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Figure A. Solutions obtained by the multi-objective approach provides design alternatives in the solution
domain whereas the single objective approach gives a single solution for the given criteria

Purpose: Comparison of a Pareto based multi-objective feasibility enhanced particle swarm optimization
approach with fixed weight linearly aggregated single-objective optimization using a variant of the same
algorithm. Evaluation of the advantages presented by the multi-objective approach.

Theory and Methods:

Solutions for three separate multi-objective constrained problems were obtained using two different
approaches: Pareto based multi-objective feasibility enhanced particle swarm optimization Single-
objective feasibility enhanced particle swarm optimization using fixed weight linearly aggregated single-
objective variants of the problems.

Results:

Comparisons involving three problems (two of which were highly constrained) revealed that optimizations
performed using the multi-objective approach resulted in solutions that were also suitable for all single-
objective criteria. Results obtained by a single multi-objective optimization run were found to be at least
as good as results obtained by separate aggregated-objective runs for each aggregated criterion.

Conclusion:

In Pareto optimality based optimization algorithms a Pareto front consisting of many non-dominated
solutions are found in each run instead of a single solution. Therefore: The designer can choose from these
non-dominated solutions with a clear trade-off between known values of all objectives. This approach
allows performing the trade-oft without requiring rerunning the optimization with new objective weights.
If efficient Pareto optimality based multi-objective optimization algorithms are available, it is unnecessary
to employ single-objective approaches by combining the objectives with presumably biased weights
assigned with insufficient information related with the problem.
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Bu ¢aligmada ¢ok amagli ve kisitli eniyileme problemleri igin Pareto esasina dayali ¢ok amagli olurlugu
arttirilmis parcacik siirli optimizasyonuyla (MOFEPSO) elde edilen ¢oziimler ile bu problemlerin sabit
agirliklt dogrusal fonksiyonlarla tek amaca indirgenen halleri i¢in tek amagli eniyileme yaklagimiyla bulunan
coziilmeler karsilastirilmistir. Ikisi asir1 kisith olmak iizere toplam ii¢ farkli problem igin gerceklestirilen
karsilagtirmalarda amag fonksiyonlarma onceden bir agirlik verilmeksizin ¢ok amagli bir yaklasimla
gergeklestirilen eniyilemenin incelenen tim tek amagl kistaslar igin de uygun sonuglar verebildigi
goriilmiistiir. Cok amacgli yaklasimla amag fonksiyonlarma sonradan (eniyileme sonrasinda) agirlik
verilebilir ve eniyileme kosusunun tekrarlanmasina gerek olmadan agirliklar degistirilebilir.

Comparison of multi-objective and single-objective approaches in feasibility enhanced
particle swarm optimization
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In this study, solutions for multi-objective constrained problems and their fixed weight linearly aggregated
single-objective variants were obtained using the Pareto based multi-objective feasibility enhanced particle
swarm optimization and single-objective approaches respectively. Comparisons involving three problems
(two of which were highly constrained) revealed that optimizations performed using the multi-objective
approach resulted in solutions that were also suitable for all single-objective criteria. With the multi-objective
approach, objectives can be weighted after the optimization run and trade-offs can be performed without
repeating the run.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Eniyileme (optimizasyon) bilim ve miihendislik dallarinin
hemen hepsinde sik¢a kullanilir. Eniyileme, teorik olarak, bir
problem igin en iyi (ya da miimkiin olan en iyi) ¢Oziimii
bulma olarak tanimlanabilir. Matematiksel yaklasimlar ideal
¢ozlimiin 6zellikleri ve bu ¢dzlime ulagmak i¢in uygulanan
yontemlere odaklanirken miihendislik yaklagimlari iglem
gicii ve zaman kisitlarindan dolayr yaklasik ¢6ziim
yontemlerini de kullanir. Eniyileme problemi bir ya da daha
fazla fonksiyonun en diisik deger(ler)inin (veya 0zel
durumlarda en yiiksek degerinin) bulunmasi olarak ifade
edilir. Bu fonksiyonlara amag fonksiyonlar: ad1 verilir. Tek
bir amag fonksiyonu bulunan problemler “tek amagli” olarak
smiflandirilirken, birden fazla amag¢ fonksiyonu olan
problemlere ise “gok amacgli” eniyileme problemleri denir.
Cok amacli eniyileme problemleri sabit agirlikli dogrusal
fonksiyonlar ~ yardimiyla tek  amagli  problemlere
doniistiiriilerek  tek amagli eniyileme yaklasimlariyla
coziilebilirler. Ancak, bu durumda ama¢ fonksiyonlarinin
eniyileme 6ncesinde 6nem sirasinin belirlenerek agirliklarin
tanimlanmas1 gerekir. Cok amaclh yaklasimlarda ise buna
gerek kalmadan tiim amag¢ fonksiyonlar1 ayni anda
eniyilenebilir. Ne var ki bu durumda da eniyilenen
fonksiyonlarin tamami tam olarak aym1 noktada en iyi
degerlerini almiyorsa tek bir en iyi noktadan bahsetmek
miimkiin degildir. Dolayisiyla tek amacl eniyilemede
gecerli olan skaler “en iyi” tanimi ¢ok amagl yaklagimlar
icin gecerli degildir. Bunun yerine i¢inden ddiinlesme ile bir
¢Ozlimiin secilebilecegi “Pareto en iyi” ¢oziimler kiimesi
(Pareto kiimesi veya Pareto cephesi olarak da anilir)
kullanilir [1]. Pareto kiimesi diger hi¢bir ¢6ziim tarafindan
baskin gelinemeyen (basilgin olmayan) ¢éziimlerden olusur.
Bir ¢éziim diger bir ¢dziime ancak ve ancak tiim amag
fonksiyonu degerleri digeri kadar iyi ve en az bir amag
fonksiyonu degeri ondan daha iyi ise baskindir.

Pratikte tasarim problemlerinin dnemli bir kism1 ¢ok amach
oldugu gibi ayn1 zamanda kisithidir. Kisitl problemler karar
vektoriinii olusturan tasarim parametreleri iizerinde bazi
kisitlarin tanimlandig1 problemlerdir. Ozellikle asir1 kisith
problemlerde kisitlara uyan bir ¢dziim bulmak en iyi ¢éziimii
bulmak kadar zor olabilir. Evrimsel algoritmalar, kisitli ve
kisitsiz eniyileme problemlerinin ¢éziimiinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Cok amacl evrimsel algoritmalar ile ilgili
kapsamli bir derleme Zhou ve digerleri [1] tarafindan kaleme
alimmistir. Cok amagli yaklagimlarda kisitlarin ele alinmasi
ile ilgili pek ¢ok yontem bulunmaktadir. Bu yontemler ile
ilgili Coello [2] ve Mezura-Montes ve Coello [3] tarafindan
derlenen ¢aligmalara bagvurulabilir.

Bu calismada, kisitli problemlerde ¢ok amach ve tek amaglh
yaklagimlarin ~ karsilastirilmast  i¢in  parcacik  siiriisii
optimizasyonuna (PSO) dayanan FEPSO [4] algoritmasi ile
bu algoritmanin ¢ok amacl problemler i¢in gelistirilmis hali
olan MOFEPSO [5] algoritmas1 kullanilmistir. Tek amagh
ve ¢ok amagh yaklagimlarin kiyaslandigi bu g¢alismada

FEPSO tabanli algoritmalar hem tek amagli hem ¢ok amagl
problemleri ele alabilen siirlimlerinin bulunmasi ve bu tip
problemler i¢in bagarimlarinin goésterilmis olmasi nedeniyle
tercih edilmistir. PSO, Eberhart ve Kennedy [6] tarafindan
gelistirilip Bratton ve Kennedy [7] tarafindan standart hale
getirilen bir evrimsel eniyileme algoritmasidir. Cok amacl
problemlere ilk defa Ray, Tai ve Seow [8] tarafindan
uygulanan PSO, pek ¢ok tek amagli ve ¢ok amagli problem
icin tatmin edici ¢oziimlerin gorece az bir hesaplama
maliyeti ile bulunmasinda kullanilmistir [9—12]. Her ne
kadar ilk hali kisitsiz problemlerde kullanilmak {izere
geligtirilmis olsa da PSO kisitli problemlerin ¢éziimiinde
kullanilmak  iizere uyarlanmugtir. PSO’nun  kisith
problemlerde kullanimi genellikle Deb yaklagimi [13]
uygulanarak gergeklestirilmigse de literatiirde pek ¢ok farkl
yaklasim bulunmaktadir [14].

PSO’da parcaciklar ¢ok boyutlu karar uzayinda hareket
ederler. Pargaciklar konumlarini deneyimlerine (&nceden
deneyimledikleri konumlar i¢inden en iyi olana) ve siiriideki
diger parcaciklarin durumlarina gore degistirirler [15].
Pargacik hareketi, her yinelemede (iterasyonda) pargacigin
mevcut konumuna, hizina, deneyimledigi en iyi konuma ve
stirii liderinin konumuna bagh olarak gerceklesir [15—-17].

Pareto tabanli ¢ok amagli yaklagimlarin diger yaklasimlarla
kiyaslandig1 baz1 diger ¢aligmalar da bulunmaktadir. Zitzler
ve Thiele [18] tarafindan Pareto tabanli NSGA (ing. Non-
dominated Sorting Genetic Algorithm) [19] algoritmasi ile
sabit agirlikli fonksiyonlarla gergeklestirilen ¢oziimler
kiyaslanmis ve incelenen problemler igin Pareto tabanli
yaklagimin dstiinliigii gosterilmistir. Coello [20] tarafindan
sabit agirlikli fonksiyonlar ile kullanilan tek amagh
yaklagimlarin en 6nemli eksikligi amaglarin dlgeklenmesi
icin kullanilacak agirliklarin problem hakkinda yeterince
bilgi sahibi olunmaksizin belirlenmesi ve ¢oziimiin bu
agirliklara bagimli olmasi olarak belirtilmistir. Ishibuchi vd.
[21] ise tek amagli ve ¢ok amagh eniyileme algoritmalarmin
kiyaslanmas1  ile ilgili  yOntemleri tartismus  ve
gerceklestirdikleri hesaplamali deneylerde ¢ok amach
yaklasimlar ile daha iyi sonuglar alindigini bildirmislerdir.
Bu caligmada hem tek amagli problemlerde hem de ¢ok
amacli problemlerde basarimi bilinen algoritmalar ile bu iki
yaklasimin  kiyaslanmasi ve tek amaca indirgenerek
gerceklestirilen  eniyilemelerde  kullanilan  agirliklar
bakimindan istenen sonucun elde edilip edilmediginin ortaya
¢ikarilmast amaglanmistir. Bunun yaninda belirlenen
agirliklarin - tek  amach  yaklasimla  gerceklestirilen
eniyilemelerde beklenen sonucu verip vermedigi de
aragtirilmigtir.

Caligmanin  geri  kalan  bolimleri su  sekilde
yapilandirilmigtir: Bu girisin ardindan; ikinci kisminda
MOFEPSO algoritmas1 anlatiimaktadir. Ugiincii kisimda ¢ok
amagcli ve tek amagh yaklagimlarin karsilagtirilmasindan elde
edilen bulgulara ve tartigmaya yer verilirken; son kisimda da
calismadan elde edilen sonuglara yer verilmistir.
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2. COKLU AMAC iCEREN OLURLUGU
GELISTIRILMIS PARCACIK SURU

OPTIMIiZASYONU
(MULTI-OBJECTIVE FEASIBILITY ENHANCED PARTICLE
SWARM OPTIMIZATION)

Coklu amaca (veya bir baska degisle degerlendirme
oOlgiitiine) sahip eniyileme problemleri en genel haliyle (Es.
1, Es. 2 ve Es. 3)

y=fx) =[x f(x) f @] (1
g,x)<0, mell i’(‘f 2)
h,(x)=0, peli 3)

seklinde tanimlanir [22]. Es. 2 ve Es. 3’te verilen kisitlar
ihlal etmeden; Es. 1°deki amag fonksiyonu vektoriiniin en
diisiik degerini (veya 6zel durumlarda en yiiksek degerini)
saglayacak bir x vektoriiniin (tasarim parametresi uzayinda)
bulunmasi problemin 6ziinii olusturur. Burada K amag

xN]T el M karar
vektoriinii; M ve P swrasiyla esitsizlik ve esitlik

kisitlarinin sayisini ifade etmektedir. Karar degiskenleri igin
siirlar (Es. 4)

fonksiyonu sayisini; x:[xl Xy

L U <N
x;, <x,<x,, nelZ “)

seklindedir. Bu makalede ele alinan MOFEPSO isimli teknik
sadece esitsizlik sekline yazilabilen kisitlart
kullanabilmektedir. Dikkat edilirse, Es. 3’te verilen esitlik
kisitlarinin tiimiinii (Es. 5)

‘hp(x)‘—e <0 (5)

seklinde Es. 2’deki gibi esitsizlere doniistirmek
miimkiindiir. Burada ¢ kullanici tarafindan secilmis (negatif
olmayan) bir reel sayiy1 belirtmektedir.

Hasanoglu ve Doélen [5] tarafindan o6nerilen MOFEPSO
yontemi sematik olarak Sekil 1°de  gosterilmistir.
Detaylandirmak gerekirse, bu teknikte eniyileme siireci
konum ve hiz matrislerine rastgele ilk degerler vererek
baslar. (Es. 6, Es. 7)

X=[x,]e0"™ (©)
V= [vl.)n] e ™ (7

Burada ieDi{) ve neDiﬁ' olup; [ siiriideki pargacik

sayisini, N ise karar degiskeni sayisini temsil etmektedir.
Konum matrisi X ’in her satir1 (Es. 8)

I “Olabilir” bir ¢dziim tiim kisitlar1 saglayan bir karar vektdriini
ifade etmektedir.
890

X,y ] (®)

X« = [xi,] Xio

seklinde ifade edilebilir. Par¢acik konumlarina ilk deger
verilmesinin ardindan (Es. 9)

Cc=[c,, |en"™ )
taniml1 kisit matrisi (Es. 10)

c.=[g(x) &Gl) - g, ()] (10)

gibi hesaplanir.

MOFEPSO genel (tiim siirii i¢in) ve 6zel baskin ¢oziim
kiimeleri kullanir. Bu kiimeler, tiim siiriiniin ulastig1
¢ozlimler iginden ve her pargacigm buldugu (6zel/bireysel)
¢ozlimler i¢inden diger ¢oziimlerce baskin gelinemeyenlerin
bir araya getirildigi kiimelerdir. Genel baskin ¢oziim
kiimesinin elemanlar1 karar ve amag¢ vektorii ikililerinden
olusmaktadir. Bu kiime (Es. 11)

B:{b¢:(b;,b;)|¢eDig’} (11)

seklinde tanimlanir. Burada @ kiimedeki baskin ¢6ziim
sayisin1 yansitmaktadir. Benzer sekilde, siirideki her
parcacigm kendi baskin ¢6ziim kiimesi de mevcuttur: (Es.
12)

D, ={d,, =(d

i i,w?

4, ) wel ii"} (12)

Burada Q;, i numarali par¢acigin baskin ¢ziim kiimesinin
eleman sayisidir. Eger i numaral pargacik olabilir' bir
¢oziimii yansitmiyorsa, D; = olur. Eger siirli hi¢ olabilir
bir ¢6ziim bulamadiysa B = ¢ halini alir. Dikkat edilirse,
b, ¢oziimil b, ¢dziimiine gore (Es. 13)

(b) #b)) A (Vk el by, <b),) (13)

>0 Y.k —

kosulunu ancak ve ancak sartiyla saglanmasi halinde
baskindir. Parcacik konumlarinin ilk degerlerinin verilmesi
ve kisit matrisinin hesaplanmasindan sonra, olabilir goériilen
konumlar i¢in amag vektorleri hesaplanir. Buna gore baskin
¢ozlim kiimeleri giincellenir. MOFEPSO’da olabilir
goriilmeyen  (veya bir bagka deyisle olursuz)
bireyler/noktalar i¢in amag fonksiyonu hesaplanmaz.

MOFEPSO’da olursuz parcaciklarin hareketi etkinlestirilmis
kisittan (EK’dan) etkilenir. EK’nin se¢imi ileriki boliimlerde
irdelenmektedir. MOFEPSO’da olursuz pargaciklar sadece
EK’nin duyarli oldugu boyutlarda hareket eder. Bu nedenle,
kisitlar i¢in bir duyarlilik matrisi tanimlanir ve ilk degerleri
verilir: Es. 14)
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BASLANGC

X V,C,S.T matnislen, p diziive B, D, kiimelenne ilk degerlerinin verimesi

v

[ Genelveozelrehberkerisey x“.x” |

3
» i=1 (ilk pargack) |
|

"
| Etkinlestinilmiskist seg |
¥

| Genelrehberiseg X |
)

v

I Yeni pargacik hizim hesapla ve aday konumu (X ) belire I

uygun mu?

X defisken suurbma

| Sinir agummni hesaph l

E
| ¥
| Kisitlan hesaphr ¢’ | X vektrimi smurlara uy g hale getr |

]I Sanal sinur araman (SS4) l

| Pargacik konumum giincelle l

| Pargacik olursuz ise kit snceliklerini gincelle |

Sekil 1. MOFEPSO akis semasi (MOFEPSO flowchart)

S=[s,,]1eB"" (14)

Burada B ikili-diizendeki say1 (Boolean) kiimesidir ve (Es.
15)

_ |1, kisit m, n degiskenine duyarhdir (15)
™" 0, aksi halde

EK’nin se¢imi ayni zamanda kisit 6nceliklerine ve herbir
kisitin ilgili parcacik i¢in ka¢ defa EK olarak secilmis
olmasina baghdir. Baglangicta deger verilmis kusut

oncelikleri her pargacik hareketi sonrasinda
giincellenmektedir. Bu nedenle T=[’im]€D M bir sifir

DMxl

matrisi olarak, p = [ DisDase-os Pyt ]T € ise her kisit igin

ihlal eden pargacik sayilariyla baslatilir. Yani, (Es. 16)

1 1, ¢ >0
= X L= ’ b 16
Pn ZZ'” Zim {o, aksi halde (16)

P » M numarali kisitin 6neeligidir. ¢; ,, >0, bu kisitin ihlal

edildigini ifade eder.
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MOFEPSO algoritmasinda olurlu (olabilir) ve olursuz
parcaciklar birbirinden farkli davranislar sergiler. Asagidaki
iki kistm bu davranislart ayri ayri incelemektedir.

2.1. Olursuz Parc¢acitk Davranisi (Infeasible Particle Behavior)

Olursuz pargacigin hareketi her yinelemede her parcacik igin
secilen EK’ya biiyiik 6l¢iide dayalidir. Olursuz pargacik en
az secilmis kisitlar i¢inden onceligi en yiiksek olam1 EK
olarak (ki asagidaki ifadede a indisiyle gosterilmektedir)
secer. Bu se¢imden sonra, T matrisi giincellenir: (Es. 17)

t,=t,+1 (17)
Bu se¢im yaklagimi herhangi bir yiiksek dncelikli kisita asir
yogunlagmay1 dnleyerek, siiriiniin ¢esitliliginin korunmasini
saglar. EK’nin se¢ilmesinin ardindan, pargacigin hareketine
onciiliik etmek iizere bir genel rehber ¢oziim segilir. Bu
rehber EK’y1 saglayan pargaciklarin i¢inden rastgele segilir.

Bu pargacigin konumuna x¢ dersek, parcacik hizi asagida
goriildiigi gibi hesaplanir: (Es. 18)

Vi =S, [va +Cn, (xG -x,, )] (18)

n

Burada W atalet carpanimi, C; sosyal hizlanma katsayisini,
K€ [0,1] c U diizgiin olasilik dagiliml bir rastgele sayiy1

temsil etmektedir. s

a,n
boyutlardaki hiz  vektdrii  bilesenlerini  sifirlayarak,
parcacigimn  bu boyutlardaki hareketini engeller. Hiz
vektoriiniin  hesaplanmasindan sonra, parcacik hareketi
Bolim 2.3’te detaylandirildigi gibi gercgeklesir. Parcacik
hareketi olurlu ve olursuz pargaciklar igin ortaktir.

terimi EK’nin duyarli olmadigi

2.2. Olurlu Parc¢acik Davranisi (Feasible Particle Behavior)

Olurlu parcgaciklar sosyal olarak genel baskin ¢6ziim
kiimesindeki konumlara, deneyimsel olaraksa kendi baskin
¢oziim  kiimelerindeki  konumlara  Oykiiniirler. Bu

kiimelerden rastgele secilen konumlar (xG ve x’ )
kullanilarak pargacik hizi hesaplanir: (Es. 19)

Vi, =Wv,, +Cr, (xf X, ) +Cyry, (x,f =X, ) (19)

Burada C2 deneyimsel  hizlanma  katsayisini,
I, € [O,I]CD diizgiin olasilik dagilimli bir rastgele

say1y1 ifade etmektedir.
2.3. Parcacik Hareketi (Particle Flight)

Hesaplanan pargacik hizi kullanilarak bir aday konum
hesaplanir: (Es. 20)

X, = X, tvi, (20)

892

Pargacigin bu aday konuma ilerleyebilmesi i¢in agagidaki iki
kistas1 saglamasi gerekir:

X higbir karar degiskeni sinirin1 ihlal etmemelidir: (Es. 21)
(En)(x: <xf % x: >x3) (21)

X parcacigin mevcut konumunda sagladigi hicbir kisitt
ihlal etmemelidir: (Es. 22)

(iﬂm) (ciwm <0Ac, > 0) (22)

Sinirlar: ihlal eden aday konumlar, ihlal ettikleri en yakin
smirm stiine gekilirler: (Es. 23)

X, =X, A (23)
1+w

Burada w smir agim oranidir ve (Es. 24, Es. 25 ve Es. 26)

W = max (WL wY ) 24)
xt—x

w' = max| ——= (25)
" xi,n - xn
x —xY

w' = max| 24— (26)
" xn _xI,n

seklinde tanimlanir. Mevcut pargacik konumunda saglanan
herhangi bir kisitin ihlal edilmesi halinde ise Sabit Kesen
Yontem’ine benzer bir ilkeyle ¢alisan Sanal Simir Aramasi
(SSA) yontemi ile sanal olurluk denen bu kuralin ihlal
edilmedigi (sanal olurlu) bir konum saptanir. SSA, sanal
olurluktan sanal olamazliga (olursuza) gecisin gergeklestigi
sinirt bulmak igin Sanal Olurlu (x" ) ve Sanal Olursuz (x")
adi verilen iki nokta arasinda yinelemeli bir arama
gerceklestirir. Baglangicta bu iki nokta, pargacigin mevcut
konumu ve sanal olursuz aday konumu olarak belirlenir: (Es.
27 ve Es. 28)

x"=x ¢ =c 27)
X =X c =c (28)

Her yinelemede bir ihlal orani ( ¢ ) hesaplanir: (Es. 29)

-
q= max( o j (29)
meY _Cm

Burada Y mevcut pargacik konumunun sagladigi kisitlar
kiimesidir ve (Es. 30)
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Y={mel|c, <0} (30)

olarak tanimlanir. Ihlal oram kullamilarak, yeni bir sinama
konumu ve bu sinama konumuna karsilik gelen kisit vektorii
(Es. 31 ve Es. 32)

- +
T, + X =X

l+q 3D

=g () &) o g,()] (32)

hesaplanir. Eger bu sitnama konumu sanal olurluk kosullarini
(Es. 33)

(#m)(c,,, <0Ac, >0), (33)

sagliyorsa, SSA’nin Sanal Olurlu noktasinin yerini alir: (Es.
34)

x"=x ¢ =c (34)

X =x' ¢ =¢ (35)

halini alir. Bu yinelemeler SSA sonlandirma kistast
saglanana kadar devam eder: (Es. 36)

x': _XZ tol

Soyle ki (Es. 37)

X -.:{"’ - (37)
X, g<

Yinelemeler tamamlandiginda aday konum sanal olurlu
nokta olarak giincellenir: (Es. 38)

X =x' ¢ =¢ (38)

Es. 21 veya 22 ile tanimlanan kistaslarin karsilanamamasi
nedeniyle aday konumu karar degiskeni simirlar1 igine
cekildiyse veya SSA uygulandiysa pargacik hizi sifirlanir:
Vin=0.

Karar degiskeni siirlarini ihlal etmeyen sanal olurlu aday,
pargacigin yeni konumu olarak atanir: x; = X ve ¢ = X .
Ayni zamanda eger aday konum olurlu ise amag vektorii
hesaplanarak [y* =f (x*)] genel ve 06zel baskin ¢oziim

kiimeleri gilincellenir. Eger baskin ¢6ziim kiimesindeki (6zel
ve genel baskin ¢6ziim kiimeleri i¢in ayr1 ayri) hi¢bir ¢oziim

y* vektoriine baskin gelmezse, y* vektoril kiimeye eklenir

ve y* vektoriiniin baskin oldugu tim ¢6ziimler bu kiimeden
cikartlir.

MOFEPSO algoritmasinin MATLAB uygulamasina
“https://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/6
8990 adresinden ulagilabilir.

3. SONUCLAR VE TARTISMALAR
(RESULTS AND DISCUSSIONS)

Cok amagli ve tek amagli yaklagimlarin kiyaslanmasi i¢in
SRN [23], RC-MOG (ing. reduced coonstraints multi-
objective gear train) [5], ve MV-MOG (Ing. mixed valued
multi-objective gear train) [5] problemleri kullanilmustir.
SRN problemi (Es. 39-Es. 44)

y=f®=[4x L] (39)
£,(x)<0, mel3 (40)
) =(x —2) +(x, ~1)" +2 (41)
£,(x)=9x, —(x, ~1)’ (42)
g,(x)= xl2 + x22 - 225 (43)
g,(x)=x,—2x, +10 (44)

seklinde tanimli test problemidir (Sekil 2). RC-MOG ve
MV-MOG problemleri ise aslinda Pomrehn ve Papalambros
[24] tarafindan tasarlanan asir kisith bir ¢ok kademeli disli
kutusu eniyileme probleminin 6zel halleridir. Problemin ¢ok
amag iceren ilk hali Délen, Kaplan ve Seireg [25] tarafindan
tanimlanmig; Hasanoglu ve Dolen [5] tarafindan ise
azaltilmis kisith ¢ok amag igeren ¢ok kademeli disli kutusu
problemi (RC-MOG) ve karisik degerli ¢ok amag iceren ¢ok
kademeli disli kutusu problemi (MV-MOG) olmak tizere iki
yeni hali daha tanimlanmistir. Bu problemler tiim dislilerin
hacimlerinin toplamu ile orantili olan toplam agirligin ve
toplam disli kutusu hacminin en aza indirilmesi (minimize
edilmesi) olarak taniml iki amagla, dort kademeli bir disli
kutusunun tasarlanmasimni kapsar. Problemin tasarim
parametreleri her kademedeki biiyiik dislilerin konumlart, ilk
kademedeki pinyon diglinin konumu (diger kademelerde
pinyon disli bir 6nceki kademenin biiyiik dislisiyle ayni
konumdadir), dislilerin dis sayilar1 ve her kademenin disli
kalinligidir. Her iki problem de (Es. 45-Es. 48)

y=f®) =[x L] (45)
g,(x)<0, mel3y (46)
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a) Amag fonksiyonlari

b) Kisit fonksiyonlari

Sekil 2. SRN probleminin amag ve kisit fonksiyonlar1 (Objective- and constraint functions of the SRN problem)

() +(v:) o

S =23 b,(C) ;
(N +N)

4
f(x)=LL, Zlbs (48)

olarak ifade edilebilir.

RC-MOG, MV-MOG ve SRN problemleri MOFEPSO
algoritmas1 kullanilarak ¢ok amaghi ve tek amach
yaklagimlarla ¢oziilmistiir (herbiri i¢in 50 defa). Tek amaglt
yaklagimla  gergeklestirilen  ¢oziimlerde iki amag
fonksiyonuna sahip problemler dogrusal bir fonksiyon ve ii¢
farkli agirlhk kombinasyonu kullanilarak tek amag
fonksiyonuna sahip problemlere doniistiirtilmiistiir: (Es. 49,
Es. 50 ve Es. 51))

' =0,5y,+0,5y, (49)
y2 =0,6y,+0,4y, (50)
y3 =0,7y,+0,3y, (51)

Farkli agirliklar ile elde edilecek sonuglart da
degerlendirebilmek amaciyla agirlik kombinasyonlar1 her iki
amag¢ fonksiyonunun esit agirliklandirildig: ve buna ilaveten

Y, amag fonksiyonuna goérece daha yiiksek agirliklarin

atandig1 kombinasyonlar segilmistir. Dolayisiyla tek amagh
yaklasim ii¢ farkli agirlik kombinasyonu igin ayri ayri
isletilmigtir. Dikkat edilirse, MOFEPSO algoritmasinin tek
amag¢ igeren problemleri de ¢ozebilecegi goriiliir. Soyle ki
algoritmanin tek amagla kullanildigi durumdaki davranist
tek amagli hali olan FEPSO [4] ile aynidir. Bu durumda
genel ve 6zel baskin kiimelerde sadece amag fonksiyonunun
bulunmus en iyi degerine sahip tek bir konum (veya ayni
amag fonksiyonu degerine sahip birka¢ konum) bulunur. Bu
nedenle ¢ok amagli yaklagimla gerceklestirilen kosular
sonunda birden fazla ¢6ziim elde edilebilirken tek amagh
yaklasimla gerceklestirilen kogsularda sadece bir ¢oziim elde
894

edilebilmektedir. Cok amagl yaklagimda amag fonksiyonlari
icin onceden bir agirlik atanmasi da gerekmedigi gibi
¢ozlimler  arasinda  gerceklestirilecek — getiri-gotiirii
degerlendirmesi eniyileme sonrasina birakilabilir. Bu
calismada ¢ok amaghh ve tek amagh yaklagimlarin
karsilagtirilabilmesi i¢in ¢ok amacgh kosularda elde edilen
¢Oziimlerin tiimii i¢in Es. 49, 50 ve 51 ile tanimlanan tek
amagli kistaslar da hesaplanmigtir. Cok amagh kosular bu
kistaslardan biri kullanilarak gergeklestirilen tek amaglt
kosularla karsilagtirtlirken ¢ok amaglh kosularin her birinde
bulunan ¢6ziimlerden bu kistas bakimimdan en iyi olanlart
dikkate alinmigtir. Tiim kosularda MOFEPSO parametreleri
W=09-04, C=2, C,=2 ve x'=0,01 olarak
almmistir. RC-MOG ve MV-MOG problemleri igin
gerceklestirilen ¢oziimlerde pargacik sayisi 200, yineleme
sayist 500 olarak; SRN problemi icin gercgeklestirilen
¢oziimlerde ise pargacik sayisi ve yineleme sayisi 100 olarak
belirlenmistir.

RC-MOG ve MV-MOG i¢in gergeklestirilen tiim kogular tek

amagh kistaslar bakimindan incelendiginde y1 ve y2

kistaslariin normal dagilima sahip oldugu, y3 kistasinin ise
normal dagilmadigi gozlenmistir (Shapiro-Wilk W Testi
[26] kullanilmigtir). Bu nedenle yl ve y2 kistaslari ile ilgili

karsilastirmalarda Student t-test, y3 kistas1 ile ilgili

karsilastirmalarda ise Wilcoxon isaretli sira testi [27]
uygulanmigtir. SRN ¢ozlimlerinde ise kistaslarin hi¢birinin
normal dagilima sahip olmadigi goriildiigiinden, bu
¢Oziimlerin karsilagtirllmasinda da Wilcoxon isaretli sira
testi kullamlmistir. RC-MOG problemi i¢in bulunan
¢oziimler tek amagli kriterler bakimindan kiyaslandiginda
¢ok amagh yaklasimin tek amagl yaklagimlardan herhangi
birine Ustiinliigii  gosterilemedigi gibi tek amagh
yaklagimlarin da ¢ok amagli yaklasimdan iistiin olmadigi
goriilmiistiir (Sekil 3). MV-MOG problemi i¢in bulunan

¢oziimler degerlendirildiginde ¢ok amagl yaklagimin y2 ve

y3 kistaslar1 i¢in daha iyi oldugu goriilmiistiir (sirasiyla
p=0,0434, p=0,0196) (Sekil 4). Eniyileme kosular1 sirasinda
RC-MOG ve MV-MOG problemleri i¢in bulunan
¢oziimlerden se¢ilen iki karar vektorii Sekil 5°te disli kutusu
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simirlar1 ile birlikte gosterilmistir. Benzer sekilde, SRN secilen bir ¢oziim Sekil 6’da gdsterilmistir. Istatistiksel
problemi i¢in ¢ok amagli yaklagimla bulunan ¢dziimlerin olarak anlamli sonuglarin bulunmus olmasi gergeklestirilen
icinde, tek amagl yaklagimla bulunan ¢éziimler kadar iyi kosu sayilariin (50’ser defa) da yeterli oldugu yoniinde
¢ozlimlerin bulundugu goriilmiistiir. SRN problemi i¢in de yorumlanabilir.
S 80
95 - 31
a0 75 ; I
85 e RN :
: ; . : | |
: 80 I t : | |
s b F ! _._' (1]
L 65 '
70 _=_
65 I I 60 = N ——
60 s —— . .
Gok amagh yaklagim Tek amagh yaklasim (y") 22 GCok amach yaklagim Tek amacl yaklasim (y*)
75 .
10
. -

; i
60 ? ! 1 l
i 0 '

. e
20 Gok amach yaklasim Tek amagh yaklasim (y?)
Sekil 3. RC-MOG problemi igin ¢ok amagli yaklasim ile elde edilen ¢6ziimlerin sirastyla y' y? ve y> kistaslarinmn en aza
indirildigi (minimize edildigi) tek amach yaklagim ¢oziimleriyle kiyasi
(A comparison of solutions of the RC-MOG problem obtained using the multi-objective approach with solutions obtained by minimization of y' y* and
y? criteria using the single-objective approach)

95 “ 85 - .
0 ’ 80 e
S — . L
85 a
i 1 75 3 g
80 []
e NI 4
y' 75 - . y __*
70 EE [ 65 ] [
il S
65 ¢ 50 3 l
‘ 1. ! :
60 1 H i
3 55 | |
55 —=—
’ Gok amagh yaklagim Tek amach yaklagim (y") Gok amagh yaklagim Tek amach yaklasim (y*)
B0 ]
75 . °
¢
70

60 — e

il il
(] ]

55

50 i —

Gok amacgh yaklagim Tek amagh yaklagim (y")

Sekil 4. MV-MOG problemi igin ¢ok amagh yaklasim ile elde edilen ¢dziimlerin sirasiyla y', y? ve y* kistaslarinin en aza
indirildigi (minimize edildigi) tek amagli yaklagim ¢oziimleriyle kiyasi (A comparison of solutions of the MV-MOG problem obtained
using the multi-objective approach with solutions obtained by minimization of y', y?, and y? criteria using the single-objective approach)
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|/

a) RC-MOG Coziimii

b) MV-MOG Céziimii

Sekil 5. Seckin RC-MOG ve MV-MOG ¢6ziimleri a) RC-MOG y=36.25 y,=85.23 b) MV-MOG y;=35.14 y,=82.85
(Selected RC-MOG and MV-MOG solutions)

Y1

Y

a) Amag fonksiyonu degerleri

X1

b) Coziimiin kisit diizlemindeki konumu

Sekil 6. Seckin bir SRN ¢6ziim noktasi (A selected SRN solution)

Bu sonuglar 1s1ginda, MOFEPSO ile amag fonksiyonlaria
onceden bir agirlik verilmeksizin ¢ok amagl bir yaklagimla
gerceklestirilen eniyilemenin incelenen tim tek amach
kistaslar i¢in de uygun sonuglar verebildigi sOylenebilir.
Diger Pareto tabanli eniyileme algoritmalarinda oldugu gibi
MOFEPSO da eniyileme kosusu sonunda bir Pareto cephesi
iiretir. Boylece, tasarimer ¢oziimler arasindaki karari tim
baskin ¢oziimleri degerlendirerek verebilir. Bu yaklagimla
amag¢ fonksiyonlarina sonradan (eniyileme sonrasinda)
agirlik verilebilir ve eniyileme kosusunun tekrarlanmasina
gerek olmadan agirliklar degistirilebilir. Ornek olarak Sekil
7°de MOFEPSO ile ¢cok amagl olarak gergeklestirilen bir
kosu sonucunda elde edilen baskin ¢6ziimlerin tamami ve bu
¢oziimlerin icinden y', y? ve y> kistaslar1 bakimmdan en iyi
oldugu belirlenenler gdsterilmistir. Burada da goriildiigii gibi
Pareto tabanli bir ok amagli yaklagimla tek bir kosuda elde
edilen sonuglarin her biri aslinda farkli bir dogrusal sabit
agirlikla birlestirilmis amag¢ fonksiyonuyla gerceklestirilen
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tek amagli eniyileme kosusuna kargilik gelmektedir.
Dolayisiyla, her ne kadar ¢ok amacgl yaklagim 6zel segim
yontemleri gibi ilave karmagiklik iceren adimlar1 barindirsa
da bir¢ok tek amagli kosuda elde edilebilecek sonuglarin tek
bir ¢ok amagli kosunun sonucunda elde edilebilmesi
sebebiyle hesaplama karmagikligi bakimindan 6nemli bir
kazang saglar. Cok amacl bir kosuda elde edilecek ¢oziim
say1st probleme baglidir. Sekil 8’de SRN problemi i¢in farkli
pargacik sayisi ve yineleme sayisi ile gercgeklestirilen
kosularda elde edilmis ¢ozlimlerin sayilar1 gosterilmistir. Bu
husus gercek bir tasarim problemi olan titresen platform
problemi ile de agiklanabilir [28]. Bu problemde titresen bir
motoru tastyacak olan platformun maliyetinin minimize
edilmesinin yaninda dogal frekansinin maksimize edilmesi
hedeflenmektedir. Sandvi¢ yapida i¢ katman, ara katmanlar
ve dig katmanlardan olusan platformun katmanlari igin ii¢
farkli malzeme segilebilir. Secilebilecek malzemelerin
ozellikleri Tablo 1°de verilmistir.
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Sekil 7. SRN problemi i¢in cok amagli yaklasim ile bir kosuda elde edilen baskin ¢oziimler (Pareto cephesi — 1879 nokta)

ve bu ¢oziimlerin iginden y', y? ve y? kistaslar1 bakimindan en iyi (en kiigiik degere sahip) olanlart
(Non-dominated solutions (Pareto Front — 1879 points) for the SRN problem obtained in a single multi-objective optimization run and solutions that are
best in terms of y', y?, and y? criteria)
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Sekil 8. SRN problemi igin gergeklestirilen ¢ok amacl
kosularda pargacik sayisi ve yineleme sayisina bagl olarak
elde edilen Pareto cephesindeki ¢oziim sayisinin degisimi.

(Number of solutions in the Pareto front versus particle number and number
of iterations for the multi-objective optimization of the SRN problem)

MOTOR ™
o o
| Ol o| ©
: ! Ve
E AL
L k=P

Sekil 9. Titresen platform problemi.
(Vibrating platform problem)

Tablo 1. Titresen platformun katmanlari igin segilebilecek
malzemelerin 6zellikleri.

(Properties of materials that can be selected for the layers of the vibrating
platform)

Malzeme A  Malzeme B Malzeme C
p (kgm?)  100,0 2770,0 7780
E (GPa) 1.6 70 200
c ($/m®) 500,0 1500 800

Problemin karar vektorii katmanlari her biri i¢in malzeme
se¢imi  my,m,,m, €{4,B,C} ile birlikte geometrik
0,05<d,<0,5, 0,2<d,<0,5,
0,2<d,<0,6, 0,35<5h<0,5 ve 3<L<6. Problemin

amaci ifade Es. 52°de verilen dogal frekans maksimize
edilirken ifade Es. 53’te yer alan maliyetin (J) minimize
edilmesidir: (Es. 52, Es. 53)

parametreleri  igerir:
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T |EI

- = 52
S 2\ (52)
J=2bL[cd, +c,(d,—d))+c;(d; —d,)] (53)
Problemin  kisitlar1  ise  asagidaki  esitsizliklerle
tanimlanmigtir: (Es. 54)

g =uL-2800<0

g, =d —d, <0

g =d,—d -0,15<0 (54)
g, =d,—d; <0

g;=d,—d,—0,01<0

Bu ifadelerde yer alan £l ve g ise (Es. 55, Es. 56)

£1 =22 B} + B2~ )+ B - d))] 59)
/uzzb[pldl +p2(d2 —d1)+p3(d3 _dz)] (56)
seklinde yazilabilir.

Problemin iki amag fonksiyonu bulundugundan ¢ok amagh
optimizasyon yaklasimlarryla dogrudan ¢oziilebilirken tek
amaglt yaklagimlarla ¢oziilebilmesi i¢in tek bir amag
fonksiyonuna indirgenmesi gereklidir. Tek amagh
yaklagimla problemi ele alacak bir tasarimci her iki amag
fonksiyonuna da esit agirlik atayarak asagidaki amag
fonksiyonunu minimize edebilir: (Es. 57)

y=0,5J-0,5f, (57)

Yukarida da belirtildigi gibi tek amacgh yaklagimla
gerceklestirilen bir optimizasyon kosusunda tek bir sonug
elde edilebilirken ¢ok amagli yaklagimla gerceklestirilen bir
kosuda bir Pareto cephesi elde edilir. Sekil 10°da tek amagh
yaklagimla ifade Es. 57 kullanilarak elde edilen bir sonug ile
¢ok amagli bir MOFEPSO kosumunda elde edilen ¢6ziim
kiimesi birlikte gosterilmistir.

Sekil 10°da goriilen sonuglar 1s181inda asagidaki yargilara
varilabilir:

Tek amagli yaklasim kullanan bir tasarimci amag
fonksiyonlarina esit agirliklar atadigt halde aslinda bu
fonksiyonlar arasindaki 6l¢ek farkindan dolayr maliyeti
Onceleyen bir optimizasyon gerceklestirmistir. Amag
fonksiyonlarinin tasarim uzay: icerisinde alabilecegi
degerler bilinmeksizin gergeklestirilen agirlik atamalart
beklenen sonucu ¢ogunlukla veremez.

Cok amagli yaklagim kullanan bir tasarimei tasarim uzayimnin
icerisinde hangi dogal frekans ve maliyet ciftlerinin
gerceklenebilecegini  ortaya ¢ikarmanin Gtesinde dogal
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frekans ile maliyet arasinda bir iligki oldugunu ve dogal
frekanst artirmak istediginde maliyetten ne kadar 6diin
vermesi gerektigini de optimizasyon c¢iktisi olarak elde
edebilir.

550 \

500
450

400

Maliyet

350

300 ®e,
~

Bl
200

420400 380 360 340 320 300 280 260 240 220 200 180 160
Dogal frekans [Hz]

250 Tek amagl yaklasimla
elde edilen sonug

Sekil 10. Titresen platform problemi i¢gin ¢ok amagh ve tek

amagli birer kosumun sonuglari.
(Solutions obtained in a single multi-objective and single single-objective
optimization run for the vibrating platform problem)

Bu ornekte, tek amagh yaklasimla optimizasyon yapan
tasarimcinin sadece 160 Hz dogal frekansa sahip olan bir
motor tasima platformu elde edebildigi goriilmektedir.
Bilindigi iizere, motorun tahrik frekansinin (f;) tasiyici
platformunkinin genel olarak altinda olmast istenir. Béylece,
motorun; tastyici sistem resonans frekansinin uzaginda
isletilmesi hedeflenir. Genel kabul gérmiis pratik bir kural
olarak, f,/f. > 2 alinabilir. Bu tasarimda motorun tahrik
frekansinin 0-80 Hz bandinda secilmesi uygun olacaktir.
Diger taraftan, (baska bir uygulama cer¢evesinde) motor
tipinin ve ylikiiniin degigimine bagli olarak, motorun tahrik
frekans bandinin 0-120 Hz’e ¢ikt1f1 kabul edilsin. Bu
durumda, mevcut platform tasarimi artik uygun olmayacaktir
ve (240 Hz gibi) daha yiiksek bir dogal frekansa sahip yeni
bir tasarimin yapilmasi gerekecektir. Bu durumda g¢ok-
amagli yaklasim kullanilarak, yeni bir “optimal” tasarimin
ortaya konmasina ihtiya¢ olmayacagi agiktir: Pareto cephesi
cozlimleri i¢inde yer alan ve 240 Hz’lik bir dogal frekansa
karsilik gelen (mevcut) coziimlerden birinin se¢ilmesi yeterli
olacaktir. Diger taraftan, tek-amacli yaklagimda, amag
fonksiyonundaki agirliklar (deneme-yanilma yoluyla)
degistirilerek, istenen dogal frekansi saglayan bir ¢dzlimiin
“aranmas1” gerekecektir. Gergekten boyle bir yaklagim
izlendiginde 8 degisik deneme sonucunda istenen dogal
frekansa yaklasan bir tasarim bulunmustur: f, = 240,4 Hz; J
=329,3 USD; y=0,1J - 0,9 f,. Boylesi sistematik olmayan
yaklagimlar — Ozellikle ama¢ fonksiyonu hesabinin ¢ok
zahmetli (pahali) oldugu durumlarda — Snemli biitgesel
sorunlara ve zaman kayiplarina yol agabilmektedir. Oysa,
¢ok amaclh yaklasim uygulayan tasarimcinin hem farkli
tasarim secgeneklerini degerlendirebilmesi hem de bu
seceneklerin ama¢ uzayindaki etkilerini goérebilmesine
olanak saglamaktadir. Cok amaglh yaklasim amag
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fonksiyonlarinin gergeklenebilir degerleri ve aralarindaki
iliski hakkinda sagladig1 bilgi sayesinde tasarimcrya bilingli
bir ddiinlesim gerceklestirme imkani saglar.

4. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Cok amagli RC-MOG, MV-MOG ve SRN problemleri
MOFEPSO  algoritmasi  kullanilarak  elliger  defa
¢coziilmiistiir. Bu ¢oziimler ile kiyaslama yapabilmek
amactyla s6z konusu problemlerin her biri ti¢ farkli agirlik
kombinasyonu kullamlarak (y', y* ve y®) tek amagh
problemlere doniistiiriilmiis ve her biri elli defa FEPSO
algoritmasi kullanilarak ¢6ziilmiistiir. Tiim problemler igin
y', y? ve y? kastaslar1 kullanilarak gergeklestirilen tek amagh
eniyilemelerde elde edilen sonuglar ayri ayri ¢ok amaglh
eniyileme ile elde edilen sonuglarla karsilastirildiginda, tek
amacl eniyileme ile elde edilen ¢oziimlerin Ustiinligi
goriilmemistir. Dolayistyla MOFEPSO ile ¢ok amagli olarak
gerceklestirilen eniyilemelerde elde edilen ¢oziimlerin her
bir tek amagl kistas i¢in gerceklestirilen ayri eniyilemelere
denk veya daha iyi oldugu goriilmiistiir. Bununla birlikte ayr1
¢ok amacli MOFEPSO kosularinda elde edilen Pareto
cepheleri tek amagli kistaslar bakimindan incelenerek, s6z
konusu kistaslarin farkli degerlerine denk gelen sonuglarin
elde edilebildigi goriilmiistiir. Ayrica bir tasarim problemi
icin her iki yaklagimla elde edilen sonuglar karsilastirilmstir.
Bu sonuglar 1s181nda:

Amag fonksiyonlarina o6nceden agirlik verilmeksizin
gergeklestirilen ¢ok amagli eniyileme kosulari ile elde edilen
sonuglar herhangi bir agirlik kombinasyonu igin sonuglar
icerir. Problem hakkinda yeterli bilgi elde edilmeden amag
fonksiyonlarina agirlik atanarak tek amagli eniyileme
yaklasimlarinin kullanilmasindan kaginilmalidir.

Tek bir ¢ok amacgh eniyileme kosusu ile birgok tek amagh
kosuda elde edilebilecek sonucun elde edilebilmesi sebebi ile
cok amaclh yaklasimin daha verimli oldugu goriilmiistiir.
Baska bir deyisle ¢ok amagh yaklasim hesaplama
karmagikligi bakimindan 6nemli avantaj saglayabilmektedir.
Bu avantaj 6zellikle sonlu elemanlar yontemi gibi hesaplama
karmasiklig1r yiiksek amag¢ fonksiyonlari kullanildiginda
o6nemli hale gelir.

Tek amagli yaklagimdan farkli olarak, ¢ok amagli yaklagim
ama¢ fonksiyonlarinin  gergeklenebilir  degerleri ve
aralarindaki iliski hakkinda sagladigi bilgi sayesinde
tasarimciya bilingli bir ddiinlesim gergeklestirme imkani
saglar.
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