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Ozet — Giiniimiizde, birgok arastirmaci optimizasyon problemleri ¢dzen algoritmalar1 gelistirme egilimindedir. Gergek diinya
problemleri ise genelde birden ¢ok amaca sahip olduklar1 icin ¢ok amagli optimizasyon problemleri {izerine gelistirilen
algoritmalar trend olmustur. Bu c¢aligmada, ¢ok amagli optimizasyon algoritmasi olan Multi Objective Evulation
Algorithm(MOEA/D) incelendi ve algoritma igerisinde yer alan ve genelde amaglarin tek bir amag¢ olarak ifade edilmesini
saglayan en 6nemli iki metot Tchebycheff (TCH) ve Penalty-based Boundary Intersection (PBI) metotlar1 iki ve ii¢c amaglh 11
benchmark(DTLZ ve ZDT ailesi) ile test edildi ve bu alanda en ¢ok kullamlan Hypervolume(HV), Inverted Generation
Distance(IGD) ve EPSILON adinda ii¢ adet metrik ile bu sonuclar kiyaslandi. Bu algoritmanin artilar1 ve eksileri 6ne cikarildi.
Sonugta MOEA/D hangi yontem ile kullanilirsa daha verimli olacagi gosterilmis oldu. Bilim her zaman iizerine koyarak
ilerleyen bir gergeklik oldugu i¢in, bu ¢alisma MOEA/D iizerine g¢aligma yapacak arastirmacilara yon gosterici bir ¢aligma
oldu.
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I. GIRIS

Optimizasyon hayatin her alaninda karsimiza ¢ikan bir
kavramdir. Farkinda olmadan bazen daha az enerji harcamak
icin kisa yoldan gideriz bdylece zaman ve enerji
minimizasyonu yapmis oluruz. Hayatimizda bu ve buna bir
cok kere optimizasyon yapariz. Bu gibi ornekler aslinda
kuramsal bir temele dayanmayan deney ve tecriibe ile
anlagilmis olan amprik(deneysel) olaylardir. Gergcek diinya
problemlerinde sonucu etkileyen ¢ok fazla sayida parametre
vardir bu yilizden hangi davranisin sonucu en iyi(optimum)
sekilde etkiledigi yada en iyi sonucun bulunup bulunamadig:
tam olarak anlagilamaz. Optimizasyon, elde edilmek
istenilen amag i¢in kisitlari saglayan en uygun ¢6ziimiin elde
edilmesidir. Optimizasyon sayesinde sonucu en iyi sekilde
etkileyen karar degiskenleri bulunur[1]. I

Genellikle bilim adamlar1 ve miihendislerin ilgilendigi
problemler ¢ok amac¢hidir ve amaglar birbiri ile ¢elismektedir.
Cesitli amaglar birbirleri ile ¢elistikleri i¢in problemlerin tiim
amagclarini karsilayan ¢oziimleri mevcut degildir bu sebepten .
problem NP hard problemine indirgenmistir. ilk olarak gok X = [xl‘xz, ...... xN] (D)
amaclt optimizasyon problemlerini(CAOP) ¢6zmek igin
evrimsel algoritmalari(EAs) kullanma fikri 1967 de ortaya
atilmigtir. Fakat bu ¢alismada CAOP tek amaca indirgendi

1984 yilinda Vektor Degerlendiren Genetik
Algoritma(VEGA)  gelistirildi  ve  CAOP’lar  i¢in
stokastik(evrimsel ve sezgisel)  optimizasyon teknikleri
iceren ilk MOEA onerildi[3]. Bundan sonra bir ¢ok
arastirmaci tek amach evrimsel ve sezgisel algoritmalar1 ¢ok
amacli optimizasyon algoritmalarma uyarladi. Bunlardan en
yaygin olanlar1 soyle: Bastirilamamig Swrali  Genetik
Algoritma 2 ( NSGA2)[4], Cok ama¢hh Pargacik Siiri
Optimizasyonu(MOPSO)[5], Indikatér Tabanli Evrimsel
Algoritma(IBEA)[6] ,Ayristrmaya Dayali Cok Amagh
Evrimsel Algoritma (MOEA/D)[7], Cok Amagh Girdap
Arama AlgoritmasiMOVS)[2], Cok Amagh Yapay Ari
Kolonisi AlgoritmasiMOABC)[8] vb...

. MATERYAL METOT

Cok amacli optimizasyon probleminin matematik modeli
asagidaki gibidir.

T transpozu ifade etmektedir ve N ise parametre sayisini
gostermektedir. Problemi temsil eden her bir birey bu

ve EAs ile ¢oziildii. Aragtirmacilar 1980’in ortalarina kadar
CAOP’lar1 ¢6zmek i¢in matematiksel yontemler kullandi.
CAOP’lar kesin yontemler ile ¢oziiliirken yerel optimuma

parametrelerden olusmaktadir. Parametrelerin alt ve st
siirlar1 probleme 6zgili olarak degigsmektedir. CAOP igin
amag fonksiyonu denklem 2°de gosterilmistir.

takilma sorunu ortaya ¢ikti. Bu nedenden dolay1
aragtirmacilar  sezgisel yontemlere ¢alisma egiliminde F(x) =100, (), ceen, fin(O]F 2
oldular[2].
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Burada m amag¢ sayisidir. Her amag¢ fonksiyonu ya
maksimuma veya minimuma gidecektir. Parametre uzayinda
ki her x degerine karsilik ama¢ uzayinda bir nokta
bulunmaktadir. Bu nokta F(x)=z olarak gosterilir[9].

A. MOEA/D’in Ana Cergevesi

Ayristirma, geleneksel ¢ok amagli optimizasyon alaninda
temel stratejilerden biridir. Bu algoritma, ¢ok amagli bir
optimizasyon problemini bir dizi skaler optimizasyon alt
problemine aywrir ve ayni anda optimize eder. Her bir alt
problem yalnizca komsulardan gelen bilgilerle optimize
edilir[7].

MOEA/D igin su bilesenler gereklidir.

e N noktalarinin popiilasyonu P Xl x

Burada X!, i. alt problemin giincel ¢dziimiidiir.
e Bir agirlik vektorii: : 1 = (A4, ..., 4n) 4; = 0 biitlin
i,...,miginve X7, A; =1

N

e Referans noktas1 vektorii : z* = (27, ..., Zm)

e Komgular : Her bir i=1,...N Bir komsu,
B(i) = {iy, ...,ip} At,..,AT  Burada T, oklit
mesafesi olarak birbirlerine en yakin
agirliklardir[10].

Tablo 1. MOEA/D adimlari

: I/ Baslangig¢

1A « initializeWeightVectors()
: B« initializeNeighborhood()
: P« initializePopulation()

:z <«—initializeldealPoint()

;I Ana dongii

: while not terminationCondition() do

for (i = 0; i < populationSize; i++) do

10: if (rand(0, 1) < §) then

11: MP « B(i) // MP = mating pool

12: else

13: MP «— P

14: end if

15: parents « selection(MP, i) //DE selection

16: child « recombination(parents) // DE operator
17: child « mutation(child, Pm) // Polynomial mutation
18: evaluateFitness(child)

19: idealPointUpdate(child, z)

20: solutionsUpdate(child, MP, nr)

21: end for

22: end while

23: return P

©OND LA WNE

2-5  : Gerekli parametreler baslatildi.

8 : Sonlandirma kosulu saglanana kadar ana dongii
caligir.

9 : Her 1. birey i¢in bir iterasyon caligr.

10-15 : Eslesme havuzunda ihtimal &’¢ gore P ya da
B(i)’den iki birey segilir.

16-17 : i bireyden yeniden birlestirme ve mutasyon
islemleri ile yeni bir birey elde edilir.

18  : Yeni bireyin fitnes degeri hesaplanir.
19  :lIdeal point giincellenir.
20  : Yeni birey eger popiilasyonun i. birey ve i. bireyin

komsularindan daha iyi olduklarinin yerine geger[10].

B. MOEA/D da Kullanilan Onemli Ayristirma Yontemleri

Tchebycheff Method

Bu yaklasim skaler optimizasyon problem formundadir.
Matematik modeli asagidaki gibidir.

9°(x/2,27) = max{, f, () -2} ©)

Formiil 3° de Z referans noktasi, F(x) fitness degeri ve A
degeri ise agwlik degerleridir. Bu yaklasimdaki zayif
noktalardan biri, toplama islevinin siirekli bir MOP ig¢in
diizglin olmamasidir. Bununla birlikte, algoritmamizin
toplama iglevinin tiirevini hesaplamasi gerekmediginden bu
calisma icin kullanilabilir bir formiildiir.

Ceza Tabanl Sinir Kesigimi Yaklasimi(PBI) Metot

Ceza smir1  kavsak (PBI) yontemi, ayrisma bazh
algoritmalarda sik¢a kullanilan bir skalarizasyon ydntemidir.
W agirlik degerine gére x ¢oziimii igin d1 + 6d2 formunun
cezali bir mesafe degerini dondiiriir. Burada d1, referans hatti
boyunca mesafeyi belirtir ve d2, w' ye dik mesafeyi belirtir.

Minimize gP8!(x|A,z*) = d1 + 0d2 (4)
Subject to xeQ

_ lz*=FC)T A

dl Al

(5)
d2 = ||F(x) — (z" — d12)|| (6)

Genellikle MOEA/D’da 6 uygun bir deger secilirse iyi
sonuglar almabilir. 8 degerinin kiiciik olmast durumda ise
yakinsama hizi artar. Bununla birlikte 6 kiiglik segilirse
konveks olmayan yapilarda iyi sonuglar elde edilemez.

Attainable Objective Set

Sekil. 1 PBI metodunun gésterimi

C. MOEA/D in Diger Kisumlar

Komgsularin Belirlenmesi

MOEA/D, yeni ¢oziimler olugturmak i¢in mahalle bilgisini
kullanir ve her bir amaci eszamanli olarak optimize eder.
MOEA/D agirlik vektorlerin Oklid mesafesine bakarak
komsuluklar1 ayarlar.
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Sekil. 2 Komsularin Segilmesi

Sekilde goriildiigii gibi her bir birey i¢in kendisine en yakin
bireyler komsu seg¢ilmistir. Boylece komsulardan gelen
bilgilere problem optimize edilir.

Se¢im Mekanizmasi

MOEA/D’in se¢im mekanizmasi rastsalliga dayanir. Yani,
yeni bireyler liretmek i¢in segilen ebeveyn bireyler biiyiik bir
ihtimalle komsu bireylerden az bir ihtimalle de tiim
popiilasyondan seg¢ilir.

Differansiyel Evrim Capraziamas:

Bu ¢aprazlama isleminde amag belirli kriterlere goére secilen
ebeveynlerden ¢aprazlama sonucunda yavru bireylerin
iiretilmesidir. Diferansiyel Evrim(DE) operatoriine gore
yeniden birlestirme islemi sdyledir; Denklem 7’de verilen
ri=i. birey, r, ve rsbireyler ise rastgele olarak komsulardan
yada popiilasyondan segilen degerlerdir.

w = {x,:1 +F X (22 — x;2), with probabilty CR
o =

1

x5 with probabilty 1 — CR

(7)

Burada F ve CR iki sabit, kontrol parametresi iken, k=1,...n’
e kadar olan problemin karar degiskeni sayisidir.

Komgularin Giincellenmesi

Denklem 3’e gore bir g degeri bulunur. Bu deger aslinda
birden ¢ok olan amaglarin kalitesini temsil eder. Yeni iiretilen
bireyin g degeri ile tiim komsularmmn g degerleri
kargilagtirilir ve yeni bireyin daha iyi oldugu durumlarda
komsular yeni bireye gore giincellenir. Giincelleme islemi
Denklem 8’de gosterilmistir.

jeB(i), if g°(y'/A,z)<g®(x' /A, z) then set xI =y 8
and FV!=F(y") ( )

Yani; yeni bireyin fitnes degerinden Z’yi ¢ikar ve o sonucu
biitiin komsularin agirlik degeri ile ¢arp ve ¢ikan matrisden
sonuglardan en biiyligiinii al ve yeni bireyin g vekdriinii
olustur.

Biitiin komsu bireylerin fitneslarina da ayni islemi uygula
sonugta ¢ikan g vektoriini komsularin g vektorii ile
karsilagtir. Bu sonuca gore yeni g degeri daha kii¢lik oldugu
durumlarda komsular1 sil ve onlarin yerine yeni bireyin
degerlerini ekle.

D. Caliymanmin Kapsami

Yapilan testler, JMetal isimli CAO ig¢in tasarlanmig paket
program yardimiyla gergeklestirilmistir[11]. Bu ¢aligmada,
cok amagli optimizasyon problemlerini ¢dzmek icin
kullanilan MOEA/D igin, her bir amag¢ i¢in ifade edilen
degerleri tek bir degere indirgen TCH ve PBI yontemleri
kargilagtirilmistir.

Yapilan Testler kapsamida iki amagli ZDT[12] ve iig
amacglh DTLZ[13] bencmarklar1 kullanilmigtir. MOEA/D’in
parametreleri ayarlanirken gegmis literatiir calismalar1 goz
Oniine almmustir.

MOEA/D’n parametrelerinin ayarlanmasi

e CR1

e FO0.5

e  Populasyon Biiyiikliigii:300
e MaxFes:30000

e Komsu Sayis1:30

e Bagmmsiz ¢aligma sayis1:30

Farkli ¢cok amagli optimizasyon problemlerinde (CAOP)
yontemlerinin Onerilmesiyle birlikte, bu yontemlerin ¢esitli
test iglevleri lizerinde basarimlarinin karsilastirilmasi gerekli
olmustur. Bir karsilastrma ¢alismast yapmadan 6nce, uygun
bir test islevinin secilmesine ihtiyag vardir. Test islevlerinin
Pareto-optimal cephelerinin yerinin bilinmesi gereklidir (hem
amac hem de parametre uzayinda).

Cok amacli optimizasyonun iki temel amac1 vardir:

(i)  Yakinsama: Pareto-optimal cepheye miimkiin
oldugunca yakin ¢oziimler bulmak.

(i) Dagilm veya Cesitlilik: Bulunan bastirilamayan
bireylerin Pareto cephesinde miimkiin oldugunca diizgiin
dagilmas:.

Ik amag, Pareto-optimal bolgeye dogru bir aramaya ihtiyag
duyarken; ikinci amag, Pareto-optimal cephe boyunca bir
aramaya ihtiya¢ duyar. Cesitliligi fazla olan bir kiime, tiim
Pareto-optimal cepheye diizgiin olarak dagilmis bireylerden
(coztimlerden) olusur. Cesitlilik 6l¢iitli, ayn1 zamanda iki
farkli Slgiite ayrilabilir: en ug bireylerin yayilimi ve dagilim
(bireyler arasindaki bagil mesafe) .

Pareto-optimal cepheye yakinsama ve bu cephe iizerinde
diizgiin dagilim birbiriyle ¢atisan iki farkli amag¢ oldugu igin,
bir algoritmanin basarimina karar verebilecek tek bir 6lgiit
yoktur. 1. algoritma birinci amag i¢in iyiyken, 2. algoritma
ikinci ama¢ i¢in iyidir. Eger, Pareto-optimal cepheye
yakinsama ile ilgili bir dlgiit tanimlarsak ve bir diger dlgiiti
de diizgiin dagilim i¢in tamimlarsak, iki algoritma birbirini
bastramaz, yani birbirlerine karst bir istiinliikleri yoktur.
Dolayisiyla, bu iki amaci saglamak igin en azindan iki 6lgiite
ihtiya¢ vardur.

Cesitli bilim adamlar1 tarafindan bu iki durumu ayri ayr1 ya
da birlikte degerlendiren pek ¢ok basarim olgiitii dnerilmistir
ve Onerilmeye de devam edilmektedir. Bu boliimde
literatiirde en ¢ok kullanilan bagarim dlgiitlerinden 3 tanesi
anlatilacaktir. Bunlar:

e Doniistiiriilmiis ~ Nesilsel Mesafe
Generational Distance, IGD)[14]
e Epsilon [15]

(Inverted
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e Hiperkiip (Hypervolume)[16]

I11. SONUCLAR
Sonuglara goére TCH metodunun iki ve {i¢ amagh
problemlerde daha etkili oldugu gdzlendi. Ancak ozellikle
sadece iki amacli problemlerin bazilarinda PBI yontemi de
basarili sonuglar vermektedir.

Tablo 2. HV metrigi ile ortalama, standart sapma degerleri

TCH PBI

ZDT1 4.36e — 017 g._p2
7ZDT2 5.29¢ — 032.3._02
ZDT3 3.39e — 015 ge—02
ZDT4 1.69e — 011 5¢.—01
DTLZ1 5.37e — 013 1e—_01
DTLZ2 4.20e — 011 4603
DTLZ3 1.27e — 012.3._01
DTLZ4 4.07e — 019 ge_02

9.27e — 028 5._05
9.22e — 021 5. 05
1.13e — Ol7 502

Tablo 3. 1GD metrigi ile ortalama, standart sapma degerleri
TCH PBI

ZDT1 1.03e — 023 8._03
7DT2 1.15¢ — 012,802
ZDT3 1.06e — 023 g-_n3
ZDT4 8.24e — 023 2. _p2
DTLZ1 4.17e — 038.5:—03
DTLZ2 3.51le — 044 9:—_06
DTLZ3 1.46e — 012 3._01
DTLZ4 9.65e — 047 3._0p4
DTLZ5 7.31e — 052 1.—_06
DTLZ6 5.50e — 052 2._07

DTLZ7 1.17e — 022,803

Tablo 4. Epsilon metrigi ile ortalama, standart sapma degerleri

TCH PBI

~ ZDT1  2.26e — 019.2._02
ZDT2 8.33e — 011.6e—01
ZDT3 3.56e — 011 2. 01
ZDT4 1.90e + 009201
DTLZ1 1.73e — 012 501
DTLZ2 8.01le — 029 2,03
DTLZ3 5.66e + 0081400
DTLZ4 9.73e — 025 ge—_02
DTLZ5 2.15e — 020.8e—04

2.28e — 027 9:_05
1.18¢ + 005 6e—01

Tablo 2-4 ‘de goriilldigi tizere 30 bagimsiz ¢aligma
sonucunda ortalama ve standart sapmaya gore; koyu renkler

en iyi sonuclari, daha acik renkler ikinci kabul edilebilir
sonuglar1 ifade etmektedir. TCH yontemi hemen hemen
biitiin problemlerde kabul edilebilir bir sonu¢ bulmustur. HV
ve IGD metrikleri hem yakinsama hem de dagilim
Ozelliklerini temsil etmekte oldugu gbéz Oniine alinirsa
TCH’1n daha giiglii bir yontem oldugu goriinmektdir. Epsilon
metrigi ise yakinsama yOniinden algoritmayr temsil
etmektedir ve yine TCH yontemi 6n plana g¢ikmaktadir.
Yinede ozellikle iki amagli algoritmalarda PBI yontemi yer
yer bagarilh olmustur. Buda bize No Free Lunch[17]
teoremini hatirlatmaktadir. Bu teoreme gore bir algoritma ne
kadar basarilt olursa olsun her problemde basarili olamaz bu
yiizden her zaman yeni problem ¢dzme yaklagimlarina ihtiyac
vardir.

PartoFronts o probem DTLZY

Sekil 3. DTLZ1 probleminin Pareto Front degerleri

Parsto Fronts of problem DTLZZ

1 15718 . " 15718

Sekil 4. DTLZ2 probleminin Pareto Front degerleri

Parsto Fronts of problem DTLZ3

218 n W
h i Y h

Sekil 5. DTLZ3 probleminin Pareto Front degerleri

Pareto Fronts of problem DTLZ4

Sekil 6. DTLZ4 probleminin Pareto Front degerleri
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Pareto Fronts of problem DTLZS

Sekil 7. DTLZ5 probleminin Pareto Front degerleri

Parsto Fronts of problem DTLZ6

Sekil 8. DTLZ6 probleminin Pareto Front degerleri

Paroto Fronts of problem DTLZ7
o Ton

Sekil 9. DTLZ7 probleminin Pareto Front degerleri

Parsto Fronts of problem ZDT1

Sekil 10. ZDT1 probleminin Pareto Front degerleri

Parsto Fronts of problem ZDT2

L

Sekil 11. ZDT2 probleminin Pareto Front degerleri

Parsto Fronts of problem ZDT3

Sekil 12. ZDT3 probleminin Pareto Front degerleri

Parato Fronts of problem ZDT4

Sekil 13. ZDT4 probleminin Pareto Front degerleri

Sekil 3’ de goriildiiga gibi, DTLZ1 problemde TCH
¢ok daha diizgiin sekilde gercek pareto frontlari(Gergek
pareto front ¢izgisi turkuaz renkteki ¢izimlerdir) bulmakta
iken Sekil 5’te PBI yontemi daha iyi sonu¢ vermektedir. Bir
cok seklin birbirine benzemesinin sebebi, temelde MOEA/D
algoritmasmnm  kullanilmast  ve  sadece  ayristirma
yontemlerinin  farkli  olmasindan dolayidir. Bazi
problemlerde her iki yontemde mikemmel sonuglar
vermektedir Miikemmel sekilde pareto frontlar1 ¢ikan
algoritmalar soyledir: DTLZ2, DTLZ3, DTLZ4, DTLZS.

MOEA/D algoritmast her iki yontemle de
ZDT1,ZDT2 ve ZDT3 problemlerinde, belirli bir yakinsama
yapmasina ragmen ger¢ek pareto frontlart bulamamustir.
Bunun sebebi algoritmanin hala gelistirilmeye ihtiyaci
olmasindan dolayidir. Tamda bu sebepten dolayr bu alanda
bir¢ok caligma yapilmaktadir.

IV.TARTISMA

Bu calismada MOEA/D algoritmas: incelendi. Once
algoritmanm nasil ¢alistigi, hangi parametrelerden olustugu
ve parametre degerlerinden olustugu sunuldu. Daha sonra
MOEA/D’mn beyni sayilacak iki ayrigtirma yontemi tanitildi.
Bu iki yontem ayni artlar altinda testlere tabi tutuldu ve
sonugta hangi yontemin 11 adet bencmark testinde basarili
oldugu gozlendi. Bu g¢alisma MOEA/D {izerine yapilacak
caligmalarda problemin tipine gore hangi ayristirma
yonteminin kullanilacagina dair bir 6n ¢alisma oldu.

Gelecekte ise MOEA/D’1n diger 6nemli parametreleri olan
komsuluk sayisinin algoritmanin arama kabiliyetine etkisi
olup olmadig1 incelenilebilir. Boylece MOEA/D {izerinde
calisacak arastirmacilara bir yol gosterebilir.
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