optimizasyonu (MOPSO) kullanilarak elde
edilen sonuglar ile karsilagtirilarak Cizelge 7.8’de gosterilmistir. Deneysel sonuclar
incelendiginde test problemlerinin disinda dogrusal olmayan denklem sistemlerinin
coziilmesinde basarili sonuglar elde ettigi ve algoritmanin kullanilabilir oldugu

gozlenmistir.
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Cizelge 7.8. Dogrusal olmayan denklem sistemleri karsilagtirmali sonuglar: Ortalama

(X), Standart Sapma (o) ve Toplam (Z).

HCA- RGO NSGA-II MOPSO
Denklemler
X z X o X o
eq, 0.000220 0.000422 3.654401e-10 | 2.001598e-09 | 4.171823e-05 | 9.180501e-05
D1 eq, 0.000892 0.001860 4.229778e-10 | 2.316744e-09 | 2.081175e-05 | 4.296842¢-05
T 0.001113 0.001839 7.884180e-10 | 4.318343e-09 | 6.252999¢-05 0.000105
eq, 0.045320 0.051632 0.211931 0.166559 0.194218 0.152565
eq, 0.389621 0.068497 0.586158 0.366147 0.435695 0.122648
D2 eq, 0.352602 0.088929 0.089188 0.144438 0.174631 0.147708
eq, 0.046171 0.052305 0.272755 0.202010 0.316751 0.150192
T 0.833715 0.105726 1.160033 0.243731 1.121297 0.178830
eq, 0.117913 0.171911 1.549991 1381743 0.624084 0.734583
eq, 0.114158 0.174627 1.093895 1.288475 0.626450 0.823823
eq, 0.093223 0.156028 0.846264 1.041580 0.675210 0.718247
eq, 0.097002 0.113068 1.084293 0.973015 0.455211 0.565928
eq 0.080523 0.096309 0.949058 1.135044 0.827122 0.704204
D3 eq, 0.114201 0.207663 0.889087 1.176545 0.748125 0.765581
eq, 0.090627 0.119581 1.211447 1303337 0.764480 0.912182
eqy 0.107067 0.204127 0.928754 1.094620 0.534452 0.523205
eq, 0.123530 0.205318 1.027816 1.160161 0.621151 0.574184
eq,, 0.150019 0.183516 0.730268 0.920892 0.387760 0.666612
X 1.088267 0.370239 10.31087 3.192165 6.264050 2.184322
eq, 0.035533 0.042967 0.131760 0.168764 0.012220 0.016821
eq, 0.026702 0.025672 0.124733 0.182261 0.010031 0.016915
eq, 0.020143 0.030866 0.113107 0.103906 0.004673 0.006881
D4 eq, 0.020556 0.030583 0.117179 0.112201 0.010950 0.014421
eq; 0.013941 0.021771 0.167275 0.151491 0.012111 0.021989
eq, 0.012505 0.015368 0.178582 0.169187 0.007654 0.011480
b 0.129382 0.065639 0.832637 0.361976 0.057642 0.040228
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8. SONUCLAR VE ONERILER

Bu calismada, ¢ok-amagli optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢cin RGO algoritmasi
kullanilarak hibrit bir yaklasim gelistirilmistir. Gelistirilen bu hibrit yaklagimda
yakinsama ig¢in baskin olmayan siralama algoritmasi, c¢esitlik icin ise adaptif 1zgara
yaklagimi kullanilmistir. Ayn1 zamanda yakin komsuluk temizleme ve yakinsama
derecelendirme ile algoritmanin tek bir ¢oziime takilmayip ¢oziim uzayini ¢esitlendirmesi
saglanmistir. HCA-RGO, literatiirde iyi bilinen NSGA-II ve MOPSO algoritmalar ile
karsilastirilmistir. Cok-amagli test problemlerine ait deneysel sonuglar incelendiginde
hibrit yaklasimin 7 test probleminin 4’iinde en iyi sonucu verdigi, dogrusal olmayan
denklem sistemlerinin ¢oziimlerine ait deneysel sonuglar incelendiginde ise hibrit
yaklagimin 4 problemin 2’sinde en iyi, diger 2 problemde ise en iyiye oldukca yakin
sonuglar verdigi gozlenmistir. Gelistirilen hibrit yaklasimin elde edilen bulgular
neticesinde yakinsama ve cesitlilik kriterleri temel alindiginda literatiirde kabul edilebilir

oldugunu gézlenmistir.
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