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Cok amacgli optimizasyon,
Cok amagl meta-sezgisel
arama algoritmasi,

Pareto optimal set,

Cok amacgli optimizasyon test
problemleri,

Cok amacgli optimizasyon
performans metrikleri.

Cok amacl optimizasyon problemlerinin ¢éziimlenmesi tek amagh optimizasyon
problemlerine kiyasla daha karmagik siireclerden olusmaktadir. Ozellikle ¢ok
kriterli optimizasyon siirecinde pareto-tabanl yaklasimlarin uygulanmasi ve meta-
sezgisel arama algoritmalarinin ¢ok amagli optimizasyon problemlerindeki
performanslarinin 6l¢iilmesi baslica zorluklardir. Bu iki sebepten dolay literatiirde
¢cok amacli problemlerin optimizasyonu amaciyla gelistirilmis ya da bu amag i¢in
uyarlanmis az sayida meta-sezgisel optimizasyon algoritmasi bulunmaktadir. Bu
durum ¢ok amagl optimizasyon calismalar: yiiriiten arastirmacilar agisindan da
belirsizlikler yaratmaktadir. Bu makale ¢alismasinda literatiirdeki bu belirsizligi
gidermeye yonelik calismalar yiiritiilmektedir. ilk olarak cok amagli optimizasyon
algoritmalarinin test edildigi bir platform tasarlanmistir. Bu platformda
algoritmalar, pareto-tabanli yaklasimlar, cok-modlu ¢cok-amagli test problemleri ve
performans metrikleri olmak iizere ¢cok amagl optimizasyonun doért temel 6gesi
modiler yapida tasarlanmistir. Gelistirilen platformda ¢ok amagl optimizasyon
algoritmalarinin test edilmeleri icin glincel bir karsilastirma ve test havuzu olan ve
CEC 2020 yarismast i¢in hazirlanmis olan ¢ok modlu ¢ok amagh optimizasyon
problemleri havuzu kullanilmistir. Deneysel c¢alisma ayarlar1 ve performans
metrikleri CEC 2020 standartlari esas alinarak yiiriitilmustiir. Literatiirde yer alan
sekiz adet cok amagli meta-sezgisel optimizasyon algoritmasinin 24 farkli problem
iizerinde performanslarn o6lgiilerek (dort farkli performans metrigi kullanilarak)
birbirleriyle karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar arastirmacilar agisindan essiz
bilgiler sunmaktadir.

COMPRASION OF THE PERFORMANCE OF MULTI-OBJECTIVE META-
HEURISTIC OPTIMIZATION ALGORITHMS

Keywords

Abstract

Multi-objective optimization,
Multi-objective meta-
heuristic search Algorithm,
Pareto optimal set,
Multi-objective benchmark
problems,

Multi-objective performance
metrics.

Solving multi-objective optimization problems consists of more complex processes
compared to single-objective optimization problems. The main challenges are the
implementation of Pareto-based approaches and the performance of meta-heuristic
search algorithms in multi-objective optimization problems, especially in the multi-
criteria optimization process. Due to these two reasons, there are few meta-
heuristic optimization algorithms developed in the literature for the purpose of
optimization of multi-objective problems or adapted for this purpose. This situation
also creates uncertainties for the researchers carrying out multi-objective
optimization studies. In this article, studies are carried out to eliminate this
uncertainty in the literature. Platform where multi-objective optimization
algorithms were tested was designed. In this platform, four basic elements of multi-
objective optimization are designed in a modular structure: algorithms, Pareto-
based approaches, multi-mode multi-objective test problems and performance
metrics. The multi-objective optimization problems suite prepared for the CEC 2020
competition, which is an up-to-date comparison and test pool, was used to test
multi-objective optimization algorithms on the developed platform. Experimental
study settings were carried out based on CEC 2020 standards. Eight multi-objective
meta-heuristic optimization algorithms in the literature were compared to each
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other by measuring their performance on 24 different problems. The results
obtained provide unique information for the researchers
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1. Giris (Introduction)

Optimizasyon c¢alismalarin1 problemlerin 6zelliklerine bagh olarak bir¢ok sekilde siniflandirmak ve alt
kategorilere ayirmak miimkiindiir. Amag¢ fonksiyonlarinin sayisina bagli olarak problemleri siniflandirmak ise
bunlar arasinda en ayirt edici olanidir. Ciinkii tek-amacgh ve ¢ok-amach optimizasyon calismalari birbirinden
oldukea farkli yapilara ve calisma sekline sahip algoritmalar tasarlanarak gercgeklestirilmektedir. Ozellikle amag
fonksiyonlarinin birbirleriyle ¢atisma halinde oldugu durumlarda tek-amagli ve ¢ok amach optimizasyon
algoritmalari keskin bir sekilde birbirinden ayrilmaktadir. Amag fonksiyonlarinin ¢atisma halinde olmasi, tasarim
parametrelerinin degisiminin amag fonksiyonlar tizerindeki etkisinin birbirleriyle ¢elismesi/zit olmas1 durumunu
ifade etmek icin kullanilir. Bu tiir ¢ok amagl optimizasyon problemlerinin ¢éziimlenebilmesi i¢in izlenmesi
gereken yontemler, tek amagli ya da amag fonksiyonlar1 ¢atisma halinde olmayan ¢ok amaclh optimizasyon
calismalarindan daha karmasiktir. Karmasiklik diizeyini artiran siire¢ ise problem igin gelistirilen
¢6zlimlerin/¢6ziim adaylarinin ne kadar basarili olduklarinin degerlendirilmesidir. Amac¢ fonksiyonlarin ¢atisma
halinde olmadigr durumlarda minimizasyon/maksimizasyon yoniinde bir iyilesme saglayacak sekilde ¢dziim
adaylarmin uygunluk degerlerini hesaplamak miimkiin iken aksi durumda ¢6ziim adaylar1 arasindan en uygun
olani belirlemek olanaksiz hale gelebilmektedir. Bu durum, ¢ok amagli optimizasyon algoritmalarinin {izerinde
uzun stiredir devam eden arastirmalarin ve ilginin nedenini agiklamaktadir. Bu makale ¢alismasinda ¢ok amacgh
optimizasyon CAO kisaltmasi ile temsil edilmekte ve birbirleriyle ¢elisen amag fonksiyonlarina sahip problemlerin
optimizasyonu i¢in kullanilmaktadir.

CAO algoritmalarim gelistirmenin baslica zorlugu, bir problemin farkli amag¢ fonksiyonlar i¢in birbirilerine
istiinliik kuran ¢6ziim adaylarindan hangisinin daha basarili oldugunu tanimlayacak bir yéntemin bulunmayisidir.
Bir baska ifadeyle CAO problemlerinde amag¢ fonksiyonlarin maliyete/kazanca olan etkilerinin dogrudan
modellenememesi, ¢éziim adaylarinin kiyaslanmalarinda dolayli yollara basvurulmasina yol agmaktadir. Bu
amagla CAO calismalarinda en sik kullanilan yontem bastirilamayan ¢éziim adaylarinin belirlenmesidir. 1990’1
yillardan bu yana CAO c¢alismalarinda ¢oziim adaylarinin uygunluklarini degerlendirmek ve basarilarini
kiyaslamak i¢in baskinlik kavrami kullanilmaktadir (Serafini, 1994; Zhang vd., 2014; Ishibuchi ve Murata, 1996;
Ke vd., 2014). Ciinkii CAO algoritmalarinda birbirine tistiinliitk kuramayan ya da bastirilamayan ¢ok sayida ¢6ziim
aday1 olusabilmektedir. Bu adaylarin olusturdugu kiimeye ise pareto set (PS) denilmektedir (Ke vd., 2014; Deb ve
Kalyanmoy, 2000).

Glinlimizde CAO problemleri icin en etkili PS’i olusturan meta-sezgisel arama algoritmalarin1 gelistirme
calismalar1 artarak devam etmektedir. Bu amacla gelistirilen CAO algoritmalar karsilastirmali performanslari
hakkinda ise kapsamli bir calisma bulunmamaktadir. Ustelik mevcut calismalarda algoritmalarin performanslarini
6lgmek icin kullanilan problemlerin de sayica ve nitelik bakimindan yeterli olduklar1 séylenemez. Tiim bu
eksiklikler CAO problemlerinin ¢éziimlenmesinde kullanilabilecek yontemler hakkinda yeterince bilginin
olusamamasina neden olmustur. Haliyle, CAO algoritmalar: hakkinda kapsaml ve nitelikli bir calismaya ihtiya¢
duyulmaktadir. Bu makale ¢alismasinda CAO algoritmalarinin performanslari hakkinda literatiirdeki eksikligi
gidermeye yonelik kapsamli bir ¢alisma ytriitiilmistiir. Bunun icin ¢ok amacgh optimizasyon algoritmalarinin test
edildigi bir platform tasarlanmistir. Tasarlanan platformda giincel ve/veya en ¢ok kullanilan sekiz adet CAO
algoritmasinin performanslari analiz edilmistir. Algoritmalarin performanslarinin arastirilmasi i¢in CEC 2020
konferansinda algoritmalar arasi yarismalar i¢in hazirlanmis olan 24 adet CAO problemi kullanilmistir (Liang vd.,
2019). Deneysel calismalari standartlara uygun olarak yiiriitmek icin CEC 2020 tanim dokiimaninda belirtilen
kurallar benimsenmistir. Algoritmalarin performanslarini arastirmak icin CAO algoritmalarinin performans
gostergeleri olan IGDX, IGDF, HV, PSP verileri kayit altina alinmistir (Liang vd., 2019; Zhou ve Zhang, 2009; Zitzler
vd., 2003; Zhou vd., 2009; Yue vd., 2019). Bu metriklere bagl olarak algoritmalarin performanslarini analiz etmek
icin Friedman ve Wilcoxon parametrik olmayan test yontemleri kullanilmistir (Santos, 2019; KS vd., 2017; Ibrahim
vd., 2020; Kahraman vd., 2020). Deneysel ¢alisma sonuclar1 CAO literatiirii ve bu konuda c¢alismalar yapan
arastirmacilar icin essiz bilgiler icermektedir.
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2. Materyal ve Yontem (Material and Method)

Bu boéliimde CAO problemleri ve pareto tabanli yaklasim tanitilmakta ve pareto tabanli arsivleme yaklasiminin
meta-sezgisel arama siirecine uygulanma adimlari anlatilmaktadir.

2.1.CAO Problemlerinin Tanimlanmasi (Defining Multi-Objective Optimization Problems)
Optimizasyon problemleri kisitli/kisitsiz, tek amacgli/cok amagl, stirekli degerli/ayrik degerli olarak cesitli

ozelliklerine gore gruplandirilmaktadirlar. Bu tanimlamalarin tiimiinii kapsayacak sekilde matematiksel model ise
Esitlik (1)’'de verilmektedir (Yue vd., 2018).

minimize | MAXIMEE ) (7) = [04 (%), 05 (%), 03 (), .., 07 (%) ] (1)

Amag Fonksiyon

Esitlik Kisitlar 9;(X)=0,(G=12,..)),
Esitsizlik Kisitlar 0 (X)) <0,(k=12,..,K)
X=(%1, X2, X3,00 Xp), d=1,2,...D lby < x5 < uby

Burada O(X), amag fonksiyonlarini temsil eden m-boyutlu vektérdir (O(¥). X, D-boyutlu tasarim degiskenleri
vektorii, Ib, ve uby degerleri x4 karar degiskeni igin alt ve tst sinirlari, @;(X), esitlik kisitlarini ve @, (¥), esitsizlik
kisitlarini temsil eder. Cok amach ve D-boyutlu bir optimizasyon probleminde arama uzayimin sinirlar1 karar
degiskenleri vektoriiniin X olasi tiim degerleri ile tanimlanir. Benzer sekilde, m-adet amac fonksiyondan olusan
bir ¢ok amacli optimizasyon probleminde amac¢ fonksiyonlarin olasi tiim degerleri “amag¢ uzayinin” sinirlarini
tanimlar (Liang vd., 2019; Zhou ve Zhang, 2009; Zitzler vd., 2003; Zhou vd., 2009; Yue vd., 2019; Yue vd., 2018).
Buna gore Esitlik (1)’de verilen optimizasyon problemi i¢in @ and ¢ kisitlarimi karsilayan ve O(X) amag
fonksiyonlarint minimum/maksimum yapan bir adet global ¢6ziim vardir. Optimizasyon algoritmalarinin amaci
probleme ait arama uzayindaki global ¢6ziim noktasini (karar degiskenleri vektoriinii) bulmaktir. Global ¢6ziimiin
bulunamadigi durumlarda, ona en yakin olan vektor, ¢6ziim olarak kabul edilir.

2.2.Pareto Tabanh Yaklasim (Pareto-based Approach)

Pareto-Optimal terimi 1900°lii yillarin baslarinda, italyan bir iktisatci ve sosyolog olan Vilfredo Frederico Damaso
Pareto tarafindan bulunmustur (Cavus vd., 2018). Tek amagh optimizasyon problemlerinde, arama uzay: tek
boyutlu oldugundan ortaya ¢ikan ¢oziimlerin sayisal degerlerini karsilagtirarak en iyi ¢6ziim sunulabilir. Fakat ¢ok
amach problemlerde bir tane en iyi ¢6ziim bulunmamaktadir. Bir ¢dziimiin pareto ¢6ziim olabilmesii¢in amaglarin
herhangi biri i¢in en kotii olmayan ve en azindan bir amag i¢in digerlerinden daha iyi olmasi gerekmektedir. Diger
bir ifadeyle baskilanamayan ¢6ziimler iyi olarak nitelendirilirler. Baskinlik kavrami agiklamak gerekir ise arama
uzayinda x(1) ¢6zlim aday1 olsun, ayni arama uzayinda ikinci ¢6zlim aday1 x(2) olsun. Asagidaki kosullar saglanirsa
x(1) ¢oziimii x(2) ¢6zlimiini baskiliyor denilmektedir (Liang vd., 2019; Zhou ve Zhang, 2009; Zitzler vd., 2003;
Zhou vd., 2009; Yue vd., 2019; Yue vd., 2018; Cavus vd., 2015; Luo vd., 2017; Kése, 2017).

o x(1) ¢6ziim adayindaki tiim amag degerleri x(2)'den daha kotii degerlere sahip olmayacak.

o x(1) ¢6zilim aday1 en az tek bir amag fonksiyonunda x(2) ¢6ziim adayindan daha iyi degere sahip olacak.

A @ Baskin Cozim

fl Pareto Cephesi @ Baskilanmis Coziim

Pareto seti

v

f2
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Sekil 1. Baskin ve baskilanmis ¢6ziim gosterimi alinmistir (Liang vd., 2019; Zhou ve Zhang, 2009; Zitzler vd,,

2003; Zhou vd., 2009; Yue vd., 2019)

Bu baskin ¢oziimlerden olusan kiimeye pareto set (Pareto Set, PS) denilmektedir. Pareto set’e karsilik gelen

problem uzayindaki vektorlere pareto cephesi (Pareto Front, PF) denir.

Yerel Pareto set : Pareto setinde bulunan herhangi bir ¢6ziim i¢in, baskilanan bir ¢6ziim bulunuyor ise Yerel

Pareto Set olarak adlandirilir.

Global Pareto set: Pareto setinde bulunan herhangi bir ¢éziim i¢in, baskilanan ¢6ziim yok ise Global Pareto Set

olarak adlandirilir.

Yerel Pareto Cephesi : Yerel PS'ye karsilik gelen objektif uzaydaki tiim vektdrlerin kiimesi Yerel Pareto Cephesi

olarak tanimlanir.

Global Pareto Cephesi : Global PS'ye karsilik gelen objektif uzaydaki tiim vektorlerin kiimesi Global Pareto

Cephesi olarak tanimlanir.

A
X1
A
Yerel PS I *
o Yerel PF
¢ w » *
~
X g

['\./* [\*/" Global PF N
Global PS5, Global PS, fi

Sekil 2. PS ve PF Gosterimleri alinmistir (Liang vd., 2019; Zhou ve Zhang, 2009; Zitzler vd., 2003; Zhou vd.,

2009; Yue vd,, 2019)

Cok amagh meta-sezgisel optimizasyon algoritmalarini pareto-tabanl yaklasima goére tasarlamak miimkiindir.
Bunun icin en yaygin kullanilan yontemlerden biri baskilanamayan ¢6ziimlerden olusan ve meta-sezgisel
algoritmanin popiilasyonuna benzer ikinci bir poptilasyonun olusturulmasidir. Bu popiilasyon “arsiv” olarak
adlandirilir. Arsiv, baskilanamayan ¢6ziimlerden olusturulur. Algoritma 1'de ¢ok amac¢h optimizasyon

algorotimalarinda arsiv glincelleme stireci adim-adim agiklanmaktadir.

Algoritma 1. Pareto tabanli arsiv olusturma siirecinin sézde kodu

ArsivGuncelle (Arsiv_X, Arsiv_F, Populasyon, Fitness, ArsivBoyutSayisi)
Arsiv_X_temp=[ Arsiv _X ; Populasyon]; — Arsiv X ile popiilasyon tek bir vektor haline getirilir.
Arsiv _F_temp=[ Arsiv _F ; Fitness]; — Arsiv F ile fitness vektorti tek bir vektor haline getirilir.
for i=1 to Arsiv _F_temp uzunlugu
0(i)=0;
forj=1toi-1
if baskinlik(i,j) — iki ¢6ziim adayinin birbirine olan baskinlik durumuna bakilr.
0(j)=1 = i. ¢6zlim j. ¢6ztimii baskiladu.
elseif baskinlik(j,i)
0(i)=1 —j. ¢6zlim i. ¢6ztimi baskiladu.
end if
end for
end for
ArsivBoyutSayisi =0;
for i=1 to Arsiv _X_temp uzunlugu
if(o(i) == 0) —» Coziim adayinin baskinlik durumuna bakilarak Arsiv ¢6ziim kiimesine aktarilir.
ArsivBoyutSayisi= ArsivBoyutSayisi +1;
Arsiv _X_guncel (ArsivBoyutSayisi,:)= Arsiv _X_temp(i,:);
Arsiv _F_guncel(ArsivBoyutSayisi,:)= Arsiv _F_temp(i,:);
end if
end for
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3. Deneysel Calismalar (Experimental Studies)
3.1. Performans Metrikleri (Performance Metrics)

Algoritmalarin performanslarini 6lgmek amaciyla doért performans metrigi kullanildi. Bunlar pareto set
yakinsamasi (Pareto Sets Proximity), Ters Nesilsel Mesafe (Inverted Generational Distance), karar alani kisminda
(IGDX), objektif uzay alaninda (IGDF) ve hiper-hacim (Hypervolume) metrikleridir. Bu metrikler arasinda, pareto
set alanindaki performanslar1 karsilastirmak icin PSP ve IGDX kullanilirken, HV ve IGDF pareto cephesindeki
performansi 6l¢gmek i¢in kullanilmistir (Liang vd., 2019; Zhou ve Zhang, 2009; Zitzler vd., 2003; Zhou vd., 2009;
Yue vd., 2019; Yue vd., 2018; Cavus vd., 2015; Luo vd., 2017; Kose, 2017).

3.1.1. Ters nesilsel mesafe (Inverted generational distance, IGD)

GD metriginde olusan sorunlar1 gidermek amaciyla énerilmis bir metriktir. IGD metrigi yakinsama ve gesitliligi
6lgmektedir. PF, (veya PS.)’deki her bir ¢6ziim i¢in kendisine en yakin olan PF, (veya PS.)'deki ¢oziimi ile
arasindaki oklid mesafesi hesaplanir ve bu mesafelerin ortalamasi IGD metriginin degerini vermektedir. Mesafe
Ol¢limii oldugundan dolay1 daha kiiciik degerler elde edilmesi istenilmektedir. Kii¢iik IGD degerleri icin elde edilen
PF (veya PS), gercek PF (veya PS)’e yakin olmalidir. IGD metrigi denklem 3.1 ile tanimlanmaktadir.

PE, = Pareto front estimated (Elde edilen pareto front), PF, = Pareto front true (Gergek pareto front)

A

f2

Baskilanmis Cozim

Pareto seti

»
»

f1

Sekil 3. IGD metrigi (Liang vd., 2019; Zhou ve Zhang, 2009; Zitzler vd., 2003; Zhou vd., 2009; Yue vd., 2019; Yue
vd., 2018; Cavus vd., 2015; Luo vd., 2017; Kose, 2017)

CAO optimizasyon algoritmasinin kesfettigi baskilanamayan ¢éziimler (PFe) ile kiiresel en iyi pareto cephesinde
yer alan gercek ¢ozlimler (PF:) arasindaki 6klid mesafesi temsili olarak Sekil 3’deki gibi gosterilebilir. Buna goére
IGD metrigi Esitlik (3)’de verildigi gibi hesaplanir.

d(x,
IGD(PF,, PF,) = ZX<Pre (AT 3)

|PFt|

3.1.2. Hiper-Hacim (Hypervolume, HV)

HV metrigi Zitzler ve Thiele tarafindan 6nerilmis popiiler bir performans metrigidir. HV metrigi yakinsama ve
cesitliligi 6lcmektedir. Metrik degeri pareto set kiimesinin olusturdugu alanin (hacim) 6l¢iilmesi ile elde edilir.
HV metrigini 6lcme kisminda referans nokta dnemli bir etkendir. Deger ne kadar biiyiik olursa bastirilmis alanin
boyutu o kadar biiyiik olacagindan iyi bir sonug elde edildigi anlasilir. HV hesab1 Esitlik (4) ile tanimlanmaktadir.

W = Referans Noktasi

HV = volume( UL vol;) (4)
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ow [, A oW

; =
| (2) nv ) nv,

| O PF_(ozamler O PF gozimler

|
|
|
1
|
I
|

‘ 2 PF Cozamler @ PF (ozamler
/1 /J
a) Elde edilen pareto cephesinde bulunan b) Gergek pareto cephesinde bulunan
¢ozlmlerin hiper-hacimi ¢6zlmlerin hiper-hacimi

Sekil 4. HV metriginin gorsellestirilmesi (Kose, 2017)

Elde edilen pareto cephesinin HV basarisi, gercek pareto cephesinin HV degeri ile kiyaslanarak elde edilir. Elde
edilen pareto cephesinin HV degeri, gercek pareto cephesinin HV degerine yaklastigi oranda basarilidir (Liang vd.,
2019; Zhou ve Zhang, 2009; Zitzler vd., 2003; Zhou vd., 2009; Yue vd., 2019; Yue vd., 2018; Cavus vd., 2015; Luo
vd., 2017; Koése, 2017).

3.1.3. Pareto Set Yakinsamasi (Pareto Sets Proximity, PSP)

PSP, elde edilen PS ve gercek PS ile arasindaki benzerligi gosteren performans metrigidir. PSP hesabi Esitlik (5) de
verilmektedir (Liang vd., 2019; Zhou ve Zhang, 2009; Zitzler vd., 2003; Zhou vd., 2009; Yue vd., 2019; Yue vd.,
2018; Cavus vd., 2015; Luo vd., 2017; Kose, 2017).

CR
PSP = e (5)

CR, kaplama orani ve IGDX, karar alanindaki ters nesil mesafedir. Kaplama orani (Cover Rate, CR), maksimum
yayllmanin (maximum spread,MS) bir modifikasyonudur. MS metrigi sahip oldugu dezavantajlardan dolay:
performans degerini dogru yansitamayabilir. Bu nedenle CR metrigi kullanilmistir. CR elde edilen PS ve gercek PS
arasindaki ortiisme oraninmi gostermektedir. CR metrigi ¢esitliligi ve yakinsamayi géstermemektedir. Bundan
dolay1 IGDX metrigi ile birlikte kullamilmistir. CR ve IGDX, PSP olarak elde edilen PS’nin sadece yakinsamasini
yansitmaz ayrica gercek PS ile elde edilen PS arasindaki ¢akisma oranini da temsil eder. Bu sebepten dolay1 biiyiik
PSP degerleri istenmektedir (Liang vd. 2019; Zhou ve Zhang, 2009; Zitzler vd., 2003; Zhou vd., 2009; Yue vd.,
2019; Yue vd., 2018; Cavus vd., 2015; Luo vd., 2017; Kose, 2017).

3.2. Ayarlar (Settings)

Deneysel ¢alismalarda, algoritmalar arasi karsilastirmalar esit sartlar altinda (adil) ve standartlara uygun bir
sekilde gerceklestirmek icin CEC 2020 dokiimaninda tamimhl sartlar esas alinmistir. Buna gore her bir
karsilagtirma problemi i¢in tekrar sayisi 21 dir. Popiilasyon biiyiikliigii 200*N_ops dir. N_ops ise problem i¢in elde
edilmesi gereken PS sayisidir. Arama siireci sonlandirma sarti amag fonskiyonu azami degerlendirme
sayis1 (MaxFEs) dir. MaxFEs, 10.000* N_ops olarak tanimlanmistir.

3.3. CEC 2020 Cok Amaclh Optimizasyon Problemleri (CEC 2020 Multi-Objective Optimization Problems)

CEC 2020’de tanimli CAO test problemlerinin 6zellikleri Tablo 1'de verilmektedir (Liang vd., 2019). Tablo 1'in son
stitununda, N_ops elde edilecek pareto set sayisini temsil etmektedir. N_ops=N_global + N_local, ifadesinde burada
N_global elde edilmesi gereken global pareto set sayisini, N_local ise elde edilmesi gereken yerel pareto set sayisini
temsil etmektedir. Yalnizca golgeleme sorunlarinin yerel pareto setinin alinmasi gerekir. MMF10 ve MMF10_l
denklemleri aynidir, ancak referans verileri farklidir. MMF10'un referans verileri sadece global pareto set ve
pareto cepheyi icerirken, MMF10_l verileri hem yerel hem de global pareto set ve pareto cepheyi icerir. MMF11 ],
MMF12_], MMF13_], MMF15_] ve MMF15_a_l problemleri iginde ayn1 durum gecerlidir.
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Tablo 1. CEC 2020’de tanimli CAO problemlerinin 6zellikleri (Liang vd., 2019)

g Lf g i‘f 5| 5 2 7 T Lf = +

- 28| 25| o= Sc & c 29 |—-=D

s 3% 39| E%| g £8 | B3E7 |72=

& 5L | B~F |~ v S
1 MMF1 X X v Disbiikey Dogrusal Olm. X 2+0
2 MMF2 X X v Disbiikey | Dogrusal Olm. X 2+0
3 MMF4 X X v ichiikey Dogrusal Olm. X 2+0
4 MMF5 X X v Disbitkey | Dogrusal Olm. X 2+0
5 MMF7 X X v Disbiikey Dogrusal Olm. X 2+0
6 MMF8 X X v icbiikey Dogrusal Olm. X 2+0
7 MMF10 X X v Disbiikey Dogrusal X 1+0
8 MMF11 X X v Disbiikey Dogrusal v 1+0
9 MMF12 X X v Disbiikey Dogrusal v 1+0
10 MMF13 X X v Disbiikey Dogrusal Olm. v 1+0
11 MMF14 v v v icbiikey Dogrusal v 2+0
12 MMF15 v v v Icbiikey Dogrusal v 1+0
13 MMF1_e X X v Disbiikey | Dogrusal Olm. X 2+0
14 MMF14_a v v v icbiikey Dogrusal Olm. v 2+0
15 MMF15_a v v v icbiikey Dogrusal Olm. v 1+0
16 MMF10_1 X X v Disbiikey Dogrusal X 1+1
17 MMF11_1 X X v Disbiikey Dogrusal v 1+1
18 MMF12_1 X X v Disbiikey Dogrusal v 1+1
19 MMF13_] X X v Disbiikey Dogrusal Olm. v 1+1
20 MMF15_] v v v icbiikey Dogrusal v 1+1
21 MMF15_a_l v v v icbiikey Dogrusal Olm. v 1+1
22 MMF16_11 v v v icbiikey Dogrusal v 2+1
23 MMF16_12 v v v icbiikey Dogrusal v 1+2
24 MMF16_13 v v v I¢cbiikey Dogrusal v 2+2

3.4. Cok Amach Optimizasyon Algoritmalari (Multi-objective Optimization Algorithms)

Bu makale calismasinda meta-sezgisel arama tabanli ¢ok amagh optimizasyon algoritmalar1 arasindan sekiz
algoritma secilmistir. Algoritmalarin segilmesinde dikkate alinan hususlar giincellik ve yaygin kullanimdir. Buna
gore literatiirdeki en poptiler CAO optimizasyon algoritmasi olan NSGA-II (Deb wvd., 2000; Deb vd., 2002), bu
algoritmanin giincel bir versiyonu olan DN-NSGA-II (Osawa vd., 2019; Liu vd, 2018; ), sik kullanilan bir baska
algoritma olan OMNI (Deb ve Tiwari, 2008), giincel diger algoritmalar olan MSSA (Mirjalili vd., 2017), MOMVO
(Mirjalili vd., 2017), MOALO (Mirjalili vd., 2017), MODA (Mirjalili, 2016) ve MO Ring PSO SCD (Yue vd., 2018)

kullanilmistir.
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4. Deneysel Sonuglar (Experimental Results)

CEC 2020 ¢ok amaglh problem setindeki her bir problem i¢in tiim algoritmalar 21 kez ¢alistirllmis ve her bir calistirma sor
metrikleri hesaplanmistir. Metrik degerleri Tablo 2’de verilmistir. Cizelgelerde en iyi ve ikinci en iyi degerleri koyu gri ve acik g
Tablo 2. CAO algoritmalarin CEC 2020 problemleri lizerinde metriklerin elde ettigi ortalama ve standart s

NSGA-I1I MSSA OMNI MOALO DN-NSGAII MODA
HV~ 11438 + 0.0006 1.1654 =+ 0.0034 1.1441 + 0.0005 1.1554 =+ 0.0029 1.1447 <+ 0.0007 11545 =+ 0.0034
MMFL PSP 0.0728 + 0.0110 0.1508 + 0.0197 0.0540 + 0.0101 0.0912 + 0.0182 0.0603 + 0.0131 0.0771 + 0.0052
IGDX  0.0718 =+ 0.0105 0.0131 + 0.0018 0.0533 + 0.0096 0.0902 + 0.0174 0.0599 + 0.0130 0.0767 + 0.0050
IGDF | 0.0015 =+ 0.0002 0.1481 + 0.0189 0.0017 + 0.0001 0.0073 + 0.0015 0.0021 + 0.0002 0.0060 =+ 0.0007
HV~ 11500 =+ 0.0061 12014 + 0.0401 1.1493 <+ 0.0038 12163 =+ 0.0215 11607 + 0.0205 1.2688 <+ 0.0598
MME2 PSP 0.0661 =+ 0.0344 0.0960 =+ 0.0324 0.0576 + 0.0387 0.1673 + 0.1127 0.0653 + 0.0301 0.1103 + 0.039%4
IGDX  0.0628 + 0.0307 0.0877 + 0.0302 0.0551 + 0.0359 0.1433 + 0.0801 0.0604 + 0.0242 0.1005 + 0.0322
IGDF  0.0045 + 0.0030 0.0221 + 0.0048 0.0043 + 0.0019 0.0283 + 0.0073 0.0117 + 0.0156 0.0506 + 0.0181
x
HV~ 1.8467 =+ 0.0003 1.8999 =+ 0.0138 1.8476 + 0.0002 18726 + 0.0059 1.8490 =+ 0.0005 1.8679 =+ 0.0093
MMF4 PSP 0.0790 + 0.0192 0.1306 + 0.0308 0.0468 + 0.0181 0.0690 + 0.0232 0.0459 + 0.0154 0.0432 + 0.0047
IGDX  0.0782 =+ 0.0186 0.1273 + 0.0285 0.0466 + 0.0181 0.0682 + 0.0230 0.0458 + 0.0154 0.0431 + 0.0046
IGDF | 0.0012 =+ 0.0001 0.0109 + 0.0025 0.0014 + 0.0001 0.0048 + 0.0008 0.0016 + 0.0001 0.0044 + 0.0005
HV~ 11433 + 0.0003 11604 <+ 0.0031 1.1437 + 0.0005 11533 =+ 0.0029 1.1443 + 0.0006 1.1547 =+ 0.0048
MMES PSP 0.1362 + 0.0144 0.2470 + 0.0407 0.1167 + 0.0104 0.1523 + 0.0226 0.1117 + 0.0086 0.1275 + 0.0089
IGDX  0.1353 + 0.0144 0.2395 + 0.0375 0.1156 + 0.0100 0.1505 + 0.0218 0.1104 + 0.0077 0.1267 + 0.0088
IGDF | 0.0014 + 0.0001 0.0101 + 0.0017 0.0015 + 0.0001 0.0059 + 0.0008 0.0017 + 0.0001 0.0055 + 0.0005
+
HV™ 11433 + 0.0003 11616 =+ 0.0024 1.1437 + 0.0001 11540 + 0.0034 11451 + 0.0010 11512 =+ 0.0013
MME7 PSP 0.0455 + 0.0094 0.1459 + 0.0437 0.0240 + 0.0062 0.0768 + 0.0176 0.0285 + 0.0066 0.0449 + 0.0101
IGDX  0.0444 + 0.0082 0.1079 + 0.0206 0.0237 + 0.0059 0.0730 + 0.0160 0.0281 + 0.0061 0.0442 + 0.0097
IGDF | 0.0013 =+ 0.0001 0.0123 + 0.0015 0.0015 + 0.0001 0.0071 + 0.0017 0.0019 + 0.0001 0.0054 + 0.0006
HV~ 2.3634 + 0.0002 24432 + 0.0865 23647 + 0.0003 24085 + 0.0228 2.3687 =+ 0.0016 2.4404 = 0.0220
MMES PSP 0.6670 + 0.2383 0.5897 + 0.2202 0.1564 + 0.0695 0.4698 + 0.2736 0.1452 + 0.0396 0.2022 =+ 0.0521
IGDX 05583 + 0.1778 0.4883 + 0.1548 0.1538 + 0.0680 0.4109 + 0.2136 0.1428 + 0.0381 0.1920 + 0.0458
IGDF | 0.0013 + 0.0000 0.0065 + 0.0008 0.0015 + 0.0001 0.0081 + 0.0029 0.0020 + 0.0002 0.0123 + 0.0032
HV~ 0.0824 + 0.0030 0.0838 + 0.0019 0.0813 + 0.0032 0.0834 + 0.0019 0.0818 + 0.0024 0.0810 + 0.0021
MMF10 PSP 0.1721 + 0.1370 0.1565 + 0.0756 0.1549 + 0.1406 0.1457 + 0.0859 0.1419 + 0.1154 0.0526 + 0.0274
IGDX  0.1689 =+ 0.1379 0.1496 + 0.0759 0.1522 + 0.1403 0.1409 + 0.0870 0.1403 + 0.1162 0.0510 + 0.0257
IGDF  0.1644 =+ 0.1087 0.2342 + 0.0632 0.1592 + 0.1229 0.2319 + 0.0831 0.1724 + 0.0963 0.1515 + 0.0595
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0.0798
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0.1491

1.1553
2.0256
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0.2334
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0.1957
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Tablo 2 (Devami)
MSSA OMNI MOALO DN-NSGAII MODA
00696 + 00006  [V0I06BOE0O000  oocer = o0ooo4  [0loGBSNEIT0G000Y  o0oser = 0.0005
00136 = 00045 00044 + 00002 00176 +  0.0069 00045 & 00003 00155 + 00035
00134 = 00045 00044 £  0.0002 00167 +  0.0058 0.0045 0.0003 00155 +  0.0035
00500 = 00137 00121 +  0.0010 00698 +  0.0204 0.0149 0.0024 00659 + 00277
0.0495 06456 = 00078 06512 + 00495 06849 + 00752 06518 + 00494 06870 + 00437
0.0152 00070 = 00025 00052 +  0.0097 00093 £  0.0082 00054 = 00097 00155 + 00051
0.0152 00070 £ 00025 00052 +  0.0097 0.0092 0.0037 00054 £ 00097 00154 + 00051
0.0140 00160 + 00063 | 00055 & 00099 ~ 00239 <+ 00168 00059 + 0.0098 00388 + 00109
00546 + 00001 00543 +  0.0000 00549 +  0.0004 00543 +  0.0000 00546 + 00001
0.0246 00827 = 00142 00711 +  0.0154 00913 + 00888 00767 + 00119 00746 + 00175
0.0169 00814 =+ 00125 00694 + 00117 00843 + 00129 00740 + 00091 00732 + 00154
00555 = 00119 00154 +  0.0009 00787 + 00236 00230 +  0.0040 00560 + 00152
0.0059 03449 = 00151 03332 + 00077 03434 + 00263 03298 + 00154
0.0073 00714 = 00041 00805 +  0.0076 00763 +  0.0740 0081 + 00077 00595 + 00032
0.0073 00714 = 00041 00805 +  0.0076 00763 +  0.0065 00861 + 00077 00595 + 00032
0.0060 00898 = 00035 00857 + 0.0028 00081 +  0.0067 00976 &  0.0056 00875 £ 00040
0.0077 02419 = 00155 02377 + 0.0085 02486 + 00228 1023752000225\ 02410 + 00140
0.0090 00758 = 00070 00685 +  0.0039 00809 + 0.0786 00790 £ 00077 00682 + 0.0046
0.0090 00757 + 00070 00685 +  0.0039 00804 + 00128 0.0790 0.0077 00682 + 00046
0.0164 01523 = 00135 01387 + 00071 01675 + 00250 01621 + 00133 01396 + 00091
0.0081 11648 +  0.0050 13751 + 04284 11974 + 00730 6627 + 207.56
1.6025 31222 + 2079 16424+ 11769 37484 & 24949 1221 + 05535 06279 + 01264
0.5203 16347 + 06330 10741 + 05298 17560 + 08132 08570 & 03219 05630 +  0.0959
0.0063 00132 + 00035  [1000s5 00064 00226 = 0.0100 00161 = 00206 00231 = 00064
0.0067 03419 + 00201 03257 +  0.0094 03493 = 00384 03102 + 00089 | 03098" & 00154
0.0133 01170 + 00092 00981 + 00079 00975 +  0.0960 01084 + 00073 00995 <+ 00072
0.0133 01165 = 00091 00081 +  0.0079 00975 +  0.0089 01084 + 00073 00095 + 00072
0.0078 01036 <+ 00061 00907 £  0.0040 00004 +  0.0051 01067 +  0.0040 00909 + 00056
0.0061 02299 + 00151 02341 £  0.0070 02429 + 00152 02318 + 00100 1022000 E ooiie
0.0087 01006 <+  0.0089 00908 +  0.0057 00904 + 00076 01017 + 00111 00891 + 00099
0.0087 01001 +  0.0084 00908 +  0.0057 00903 +  0.0076 01017 & 00111 0.0891 0.0099
0.0121 01623 + 00134 01482 + 00118 01541 + 00103 01663 + 00180 01353 + 00106
0.0020 00820 + 00013 00795 +  0.0024 00824 + 00020 00803 £ 00021 00845 + 00058
42287 46126 + 40495 05144 & 12357 24820 + 32177 20880 <+ 29215
0.0265 01835 + 00333 01243 + 00369 01622 + 00412 01662 +  0.0674
0.0257 02495 =+ 00338 01853 + 00372 02643 + 00462 01900 + 00290 03547 + 01662
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Tablo 2 (Devami)

NSGA2 MSSA OMNI MOALO DN-NSGAII MODA

HV™ 0.0688 + 0.0000 0.0691 <+ 0.0001 0.0688 + 0.0000 0.0693 + 0.0002 0.0688 + 0.0000 0.0696 + 0.0002

MMELL | PSP 33032 + 0.5685 1.3471 + 0.1402 21433 + 0.1020 1.3930 + 0.4630 2.0156 + 0.1892 0.9081 + 0.3690
- Icbx  0.2510 + 0.0003 0.2512 + 0.0016 0.2501 + 0.0003 0.2511 + 0.0023 0.2502 + 0.0002 0.2382 + 0.0254

IGDE 0.0914 + 0.0002 0.1111 + 0.0056 0.0918 + 0.0004 0.1210 + 0.0129 0.0926 + 0.0006 0.1351 + 0.0217

HV™ 0.6352 + 0.0000 0.6428 + 0.0075 0.6353 + 0.0000 0.6507 =+ 0.0213 0.6354 + 0.0001 0.6830 =+ 0.0331

MMEL2 | PSP 48645 + 1.4937 1.7174 + 0.3463 26591 + 0.1184 15003 + 0.5231 2.6297 <+ 0.1715 1.1055 + 0.7552
- IcDx  0.2470 + 0.0003 0.2460 + 0.0013 0.2463 + 0.0002 0.2405 + 0.0184 0.2465 + 0.0003 0.2337 + 0.0406

IGDE 0.0822 + 0.0000 0.0910 + 0.0060 0.0822 + 0.0001 0.0904 + 0.0081 0.0824 + 0.0001 0.1121 + 0.0154

HV~ 0.0542 + 0.0000 0.0544 + 0.0000 0.0542 =+ 0.0000 0.0546 + 0.0002 0.0542 + 0.0000 0.0547 + 0.0002

MMEL3 | PSP 0.7024 + 0.1188 0.5760 + 0.0371 0.5865 + 0.0168 0.5676 + 0.0710 0.6035 + 0.0375 0.4676 + 0.1266
- IGDX  0.2940 =+ 0.0154 0.2777 + 0.0093 0.2781 + 0.0075 0.2804 + 0.0132 0.2834 + 0.0122 0.2568 + 0.0248

IGDE 0.1448 + 0.0007 0.1607 + 0.0057 0.1454 + 0.0010 0.1832 + 0.0196 0.1476 + 0.0027 0.1889 + 0.0205

HV™ 0.2369 + 0.0031 0.2360 =+ 0.0118 0.2335 = 0.0061 0.2412 + 0.0120 0.2309 =+ 0.0119 0.2358 + 0.0095

MMELS | PSP 0.4828 + 0.1766 0.5371 + 0.0964 0.3534 + 0.1420 0.2208 + 0.0480 0.2992 + 0.1206 0.4506 + 0.1281
- IGDx  0.2638 =+ 0.0141 0.2647 + 0.0089 0.2450 =+ 0.0196 0.2099 =+ 0.0298 0.2376 + 0.0225 0.2564 + 0.0136

IGDE 0.2058 + 0.0083 0.2018 + 0.0037 0.1908 + 0.0062 0.2005 + 0.0101 0.2009 + 0.0064 0.2004 + 0.0072

HV~ 0.2357 + 0.0043 0.2293 =+ 0.0088 0.2293 = 0.0078 0.2399 =+ 0.0161 0.2296 + 0.0105 0.2095 + 0.0058

MMEL5 a | PSP 0.2707 + 0.0286 0.2822 + 0.0137 0.2429 + 0.0340 0.2092 + 0.0278 0.2139 + 0.0267 0.2524 + 0.0274
o IGDX  0.2285 £ 0.0087 0.2329 + 0.0049 0.2103 = 0.0146 0.1965 =+ 0.0167 0.2046 + 0.0160 0.2250 + 0.0063

IGDE 0.2041 + 0.0085 0.2112 + 0.0053 0.1934 + 0.0058 0.1891 + 0.0056 0.2124 + 0.0091 0.2031 + 0.0063

HV~ 0.2348 + 0.0025 0.2301 + 0.0088 0.2305 =+ 0.0055 0.2356 =+ 0.0187 0.2272 + 0.0109 0.2262 + 0.0089

MMF16 11 PSP 0.2020 + 0.0334 0.2108 + 0.0168 0.1972 + 0.0310 0.1581 + 0.0241 0.1962 + 0.0312 0.2094 + 0.0161
- Icbx 01763 <+ 0.0075 0.1639 =+ 0.0032 0.1662 + 0.0076 0.1530 =+ 0.0127 0.1691 + 0.0058 0.1633 + 0.0031

IGDE 0.1619 + 0.0065 0.1589 + 0.0039 0.1505 + 0.0041 0.1612 + 0.0073 0.1574 + 0.0045 0.1680 + 0.0050

HV™ 0.2354 + 0.0024 0.2332 + 0.0079 0.2297 + 0.0048 0.2364 + 0.0103 0.2243 = 0.0067 0.2280 + 0.0089

MMF16 12 PSP 0.6264 + 0.2357 0.6630 + 0.1583 0.5064 + 0.2021 0.3454 + 0.1332 0.4416 + 0.1775 0.5268 + 0.1781
- IGDX  0.3255 £ 0.0205 0.3262 + 0.0130 0.3106 =+ 0.0234 0.2791 + 0.0345 0.3031 =+ 0.0284 0.3088 =+ 0.0232

IGDE 0.2445 + 0.0080 0.2395 + 0.0044 0.2300 + 0.0073 0.2356 + 0.0080 0.2323 + 0.0074 0.2386 + 0.0057

HV™ 0.2351 + 0.0020 0.2309 =+ 0.0094 0.2275 + 0.0050 0.2280 + 0.0118 0.2238 + 0.0068 0.2260 + 0.0072

MMF16 13 PSP 0.2750 + 0.0378 0.2831 + 0.0268 0.2814 + 0.0351 0.2341 + 0.0440 0.2627 + 0.0360 0.2910 + 0.0175
- IGDx  0.2201 + 0.0070 0.2109 =+ 0.0053 0.2139 =+ 0.0064 0.1997 + 0.0144 0.2142 + 0.0067 0.2128 + 0.0029

IGDE 0.1955 + 0.0059 0.1933 + 0.0040 0.1876 + 0.0039 0.1896 + 0.0051 0.1892 + 0.0035 0.2023 + 0.0039
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Tablo 3. CEC 2020 CAO optimizasyon problemleri i¢in iiretilen Pareto-optimal yiizeyler
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Tablo 3 (Devami)
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Tablo 2’de HV ™ metrigi incelendiginde OMNI algoritmasi 24 problemin 15 (5+10) tanesinde en iyi ve ikinci en iyi
sonucu elde ederek en basarili algoritma oldugu belirlenmistir. NSGAII 12 (10+2), MSSA 2 (0+2), MOALO 0 (0+0),
DN-NSGAII 11 (8+3), MODA 8 (4+4), MO Ring PSO SCD 7 (3+4) ve MOMVO 0 (0+0) problemde en iyi ve ikinci iyi
sonucu elde etmistir.

Tablo 2’de IGDX metrigi incelendiginde MO Ring PSO SCD algoritmasi 24 problemin 22 (21+1) tanesinde en iyi ve
ikinci en iyi sonucu elde ederek en basarili algoritma oldugu belirlenmistir. NSGAII 1 (1+0), MSSA 2 (2+0), OMNI
5 (0+5), MOALO 1 (0+1),DN-NSGAII 2 (0+2), MODA 8 (0+8) ve MOMVO 7 (0+7) problemde en iyi ve ikinci iyi
sonucu elde etmistir.

Tablo 3’de rakip algoritmalarin dort farkl problem iizerindeki pareto cepheleri verilmektedir. Elde edilen pareto
cepheleri ile kiiresel en iyi cepheler arasindaki ortiisme miktarlarinin gorsellestirilmesi agisindan bu sekiller
sunulmustur. Bu bilgilerin istatistiksel olarak degerlendirilmesi ise Tablo 4’de sunulmaktadir.

Tablo 4. CAO algoritmalarin CEC 2020 problemleri tizerinde HV ~ ve IGDX metriklerine gore elde ettikleri Friedman test

siralamalari

Algoritma HV~ 1 (63)).4
NSGA2 3.1488 5.7698
MSSA 5.4425 5.9067
OMNI 2.8492 4.0675
MOALO 5.7540 49464
DN-NSGAII 3.1567 4.4643
MODA 5.1329 44266
MO Ring PSO SCD 4.1667 1.5020
MOMVO 6.3492 49167

Tablo 4'de HV~ ve IGDX metrik degerine gore Friedman analiz sonuclari verilmistir. Friedman testi,
algoritmalarin problem seti izerinde elde ettigi ortalama basari sirasini hesaplamaktadir. HV ~ ve IGDX metriginin
kii¢lik olmasi istenilmektedir. Her metrik icin en iyi ve ikinci en iyi ortalama basari sirasina sahip algoritma koyu
gri ve agik gri olarak gosterilmistir. Omni algoritmasinin HV ~ metriginde en iyi IGDX metriginde ise ikinci en iyi
algoritma olmustur. Bunun yaninda “MO Ring PSO SCD” algoritmasi IGDX metrigine gére acik ara dndedir.

5. Sonugve Tartisma (Result and Discussion)

Bu makale ¢alismasinda literatiirde yer alan giincel, gii¢lii ve iyi bilinen CAO optimizasyon algoritmalar iizerine
yuriitilen kapsamli bir deneysel c¢alismadan o6nemli bilgiler elde edilmistir. Elde edilen bilgiler rakip
algoritmalarin CEC 2020 ¢ok amach optimizasyon problemleri izerindeki performanslarini karsilastirmali olarak
ortaya koymaktadir. Ustelik elde edilen veriler parametrik olmayan test yéntemleri kullanilarak analiz edilmistir.
Analiz sonuglarina gore Pareto cephesi en giiclii algoritma (IGDX metrigine gore) “MO_Ring_PSO_SCD” yontemidir.
Bunun yaninda, MO_Ring PSO_SCD algoritmasinin HV ™ metrigine gore performansi degerlendirildiginde sekiz
algoritma arasinda dordiincii sirada yer aldigi goriilmektedir. Bunun yaninda, NSGA-II ve DN-NSGA-II
algoritmalarinin ikinci ve ti¢iincii siradadir. IGDX metriginde bu iki algoritmanin elde ettigi siralama ise ti¢iinciiliik
ve dordiinciiliiktiir. Ustelik HV ~ metrigine gore birinci sirada yer alan OMNI algoritmasi IGDX metrigine gére ikinci
sirada yer alirken, IGDX metrigine gore birinci sirada yer alan MO Ring PSO SCD algoritmasi da HV ~ metrigine gore
dordiincii olmustur. Bu durum performans metrikleri arasindaki geliskiyi de ortaya koymaktadir. Bunun yaninda
IGDX metrigi cok amacl optimizasyonda kesif ve yakinsama performanslarinin dl¢iilmesinde HV ™ metrigine gore
daha gilincel ve etkili bir yontemdir. Dolayisiyla IGDX metrigi referans alindiginda MO_Ring PSO_SCD
algoritmasinin rakiplerine karsi agik bir tstiinliige sahip oldugu anlasilmaktadir. Diger algoritmalar en yakin
performansa sahip olanin OMNI oldugu goériilmektedir. Gelecek ¢alismada MO Ring PSO SCD yontemi iizerinde
iyilesmeler yapilarak bu algoritmanin gercek miihendislik problemlerine tatbik edilmesi amag¢lanmaktadir.
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