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Keywords Abstract

Cok Amach Optimizasyon, Gergek diinya problemlerine bakildiginda ¢ogunun birden fazla hedefi
Gri Kurt Optimizasyonu, gerceklestirmeye yonelik oldugu goriilmektedir. Bu problemlerin ¢6ziimi i¢in
Miihendislik Tasarimi, kullanilan bir¢ok klasik yontem mevcuttur. Klasik yontemlerin ¢6ziim gelistirme
Pareto Teoremi. noktasinda farkli sebeplerden dolay1 eksik kalmasi arastirmacilari farkh

yaklasimlar gelistirmeye yoneltmistir. Genellikle dogada siirii halinde yasayan
hayvanlarin veya farkli yasam alanlarina sahip bitkilerin davranislarindan
esinlenilerek gelistirilen doga esinli algoritmalar bu yaklasimlardan bir tanesi
olmustur. Bu ¢alismada, tek amagh problemlerin ¢6ziimii i¢in gelistirilmis olan
kurbaga sigrama (SFLA) ve gri kurt optimizasyonu (GWO) algoritmalar1 hibrit bir
sekilde kullanilarak ¢ok amagli optimizasyon problemlerine uygulanmistir.
Onerilen algoritma bazi ¢ok amach miihendislik tasarimi ve ¢ok amach kisith
problemlerin iizerinde uygulanmigtir. Onerilen algoritmanin performansi NSGA-I],
IBEA, MOCell ve PAES algoritmalarinin performansi ile kiyaslanmistir. Performans
karsilastirma metrigi olarak HV, IGD, Spread ve Epsilon metrikleri kullanilmistir.
Performans analizi; elde edilen ortalama sonuclar, Friedman siralama testi ve
Wilcoxon anlamlilik testi ile yapilmistir. Deneysel sonuglar, dnerilen algoritmanin
diger algoritmalardan daha basarili sonuglar iirettigini gdstermistir.

A HYBRID MULTI OBJECTIVE OPTIMIZATION ALGORITHM FOR MULTI
OBJECTIVE ENGINEERING DESIGN AND CONSTRAINED PROBLEMS

Anahtar Kelimeler 0z

Multi-Objective When looking to the real-world problems, it is seen that many of them are aimed at
Optimization, achieving more than one goal. The deficiency of the classical methods at the point of
Grey Wolf Optimizer, developing solutions due to different reasons has led researchers to develop
Engineering Design, different approaches. Nature-inspired algorithms developed by taking inspiration
Pareto Theorem. from the behavior of animals that generally live with a swarm in nature or plants

with different habitats have been one of these approaches. In this study, shuffled
frog leaping (SFLA) and gray wolf optimizer (GWO) algorithms, which developed for
solving single-objective problems, are applied to multi-objective optimization
problems in a hybrid manner. The proposed algorithm has been applied on some
multi-objective engineering design and multi-objective constrained problems. The
performance of the proposed algorithm has been compared with the performance
of NSGA-II, IBEA, MOCell and PAES algorithms. HV, IGD, Spread and Epsilon metrics
are used as performance comparison metrics. Performance analysis was performed
using the average results obtained, Friedman ranking test and Wilcoxon significance
test. Experimental results have shown that the proposed algorithm generates more
successful results than other algorithms.
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1. Giris (Introduction)

Optimizasyon, ele alinan problem icin belirtilen kisitlamalari saglayacak sekilde en iyi ¢6ziimii liretme siirecidir.
Bir problemin ¢6zlime kavusabilmesi oOncelikli olarak matematiksel modelinin ¢ikarilmasina baghdir.
Matematiksel model, bir problemin degisken, kisit, amag fonksiyonu gibi unsurlarinin matematiksel olarak ifade
edilmesidir. Bu matematiksel modelde hedef, ama¢ fonksiyonunu minimize veya maksimize eden degisken
degerlerini, belirtilen kisitlar ¢cercevesinde elde etmektir. Matematiksel modeli basit, degisken sayisi ve kisitlari az
olan problemler i¢in uygun c¢oziimlerin elde edilmesi zor olmamaktadir. Ancak matematiksel model
karmasiklastik¢a ve karar degisken sayisi arttik¢a problemin ¢dziime kavusmasi farkl agilardan daha zor bir hale
gelmektedir. Bu tiir karmasik problemlerde ¢6ziim siiresinin ¢ok uzun olmasi ve uygun ¢oziime ulasilamamasi en
Oonemli sorunlarin basinda gelmektedir. Karsilasilan bu sorunlar arastirmacilar: farkli ¢éziimler tiretmeye tesvik
etmistir. Tarih boyunca insanoglu i¢in esin kaynagi olan doga ve dogadaki canlilar bu noktada da ilham vermistir.
Bir¢ok arastirmaci, doga ve canlilarin yasamlarini model alarak farkl 6zellikteki algoritmalar gelistirmistir.
Literatiire bakildiginda Yapay Alg Algoritmasi (Artificial Algae Algorithm, AAA) (Uymaz ve ark., 2015), Gri Kurt
Optimizasyonu (Grey Wolf Optimizer, GWO) (Mirjalili ve ark., 2014), Kurbaga Sigrama Algoritmasi (Shuffled Frog
Leaping Algorithm, 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 goriilmektedir. Bununla
beraber arastirmacilar, performansi arttirmak amaciyla bu algoritmalarin ¢ogunu modifiye ederek farklh
tiirevlerini elde etmislerdir. Calismalar sonucunda doga esinli algoritmalarin optimizasyon problemleri izerinde
kisa siirelerde kabul edilebilir ¢dziimler tirettigi gérilmustur.

Optimizasyon problemleri amag¢ fonksiyonlar1 sayis1 bakimindan iki ana baslikta toplanabilir. Sayet optimize
edilecek problem bir tane amag fonksiyonuna sahip ise tek amagli, birden fazla amag fonksiyonuna sahip ise ¢cok
amacl optimizasyon problemi olarak adlandirilmaktadir. Tek amagl optimizasyon problemlerinde, problemin
sahip oldugu tek amag¢ fonksiyonunun en uygun degerini veren karar degiskenlerine sahip tek ¢oziim elde
edilmeye calisilmaktadir. Cok amaclh optimizasyon problemlerinde ise birden fazla amag icin uygun olan bir ¢6ziim
kiimesi sunulmaktadir. Birden fazla amag¢ fonksiyonu olan ¢ok amacgh optimizasyon problemlerinde amag
fonksiyonlar1 birbiri ile uyum icinde olabilir veya ¢atisma durumunda olabilmektedir. Amag¢ fonksiyonlari
arasindaki bu iliskiye gore problemin ele alinisi ve islenisi farklilik gésterebilmektedir. Amag fonksiyonlarinin
uyum icinde oldugu problemlerde, bir amag icin uygun bir ¢6ziim sunan karar degiskenleri diger amag icin de
uygunluk gostermektedir. Bu tiir problemler uygun yontemler kullanilarak tek amach bir problem haline
getirilebilir ve tek amacglh optimizasyon igin gelistirilen algoritmalar ile ¢éziime kavusturulabilir. Problem tek
amacli olarak ele alindigindan sonug, tim amag fonksiyonlar1 i¢cin uygun degere karsilik gelen karar degiskenlerine
sahip bir ¢6ziim olacaktir. Ancak gercek diinya problemlerinin ¢ogu amaglar1 birbiri ile ¢akisan ¢ok amacl
problemlerdir ve bu problemlerin her bir amag¢ fonksiyonu icin uygun deger veren tek bir ¢6zliim s6z konusu
degildir. Bu tiir problemlerde tek ¢6ziim yerine bir ¢6ziim kiimesi sunulmaktadir. Bu kiimedeki ¢6zlimler amag
fonksiyonlari arasinda bir denge saglamay1 hedeflemektedir. Uygun ¢éziimlerden olusmasi hedeflenen bu kiimeyi
elde edebilmek adina bir¢ok yaklasim ve algoritma oOnerilmistir. Bunlardan bazilar1 direk olarak ¢ok amach
problemlerin ¢oziilmesi i¢in gelistirilmisken bir kismi1 da tek amacli optimizasyon yaklasimlarinin modifiye
edilmesiyle elde edilmistir. Her problemin ¢6ziimii i¢in basarili sonu¢ veren bir algoritmanin olamamasi sebebiyle
gecmisten giiniimiize bir¢ok yeni yaklasimin onerildigi goriilmektedir. Literatiire bakildiginda, optimizasyon
yaklasimlarinin ¢ok amagli olarak ele alinmasi ve uygulanmasi ile ilgili sayisiz 6rnegin oldugu goriilmektedir. Son
yillarda literatiire kazandirilmis bu calismalardan bazilari: Yapay Alg algoritmasinin ¢ok amagli optimizasyon
alanindaki ¢alismalarina MOAAA (Babalik ve ark., 2018) ve MO-AAA (Tawhid ve Savsani, 2018); Karinca Aslan
optimizasyonu algoritmasinin ¢ok amagl versiyonu (Mirjalili ve ark., 2017), Kumawat ve arkadaslari tarafindan
onerilen Balina Optimizasyonu Algoritmasinin cok amagli versiyonu (Kumawat ve ark., 2017) ve son olarak Sahin
optimizasyonu algoritmasinin cok amach versiyonu (Du ve ark., 2020) 6rnek olarak gosterilebilir.

Bu ¢alismada tek amagl optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii icin gelistirilmis olan SFLA ve GWO algoritmalar1
hibrit bir sekilde ele alinarak bazi ¢ok amagli miithendislik tasarimi ve gok amacli kisith problemlerin ¢6ziimii igin
kullanilmistir. MOSG olarak isimlendirilen 6nerilen algoritmanin performansi literatiirde siklikla kullanilan 4 adet
¢ok amagli optimizasyon algoritmasinin performansi ile kiyaslanmistir. Algoritmalarin performansi 4 farkli metrik
ile degerlendirilmistir. Ayrica Friedman istatistiksel testi ve Wilcoxon anlamlilik testleri ile sonuglar analiz
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edilmistir. Elde edilen deneysel sonuglar 6nerilen algoritmanin, karsilastirma yapilan algoritmalardan daha
basarili sonuglar iirettigini gostermistir.

2. Cok Amach Optimizasyon (Multi-objective Optimization)
Cok amacli optimizasyon problemlerinde temel amag¢ birden fazla amaci birlikte optimize eden Kkarar

degiskenlerine ulasmaktir (Osyczka, 1985). Cok amach bir optimizasyon probleminin matematiksel olarak ifade
edilmesi Esitlik (1) ile gosterilmistir.

(min/max) y = f(x) = {f1(x), fo(X),-.., fu(X)} 1)
Kisitlar:

9(x) ={91(x), g2(xX),-.., gi(x)} < 0 (2)
h(x) = {h1(x), hz(x),..., hj(x)} = 0 (3)
X = [x1,%z.., x8]" 4)
Apsxp<Upb=12.,B (5)

Esitlik (1)’de verilen y=f{x) dizisi M-amach bir vektér, m=1,2, .., M olmak lizere fin(x) minimize/maksimize edilmek
istenen m. amag fonksiyonu, g(x) ve h(x) sirasiyla saglanmasi gereken esitsizlik ve esitlik kisitlar1 dizisi, X karar
degiskeni vektorii ve Apile Uy sirasiyla (b.karar degiskeni icin) alt ve iist sinirlar1 temsil etmektedir.

Tek amacgh optimizasyon problemlerinde bilindigi lizere algoritmalar bir amacin en iyi saglandig1 durumu elde
etmeye calismaktadir. Elde edilen iki aday ¢6ziimiin kalite kiyaslanmasi karar degiskenlerine baglh olarak elde
edilen amag fonksiyonlarinin degerleri karsilastirildiginda rahatlikla yapilabilmektedir. Bu sekilde minimizasyon
problemlerinde amag fonksiyonu degeri daha diisiik olan aday ¢6ziimiin daha iyi oldugu veya maksimizasyon
problemleri icin tam tersi s6ylenebilmektedir. Ancak durum ¢ok amaglh optimizasyon problemleri i¢in daha karisik
bir hal almaktadir. Birden fazla amaci olan ve genellikle amaglar1 birbiri ile ¢atisan ¢ok amagh optimizasyon
problemlerinde elde edilen aday ¢6ziimlerin kalite acisindan kiyaslanmasi tek amaglh problemlere gore daha zor
olmaktadir. Cok amacgh optimizasyondaki bu karmasikligi gidermek adina Goldberg, Pareto teoreminin bu
problemlere uygulanabilirligini dile getirmistir (Golberg, 1989).

Kokeni ve ¢ikis noktas1 ekonomik refah tizerine olan Pareto teoremine gore: Toplumdaki bazi bireylerin yasam
kalitesini daha iyi hale getirip bazi bireylerin durumunu daha kétii hale getiriyorsa yapilan degisim/degisimlerin
refahi ne yonde (olumlu veya olumsuz) etkiledigi net bir sekilde sdylenemez. Refahin artmasi, hicbir bireyin
durumunu kétii yapmadan bazi bireylerin durumunu iyi hale getiren degisimlerin yapilmasi ile s6z konusu olabilir.
Ayrica higbir bireyin durumu kétiilesmeden bir bireyin dahi durumunu iyilestirme olanagi yok ise bu toplumda
maksimum refah seviyesine ulasilmistir (Sag, 2008; Ozkis ve Babalik, 2017).

Bu asamadan sonra bu teoremin temel alindif1 yeni yaklasimlar gelistirilmistir. Ayrica ¢ogu tek amach
optimizasyon algoritmasinin ¢ok amagli problemlere uyarlanmasi da bu teoreme dayanmaktadir. Cok amagh
algoritmalar elde ettikleri aday ¢oziimlerin kalite kiyasin1 yapmak i¢in Pareto teoremine basvurmaktadir. Pareto
teoreminin ¢cok amacli optimizasyon algoritmalarina uygulanisi dért temel kurala dayandirilmistir (Coello ve ark.,
2007; Deb, 2011; Ozkis ve Babalik, 2017). 2 arama uzay1, X (X1, Xz, .., Xg) ve Y (y1, ¥z, .., yg) arama uzayinda birer
uygun aday ¢dziim (X, Y € 2) olmak iizere:

i) Baskinlik (dominance): X aday ¢6ziimii amag fonksiyonlarinin hi¢birinde Y aday ¢6ziimiinden daha kotii
olmadan eger en az bir amag fonksiyonu icin Y aday ¢éziimiinden daha iyi bir degere sahip ise X aday
¢Ozlimi Y aday ¢6ziimiinii baskilar (bastirir veya domine eder) denilmektedir. Bu durum X<Y seklinde
gosterilmektedir. M amag fonksiyonu sayisi olmak iizere Esitlik (6) baskinlik durumunun matematiksel
ifadesini vermektedir.

vi € {1.2,..,M}f;(X) < fi(Y)

AJj € {12, ,M}f;(X) < f;(Y) X<y )

Eger

1202



KARAKOYUN ve KODAZ 10.21923/jesd.930887

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

ii) Pareto optimal: X aday ¢dziimil arama uzayindaki hi¢bir ¢6zlim tarafindan bastirilamiyorsa bu ¢éziime
Pareto optimal ¢6ziim denmektedir. Bu durum matematiksel olarak: Eger =37 € 2: Z < X gosterilmekte
ve bu durum saglandiginda X aday ¢6ziimii Pareto optimal bir ¢6ziim olarak degerlendirilmektedir.

iii) Pareto optimal set (PS): Arama uzayindaki bastirilamayan (Pareto optimal) ¢6zlimlerden olusan kiimeye
denmektedir. PS matematiksel olarak Esitlik (7) ile gosterilmistir.

PS={X€n-3Z€N:Z <X} (7)

iv) Pareto optimal yiizey (Pareto front, PF): Pareto optimal ¢éziimlerin karar degiskenlerine karsilik gelen
amag uzayindaki konumlarin olusturdugu yiizeye denmektedir. PF matematiksel olarak Esitlik (8) ile
gosterilmistir.

PF ={F(X)|X € PS} (8)

Cok amachi optimizasyon algoritmalar1 problemin ¢iktisi olarak en iyi tek ¢6ziim yerine birbirini bastiramayan bir
coziimler kiimesi sunmaktadir. S6z konusu algoritma i¢in Pareto optimal yiizeyi (Pareto front, PF) olusturan bu
¢ozlimlerin gercek Pareto optimal (Pareto front true, PF:) ylizeyi en basarili sekilde tahmin etmesi istenmektedir.
Cok amacli bir algoritmanin elde ettigi ¢cziimler kiimesinin basarisini 6l¢mek i¢in kullanilan temel iki 6l¢iit vardir:
Cesitlilik (diversity) ve yakinsama (convergence). PFyi olusturan ¢oziimlerin PF: ¢6ziimleri boyunca genis bir
dagilima sahip olmasi gesitlilik agisindan bagsari anlamina gelmektedir. Yakinsama basarisinda ise PF ¢ozlimlerinin
PF; ¢6ziimlerine yakin olmasi beklenmektedir. Sekil 1 ¢cok amagli bir algoritmanin elde ettigi PF ¢éziimlerinin olasi
durumlarini gostermektedir.

fi f
€ PF
»
PF,
1
a) Basarili yakinsama basarisiz gesitlilik
'f;\
Yo e PF PF
¥ ~. 055
PF, PF, —
12 f2
c) Ideal yakinsama ve cesitlilik d) Basarisiz yakinsama ve gesitlilik

Sekil 1. PF i¢in yakinsama ve ¢esitlilik durumlar1 (Possible convergence and diversity situations for PF)
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3. Materyal ve Metot (Material and Method)

3.1. Problem Seti (Problem Set)

Bu ¢alismada kullanilan problem seti, farkli karar degiskeni sayilarina sahip on adet miihendislik tasarim ve kisith
problemlerden olusmaktadir. Bu problem setinde bulunan problemlerin 6zellikleri Tablo 1’de verilmistir. Water
problemi harig geriye kalan problemlerin amag sayisi ikidir. Four-bar truss ve gear train problemleri kisitsiz iken

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

Tablo 1. Cok amagh miihendislik tasarimi ve kisith problemler (Multi-objective engineering design and constrained

problems)
Problem Boyut #Amag 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

3.2. Onerilen MOSG Algoritmasi (The Proposed MOSG Algorithm)

MOSG (Karakoyun ve ark., 2020) algoritmasi SFLA'nin mempleks yapisinin GWO algoritmasi lizerine uygulanmasi
sonucu elde edilen hibrit bir algoritmadir. Algoritma ¢ok amagl optimizasyon problemlerinin ¢6ziimi icin
Onerilmistir. Temel ama¢ mempleks stratejisi ile arama uzayini detayli ve etkin bir sekilde tarayarak en uygun
¢oziim kiimesini tespit etmektir. Bununla beraber algoritmanin basarisini arttirmak amaciyla bazi modifikasyon
ve yaklasimlar da kullanilmistir. GWO algoritmasindaki alfa ¢dziimiiniin konum giincellemesine etkisini arttirmak
amaciyla dinamik katsay1 yaklasimi onerilmistir. Ayrica yakinsama ve yerel en iyi ¢dziime takilma sorunlarim
asmak icin caprazlama operatérii ve Levy ucusu stratejisi kullanilmistir.

Onerilen algoritma ilk olarak kullanilan parametrelerin ayarlanmasi ile baslar. Bu asamada algoritmada kullanilan
popiilasyon biiyiikliigi, iterasyon sayisi, mempleks sayisi vb. gibi degiskenlerin degerleri atanir. Daha sonra arama
uzay1 sinirlar1 icerisinde belirtilen popiilasyon biiyiikliigii kadar rastgele ¢oziim firetilerek ilk popiilasyon
olusturulur. Arama uzayinda elde edilen ¢6ziimlerin amag¢ uzayindaki karsiliklari, yani uygunluk degerleri
hesaplanir. Popiilasyonun yiizeylere ayrilip bastirllamayan ¢oéziimler ile ilk arsivin olusturulmasi icin hizh
bastirilamayan yaklasim uygulanir. Burada arsiv, algoritmanin mevcut asamaya kadar elde ettigi ¢oziimlerin
icerisinde bastirilamayan ¢oziimlerin listesini temsil etmektedir. Cozlimler ytlizeylere ayrilip ilk arsiv elde
edildikten sonra popililasyonun memplekslere ayrilmasi icin sirasiyla kalabalik mesafeler ve ardindan kalite
siralamasi yaklasimi uygulanir. Popiilasyondaki tiim ¢dziimlerin QR degeri hesaplandiktan sonra siralama islemi
gerceklestirilir. Siralama isleminden sonra popiilasyon memplekslere ayrilir. Her bir mempleksteki ¢dziimlerin
giincellenmesi icin gerekli dongiiler baslatilir. ilk déngiide her mempleksin ele alinmasi saglanirken, icerideki
ikinci dongilide ise s6z konusu mempleksteki ¢oziimlerin islenmesi yapilir. GWO algoritmasinda konum
glincelleme asamasinda alfa, beta ve delta bireylerden olusan lider takim referans olarak alinmaktadir. MOSG
algoritmasinda her mempleks kendi lider takimina sahiptir. Bu lider takimin olusturulmasi alfa ¢6ziimiin arsivden
secilmesi ve mempleksteki en iyi QR degerlerine sahip ilk iki ¢dziimiin sirasiyla beta ve delta olarak isaretlenmesi
seklinde olmaktadir. Bundan sonra ¢aprazlama operatérii ve ardindan Levy ugusu protokolii uygulanir. Bu sekilde
her mempleks ve igerisindeki her ¢éziim i¢in konum giincellemeleri yapildiktan sonra mempleksler bir araya
getirilerek yeni poptilasyon elde edilir. Bu asamadan sonra arsiv giincellenir. Arsiv giincellemesi, elde edilen yeni
¢oziimler ile arsivin hizl bastirilamayan siralama prosediiriine sokularak bastirilamayan ¢éziimlerin elde edilmesi
ve arsive aktarilmasi seklinde olmaktadir. Bu ¢alismada arsiv biiyiikliigii popiilasyon biiyiikliigiine esit olarak
belirlenmistir. Dolayisiyla arsiv giincellemesi yapildiginda arsivdeki ¢6zlim sayis1 maksimum sinir1 astifinda QR
degerlerine gore en iyi ¢coziimlerin arsivde kalmasi saglanmaktadir. Arsiv giincellemesi yapildiktan sonra bitirme
kriterinin saglanip saglanmadig1 kontrol edilir. Eger bitirme kriteri hentliz saglanmadiysa popiilasyon tekrar
siralanir ve memplekslere ayrilir. Bu adimlar bitirme kriteri saglanana kadar devam ettirilir. Bitirme kriteri
saglandiginda ise elde edilen arsiv (PF) algoritmanin ¢iktisi olarak verilir. MOSG algoritmasi icin daha detayl bilgi
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edinmek istenirse algoritmanin ilk onerildigi (Karakoyun ve ark, 2020) c¢alismasi incelenebilir. MOSG
algoritmasinin akis diyagrami Sekil 2’de verilmistir.

1= L TTETTETTTTTTA 1
H 1
1 - T 1
Parametre ayarlamas: H Mc_l_n;_:l_-lel:;g ;ﬂ‘gl ;h i Mempleksleri bir
H 5 eti
yap i olarak isaretle i araya et
l L ] E— i !
H 1
) ' Arsivden bir i i i
Rasgele popiilasy i I Popiilasyonu yiizeyl
?:J-lustm o i coziimil rastgele seg H 33:1 e
! ve & olarak isaretle i
! | ! | '
! I
H I
. _ i Sz konusu HE
Poplﬂaw{;nu S i mempleksteki i Arsivi giincelle
o ] Jj.cozimi gincelle | - !
| ’ |
! 1
H 1
. ) 1 1
Tk viizeydeld ! Jj.giziime caprazlama i
coziimleri arsive at ! operatirii uygula i
! i
! 1
l i l ! Bitirme kriteri?
1 1
1 1
OR degerlerini hesapla : J.goziime Levy ugusu i
—| ve popiilasyonu sirala H protokoliini uygula I
l :
1 H 1
T I — — |
[ S
Popiilasyonu
memplekslere ayir

----- Mempleksler icin dongi

---------- Mempleksteki coziimler icin ddngi
Sekil 2. Onerilen algoritmanin (MOSG) akis diyagrami (Flowchart of the proposed (MOSG) algorithm)

4. Deneysel Sonuclar (Experimental Results)

Miihendislik tasarimi ve kisitli fonksiyonlardan olusan problem setinde MOSG algoritmasinin performansi dort
farkli cok amagli algoritma (NSGA-II (Srinivas ve Deb, 1994), IBEA (Zitzler ve Kiinzli, 2004), MOCell (Nebro ve ark,,
2007), PAES (Knowles ve Corne, 1999)) ile karsilastirilmistir. Bu problem seti iizerinde yapilan deneylerde
MAXFes (maksimum uygunluk fonksiyonu c¢agrilma sayisi1) degeri 5000 ile sinirli tutulmustur. Bunun nedeni
kullanilan problemlerin karar degisken sayilarinin az olmasidir. Algoritmalar her problem icin 100 tekrar ile
calistirilmistir. Performans karsilastirmasi i¢in dort metrik (HV (Zitzler ve Thiele, 1999), IGD (Coello ve Cortés,
2005), Spread (Li, 2003), Epsilon (Durillo ve Nebro, 2011)) kullanilmistir. Metriklerden HV ve IGD algoritmalarin
hem yakinsama hem de ¢esitlilik basarisini 6lgcerken, Spread metrigi cesitlilik basarisin1 ve Epsilon metrigi
yakinsama basarisini 6l¢gmektedir. Bu metriklerden HV metriginin degeri maksimum olmasi istenirken diger ii¢
metrigin degerinin minimum olmasi istenmektedir. HV metriginin hesaplanmasinda kullanilan denklem Esitlik
(9)'da verilmistir.
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/PF/

HV = volume U v; 9)
i=1

HV degerinin hesaplanmasinda PF: ¢6zlimlerine ihtiya¢ duyulmamaktadir. Ancak bazi ¢alismalarda bu metrigin
normalize edilmis degeri kullanilmaktadir. Normalize HV degerinin hesaplanacagi durumlarda ise PF: ¢6zlimlerine
ve bu ¢oziimlerden elde edilecek olan HV:degerine ihtiya¢ duyulmaktadir. HV: Esitlik (9) ile hesaplanir ve bu
asamada PF ¢oziimleri yerine PF; ¢oziimleri kullanilir. Normalize edilmis HV (HVN) degeri Esitlik (10) ile
hesaplanmaktadir.

HV

HVN:W
t

(10)

IGD metriginin hesaplanmasinda kullanilan denklem Esitlik (11)’de verilmistir. Esitlik (11)’deki n degeri PF:
¢oziimlerinin sayisini ve d; ise PF: ‘deki i. ¢oziim ile kendisine en yakin olan PF ¢6ziimii arasindaki Oklit mesafesini
gostermektedir.

n 2

op = Y&iz di (11)
n

x: PF ¢oziimler kiimesinde bir ¢6zimi

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

d: d(x, PF) mesafelerinin ortalamasi

ei: i. amag fonksiyonu i¢in PF: ¢oziimler kiimesine ait u¢ ¢6ziim

d(ei, PF): PF ve PF; kiimelerinin u¢ ¢éziimleri arasindaki mesafe olmak tlizere Spread metriginin hesaplanmasinda
Esitlik (12) kullanilmaktadir.

Yid(ei, PF) + Sreprld(x, PF) —d|

_ 12
Spread S d(e, PF) + |PFl+d (12)
d(x, PF) = yeg}ri,?ix"f ) = fII? (13)
_ 1

4= [om Z d(x, PF) (14)

X€EPF

PF ¢oziimlerinin her birinin tek tek ele alinarak PF: ¢dziimlerinden en az birini bastirmasi i¢in gereken minimum
degisiminin hesaplanmasi ile elde edilen Epsilon (&) metriginin degeri Esitlik (15) kullanilarak hesaplanir.

€ = inf,ep+ (VP € PF,,3d € PF : d < ¢p} (15)

Algoritmalarin problem seti tizerinde 100 tekrarli ¢alistirma sonucu trettikleri ortalama ve standart sapma
degerleri Tablo 2-5'te verilmistir. Kullanilan problem setindeki her bir problem i¢in en iyi ortalama degeri bulan
algoritmanin buldugu deger koyu gri ile isaretlenirken ikinci en iyi ortalama deger ise a¢ik gri ile isaretlenmistir.

Tablo 2’deki sonuglar algoritmalarin problem seti lzerindeki calismalarinin HV metrigindeki karsiliklarini
gostermektedir. HV metrigi tizerinde elde edilen sonuglara bakildiginda MOSG algoritmasinin 10 problemden 9
tanesi i¢in en iyi ortalama degerleri liretirken 1 tane problem i¢in de en iyi ikinci ortalama degeri irettigi
gorilmektedir. Diger algoritmalarin bu problemler tizerinde en iyi ve ikinci en iyi ortalama degerleri bulma sayilari
tablodaki siralamalarina gore sirasiyla [1/5], [1/1], [1/5] ve [0/0] seklindedir. HV metrigi lizerinde elde edilen
ortalama sonuglara bakildiginda MOSG algoritmasinin diger algoritmalara bariz bir ustinlik sagladig
goriilmektedir.
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Tablo 2. HV metrigi i¢in algoritmalarin ortalama ve standart sapma degerleri (The mean and standard deviation values of the
algorithms for the HV metric)

Algoritma NSGA-II IBEA MOCell PAES MOSG
Problem Ortalama  Std.Sap. Ortalama  Std.Sap. Ortalama  Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama  Std.Sap
Binh2 8.10E-01  32E-04 8.08E-01 18E-03 = 8.11E-01 7.1E-05 8.07E-01  3.1E-03

ConstrEx RGNS 750501 sios | 7.71E-01 30803 7.36E-01 39502

Srinivas 5.32E-01  32E-04 = 5.34E-01 16E-04 5.34E-01 14E-04 5.29E-01 87E-04

KITA 6.42E-01 14E-03 6.36E-01 20E-03 6.41E-01  40E-03 6.22E-01  1.7E-02

Water 3.90E-01 9.7E-03 2.60E-01 53E-02 4.03E-01 85E-03 291E-01  83E-02

FourBarTruss 182E-01 940+ [FIIBOEIONNNSOR0AN 1.85E-01 58E04 157E-01 46602 = 185E-01 28E04

DiskBrake 8.73E-01  14E-03 8.69E-01 3.7E-03 8.71E-01  4.1E-03 8.70E-01  5.0E-03
CentileverBeam | 8.71E-01 29E04¢ 7.91E-01 30502 |NGW2EIOBNNGHEDSN 8.70E-01  37E-04
Spring 7.46E-01 65E-03 6.70E-01  38E-02 7.29E-01 16E-02 6.99E-01  3.2E-02
GearTrain 9.02E-01 13E-02 9.00E-01 65E-03 893E-01 19E-02 7.85E-01  13E-01

Tablo 3’teki sonuglar algoritmalarin problem seti lizerindeki ¢alismalarinin IGD metrigindeki karsiliklarini
gostermektedir. Tablo 3’teki sonuglara bakildiginda MOSG algoritmasinin 10 problemden 9 tanesi i¢in en iyi
ortalama degerleri iiretirken 1 tane problem icin de en iyi ikinci ortalama degeri lirettigi goriilmektedir. Diger
algoritmalarin bu problemler {lizerinde ortalama en iyi ve ikinci en iyi degerleri bulma sayilar1 tablodaki
siralamalarina gore sirasiyla [1/5], [1/0], [0/5] ve [0/0] seklindedir. IGD metrigi tizerinde elde edilen ortalama
sonuclara bakildiginda MOSG algoritmasinin diger algoritmalardan daha iyi ortalama sonuglar trettigi agikca
goriulmektedir.

Tablo 3. IGD metrigi icin algoritmalarin ortalama ve standart sapma degerleri (The mean and standard deviation values of
the algorithms for the IGD metric)

Algoritma NSGA-II IBEA MOCell PAES MOSG
Problem Ortalama  Std.Sap. Ortalama  Std.Sap. Ortalama  Std.Sap. Ortalama  Std.Sap. Ortalama  Std.Sap

Binh2 1.50E-04 89E-06 1.42E-03  4.2E-04 = 1.11E-04 32E-06 6.85E-04  5.9E-04

ConstrEx D20TE0ANSEE0EN 4.40E-03 14803 3.21E-04 23504 240E-03 22603  247E-04  11E04

Srinivas 1.44E-04  77E-06  1.25E-04 89E-06 = 1.04E-04 49E-06 2.12E-04  3.5E-05
KITA 5.44E-04 62E-05 9.65E-04 19E-04 6.43E-04 26E-04 1.63E-03  1.1E-03
Water 2.51E-03  14E-04 1.52E-02 19E-03 = 2.35E-03 19E-04 9.62E-03  3.0E-03
FourBarTruss | 2026-02 21505 [JEOUGIOZMMNGEORN 2.026-02 34805 222E-02  40E-03
DiskBrake 8.60E-04 58E-04 492E-03 39E-04 2.08E-03 11E-03 2.60E-03  1.1E-03
CentileverBeam  3.09E-04  23E-05 1.14E-02 15E-03 = 2.24E-04 42E-06 4.15E-04  5.4E-05
Spring 2.85E-03 1.1E-03 1.40E-02 42E-03 5.83E-03 3.1E-03 9.36E-03  49E-03
GearTrain 1.31E-02  7.0E-03 3.28E-02  6.2E-03 2.10E-02  9.1E-03  3.71E-02  2.0E-02

Tablo 4’teki sonuglar MOSG ve diger algoritmalarin problem seti lizerindeki ¢alismalarinin Spread metrigindeki
karsiliklarini gostermektedir. Spread metrigi iizerinde elde edilen sonuglara bakildiginda MOSG algoritmasinin 10
problemden 8 tanesi igin en iyi ortalama degerleri tiretirken 1 tane problem i¢in de en iyi ikinci ortalama degeri
irettigi goriilmektedir. Diger algoritmalarin bu problemler iizerinde en iyi ve ikinci en iyi ortalama degerleri
bulma sayilar1 tablodaki siralamalarina goére sirasiyla [0/1], [0/0], [2/8] ve [0/0] seklindedir. Spread metrigi
iizerinde elde edilen ortalama sonuglara bakildiginda MOSG algoritmasinin diger algoritmalara bariz bir tistiinliik
sagladig1 goriilmektedir. Bununla beraber Spread metrigi tizerinde genellikle iyi sonuclar elde eden MOCell
algoritmasi, MOSG algoritmasindan sonra diger {i¢ algoritmaya iistiinliik saglamistir.
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Tablo 4. Spread metrigi icin algoritmalarin ortalama ve standart sapma degerleri (The mean and standard deviation values
of the algorithms for the Spread metric)

Algoritma NSGA-II IBEA MOCell PAES MOSG
Problem Ortalama  Std.Sap. Ortalama  Std.Sap. Ortalama  Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama  Std.Sap.
Binh2 3.98E-01 35E-02 5.40E-01 14E-02 1.59E-01 17E-02 6.79E-01  4.7E-02

ConstrEx 4.53E-01 32E-02 1.11E+00 41E-02 = 3.80E-01 79E-02 8.84E-01  83E-02

Srinivas 4.00E-01  34E-02 3.61E-01 29E-02 & 1.17E-01 15E-02 6.28E-01  5.0E-02

KITA 6.74E-01  13E-01  1.19E+00 42E-02 = 6.09E-01 16E-010 1.17E+00  9.4E-02

Water 5.60E-01 52E-02 7.51E-01  1.3E-01 _ 6.60E-01  6.3E-02 5.79E-01  3.7E-02

FourBarTruss 6.57E-01  19E-02 6.58E-01 16E-02 = 547E-01 18E-02 8.18E-01  4.5E-02

DiskBrake 5.35E-01 54E-02 7.54E-01 42E-02 5.10E-01 49E-02 7.84E-01  59E-02
CentileverBeam 4.03E-01 36E-02 6.71E-01  4.1E-02 = 1.28E-01  1.6E-02 6.40E-14  4.4E-02
Spring 1.26E+00 63E-02 1.17E+00 1.1E-01 & 6.42E-01 83E-02 1.45E+00  9.3E-02

GearTrain 1.44E+00 64E-02  1.43E+00  83E-02 _ 1.31E+00 126-01  7.76E-01  3.08-02

Tablo 5’teki sonuglar algoritmalarin problem seti lizerindeki ¢alismalarinin Epsilon metrigindeki karsiliklarini
gostermektedir. Tablo 5’teki sonuglara bakildiginda MOSG algoritmasinin 10 problemden 7 tanesi i¢in en iyi
ortalama degerleri iiretirken 3 tane problem icin de en iyi ikinci ortalama degerleri iirettigi gériilmektedir. Diger
algoritmalarin bu problemler {izerinde ortalama en iyi ve ikinci en iyi degerleri bulma sayilar1 tablodaki
siralamalarina gore sirasiyla [2/3],[1/1],[0/3] ve [0/0] seklindedir. Epsilon metrigi iizerinde elde edilen ortalama
sonuglara bakildiginda MOSG algoritmasinin diger algoritmalardan daha iyi ortalama sonuglar irettigi
goriulmektedir.

Tablo 5. Epsilon metrigi i¢in algoritmalarin ortalama ve standart sapma degerleri (The mean and standard deviation values
of the algorithms for the Epsilon metric)

Algoritma NSGA-II IBEA MOCell PAES MOSG
Problem Ortalama  Std.Sap. Ortalama  Std.Sap. Ortalama  Std.Sap. Ortalama Std.Sap. Ortalama  Std.Sap.
Binh2 1.01E+00 25E-01  1.08E+02 28E-01 = 4.69E-01 55E-02 1.60E+00 14E+00 _
ConstrEx DIGSED2NNEEE0SN 3.956-01 12801 225E-02 82603 108E-01 16801 1.84E-02  7.6E03
Srinivas 3.21E+00 57E-01 2.21E+00 44E-01 | 1.79E+00 3.0E-01 5.49E+00 1.7E+00 _
KITA DA72E020N65E08N 7.38E-02 11E02  532E-02 1602 150E-01 85E02  479E-02 13602
Water 8.23E+04 18E+04 1.09E+06 3.6E+05 ' 5.63E+04 15E+04 8.52E+05 6.9E+05

FourBarTruss 6.90E+01 5.7E+00 7.03E+01 13E+01 9.14E+01 25E+01 2.06E+02 1.4E+02

DiskBrake 7.34E-02  19E-02 2.81E-01 84E-02 1.40E-01 78E-02 1.21E-01  1.3E-01

CentileverBeam ~ 7.00E-04 6550+ |NOIO4EROANNBOROSN 559E-04 57804  4.52E-03 35603  3.09E-04 2904
Spring 2.58E+03 3.0E+03 2.71E+04 1.0E+04 8.59E+03 79E+03 1.61E+04 1.2E+04

GearTrain 7.22E-01  10E+00 = 6.65E-01 84E-01 1.56E+00 15E+00 6.29E+00 5.6E+00

Tablo 2-5’teki sonuglar MOSG ve diger algoritmalarin, dort metrik iizerinde, ortalama degerlerini géstermektedir.
Algoritmalarin her problem tizerindeki 100 bagimsiz ¢alistirilmasi degerlendirilerek elde edilen Friedman testi
sonuglari ise Tablo 6’da verilmistir. Her bir metrik icin en iyi Friedman (Friedman, 1937) testi sonucuna sahip
algoritmanin degeri koyu gri, ikinci en iyi degere sahip algoritmanin degeri ise acik gri ile isaretlenmistir. Tablo
6’daki sonuclara bakildiginda MOSG algoritmasinin dort metrik i¢in de en iyi Friedman siralamasina sahip oldugu
goriilmektedir. Ote yandan NSGA-II ve MOCell algoritmalar1 HV ve IGD metrikleri i¢cin ikinci en iyi dereceyi
paylasirken Spread metriginde MOCell, Epsilon metriginde NSGA-II ikinci en iyi Friedman skoruna sahiptir.

Tablo 6. Algoritmalarin dort metrik iizerindeki Friedman test sonuclar1 (Friedman test results of algorithms on four metrics)

HV IGD Spread Epsilon
NSGA-II 3.30 2.60 3.30 2.50
IBEA 2.10 4.20 4.20 3.70
MOCell 3.30 2.60 1.80 3.00
PAES 1.40 4.40 4.40 4.50

MOSG
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MOSG algoritmasi ve diger algoritmalarin dort metrik icin elde ettikleri ortalama degerler ve bu degerlere bagh
Friedman sonuclar1 dnceki tablolarda gosterilmistir. Elde edilen bu ortalama sonuglarin birbirinden farkl ve
anlamli sonuclar olup olmadigini kontrol etmek amaciyla Wilcoxon (Johnson ve Bhattacharyya, 2019) sira toplami
testi uygulanmistir. %95 giliven aralig1 ile yapilan Wilcoxon testi sonuglar1 HV, IGD, Spread ve Epsilon metrikleri
icin sirasiyla Tablo 7-10’da verilmistir. MOSG algoritmasi ve kiyas yapilan algoritma i¢in anlamh bir sonug elde

edilmesi durumunda “+” simgesi ile aksi takdirde “-” simgesi ile isaretlenmistir.

Tablo 7’deki sonuglar algoritmalarin HV metrigi iizerinde elde ettikleri degerlere Wilcoxon testi uygulanmasi
sonucu elde edilen bulgulardir. Tablodaki sonuclara bakildiginda MOSG algoritmasinin problem setindeki 10
problem i¢in elde ettigi degerlerin tamaminin diger algoritmalarin tlirettigi degerlerden farkli ve anlaml oldugu
gorilmektedir.

Tablo 7. HV metrigi icin Wilcoxon testi sonuclar1 (Wilcoxon test results for the HV metric)

MOSG vs. NSGA-II IBEA MOCell PAES
p-degeri S p-degeri S  p-degeri S  p-degeri S
Binh2 7.07E-18 + 1.01E-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 + 2.80E-03 + 3.13E-17 + 5.64E-17 +
FourBarTruss 1.49E-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 +

Tablo 8'deki, IGD metrigi icin yapilan Wilcoxon testi sonug¢larina bakildiginda MOSG algoritmasinin problem
setindeki 10 problemden; NSGA-II algoritmasi i¢in 9, IBEA algoritmasi i¢in 8, MOCell ve PAES algoritmalari i¢in 10
tanesinden farkli ve anlamli sonuglar iirettigi gértilmektedir.

Tablo 8. IGD metrigi icin Wilcoxon testi sonuclar1 (Wilcoxon test results for the IGD metric)

MOSG vs. NSGA-II IBEA MOCell PAES
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 - 7.07E-18 + 7.07E-18 +
Srinivas 1.12E-01 - 7.82E-02 - 7.07E-18 + 1.55E-14 +
KITA 7.07E-18 + 7.07E-18 + 7.07E-18 + 7.07E-18 +
Water 7.07E-18 + 1.01E-17 + 1.31E-15 + 797E-18 +
FourBarTruss 3.24E-08 + 4.55E-15 + 6.82E-18 + 4.07E-17 +
DiskBrake 8.71E-03 + 2.35E-04 + 2.54E-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 1.29E-17 + 3.02E-15 + 7.07E-18 + 7.07E-18 +

Tablo 9'daki, Spread metrigi icin yapilan Wilcoxon testi sonuglarina bakildiginda MOSG algoritmasinin problem
setindeki 10 problemden; IBEA algoritmasi icin 7, NSGA-II, MOCell ve PAES algoritmalari i¢in tamamindan farkl
ve anlamli sonuglar trettigi gériilmektedir.
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Tablo 9. Spread metrigi icin Wilcoxon testi sonuclar1 (Wilcoxon test results for the Spread metric)

MOSG vs. NSGA-II IBEA MOCell PAES
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 + 199E-01 - 7.07E-18 + 7.07E-18 +
Srinivas 1.07E-16 + 1.12E-09 + 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 + 797E-18 +
CentileverBeam 7.07E-18 + 7.07E-18 + 7.07E-18 + 7.07E-18 +
Spring 7.07E-18 + 1.54E-17 + 7.07E-18 + 7.07E-18 +
GearTrain 5.89E-03 + 529E-03 + 1.76E-13 + 4.28E-11 +

Tablo 10’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 iirettigi goriilmektedir.

Tablo 10. Epsilon metrigi icin Wilcoxon testi sonuclar1 (Wilcoxon test results for the Epsilon metric)
NSGA-II IBEA MOCell PAES

MOSG 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 + 233E-17 + 7.07E-18 + 7.07E-18 +
Water 3.31E-20 + 3.31E-20 + 3.31E-20 + 3.31E-20 +
FourBarTruss 4.24E-16 + 4.16E-16 + 5.14E-18 + 5.87E-18 +
DiskBrake 5.79E-01 - 3.58E-02 + 399E-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 + 797E-18 + 7.07E-18 + 7.07E-18 +

Problem seti i¢in yapilan Wilcoxon sira toplami testi sonuglarina genel olarak bakildiginda MOSG algoritmasinin
iirettigi sonuclarin kiyaslama yapilan algoritmalarin iirettigi sonuclardan farkli ve anlaml oldugu agik bir sekilde
sdylenebilir.

5. Sonug¢ ve Tartismalar (Result and Discussion)

Bu ¢alismada 6nerilen MOSG algoritmasi ¢cok amagli mithendislik tasarimi ve kisitli problemlerden olusan problem
setine uygulanmistir. MOSG algoritmasinin performansi ¢cok amach optimizasyon i¢in 6nerilen NSGA-II, IBEA,
MOCell ve PAES algoritmalarinin performansi ile kiyaslanmistir. Algoritmalarin performansi farkli 6zellikteki,
algoritmalarin gesitlilik ve yakinsama basarisini dlcen HV, IGD, Spread ve Epsilon metrikleri ile 6l¢iilmiistiir.
Algoritmalarin performans analizi elde edilen ortalama sonuclar, Friedman siralama testi ve Wilcoxon anlamlilik
testi kullanilarak yapilmistir. Elde edilen deneysel sonuglar onerilen algoritmanin diger algoritmalardan tiim
metriklerde daha basarili sonuglar lirettigini gostermistir. Bu da 6nerilen algoritmanin, ¢ok amacli optimizasyon
problemlerindeki basar1 kistaslarindan olan gerek yakinsama gerekse cesitlilik yoniinden umut verici bir
algoritma oldugunu gostermektedir. Elde edilen sonuclar, dnerilen algoritmanin ¢ok amacli optimizasyon alaninda
basarili oldugunu goéstermistir. Budan sonraki calismalarda o6nerilen algoritma farkli 6zellikteki ¢ok amach
optimizasyon problemlerine uygulanabilir. Ayrica algoritmanin yapisi paralel programlama teknolojisine uygun
oldugundan bu teknoloji kullanilarak algoritma daha hizli bir hale getirilebilir.
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