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Gergek diinya problemlerine bakildiginda ¢ogunun birden fazla hedefi gerceklestirmeye yonelik
oldugu goriilmektedir. Gergeklestirilmek istenen bu hedefler kimi zaman birbiri ile uyum i¢inde iken kimi
zaman da birbiri ile ¢atigma halinde olabilmektedir. Amaglarin birbiri ile olan bu iligkilerine bagli olarak
¢ok amagli problemlerin ¢oziilme zorluklar: farkli olabilmektedir. Birbiri ile uyum ic¢inde olan amaglara
sahip bir problem tek amagl bir probleme déniistiiriilerek ¢oziilebilmesine ragmen amaglari gatisan bir
problem i¢in bu durum s6z konusu degildir. Etrafimiza baktigimizda karsilastigimiz problemlerin
birgogunun, amaglar1 birbiri ile ¢atigan ¢ok amagli problemler oldugunu gorebiliriz. Bu problemlerin
¢Oziimii i¢in kullanilan bir¢ok klasik yontem mevcuttur. Klasik yontemlerin ¢6ziim gelistirme noktasinda
farkli sebeplerden dolayr eksik kalmasi aragtirmacilari farkli yaklagimlar gelistirmeye yoOneltmistir.
Genellikle dogada siirii halinde yasayan hayvanlarin veya farkli yasam alanlarina sahip bitkilerin
davraniglarindan esinlenilerek gelistirilen doga esinli algoritmalar bu yaklagimlardan bir tanesi olmustur.
Doga esinli algoritmalar, klasik yontemler ile kiyaslandiginda farkli problemlere uyarlanabilmeleri
acisindan daha avantajli bir durumdadirlar.

Tez c¢alismasi kapsaminda, tek amacli problemlerin ¢dziimii igin gelistirilmis olan kurbaga
sicrama (SFLA) ve gri kurt optimizasyonu (GWO) algoritmalar hibrit bir sekilde kullanilarak ¢ok amagh
optimizasyon problemlerine uygulanmistir. Onerilen algoritmanin degerlendirilmesi i{ic asamada farkli
problem setleri iizerinde yapilmustir. Ilk asamada o6zellikleri birbirinden farkli 36 kisitsiz ¢ok amagh
optimizasyon problemi kullanilmistir. Onerilen algoritmanm performansi ¢ok amagli optimizasyon
algoritmalarindan NSGA-II, IBEA, MOCell, MOEA/D, MOAAA ve MOVS algoritmalarmin
performansi ile kiyaslanmustir. Ikinci asamada miihendislik tasarim problemleri ve kisitli problemlerden
olusan farkli 6zellikteki 10 adet gok amacli optimizasyon problemi kullanilmistir. Onerilen algoritmanin
performanst NSGA-Il, IBEA, MOCell ve PAES algoritmalari ile kiyaslanmistir. ilk iki asamada
performans karsilastirma metrigi olarak hiperkiip (HV), terslenmis nesilsel mesafe (IGD), yayilim
(Spread) ve Epsilon metrikleri kullanilmistir. Bu dort farkli metrik ile elde edilen sonuglar Friedman ve
Wilcoxon istatistiksel testleri ile analiz edilmistir. Ayrica algoritmalar tarafindan elde edilen sonuglarin
gorsel olarak sunulmast igin grafiksel ¢izimler ve kutu grafigi kullanilmistir. Ugiincii ve son asamada ise



Onerilen algoritma, goriintli isleme calismalarinda siklikla kullanilan 10 adet gri seviye goriintiiniin
segmentasyonunda test edilmistir. Uciincii asamada 6nerilen algoritmanin, SFLA ve GWO algoritmalari
ile performans karsilastirmasi yapilmistir. Bu boliimde tek amacli bir problem olan esikleme, onerilen
algoritma kullanilarak ¢ok amacli bir problem olarak ele alinmistir. Goriintii segmentasyonu yapilan bu
agamada performans metrigi olarak tepe sinyali giiriiltii oran1 (PSNR) kullanilmistir. Elde edilen deneysel
sonuclar Friedman ve Wilcoxon istatistik testleri ile analiz edilmistir. Ayrica elde edilen sonug
goriintiileri gorsel olarak sunulmustur. Ug asamada elde edilen deneysel sonuglara bakildiginda &nerilen
algoritmanin genel olarak kargilagtirma yapilan algoritmalardan daha basarili oldugu goriilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Cok amagli optimizasyon, esikleme, goriintii segmentasyonu, gri kurt
algoritmasi, kurbaga sigrama algoritmasi.
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When looking to the real world problems, it is seen that many of them are aimed at achieving
more than one goal. While these goals are sometimes in accordance with each other, they may be in
conflict with each other. Depending on these relations of objectives with each other, the difficulties of
solving multi-objective problems can be different. Although a problem with goals that are in accordance
with each other can be solved by transforming it to a single-objective problem, this is not possible for a
problem whose goals are in conflict. When looking around, it can be seen that many of the problems we
encounter are multi-objective problems whose goals are in conflict with each other. There are many
classical methods used to solve these problems. The deficiency of the classical methods at the point of
developing solutions due to different reasons has led researchers to develop different approaches. Nature-
inspired algorithms developed by taking inspiration from the behavior of animals that generally live with
a swarm in nature or plants with different habitats have been one of these approaches. Nature-inspired
algorithms are more advantageous than classical methods in terms of being adaptable to different
problems.

In this thesis, shuffled frog leaping (SFLA) and gray wolf optimizer (GWO) algorithms
developed for the solution of single-objective problems were used in a hybrid method and applied to
multi-objective optimization problems. The proposed algorithm was evaluated in three stages on different
problem sets. In the first stage, 36 unconstrained multi-objective optimization problems with different
properties were used. The performance of the proposed algorithm was compared with the performance of
the six multi-objective optimization algorithms (NSGA-II, IBEA, MOCell, MOEA/D, MOAAA and
MOVS) in the first stage. In the second stage, 10 multi-objective optimization problems with different
features, consisting of engineering design problems and constrained problems, were used. In this stage,
the performance of the proposed algorithm was compared with NSGA-II, IBEA, MOCell and PAES
algorithms. In the first two stages, hypervolume (HV), inverted generational distance (IGD), Spread and
Epsilon metrics were used as performance comparison metrics. The results obtained with these four
different metrics were analyzed by Friedman and Wilcoxon statistical tests. In addition, graphical
drawings and box plots were used to visually present the results obtained by the algorithms. In the third
and last stage, the proposed algorithm was tested in the segmentation of 10 gray level images, which are

Vi



frequently used in image processing studies. In the third stage, performance comparison was made with
the SFLA and GWO algorithms, which are the components of the proposed algorithm. In this section,
thresholding, which is a single-objective problem, is handled as a multi-objective problem by the
proposed algorithm. Peak signal to noise ratio (PSNR) was used as a performance metric at this stage
where image segmentation was made. Experimental results obtained were analyzed by Friedman and
Wilcoxon statistical tests. In addition, the segmented images, which were generated by the algorithms,
were presented visually. Considering the experimental results obtained in three stages, it is seen that the
proposed algorithm is generally more successful than the compared algorithms.

Keywords: Gray wolf optimizer, image segmentation, multi-objective optimization, shuffled
frog leaping algorithm, thresholding.
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1. GIRIS

Optimizasyon, ele alinan problem i¢in belirtilen kisitlamalar1 saglayacak sekilde
en iyi ¢Oziimii liretme siirecidir. Bir problemin ¢6ziime kavusabilmesi oncelikli olarak
matematiksel modelinin ¢ikarilmasima baglidir. Matematiksel model, bir problemin
degisken, kisit, amag¢ fonksiyonu gibi unsurlarinin matematiksel olarak ifade
edilmesidir. Bu matematiksel modelde hedef, amag¢ fonksiyonunu minimize veya
maksimize eden degisken degerlerini, belirtilen kisitlar ¢ercevesinde elde etmektir.
Matematiksel modeli basit, degisken sayist ve kisitlar1 az olan problemler i¢in uygun
¢oziimlerin elde edilmesi zor olmamaktadir. Ancak matematiksel model
karmagiklastikca ve karar degisken sayisi arttikga problemin ¢oziime kavugmasi farkl
acilardan daha zor bir hale gelmektedir. Bu tiir karmasik problemlerde ¢6ziim siiresinin
cok uzun olmasi ve uygun c¢oziime ulasilamamasi en Onemli sorunlarin baginda
gelmektedir. Karsilagilan bu sorunlar arastirmacilari farkli ¢oziimler liretmeye tesvik
etmistir. Tarih boyunca insanoglu i¢in esin kaynagi olan doga ve dogadaki canlilar bu
noktada da ilham vermistir. Birgok arastirmaci, doga ve canlilarin yasamlarini model
alarak farkli ozellikteki algoritmalar gelistirmistir. Literatiire bakildiginda Yapay Alg
Algoritmasi (Artificial Algae Algorithm, AAA) (Uymaz ve ark., 2015a), GWO (Mirjalili
ve ark., 2014), SFLA (Eusuff ve ark., 2006), Yapay Ar1 Kolonisi (Artificial Bee Colony,
ABC) (Karaboga, 2005), Pargacik Siirii Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization,
PSO) (Kennedy ve Eberhart, 1995), Genetik Algoritma (Genetic Algorithm, GA)
(Holland, 1992) gibi bir¢ok doga esinli algoritmanin gelistirildigi goériilmektedir.
Bununla beraber arastirmacilar, performansi arttirmak amaciyla bu algoritmalarin
cogunu modifiye ederek farkl tiirevlerini elde etmislerdir. Calismalar sonucunda doga
esinli algoritmalarin optimizasyon problemleri iizerinde kisa siirelerde kabul edilebilir
¢Ozlimler Urettigi gorilmiistiir.

Optimizasyon problemleri amag fonksiyonlari sayis1 bakimindan iki ana baslikta
toplanabilir. Sayet optimize edilecek problem bir tane amag fonksiyonuna sahip ise tek
amagli, birden fazla ama¢ fonksiyonuna sahip ise ¢cok amagli optimizasyon problemi
olarak adlandirilmaktadir. Tek amagli optimizasyon problemlerinde, problemin sahip
oldugu tek amag fonksiyonunun en uygun degerini veren karar degiskenlerine sahip tek
¢oziim elde edilmeye calisilmaktadir. Cok amagli optimizasyon problemlerinde ise
birden fazla amag i¢in uygun olan bir ¢6ziim kiimesi sunulmaktadir. Birden fazla amag

fonksiyonu olan ¢ok amagli optimizasyon problemlerinde ama¢ fonksiyonlar: birbiri ile



uyum icinde olabilir veya catisma durumunda olabilmektedir. Amag¢ fonksiyonlari
arasindaki bu iliskiye gore problemin ele alinisi ve islenisi farklilik gosterebilmektedir.
Amag fonksiyonlarinin uyum iginde oldugu problemlerde, bir amag¢ i¢in uygun bir
¢Ozlim sunan karar degiskenleri diger amac i¢in de uygunluk gostermektedir. Bu tiir
problemler uygun yontemler kullanilarak tek amagli bir problem haline getirilebilir ve
tek amacli optimizasyon igin gelistirilen algoritmalar ile ¢oziime kavusturulabilir.
Problem tek amacl olarak ele alindigindan sonug, tiim amag¢ fonksiyonlar1 i¢in uygun
degere karsilik gelen karar degiskenlerine sahip bir ¢6ziim olacaktir. Ancak gergek
diinya problemlerinin ¢ogu amaglari birbiri ile ¢akisan ¢ok amacli problemlerdir ve bu
problemlerin her bir amag¢ fonksiyonu i¢in uygun deger veren tek bir ¢oziim s6z konusu
degildir. Bu tiir problemlerde tek ¢oziim yerine bir ¢6ziim kiimesi sunulmaktadir. Bu
kiimedeki ¢oziimler amag fonksiyonlar1 arasinda bir denge saglamay1 hedeflemektedir.
Uygun ¢oziimlerden olusmasi hedeflenen bu kiimeyi elde edebilmek adina birgok
yaklagim ve algoritma Onerilmistir. Bunlardan bazilari direk olarak ¢ok amagh
problemlerin ¢oziilmesi icin gelistirilmigken bir kismi da tek amacli optimizasyon
yaklagimlarinin modifiye edilmesiyle elde edilmistir. Her problem i¢in basarili tek bir
algoritma olamamasi ger¢egi diistiniildiigiinde, ne kadar c¢ok sayida gelistirilmig
algoritma olursa olsun, giiniimiizde halen yeni yaklasimlarin Onerilmesine ve
gelistirilmesine sasmamak gerekir.

Tez calismast kapsaminda, tek amagli problemlerin ¢oéziimii i¢in gelistirilmis
olan SFLA ve GWO algoritmalar1 hibrit bir sekilde kullanilarak ¢ok amagl
optimizasyon problemlerine uygulanmistir. Onerilen algoritma; Multi-objective: MO,
SFLA: S ve GWO: G olmak iizere MOSG olarak adlandirilmistir. Onerilen algoritmanin
degerlendirilmesi ii¢c asamada farkli problem setleri iizerinde yapilmustir. Ilk asamada
ozellikleri birbirinden farkli 36 kisitsiz ¢ok amacgli optimizasyon problemi
kullanilmistir. Ikinci asamada miihendislik tasarim problemleri ve kisitli problemlerden
olusan farkli Ozellikteki 10 adet ¢cok amagli optimizasyon problemi kullanilmistir.
Uciincii ve son asamada ise onerilen algoritma, goriintii isleme ¢aligmalarinda siklikla
kullanilan 10 adet gri seviye goriintiiniin segmentasyonunda test edilmistir. Onerilen
algoritmanin performansi, ilk iki asamada ¢ok amagli optimizasyon algoritmalarindan
NSGA-II, IBEA, MOCell, MOEA/D, PAES, MOAAA ve MOVS algoritmalarinin
performansi ile kiyaslanmistir. Bu iki asamada performans karsilastirma metrigi olarak
hiperkiip (HV), ters nesilsel mesafe (IGD), yayilim (Spread) ve Epsilon metrikleri

kullanilmistir. Ugiincii asamada ise kendi bilesenleri olan SFLA ve GWO algoritmalari



ile performans karsilastirmasi yapilmigtir. Goriintii segmentasyonu yapilan bu asamada
performans metrigi olarak tepe sinyali giiriiltii orani (PSNR) kullanilmistir. Elde edilen
deneysel sonucglar Friedman ve Wilcoxon istatistik testleri ile analiz edilmistir. Ayrica
sonuglar gorsel grafikler ile sunulmustur.

Bu tez calismasi 6 ana bolim ve ekler kismindan olusmaktadir ve asagida
belirtildigi gibi organize edilmistir:

Birinci bolim olan Giris bashigi altinda optimizasyon tanimi ve ¢ok amagh
optimizasyon hakkinda genel bilgilendirme yapilmistir. Ayrica tez calismasi
kapsaminda yapilanlar genel hatlar1 ile sunulmustur. Ikinci bolimde ¢ok amagh
optimizasyon konusunun kronolojik olarak gelisim siireci ele alinmis ve bu konuda
yapilan ¢alismalar ile ilgili kaynak arastirmasi yapilmistir. Ugiincii boliimde ¢ok amagli
optimizasyon ile ilgili detayli bilgi verilmis, tez kapsaminda kullanilan ¢ok amagh
algoritmalar O6zetlenmis, kullanilan problem setleri hakkinda bilgi verilmis ve
algoritmalarin ~ performans  karsilastirmasinda  kullanilan  metrikler — detaylica
aciklanmistir. Dordiincii boliimde 6nerilen algoritma ile ilgili detayli bir bilgilendirme
yapilmistir. Besinci boliimde problem setleri lizerinde elde edilen deneysel sonuglar
analiz edilmistir. Altinct ve son bolimde sonuglarin 6zet olarak degerlendirilmesi ve

gelecekte yapilabilecek ¢alismalarin 6nerisi yapilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Gergek diinya problemlerinin biiylik bir ¢cogunlugunun ¢ok amaclh ve ¢oziilmesi
zor olan problemler olmasi sebebiyle gecmisten giiniimiize bu alanda calismalar siire
gelmektedir. Tek amagli optimizasyon problemlerinde amag¢ uzay1 tek boyutludur ve
mevcut ¢oziimler igerisinde sayisal bir karsilastirma ile en uygun ¢oziim elde edilebilir.
Ancak c¢ok amagcli optimizasyon problemlerinde, daha 6nce belirtildigi gibi tek ¢coziim
yerine amag fonksiyonlar1 arasinda denge kurmaya calisan bir ¢oziimler kiimesi elde
edilmektedir. Cok amagli optimizasyon alaninda Edgeworth (1881) ve Pareto (1896)
optimal ¢oziim i¢in Pareto optimum olarak isimlendirilen ilk tanimi yapmuslardir
(Edgeworth, 1881; Pareto, 1896). Pareto ¢6ziimleri kapsayan kiimeye Pareto Kiimesi Ve
bu ¢oziimlerin amag¢ uzayinda olusturdugu sekle Pareto yiizeyi denmistir (Altindz,
2015). Bu kavramlar ile ilgili detayli agiklama tiglincii boliimde verilmistir.

Gecmis yillarda, ¢ok amacli optimizasyon problemlerinin ¢éziimii i¢in agirlikli
toplam, dogrusal programlama, hedef programlama gibi baz1 matematiksel yaklasimlar
kullanilmistir. Ancak bu yontemlerin kullanilmasi farkli sebeplerden dolay1 sorunlar
olusturmustur. Bu sorunlar, klasik yontemlerin kendi yapisindan kaynaklandigi gibi
uygulanan problemin sahip oldugu Pareto ylizeyinin seklinden de olusabilmekteydi. Bu
seklin i¢ bilikey, dis biikey veya ayrik olmasi uygulanan algoritmanin performansini
onemli Olciide etkilemekteydi. Bu sorunlarin giderilmesi ve problem yapisina
bagimliligin ortadan kaldirilmasi amaciyla ¢alismalar yapilsa da hesaplama maliyetinin
oldukga artmasi sebebiyle yeni sorunlar ile karsilagilmistir (Guzmén ve ark., 2010; Yu
ve ark., 2012; Altindz, 2015; Erdogmus, 2016).

Bilim tarihi boyunca oldugu gibi bu alanda da arastirmacilar - Kklasik
matematiksel yaklagimlarin kullanilmasindan kaynaklanan sorunlar nedeniyle - farkl
arayislara girmislerdir. Rosenberg, 1967 yilinda yayimladigi tezinde evrimsel
algoritmalarin ¢gok amacli optimizasyon problemlerinde kullanilabilecegine deginmistir
(Rosenberg, 1967). Bu agidan bakildiginda evrimsel algoritmalar ile doga esinli
yaklagimlarin ¢ok amacli optimizasyon problemlerine uygulanmasinin 6nii agilmistir.
Rosenberg her ne kadar diisiinceyi ortaya atsa da ¢alismasinda, problemleri cok amaclh
ele almak yerine tek amacgli probleme doniistiirerek ¢ozmeye calismistir. Genetik
algoritma tabanli Vektorel Degerlendirmeli Genetik Algoritma (Vector Evaluated
Genetic Algorithm, VEGA), problemleri ilk defa ¢ok amagli olarak ele almistir
(Schaffer, 1984; 1985). Algoritma, amag¢ fonksiyonlari1 optimize etme sekli



bakimindan ¢ok basarili sonuglar elde edememistir. Popiilasyon, alt gruplara ayrilarak
her bir amag¢ fonksiyonu farkli grup tarafindan optimize edilir. Bu agamanin sonucunda
elde edilen ¢oziimler bir araya getirilir ve genetik algoritma stratejileri ile yeni ¢oziimler
iretilir. Bu yaklasimla genellikle u¢ noktalardaki ¢oziimler elde edilerek arada kalanlar
gozden kagmis olur. Sonu¢ olarak VEGA f{irettigi ¢oziimler acgisindan c¢ok basarili
sayllmasa da bu konuda Oncii olmasi sebebiyle dnemli bir algoritmadir. Goldberg,
VEGA’nm eksikliklerine vurgu yaparak bastirilamayan/baskilanamayan siralama (non-
dominated ranking), se¢cim (selection) ve yerlestirme (niching) gibi yaklasimlarin ¢ok
amagli optimizasyon problemlerinin ¢ézliimiinde kullanilmasina deginmistir. Bu Oneri
ile popiilasyonu olusturan bireyler tarafindan elde edilen aday ¢6ziimlerin birbirlerini
bastirma durumuna gore derecelendirilmesi amaglanmistir. Bu yaklasim Pareto optimal
kavraminin  evrimsel algoritmalar araciliiyla ¢ok amagli  optimizasyonda
kullanilmasina katki saglamistir (Golberg, 1989; Coello, 2006). Goldberg bu onerileri
ile arasgtirmacilara esin kaynagi olmus ve sonraki yillarda yeni algoritmalarin
gelistirilmesine vesile olmustur. Cok Amaghh GA (Multi-objective GA, MOGA)
(Fonseca ve Fleming, 1993), ice Yerlestirilmis Pareto GA (Niched Pareto GA, NPGA)
(Horn ve ark., 1994) ve Bastirilamayan Siralamali GA (Non-dominated Sorting GA,
NSGA) (Srinivas ve Deb, 1994) bu siirecte gelistirilmis en bilinen algoritmalardandir.
Birincil nesil algoritmalar olarak anilan bu algoritmalarda popiilasyondaki iyi ¢oziimlere
sahip bireylerin tespit edilip muhafaza edilmesi saglanmistir. Elitizm denilen bu
durumda bastirilamayan ¢oziimler ayr1 bir yapida tutularak sonraki nesillere aktarimi
garantilenmis olur. Elitizm kavramimin ¢ok amagli optimizasyon algoritmalarinda
kullanilmasi yakinsama probleminin ¢oziimiine katki da saglamistir (Rudolph ve
Agapie, 2000; Altindz, 2015). Takip eden yillarda elitizm kavrami, ikinci nesil olarak
adlandirilan algoritmalarda da kullanilmaya devam etmistir. Ikinci nesil algoritmalar
icinde yaygin olarak kullanilan algoritmalara; Kuvvet Pareto Evrimsel Algoritmasi
(Strength Pareto Evolutionary Algorithm, SPEA) (Zitzler ve Thiele, 1999), Pareto
Arsivlenmis Evrimsel Stratejisi (Pareto Archived Evolution Strategy, PAES) (Knowles
ve Corne, 1999), NSGA-II (Deb ve ark., 2000) ve SPEA-II (Zitzler ve ark., 2001) 6rnek
olarak gosterilebilir.

Cok amagh optimizasyon alaninda yasanan bu gelismeler arastirmacilara yeni
ilhamlar vermistir. Bu tez ¢alismasinda yapildig1 gibi son yillarda arastirmacilar, tek
amacli optimizasyon i¢in Onerilen doga esinli algoritmalari ¢ok amagl optimizasyon

problemlerinin ¢oziimiine uygulanacak sekilde diizenlemislerdir. Bu diizenlemeler kimi



zaman modifikasyon seklinde olurken kimi zaman da algoritmalarin hibrit bir sekilde
kullanilmasi ile olmustur. Kaynak arastirmasinin son bdliimii doga esinli algoritmalarin
cok amagl problemlere uygulanmasi ile elde edilen g¢alismalarin bir literatiir taramasi
seklinde verilmistir.

Kennedy ve Eberhart, siirii halinde yasayan kus ve baliklarin yiyecek arama
davraniglarindan yola ¢ikarak PSO algoritmasini gelistirmislerdir (Kennedy ve Eberhart,
1995). PSO siirli zekasina dayanan popiiler ve basarili bir algoritmadir. Algoritma tek
amagcli optimizasyon problemlerinin ¢oziimii i¢in dnerilmis olmasina ragmen ¢ok amacl
optimizasyon problemlerinin ¢ézlimiinde kullanilmak {izere bir ¢cok farkli 6zelliklerdeki
calismalarda modifiye edilerek literatiire katki saglamigtir. PSO algoritmasinin ¢ok
amacli optimizasyon problemleri i¢in Onerilen versiyonlar1 arasinda; MOPSO (Coello
ve Lechuga, 2002; Coello ve ark., 2004), OMOPSO (Sierra ve Coello, 2005), CLPSO
(Liang ve ark., 2006), TV-MOPSO (Tripathi ve ark., 2007), NSPSO (Liu, 2008),
MOPSO/D (Peng ve Zhang, 2008), ClustMPSO (Janson ve ark., 2008), SMPSO (Nebro
ve ark., 2009a), MPSO/D (Dai ve ark., 2015), MOVPSO (Meza ve ark., 2017),
SMPSO-MM (Liang ve ark., 2018) ¢alismalar1 6rnek olarak gosterilebilir.

Karinca Kolonisi Optimizasyonu (Ant Colony Optimization, ACO) (Dorigo ve
ark., 1999) algoritmast Dorigo tarafindan karinca kolonilerinin yiyecek kaynaklarini
arama davraniglart modellenerek Onerilmis basarili bir doga esinli algoritmadir.
Kolonideki karinca siiriisii, yiyecek ile yasam alanlari arasinda feromon denilen bir
madde salgilayarak hem en iyi yolu bulma hem de kolonideki diger karincalara bilgi
verme amacin giitmektedir. ACO algoritmasi karincalarin bu 6zelliginden esinlenilerek
matematiksel bir model ile onerilmistir (Dikmen ve ark., 2014). Literatiire bakildiginda
ACO algoritmasinin farkli ¢alismalarda ¢ok amagli optimizasyon problemlerine
uyarlandig1 goriilmektedir. Chaharsooghi ve Kermani yaptiklar calismalarinda ACO
algoritmasin1 modifiye ederek cok amaglh kaynak tahsis probleminin ¢oziimii i¢in
kullanmiglardir (Chaharsooghi ve Kermani, 2008). Yagmahan ve Yenisey, NP-hard tip
bir problem olan akis cizelgeleme problemine ¢oziim getirmek amaciyla ACO
algoritmast ve bir yerel arama stratejisini birlikte kullanarak MOACSA olarak
isimlendirdikleri yaklasimlarin1 onermislerdir (Yagmahan ve Yenisey, 2010). Liu ve
Liu ¢alismalarinda yeni bir feromon giincelleme stratejisi dnererek ¢cok amacli ACO
algoritmasini tesis yerlestirme problemine uygulamislardir (Liu ve Liu, 2019).

Karaboga tarafindan 2005 yilinda dnerilen Yapay Ar Kolonisi (Artificial Bee

Colony, ABC) algoritmas: siirii seklinde yasayan arilarin hareketlerini matematiksel



olarak modellemistir (Karaboga, 2005). ABC, siirideki arilarin hiyerarsik-sosyal
yasantist1 ve besin ararken takip ettikleri stratejileri lizerine kurulmus basarili bir
algoritmadir. Algoritma Onerildikten sonra kisa bir siire igerisinde arastirmacilarin
dikkatlerini ¢ekmis ve farkli problemlere uyarlanmistir. Algoritma tek amagh
optimizasyon problemlerinde genel olarak basarili sonuclar elde etmektedir. Bu nedenle
arastirmacilar algoritmay1r c¢ok amagli optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde
kullanmak iizere farkli versiyonlar ile gelistirmeye devam etmislerdir. Wang ve
arkadaslari, is ¢izelgeleme problemine ¢6ziim bulmak igin gelistirilmis Pareto tabanli
¢ok amaclhh EPABC algoritmasimi onermislerdir (Wang ve ark., 2012). Calismalarinda
isin tamamlanma siiresini, kritik noktalardaki makine ve toplam makine is yiikiinii
minimize etmeyi hedeflemislerdir. Simiilasyon ve deneysel sonuglarina dayanarak
onerdikleri algoritmanin etkili sonuglar elde ettigini ve karsilastirma yaptiklar
algoritmalardan daha iyi olduklarini belirtmislerdir. Akbari ve arkadaslari, yaptiklar
caligmalarinda 1zgara tabanli bir yaklasim kullanarak MOABC algoritmasini
gelistirmiglerdir (Akbari ve ark., 2012). Benchmark problemleri iizerinde yaptiklari
calismalar neticesinde elde ettikleri sonuglara gore Onerdikleri algoritmanin
kargilagtirma yaptiklar1 algoritmalardan daha rekabet¢i oldugunu belirtmislerdir.
Khorsandi ve arkadaslari, optimal gii¢c akisi (optimal power flow, OPF) problemini
¢ozmek amaciyla bulanik mantik tabanli MABC algoritmasini gelistirmislerdir
(Khorsandi ve ark., 2013). Onerdikleri algoritmalarni IEEE 30 ve IEEE 118 veri yolu
test sistemlerinde uygulamislardir. Elde edilen sonuglarin tatminkér diizeyde oldugunu
belirtmislerdir. Bunlara ek olarak; DABC (Li ve ark., 2014), dMOABC (Zhong ve ark.,
2014), EMOABC (Huo ve ark., 2015), MOABC (Hancer ve ark., 2015), DMCMOABC
(Xiang ve Zhou, 2015), NSABC (Kishor ve ark., 2016), MOHABC (Zhou ve Yao,
2017), ABC-DP (Ding ve ark., 2017), AMOABC (Ning ve ark., 2018), MHABCP
(Arslan ve Ozturk, 2019) calismalari ABC algoritmasinin farkli versiyonlari olarak
literatiire katki saglamig algoritmalar arasinda gosterilebilir.

Siirti halinde yasayan kurbagalarin besine ulagma ve tehlikeden kagma gibi
davraniglarint matematiksel olarak modellemek isteyen Eusuff ve arkadaslari, 2006
yilinda SFLA’y1 gelistirmislerdir (Eusuff ve ark., 2006). SFLA algoritmasi siirideki
kurbagalarin gruplar seklinde avlanmasi ve besin ile ilgili bilgilerini birbiri ile
paylasmasi esasina dayanmaktadir. Algoritmada temel ama¢ az minimum hareketle
maksimum besine ulagmaktir (Karakoyun, 2015). Esasinda tek amagl optimizasyon

problemleri igin gelistirilmis olan algoritma arastirmacilar tarafindan ¢ok amach



optimizasyon alanindaki farkli problemlere de uyarlanmis ve uygulanmistir. Li ve
arkadaslari, esnek is cizelgeleme problemine ¢oziim getirmek amaciyla SFLA nin ¢ok
amagl hibrit bir versiyonunu Onermislerdir (Li ve ark.,, 2012). HSFLA olarak
adlandirdiklar1 yaklagimlarinda ilk popiilasyonun iiretilmesi asamasi, memetik evrim ve
yerel arama siireglerinin her birinde farkli stratejilerden faydalanarak etkin ve verimli
sonuclara ulastiklarini belirtmislerdir. Luo ve arkadaslari, ¢ok amacli hibrit bir SFLA
yaklasimi ile ara¢ rotalama problemi tizerinde calismis ve etkili sonuclar elde ettiklerini
belirtmislerdir (Luo ve ark., 2015). Ali ve Hasanien yaptiklari ¢alismalarinda SFLA’y1
kullanarak bir enine aki dogrusal motorun ¢ok amacli tasarimini gerceklestirmeyi
hedeflemislerdir (Ali ve Hasanien, 2016). Amag fonksiyonlarini; motor agirliginin ve
kilit kuvvetinin minimize edilmesi ve itme kuvvetinin maksimize edilmesi olarak
belirlemiglerdir. GA ve PSO algoritmalarinin  performanslar1 ile yaptiklar
kargilagtirmalarda tatminkar sonuglar elde ettiklerini belirtmislerdir. SFLA’nin ¢ok
amagli optimizasyon alaninda yapilan diger literatiir ¢aligmalarina; MMSFLA (Niknam
ve ark., 2011), MOSFLA-MRPP (Hidalgo-Paniagua ve ark., 2015), MODE-CSFLA
(Fang ve ark., 2018), e-MaOSFLA (Na ve ark., 2020) 6rnek olarak gosterilebilir.

2014 yilinda Mirjalili ve arkadaslari tarafindan gelistirilen GWO algoritmasi, gri
kurtlarin sosyal hiyerarsi ve avlanma davraniglarini model almaktadir (Mirjalili ve ark.,
2014). Algoritma, siiriideki en giiglii ii¢ bireyin (alfa, beta ve delta) siiriiniin geri
kalanin1 yonetmesi ve yonlendirmesi {izerine tasarlanmistir. Tek amagli optimizasyon
problemlerinde genel olarak basarili sonuglar elde eden algoritmanin c¢ok amagh
optimizasyon problemlerine uyarlanmasi hizli bir siiregle gergeklesmistir. Mirjalili ve
arkadaglari, GWO algoritmasim1 ilk defa ¢ok amagli optimizasyon problemlerinin
¢Ozlimii igin uyarlayarak benchmark problemlerine uygulamiglardir (Mirjalili ve ark.,
2016). MOEA/D ve MOPSO algoritmalarinin performans: ile kiyasladiklar
sonuclarinin oldukga etkin ve basarili oldugunu belirtmislerdir. Dilip ve arkadaslari, gii¢
sistemlerinde ele alinan olduk¢a zor bir problem olan gii¢ akisin1 optimize etmek
amaciyla ¢ok amagli GWO algoritmasini1 kullanmiglardir (Dilip ve ark., 2018). Aktif
giic kayb1 ve yakit maliyetinin minimizasyonunu hedefledikleri ¢calismalarin1 IEEE-30
veri yolu test sistemi iizerinde gergeklestirmis ve basarili sonuglar elde ettiklerini
belirtmislerdir. Zapotecas-Martinez ve arkadaslari, ayristirma tabanli ¢ok amagh bir
GWO yaklasimi onererek bazi ¢ok amacli benchmark problemleri ve miihendislik
problemleri tizerine ¢aligmislardir (Zapotecas-Martinez ve ark., 2019). Karsilagtirma

yaptiklar1 diger algoritmalara kiyasla oldukca basarili sonuglar elde ettiklerini



belirtmislerdir. GWO algoritmasinin ¢ok amagli optimizasyon alaninda yapilan
calismalarina ek olarak; MODGWO (Lu ve ark., 2016), HMOGWO (Lu ve ark., 2017),
2ArchMGWO (Nuaekaew ve ark., 2017), MOCGWO (Lu ve ark., 2019), EMOGWO
(Zhu ve Zhou, 2020), BMOGWO-S (Al-Tashi ve ark., 2020) gibi ¢alismalar 6rnek
olarak gosterilebilir.

Belirtilen ¢aligmalar disinda literatiirde, tek amagli optimizasyon igin
gelistirilmis olup sonradan ¢ok amacli optimizasyon problemlerine uyarlanmis doga
esinli algoritmalarin sayisiz 6rnegini gormek miimkiindiir. Bu ¢alismalarin tek tek ele
almip incelenmesi ¢ok zor ve uzun bir siire¢ gerektirmektedir. Bu nedenle yukarida
belirtilen calismalar disinda son yillarda literatiire kazandirilmis calismalardan bazi
ornekler eklenerek kaynak arastirmast kismi sonlandirilacaktir. Yapay alg
algoritmasimin ¢ok amacli optimizasyon alanindaki ¢aligmalarina MOAAA (Babalik ve
ark., 2018) ve MO-AAA (Tawhid ve Savsani, 2018) ornek olarak verilebilir. Karinca
Aslan1 Optimizasyonu (Ant Lion Optimizer, ALO) algoritmasinin ¢ok amaglt versiyonu
(Mirjalili ve ark., 2017) c¢alismasinda sunulmustur. Kumawat ve arkadaslari, Balina
Optimizasyonu Algoritmasinin (Whale Optimization Algorithm, WOA) ¢ok amach
versiyonunu (Kumawat ve ark., 2017), Du ve arkadaslari, ¢ok amagli Sahin
Optimizasyonu (Harris Hawks Optimization, HHO) algoritmasin1 (Du ve ark., 2020)

literatiire kazandirmiglardir.
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3. MATERYAL VE YONTEM
3.1. Cok Amagh Optimizasyon

Bu bolimde c¢ok amagli optimizasyonun genel hatlar1 ve matematiksel
modellemesi ele alinmistir. Bununla beraber ¢ok amagli optimizasyonda kullanilan

temel kavramlardan bahsedilmistir.

3.1.1. Cok amach optimizasyon problemlerine genel bakis

Cok amagl optimizasyon problemlerinde birden fazla amaci birlikte optimize
eden karar degiskenlerine ulasilmak istenmektedir (Osyczka, 1985). Cok amacli bir

problemin matematiksel olarak ifade edilmesi Denklem 3.1 ile gosterilmistir.

(min/max) y = f(x) = {f1(x), f2(x),..., fu(x)}

9(x) ={91(x), 92(X)...., gi(x)} <0

h(x) = {h1(x), h2(x),..., hj(x)} =0 (3.1)
X = [X1, X2, ... xg]"

Ap<xpb<Up,b=12, .. B

Denklem 3.1°de verilen y=f(x) dizisi M-amach bir vektor, m=1,2, ..., M olmak
tizere fm(x) minimize/maksimize edilmek istenen m. amag¢ fonksiyonu, g(x) ve h(x)
sirastyla saglanmasi gereken esitsizlik ve esitlik kisitlar1 dizisi, X karar degiskeni
vektorii ve Ap ile Up sirasiyla (b.karar degiskeni icin) alt ve st smurlart temsil
etmektedir.

Tez caligmasmin onceki boliimlerinde belirtildigi {lizere ¢ok amagli bir
optimizasyon probleminde amagclarin birbirine gore iki farkli durumda oldugu
bilinmektedir. Amac¢ fonksiyonlarimin birbiri ile c¢atisma durumunda olmamasi
problemin tek amacgli optimizasyon problemine doniistiiriilerek ele alinmasina imkan
saglar (Sekil 3.1). Ote yandan amaglar birbiri ile ¢ekisme halinde ise tiim amagclarin
optimum degerini veren tek ¢oziimden bahsedilemez (Sekil 3.2). Bu tiir problemlerde

birbirine iistiinliik saglayamayan ¢oziimlerden olusan bir ¢6ziim kiimesi elde edilir.
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Sekil 3.1. Amagc fonksiyonlar1 catigma halinde degil ~ Sekil 3.2. Amag fonksiyonlar1 catisma halinde

3.1.2. Karar degiskenleri, amac¢ fonksiyonlar1 ve kisitlar

Tek amacl optimizasyon problemlerinde oldugu gibi ¢ok amacli problemlerde
de iizerinde ¢aligilan problemin bir boyutu mevcuttur. Denklem 3.1°de gosterildigi gibi
X, lizerinde ¢alisilan problemin alternatif bir ¢oziimiinii temsil etmektedir. Cok amacl
optimizasyon problemlerinde karar degiskenlerinin uygun ¢oziimler aradig: alana karar
uzay1 veya arama uzayl denmektedir. S6z konusu problem i¢in arama uzayindaki uygun
coziimler kiimesine Q dersek X ¢ Q olmak zorundadir. Xp, alternatif X ¢oziimiiniin
b.karar degiskeni olmak {izere Ay ve Up degerleri bu degiskenin alabilecegi alt ve iist
siir  degerlerini  temsil etmektedir. Uzerinde ¢alisilan problemin yapisi, karar
degiskenlerinin veri tipini belirlemektedir. Karar degiskenlerinin arama uzayinda elde
ettigi degerler amag¢ uzayindaki amac¢ fonksiyonlarinin kalitesini belirlemektedir. Cok
amagli optimizasyon problemlerinin ¢ogunda amaglar gerceklestirilirken bazi kisitlara
dikkat edilmesi istenmektedir. Bu tiir problemlerde elde edilen ¢oziimiin uygun
¢Ozlimler arasinda yer almasi belirlenen kisitlara uyulmasi ile miimkiindiir. Sekil 3.3’te
karar degiskenlerinin arama uzayinda elde ettigi uygun bir ¢6ziim ve bu ¢éziimiin amag

uzayindaki karsilig1 verilmistir.
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}E Amag uzayt
)
[
Ar .
~
J- > f2
Q . -
Xe
II > Xj
Arama uzayr
Xz

Sekil 3.3. Arama uzayinda bir ¢6ziim ve amag uzayindaki karsiligi

3.1.3. Pareto teoremi ve baskinlik kavram

Tek amaclh optimizasyon problemlerinde bilindigi {izere algoritmalar bir amacin
en iyi saglandigr durumu elde etmeye calismaktadir. Elde edilen iki aday ¢oziimiin
kalite kiyaslanmasi karar degiskenlerine bagli olarak elde edilen amag fonksiyonlarinin
degerleri karsilagtirildiginda rahatlikla yapilabilmektedir. Bu sekilde minimizasyon
problemlerinde amag fonksiyonu degeri daha diisiik olan aday ¢6ziimiin daha iyi oldugu
veya maksimizasyon problemleri igin tam tersi sdylenebilmektedir. Ancak durum cok
amacli optimizasyon problemleri i¢in daha karisik bir hal almaktadir. Birden fazla
amact olan ve genellikle amaglar1 birbiri ile catisan ¢ok amagh optimizasyon
problemlerinde elde edilen aday c¢oziimlerin kalite acisindan kiyaslanmasi tek amach
problemlere gore daha zor olmaktadir. Cok amagh optimizasyondaki bu karmasiklig
gidermek adina Goldberg, Pareto teoreminin bu problemlere uygulanabilirligini dile
getirmistir (Golberg, 1989).

Kokeni ve ¢ikis noktasi ekonomik refah iizerine olan Pareto teoremine gore:
Toplumdaki bazi bireylerin yasam kalitesini daha iyi hale getirip bazi bireylerin
durumunu daha kotii hale getiriyorsa yapilan degisim/degisimlerin refah1 ne yonde
(olumlu veya olumsuz) etkiledigi net bir sekilde sdylenemez. Refahin artmasi, higbir
bireyin durumunu kot yapmadan bazi bireylerin  durumunu iyi hale getiren

degisimlerin yapilmasi ile s6z konusu olabilir. Ayrica higbir bireyin durumu
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kotiilesmeden bir bireyin dahi durumunu iyilestirme olanagi yok ise bu toplumda

maksimum refah seviyesine ulasilmistir (Sag, 2008; Ozkis, 2017).

Bu asamadan sonra bu teoremin temel alindig1 yeni yaklasimlar gelistirilmistir.
Ayrica ¢ogu tek amagli optimizasyon algoritmasinin ¢ok amacgli problemlere
uyarlanmasi da bu teoreme dayanmaktadir. Cok amagh algoritmalar elde ettikleri aday
¢Oziimlerin kalite kiyasim1 yapmak igin Pareto teoremine bagvurmaktadir. Pareto
teoreminin ¢ok amagli optimizasyon algoritmalarina uygulanist dort temel kurala
dayandirilmistir (Coello ve ark., 2007; Deb, 2011; Ozkis ve Babalik, 2017). Q arama
uzayi, X (X1, X2, ..., X8) Ve Y (Y1, Y2, ..., y8) arama uzayinda birer uygun aday ¢6ziim (X, Y
€ Q) olmak tizere:

i) Baskinlik (dominance): X aday ¢dziimii amag fonksiyonlarinin hi¢birinde Y aday
¢ozlimiinden daha kotii olmadan eger en az bir amag fonksiyonu igin Y aday
¢oziimiinden daha iyi bir degere sahip ise X aday ¢oziimil Y aday ¢oziimiini
baskilar (bastirir veya domine eder) denilmektedir. Bu durum X<Y seklinde
gosterilmektedir. M amag fonksiyonu sayisi olmak tizere Denklem 3.2 baskinlik

durumunun matematiksel ifadesini vermektedir.

Vi € {12..,M}f;(X) < fi(Y)

A3 € (12, MFX) < £y XY (3.2)

Eger
Aday ¢oziimlerin her zaman birbirini bastirmasi beklenilemez. X ve Y aday
¢Oziimleri amag¢ fonksiyonlarinin en az birer tanesi i¢in birbirlerine {istlinliik
saglamiglarsa birbirini bastiramama (non-dominated) durumu s6z konusudur. Bu
durumda bu iki aday ¢6ziim birbirini bastiramamis denmektedir.

i) Pareto optimal: X aday ¢oziimii arama uzayindaki hicbir ¢oziim tarafindan
bastirilamiyorsa bu ¢oziime Pareto optimal ¢oziim denmektedir. Bu durum
matematiksel olarak: Eger —3Z € 2:Z < X gosterilmekte ve bu durum
saglandiginda X aday ¢Oziimii Pareto optimal bir ¢6ziim olarak
degerlendirilmektedir.

iii) Pareto optimal set (PS): Arama uzayindaki bastirilamayan (Pareto optimal)
¢oziimlerden olusan kiimeye denmektedir. PS matematiksel olarak Denklem 3.3

ile gosterilmistir.

PS={X€n|-3Z€N:Z < X} (3.3)
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Iv) Pareto optimal yiizey (Pareto front, PF). Pareto optimal ¢ozlimlerin karar
degiskenlerine karsilik gelen amag¢ uzayindaki konumlarin olusturdugu yiizeye

denmektedir. PF matematiksel olarak Denklem 3.4 ile gésterilmistir.
PF ={F(X)|X € PS} (3.4)
3.1.4. Ozel ¢oziim vektorleri

Cok amacglh optimizasyon problemlerinde bazi 6zel durumlari niteleyen ozel
¢oziim vektorleri bulunmaktadir. Bu ¢6ziim vektdrlerinin gorsel olarak sunumu Sekil
3.4 ile verilmistir. Bu gosterimde iki amagli bir problemin referans alindigi

unutulmamalidir.

N*
e

Sekil 3.4. Ozel ¢oziim vektorleri

Cok amacl bir optimizasyon probleminde tiim amaglar1 birlikte optimize eden
bir ¢oziimin olmadigi daha Once belirtilmisti. Ancak amacglar ayr1 ayr
degerlendirildiginde her biri igin optimal birer ¢dziimiin oldugu goriilmektedir. Ideal
amag vektdrii (17) her amag igin ayr1 ayr elde edilen optimal ¢dziim degerlerinin bir
araya getirilmesi ile olusturulur. Amaglarinin catisma halinde oldugu cok amach
optimizasyon problemleri i¢in ideal amag vektorii gercek olmayan hayali bir vektordiir.
Her bir amag i¢in en uygun ¢6ziimiin tespit edilmesi Denklem 3.5 ile temsil edilirken bu
¢ozlimlerin bir araya getirilerek ideal amag vektoriiniin olusturulmasi Denklem 3.6 ile

gosterilmektedir (Deb, 2011; Altin6z, 2015).
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fm = min f, (Xm) (3.5)
r=1[fyfz, . ful” (3.6)

Denklem 3.5 ve 3.6’ya bakildiginda; f,, m.amag fonksiyonu i¢in optimum amag
fonksiyon degerini, X;,, fin degerini saglayan karar degiskenlerini, |"ideal amag
vektoriinii ifade etmektedir.

Utopik amag vektorii (U”) bazi kaynaklarda ideal amag vektorii ile ayn1 anlamda
kullanilmasina ragmen bazi kaynaklarda ise ideal vektorden farkli ve daha kiigiik olan
vektor olarak ele alinmaktadir. Utopik amag vektoriiniin farkli olarak degerlendirilmesi

ve matematiksel olarak ifade edilmesi Denklem 3.7 ile gosterilmistir.

€n>0,m = 1,2, ...,M olmak lizere
(3.7

Us = It — €

Nadir amag vektorii (N*) Pareto optimal kiimedeki ¢oziimlerin her bir amag

fonksiyonu i¢in liretilen maksimum degerlerin secilmesi ile olusturulan vektordiir.

3.2. Cok Ama¢h Optimizasyon Algoritmalari

Tezde onerilen MOSG algoritmasi ti¢ farkli problem setine uygulanmistir. Her
problem setinde Onerilen algoritmanin performans: farkli algoritmalar ile
karsilastirilmistir. Bu boliimde karsilastirma yapilan ¢ok amagli optimizasyon
algoritmalar1 anlatilmistir. Onerilen algoritmada NSGA-II algoritmasinin  baz
stratejileri kullanildigindan bu algoritma diger algoritmalara gore daha detayli bir

sekilde incelenmistir.

3.2.1. Bastirllamayan siralamah genetik algoritma (Non-dominated sorting genetic
algorithm, NSGA-II)

Srinivas ve Deb tarafindan oOnerilen NSGA’nin (Srinivas ve Deb, 1994)
eksikliklerini gidermek ve algoritmay1 daha basarili bir hale getirmek amaciyla Deb ve

arkadaslari tarafindan NSGA-11 (Deb ve ark., 2000) gelistirilmistir.
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3.2.1.1. NSGA-II algoritmasina genel bakis

NSGA-II diger doga esinli algoritmalar gibi bir takim parametrelere ihtiyac
duyar. Algoritmanin bu parametrelerin degerlerinin verilmesi ile baslar. Ozel bir durum
belirtilmedigi siirece algoritma N adet ¢6ziimden olusan ilk popiilasyonunu (P) arama
uzayinda her karar degiskeni i¢in verilen simirlar g¢ergevesinde rastgele olusturur.
Olusturulan ¢oziimler icin karar degiskenlerine karsilik gelen amag¢ fonksiyonlari
degerleri hesaplanir. Daha sonra popiilasyon yiizeylere ayristirilir. Yiizeylere ayristirma
isleminde sonraki baglikta detaylica anlatilan hizli bastirllamayan siralama stratejisi
kullanilir. Ebeveyn olarak adlandirilan popiilasyondan turnuva (ikili) yontemi ile segilen
¢ozlimler mutasyon ve ¢aprazlamaya tabi tutularak yavru bir popiilasyon (Q) elde edilir.
Yavru popiilasyon da ebeveyn popiilasyon gibi N adet ¢oziimden olusmaktadir. Sonraki
asamada ebeveyn ve yavru popiilasyonlar bir araya getirilerek toplam bir popiilasyon
(R=2N biiyiikliigiinde) elde edilir. Hizli bastirilamayan siralama stratejisi kullanilarak R
popiilasyonu yiizeylere ayrilir. Bu noktada elitizm devreye girerek R popiilasyondaki en
iyi ¢oziimlerin sonraki nesle aktarilmasini saglar. N adet en kaliteli ¢oziimiin segilip
sonraki neslin ebeveyn popiilasyonunu (P™*') olusturmasiyla elitizm uygulanmis olur.
Sonlandirma kriteri saglanana kadar ebeveyn popiilasyondan ¢oziimlerin secilmesi ve
bu ¢oziimlerden yavru popiilasyonun olusturulmasi ve bunu takip eden diger adimlardan
olusan ¢alisma dongilisii tekrar ettirilir. Calisma dongiisii sonlandiginda N adet
¢Oziimden olusan ebeveyn popiilasyonundaki bastirilamayan ¢oziimler (Pareto optimal
¢ozlim kiimesi) elde edilir ve algoritma ¢ikisi olarak sunulur (Ergul ve Eminoglu, 2014;
Chan ve ark., 2016; Ozkis, 2017). Sekil 3.5 ile NSGA-II'nin akis diyagrami verilmistir.
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Baslat

Ebeveyn ve yavru
Parametrelerin ayarlanmasi popilasyonlarinin birlestirilmesi
(R=P+0)
l L J
Rasgele ebeveyn popiilasyonun| R popiilasyonun viizeylere
(F) olusturulmasi aynlmast
l ¥
Ebeveyn popiilasyonun R popiilasyonundan ebeveyn
yiizeylere aynlmas: popiilasyonun firetilmesi
Yavru popiilasyonun (Q)
clusturulmast —
Bitirilsin mi?
H E

Sekil 3.5. NSGA-II akis diyagrami

3.2.1.2. Hizh bastirllamayan siralama stratejisi

Hizli bastirilamayan siralama stratejisi temel olarak popiilasyondaki ¢oziimlerin
yiizeylerini belirlemeyi amaglamaktadir. Pareto teoremine dayanarak gerceklesen bir
dizi islem sonucunda her ¢oziim baskilama/baskilanma durumuna gore ait oldugu
yiizeye atanir. N adet ¢oziimiin bulundugu popiilasyonda ilk yilizeyi bulmak i¢in her
¢oziimiin popiilasyondaki diger tim c¢oziimler (N-1) ile karsilastirilmast gerekir.
Popiilasyonun tamaminda bastirilamayan ¢6ziimler bulundugunda ilk yiizey
olusturulmus olur. Ik yiizeyi olusturan ¢ziimlerin popiilasyondan ¢ikarilmast ile geriye
kalan ¢ozlimler tekrar karsilagtirilir ve bu alt popiilasyonda bastirilamayan ¢oziimler
bulunarak ikinciyi yiizeyi olusturur. Bu siire¢ popiilasyondaki tiim ¢éziimler bir yiizeye
atanana kadar devam ettirilir. Her ylizeyin sadece bir ¢6ziimden olugmasi en kotli durum
olarak diisiiniiliir ve karmasikligit O(N?) olur (Sag, 2015; Ozkis, 2017).

p . P popiilasyonunda herhangi bir ¢6ziim,
ni : p ¢Oziimiinii bastiran ¢éziimlerin (ya da p ¢6ziimiiniin bastirilma) sayisi,

Sp . p ¢Oziimiiniin bastirdig1 ¢oziimlerin kiimesi olmak iizere.
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Popiilasyondaki ¢oziimlerin ylizeylerini belirlemek icin oncelikle her p
¢Oziimiine ait ni ve Sp degerlerinin bulunmasi gerekmektedir. Sekil 3.6 hizh

bastirilamayan siralama stratejisinin sozde kodunu gostermektedir.

for each pin P
n,=0, $=0
for each gin P
if (p<q) // p¢6zimi g ¢ozUimiinii bastiriyorsa
Sp= 5, U{q}// g¢coziimi ptarafindan bastirilan ¢éziimler kiimesine eklenir
elseif (g<p) // g ¢coziimii p ¢oziimiini bastiriyorsa
n,=n, +1 // p¢dzimiiniin bastirilma sayisi arttirilir
end if
end // for each gin P
if (n,=0) // p¢6ziimi hi¢ bastirllmamissa (ilk ylizeye mi ait?)
Drank = 1
Fr=F;uU {p}
end if
i=1 //ylizey sayaci baslangi¢ durumuna getirilir
while Fi# @
Q =0 // sonraki ylizeylerin ¢oziimleri icin bosaltilir
for each pe F;
for each ge S,
ng=ng-1
if (ng=0) // g ¢6ztimiiniin bastirilma sayaci 0 ise sonraki ylizeye aittir
Grank = 1+ 1
¢ =0Qu{g
end if
end //for each ge S,
end //for each pe F;
i=i+1
Fi=¢Q
end //while
end //for each pin P

Sekil 3.6. Hizli bastirilamayan siralama stratejisi sézde kodu

Hizli bastirllamayan siralama stratejisine gore yapilan ylizeylere ayirma
isleminde ilk yiizeye ait olan ¢dziimlerin bastirilma sayist (ni) sifir olur. Ik yiizey
belirlendikten sonra ilk ylizeydeki her ¢ozlimiin bastirdig1 ¢oziimlerin (Sp) bastirilma
sayist bir azaltilir ve bu kiimede bastirilma sayis1 0 olan ¢ozlimler belirlenerek (Q
kiimesine eklenir) sonraki yiizeye (ikinci yiizey) atamir. Ugiincii yiizeydeki ¢oziimlerin
bulunmasi i¢in Q kiimesindeki ¢oziimler tarafindan bastirilan ¢6ziimlerin bastirilma

say1s1 bir azaltilir ve bastirilma sayist sifir olanlar ii¢lincii yiizeye aktarilir. Bu siire¢ tim
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¢oziimler ait oldugu yiizeye atanana kadar devam ettirilir. Sekil 3.7°de 6rnek bazi

cozlimlerin hizli bastirilamayan siralama stratejisine gore ylizeylere ayrilmasi

gosterilmektedir.
fi fi
F 3 F 3

AN\ W | 3% fromt
R »| 2™ front

Sekil 3.7. Hizli bastirilamayan siralama stratejisi ile yiizeylerin belirlenmesi

3.2.1.3. Kalabalik mesafesi (Crowding distance)

Cok amacli optimizasyon algoritmalarinda elde edilen ¢oziimlerin PF¢’ye yakin
olmasinin istenildigi kadar ¢6ziim c¢esitliliginin de saglanmasi istenmektedir. Bu
nedenle elitizm asamasinda ve ebeveyn se¢ciminde ¢oziimler icerisinde ¢evre yogunlugu
az olan ¢ozlimler tercih edilmektedir. Cevre yogunlugu az olan ¢oziimlerin etrafinda
kesfedilmemis ¢oziimlerin olmasi bu ¢oziimlerin tercih edilmesinde etken olmaktadir.
Cevre yogunluguna bakilarak ¢oziimlerin belli bir siralamaya alinmasi ve
degerlendirilmesi adina kalabalik mesafe (crowding distance, CD) olgiiti
kullanilmaktadir. Sekil 3.8 kalabalik mesafe hesaplama sézde kodunu vermektedir

(Ozkis, 2017; Roshanian ve ark., 2017).
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1=|1| // 1ilgili yliizey olmak lizere /bu yiizeydeki ¢6zlim sayisi
for i=1to / setl[iJcp= 0
for each min M // Mamac fonksiyonlari olmak iizere

1= 5(] m) // m.amag fonksiyonuna gore ylizeyi sirala

I[1]ep = f[{]cp = inf// ug nokta ¢dziimlerinin €D degerleri sonsuz olarak atanir.
for =2 to (/-1) // ara ¢ozlimlerin €D degerleri hesaplanir
Ao = Nileo + ([i+1]m - 1-1)m) [ (£ - L)
end
end

Sekil 3.8. Kalabalik mesafe hesaplama s6zde kodu (Deb ve ark., 2002)

Popiilasyondaki her bir ¢éziimiin kalabalik mesafesi degeri hesaplanirken her
yiizey ayr1 ayri degerlendirilir. Ilk asamada ¢oziimler secilen her hangi bir amag
fonksiyonun degerine gore siralanir. Kalabalik mesafe degeri bir ¢oziimiin her iki
tarafindaki en yakin ¢éziimler kullanilarak bulundugu i¢in u¢ noktalardaki ¢éziimlere
istisnai bir kural uygulanir. U¢ noktalardaki ¢oziimlerin bir tarafi bos oldugundan bu
¢ozlimlere kalabalik mesafe olarak sonsuz (inf) degeri verilir. U¢ noktalar arasinda
kalan ¢oziimlerin her biri i¢in iki taraflarindaki komsu ¢oziimler ile aralarindaki farkin
normalize edilerek toplanmasi ile hesaplanir. Kalabalik mesafe degeri her amag
fonksiyonu i¢in elde edilen normalize degerlerin toplamidir. Normalize isleminde
kullanilan maksimum ve minimum deger her yiizey i¢in farklidir ve u¢ noktalarin amag
fonksiyonu degerlerinden olusmaktadir. Sekil 3.9 6rnek bir ¢éziimler kiimesi (iki amaclh
bir problem i¢in) ve bu c¢oziimlerin her iki amaci i¢in sahip oldugu degerleri

gdstermektedir (Deb ve ark., 2000; Ozkis, 2017).

6.5
@1

02 f fa
03 l.cozlim 0.004 6.293
@ S 2.chiziim 0.258 4,423
T4 5 ! 3.cdzlim 0.263 4412
. ) 4.coziim 0312 3.981
6 5.cBzim 0.674 2,957
6.cozlim 0.873 2.899

-1
0.9

Sekil 3.9. Kalabalik mesafe icin 6rnek bir ¢oziimler kiimesi (Ozkis, 2017)
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Sekil 3.9 ile verilen 6rnek ¢oziimler kiimesinde 5 numarali ¢oziime ait CD
degerini bulmak i¢in komsu ¢oziimleri olan 4 ve 6 numarali ¢éziimlerden faydalanilir. 5
numarali ¢oziime ait kalabalik mesafe degeri CDs olsun. f1 ve f, amag fonksiyonlari i¢in
ayr1 ayr1 kalabalik mesafe degeri hesaplanip toplandiginda CDs degeri elde edilmis olur.

CDs = (0.873 — 0.312)/(0.873 — 0.004) + (3.981-2.899)/(6.293-2.899) = 0.964
seklinde hesaplanir. Ara ¢oziim olan diger ¢ozlimler (2, 3 ve 4 numarali ¢ziimler) i¢in
de aym sekilde CD degerleri hesaplanir. Ug ¢ozlimler olan 1 ve 6 numarali ¢éziimlerin
CD degeri sonsuz olarak verilir.

Kalabalik mesafe degeri popiilasyondaki ¢oziimler arasinda kalite kiyaslamasi
yapmak i¢in kullanilmaktadir. Eger iizerinde calisilan problem kisitsiz bir problem ise
kiyaslama ilk etapta ylizeyler arasinda yapilir. Popiilasyondaki iki ¢6zlim arasinda
kaliteli olma bakimindan bir se¢im yapilacaksa ylizey numarasi kiiclik olan ¢6ziim
tercih edilir. Ancak ¢ozlimlerin ikisi de ayn1 ylizeyde ise yani yiizey numaralari esit ise
o zaman kalabalik mesafe degerleri ile karsilagtirma yapilir. Bu durumda kalabalik
mesafe degeri biiylik olan ¢6zlim tercih edilir. Problem kisith ise ve iki ¢6ziim de kisit
ithlali yapmamissa bu durumda kisitsiz problemlerdeki kalabalik mesafe karsilastirma
prosediirii uygulanir. Sayet ¢oziimlerden sadece biri kisit ihlali yapti ise kisit ihlali
yapmayan ¢0ziim segilir. Her iki ¢éziimiin de kisit ihlali yaptig1 durumda daha az kisit

ihlali yapan ¢oziim tercih edilir (Deb ve ark., 2002).

3.2.1.4. Elitizm, ¢aprazlama ve mutasyon islemleri

NSGA-II"de N ¢oziimden olusan popiilasyon ilk asamada belirlenen simnirlar
cercevesinde rastgele olusturulur. Ancak her iterasyon basamaginda ebeveyn
popiilasyonundan secilen ¢oziimler kullanilarak N biiyiikliigiinde bir yavru popiilasyon
elde edilir. Ebeveyn ve yavru popiilasyondaki ¢ozlimlerin bir araya getirilmesi ile
toplamda 2N biiyiikliigiinde bir ¢oziimler kiimesine ulasilir. 2N biiyiikliigiindeki bu yeni
popiilasyondan N adet ¢dziimiin secilip sonraki nesle aktarilmasi gerekmektedir. Iste bu
noktada elitizm uygulanarak ¢6ziimler igerisinde en kaliteli N adet ¢6zlim sonraki nesle
aktarilir. 2N Dbiiytikliigiindeki popiilasyonu olusturan ¢oztiimler arasindaki kalite
kiyaslamasi ilk etapta hizli bastirllamayan siralama ve ardindan kalabalik mesafe
karsilagtirmas1 uygulanarak yapilmaktadir. Bu sekilde kaliteli ¢ozlimlerin saklanarak

sonraki nesle aktarimi saglanmaktadir. Sekil 3.10°da 2N biiyiikliiglindeki ¢oziimlere
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elitizm uygulanarak sonraki neslin ebeveyn popililasyonunun elde edilmesi
gosterilmigtir.

Ebeveyn popiilasyondan secilen ¢ozlimlerin kullanilarak yavru popiilasyonu
olusturma asamasinda Deb ve Agrawal tarafindan Onerilen ¢aprazlama ve mutasyon
yaklasimlart kullanilmaktadir (Deb ve Agrawal, 1995). Farkli tiirleri olan ¢aprazlama,
iki ¢ozlimiin karar degiskenlerinin belirlenen yonteme gore karsilikli degistirilmesi ile
gerceklesir. Mutasyon ise bir ¢Ozliimiin karar degiskenleri iizerinde yerel en iyiye
takilma sorununu asmak icin uygulanan bireysel bir degisikliktir (Ozsaglam ve Cunkas,

2008; Ozkis, 2017).

Coziimlerin yiizeylere Kalabalik mesafesi

ayrilmasi uygulanmasi P
P, F;
F;
N
== >
LI [
Q: ] 5
v
--------- » Cikarilir
N
R 2N

Sekil 3.10. Elitizmin uygulanmasi

3.2.2. Indikator tabanh evrimsel algoritma (Indicator based evolutionary

algorithm, IBEA)

Metrik tabanli bir ¢ok amagli optimizasyon algoritmasi olan IBEA (Zitzler ve
Kiinzli, 2004) uyarlanabilir bir yaklasim sergilemektedir. Algoritmada temel idea
poplilasyondaki  ¢oziimler igerisinde sonraki nesle aktarilacak ¢oziimlerin
belirlenmesidir. Cozlimler arasinda uygunluk kontrolii bir ikili metrik — ¢ogu zaman
hypervolume — ile yapilmaktadir. Belirlenen ikili performans metrigine dayali olarak
(ikili) turnuva se¢imi uygulanir ve kotii olan ¢oziim popiilasyondan ¢ikarilarak sonraki

nesle daha uygun ¢dziim aktarilir (Li ve ark., 2017; Ozkis, 2017; Zapotecas-Martinez ve
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ark., 2019). Denklem 3.8 popiilasyondaki bir ¢dziimiin uygunluk degerini hesaplarken
Denklem 3.9 ikili turnuva sonucunda kotii ¢oziimiin elenmesinden sonra popiilasyonda

kalan ¢oziimlerin uygunlugunu giincellemek icin kullanilir (Ozkis, 2017).

F(A) = z _ o-1UBY{AD /K 3.8)

BeP\{A}

f(A) = f(A) + e~ 1UBMAD/K (3.9)
P anlik popiilasyonu, A ve B popiilasyon igerisindeki herhangi iki ¢0ziimii,
I({B},{A}) performans metrigini, k ise kullanici tarafindan probleme gore belirlenen

skaler degeri gostermektedir. Sekil 3.11 IBEA nin ¢alisma adimlarin1 gostermektedir.

Parametrelerin ayarlanmasi
N: poptilasyon biiytkligi
T maksimum nesil sayisi
k: 6lcekleme faktori
Baglama: Baslangi¢ popiilasyonu (P) olustur ve iterasyon sayaci () sifirla
Uygunluk hesaplama: Popiilasyondaki ¢dziimlerin uygunluk degerleri hesapla
Cevresel secim: Cozlim sayis1 Vyi asmadigi siirece tekrarla
En kiiciik uygunluk degerine sahip Ae P ¢6zlimiinii seg
A’y1 popiilasyondan ¢ikar
Kalan ¢6zlimlerin uygunluk degerlerini giincelle
Bitirme: Belirlenen bitirme kriteri saglandiginda bitir (¢ > 7veya baska kistas), Pdeki
bastirilamayan ¢oziimleri ¢ikt1 olarak ver.
(Bitirme kriteri saglanmadiysa)
Segim: Ikili turnuva ile Pden iki ¢6ziim se¢
Cesitlilik saglama: Caprazlama ve mutasyon ile liretilen yavru ¢6ziimii poptilasyona dahil
et. [terasyon sayacim arttir ve Uygunluk hesaplama adimina git.

Sekil 3.11. IBEA s6zde kodu (Zitzler ve Kiinzli, 2004)

3.2.3. Cok amagh hiicresel genetik algoritma (Multi-objective cellular genetic
algorithm, MOCell)

Hiicresel genetik algoritma yaklagimini kullanan MOCell algoritmasi literatiirde
siklikla karsilagilan basarili bir algoritmadir. Algoritmadaki ¢oziimler cevresindeki
yakin komsulari ile etkilesim halinde olmaktadir. Kii¢iik adimlar ile yavas bir dagilimin
s0z konusu oldugu algoritmada yerel aramalar genetik operasyonlar ile saglanmaktadir.

Iterasyon bazli olan algoritmada harici olarak saklanan arsiv ¢dziimleri, her iterasyon
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adimindan sonra popiilasyondan rassal olarak belirlenen aday c¢oziimler yerine
popiilasyona dahil olmaktadir (Nebro ve ark., 2007; 2009b; Ozkis, 2017). Sekil 3.12°de

MOCell algoritmasinin sézde kodu verilmistir.

Baglat
P_Yiizey = YiizeyOlustur() // Bos bir pareto ylizey olustur
while !(Bitirme Sarti)
forbirey=1to N // N:poplilasyon biiyikligi
n_list = komguluk_al(MOCell.pozisyon(birey))
ebeveynler = Segim(n_list)
yavru = Caprazlama (MOCell.Pcr, MOCell.ebeveynler)
yavru = Mutasyon (MOCell.Py, yavru)
Uygunluk_Hesapla(yavru)
Ekle(pozisyon(birey), yavru, MOCell, yardimci_pop)
P_Yiizeye_EKle (yavru)
end for
MOCell.pop = yardimc1 _pop
MOCell.pop = GeriBesleme(MOCell, ParetoFront)
end while
Bitir

Sekil 3.12. MOCell algoritmasi s6zde kodu (Nebro ve ark., 2009b)

3.2.4. Aynistirma temelli cok amach evrimsel algoritma (Multi-objective

evolutionary algorithm based on decomposition, MOEA/D)

Uzerinde ¢alistign problemi alt problem parcalarina ayirarak ¢dzmeye calistigi
icin ayristirma tabanli yaklasim olarak degerlendirilmektedir. Alt parcalara ayirdig
problemin her bir boliimiinii es zamanli olarak ele alir ve alt problemler i¢in elde edilen
en 1yl c¢oOziimleri bir araya getirir. Yeni c¢oziimlerin elde edilmesinde komsu alt
problemlerdeki ¢oziimlerden de faydalanan algoritma iyiye giden c¢ozliimleri
popiilasyona dahil eder. Ayristirma tabanli bu algoritmada problemlerin optimize
edilmesi Tchebycheff, agirliklandirilmis toplam ve smir kesisme yaklagimlari
kullanilmaktadir (Zhang ve Li, 2007; Li ve Zhang, 2008; Gong ve ark., 2011).
MOEA/D’1n sézde kodu Sekil 3.12 ile gosterilmistir.
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Girdiler: Cok amach optimizasyon problemleri
MOEA/D’da tanimlanan N adet alt problem
N: Agirlik vektoriiniin tek diize yayilimi (AL, A2, ..., AN.)
T: Her bir agirlik vektoriiniin komsulugundaki agirlik vektorii sayisi
Cikti:  £P Harici popiilasyon
Baslama: 1.EP =0
2. Herhangi iki agirhik vektorii arasindaki Oklit mesafesini hesapla ve her bir
vektore
en yakin olan T adet agirlik vektoriinii kesfet. Her i =1, ..., N i¢in B(i) = {iy, ...,
ir}yi belirle. Al1, ..., ATagirhk vektorii Ai‘ye en yakin olan T adet agirhk vektoriinii
ifade eder.
3. Baslangi¢ popiilasyonunu olustur. FVi = F(x)
4. Probleme 6zgli metot ile z = (zy, ..., Zm)Tyi baslat.
Giincelleme: fori=1,...,N
1. Uretim: B(i)’den rastgele k ve | indisleri alinir, xk ve x! ¢éziimlerinden genetik
operatorler kullanilarak y ¢6ziimii tiretilir.
2. Gelisim: Probleme 6zgii sezgisel bir onarim/gelisim uygulanarak y’den y’
elde edilir
z'yi glincelle: Herj=1, .., micin eger z; < fi(y’) ise zj= fj(y’)
4. Komsu ¢oziimlerin giincellenmesi: Her j € B(i) indeksi i¢in, eger gte (y’| A}, z)
<ge(xl|A),z)isexi=y ve FVi=F(y)
5. EPYyi giincelle: F(y’) tarafindan bastirilan tiim ¢6ziimleri EP’den ¢ikar. Eger
EP’de F(y’)’'nii domine eden ¢6ziim yoksa EP’ye F(y’)'nii ekle.
Bitirme: Kriter saglanmissa EP’yi ¢ikis olarak ver ve bitir, degilse Giincelle adimina git.

w

Sekil 3.13. MOEA/D sbzde kodu (Zhang ve Li, 2007; Ozkis, 2017)

3.2.5. Pareto arsivlenmis evrim stratejisi (Pareto archived evolution strategy,
PAES)

Knowles ve Corne tarafindan gelistirilen algoritmanin ana iki hedefi mevcuttur.
[lk hedefinde mutasyon operatdriinii kullanarak yerel aramayi gerceklestirme
bulunmaktadir. Bunu yaparken kiigiik ilerlemeler ile mevcut konumundan komsu
konumlara ge¢gmeyi hedeflemektedir. Algoritmanin bir diger hedefi ise popiilasyondaki
bastirilamayan ¢oziimleri esit kalitede degerlendirmesi ve en uygun Pareto optimal
kiimesini elde etmesidir (Knowles ve Corne, 1999; Oltean ve ark., 2005). Algoritmanin

sozde kodu Sekil 3.14 ile verilmistir.
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Baslangi¢ parametrelerini belirle
Baslangi¢ popiilasyonunu rastgele olustur
Coziimlerin uygunluk degerlerini hesapla ve arsive ekle
while !(bitirme kriteri)
Eldeki ¢6ztimden mutasyon ile yeni bir ¢6zlim iiret
Yeni ¢c6ziimiin uygunluk degerini hesapla
Eger yeni ¢6ziim eski ¢6ziimden daha iyi ise
Yeni ¢oziimi arsiv ¢ozlimleri ile karsilastir
Arsivi giincelle
Sonraki iterasyon adimi icin mevcut ¢ézlimlerden birini se¢
Yeni ¢oziim daha kotii ise
Hicbir sey yapma
end
Arsivi cikti olarak ver

Sekil 3.14. PAES algoritmast s6zde kodu

3.2.6. Cok amacgh yapay alg algoritmasi1 (Multi-objective artificial algae algorithm,
MOAAA)

Uymaz ve arkadaslar tarafindan gelistirilen yapay alg algoritmasi (Uymaz ve
ark., 2015a) esasinda tek amagli optimizasyon problemlerinin ¢oziimii i¢in 6nerilmis bir
doga esinli algoritmadir. Algoritma, mikro alglerin sosyal yasamlarinin ve
davraniglarinin modellenmesi tizerine kurgulanmistir. Helisel hareket, evrimsel siire¢ ve
adaptasyon seklinde {i¢ temel asamadan olusmaktadir. Helisel hareket popiilasyondaki
¢oziimlerin konum giincellemeleri i¢in kullanilirken evrimsel siire¢ en basarili ¢oziimiin
en basarisiz ¢Oziim ile reaksiyona girerek mitoz bdliinme sonucu kopyalanmasini
saglamaktadir. Adaptasyon ise a¢ durumdaki c¢oziimlerin en basarili ¢oziimlere
benzemesine katki saglama asamasidir (Uymaz ve ark., 2015b; 2015a).

Babalik ve arkadaglar1 tek amagli optimizasyon algoritmasi olan yapay alg
algoritmasin1 ¢ok amacli problemlerin ¢éziimiine uygulanacak sekilde ¢cok amacli hale
getirmislerdir. MOAAA olarak isimlendirdikleri algoritma pareto tabanli bir yaklasim
izlemistir. Algoritma ayrica cesitlilik ve yakinsama yetenegini gelistirmek {izere
mutasyon ve ¢aprazlama gibi bazi operatorler kullanmaktadir (Babalik ve ark., 2018).
MOAAA’nin s6zde kodu Sekil 3.15 ile verilmistir.
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Baslangi¢ parametrelerini belirle
Baslangi¢ popiilasyonunu rastgele olustur
Coziimlerin uygunluk degerlerini hesapla
while !(bitirme kriteri)
TempPop = Kopyala(Popiilasyon)
forn=1to N //N popiilasyon biiyiikliigi
TempPop’tan ikili turnuva ile bir ¢6ziim se¢ (PX)
TempPop’tan ikili turnuva ile bir komsu ¢oziim sec¢ (PY)
PX’ = PX
PX’ c6ziimiinden rastgele secilen (i¢ niteligi (hiicre) Helisel hareket ile glincelle
PX’ yavru ¢6zlimiine mutasyon uygula
P’ yavru ¢6ziimiiniin uygunluk degerini hesapla
PX ve PX’ ¢oziimleri icin enerji kontrolii yap
end
Ebeveyn ve yavru ¢oziimleri bir araya getir (N+N=2N)
Coztimlere hizli bastirilamayan siralama uygula
Elitizm ile en iyi NV ¢6ziimii sakla
Algoritmanin parametrelerini giincelle
end
Arsivi ¢ikti olarak ver

Sekil 3.15. MOAAA s6zde kodu

3.2.7. Cok amach girdap arama (Multi-objective vortex search, MOVS)

Dogan ve Olmez tarafindan 2015 yilinda bir stvinin sahip oldugu girdap akisinin
olusturdugu etkiden ilham alarak gelistirilmis bir algoritmadir (Dogan ve Olmez,
2015a). Algoritma tek amacgli siirekli optimizasyon problemlerinin ¢6zimil igin
onerilmigtir. Algoritma ilk asamada genel arama olusturmak amaciyla arama uzayina
genis bir sekilde dagilim saglar. Ilerleyen asamalarda ise yerel aramay: daha detaylh
saglamak amaciyla arama ¢emberini daraltarak ilerler. Bu sekilde yerel ve genel arama
arasinda dengeli bir diizen saglamak egilimindedir (Dogan ve Olmez, 2015b; 2015a).

VS algoritmasinin ¢ok amagcli bir versiyonu olan MOVS algoritmas1 Ozkis ve
Babalik tarafindan onerilmistir (Ozkis ve Babalik, 2017). NSGA-II'nin kalabalik
mesafe ve hizli bastirilamayan siralama stratejilerini  kullanarak —gelistirdikleri
algoritmada Pareto tabanli bir yaklagim ile ¢ok amagli optimizasyon problemlerine
¢oziim getirmeyi hedeflemislerdir. Sekil 3.16 MOVS algoritmasinin sézde kodunu

gostermektedir.
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Baslangi¢ parametrelerini belirle
Baslangi¢ popiilasyonunu rastgele olustur
Coziimlerin uygunluk degerlerini hesapla
Hizli bastirilamayan siralama ve kalabalik mesafe uygula
while !(bitirme kriteri)
fori=1to N //N popiilasyon biiytikligii
Ikili turnuva ile Zaday (yavru) ¢éziim icin merkez se¢
Aday ¢oziimii iiret
Aday ¢6zlime caprazlama operatorii uygula
Aday ¢6ziim icin sinirlar1 kontrol et
end
Ebeveyn ve yavru ¢oziimleri bir araya getir (V4 N=2N)
Coziimlere hizli bastirilamayan siralama uygula
Elitizm ile en iyi N ¢oziimii sakla
end
Arsivi ¢ikti olarak ver

Sekil 3.16. MOVS algoritmasinin sdzde kodu

Not: Kiyaslama yapilan algoritmalar ile ilgili daha detayli bilgi edinmek istenirse
referans verilen ¢calismalar incelenebilir.

3.3. Kullanilan Problem Setleri

Tez calismasi kapsaminda Onerilen algoritma 3 farkli problem seti iizerinde test
edilmistir. Bu boliimde oOnerilen algoritmanin uygulandigi bu problem setlerinden

bahsedilmistir.

3.3.1. Problem seti-1: Kisitsiz problemler

Tamami kisitsiz olan bu set toplam 36 benchmark probleminden olugmaktadir.
Problem setinde 8 adet klasik problem ve 4 farkli problem ailesi bulunmaktadir. Bu
setteki problemlerin ait oldugu problem ailesi ve amag¢ sayist Cizelge 3.1 ile
gosterilmistir. Cizelge 3.1°e bakildiginda problemlerin amag¢ fonksiyonu sayist olarak 2
ve 3 gorilmektedir. Problemlerin daha detayli bir gosterimi ise Cizelge 3.2 ile
verilmistir. Cizelge 3.2 problemlerin yapisal olarak birbirinden farkli oldugu
gostermektedir (Coello ve ark., 2007; Coello ve ark., 2009; Al-Dujaili ve Suresh, 2016).
[DV: Decision Variables (karar degiskenleri), OF: Objective Functions (amag
fonksiyonlari)]
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Problem ailesi Problem ismi #Amacg
Klasik  problemler  (Schaffer, Fonseca, Kursawe, OKA1, OKA2, Poloni, Schaffer 2
1985; Kursawe, 1990; Fonseca ve
Fleming, 1995; Vlennet ve ark., Viennet2, Viennet3 3
1996; Okabe ve ark., 2004)
DTLZ (Deb ve ark., 2005) DTLZ1, DTLZ2, DTLZ4, DTLZ5, DTLZ6, DTLZ7 3
LZ09F1, LZ09F2, LZ09F3, LZ09F4, 5
LZO9F (Li ve Zhang, 2008) LZ09F5, LZ09F7, LZ09F8, LZ09F9
LZ09F6 3
WFG1, WFG2, WFG3, WFG4,
WFG (Huband ve ark., 2006) WFG5. WFG6. WFG7. WFGY 2
ZDT (Zitzler ve ark., 2000) ZDT1, ZDT2, ZDT3, ZDT4, ZDT6 2

Cizelge 3.2. Kisith problemlerin yapilari

Problem  Separability Modality Scalability =~ Geometry
ZDT1 fl separable, f2 non-separable  uni DV convex

ZDT2 fl separable, f2 non-separable  uni DV concave
ZDT3 fl separable, f2 non-separable  x DV concave, disconnected
ZDT4 1l separable, f2 non-separable 1 uni, f2 multi DV convex

ZDT6 f1 separable, f2 non-separable  multi DV concave
WFG1 separable uni DV&OF convex, mixed
WFG2 non-separable fluni, 2 multi  DV&OF convex, disconnected
WFG3 non-separable uni DV&OF linear, degenerate
WFG4 non-separable multi DV&OF concave
WFG5 separable deceptive DV&OF concave
WFG6 non-separable uni DV&OF concave
WFG7 separable uni DV&OF concave
WFG9 non-separable multi, deceptive =~ DV&OF concave
DTLZ1 separable multi DV&OF linear

DTLZ2 separable X DV&OF concave
DTLZ4 separable uni DV&OF concave
DTLZ5 f1 to fm-1 non-separable uni DV&OF degenerate
DTLZ6 f1 to fm-1 non-separable uni DV&OF degenerate
DTLZ7 separable X DV&OF disconnected
LZ09 F1 x X No convex

LZ09 F2

LZ09 F3 x X No convex

LZ09 F4 x X No convex
LZ09_F5

LZ09_F6

LZ09 F7 x X No convex

LZ09 F8

LZ09 F9 x X No concave
Fonseca X uni No convex
Kursawe X X DV concave
Schaffer X uni No convex
Viennet2  x X No concave
Viennet3  x X No concave
Poloni X X No concave
OKAl X X No convex
OKA2 X X No concave
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3.3.2. Problem seti-2: Miihendislik tasarim ve kisith problemler

Bu problem seti farkli karar degiskeni sayilarina sahip on adet miihendislik
tasartm ve kisithh problemlerden olusmaktadir. Bu problem setinde bulunan
problemlerin 6zellikleri Cizelge 3.3 ile verilmistir. Water problemi hari¢ geriye kalan
problemlerin amag sayisi ikidir. Four-bar truss ve gear train problemleri kisitsiz iken

diger tiim problemlerin kisitlar1 mevcuttur (Durillo ve Nebro, 2011; Ozkis, 2017).

Cizelge 3.3. Miihendislik tasarimi ve kisitli problemler

Problem Boyut #Ama¢ Kisit
Binh2 2 2 Var
ConstrEx 2 2 Var
Srinivas 2 2 Var
KITA 2 2 Var
Water 3 5 Var
Four-bar truss tasarim 4 2 Yok
Disk brake tasarim 4 2 Var
Centilever beam tasarim 2 2 Var
Spring 3 2 Var
Gear train 4 2 Yok

3.3.3. Problem seti-3: Segmentasyon goriintiileri

Tez kapsaminda kullanilan son problem seti ise gri seviyeden olugan on adet
segmentasyon (boliitleme) goriintiisiidiir. Bu goriintiiler literatiirdeki segmentasyon
calismalarinin  ¢ogunda kullanilmaktadir. Kullanilan goriintiilerden I3 ve |7
goriintiilerinin biiylikliigii 256x256 piksel geriye kalan tiim goriintiilerin biiytikligi ise
512x512 pikseldir. Segmentasyonda kullanilan goriintiiler ve bu goriintiilere ait

histogram grafikleri Sekil 3.17°de verilmistir (Images, 2021).
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sreesgzaed

Sekil 3.17. Segmentasyonda kullanilan goriintiiler ve histogram grafikleri

3.4. Performans Metrikleri

Daha 6nceki boliimlerde belirtildigi iizere ¢ok amagli optimizasyon algoritmalar
problemin ¢iktis1 olarak en iyi tek ¢O6ziim yerine birbirini bastiramayan bir ¢ozlimler
kiimesi sunmaktadir. S6z konusu algoritma igin Pareto optimal yiizeyi (Pareto front,
PF) olusturan bu ¢6ziimlerin gercek Pareto optimal (Pareto front true, PFy) yiizeyi en
basarili sekilde tahmin etmesi istenmektedir. Tek amagli bir optimizasyon problemi i¢in
iki algoritma tarafindan elde edilen sonuglarin kullanilan metrige gore kiyaslanmasi
oldukga basittir. Ancak ¢ok amacli optimizasyon problemlerinde bu durum biraz daha
farkli ve karmasiktir.

Cok amagli bir algoritmanin elde ettigi ¢oziimler kiimesinin basarisin1 6lgmek
i¢in kullanilan temel iki 6lgiit vardir: Cesitlilik (diversity) ve yakinsama (convergence).
PF’yi olusturan ¢oziimlerin PF¢ ¢oziimleri boyunca genis bir dagilima sahip olmasi
cesitlilik agisindan basar1 anlamina gelmektedir. Yakinsama basarisinda ise PF
¢oziimlerinin PF¢ ¢oziimlerine yakin olmasi beklenmektedir. Sekil 3.18 ¢cok amagli bir

algoritmanin elde ettigi PF ¢oziimlerinin olast durumlarini gostermektedir.
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Sekil 3.18. PF i¢in yakinsama ve ¢esitlilik durumlart

Sekil 3.18 (a)’ya bakildiginda algoritmanin elde ettigi PF c¢oziimleri PFy
cozlimlerine yakin degerler irettigi ancak dagilim konusunda yeterli uygunlugu
saglayamadigi goriilmektedir. Bu nedenle elde edilen PF ¢oziimlerinin yakinsama
acisindan daha yiliksek basar1 sagladigi cesitlilik agisindan ise daha diisiik basari
sagladig1 soylenebilir. Sekil 3.18 (b) ise cesitlilik agisinda daha basarili yakinsama
acgisindan daha az basarili bir PF ¢oziimler kiimesi sunmaktadir. Sekil 3.18 (c) her iki
Olciit icin de basarili ideal bir PF sunarken Sekil 3.18 (d) ise hem yakinsama hem de
cesitlilik agisindan daha basarisiz bir PF ¢6ziimler kiimesi sunmaktadir (Kaya ve
Giingdr, 2007; Ergiil, 2015; Ozkis, 2017).

Cok amagli optimizasyon problemlerine uygulanan algoritmalarin temel amaci

Sekil 3.18 (c)’deki gibi bir PF ¢oziimler kiimesi elde etmektir. Ancak bu her zaman
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miimkiin olmayabilir. Ideal bir PF olmasa da her algoritmanm elde ettigi ¢dziimlerin
kalitesi bu kiime ile belirlenmektedir. Cok amagli optimizasyon algoritmalarinin
performans karsilastirmasi da elde edilen PF ¢6ziimleri ile yapilmaktadir. PFx ve PFy
sirastyla X ve Y algoritmalarinin bir ¢ok amagl problemde elde ettigi optimal ¢oziimler
kiimesi olmak tizere Sekil 3.19 bu ¢oziimlerin PF; ¢oziimlerine yakinsama ve ¢esitlilik
durumlarin1 gdstermektedir. Sekil 3.19 (a)’da PFx’in aclik bir sekilde yakinsama
acisindan PFy’den daha basarili oldugu goriilmektedir. Cesitlilik bakimindan elde edilen
¢Oziimler denk olsa da yakinsama agisindan X algoritmasinin daha basarili ¢oziimler
elde ettigi sekle bakilarak soylenebilir. Ancak performans kiyasi yapilan algoritmalarin
elde ettigi ¢oziimler her zaman bu sekilde gorsel olarak bir fikir vermeyebilir. Sekil 3.19
(b)’de gosterilen sonuclar i¢in hangi algoritmanin daha basarili oldugu gézlem yoluyla
belirlenemez. Bu nedenle algoritmalarin basarilarin1 sayisal olarak hesaplamak ve
degerlendirmek adma yakinsama ve g¢esitlilik degerlerini hesaplamak {izere bazi
metrikler kullanilmaktadir (Deb ve Jain, 2002; Coello ve ark., 2007; Riquelme ve ark.,
2015; Lapa, 2019).

fi fi
-~ -~

O € PFX

e c PFy

®
®
2 o o o
fz
a) Xalgoritmasi Y’den daha basarili b) Basaril algoritma belirsiz

Sekil 3.19. iki algoritmanin PF agisindan birbirine gore olast durumlar

Literatiire bakildiginda performans karsilastirma i¢in Onerilen bir¢ok metrigin
oldugu goriilmektedir. Ancak bu tez kapsaminda yakinsama ve g¢esitlilik agisindan

algoritmalarin basarisini karsilastirmak tizere dort farkli metrik kullanilmistir.
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3.4.1. Hiperkiip (Hypervolume, HV)

Zitzler ve Thiele tarafindan onerilen HV (Zitzler ve Thiele, 1999) yaklasimi ¢ok
amagcli optimizasyon algoritmalarinin yakinsama ve cesitlilik basarilarini birlikte 6lgen
bir metriktir. Belirlenen bir W referans noktasi ile algoritmanin elde ettigi PF ¢oziimleri
arasinda kalan alanin olgiilmesi ile elde edilen bir degere sahiptir. Buradaki W referans
noktas1 amag fonksiyonlariin her biri i¢in elde edilen en basarisiz degerlerden meydana
gelen vektordiir. Sekil 3.20 ¢ok amagli bir algoritmanin elde ettigi PF ¢oziimlerine gore
sahip oldugu HV degerinin temsilini gostermektedir (Zitzler ve Thiele, 1998; Van
Veldhuizen, 1999; Zitzler, 1999; Tan ve ark., 2002).

f, A

| D 8 e B8
|||||
'

O PF (oziimler M ol
® PF,Coziimler

i |

Sekil 3.20. HV degerinin elde edilmesi (Ozkis, 2017)

HV degerinin biiyiik olmasi istenen durumdur ve daha biiylik HV degerine sahip
algoritmanin kiyasla daha basarili oldugu belirtilmektedir. Cok amacl bir algoritmanin
elde ettigi PF ¢6ziimlerine gore sahip oldugu HV degeri (i € PF olmak iizere) Denklem
3.10 ile hesaplanmaktadir (Zitzler ve Thiele, 1999; Ozkis, 2017).

/PF/

HV = volume U v; (3.10)
i=1

HV degerinin hesaplanmasinda PFt ¢0ziimlerine ihtiya¢ duyulmamaktadir.
Ancak bazi calismalarda bu metrigin normalize edilmis degeri kullanilmaktadir.

Normalize HV degerinin hesaplanacagi durumlarda ise PF; ¢Oziimlerine ve bu
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¢cozlimlerden elde edilecek olan HV: degerine ihtiya¢ duyulmaktadir. HVy Denklem 3.10
ile hesaplanir ve bu asamada PF ¢oziimleri yerine PF; ¢6ziimleri kullanilir. Normalize
edilmis HV (HVn) degeri Denklem 3.11 ile hesaplanmaktadir. Elde edilen HVN degeri
I’e ne kadar yakinsa o kadar basarili bir PF ¢oziimler kiimesi elde edilmis demektir
(Zitzler ve Thiele, 1999; Xiang ve ark., 2015; Ozkis, 2017).

HV

3.4.2. Terslenmis nesilsel mesafe (Inverted generational distance, IGD)

GD (Van Veldhuizen ve Lamont, 1998) metriginin eksiklerini gidermek
amaciyla bu metrigin terslenmis bir versiyonu olan IGD de hem yakinsama hem de
cesitlilik basarisini 6l¢en bir metriktir. PFt ¢6ziimler kiimesindeki her bir noktanin en
yakininda bulunan PF ¢6ziimiine olan mesafelerin ortalamasi sonucu bulunan degerdir.
Bu metrikte degerin kii¢iik olmasi elde edilen PF ¢6ziimlerinin PF¢ ¢oziimlerine yakin
oldugunu dolayisiyla basarili bir sonug alindigin1 géstermektedir. Hesaplanmasi i¢in PF¢
¢ozlimlerine ihtiyag duyulan metrigin matematiksel karsihigt Denklem 3.12 ile

verilmistir (Ishibuchi ve ark., 1997; Coello ve Cortés, 2005; Durillo ve Nebro, 2011).

2
f =1 df (3.12)

n

IGD =

Denklem 3.12°deki n degeri PF; ¢oziimlerinin sayisini ve di PFt ‘deki i.¢oziim ile
kendisine en yakin olan PF ¢oziimii arasindaki Oklit (Xu ve Xia, 2011) mesafesini

gostermektedir.

3.4.3. Yayihm (Spread)

Algoritma tarafindan elde edilen bastirilmamis ¢oztiimlerin (PF), PFt ¢6ziimleri
boyunca dagilim kalitesini dolayisiyla c¢esitlilik kalitesini 6lgmek i¢in kullanilir.
Birbirine en yakin iki ardisitk ¢0zlimiin, normallestirilmis ama¢ uzayimndaki
mesafelerinin hesaplanmasina dayanan bu metrikte elde edilen degerin kiigiik olmasi
yani sifira yaklagmasi istenen durumdur. Spread metriginin hesaplanmasi Denklem 3.13
ile gosterilmistir (L1, 2003; Riquelme ve ark., 2015; Sag, 2015).
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Yit,d(e;, PF) + erPF'd(x'PF) —E|

Spread = (3.13)
Y™ d(e, PF) + |PF|+d

d(x,PF) = min [If(x)—f II? (3.14)

- 1

4= pR] Z d(x, PF) (3.15)

XEPF;

Denklem 3.13’te (Ozk1s, 2017):
X: PF ¢oziimler kiimesinde bir ¢oziimii

d(x, PF): X ¢6ziimii ile en yakin ¢6ziimler arasindaki en diisiik mesafe

d: d(x, PF) mesafelerinin ortalamasi
ei: i.amag fonksiyonu i¢in PF¢¢oziimler kiimesine ait u¢ ¢éziim

d(ei, PF): PF ve PF kiimelerinin ug ¢6ztimleri arasindaki mesafedir.

3.4.4. Epsilon

Epsilon (&), algoritmalarin elde ettigi bastirllmamis ¢6ziimlerin yakinsama
kalitesini 6lgen bir metriktir. Bu metrik degerinin elde edilmesinde PF; ¢oziimlerine
ihtiya¢ duyulmaktadir. Metrigin degeri, PF ¢ozlimlerinin her birinin tek tek ele alinarak
PFt¢ coziimlerinden en az birini bastirmasi i¢in gereken minimum degisiminin
hesaplanmasi1 ile elde edilir. Anlasilacag: lizere elde edilen PF c¢oziimleri PFy
¢oziimlerine ne kadar yakinsa o oranda diisiik bir deger elde edilir ve bu metrikte kiigiik
deger elde etmek istenen durumdur. Denklem 3.16 PF ve PF: ¢oziimleri arasindaki
Epsilon metrik degerinin hesaplanmasini matematiksel olarak gostermektedir (Durillo

ve Nebro, 2011; Xiang ve ark., 2015; Asadzadeh, 2016; Babalik ve ark., 2018).

€ = inf,cx+ {Vp € PF,,3d € PF : a < ¢p} (3.16)
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4. ONERILEN ALGORITMA

Tez calismasi kapsaminda tek amagli optimizasyon algoritmalarindan SFLA ve
GWO algoritmalart hibrit bir sekilde kullanilarak ¢ok amagli optimizasyon
problemlerine uygulanacak bir algoritma Onerilmistir. Bu hibrit yaklasimda; arama
uzayinda etkin bir tarama saglamak i¢in SFLA’nin mempleks yapisi, yerel aramada
basarili bir performans i¢in ise GWO algoritmasinin arama stratejisi kullanilmistir.
Onerilen algoritmanin performansini cesitlilik ve yakinsama acisindan arttirmak
amaciyla bazi modifikasyon ve stratejiler uygulanmistir. Bu bdliimde, ilk asamada
Onerilen algoritmanin bilesenleri anlatilacak daha sonra onerilen algoritma detayli bir

sekilde ele alinacaktir.

4.1. Algoritma Bilesenleri

Onerilen algoritma doga esinli SFLA ve GWO algoritmalarinim hibrit bir sekilde
kullanilmasina dayanmaktadir. Bununla beraber algoritmanin basarisini farkli yonlerden
arttirmak adina bazi yaklasimlar eklenmistir. Bu baglik altinda SFLA ve GWO

algoritmalari ile beraber uygulanan yaklasimlar hakkinda bilgi verilmistir.

4.1.1. Kurbaga sicrama algoritmasi (Shuffled frog leaping algorithm, SFLA)

Eusuff ve Lansey tarafindan 2003 yilinda su dagitim sebekesine uygulanarak
literatiire kazandirilan SFLA, siirli halinde yasayan kurbagalarin sosyal yasamda
sergiledikleri hareketlerini model almaktadir (Eusuff ve Lansey, 2003).

GOl ve benzeri sulak alanlarda toplu sekilde yasayan kurbaga siiriisiiniin temel
amaci minimum hareket ile maksimum besin saglamaktir. Topluluktaki her bir kurbaga
sahip oldugu bilgileri mem denilen yapida saklayip bu bilgilerini topluluktaki diger
bireyler ile paylasir. Bu agidan bakildiginda SFLA’nin memetik bir algoritma oldugu
sOylenebilir. Genetik algoritmalarda iyi bilgilerin gen ile sonraki nesillere aktarildigt
gibi bu algoritmada da bilgiler mem yapisi ile sonraki nesillere aktarilir (Eusuff ve
Lansey, 2003; Eusuff ve ark., 2006). Sekil 4.1 gruplara ayrilmis bir kurbaga siiriisiiniin

yagsam alanindaki temsilini gostermektedir.
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Sekil 4.1. Bir kurbaga siiriisiiniin yasam alam (Elbeltagi ve ark., 2005)

SFLA popiilasyondaki bireylerin bagimsiz ancak paylasima dayali ¢oziimler
tiretmesine imkan vermektedir. Her birey ilk etapta bagimsiz ¢oziimler iiretirken bu
coziimler poplilasyon genelinde bir araya getirilerek paylasilir ve bilgi paylasimi yapilir.
Modellenmis algoritmada siiriideki her bir kurbaga popiilasyondaki bir ¢6ziimii temsil
eder. Problemin yapisina bagl olarak belirlenen kisit ve karar degiskenlerine gore her
bireyin bir konumu ve bu konuma bagli olarak bir uygunluk degeri mevcuttur. SFLA
modelinde bu uygunluk degeri bireyin besine olan yakinlik derecesini temsil eder. Ilk
etapta arama uzayina rastgele dagilan bireyler i¢in uygunluk degerleri hesaplanir. Daha
sonra popiilasyon en iyi konuma sahip birey ilk sirada olacak sekilde siralanir. Siralanan
popiilasyon Denklem 4.1 kullanilarak memplekslere (gruplara) ayrilir. Bu asamadan
sonra tekrar bir araya getirilene kadar her bir mempleks birbirinden bagimsiz olarak
degerlendirilir. Her bir mempleks onceden belirlenen memetik iterasyon sayisi kadar
memetik bir evrime tabi tutulur. Memetik evrim agamasinda amagc; kotii konuma sahip
bireylerin nispeten daha iyi konumlara yonlenmesidir. Kotli konumlarin iyilestirilmesi
ise mempleks bazinda en iyi konum (local best) veya popiilasyon bazinda en iyi
konumun (global best) yardimiyla olmaktadir. Tim mempleksler memetik evrime
ugradiktan sonra popiilasyon bazinda bilgi paylasimi yapilmasi adina tekrar bir araya
getirilir. Bu sayede bireylerin kisisel olarak sahip oldugu bilgi global diizeyde paylasilip
popiilasyonun daha kaliteli ¢oziimlere dogru ilerlenmesi saglanir (Eusuff ve ark., 2006;
Zhen ve ark., 2009; Tang ve ark., 2016; Karakoyun, 2019).

Yo = [XDi|Xi =X(k+mx(i—-1)],i=1..,nvek=1,..,m (4.1)
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Denklem 4.1’de X popiilasyondaki bireyleri, m mempleks sayisin1 ve n her bir
memplekse dahil olacak birey sayisim1 gostermektedir. Memplekslere ayirma ile ilgili
detayl1 bilgi Mempleks stratejisi basligi altinda verilmistir.

Sekil 4.2 algoritmanin genel adimlarin1 gostermektedir.

Sekil 4.2. SFLA nin akis diyagrami

SFLA’nin detayli bir s6zde kodu ise Sekil 4.3 ile verilmistir.
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Baslangi¢ parametrelerini belirle
Baslangi¢ popiilasyonunu rastgele olustur
Coziimlerin uygunluk degerlerini hesapla
Popiilasyonu en iyi uygunluk degerinden en kétiiye dogru sirala
Ilk siradaki ¢oziimii global en iyi (gz) olarak isaretle
while !(bitirme kriteri)
Popiilasyonu memplekslere ayir
for /=1 to m //m mempleks sayisi, her mempleks icin memetik dongii baslat
for im=1to M //M:Her mempleksin ugrayacagi memetik evrim sayisi
Rulet secimi ile imempkleksten g adet birey se¢ // Secilme olasiliklari uygunluk
degerine gore hesaplanir.
Alt-mempleksteki (g), en kotii (/) ve eniyi (/;) konuma sahip bireyleri belirle
1w yi Iy kullanarak giincelle ve aday konumu (/) elde et
if f(1,/) < f(1,) // minimizasyon problemi i¢in
=1, // En kot ¢6ziimi aday ¢o6ziim ile giincelle
else
1w/ yi g» kullanarak giincelle ve yeni aday konumu (/) elde et
if 7)) < f(ly)
Lv=1 // En kotii ¢6ziimii aday ¢6zlim ile giincelle
else //Hem /, hem de g kullanilarak daha iyi bir ¢6ziim elde edilmezse
1= RasgeleKonumUret() // En kotii ¢oziim icin rastgele bir konum iiret
end // im=1 to Mbitti
Mempleksi kendi icinde uygunluk degerine gore sirala
end // /=1 to mbitti
Mempleksleri bir araya getir ve karistir
Poptilasyonu en iyi uygunluk degerinden en kotiiye dogru sirala
Z» ¢c0ziimiini kontrol et ve gerekirse giincelle
end //Bitirme kriteri saglaninca déngtiyi bitir
&b ¢cozlimiinii ¢1kt1 olarak ver ve bitir.

Sekil 4.3. SFLA’nin sézde kodu

Not: Onerilen hibrit algoritmada SFLA’nin mempleks yapisi kullanildigindan
tez caligmasi kapsaminda algoritma ile ilgili bu kisim ayr1 bir baslik acilarak
vurgulanmistir. Algoritmanin detayl analizini yapmak isteyen arastirmacilar (Eusuff ve

ark., 2006; Karakoyun, 2015) ¢alismalarina goz atabilir.

4.1.2. Gri kurt algoritmasi (Grey wolf optimizer, GWO)

Mirjalili ve arkadaslar1 tarafindan oOnerilen GWO (Mirjalili ve ark., 2014)
algoritmas siirii halinde yasayan gri kurtlarin hiyerarsik yapisi ve avlanma hareketlerini
model almistir. Diger metasezgisel algoritmalar gibi bu algoritma da popiilasyon

tabanl, iteratif bir algoritmadir. GWO, slirliyli olusturan kurtlarin stiriideki sosyal
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rollerinin ve bu rollerinin avlanmaya etkilerinin matematiksel olarak modellenmesi
esasina dayanmaktadir. GWO algoritmasinin modellenmesi siiriiniin  dort temel
davranigsindan olugsmaktadir: Sosyal hiyerarsi, avi ¢evreleme, avlanma ve ava saldirma
(Rodriguez ve ark., 2017; Singh ve Singh, 2017).

Sosyal hiyerarsi: GWO algoritmasinda popiilasyonu olusturan bireyler (kurtlar)
dort farkli rol ile temsil edilmektedir: alfa (alpha, «), beta (), delta (d) ve omega (w).
Popiilasyondaki her birey bu rollerden yalnizca birini iistlenebilir. Algoritmanin sosyal
hiyerarsi diizenine gore en gliclii (en iyi uygunluk degerine sahip) ii¢ birey lider takim
olarak adlandirilir. Lider takimindaki en iyi uygunluk degerine sahip birey alfa, ikinci
siradaki beta ve igcilincii siradaki birey delta olarak adlandirilir. Popiilasyonun lider
takimi1 disinda geri kalan bireylerin tamami ise omega olarak isimlendirilir (Saremi ve
ark., 2015; Heidari ve Pahlavani, 2017). Sekil 4.4 popiilasyondaki bireylerin hiyerarsik

rollerinin gosterimini temsil etmektedir.

- Lider talam
(Baslan 3 birey)
Siiriiniin geri
e kalam

Sekil 4.4. GWO algoritmasinda sosyal hiyerarsi

Bu hiyerarsi diizeninde alfa siiriiniin baskin bireyidir ve uyku, avlanma,
dinlenme gibi 6nemli kararlarin alinmasinda belirleyici rol oynar. Lider takimindaki
diger iki birey (beta ve delta), hiyerarsi olarak omega bireylerin iistiindedir ve yonetme
konusunda alfa’ya yardimer olurlar (Komaki ve Kayvanfar, 2015; Karakoyun ve ark.,
2019).

Awt gevreleme: Siirii halindeki gri kurtlarin avlanma prosediiriiniin énemli bir
asamasi avi ¢evrelemedir. GWO algoritmasinin modellenmesinde bu asamada dikkatli
bir sekilde ele alinmistir. Avi gevrelemenin matematiksel modeli Denklem 4.2°de

verilmistir (Mirjalili ve ark., 2014).
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(4.2)
(4.3)

Burada t iterasyon numaras, AveC sirasiyla Denklem 4.4 ve 4.5 ile elde edilen

katsay1 vektorleri, )?p avin konumu ve X popiilasyondaki herhangi bir bireyin mevcut

konumudur.
/_1)=2.Ol._)1— a (44)
C=2% (4.5)

Buradaki a degeri - iterasyona bagli olarak — 2’den 0’ a dogru dogrusal olarak
diisen bir degisken, r1 ile ro [0 — 1] araliginda rastgele iiretilen sayilardir.
Denklem 4.2’nin etkisi sonucu bir bireyin sonraki adimda olas1 konumlari, iki ve

tic boyutlu olarak Sekil 4.5’te gosterilmistir.

xv-X (X*-XY.Z) X4 Y.Z (X.V.2)
s 5%
1L [ Pote 2 >
= S » >
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N\ - 124 Y
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Sekil 4.5. Bir bireyin avi ¢evreleme sonucu sahip olabilecegi olasi konumlar

Avlanma: Daha 6nce belirtildigi tizere siiriiye liderlik eden ii¢ baskin birey (alfa,
beta ve delta) mevcuttur. Bu ii¢ birey uygunluk degeri agisindan en iyi degere sahiptir
ve popiilasyondaki bireylerin ilerlemesi bu lider takimin denetiminde olmaktadir.
Popiilasyondaki bireyler avlanma sirasinda lider takimin konumlarini gozeterek ava
GWO
matematiksel modellenmesi Denklem 4.6, 4.7 ve 4.8 ile gosterilmistir (Mirjalili ve ark.,
2014; Tripathi ve ark., 2018).

dogru ilerlemektedir. algoritmasinda siiriiniin  avlanma davraniglarinin
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Dy = |Ci. Xy — X|, Dg = |Cp.Xg— X|, Ds= |C5. X5 — X| (4.6)

)_()1 = )_()a - A)l-ﬁou _)2 == )_()ﬁ - jz.ﬁﬁ, )_()3 = )?6 - 1‘_1)31_):5‘ (47)

X+ — X1+ X+ X; (4.8)
3

Verilen denklemler ile matematiksel olarak modellenen avlanma asamasinda

lider takimin etkisi Sekil 4.6’da temsil edilmistir.

a (alfa)
_-'-I.l'l.”il.ll--"-._
-"-- (_- ----'-_. -'._1
.-" .": s ﬁ (E}t’!'ﬂ)
ho On gériilen
i avianma N

o (omega)

Sekil 4.6. Lider takimin konum giincellemeye etkisi

Sekil 4.6°da goriildiigii iizere popiilasyondaki konum giincellemeleri lider takim
denetiminde yapilmaktadir. Popiilasyondaki bireylerin olas1 sonraki konumlar1 lider
takimin konumlariin referans alinmasina bagl bir rassallik ile ger¢eklesmektedir.

Ava saldirma. Avlanma siirecinin bu son asamasinda siiriideki kurtlarin mevcut
ava saldirmasi veya yeni av arayigina girmesi durumunun modellenmesi mevcuttur.

Daha 6nce belirtildigi lizere a iterasyona bagli olarak 2’den 0’a dogru dogrusal sekilde

degisen bir degerdir. Denklem 4.4’e bakildiginda A'nin deger degisiminin a’ya bagh



44

oldugu goriilmektedir. Bu durum ele alindiginda a’nin diisiisiine bagh olarak, Anin -2a
ile 2a arasinda rastgele degerler irettigi gozlemlenmektedir. Bu durumun avlanma
modelindeki etkisi “|A|<l ise ava saldir, |A|>1 ise yeni av arayisina gir” seklinde
olmaktadir (Mirjalili ve ark., 2014; Heidari ve Pahlavani, 2017).

GWO algoritmasimin tiim asamalar1 birlikte ele alindiginda Sekil 4.7°deki gibi
bir akis diyagrami elde edilmektedir.

:

Popiilasyondalki "
l konumlan giincelle
Parametre
avarlamaz vap Yeni konumlann
wygunluklanm
l hesapla
L 4
Popilasyonu En ivi iig bireyi
random tiret lider talam olaralk
l ata
Uvgunluk degerlerini
hesapla
Lider takinu
(@, [ ve 8) belirle

@’ nin konumunun
| dondir ve bitir

Sekil 4.7. GWO algoritmasinin akig diyagrami

Popiilasyon tabanli algoritmalarin genelinde oldugu gibi GWO algoritmasinda
da ilk popiilasyon rastgele olusturulur. Algoritmanin parametre ayarlamalar1 yapildiktan
sonra arama uzay: sinirlart igerisinde ilk popiilasyon rassal bir sekilde elde edilir.
Rastgele olusturulan popiilasyondaki bireylerin uygunluk degeri hesaplanir. En iyi
uygunluk degerine sahip ii¢c konum sirasiyla alfa, beta ve delta olarak isaretlenir. Tlk
popiilasyon ve ilk lider takim bu sekilde elde edildikten sonra konum giincellemelerinin
yapildig1 ana dongii baslatilir. Popiilasyondaki tiim bireyler — lider takim dahil — alfa,
beta ve delta bireylerini referans alarak konum giincellemesi yapar. Konum

giincellemesinde lider takimin etkisinin yani sira rastgele iiretilen r1 ve r» rastgele
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sayilarinin ve iteratif olarak dogrusal bir sekilde azalan a degerinin de etkisi mevcuttur.
Popiilasyondaki tiim bireyler i¢in konum gilincellemesi yapildiktan ve uygunluk
degerleri hesaplandiktan sonra bulunan en iyi konum alfa, beta ve delta bireylerinin
konumlar1 olarak isaretlenir. Ana dongliyli bitirecek olan sart saglandiginda alfa olarak
isaretlenen konum algoritmanin ¢iktisi olarak verilir ve algoritma sonlandirilir. Calisma
mantig1 olarak oldukga basit fakat etkili olan GWO algoritmasinin sézde kodu Sekil 4.8

ile verilmistir.

Baslangi¢ parametrelerini belirle
Baslangic popiilasyonunu rastgele olustur
Coziimlerin uygunluk degerlerini hesapla
Popiilasyondaki en iyi i konumu alfa, betave deltaolarak isaretle
while !(bitirme kriteri)
adegerini giincelle //Bu deger dogrusal olarak 2’den 0’a dogru azalir
fori=1to N //Npopilasyondaki birey sayisi
ibireyin konumunu alfg, beta ve deltabireylerin konumuna gore giincelle
Yeni konumun uygunluk degerini hesapla

end // i=1 to Nbitti
Bu asamaya kadar bulunan en iyi ii¢ konumu lider takim olarak isaretle
end //Bitirme kriteri saglaninca déngiiyt bitir

alfa ¢oziimiinii g1kt olarak ver ve bitir.

Sekil 4.8. GWO algoritmasinin sézde kodu

4.1.3. Uygulanan yaklasim ve modifikasyonlar

Onerilen algoritmanin yakinsama ve ¢esitlilik basarisin1  arttirmak  ve
algoritmanin ¢ok amagli optimizasyon problemlerine etkin ve uyumlu bir sekilde

uygulanmasini saglamak amaciyla baz1 modifikasyon ve yaklagimlar kullanilmistir.

4.1.3.1. Mempleks stratejisi

GWO algoritmasi gri kurtlarin hareketlerini model alarak onerilen doga esinli bir
algoritmadir. Modellenen algoritmada popiilasyondaki bireyleri yoneten ve yonlendiren
bir lider takimin (alfa, beta ve delta) oldugu bilinmektedir. Popiilasyondaki bireyler
lider takimin konumlarim1 referans alarak kendi konumlarimi giincellemektedir. Bu
durum popiilasyondaki tiim bireylerin bir siire sonra ayni noktada arama yapmasina
sebebiyet verebilmektedir. Bu durumu engellemek ve arama uzaymi daha etkin bir

sekilde arastirmak adina SFLA’nin mempleks stratejist GWO algoritmasina uyarlanarak
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kullanilmistir. Denklem 4.1 kullanilarak memplekslere ayrilan kurt popiilasyonunda her
mempleksin kendi lider takimina sahip olmasi saglanmistir. Uyarlanan mempleks
stratejisinde her bir mempleks i¢in alfa birey arsivden (bastirilamayan ¢oziimler
kiimesi) ikili turnuva yontemi ile segilmistir. Mempleksin beta ve delta bireyleri olarak
mempleksteki en iyi konuma sahip ilk iki birey alinmistir. Bu sekilde popiilasyondaki
bireylerin belirli bir yone topluca yonelmesinden ziyade arama uzaymin daha detayli
aranmasi amagclanmistir. Sekil 4.9 ile Denklem 4.1°in uygulanmasi gorsel olarak

sunulmustur.

1
Mempleksler

Sekil 4.9. Memplekslere ayrilma stratejisi

Elimizde biiyiikligii (N) 20 olan bir popiilasyon oldugunu diisiinelim. Mempleks
sayist m=4 olsun. ilk dort birey [S1-S4] sirastyla ilk dort memplekse [m1-m4] atanir.
Her memplekse sirasiyla birer birey atandiktan sonra mempleks numarasi basa alinarak
bireyler kaldig1 yerden atanmaya devam eder. Bu durumda ikinci adim olarak siradaki
dort birey [S5-S8] sirasiyla memplekslere atanir. Bu siire¢ tiim bireyler memplekslere
atanana kadar devam etmektedir. Mempleks stratejisinde goriildiigii iizere bireyler
¢ozlim kalitesine gore dengeli bir sekilde gruplara dagilmaktadir. Memplekslere ayirma
isleminin sorunsuz yapilabilmesi i¢cin mempleks sayisinin popiilasyon biiytikliiglinii tam

bolebilen bir olmasina dikkat edilmelidir.

4.1.3.2. Kalite siralamasi (Quality rank, QR)

Mempleks stratejisinin  kullanilabilmesi 6ncelikli olarak popiilasyondaki
bireylerin uygunluk degerlerine gore siralanmis olmasina baghdir. Tek amach

optimizasyon problemlerinde popiilasyonu uygunluk degerine gore siralamak kolay bir
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islemdir. Ancak ¢ok amagli optimizasyon problemlerinde bu durum biraz daha karmasik
ve zor olabilmektedir.

Onceki boliimlerde ¢ok amacgli bir optimizasyon algoritmasinin elde ettigi
¢Ozlimlerin kalitesini 6lgmek amaciyla hizli bastirllamayan siralama ve kalabalik
mesafe yaklagimlarinin kullanildig: belirtilmisti. Bu yaklagimlarin kullanilmasi sonucu
bir popiilasyondaki ¢oziimlerin kalite siralamasina tabi tutulmast miimkiin olmaktadir.
Popiilasyondaki c¢oziimler ilk asamada hizli bastirllamayan yaklasim ile yiizeylere
ayrilir. Daha sonra her yiizey kendi igerisinde degerlendirilerek ylizeydeki ¢oziimlerin
kalabalik mesafe degerleri hesaplanir. Bu asamadan sonra ilk ylizeyden baglanarak
¢oziimlere kalite siralamasi (QR) degerleri atamir. Ilk yiizeyin u¢ noktalarindaki
¢oztimlerin (kalabalik mesafe degeri sonsuz (inf) olan ¢oziimler) QR degeri 1 olarak
verilir. Daha sonra birinci ylizeydeki diger ¢6ziimlere, kalabalik mesafesi degeri yiiksek
olandan baslanarak sayag 1 arttirilarak QR degeri verilir. ilk yiizey bittikten sonra ikinci
yiizeydeki ¢oziimler icin QR degerleri hesaplanir. ilk &nce ikinci yiizeyin ug
¢oziimlerine deger verilir. Bu ¢6ziimlere dnceki (ilk) yiizeydeki son ¢dziime verilen QR
degerin tistiine 1 eklenerek deger verilir. Geriye kalan ¢oziimlere yine kalabalik mesafe
degerine gore QR degeri atanir. Bu islem tiim yiizeylerdeki c¢oziimlere QR degeri
verilene kadar devam ettirilir. Sekil 4.10 6rnek bir popiilasyondaki ¢oziimler igin yiizey,
CD ve QR degerlerinin bir temsilini sunmaktadir (Deb ve ark., 2000; Coello ve
Lechuga, 2002; Babalik ve ark., 2018).

QO
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Sekil 4.10. QR degerinin hesaplanmasi
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4.1.3.3. Dinamik katsay1

Onceki béliimlerde GWO algoritmasinda popiilasyona hiikmeden lider takimin
ic bireyden (alfa, beta ve delta) olustugu belirtilmisti. Popiilasyondaki tiim ¢oziimler
konum giincellemelerini yaparken lider takimin konumlarini referans olarak almaktadir.
Bu {i¢ bireyden en iyi ¢6ziime sahip olanin alfa, ikinci en iyi ¢6ziime sahip olanin beta
ve {iglincii en iyi ¢Oziime sahip olanin delta oldugu bilinmektedir. Buna ragmen Esitlik
4.8’e bakildiginda lider takimdaki her bir bireyin konum giincellemesine olan katki
katsayist (1/3) esittir. Lider takim igerisindeki bireylerin konuma etkilerini ¢6ziim
kalitelerine gore belirleyip uygulamak etkilenen ¢oziimii (gama) daha iyi bir konuma
gOtliriir mii sorusuna cevap bulmak adina dinamik katsayisi yaklagimi onerilmistir. Bu
yaklasima gore en iyi ¢6ziim kalitesine (QR) sahip alfa’nin katsayisi en yiiksek,
beta’nin da etki katsayisi delta’dan daha yiiksek olmalidir. Denklem 4.9 lider takimin
konum giincellemesine olan katsayilarinin dinamik olarak hesaplanmasi matematiksel

olarak gostermektedir.

w, = 0.5
_ _ 1
W[)’ - (1 Wa) * —QRB+ QR * QR6 (4.9)

1 1
ws = (1= we) * ot QRy
Burada QRg ve QR; sirasiyla beta ve delta ¢ozliimlerinin kalite degerini gostermektedir.
Denklem 4.9 ile elde edilen katsayillarin konum giincellemesine uygulanmasini
matematiksel olarak gostermek adina Denklem 4.8 revize edilerek Denklem 4.10 elde

edilmistir.
XOD = wo « X, + wg X, + ws * X; (4.10)

Denklem 4.10 ile yapilan gilincelleme sonucunda arsivden secilen alfa
¢Oziimiinlin etkisinin lider takimdaki diger iki ¢oziimden daha fazla olmasi garanti
edilmistir. Ayrica beta ve delta ¢oziimlerinin de sahip olduklar1 QR degeri oraninda
konum giincellemeye olan etkileri revize edilmistir. Bu yaklasimin algoritmanin

basarisina olan etkisi deneysel sonuglar kisminda ele alinacaktir.
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4.1.3.4. Caprazlama operatorii

Yakinsama, ¢cogu optimizasyon algoritmasinin sik sik karsilastigi ve tistesinden
gelinmesi gereken bir problemdir. Tez ¢aligmasinda 6nerilen algoritmanin bu problemin
iistesinden gelmesi i¢in (Chen ve ark., 2014) calismasinda kullanilan caprazlama
operatorii uygulanmistir. Caprazlama operatoriiniin uygulanmasi i¢in D boyutlu bir
referans (R) ve hedef (T) ¢dziime ihtiya¢ duyulmaktadir. Onerilen algoritmada referans
olarak, arsivden rastgele segilen bir ¢oziim kullanilmaktadir. Denklem 4.11 c¢aprazlama
operatoriiniin uygulanmasini matematiksel olarak gostermektedir (Chen ve ark., 2014;

Ozkis ve Babalik, 2017).

T, , if(rand < CRori==5)

Tiyr = {Ri , otherwise (4.11)

Burada i=1, 2, ..., D olmak fizere; rand [0-1] araliginda rastgele iiretilen bir say1yi, CR
caprazlama orani olarak isimlendirilen [0-1] araligindaki sabit bir sayiy1 ve s ise [1-D]

arasinda rastgele bir tam say1y1 temsil etmektedir.

4.1.3.5. Levy ucusu (Levy flight, LF)

Cogu optimizasyon algoritmasinin karsilastigt en genel ve biiylik sorunlardan
biri yerel en 1yi ¢ozlime ulasip orada takili kalmaktir. Bu durumda s6z konusu bireyin
konumunu giincellemesi i¢in bir miidahale gerceklesmezse daha iyi bir ¢oziimiin
yakalanmasi ihtimali oldukga diismektedir. Literatiire bakildiginda bu konuda farkli
yontem ve yaklasimlarin kullanildig1 goriilebilir. Levy ucusu, rassal bir adim dagilimi
ile s6z konusu probleme 151k tutabilecek alternatif bir yaklasimdir. Levy ucus
stratejisinde, Levy dagilimindan gelen sonsuz gesitlilik igerisindeki rassal adimlar
¢ozlime yeni bir yon kazandirabilmektedir (Yang ve Deb, 2009). Denklem 4.12, Levy
ucusunun uygulanmasi sonucu bir ¢oziimiin konum giincellemesini matematiksel olarak

gostermektedir (Yang ve Deb, 2009; 2013; Hakl1 ve Uguz, 2014).

X = XE+ a @ Levy(B) (4.12)

Levy(B) = step size = 0.01x s* (X} — Y?) (4.13)
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Burada 0 < f# < 2 olmak tizere; a (> 0) problemin &lgekleriyle iligkilendirilmesi gereken
adim boyutunu, 0.01 degeri yiiriiylis biiyiikliigii faktoriinden gelen degeri (Jensi ve Jiji,
2016), Y ise referans ¢oziimii — bu ¢alismada arsivden rastgele segilen bastirilamayan bir
¢Oziim — gostermektedir. Adim uzunlugu s ise Mantegna algoritmasindan elde edilen

Denklem 4.14 ile elde edilebilir (Jensi ve Jiji, 2016).

u

s= ——
v /8

(4.14)

Burada u ve v degerleri Denklem 4.15 ile gosterilen normal dagilimlardan gelmektedir.
u~N(0,c2), v~N(0,02) (4.15)

I' standart Gama fonksiyonu olmak iizere o, ve o, degerleri Denklem 4.16 ile

hesaplanmaktadir.
_ (ra+psin@g/ " (4.16)
Tu= {r(1 +B/2) ﬁzw—l)/Z} oy =1 '

4.2. Onerilen MOSG Algoritmasi

Mirjalili ve arkadaglar1 tarafindan onerilen gri kurt optimizasyonu tek amagl
optimizasyon problemlerini ¢6zmek amaciyla Onerilmis, popiilasyon bazli iteratif bir
algoritmadir. Tez c¢aligmas1 kapsaminda, kurbaga sicrama algoritmasinin mempleks
yapist gri kurt optimizasyonu algoritmasina uygulanarak arama uzaymin etkili bir
sekilde taranmas1 amaglanmistir. Mempleks yapisinin, ancak siralanmis bir popiilasyona
uygulanabildigi diisliniildiigiinde ¢oziimler arasindaki kalite siralamasini elde etmek
adma hizli bastirilamayan siralama ve kalabalik mesafe stratejileri uygulanmistir. Bu iki
strateji sonucunda elde edilen yiizey numaralar ve kalabalik mesafeleri, ¢oziimlerin
kalite siralamasi ic¢in kullanilmistir. Bununla beraber algoritmanin performansin
arttirmak amaciyla ¢aprazlama operatorii, Levy wugusu ve dinamik Kkatsayi
modifikasyonlar1 yapilmaistir.

Sekil 4.11°de onerilen algoritmanin akis diyagrami verilmistir.
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---------- Mempleksteki coziimler icin dongii

Sekil 4.11. Onerilen algoritmanin (MOSG) akis diyagrami

Onerilen algoritma ilk olarak kullanilan parametrelerin ayarlanmasi ile baslar.
Bu asamada algoritmada kullanilan popiilasyon biiyiikliigii, iterasyon sayisi, mempleks
sayis1 vb. gibi degiskenlerin degerleri atanir. Daha sonra arama uzay1 sinirlari igerisinde
belirtilen popiilasyon biylikligii kadar rastgele ¢oziim iretilerek ilk popiilasyon
olusturulur. Arama uzayinda elde edilen ¢6ziimlerin amag¢ uzayindaki karsiliklari, yani
uygunluk degerleri hesaplanir. Popiilasyonun ylizeylere ayrilip bastirilamayan ¢éziimler
ile ilk arsivin olusturulmasi i¢in hizli bastirilamayan yaklasim uygulanir. Coziimler
yiizeylere ayrilip ilk arsiv elde edildikten sonra popiilasyonun memplekslere ayrilmasi

icin sirastyla kalabalik mesafeler ve ardindan kalite siralamasi yaklasimi uygulanir.
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Popiilasyondaki tiim c¢oziimlerin QR degeri hesaplandiktan sonra siralama islemi
gerceklestirilir. Siralama isleminden sonra popiilasyon memplekslere ayrilir. Her bir
mempleksteki ¢oziimlerin giincellenmesi igin gerekli dongiiler baslatilir. Ik déngiide
her mempleksin ele alinmasi1 saglanirken, igerideki ikinci dongiide ise s6z konusu
mempleksteki ¢oztimlerin islenmesi yapilir. GWO algoritmasinda konum giincelleme
asamasinda lider takimin referans olarak alindigi bilinmektedir. Tez c¢alismasinda her
mempleksin kendi lider takimina sahip olacagi belirtilmisti. Bu lider takimin
olusturulmasi alfa ¢6ziimiin arsivden se¢ilmesi ve mempleksteki en iyi QR degerlerine
sahip ilk iki ¢oziimiin sirasiyla beta ve delta olarak isaretlenmesi seklinde olmaktadir.
Bundan sonra caprazlama operatorii ve ardindan Levy ugusu protokolii uygulanir. Bu
sekilde her mempleks ve icerisindeki her ¢6ziim i¢in konum giincellemeleri yapildiktan
sonra mempleksler bir araya getirilerek yeni popiilasyon elde edilir. Bu agsamadan sonra
arsiv giincellenir. Arsiv giincellemesi, elde edilen yeni ¢oziimler ile arsivin hizli
bastirilamayan siralama prosediiriine sokularak bastirilamayan ¢éziimlerin elde edilmesi
ve arsive aktarilmasi seklinde olmaktadir. Tez ¢alismasinda arsiv blylkligi
poplilasyon biiyiikliigiine esit olarak belirlenmistir. Dolayisiyla arsiv giincellemesi
yapildiginda arsivdeki ¢6zlim sayist maksimum sinir1 astiginda QR degerlerine gore en
iyl ¢oziimlerin arsivde kalmasi saglanmaktadir. Arsiv giincellemesi yapildiktan sonra
bitirme kriterinin saglanip saglanmadigi kontrol edilir. Eger bitirme kriteri heniiz
saglanmadiysa popiilasyon tekrar siralanir ve memplekslere ayrilir. Bu adimlar bitirme
kriteri saglanana kadar devam ettirilir. Bitirme kriteri saglandiginda ise elde edilen arsiv
(PF) algoritmanin ¢iktis1 olarak verilir.

Onerilen algoritmanin sézde kodu Sekil 4.12°de verilmistir.
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1: Algoritma parametrelerini ayarla

2: Arama uzayi igerisinde ilk popiilasyonu rastgele olustur

3: Uretilen ¢bziimlerin uygunluk degerlerini hesapla

4: Popiilasyonu yiizeylere ayir //Hizli bastirilamayan siralama ile

5: ik argivi 1. yiizeydeki ¢oziimler ile olustur

6: t= N // N: popiilasyon biiyiikliigii, tdegeri uygunluk fonksiyonu her ¢cagrildiginda
arttirilir

7: while t<MAXFEs |/ MAXFEs: Maximum fitness evaluation size

8: Coztmlerin @R degerlerini hesapla //Kalabalik mesafe degerleri kullanilarak
9: Popiilasyonu sirala ve memplekslere ayir

10: =1;

11: while /<= m // m: mempleks sayisi

12: imempleksin en iyi iki ¢6zlimiinii fve & olarak isaretle

13: j=1;

14: while j<= n // n: her bir mempleksteki ¢c6ziim sayisi

15: Arsivden rastgele bir ¢6ziimii se¢ ve a (alfa) olarak isaretle
16: Siradaki ¢6ziimiin konumunu &, fve dkullanarak giincelle
17: Caprazlama operatoriinii uygula

18: Levy ucusu protokoliinii uygula

19: end // j<=n

20: end //i<=m

21: Mempleksleri bir araya getir

22: Popiilasyonu yiizeylere ayir

23: Arsivi giincelle

24:end // t<MAXFEs

25: return arsiv //Arsivdeki cozlimler PFolarak ¢ikti verilir

Sekil 4.12. Onerilen MOSG algoritmasinin sézde kodu

4.3. Onerilen D-MOSG Algoritmasi

Onerilen MOSG algoritmas1 ¢ok amagl siirekli optimizasyon problemlerinin
¢Oziimiine uygun sekilde gelistirilmistir. Calismanin bu asamasinda Onerilen
algoritmanin esikleme ile goriintii segmentasyonuna uyarlanmasi amacglanmistir. Bu
nedenle algoritmanin, kesikli (discrete) problemlere uygun bir hale getirilmesi
gerekmektedir. Algoritmanin kesikli bir problem olan esikleme ile segmentasyona
uygulanabilmesi i¢in yeni bir konum giincelleme stratejisi uygulanmistir. Discrete-
MOSG (D-MOSG) olarak adlandirilan algoritmada MOSG algoritmasinin genel
yapisina sadik kalinmis konum giincelleme kismi alfa, beta ve delta bireylerin
denetiminde olacak sekilde se¢gmeli bir bakis agis1 getirilmistir.

Yeni konum giincelleme stratejisi temelde iki asamadan olusmaktadir. ilk
asamada sOz konusu bireyin (gama) konumunun séz konusu karar degiskeni igin
giincellenip giincellenmeyecegine karar verilir. Konum gilincellemenin her zaman 1yi
sonu¢ vermedigi gbéz Oniinde bulundurularak, yeni stratejide gama bireyinin eski

konumuna da bir sans verilmistir. Ik asamada konumun giincellenip giincellenmeyecegi
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belirlenir. Eger konum giincellenmeyecekse sonraki karar degiskenine gegilir ve ilk
asama bu karar degiskeni i¢in c¢aligir. Ancak s6z konusu karar degiskeni i¢in konum
giincelleme durumu mevcut ise ikinci asamaya gegilir. ikinci asamada konumu
giincellenecek olan karar degiskenin hangi bireyi (alfa, beta veya delta) referans alarak
degisime ugrayacagi belirlenir. Bu se¢me islemi Rulet tekerlegi secimi ile
yapilmaktadir. D-MOSG algoritmasinda da alfa, beta ve delta bireylerinin segimi
MOSG ile aym sekilde olmaktadir. Lider takimdaki bu {i¢ bireyin Rulet tekerlegi i¢in
secilme olasiliklar1 degerleri ise Denklem 4.9 ile hesaplanan dinamik katsayilaridir.
Rulet tekerlegi ile yapilan se¢im sonucunda segilen bireyin s6z konusu karar degiskeni
degeri ile gama bireyin karar degiskeni giincellenir. Yeni giincelleme stratejisinin bu iki
asamasi gama bireyinin her bir karar degiskeni i¢in uygulanarak yeni konum elde edilir.

Sekil 4.13 ile yeni konum giincelleme stratejisinin gorsel sunumu verilmistir.

| Secmeli konum siincelleme
................... ettt resmreseseeeseeesesrsesresmrssmssmesemesemesemesnssennrennres

r=random(0.1)

I

@ H i = Roulette(¥(a, 5,8))

b
Ty =Tuwm=28 Ty =Tun=Tin7 1538

Sekil 4.13. Yeni konum giincelleme stratejisi

4.3.1. Esikleme ile goriintii segmentasyonu

Goriintii  segmentasyonu bir goriintii isleme uygulamasinin en Onemli
asamalarindan biridir. Segmentasyon, goriintii isleme basarisin1 dogrudan etkileyen bir
asama oldugundan bu konu iizerinde dikkatle durulmasi gerekmektedir. Konunun 6nem

diizeyi yliksek oldugundan arastirmacilar segmentasyon asamasinda uygulanmak iizere
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bircok yontem ve yaklagim gelistirmistir. Esikleme, goriintii segmentasyonu igin
kullanilan yontemler arasinda, basit ve basarili olmasi agisindan, oldukg¢a ragbet goren
bir tekniktir (Bhandari ve ark., 2015; Karakoyun ve ark., 2017).

Esikleme metodu, gorintiinlin histogram degerlerini kullanarak, goriintiiyii
birbiri ile gakismayan bolgelere ayirmayi1 hedeflemektedir. Esikleme metodunu, esik
sayisina gore iki ana kategoriye ayirmak miimkiindiir: tek-seviye (bi-level) ve ¢ok-
seviye (multi-level) esikleme. Tek-seviye esiklemede goriintiiyii iki gruba ayiran tek
esik degerine ihtiya¢ duyulur ve sonugta siyah-beyaz bir goriintii elde edilir. Cok-seviye
esiklemede ise goriintiiyii bagimsiz bdlgelere ayiran birden fazla esik degerine ihtiyag
vardir (Karakoyun ve ark., 2017; Bhandari ve ark., 2019).

L (0<L<255) goriintiiniin sahip oldugu gri seviye degeri ve g(X, y) goriintiiniin X
ve y koordinatlarinda bulunan pikselin gri seviye degeri olmak iizere Denklem 4.17 bir

goriintliniin esikleme ile segmente edilmesini matematiksel olarak sunmaktadir.

C={0 =sgx,y)<T }
C,={T, <gx,y)<T, }
G ={Ti =g(xy) < Tis1 }
Ci={Th=sglxy) <L }

(4.17)

Burada C=Coy, Cj, ..., Cn esikleme sonucunda piksellerin dahil olacagi smiflari, n
esik sayisini ve T=Ti, T2, ..., Tn gorlintliyii segmente edecek esik degerlerini temsil
etmektedir.

Esikleme metodu goriintii segmentasyonunun basit ve kullanish bir yaklagimi
olsa da esik sayisi arttikca goriintliiyli segmente edecek en iyi esik degerlerinin
belirlenmesi zorlagmaktadir. Bu problemin iistesinden gelmek amaciyla arastirmacilar
tarafindan birgok yontem Onerilmistir. Bu yontemler icerisinde Otsu ve Kapur basit ve
etkili olmalar1 agisindan yogun bir sekilde basvurulan yontemlerin baginda gelmektedir.
Tez caligmas1 kapsaminda esikleme icin bu iki yontem tercih edilmistir.

Otsu Metodu: Esikleme yontemleri igerisinde en popiiler olan yaklagimdir. Otsu
yaklagim1 bimodal (iki tepeli) histogram dagilimina sahip goriintiilerde basarili sonuglar
tiretirken kesisen bolgelere sahip goriintiilerde zorlanmaktadir. Otsu yaklasiminda temel
amag secilen esik degerlerine gore elde edilen piksel siniflarinin igerisindeki gesitliligin
minimum (veya siniflar arasindaki gesitliligin maksimum) olmasidir (Otsu, 1979; Tuba

ve ark., 2017; Satapathy ve ark., 2018). | segmente edilecek goriintli, L gri seviye
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degeri, T esik degerleri vektorii ve n esik sayist olmak iizere; Otsu metodu, Denklem
4.18 ile matematiksel olarak verilen siiflar arasi gesitliligi (f(T)) maksimize etmeyi
hedeflemektedir.

n

fm = o (4.8)
i=0

Her bir siif i¢in varyans (o) degeri Denklem 4.19 ile hesaplanmaktadir.

To—-1 | L-1 2
l .
@o i=0

=0
2
-1 L-1
01 = W E i ip
1= W1 . i
e W1 . l
=Ty =0

(4.19)

2

L-1 | L-1
Ipi :
Op = Wy i Ipi
n

i=Tp—1 i=0

Burada o smifin kiimiilatif olasilig1 ve pj, i.pikselin gériintiiniin tamamindaki bulunma

dagilimini gostermektedir. Bu degerler Denklem 4.20 ve 4.21 ile elde edilmektedir.

To—l T1_1 L-1
wo = 2 pi, W1 = z Di - Wp = z Di (4.20)
i=0 izTo iZTn—l

nl
N

Verilen esitliklerde ni, i.pikselin goriintiide gegme sayisini ve N goriintiideki toplam
piksel sayisin1 gostermektedir.

Kapur Entropisi: Entropi tabanli ve oldukga basarili bir esikleme yontemidir.
Kapur metodunda temel hedef, benzer ve karakteristik piksel gruplar elde etmektir. Bu
amacla segmente edilmis bolgeler arasinda entropiyi maksimize etmeye ¢alismaktadir. |

segmente edilecek N piksele sahip bir goriintliyii, L goériintiiniin gri seviye degerini, nj i
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degerindeki piksellerin goriintiideki adetini, pi = ni/N i. pikselin goriintiideki dagilim
oranini ve T=Ty, T, ..., Tn gOriintiiyii segmente edecek esik degerlerini gostermek iizere;
Kapur metodu, Denklem 4.22 ile verilen entropi degerini maksimize etmeyi
hedeflemektedir (Bhandari ve ark., 2015; Tuba ve ark., 2017).

n
fM =Y H (4.22)
i=0
To—1 To—1
i p;
Hy = — — In—, w0=ZPi
=0 @o @o =0
Ti—1 -1
Di bi Z
H, = — —_ —_ =
1 Z W, In wl, w1 pi
l=T0 l=To
(4.23)
L-1 L-1
H, = — &ln&r Wy = Z pi
i=Tp—1 “n  @n i=Tp—1

4.3.2. Cok amach esikleme ve D-MOSG algoritmasi

Goriintli isleme uygulamalarinin 6nemli bir asamasi olan segmentasyon i¢in
kullanilan esikleme, goriintiiyli homojen bolgelere ayirarak sonraki agsamalar i¢in bir 6n
hazirlik saglamaktadir. Esiklemede temel amag goriintiiyii en iyi segmente edecek esik
degerlerinin tespit edilmesidir. Tek amagli bir optimizasyon algoritmasi secilen
uygunluk fonksiyonunu (Otsu, Kapur, Renyi, Tsalli vb.) maksimize veya minimize
ederek en 1yi esik degerlerini bulmaya caligmaktadir. Segilen her uygunluk fonksiyonun
kendine 6zgii bir karakteristigi vardir. Bu nedenle ne kadar basarili olursa olsun bir
metodun tiim goriintli ve esik seviyeleri i¢in iy1 sonug¢ liretmesi beklenemez. Tez
calismasinin bu kisminda esikleme yontemi ¢ok amagl olarak ele alinmisg ve Otsu ile
Kapur metotlar1 birlikte optimize edilmeye calisilmistir. Bunun sonucunda uygunluk
fonksiyonu F = [Fotsu Frapur] olarak giincellenmistir. Onerilen D-MOSG algoritmast,
Otsu ve Kapur uygunluk fonksiyonlar1 arasinda bir dengeleme saglayarak goriintiiyli en
1yl sekilde segmente edecek esik degerlerini bulmayr hedeflemistir. Cok amacl

optimizasyon problemlerinde algoritmalar tek ¢Oziim yerine bir ¢dziim kiimesi
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sunmaktadir. Cikt1 olarak sunulan bu ¢6ziim kiimesi igerisinde bastirilamayan, baskin
coziimler bulunmaktadir. D-MOSG algoritmasinin performansi tek amagli optimizasyon
problemlerinin performansi ile kiyaslandigindan, bu ¢oziimler igerisinden bir ¢oziimiin
secilerek sonug¢ karsilastirmasina tabi tutulmasi gerekmektedir. Tez kapsaminda bu
secim islemi arsiv elde edildikten sonra arsivin herhangi bir uygunluk degerine gore
siralanmasi ve ortanca ¢dziimiin alinmasi seklinde olmustur. Sekil 4.14’te onerilen D-
MOSG algoritmasinin  esikleme problemine uygulanmasinin genel adimlar

sunulmustur.

Gorintiyi oku
Histogram cikar

[ OmekcTH=5 | Rasgele esik degerleri

175089 |141 201 | uret

Uvgunluk fonksivonlan
degerlerini hesapla

Bastinlamayan <--

cozimierden olugur Arsivi olustur

. .y Popiilasyonun P
Yeni konum stratejisi | €| I _
onumunu giincelle
Algoritmanin Uvygunluk degerlerini
uygulanmas < hesapla H
Assivi giincelle » Bitirme sart?
E
i

Arsivi gkt olarak ver

Arsivi bir uygunluk
degerine gbre sirala

L

Ortanca ¢oziimi en ivi
¢oziim olarak seg

Sekil 4.14. D-MOSG algoritmasinin esiklemeye uygulanmasi
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5. DENEYSEL SONUCLAR

Bu bolimde Onerilen algoritmanin kullanilan problem setleri {izerindeki
performansi ele almmistir. Onerilen algoritma her bir problem seti icin farkl
algoritmalar ve metrikler ile kiyaslanmistir. Bu nedenle bu sonuglar ayri1 basliklar

altinda verilmistir.

5.1. Parametre Analizi

Onerilen algoritmanin ilk test ortam: olan problem seti-1 fonksiyonlar:
kullanilarak parametre analizi yapilmistir. Tiim algoritmalar i¢in ortak olan popiilasyon
biiyiikliigii ve iterasyon sayisi parametreleri sabit se¢ilmis ve tiim algoritmalarda ayni
degerler ile kullanilmistir. Ancak algoritmanin kendine 6zgii parametreleri i¢in detayli
bir parametre analizi gergeklestirilmistir. Onerilen MOSG algoritmasinin kendine 6zgii

parametreleri Cizelge 5.1°de verilmistir.

Cizelge 5.1. Onerilen algoritmanin parametreleri

Parametre Simge
Arsiv bilyiikligii ArcMax
Mempleks sayisi m
Caprazlama orani CR
Beta (Levy ugusu igin)

Maksimum tekrar (Levy ugusu igin) LFMax

Arsiv blyiikliigii parametresi algoritmanin calisma esnasinda bastirilamayan
¢Ozlimlerin tutulmasi i¢in kullanilan argiv dizisinin boyutunu tutmaktadir. Cok amacl
optimizasyon algoritmalarinin genelinde bu deger popiilasyon biiyiikliigii ile ayni olacak
sekilde ayarlanmaktadir. Tez g¢alismasi kapsaminda Onerilen algoritma i¢in de ayni
kabul yapilmis ve popiilasyon biiyiikliigiine esit olarak secilmistir.

Mempleks sayist algoritmanin ¢alismasi esnasinda popiilasyon ¢oziim uzayina
kaliteli bir dagilim saglamasi agisindan O6nemli bir parametredir. Bu parametrenin
secilmesinde dikkat edilmesi gereken husus, secilen degerin popiilasyon biiyiikligiinii
tam bolen bir deger olmasi gerektigidir. Mempleks sayisi i¢in analizi yapilacak degerler
popiilasyon biiyiikliigiiniin 100 olacag disiinilerek 5, 10, 20, 25 ve 50 olarak
secilmistir. Onerilen algoritma belirlenen her bir mempleks sayis1 degeri i¢in problem
seti-1’deki 36 fonksiyon iizerinde 50 tekrar ile ¢alistirilmistir. Bu tekrarlarin sonuglari

dort farkli (HV, 1GD, Spread, Epsilon) metrik ile incelenmistir. Metrikler tizerinde elde
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edilen Friedman (Friedman, 1937) istatistiksel test sonuglari Cizelge 5.2°de
sunulmustur. En iyi sonuglar kalin (bold) olarak isaretlenmistir. Cizelge 5.2°deki
sonuglara bakildiginda mempleks sayis1 5 oldugunda 6nerilen algoritmanin ii¢ metrik
(IGD, Spread ve Epsilon) iizerinde daha iyi sonuglar tirettigi goriilmektedir. Elde edilen

sonuglar dikkate alinarak mempleks sayis1 parametresinin degeri 5 olarak belirlenmistir.

Cizelge 5.2. Mempleks sayis1 parametresi analiz sonuglari

Metrik/#Mem. 5 10 20 25 50

HV 321 291 353 324 212
IGD 238 315 253 338 356
Spread 244 312 297 327 321
Epsilon 221 335 277 324 3.44

Analizi yapilmasi gereken bir diger parametre, caprazlama operatoriinde
(Denklem 4.11) kullanilan gaprazlama orani parametresidir. Parametre igin analiz
edilecek degerler [0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8] olarak se¢ilmistir. Bu analiz asamasinda da
Onerilen algoritma belirlenen her bir deger i¢in 50 kere caligmistir. Algoritmanin
problem seti-1 {izerinde 50 tekrar sonucu elde ettigi Friedman istatistiksel sonuglari
Cizelge 5.3 ile verilmistir. Caprazlama orani igin yapilan analiz sonuglarinda her dort
metrik icin de en iyi degeri elde etmesi sebebiyle bu parametre i¢in 0.4 degeri

secilmistir.

Cizelge 5.3. Caprazlama orani parametresi analiz sonuglari

Metrik/CR 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8

HV 441 382 329 207 14
IGD 1.94 203 291 379 432
Spread 218 262 303 335 382
Epsilon 203 218 256 385 4.38

Beta parametresi Levy ugusu stratejisinin  Onemli bir parametresidir.
Literatiirdeki caligmalara bakildiginda arastirmacilarin — iizerinde ¢alisilan problem
tiirline ve/veya uygulanan algoritmaya gore — bu parametre i¢in [0, 2] aralifinda farkl
degerler kullandig1 goriilmektedir. Onerilen algoritma i¢in bu parametrenin optimum
degerini bulmak adina yapilan analizde [0.1, 2.0] aralifinda (0.1 adim biiyiikliigiinde)
degerler i¢in analiz yapilmistir. Bu parametre i¢in belirlenen her bir deger i¢in algoritma
50 tekrar ile problem seti-1’deki fonksiyonlar tizerinde ¢alistirilmistir. Bu ¢alistirmalar
sonucunda elde edilen Friedman istatistiksel test sonuglar1 Cizelge 5.4 ile verilmistir. Bu

analiz icin elde edilen sonuglara bakildiginda beta parametresinin 1.7 ve 1.8 degerleri
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birer metrikte daha iyi sonuglar gosterirken 1.4 degerinin iki metrik iizerinde daha
basarili sonuclar iirettigi goriilmektedir. Bu nedenle beta parametresi icin 1.4 degeri

secilmistir.

Cizelge 5.4. Beta parametresi analiz sonuglari

Metrik/g 0.1 02 03 04 05 06 07 08 09 1 11 12 13 14 15 16 17 18 19 2
HV 115 111 108 9.2 109 95 109 109 92 112 88 10.1 11.7 121 10.7 99 109 118 9.0 9.9
IGD 122 9.7 106 113 113 110 92 94 109 103 105 95 115 108 111 9.7 89 99 119 102
Spread 114 99 8.7 121 10.7 106 11.3 102 109 119 96 124 105 80 113 87 11.0 10.0 104 10.6
Epsilon 108 9.6 10.2 104 109 119 105 10.2 10.8 104 10.3 10.7 119 9.8 10.7 9.7 94 8.8 132 10.2

Levy ugusu stratejisinin maksimum tekrar parametresi, Onerilen algoritmanin
analiz edilmesi gereken son parametresidir. Bu parametre sdz konusu ¢oziime Levy
ucusu uygulanmadan 6nce (konumunu daha iyi bir noktaya tasimak adina) ka¢ defa sans
verilecegini belirleyen parametredir. S6z konusu ¢oziim igin, bu parametre adedince
iterasyona ragmen konumunda herhangi bir iyilesme saglayamazsa Levy ugusu
uygulanarak daha iyi bir konuma ulasmasi amag¢lanmaktadir. Literatiir iizerinde yapilan
incelemelerde aragtirmacilarin bu parametre i¢in genellikle 10 ve 15 degerini
kullandiklar1 gézlemlenmistir. Bu parametre i¢in yapilan analizde 10, 15, 20 ve 25
degerleri ele alinmistir. Algoritmanin problem seti-1 {izerindeki 50 tekrar ile ¢aligmasi
sonucu elde edilen Friedman istatistiksel test sonuglar1 Cizelge 5.5 ile verilmistir. Elde
edilen sonuglara gore parametrenin 10 ve 25 degerleri birer metrikte daha iyi sonuglar
iiretirken 15 degeri iki metrik i¢in daha basarili sonuglar iirettigi goriilmiistiir. Deneysel

sonuglara gore bu parametre i¢in 15 degerinin kullanilmasina karar verilmistir.

Cizelge 5.5. Levy ugusu maksimum tekrar parametresi analiz sonuglari

Metrik/#LFMax 10 15 20 25

HV 271 268 206 256
IGD 238 227 294 241
Spread 265 253 244 238
Epsilon 244 238 2.65 253

Onerilen algoritmanin parametre analizi sonucunda elde edilen sonuglara gore

kullanilan parametrelerin degerleri Cizelge 5.6°da verilmistir.
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Cizelge 5.6. Onerilen algoritmanin parametreleri

Parametre Simge Deger
Popiilasyon biiyiikliigi P 100
Arsiv biiyiikligi ArcMax 100
Uygunluk fonksiyonu ¢alistirma sayist ~ MAXFes 25000
Mempleks sayisi m 5
Caprazlama orani CR 0.4
Beta (Levy ugusu i¢in) p 1.4
Maksimum tekrar (Levy ugusu igin) LFMax 15

Bu boliimde oOnerilen algoritmanin parametreleri i¢in en uygun degerlerin
bulunmasi amaglanmis ve bu dogrultuda farkli analizler yapilmistir. Bununla beraber
konum giincelleme asamasinda popiilasyondaki bireylere onderlik eden lider takimin
(alfa, beta, delta) etkileri de incelenmistir. Onceki boliimlerde anlatildig: iizere, GWO
algoritmasimin saf halinde (Denklem 4.8) lider takimdaki her bireyin etkisinin esit
oldugu bilinmektedir. Tez calismasi kapsaminda lider takimdaki bireylerin konum
giincellemesine olan etkileri sahip olduklar1 ¢6zliim kalitelerine gore belirlenerek revize
edilmistir. Yapilan bu degisikligin algoritma tiizerindeki etkisini gérmek adimna lider
takimin konum giincellemesine olan etkileri farkli durumlarda test edilmistir. ilk durum
olarak algoritmanin saf halinde oldugu gibi lider takimin esit etkiye sahip olmasi, ikinci
durum onerilen algoritmadaki dinamik katsay1 ve ti¢iincii durum olarak lider takimdaki
her bir bireyin etkisinin rastgele bir sayi ile belirlenmesi seklinde yeni bir yaklasim ele
alinmgtir. Uglincli durumda lider takimdaki bireylerin etki katsayr olarak [0-1]
araliginda rastgele tretilen say1 kullanilmaktadir. Lider takimdaki bireylerin konum
giincellemesine ne kadar oranda etki edecegi amaciyla yapilan bu analizin sonuglar
Cizelge 5.7°de verilmistir. Algoritma her ii¢ durum igin problem seti-1’deki
fonksiyonlar iizerinde 50 tekrar ile ¢alismistir. Cizelge 5.7°de 50 tekrarin HV metrigi
tizerinde elde edilen ortalama sonuglar1 verilmistir. Cizelge 5.7°’nin son satiri
algoritmanin her bir durum i¢in uygulanan fonksiyonlarda ka¢ defa ortalama 1. ve 2.
oldugunu gostermektedir. Elde edilen sonucglara bakildiginda onerilen dinamik katsay1
yaklasiminin 36 fonksiyon iizerinde 11 defa en iyi ve 4 defa ikinci en iyi ortalama

degerler ile diger yaklasimlardan daha iyi oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 5.7. HV metrigi icin lider takim katsay1 analizi sonuclar1

Problem Dinamik Esit(1/3) Rastgele
ZDT1 6.62E-01 6.62E-01 6.62E-01
ZDT2 3.29E-01 3.29E-01 3.29E-01
ZDT3 5.16E-01 5.16E-01 5.16E-01
ZDT4 6.56E-01 6.54E-01 6.62E-01
ZDT6 4.01E-01 4.01E-01 4.01E-01
WFG1 1.42E-01 1.41E-01 1.46E-01
WFG2 5.53E-01 5.52E-01 5.52E-01
WFG3 491E-01 4.91E-01 4.91E-01
WFG4 2.08E-01 2.08E-01  2.08E-01
WFG5 2.21E-01 2.21E-01 2.20E-01
WFG6 2.06E-01 2.06E-01 2.06E-01
WFG7 2.08E-01 2.08E-01 2.08E-01
WFG9 2.24E-01 2.24E-01 2.24E-01
DTLZ1 8.81E-02 8.23E-02  7.82E-02
DTLZ2 3.81E-01 3.81E-01 3.81E-01
DTLZ4 3.83E-01 3.82E-01 3.85E-01
DTLZ5 9.32E-02 9.31E-02  9.31E-02
DTLZ6 9.50E-02 9.50E-02  9.50E-02
DTLZ7 2.88E-01 2.92E-01 2.88E-01
LZ09 F1 6.37E-01 6.34E-01 6.36E-01
LZ09 F2 5.14E-01 5.17E-01 5.17E-01
LZ09 F3 5.62E-01 5.58E-01  5.60E-01
LZ09 F4 5.73E-01 5.72E-01 5.73E-01
LZ09 F5 5.82E-01 5.80E-01 5.81E-01
LZ09 F6 2.13E-01 2.06E-01 2.03E-01
LZ09_F7 2.27E-01 2.26E-01 1.91E-01
LZ09_F8 1.45E-01 1.83E-01 1.70E-01
LZ09 F9 1.95E-01 2.00E-01 1.96E-01
Fonseca 3.11E-01 3.11E-01 3.11E-01
Kursawe 4.01E-01 4,01E-01 4,01E-01
Schaffer 8.30E-01  8.30E-01  8.30E-01
Viennet2 9.23E-01 9.23E-01  9.22E-01
Viennet3 8.35E-01  8.35E-01 8.35E-01
Poloni 9.13E-01 9.13E-01 9.13E-01
OKA1l 5.46E-01 5.46E-01 5.46E-01
OKA2 4.17E-02 4.17E-02 4.17E-02
# 15t/pnd 11/4 6/5 5/8

5.2. Deneyler

Bu boliimde onerilen algoritmanin ii¢ farkli problem seti iizerindeki sonuglar
incelenmistir. Onerilen algoritmanin performanst her problem seti igin farkli

algoritmalarin performansi ile kiyaslanmistir.

5.2.1. Problem seti -1 deney sonuglari

36 farkli fonksiyondan olusan bu problem setinin 6zellikleri onceki boliimlerde
(Cizelge 3.1 ve Cizelge 3.2) verilmisti. Bu problem seti {izerinde Onerilen MOSG

algoritmasinin performansi alt1 farkli algoritmanin performansi ile kiyaslanmistir. Bu
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algoritmalardan dort tanesi (NSGA-II, IBEA, MOCell, MOEA/D) c¢ok amagh
optimizasyon problemleri ic¢in gelistirilmis geleneksel algoritmalar iken diger iki
algoritma (MOAAA, MOVS) orijinalinde tek amacli olup sonradan c¢ok amach
optimizasyon problemlerine uygulanacak sekilde diizenlenen doga esinli
algoritmalardir. Tiim algoritmalar i¢in ortak olan popiilasyon biiyilikligli ve uygunluk
fonksiyonu ¢agrilma sayilar1 sirastyla 100 ve 25000 olarak belirlenmistir. MOSG
algoritmasinin kendine 6zgii parametre degerleri Cizelge 5.6’da verilmistir. Bu problem
seti lzerinde gerceklestirilen deneyler jMetal platformu tiizerinden yapilmis olup
karsilastirma yapilan algoritmalarin (NSGA-II, IBEA, MOCell ve MOEA/D
algoritmalari i¢in (Durillo ve Nebro, 2011)) parametre degerleri platformu hazirlayan
arastirmacilar tarafindan belirlenen degerler olarak kullanilmistir. Diger iki algoritma
(MOAAA (Babalik ve ark., 2018) ve MOVS (Ozkis ve Babalik, 2017)) i¢in kullanilan
parametre degerleri ise algoritmalarin onerildigi ¢alismalardan alinmistir.
Algoritmalarin performans karsilagtirllmasi: farkli 6zellikler agisindan kiyas
yapan, dort metrik (HV, IGD, Spread, Epsilon) {izerinden yapilmistir. Daha 6nceki
boliimlerde belirtildigi lizere bu metrikler algoritmalarin yakinsama ve ¢oziim
cesitlilikleri agisindan basarilarint degerlendirmektedir. HV metriginde daha biiyiik
degerin basarili sayildig1 ve diger ii¢c metrik i¢in daha kiiciik degerlerin basarili sayildig
onceki boltimlerde belirtilmisti. Algoritmalar problem setindeki her bir fonksiyon i¢in
100 bagimsiz tekrar ile g¢alistirilmis ve problem seti-1 igin yapilan tiim analizler bu
tekrarlar lizerinden yapilmistir. Algoritmalarin trettigi sonuglarin; HV metrigi igin
karsilastirmast Cizelge 5.8’de, IGD metrigi i¢in karsilastirmasi1 Cizelge 5.9°da, Spread
metrigi i¢in karsilastirmasi Cizelge 5.10°da ve Epsilon metrigi i¢in karsilastirmasi
Cizelge 5.11°de verilmistir. Bu ¢izelgelerde algoritmalarin 100 tekrar sonucu elde ettigi
sonuglarin ortalama ve standart sapma degerleri verilmistir. Cizelgelerde en iyi ortalama
deger koyu gri ile isaretlenirken ikinci en 1yl ortalama deger ise acik gri ile

isaretlenmistir.
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NSGA-II
Ortalama std. sap.

IBEA

Ortalama std. sap.

MOCell

Ortalama std. sap.

MOEA/D

Ortalama std. sap.

MOAAA

Ortalama std. sap.

MOVS

Ortalama std. sap.

MOSG
Ortalama  std. sap.

ZDT1
ZDT2
ZDT3
ZDT4
ZDT6
WFG1
WFG2
WFG3
WFG4
WFG5
WFG6
WFG7
WFG9
DTLZ1
DTLZ2
DTLZ4
DTLZ5
DTLZ6
DTLZ7
LZ09 F1
LZ09 _F2
LZ09 F3
LZ09 F4
LZ09 _F5
LZ09 _F6
LZ09_F7
LZ09 F8
LZ09 F9
Fonseca
Kursawe
Schaffer
Viennet2
Viennet3
Poloni
OKAl
OKA2

6.59E-01 2.8€-04
3.26E-01 3.1E-04
5.15E-01 1.6€-04
6.55E-01 3.4€-03
3.88E-01 15€-03
5.20E-01 9.3e-02
5.54E-01 2.4e-03
4.92E-01 6.6E-04
2.09E-01 4.0e-04
2.18E-01 2504
2.00E-01 1102
2.09E-01 3.0E-04
2.24E-01 1.4€-03
6.22E-01 2.4e-01
3.75E-01 s5.4€-03
3.75E-01 4.8e-03
9.28E-02 2.0e-04
0.00E+00 o.0+00
2.79E-01 3.9e-03
6.52E-01 7.3e-04
5.08E-01 4.6e-02
5.97E-01 9.2e-03
6.09E-01 4.6€-03
6.09E-01 s.1€-03
1.63E-01 3.9e-02
4.47E-01 6.0E-02
4.07E-01 4.0e-02
1.65E-01 4.9e-02
3.08E-01 3.9e-04
4.00E-01 2.6E-04
5.24E-01 1.9e-01
9.20E-01 1.4€-03
8.33E-01 6.46-04
9.13E-01 9.1e-05
5.93E-01 6.1e-03
1.48E-01 2502

6.62E-01 9.0E-05
3.27E-01 1.4E-04
5.09E-01 6.26-03
2.36E-01 9.3e-02
3.96E-01 s5€-04
4.73E-01 1.1E-01
5.50E-01 s.3e-04
4.94E-01 3.7E-04
2.09E-01 1.86-04
2.17E-01 s.0e-04
1.97E-01 1.1e-02
2.08E-01 1.8e-04
2.24E-01 13e-03
1.74E-01 g.1e-02
4.12E-01 6.0e-04
2.42E-01 1.3e-01
9.17E-02 1.86-04
7.22E-02 1.4e-02
2.34E-01 4.6e-02
6.55E-01 1.4€-03
4.93E-01 4.4€-02
5.85E-01 1.7e-02
6.02E-01 s5.9e-03
6.03E-01 1.2e-02
6.43E-02 7.5€-02
3.93E-01 6.1E-02
3.85E-01 s5E-02
1.63E-01 4.9e-02
3.11E-01 1.1E-04
3.94E-01 9.2e-04
5.30E-01 2.1e-01
9.07E-01 7.4e-03
8.29E-01 4.4€-03
9.11E-01 1.3e-03
5.67E-01 1.5e-02
6.29E-02 s5.0e-02

6.61E-01 2.3e-04
3.28E-01 4.1€-04
5.12E-01 s.E-03
6.57E-01 2.7€-03
3.95E-01 7.4€-04
3.71E-01 9.2E-02
5.52E-01 7.0e-03
4.94E-01 5.5e-04
2.10E-01 2.1€-04
2.19E-01 3.0E-05
1.83E-01 29602
2.10E-01 1.0e-04
2.24E-01 2.7e-03
3.40E-01 3.0E-01
3.75E-01 s5E-03
2.95E-01 1.6€-01
9.40E-02 35€-05
0.00E+00 0.0e+00
2.56E-01 2.0E-02
6.50E-01 36E-03
4.50E-01 7.3e-02
5.64E-01 2.4E-02
5.93E-01 1.1E-02
5.94E-01 1.6€-02
1.51E-01 4.3e-02
3.48E-01 7.4e-02
3.30E-01 7.:5€-02
1.43E-01 s55E-02
3.12E-01 9.7e-05
4.01E-01 9.7e-05
5.09E-01 2.1e-01
9.22E-01 6.86-04
8.35E-01 5.2-04
9.13E-01 1.9e-05
5.71E-01 2.0e-02
6.07E-02 6.3e-02

6.40E-01 7.6€-03
3.10E-01 6.8e-03
4.43E-01 25e-02
3.01E-01 1.8e-01
4.01E-01 9.4E-04
3.22E-01 s.7e-02
5.55E-01 3.4E-04
4.93E-01 1.3e-04
2.04E-01 1.8e-03
2.18E-01 4.7e-05
2.09E-01 15e-04
2.09E-01 8.4€-05
2.22E-01 6.9e-04
2.01E-01 1.4e-01
7.55E-02 3.1E-06
8.15E-02 2.7e-02
1.43E-02 1.6€-07
1.45E-02 3.8e-09
6.38E-02 4.9e-02
6.61E-01 11604
5.27E-01 3.8€-02
5.96E-01 2.7e-02
6.20E-01 5.2e-03
6.09E-01 1.7e-02
7.26E-02 1.2E-02
4.43E-01 15€-01
3.50E-01 9.6€-02
1.67E-01 6.4E-02
3.12E-01 1.2e-05
4.00E-01 1.1E-04
5.03E-01 1.9e-01
7.25E-01 4.2E-04
5.66E-01 5.7e-05
9.11E-01 1.3e-03
6.00E-01 7.6e-03
5.25E-02 35€-02

6.58E-01 35e-04
3.25E-01 37604
5.15E-01 15e-04
5.69E-01 1.0e-01
3.98E-01 35e-04
6.17E-01 2.0E-02
5.57E-01 1.1€-04
4.92E-01 3.4E-04
2.09E-01 4.4E-04
2.18E-01 1.7E-03
2.08E-01 7.7e-04
2.09E-01 2.8e-04
2.24E-01 1.1€-03
4.57E-01 3:3e-01
3.71E-01 6.2E-03
3.71E-01 4.7e-03
9.28E-02 2.0E-04
9.36E-02 1.7e-04
2.86E-01 4.1E-03
6.51E-01 7.3e-04
5.64E-01 1.9e-02
5.97E-01 7.2e-03
6.06E-01 s5.8e-03
6.11E-01 6.0e-03
2.05E-01 2.7e-02
3.27E-01 1.3e-01
2.35E-01 1.2e-01
2.26E-01 2.1E-02
3.09E-01 3.2e-04
4.00E-01 2.0e-04
5.28E-01 1.9e-01
9.21E-01 1.3e-03
8.33E-01 s5.8e-04
9.13E-01 7.4e-05
5.55E-01 1.1e-02
6.26E-02 2.0e-02

6.59E-01 2.4€-04
3.26E-01 3.2e-04
5.15E-01 2.9e-04
5.72E-02 9.2E-02
3.99E-01 33e-04
4.95E-01 6.2e-02
5.57E-01 11604
4.93E-01 3.1E-04
2.09E-01 2.7€-04
2.19E-01 3.8e-03
2.06E-01 3.2€-03
2.09E-01 25e-04
2.23E-01 1.1€-03
5.21E-01 33e-01
3.73E-01 s5.0E-03
3.82E-01 4.5€-03
9.28E-02 2.4E-04
9.41E-02 17604
2.69E-01 s5.1€-03
6.50E-01 sse-04
5.27E-01 1.4E-02
5.78E-01 6.4E-03
5.93E-01 3.2e-03
5.97E-01 4.3e-03
2.26E-01 26e-02
3.75E-01 5.7E-02
3.38E-01 s.6€-02
2.00E-01 1.2e-02
3.08E-01 4.0e-04
4.00E-01 2.3e-04
8.27E-01 2.8e-04
9.20E-01 1.4E-03
8.32E-01 6.6E-04
9.13E-01 9.1€-03
6.04E-01 g.0e-03
1.18E-01 3.3€-02

6.62E-01 3.1€-05
3.29E-01 2.2e-05
5.16E-01 36e-05
6.62E-01 2.1e-05
4.01E-01 12e-05
1.41E-01 g.4e-03
5.53E-01 9.0e-04
4.91E-01 6.7e-04
2.08E-01 6.2e-04
2.20E-01 2.9e-03
2.06E-01 1.26-03
2.08E-01 3.8-04
2.24E-01 1.0e-03
5.56E-02 1.2E-01
3.82E-01 3.8e-03
3.83E-01 4.9e-03
9.32E-02 1.3e-04
9.50E-02 2.8e-05
2.88E-01 35e-02
6.37E-01 2.2e-03
5.19E-01 1.4e-02
5.63E-01 4.7e-03
5.74E-01 s5e-03
5.83E-01 4.2e-03
2.08E-01 2.7e-02
2.06E-01 1.4e-01
1.81E-01 1.0e-01
1.94E-01 1.0e-02
3.11E-01 1.4e-04
4.01E-01 2.4€-04
8.30E-01 2.8e-05
9.23E-01 7.16-04
8.35E-01 45€-04
9.13E-01 1.1E-04
5.46E-01 9.8e-03
4.17E-02 1.3e-02

Algoritmalarin HV metrigi ile elde edilen Cizelge 5.8’deki ortalama sonuglara

bakildiginda MOSG algoritmasinin 15 fonksiyon {iizerinde en iyi ve 3 fonksiyon

tizerinde ikinci en 1y1 sonugclar tirettigi goriilmektedir. Diger algoritmalar i¢in bu sayilar

NSGA-II icin [7/6], IBEA icin [4/3], MOCell igin [9/4], MOEA/D icin [5/5], MOAAA

icin [8/5] ve MOVS ig¢in [4/10] seklindedir. HV metrigi i¢in algoritmalarin ortalama

sonuglarina bakildiginda MOSG algoritmasinin diger algoritmalara karsi sayisal bir

ustiinliik yakaladig1 goriilmektedir.
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NSGA-II

Ortalama std. sap.

IBEA

Ortalama std. sap.

MOCell

Ortalama std. sap.

MOEA/D

Ortalama std. sap.

MOAAA

Ortalama std. sap.

MOVS

Ortalama std. sap.

MOSG
Ortalama std. sap.

ZDT1
ZDT2
ZDT3
ZDT4
ZDT6
WFG1
WFG2
WFG3
WFG4
WFG5
WFG6
WFG7
WFG9
DTLZ1
DTLZ2
DTLZ4
DTLZ5
DTLZ6
DTLZ7
LZ09 F1
LZ09 _F2
LZ09 F3
LZ09 F4
LZ09 F5
LZ09 F6
LZ09 F7
LZ09 F8
LZ09 _F9
Fonseca
Kursawe
Schaffer
Viennet2
Viennet3
Poloni
OKAl
OKA2

1.87E-04 7.46-06
1.94E-04 9.0e-06
1.33E-04 6.26-06
2.84E-04 6.2E-05
3.27E-04 2.9e-05
3.16E-03 2.1E-03
1.98E-03 2.0e-03
1.55E-04 s.4e-06
1.65E-04 1.1€-05
1.29E-04 6.5-06
3.91E-04 2.86-04
1.57E-04 s.4E-06
2.34E-04 1305
1.76E-03 2.3E-03
7.71E-04 3805
1.22E-03 1.26-04
2.03E-05 1.4E-06
7.15E-03 6.3€-04
2.28E-03 1.7E-04
4.34E-04 2.2E-05
6.38E-03 1.86-03
3.22E-03 9.9e-04
3.19E-03 6.8€-04
2.74E-03 9.1E-04
7.32E-03 1.4E-03
1.09E-02 4.4e-03
1.03E-02 35e-03
8.19E-03 2.7e-03
3.21E-04 1.4€-05
1.80E-04 1.1€-05
2.49E-02 1.4€-02
3.37E-04 4.2e-05
1.72E-04 2505
1.00E-04 s5.8e-06
2.69E-03 6.16-04
9.01E-03 1.9e-03

1.64E-04 s5.1e-06
5.42E-04 37605
1.51E-03 7.2e-04
2.23E-02 3.1E-03
2.55E-04 1.0e-05
3.67E-03 2.2e-03
3.76E-03 9.7€-04
1.30E-04 2.9e-06
5.22E-04 3.4e-05
3.71E-04 33e-05
8.54E-04 2.0e-04
5.14E-04 3.2e-05
4.83E-04 4.6E-05
4.17E-03 3.4E-04
1.40E-03 2.9e-05
5.11E-03 2.9e-03
1.02E-04 5.2e-06
4.49E-04 1.1€-04
1.59E-02 g.7-03
6.84E-04 3.3€-04
8.26E-03 2.7e-03
6.65E-03 3.2€-03
6.10E-03 1.1E-03
4.58E-03 2.26-03
1.62E-02 2.4e-03
1.92E-02 s55e-03
1.69E-02 s5.7e-03
9.02E-03 2.6€-03
2.59E-04 7.5€-06
1.28E-03 1.7e-04
2.61E-02 25e-02
1.47E-03 3.6€-04
4.37E-03 2.6E-04
1.07E-03 6.3e-04
4.94E-03 2.4e-03
1.95E-02 9.1-03

1.40E-04 1.6e-06
1.41E-04 2.2e-06
6.80E-04 1.3e-03
2.00E-04 1.4€-04
2.05E-04 1.3e-05
7.22E-03 1.86-03
3.29E-03 1.7e-03
1.11E-04 2.1e-06
1.21E-04 17606
9.61E-05 s5.7E-06
9.26E-04 95€-04
1.14E-04 1.8c-06
1.85E-04 3.9e-05
6.22E-03 6.6E-03
7.53E-04 35€-05
3.00E-03 3.4€-03
1.42E-05 3.9e-07
1.47E-02 1.1€-03
1.04E-02 g.0E-03
7.03E-04 3.9€-04
1.07E-02 4.1€-03
7.26E-03 3.3€-03
4.06E-03 6.4E-04
4.76E-03 2.4E-03
8.45E-03 2.6E-03
1.90E-02 6.4e-03
1.91E-02 6.3e-03
1.12E-02 4.0e-03
2.17E-04 30e-06
1.24E-04 1.7e-06
2.56E-02 1.9e-02
2.95E-04 2.2e-05
2.02E-04 3.8e-04
7.05E-05 9.9e-07
5.41E-03 3.2e-03
2.17E-02 1.1E-02

5.31E-04 17604
4.40E-04 1.6€-04
1.70E-03 7.6e-04
1.10E-02 7.4E-03
1.42E-04 1.1€-05
6.70E-03 1.8e-03
4.38E-04 1.9-05
1.36E-04 4.8e-07
2.28E-04 36€-05
1.24E-04 9.0e-07
2.28E-04 1.8€-06
1.48E-04 7.4e-07
2.41E-04 s.8€e-06
7.94E-03 6.7€-03
5.72E-03 1.4e-07
1.16E-02 1.1-03
1.48E-03 2.9e-09
3.82E-03 3.3e-10
2.84E-02 1.3E-03
2.36E-04 15e-05
4.89E-03 2.1€-03
5.16E-03 3.1E-03
2.98E-03 6.45-04
4.03E-03 2.:5e-03
1.92E-02 9.8e-04
9.18E-03 6.3e-03
1.06E-02 3.1€-03
4.80E-03 1.8€-03
2.04E-04 4.8e-07
1.74E-04 15e-06
2.65E-02 1.5€-02
2.91E-03 1.3e-06
7.50E-03 1.5e-06
7.87E-04 1.1€-03
2.73E-03 9.2E-04
1.71E-02 9.1e-03

2.31E-04 1.0e-05
2.39E-04 1.3€-05
1.58E-04 7.6-06
2.12E-03 2.4E-03
2.52E-04 1.3e-05
4.79E-04 37e-04
1.24E-04 4.4e-06
1.47E-04 7.4e-06
1.56E-04 7.2e-06
1.31E-04 1.0e-05
2.28E-04 1.4e-05
1.51E-04 7.0e-06
2.29E-04 1.2e-05
3.95E-03 4.6€-03
7.54E-04 3.1E-05
1.23E-03 11604
1.94E-05 9.9e-07
5.66E-05 3.1E-06
2.29E-03 17604
4.35E-04 2.1e-05
3.22E-03 5.0e-04
2.46E-03 36€-04
2.53E-03 5.2e-04
1.92E-03 3.4e-04
5.79E-03 g.7e-04
1.19E-02 43e-03
1.33E-02 3.7e-03
3.87E-03 1.1£-03
2.83E-04 1.1E-05
1.61E-04 6.7e-06
2.47E-02 1.4E-02
3.26E-04 4.0e-05
1.68E-04 1.6€-05
9.44E-05 s5.6e-06
3.59E-03 6.8e-04
1.16E-02 g.6e-04

1.96E-04 7.0e-06
4.58E-04 1.0e-04
1.34E-04 7.4e-06
2.83E-02 1.6€-02
2.20E-04 15€-05
2.76E-03 1.2E-03
1.31E-04 s.6e-06
1.45E-04 6.16-06
1.56E-04 6.0e-06
1.33E-04 2.4e-05
2.50E-04 6.16-05
1.52E-04 6.6e-06
2.33E-04 1.3e-05
2.87E-03 35603
7.60E-04 3.0E-05
1.19E-03 12604
2.10E-05 1.1€-06
5.02E-05 35€-06
2.24E-03 1304
5.02E-04 36E-05
5.39E-03 s5.6€-04
3.99E-03 85€-04
3.76E-03 4.9e-04
3.04E-03 43e-04
5.73E-03 g.2e-04
1.34E-02 4.9e-03
1.21E-02 2.7e-03
5.91E-03 5.3e-04
3.18E-04 1.2e-05
1.80E-04 1.0e-05
5.81E-04 2.4e-05
3.42E-04 3.4e-05
1.82E-04 2.0e-05
1.04E-04 5.7e-06
2.95E-03 1.4e-03
9.42E-03 1.8e-03

1.34E-04 g.2e-07
1.41E-04 17606
1.00E-04 1.2e-06
1.36E-04 1.3e-06
1.34E-04 g5e-07
1.21E-02 35€-04
3.45E-04 1.2E-04
1.36E-04 7.46-06
1.78E-04 33e-05
1.05E-04 1.7e-05
2.33E-04 2.6E-05
1.62E-04 1.9e-05
1.87E-04 9.6E-06
1.20E-02 1.5-02
6.96E-04 2.3£-05
1.13E-03 11604
2.74E-05 6.1E-06
3.39E-05 1.1E-06
2.93E-03 4.6€-03
8.95E-04 1.5€-04
5.69E-03 s5.5€-04
4.09E-03 3.2E-04
4.38E-03 4.8E-04
3.49E-03 2.86-04
7.35E-03 2.2E-03
1.93E-02 7.3e-03
1.76E-02 s56e-03
6.15E-03 4.8€-04
2.42E-04 2.0E-05
1.32E-04 4.3€-06
3.39E-04 6.3£-06
3.07E-04 3.0E-05
1.63E-04 1.6e-05
7.84E-05 7.4E-06
3.73E-03 6.9e-04
1.24E-02 7.1E-04

Algoritmalarin IGD metrigi ile elde edilen Cizelge 5.9’daki ortalama sonuglara

bakildiginda MOSG algoritmasinin 10 fonksiyon {izerinde en iyi ve 5 fonksiyon

tizerinde ikinci en iyi sonuglar irettigi goriilmektedir. Bununla beraber MOCell

algoritmas1 10 fonksiyonda en iyi ve 4 fonksiyonda ikinci en iyi ortalama degerler ile

MOSG algoritmasina yakin bir basar1 elde etmistir. Diger algoritmalar i¢in bu sayilar

NSGA-II icin [4/6], IBEA icin [0/1], MOEA/D icin [3/8], MOAAA icin [8/4] ve MOV'S

i¢in [2/8] seklindedir. IGD metrigi i¢in algoritmalarin ortalama sonuglarina bakildiginda

MOSG ve MOCell algoritmalarmin diger algoritmalara karsi sayisal bir {stiinlik



67

yakaladig1 goriilmektedir. Bu iki algoritma IGD metrigi lizerinde kendi aralarinda

rekabetci diizeyde sonuglar elde etmistir.

Cizelge 5.10. Problem Seti-1: Spread metrigi i¢in algoritmalarin ortalama ve standart sapma degerleri

NSGA-I11

Ortalama std. sap.

IBEA

Ortalama std. sap.

MOCell

Ortalama std. sap.

MOEA/D

Ortalama std. sap.

MOAAA

Ortalama  std. sap.

MOVS

Ortalama std. sap.

MOSG
Ortalama std. sap.

ZDT1
ZDT2
ZDT3
ZDT4
ZDT6
WFG1
WFG2
WFG3
WFG4
WFG5
WFG6
WFG7
WFG9
DTLZ1
DTLZ2
DTLZ4
DTLZ5
DTLZ6
DTLZ7
LZ09 F1
LZ09 _F2
LZ09 F3
LZ09 F4
LZ09 F5
LZ09 F6
LZ09 F7
LZ09 _F8
LZ09 _F9
Fonseca
Kursawe
Schaffer
Viennet2
Viennet3
Poloni
OKA1l
OKA2

3.69E-01 3.0E-02
3.82E-01 3:3E-02
7.47E-01 1.4E-02
3.89E-01 35E-02
3.64E-01 2.8e-02
7.21E-01 4.9e-02
7.91E-01 1.1E-02
3.74E-01 2.9e-02
3.76E-01 2.8e-02
4.10E-01 3.1E-02
3.87E-01 3.1E-02
3.79E-01 3.1E-02
3.67E-01 2.7e-02
9.09E-01 2.4e-01
6.94E-01 5202
6.74E-01 45€-02
4.48E-01 4.6E-02
8.15E-01 4.9e-02
7.56E-01 4.7e-02
5.08E-01 1.1e-01
1.47E+00 1.2E-01
7.29E-01 s.1E-02
5.78E-01 6.0e-02
6.41E-01 6.2e-02
9.37E-01 s.7e-02
1.38E+00 1.2e-01
1.26E+00 1.1E-01
1.59E+00 1.9e-01
4.06E-01 3.9e-02
5.66E-01 2.4E-02
6.23E-01 2.3e-01
8.41E-01 9502
7.26E-01 s5.4e-02
8.04E-01 1.8e-02
1.12E+00 6.5e-02
1.51E+00 9.0e-02

2.97E-01 1.8e-02
3.37E+01 2.3e-02
1.19E+00 6.9€-02
1.11E+00 s.6E-02
4.15E-01 4.8e-02
8.74E-01 6.9e-02
1.25E+00 7.9e-02
2.55E-01 2.8e-02
5.13E-01 3.4e-02
5.85E-01 7.3e-02
5.26E-01 2.8-02
5.15E-01 2.8-02
5.00E-01 4.3e-02
1.64E+00 1.1€-01
5.83E-01 s5.0E-02
7.04E-01 1.4e-01
6.74E-01 3.9e-02
9.83E-01 1.7e-01
8.26E-01 1.1e-01
7.66E-01 s5.1€-02
1.47E+00 1.3e-01
1.12E+00 1.0e-01
1.03E+00 4.8€-02
1.09E+00 7.7e-02
1.66E+00 4.1€-01
1.12E+00 1.5e-01
1.18E+00 1.6e-01
1.67E+00 1.2E-01
4.06E-01 2.5E-02
8.66E-01 2.9e-02
6.53E-01 2.2e-01
9.80E-01 s.6e-02
8.09E-01 7.4e-02
1.17E+00 4.3e-02
1.63E+00 s.8e-02
1.45E+00 3.3e-01

8.18E-02 1.3e-02
8.46E-02 1.2e-02
7.08E-01 1.3e-02
1.27E-01 38e-02
1.09E-01 6.1€-02
6.80E-01 1.1e-01
7.58E-01 3.8€-03
5.60E-02 7.7e-03
1.22E-01 15e-02
1.25E-01 1.6€-02
1.46E-01 3.3e-02
1.24E-01 1.4€-02
1.14E-01 15e-02
1.19E+00 2.5E-01
6.92E-01 4.6e-02
7.27E-01 15601
1.39E-01 45e-02
7.50E-01 47602
7.00E-01 6.2e-02
4.94E-01 1.7e-01
1.37E+00 1.8€-01
6.62E-01 1.1e-01
5.39E-01 9.1E-02
5.54E-01 1.0-01
8.65E-01 s.4e-02
1.27E+00 2.0e-01
1.31E+00 1.6e-01
1.58E+00 1.9e-01
7.72E-02 1.1e-02
4.17E-01 s5.4E-03
5.99E-01 2.5e-01
8.48E-01 s.2e-02
6.78E-01 6.8e-02
7.50E-01 1.3e-02
1.04E+00 9.8e-02
1.14E+00 1.8e-01

3.66E-01 4.8e-02
3.25E-01 9.4E-02
9.93E-01 3.2E-02
9.69E-01 1.7e-01
1.54E-01 s.3e-03
1.07E+00 1.5e-01
1.11E+00 s.6€-03
3.45E-01 s6e-04
5.10E-01 5.2€-02
4.53E-01 5.0E-03
4.13E-01 6.4E-03
4.14E-01 6.6E-03
4.48E-01 1.4E-02
1.09E+00 8.9E-02
1.00E+00 2.1e-05
1.02E+00 s.4€-02
1.00E+00 2.9e-06
1.00E+00 2.6-08
9.90E-01 2.4e-02
3.13E-01 4.2e-02
9.92E-01 1.4e-01
7.01E-01 sgE-02
9.71E-01 1.7e-01
6.64E-01 g.7e-02
9.87E-01 2.8e-02
1.18E+00 1.8-01
1.27E+00 7.4g-02
9.77E-01 1.3e-01
1.46E-01 57604
7.31E-01 4.2e-03
1.15E+00 3.4e-02
1.00E+0Q0 7.3e-04
1.00E+00 3.0e-05
1.26E+00 4.7e-02
1.17E+00 g.1e-02
1.52E+00 3.1e-01

6.51E-01 5.3€-02
6.79E-01 6.0E-02
8.04E-01 1.9e-02
5.61E-01 1.8e-01
7.97E-01 4.8e-02
6.70E-01 1.7e-01
7.80E-01 8.1E-03
3.15E-01 2.8e-02
3.27E-01 3.1E-02
4.24E-01 3202
3.29E-01 2.7e-02
3.38E-01 3.0E-02
3.35E-01 2502
7.34E-01 6.4E-02
6.60E-01 4.3e-02
6.51E-01 4.2E-02
4.39E-01 5.4€-02
6.78E-01 3.9E-02
7.84E-01 4.6€-02
3.69E-01 6.3e-02
1.12E+00 1.1E-01
6.10E-01 6.6e-02
5.40E-01 4.9e-02
5.65E-01 4.8e-02
8.76E-01 s.4e-02
1.29E+00 2501
1.26E+00 2.8e-01
1.31E+00 1.8e-01
2.87E-01 2.9e-02
5.05E-01 1.7e-02
6.39E-01 2.3e-01
8.54E-01 g.3e-02
7.00E-01 s.9e-02
7.94E-01 2.1e-02
1.34E+00 9.1e-02
1.56E+00 1.4E-01

4.67E-01 3.8€-02
5.23E-01 3.4€-02
7.54E-01 1.2e-02
1.24E+00 1.3e-01
5.76E-01 4.7e-02
6.40E-01 1.8e-01
7.89E-01 95€-03
3.29E-01 3.2E-02
3.57E-01 3.0E-02
3.96E-01 32E-02
3.47E-01 3.2e-02
3.66E-01 3.2E-02
3.33E-01 3.0E-02
7.68E-01 6.3e-02
6.55E-01 4.0e-02
6.44E-01 37602
5.09E-01 5.3€-02
5.24E-01 36E-02
7.09E-01 s5.3€-02
4.21E-01 1.3e-01
1.52E+00 1.1e-01
8.00E-01 9.0E-02
6.16E-01 7.6e-02
6.75E-01 s.2e-02
8.86E-01 s.3e-02
1.31E+00 1.5e-01
1.19E+00 1.5e-01
1.74E+00 1.7e-01
4.03E-01 35€-02
5.68E-01 2.2e-02
7.34E-01 3.7e-02
8.15E-01 9.0e-02
7.49E-01 s5.5€-02
8.15E-01 2.3e-02
1.04E+00 6.0e-02
1.46E+00 7.5e-02

7.92E-02 1.0E-02
7.50E-02 1.3€-02
7.05E-01 3.2e-03
8.79E-02 1.6€-02
6.55E-02 1.3e-02
8.85E-01 s.6€-02
9.57E-01 4.2e-02
1.19E-01 12602
2.39E-01 2.4e-02
1.36E-01 1802
2.24E-01 2.9e-02
2.42E-01 2.4e-02
1.59E-01 1.6€-02
6.80E-01 7.8e-02
6.27E-01 36E-02
6.40E-01 37E-02
3.04E-01 32e-02
1.03E-01 15e-02
6.73E-01 5.8e-02
6.46E-01 s.3€-02
1.41E+00 1.0e-01
9.80E-01 6.4E-02
7.57E-01 1.2e-01
8.73E-01 7.5e-02
8.44E-01 1.0E-01
9.36E-01 15€-01
7.99E-01 1.3e-01
1.56E+00 2.0e-01
1.10E-01 1.2e-02
4.20E-01 8.9e-03
1.08E-01 1.6E-02
7.93E-01 7.3e-02
6.76E-01 6.2E-02
7.91E-01 3.4e-02
6.29E-01 s.0E-02
9.03E-01 1.1E-01

Algoritmalarin Spread metrigi ile elde edilen Cizelge 5.10’daki ortalama

sonuclara bakildiginda MOSG algoritmasinin 17 fonksiyon iizerinde en iyi ve 11

fonksiyon iizerinde ikinci en iyl sonuglar {irettigi goriilmektedir. Geriye kalan

algoritmalardan MOCell algoritmasi 13 fonksiyonda en iyi ve 12 fonksiyonda ikinci en

1yi ortalama degerler ile MOSG algoritmasindan sonra gelmektedir. Diger algoritmalar
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icin bu sayilar NSGA-II i¢in [0/0], IBEA i¢in [1/2], MOEA/D igin [3/0], MOAAA igin
[1/8] ve MOVS igin [1/3] seklindedir. Literatiire bakildiginda MOCell algoritmasinin
Spread metriginde genel olarak basarili sonuglar ftrettigi goriilmektedir. MOSG
algoritmasinin bu metrik ile elde edilen degerlere géore MOCell algoritmasini basari
olarak geride birakmasi uygulanan mempleks stratejisinin beklenen etkiyi gosterdigi

sOylenebilir.

Cizelge 5.11. Problem Seti-1: Epsilon metrigi i¢in algoritmalarin ortalama ve standart sapma degerleri

NSGA-I11

Ortalama std. sap.

IBEA
Ortalama std. sap.

MOCell
Ortalama std. sap.

MOEA/D

Ortalama std. sap.

MOAAA

Ortalama std. sap.

MOVS

Ortalama std. sap.

MOSG
Ortalama std. sap.

ZDT1
ZDT2
ZDT3
ZDT4
ZDT6
WFG1
WFG2
WFG3
WFG4
WFG5
WFG6
WFG7
WFG9
DTLZ1
DTLZ2
DTLZ4
DTLZ5
DTLZ6
DTLZ7
LZ09 F1
LZ09 _F2
LZ09 _F3
LZ09 F4
LZ09 F5
LZ09 F6
LZ09 F7
LZ09 _F8
LZ09 _F9
Fonseca
Kursawe
Schaffer
Viennet2
Viennet3
Poloni
OKAl
OKA2

1.32E-02 1.8e-03
1.38E-02 2.3e-03
8.67E-03 1.6€-03
1.60E-02 4.1E-03
1.51E-02 1.6€-03
4.57E-01 2.6E-01
3.83E-01 3.9-01
3.90E-02 7.0E-03
3.53E-02 7.1E-03
6.03E-02 2.1E-02
4.61E-02 1.8e-02
3.51E-02 6.5E-03
3.48E-02 5.9e-03
1.12E-01 9.6E-02
1.28E-01 1.7e-02
1.10E-01 1.8e-02
1.09E-02 1.8e-03
8.56E-01 7.8e-02
1.46E-01 4.8€e-02
1.87E-02 2.0E-03
2.17E-01 s5.7e-02
1.39E-01 3.0e-02
1.61E-01 2.4€-02
1.24E-01 3.0e-02
3.34E-01 7.6e-02
3.55E-01 1.2E-01
3.57E-01 9.7E-02
2.54E-01 6.5€-02
1.32E-02 1.6€-03
7.76E-02 1.2E-02
1.61E+00 1.0e+00
3.26E-02 5.2e-03
4.90E-02 1.2-02
1.46E-01 3.6E-02
3.39E-01 6.2E-02
4.73E-01 85E-02

8.99E-03 1.0E-03
1.64E-02 15e-03
7.79E-02 1.2e-01
7.51E-01 1101
1.22E-02 1.1€-03
4.41E-01 2.3e-01
6.60E-01 2.9e-01
2.35E-02 1.9e-03
4.34E-02 4.6€-03
4.70E-02 1.86-02
6.26E-02 1.9€-02
4.44E-02 5.7E-03
3.37E-02 4.7E-03
2.93E-01 2.0e-02
8.95E-02 4.2E-03
5.02E-01 3.0e-01
3.20E-02 1.7e-03
6.19E-02 2.4e-02
1.20E+00 g.6e-01
3.85E-02 1.9e-02
2.50E-01 7.4e-02
2.02E-01 7.5e-02
2.03E-01 2.7e-02
1.55E-01 s5.4e-02
4.51E-01 1.3e-01
4.66E-01 1.3e-01
4.42E-01 1.2E-01
2.79E-01 s.0e-02
8.38E-03 7.6e-04
2.72E-01 2.0e-02
1.67E+00 1.6+00
3.02E-02 1.0e-02
6.68E-02 2.2e-02
4.18E-01 3.3e-02
5.02E-01 1.3e-01
7.26E-01 2.0e-01

6.57E-03 3.26-04
5.92E-03 6.86-04
7.56E-02 1.5€-01
1.08E-02 9.8e-03
8.03E-03 5.0E-04
1.00E+00 2.1E-01
6.39E-01 33e-01
1.68E-02 1.2e-03
1.54E-02 2.7e-03
5.53E-02 2.8e-02
6.09E-02 5.3€-02
1.47E-02 6.8e-04
1.84E-02 3.9€-03
3.37E-01 2.8e-01
1.28E-01 16e-02
3.01E-01 36E-01
4.97E-03 1.26-03
1.67E+00 1.4e-01
9.06E-01 s.0e-01
4.43E-02 2.8E-02
3.30E-01 1.3e-01
2.50E-01 7.9e-02
1.94E-01 2.0e-02
1.85E-01 6.1e-02
4.43E-01 1.8e-01
5.24E-01 15e-01
5.51E-01 1.4e-01
3.74E-01 1.2e-01
6.77E-03 5.9€-04
4.43E-02 4.2e-03
1.72E+00 1.3e+00
2.98E-02 4.9e-03
5.26E-02 1.2e-02
7.17E-02 6.4e-03
5.16E-01 1.7e-01
7.90E-01 2.3e-01

2.41E-02 6.8e-03
4.23E-02 2.0e-02
1.36E-01 3.1E-02
4.52E-01 2.8e-01
5.18E-03 7.4E-04
6.75E-01 1.5e-01
3.09E-02 6.0E-03
2.78E-02 1.4E-03
6.59E-02 1.6€-02
7.71E-02 3203
2.41E-02 7.2E-04
2.49E-02 5.7E-04
3.13E-02 15€-03
3.09E-01 2.3e-01
5.77E-01 15€-05
6.58E-01 9.7€-02
5.77E-01 2.3e-06
5.77E-01 5.4e-08
2.02E+00 6.6e-01
8.81E-03 s.85-04
1.99E-01 6.3e-02
2.14E-01 9.2e-02
1.65E-01 3.1E-02
1.74E-01 7.6e-02
7.06E-01 9.2e-02
3.73E-01 2.2e-01
3.81E-01 9.0E-02
2.31E-01 7.7e-02
6.34E-03 35€-05
7.76E-02 4.9e-03
1.75E+00 1.1e+00
1.26E-01 7.2e-05
4.78E-01 2.2e-04
2.55E-01 1.7e-01
3.21E-01 7.0e-02
7.10E-01 1.8e-01

1.44E-02 2.1€-03
1.40E-02 2.0e-03
9.05E-03 1.7E-03
8.02E-02 7.5e-02
1.31E-02 2.1€-03
1.24E-01 4.4e-02
1.43E-02 2.6e-03
3.62E-02 6.5€-03
3.38E-02 6.6E-03
6.22E-02 1.8€-02
3.21E-02 7:5e-03
3.35E-02 5.7E-03
3.41E-02 55€-03
1.90E-01 1.7e-01
1.28E-01 1.8e-02
1.07E-01 13602
1.02E-02 1.4e-03
9.81E-03 1.6e-03
1.38E-01 45€-02
1.82E-02 1.8e-03
1.45E-01 3.4€-02
1.16E-01 2.0e-02
1.33E-01 3.1e-02
9.07E-02 1.9e-02
2.86E-01 4.7E-02
4.24E-01 13601
4.35E-01 1.1e-01
1.63E-01 4.4€-02
1.19E-02 1.7e-03
7.15E-02 9.7e-03
1.57E+00 1.0e+00
3.37E-02 7503
4.91E-02 1.2e-02
1.30E-01 35E-02
4.23E-01 6.1E-02
6.21E-01 6.1E-02

1.20E-02 1.4e-03
1.54E-02 4.8e-03
8.20E-03 1.4e-03
1.07E+00 s.ge-01
1.26E-02 3.0E-03
2.42E-01 9.0e-02
1.45E-02 2.7e-03
3.37E-02 5.8e-03
3.04E-02 45e-03
4.95E-02 2.1E-02
3.33E-02 6.7€-03
3.24E-02 5.3e-03
3.52E-02 6.6€-03
1.43E-01 1.3e-01
1.28E-01 1.7e-02
1.06E-01 1.4e-02
1.05E-02 1.8e-03
8.44E-03 1.3e-03
1.65E-01 4.4e-02
2.33E-02 4.0e-03
1.90E-01 2.2E-02
1.65E-01 2.9e-02
1.84E-01 1.7e-02
1.36E-01 1.8e-02
2.89E-01 s.2e-02
4.06E-01 1.0e-01
3.92E-01 7502
2.04E-01 4.1E-02
1.31E-02 1.5€-03
7.83E-02 1.3e-02
5.34E-02 1.0e-02
3.29E-02 7.7e-03
5.22E-02 1.2e-02
1.53E-01 3.1E-02
3.36E-01 7.8e-02
5.26E-01 9.4E-02

5.38E-03 1.68-04
5.32E-03 15604
5.15E-03 33604
5.47E-03 2.6e-04
4.71E-03 1.7e-04
1.02E+00 3.0E-02
3.50E-02 9.4E-03
2.86E-02 3.1E-03
3.09E-02 1.0E-02
6.27E-02 2.2E-02
2.31E-02 4.3e-03
2.06E-02 1.7€-03
2.17E-02 2.3e-03
5.25E-01 4.8e-01
1.22E-01 16e-02
1.00E-01 15e-02
5.60E-03 7.1E-04
4.16E-03 2.1E-04
2.00E-01 4.3e-01
4.65E-02 1.1E-02
1.97E-01 2.7e-02
1.58E-01 1.4€-02
2.04E-01 2.0e-02
1.46E-01 1.2e-02
4.18E-01 1.6e-01
5.99E-01 2.:3e-01
5.47E-01 1.9e-01
2.30E-01 s5.8e-02
1.02E-02 3.3e-03
6.79E-02 2.2E-02
2.00E-02 9.6e-04
2.66E-02 3.9e-03
4.52E-02 9.1E-03
1.21E-01 2.7e-02
4.10E-01 s.8-02
6.87E-01 4.3e-02
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Algoritmalarin Epsilon metrigi ile elde edilen Cizelge 5.11°deki ortalama
sonuclara bakildiginda MOSG algoritmasinin 11 fonksiyon {izerinde en iyi ve 6
fonksiyon iizerinde ikinci en iyi sonuglar iirettigi goriilmektedir. Diger algoritmalar i¢in
bu sayilar NSGA-II i¢in [4/5], IBEA igin [2/1], MOCell i¢in [7/5], MOEA/D igin [3/4],
MOAAA igin [9/1] ve MOVS igin [0/14] seklindedir. Epsilon metrigi igin
algoritmalarin ortalama sonuclarina bakildiginda MOSG algoritmasinin  diger
algoritmalara kars1 sayisal bir tistiinliik yakaladig1 goriilmektedir.

Cizelge 5.8 — 5.11°deki sonuglara genel olarak bakildiginda MOSG
algoritmasinin en iyi ve ikinci en iyi oldugu fonksiyonlarin sayisi bakimindan diger
algoritmalardan daha basarili oldugu goriilmektedir. Bu sonuglar1 sadece ortalama deger
acisindan ele almak yetersiz kalacagindan farkli kiyaslama yontemleri de kullanilmistir.
Friedman (Friedman, 1937) istatistiksel testi algoritmalarin her bir galistirma sonucunu
kullanarak ortalama bir basar1 siralamasi yapmaktadir. Algoritmalarin dort metrik igin
elde edilen sonuglarina gore ortalama bir basar1 siralamasi elde etmek adina Friedman
testi uygulanmistir. Bu dogrultuda algoritmalar icin elde edilen ortalama Friedman
basar1 siralamast Cizelge 5.12°de verilmistir. Her bir metrik i¢in en iyi siralama
degerine sahip algoritmanin degeri koyu gri ile isaretlenirken ikinci en iyi degere sahip

algoritmanin siralama degeri agik gri seklinde isaretlenmistir.

Cizelge 5.12. Problem Seti-1: Algoritmalarin dort metrik iizerindeki Friedman test sonuglari

HV IGD Spread Epsilon

NSGA-II 41528 3.6389 4.4445 3.8889
IBEA 3.3333 5.7778 5.6667 5.0278
MOCell 40695 4.1111 2.4167 4.3056
MOEA/D 3.3889 4.5001 5.2501 4.8056
MOAAA 44722 29722 3.7501 3.3056
MOVS 43056 3.6111 4.2501 3.5001
MOSG 42778 3.3889 @ 2.2222 3.1667

Cizelge 5.12°deki sonuglara bakildiginda MOSG algoritmasinin Spread ve
Epsilon metriklerinde en iyi, IGD metriginde ikinci en iyi ortalama Friedman basari
siralamasina sahip oldugu goriilmektedir. Ote yandan MOAAA algoritmasmin HV ve
IGD metriklerinde en iyi, Epsilon metriginde ikinci en iyi Friedman bagar1 siralamasi
yakaladig1 goriilmektedir. Geriye kalan algoritmalar icerisinde MOVS ve MOCell
algoritmalar1 siras1 ile HV ve Spread metriklerinde en iyi ikinci Friedman siralama

basaris1 yakaladiklar1 gozlemlenmektedir. Friedman testi sonuglarina genel olarak
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bakildiginda MOSG ve MOAAA algoritmalarinin diger algoritmalara {stiinlik
sagladigi, kendi aralarinda rekabetc¢i sonuglar tirettigi goriilmektedir.

MOSG algoritmas1 ve kiyas yapilan algoritmalarin dort metrik iizerinde elde
ettikleri degerler Onceki c¢izelgelerde sunulmustur. Bu degerlerin istatistiksel olarak
birbirinden farkli olup olmadigini kontrol etmek amaciyla Wilcoxon sira toplami
(Wilcoxon rank sum (Epanechnikov, 1969; Biswas ve ark., 2014)) testi uygulanmustir.
Wilcoxon istatistiksel testinde giiven araligir %95 olarak alinmistir. MOSG algoritmasi
ve kiyas algoritmalari ile yapilan Wilcoxon testi sonuclart HV, IGD, Spread ve Epsilon
metrikleri icin sirasityla Cizelge 5.13 — 5.16°da verilmistir. Cizelgelerde verilen p-
degerinin 0.05 degerinden kiigiik olmast MOSG tarafindan iiretilen sonuglarin kiyas
yapilan algoritmanin iirettigi sonuclardan farkli ve istatistiksel olarak anlamli oldugunu

gostermektedir. Farkli ve anlamli olan sonuglar “+” simgesi ile verilmistir.
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Cizelge 5.13. Problem Seti-1: HV metrigi i¢cin MOSG algoritmasinin diger algoritmalarla yapilan
Wilcoxon testi sonuglari

MOSG NSGA-II IBEA MOCell MOEA/D MOAAA MOVS

VS. p-degeri S p-degeri S p-degeri S p-degeri S p-degeri S p-degeri S
ZDT1 4,24E-29 + 4.00E-10 + 1.26E-17 + 2.44E-12 + 1.24E-17 + 3.41E-23 +
ZDT2 2.40E-17 + 2.58E-16 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 9.29E-26 + 6.93E-24 +
ZDT3 408E-20 + 5.00E-14 +  3.46E-06 + 2.56E-34 + 9.99E-30 + 3.04E-01 -
ZDT4 2.25E-28 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 7.22E-25 + 9.83E-27 +
ZDT6 5.64E-39 + 5.64E-39 + 2.56E-34 + 1.85E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 +
WFG1 1.04E-31 + 9.26E-32 + 2.84E-31 + 4,08E-33 + 1.36E-24 + 9.26E-32 +
WEFG2 2.56E-34 + 490E-18 + 7.75E-02 - 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 +
WEFG3 3.16E-34 + 2.89E-34 + 2.56E-34 + 7.31E-34 + 7.35E-32 + 2.98E-34 +
WFG4 2.56E-34 + 9.30E-33 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 +
WFG5 1.78E-01 - 1.26E-15 + 2.30E-05 + 5.33E-03 + 5.11E-30 + 7.57E-04 +
WEFG6 5.02E-33 + 1.09E-03 + 1.40E-18 + 1.17E-17 + 2.56E-34 + 3.30E-29 +
WEG7 2.56E-34 + 1.20E-27 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 3.07E-34 +
WFG9 9.03E-33 + 5.82E-15 + 6.93E-24 + 3.25E-20 + 2.80E-34 + 1.93E-32 +
DTLZ1 6.95E-17 + 1.88E-20 + 5.01E-25 + 2.56E-34 + 1.97E-01 - 1.79E-07 +
DTLZ2 2.46E-30 + 5.45E-16 + 3.82E-25 + 2.36E-20 + 4,73E-12 + 1.60E-21 +
DTLZ4 2.13E-33 + 9.77E-22 + 4.12E-31 + 7.71E-22 + 3.87E-04 + 1.56E-25 +
DTLZ5 8.32E-05 + 1.32E-10 + 5.69E-05 + 4,98E-01 - 1.61E-23 + 5.70E-08 +
DTLZ6 2.56E-34 + 4.,06E-22 + 2.21E-20 + 2.56E-34 + 3.88E-08 + 2.56E-34 +
DTLZ7 4.27E-34 + 8.58E-01 - 9.57E-03 + 1.48E-05 + 3.48E-20 + 7.36E-33 +
LZ09_F1 1.89E-29 + 3.26E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 3.33E-18 + 6.18E-32 +
LZ09_F2 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.55E-34 + 2.55E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 +
LZ09_F3 6.04E-30 + 4,99E-02 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.25E-24 + 1.02E-32 +
LZ09 F4 7.99E-34 + 1.96E-02 + 5.83E-32 + 2.56E-34 + 9.58E-33 + 3.16E-34 +
LZ09_F5 2.56E-34 + 5.81E-33 + 2.56E-34 + 1.40E-32 + 2.56E-34 + 2.56E-34 +
LZ09_F6 4,13E-04 + 8.21E-02 - 4,76E-32 + 4.27E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 +
LZ09_F7 1.03E-18 + 2.98E-34 + 2.64E-34 + 2.56E-34 + 1.62E-32 + 3.78E-34 +
LZ09_F8 1.06E-29 + 2.56E-34 + 1.26E-24 + 8.52E-33 + 5.12E-26 + 3.78E-34 +
LZ09_F9 2.56E-34 + 3.28E-23 + 3.32E-33 + 2.56E-34 + 8.02E-28 + 9.10E-18 +
Fonseca 1.86E-07 + 1.49E-08 + 1.95E-14 + 5.81E-33 + 8.41E-25 + 2.06E-02 +
Kursawe 3.35E-22 + 256E-34 + 1.44E-05 + 1.95E-26 + 449E-21 + 182E-25 +
Schaffer 9.30E-02 - 3.70E-05 + 1.58E-02 + 9.10E-22 + 3.49E-01 - 1.66E-05 +
Viennet2 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 +
Viennet3 2.56E-34 + 2.72E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 +
Poloni 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 +
OKAl 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.55E-34 + 2.56E-34 + 1.02E-34 +
OKAZ2 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 +

Cizelge 5.13’teki, HV metrigi i¢in yapilan Wilcoxon testi sonuglarina

bakildiginda MOSG algoritmasinin problem setindeki 36 fonksiyondan; NSGA-II,
IBEA ve MOAAA algoritmalart i¢in 34, MOCell, MOEA/D ve MOVS algoritmalar1

icin 35 tanesinden farkli ve anlamli sonuglar tirettigi goriilmektedir.
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Cizelge 5.14. Problem Seti-1: IGD metrigi igin MOSG algoritmasinin diger algoritmalarla yapilan
Wilcoxon testi sonuglari

MOSG NSGA-II IBEA MOCell MOEA/D MOAAA MOVS
VS. p-degeri S p-degeri S p-degeri S p-degeri S p-degeri S p-degeri S
ZDT1 3.58E-29 + 9.11E-10 + 5.60E-20 + 6.33E-07 + 3.50E-17 + 4,29E-23 +
ZDT2 1.18E-30 + 8.66E-24 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.05E-26 + 1.96E-28 +
ZDT3 1.81E-07 + 5.82E-10 + 8.91E-23 + 2.56E-34 + 1.82E-10 + 1.77E-04 +
ZDT4 1.96E-23 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 1.15E-26 + 2.13E-21 +
ZDT6 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 1.36E-35 + 2.56E-34 + 2.56E-34 +
WFG1 9.99E-01 - 493E-16 + 9.26E-32 + 9.26E-32 + 8.27E-01 - 1.77E-01 -
WEFG2 1.21E-33 + 2.44E-32 + 1.94E-16 + 2.56E-34 + 5.39E-26 + 1.89E-33 +
WEFG3 2.56E-34 + 8.03E-33 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 9.56E-34 + 2.56E-34 +
WFG4 2.56E-34 + 4.37E-11 + 6.88E-14 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 +
WEFG5 1.47E-01 - 2.89E-24 + 2.07E-22 + 1.68E-10 + 3.32E-33 + 5.09E-04 +
WEFG6 2.07E-17 + 1.13E-13 + 1.06E-06 + 4,14E-01 - 4.96E-34 + 1.85E-05 +
WEG7 2.09E-24 + 1.93E-06 + 5.01E-24 + 3.65E-30 + 3.56E-32 + 7.40E-17 +
WFG9 1.36E-15 + 1.44E-01 - 2.57E-01 - 9.56E-03 + 1.89E-33 + 7.69E-20 +
DTLZ1 2.03E-02 + 5.45E-05 + 2.98E-34 + 2.56E-34 + 2.10E-08 + 2.70E-11 +
DTLZ2 5.23E-19 + 8.23E-01 - 4,58E-01 - 8.21E-21 + 3.79E-16 + 1.32E-10 +
DTLZ4 7.47E-24 + 3.55E-02 + 7.95E-01 - 8.66E-24 + 5.39E-10 + 1.20E-18 +
DTLZ5 5.66E-06 + 1.34E-28 + 1.82E-18 + 2.16E-08 + 2.61E-31 + 3.57E-03 +
DTLZ6 2.49E-24 + 6.76E-03 + 2.64E-03 + 7.16E-23 + 1.22E-01 - 7.36E-16 +
DTLZ7 4,32E-30 + 1.69E-01 - 1.51E-17 + 5.08E-02 - 1.65E-17 + 6.76E-30 +
LZ09_F1 2.07E-31 + 4.87E-33 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 3.55E-30 + 3.78E-32 +
LZ09_F2 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 +
LZ09_F3 5.86E-08 + 6.18E-03 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 4,.24E-04 + 1.32E-11 +
LZ09 F4 8.59E-03 + 4.67E-01 - 2.56E-34 + 2.56E-34 + 1.45E-02 + 2.59E-13 +
LZ09_F5 2.56E-34 + 7.36E-33 + 2.72E-34 + 4.27E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 +
LZ09_F6 4.64E-01 - 1.39E-12 + 2.56E-34 + 5.43E-13 + 2.56E-34 + 2.56E-34 +
LZ09_F7 2.72E-29 + 2.56E-34 + 1.22E-10 + 8.14E-01 - 6.33E-18 + 1.38E-14 +
LZ09_F8 6.91E-03 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 7.48E-21 + 1.79E-10 + 1.00E-10 +
LZ09_F9 3.11E-20 + 4.05E-04 + 2.56E-34 + 1.17E-17 + 4,29E-21 + 5.66E-21 +
Fonseca 1.72E-17 + 1.06E-03 + 2.56E-34 + 9.46E-01 - 5.04E-01 - 2.19E-03 +
Kursawe 3.81E-01 - 256E-34 + 256E-34 + 1.05e-07 + 3.69E-04 + 1.16E-03 +
Schaffer 4.96E-34 + 4.66E-11 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 7.31E-34 + 7.53E-34 +
Viennet2 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 +
Viennet3 2.56E-34 + 1.28E-01 - 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 +
Poloni 2.56E-34 + 9.03E-33 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 +
OKAl 2.56E-34 + 3.67E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 +
OKAZ2 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 + 2.56E-34 +
Cizelge 5.14°teki, IGD metrigi i¢in yapilan Wilcoxon testi sonuglarina

bakildiginda MOSG algoritmasinin problem setindeki 36 fonksiyondan; algoritmalarin

tablodaki dizilislerine gére sirasiyla 32, 31, 33, 32, 33 ve 35 tanesinden farkli ve anlaml

sonuclar tirettigi goriilmektedir.
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Cizelge 5.15. Problem Seti-1: Spread metrigi icin MOSG algoritmasinin diger algoritmalarla yapilan
Wilcoxon testi sonuglari

MOSG NSGA-II IBEA MOCell MOEA/D MOAAA MOVS

VS. p-degeri S p-degeri S p-degeri S p-degeri S p-degeri S p-degeri S
ZDT1 455E-28 + 2.62E-33 + 256E-34 + 1.29E-33 + 4.42E-09 + 1.46E-16 +
ZDT2 1.13E-18 + 1.23E-19 + 1.72E-11 + 256E-34 + 1.25E-07 + 1.18E-06 +
ZDT3 5.44E-07 + 131E-05 + 1.73E-03 + 256E-34 + 6.38E-02 - 6.84E-01 -
ZDT4 731E-34 + 986E-33 + 256E-34 + 256E-34 + 145E-33 + 256E-34 +
ZDT6 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 + 255E-35 + 256E-34 + 256E-34 +
WFG1 432E-24 + 188E-04 + 949E-18 + 1.08E-32 + 459E-29 + 9.03E-09 +
WFG2 256E-34 + 981E-32 + 256E-34 + 487E-33 + 256E-34 + 256E-34 +
WFG3 256E-34 + 596E-03 + 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 +
WFG4 6.53E-17 + 1.27E-11 + 1.71E-22 + 367E-34 + 6.94E-33 + 554E-24 +
WFG5 1.09E-03 + 2.67E-01 - 5.04E-07 + 558E-34 + 160E-31 + 5.06E-11 +
WFG6 408E-33 + 244E-32 + 359E-19 + 532E-33 + 256E-34 + 447E-29 +
WFG7 3.87E-28 + 175E-26 + 6.56E-29 + 2.15E-15 + 437E-32 + 297E-20 +
WFG9 5.02E-33 + 180E-31 + 233E-31 + 840E-29 + 256E-34 + 4.00E-29 +
DTLZ1 145E-10 + 6.21E-02 - 1.23E-19 + 3.53E-23 + 9.36E-03 + 9.02E-04 +
DTLZ2 8.77E-33 + 866E-24 + 9.28E-17 + 241E-18 + 1.03E-23 + 1.45E-28 +
DTLZ4 255E-33 + 141E-33 + 6.35E-33 + 342E-33 + 457E-30 + 7.57E-32 +
DTLZ5 419E-01 - 5.45E-01 - 1.97E-04 + 217E-32 + 4.02E-15 + 1.04E-11 +
DTLZ6 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 +
DTLZ7 2.89E-34 + 824E-24 + 2.01E-28 + 264E-29 + 3.07E-34 + 256E-34 +
LZ09 F1 3.39E-04 + 196E-30 + 256E-34 + 256E-34 + 2.20E-02 + 3.52E-07 +
LZ09 F2 289E-34 + 953E-32 + 5.02E-33 + 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 +
LZ09 F3 486E-05 + 423E-06 + 1.18E-32 + 256E-34 + 3.61E-07 + 4.68E-02 +
LZ09 F4 1.53E-08 + 9.11E-01 - 1.11E-23 + 256E-34 + 3.74E-03 + 2.69E-14 +
LZ09 F5 6.94E-29 + 2.00E-27 + 4.04E-01 - 1.34E-16 + 131E-22 + 534E-19 +
LZ09 F6 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 +
LZ09 F7 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 +
LZ09 F8 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 + 385E-33 + 4.67E-34 +
LZ09 F9 256E-34 + T7.46E-07 + 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 +
Fonseca 256E-34 + 6.21E-29 + 256E-34 + 256E-34 + 1.21E-33 + 542E-34 +
Kursawe 264E-34 + 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 + 129E-33 + 256E-34 +
Schaffer 256E-34 + 124E-31 + 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 +
Viennet2 256E-34 + 3.05E-01 - 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 +
Viennet3 256E-34 + 145E-07 + 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 +
Poloni 256E-34 + 234E-02 + 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 +
OKA1 256E-34 + 290E-20 + 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 +
OKAZ2 256E-34 + 958E-33 + 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 +

Cizelge 5.15°teki, Spread metrigi icin yapilan Wilcoxon testi sonuglarina

bakildiginda MOSG algoritmasinin problem setindeki 36 fonksiyondan; algoritmalarin

tablodaki dizilislerine gore sirasiyla 35, 31, 35, 36, 35 ve 35 tanesinden farkli ve anlamli

sonugclar tirettigi goriilmektedir.
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Cizelge 5.16. Problem Seti-1: Epsilon metrigi i¢in MOSG algoritmasinin diger algoritmalarla yapilan
Wilcoxon testi sonuglari

MOSG NSGA-II IBEA MOCell MOEA/D MOAAA MOVS

VS p-degeri S p-degeri S p-degeri S p-degeri S p-degeri S p-degeri S
ZDT1 8.94E-30 + 2.15E-07 + 3.87E-15 + 891E-12 + 193E-19 + 177E-25 +
ZDT2 248E-02 + 144E-02 + 517E-33 + 256E-34 + 3.24E-02 + 3.01E-02 +
ZDT3 1.04E-04 + 420E-10 + 9.94E-08 + 256E-34 + 1.34E-03 + 2.84E-03 +
ZDT4 6.88E-34 + 6.66E-16 + 256E-34 + 256E-34 + 1.25E-33 + 7.76E-34 +
ZDT6 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 + 133E-34 + 256E-34 + 256E-34 +
WFG1 9.46E-01 - 1.01E-15 + 1.61E-11 + 9.26E-32 + 2.38E-01 - 7.47E-06 +
WFG2 751E-16 + 161E-27 + 1.14E-05 + 5.02E-33 + 148E-10 + 1.36E-15 +
WFG3 781E-09 + 158E-28 + 256E-34 + 234E-10 + 1.02E-04 + 435E-09 +
WFG4 256E-34 + 154E-03 + 4.76E-06 + 256E-34 + 256E-34 + 4.14E-34 +
WFG5 429E-02 + 236E-19 + 455E-09 + 3.63E-01 - 593E-21 + 2.31E-01 -
WFG6 8.75E-14 + 1.12E-16 + 2.34E-02 + 1.02E-02 + 5.11E-30 + 5.21E-01 -
WFG7 1.06E-24 + 958E-05 + 9.97E-01 - 2.11E-18 + 1.31E-31 + 8.67E-11 +
WFG9 1.71E-14 + 8.84E-03 + 578E-03 + 1.93E-01 - 5.17E-33 + 181E-11 +
DTLZ1 7.98E-04 + 2.24E-01 - 8.57E-05 + 2.75E-21 + 3.87E-22 + 9.12E-23 +
DTLZ2 8.90E-18 + 2.04E-01 - 6.68E-04 + 8.28E-14 + 3.05E-09 + 3.41E-11 +
DTLZ4 3.67E-19 + 1.41E-01 - 1.50E-04 + 228E-15 + 146E-06 + 157E-15 +
DTLZ5 9.43E-03 + 3.36E-23 + 6.66E-07 + 7.59E-02 - 799E-25 + 193E-13 +
DTLZ6 211E-15 + 1.20E-06 + 259E-08 + 153E-20 + 3.84E-02 + 1.84E-15 +
DTLZ7 1.90E-31 + 3.94E-01 - 3.27E-01 - 3.84E-05 + 2.02E-22 + 358E-29 +
LZ09 F1 998E-10 + 481E-34 + 256E-34 + 502E-33 + 2.68E-02 + 3.00E-15 +
LZ09 F2 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 +
LZ09 F3 1.06E-09 + 8.66E-06 + 950E-03 + 256E-334 + 6.88E-14 + 1.40E-09 +
LZ09 F4 442E-02 + T7.30E-06 + 1.21E-14 + 256E-34 + 3.20E-02 + 1.60E-05 +
LZ09 F5 470E-30 + 1.55E-01 - 7.14E-33 + 167E-32 + 256E-34 + 256E-34 +
LZ09 F6 475E-01 - 1.39E-12 + 1.18E-30 + 1.35E-04 + 256E-34 + 2.72E-34 +
LZ09 F7 8.02E-28 + 256E-34 + 150E-26 + 8.83E-02 - 9.54E-22 + 542E-12 +
LZ09 F8 773E-06 + 9.03E-33 + 1.30E-17 + 1.02E-30 + 2.63E-04 + 9.39E-02 -
LZ09 F9 1.11E-04 + 1.19E-03 + 946E-03 + 1.13E-33 + 443E-01 - 9.19E-05 +
Fonseca 412E-31 + 117E-04 + 3.26E-34 + 282E-07 + 6.12E-24 + 1.25E-26 +
Kursawe 256E-34 + 272E-34 + 256E-34 + 802E-28 + 3.36E-34 + 558E-34 +
Schaffer 446E-33 + 1.19E-15 + 6.11E-34 + 280E-34 + 240E-33 + 481E-34 +
Viennet2 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 +
Viennet3 256E-34 + 257E-29 + 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 +
Poloni 256E-34 + 332E-33 + 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 +
OKA1 256E-34 + 280E-34 + 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 +
OKAZ2 256E-34 + 256E-34 + 256E-34 + 7.36E-26 + 256E-34 + 256E-34 +

Cizelge 5.16°daki, Epsilon metrigi icin yapilan Wilcoxon testi sonuglarina

bakildiginda MOSG algoritmasinin problem setindeki 36 fonksiyondan; algoritmalarin

tablodaki dizilislerine gore sirasiyla 34, 34, 35, 35, 34 ve 35 tanesinden farkli ve anlamli

sonugclar trettigi goriilmektedir.

Wilcoxon sira toplami testi sonuglarmma genel olarak bakildiginda MOSG

algoritmasinin iirettigi sonuclarin kiyaslama yapilan algoritmalarin iirettigi sonuglardan

farkli ve anlamli oldugu acik bir sekilde sdylenebilir.

Bu asamaya kadar yapilan performans karsilagtirmalarinda MOSG algoritmasi

ve diger alt1 algoritmanin birlikte ele alinmasi seklinde olmustur. Bu karsilastirmalara

ek olarak onerilen algoritmanin diger alt1 algoritma ile bire bir kiyaslanarak ortaya ¢ikan
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sonuglar degerlendirmeye alinmistir. Problem setindeki 36 fonksiyon iizerinde yapilan
100 c¢alistirmanin ortalama sonuglar1 (Cizelge 5.8 — 5.11) kullanilarak bu bire bir
karsilagtirmalar dort metrik i¢in de yapilmistir. Bu karsilastirma sonuglarinin oldugu

cizelgelerde MOSG algoritmasi s6z konusu fonksiyon i¢in, kiyaslanan algoritmadan

9 ({32

daha iyi sonug {iretti ise “+”, esit sonug lretti ise ve daha kotli sonug iiretti ise
simgesi kullanilmistir. Cizelgelerin en alt satinnda MOSG algoritmasinin diger
algoritmalar ile kiyaslanmasi sonucunda galip (g), berabere (b) ve maglup (m) oldugu
fonksiyon sayis1 verilmistir.

MOSG algoritmasinin HV metrigi i¢in diger algoritmalar ile yapilan bire bir
kiyaslama sonuglart Cizelge 5.17°de verilmistir. MOSG algoritmast MOAAA ve
MOVS algoritmasi ile kiyaslandiginda bu algoritmalara 17 fonksiyonda galip gelirken 2
fonksiyonda berabere kalip 17 fonksiyonda ise maglup olmustur. Friedman testi
sonuclarina bakildiginda (Cizelge 5.12) bu iki algoritmanin da MOSG algoritmasindan
daha iyi ortalama basariya sahip oldugu goriilmektedir. Ancak bire bir karsilastirmada
bu metrik i¢in MOSG algoritmasinin bu iki algoritma ile es deger sonuglar iirettigi

goriilmektedir. Diger algoritmalar ile yapilan bire bir karsilastirma sonuglarina

bakildiginda MOSG algoritmasinin bariz bir iistiinliigiiniin oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 5.17. Problem Seti-1: HV metrigi i¢cin MOSG algoritmasinin diger algoritmalarla bire bir
karsilastirma sonuglari

MOSG vs. NSGA-II IBEA MOCell MOEA/D MOAAA MOVS

ZDT1 B + + +
ZDT2

+
+
ZDT3 +
+
+

ZDT4
ZDT6
WFG1 - - - - - -
WFG2 -
WFG3 -
WFG4 -
WFG5 +
WFG6 +
WEG7
WFG9
DTLZ1
DTLZ2
DTLZ4
DTLZ5
DTLZ6
DTLZ7
LZ09 F1 -
LZ09 F2
LZ09 F3
LZ09 F4
LZ09 F5
LZ09 F6
LZ09 F7
LZ09 F8
LZ09 F9
Fonseca
Kursawe
Schaffer
Viennet2
Viennet3
Poloni
OKAl
OKA2 - - - - - -

#(g/b/m) 20/2/14 19/4/13  17/4/15 19/1/16 17/2/17 17/2/17

+ 4+ + + 1l

+
+
+
+

o+ + +

+
+
1
1
1

L T T o
L T T o SR | T S S
T H N I + +
oo + 1o
Voo 1" !
oo +

=+

=+

+

=+

=+
1

+
+

N+ + + + + +
+ 4+ + + 0+
N+ + + + +
N+ + + + +

o+ + 1o
+ 4+ + + + o

MOSG algoritmasinin IGD metrigi i¢in diger algoritmalar ile yapilan bire bir
kiyaslama sonuglar1 Cizelge 5.18’de verilmistir. MOSG algoritmasin MOAAA ile bire
bir karsilastirilmasi ile elde edilen sonuglara gore 17 fonksiyonda daha iyi ortalama
sonuglar iiretirken 19 fonksiyonda daha koétii ortalama sonuglar iirettigi goriilmektedir.
Bununla beraber MOVS algoritmasi ile yapilan bire bir kiyaslama 18 fonksiyonda daha
1yl 18 fonksiyonda ise daha kot ortalama sonuglar ortaya koymustur. Geriye kalan dort
algoritma ile yapilan bire bir karsilagtirmalarda baskin olarak daha iyi ortalama sonuglar

tirettigi goriilmektedir.
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Cizelge 5.18. Problem Seti-1: IGD metrigi igin MOSG algoritmasinin diger algoritmalarla bire bir
karsilastirma sonuglari

MOSG vs. NSGA-I11 IBEA MOCell MOEA/D MOAAA MOVS
ZDT1 + +
ZDT2
ZDT3
ZDT4
ZDT6
WFG1
WFG2
WFG3
WFG4
WFG5
WFG6
WEFG7
WFG9
DTLZ1
DTLZ2
DTLZ4
DTLZ5
DTLZ6
DTLZ7 -
LZ09 F1 -
LZ09 F2 +
LZ09 F3 -
LZ09 F4 -
LZ09 F5 -
LZ09 _F6
LZ09_F7
LZ09 F8
LZ09 F9
Fonseca
Kursawe
Schaffer
Viennet2
Viennet3
Poloni
OKA1l + - - -
OKA2 - + + - -

#(g/b/m) 21/0/15 30/0/6  20/1/15 23/1/12 17/0/19 18/0/18

+
+

+ + + + +

+ + + +
+ + + +
+ + + +
+ + + +

' LT S e i S S
+++++ 0+ + A+ A+
+ 4+ 0+ o+ o+ + ' +
+ + + 4+ F o+ I+
| L T S B S
' L L T S

+ +
1
1
1

+

+ + + o+ + A+
+ 4+ + + + + o
+

+

MOSG algoritmasinin Spread metrigi i¢in diger algoritmalar ile yapilan bire bir
kiyaslama sonuclar1 Cizelge 5.19°da verilmistir. MOSG algoritmasinin bu metrik i¢in
diger algoritmalar ile yapilan bire bir karsilastrma sonuglarma gore tiim
algoritmalardan genel olarak daha basarili ortalama sonuglar iirettigi goriilmektedir.
Bununla beraber MOSG algoritmasinin 19 fonksiyonda galip geldigi 17 fonksiyonda ise
maglup oldugu MOCell algoritmast en yakin ortalama sonuglara sahip olmustur.
MOCell algoritmasinin Spread metrigi ile yapilan performans kiyaslamalarinda genel
olarak basarili oldugu disiiniiliince MOSG algoritmasinin basarist 6n plana

cikmaktadir.
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Cizelge 5.19. Problem Seti-1: Spread metrigi icin MOSG algoritmasinin diger algoritmalarla bire bir
karsilastirma sonuglari

MOSG vs. NSGA-II IBEA MOCell MOEA/D MOAAA MOVS
ZDT1 + + + + + +
ZDT2 + + + + + +
ZDT3 + + + + + +
ZDT4 + + + + + +
ZDT6 + + + + + +
WFG1 - - - + - -
WFG2 - + - + - -
WFG3 + + - + + +
WFG4 + + - + + +
WFG5 + + - + + +
WFG6 + + - + + +
WEFG7 + + - + + +
WFG9 + + - + + +
DTLZ1 + + + + + +
DTLZ2 + - + + + +
DTLZ4 + + + + + +
DTLZ5 + + - + + +
DTLZ6 + + + + + +
DTLZ7 + + + + + +
LZ09 F1 - + - - - -
LZ09_F2 + + - - - +
LZ09 F3 - + E - - -
LZ09_F4 - + = + _ _
LZ09_F5 - + - - - -
LZ09 _F6 + + + + + +
LZ09 _F7 i + + + + +
LZ09_F8 + + + + + +
LZ09 F9 + + + - - +
Fonseca + + - + + +
Kursawe + + - + + +
Schaffer + + + + + +
Viennet2 + + + + + +
Viennet3 + + + + + +
Poloni + + - + + +
OKA1l + + + + + +
OKA2 + + + + + +
#(g/b/m) 30/0/6 34/0/2 19/0/17 31/0/5 28/0/8 30/0/6

MOSG algoritmasinin Epsilon metrigi i¢in diger algoritmalar ile yapilan bire bir
kiyaslama sonuglart Cizelge 5.20’de verilmistir. Cizelgedeki sonuclara bakildiginda
MOSG algoritmasinin bu metrik i¢in yapilan bire bir kiyaslamada diger algoritmalara

acik bir sekilde iistiinde sagladigr goriilmektedir.
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Cizelge 5.20. Problem Seti-1: Epsilon metrigi i¢in MOSG algoritmasinin diger algoritmalarla bire bir
karsilastirma sonuglari

MOSG vs. NSGA-I11 IBEA MOCell MOEA/D MOAAA MOVS
ZDT1 + + + + + +
ZDT2 + + + + + +
ZDT3 + + + + + +
ZDT4 + + + + + +
ZDT6 + + + + + +
WFG1 - - - - - -
WFG2 + + + - - -
WEFG3 + - - - + +
WFG4 + + - + + -
WFG5 - - - + - -
WFG6 + + + + + +
WEFG7 + + - + + +
WFG9 + + - + + +
DTLZ1 - - - - - -
DTLZ2 + - + + + +
DTLZ4 + + + + + +
DTLZ5 + + - + + +
DTLZ6 + + + + + +
DTLZ7 - + + + . }
LZ09 F1 - - - - - -
LZ09 F2 + + + + . )
LZ09 F3 - + + + . +
LZ09 F4 - 3 - . - -
LZ09 F5 - + + + - -
LZ09 F6 + + + - -
LZ09 F7 - - - - - -
LZ09 F8 - - + - - -
LZ09_F9 + + + + - -
Fonseca + - - - + +
Kursawe + + - + + +
Schaffer + + + + + +
Viennet2 + + + + + +
Viennet3 + + + + + +
Poloni + + - + + +
OKA1l - + + - + -
OKA2 - + + + - -
#(g/b/m) 23/0/13 26/0/10 22/0/14 27/0/9 21/0/15 20/0/16

Cok amagh optimizasyon problemlerinde, algoritmalarin temel amacimnin PF¢
¢Ozlimlerine en yakin ¢oziimler kiimesini elde etmek oldugu bilinmektedir. Gerek
cesitlilik gerekse yakinsama bakimindan PF¢ye yakin c¢oziimler elde eden
algoritmalarin daha basarili oldugu soOylenebilir. Algoritmalarin elde ettigi PF
¢coziimlerinin PF¢ ¢oziimleri ile gorsel olarak karsilagtirilmasini saglamak amaciyla her
algoritma igin grafik olusturulmustur. ZDT ve DTLZ problem ailesi i¢in algoritmalarin
irettigi PF ¢oziimleri ve PF¢ ¢oziimleri sirastyla Sekil 5.1 ve 5.2°de verilmistir. PF ve
PF¢'lerin birlikte verildigi sekillerde; mavi renk PF¢ ¢oziimlerini, diger renk ise

algoritma tarafindan tretilen PF ¢oziimlerini temsil etmektedir. MOSG algoritmasi ile
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beraber diger algoritmalarin 36 fonksiyondan geriye kalanlar i¢in tirettigi PF ¢oziimleri

ve PF; ¢oziimlerinin gorselleri EK-1’de verilmistir.

1
NSGAI IBEA mocel MOEAD MOAAA MOVS MOSG
14 1 14 14 14 14 14
12 12 12 12 12 12
0
1 1
iE] 08 08
06 s 06
04 04
02
0z 0z
a a 0
] 05 ] [ 05 1 i 05 1
f‘ '1 f‘ '|
NSGA IBEA Mocel MOARA MOvS
14 - 14 14 14
12 12 121 12
1 1 1
08 08 08
06 0B 0B
04 04 04
02 02 02
0 i 0 0
0 05 a 0s 05 i a 0s
i i y i
3
NEGA IEEA Mocel MOEAD MOABA MOVS MOSG
15 1 15 15 15 15 15
1 1 1 1 1 1
05
05 s 0s i 05 05| 05
ol - % - = -
0 0 “‘ 0 ; i 0 0 0 K&
i |
05 a5 05 05 05 05 : Q
E| 4 E 4 ] E 1
0 05 ] 05 05 1 05 1 0 05 1 05 1 ] 05
'| '1 f‘ '1 '| '1 '1
NSGA IBEA Mocsl MOARA MOVS MOSG
14 14 14 14 25 14
12 12 12 12 12
2
1 1 1 1
08 08 08 15
06 06 i Ny
04 04 04
05
02 02 02
0 0 0 0 0
0 05 0 [ i 05 1 0 05 1 0 [ 1
'1 '1 '1 '1 '1
ZDTﬁ
NSGA IBEA MOCsl MOEAD MOARA MOVS MOSG
1 1 1 - 1 1 1 1
08 08 08 08 08 0s 08
06 06 06 06 06 i 06
04 04 04 04 04 04 04t
02 0z 02 02 02 02 02
0 0 0 0 0 0 a
] 05 ] [ ] ] 05 ] 05 1 ] 0§ 1 ] 05

Sekil 5.1. ZDT problem ailesi i¢in algoritmalarin tirettigi PF’lerin PF¢’ler ile karsilastiriimasi
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NEGA MOCell

NSGA MOCell

Sekil 5.2. DTLZ problem ailesi i¢in algoritmalarin iirettigi PF’lerin PF¢’ler ile karsilagtiritimasi

Ote yandan bir veri seti hakkinda bilgi sahibi olabilmek i¢in kullanilan gérsel
yontemlerden bir tanesi de kutu grafigi (box plot) yaklagimidir. MOSG ve diger
algoritmalar bu problem setindeki 36 fonksiyon ic¢in 100 tekrar ile ¢alistirilmistir. Bu
100 calistirmanin hakkinda genel bilgi edinmek adina algoritmalarin iirettigi sonuglarin

kutu grafikleri cizdirilmistir. Sekil 5.3 ve 5.4, algoritmalarin sirasiyla ZDT ve DTLZ
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problem ailesi iizerinde elde ettikleri 100 ¢alistirma sonuglarinin kutu grafikleri ¢izimini
gostermektedir. Bu ¢izimlerde algoritmalarin elde ettikleri sonuglarin kullanilan dort
metrik i¢in karsiliklar1 ele alinmistir. Algoritmalarin elde ettigi sonuglara gore cizilen
kutu grafiklerine bakildiginda MOSG algoritmasinin genel olarak kararli bir durus
sergiledigi goriilmektedir. MOSG algoritmasi ve diger algoritmalarin 36 fonksiyondan

geriye kalanlar i¢in iirettigi sonuglarin kutu grafikleri EK-1’de verilmistir.

ZDT1
HY SPREAD EPSILON 16D
MOSG {{ moss} i MOSG | f MOSG | |
MOVS f { maovs 1-[T-1 MOYS 1]+ movs | |k
MOALA I {mMossa +1={T]—41 moaaa -4+ MoAAAL I
MOEAD [+ 1——— [ |- MOEAD -4+ MOEAD S e r— 4 fMOEAD =[] ]-——4 4
MOCell I} { mocen |- Mocel | |+ MOCell} |
IBEA 1{ EEA I+ BEat ]+ BEAL |
NSGA | { nscad - ngeadlt  HI-1 + NSGa |l
061 062 0F) 064 065 066 0z 04 06 08 001 oo 003 oo 2 4 B B0 mu
X
ZDT2
HY SPREAD EPSILON 16D
MOSG +{ wmose| i+ MosG MOSG i
MOVS A MOVS EE] movs |t I + MOVS - ]--—+
MOAAA 1} MOAAA I——[T]—1{ moasat [+ MosAAT ]I
MOEAD |+ +4 |——- [ |—— MOEAD =T ]— =+ + MOEADL 1= | J————+ ++ +{MOEADt =[] J———4+++ +
MOCell h{ mocen; 1+ MOCell -+ mocall [ |
IEEA, 4 IEEA, {4+ BEAL i+ IBEA -
NSGA 4 | nsead -1+ NSGAN| 1]+ nsGed i
029 03 031 032 033 02 04 06 OB i 005 0.1 2 4 B8 mm_n
X
ZDTa
HY SPREAD EPSILON 16D
MOSG |1 moss| MOSG | | MOSG (-
MOVS 41 movst i+ MOVS 4 Mavs
MOAAA 41 Mossal 4 MosaAl MOAAA T
MOEAD |+ ———[T]--+ MOEAD -{1-+ WMOEAD  1—{]H MOEAD T 1= ]———+ +
Mocell + 44 mocenf i+ MOCell | + 4] mocel | + + +
IBES, ++ 41 IEEA o 41 BEAL 4 + o+ +f BEAL A +
NSGA 41 nsean| 1]+ NSGAI| § nseAll
035 04 0.45 05 07 08 08 1 11 12 0 02 04 06 u 2 N 5,
¥ 10
ZDTL1
HY SPREAD EPSILON 16D
MOSG +1 mosc|r MOSG [+ MOSG
MOVE —— -+ + MOVE H—{[]-—+ | wmovs| 1= [ |————1+ H++{ MOVS} I——[] |————+ +H++
MOALA H————{ ]I { MOoaAA -{T]--A moasa {1+ moaaa [+
MOEAD| I———-{ [ ]————4 {MOEAD + =]+ +{MOEAD} I-[T]— —#+ WMOEA/D | 1-{[]——#+
MOCell 41 moCell| 1w+ MOCell [ MOCell {
BEAL 1=~ [ ]-—-1 IBEA Hl+ IBEA IS IBEA -1
NSGA | { NsGad [EIIE! NSGA | MSGA
0 02 0.4 08 0 0s 1 15 i 1 2 3 0 002 004 D006 008
ZDTﬁ
HY SPREAD EPSILON 16D
MOSG [ wmoss| i MOSG | I MOSG |
MOV A MOV I MOVS =L J-———1 +{ movs O+
MOALA H# MOALA ]+  +{ MoAsA =T ]-—=+ MOAAA SIS
MOEAD + + +{MOEAD} i MOEAD| [+ + MOEAD -+ +
MOCell +-+ mocell | I + MOCell 4+ MGCel =+
IBEA e IBEA I=[0-1+ IBEA -+ 1BEA H—+
nseadf+ 1—{]-4 NSGA 4 NSGA I—[T——1+  {NSGA == -
0 09 035 04 0 02 04 06 08 1 0005 001 001F 02 152 25 3 38 4

Sekil 5.3. ZDT problem ailesi igin algoritmalarin iirettigi sonuglarin kutu grafikleri



DTLZ1
HY SPREAD EPSILOM 16D
MOSG | [J4H+ HH#HE -+ + + MOSG |t i—[[]—t  + MOSG | 1]] -+ +1  MOSG | 1]+ +
movsp - Movs | +I—[[]- movs | (J4+ MOVS | [J4+
moasabl-L T MoasA L 1-]]—H+ moasa b [+ moaaa L [J4+
MOEAD| I{ (|- MOEAD -+ MOEAD | [] -+ MOEA/D | [Hi-+
mocelf [T - MOCell -—L T J-—- mocell | ([]— ++ MOCel | []—++
IBEA | |——[] ]——++ IBEA ——[1-41{ ®eal 4 IBEAL +
NSGA | -+t ++ 1 NSGA = 4+ e | NSGA] (- MSGA-Il | it
0 02 04 06 08 05 1 15 o1 2 3 4 5 0 005 01 015
DTLZZ
HY SPREAD EPSILON 16D
MOSG i MOSG 1—{T]-- MOSG b 1]+ MOSG |
MOVS i MOWS I——[T]-4+ movs | -+ movst i
MOALA -+ MOALA —{1]--+ moasat 114 + MOAAAT i
MOEA/D {4 MOEAD +1 MOEAD +4{ MOEAD +
MOCell -+ MOCell H——[T]-—1 Mocell | 1] mocel f i
IBEA [{ EEafi—{]-——+ + IBEAL I BEAL b
NSGA W { nsea —-[T]--+ ngeadt 1]+ NGl | e
01 0z 03 o4 05 06 07 08 08 | 01 0z 03 04 045 06 tozo3 48 .
%
DTL24
HY SPREAD EPSILOM 16D
MOSG + 1 mosel +{]—+ mosG| I+ MOSG | I+
MOVS ir { mavst A mavs| 4 Mows | i
MOASA i { mosast T4 moasAL [+ moaaaL (i
MOEADE+  [I 4+ MOEAD Ji -+ + +{ MOEAD ] +1 MOEAD + =
MOCellf + Ir 1 mocent 1—{1 + mocel | 1} +{ mocal ) +
IBEA |- —————— 3y eeap—{ - mEAf - T S N b
NSGA i { nsean} -]+ nsead | [ # NGl | i
o o1 02z 03 04 05 1 5 0z 04 05 08 1 204 BB 0
¥ 10
DTLZ5
HY SPREAD EPSILON 16D
MOSG mosel  +{]— MOSG MOSG |
MOVS 41 movs 11—t Movs | MOVS| |
MOAAA 4 { MOAAA -+ MoARA| | MOARA
MOEAD -+ MOEAD +1 MOEAD +1 MOEAD +
MOCell 1 moCel | I{]-par MOCell {4 MOCell
IBEA 41 IBEA I~ + BEAL § BEAL
NSGA § { nscad 1]t NSGAI| | NSGA |+
002 004 006 008 02 04 06 08 1 [] 02 04 06 E 5 o 1;54
%
DTLZﬁ
Hv SPREAD EPSILON 16D
MOSG |1 moss|if MOSG | | MOSG |
MOVS 41 movs ]~ movs Mavs
MOAAA +{ Mosas -+ MOAAA MOAAA
MOEAD + MOEAD + MOEAD + MOEAD +
MOcel | | MOCell +1H MOCell I—{]—4{ MecCel =4
IBEA -—- T} IBEA == T ]-41 BEAf BEAT
nNsGAdI| | NSGA I NSGA )= NSGA -
0 002 004 006 008 02 04 06 08 1 12 0 05 1 15 2 u 5 o 15 -
%
DTLZ7
HY SPREAD EPSILOM 16D
MOSGE + + ir{ mosst =]+ + MOSG | - +{  MOSG| | +
MOVE ] movs  1—— |4 movs | i MOvE |
MOALA 1l 1 MosRA 1-—[T]——+ MOAAA | [+ MOAAA T -
MOEADIL [ -1 MOEAD +1{]]-+#1 MOEAD —— T MOEA/D {4+
MOCell + [ mocellf 1——{] ]-—— mocelf i |]-———— El MOCelf [ [l———1
IBEA [ | IBEA [+ |————— T 1+ BeAl ([ ]-———-— | BEAr [ ]+
NSGA it { nsGaa -]+ NsGad| i MSGAI | fi-
a 01 02 03 06 07 08 09 0 1 2 3 001 002 003

Sekil 5.4. DTLZ problem ailesi igin algoritmalarin {irettigi sonuglarin kutu grafikleri
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5.2.2. Problem seti -2 deney sonuglari

Miihendislik tasarimi ve kisitli fonksiyonlardan olusan bu problem setinde
MOSG algoritmasimin performanst dort farkli ¢ok amagli algoritma (NSGA-II, IBEA,
MOCell, PAES) ile karsilagtirllmistir. Bu problem seti iizerinde yapilan deneylerde
MAXFes degeri 5000 ile siirli tutulmustur. Bunun nedeni kullanilan problemlerin
karar degisken sayilarinin az olmasidir. Algoritmalar her problem i¢in 100 tekrar ile
calistirilmigtir. Performans karsilagtirmast i¢in bir dnceki problem setinde kullanilan
dort metrik (HV, IGD, Spread, Epsilon) kullanilmistir. Algoritmalarin bu problem seti
tizerinde 100 tekrarh ¢alistirma sonucu iirettikleri ortalama ve standart sapma degerleri
Cizelge 5.21-5.24’te verilmistir. Kullanilan problem setindeki her bir problem i¢in en
lyi ortalama degeri bulan algoritmanin buldugu deger koyu gri ile isaretlenirken ikinci
en iyl ortalama deger ise acik gri ile isaretlenmistir.

Cizelge 5.21°deki sonuglar algoritmalarin problem seti-2 {izerindeki
calismalarinin HV metrigindeki kargiliklarin1 gostermektedir. HV metrigi iizerinde elde
edilen sonuglara bakildiginda MOSG algoritmasinin 10 problemden 9 tanesi i¢in en iyi
ortalama degerleri tiretirken 1 tane problem i¢in de en iyi ikinci ortalama degeri tirettigi
goriilmektedir. Diger algoritmalarin bu problemler iizerinde en iyi ve ikinci en iyi
ortalama degerleri bulma sayilar1 tablodaki siralamalarina gore sirasiyla [1/5], [1/1],
[1/5] ve [0/0] seklindedir. HV metrigi iizerinde elde edilen ortalama sonuglara
bakildiginda MOSG algoritmasinin diger algoritmalara bariz bir iistlinliik sagladig:

goriilmektedir.

Cizelge 5.21. Problem Seti-2: HV metrigi i¢in algoritmalarin ortalama ve standart sapma degerleri

NSGA-I11 IBEA MOCell PAES MOSG
Ortalama std. sap. Ortalama std. sap. Ortalama std. sap. Ortalama std. sap. Ortalama Std. Sap.
Binh2 8.10E-01 32E-04 8.08E-01 1.8E-03 8.11E-01 7.1E-05 8.07E-01 3.1E-03 | 8.12E-01 4.3E-05
ConstrEx 7.73E-01 45€-04| 7.59E-01 51E-03 7.71E-01 3.0E-03 7.36E-01 3.9t-02 | 7.73E-01 2.2E-03
Srinivas 5.32E-01 3.2e-04 5.34E-01 16E-04 534E-01 1.4E-04 529E-01 8.7e-04 5.35E-01 6.9E-05
KITA 6.42E-01 14E-03 6.36E-01 20E-03 6.41E-01 4.0E-03 6.22E-01 1.7-02 | 6.45E-01 1.8E-03
Water 3.90E-01 9.7e-03 2.60E-01 5.3E-02 4.03E-01 85E-03 2.91E-01 83E-02 |4,32E-01 1.7E-03

FourBarTruss 1.82E-01 9.4E-04 [1.86E-01 3.0E-04 1.85E-01 58E-04 1.57E-01 46E-02 1.85E-01 2.8E-04
DiskBrake 8.73E-01 1.4E-03 8.69E-01 37E-03 8.71E-01 4.1E-03 8.70E-01 5.0E-03 8.77E-01 3.8E-04
CentileverBeam 8.71E-01 29604 7.91E-01 3.0e-02 |8.72E-01 3.4E-05 8.70E-01 3.7E-04 8.72E-01 2.5E-05
Spring 7.46E-01 65603 6.70E-01 38E-02 7.29E-01 16E-02 6.99E-01 3.2E-02 | 7.63E-01 9.0E-04
GearTrain 9.02E-01 1.3e-02 9.00E-01 65e-03 8.93E-01 19e-02 7.85E-01 1.3e-01 9.05E-01 1.1E-06

Cizelge 5.22°deki sonuglar algoritmalarin problem seti-2 {iizerindeki

calismalarinin  IGD metrigindeki karsiliklarin1  gostermektedir. Cizelge 5.22°deki
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sonuglara bakildiginda MOSG algoritmasinin 10 problemden 9 tanesi igin en iyi
ortalama degerleri liretirken 1 tane problem i¢in de en iyi ikinci ortalama degeri tirettigi
gorilmektedir. Diger algoritmalarin bu problemler iizerinde ortalama en iyi ve ikinci en
1yl degerleri bulma sayilar1 tablodaki siralamalarina gore sirasiyla [1/5], [1/0], [0/5] ve
[0/0] seklindedir. IGD metrigi iizerinde elde edilen ortalama sonuglara bakildiginda
MOSG algoritmasinin diger algoritmalardan daha iyi ortalama sonuglar iirettigi agikca

gorilmektedir.

Cizelge 5.22. Problem Seti-2: IGD metrigi igin algoritmalarin ortalama ve standart sapma degerleri

NSGA-I1I IBEA MOCell PAES MOSG
Ortalama std. sap. Ortalama std. sap. Ortalama std. sap. Ortalama std. sap. Ortalama Std. Sap.
Binh2 1.50E-04 8.9E-06 1.42E-03 4.26-04 1.11E-04 32e-06 6.85E-04 59e-04 |1.07E-04 2.0E-06
Constrex 2.01E-04 35E-05 4.40E-03 1.4E-03 3.21E-04 23e-04 2.40E-03 2.2E-03 2.47E-04 1.1E-04
Srinivas 1.44E-04 7.7e-06 1.25E-04 8906 1.04E-04 4.9e-06 2,12E-04 35e-05 9.85E-05 1.9E-06
KITA 5.44E-04 6.2E-05 9.65E-04 1.9E-04 6.43E-04 26E-04 1.63E-03 1.1E-03 ' 5.19E-04 1.4E-04
Water 2.51E-03 1.4E-04 1.52E-02 19e-03 2.35E-03 1.9E-04 9.62E-03 3.0E-03 [1.99E-03 1.1E-04

FourBarTruss 2.02E-02 2.1E-05 2.01E-02 1.3E-05 2.02E-02 3.4E-05 2.22E-02 4.0E-03 2.01E-02 5.8E-06
DiskBrake 8.60E-04 5.8E-04 4.92E-03 3.9e-04 2.08E-03 1.1E-03 2.60E-03 1.1E-03 |2.89E-04 3.0E-05
CentileverBeam 3.09E-04 23e-05 1.14E-02 15E-03 2.24E-04 42E-06 4.15E-04 5.4E-05 2.23E-04 4.8E-06
Spring 2.85E-03 1.1E-03 1.40E-02 4.2e-03 5.83E-03 3.1E-03 9.36E-03 4.9t-03 | 1.43E-03 8.6E-04
GearTrain 1.31E-02 7.0E-03 3.28E-02 6.26-03 2,10E-02 9.1E-03 3.71E-02 20e-02 |6.82E-03 3.6E-03

Cizelge 5.23’teki sonuglar MOSG ve diger algoritmalarin problem seti-2
tizerindeki calismalarinin Spread metrigindeki karsiliklarin1 gostermektedir. Spread
metrigi iizerinde elde edilen sonuglara bakildiginda MOSG algoritmasinin 10
problemden 8 tanesi i¢in en iyi ortalama degerleri iiretirken 1 tane problem igin de en
1yi ikinci ortalama degeri tUrettigi goriilmektedir. Diger algoritmalarin bu problemler
tizerinde en 1yl ve ikinci en 1yl ortalama degerleri bulma sayilar1 tablodaki
siralamalaria gore sirasiyla [0/1], [0/0], [2/8] ve [0/0] seklindedir. Spread metrigi
tizerinde elde edilen ortalama sonuglara bakildiginda MOSG algoritmasinin diger
algoritmalara bariz bir {stiinlik sagladigi goriilmektedir. Bununla beraber Spread
metrigi lizerinde genellikle 1yi1 sonucglar elde eden MOCell algoritmasi, MOSG

algoritmasindan sonra diger ii¢ algoritmaya istiinliik saglamistir.
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Cizelge 5.23. Problem Seti-2: Spread metrigi i¢in algoritmalarin ortalama ve standart sapma degerleri

NSGA-I1I IBEA MOCell PAES MOSG
Ortalama std. sap. Ortalama std. sap. Ortalama std. sap. Ortalama std. Sap. Ortalama Std. Sap.
Binh2 3.98E-01 35e-02 5.40E-01 1.4E-02 1.59E-01 1.7E-02 6.79E-01 4702 |1.29E-01 1.6E-02
ConstrEx 453E-01 32e-02 1,11E+00 4.1E-02 3.80E-01 7.9e-02 8.84E-01 8.3E-02 2.91E-01 5.2E-02
Srinivas 4.00E-01 34e-02 3.61E-01 29e-02 1.17E-01 15E-02 6.28E-01 5.0E-02 | 7.64E-02 1.1E-02
KITA 6.74E-01 1.3e-01 1.19E+00 4.2E-02 6.09E-01 1.6E-01 1.17E+00 9.4E-02 |5.81E-01 1.6E-01
Water 5.60E-01 s5.2e-02 7.51E-01 1.3e-01 |5.57E-01 42802 6.60E-01 6.36-02 5.79E-01 3.7E-02

FourBarTruss 6.57E-01 1.9E-02 6.58E-01 1.6E-02 547E-01 18E-02 818E-01 45E-02 [5,20E-01 8.7E-03
DiskBrake 5.35E-01 5.4E-02 7.54E-01 4.2E-02 510E-01 4902 7.84E-01 5.96-02 |3.23E-01 3.8E-02
CentileverBeam 4.03E-01 36E-02 6.71E-01 4.1E-02 1.28E-01 16E-02 6.40E-14 4.4E-02 1.24E-01 1.7E-02
Spring 1.26E+00 6.3e-02 1.17E+00 1.1E-01 6.42E-01 83E-02 1.45E+00 9.3e-02 | 3.29E-01 35E-02
GearTrain 1.44E+00 6.4E-02 1.43E+00 836-02 |7.72E-01 38E-02|1.31E+00 1.2E-01 7.76E-01 3.0E-02

Cizelge 5.24’teki sonuglar algoritmalarin  problem seti-2 {izerindeki
calismalarinin Epsilon metrigindeki karsiliklarin1 gostermektedir. Cizelge 5.22°deki
sonucglara bakildiginda MOSG algoritmasinin 10 problemden 7 tanesi ig¢in en iyi
ortalama degerleri iiretirken 3 tane problem icin de en iyi ikinci ortalama degerleri
urettigi goriilmektedir. Diger algoritmalarin bu problemler {izerinde ortalama en iyi ve
ikinci en iyi degerleri bulma sayilari tablodaki siralamalarina gore sirasiyla [2/3], [1/1],
[0/3] ve [0/0] seklindedir. Epsilon metrigi lizerinde elde edilen ortalama sonuglara
bakildiginda MOSG algoritmasinin diger algoritmalardan daha iyi ortalama sonuglar

irettigi goriilmektedir.

Cizelge 5.24. Problem Seti-2: Epsilon metrigi i¢in algoritmalarin ortalama ve standart sapma degerleri

NSGA-II IBEA MOCell PAES MOSG
Ortalama std. sap. Ortalama std. Sap. Ortalama std. Sap. Ortalama std. sap. Ortalama std. Sap.
Binh2 1.01E+00 25E-01 1.08E+02 2.8E-01 4.69E-01 55602 1.60E+00 1.4E+00 4.06E-01 1.96-02
ConstrEx 1.65E-02 25E-03 3.95E-01 1.2e-01 2.25E-02 8.2E-03 1.08E-01 16E-01 1.84E-02 7.6E-03
Srinivas 3.21E+00 5.7E-01 2.21E+00 4.4E-01 1.79E+00 3.0E-01 5.49E+00 1.7e+00 1.42E+00 1.6E-01
KITA 4.72E-02 82E-03 7.38E-02 1.1E-02 532E-02 16E-02 1.50E-01 85E-02 4.79E-02 1.3E-02
Water 8.23E+04 1.8e+04 1.09E+06 3.6+05 5.63E+04 1.5E+04 8.52E+05 6.9E+05 |2,.39E+04 2.5E+03

FourBarTruss 6.90E+01 5.7e+00 7.03E+01 1.3e+01 9.14E+01 25E+01 2.06E+02 1.4E+02 6.36E+01 0.0E+00
DiskBrake 7.34E-02 19e-02 2.81E-01 84E-02 1.40E-01 7.8e-02 1.21E-01 13E-01 3.12E-02 4.6E-03
CentileverBeam 7.00E-04 6.8e-04 |2.94E-04 80E-05 5.59E-04 5.76-04 4.52E-03 356-03 3.09E-04 2.9E-04
Spring 2.58E+03 3.0E+03 2.71E+04 1.0E+04 8 59E+03 7.9+03 1.61E+04 1.2+04 2. 41E+02 2.1E+02
GearTrain 7.22E-01 1.0E+00 6.65E-01 8.4E-01 1.56E+00 15E+00 6.29E+00 5.6E+00 |4.30E-06 2.9E-05

Cizelge 5.21-5.24’teki sonuglar MOSG ve diger algoritmalarin, dort metrik
tizerinde, ortalama degerlerini gostermektedir. Algoritmalarin her problem iizerindeki
100 bagimsiz calistirilmas: degerlendirilerek elde edilen Friedman testi sonuglart ise
Cizelge 5.25’te verilmistir. Her bir metrik i¢cin en iyi Friedman testi sonucuna sahip

algoritmanin degeri koyu gri, ikinci en iyi degere sahip algoritmanin degeri ise agik gri



87

ile isaretlenmistir. Cizelge 5.25°teki sonuglara bakildiginda MOSG algoritmasinin dort
metrik igin de en iyi Friedman siralamasina sahip oldugu goriilmektedir. Ote yandan
NSGA-II ve MOCell algoritmalar1 HV ve IGD metrikleri i¢in ikinci en iyi dereceyi
paylasirken Spread metriginde MOCell, Epsilon metriginde NSGA-II ikinci en iyi

Friedman skoruna sahiptir.

Cizelge 5.25. Problem Seti-2: Algoritmalarin dort metrik tizerindeki Friedman test sonuglari

HV IGD Spread Epsilon
NSGA-II 330 2.60 3.30 2.50

IBEA 210 4.20 4.20 3.70
MOCell 3.30 2.60 1.80 3.00
PAES 140 4.40 4.40 4.50

MOSG 490 1.20 1.30 1.30

MOSG algoritmas1 ve diger algoritmalarin dort metrik i¢in elde ettikleri
ortalama degerler ve bu degerlere bagli Friedman sonuclari onceki ¢izelgelerde
gosterilmistir. Elde edilen bu ortalama sonuglarin birbirinden farkli ve anlamli sonuglar
olup olmadigini kontrol etmek amaciyla Wilcoxon sira toplami testi uygulanmistir. %95
giiven araligr ile yapilan Wilcoxon testi sonuglar1 HV, IGD, Spread ve Epsilon
metrikleri icin sirasiyla Cizelge 5.26-5.29°de verilmistir. MOSG algoritmasi ve kiyas
yapilan algoritma i¢in anlamli bir sonu¢ elde edilmesi durumunda “+” simgesi ile
isaretlenmistir.

Cizelge 5.26’daki sonuglar algoritmalarin HV metrigi iizerinde elde ettikleri
degerlere Wilcoxon testi uygulanmasi sonucu elde edilen bulgulardir. Cizelgedeki
sonuglara bakildiginda MOSG algoritmasinin problem setindeki 10 problem igin elde
ettigi degerlerin tamaminin diger algoritmalarin {irettigi degerlerden farkli ve anlamli

oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 5.26. Problem Seti-2: HV metrigi i¢cin MOSG algoritmasinin diger algoritmalarla yapilan
Wilcoxon testi sonuglari

MOSG NSGA-II IBEA MOCell PAES

Vs. p-degeri S p-degeri S p-degeri S  p-degeri S
Binh2 7.07E-18 + 101E-17 + 7.07E-18 + 7.07E-18 +
ConstrEx 7.07E-18 + 7.80E-11 + 7.07E-18 + 7.07E-18 +
Srinivas 9.26E-03 + 7.15E-09 + 2.07E-17 + 2.20E-17 +
KITA 7.07E-18 + 797E-18 + 7.07E-18 + 7.07E-18 +
Water 7.07E-18 + 280E-03 + 3.13E-17 + 5.64E-17 +
FourBarTruss 149E-16 + 1.86E-14 + 6.12E-18 + 6.14E-18 +
DiskBrake 420E-13 + 540E-11 + 797E-18 + 7.07E-18 +
CentileverBeam 7.07E-18 + 7.07E-18 + 7.07E-18 + 7.07E-18 +
Spring 7.07E-18 + 7.07E-18 + 7.07E-18 + 7.07E-18 +
GearTrain 7.07E-18 + 7.07E-18 + 7.07E-18 + 7.07E-18 +

Cizelge 5.27°deki, IGD metrigi i¢in yapilan Wilcoxon testi sonuglarina
bakildiginda MOSG algoritmasinin problem setindeki 10 problemden; NSGA-II
algoritmasi i¢in 9, IBEA algoritmasi i¢in 8, MOCell ve PAES algoritmalar1 i¢in 10

tanesinden farkli ve anlamli sonuglar tirettigi goriilmektedir.

Cizelge 5.27. Problem Seti-2: IGD metrigi i¢cin MOSG algoritmasinin diger algoritmalarla yapilan
Wilcoxon testi sonuglart

MOSG NSGA-II IBEA MOCell PAES

VS. p-degeri S  p-degeri S  p-degeri S  p-degeri S
Binh2 7.07E-18 + 4.12E-10 + 7.07E-18 + 7.07E-18 +
ConstrEx 7.07E-18 + 4.06E-01 - 707E-18 + 7.07E-18 +
Srinivas 1.12E-01 - 7.82E-02 - 7.07E-18 + 155E-14 +
KITA 7.07E-18 + 7.07E-18 + 7.07E-18 + 7.07E-18 +
Water 7.07E-18 + 1.01E-17 + 131E-15 + 7097E-18 +
FourBarTruss 3.24E-08 + 455E-15 + 6.82E-18 + 4.07E-17 +
DiskBrake 8.71E-03 + 2.35E-04 + 254E-16 + 4.46E-17 +
CentileverBeam 1.15E-11 + 1.13E-16 + 8.46E-18 + 247E-17 +
Spring 7.07E-18 + 6.31E-13 + 7.07E-18 + 7.07E-18 +
GearTrain 1.29-17 + 3.02E-15 + 7.07E-18 + 7.07E-18 +

Cizelge 5.28°deki, Spread metrigi i¢in yapilan Wilcoxon testi sonuglarina
bakildiginda MOSG algoritmasinin  problem setindeki 10 problemden; IBEA
algoritmasi i¢in 7, NSGA-II, MOCell ve PAES algoritmalar1 i¢in tamamindan farkli ve

anlamli sonuglar iirettigi goriilmektedir.
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Cizelge 5.28. Problem Seti-2: Spread metrigi icin MOSG algoritmasinin diger algoritmalarla yapilan
Wilcoxon testi sonuglari

MOSG NSGA-II IBEA MOCell PAES

Vs. p-degeri S p-degeri S p-degeri S  p-degeri S
Binh2 7.07E-18 + 859E-12 + 7.07E-18 + 7.07E-18 +
ConstrEx 7.07E-18 + 1.99E-01 - 7.07E-18 + 7.07E-18 +
Srinivas 1.07E-16 + 1.12E09 + 7.07E-18 + 7.07E-18 +
KITA 7.07E-18 + 899E-18 + 7.07E-18 + 7.07E-18 +
Water 7.07E-18 + 3.10E-12 + 7.07E-18 + 7.07E-18 +
FourBarTruss 6.85E-18 + 2.68E-01 - 6.85E-18 + 6.85E-18 +
DiskBrake 7.39E-04 + 4.14E-01 - 7.07E-18 + 7.97E-18 +
CentileverBeam 7.07E-18 + 7.07E-18 + 7.07E-18 + 7.07E-18 +
Spring 7.07E-18 + 154E-17 + 7.07E-18 + 7.07E-18 +
GearTrain 5.89E-03 + 529E-03 + 1.76E-13 + 4.28E-11 +

Cizelge 5.29°daki, Epsilon metrigi i¢in yapilan Wilcoxon testi sonuglarina
bakildiginda MOSG algoritmasinin problem setindeki 10 problemden; algoritmalarin
tablodaki dizilislerine gore sirasiyla 8, 10, 9 ve 10 tanesinden farkli ve anlamli sonuglar

irettigi goriilmektedir.

Cizelge 5.29. Problem Seti-2: Epsilon metrigi icin MOSG algoritmasinin diger algoritmalarla yapilan
Wilcoxon testi sonuglart

MOSG NSGA-11 IBEA MOCell PAES

VS. p-degeri S  p-degeri S  p-degeri S  p-degeri S
Binh2 7.07E-18 + 6.53E-14 + 7.07E-18 + 7.07E-18 +
ConstrEx 6.20E-04 + 1.06E-02 + 3.40E-01 - 8.38E-16 +
Srinivas 480E-01 - 287E-03 + 7.07E-18 + 3.46E-14 +
KITA 7.07E-18 + 2.33E-17 + 7.07E-18 + 7.07E-18 +
Water 3.31E-20 + 3.31E-20 + 3.31E-20 + 3.31E-20 +
FourBarTruss 424E-16 + 4.16E-16 + 5.14E-18 + 587E-18 +
DiskBrake 5.79E-01 - 3.58E-02 + 3.99E-13 +  4.46E-17 +
CentileverBeam 8.56E-15 + 1.10E-13 + 7.07E-18 + 1.29E-17 +
Spring 7.07E-18 + 2.22E-11 + 2.07E-17 + 7.07E-18 +
GearTrain 7.07E-18 + 7.97E-18 + 7.07E-18 + 7.07E-18 +

Problem seti-2 i¢in yapilan Wilcoxon sira toplamu testi sonuglarina genel olarak
bakildiginda MOSG algoritmasinin iirettigi sonuglarin kiyaslama yapilan algoritmalarin
iirettigi sonuglardan farkli ve anlamli oldugu agik bir sekilde sdylenebilir.

MOSG ve diger algoritmalarin elde ettikleri PF ¢6ziimlerinin problemlerin PF¢
¢oziimleri ile ne kadar benzestigini gormek adina elde edilen PF ve PF; ¢ozlimleri Sekil

5.5’te grafiksel olarak sunulmustur. Bu ¢izimlerde PF¢ ¢oziimleri mavi renk ile temsil
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edilirken diger renkteki ¢oziimler ilgili algoritmanin elde ettigi PF ¢dziimlerini temsil

etmektedir.
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Sekil 5.5. Problem seti-2 i¢in algoritmalarin tirettigi PF’lerin PF¢’ler ile karsilagtirilmasi

Son olarak MOSG ve diger algoritmalarin problem seti-2 {lizerinde yaptiklari
100 bagimsiz calistirmanin hakkinda genel bir bilgi edinmek amaciyla bu calistirmalar
sonucunda elde edilen degerlerin kutu grafikleri Sekil 5.6 ile verilmistir. Problem seti-
1’de oldugu gibi bu problem setinde de MOSG algoritmasinin elde ettigi sonuglar itibari
ile kararl bir yapida ¢alistig1 goriilmektedir.
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Sekil 5.6. Problem seti-2 i¢in algoritmalarin tirettigi sonuglarin kutu grafikleri
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5.2.3. Problem seti -3 deney sonuglari

Bu bolimde MOSG algoritmast modifiye edilerek kesikli problemlere
uygulanacak hale getirilmistir. D-MOSG olarak isimlendirilen modifiye algoritma
esikleme yaklasimi ile goriintii segmentasyonu problemine uygulanmistir. Sekil 3.17°de
verilen goriintiiler {izerinde yapilan ¢alismada farkli esik sayilari (2, 3, 4, 5, 6, 8, 10, 12,
15) kullanilarak algoritmalarin farkli seviyelerdeki basarilar1 incelenmistir. D-MOSG
algoritmasi1 bilesenleri olan SFLA ve GWO algoritmalar1 ile performans olarak
kargilastirilmistir. Esikleme orijinalinde tek amacli bir problemdir ve algoritmalar
belirlenen uygunluk fonksiyonunu optimize ederek en iyi esik degerlerini bulmaya
calismaktadir. Uygunluk fonksiyonu olarak Otsu metodu ve Kapur entropisi secilmistir.
SFLA ve GWO algoritmalar1 bu uygunluk fonksiyonlar ile ayr1 ayri ¢alistirilirken, D-
MOSG algoritmast bu iki uygunluk birlikte optimize etmeye g¢alisarak problemi ¢ok
amagh olarak ele almistir. Algoritmalarin ¢alismasi sonucu elde edilen segmente
edilmis goriintiilerin kalitesini 6l¢gmek amaciyla PSNR metrigi kullanilmistir. D-MOSG
ve diger algoritmalar problem seti tlizerinde her esik sayisi i¢in 50 bagimsiz tekrar ile
calistirilmistir. Algoritmalarin 50 bagimsiz ¢alistirmasi sonucu elde ettikleri ortalama
PSNR degerleri Cizelge 5.30°da verilmistir. Referans goriintii ile elde edilmis goriintii
arasinda lretilen PSNR degerinin yiliksek olmasi hedeflenmektedir ve biiyiik deger iyi
sonu¢ anlamina gelmektedir. Cizelgede algoritmalarin elde ettigi degerler icerisinde en
iyi degere sahip olan kalin olarak isaretlenmistir. Cizelge 5.30°daki tek amach
algoritmalarin PSNR sonuclarma bakildiginda ayni algoritmanin farkli uygunluk
fonksiyonu kullanarak ayni goriintii iizerinde farkli sonuglar elde ettigi goriilmektedir.
Bununla beraber uygunluk fonksiyonlarinin, goriintiiniin karakteristigine gore, farkli
esik sayisi seviyelerinde birbirine istiinliik sagladigi durumlar mevcuttur. Sonuglara
genel olarak bakildiginda ise iki uygunluk fonksiyonunu birlikte optimize ederek
problemi ¢ok amacli olarak ele alan D-MOSG algoritmasinin diger algoritmalardan

daha iyi sonuglar tirettigi gortilmektedir.
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Cizelge 5.30. Algoritmalarin problem seti-3’teki goriintiiler {izerinde elde ettigi ortalama PSNR degerleri

| TH SFLAo SFLAk GWOo GWOx  D-MOSG | TH SFLAo, SFLAx GWOo, GWOk D-MOSG
2 19.9388  21.0552  19.9388  21.0552 21.1289 2 20.2346 19.9711 20.2354 19.9691 20.3705
3 22.9262 225255 229262  22.5255 23.5901 3 228397 22.7196 22.8397 22.7272 23.1431
4 247015 24,9453 247015  24.9366 25.4721 4 250962 25.1119 25.0962 25.1172 25.2803
5 26.7864  26.8521  26.7863  27.0148 27.3006 5 26.7272 26.0372 26.7394 26.1852 26.8788
Iy 6 281133  27.1736  27.9735  27.0333 28.7148 ls 6 281940 27.5461 28.1487 27.6103 28.2860
8 31.0111  29.7403  30.7341  29.6227 30.9751 8 30.3593 29.6090 30.3397 29.6511 30.3852
10 327216  31.6456  32.5671  31.5100 32.5581 10 320551 31.3343 31.8904 31.3689 31.9954
12 34.0275 329156  33.8991  32.8010 33.8606 12 33.6427 32.8790 33.3176 32.9145 33.4428
15 35.8050  34.6693 352106 34.4094  35.4979 15 354091 34.6342 35.0555 34.6462 34.9207
2 18.8060 19.2953  18.8060  19.2953 19.7974 2 188672 17.9846 18.8672 17.9846 19.5929
3 20.8962  22.6416  20.8962  22.6416 23.1122 3 199103 22.0029 19.9103 22.0029 23.5419
4 22.4564 227426  22.4564  22.7542 25.6822 4 23.0992 26.3049 23.1001 26.3094 26.5102
5 23.7937 254118  23.7937  25.4114 27.3853 5 244155 27.1249 24.4159 27.1219 28.2103
I, 6 27.9040  27.4093 254210 27.3491 28.8563 I7 6  29.7953 27.6848 29.7830 27.6418 29.9148
8 305971  29.2520  30.5284  29.3887 31.0511 8 31.9635 29.8830 31.9618 29.7504 32.2279
10 324730  31.1340 323258  31.5516 32.9939 10 33.6640 32.1511 33.5046 32.4912 34.0240
12 342351  33.0570  33.5398  33.1439 34.4734 12 356689 34.0331 34.4325 33.8037 34.9593
15 36.2094  34.8479 352242  35.0573 36.1920 15 36.7666 35.2065 36.2657 35.1609 36.0841
2 20.3280  21.2370  20.3280  21.2370 21.2370 2 201237 18.3457 20.1237 18.3457 20.2523
3 23.7448 219154  23.7448  21.8030 23.9251 3 21.6721 22.2025 21.6721 22.2025 22.3544
4 254259  23.0145 254259  22.6177 25.4465 4 23.0425 24.1778 23.0425 24.1778 24.4531
5 26.3044 257693  26.3114  25.7708 26.5102 5 241153 25.1851 24.0976 25.1851 26.3132
I3 6 26.8621  27.4144  26.8621  27.3728 27.8666 lg 6  25.2895 27.2851 25.2901 27.2067 27.8419
8 27.9004  30.3664  27.8422  30.3552 30.7771 8 275244 30.1327 27.5142 29.9662 30.9463
10 29.2602  31.8212  29.4430  31.8932 32.4443 10 295771 31.7023 29.3392 31.8203 32.8155
12 30.1344  33.3518 30.5745 33.1710 34.0644 12 31.1493 33.0785 30.6879 32.9673 34.2338
15 324144 354510 323386  34.8857 36.0202 15 334495 353046 31.9986 34.6698 35.6968
2 22.2688  22.8015  22.2688  22.8015 23.5554 2 19.1358 19.8723 19.1358 19.8723 19.9156
3 22.8957  23.7759  22.8957  23.7759 23.9879 3 20.9404 22.5262 20.9404 22.5262 22.6168
4 241971 263856  24.1971  26.3856 26.4416 4 22.6356 25.6773 22.6356 25.6794 25.8892
5 25.0832  27.7747 251107  27.6186 27.8067 5 238099 27.7912 23.8110 27.8117 28.0996
Iy 6 26.2674  28.5740  26.2981  27.9086 29.0930 lg 6 248026 28.8001 24.9026 29.1825 29.4414
8 28.3589  29.6657  28.5099  29.1444  30.7445 8  25.9344 30.8532 26.0148 31.2626 31.6379
10 29.9504  31.4023  29.9088  30.6606 32.4442 10 27.1540 325583 27.0789 32.5278 33.1969
12 30.3115  32.7512  30.3106  32.0624 34.0298 12 285144 34.0142 28.4826 33.8326 34.3917
15 31.2540 351550  31.1927  33.7868 36.0750 15 294219 36.0218 29.4187 35.3477 36.0131
2 20.3309  20.3541  20.3309  20.3541 20.4293 2 20.2145 18.4092 20.2145 18.4092 20.4431
3 22.8005 221027  22.8005  22.1004 22.7760 3 223805 215412 22.3805 21.5412 22.8076
4 23.8704 243194  23.8704 243194 25.0432 4 234600 23.6983 23.4600 23.0847 24.5351
5 253302  26.2421 253302  26.2465 27.0231 5 25,0132 25.9201 25.0132 25.9496 26.2383
Is 6 26.1378  27.4958  26.1233  27.4912 28.4231 l1o 6 255514 27.3315 25.5489 27.2375 28.0031
8 29.6496  30.2123  29.5045  30.1888 30.3722 8 271260 29.9865 27.1482 30.1619 30.8162
10 314608  32.0339  31.2143  32.0405 32.2946 10 30.1947 32.3668 29.5666 31.9388 32.9299
12 324298  33.1267  32.2359  33.4302 33.7322 12 31.4537 33.8344 31.3706 33.7857 34.4385
15 34.8544  34.7631  33.3522  34.8632 35.5122 15 33.3987 35.6720 32.7056 35.6925 36.3925

SFLAGo = SFLA ile Otsu, SFLAk = SFLA ile Kapur, GWOo = GWO ile Otsu, GWOx = GWO ile Kapur ¢iftlerinin uygulanmasi olmak iizere.

Algoritmalarin 50 bagimsiz tekrar ile ¢alismasi sonucu elde edilen sonuglarin

Friedman testine tabi tutulmasi amaclanmistir. Friedman testi iki farkli acidan

uygulanmistir. Ik dnce algoritmalarin her goriintii iizerindeki her bir esik sayis1 seviyesi

icin elde ettikleri tiim sonuglar ile Friedman testi siralamalar elde edilmis ve Cizelge
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5.31°de gbsterilmistir. ikinci olarak her bir esik sayisi seviyesi igin algoritmalarin
basarisini 6lgmek amaciyla Friedman testi uygulanmis ve elde edilen siralama sonuglari

Cizelge 5.32°de verilmistir.

Cizelge 5.31. Algoritmalarin genel Friedman siralamasi

Algoritma Siralama
D-MOSG 4.80
SFLAOtsu 2.51
SFLAkapur 2.86
GWOotsu 2.11
GWOxapur 2.73

Cizelge 5.31°de verilen genel Friedman testi sonuglarina goére D-MOSG
algoritmasinin en iyi siralama derecesi ile diger algoritmalardan daha basarili sonuglar
urettigi gorlilmektedir. Diger algoritmalarin basar1 siralamasina bakildiginda ise en
iyiden kotliye dogru SFLAkapur, GWOkapur, SFLAotsu Ve GWOotsu seklinde oldugu

goriilmektedir.

Cizelge 5.32. Algoritmalarin genel esik sayisi tabanli Friedman siralamast

TH D-MOSG SFLAo SFLAx GWOo GWOk
2 4.90 2.25 2.80 2.35 2.70
3 4.80 2.60 2.55 2.60 2.45
4 5.00 1.75 3.25 1.85 3.15
5 5.00 1.70 2.95 2.10 3.25
6
8

5.00 2.45 3.10 1.95 2.50
4.90 2.60 2.80 2.10 2.60

10 4.70 2.90 2.60 2.00 2.80
12 4.60 3.00 2.90 2.00 2.50
15 4.30 3.30 2.80 2.00 2.60

Cizelge 5.32°deki esik sayis1 tabanli Friedman testi sonuglarina bakildiginda D-
MOSG algoritmasinin her esik seviyesi i¢in diger algoritmalardan daha basarili siralama
degerine sahip oldugu goriilmektedir. Bununla beraber esik sayis1 arttiginda D-MOSG
algoritmasinin basar1 derecesinin kismi olarak azaldigi goriilebilmektedir. Ote yandan
diger algoritmalarin elde ettikleri siralamalara bakildiginda farkli esik seviyelerinde
birbirlerine {istiinliik saglayabildikleri goriilmektedir.

D-MOSG ve diger algoritmalar tarafindan elde edilen sonuglarin birbiri ile
karsilagtirildiginda aralarinda anlamli bir fark olup olmadigini 6grenmek amaciyla

Wilcoxon sira toplami testi uygulanmistir. D-MOSG algoritmasinin elde ettigi
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sonuglarin diger algoritmalar ile kiyaslanmasi sonucunda elde edilen Wilcoxon testi
sonuclar1 Cizelge 5.33’te verilmistir. Wilcoxon testi sonuglarina bakildiginda D-MOSG
algoritmasinin elde ettigi sonuglar ile diger algoritmalarin sonuglar1 arasinda anlamli bir

fark oldugu goriilmektedir.

Cizelge 5.33. D-MOSG algoritmasinin diger algoritmalarla yapilan Wilcoxon testi sonuglari

D-MOSG vs. SFLAotsu SFL Akapur GWOortsu GWOkapur

Gorlintii p-degeri S p-degeri S p-degeri S p-degeri S
l1 4.65E-01 - 4.02E-04 + 7.13E-02 - 243E-04 +
I2 1.32E-04 + 6.95E-07 + 7.02E-08 + 2.23E-06 +
I3 465E-09 + 2.31E-03 + 7.74E-09 + 154E-03 +
l4 1.15E-20 + 3.13E-03 + 8.26E-21 + 4.31E-05 +
Is 1.30E-03 + 4.92E-03 + 270E-05 + 6.76E-03 +
ls 3.45E-01 - 6.59E-03 + 9.16E-02 - 6.98E-03 +
I7 467E-03 + 207E-06 + 1.88E-04 + 1.14E-06 +
s 1.32E-11 + 3.99E-03 + 146E-14 + 1.68E-03 +
lo 9.40E-37 + 160E-02 + 3.40E-37 + 6.37E-03 +
l10 2.26E-10 + 9.48E-03 + 1.95E-11 + 6.38E-03 +

D-MOSG ve diger algoritmalarin 6rnek bir goriintii (I3) lizerinde elde ettigi esik
degerleri kullanilarak yapilan segmentasyon sonucu olusan gorintiiler Sekil 5.7°de
verilmistir. Algoritmalarin her esik sayisi i¢in elde ettigi sonuclarin goriintiileri

verilmistir. Diger goriintiilerin segmentasyon sonuglar1t EK-2’de verilmistir.



97

Sekil 5.7. 13 goriintiisii i¢in elde edilen segmentasyon sonuglari
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6. SONUC

Tez c¢alismasi kapsaminda, tek amacl problemlerin ¢oziimii i¢in gelistirilmis
olan kurbaga sigrama (SFLA) ve gri kurt optimizasyonu (GWO) algoritmalar hibrit bir
sekilde kullanilarak ¢ok amacgli optimizasyon problemlerine uygulanmistir. Bu hibrit
yapinin yani sira Onerilen algoritmanin performansimi arttirmak amaciyla bazi
modifikasyonlar yapilmistir.  Onerilen algoritmanin (MOSG) degerlendirilmesi iig
asamada farkli problem setleri lizerinde yapilmuistir.

Ik asamada 6zellikleri birbirinden farkli 36 kisitsiz ¢ok amagl optimizasyon
problemi kullanilmistir. Bu agsamada algoritmanin performansi ¢ok amagli optimizasyon
algoritmalarindan NSGA-II, IBEA, MOCell, MOEA/D, MOAAA ve MOVS
algoritmalarinin performans: ile kiyaslanmistir. Performans metrigi olarak farkli
acillardan Ol¢im yapan HV, IGD, Spread ve Epsilon metrikleri kullanilmistir.
Algoritmalarin bu problem seti {izerinde, dort metrik igin, elde ettikleri ortalama
degerler sunulmustur. Bununla beraber her metrik i¢in genel bir basar1 siralamasi elde
etmek adma Friedman istatistiksel testi uygulanmistir. Elde edilen Friedman testi
sonuglarina gore MOSG ve MOAAA algoritmalarinin birbirine yakin basari elde ettigi
goriilmiistiir. Bu nedenle hem bu iki algoritma arasinda hem de MOSG algoritmasinin
diger algoritmalar ile ikili bir karsilastirilmast yapilmistir. Dort metrik i¢in yapilan bu
ikili karsilastirma sonuglarmma gére MOSG algoritmasinin daha basarili performans
gosterdigli goriilmiistiir. Ayrica MOSG algoritmasinin iirettigi  sonucglarin  diger
algoritmalarin sonuglar ile karsilastirildiginda anlamli bir fark olup olmadigini test
etmek icin Wilcoxon sira toplami testi kullanilmistir. Bu testin sonucunda MOSG
algoritmasinin sonuglarinin diger algoritmalarin sonuglarindan anlaml bir sekilde farkl
oldugu goriilmistiir. Algoritmalar tarafindan elde edilen PF c¢oziimlerinin PFy
¢oziimlerine ne kadar benzedigini gostermek amaciyla bu ¢oziimler grafiksel olarak
sunulmustur. Son olarak elde edilen sonuglarin kutu grafikleri ¢izdirilmistir.

Ikinci asamada miihendislik tasarim problemleri ve kisitli problemlerden olusan
farkli ozellikteki 10 adet ¢cok amagli optimizasyon problemi kullanilmigtir. MOSG
algoritmasmin performanst bu asamada NSGA-II, IBEA, MOCell ve PAES
algoritmalari ile kiyaslanmistir. Sonuglarin karsilastirilmasi birinci asamada kullanilan
metrik ve testler ile yapilmistir. Bu asamada MOSG algoritmasi ortalama degerler ve
Friedman basar1 siralamast bakimindan diger algoritmalara agik bir istiinlik

sagladigindan ikili bir karsilastirma yapma geregi duyulmamustir.
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Uciincii ve son asamada ise &nerilen algoritma, goriintii isleme calismalarinda
siklikla kullanilan 10 adet gri seviye goriintiiniin segmentasyonunda test edilmistir. Bu
asamada MOSG algoritmasimin performansi kendi bilesenleri olan SFLA ve GWO
algoritmalar ile karsilagtirilmistir. Bu boliimde tek amagh bir problem olan esikleme,
Onerilen algoritma kullanilarak ¢cok amacl bir problem olarak ele alinmistir. Goriintii
segmentasyonu yapilan bu asamada performans metrigi olarak tepe sinyali giiriiltli oran1
(PSNR) kullanilmistir. Elde edilen deneysel sonuglar Friedman ve Wilcoxon istatistik
testleri ile analiz edilmistir. Ayrica elde edilen sonu¢ gorintiileri gorsel olarak
sunulmustur. Elde edilen deneysel sonuglara bakildiginda MOSG algoritmasinin
performansi agik bir sekilde 6ne ¢ikmistir.

Uc asamada elde edilen deneysel sonuglara bakildiginda énerilen algoritmanin
genel olarak karsilastirma yapilan algoritmalardan daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Bundan sonraki c¢aligmalarda, mempleks yapisindan dolay1 paralel olarak
calistirillmaya uygun olan MOSG algoritmasi, ¢aligma siiresi uzun olan problemleri daha
hizli ¢6zmek adina paralel kullanilarak bu problemlere uygulanabilir. Bununla beraber
ikili (binary), hibrit veya dinamik ¢ok amagli problemler {izerinde algoritmanin
performansi test edilebilir. Tez kapsaminda kullanilan Pareto yaklasimindan farkl

olarak ayristirma veya indikator tabanli yaklagimlar kullanilabilir.
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EK-1: Problem Seti-1 i¢in Algoritmalarin Urettigi PF Coziimleri ve Sonuclarin

Kutu Grafikleri
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WFG1
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Sekil Ek-1.4. WFG problem ailesi i¢in algoritmalarin {irettigi sonuglarin kutu grafigi
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HY SPREAD EPSILON 16D
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Fonseca
HY SPREAD EPSILON 16D
MOSG ]+ 1 mossf i+ MOSG I—— | J————-4+ + #{ MOSGI =[] |—— M+
mavs| =] MOVS I={T]-A MOWS == 0--1 ++ MOVS ——T]-~
MOARA —{T]= MOARA 1-[]-~ MOARA - ——— MOAAA 1={]-1
MOEAD + {MOEAD + MOEAD| 4 MOEAD |
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HY SPREAD EPSILON 16D
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MOVS i MOVS -+ movst M- movs|
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NSGAI+ 1————— I T 1-+ {msead} ———L ] J]-———- 11 NsGadt {]- 4 4+ MSGA | 1 {]]—H++
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MOEAD| MOEAD + MOEA/D J{MOEAD +
MOCell 41 mocellf  1————T J-——-I Mocell | 1]+ mocel tIf
IBEA +-H IEEA ——[TJ--41 ®\EAf{T]-—1 BEAL I———{ ]
NSGA ) { nsean} - ———— I ngeall I T]—44+ + NGl [+
075 08 085 09 06 07 08 08 1 11 002 004 006 008 041 0.2 be 15 228 maa
X
Viennet3
HY SPREAD EPSILON 16D
MOSG 41 mosGfi———[T |-——4+ MOSG 14 MOSG |4
MOVS 44 Movs I——{[]-—1 movs {4 Movs|
MOALA + 1 MOAAA -—T1--1 moaaa 1] MOAAA T §
MOEA/D {4 MOEAD +1 MOEAD +4{ MOEAD +
MOCell {7 mocenf = T J-—-4 + MOCell F1{]4 MOCell| | +
IBEA i EEA =T BEAL I{]]-1+ 1BEA -+
NSGA 41 nsean -{1T]--+ ngealf I+ NG| |
06 085 07 075 08 05 06 07 08 09 1 01 02 03 04 05 u 2 4 & .
X
Poloni
HY SPREAD EPSILON 16D
MOSG +#] { mose| i ]-1 MosG| I ++ MOSG
MOVS 1 movst - mavs | I mows
MOAAA i { mossat 1]+ MOAAA F 1] - MOARA
MOEAD [+ 1] MOEAD + {1 moEAD 4 4+ MOEAD +
MOCell {1 moceni + mocel| - MOCell |
BEAl  + -4 IBEA =T IBEA FEE BEar T ]——i++
NSGA A | nseaaf 14 nsGad| 1]+ NSGA |+
0906 09068 091 0812 08 08 1 11 12 13 02 04 06 08 1 E 2 4 &

1o



MOSG

MOVS

MOAAA

MOEAD

MOCell

IBEA

NSGA-N

MOSG

MOV

MDA

MOEA/D

MOCell

IBEA

NSGAN

OKA1
HY SPREAD EPSILOM 16D
+ 1={T-+ MosG | +1—[[]—1+ mosel [+ o+ MOSGE I+ + +
HH—[[]4 +{ mavs 1] MavS | 1—[[]— -+ MOVS | 1] -+
=T -4 MOASA —{T]—1 moasal 1= [T]-1 + Mosaar [+ +
+ 1-{[]-1 {moEaD -1 MOEAD | I{]]—+++  + MOEAD | 1{J#HH- + +
+ 4+ == MOCell --- MOCellf I——[ [ |———— 4+ +{ MOCel HT J-———d ++ +
HHH——{ ]I IBEA A={+1{ \EAl I={] J-——-# BEAL [ J-—1
+=]— NSGA -4 NsGAadl} I—[T]—4 + NsGA ]+
05 055 06 05 1 5 02 04 08 08 I 5 o s
¥ 10
OKAZ
H SPREAD EPSILON 16D
-+ + MOSG | I——[[ -1 + MOSG + {4 MOSG| i
I—={ T J-—-1{ movs 1={T]—4 movsti——[ [ |- movs t1—[T4
1= {[]— 1+ MOALA H——— [ ]I MOALA A MOAAAL -
T MOEAD [ I MOEAD -+ MOEAD| - ——-i
T J-———+ 4 mocel 1-—-- mocellf 1————__ [ 44 mocelp ——_ [ )i
T ]---- IBEA I I IBEA BEAT ——[]____
H———{ [ ]—{ NSGAl H—{]]—1 NSGad =[] |-~ + MSGA | =[] +
[] 005 01 015 1 15 2 04 08 08 1 0.01 002 003

Sekil Ek-1.6. Klasik problemler i¢in algoritmalarin iirettigi sonuclarin kutu grafigi
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EK-2: Problem Seti-3 i¢cin Algoritmalarin Elde Ettigi Segmentasyon Goriintiileri

TH SFLAo SFLAk GWOo GWOx ~ D-MOSG

10

12

15

' Sel Ek-2.1. I1 gérﬁnsﬁ i(;inlde edilen segméntasyon ong:larl 7
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SFLAk GWOo GWOxk D-MOSG

SFLAo

TH

Sekil Ek-2.2. I, goriintiisii i¢in elde edilen segmentasyon sonuglari
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Sekil Ek-2.3. |, goriintiisii i¢in elde edilen segmentasyon sonuglari
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Sekil Ek-2.4. |5 goriintiisii i¢in elde edilen segmentasyon sonuglari
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TH

Sekil Ek-2.5. lg goriintiisii i¢in elde edilen segmentasyon sonuglari



121

Sekil Ek-2.6. |7 goriintiisii i¢in elde edilen segmentasyon sonuglari
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TH SFLAo SFLAk GWOo GWOxk D-MOSG

Sekil Ek-2.7. Ig goriintiisii i¢in elde edilen segmentasyon sonuglari
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TH SFLAo SFLAk GWOo GWOxk D-MOSG

Sekil Ek-2.8. g goriintiisii icin elde edilen segmentasyon sonuglari
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SFLAk GWOo GWOxk D-MOSG

SFLAo

TH

kil Ek-2.9. l1o goriintiisii i¢in elde edilen segmentasyon sonuglari

Se



