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OZET
Temel anlamda optimizasyon, bir veya birden fazla problemin belirli kosullar altindaki en iyi ¢6ziimlerini bulma
islemidir. Giiniimiizde bu problemlerin ¢6zliimii i¢in klasik yontemler ve sezgisel yontemler kullanilmaktadir.
Sezgisel yontemlerden biri olan Riizgar Gudimli Optimizasyon algoritmasi, riizgarin atmosfer igerisindeki
hareketini temel alarak atmosferik dinamik esitlikten yararlanan tek amagh optimizasyon problemlerine ¢6ziim
arayan bir algoritmadir.

Bu calismada ¢ok-amagli optimizasyon problemlerinin ¢dziimii i¢in Riizgar Giidiimlii Optimizasyon algoritmasi
yeniden diizenlenmistir. Cok-amacli optimizasyon problemlerinde elde edilen sonuglarin gergek sonuglara ne
kadar yakinsadigi ve bu sonuglarin ne kadar ¢esitli oldugu kullanilan yoéntemlerin performansi hakkinda bilgi
vermektedir. Baskin olmayan siralama, agirhikli toplam, normal sinir kesisimi gibi metotlar ¢ok-amagh
optimizasyon problemlerinde siklikla kullanilan yaklagimlardir. Bu yaklagimlardan bazilar gesitlilik agisindan 6n
plana ¢ikarken bazilarinin ise en iyi sonuca daha iyi yakinsadig1 gozlenmistir. Bu ¢aligmanin temel amaci elde
edilen ¢oztimleri hem cesitlilik hem de yakinsama agisindan en iyi hale getirmektir.

Bu amag kapsaminda baskin olmayan siralama ve adaptif 1zgara yaklagimlari bir arada kullanilarak yeni bir hibrit
yaklasim gelistirilmistir. Daha iyi bir yakinsama igin baskin olmayan siralama, cesitlilik ig¢in adaptif 1zgara
yaklagimi bir arada kullanilmistir. Gelistirilen bu hibrit yaklagim test problemleri ve dogrusal olmayan denklem
sistemlerinde test edilerek sonuglart literatiirde iyi bilinen Baskin Olmayan Siralamali Genetik Algoritma (NSGA-
II) ve Cok-Amagli Pargacik Siirii Optimizasyonu (MOPSO) algoritmalari ile karsilagtirilmigtir. Deneysel sonuglar
incelendiginde ¢esitlilik ve yakinsama performansi agisindan gelistirilen hibrit yaklagimin kabul edilebilir oldugu
gozlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Cok-amag¢li Optimizasyon, Optimizasyon, Riizgar Giidiimlii Optimizasyon Algoritmast

A Hybrid Multi-Objective Wind Driven Optimization Algorithm

ABSTRACT
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,
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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-I11) 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

|. GIRIS

Teknolojinin gelismesi ve hesaplama maliyetinin kolaylasmasi ile birlikte optimizasyon problemlerinin
¢cozliimiinde kullanilan klasik yontemler yerini sezgisel arastirma yontemlerine birakmistir. Ekosistemde
yer alan canlilarin davraniglarinda optimum ¢oziime ulagmasi bilim adamlariin aragtirmalarina konu
olmakta ve dogadan esinlenen algoritmalarin artis1 ile sonuglanmaktadir [1]. Bu nedenle problemlerin
¢ozliimiinde dogadan esinlenmek gegerlilik kazanmigtir. 1977 yilinda optimizasyon alaninda Holland
tarafindan devrim niteliginde bir fikir ortaya atilmis ve dogadaki evrimselligin bilgisayarlar araciliiyla
benzetimi yapilarak optimizasyon problemlerinin ¢oziimii saglanmistir. Sezgisel algoritmalarin en
bilineni olan bu yontem Genetik Algoritma (GA) olarak adlandirilmis ve karmasik problemlerin
¢oziimiine yeni bir bakis agis1 getiren bir ¢alisma alani haline gelmistir [2].

Dogadan esinlenme ve evrimsellik kavramlariyla birlikte GA’nin yaninda birgok optimizasyon
algoritmasi gelistirilmistir. Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) [3], Karinca Kolonisi Optimizasyonu
(ACO) [4] gibi birgok algoritma tek-amagli optimizasyon problemlerini basari ile ¢ozebilmektedir. Bu
algoritmalarin  diizenlenmis versiyonlar1 ¢ok-amagli optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde
kullanilmaktadir.

Cok-amagli optimizasyon birden fazla amacin en iyilenmesini amaglar. Ancak bu amaglar ¢cogu zaman
birbirleri ile g¢elisirler. Bir fabrikada hem karin maksimize edilmesi, hem de maliyetin minimize
edilmesi bir noktada denge durumuna ulasir. Cok amagli optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde
cesitlilik ve yakinsama onemli iki kavramdir [5]. Bu amagla ¢ok amagl optimizasyonu igin yeniden
diizenmis algoritmalarin, problem ¢oziimiinde elde ettikleri pareto noktalarin optimum ¢6ziime miimkiin
oldugu kadar yakinsamis ve cesitlilik gdstermis olmasi gerekmektedir. Yakinsama ve ¢esitliligi
saglamak i¢in baskin olmayan siralama (non-dominated sorting), adaptif 1zgara gibi birgcok metot
gelistirilmistir [6] [7].

Genel olarak ¢ok-amagli optimizasyon algoritmalarinda uygunluk degerleri belirlenirken kiimeleme ve
pareto baskinligi [8] tabanli iki yaklagim kullanilmaktadir [9]. Goldenberg’in baskinlik kavramini ortaya
atmasindan sonra bir¢ok aragtirmaci ayni yontemi kullanarak ¢ok-amagli optimizasyon algoritmasi
gelistirmistir. Fonseca ve Fleming, Cok-Amagli Genetik Algoritmalar (MOGAs) igin siralama tabanli
uygunluk atama metodu geligtirmislerdir [10]. Horn ve ark. c¢ok-amagli 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
yaklagimlardan farkli olarak pareto baskinligi ve siralama tabanli yaklagimlari bir arada kullanarak
Baskin Olmayan Siralamali Genetik Algoritma (NSGA) adli bir yontem gelistirmistir [6]. Gelistirilen
bu yontem daha ¢ok Goldenberg’in yaklasimma benzerlik gostermektedir. ilerleyen yillarda Deb,
baskinlik tabanl1 yaklagimlarda ¢ok tartigilan hesaplama karmasikligini azaltarak NSGA 11 algoritmasini
One siirmistiir [12]. Mirjalili ve ark. dogadaki gri kurtlarin liderlik ve avlanma mekanizmasin taklit
eden sezgisel bir yontem olan Gri Kurt Algoritmasini [13] 6ne siirmiisler ve bu yontemi gelistirerek ¢ok-
amagli problemlerin ¢oziimiine uygun hale getirmislerdir [14]. Aym sekilde Saremi ve ark. ¢ekirge
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siiriilerinin dogadaki davraniglarini taklit ederek ¢ok degiskenli optimizasyon problemlerini ¢ézen
popiilasyon tabanli Cekirge Optimizasyon Algoritmasini [15] gelistirilmistir. 2018 yilinda Mirjalili ve
ark. [16] bu algoritmayi yeniden diizenleyerek ¢ok-amagli problemleri ¢ozebilir hale getirmistir. Zeng
ve ark. [17], Reddy ve Kumar [18], Al Jadaan ve ark. [19], Ghiasi ve ark. [20], Nobahari ve ark. [21],
Costa ve ark. [9], Salcedo-Sanz ve ark. [22] tarafindan Onerilen ¢ok-amagli optimizasyon
yaklagimlarinin hepsi ayni yontemi kullanarak pareto cephesini daha yakinsamis ve gesitli hale
getirmeye calismislardir.

Yapilan bu ¢aligmada popiilasyon tabanli Riizgar Giidiimlii Optimizasyon (RGO) algoritmasinin ¢ok-
amagli optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde kullanilabilmesini amaglayan bir uyarlama
icermektedir. Literatiirde yer alan cok-amacli RGO, pareto-optimum noktalarin elde edilmesinde hizli
bastiritlamayan siralama yontemini kullanmaktadir [23]. Bu ¢alismada ise Bayraktar ve arkadaglarinin
gelistirmis oldugu ¢ok-amagli RGO’ya alternatif olarak, diizenlenmis hizli bastirilamayan siralama ve
adaptif 1zgara yaklasimi bir arada kullanilarak ¢oziime daha hizli ve basarili yakinsayacak hale
getirilmistir. Gelistirilen Hibrit Cok-Amaglh Riizgar Giidiimlii Optimizasyon Algoritmasi (HCA-RGO)
ile pareto-mesafe tabanli bir yaklasim gelistirilerek daha gesitli ¢éziimler elde edilmistir.

Makalenin ikinci béliimiinde tek amagli RGO tamtilmaktadir. Ugiincii boliimde HCA-RGO algoritmasi
detayli bir sekilde anlatilmaktadir. Son béliimde, elde edilen bulgular neticesinde diger algoritmalar ile
karsilagtirmalar yapilmistir. Elde edilen sonuglar gelistirilen yontemin g¢ok-amagli optimizasyon
problemlerinde ¢esitlilik ve yakinsama agisindan basarili oldugunu gostermektedir.

Il. RUZGAR GUDUMLU OPTIMIZASYON ALGORITMASI

Bayraktar ve ark. tarafindan 2010 yilinda gelistirilen RGO, dogadan esinlenen popiilasyon tabanli bir
global optimizasyon algoritmasidir [24]. RGO, hidrostatik denge igerisinde yer alan, atmosferik dinamik
esitlikten tiiretilmis ve riizgarin atmosfer icerisindeki hareketinden etkilenmistir. Riizgar1 olusturan en
kiiciik pargaciga hava parseli denilmektedir. Bu hava parselinin anlik konum ve hiz bilgisi Newton’un
ikinci hareket kanunu temel alinarak giincellenmektedir. Bir hava parseline uygulanan kuvvetlerin
toplami1 hava parselinin o anki hizi ve bir sonraki konumunu ifade etmektedir. Konum ve hiz giincelleme
esitligi su sekildedir:

Cugtherd

i—1
U, = (1 —au, — gx, + |1T| RT (Xpmax — Xc) + (1)

l
Yukaridaki esitlikte u,,, bir sonraki iterasyona aktarilacak hiz bilgisi, u, ise a parselin anlik hizini ifade
etmektedir. Hava parselinin anlik konum bilgisi x., o ana kadar bulundugu konumlardan en iyisi X;;,q
olarak gosterilmektedir. i degiskeni hava parselinin popiilasyondaki sirasini ifade etmektedir. Hava
parselleri kendilerine uygulanan basing degerlerine gore siralanmaktadir. Minimizasyon isleminde algak
basing iyi, yiiksek basing kétii sonug olarak kabul edilmektedir. u2t"¢"® anlik hiz degerini etkileyen bir
bagka boyuttaki hiz degeridir. Klasik RGO kullanici tanimlamali birkag katsayi ile iliskilidir. Yine
Bayraktar ve ark. tarafindan 2015 yilinda gelistirilen Uyarlanir Riizgar Giidiimlii Optimizasyon
(AWDO) algoritmast kullanilan bu katsayilart kullanicilardan bagimsiz dinamik bir sekilde
giincelleyebilmektedir [25]. Est. 1°de siirtiinme katsayis1 a, yer¢ekimi sabiti g, korolis kuvveti c,
evrensel gaz sabiti R ve sicaklik T ile gosterilmistir. Algoritma igerisinde evrensel gaz sabiti ve sicaklik
tek bir katsayida RT birlestirilerek kullanilmaktadir. Esitlik 1’de yer alan katsayilar ve degiskenler ile
elde edilen yeni hiz degeri hava parselinin bir sonraki pozisyonunu belirlemekte kullanilir. Hava
parselinin bir sonraki pozisyonu Est. 2°de gosterilmistir.

Xp = Xc + u,At (2
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Est. 2°de parselin yeni konumu x,,, mevcut konumu x., giincellenmis hiz vektorii u,, ve zamana bagl
degisim katsayisi 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 bicimi olarak PSO’ya benzerlik gostermektedir. PSO’da oldugu gibi her iterasyonda
parsellerin konum bilgisi gilincellenir ve en iyi konuma dogru bir yakinsama s6z konusudur. RGO
parcacik tabanh diger algoritmalarla karsilagtirildiginda hizli yakinsamasi ile 6n plana ¢ikmaktadir.

Yapilan bu g¢aligma hizli yakinsamasi ile bilinen RGO algoritmasinin g¢ok-amagli problemlerin
cozlimiinde etkin bir sekilde kullanimimi hedeflemektedir. Bastirilamayan hizli siralama ve adaptif
1zgara yaklasimlarinin birlikte kullanilmasiyla elde edilen yontem diger algoritmalarin g¢ok-amagh
problemler i¢in uyarlanabilmesini kolaylastirmaktadir.

I11. HIBRIT COK AMACLI RUZGAR GUDUMLU
OPTIMIZASYON ALGORITMASI

Tek-amagli problemlerin ¢6ziimiinde basarili sonuglar veren RGO, bu béliimde ¢ok-amagli problemleri
optimize edebilmesi i¢in uyarlanmistir. Cok-amagl sezgisel algoritmalarin birgogu pareto baskinligi
tabanh yontemler kullanmaktadir. Bayraktar ve arkadaslari tarafindan gelistirilen Cok-amag¢li RGO
algoritmasinda ise pareto cephesinin elde edilmesinde hizli bastirilamayan siralama kullanilmaktadir.
Bu ¢alismada ise [19] nolu ¢alismaya ek olarak ¢esitlilik ve yakinsamay1 daha fazla arttirabilmek igin
hizli bastirilamayan siralama ile adaptif 1zgara yaklagimi bir arada kullanilmaktadir. Aym zamanda
¢Ozlim uzayinin pareto cephesine yakinsarken belli noktalara takilip kalmamasi i¢in yakin komsuluklar
ortadan kaldiran ve yakinsama yapilan ¢6ziimii derecelendiren bir algoritma gelistirilmistir. Bu
algoritmaya gore daha 6nceden belirlenmis bir mesafe igerisinde yer alan ¢oziimler ¢6ziim uzayimdan
cikarilir. Boylelikle yakinsama gergeklesirken belli bolgede yogunlagsma ortadan kaldirilmig olacaktir.
Yakinsanan ¢éziimler her yakinsamada derecelendirilip en diisiik dereceli ¢6ziimler arasindan rasgele
se¢im yapilarak cesitlilik saglanmis olur.

A. PAREMETRELERIN TANIMLANMASI

HCA-RGO algoritmasi, popiilasyon boyutu, karar degiskenleri say1si, maksimum iterasyon sayisi, amag
sayisi, depo kapasitesi ve alt-iist limiteler gibi parametreler ile optimizasyon islemini
gergeklestirmektedir. Bunlarin disinda tek-amagli RGO algoritmasinda yer alan temel parametreler de
kullanilmaktadir. Popiilasyon ve karar degiskenlerinin sayisi, calisma performansi ve sonuglar etkileyen
en onemli parametrelerdir. Bunlarin disinda depo kapasitesi ve maksimum bastirilamayan pareto-
optimal nokta sayisi1 belirlenmektedir.

B. BASLANGIC KOSULLARININ OLUSTURULMASI

HCA-RGO algoritmasi baslangi¢ asamasinda diger popiilasyon tabanli algoritmalara benzer sekilde alt
ve st limitler icerisinde rasgele hiz ve konum degerleri ile optimizasyon siirecini baglatmaktadir.
Konum bilgisi optimize edilecek amag¢ fonksiyonlarini olusturan karar degiskenleridir. Popiilasyon
sayis1 kadar olusturulan konumsal bilgiler amag fonksiyonuna aktarilarak her bir konuma karsilik gelen
degerler hesaplanir. Algoritmanin ilerleyen asamalarinda 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-amagl optimizasyon algoritmalarinda pareto verimliligi, pareto optimumu veya optimum pareto
gibi kavramlar 6n plana ¢ikmaktadir. Arama uzayinda yer alan bir ¢oziimiin diger ¢oziimler tarafindan
bastirilamiyor olmasi o ¢6ziimiin optimum ¢6ziim oldugunu ifade eder. Bu ¢6ziime pareto-optimal
¢Oziim, tiim pareto-optimal ¢oziimlerin olusturdugu kiimeye pareto-optimal kiime ad1 verilir [26].
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Cok-amagli optimizasyon algoritmalarinda amag, pareto-optimal kiimeyi olusturan ¢6ziim noktalarini
elde edebilmektir. Bu kiime ayni1 zamanda bastirilamayan ¢oziim kiimesi olarak adlandirilir [27]. Sekil
1’de ¢6ziim kiimesinde yer alan bastirilmis ve bastirilamayan ¢oziimler bir arada gosterilmistir.

A Bastirilamayan Coziim
\ O o

o Bastirilms Cozim

®

£,(x) G . Cg OO o

\& Pareto Cephesi

\G‘e_ée,

£,00)

Sekil 1. Pareto Cephesi, Bastirtlan ve Bastirilamayan Céziimler
C. BASTIRILAMAYAN COZUMLERIN BELIRLENMESI

Tek-amagli optimizasyon problemlerinde genel olarak elde edilen ¢6ziim kiimesinden bir veya birkag
¢ozlim segilerek optimum ¢6ziime yakinsama islemi yapilir. Segilen ¢oziimler problemin amacina gore
minimum veya maksimum degerlikte c¢oOziimler arasindan yapilir. Cok-amagli optimizasyon
problemlerinde tek bir ama¢ olmadigindan se¢im islemi pareto-optimum ¢6ziim kiimesinde yer alan
cozlimler arasindan yapilir.

Coziim kiimesinde bastirilamayan ¢oziimlerin elde edilmesi iki asamada gerceklesir. Birinci agsamada
popiilasyonda yer alan bir ¢dziimiin diger ¢dziimlere baskin olup olmadig1 kontrol edilir. Iki-amagl bir
minimizasyon probleminde bir ¢dziim, ¢6ziim uzayinda bir A(f2,f1) noktasi seklinde ifade edilir. f1 ve
2 belirli kosullar altinda problemin ¢6ziim noktasini ifade etmektedir. Eger diger tiim ¢6ziim noktalari
f1, 2 noktasindan biiyiik bir degere sahipse bu ¢éziim bastirilamayan ¢6ziim olarak ifade edilir.

Bastirilamayan ¢6ziimlerin 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 dnceden belirlenmis konum ve hiz degerlerine ait ¢oziim kiimesini
olusturan noktalar olsun. Bu ¢6ziimlerden hangisi veya hangilerinin pareto-optimal ¢éziim oldugunu
belirlemek i¢in sirasiyla her bir noktanin baskin oldugu bdolge belirlenir ve o bolgede yer alan noktalar
¢oziim kiimesinden ¢ikartilir. al noktasi ele alindiginda 2 > -1 ve f1 > 1 bolgesi al noktasina ait
bastirilmis bolge olarak ifade edilir ve bu bolge igerisinde yer alan noktalar ¢6ztiim kiimesinden ¢ikartilir.
al noktasina ait baskin bolgede a2 noktasi yer alindigindan bu nokta ¢éziim kiimesinden ¢ikartilacaktir.
Bir sonraki adimda a2 noktas1 ¢6ziim kiimesinden ¢ikartildigindan pareto-optimal ¢6ziim arayigina a3
noktasi ile devam edilir. Geriye kalan tiim noktalara ait baskin bélgeler incelendiginde basta baskin olan
al noktasi da dahil olmak iizere a4 noktasi ¢6ziim kiimesinden ¢ikartilarak pareto-optimal ¢oziimler elde
edilmis olur. Pareto-optimal ¢ézlimlerin belirlenme asamasi Sekil 2°de gosterilmistir.

Elde edilen pareto-optimal ¢6ziim kiimesi diger ¢oziimlerden bagimsiz tutularak algoritmanin baglangig

asamasi tamamlanmig olur. Bir sonraki agamada konum ve hiz bilgileri iteratif bir sekilde gilincellenerek
yeni pareto-optimal ¢oziimler elde edilir.
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D. LIDER SECIMi

Baskin olmayan siralama yaklagiminda ¢6ziim kiimesinde yer alan her bir ¢ézlim i¢in baskinlik degerine
gore bir derece verilir. En diisiik dereceli ¢6ziim baskin ¢oziim olarak ifade edilir. Yapilan bu ¢aligmada
cozlimlerin baskinliklarin1 derecelendirmek yerine her iterasyonda en baskin ¢oziimler depoya
kaydedilir. Daha sonra depodan lider secimi yapilarak ¢6ziim kiimesinde yer alan ¢oziimlerin konum ve
hiz bilgileri giincellenir.

Lider se¢iminde depoda yer alan her ¢6ziim lider olarak kabul edilir. Adaptif 1zgara yaklagimina gore
¢Oziim uzayi esit-aralikli 1zgaralara boliiniir. Bu 1zgaralar arasinda yer alan her bir ¢6zlim 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 sayaci ad1 verilen bir degisken o ¢ziimiin kag kere lider
secildigini kaydeder. Bir sonraki asamada ayni 1zgarada yer alan baskin ¢oziimler arasinda lider se¢imi
yapilirken lider sayacinin degerine gore rasgele se¢im yapilir. Lider sayaci yiliksek olan bir baskin
¢Oziimiin seg¢ilme ihtimali lider sayaci ile ters orantili olacak sekilde diisiik olacaktir.

Baslangicta genis bir alana sahip olan 1zgara, iterasyon sayisina bagl olarak kiiciilerek arama uzay1
daraltilir. Bir sonraki asamadan lider ¢oziimler kullanilarak elde edilen tiim ¢6ziimlerin konum ve hiz
bilgisi giincellenir.

E. KONUM VE HIZ GUNCELLEME

RGO algoritmasi, hareketin dinamigi kanununu temel alarak riizgar1 olusturan en kiigiik hava parselini
konumlandirmaktadir. Algoritmada konumsal degisiklik diger pargacik tabanli algoritmalarda oldugu
gibi en iyi veya en iyiye yakin ¢oziimlere dogru olmaktadir. En iyi ¢6ziimlere dogru gergeklesen hareket
yeni en iyi ¢oziimler elde edilmesine olanak saglamaktadir. Bu asamada konumsal degisiklik lider
secilmis ¢oziimlere dogru olmaktadir.

Konum ve hiz bilgisi giincellenirken est 1°’de 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
¢ozlim kiimesinde yer alan yeni baskin ¢oziimler depoya eklenir.

F. YAKIN KOMSULUKLARIN SiLINMESI

Pareto-optimal ¢ozlimlerin daha gesitli ve gercek ¢oziime yakinsamis olabilmesi i¢in elde edilen pareto-
optimal ¢oziim kiimesinde belli bir mesafenin altinda bulunan komsuluklarda temizleme islemi yapilir.
Coziim kiimesinde yer alan her bir ¢6ziimiin diger ¢oziimler ile olan 6klid uzaklig1 hesaplanir. A ve B
noktalar1 pareto-optimal ¢6ziim kiimesinde yer alan iki farkli nokta olsun. Bu iki noktanin arasindaki
mesafe esitlik 3’de yer alan formiil ile hesaplanr.

d(A,B) = \/(x1 —x3)2 4+ (y1 — ¥2)? (3)

Birbirine oldukca yakin olan komsuluklar ¢ikarilarak ¢éziim kiimesinin daha cesitli ve yakinsamis
olmasi saglanir.

G. PARETO-OPTIMAL COZUM KUMESININ ELDE EDILMESI

Tiim bu islemler 6nceden belirlenmis olan iterasyon sayisina kadar devam eder. Her iterasyonda pareto-
optimal ¢6ziim kiimesi icerisinden liderler se¢imi yapilir. Konum ve hiz bilgileri bu liderler temel
almarak giincellenir. Yeni ¢oziimler elde edildikten sonra baskin olmayan ¢oziimler ¢ikartilir, baskinlar
ise bir sonraki iterasyonda kullanilmak iizere depo adi verilen kiimeye eklenir. iterasyon islemi sinira
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ulastiginda depoda yer alan c¢oziimler ¢ok amagli problemin pareto-optimal ¢ozlimleri olacaktir.
Algoritmaya ait islem adimlar1 asagida yer alan s6zde-kod’da detayli olarak gosterilmistir.

Sozde Kod

Baslangi¢
Parametreleri Belirle
Pargaciklara Ait Konum ve Hiz Bilgisi Olustur
Konum ve Hiz Bilgilerine Goére Uygunluk Degerlerini Bul
Baskinlar1 Bul Depola
Ana Dongii
While i < Maxlt
While j < PopSize
1. Depodan Lider Seg
2. lzgara Olugtur
3. Liderlere Gore Konum ve Hiz Giincelle
4. Konum ve Hiz Bilgilerine Gére Uygunluk Degerini Bul

N

End
1.Baskinlar1 Bul Depola
2.Yakm Komsuluklar: Sil
End
5. Baskinlar1 Goriintiile

IV. DENEYSEL SONUCLAR

A. TEST PROBLEMLERININ COK-AMACLI RGO iLE COZUMLERI

HCA-RGO algoritmasini performans acisindan degerlendirmek igin literatiirde yer alan 7 farkli kisitsiz
cok amagli test problemi kullanilmigtir. Kullanilan test fonksiyonlart Tablo 1’de gosterilmistir. Bununla
birlikte HCA-RGO algoritmasina ait sonuglar, NSGA Il ve Cok-Amach Pargacik Siirii Optimizasyonu
(MOPSO) gibi iyi bilinen algoritmalar kullanilarak elde edilen sonuglar ile karsilastirilmistir [12] [28].
Her bir fonksiyon i¢in kullanilan parametreler Tablo 2’de gosterilmistir. Deneysel sonuglarin elde
edilmesinde kullanilan sistemin temel 6zellikleri su sekildedir:

e Islemci : Intel(R) Core(TM) i7-7700 CPU @ 3.60 GHz

e RAM:16.0GB

e lsletim Sistemi : Windows 10 Enterprise N, x64

e Harddisk : 256 GB SSD
Ayn1 zamanda hata payini minimize etmek i¢in her bir optimizasyon islemi 30 tekrarl test seklinde
uygulanmustir.

Tablo 1. Cok Amacgh test problemleri

Problem  Formiil Arama Uzayi
FOHSG.C&- fi) =1- g’ml(’“’%ﬁ) —4< x;<4
F1 Fleming oy 1<i<
[29] £ = 1 ¢ Fle) tsn
2 0.2 |x?+x?
E2 Kursawe /() =Zi=1—10€ PR —-5< x <5
[30] f00 = 23 |x;%® + Ssin (x7) 1=i=<3
i=1
AGY) =1+ (4= BG)) + (40 = B )
fley)=@+3)°+@+D
F3 Poloni [31] AZ1 = 0.5sin(1) — 2 cos(1) + sin(2) — 1.5cos (2) -m< x,y<mw

A, = 1.5sin(1) — cos(1) + 2sin(2) — 0.5cos (2)
By (x,y) = 0.5sin(x) — 2 cos(x) + sin(y) — 1.5cos (¥)
B, (x,y) = 1.5sin(x) — cos(x) + 2sin(y) — 0.5cos (y)
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Tablo 1 (devam). Cok Amach test problemleri

—X, x<1
Schaffer N.2 £ = {x -2, 1<x< 3}

4 —x, 3<x<4 —5<L <
F4 [32] i xS PEx=10
f(x) = (x = 5)?
filx) = x;
f(0) = g(X)gh(fl(fo).g(X))
g =1+2) x 0<x; <1
F5 ZDT 1[33] 29 Lui—s — 1<i<30
W@, 9@) = 1= |77
filx) = x;
fo(x) = g(X);l(fl(ch).g(X))
IW=1+5> 0<x <1
F6 ZDT 2 [33] 29 L= — ) 1<i<30
h(fi(),9()) =1~ ( ;(x)>
filx) = x;
f2(x) = g(X)(;l(f1(§(0).g(X))
gx)=1+4+— X 0< XL'SI
F7 ZDT 3[33] 292;2 — 1<i<30
h(£i(,9()) = 1= 755 =70 sin (10m£,(0)
Tablo 2. Kullanilan Parametreler
Parametreler F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7
Popiilasyon 100 100 100 100 100 100 100
Maks. Iter. 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 igin benzerlik gostermektedir. Her fonksiyon igin
popiilasyon sayist 100 olarak tanimlanmistir. Maksimum iterasyon sayist 300 olarak tanimlandiginda
pareto-optimal ¢oziimler doyuma ulagmaktadir. Karar verme degiskenlerinin fazla oldugu test
fonksiyonlarinda ¢6ziim kiimesini daha ¢esitli hale getirmek i¢in iterasyon sayisi arttirilmistir. Diger ¢ok
amaclh algoritmalar incelendiginde maksimum iterasyon sayisinin 500 olmasi kabul edilebilir.
Maksimum ve minimum hiz degerleri algoritmanin alt ve iist limitlerine bagli olarak degismektedir.
Minimum mesafe pareto-optimal ¢dziimlerin birbirine ne kadar yakin olmasi gerektigini gostermektedir.
Yakinsama ve c¢esitlilik i¢in bu deger olduk¢a 6nemlidir. Algoritmanin belli noktalara takilip kalmamasi
icin minimum mesafe tanimlamas1 uygun sekilde yapilmalidir.

Elde edilen ¢oziimlerin kalitesini dlgmek icin mesafe metrigi Y kullanilmustir [12]. Ik asamada
kullanilan test fonksiyonuna ait gercek pareto-optimal ¢oziimlerden esit-aralikli 100 ¢dzim secilir.
Sonrasinda bu ¢ozimler ile NSGA I, MOPSO ve HCA-RGO algoritmalarina ait pareto-optimal
coziimler arasindaki 6klid uzakligr hesaplanir. Hesaplanan uzakliklar arasinda en diisiik degerlikte
mesafe kaydedilir. Her bir esit-aralikli ger¢ek pareto-optimal ¢6ziim icin kaydedilen minimum
mesafelerin ortalamasi ve standart sapmasi hesaplanir. Elde edilen degerler ne kadar kiigiik olursa

algoritma o kadar iyi yakinsamis ve g¢esitlilik gostermis olacaktir. Mesafe metrigi Y Sekil’3 de
gosterilmistir [12].
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Sekil 3. Mesafe metrigi Y

Her bir test fonksiyonu Tablo 2’de yer alan parametreler kullanilarak NSGA 11, MOPSO ve HCA-RGO
algoritmalarina uygulanmis ve elde edilen pareto cepheleri Sekil 4’de gdsterilmistir. Simiilasyon
sonuglarina ait veriler Tablo 3’de gosterilmistir. Ortalama ve standart sapma degerleri 30 tekrarl test
sonucunda elde edilmistir. Ortalama deger her bir ¢ozlimiin gergek pareto-optimal ¢éziime ne kadar
yakinsadigini 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 algoritmasi 6n plana ¢ikarken HCA- RGO ile
kiyaslandiginda sonuglar oldukg¢a yakindir. Standart sapma degeri pareto-optimal ¢oziimlerin ne kadar
cesitli 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.

Tablo 3. Mesafe metrigine ait deneysel sonuglar; Ortalama ( X ) Ve Standart Sapma ( o)

Alg. F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7
HCA- X 0,004082481 0,0390115 0,050263877  0,028397946  0,004625615 0,006653173  0,017426835
RGO o 0,002380803  0,019369698  0,060936042  0,019493732  0.005031273  0,004855082  0,015186426
X 0,005153612  0,850896001  0,062463868  0,023169799  0,004756987  0,004728225  0,005777209
NSGAI o 0,003454363  0,335321862  0,041788833  0,021920297  0,003577742  0,003737699  0,005372786
X 0,007312853  0,16818375 0,12612483  0,041097475 0,009171657 0,008377408  0,010020761
MOPSO o 0,004455553  0,153264052  0,13389233  0,053504649  0,009676832  0,00906622  0,010876826
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B. 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(xl,xZ,...,xn) = O,
f2(x1,%9, ., xy) =0, ()

Esitlik degerleri sol tarafa atilacak olursa (denklemler sifira esit olacak), dogrusal olmayan denklem
sisteminin ¢6ziimii; n adet denklemi birlikte ¢ozecek n adet kokiin bulunmasi demektir. Bir denklemin
kokii onu sifir yapan veya mutlak minimum yapan degerdir [34].

Dogrusal olmayan denklem sistemlerinin ¢déziimiinde ¢ok cesitli yontemler kullanilmaktadir. Bazi
caligmalarda dogrusal olmayan denklem sistemleri kisitsiz tek amagli optimizasyon problem olarak ele
alinir. Bu tiir problemlerde minimize edilecek amag fonksiyonu, est. 5’deki gibi dogrusal olmayan
denklemlerin kareleri toplami olarak kabul edilir.

fmin = Zfi (x1, %2, ey Xp)? (5)

Ancak bu yaklagim tiim denklemlerin kokiinii bulmay: degil, toplam hatayr minimize etmeyi garanti
eder.

Birgok ¢alismada ise dogrusal olmayan denklem sistemleri ¢ok amagli optimizasyon problem olarak ele
alinir [35] [36]. Her bir denklem mutlak olarak minimize edilmesi gereken bir amag¢ fonksiyonudur.
Dogrusal olmayan denklem sistemlerini ¢cok amacgl optimizasyon problem olarak ¢ézmenin avantaji,
denklem sisteminin tek bir ¢oziimii yerine alternative ¢oziimlerinin de optimizasyon algoritmalar ile
bulunabilmesidir.

Dogrusal olmayan denklem sistemlerinin ¢dziimiinde siklikla kullanilan yontemler [37] [38] [39] [40]
[41] [42] [43] de verilmistir. Bu yontemlerden en ¢ok kullanilanlar asagida siralanmistir;

Trust-Region [44]
Broyden [45]
Secant [41]
Halley [43]

HCA-RGO algoritmasini dogrusal olmayan denklem sistemlerinin ¢dziimiindeki performansini
degerlendirmek igin literatiirde yer alan 4 farki denklem sistemi kullanilmistir. Kullanilan denklem
sistemleri Tablo 4’de gosterilmistir.

Tablo 4. Dogrusal olmayan denklem sistemleri

Problem  Formiil Arama Uzayi
X2+ 2,2 -1=0 -1<x<1
D1 [36] x—x=0 1<i<?2
x12 + 2x,% + cos(xz) —x,2 =0
D2 [46] 3x,% + 2,2 + 5in?(x3) —x,2 =0 —2< x;<2

—2x,% — x,% — cos(x3) + 1,2 =0 1<i<4
—x12 — x,% —cos?(x3) +x,2 =0
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Tablo 4 (devam). Dogrusal olmayan denklem sistemleri

x; — 0.25428722 — 0.18324757x,%3%9 = 0
x; — 0.37842197 — 0.16275449x, 9% = 0
x5 — 0.27162577 — 0.16955071x, 3,10 = 0

In.terva.I x4 — 0.19807914 — 0.15585316x,%;5 = 0
D3 Aritmetic x5 — 044166728 — 0.19950920x,x5x3 = 0 —2< x;, <52
Benchmark  ¥e — 0.14654113 — 0.18922793xgx5x10 = 0 1<i<10
x, — 0.42937161 — 0.21180486x,x5x5 = 0
[46] xg — 0.07056438 — 0.17081208x,x,x; = 0
X — 0.34504906 — 0.19612740%;xgxg = 0
X0 — 042651102 — 0.21466544x,xg%; = 0
Neuro- ot =1 -1<x<1
Xt +xt=1 = A=
D4 phySOIOQy x5x33 +x6x43 =0 1 i< 6
Application  xsx:® +xex:” =2 1<c<4
46 XsX1X3% + XeXa 22Xy = Cg _
[ ] XX, 25 + XeXp 24 = 4 ¢ =

Denklemlerin klasik bir yontem olan Trust-Region metodu kullanilarak elde edilen ¢oztiimleri Tablo
5’de gosterilmistir [47].

Tablo 5. Trust-Region ile dogrusal olmayan denklem sistemlerinin ¢oziimleri

Problem Karar 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
eq; = —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

D3 10 eqs = 1.09E — 11
eqe = 2.06E — 12
eq; = 4.7E — 13
eqg = —2.2E — 13
eqg = —13E —12
eqig = —2.3E —12
x = (0.754488,0.954881,0.656314,0.296989, —1.4E11,4E — 07)
eq, = 6.88E — 15
eq, = 3E—-09

D4 6 eq; = 1.05E — 08

eq, = 3,48E — 07
eqs = 3,37E — 08
eqs = 2.06E — 12

Bununla birlikte HCA-RGO algoritmasina ait sonuglar, test problemlerinde oldugu gibi NSGA II ve
Cok-Amacgh Parcacik Siiri Optimizasyonu (MOPSO) kullanilarak elde edilen sonuglar ile
karsilagtirilarak Tablo 6’da gosterilmistir. Deneysel sonuglar incelendiginde test problemlerinin diginda
dogrusal olmayan denklem sistemlerinin ¢oziilmesinde basarili sonuglar elde ettigi ve algoritmanin
kullanilabilir oldugu gézlenmistir.

Tablo 6. Dogrusal olmayan denklem sistemleri karsilastirmali sonu¢lar; Ortalama (X ), Standart Sapma (¢ ) ve
Toplam (2)

Denklemler HCA- RGO NSGA-II MOPSO

X X X o X o

eq, 0000220 0.000422
DI  eq, 0.000892 0.001860
¥ 0001113 0.001839

3.654401e-10
4.229778e-10
7.884180e-10

2.001598e-09
2.316744e-09
4.318343e-09

4.171823e-05
2.081175e-05
6.252999e-05

9.180501e-05
4.296842e-05
0.000105
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Tablo 6 (devam). Dogrusal olmayan denklem sistemleri karsilastirmali sonuglar, Ortalama ( x ), Standart
Sapma (o) ve Toplam (X))

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

) 0.833715 0.105726 1.160033 0.243731 1.121297 0.178830

eq; 0117913 0.171911 1.549991 1.381743 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

eqs 0.080523 0.096309 0.949058 1.135044 0.827122 0.704204

D3 eqe 0.114201 0.207663 0.889087 1.176545 0.748125 0.765581
eq, 0.090627 0.119581 1.211447 1.303337 0.764480 0.912182

eqg 0.107067 0.204127 0.928754 1.094620 0.534452 0.523205

eqo 0.123530 0.205318 1.027816 1.160161 0.621151 0.574184

eq;o 0.150019 0.183516 0.730268 0.920892 0.387760 0.666612

) 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
eqs 0.013941 0.021771 0.167275 0.151491 0.012111 0.021989

eqe 0.012505 0.015368 0.178582 0.169187 0.007654 0.011480

) 0.129382 0.065639 0.832637 0.361976 0.057642 0.040228

V. SONUC

Bu ¢alismada, ¢ok-amagl optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in RGO algoritmasi kullanilarak hibrit
bir yaklasim gelistirilmistir. Gelistirilen bu hibrit yaklasimda yakinsama i¢in baskin olmayan siralama
algoritmasi, ¢esitlik igin ise adaptif 1zgara yaklagimi kullanilmistir. Ayn1 zamanda yakin komsuluk
temizleme ve yakinsama derecelendirme ile algoritmanin tek bir ¢oziime takilmayip ¢oziim uzayin
cesitlendirmesi saglanmistir. HCA-RGO, literatiirde iyi bilinen NSGA-Il ve MOPSO algoritmalari ile
karsilagtirilmistir. Cok-amagcli test problemlerine ait deneysel sonuglar incelendiginde hibrit yaklagimin
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 gézlenmistir.

Gelistirilen hibrit yaklasimin elde edilen bulgular neticesinde yakinsama ve ¢esitlilik kriterleri temel
alindiginda literatiirde kabul edilebilir oldugunu gézlenmistir.
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