Cok Amac¢li Metasezgisel Optimizasyon
Algoritmalarinin Performans Karsilastirmasi

Eyiip EROZ, Erkan TANYILDIZI
Firat Universitesi Teknoloji Fakiiltesi Yazilim Miihendisligi Boliimii, Elazig
erozeyup@gmail.com

OZET

Optimizasyon, karsilasilan kisith veya Kisitsiz problemlerin amaclar1 dogrultusunda uygun ¢oziimler iiretme islemidir. Optimizasyon
islemini gerceklestirmek icin ¢esitli optimizasyon algoritmalar: gelistirilmistir. Tek amach optimizasyon algoritmalar, giinliik hayatta
karsilastiginiz birden fazla amaci bulunan problemler icin yetersiz kaldigindan dolayr ¢ok amagh optimizasyon algoritmalar:
gelistirilmistir. Gelistirilen algoritmalarda, problemler iizerinden en uygun c¢o6ziim kiimesini bulmak icin c¢esitli yontemler
kullamlmistir. Bu yontemlerden en etkilisi, yaygin olarak kullanilmakta olan pareto optimal yontemidir. Pareto optimal yonteminde
¢ok amach optimizasyonun ulastigi ¢éziimlerden olusan pareto optimal kiimesi, problemlerin tek bir noktadaki ¢oziimlerini degil belli
araliklardaki tiim en iyi ¢oziimlerini icermektedir. Bu c¢alimada, literatiirde bulunan metasezgisel ¢cok amach optimizasyon
algoritmalardan, Cok Amac¢h Karinca Aslanm1 Optimizasyon Algoritmasi ile Cok Amach Yusuf¢uk Algoritmasy’ nin, giincel kiyaslama
fonksiyonlari ve miihendislik problemleri iizerindeki basarimini gormek i¢in performans karsilastirilmasi yapilmistir.

Anahtar Kelimeler: Cok amagh optimizasyon, Metasezgisel, Pareto Optimal, Kiyaslama fonksiyonlari

ABSTRACT

Optimization is the process of producing appropriate solutions for the purposes of unconstrained or constrained problems. Various
optimization algorithms have been developed to realize the optimization process. As single-objective optimization algorithms are
inadequate for problems with more than one purpose in daily life, multiobjective optimization algorithms have been developed. In the
developed algorithms, various methods have been used to find the most suitable solution set. The most effective of these methods is the
pareto optimal method which is widely used. The pareto optimal set of solutions achieved by multi-objective optimization in the Pareto
optimal method includes all the best solutions at certain intervals, not the solutions of the problems at a single point. In this study,
performance comparison of Multi-Objective Ant Lion Optimization Algorithm and Multi-Objective Dragonfly Algorithm on current
comparative functions and engineering problems were compared.
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I. GIRIS matematiksel model olusturmaya ihtiyag duymaktadir.
Karmagik sistemlerde matematiksel modeli olusturmak zor
ve maliyetlidir. Matematiksel model olusturmaya ihtiyac
duyan algoritmalar, karmasik problemlere etkili ¢6ziim
iretmekte yetersiz kalmaktadir. Ayn1 durum, tamsay1 ya da

Diinya var oldugundan beri insanlar pek ¢ok problem ile
miicadele etmek zorunda kalmigtir. Problemler zaman
gectikce daha fazla karmasik ve ¢oziilmesi zor bir hale

gelmistir. Problemlerin karmasikligi ve zorlugundan dolay
klasik(deterministik veya stokastik) yontemler yetersiz
kalmaktadir. Bu nedenle uzmanlarin modelleme, hesaplama
ve algoritma gelistirme adina yaptiklar: ¢aligmalarin 6nemi
giderek artmaktadir[1].

Klasik yontemlerin diginda problemleri ¢ézmek igin
gelistirilen yontemlerden biri optimizasyon iglemidir.
Optimizasyon bir problem iizerinde belirli amagclar
dogrultusunda en uygun ¢Oziimler {retme islemidir.
Optimizasyon, gercek hayatta sikga karsilagilan arac
rotalama, iretim, yatirim ve tesis planlama, i ve proje
cizelgeleme gibi bir¢ok alanda, miithendislik problemlerinde
ve kiyaslama fonksiyonlarmma uygun c¢oziimler bulmada
onemli rol almaktadir.

Optimizasyon islemini gergeklestirebilmek i¢in pek ¢ok
optimizasyon  algoritmas1  gelistirilmistir. ~ Gelistirilen
algoritmalarin ¢ogu amag¢ fonksiyonu dogrultusunda

ayrik karar degiskenlerinin kullanildigt ¢ogu dogrusal
optimizasyon modelleri i¢in de gecerlidir. Bu nedenle
metasezgisel yontemlere bagvurulmustur.

Metasezgisel yontemler, deterministik yontemlerin
makul bir silirede ¢6zemedigi problemlere yaklasik bir
¢oziim bulan yontemlerdir. Metasezgisel yontemler
problemden bagimsiz olarak arama uzayim aktif ve verimli
bir sekilde incelemeyi amaglamaktadir. Bu yontemler, her
zaman global en iyi ¢6ziimii bulmay garanti etmezler ancak
oldukca kullanishdir. Ciinkii biiyiik 6lgekli ve karmagik
problemlere etkin ¢oziimler iiretebilmektedirler [2,3].

Genel olarak metasezgisel yontemler biyoloji, fizik,
kimya, matematik, miizik, sosyal ve siirii tabanli olmak
tizere yedi farkli grupta degerlendirilmektedir. Bu gruplarin
birlesmesiyle olusan melez yontemler de bulunmaktadir. Bu
algoritmalar, dogadan ve farkli bilim dallarindan ilham alan



etoloji, biyoloji, fiziksel davraniglart taklit ederek sorunlari
¢cozmektedir[4].

Giinliik hayatta karsilasilan problemlerin birden fazla
amact olmaktadir. Amaglarin ¢atigsmasi, karmasikligi veya
biiyiikliigii nedeniyle tek amagli optimizasyon algoritmalari
etkili sonuglar iiretememektedir. Bu nedenle ¢ok amagli
optimizasyon algoritmalar1 gelistirilmistir. Cok Amagh
Yusufcuk AlgoritmasiMODA)[5], Cok Amaghi Karinca
Aslan1  Optimizasyonu (MOALO) [6], Cok Amagh
Diferansiyel Evrim (MODE)[7], Cok Ama¢hh Bozkurt
Optimizer (MOGWO)[8], Cok Amaglh Parcacik Siirii
Optimizasyonu(MOPSQO)[9] ve Baskin Olmayan Siralama
Genetik Algoritmasi IIINSGA)[10] gibi algoritmalar, giincel
¢ok amagli optimizasyon algoritmalarina oOrnek olarak
verilebilir[11].

Bu c¢alismada gelistirilen MOALO ve MODA
metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin, kiyaslama test
fonksiyonlar1 ve optimizasyon problemleri iizerindeki etkisi
incelenmektedir. Ikinci bdliimde ¢ok amagl optimizasyon
ve pareto optimal kavramlari, ti¢iincii boliimde performans
karsilagtirilmasi yapilan algoritmalar, dordiincii Bolim ’de
algoritmalarin  performans degerleri tablolar halinde
verilmistir ve son boliimde ise genel sonug yer almaktadir.

Il. Cok AMACLI OPTIMIZASYON

Cok amagli optimizasyon, birden fazla amacin sistematik
bir sekilde es zamanli olarak optimize edilmesi iglemidir.
Insanlar zaman gectikce gercek hayatta daha fazla
zorluklarla karsilasirlar. Amaglarin  birbiriyle ¢atigmasi,
karmasiklig1 ve ¢oziim uzayinin genisligi ¢6ziimii daha da
zor hale getirmektedir. Bu nedenle ¢ok amagli optimizasyon
algoritmalart 6n plana ¢ikarilmistir. Giinliik hayatta iiretim,
finans, miihendislik gibi bircok alanda ¢ok amagh
problemler ile karsilagiriz. Bu problemlerin birden fazla
amaci oldugu igin tek bir optimum ¢6ziim yerine bir ¢6ziim
kiimesinden bahsedebiliriz. Bu durumda literatiirde yer alan
tek amagh optimizasyon algoritmalar1 yetersiz kaldigi igin,
cok amacli optimizasyon algoritmalari gelistirilmektedir.
Gelistirilen algoritmalar problemlerin optimum degerine
yaklastk  ¢oziimler {irettiginden farkli ¢ok amagh
optimizasyon algoritmalarina  ihtiya¢ ~ duyulmaktadir.
Gelistirilen  algoritmalarin ~ verimliligi ~ 6lgmek  igin
literatiirdeki algoritmalar ile kiyaslama yapilmaktadir.
Yapilan kiyaslamalar sonucunda algoritmalarin
kullanilabilirligi ve problemler {izerindeki bagarimi
hakkinda ¢ikarimlarda bulunulmaktadir[12].

A. Pareto Optimal

Cok amagli optimizasyon problemlerinin ¢éziimil igin
birden fazla yontem bulunmaktadir. Bu ydntemler ¢6ziim
uzaymin yeteri kadar taranabilmesi ve etkin sonuglar
dretilmesi igin gelistirilmis ve algoritmalara adapte
edilmistir. Cok amacli optimizasyon problemlerinde en
etkin ¢oziim kiimesini saglayan yontem pareto optimal

yontemidir. Cok amagli problemin en uygun ¢oziim
kiimesini elde etmek i¢in, amaclar arasinda en iyi dengeleri
temsil eden ¢ozlimlerin kiimesi olan Pareto optimal setinin
bulunmasi gerekir. Cok amagli optimizasyon problemlerinin
¢oziimil i¢in kullanilan pareto yonteminde dort ana tanim
asagidaki gibidir:

Tamm 1 (Pareto Baskinlik): Belirtildigi gibi iki vektoriin
oldugunu varsayalim; X= (%1, %2, o) Xi) ve
y= V1, V2, -, Vi) Xvektorii y vektoriine baskin geliyorsa
Denklem 2.1’ deki gibi gosterilir[13].

Vie{1,2,.. . k}: () < i AFi{1,2,..k}: i(X) < f;(5)
(2.1)

Tamm 2 (Pareto Optimal): Bir ¢6ziimde X €X ise pareto
optimaldir ve Denklem 2.2°deki gibi gosterilir[13].

{#y eX|y< %} (2.2)

Tamm 3 (Pareto Coziim Kiimesi): Tum pareto optimal
coziimlere pareto optimal kiimesi denir. Denklem 2.3” deki
gibi ifade edilmektedir[13].

P:={%,y € X|3y < X} (2.3)

Tamim 4 (Pareto Optimal Front): Pareto ¢6ziim kiimesi
icin nesnel fonksiyonlarin degerini iceren bir kiime
Denklem 2.4’ deki gibi ifade edilmektedir[13].

Pri={f(D)|x € A} (2.4)

Cok amaghi bir problemi ¢6zmek i¢in, amaglar
arasindaki en iyi dengeyi temsil eden ¢éziimler kiimesi olan
Pareto optimal setini bulmak gerekmektedir[13].

I1l. PERFORMANS KARSILASTIRILMASI Y APILAN
OPTIMIZASYON ALGORITMALARI

Cok amacli optimizasyon algoritmalart siirekli gelisim
gostermektedir. Gerek mevcut tek amagli optimizasyon
algoritmalarmin doniigtiiriillmesi gerekse yeni bulunan bir
metasezgisel yontem lizerine pek ¢ok ¢ok amagh
optimizasyon algoritmasi gelistirilmektedir. Gelistirilen
algoritmalarn  performans kriterlerini  6lgmek, hangi
algoritmanin hangi problemler {iizerinde etkili sonug
tiretebilecegini gormek tizere literatiirde yer alan MODA ve
MOALO algoritmalari ele alinacaktir.

A. MODA

DA, metasezgisel optimizasyon algoritmalarina bagka
bir 6rnek olarak verilebilir. Yusuf¢uklar, dogada neredeyse
tim diger kiigiik bocekleri avlayan kiigiik yirtict
hayvanlardir. Yusufguklarin ilging 6zelligi, onlarin essiz ve
nadir kaynastirma davranmiglaridir. Yusufcuklar sadece iki
amag i¢in siiriiliir: avlanma ve gog. Birincisi statik (besleme)
siiriisii olarak adlandirilir ve ikincisi dinamik (gé¢men)
siirtisii olarak adlandirilir. Statik siiriide, yusuf¢uklar kiiciik
gruplar yaparlar ve kelebek ve sivrisinekler gibi diger ucan
avlar1 avlamak i¢in kii¢ilik bir alan {izerinde ileri geri ugarlar.
Yerel hareketler ve ugan yoldaki ani degisimler, statik bir
siriiniin temel o6zellikleridir. Bununla birlikte, dinamik



stiriiler halinde, ¢ok sayida yusuf¢uk bdceginin uzun
mesafelerde bir yonde gd¢ yapmak i¢in siiriiyii yapar. DA
algoritmasinin ana ilham kaynagi, statik ve dinamik
kaynastirma  davranmislarindan  kaynaklanir. Bu  iki
kaynastirma  davranigi, meta-sezgiselligi  kullanarak
olusturulan iki ana  optimizasyon evresine c¢ok
benzemektedir: kesif ve somirii. Yusufguklar, kesif
evresinin ana hedefi olan alt siirtileri yaratir ve statik bir
siiriiniin i¢inde farkli alanlarda ugarlar. Ancak, statik siiriide,
yusufeuklar biiyiik siiriiler halinde ve somiirii evresinde
uygun olan tek yon boyunca ugarlar[5].
Yusufeuk siiriilerinin davraniglarinin  modellemesinde 3
temel ilke vardir:
e Ayirma, mahalledeki bireylerin statik ¢arpigmadan
kacinmasini ifade eder.
e Hizalama, bireylerin ¢evredeki diger bireylerin hiz
uyusmasini gosteren hizalama
e Birlik, bireylerin mahallenin kiitlesinin merkezine
dogru egilimini ifade eder.

Herhangi bir siiriiniin temel amaci hayatta kalmaktir. Bu
nedenle her tiirlii siir{i igin ortak iki davranis vardir: yiyecek
bulma ve diismandan kaginma. Bu iki davranig géz oniinde
bulunduruldugunda, Sekil 3.1' de gosterildigi gibi
siiriilerdeki bireylerin pozisyon giincellemesinde bes ana
faktor vardir.

(a) b | (c)

¥ it
¥ T, ¥
(d) ’ (¢)

-

x N\

Sekil 3.1:Yusufguklarin davranislarinin modellenmesi ((a) Ayirma, (b)
hizalanma, (c) birlesme, (d) yemek igin cazibe, (¢) dismandan kagis)

Yusufcuk algoritmasimin bu davraniglarinin her biri
asagidaki gibi matematiksel olarak modellenmistir: Ayrilma

davranist  Denklem  3.1° de  gorildigii — gibi
hesaplanmaktadir.
Si=—3V.X - X (3.)

Burada, X mevcut bireyin konumunu, X; komsu bireyin j.
pozisyonunu ve N komsu bireylerin sayisini1 gostermektedir.

Hizalama davranigt Denklem 3.2°deki gibi
hesaplanmaktadir.
v vy
A== (3.2)

Burada, V; komsu bireyin j. hizin1 gostermektedir.

Birlesme  davranist  Denklem — 3.3’daki  gibi
hesaplanmaktadir:
z:?]=1X]
Ci==—7F—-N (3.3)

Burada, X mevcut bireyin konumu, N mahallelerin sayisi
ve X; komsu bireyin j.pozisyonunu gostermektedir.

Bir besin kaynagina dogru olan ¢ekim Denklem 3.4’deki
gibi hesaplanmaktadir.

Fi=X*t—X (3.4)

Burada, X mevcut bireyin konumu ve X* gida
kaynaginin konumunu gosterir.

Dikkat dagitict bir diisman Denklem 3.5°deki gibi
hesaplanmaktadir.

Ei=X*—X (3.5)

Burada, X mevcut bireyin konumu ve X* diismanin
konumunu gostermektedir.

Yusufguklarin davraniglarinin  bu bes matematiksel
modelin kombinasyonu oldugu varsayilmaktadir. Yapay
yusufcuklarin pozisyonlarini yeni arama alanina gore
giincellemek ve hareketlerini simule etmek i¢in iki vektor
dikkate alinmaktadir: adim (AX) ve pozisyon (X). Adim
vektorii, yusufguklarin hareketinin yoniinii gosterir ve
Denklem 3.6°deki gibi hesaplanmaktadir.

AXt+1 = (SSL‘ + (lAL' + CCi + fFl + EEL') + WXt (36)

Burada, s ayirma agirhk katsayisidir, S;,i. bireyin
ayrilmasini belirtmektedir. a hizalama agirlik katsayisidir,
A; 1. bireyin hizalanmasidir. ¢, birlesme agirligini gosterir,
C; i. bireyin birlesmesidir. f besin faktorii, F;i. bireyinin
besin kaynagidir. e diigman faktordiir, E;,i. dismandir. w
eylemsizlik agirligidir ve t yineleme sayacini ifade
etmektedir.

Adim vektorii hesaplandiktan sonra, pozisyon vektorleri,
denklem 3.7’ deki gibi hesaplanmaktadir. Yusufcuklarin
pozisyonu, Denklem 3.8 ve Denklem 3.9 kullanilarak
giincellenmektedir.

Xev1 = Xp + 0Ky (3.7)



Xt+1 = Xt + Levy(d) X Xt (3.8)

Levy(x) = 0.01 x 257 (3.9)

1
2|2

Bahsedilen  yusufcuk  algoritmast ¢ok  amagl
optimizasyon problemleri iizerinde yetersiz kaldigi igin,
pareto optimal yontemi ile birlestirilerek ¢ok amagh
optimizasyon algoritmast olan MODA gelistirilmistir.
MODA’ nin sézde kodu Tablo 3.1 deki gibidir.

Tablo 3.1: MODA nin s6zde kodu

Yusufcuk popiilasyon girig degerleri
Xi(i =1,2,...,n)
Adim vektorleri baglat AXi i = 1,2,...,n)
Maksimum hiper kiirelerin sayisini tanimla
Arsiv boyutunu tanimla
while durdurma Kriteri
Tim yusufguklarin nesnel degerlerini hesapla
Baskin olmayan ¢oziimleri bul
Arsivi, baskin olmayan ¢éziimlere gore giincelleyin
if arsiv dolu ise
Mevcut arsiv iiyelerinden birini ¢ikarmak igin arsiv
bakim mekanizmasini ¢alistirin.
Arsive yeni ¢oziimii ekleyin
end if Arsivdeki yeni eklenen ¢oziimlerden herhangi biri
hiper alanlarin disindaysa
Yeni ¢oziimlerin tiimiinii kapsayacak sekilde tiim hiper
kiireleri giincelle ve yeniden konumlandir
end if
Arsivden bir yiyecek kaynagi secin:
X* = SelectFood (arsiv)
Arsivden bir diigsman segin:
X~ = SelectEnemy (arsiv)
Denklemi kullanarak adim vektorlerini giincelleyin.
Denklemi kullanarak konum vektorlerini
giincelleyin.
Degiskenlerin sinirlarina gére yeni pozisyonlari
kontrol edin ve diizeltin
end while

B. MOALO

ALOQ, karinca aslanlarinin avlanma mekanizmalarini ve
karincalarla etkilesimini inceleyerek gelistirilmis  bir
metasezgisel algoritmadir. Popiilasyon tabanlhi diger
algoritmalara benzer sekilde rasgele olusturulmusg bir dizi
¢oziimleri kullanarak, optimizasyon problemlerine optimum
¢oziimler bulmaya caligmaktadir. ALO’ da iki gesit
popiilasyon bulunmaktadir: karmncalar ve karinca aslanlart.
ALO' nun genel olarak adimlar $6yledir[13]:

a) Karinca popiilasyonu rastgele degerlerle baglatilir
ve ALO' daki temel arama ajanlart olusturulur.

b) Her bir karincaya ait uygunluk degeri, her
iterasyonda  hedef  fonksiyon  kullanilarak
hesaplanmaktadir.

c) Karincalar, karinca aslanlarinin etrafindaki rasgele
yuriiyerek arama alani {izerinde hareket ederler.

d) Karinca aslanlarinin popiilasyonu asla
degerlendirmeye alinmaz. Karinca aslanlarinin
konumu, ilk iterasyondaki karincalarin bulundugu
yer oldugu varsayilir ve diger karincalar daha iyi
konumda olursa yer degistirilir.

e) Her bir karincaya atanmis bir karinca aslan1 vardir
ve iterasyon boyunca uygun goriilen yerlerde
konumlar1 giincellenir.

f) Mesafeden bagimsiz olarak karincalarin hareketini
inceleyen bir elit karinca aslani vardir.

g) Herhangi bir karinca aslani elit karinca aslanindan
daha iyi olursa, elit ile degistirilir.

h) b'den g'yve kadar olan adimlar, durdurma Kriteri
yerine getirilinceye kadar tekrar tekrar uygulanir.

i) Elit karinca aslanimin konumu ve uygunluk degeri,
global optimum i¢in en iyi tahmin olarak geri
dondiiriiliir.

Karincalarm asil gorevi arama alanini kesfetmektir.
Arama alaninda rasgele yiiriiyiislerle hareket etmektedirler.
Karinca aslanlari, karincalar tarafindan elde edilen en iyi
pozisyonu korur ve karinca arama igin gelecek vaat eden
yerlere  dogru  yonlendirilir. ~ ALO,  optimizasyon
problemlerini  ¢6zmek  i¢in, karincalarin  rastgele
dolasmasini, bir karinca aslani ¢ukuruna tutunmayi, bir
cukur ingsa etmeyi, karinca aslanlarina dogru kaymayi,
cukuru avlamayi1 ve cukuru yeniden insa etmeyi ve elit
karmca aslani se¢imini taklit eder. Belirtilen adimlarin her
biri i¢in kurulan matematiksel model sonraki paragraflarda
sunulmustur.

ALO algoritmasinda karincalarin rastgele yliriiyiigii i¢in
formiil Denklem 3.10° da verilmistir:

X(@) = [0, cumsum(2r(t,) — 1), cumsum(2r(t,) —
1),...,cumsum(2r(t,) —)] (3.10)

Burada, cumsumkiimiilatif toplami hesaplar, nmaksimum
yineleme sayisidir, t rastgele yiiriiyiis basamagini gosterir

Rastgele yiiriiylisiin arama alani igerisinde kalmasini
saglamak ve karmcalarin agirt tagmasimi Onlemek igin,
rastgele yiriyiisler asagidaki Denklem3.11 kullanilarak
normallestirilir:

¢ _ (X{-a)x(df-cf) t
X = BT — + ¢ (3.11)

Burada,  cft.iterasyonda  minimum  i.degiskeni,
dft.iterasyonda maksimum  i.degiskenini  belirtirken,
a;i.degiskenin rastgele yiirime minimumunu ve b,
i. degiskenin rastgele yiirime maksimumudur.



ALO, karincalarin rasgele yiiriiyiislerle karinca aslaniin
cukuruna sikigmasini simule etmektedir ve bu islem
Denklem 3.12 ve Denklem 3.13’ te verilmistir.

cf = Antlion{ + c* (3.12)
df = Antlion} + d* (3.13)

Burada, ¢!, t.terasyonda tim  degiskenlerin
minimumunu ve d‘t.terasyondaki tiim degiskenlerin
maksimumunu igeren vektorii gosterir.cf, i.karinca igin tiim
degiskenlerin minimumunu, df, ikarinca igin tiim
degiskenlerinin maksimumunu gdsterir. Antlion!, secilen
j karinca aslanlarinin t.iterasyondaki konumunu gosterir.

Biiytik karinca aslanlar1 hayatta kalma siirelerini
arttirmak i¢in daha biiylik gukurlar olusturur. Bu islemin
simiilasyonu i¢in, ALO uygunluk degerlerine gére karinca
aslanlarini segen rulet tekerlegi operatdriinii kullanir. Rulet
carki, daha fazla karinca ¢ekmek icin cabalayan karmca
aslanlarina yardimet olur.

Kayan karincalari karinca aslanlarina benzetmek igin
Denklem 3.14 ve Denklem 3.15’ daki formiiller kullanilarak
rastgele  yiiriiylislerin ~ smurlar1  uyarlamali  olarak
azaltilmalidir:

ct=5% (3.14)

dt =% (3.15)

I bir oran, cttiterasyondaki tim  degiskenlerin
minimumudur, df, t.iterasyondaki tiim degiskenlerin
maksimumunu igeren vektori belirtir.

Yukaridaki denklemlerde I = 1 + 10% %, burada tgegerli

iterasyon, T, maksimum iterasyon sayisidir ve w, gegerli
yinelemeye gére tamimlanmaktadir. (t > 0.1T isew =
2,t>05Tisew=3,t>0.75Tisew=4,t>

09T isew =5 ve t > 0.95T isew = 6).

I denklemindeki w parametresi, dogruluk seviyesine gore
ayarlanabilir.

ALO’da son adim, karincalari yakalamak ve cukuru
yeniden insa etmektir. Denklem 3.16° daki gibi simule
edilir:

Antlion} = Ant{ if f(Ant}) < (Antlion]) (3.16)

Burada, t mevcut iterasyon sayisin1 gosterirken,
Antlion}:, secilen jkarinca aslanlarmin t.iterasyondaki
konumunu  gésterir, Antf i.karincanin  t.iterasyondaki
konumunu gdsterir.

ALO' daki son operatdr, optimizasyon sirasinda olusan
en uygun karinca aslaninin saklandigi elitliktir. Elit, tim
karincalar etkileyebilecek tek karinca aslanidir. Bu, karinca
aslanlara rastgele yiiriiylislerin, segilen bir karinca

aslanina veya elit karinca aslanina dogru ¢ekildigi anlamina
gelmektedir. Iki durumu de dikkate almak igin formiil
Denklem3.17’ de verilmistir.

t t
— RatRg

Antf .

(3.17)

Buradaki Antf ikarincanin t.iterasyondaki konumunu
gbsterir, R}, t.iterasyonda rulet tekerlegi tarafindan secilen
karinca aslanimin etrafindaki rastgele yiiriiyils ve RE, ,
t.iterasyonda elit karinca aslaninin etrafindaki rastgele

yuruyustuir.

Belirtilen matematiksel yontemlerle olusturulan ALO
algoritmast ¢ok amagli problemler igin gelistirilerek
MOALQO algoritmasi literatiire kazandirilmistir[14]. Pareto
yontemi kullanilarak optimal ¢oziim {iretmeye c¢alisan
MOALQ’ da arsiv yontemi kullanilarak bulunan optimum
¢oziimler  depolanmistir. MOALO algoritmasinin
yakinsamasi, ALO algoritmasindan miras kalmistir. Eger
arsivden bir ¢oziim segilirse, ALO algoritmas: kalitesini
artirabilir. Ancak arsiv i¢in bir sinir bulunmali ve ¢éziimler
dagitimi iyilestirecek sekilde arsivden segilmelidir. Bu
yaklasimda, her bir ¢oziimiin ¢evresi dnceden tanimlanmis
bir yarigap dikkate alinarak incelenir. Cevredeki ¢oziimlerin
sayisi sayilir ve dagilimin Olgiisii olarak kabul edilir.
Coziimlerin arsivdeki dagilimini iyilestirmek iki agamada
gerceklestirilmektedir. Ilk olarak, karinca aslanlar1 en az
niifuslu popiilasyona sahip olan ¢6ziimlerden se¢ilmistir. Bu
baglamda, Denklem3.18, arsivde bir ¢6ziim segme
olasiligimi hesaplamak i¢in kullanilir:

a:i (3.18)
Buradaki ¢, bir sabittir ve ¢ >1,N;, i.c6zim
kiimesindeki ¢oziimlerin sayisidir.

Ikincisi, arsiv doldugunda, en kalabalik ¢ziim kiimesi,
yeni ¢ozlimleri yerlestirmek i¢in arsivden ¢ikarilir. Arsivden
cikarma olasiligmi  hesaplamak i¢in Denklem 3.19
kullanilmaktadir.

=" (3.19)

Buradaki ¢, bir sabittir ve ¢>1, N;, i.¢6ziim
kiimesindeki ¢oziimlerin sayisidir. ALO' nun ¢ok amagh
sorunlari ¢6zmesini zorunlu kilmak igin, ¢ok amagl
nesnelerin niteligi nedeniyle Denklem 3.16ile Denklem
3.20degistirilmelidir.

Antlionf = Ant} if f(Ant{) < f(Antlion]) (3.20)

Burada, t mevcut iterasyon sayisimi gosterirken,
Antlionf, segilen jkarmca aslanlarinin t.iterasyondaki

konumunu gosterir,Ant} i.karincanin t.iterasyondaki

konumunu gosterir.

Cok amaglhi problemlerin ¢oziimii icin gerekli bagka
degisim de Denklem 3.17iizerinde yapilmaktadir. Arsivden
baskin olmayan bir ¢6ziim se¢mek ic¢in bir rulet ¢arki ve



Denklem 3.17  kullamlmaktadir. = MOALQ' daki
operatorlerin  geri kalam ALO' dakilerle aynidir.
Sonugta, MOALO algoritmasinin sdzde kodlar1 Tablo
3.2'de gosterilmektedir.

Tablo 3.2: MOALO nun sozde kodu[14]

While durdurma Kriteri
For her karinca
Arsivden rastgele bir karinca aslani seg

Rulet tekerlegini kullanarak elitleri seg
Denklem (3.14,3.15) kullanarak ¢ ve d
giincelle

Rastgele bir yliirtiylis olustur ve Denklem
(3.10,3.11) kullanarak normallestir.
Denklem 3.17 ile karinca konumunu giincelle
end for
Tiim karincalarin degerlerini hesapla
Arsivi glincelle
if arsiv dolu ise
Yeni ¢oziimler sunmak icin Rulet tekerlegi ve
Denklem 3.19 kullanarak arsivden bazi
¢Oziimleri sil
end
return arsiv

IV. ISTATISTIKSEL SoNuUC

Yapilan galigmada 11 kisith ve 9 kisitsiz olmak iizere
toplam 20 adet ¢ok amagli optimizasyon problemi iizerinden
karsilagtirma  iglemi  gergeklestirilmistir.  Karsilasma
yaparken her bir algoritma 20 adet test fonksiyonu i¢in ayri
ayri caligtirilmigtir.  Problemlerin - her  biri  bagimsiz
olarak30defa calistirilmig ve her ¢alisma 100 iterasyonda
gerceklestirilmistir. Performans 6zelliklerini karsilastirirken
literatiirde bulunan; General Distance (GD), Reverse
Generational Distance (RGD), Spacing (S), Delta,
Maximum Spread (MS) metrik 6l¢iitleri kullanilmustir.

Algoritmalarim  test edilmesi i¢in Osyczka(OSY),
Kursawa(KUR) ve Tanaka(TNK) kiyaslama fonksiyonlar1
kullanilmistir.

OSsY:

Osyczka ve Kundu, Denklem 4.1, 4.2 ile verilen
fonksiyonu 6nermistir[15]. Burada 4 tanesi dogrusal olmak
iizere 6 adet kisitlama vardir. Kisitlamalarin ve fonksiyonun
analizi Sekil 4.1° deki pareto optimal cephesini ortaya

¢ikarmaktadir[16].

Min fi(X) =-[25 (x1—2 )2+ (Xx2—2 )2+ (Xa-1)2+ (X4~
4+ (xs5—1)] (4.1)

Min f2(X) = Xi2 + X22 + X32 + X2 + X5° + X2 (4.2)

Kisitlar;

Ci(x)=x1+x2-2>0, (4.3)
Co(x)=6-%X1-X2>0, (4.9)
Cs(x)=2-X2+x1 >0, (4.5)
Ca(x)=2-%x1+3x2 >0, (4.6)
Cs(x)=4-(x3-3)%-x4>0, 4.7)
Co(x)=(x5-3)> +xs—4 >0, (4.8)

0<Xg X2Xe<10,1<X3,X5 <5,0<x4<6.
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Sekil 4.1: OSY igin kisith pareto optimal cephe [16]

KUR:

1990 yilinda Kursawa tarafindan
kullanilmistir[17].Formiili Denklem 4.9 ve 4.10 da
gosterilmigtir. KUR fonksiyonunun pareto optimal cephesi
Sekil 5.2’de gosterilmektedir[16].

—10exp <—0.2 ,xLZ +xi2+1>] (4-9)

Min f,(x) = T [1x;1°% + 5sin(x?)] (4.10)

Min f;(x) = X7,

—5<x <5, i=1,23.
2 T T T T T
RE ;
\
2+ 1
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Sekil 4.2: KUR ig¢in pareto optimal cephe [16]



3 ayr1 Pareto-optimal bolge vardir. Gergek Pareto-
optimal ¢oziimlere karsilik gelen karar degiskeni
degerlerinin bu fonksiyon i¢in bilinmesi zordur. Coziim O,
i=1,2,3 i¢in x; =0 olan pareto optimum ¢oziimdir. A
bolgesindeki pareto optimal ¢oziimlerx; = x;, =0, B ve C
bolgesindeki gibix; = x3 olan ¢oziimlerdir.

TNK:

1995 yilinda Onerilen ¢cok amacgli bir problem olan
Tanaka (TNK), siireksiz bir Pareto optimal cephesine sahip
olup iki kisit ve iki tasarim degiskeni vardir[18]. TNK,
problemine ait amag¢ fonksiyonu ve kisitlar Denklem 4.11-
414’ te verilmigtir. TNK’ ya, ait pareto optimal ¢6ziim
kiimesi ise Sekil4.3 de verilmistir.

Min f1(x) = x, (4.11)
Min f2(x) = x, (4.12)
gi1(x) = —x2—x2+1+0.1Cos (16arctan(?))(4.l3)

g(x) = 0.5 — (x; — 0.5)% — (x, — 0.5) (4.14)
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Sekil 4.3: TNK i¢in pareto optimal cephe

MOALO ve MODA ¢ok amagli optimizasyon
algoritmalart 20 adet ¢ok amagli optimizasyon problemi
lizerinden karsilagtirtlmistir. Performans Olctim
metriklerinin her bir problem {iizerinde optimal degerleri
Tablo 4.1° de verilmistir.

Tablo 4.1: Performans 6lgiitlerinin kullanilan problemler i¢in
optimal degerleri

OPTIMAL

FONKSIYON [ GD RGD | DELTA MS S

FL | BNH2 0 0 0,4507 | 8,2968 1,0698
F2 CNEX 0 0 0,9488 8,0221 0,0248
F3 CTPO 0 0 0,8573 1,4084 0,0061
Fa4 CTP8 0 0 0,9488 8,0221 0,0248
F5 | cTP9 0 0 0,5268 |307,6930 | 25,3548
Fé6 | FON 0 0 0,3619 |1,3881 0,0010
Fr KUR 0 0 0,7571 12,8846 0,0317
F8 MOC2 0 0 1,2886 242,0837 | 11,6193
F9 | moca 0 0 0,8573 | 1,4084 0,0061
F10 | osy 0 0 1,2886 | 242,0837 | 11,6193
F11 | srRN 0 0 0,5268 |307,6930 | 25,3548
F12- | TnK 0 0 0,8573 | 1,4084 0,0061
F13 | viIE 0 0 0,8686 | 8,4503 0,1948
Fl4 | zDT1 0 0 0,2776 | 1,4142 0,0001
F15 | zpT2 0 0 0,2293 | 1,4142 0,0005
F16 | zDT3 0 0 0,9671 | 1,9673 0,0012
F17 | zDTa 0 0 0,2770 | 1,4142 0,0002
F18 | zDT6 0 0 0,1692 | 0,1692 0,0003
F19 | poL 0 0 1,0885 |29,6018 0,0233
F20 | BEAM 0 0 0,4542 | 2,6232 0,0028

Test sonucunda elde edilen veriler, MOALO i¢in Tablo
4.2 ve MODA igin Tablo 4.3’ de verilmis ve basarili
bulunan degerler koyu renkle gosterilmistir. MOALO ¢ok
amacli optimizasyon algoritmasi i¢in, GD performans dl¢iim
metrigi gbz oniine alindiginda F2-F4, F9, F12 ve F20 kisitls,
F6, F13-F16, F18 veF19 kisitsiz kiyaslama fonksiyonlarinda
optimum degere yakin sonuglar elde edilmistir. RGD,
performans 6l¢iim metrigi gbz oniine alindigr zaman F2-F5,
F9, F11, F12 ve F20 kisith, F6, F13-F16, F18 veF19 kisitsiz
kiyaslama fonksiyonlarinda optimuma yakin, F15 kisitsiz
kiyaslama fonksiyonunda optimum deger {iretilmistir.
DELTA performans 6l¢iim metrigi gz oniine alindiginda,
F2-F5, F9, F11, F12 ve F20 kisith ve F6, F13, F16, F18 ve
F19 kisitsiz test fonksiyonlarinda optimuma yakin deger
tiretilmistir.MS ve S performans 6l¢iim metrigi goz Oniine
alindiginda neredeyse tiim problemlerde optimuma yakin
degere ulastlmigtir.



MODA ¢ok amagli optimizasyon algoritmasi i¢in, GD
performans 6l¢lim metrigi géz Oniine alindiginda F2-F4, F9,
F12 ve F20 kusith, F6, F13 ve F19 kisitsiz test
fonksiyonlarinda optimum degere yakin sonuclar elde
edilmistir. RGD, performans 6l¢iim metrigi goéz oOniine
alindig1 zaman F2-F4, F9, F12 ve F20 kisitli, F6, F13, F15
ve F19 kisitsiz test fonksiyonlarinda optimuma yakin deger
bulunmustur. DELTA performans 6l¢iim metrigi géz oniine
alimdiginda, F2-F4, F9, F10, F12 ve F20 kisitli ve F6, F13,
F16 ve F19 kisitsiz test fonksiyonlarinda optimuma yakin
deger iiretilmistir. MS ve S performans dl¢im metrigi goz
Oniine alindiginda tiim problemlerde optimum degere
ulasilmstir.

Cok amachh problemlerin ¢6ziimiinde kullanilan
algoritmalarin iyi sonug iiretmesinin yani sira ne kadar
stirede elde ettigi de 6nemlidir. Tablo 4.2 ve Tablo 4.3 deki
ortalama siire (T(S)) siitununda, daha kisa siirede sonuca
varildig1r fonksiyonlar koyu renkle gosterilmistir. Zaman
acisindan karsilagtirdigimizda MOALO F1-F4, F9, F12 ve
F20 kisith, F6-F7, F14, F17 ve F19 kisitsiz test
fonksiyonlarini daha kisa siirede calistirmistir. MODA ise
F5, F10 ve F11 kisitlt test fonksiyonlarini, F13, F15,F16 ve
F18 kisitsiz test fonksiyonlarini daha kisa siirede
calistirmustir



Tablo 4.2: MOALO’ nun test sonuglar1 ( EN IYI: iterasyonlar sonucunda belirlenen degerlerin minimumu, ORT: iterasyonlar sonucunda belirlenen degerlerin ortalamasi, EN KOTU:

iterasyonlar sonucunda belirlenen degerlerin maksimumu, STD: iterasyonlar sonucunda belirlenen degerlerin standart sapmasi, T(S): saniye cinsinden ortalama ¢aligma siiresi)

GD RGD DELTA MS S T(s)
ENiYi | ORT K('.E.)';ﬂ STD | ENiYi| ORT K(I'E'),;l‘f] STD | ENiYi | ORT K(.E.)';ﬁ STD | ENiYi | ORT K(I'E'),;I‘I"J STD i’;’l ORT K(I'E')lil'] STD

F1 8,6499 | 86721 | 8,6815 | 0,0070 | 7,8160 | 8,3028 | 8,8780 | 0,2849 | 0,8219 | 0,8281 | 0,8311 | 0,0024 | 8,2968 | 8,2968 | 8,2968 | 0,0000 | 1,0698 | 1,0698 | 1,0698 | 0,0000 | 21,3792
F2 0,0753 | 0,1585 | 0,3828 | 0,0711 | 0,0018 | 0,0064 | 0,0118 | 0,0027 | 0,9493 | 0,9532 | 0,9598 | 0,0030 | 8,0221 | 8,0221 | 8,0221 | 0,0000 | 0,0248 | 0,0248 | 0,0248 | 0,0000 | 9,0025
F3 0,0110 | 0,0399 | 0,0749 | 0,0180 | 0,0048 | 0,0083 | 0,0248 | 0,0042 | 0,8578 | 0,8705 | 0,8808 | 0,0064 | 1,4084 | 1,4084 | 1,4084 | 0,0000 | 0,0061 | 0,0061 | 0,0061 | 0,0000 | 4,2711
F4 0,0813 | 0,1712 | 0,4532 | 0,0915 | 0,0016 | 0,0053 | 0,0082 | 0,0016 | 0,9493 | 0,9537 | 0,9611 | 0,0034 | 8,0221 | 8,0221 | 8,0221 | 0,0000 | 0,0248 | 0,0248 | 0,0248 | 0,0000 | 9,3933
F5 4,8864 | 8,0177 | 20,4503 | 2,9068 | 0,0599 | 0,5279 | 4,1713 | 0,8148 | 0,5500 | 0,5923 | 0,6381 | 0,0181 | 307,6930 | 307,6930 | 307,6930 | 0,0000 | 0,0656 | 0,0656 | 0,0656 | 0,0000 | 27,7968
F6 0,0291 | 0,0536 | 0,1603 | 0,0293 | 0,0009 | 0,0014 | 0,0030 | 0,0005 | 0,3970 | 0,4343 | 0,5237 | 0,0288 | 1,3881 | 1,3881 | 1,3881 | 0,0000 | 0,0010 | 0,0010 | 0,0010 | 0,0000 | 13,5647
F7 11,2574 | 14,9065 | 15,6080 | 0,9517 | 15,0604 | 15,7229 | 16,3015 | 0,2862 | 0,9881 | 0,9894 | 0,9900 | 0,0004 | 1,2885 | 1,2885 | 1,2885 | 0,0000 | 0,0032 | 0,0032 | 0,0032 | 0,0000 | 7,1647
F8 23,7825 | 47,1469 | 99,3943 | 19,9920 | 5,4596 | 24,8199 | 68,3276 | 13,9619 | 1,1803 | 1,2168 | 1,2407 | 0,0153 | 242,0837 | 242,0837 | 242,0837 | 0,0000 | 4,2582 | 4,2582 | 4,2582 | 0,0000 | 6,5613
F9 0,0166 | 0,0412 | 0,1138 | 0,0199 | 0,0027 | 0,0092 | 0,0312 | 0,0053 | 0,8610 | 0,8692 | 0,8809 | 0,0053 | 1,4084 | 1,4084 | 1,4084 | 0,0000 | 0,0061 | 0,0061 | 0,0061 | 0,0000 | 3,0747
F10 | 21,0404 | 42,9831 | 97,3997 | 16,5418 | 3,0519 | 21,2435 | 55,0311 | 11,5320 | 1,1859 | 1,2211 | 1,2456 | 0,0147 | 242,0837 | 242,0837 | 242,0837 | 0,0000 | 4,2582 | 4,2582 | 4,2582 | 0,0000 | 6,9244
F11 | 51649 | 7,2183 [ 10,8213 | 1,3578 | 0,0264 | 0,6371 | 2,5044 | 0,6960 | 0,5468 | 0,5783 | 0,6184 | 0,0193 | 307,6930 | 307,6930 | 307,6930 | 0,0000 | 0,0656 | 0,0656 | 0,0656 | 0,0000 | 27,8779
F12 | 0,0166 | 0,0412 | 0,1138 | 0,0199 | 0,0027 | 0,0092 | 0,0312 | 0,0053 | 0,8610 | 0,8692 | 0,8809 | 0,0053 | 1,4084 | 1,4084 | 1,4084 | 0,0000 | 0,0061 | 0,0061 | 0,0061 | 0,0000 | 3,8980
F13 | 0,1249 | 0,2369 | 0,4319 | 0,0851 | 0,0011 | 0,0068 | 0,0235 | 0,0051 | 0,8687 | 0,8691 | 0,8702 | 0,0003 | 84503 | 8,4503 | 8,4503 | 0,0000 | 0,1945 | 0,1945 | 0,1945 | 0,0000 | 120,1182
F14 | 0,3038 | 0,4266 | 0,6288 | 0,0903 | 0,0003 | 0,0059 | 0,0408 | 0,0095 | 0,5080 | 0,5498 | 0,5893 | 0,0221 | 1,4142 | 1,4142 | 1,4142 |0,0000 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0000 | 18,0007
F15 | 0,7098 | 0,7296 | 0,7309 | 0,0048 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0004 | 0,0001 | 0,6032 | 0,6060 | 0,6062 | 0,0007 | 1,4142 | 1,4142 | 1,4142 |0,0000 | 0,0005 | 0,0005 | 0,0005 | 0,0000 | 11,0605
F16 | 0,1222 | 0,2953 | 0,4694 | 0,0861 | 0,0004 | 0,0121 | 0,0345 | 0,0114 | 0,9722 | 0,9759 | 0,9783 | 0,0014 | 1,9673 | 1,9673 | 1,9673 | 0,0000 | 0,0010 | 0,0010 | 0,0010 | 0,0000 | 16,4227
F17 [ 10,5512 | 31,4732 | 64,5637 | 13,4532 | 9,9189 | 35,8849 | 70,0586 | 13,9943 | 0,9523 | 0,9829 | 0,9929 | 0,0097 | 1,4142 | 1,4142 | 1,4142 |0,0000 | 0,0002 | 0,0002 | 0,0002 | 0,0000 | 6,7164
F18 | 0,0189 | 0,2852 | 2,6162 | 0,6416 | 0,0002 | 0,6791 | 3,2909 | 0,9389 | 0,1729 | 0,7186 | 0,8996 | 0,1602 | 1,1687 | 1,1687 | 1,1687 | 0,0000 | 0,0003 | 0,0003 | 0,0003 | 0,0000 | 9,8200
F19 | 0,2896 | 0,7215 | 1,2356 | 0,2945 | 0,0135 | 0,0434 | 0,1988 | 0,0435 | 1,0748 | 1,0819 | 1,0869 | 0,0034 | 29,6018 | 29,6018 | 29,6018 | 0,0000 | 0,0233 | 0,0233 | 0,0233 | 0,0000 | 9,3564
F20 | 0,0427 | 0,0944 | 0,3104 | 0,0554 | 0,0008 | 0,0015 | 0,0029 | 0,0005 | 0,4627 | 0,5118 | 0,6157 | 0,0399 | 2,6232 | 2,6232 | 2,6232 | 0,0000 | 0,0028 | 0,0028 | 0,0028 | 0,0000 | 13,5258




Tablo 4.3: MODA’ nin test sonuglari ( EN IYI: iterasyonlar sonucunda belirlenen degerlerin minimumu, ORT: iterasyonlar sonucunda belirlenen degerlerin ortalamasi, EN KOTU: iterasyonlar
sonucunda belirlenen degerlerin maksimumu, STD: iterasyonlar sonucunda belirlenen degerlerin standart sapmasi, T(s):saniye cinsinden ortalama galigma siiresi)

GD RGD DELTA MS S T(s)
ENiYi| ORT K(E)ﬁU STD ENiYi ORT K(I'E'),"\ll‘f] STD FYNI ORT K(I'E'),"\ll‘f] STD | ENIYIQ ORT K(I'E’)ﬁﬁ STD EYNI ORT K(E)';l'ﬁ STD

F1 8,6631 |8,6697 |8,6751 |0,0034 |7,8882 8,2688 8,7792 0,2004 0,8239 | 0,8294 | 0,8306 | 0,0013 | 8,2968 8,2968 8,2968 0,0000 | 1,0698 | 1,0698 | 1,0698 | 0,0000 | 34,8928
F2 0,1852 |0,2983 |0,7460 |0,1434 |0,0292 0,2241 0,5573 0,1003 0,9508 | 0,9580 | 0,9923 | 0,0116 | 8,0221 8,0221 8,0221 0,0000 | 0,0248 | 0,0248 | 0,0248 | 0,0000 | 11,0731
F3 0,0397 |0,0770 |0,1264 |0,0255 |0,0142 0,0365 0,0723 0,0157 0,8616 | 0,8731 | 0,8864 | 0,0073 | 1,4084 1,4084 1,4084 0,0000 | 0,0061 | 0,0061 | 0,0061 | 0,0000 | 16,2973
F4 0,1832 |0,2702 |0,5356 |0,1001 |0,1339 0,2306 0,6207 0,0894 0,9506 | 0,9581 | 0,9929 |0,0103 | 8,0221 8,0221 8,0221 0,0000 | 0,0248 | 0,0248 | 0,0248 | 0,0000 | 10,5108
F5 13,4348 | 23,3372 | 75,6211 | 11,7993 | 67,3802 | 236,9578 | 401,2469 | 88,0679 |0,8338 | 0,8604 | 0,8708 | 0,0085 | 307,6930 | 307,6930 | 307,6930 | 0,0000 | 0,0656 | 0,0656 | 0,0656 | 0,0000 | 25,4848
F6 0,0226 |0,0283 |0,0362 |0,0031 |0,0023 0,0055 0,0148 0,0030 0,3637 | 0,3818 | 0,4092 | 0,0099 | 1,3881 1,3881 1,3881 0,0000 | 0,0010 | 0,0010 | 0,0010 | 0,0000 | 23,4202
F7 13,4045 | 15,2360 | 15,5850 | 0,4104 | 15,2758 | 15,7576 | 16,0844 0,1928 0,9892 | 0,9898 | 0,9900 | 0,0002 | 1,2885 1,2885 1,2885 0,0000 | 0,0032 | 0,0032 | 0,0032 | 0,0000 | 23,5906
F8 27,8839 | 27,8839 | 62,3500 | 12,3130 | 639,0762 | 880,5214 | 1098,2782 | 117,9588 | 1,0446 | 1,0457 | 1,0470 | 0,0007 | 242,0837 | 242,0837 | 242,0837 | 0,0000 | 4,2582 | 4,2582 | 4,2582 | 0,0000 | 7,3872
F9 0,0372 |0,0678 |0,1175 |0,0236 |0,0125 0,0324 0,0677 0,0152 0,8645 | 0,8729 | 0,8842 | 0,0054 | 1,4084 1,4084 1,4084 0,0000 | 0,0061 | 0,0061 | 0,0061 | 0,0000 | 19,5579
F10 14,2273 | 27,8686 | 48,7335 | 7,2412 | 5,6858 18,4799 | 44,0008 11,7171 | 1,1981 | 1,2273 | 1,2457 | 0,0101 | 242,0837 | 242,0837 | 242,0837 | 0,0000 | 4,2582 | 4,2582 | 4,2582 | 0,0000 | 4,2582
F11 13,5848 | 20,6747 | 32,5857 | 5,1879 | 114,5369 | 220,5872 | 383,2920 | 77,0378 | 0,8500 | 0,8615 | 0,8671 | 0,0038 | 307,6930 | 307,6930 | 307,6930 | 0,0000 | 0,0656 | 0,0656 | 0,0656 | 0,0000 | 25,6312
F12 0,0360 |0,0674 |0,1181 |0,0212 |0,0120 0,0358 0,0653 0,0145 0,8633 | 0,8729 | 0,8852 | 0,0055 | 1,4084 1,4084 1,4084 0,0000 | 0,0061 | 0,0061 | 0,0061 | 0,0000 | 19,0031
F13* |0,1311 |0,3041 |0,5617 |0,1071 |0,0031 0,0123 0,0304 0,0063 0,8687 | 0,8689 | 0,8695 | 0,0002 | 8,4503 8,4503 8,4503 0,0000 | 0,1945 | 0,1945 | 0,1945 | 0,0000 | 143,6259
F14 1,2900 |1,6329 |2,0466 |0,1764 |1,1344 1,6255 2,1210 0,2464 0,7955 | 0,8233 | 0,8521 | 0,0129 | 1,4142 1,4142 1,4142 0,0000 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0001 |0,0000 | 39,0979
F15 1,2502 |2,6381 |3,2304 |0,4691 |0,7340 2,3967 2,9089 0,5191 0,7297 | 0,8427 | 0,8664 | 0,0296 | 1,4142 1,4142 1,4142 0,0000 | 0,0005 | 0,0005 | 0,0005 | 0,0000 | 10,7591
F16 1,0410 |1,5122 |1,9215 |0,2046 |1,2783 1,8088 2,3803 0,2668 0,9884 | 0,9899 | 0,9908 | 0,0006 | 1,9673 1,9673 1,9673 0,0000 | 0,0010 | 0,0010 | 0,0010 | 0,0000 | 12,2106
F17 6,3277 | 18,6782 | 42,3614 | 9,3447 |5,6311 20,0257 | 50,7460 12,4949 |0,9227 | 0,9653 | 0,9894 |0,0201 | 1,4142 1,4142 1,4142 0,0000 | 0,0002 | 0,0002 | 0,0002 | 0,0000 |7,3574
F18 2,9423 |5,3501 |6,4904 |0,8250 |3,6662 5,4077 6,4233 0,6455 0,9060 | 0,9278 | 0,9387 | 0,0070 | 1,1687 1,1687 1,1687 0,0000 | 0,0003 | 0,0003 | 0,0003 | 0,0000 | 8,2496
F19 0,4338 |2,3239 | 15,0394 | 4,2578 |0,0142 0,0367 0,0803 0,0153 1,0531 | 1,0794 | 1,0876 | 0,0092 | 29,6018 | 29,6018 |29,6018 |0,0000 | 0,0233 | 0,0233 | 0,0233 | 0,0000 | 24,3147
F20 0,0251 |0,0486 |0,0917 |0,0146 |0,0008 0,0014 0,0021 0,0003 0,4589 | 0,4761 | 0,5202 | 0,0139 | 2,6232 2,6232 2,6232 0,0000 | 0,0028 | 0,0028 | 0,0028 | 0,0000 | 20,9612




V. SONUC

Bu calismada literatiirde yer alan MOALO ve
MODA ¢ok amacli optimizasyon algoritmalarinin
basarimini 6lgmek i¢in kisith ve kisitsiz cok amagli
test  fonksiyonlar1  kullamlarak  performans
karsilagtirilmasi yapilmistir. Karsilagtirma
sonucunda, MOALO algoritmasi, GD o6lgiitiine gore
13 (6 kisith,7 kisitsiz), RGD o6lgiitiine gore 15 (8
kisitly, 7 kisitsiz), Delta Slgiitiine gore 13 (8 kisith, 5
kisitsiz)test ~ fonksiyonunda  basarili  sonug
iretmistir. MODA algoritmasi ise, GD O0lgiitiine
gore 9 (6 kisith, 3 kisitsiz), RGD o6lgiitiine gore 10
(6 kisith,4 kisitsiz), Delta Olgiitine gore 11 (7
kisitl, 4 kisitsiz)test fonksiyonunda basarili sonug
tiretmigtir. MS ve S performans olgiitlerinde ise her
iki algoritma da tim test fonksiyonlarinda
optimuma yakin deger retmistir. Calisma siiresi
acisindan bakildiginda MOALO algoritmasi 20 test
fonksiyonun 13’ iinde daha kisa siirede sonuca
ulagmistir. Hem 6lgiitler hem de ¢alisma siiresi goz
oniine alindiginda, Secilen c¢ok amaghi test
fonksiyonlar1 i¢in MOALO algoritmasinin daha
basarili oldugu goriilmektedir.

Cok amacli problemlere optimum ¢o6ziimler
iretmek olduk¢a zor oldugu igin optimuma en
yakin olan degeri iretmek Onemli bir basaridir.
Literatiirde bulunan algoritmalar basarili sonuglar
iretse de, her problemde ayni basar
saglayamamaktadir. Bu nedenle eldeki algoritmalar
gelistirilmesine veya yeni metasezgisel yontemlere
ihtiya¢ duyulmaktadir.
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