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OZET

Son yillardaki teknolojik gelismelerle birlikte makine elemanlarinin tasariminda
optimizasyon tekniklerinin kullanimi1 giderek yayginlasmaktadir. Robot tutucular,
giiniimiizde endiistriyel sistemlerde nesneleri kavrama, tasima veya sabitleme amaciyla
kullanilan araglardir. Robot tutucularin endiistrideki yaygin kullanimi iyi bir tasarimin
Onemini arttirmaktadir. Bir robot tutucunun tasariminda tasarim bilesenlerinin ve sistemin
cesitli Ozellikleri, gelistirilmek istenen uygulamanin oOzellikleri ve amaci dikkate
alinmaktadir. Ozellikle robotik sistemlerde robot tutucularin, ele aldiklari nesneye zarar
vermeden en az manevrayla kavrayabilmesi 6nemli bir konudur. Bundan dolayi robot
tutucularin tasarim optimizasyonu son yillarda popiiler arastirma alanlarindan birisi haline
gelmistir. Bu calismada, ii¢ farkli robot tutucu konfigiirasyonu tizerinde ¢ok amagl hibrit
bir optimizasyon yontemi Onerilmistir. Hibrit gok amagli optimizasyon yontemi olarak ti¢
farkli hibrit algoritma kullanilmistir. Bunlar, hibrit NSGAII-SPEA2, hibrit NSGAII-
PESA2 ve hibrit NSGAII-MOEA/D algoritmalaridir. Elde edilen optimizasyon sonuglari,
literatiirde aym1 probleme farkli ¢ozlimler getiren bazi caligmalarla karsilagtirilmistir.
Yapilan degerlendirmeler sonucunda gelistirilen hibrit yaklasimin basariminin belirlenen
konfigilirasyonlar iizerinde daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Gelecekte robot tutucularin
tasarim problemine yonelik olarak yapilacak optimizasyon g¢aligsmalarinda iyi bir ¢6ziim

yontemi olarak kullanilabilecegi diisiiniilmektedir.
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ABSTRACT

With the technological developments in recent years, the use of optimization techniques in
the design of machine elements is becoming increasingly widespread. Robot grippers are
tools used to grasp, transport or fix objects in industrial systems. The widespread use of
robot grippers in the industry increases the importance of a good design. In the design of a
robot gripper, the various features of the design components and the system, the
characteristics and purpose of the application to be developed are considered. Particularly
in robotic systems, it is an important issue that robot holders can grasp at least maneuver
without damaging the object they are dealing with. Design optimization of robot grippers
has become one of the popular research areas in recent years. In this study, a multi-
objective hybrid optimization method has been proposed on three different robot gripper
configurations. Three different hybrid algorithms were used as hybrid multi-objective
optimization method. These are hybrid NSGAII-SPEA2, hybrid NSGAII-PESA2 and
hybrid NSGAII-MOEAD algorithms. The results of the optimization are compared with
some studies in the literature that bring different solutions to the same problem. As a result
of the evaluations, the performance of the hybrid approach developed was higher than the
configurations determined. In the future, it is thought that can be used as a good solution

method in the optimization studies to be done for the design problem of robot grippers.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis bazi simgeler ve kisaltmalar, agiklamalari ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler Aciklama

f Amag fonksiyonu

G Kisit fonksiyonu

Yy Tutucu ug¢larinin maksimum yer degistirme miktari

Y max Kavrama nesnesinin maksimum boyutu

Y min Kavrayici nesnenin asgari boyutu

Zmax Tutucu isleticisinin maksimum yer degistirmesi

Kisaltmalar Aciklama

ACO Karinca koloni algoritmasi1 (Ant colony optimization)

FFGA Fonseca ve Fleming’in ¢cok amagli evrimsel algoritmasi

HLGA Haleja ve Lin'in agirlikli toplam temelli yaklagimi

IGD Ters kusak mesafesi (Inverted generational distance)

MODE Cok amagl farksal gelisim (Multi-objective differential evolution)
MOEA/D Ayristirmaya dayali ¢cok amagli evrimsel algoritma

MOGA Cok amagl1 genetik algoritma (Multi-objective genetic algorithm)
NPGA Hiicrelendirilmis pareto genetik algoritmasi

NSGA Baskilanamayan siralamali genetik algoritma

NSGA-II Seckin baskilanamayan siralamali genetik algoritma
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1. GIRIS

Miihendislik tasarimi, belirlenen ihtiyaglarin karsilanmasi amaciyla bir sistem, bilesen
veya bir siirecin ortaya konmasi olarak tanimlanabilir. Mithendislik sistemlerinin tasarimu,
cesitli mithendislik alanlarindan gelen tasarimcilar arasinda isbirligi gerektiren disiplinler
arasi bir siirectir. Deneylerle analiz ve dogrulamaya tabi tutulabilecek modeller gelistirmek

icin varsayimlarda bulunulmaktadir [1].

Optimizasyon, verilen bir amag ya da amaglar dogrultusunda belirli kisitlarin saglanarak en
uygun c¢oziimlerin elde edilme siirecidir. Gergek diinyada karsilagilan tasarim
problemlerinin bir¢ogu, ¢ok sayida amacin ayni anda ¢oziilmesini gerektirdiginden dolay1
bu tip problemler ¢ok amacli optimizasyon problemi olarak degerlendirilmektedir. Cok
amagli optimizasyonda birbirleri ile c¢elisen amagclar igerisinde en uygun tasarim
cozlimlerini bulmak i¢in rasyonel bir yaklasim sunulmaktadir. Evrimsel algoritmalar ise
dogadaki evrim stratejisini temel alarak olusturulmus algoritmalardir ve c¢ok amagh
optimizasyon yontemleri ile birlikte kullanimindan dolay1 cok amagli evrimsel algoritmalar
olarak tanimlanmaktadir. Cok amacli evrimsel algoritmalar, 6zellikle son yillarda karmagik
optimizasyon  problemlerinin  ¢6ziimiinde iyi bir alternatif ¢oziim  olarak

degerlendirilmektedir.

Robot tutucu mekanizmalari, giinlimiiz endiistriyel sistemlerinde yaygin olarak kullanilan
mekanizmalardir. Robot uygulamalarinda ug¢ eleman olarak kullanilan robot tutucular,
montaj ve kaynak islemleri, parcalarin tasinmasi, yiiksek sicaklik kaynaklari ile radyoaktif

maddelerin tutulmasi gibi pek ¢ok alanda kullanilmaktadir.

Endiistriyel sistemlerde optimizasyon caligmalarinin 6neminin artmasia paralel olarak
robotik arastirma alanlarinda da bir nesnenin kavranmasi olay1 6nemli bir arastirma konusu
haline gelmistir. Ozellikle robot tutucularin, nesneye herhangi bir zarar vermeden tutup
kavrayabilmesi problemi 6nemli robot tasarim optimizasyonu problemleri arasinda yer
almaktadir. Bu problem icin optimum tasarimi bulmak iizere literatiirde pek ¢ok farkli
calisma yapilmistir. Robot tutucularin tasarim problemi ilk olarak Osyczka [2] tarafindan
dogrusal olmayan bir optimizasyon problemi olarak formiilize edilmistir. Daha sonra
Osyzcka ve Krenich [3] tarafindan bu problem ¢ok amacgli bir optimizasyon problemi

olarak ele alinarak problem iizerinde genetik algoritma uygulanmistir. Saravanan ve



digerleri [4] yaptiklar1 ¢alismada ti¢ farkli robot tutucu konfigiirasyonu belirlemislerdir ve
her bir konfigiirasyon i¢in ti¢ farkli yontemi (MOGA, NSGA-II ve MODE) karsilastirmali
olarak uygulamiglardir. Datta ve Deb [5] ise iki farkli robot tutucu konfigiirasyonu

belirlemislerdir ve her bir konfigiirasyon iizerinde NSGA-II algoritmasini uygulamislardir.

Bu tez calismasinda ii¢ farkli robot tutucu konfiglirasyonu iizerinde ¢ok amagli hibrit bir
optimizasyon calismasi1 gerceklestirilmistir. Belirlenen tasarim konfigiirasyonlarina fi¢
farkl1 hibrit optimizasyon algoritmasi uygulanmistir. Bu hibrit algoritmalar sunlardir: hibrit
NSGAII-SPEA2, hibrit NSGAII-PESA2 ve hibrit NSGAII-MOEAD. Referans olarak
Osyczka ve Krenich [3] yaptiklar ¢alisma dikkate alinmigtir ve burada tanimlanan robot
tutucu konfigiirasyonlarr, amag¢ fonksiyonlar1 ve kisitlar1 kullanilmistir. Robot tutucu
tasarim problemine ilk kez uygulanan bu ¢ok amacli hibrit optimizasyon c¢aligmasinin
sonuclarinin  yapilan diger c¢alismalarin sonuglarina kiyasla daha 1yi oldugu
gozlemlenmistir. Bu tez caligmasinin literatiire katkisi, robot tutucu tasarim problemine
yonelik olarak daha once uygulanmamis ¢ok amagli hibrit optimizasyon yonteminin,
bundan sonraki robot tasarim problemlerinin ¢dziimiinde alternatif bir yontem olarak

kullanilabilecek olmasidir.

Bu tezin ilerleyen kisimlar1 su sekildedir. Ikinci boliimde robot tutucular ve temel
ozellikleri, robot tasarim optimizasyonuna yonelik olarak literatiirde yer alan caligmalar ve
robot tutucularin tasarim optimizasyonu problemi aciklanmustir. Uciincii boliimde tez
caligmasinda kullanilan algoritmalar ayrintili bir sekilde sunulmustur. Dérdiincii boliimde
tez caligmasi kapsaminda yapilan deneysel calismalar ve sonuglari literatiirdeki benzer
caligmalarla karsilastirmali bir sekilde sunulmustur ve uygulanan hibrit algoritmalarin
problem {izerindeki performansi degerlendirilmistir. Son boliimde ise tez calismasinin

degerlendirilmesi ve gelecek ¢alismalar icin Oneriler yapilmistir.



2. LITERATUR TARAMASI

2.1. Robot Tutucular

Tutucular, kavranacak nesne ile bu nesneyi kavrayacak tagima araci arasindaki baglantiyi
saglayan alt sistemlerdir. Nesnenin tasima aracina gore konumunun belirlenmesi ve

degistirilmesinde kullanilirlar [6].

Robotik teknolojilerde tutucular, en fazla cesitlilige sahip fonksiyonel birimlere aittir.
Bunun nedeni, robotlarin esnek makineler olmalarina ragmen tutucularin ¢ok daha spesifik

gorevleri gergeklestirmeleridir. Cok sayida farkli gereksinimler ile iyi uyarlanmis ve

giivenilir sistemler liretme arzusu robot tutucu tasariminin 6nemi gittik¢e arttirmaktadir

[6].

Sekil 2.1. Robotik kavrama sisteminin temel yapilandirmasi [7]

Robot uygulamalarinda u¢ eleman olarak kullanilan tutucular montaj ve kaynak islemleri,
parcalarin taginmasi, yiiksek sicaklik kaynaklari ile radyoaktif maddelerin tutulmasi,
bombalarin patlatilmasi ve mayinlar ile gemi enkazlarinin arastirilmasi gibi pek ¢ok alanda

yaygin olarak kullanilmaktadir.
2.1.1. Robot tutucularin temel ozellikleri

Tutucular is pargalarin1 kavrayabilir, konumunu degistirebilir ve yonlendirebilirler. Ayrica
herhangi bir par¢anin sistemde olup olmadigini belirten algilayicilar igerebilmektedirler.
Yapi olarak bir tutucu miimkiin oldugunca hafif olmalidir, ¢linkii bir makinenin maksimum
tagima yiikii bir is par¢asinin agirhgini icermektedir. Agir yiikler tutucularda ve robotlarda
yiiksek anlar1 6nlemek i¢in miimkiin oldugunca tutma eksenine yakin tutulmalidir. Maliyet
etkinligi i¢in de bir tutucu basit bir sekilde tasarlanmig ve iiretilmis, bakimi kolay ve

giivenilir olmalidir [8].



2.1.2. Robot tutucularin siniflandirilmasi

Robot tutucular, tek ylizeyli tutucular, sikistirma tutucular1 ve esnek tutucular olmak iizere

iice ayrilmaktadir.

Tek ylizeyli tutucular, baska yollarla taginmasi zor ve agir olan tek boyutlu bilesenlerin
tasinmasinda kullanilirlar. Robotik tutucular i¢in daha yaygin olan itme kuvveti yerine
cekme kuvvetini kullanarak bilesenleri tutmaktadirlar [9]. Manyetik, vakum ve yapiskan
tutucular olmak iizere 3’e ayrilirlar. Manyetik tutucular, sadece metal iceren nesneleri

toplamak i¢in kullanilirlar ve toplama ile birakma iglemleri sirasinda kontrol edilmeleri

kolaydir [6].

Sekil 2.2. Tek yiizeyli tutuculardan manyetik tutucu 6rnegi [10]

Vakum tutucular, vantuz seklindedirler ve vantuz kisimlar: lastikten yapilmistir. Vantuzlar
yani emme kaplari maddeleri toplamak i¢in diisiik basingli cihazlar ile tiiplere baglanir ve
serbest birakilmalari i¢in vantuzlar igine hava pompalanmaktadir [11]. Yapiskan tutucular

ise yapiskan maddeler ve kumas gibi esnek malzemelerin tasinmasinda kullanilirlar.

Sekil 2.3. Tek yiizeyli tutuculardan vakum tutucu 6rnegi [12]



Sikistirma tutuculari, nispeten daha basit bir dizayna sahiptirler ve bu nedenle daha diisiik
maliyetlidirler. Nesne yiizeylerinden birden fazlasina dahili veya harici basing uygulayarak
toplanan nesneye baski uygulamaktadirlar. Bu tiir tutucular, kavrama islemi i¢in pnomatik
ve hidrolik teknik olmak tizere iki teknik kullanmaktadirlar. Biiyiik kuvvetlere ihtiyag
duymayan kiigiik nesneler i¢in pnomatik teknik kullanilir. Biiyiik kuvvet gerektiren agir
nesneler i¢in ise hidrolik teknik kullanilir. Pnomatik teknik, diisiik fiyat, diisiik agirlik ve
kullanim kolaylig1 agisindan daha yaygindirlar [9].

Sekil 2.4. Pnomatik teknik kullanan bir sikistirma tutucusu [13]

Esnek tutucular ise, her bir parmak iizerinde birka¢ baglantidan olusan iki veya daha fazla
parmaktan olusmaktadirlar. Bir dizi farkli iirlinii islemeye girerler. Bu tiirden cesitli
tutucular ¢esitli arastirmalarla iiretilmistir. Esnek tutuculardan olan ¢ok parmakl tutucular,
iki parmaktan daha fazlasina sahip bir insan eline benzer kavrama sekline sahiptir. Bu tiir
bir kavrayici, parmaklarin tek tek kontrol edilebildigi baglantilardan dolay1 ¢ok karmasik

sekillerle nesneleri kavrayabilirler [9].

Sekil 2.5. Ornek bir esnek tutucu [14]



2.2. Robot Tutucu Tasarim Optimizasyonu

Tez calismasi kapsaminda Osyzcka ve Krenich’in [3] sunmus oldugu robot tutucu modeli

kullanilmastir.

- -

Sekil 2.6. Robot tutucu tasariminin semasi [3]

Bu c¢alismada Osyzcka ve Krenich [3] tarafindan sunulan ilk {i¢ robot tutucu
konfiglirasyonu {izerinde c¢alisilmistir. Farkli konfigiirasyonlar kullanilmasinin amaci,
ikiden fazla kritere sahip robot tutucu modelleri i¢in karar verme siirecinin 6zellikle
Pareto-optimal ¢oziim seti ¢ok biiyiik oldugunda zor bir is olmasidir. Bir robot tutucu
tasarim probleminin, bu sekilde farkli konfigiirasyonlar halinde ele alinmasi ile s6z konusu
problemi daha kolay ¢6zmek hedeflenmektedir. Bu c¢alismada  kullanilan

konfiglirasyonlarin her biri iki farkli amag fonksiyonu icermektedir.

Birinci konfigiirasyonda, tutucu tarafindan uygulanan en biiyiik ve en kiigiik kuvvetler
arasindaki farkin minumum olmasi ile tutucu isleticisinin (gripper actuator)uyguladigi
tutucu hareket kuvveti (P) ile tutucu uglarinin uyguladigi kuvvetin birbirine oraninin

minumum olmasi hedeflenmektedir.

Ikinci konfigiirasyonda, tutucu isleticisi (gripper actuator) ile tutucu uglar1 (gripper ends)
arasindaki kaydirma iletim orani (shift transmission ratio) minumum olmasi ile tutucu
isleticisinin (gripper actuator) uyguladig: tutucu hareket kuvveti (P) ile tutucu uglarinin

uyguladigi kuvvetin birbirine oraninin minumum olmast amaglanmastir.



Ucgiincii konfigiirasyonda ise ikinci konfigiirasyonda oldugu gibi tutucu isleticisi ile tutucu
uclart arasindaki kaydirma iletim oranini minumum hale getirmek ve tutucularin tiim

elemanlarinin uzunluklarmin minumum olmasi hedeflenmektedir.

2.2.1. Birinci konfigiirasyon

Bu modelde iki amacin optimizasyonu hedeflenmistir:

1.Herhangi bir robot tutucu probleminin en 6énemli noktasi, tutulacak nesne iizerinde sabit
bir siki tutusu saglamaktir. Kavrama kuvvetinin maksimum ve minimum degerleri
arasindaki farkin en aza indirilmesi, kavrama giiclinlin minimum dalgalanmasina yol
acacaktir. Bu nedenden dolay1 birinci amag fonksiyonu Es. 2.1°de gosterildigi gibi tutucu
uclar1 arasindaki belli bir mesafe i¢in tutucu tarafindan uygulanan maksimum ve minumum

kuvvetlerin farkinin minumum olmasi lizerine olusturulmustur.
fi(x) = min(|max,F(x,z) — min, F(x,z)|) (2.1)

2.Robot tutucu problemlerinin bir diger 6nemli noktasi da belli bir ¢alistirma kuvveti
(actuating force) icin elde edilen kavrama kuvvetidir. Minumum kavrama kuvveti
(gripping force) degeri ne kadar biiyiikk olursa mekanizma o kadar verimli olmaktadir.
Bundan dolay1 Es. 2.2’de gosterilen ikinci amag¢ fonksiyonu, tutucu isleticisinin (gripper
actuator)uyguladigi tutucu hareket kuvveti (P) ile tutucu uglarinin uyguladig kuvvetin

birbirine oran1 minumum olacak sekilde olusturulmustur.

f260 = min ( (2.2)

minsz(x,z))

Tasarimda yedi adet tasarim degiskeni bulunmaktadir. Bu tasarim degiskenleri ve deger

araliklar Es. 2.3-2.9°da gdsterilmistir.

10.0 < a < 250.0 (2.3)
10.0 < b < 250.0 (2.4)
100.0 < ¢ < 300.0 (2.5)
0.0 < e < 50.0 (2.6)
10.0 < f < 250.0 2.7)

100.0 < I < 300.0 (2.8)



10<6<m (2.9)

Tasarim degiskenlerinden a,b,c,e,f ve | tutucu tlizerindeki baglantilarin uzunluklarini temsil

etmektedir (mm). ¢ ise b ve ¢ elementleri arasindaki baglanti agisidir (rad).

Tasarimda bes adet de geometrik parametre kullanilmistir. Bu parametrelerden Yy,
kavrayici nesnenin asgari boyutu (minimal dimension of gripping object), Ymax kavrama
nesnesinin maksimum boyutu (maximal dimension of gripping object), Y tutucu uglarinin
maksimum yer degistirme miktari (maximal range of the gripper ends displacement), Znax
tutucu isleticisinin maksimum yer degistirmesi (maximal displacement of the gripper
actuator) ve P tutucu hareket kuvveti (actuating force of the gripper) olarak
tanimlanmaktadir. Bu parametrelerin degerleri: Ymin=50mm; Ypna= 100mm; Y=150mm;
Zmax=50mm; P=100N dir.

Tasarimda kullanilan bazi matematiksel hesaplamalar Es. 2.10-2.15’te gosterilmektedir:

g?=01-2*+e’ (2.10)
a = arccos (aZJ;gT;_bz) +6 (2.11)
B = arccos (szgng_az) -0 (2.12)
0 = arctan (z—iz) (2.13)
F, = %ﬁ;)ﬁ) (2.14)
y(x,z) = 2[e+ f + csin(B + )] (2.15)

Sekil 2.7. Robot tutucu mekanizmasinin geometrik baglantilari [4]



Tasarimda yedi adet de kisit kullanilmistir ve bu kisitlara dair esitlikler Es. 2.16-2.22°de
gosterildigi gibidir:

91(0): Yimin — ¥ (X, Zinax) 20 (2.16)
92(x): y(X, Zimax) =0 (2.17)
93(x):y(x,0) = Yipgx = 0 (2.18)
ga(x): Yy — y(x,0)—= 0 (2.19)
gs(x¥):(@a+b)?>—1?—e* 20 (2.20)
9eX): (L = Zmax)?* + (a— e)2 —b*>0 (2.21)
97(x):l = Zmgy = 0 (2.22)

2.2.2. Ikinci konfigiirasyon

Bu modelde iki amacin optimizasyonu hedeflenmistir:

1.Tutucu problemlerinde sabit bir kavrama durumunun saglanabilmesi i¢in tutucu isleticisi
(gripper actuator) ile tutucu uglart (gripper ends) arasindaki kaydirma iletim orani (Shift
transmission ratio) minumum olmalidir. Bundan dolay: ikinci konfigiirasyon i¢in ilk amag

fonksiyonu Es. 2.23’teki gibi tanimlanmustir.

Zmax—Zmin

F(X)=min (|y(x,ZmaX)—y(X,Zmir1) ) (2.23)

2.Minumum kavrama degeri ne kadar biiyiik olursa mekanizma o kadar verimli olmaktadir.
Bu durumu saglayabilmek i¢in ikinci amag¢ fonksiyonu, tutucu isleticisinin (gripper
actuator)uyguladigi tutucu hareket kuvveti (P) ile tutucu uglarinin uyguladig kuvvetin

birbirine orant minumum olacak sekilde Es. 2.24’te belirlenmistir.

f29=min (———) (2.24)

Bu konfigiirasyonda, birinci konfiglirasyondaki kisitlara ek olarak, maksimum ve
minumum kavrama kuvvetleri arasindaki farkin Fiq=4 degerinden kiiciik olmamasi

gerektigi varsayilarak Es. 2.25’te gosterilen kisitlama tanimlanmastir:

gs(X): F1g —[ max,F(x,z)- min,Fy(x,z) ]> 0 (2.25)
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F1g, birinci amag fonksiyonunun degerinin iist limiti olarak varsayilmaktadir.

2.2.3. Ugiincii konfigiirasyon

Bu konfigilirasyonda agagidaki amaclarin optimizasyonu hedeflenmistir:

1.Robot tutucu tasariminda, sabit bir kavrama durumunun saglanabilmesi igin tutucu
isleticisi (gripper actuator) ile tutucu uglar (gripper ends) arasindaki kaydirma iletim orani
(shift transmission ratio) minumum olmalidir. Bu nedenden dolayi, birinci amag

fonksiyonu Es. 2.26’daki gibi tanimlanmustir:

F1(X)= min ( y(x,Zmax)—y(X,Zmin) |) (2.26)

Zmax—7Zmin

2.Tutucunun tiim elemanlarinin uzunluklart Es. 2.27°de gosterildigi gibi minumum

olmalidir.

f2)=min(a+b+c+e+f+1) (2.27)

Bu konfigiirasyonda, kuvvet aktarim oraninin varsayilan alt sinir olan F,4=0.5 degeri ile bir
kisitlayict  olarak  degerlendirilecegi  varsayilmaktadir. Bundan dolayi, ikinci

konfigilirasyondaki kisitlara ek olarak Es. 2.28’de gosterilen bir kisit daha eklenmistir.

p
013(X)= ———————= - F24>0 (2.28)

minzFy(x,z)

2.2.4. Dordiincii konfigiirasyon

Bu modelde iki amacin optimizasyonu hedeflenmistir:
1. Tutucunun tiim elemanlarinin uzunluklarin1 tanimlayan fonksiyon Es. 2.29°da

gosterilmektedir.

fik)=a+b+c+e+f+1 (2.29)

2.Tutucu eklemlerindeki maksimum kuvveti tanmimlayan fonksiyon Es. 2.30°da

gosterilmektedir.
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f2(x)=max;{R;} (2.30)

Bu konfigiirasyonda, kaydirma iletim oraninin varsayilan alt siir olan F3g=1.5 degeri ile

bir  kisitlayict1  olarak  degerlendirilecegi  varsayilmistir.  Dolayisiyla,  {igilinci

konfigilirasyondaki kisitlara ek olarak Es. 2.31°de gosterilen bir kisit daha eklenmistir.

y(x,Zmax)-y(x,Zmin)

g14(X)= - F3q >0 (2.31)

Zmax—Zmin

2.2.5. Besinci konfigiirasyon

Bu modelde iki amacin optimizasyonu hedeflenmistir:
1.Tutucu eklemlerindeki maksimum kuvveti tanimlayan fonksiyon Es. 2.32°de

gosterilmistir.

f1()=max{R} (2.32)

2.Tutucu mekanizmasinin verimliligini tanimlayan fonksiyon Es. 2.33’teki gibi

tanimlanmustir.

F2(0)=X2m0% R PT (x,2) — Fye' (x,2)] (2.33)

2.3. Onceki Calismalar

Bu boliimde robot tutucularin tasarim problemi iizerine yapilan optimizasyon calismalari

arastirilmastir.

Robot tutucularin optimizasyonu {izerine yapilan ilk ¢alisgma Cutkosky’nin [15],
tutuculardaki kavramanin se¢imi, modeli ve tasarimi {izerine yapmis oldugu calismadir.

Cutkosky calismasinda, kavrama sorunlarini ¢ozmek i¢in bir uzman sistem gelistirmistir.

Osyczka ve Krenich [3] ¢ok amagli tasarim optimizasyon tabanli bir robot tutucu tasarimi

onermislerdir. Caligmalarinda farkli robot tutucu konfiglirasyonlar1 iizerinde evrimsel
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algoritmalardan genetik algoritmay1 kullanmislardir. Calismanin sonucunda bilinen en iyi

degerlere sahip bir tasarim elde etmislerdir.

Zitar [16], kat1 nesnelerin minumum kuvvet degerleri ile tutusunu saglamak amaciyla tek
amacl bir optimizasyon {lizerinde ¢alismiglardir. Calismalarinda yontem olarak karinca
koloni algoritmasi (ant colony optimization-ACO) kullanilmistir. Caligmanin sonucunda
karinca koloni algoritmasi ile sert nesneleri kavramak igin optimum parmak kuvvet
degerleri bulunmus ve ayni zamanda karinca koloni algoritmasinin probleme
uygulanabilirligi i¢in en uygun parametre setinin her lokasyondaki karinca sayisindan

bagimsiz oldugunu tespit etmislerdir.

Lanni ve Ceccarelli [17], yaptiklar1 calismada iki parmakli tutucularin yakalama
mekanizmalari i¢in optimum bir tasarim {izerine ¢alismislardir. Calismanin temel amaci,
mevcut ¢ozlimlerin iyilestirilmesi de dahil olmak iizere optimum o6zelliklere sahip bir
tutucu mekanizmasinin kinematik tasarimini gergeklestirmektir. Caligmada kavrama
indeksi, mekanizma yerlesimi, hizlanma miktar1 ve hiz1 dikkate alan dort adet amag
fonksiyonu kullanilmig ve bu amag¢ fonksiyonlarina dayanan Onerdikleri yeni bir
matematiksel model araciligi ile optimizasyon yapilmistir. Elde edilen yeni tasarim
mekanizmasinin, literatiirdeki benzer 6rneklerle karsilastirildiginda daha iyi yap1 ve isletim

ozelliklerini gosterdigi tespit edilmistir.

Saravanan ve digerleri [4] yaptiklar1 ¢aligmada, ii¢ farkli robot tutucu konfigiirasyonu
belirlemislerdir ve her bir konfigilirasyonun tasarim degiskeni vektorii icin {li¢ farkli yontem
(MOGANSGA-ILLMODE algoritmalar1) denemislerdir. Algoritmalar farkli amag
fonksiyonlarmin olusturdugu ii¢ farkli konfigiirasyon iizerinde uygulanmistir ve bes amag
fonksiyonu, yedi tasarim degiskeni ve dokuz kisit fonksiyonuna sahip bu problem igin
pareto optimal ¢oziimleri elde etmek amaglanmistir. Calismanin sonucunda, kullanilan ii¢
algoritmadan NSGA-II algoritmasinin bu optimizasyon probleminde digerlerine gore daha

basarili oldugu tespit edilmistir.

Li ve digerleri [18], robot tutucularin tasarim problemini ¢ok amagli bir optimizasyon
problemi olarak ele almislardir. Calismalarinda robot tutucularin baglant1 uzunluklarini ve
eklem agilarini optimize etmek i¢in robot tutuculardaki u¢ tutma mekanizmasini ve ¢ok

amacli optimizasyon algoritmalarindan da NSGA-II algoritmasini kullanmiglardir. Tasarim
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degiskenlerini, agir tutucularin geometrik boyutlarina gore tanimlamislardir ve amag
fonksiyonlarini kavrama kuvvetlerine ve eklemler arasindaki kuvvet iletim iliskilerine gore
belirlemislerdir. Kisitlamalar ise, fiziksel kosullar ve kavrayicilarin yapisi tarafindan
saglanmistir. Calismalarinin sonucunda, bilinen en iyi boyutsal degerlere sahip kiigiik ve

biiylik 6l¢ekli tutucu tasarimlari elde etmislerdir.

Rao ve digerleri [19], yaptiklar1 ¢alismada aralarinda robot tutucularin da oldugu ¢esitli
mekanik tasarim problemlerinin optimizasyonu i¢in “Ogretme-Ogrenme Tabanli
Optimizasyon (TLBO)” olarak adlandirdiklart1 yeni bir optimizasyon yoOntemini
onermislerdir. Calismada tek amachi optimizasyon yontemi kullanilmistir. TLBO
yonteminin etkinligi, en iyi ¢oziim, ortalama ¢oziim, yakinsama orani ve hesaplama
cabasina dayali olarak diger popiilasyon tabanli optimizasyon algoritmalar1 ile
karsilastirilmistir. Onerilen TLBO y6nteminin, belirlenen mekanik tasarim optimizasyon
problemleri icin diger optimizasyon yontemlerinden daha etkili ve verimli oldugu

sonucuna varilmistir.

Datta ve Deb [5], robot tutucularin tasarim problemine yonelik olarak ¢ok amagh bir
optimizasyon c¢alismast gerceklestirmislerdir. Caligmada robot tutucularin tasarim
problemi, iki adet amag¢ fonksiyonu ve bir takim kisitlamalari igeren iki farkl
konfigiirasyon ile ¢oziilmeye calisitlmistir. Iki farkli konfigiirasyon, NSGA-II algoritmasi
ile tasarlanmis ve elde edilen sonuglar dnceki bir calisma ile karsilastirilmistir. Elde edilen
sonuglara gore, her iki tutucu konfigiirasyonu i¢in, onerilen metodoloji 6nceki ¢aligmanin
sonuglarint geride birakmaktadir. Ayrica Pareto-optimal ¢oziimler, amag fonksiyonlar1 ve
degisken degerler arasinda anlamli bir iliski kurmak i¢in kapsamli bir sekilde incelenmistir.
Ek olarak, tutucu konfigiirasyonlarindan birinin digerini, her iki amac¢ fonksiyonu
acisindan tamamen geride biraktig1 ve boylece uygulamadaki konfigiirasyonlardan birinin

kullanimina yonelik bir sonuca ulasildigi goriilmektedir.

Pahwa ve digerleri [20], boyutsal varyasyonun robot tutucularin performansina yonelik
etkisini arastirmak i¢in geometrik parametrelerin optimizasyonu lizerinde c¢aligmislardir.
Problem simiilasyon yazilimlarindan COMSOL kullanilarak tasarlanmis ve simiile
edilmistir. Caligmanin sonucunda elektrotermal mikro tutucularin performansinin boyutsal

degisimlerden biiyiik 6lciide etkilendigi tespit edilmistir.
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Dao ve Huang [21] yaptiklar1 ¢alismada, nesneleri kavramak igin iki esnek elemanli bir
tutucunun ¢ok amagli optimizasyon ile optimum tasarimi lizerine ¢alismislardir. Calismada
bulanik mantik tabanli Fuzzy-Taguchi yontemi kullanmuslardir. Girdi olarak yatay ve
dikey kuvveti temsil eden iki adet parametre kullanmiglardir. Bu parametreler burulma
yaymin torku ve gerilmesi olarak iki farkli amag¢ fonksiyonu ile formiile edilmislerdir.
Calismanin sonucunda, belirlenen tutucu mekanizmasi igin bilinen en iyi degerlere sahip

yatay ve dikey kuvvet parametre degerleri bulunmustur.

Ciocarlie ve digerleri [22] parmak ucu ve zarf kavramasi yapan bir robot tutucunun
optimum tasarimi iizerine ¢alismiglardir. Caligmada aktif tendonun rotast ve pasif uzatma
kuvvetleri saglayan yaylarin parametreleri optimize edilmistir.
Calismanin sonucunda optimize edilmis tendonlarin boyutlar1 ve harekete gegirme

parametrelerinin kombinasyonu ile bilinen en iyi tasarima ulasmislardir.

Avder ve digerleri [23], robot tutucu uglarinin nesneye uyguladigi kuvvetin dalgalanma
miktart ile tutucu isleticisi ve tutucu uglar arasindaki gii¢ aktarim oranini optimize etmek
icin ¢ok amagh bir optimizasyon calismast gerceklestirmistir. Calismada yontem olarak
SPEA2 algoritmasi kullanilmistir. Caligmanin sonucunda elde edilen sonuglar dnceki bazi
caligmalarla karsilastirilmistir ve SPEA2 algoritmasi ile daha {istiin sonuclar elde edildigi

gorilmiistiir.
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3. KULLANILAN YONTEMLER VE METODOLOJI

Bu bolimde robot tutucu tasarim probleminin ¢6zliimiinde kullanilan c¢ok amaclh
optimizasyon algoritmalarindan NSGA-Il (Elitist Non-dominated Sorting Genetic
Algorithm), MOEA-D (Multi-objective Evolutionary Algorithm Based on Decomposition),
PESA (Pareto Envelope-based Selection) ve SPEA2 (Strength Pareto Evolutionary

Algorithm) algoritmalar1 agiklanmaigtir.

3.1. Cok Amach Optimizasyon

Birden fazla amag¢ fonksiyonunu sistemli ve es zamanli olarak optimize etme islemine
“cok amagli optimizasyon” denir [24]. Cok amacli optimizasyon problemlerinde es
zamanli olarak birden fazla amag¢ optimize edilmeye calisilmaktadir ve optimize edilmek
istenen bu amaglar birbirleriyle ¢elisebilmektedir. Ana hedef, ¢elisen amag
fonksiyonlarin varliginda en uygun tasarim c¢oziimlerini bulmak i¢in rasyonel bir

yaklagim saglamaktir [25].

Genel olarak, ¢cok amacli bir optimizasyon problemi, minumum degere indirgenmesi veya
maksimum degere ulagtirilmasi hedeflenen birden fazla amag¢ fonksiyonunu igermektedir.

Cok amagh optimizasyon, Es. 3.1-3.4’teki gibi tanimlanmaktadir:

min/max:  y = f(x) = (f1(x), LX), v ves e e fre (%)) (3.1)
kosul: e(x) = (e1(x), e2(x), e vv vv e (%)) (3.2)
X = (%X1,X2, s een . Xp) € X ; karar vektorii (3.3)
Y= V1,Y2 Vi) €Y 5 amag vektorii (3.4)

X, karar uzay
Y, amag uzay
Kisitlar, e(x) ise e(x)<O kosulu altinda tanimlanan problemler i¢in erisilebilir ¢oziimler

kiimesini gosterir [26].
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3.1.1. Cok amach optimizasyon terminolojisi

Tanmim-1-(Erisebilir Kiime-Feasible Set)

Xt erisebilir kiimesi, e(x) kisit fonksiyonlarinin kosullarin1 saglayan x Karar vektorlerinden

olugmaktadir ve Es. 3.5’teki gibi tanimlanmaktadir:

Xr={x€X|e(x) <0} (3.5

Xs, amag uzay1 iginde erigebilir bolge ise Y7, Es. 3.6’daki gibi tanimlanmustir:

Ye = f(Xp) = Ux € Xp{f ()} (3.6)

Genellik kayb1 olmadan, burada maksimizasyon problemi oldugu varsayilir. Minimizasyon
veya karmasik maksimizasyon-minimizasyon problemleri i¢in de yapilan bu tanim

benzerdir [26].

Tanim-2-(Dominantlik-Pareto Dominance)

Karar uzayi igerisinde a ve b karar vektorleri oldugu varsayilirsa dominantlik tanimi su
sekilde yapilir:

a < b a, b’ye gore dominanttir. Bu durumda f(a) < f(b) “dir.

a<b a, b’nin zayif dominantidir. Bu durumda f{a)<f(b)’dir.

a~Db a, b’ye esittir. Bu durumda fy(@)<f2(b) ve fi(a)<f2(b) ‘dir [26].

Tanim-3-(Pareto Optimal)

Pareto optimal ¢Ozlim, arama uzayinda herhangi bir diger ¢oziim tarafindan domine
edilemeyen ¢oziimdiir. En 1y1 ¢6zlim, amaglarin herhangi biri i¢inde en kotii olmayan ve en

azindan bir amag fonksiyonu iginde digerlerinden daha iyi ¢alisan ¢6ziim demektir [27].

Tanim-4-(Pareto-Optimal Cephe)

Cok amach optimizasyonda amag fonksiyonlar1 genellikle istenen bir sonucun farkli bir

ozelligini dikkate alir. Ciinkii cogu zaman bu amaglar, tiim fonksiyonlar1 es zamanli olarak
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optimize eden tek bir sonucun bulundugu bir ¢eliski igerisindedirler. Bundan dolay:r da bir
optimal ¢oziimler kiimesi s6z konusu olur. Bu kiimeye pareto optimallik kavramindan yola

cikilarak pareto optimal cephe denilmektedir [28].

Pareto-Optimal Cephesi

Erisilebilir Bolge

Sekil 3.1. Pareto optimal egrisi [27]

Cok amacli optimizasyon problemlerinde birden fazla pareto optimal ¢oziim vardir. Bu
problemlerde, ¢oziim kiimesinde bir amaca gore iyi olan ¢oziim diger amaca gore kotii
olabilir. Bundan dolayi, ¢ok amagli optimizasyon problemlerinin asil amaci, pareto
cephesini bulmak veya buna yaklasmak ve bu cephe iizerinde diizgiin bir dagilim
saglayarak karar vericiye alternatif karar segenekleri sunmaktir. Ornegin, Sekil 3.2°de ¢ok
amacli bir minimizasyon problemi gosterilmektedir. Sekil 3.2(a)’da D diizgiin dagilimi, Y
yakinsamay1 temsil etmektedir ve ¢oziim kiimesinin diizglin dagilimimin saglanabilmesi
icin baslangic popiilasyonu D yoniinde hareket ettirilmelidir. Pareto cephesine
yakinsamanin saglanabilmesi i¢in de baglangi¢ popiilasyonunun Y yoniine hareket
ettirilmelidir. Sekil 3.2(b)’de problemde diizgiin dagilim ve yakinsama arasindaki denge

diizgiin olarak ayarlandiginda ¢6ziim kiimesinin durumunu géstermektedir [29].
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Baslangig¢

Baslangic

ry DQ Toplulugu = Q Toplulugu
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Pareto Cephesi
> £ » T
(a) (b)

P
Pareto Cephesi

Sekil 3.2. (a) Baslangi¢ popiilasyonu (b) Coztim kiimesi [27]

3.1.2. Cok amach evrimsel algoritmalar

Cok amagli optimizasyon iki optimizasyon stratejisinin birlesimi iizerine ortaya ¢ikmistir.
Bu stratejiler su sekildedir:

1. Elde edilen ¢oziimlerin, ger¢cek optimal ¢oziimlerden uzakligini minimize etmek

2. Coziimlerin elde edilen kiimesinde, ¢oziimlerin yayilimini maksimize etmek [27].

Evrimsel algoritmalarin ¢ok amagli optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde kullanilmasi bu

stratejilerin icerisindeki kosullart saglamak iizere pek ¢ok yontemin bulunmasini saglamistir.

Cok amagcli evrimsel algoritmalarda, baslangi¢ popiilasyonu genellikle rastgele ¢oziimler
iretilerek olusturulur. Daha sonra baslangic popiilasyonundaki her bir bireyin uygunluk
(fitness) degerleri hesaplanir ve se¢cme operatorii aracilifiyla segilen ¢oziimler esleme

havuzuna atilir.

Esleme havuzundaki c¢o6ziimler c¢aprazlama ve mutasyon islemlerine tabi tutulur.
Caprazlama isleminde, oncelikle bireyler belirlenen se¢im yontemi ile segilir. Ardindan
rastgele bir ¢aprazlama noktasi secildikten sonra segilen bireyler arasinda bilgi aligverisi
yaparak yeni birey ya da bireyler elde edilir. Caprazlama islemi sirasinda kullanilan
caprazlama orani, ebeveyn bireylerin ¢aprazlama islemine hangi siklikla maruz kalacagini
belirlemektedir. Caprazlama oraninin ¢ok yiiksek segilmesi iyi ¢oziimlerin bozulmasina
neden olmaktadir. Caprazlama islemi sirasinda kullanilan ¢aprazlama dagilim indeksi ise
yeni olusan bireylerin dagilimini kontrol etmek i¢in kullanilir. Bu indeks degeri ne kadar

biiyiik segilirse ebeveyn bireylere daha benzer bireyler elde edilir.
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Mutasyon isleminde ise ¢aprazlama sonucunda elde edilen birey ya da bireyler rastgele
olarak degistirilir. Mutasyondaki temel amag, olusan yeni ¢éziimlerin, dnceki ¢oziimlerden
farkli olmasini saglamak ve ¢oziimlerin yerel optimum degere ulagsmasini engellemektir.
Mutasyon orani ise, segilen bireylerde rastgele secilen bir gen i¢in degisiklik yapilip
yapilmayacagina karar vermekte kullanilmaktadir. Mutasyon orani, algoritmanin rastgele
bir arama yoOntemine doniigmemesi i¢in genellikle diisiik tutulur. Mutasyon isleminde
kullanilan dagilim orani ise mutasyon islemi sonucunda olusan yeni bireylerin dagilimini
kontrol etmek i¢in kullanilir. Bu deger ne kadar biiyiik segilirse ebeveyn bireylere o kadar

benzer bireyler elde edilir.

Elitizm isleminde de ¢aprazlama ve mutasyon islemleri sonucunda olusan yeni nesle, bir
onceki nesildeki en iyi bireylerin bir kismi herhangi bir isleme ugramadan oldugu gibi
aktarilir. Bdylece, popililasyondaki iyi bireyler —korunmaktadir. Algoritmanin
sonlandirilmas: i¢in de bir durdurma Kkriteri belirlenmektedir. Durdurma Kriteri
saglanincaya Yya da daha iyi bir sonug¢ alinamayincaya kadar algoritmanin ¢aligmasi devam

eder.

Evrimsel bir algoritmanin isleyisi Sekil 3.3’teki gibidir:

Degerlendirme

Baslangig (fitness)
popiilasyonunun Y eserd >, (6ziim bulundu mu’
olustornlmas: cEerieriin

hesaplanmast

Yeniden tiretme

Sekil 3.3. Evrimsel bir algoritmanin isleyisi

Evrimsel ¢ok amagl optimizasyon 6zellikle son yillarda uygulama ve arastirma alaninda
popiiler ve kullanish olmasindan dolay1 ¢ok sayida yontemin ortaya ¢ikmasini saglamistir.
Bu yontemler i¢inde en bilinen ve en ¢ok kullanilanlari; FFGA (Fonseca's and Fleming's
multiobjective EA) [30], NPGA (The Niched Pareto Genetic Algorithm) [31], HLGA
(Haleja's and Lin's weighted-sum based approach) [32], VEGA (Vector Evaluated Genetic
Algorithm) [33], NSGA (The Nondominated Sorting Genetic Algorithm) [34], NSGA I
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(Elitist Nondominated Sorting Genetic Algorithm) [35], SPEA (The Strength Pareto
Evolutionary Algorithm) [36] olarak sayilabilir [26].

3.1.3. Baskilanamayan ¢oziimler

Cok amach optimizasyonda iki ¢oziim arasindaki baskinlik iligkisi asagidaki gibi

tanimlanmaistir:

1) x1 ¢6ziimii higbir amag yoniinden x,’den daha kotii degildir. Bu karsilastirma yapilirken

amagc fonksiyonunun degerine veya grafikteki yerine bakilir.

2) x1 ¢Oziimii en az bir amag¢ bakimindan x,’ye gére daha tistiindiir.

Yukaridaki her iki sart da saglandigi takdirde “x; ¢6ziimii, x, ¢Ozlimiine baskindir.*

denilmektedir.

Popiilasyon igerisindeki her bir ¢6ziim bu iki kritere bagli olarak karsilagtiriimaktadir.
Herhangi bir x; ¢6ziimii belirlenen bir amag fonksiyonu igin, x; ¢6ziimiinden kesin olarak
daha iyi sonug verebiliyorsa bunun tersi de dogru olabilir. Ancak herhangi bir x; elemani
belirlenen bir ama¢ fonksiyonu i¢in x; ¢ozlimiinden daha iyi sonu¢ veremiyorsa bunun

tersi her zaman dogru olmayabilir.

Popiilasyon igerisindeki c¢oziimler bir grafik {izerinde noktalarla ifade edilmektedir.
Popiilasyon igerisindeki her bir ¢oziim baskinlik agisindan diger ¢oziimlerle karsilastirilir.
Bu sekilde baskin olan ve olmayan ¢oziimler belirlenir. Bu karsilastirmalarin sonucunda
hi¢cbir ¢oziimiin birbirini baskilayamadigi bir ¢6ziim kiimesi olusmaktadir. Bu ¢6ziim
kiimesine “baskilanamayan kiime” denir. Baskilanamayan kiime igerisindeki ¢oziimler
ancak bu kiimenin disindaki elemanlar1 baskilayabilmektedir. Baskilanamayan elemanlar
icin noktalar kullanilarak bir egri ¢izildiginde bu egriye Non-Dominated Front veya Pareto
Optimal Front denilmektedir [27].
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Sekil 3.4. ki amag fonksiyonu igin olabilecek dort farkli durumda elde edilen Pareto
egrileri. a.min f; ve min f;, b.min f; ve max f,, c.max f; ve min f, d. max f; ve max f, [37]

3.2.Kullanilan Algoritmalar

Bu boliimde robot tutucularin ¢ok amagli optimizasyonu i¢in 6nerilen hibrit optimizasyon

yonteminde kullanilan algoritmalar agiklanmistir.

3.2.1. Seckin baskilanamayan siralamali genetik algoritma (Elitist non-dominated
sorting genetic algorithm-NSGA-I1)

NSGA-II algoritmasi, Deb ve digerleri [35] tarafindan gelistirilen ¢ok amacgli bir
algoritmadir. Algoritmanin temelleri, daha dnce Srinivas ve Deb [38] tarafindan gelistirilen
NSGA algoritmasinin eksik taraflarinin giderilmesine dayanir. Strateji bakimindan NSGA

algoritmasina benzese de algoritmik bakimdan farkli ve yeni yontemler icermektedir.

Bastinlmamig Cozidmlerin Kalabalik Mesafe
Siniflandirmas Siralamas Pies
o - [E---------- e[
S ~
2 => =l
—e— _ = —_ |4 = — _[___.__._ L
o (— -
: *-— Cikanlr
R

Sekil 3.5. NSGA-1I prosediirii [35]
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Algoritma rastgele olarak belirlenen N tane ¢6ziimiin bulundugu bir P; popiilasyonu ile
baslamaktadir. Bu popiilasyondaki ¢oziimlere ¢aprazlama ve mutasyon islemleri
uygulanarak N tane ¢oziimlii yeni bir Q; popiilasyonu olusturulur. Ardindan P; ve Q;

popiilasyonlar1 birlestirilerek yeni bir R popiilasyonu olusturulur.

R popiilasyonu igerisindeki ¢oziimlerin her biri digerleriyle karsilastirilarak baskinlik
durumlarina gore gruplanir ve F; kiimeleri olusturulur. Baslangi¢ popiilasyonunun N tane
¢oziimden olusan P; oldugu diisiiniiliirse bir sonraki jenerasyondaki P popiilasyonunun
olusturulmasinda ilk alt kiime olan F; kiimesindeki ¢6zimler kullanilmaktadir. F; alt
kiimesindeki ¢Oziimlerin sayisi, baslangigtaki ¢oziimlerin sayisindan (N) az ise F;
kiimesindeki c¢oziimlere gegilir. Bu sekilde N tane ¢oziim bulununcaya kadar alt
kiimelerdeki ¢oziimler segilir ve N tane ¢oziime ulasilinca diger alt kiimelerdeki ¢oziimlere
gecilmez. Yeni olusturulan Piq popiilasyonundaki ¢oziimlerin sayist N olmalidir, eger
cozliimlerin sayist N’den fazla ise bu durumda yi1gilma uzakligi hesaplamasi kullanilir. Bu
asamada sec¢imin yapildigi kiimedeki ¢6ziimlerin, ilk olarak birinci amag¢ fonksiyonunun alt
ve Ust sinir degerlerine gore yigilma uzakliklari hesaplanir ve ¢dziimler bu uzaklik
degerlerine gore biiyiikten kiiclige dogru siralanir. En iyi ve en kotii ¢oziimlerin uzaklig
belirlenir ve daha sonra da aradaki ¢oziimlerin uzaklik degerleri belirlenir. Daha sonra ayni
kiimedeki ¢oziimlerin ikinci amag¢ fonksiyonunun alt ve iist sinir degerlerine yigilma
uzakliklar1 hesaplanir ve c¢oziimler bu uzaklik degerlerine gore siralanir. Coziimlerin
birinci ve ikinci amag¢ fonksiyonuna gore olan uzakliklari toplanir ve toplam yigilma
uzaklig1 hesaplanir. Bu islem amac fonksiyonlarinin sayisi kadar tekrarlanir.  Preg
popiilasyonu icin gerekli olan N adet ¢6ziim sayist kadar ¢6zlim, bu uzaklik degerlerine
gore belirlenir. Uzaklik degeri en biiylik olanlardan baslanmak {lizere N adet ¢oziim bu
sekilde seg¢ilir. Elde edilen yeni Pi1 popiilasyonunda se¢imin yapildigr alt kiimedeki
coziimlerin y1gilma uzaklik degerleri bilinmektedir ancak daha dnceden se¢ilen ¢éziimlerin
de uzaklik degerlerinin bilinmesi gerekir. Bunun i¢in kalabalik turnuva se¢imi(crowded
tournament selection) yontemi kullanilmaktadir. Bu yonteme gore, rastgele iki adet ¢6ziim
secilir ve bu iki ¢oziim baskinlik sira degerlerine gore karsilastirilir. Baskinlik sira degeri
biiylik olan ¢6ziim segilir ancak iki ¢oziimiin baskinlik sira degeri esit ise bu durumda
yigilma uzakliklar karsilastirilir. Uzaklik degeri biiylik olan ¢oziim secilir ve secilen bu
coziimlerden bir esleme kiimesi olusturulur. Esleme kiimesindeki bu ¢oziimlere caprazlama
ve mutasyon iglemleri uygulanir ve yeni bir Q+1 popiilasyonu elde edilir. Tiim bu islemler

durdurma kriteri saglanincaya kadar devam edecektir [35].
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Sekil 3.6. NSGA-II algoritmasinin akis diyagrami

3.2.2. Aynstirmaya dayah ¢ok amag¢h evrimsel algoritma (Multi-objective
evolutionary algorithm based on decomposition-MOEA/D)

Ik olarak Zhang ve Li [39] tarafindan &nerilen ayristirmaya dayanan ¢ok amaglh evrimsel
algoritma (MOEA-D), optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde siklikla kullanilan ¢ok

amacli evrimsel algoritmalardan birisidir.

MOEA-D algoritmasinda, ¢ok amagl bir optimizasyon problemi, ayristirma yaklagimlari
kullanilarak bir dizi tek optimizasyon alt problemlerine doniistiiriiliir ve daha sonra bu alt

problemleri ayni anda optimize etmek i¢in evrimsel algoritmalar kullanilir [40].

Algoritmanin genel yapisi su sekilde tanimlanmaktadir [39]: A%, .....A" ¢ift yayihm agirhik
vektorii ve z7%=(z1,......zn ) referans noktast olsun. Ele alman ¢ok amacli optimizasyon

probleminin alt problemlere ayristirilabilmesi i¢in Tchebycheff yaklagimi kullanilmaktadir.
Bu yaklasimda j.alt probleminin amag fonksiyonu Esitlik 3.7 ‘deki gibi tanimlanmaktadir:

9°ax| A2V =maxy i |fi(0) 7Y I<i<m (3.7)
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Esitlik 3.7¢de yer alan A=( 14,...... )" agirlik vektdriine karsilik gelmektedir. MOEA-D

algoritmasi, tiim bu alt amag¢ fonksiyonlarimi tek bir calistirmada es zamanli olarak

optimize etmektedir. Algoritma sirasiyla asagidaki adimlar1 izlemektedir:

Girdi: Baslangi¢ popiilasyonu:X={xi, ....xn)
Alt problemlerin sayisi:N
Agirlik vektorlerinin sayisi: T
Harici popiilasyon:EP=0
Spesifik metot(zy, ....zn)

Cikti: EP

fori=1....N
B(i)«OklidUzakhigiHesapla
A —EnYakinT agirlikVektorii
end
Po«—Baslangi¢PopiilasyonuOlustur(N)
WHILE(t<max.jen)
fori=1....... N
k—secim(B(i))
l«—se¢im(B(i))
y—YeniCoziimOlustur(x* X
forj=1,....N
fi(v)«—FitnessDegeriHesapla(z;)
end
Her j € B(i)
if( g (vl H2)<g x| 2.2))
X—KomsuCoziimleriGiincelle(y)
FV'«—KomsuCoziimleriGiincelle(y')
end
EP—Giincelle(EP)
end
end
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Baglangi¢ popiilasyonunu olugtur. X={x1....x,
slangtg poplasyonuau olugtur. X={xy.. X} -
Alt problemlerin sayis: :N saslandymi?
Agirlik vektorlerinin sayist: T & )
¥
EP(harici popiilasyon)=0 EP'yi giincelle

‘, T

Herhangi iki agirlik vektorii arasindaki oklid
uzakligin hesapla. Ardindan her bir agirlik vektori

icin T en vakn agirlik vektoriin hesapla(if)

Komgsu ¢oziimleri giincelle

A

Y

Popiilasyondaki tiim bireylerin fitness degerlerini

hesapla Z'yi giincelle

A

Y

v .| X popiilasyonundan genetik operatdrler kullanarak

B L - = T .
Problemi spesifik metot(zy,....z)j¢ ile baglat s bi Y. ot ol

Sekil 3.7. MOEA-D algoritmasinin akis diyagrami

3.2.3. Giiclii pareto evrimsel algoritma (Strength pareto evolutionary algorithm-
SPEA2)

SPEA algoritmasi, Zitzler, M.Laumanns ve L. Thiele tarafindan 1999 yilinda
gelistirilmistir. 2001 yilinda algoritmadaki baz1 eksiklikler giderilerek SPEA2 algoritmasi

sunulmustur [36].

Algoritmanm isleyisi su sekildedir: Oncelikle N adet bireyden olusan Py baslangic
popiilasyonu olusturulur. Daha sonra N’ boyutunda P’y arsiv popiilasyonu iiretilir.

Baslangicta P’ popiilasyonu bostur.

Ardindan her bir bireye bir uygunluk (fitness) degeri atanir. Burada uygunluk degeri
atanirken hesaplamalara yogunluk bilgisi de dahil edilmektedir. Baglangi¢ olarak her bir i
bireyine gliclii Es. 3.8’te gosterildigi gibi bir deger atanur.

S@ =1{jlj € Pt +PtAi> j}| (3.8)
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Es. 3.8’deki |.| simgesi eleman sayisini, + simgesi birlestirmeyi, > simgesi ise pareto
baskinlik iligkisini ifade etmektedir. Ham bir fitness degeri, popiilasyondaki her bir bireyin
giic degerine gore hesaplanmaktadir. Bu deger, hem ana popiilasyon hem de arsiv
popiilasyonunda yer alan ¢ozlimlerin gii¢lii yonleri dikkate alinarak hesaplanmaktadir.
Popiilasyondaki bireylerin aynt ham fitness degerlerine sahip olmalari durumunda
yogunluk tahmin teknigi kullanilmaktadir. Teknik olarak genellikle k en yakin komsu
teknigi kullanilmaktadir. Bu teknige gore popiilasyon icerisinde yer alan her bir bireyin
arsiv popiilasyonundaki her bir bireye gore olan mesafesi amag uzayi igerisinde hesaplanir.
Ardindan bu mesafe degerleri artan sirayla olacak sekilde bir listede saklanir. k. eleman
aranan mesafeyi verir ve o seklinde ifade edilir. Burada k, ana popiilasyonun biiyiikliigii
ile arsiv popiilasyonunun biiyilikliigliniin toplaminin karekokiine esit olmaktadir. Mesafe

belirlendikten sonra Es. 3.9°daki denklem kullanilarak yogunluk hesaplamasi yapilir.

D(i) =1/0* +2 (3.9)

Yogunluk o6lgilisii D(i), ham fitness degeri olan R(i)’ye eklenerek bir bireyin uygunluk
degeri Es. 3.10°da gosterilen denklem kullanilarak hesaplanir.

F(i) = R(i) + D() (3.10)

Uygunluk degerlerine gore arsiv popiilasyonu yeniden olusturulur. P; popiilasyonundaki
baskin olmayan tiim ¢oziimler (t, jenerasyon sayisi) P’t41 popiilasyonuna kopyalanir. Eger
P’t+1 poptilasyonunun boyutu maksimum popiilasyonu boyutu N’i asarsa bu durumda
P’t+1’in boyutu azaltilir. P’wq’in boyutunun N’den az olmasi durumunda ise P’

poplilasyonu P popiilasyonu ve arsiv kiimesindeki baskin olan ¢oziimlerle doldurulur.

Daha sonra esleme havuzunu doldurmak tizere P’t+1 popiilasyonundan ikili turnuva se¢imi
yontemi ile bireyler se¢ilir. Secilen bireylere ¢aprazlama ve mutasyon islemleri uygulanir
ve P’wq popililasyonu giincellenir. Durdurma kriteri saglanincaya kadar yapilan islemler

tekrarlanir [41].



y

Pg baslangi¢ popiilasyonu ile P'p argiv
popiilasyonunu olustur. t=0

-
>

Y

Pg ve P popiilasyonlarindaki bireylerin fitness
degerlerini hesapla

y
Pyve

P'y popiilasyonlarindaki baskin olmayan

¢oziimleri P't~1 popiilasyonuna kopyala

P't+1 popiilasyonunu
Psve
P'{deki baskin olan ¢oziimlerle doldur

P'i+1'tn boyutu N'den biiyik mi?

P't+1'in boyutunu N oluncaya kadar azalt

Y

t>max. jme@ EVET »( SON

HAYIR

Ikili turnuva yontemi ile
P'i+1 popiilasyonundan bireyleri se¢ ve eglesme
havuzunu doldur

A

Secilen bireylere ¢aprazlama ve mutasyon
iglemlerini uvgula

Sekil 3.8. SPEA2 algoritmasinin akis diyagrami
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3.2.4. Pareto zarflama temelli secim algoritmasi1 (Pareto envelope-based selection
algorithm-PESA2)

Pareto Zarflama Temelli Se¢im Algoritmas1 (PESAZ2), Corne ve digerleri [42] tarafindan
Onerilen bir genetik algoritma tiiriidiir. Cok amagli optimizasyon problemlerinin
coziimiinde siklikla kullanilan PESA, se¢im ve ¢esitliligin korunmasi amaciyla hiper grid
semas1 kullanmaktadir. Se¢im islemi i¢in, popiilasyon igerisindeki bastirilmis ¢oziimlerin
derecelendirmelerine bagli bir katsayr kullanilir. Cesitliligin saglanmasi i¢in de diger

genetik algoritmalardaki gibi caprazlama ve mutasyon islemleri uygulanmaktadir.

PESA2’de caprazlama ve mutasyon oranlar1 gibi standart parametreler kullanilir. Bunlara
ek olarak popiilasyon boyutuyla ilgili iki ve hiper grid kalabalik stratejisi ile ilgili olarak

bir parametre daha kullanilmaktadir.

Algoritmanin isleyisi su sekildedir:

IP dahili (baslangi¢) popiilasyonunun boyutu P; olmak iizere tiim kromozomlar iretilir.
EP harici popiilasyonunun boyutu Pg olarak tanimlanir, ancak baglangicta EP bostur. Daha
sonra yeni aday ¢ozlimlerin o anki popiilasyonu olan IP tek tek arsivde birlestirilir. Eger IP
icerisindeki bir aday ¢6zlim bastirilmamissa ve arsivdeki herhangi bir ¢6ziim tarafindan da
bastirilamiyorsa arsive girebilmektedir. Bir aday ¢6ziim arsive girdikten sonra, bu aday
tarafindan arsivde bastirilan ¢éziimler arsiv igerisinden ¢ikarilmaktadir. Arsive bireylerin
eklenmesi sirasinda arsivin baslangigta belirlenen boyutu Pg asilirsa, arsivdeki

coziimlerden biri ya da birkaci ¢ikarilir.

Durdurma kriteri saglanmamigsa IP’nin igerigi silinir ve P;j yeni aday c¢oziimleri
olusturuluncaya kadar, p; olasilig1 ile arsiv popiilasyonu EP’den iki birey segilir ve bu
bireylerden ¢aprazlamayla yeni bir ¢6ziim iiretilerek ilizerine mutasyon islemi uygulanir.
Ardindan pc olasilig1 ile EP’den bir birey daha secilir ve yeni bir birey olusturmak i¢in
secilen bu bireye mutasyon islemi uygulanir. Bu islemin ardindan durdurma kriteri
saglanincaya kadar arsiv birlestirme islemine geri doniiliir ve yapilan islemler tekrarlanir.
Durdurma kriteri saglandiginda algoritma sonlandirilir ve EP’deki ¢oziimler sonug olarak

verilir [43].
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Baglangi¢ popiilasyonu(IP) ile argiv popiilasyonunu(EP) olugtur.
EP={}

.
>
N

IP'deki bastirilmamiy ¢ozimleri EP'ye ekle

EVET

rdurma kriter;
saglandi m1?

SON

Y

IP'nin mevcut igeriZing sil.

Y

Ilgili olasilik degeriyle EP'den iki birey se¢ ve ¢aprazlama ile yeni

bir birey olugturup mutasyon iglemi uygula. Ilgili olasilik degeriyle

bir birey daha se¢ ve bu bireye mutasyon uygulayp bir birey daha
uret

Sekil 3.9. PESA algoritmasinin akis diyagrami

3.3. MOEA Framework

MOEA Framework, ¢cok amagh evrimsel algoritmalar ve diger genel amacli optimizasyon
algoritmalarii gelistirmek ve deneyimlemek amaciyla kullanilan iicretsiz ve agik kaynak
kodlu bir Java kiitiiphanesidir. JMetal ve PISA kiitiiphanelerini de destekleyen MOEA

Framework, 30 adet cok amagli optimizasyon algoritmasina sahiptir [44].

MOEA, temel bir algoritma seti, test problemleri ve arama operatorleri igermektedir.
Ancak ilave bilesenleri icerecek sekilde kolayca genisletilebilmektedir. Servis Saglayici
Araylizii (Service Provider Interface-SPI) sayesinde yeni algoritmalar ve problemler

framework igerisine sorunsuz bir sekilde entegre edilebilmektedir. MOEA Framework
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kiitiiphanesinin iyi yapilandirilmis nesne yonelimli tasarimi, mevcut bilesenleri

birlestirerek yeni optimizasyon algoritmalar olusturmaya da olanak saglamaktadir [44].

MOEA Framework iizerinde 3 temel smif bulunmaktadir: Executor, Instrumenter,
Analyzer. Executor sinifi, algoritmalari istenilen kosullara gore ayarlayip calistirmak igin
kullanilmaktadir. Instrumenter sinifi, Executor sinifi ile birlikte ¢calismaktadir ve Executor
siifi ile elde edilen verilerin toplanmasini saglamaktadir. Analyzer sinifi ise algoritmalarin
caligmasinin sonucunda elde edilen sonuglar1 veya bir algoritmanin farkli parametrelerle

bulduklar1 sonuglart karsilastirmada kullanilmaktadir [45].

MOEA Framework iizerinde yeni bir problem tanimlanirken ‘Problem” arayiizii
kullanilmaktadir. Ancak yeni bir problem tanimlamak i¢in bu arayiizii kullanmak sart
degildir, bunun yerine “AbstractProblem” smifi genisletilerek de yeni bir problem
tanimlanabilmektedir. “Problem” sinifi kendi igerisinde “Solution” sinifin1 kullanmaktadir.
Bu smif araciligiyla problemlerdeki karar degiskenleri ve deger araliklari, amag
fonksiyonlar1 ve kisitlar tanimlanabilmektedir. “Problem” sinifi icinde kullanilan
“evaluate” metodu araciligiyla da probleme ait olan karar degiskenleri bir diziye atanir ve
bu degiskenlerin degerlerine gore de amag¢ fonksiyonlarinin degerleri hesaplanmaktadir.
Ardindan da amag fonksiyonlarin degerleri “Solution” siifina amag olarak atanmaktadir.
Bu agsamalardan sonra problemin tanimlanmasi bitirilir ve problem MOEA Framework

tarafindan yiiriitiilmek tizere kullanilir [45].

3.4. Performans Metrikleri

Cok amachi optimizasyon algoritmalarinin performanslarinin  degerlendirilmesinde
literatiirde kullanilan pek c¢ok metrik c¢esidi vardir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda
optimizasyon algoritmalarinin performanslarinin degerlendirilmesinde hypervolume ve

inverted generational metrikleri kullanilmistir.
3.4.1. Hypervolume

Cok amagli optimizasyon algoritmalarinin performans degerlendirilmesinde kullanilan en
popiiler metriklerden biri hypervolume metrigidir. Ayn1 zamanda S-metrik veya Lebesgue
Olgiisii olarak da bilinmektedir [46].
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(Coziimler amag¢ uzayindaki noktalar olarak kabul edilirse hypervolume, bir ¢6ziim
kiimesinin i¢erdigi boyutsal alandir, yani bazi referans noktalarina gore kiimenin n boyutlu
hacmidir. Cok amachh optimizasyona uyarlandiginda, ¢6ziimler n boyutlu amag
fonksiyonlarin degerleri nokta olarak degerlendirilebilir. Yani bir kiimenin hypervolume
degeri, ¢ozlimlerin baskin oldugu alanlarin toplam boyutudur. Sekil 3.10’da {i¢ boyutta bir
hypervolume gosterilmektedir. Burada, noktalar daireler ile isaretlenir ve harflerle

ctiketlenir. Setin hypervolume degeri, a-d noktalariin kapsadigi alanin hacmidir [47].

z T Y z

a 11 4 4

Y b 9 2 5
c 5 6 7

r d 3 3 10

(a) (b) (©)

Sekil 3.10. Ug boyutta 6rnek bir hypervolume [48]

Hypervolume, ¢oziimlerin Pareto optimal cephesinin yayilmasinin bir dl¢iisiinii ve ayni
zamanda Pareto-optimal cephesindeki setin mesafesini 6lgerek bunlari tek bir degerde
saklamaktadir. Bir kiimenin hypervolume degeri, bir referans noktasina, genellikle alan
icinde en uygun olmayan noktaya ya da “miimkiin olan en kotii nokta” ya gore
Olciilmektedir. Referans noktasi se¢imi, hypervolume degerlerinin karsilastirmasindan
kaynakli sonuglan etkileyebileceginden ¢ok onemlidir. Hala tartisilan bir sorun olsa da
onerilen, her bir amag¢ icin bilinen en kotii degeri almak ya da uygun bir miktara

kaydirmaktir[49].

3.4.2. Ters kusak mesafesi (Inverted generational distance-1GD)

Cok amagli optimizasyon algoritmalarinin performans degerlendirilmesinde kullanilan
popiiler metriklerden biri de ters kusak mesafesi metrigidir. Ters kusak mesafesi metrigi,
iki onemli avantaja sahiptir. Bunlardan birincisi, hesaplama verimliligidir. Bir¢ok karmagik
problemde dahi kolayca hesaplanabilmektedir. Bir diger avantaji ise, elde edilen

¢ozliimlerin kalitesini géstermesidir, yani elde edilen ¢6ziimlerin Pareto-optimal cephesine
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yakinlagsmas1 ve bu cephedeki ¢esitliligini yansitmasidir. Bu 6zellikleri sayesinde son
zamanlarda ters kusak mesafesi, evrimsel ¢ok amacgli optimizasyon algoritmalarinin

performansinin degerlendirilmesinde siklikla kullanilmaya baglanmistir [50].

Ters kusak mesafesi, hem yakinsama hem de ¢esitliligi ayn1 anda mevcut referans setine
bagli olarak gosteren bir metriktir. Sekil 3.11°de ters kusak mesafesinin 6rnek bir gésterimi
bulunmaktadir. Burada, tiim siyah noktalar Pareto optimal cephesi boyunca esit olarak
dagitilan Pareto ¢oziimleridir. Mavi noktalar ise herhangi bir algoritma tarafindan iiretilen
¢oztimlerdir. Daha kiigiik bir ters kusak mesafesi degeri, Pareto optimal cepheye dogru

daha iyi bir yakinsama anlamina gelmektedir [51].

Sekil 3.11. Ters kusak mesafesi [51]
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4. DENEYSEL CALISMALAR

Bu calismada, robot tutucularin tasarim optimizasyonu probleminin ¢oziimii ¢ok amagh
hibrit optimizasyon yontemi ile ¢oziilmiistiir. Robot tutucularin tasarimina dair ikinci
boliimde agiklanan ilk ii¢ konfigiirasyon ele alinmis ve her bir konfigiirasyon i¢in ¢ok
amacli hibrit optimizasyon yontemi uygulanmigtir. Hibrit ¢cok amacgli optimizasyon
yontemi olarak ti¢ farkli hibrit yaklasimi kullanilmistir. Bunlar, NSGAII-SPEA2, NSGAII-
PESA2 ve NSGAII-MOEAD algoritmalaridir. Belirlenen bu hibrit algoritmalar, {i¢ farkl
konfigiirasyon {izerinde uygulanmis ve elde edilen sonuglar literatiirdeki benzer

caligmalarin sonuglari ile karsilastirilmistir.

4.1. Konfigiirasyonlar I¢in Yapilan Optimizasyon Cahismalari

Bu boliimde ikinci boliimde agiklamasi yapilan robot tutucu konfigiirasyonlarindan ilk ti¢

konfigilirasyon {izerinde yapilan optimizasyon c¢alismalari ve sonuglar1 yer almaktadir.

4.1.1. Birinci konfigiirasyon i¢in yapilan deneysel ¢alismalar

Bu konfigiirasyon i¢in belirlenen iki amag¢ fonksiyonunun optimizasyonu i¢in ilk olarak
NSGAII-SPEA2 hibrit algoritmas: uygulanmistir. Hibrit algoritmanin uygulanmasinda
popiilasyon biiyiikliigii 200 ve maksimum jenerasyon sayist 30000 olarak belirlenmistir.
Caprazlama yontemi olarak tek noktali ¢aprazlama yontemi tercih edilmis ve caprazlama
orani 1,0, dagilim indeksi 15,0 olarak belirlenmistir. Mutasyon yontemi olarak ise polinom
mutasyon yontemi uygulanmistir ve mutasyon orant 1/7, dagilim orani ise 20,0 olarak

alimastir.

NSGAII-SPEA?2 hibrit algoritmasi ile yapilan optimizasyon ¢aligsmasinda toplam 150 adet
pareto-optimal ¢6ziim elde edilmistir. Bu ¢6ziimlere dair Pareto-optimal egrisi Sekil 4.1°de

gosterilmektedir.
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Sekil 4.1. Birinci konfigiirasyon i¢in hibrit NSGAII-SPEA2 algoritmasi ile elde edilen
optimizasyon sonuglari

Cizelge 4.1°de ise bu ¢alisma ve daha 6nce yapilan diger {i¢ ¢alismanin en iyi ¢ziimiine ait
tasarim degiskenlerinin degerleri ile optimizasyon c¢alismalarinda belirlenen kriterler

karsilastirilmistir.

Cizelge 4.1. Literatiirdeki ¢alismalarin sonuglari ile hibrit NSGAII-SPEAZ2 ile elde edilen
sonuclarin karsilastirilmasi (birinci konfigiirasyon)

Tasarim GA[3] NSGAII[4] NSGAII[5] NSGAII[5] NSGAII-
Degiskenleri (large comp.)  (small comp.) SPEA?2

a 135,0 88,1 250,0 250,0 237,46

b 90,53 52,98 250,0 233,0 217,58

c 102,2 100,0 243,6 210,3 199,56

e 0,0 29,95 0,0 14,0 15,53

f 1,28 69,89 37,0 15,0 67,26

| 170,57 126,86 100,0 180,0 187,82
) 1,8 3,14 1,72 1,85 2,14
Popiilasyon Boyutu 400 100 200 200 200
Caprazlama Orani 0,6 0,9 0,9 0,9 1,0
Mutasyon Orani 0,08 1,0 0,1 0,1 1/7

Jenerasyon Sayisi 400 150 N/A 1000 30000

f1(¥) 3,05 3,7168 1,55 0,734 0,704

f2x) 2,0 1,5767 0,994 0,998 1,037
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Datta ve Deb’in g¢alismasinda [5] iki farkli ¢6ziim kiimesi kullanilmistir(small-large
computations). Ancak Datta ve Deb’in [5] ¢alismasindaki sonuglar net olmadigindan
NSGA-II algoritmas1 ayni parametrelerle birinci konfigiirasyon iizerinde uygulanmustir.
30000 iterasyon i¢in hibrit NSGAII-SPEA2 ile NSGA-II algoritmasina ait Pareto optimal
egrileri Sekil 4.2‘de gosterilmektedir. Iki algoritmaya ait Pareto optimal egrileri
karsilastirildiginda hibrit NSGAII-SPEA?2 algoritmasi ile daha iyi sonuglarin elde edildigi

goriilmektedir.
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Sekil 4.2. Birinci konfigiirasyon igin hibrit NSGAII-SPEA2 ve NSGA-II algoritmasi ile
elde edilen sonuglar

Bu konfigiirasyon i¢in ikinci algoritma olarak hibrit NSGAII-PESA2 algoritmasi
uygulanmistir. Hibrit algoritmanin uygulanmasinda popiilasyon biiylikligi 200 ve
maksimum jenerasyon sayist 30000 olarak belirlenmistir. Ayrica hibrit algoritmanin
PESA2 algoritmast kisminda kullanilan arsiv biiyiikliigii ise 100 olarak belirlenmistir.
Caprazlama yontemi olarak tek noktali ¢caprazlama yontemi tercih edilmis ve caprazlama
orani 1,0, dagilim indeksi 15,0 olarak belirlenmistir. Mutasyon yontemi olarak ise polinom
mutasyon yontemi uygulanmistir ve mutasyon orant 1/7, dagilim orani ise 20,0 olarak
alimmastir.

NSGAII-PESAZ2 hibrit algoritmasi ile yapilan optimizasyon ¢alismasinda toplam 128 adet
pareto-optimal ¢oziim elde edilmistir. Bu ¢éziimlere dair Pareto-optimal egrisi Sekil 4.3°te

gosterilmektedir.
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Sekil 4.3. Birinci konfigiirasyon i¢in hibrit NSGAII-PESAZ2 algoritmasi ile elde edilen
optimizasyon sonuglari

Cizelge 4.2’de literatiirdeki benzer c¢alismalarin sonuglart ile NSGAII-PESA2

algoritmasiyla elde edilen sonuglar karsilagtirilmistir.

Cizelge 4.2. Literatiirdeki ¢alismalarin sonuglari ile hibrit NSGAII-PESAZ2 ile elde edilen
sonuclarin karsilastirilmasi (birinci konfigiirasyon)

Tasarim GA[3] NSGAII[4] NSGAII[5] NSGAII[5] NSGAII-
Degiskenleri (large comp.)  (small comp.) PESA2

a 135,0 88,1 250,0 250,0 234,35

b 90,53 52,98 250,0 233,0 228,92

c 102,2 100,0 243,6 210,3 204,22
e 0,0 29,95 0,0 14,0 1,85

f 1,28 69,89 37,0 15,0 40,46

I 170,57 126,86 100,0 180,0 182,50
1) 1,8 3,14 1,72 1,85 1,92
Popiilasyon Boyutu 400 100 200 200 200
Caprazlama Orani 0,6 0,9 0,9 0,9 1,0
Mutasyon Orant 0,08 1,0 0,1 0,1 1/7

Jenerasyon Sayisi 400 150 N/A 1000 30000
f1(X) 3,05 3,7168 1,55 0,734 0,688

£4(%) 2,0 1,5767 0,994 0,998 1,009
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Datta ve Deb’in [5] calismasindaki sonuglar net olmadigi igin NSGA-II algoritmasi ayni
parametrelerle birinci konfigiirasyon iizerinde uygulanmistir. 30000 iterasyon i¢in hibrit
NSGAII-PESA2 ile NSGA-II algoritmasina ait Pareto optimal egrileri Sekil 4.4 ‘te
gosterilmektedir. Iki algoritmaya ait Pareto optimal egrileri karsilastirildiginda hibrit

NSGAII-PESA2 algoritmasi ile daha iyi sonuglar elde edilmistir.
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Sekil 4.4. Birinci konfigiirasyon i¢in hibrit NSGAII-PESA2 ve NSGA-II algoritmasi ile
elde edilen sonuglar

Bu konfigiirasyon i¢in son algoritma olarak da hibrit NSGAII-MOEA/D algoritmast
uygulanmistir. Hibrit algoritmanin uygulanmasinda popiilasyon biiyiikligi 200 ve
maksimum jenerasyon sayist 30000 olarak belirlenmistir. Caprazlama yontemi olarak tek
noktali caprazlama yontemi tercih edilmis ve caprazlama oram 1,0, dagilim indeksi 15,0
olarak belirlenmistir. Mutasyon yontemi olarak ise polinom mutasyon yontemi

uygulanmistir ve mutasyon orani 1/7, dagilim orani ise 20,0 olarak alinmistir.

NSGAII-MOEA/D hibrit algoritmasi ile yapilan optimizasyon c¢alismasinda toplam 113
adet pareto-optimal ¢oziim elde edilmistir. Bu ¢oziimlere dair Pareto-optimal egrisi Sekil

4.5te gosterilmektedir.
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Sekil 4.5. Birinci konfigiirasyon i¢in hibrit NSGAII-MOEA/D algoritmasi ile elde edilen
optimizasyon sonuglari

Cizelge 4.3’te literatiirdeki benzer c¢aligmalarin sonuglar1i ile NSGAII-MOEA/D

algoritmasiyla elde edilen sonuglar karsilagtirilmistir.

Cizelge 4.3. Literatiirdeki ¢alismalarin sonuglari ile hibrit NSGAII-MOEA/D ile elde
edilen sonuclarin karsilastirilmasi (birinci konfigiirasyon)

Tasarim GA[3] NSGAII[4] NSGAII[5] NSGAII[5] NSGAII-
Degiskenleri (large comp.)  (small comp.) MOEA/D
a 135,0 88,1 250,0 250,0 237,75
b 90,53 52,98 250,0 233,0 221,04
c 102,2 100,0 243,6 210,3 210,78
e 0,0 29,95 0,0 14,0 15,74
f 1,28 69,89 37,0 15,0 17,92
I 170,57 126,86 100,0 180,0 141,61
3 1,8 3,14 1,72 1,85 18
Popiilasyon Boyutu 400 100 200 200 200
Caprazlama Orani 0,6 0,9 0,9 0,9 1,0
Mutasyon Orant 0,08 1,0 0,1 0,1 1/7
Jenerasyon Sayisi 400 150 N/A 1000 30000
f1(¥) 3,05 3,7168 1,55 0,734 0,652

f20x) 2,0 1,5767 0,994 0,998 1,005
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Datta ve Deb’in [5] calismasindaki sonuglar net olmadigindan dolayr 6nceki iki hibrit
algoritmada oldugu gibi hibrit NSGAII-MOEA/D algoritmasi ile NSGA-II algoritmasi
ayni parametrelerle birinci konfiglirasyon iizerinde uygulanmistir. 30000 iterasyon igin
hibrit NSGAII-MOEA/D ile NSGA-II algoritmasina ait Parcto optimal egrileri Sekil 4.6°da
gosterilmektedir. iki algoritmaya ait Pareto optimal egrileri karsilastirildiginda hibrit

NSGAII- MOEA/D algoritmasi ile daha iyi sonuglar elde edildigi goriillmektedir.
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Sekil 4.6. Birinci konfigiirasyon i¢in hibrit NSGAII-MOEA/D ve NSGA-II algoritmasi ile
elde edilen sonuglar

Birinci konfigiirasyon i¢in ii¢ hibrit algoritmanin sonuclarinin karsilastirmasi Cizelge
4.4°te verilmigstir. Sekil 4.7°de ise li¢ hibrit algoritmanin optimizasyon sonuglarina dair
pareto-optimal egrileri gosterilmektedir. Pareto optimal egrileri iizerinden bir
degerlendirme yapildiginda hibrit NSGA-1I-MOEA/D algoritmasiyla daha iyi sonuglar

elde edildigi goriilmiistiir.
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Cizelge 4.4. Birinci konfigilirasyon i¢in hibrit algoritma sonuglarinin karsilastirilmasi

Tasarim Degiskenleri NSGAII-SPEA2 NSGAII-PESA2 NSGAII-MOEA/D
a 237,46 234,35 237,75
b 217,58 228,92 221,04
c 199,56 204,22 210,78
e 15,53 1,85 15,74
f 67,26 40,46 17,92
I 187,82 182,50 141,61
) 2,14 1,92 1,8
Popiilasyon Boyutu 200 200 200
Caprazlama Orani 1,0 1,0 1,0
Mutasyon Orani 1/7 17 17
Jenerasyon Sayisi 30000 30000 30000
f1(¥) 0,704 0,688 0,652
120X 1,037 1,009 1,005
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Sekil 4.7. Birinci konfigiirasyon i¢in tiim hibrit algoritmalarin Pareto-optimal egrileri

Sekil 4.8’de 30000 iterasyon i¢in tiim hibrit algoritmalar ile NSGA-II algoritmasina ait
Pareto optimal egrileri gdsterilmektedir. Buna gére pareto optimal egrileri incelendiginde
her Ui¢ hibrit algoritma ile elde edilen sonuglarin NSGA-II algoritmasi ile elde edilen

sonuglara gore daha iyi oldugu gézlemlenmistir.
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Sekil 4.8. Birinci konfigiirasyon i¢in tiim hibrit algoritmalar ile NSGA-II algoritmasiyla
elde edilen sonuclar

Onerilen hibrit yontemlerin verimliligini gdsterebilmek amaciyla NSGA-II algoritmasina
ek olarak SPEA2, PESA2 ve MOEA/D algoritmalari da esit kosullarda birinci
konfiglirasyon {lizerinde uygulanmigtir. Bu algoritmalarda c¢aprazlama islemi igin
caprazlama orant 1,0, dagilim indeksi ise 15,0 kullanilmistir. Mutasyon islemi icin ise
mutasyon orani 1/7, dagilim orani ise 20,0 parametreleri kullanilmistir. S6z konusu
algoritmalar bu parametre degerleriyle hibrit algoritmalarda oldugu gibi 30000 jenerasyon

ile birinci konfigiirasyon iizerinde uygulanmistir.

[lk olarak 30000 iterasyon igin tiim hibrit algoritmalar ile SPEA2 algoritmasina ait Pareto-
optimal egrileri Sekil 4.9°da gosterilmektedir. SPEA2 algoritmasi ile 150 adet pareto-
optimal ¢o6ziim elde edilmistir. Pareto-optimal egrileri incelendiginde her bir hibrit
algoritmanin sonuglarinin SPEA2 algoritmasindan elde edilen sonuglara gore daha iistiin

oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.9. Birinci konfigiirasyon i¢in tiim hibrit algoritmalar ile SPEA?2 algoritmasiyla elde
edilen sonuglar

Sekil 4.10°da 30000 iterasyon i¢in tiim hibrit algoritmalar ile PESA2 algoritmasina ait
Pareto-optimal egrileri goriilmektedir. PESA2 algoritmast ile 118 adet pareto-optimal
¢coziim elde edilmistir. Pareto-optimal egrileri incelendiginde hibrit algoritma ile elde

edilen sonuclarin PESA2 algoritmasindan daha iyi oldugu gozlemlenmistir.
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Sekil 4.10. Birinci konfigiirasyon i¢in tiim hibrit algoritmalar ile PESA?2 algoritmasiyla
elde edilen sonuglar
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Son olarak 30000 jenerasyon i¢in tiim hibrit algoritmalar ile MOEA/D algoritmast ile elde
edilen sonuglar karsilastirilmistir. MOEA/D algoritmasi ile 83 adet pareto-optimal ¢6ziim
elde edilmistir. Sekil 4.11°de bu karsilastirmaya dair Pareto-optimal egrileri goriilmektedir.
Buna gore, her bir hibrit algoritma ile elde edilen sonuglarin MOEA/D algoritmasi ile elde

edilen sonuclara bariz bir istlinlik kurdugu gortilmektedir.
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Sekil 4.11. Birinci konfigiirasyon i¢in tiim hibrit algoritmalar ile MOEA/D algoritmasiyla
elde edilen sonuglar

Cizelge 4.5’te tim hibrit algoritmalar ile NSGA-Il, SPEA2, PESA2 ve MOEA/D
algoritmasi ile elde edilen bazi optimal ¢oziimler gosterilmektedir. Sekil 4.12°de ise birinci
konfigiirasyon i¢in yukarida ayr1 ayri degerlendirilmesi yapilan ve ayni parametrelerle
calistirilan hibrit ve hibrit olmayan tiim algoritmalara dair Pareto-optimal egrileri tek bir
grafik lizerinde gosterilmektedir. Bu Pareto-optimal egrileri incelendiginde dnerilen hibrit
algoritmalarin  hepsinin hibrit olmayan algoritmalardan daha 1iyi sonu¢ verdigi
goriilmektedir. Hibrit algoritmalar kendi aralarinda degerlendirildiginde de hibrit NSGAII-
MOEA/D algoritmasi ile daha 1yi sonuglar elde edildigi goriilmiistiir.
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Cizelge 4.5. Birinci konfigiirasyon igin hibrit algoritmalar ile diger algoritmalar ile edilen
baz1 optimal ¢ozlimler

Tasarim NSGAII-  NSGAII- NSGAII- NSGA-Il  SPEA2 PESA2 MOEA/D
Degiskenleri  SPEA2 PESA2 MOEA/D

a 237,4 234,3 237,7 226,1 192,6 149,9 225,96
b 217,5 228,9 221,0 180,1 170,8 114,7 186,86
c 199,5 204,2 210,7 2247 250,4 110,4 220,07
e 15,53 1,85 15,74 30,46 8,11 21,94 22,32
f 67,26 40,46 17,92 53,96 22,55 60,96 122,81
| 187,8 182,5 141,6 221,5 199,3 161,1 226,56
3 2,14 1,92 1,8 2,22 1,96 2,46 2,53
Popiilasyon B. 200 200 200 200 200 200 200
Caprazlama Or. 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0
Mutasyon Or. 1/7 1/7 1/7 1/7 17 17 /7
Jenerasyon Say. 30000 30000 30000 30000 30000 30000 30000
f1(X¥) 0,704 0,688 0,652 0,714 0,718 2,261 0,718
£ 2(X) 1,037 1,009 1,005 1,569 1,885 1,269 1,503
2.2
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Sekil 4.12. Birinci konfigiirasyon i¢in tiim hibrit algoritmalar ile hibrit olmayan
algoritmalara dair Pareto-optimal egrileri
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4.1.2. ikinci konfigiirasyon i¢in yapilan deneysel cahsmalar

Bu konfigiirasyon i¢in yapilan deneysel ¢alismalarin sonuglari, birinci konfigiirasyonda
oldugu gibi literatiirdeki benzer caligmalarin sonuglar1 ile karsilastirilmistir. Ancak bu
konfiglirasyon sonuclarinda, birinci konfiglirasyon sonuglarindan farkli olarak
karsilastirilan ¢aligmalar arasinda Datta ve Deb’in [5] ¢aligsmasi yer almamaktadir. Bunun

sebebi, Datta ve Deb’in [5] ¢alismasinda bu konfigiirasyonun kullanilmamasidir.

Bu konfigiirasyon i¢in tanimlanan iki amag¢ fonksiyonunun optimizasyonu i¢in oncelikle
hibrit NSGAII-SPEA2 algoritmasi uygulanmistir. Hibrit algoritmanin ilk kismini olusturan
NSGAII algoritmast i¢in popiilasyon biiyiikliigii 200 ve maksimum jenerasyon sayisi
30000 olarak belirlenmistir. Caprazlama yontemi olarak tek noktali ¢aprazlama yontemi
kullanilmistir ve ¢aprazlama orani 0,9, dagilim indeksi ise 20,0 olarak alinmistir. Mutasyon
yontemi olarak ise polinom mutasyon yontemi uygulanmistir ve mutasyon orani 0.1,
dagilim orani ise 100,0 olarak belirlenmistir. Hibrit algoritmanin ikinci kismini olusturan
SPEA2 algoritmas: i¢in ise g¢aprazlama yontemi olarak yine tek noktali ¢aprazlama
yontemi tercih edilmistir ve caprazlama orani 0,9, dagilim indeksi ise 20,0 olarak
belirlenmistir. Mutasyon yontemi olarak da polinom mutasyon yontemi kullanilmistir ve

mutasyon orani 0,1, dagilim orani1 ise 100,0 olarak belirlenmistir.

NSGAII-SPEA2 hibrit algoritmasi ile yapilan optimizasyon ¢aligmasinda toplam 15 adet
pareto-optimal ¢ozliim elde edilmistir. Bu ¢dzlimlere dair Pareto-optimal egrisi Sekil

4.13’te gosterilmektedir.
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Sekil 4.13. ikinci konfigiirasyon igin hibrit NSGAII-SPEA2 algoritmast ile elde edilen
optimizasyon sonuglari

Cizelge 4.6’da literatiirdeki benzer c¢alismalarin sonuglart ile NSGAII-SPEA2
algoritmasiyla elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglara gére amag
fonksiyonlarinin aldigi degerlere bakildiginda hibrit NSGAII-SPEA2 algoritmasiyla elde
edilen fi(x) ve f2(x) degerlerinin, referans olarak alinan calisma olan Osyzcka ve

Krenich’in [3] f1(x) ve f2(x) degerlerinden daha iyi oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.6. Literatiirdeki ¢alismalarin sonuglari ile hibrit NSGAII-SPEAZ ile elde edilen
sonuglarin karsilastirilmasi (ikinci konfigiirasyon)

Tasarim GA[3] NSGAII[4] NSGAII-SPEA2
Degiskenleri

a 135,0 88,1 143,05

b 90,53 52,98 87,86

c 102,2 100,0 100,03

e 0,0 29,95 49,99

f 1,28 69,89 43,93

| 170,57 126,86 126,33
) 1,8 3,14 2,63
Popiilasyon Boyutu 400 100 200
Caprazlama Orani 0,6 0,9 0,9
Mutasyon Orani 0,08 1,0 0,1

Jenerasyon Sayisi 400 150 30000

f1(X) 1,67 0,04 0,978

1 2(X) 2,0 1,5767 1,305
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Cizelge 4.6’da bir diger calisma olan Saravanan ve digerlerinin [4] sonuglarina
bakildiginda ise hibrit algoritma ile edilen f,(x) degerinin, Saravanan ve digerlerinin [4]
caligmasindaki f»(x) degerinden daha iyi oldugu, ancak fi(x) degerinin ise daha koti
oldugu goriilmektedir. Bunun sebebi, Saravanan ve digerlerinin [4] ¢alismasinda kullanilan

farkli konfigiirasyonlardir.

Bu konfigiirasyon i¢in ikinci algoritma olarak ise hibrit NSGAII-PESA2 algoritmasi
uygulanmugtir. Hibrit algoritmanin ilk kisminmi olusturan NSGAII algoritmasi igin
popiilasyon biiyiikliigli 200 ve maksimum jenerasyon sayist 30000 olarak belirlenmistir.
Caprazlama yontemi olarak tek noktali ¢aprazlama yontemi kullanilmistir ve ¢aprazlama
orani 0,9, dagilim indeksi ise 20,0 olarak alinmistir. Mutasyon yontemi olarak ise polinom
mutasyon yontemi uygulanmistir ve mutasyon orani 0,1, dagilim oranmi ise 100,0 olarak
belirlenmistir. Hibrit algoritmanin ikinci kismini olusturan PESA2 algoritmasi igin ise
caprazlama yoOntemi olarak tek noktali ¢aprazlama yontemi segilip ¢aprazlama orani 0,9,
dagilim indeksi ise 20,0 olarak alinmistir. Mutasyon yontemi olarak da polinom mutasyon

yontemi kullanilmistir ve mutasyon orani 0,1, dagilim orani ise 100,0 olarak belirlenmistir.

NSGAII-PESA2 hibrit algoritmas: ile yapilan optimizasyon ¢aligmasinda toplam 37 adet
pareto-optimal ¢oziim elde edilmistir. Bu ¢ozliimlere dair Pareto-optimal egrisi Sekil

4.14’te gosterilmektedir.
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Sekil 4.14. Ikinci konfigiirasyon igin hibrit NSGAII-PESA?2 algoritmasi ile elde edilen
optimizasyon sonuglari
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Cizelge 4.7°de literatiirdeki benzer c¢alismalarin sonuglart ile NSGAII-PESA2
algoritmasiyla elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglarda amag
fonksiyonlarmin aldig1 degerlere bakildiginda hibrit NSGAII-PESA2 algoritmasiyla elde
edilen f1(x) ve fo(x) degerlerinin, referans olarak aliman c¢alisma olan Osyzcka ve
Krenich’in [3] f1(X) ve f2(x) degerlerinden bariz bir sekilde daha iyi oldugu goriilmektedir.
Saravanan ve digerlerinin ¢aligmasi ile kiyaslandiginda ise f1(X) degerinin, Saravanan ve
digerlerinin [4] degerlerinden daha diisiik, f2(X)’in ise daha iyi bir deger aldig:

goriilmektedir.

Cizelge 4.7. Literatiirdeki ¢alismalarin sonuglari ile hibrit NSGAII-PESAZ ile elde edilen
sonuclarin karsilagtirtlmasi (ikinci konfigiirasyon)

Tasarim Degiskenleri GA[3] NSGAII[4] NSGAII-PESA2
a 135,0 88,1 111,45
b 90,53 52,98 100,00
c 102,2 100,0 100,00
e 0,0 29,95 115,00
f 1,28 69,89 9,81
| 170,57 126,86 100,00
) 1,8 3,14 2,26
Popiilasyon Boyutu 400 100 200
Caprazlama Orani 0,6 0,9 0,9
Mutasyon Orani 0,08 1,0 0,1
Jenerasyon Sayist 400 150 30000
f1(x) 1,67 0,04 1,017
f20%) 2,0 1,5767 1,140

Bu konfigiirasyon i¢in son olarak da hibrit NSGAII-MOEA/D algoritmas1 uygulanmistir.
Bu konfigiirasyon i¢in uygulanan diger hibrit algoritmalardakine benzer sekilde hibrit
algoritmanin ilk kismi olan NSGAII i¢in baslangi¢ popiilasyonunun biiytikliigii 200 ve
maksimum jenerasyon sayist 30000 olarak belirlenmistir. Caprazlama yontemi olarak tek
noktali ¢aprazlama yontemi tercih eidlmistir ve ¢aprazlama orani1 0,9, dagilim indeksi ise
20,0 olarak alinmistir. Mutasyon yontemi olarak ise polinom mutasyon yontemi
uygulanmistir ve mutasyon orani 0,1, dagilim orani ise 100,0 olarak belirlenmistir. Hibrit
algoritmanin ikinci kismini olugturan MOEA-D algoritmast i¢in ise ¢aprazlama ydntemi

olarak tek noktali ¢aprazlama yontemi secilip ¢aprazlama orani 0,9, dagilim indeksi ise
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20,0 olarak alinmistir. Mutasyon yoOntemi olarak da polinom mutasyon yontemi
kullanilmistir ve mutasyon orani 0,1, dagilim orani ise 100,0 olarak belirlenmistir.

NSGAII-MOEA/D hibrit algoritmasi ile yapilan optimizasyon ¢alismasinda toplam 11 adet
pareto-optimal ¢oziim elde edilmistir. Bu ¢oziimlere dair Pareto-optimal egrisi Sekil

4.15’te gosterilmektedir.
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Sekil 4.15. Ikinci konfigiirasyon igin hibrit NSGAII-MOEA/D algoritmasi ile elde edilen
optimizasyon sonuglari

Cizelge 4.8’de literatiirdeki benzer c¢alismalarin sonuglart ile NSGAII-MOEA/D
algoritmasiyla elde edilen sonuglar karsilagtirilmistir. Elde edilen sonuglarda amag
fonksiyonlarinin aldig1 degerlere bakildiginda hibrit NSGAII-MOEA/D algoritmasiyla elde
edilen f1(x) ve fa(x) degerlerinin, referans olarak alinan calisma olan Osyzcka ve
Krenich’in [3] f1(x) ve f2(x) degerlerinden bariz bir sekilde daha iyi oldugu goériilmektedir.
Saravanan ve digerlerinin [4] ¢alismasi ile kiyaslandiginda ise f1(x) degerinin, Saravanan
ve digerlerinin [4] degerlerinden daha diisiik, f2(x)’in ise daha iyi bir deger aldig

goriilmektedir.
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Cizelge 4.8. Literatiirdeki calismalarin sonuglar1 ile hibrit NSGAII-MOEA/D ile elde
edilen sonuclarin karsilagtirilmasi (ikinci konfigiirasyon)

Tasarim GA[3] NSGAII[4] NSGAII-
Degiskenleri MOEA/D
a 135,0 88,1 109,06
b 90,53 52,98 99,99
c 102,2 100,0 100,00
e 0,0 29,95 2,74
f 1,28 69,89 93,14
| 170,57 126,86 122,00
) 1,8 3,14 2,62
Popiilasyon Boyutu 400 100 200
Caprazlama Orani 0,6 0,9 0,9
Mutasyon Orani 0,08 1,0 0,1
Jenerasyon Sayisi 400 150 30000
f1(x) 1,67 0,04 0,949
£ 2(X) 2,0 1,5767 1,294

Ikinci konfigiirasyon icin uygulanan ii¢ hibrit algoritmanin sonuclarinin karsilastirilmasi
ise Cizelge 4.9’da verilmistir. Sekil 4.16’da da her ti¢ hibrit algoritmaya ait Pareto optimal
egrileri goriilmektedir. Bu egriler degerlendirildiginde ii¢ hibrit algoritma ile edilen
sonuglarin birbirine yakin olmakla birlikte NSGAII-PESA2 algoritmasi daha iyi sonuglarin
ile elde edildigi goriilmektedir.

Cizelge 4.9. Ikinci konfigiirasyon icin hibrit algoritma sonuglarinin Karsilastirilmas:

Tasarim Degiskenleri NSGAII-SPEA?2 NSGAII-PESA2 NSGAII-MOEA/D

a 143,05 111,45 109,06

b 87,86 100,00 99,99

c 100,03 100,00 100,00
e 49,99 115,00 2,74

f 43,93 9,81 93,14

| 126,33 100,00 122,00
) 2,63 2,26 2,62
Popiilasyon Boyutu 200 200 200
Caprazlama Orani 0,9 0,9 0,9
Mutasyon Orant 0,1 0,1 0,1

Jenerasyon Sayisi 30000 30000 30000

f1(X) 0,978 1,017 0,949

f2(X) 1,305 1,140 1,294
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Sekil 4.16. ikinci konfigiirasyon igin tiim hibrit algoritmalarin Pareto-optimal egrileri

Onerilen hibrit algoritmalarin performanslari, hibrit olmayan NSGA-1l, SPEA2, PESA2 ve
MOEA/D algoritmalarinin performanslar1 ile de karsilastirilmistir. Bunun igin hibrit
olmayan algoritmalar ikinci konfigiirasyon iizerinde hibrit algoritmalarin g¢alistig1 ayni

parametrelerle ¢alistirilmastir.

IIk olarak hibrit olmayan NSGA-II algoritmas: ikinci konfigiirasyon iizerinde 30000
jenerasyon ile calistirilmistir. Sekil 4.17°de tiim hibrit algoritmalar ile hibrit olmayan
NSGA-II algoritmasina dair Pareto-optimal egrileri goriilmektedir. Bu egriler
incelendiginde {i¢ hibrit algoritmanin sonuglarinin da hibrit olmayan NSGA-II

algoritmasindan daha iyi oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.17. ikinci konfigiirasyon igin tiim hibrit algoritmalar ile NSGA-II algoritmasiyla
elde edilen sonuglar

Sekil 4.18’de hibrit algoritmalar ile hibrit olmayan SPEA2 algoritmasina dair Pareto
egrilerinin bir karsilastirilmasi verilmektedir. Buna gore her bir hibrit algoritma ile elde

edilen sonuglarin hibrit olmayan SPEA?2 algoritmasina gore daha iyi oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.18. Ikinci konfigiirasyon igin tiim hibrit algoritmalar ile SPEA2 algoritmasiyla elde
edilen sonuglar
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Hibrit algoritmalarin performansi PESA2 algoritmasiyla karsilastirilmistir. Sekil 4.19°da
hibrit algoritmalar ile PESA2 algoritmasina ait Pareto-optimal egrileri gosterilmektedir. Bu
egriler degerlendirildiginde ii¢ hibrit algoritma ile de PESA2 algoritmasindan daha iyi

sonuglarin elde edildigi goriilmiistiir.
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Sekil 4.19. ikinci konfigiirasyon igin tiim hibrit algoritmalar ile PESA2 algoritmasiyla elde
edilen sonuglar

Ikinci konfigiirasyon iizerinde son olarak hibrit algoritmalar ile MOEA/D algoritmasimin
performanslari karsilagtirllmistir. Sekil 4.20°de hibrit algoritmalar ile MOEA/D algoritmast
ile elde edilen Pareto-optimal egrileri incelendiginde hibrit algoritmalarin performans

olarak MOEA/D algoritmasina bariz bir sekilde tistlinliik kurdugu goriilmistir.
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Sekil 4.20. ikinci konfigiirasyon igin tiim hibrit algoritmalar ile MOEA/D algoritmasiyla
elde edilen sonuglar

Cizelge 4.10°da ikinci konfigilirasyon tlizerinde uygulanan hibrit algoritmalar ve NSGA-II,
SPEA2, PESA2 ve MOEA/D algoritmalar1 ile elde edilen bazi optimal ¢ozlimler
gosterilmektedir. Sekil 4.21°de ise ikinci konfigiirasyon iizerinde uygulanan ve yukarida
ayr1 ayr1 degerlendirmesi yapilan tiim hibrit algoritmalar ile NSGA-1I, SPEA2, PESA2 ve
MOEA/D algoritmalarinin Pareto-optimal egrileri gosterilmektedir. Buna gore, ikinci
konfigiirasyon {izerinde uygulanan tiim hibrit algoritmalarin performansimin diger
algoritmalarin performanslara goére daha iyi oldugu goriilmiistiir. Bu da Onerilen hibrit

algoritma yontemlerinin problem iizerinde etkinligini géstermektedir.
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Cizelge 4.10. ikinci Konfigiirasyon igin hibrit algoritmalar ile diger algoritmalardan elde

edilen bazi optimal Sonuglar

Tasarim NSGAII- NSGAII- NSGAII- NSGA-II SPEA2 PESA2 MOEA/D
Degiskenleri SPEA2 PESA2 MOEA/D
a 143,0 1114 109,0 234,3 119,1 117,3 120,00
b 87,86 100,0 99,99 192,0 81,18 107,1 98,90
c 100,0 100,0 100,0 2259 100,0 185,3 142,87
e 49,99 115,0 2,74 39,10 25,67 8,35 14,58
f 43,93 9,81 93,14 137,6 88,44 187,2 98,71
I 126,3 100,0 122,0 210,5 135,5 123,9 1259
1) 2,63 2,26 2,62 2,69 2,98 3,05 2,59
Popiilasyon B. 200 200 200 200 200 200 200
Caprazlama Or. 0,9 0,9 0,9 0,9 0,9 0,9 0,9
Mutasyon Or. 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1
Jenerasyon Say. 30000 30000 30000 30000 30000 30000 30000
f1(X) 0,978 1,017 0,949 1,018 1,116 1,014 1,386
f2(X) 1,305 1,140 1,294 1,327 1,699 2,077 1,825
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& NSGAII-SPEAZ(hibrit) -8 NSGAII-PESA (Hibiit) -4 MSGAI-MOEA/D(Hibiit) - NSGA-II ~ SPEAZ + PESAZ
= MOEA-D

Sekil 4.21. Ikinci konfigiirasyon igin tiim hibrit algoritmalar ile hibrit olmayan

algoritmalara dair Pareto-optimal egrileri
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4.1.3. Uciincii konfigiirasyon i¢in yapilan deneysel cahsmalar

Bu boliimde {icilinci  konfiglirasyon i¢in yapilan deneysel c¢aligmalarin sonuglari

sunulmustur ve elde edilen sonuglar literatiirdeki benzer ¢alismalarla karsilastirilmistir.

Ucgiincii konfigiirasyon icin ilk olarak hibrit NSGAII-SPEA2 algoritmas! uygulanmistir.
Hibrit algoritmanin ilk kism1 olan NSGAII i¢in baslangi¢ popiilasyonunun biiyiikliigi 200
ve maksimum jenerasyon sayisi ise 30000 olarak belirlenmistir. Caprazlama islemi i¢in tek
noktali ¢aprazlama yontemi tercih edilmistir ve gaprazlama orani 0,9, dagilim indeksi ise
15,0 olarak belirlenmistir. Mutasyon iglemi i¢in ise polinom mutasyon yontemi
kullanilmistir ve mutasyon orani 1/7, dagilim orani ise 20,0 alinmistir. Hibrit algoritmanin
ikinci kismi olan SPEA2 igin ise ¢aprazlama ydntemi olarak tek noktali ¢aprazlama
yontemi kullanilip caprazlama oranit 0,9, dagilim indeksi 15,0 olarak belirlenmistir.
Mutasyon yontemi olarak ise polinom mutasyon kullanilmistir ve mutasyon orani 0,9,

dagilim orani 20,0 olarak alinmistir.

Ugiincii konfigiirasyon i¢in NSGAII-SPEA?2 algoritmast ile toplam 20 adet optimal sonug

elde edilmistir ve bu sonuglara dair Pareto-optimal egrisi Sekil 4.22°de goriilmektedir.
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Sekil 4.22. Ugiincii konfigiirasyon i¢in hibrit NSGAII-SPEA2 algoritmast ile elde edilen
optimizasyon sonuglari
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Cizelge 4.11°de ise hibrit NSGAII-SPEA?2 ile elde edilen optimal sonuglarin literatiirdeki
benzer caligmalarla karsilastirilmast gosterilmektedir. Karsilastirma sonuglarinda amag
fonksiyonlarmin aldiklar1 degerlere bakildiginda hibrit NSGAII-SPEA2 algoritmasiyla
elde edilen f1(x) ve fa(x) degerlerinin referans ¢alisma olan Osyzcka ve Krenich’in [3]
calismasindaki degerlerden bariz bir sekilde iyi oldugu gozlemlenmistir. Saravanan ve
digerlerinin [4] caligsmasiyla kiyaslandiginda ise hibrit algoritma ile elde edilen f5(x) degeri
Saravanan ve digerlerinin [4] calismasindaki f2(x) degerinden daha iyi iken, f1(X)
degerinin, Saravanan ve digerlerinin [4] c¢alismasindaki fi1(x) degerinden daha diisiik
oldugu goriilmektedir. Bunun sebebi, Saravanan ve digerlerinin [4] ¢aligmasinda kullanilan

farkli konfigiirasyonlardir.

Cizelge 4.11. Literatiirdeki ¢alismalarin sonuglari ile hibrit NSGAII-SPEA2 ile elde edilen
sonuclarin karsilagtirilmasi (ii¢lincii konfigiirasyon)

Tasarim GA[3] NSGAII[4] NSGAII-SPEA2
Degiskenleri

a 135,0 88,1 113,66

b 90,53 52,98 100,74

c 102,2 100,0 100,36
e 0,0 29,95 8,89

f 1,28 69,89 11,11

I 170,57 126,86 118,12
S 1,8 3,14 1,79
Popiilasyon Boyutu 400 100 200
Caprazlama Orani 0,6 0,9 0,9
Mutasyon Orani 0,08 1,0 1/7

Jenerasyon Sayisi 400 150 30000
f1(x) 1,67 0,04 1,14

£ 2(X) 499,81 467,88 452,92

Ugiincii konfigiirasyon i¢in ikinci olarak hibrit NSGAII-PESA2 algoritmasi uygulanmistir.
Bu algoritmada da bir Onceki hibrit algoritmadaki gibi NSGAII icin baslangi¢
popiilasyonunun degeri 200 ve maksimum jenerasyon sayist 30000 alinmistir Caprazlama
yontemi olarak tek noktali ¢aprazlama yontemi kullanilmistir ve g¢aprazlama orani 0,9,
dagilim indeksi ise 15,0 olarak alinmistir. Mutasyon yontemi olarak ise polinom mutasyon
yontemi uygulanmistir ve mutasyon orani 1/7, dagilim oran1 ise 20,0 olarak belirlenmistir.
Hibrit algoritmanin ikinci kismini1 olusturan PESA2 algoritmasi i¢in ise g¢aprazlama
yontemi olarak tek noktali ¢aprazlama yontemi segilip ¢aprazlama oranit 0,9, dagilim
indeksi ise 15,0 olarak alinmistir. Mutasyon yontemi olarak da polinom mutasyon yontemi

kullanilmistir ve mutasyon orani 1,0, dagilim orani ise 20,0 olarak belirlenmistir.
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Yapilan optimizasyon calismasi sonucunda 17 adet optimal sonug elde edilmistir ve elde

edilen sonuclara dair Pareto-optimal egrisi Sekil 4.23’te gortilmektedir.
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Sekil 4.23. Ugiincii konfigiirasyon igin hibrit NSGAII-PESA2 algoritmasi ile elde edilen
optimizasyon sonuglari

Cizelge 4.12°de de hibrit NSGAII-PESA?2 algoritmasi ile elde edilen optimal degerler,
literatiirdeki benzer ¢alismalarin sonuclari ile karsilagtirilmistir. Elde edilen optimizasyon
sonuclart amag¢ fonksiyonlar1 bazinda degerlendirildiginde elde edilen fi(x) ve f2(x)
degerleri, referans ¢alisma olan Osyczka ve Krenich’in [3] ¢alismasindaki degerlerden agik
bir sekilde iistiindiir. Saravanan ve digerlerinin [4] calismasiyla kiyaslandiginda ise f2(X)
degerinin yine daha iyi oldugu gozlemlenirken fi(x) degerinin daha diisiik oldugu
goriilmistlir. Bunun sebebi de bir onceki hibrit algoritma sonuclar1 igerisinde agiklanan

Saravanan ve arkadaslarinin [4] ¢alismasindaki farkli konfigiirasyonlardir.
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Cizelge 4.12. Literatiirdeki ¢alismalarin sonuglari ile hibrit NSGAII-PESA2 ile elde edilen
sonuclarin karsilagtirilmasi (li¢lincii konfigiirasyon)

Tasarim GA[3] NSGAII[4] NSGAII-PESA2
Degiskenleri

a 135,0 88,1 114,10

b 90,53 52,98 108,12

c 102,2 100,0 100,00
e 0,0 29,95 1,38

f 1,28 69,89 10,00

I 170,57 126,86 124,93
) 1,8 3,14 1,72
Popiilasyon Boyutu 400 100 200
Caprazlama Orani 0,6 0,9 0,9
Mutasyon Orani 0,08 1,0 1/7

Jenerasyon Sayisi 400 150 30000
f1(x) 1,67 0,04 1,06

1 2(X) 499,81 467,88 458,54

Uglincii  konfigiirasyon igin son olarak da hibrit NSGAII-MOEA/D algoritmasi
uygulanmistir. Bunun ic¢in hibrit algoritmanin baslangicini olusturan NSGAII i¢in
baslangi¢ popiilasyonunun biiyiikliigii 200 ve maksimum jenerasyon sayist 30000 olarak
belirlenmistir. Caprazlama yontemi olarak tek noktali caprazlama yontemi tercih edilip
caprazlama oran1 0,9, dagilim indeksi ise 15,0 olarak alinmistir. Mutasyon yontemi olarak
da polinom mutasyon yontemi kullanilmistir ve mutasyon orani 1/7, dagilim orani da 20,0
olarak belirlenmistir. Hibrit algoritmanin ikinci kismini olusturan MOEA/D algoritmasi
icin de caprazlama yontemi olarak aymi sekilde tek noktali ¢caprazlama yontemi kullanilip
caprazlama orani 0,9, dagilim indeksi 15,0 olarak belirlenmistir. Mutasyon yontemi olarak
da polinom mutasyon yontemi tercih edilmis olup mutasyon orani 1,0, dagilim orani da

20,0 olarak belirlenmistir.

Yapilan optimizasyon c¢alismasi sonucunda toplam 44 adet optimal ¢6zlim elde edilmistir.

Elde edilen bu ¢ozlimlere dair Pareto-optimal egrisi Sekil 4.24’te gosterilmektedir.
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Sekil 4.24. Ugiincii konfigiirasyon igin hibrit NSGAII-MOEA/D algoritmast ile elde edilen
optimizasyon sonuglari

Cizelge 4.13’te ise elde edilen sonuglar, literatiirdeki benzer calismalarin sonuglart ile
kiyaslanmistir. Elde edilen sonuglarda ama¢ fonksiyonlarmin aldigi degerler

karsilagtirildiginda hibrit NSGAII-MOEA/D algoritmasi ile elde edilen fi(x) ve f2(X)
degerlerinin, referans ¢aligma olan Osyczka ve Krenich’in [3] ¢alismasindaki degerlerden
daha 1iyi oldugu gozlemlenmistir. Saravanan ve digerlerinin [4] ¢alismas1 ile
kiyaslandiginda ise hibrit algoritma ile elde edilen fy(x) degerinin daha iyi oldugu
gozlemlenirken f1(x) degerinin daha diisiik ¢iktig1 goriilmektedir.

Cizelge 4.13. Literatiirdeki ¢aligmalarin sonuglar1 ile hibrit NSGAII-MOEA/D ile elde
edilen sonugclarin karsilastirilmasi (liclincii konfigiirasyon)

Tasarim GA[3] NSGAII[4] NSGAII-
Degiskenleri MOEA/D
a 135,0 88,1 102,5
b 90,53 52,98 90,75
c 102,2 100,0 100,27
e 0,0 29,95 8,91
f 1,28 69,89 18,40
| 170,57 126,86 106,07
) 1,8 3,14 1,9
Popiilasyon Boyutu 400 100 200
Caprazlama Orani 0,6 0,9 0,9
Mutasyon Orant 0,08 1,0 1/7
Jenerasyon Sayisi 400 150 30000
f1(X) 1,67 0,04 1,28
f2(X) 499,81 467,88 426,94
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Ucgiincii konfigiirasyon i¢in uygulanan ii¢ hibrit algoritmanin sonuclarmin karsilastirilmasi
ise Cizelge 4.14’te gosterilmektedir. Sekil 4.25°te her ii¢ hibrit algoritma ile edilen pareto-
optimal egrileri goriilmektedir. Pareto egrileri karsilastirildiginda tiglincii konfigiirasyon

icin en iyi sonuglarin hibrit NSGAII-PESA?2 algoritmasi ile elde edildigi goriilmektedir.

Cizelge 4.14. Ugiincii konfigiirasyon i¢in hibrit algoritma sonuglarinin Karsilastirilmasi

Tasarim NSGAII- NSGAII-PESA2 NSGAII-
Degiskenleri SPEA2 MOEA/D
a 113,66 114,10 102,5
b 100,74 108,12 90,75
c 100,36 100,00 100,27
e 8,89 1,38 8,91
f 11,11 10,00 18,40
| 118,12 124,93 106,07
) 1,79 1,72 1,9
Popiilasyon Boyutu 200 200 200
Caprazlama Orani 0,9 0,9 0,9
Mutasyon Orant 1/7 1/7 1/7
Jenerasyon Sayisi 30000 30000 30000
f1(x) 1,14 1,06 1,28
£ 2(X) 452,92 458,54 426,94
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Sekil 4.25. Ugiincii konfigiirasyon icin tiim hibrit algoritmalarin Pareto-optimal egrileri
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Ucgiincii  konfigiirasyon {izerinde hibrit algoritmalarin performanslarini  daha iyi
degerlendirmek amaciyla ¢cok amagli optimizasyon algoritmalarindan NSGA-Il, SPEA2,
PESA2 ve MOEA/D algoritmalar iigiincii konfigiirasyon {izerinde hibrit algoritmalar ile
esit sartlarda uygulanmistir. Bu algoritmalarda caprazlama islemi i¢in ¢aprazlama orani
0,9, dagilim indeksi ise 15,0 kullanilmistir. Mutasyon islemi i¢in ise mutasyon orani 1/7,
dagilim orani ise 20,0 parametreleri kullanilmistir. S6z konusu algoritmalar bu parametre
degerleriyle hibrit algoritmalarda oldugu gibi 30000 jenerasyon ile iigiincii konfigiirasyon

iizerinde ¢alistirilmistir.

Ik olarak hibrit algoritmalar ile NSGA-II algoritmasmin performansi karsilastirilmistir.
Sekil 4.26°da hibrit algoritmalar ile NSGA-II algoritmasina dair Pareto-optimal egrileri
gosterilmektedir. NSGA-Il  algoritmasi, hibrit algoritmalar ile esit kosullarda
calistirildiginda 150 adet pareto-optimal ¢oziim elde edilmistir. Pareto-optimal egrileri
degerlendirildiginde her bir hibrit algoritma ile elde edilen sonuglarin NSGA-II

algoritmasina gore daha iyi oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.26. Ugiincii konfigiirasyon i¢in tiim hibrit algoritmalar ile NSGA-II algoritmasiyla
elde edilen sonuglar

Ikinci karsilastirma olarak hibrit algoritmalar ile SPEA2 algoritmasmin performansi
degerlendirilmistir. SPEA2 algoritmasi, hibrit algoritmalar ile esit kosullarda
calistirildiginda 150 adet pareto-optimal ¢o6ziim elde edilmistir. Sekil 4.27°de hibrit



63

algoritmalar ile SPEA2 algoritmasina ait Pareto-optimal egrileri gosterilmektedir. Bu
egriler incelendiginde tiim hibrit algoritmalarin performansinin SPEA2 algoritmasinin

performansina gore daha iyi oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 4.27. Ugiincii konfigiirasyon igin tiim hibrit algoritmalar ile SPEA2 algoritmasiyla
elde edilen sonuglar

Ugiincii  olarak  hibrit  algoritmalar ile PESA2 algoritmasinin  performanslar
degerlendirilmistir. PESA2 algoritmasi, hibrit algoritmalar ile esit kosullarda
calistirildiginda 1 adet pareto-optimal ¢oziim elde edilmistir. Sekil 4.28’de hibrit
algoritmalar ile PESA2 algoritmasinin Pareto-optimal egrileri gosterilmektedir. Buna gore
hibrit algoritmalarin, PESA2 algoritmasina gore bariz bir sekilde daha iyi sonuglar verdigi

goriilmektedir.
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Sekil 4.28. Ugiincii konfigiirasyon igin tiim hibrit algoritmalar ile PESA2 algoritmasiyla
elde edilen sonuclar

Ugiincii konfigiirasyon iizerinde son olarak hibrit algoritmalar ile MOEA/D algoritmasinin
performansi karsilastirilmistir. MOEA/D algoritmasi, hibrit algoritmalar ile esit kosullarda
calistirildiginda 6 adet pareto-optimal ¢oziim elde edilmistir. Sekil 4.29’da hibrit
algoritmalar ile MOEA/D algoritmasina ait Pareto-optimal egrileri gosterilmektedir. Bu
egriler degerlendirildiginde hibrit algoritmalar ile MOEA/D algoritmasina gore daha iyi

sonuclar elde edildigi gozlemlenmistir.
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Sekil 4.29. Ugiincii konfigiirasyon i¢in tiim hibrit algoritmalar ile MOEA/D algoritmastyla
elde edilen sonuglar
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Cizelge 4.15’te ticlincii konfigiirasyon {lizerinde uygulanan hibrit algoritmalar ile NSGA-II,
SPEA2, PESA2 ve MOEA/D algoritmalarindan elde edilen bazi optimal sonuglar

gosterilmektedir. Sekil 4.30’da da yukarida ayr1 ayr1 degerlendirilmesi yapilan hibrit
algoritmalar ile NSGA-II, SPEA2, PESA2 ve MOEA/D algoritmalarina dair Pareto-

optimal egrileri gosterilmektedir. Yapilan tiim bu degerlendirmeler sonucunda ii¢lincii

konfigilirasyon {iizerinde Onerilen hibrit algoritmalar ile NSGA-II, SPEA2, PESA2 ve

MOEA/D algoritmalarindan daha iyi sonuglar elde edildigi goriilmistiir. Bu durum,

onerilen hibrit yontemlerin iigiincii konfigiirasyon iizerindeki etkinligini gostermektedir.

Cizelge 4.15. Ugiincii konfigiirasyon igin hibrit algoritmalar ile diger algoritmalar ile elde

edilen baz1 optimal ¢oziimler

Tasarim NSGAII- NSGAII-  NSGAII-  NSGA-II SPEA2 PESA2 MOEA/D
Degiskenleri SPEA? PESA2 MOEA/D

a 113,66 1141 102,5 183,1 196,3 142,1 139,5

b 100,74 108,1 90,75 1419 130,0 102,1 103,0

c 100,36 100,0 100,2 114,2 100,0 101,1 262,6

e 8,89 1,38 8,91 6,83 21,37 12,96 27,05

f 11,11 10,00 18,40 14,84 18,00 21,41 250,0

I 118,12 1249 106,0 218,8 230,7 199,5 130,4

1) 1,79 1,72 1,9 1,90 2,08 2,29 3,14
Popiilasyon Boy. 200 200 200 200 200 200 200
Caprazlama Or. 0,9 0,9 0,9 0,9 0,9 0,9 0,9
Mutasyon Or. 17 17 17 1/7 17 1/7 1/7

Jenerasyon Say. 30000 30000 30000 30000 30000 30000 30000
f1(X) 1,14 1,06 1,28 1,15 1,16 1,53 1,08
120X 452,92 458,5 426,9 679,9 696,4 579,3 912,7
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Sekil 4.30. Ugiincii konfigiirasyon igin tiim hibrit algoritmalar ile hibrit olmayan
algoritmalara dair Pareto-optimal egrileri

Tiim konfigiirasyonlar {izerinde yapilan optimizasyon calismalari degerlendirildiginde
robot tutucu tasarim problemi i¢in en uygun konfigiirasyonun birinci konfigiirasyon oldugu
sonucuna varilmistir. Bunun nedeni, uygulanan {i¢ hibrit algoritma i¢in de daha fazla
sayida pareto-optimal sonug¢ elde edilebilmesi ve dolayisiyla bilinen en iyi tasarim
degerlerine ulagmada birinci konfigiirasyonun diger konfigiirasyonlara gore daha verimli

bir konfigiirasyon olmasidir.

4.2. Performans Degerlendirmesi

Bu boliimde robot tutucularin tasarim problemini ¢ozmek amaciyla kullanilan hibrit
NSGAII-SPEA2, NSGAII-PESA2 ve NSGAII-MOEAD algoritmalar1 performans
bakimindan karsilastirilmistir. Her bir konfigiirasyon i¢in ¢alismanin sonuglari, ¢ok amagl
optimizasyon yontemlerinin degerlendirilmesinde siklikla kullanilan hypervolume ve

inverted generational distance metriklerine gore degerlendirilmistir.
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4.2.1. Birinci konfigiirasyon i¢in performans degerlendirilmesi

Birinci konfigiirasyon ic¢in uygulanan ii¢ hibrit algoritma hypervolume ve inverted
generational distance metrikleri ile ¢alisma zamani tizerinden degerlendirilmistir. Bunun

icin her bir algoritma 30000 iterasyon ile toplam 30 kez ¢aligtirilmustir.

Cizelge 4.16°da hypervolume metrigine gore ii¢ hibrit algoritmanin en kiigiik, en biiyiik,
ortalama, medyan ve standart sapma degerleri gdosterilmektedir. Bu sonuglar
degerlendirildiginde standart sapmasi en kiiclik olan hibrit algoritmanin 0,073 degeriyle
NSGAII-MOEA/D algoritmasi oldugu gorilmektedir. Bu durum, NSGAII-MOEA/D
algoritmasi ile elde edilen ¢oziimlerin daha diizgiin ve dengeli bir dagilim gosterdigini

belirtmektedir.

Cizelge 4.16. Hypervolume metrigine gore istatistiksel sonuglar (birinci konfigiirasyon
igin)

NSGAII- NSGAII- NSGALII-

SPEA2 PESA2 MOEA/D
Min 0,018 0,344 0,576
Max 0,630 0,942 0,893
Median 0,408 0,792 0,785
Mean 0,452 0,781 0,784
Standart Deviation 0,151 0,118 0,073

Cizelge 4.17°de ise inverted generational distance metrigine gore bir performans
degerlendirilmesi yapilmistir. Buna gore standart sapma degerlerine bakildiginda NSGAII-
MOEA/D algoritmasinin standart sapma degerinin diger iki algoritmaya oranla daha diistik
oldugu gozlemlenmektedir. Dolayisiyla inverted generational distance metrigine gore de
hibrit NSGAII-MOEA/D algoritmasiyla elde edilen veriler daha diizenli bir dagilim

gostermektedir.

Cizelge 4.17. Inverted generational distance metrigine gore istatistiksel sonuglar (birinci
konfiglirasyon i¢in)

NSGAII- NSGAII- NSGAII-

SPEA2 PESA2 MOEA/D
Min 0,108 0,032 0,071
Max 0,587 0,376 0,241
Median 0,254 0,151 0,144
Mean 0,268 0,174 0,146

Standart Deviation 0,110 0,072 0,032
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Cizelge 4.18’te {i¢ hibrit algoritma c¢alisma zamanlar1 agisindan degerlendirilmistir. Buna
gore hibrit NSGAII-PESA2 algoritmasmin diger iki hibrit algoritmaya gore calisma

zamaninin daha kisa oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.18. Calisma zamanina gore istatistiksel sonuglar (birinci konfigiirasyon igin)

NSGAII- NSGAII- NSGAII-
SPEA2(s) PESA2(s) MOEA/D(s)
Min 6,99 3,571 9,734
Max 18,298 12,584 17,563
Median 11,571 7,878 8,641
Mean 12,292 8,033 9,734
Standart Deviation 3,389 2,341 0,032

4.2.2. ikinci konfigiirasyon icin performans degerlendirilmesi

Ikinci konfigiirasyon i¢in uygulanan {i¢ hibrit algoritmanin performansi hypervolume ve
inverted generational distance metrikleri ile ¢alisma zamani {lizerinden degerlendirilmistir.

Bunun i¢in her bir algoritma 30000 iterasyon ile toplam 30 kez ¢alistirilmastir.

Cizelge 4.19°da hypervolume metrigine gore ii¢c hibrit algoritmanin performansi
karsilagtirilmistir. Bu karsilastirmaya gore ii¢ hibrit algoritmanin ikinci konfigiirasyon
iizerindeki performans dagilimlarinin birbirine ¢ok yakin oldugu goriilmektedir. Hibrit
NSGAII-MOEA/D algoritmasi, diger iki hibrit algoritmaya goére ortalamaya daha yakin bir
dagilim gostermistir. Standart sapmalar acisindan bakildiginda ise NSGAII-SPEAZ2 ve
NSGAII-PESA2  algoritmalarindan elde edilen c¢oziimlerin  NSGAII-MOEAD
algoritmasindan elde edilen ¢oziimlere gore bir nebze daha diizenli bir dagilimi oldugu

sOylenebilmektedir.

Cizelge 4.19. Hypervolume metrigine gore istatistiksel sonuglar (ikinci konfigilirasyon igin)

NSGAII- NSGAII- NSGAII-
SPEA2 PESA2 MOEA/D
Min 0,0 0,0 0,0
Max 0,424 0,358 0,539
Median 0,208 0,103 0,127
Mean 0,209 0,131 0,123

Standart Deviation 0,120 0,120 0,125
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Cizelge 4.20°de ise ikinci konfiglirasyon i¢in ii¢ hibrit algoritmanin performans
degerlendirilmesi inverted generational distance metrigine gore yapilmistir. Bu
degerlendirmeye bakildiginda ise standart sapmalarin aldiklar1i degerlere gore hibrit
NSGAII-MOEA/D algoritmas1 diger iki hibrit algoritmaya gore daha diisiik bir deger
aldig1 goriilmektedir. Dolayisiyla hibrit NSGAII-MOEA/D algoritmasi ile elde edilen

coziimler daha diizenli ve daha az riskli bir dagilim gostermektedir.

Cizelge 4.20. Inverted generational distance metrigine gore istatistiksel sonuglar (ikinci
konfigiirasyon i¢in)

NSGAII- NSGAII- NSGAII-

SPEA2 PESA2 MOEA/D
Min 0,078 0,209 0,134
Max 0,543 0,901 0,603
Median 0,210 0,495 0,294
Mean 0,252 0,507 0,317
Standart Deviation 0,136 0,151 0,102

Cizelge 4.21°de ise ikinci konfiglirasyon i¢in ii¢ hibrit algoritmanin performans
degerlendirilmesi calisma zamanima gore yapilmistir. Elde edilen sonuglara gore hibrit

NSGAII-SPEAZ? algoritmasinin en hizli ¢alisan algoritma oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.21. Calisma zamanina gore istatistiksel sonuglar (ikinci konfigiirasyon i¢in)

NSGAII- NSGAII- NSGAII-
SPEA2(s) PESA2(s) MOEA/D(s)
Min 7,10 12,191 13,898
Max 24,701 22,811 21,839
Median 15,807 17,077 17,619
Mean 15,803 17,623 17,514
Standart Deviation 2,823 2,935 2,411

4.2.3. Uciincii konfigiirasyon icin performans degerlendirilmesi

Ucgiincii konfigiirasyon i¢in uygulanan ii¢ hibrit algoritmanin performansi hypervolume ve
inverted generational distance metrikleri ile ¢aligma zamanina gore degerlendirilmistir.

Bunun i¢in her bir algoritma 30000 iterasyonla birlikte toplam 30 kez caligtirilmistir.
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Ik olarak {i¢ hibrit algoritmamn {i¢iincii konfigiirasyon {izerindeki performansi
hypervolume metrigi {izerinden degerlendirilmistir (Cizelge 4.22). Buna gore, hibrit
NSGAII-PESA2 algoritmasi1 standart sapma degerleri acgisindan daha diisiik bir deger
almaktadir. Dolayisiyla hibrit NSGAII-PESA2 algoritmas ile elde edilen ¢oziimler daha
diizenli bir sagilim gostermektedir. Bunun disinda standart sapma ile ortalamalar
arasindaki farka bakildiginda NSGAII-MOEAD algoritmasi ile elde edilen verilerin diger
iki algoritma ile elde edilen ¢oziimlere kiyasla ortalamaya daha yakin bir dagilim

gosterdikleri gdzlemlenmistir.

Cizelge 4.22. Hypervolume metrigine gore istatistiksel sonuglar (ligiincti Konfigiirasyon
i¢in)

NSGAII- NSGAII- NSGAII-
SPEA2 PESA2 MOEA/D
Min 0,030 0,193 0,0
Max 0,481 0,419 0,508
Median 0,346 0,312 0,183
Mean 0,324 0,313 0,180
Standart Deviation 0,078 0,053 0,121

Ucgiincii konfigiirasyon iizerinde uygulanan {i¢ hibrit algoritmanin performansi inverted
generational distance metrigine goére degerlendirilmistir (Cizelge 4.23). Bu
degerlendirmeye gore, hypervolume metrigine gore olan degerlendirmede oldugu gibi
hibrit NSGAII-PESA2 algoritmasi standart sapma degeri bakimindan en diisiik degeri
almistir ve bundan dolay1 bu algoritma ile elde edilen verilerin daha diizenli bir dagilim
gosterdigi sdylenebilmektedir. Standart sapma ile ortalama arasindaki farklara bakildiginda
ise hibrit NSGAII-SPEA?2 algoritmasi ile elde edilen ¢oziimlerin ortalamaya daha yakin bir

dagilim gosterdigi gozlemlenmistir.

Cizelge 4.23. Inverted generational distance metrigine gore istatistiksel sonuglar (iigiincii
konfigiirasyon igin)

NSGAII- NSGAII- NSGAII-

SPEA2 PESA2 MOEA/D
Min 0,101 0,197 0,239
Max 0,559 0,458 1,032
Median 0,161 0,280 0,399
Mean 0,084 0,285 0,459

Standart Deviation 0,188 0,055 0,200
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Cizelge 4.24‘de ise ii¢ hibrit algoritmanin c¢alisma zamanlar1 agisindan karsilastirilmasi

yapilmistir. Elde edilen sonuglar degerlendirildiginde hibrit NSGAII-MOEAD

algoritmasinin diger iki algoritmaya gore daha hizli sonug verdigi goriilmektedir.

Cizelge 4.24. Calisma zamanina gore istatistiksel sonuglar (liglincii Konfigiirasyon igin)

NSGAII- NSGAII- NSGAII-
SPEA2(s) PESA2(s)  MOEA/D(s)
Min 15,232 14,655 13,489
Max 27,155 22,425 21,319
Median 18,415 17,914 17,514
Mean 18,786 18,095 17,758

Standart Deviation 2,923 2,176 1,764
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5. SONUC

Bu ¢alismada robot tutucularin ¢ok amagli optimizasyonu i¢in ¢ok amagli hibrit bir yontem
onerilmistir. Onerilen hibrit yontem igerisinde ii¢ adet hibrit algoritma yer almaktadir. Bu
algoritmalar; hibrit NSGAII-SPEA2, hibrit NSGAII-PESA2 ve hibrit NSGAII-MOEA/D
algoritmalaridir. Calismanin amaci Onerilen hibrit optimizasyon yontemi ile robot tutucu
uclar arasindaki belli bir mesafe i¢in tutucu tarafindan uygulanan kuvvetlerin farkini,
tutucu isleticisinin uyguladigi kuvvet ile tutucu uclarinin uyguladigi kuvvetin oranini,
tutucu isleticisi ile tutucu uglarn arasindaki kaydirma iletim oranini ve tutucularin tim
elemanlarinin uzunluklarint minumuma indirmektir. Bu amag¢ dogrultusunda, ii¢ farkli
robot tutucu konfigilirasyonu {izerinde dnerilen hibrit optimizasyon yontemi uygulanmaistir.
Elde edilen sonuglar Onceki caligsmalarda probleme uygulanan farkli yontemlerin
sonuglariyla ve bazi ¢cok amacli optimizasyon algoritmalarinin problem iizerinde hibrit
yontemlerle esit parametre degerleriyle calistirlmasiyla elde edilen sonuglarla
karsilastirilmistir. Optimizasyon sonuglart degerlendirildiginde, dnerilen ¢cok amacl hibrit

yontem rakiplerine bariz bir iistiinliik saglamaktadir.

Bu tez ¢alismasinda sunulan robot tutucu tasarim probleminin ¢oziimiinde ilk kez hibrit
cok amagli optimizasyon yoOntemi uygulanmistir. Bundan dolayr bu tez ¢alismasi
kapsaminda gelistirilen bu yontem, gelecekte robot tutucu tasarimi ile ilgili optimizasyon

problemlerinin ¢6ziimiinde iyi bir ¢6ziim yontemi olarak diistiniilebilir.
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