Afyon Kocatepe Universitesi Fen ve Miihendislik Bilimleri Dergisi

Afyon Kocatepe University - Journal of Science and Engineering
https://dergipark.org.tr/tr/pub/akufemubid

AKU FEMUBID 24 (2024) 055103 (1150-1164)

CADA Algoritmasinin ZDT ve DTLZ Test
Problemlerinde Uygulanmasi

Aragstirma Makalesi / Research Article

DOI: https://doi.org/10.35414/akufemubid.1411831
AKU J. Sci. Eng. 24 (2024) 055103 (1150-1164)

*Makale Bilgisi / Article Info
Alindi/Received: 29.12.2023
Kabul/Accepted: 01.07.2024
Yayimlandi/Published: 01.10.2024

Application of CADA in ZDT and DTLZ Test Problems

Zeynep HABER™ "', Harun UGUZ

Konya Teknik Universitesi, Miihendislik ve Doda Bilimler Fakiiltesi, Bilgisayar Miihendisligi Béliimii, Konya, Tiirkiye

Oz

Dagintk arama algoritmasi, tek amagh optimizasyon
problemlerinin ¢éziimiinde sik¢a kullanilan bir ydntemdir.
Ancak, cok amagli problemlerle basa ¢ikmak oldukga zorlu bir
surectir. Bu makale, ¢ok amacgli optimizasyon problemleriyle
basa cikabilmek igin "Daginik Arama Algoritmasi" (DA) olarak
adlandirilan yéntemin genisletilmesine yonelik bir Oneri
sunmaktadir. Onerilen yaklagim, DA algoritmasina cok amagli
optimizasyon algoritmasi olan Baskin Olmayan Siralama Genetik
Algoritmasi Il (NSGA-I1) yéntemindeki Yogunluk Mesafesi (CD) ve
Hizli Bastirilmamis Siralama kavramlarini ekleyerek hibrit ¢ok
amach optimizasyon algoritmasi 6nermektedir. Bu onerilen
algoritma, ZDT ve DTLZ test problemleri kullanilarak
degerlendirilmistir. Yapilan deneysel sonuglar, onerilen Cok
Amagcli Daginik Arama(CADA) algoritmasinin 19 farkli cok amagli
optimizasyon yontemi ile karsilastirildiginda, ZDT problemi igin
2.401GD ortalamaile birinci sirada, DTLZ probleminde ise 0.0035
IGD ortalama degeri ile altinci sirada yer aldigini géstermektedir.
Bu sonuglar, dnerilen algoritmanin karsilastirilabilir dizeyde
basarili bir performansa sahip oldugunu ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: Cok Amagl Optimizasyon Algoritmasi; Dagdinik
Arama Algoritmasi; NSGA-II Algoritmasi; ZDT-DTLZ Problemleri

Afyon Kocatepe Universitesi

Abstract

The Scatter Search algorithm is a frequently used method in
solving single-objective optimization problems. However,
dealing with multi-objective problems is a highly challenging
process. This article proposes an extension of the method
referred to as "Scatter Search Algorithm" (SSA) to tackle multi-
objective optimization problems. The suggested approach aims
to augment the SSA algorithm by incorporating concepts from
the Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm Il (NSGA-II)
method, specifically Density Distance (CD), and Fast Non-
Dominated Sorting. This proposed algorithm has been evaluated
using ZDT and DTLZ test problems. Experimental results show
that the proposed Multi-Objective Scatter Search (CADA)
algorithm ranks first with an average IGD of 2.40 for the ZDT
problem and sixth with an average IGD value of 0.0035 for the
DTLZ problem when compared to 19 different multi-objective
optimization methods. These results demonstrate that the
proposed algorithm exhibits a comparable level of successful
performance.

Keywords: Multi-Objective Optimization Algorithm; Scattered Search
Algorithm; NSGA-II Algorithm; ZDT-DTLZ Problems

1. Giris

Optimizasyon, belirli bir problem igin en uygun ¢éziimin
bulunmasi strecidir(Emel ve Taskin, 2002). Bu problemler
farkh tirlerde olabilir: strekli, ayrik, tek amagli veya ¢ok
amacl (Hassan, 2021). Problemin yapisina gére metotlar
ve modeller kullanilarak en uygun ¢6ziim bulunur. Gergek
dinyada karsilasilan optimizasyon problemleri, amag
fonksiyonlarinin sayisina bagl olarak tek veya ¢ok amagli
olarak siniflandirilabilir (Kamjoo ve ark., 2016). Tek amagli
hedefi
optimize etmeyi amaglar, bu yizden genellikle eniyileme

optimizasyon problemleri genellikle tek bir
veya karar agaci tabanli algoritmalar kullanilirken, ¢ok

amacgh  optimizasyon  problemleri icin  evrimsel
algoritmalar, gok amach pargacik siirii optimizasyonu veya
¢6zim bulma algoritmalari gibi 06zel algoritmalar
gelistirilmistir. Bu algoritmalar, mihendislik (Azizi ve ark.,
2023; Chen ve ark., 2023), ekonomi (Bilici ve Ozdemir,
2023; Cheraghi ve Jahangir, 2023), tip(Dorterler ve ark.,

2022; Patil ve ark., 2023; Sekkal ve ark., 2024), lojistik

(Ozdemir ve Dérterler, 2022; Heidari ve ark., 2023; Peng
ve ark., 2023) ve diger bir¢ok alanda gesitli problemlerin
¢O6ziimiinde kullanilir. Cok amagli problemlerin tek amagli
optimizasyon ydntemleriyle ¢6zilmesi genellikle zor
olabilir, bu nedenle bu tiir problemler icin 6zel olarak
gelistirilmis ¢ok amagh optimizasyon algoritmalari
bulunmaktadir. Cok amach optimizasyon, birden fazla
hedefin ayni anda optimize edilmesini ifade eder. Bu tir

optimizasyonun genel formuli asagidaki esitliklerde yer

almaktadir:
min/max  f,(x), m=12,....M (1)
Kisitlar: — gj(x) >0,j =1,2,....,J (2)
he(x) =0,k =12,....K (3)
x W <x < @i=12,..,n (4)

Burada m =1,2,...,M problemdeki amag kimesidir.

fm(x) amag fonksiyonunu belirtir. g;(x) >0,j =
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1,2, ....,] esitsizlik kisitlarini ifade ederken, h(x) =
0,k =1,2,....,K esitlik kisitlarini ifade etmektedir.

Son vyillarda, ¢ok amagh optimizasyon problemlerini
(CAOP) cesitli
gelistirilmistir (Ma ve ark.,

evrimsel
2021).
optimizasyon algoritmasi Vektér Degerlendirilen Genetik
Algoritmasidir (VEGA)(Schaffer, 1985). Daha sonra,
Niched Pareto Genetic Algorithm (NPGA) (rey Horn ve
ark., 1994), Multi Objective Genetic Algorithm (MOGA)
(Murata ve Ishibuchi, 1995), Nondominated Sorting
Genetic Algorithm Il (NSGA-II) (Deb ve ark., 2000), Pareto
Archived Evolution Strategy (PAES)(Knowles ve Corne,
2000), Strength Pareto Evolutionary Algorithm Il (SPEA-I1)
(Zitzler ve ark., 2001), Pareto Envelope-Based Selection
Algorithm Il (PESA-Il) (Corne ve ark., 2001), Multiple-
Single-Objective Pareto Sampling (MSOPS)(Hughes, 2003)
ve Orthogonal Multi-Objective Evolutionary Algorithm Il
(OMOEA-II)(Zeng ve ark., 2005) gibi birgok evrimsel
algoritma onerilmistir. Ancak, bu algoritmalarin bazi

¢o6zmek igin algoritmalar

ilk ¢ok amagli

sinirlamalari vardir. Ornegin, NSGA-Il algoritmasi, ézellikle
yuksek boyutlu problemler ve ¢ok sayida amag fonksiyonu
iceren problemler igin hesaplama verimliligi agisindan
sinirlamalara sahiptir(Tian ve ark., 2016). Ayrica, mevcut
algoritmalarin ¢ogu, yerel optima takilma sorunuyla karsi
karsiya kalabilir ve bu da ¢6zim kalitesini olumsuz
etkileyebilir(Li ve Li, 2021).

Bu calismada, NSGA-II algoritmasinin Yogunluk Mesafesi

tek amagli Daginik Arama algoritmasini ¢ok amach bir
algoritmaya donistirmek amaglanmistir. Bu yaklasimin,
literatirdeki daha iyi

mevcut yontemlere kiyasla

performans gostermesi ve vyerel optimale takilma

sorununu  azaltmasi  hedeflenmektedir.  Onerilen
algoritma, ZDT ve DTLZ test problemleri kullanilarak
degerlendirilmistir. Deneysel sonuglar, 19 farkh ¢ok
amagl optimizasyon yontemleri ile karsilastiriimistir.
Makale su sekilde dizenlenmistir. B6lim 2.1, ZDT ve DTLZ
problemleri tanitilmistir. B6lim 2.2°de NSGA-II, Daginik
arama algoritmasi ve Onerilen yontem agiklanmistir.
Bolim 3'te algoritmalarin ZDT ve DTLZ problemleri
Gzerindeki performanslari karsilastiriimistir. Bolim 4'te

sonuglar sunulmustur.
2. Materyal ve Metot
2.1 Materyal

2.1.1. ZDT Test Problemleri

Zitzler, Deb ve Thiele (ZDT) (Zitzler ve ark., 2000) , farkh

evrimsel yodntemlerin  performansini
ZDT1-Z2DT6
onermislerdir. Bu fonksiyonlar iki hedefle ilgili sorunlari
ZDT problemleri, [0, 1]
degiskenlere sahiptir. Fonksiyonlar, disbikey (ZDT1 ve
ZDT4), icbukey (ZDT2 ve ZDT6) ve baglanti kesme (ZDT3)

olan Pareto cephelerini sunar. ZDT problemlerinin pareto

¢ok amaglh

karsilastirmak icin fonksiyonlarini

ele almaktadir. araliginda

cepheleri, formilleri ve arama uzay bilgileri Cizelge 1'de

ve Hizli Baskinlk Siralama yaklasimlarindan yararlanarak verilmistir.
Cizelge 1. ZDT test problemleri
Problem Pareto Cephe Formiil Arama Uzayi
1 filx) = x;
\\ f2(6) = g)R(f1(x), g(x))
® \ 9 30 0 S xl S 1
ZDT1 ' \ gx)=1+ 29 X;
- = 1<i<30
.
(x) f1(x)
" h(fi(x), g(x)) =1 -
(i), 9@) o
""“-\ fi0) =
o =t
p - 60 = g@h(f (), 9(x)) v <1
& \ 9 30
! <<
ZDT2 \ 9@ =1+5>"x 1<i<30
\ i=2
L A®Y
f(x 1
' h x),g(x))=1-—
(i@, 9) (g(x)>
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i) =x,
f2(x) = g)h(fi(x), g(x))
" [+ Pareio o] 9 30
NG _
: ‘\ : g(x)—1+ﬁ._2xi 0<x;<1
i O\ - .
@O & X R(£,00,9(0) t=r=30
1
1 | \ . A®
\ -—1_
TT T \ . (x)g(x)
fi (x) — (;(x))Sln(lonfl(x))
filx) =x
._\\ f2() = gCOR(fi(x), () Osx=1
Z \,‘\ 10 —5<x, <5
: _ 2 _ .
ZDT4 | \\; : gx) =91+ ;(xi 10 cos(4mx;)) 2 <i<10
\...
= G
T he T —q- 1)
h(G9) =1~ [
. T — fi(x) = 1 — exp(—4x;)sin®(6mx;)
\.'s'-\.. fZ(x) = g(x)h(fl(x)’g(x)) 0< X <1
ZDT6 z B 10, x,]"*° 1<i<10
T - \_.\\ gl =1+ 9[—]
..... e \\ ,
_ fi(x)
2.1.2. DTLZ Test Problemleri birden ¢ok vyerel Pareto-optimal cephe araciligiyla

DTLZ, 2005 yilinda Deb, Thiele, Laumanns ve Zitzler
tarafindan onerilen test problemleridir (Deb ve ark.,
2005). DTLZ (DTLZ1-DTLZ7) takiminda yedi test fonsiyonu
bulunmaktadir. DTLZ problem setleri, birkag 6zellikten
olusur ve birkag CAOA yetenegini degerlendirir. DTLZ1,
DTLZ3 ve DTLZ6 tipik olarak ¢cok modludur ve CAOA'larin

yvakinsamasini degerlendirir. CAOA'lar, yerel Pareto
cephelerinin varligi nedeniyle Pareto optimal cephesine
yakinsama sorunlari  yasarlar. CAOA'larin  ¢esitli

bicimlerdeki sorunlari ¢6zme yetenegini inceleyen DTLZ2
ve DTLZ4-DTLZ7 dahil olmak lizere baska test sorunlari da
vardir. DTLZ problemlerinin pareto cepheleri, formdilleri
ve arama uzay bilgileri Cizelge 2’de verilmistir.
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Cizelge 2.Dtlz test problemleri (Deb ve ark., 2005; Zou ve ark., 2011; Huang ve Chen, 2020)

Problem Pareto Cephe Formiil Arama Uzayi
1
fi(x) = Exlxz -"xM—l(l + g(xM))
056 - 1
f2(x) = Exlxz -1
04 —xy-1)(1 0<x; <1
DTLZ1 Sl +90aw) 1<i<n
0.4
°4~ S Ty 0z fulx) = 1(1 —x)(1+ g(xa))
2 06 086 1 2
fikx) = (1 + g(xM)) cos(x; 7
\2) cos(x,m
\2) ...cos(xy_1m\2)
f(x) = (1 + g(xM)) cos(x;
\2) cos(x,m 0=x; =1
OTLZ2 \?) e Sin(xy_1m\2) l<i<n
Su(x) = (1 + g(xM)) sin(x;m\2)
g0 = ) (n=05)
fikx) = (1 + g(xM)) cos(x; 7
\2) cos(x,m
\2) ...cos(xy_1m\2)
f(x) = (1 + g(xM)) cos(x,m
\2) cos(x,m
\2) ...sin(xy_,7\2)
Ful0) = (1 + 9(0) sinCam2) =rsd
DTLZ3 ‘ 1<i<n
gQxy)
=100 ||xy]
+ Z (xi

—0.5)2 —cos(20m(x; — 0.5))
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filx) = (1 + g(xM)) cos(xi'm
\2) cos(xgm
\2) ...cos(xp_,m\2)

fo(x) = (1 + g(xy)) cos(xfm
\2) cos(x5m
\2) ...sin(xg_;m\2) 0<x; <1

DTLZ4 Tt W

fu @) = (1 + g(xy)) sin(xfm\2)

gCaw) = ) (1= 0.5y

Xi€xXMm

fikx) = (1 + g(xM)) cos(6,m
\2) cos(6,m
- \2) ...cos(xy_1m\2)

05 f2(x) = (1 + g(xM)) cos(0;m
\2) cos(6,m
oL \2) ...sin(fy_,m\2) 0<x <1
= e 0 )
05 -os T e . 1<i<n
DTLZ5 g1 g

fu@) = (1 + g(xy)) sin(6;m\2) 2<l<M—-1)

g0 = ) (0= 05)

Xi€XM

x
0; = m(l +2g()x)

fikx) = (1 + g(xM)) cos(6,m
1. \2) cos(6,m
‘ \2) ...cos(xp_1m\2)

o 05
fo(x) = (1 + g(xM)) cos(f,m
. \2) cos(0,m
0 = \2) ...Sin(@M_lTE\Z) 0< X; <1
v 02
’ B B.e ¢4 ’
2 1 08

DTLZ6 o
fu(x) = (1 + g(xp)) sin(6;7\2) 2<lsM-1)

X
0; = m(l +2g()x;)

9(xm) = Z x>

Xi€xXMm
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fikx) = x,
6
5 fS(x) = X3
o4 .
3 0< X; <1
2.
DTLZ7 ° : , 'o fu(x) <i<n
- 05 = (1+g(xM))h(f1!f2' "'!fM—l!g)!
f2 i f1
9
gley) =1+— Z X
|2t |
Xi€EXM
2.2 Metot Olusturulan RefSet'ten, birlestirme islemlerini
2.2.1. Baskin Olmayan Siralama Genetik Algoritmasi Il gerceklestirmek icin alt kimeler olusturulur. Bu  alt

(NSGA-II)

Genetik algoritma temelli gesitli ok amagli optimizasyon
algoritmalan gelistirilmistir. Bu algoritmalar arasindan
literatlirde en ¢ok tercih edilenlerden biri NSGA-II olarak
adlandirilan bastirilmamis siralama genetik
algoritmasidir. NSGA-II algoritmasi 2002 yilinda Srinivas

ve Deb tarafindan gelistirilmistir (Deb ve ark., 2002).

NSGA-II algoritmasi temelde iki bélimden olusur.
1.  GA Operatérleri: segim, ¢gaprazlama, mutasyon

2.  Pareto Fonksiyonlari: Baskin olmayan siralama

fonksiyonu, Kalabalik mesafe fonksiyonu

Rastgele N boyutlu kisitlara uygun sekilde baslangi¢
popilasyonu olusturulur. Ardindan ¢o6ziimlerin tiim
amaglari Elde edilen uygunluk degerleri
Baskinhk

degerlerine gore ylzeyler olusturulup siralanir ve CD

hesaplanir.
kullanilarak baskinlik degerleri hesaplanir.
degerleri hesaplanir. Daha sonra ¢aprazlama ve mutasyon

islemleri icin kalabalk mesafe tahmin prosediri
yardimiyla turnuva sec¢imi kullanilarak parent havuzu
olusturulur. Daha sonra cesitlilik operatorleri uygulanir.
NSGA-II algoritmasinin akis diyagrami Sekil 1’de sematik

olarak gosterilmistir.

2.2.2. Daginik Arama Algoritmasi

Dagilm arama yontemi ilk olarak Glover tarafindan
1977'de gelistirilmistir (Glover, 1977). Bu y6ntem, yeni
¢OzUmler elde etmek icin referans seti (RefSet) adi verilen
bir dizi ¢6zUmin birbirleriyle kombinlenmesini igerir.
RefSet, popiilasyondaki en iyi bireyleriicerir ve bu bireyler
uygunluk ve gesitlilik bazinda segilir. Ornegin, bir ¢6ziimiin
uygunluk degeri, referans kiimesine girmeye aday diger
¢6zUmlerden daha disiik olabilir. Ancak, bu birey

cesitliligi artirlyorsa, referans kiimesine dahil edilir.

kiimelerdeki bireyler birlestirilerek yeni bireyler elde
edilir.

BASLA

| Popiilasyon Olugtur |

|

| Uygunluk Degerlerini Hesapla |

]

| Yiizeyleme yap |

]

| Kalabalik Mesafe Hesapla |

I

| Turnuva Segim Yap

!

| Mutasyon - Caprazlama |

l

| Mevcut Pop ile Yeni Pop Birlestir |

1 HAYIR
| Yiizeyleme yap |

!

| Kalabalik Mesafe Hesapla |

|

Bir Sonraki Nesile Gegecek Bireylerin
Sagim Islemini Yap

Durdurma Kriteri

Saglyor mu?

BITIR

Sekil 1. NSGA-II akis diyagrami

Yeni bireyler ve mevcut RefSet ¢oziimleri bir havuzda
toplanir. Daha sonra, bu havuzdan farkli yontemler
kullanilarak bireyler secilir ve RefSet glincellenir. Eger
RefSet giincellemesi sonrasinda herhangi bir degisiklik
olmazsa, yeni bir popilasyon olusturulur ve sireg
durdurma kriteri saglanincaya kadar devam eder. Daginik
arama yonteminin akis semasi Sekil 2’de sematik olarak
gosterilmigtir.
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| Baslangig pop olustur |

!

_pl Referans seti (RefSet) olustur |
| RefSet 'den alt setler seg | N

!

Cozim kombinasyon yantemlerinin
uygulanmasi ve degerlendirilmesi

!

Refset giincelle

!

EVET

RefSet degistir
mi?

EVET

—| BITIR

Durdurma Kriteri
Saghyor mu?

HAYIR l

—| Yeni pop dret |

Sekil 2. Daginik Arama Algoritmasinin Akis Diyagrami

2.2.3. Onerilen Cok Amach Daginik Arama Algoritmasi

hedefler
baskin

NSGA-II
gerektirmeksizin

hakkinda o6n bilgi
¢ozUmler

algoritmasi,
kiimesini  elde
literatirde en ¢ok tercih edilen
NSGA-Il, hizli

yaklasimi ve kalabalik mesafe hesaplamasiyla her bir

edebilmesiyle
yontemlerden biridir. baskin siralama
¢6zim icin tekrarlamalara gerek kalmadan hesaplama
karmasikligini en aza indirir. Ancak, NSGA-II'nin 6zellikle
yuksek boyutlu problemler ve ¢ok sayida amag fonksiyonu
iceren problemler igin bazi sinirlamalari bulunmaktadir.
Bu sinirlamalar, yerel optimale takilma ve hesaplama
verimliligi agisindan performans disukligine yol agabilir.

NSGA-II'nin  bu
yararlanarak, tek amagli Daginik Arama algoritmasini ¢cok

Bu c¢alismada, avantajlarindan
amach hale getirilmistir. Onerilen algoritmada, NSGA-
II'nin Kalabalik Mesafe (CD) ve Baskinlik Siralamasi (Non-
kullanilarak  RefSet
gerceklestirilmistir.

Dominated Sort) yodntemlerini

guncellemeleri Ayrica,  Elitizm
yontemi ile en iyi bireyler hafizada tutulmustur. Bu
sayede, algoritma hem yerel optimale takilma sorununu
azaltmakta hem de hesaplama verimliligini artirmaktadir.
Cok amagcli Daginik Arama algoritmasinin akis diyagrami

Sekil 3'te gosterilmistir.
2.2.3.1. Caprazlama

Bu calismada yeniden Uretme islemi igin operatorler
Genetik
algoritmadaki gaprazlama operatorlerinden uniform ve iki

asagida  ayrintih  olarak  agiklanmistir.

nokta caprazlama yontemleri Sekil 4’te, ayirma ve ters

caprazlama yontemleri ise Sekil 5‘te

Uniform c¢aprazlama teknigi,

gevirme
gosterilmistir. rastgele
secilen bir noktada genlerin yer degistirilmesi islemidir. iki
nokta ¢aprazlama teknigi ise rastgele belirlenen iki nokta

arasindaki genlerin yer degistirilmesidir.

| Baslangic pop olugtur |

Referans seti (Refset) olustur |

———|
- —
| RefSet ‘den alt setler se¢ |
Coziim kombinasyan yéntemlerinin
Mutasyon -— ve deg -
Bastinilmis Siralama
Yogunluk Mesafe _.l RefSet gincelle
EVET
RefSet deisti
mi2
HAYIR 1
EVET
Durdurma Kriteri - "
Sagiiyor mu? ——p| PARETO YOZEYI

HAYIR 1

| Yeni pop dret |

Sekil 3.Cok Amach Daginik Arama algoritmasinin akis diyagrami

Ebeveyn 1 | 1 0 1 0 1 0 1 0 0 0

Cocuk [0 0 1 o I 0 1 I 0 o

Ebeveyn 2 | 0 1 0 0 1 0 1 1 0 0

Ebeveyn 1 | 0 0 0 0 1 0 1 0 1 1

Couk O 0 1 I I 0o 1 0 1 1

Ebeveyn2[I 0 1 1 1 0 0 0 0 1

(b)
Sekil 4.(a) Uniform ve (b) iki nokta caprazlama (Hakli ve Ortacay,
2019)

Ebeveyn 1 | 1 0 1 1 0 1 0 1 1 0

Cocuk  [1

Ebeveynz\fu 1 1 0o 1 Jo 1 1 0 1

Ebeveyn 1 ‘ 1 0 1 0 0 1 1 1 0 0

Cocuk  [1 1

Ebeveyn2[l Jo o 1 JI o 1 o 1 o0

(b)
Sekil 5.(a) Ayirma ve (b) Ters gevirme gaprazlama (Hakli ve
Ortacay, 2019)

Ayirma caprazlama yontemi, belirtilen iki bireyden ayni
farkli
degistirilmesi islemidir. Ters c¢evirme caprazlama ise

boyutta iki noktayr secip bu noktalarin yer
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secilen iki nokta arasindaki genlerin ters cevrilerek diger
bireye eklenmesidir.

2.2.3.2. Mutasyon

Cok Amacli Problemleri (MOP'ler) ¢bzen Cok Amacgh
Evrimsel Algoritmalar (MOEA'lar) igin Deb ve Goyal
(1996), (PLM) adi
varyasyon mekanizmasi 6nermistir (Deb ve Goyal, 1996).

Polinom Mutasyonu verilen bir
Bu operatér, daha sonra Deb ve Tiwari (2008) tarafindan
gelistirilmistir (Deb ve Tiwari, 2008).

Rastgele deger r<0,5 ise, sol tarafa (XLow ve Xi arasindaki
bolge) 6rneklenir; aksi takdirde r> 0,5 ise sag tarafa (Xi ile
PLM karar
degiskeninin arama uzayinda bilylik sigramalara izin

XUpper arasindaki bdlge) 6rneklenir.
verdigi icin, optimizasyon siirecinin yerel optimumdan
kagma sansi daha yliksektir ve sinirdayken bir ¢6zimi
degistirebilir. Polinom mutasyon ile ilgili kaba kod, Sekil

6'da verilmistir.

1: 70

2: repeat

32 r<Ul0,1]

4. if (r < P,,) then

- o1 < UB—IB;

6 (52 — l('lf _LZL-

7 r « U|0,1]

8 if (r < 0.5) then

9 8 —[2r + (1 — 2r) x (1 — &;)m ]!
10: else

1: L= 21 = ) +2(r — 0.5) x (1 — &) +1]ams1
12: end if

13: T — T+ (5k.(UBi — [JBi)

14:  end if

15: until i++==m

Sekil 6.Polinom mutasyon (Abed-Alguni ve Paul, 2020)

3. Bulgular

Onerilen yéntemin basarisini degerlendirmek ve diger
yontemlerle karsilagstirmak amaciyla elde edilen sonuglar
bu bélimde sunulmaktadir. Yontemler Intel® Core™ i7,
2.40 GHz CPU, 16GB RAM, 64-bit isletim sistemine sahip
bilgisayarda ve Matlab 2021 uygulama gelistirme aracinda
cahstirimistir.

Yontemin performans degerlendiriimesi icin ¢ok amagli
optimizasyon benchmark problemleri olan ZDT ve DTLZ
test fonksiyon setleri kullaniimistir. ZDT problemi, belirli
ozelliklere sahip alti farkh problemden olusmaktadir. Her
fonksiyon, disbikeylik, icblkeylik, ¢cok modluluk veya
stireksizlik gibi belirli bir zorluk derecesine sahiptir. Bu tiir
ozellikler, algoritmalarin farkh kosullar altinda test
edilmesine olanak tanir. DTLZ kiyaslama seti ise esnek ve
uygulanmasi kolay yedi problemden olusmaktadir. Tim
bu kiyaslama islevleri, ¢ok amacgh yaklasimlarin

performansini dogrulamak igin ilgili literatliirde yaygin
olarak kullaniimaktadir. Onerilen yaklasimin kapsaml bir
sekilde test edilmesi icin ZDT ve DTLZ problem setleri
segilmistir. Problemlerin tanimlari Cizelge 3’de verilmistir.
Onerilen yéntemin parametreleri Cizelge 4" de
gosterilmektedir.

Cizelge 3.Deneysel Test Problemlerinin Tanimlamalar

Popiilasyon Maksimum
Ama¢  Boyut
Problem Boyutu Fes Sayisi
Sayisi (D)
(N) (MFC)
ZDT1-
2 30 100 4x10°
ZDT3
ZDT4,
2 10 100 4x10°
ZDT6
DTLZ1 3 7 500 10°
DTLZ2-
12 500 10°
DTLZ6
DTLZ7 3 22 500 10°
Cizelge 4.Parametreler
Parametre Degeri
Calisma Sayisi (Run) 30
Mutasyon Orani 0.2
RefSet Boyutu 20
Dagitim endeksi 20
Parametrelerin degerleri, belirli araliklarda yapilan

denemeler sonucunda belirlenmistir. Mutasyon orani
0.07, 0.2, 0.5 ve 0.7 degerleri ile 10 kez calistirilmistir. En
uygun degerin 0.2 olduguna karar verilmistir. RFC degeri
ise 10 ve 20 olarak 10 kez galistirilmistir.

CADA algoritmasinin performansini degerlendirmek igin
IGD (Inverted
kullanilmigtir. IGD, algoritmalarin Urettigi ¢ozimlerin

Generational  Distance) metrigi
gercek Pareto optimial sinir ile ne kadar yakin oldugunu
Olcer. Pareto optimial sinir, higcbir amag fonksiyonunu
digerini kotllestirmeden optimize edilemeyen ¢dziimlerin
kiimesidir. Bu metrigin hesaplanmasi igin, algoritma
tarafindan Uretilen ¢ozimlerin gergcek Pareto optimal
sinirina  olan mesafeleri ol¢llir ve bu mesafelerin
ortalamasi alinarak bir skor elde edilir. Daha diistk bir IGD
degeri, algoritmanin daha iyi performans gosterdigini
gosterir. CADA algoritmasinin ZDT1, ZDT2, ZDT3 ve ZDT6
problemleri Uzerinde yakinsama grafikleri Sekil 7’de

gosterilmistir.
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PROBLEW: ZDT1

PROBLEM: ZDT2

25 . . . T . ‘ : : s . : ‘ . . ;
+  MNon dominated N '*% o @y %0 o
©  Fes: 5000 0gr : ° g 1
5 Fes: 10000 i e}
d % Fes 20000 || usr g ]
[ 2 Foe oo Y ]
N 148F o B 0+ %f i
g o o] E" L &%&h |
E Oo E 05 ﬁ%‘v
L 1 04t ‘%% 1
?"?"‘3.,"\ @ ST +  Non dominated &
'%%%% o 03r ©  Fes: 5000 2‘5.;% 1
0&f i " 4 L Fes: 10000 B |
.wwM 0? % Fes: 20000 12%
M L +  Fes: 30000 oo |
o ‘ . . . . . %«ﬁm_ o Fes: 40000 ‘%
0 01 02 03 04 . 0.51 06 07 08 08 1 DD 0'1 nlz 0'3 mla 0'5 n‘a D'T nle 0'9 y
mag Arnac 1
(a) (b)
. PROBLEM: ZDT3 ) PROBLEM: ZDTE
: : ‘ ; . o ® 8 5 "5 o
+  Mond ted o]
o boncom ol g, | |
Fes: 10000 T S o g,
, v Fes200mD || o8y TR E
3 o 4 Fes: 30000 07 wiFy o . |
) Fes: 40000 \* o B
rer o ] 0Bf & e i
o o 4 o {P* b
[T E & L * J
£ 1”‘1% o £ oe **# ¥
0l ol i o 1 04r +  Mon dominated : #* # ?xx;
' o ©  Fes 5000 N
. 5
o { 2 0.3r Fes. 10000 *;.* 1
ur @ ] % Fes 20000 +
v\ 02y 4 Fes: 30000 + ]
0.5 1 0 Fes: 40000 I
! 0 D.‘W D.I2 D.‘3 D.Ifi D.‘S D.IB D.‘T D.IB 09 DD.2 D.I3 D.I4 D.IS D.‘B D.I'.f D.IB D.IE! 1
Amag 1 Amag 1
(c) (d)
Sekil 7(a) ZDT1, (b) ZDT2,(c) ZDT3 ve (d) ZDT6 yakinsama grafikleri
Sekil 7 incelendiginde, ZDT1, ZDT2 ve ZDT3
problemlerinde 20000 Fes'de Pareto yiizeyine ulagildigi ~ Sizelge 5. Onerilen yontemin IGD dfg?_rle”
goriilmektedir. Ancak, ZDT6 probleminde 40000 Fes ENIVI ENKOTU ORT. STD
tamamlandiginda dahi tam olarak Pareto vylzeyine ZDT1  0.0001  0.0048 0.0046  0.0001
erisiiememistir. CADA yonteminin her bir problem ZDT2 0.0000 0.0050 0.0041 0.0013
Gzerinde 30 kez galistirma sonucunda IGD metriginin en DT ZDT3 0.0000 0.0345 0.0069 0.0066
iyi, en kotd, ortalama ve standart sapma degerleri Cizelge ZDT4 0.0000 0.1380 0.0155 0.0343
5'te verilmigtir. ZDT6 0.0000 00041  0.0033  0.0011
Algoritmanin  ZDT ve DTLZ problemleri (zerindeki
basarisini  6lgmek icin 6nerilen CADA algoritmasi,
RVEAIGNG (Liu ve ark., 2022), MWDEO(Ewees ve ark., ENIYI ENKOTU ORT. STD
2021), MOEA/D(Zhang ve Li, 2007) , RVEA(Cheng ve ark., DTLZI 00145 0.2964 0.0274 0.0501
2016), MOPSO(Coello ve Lechuga, 2002), SMPSO(Nebro ve DTLZ2  0.0000  0.0314 0.0268 0.0088
ark., 2009), NSGA-II (Deb ve ark., 2002), MOALO (Mirjalili DTLZ3 O'OOOO 1'0056 0'0786 0'1734
ve ark., 2017) , SHAMODEWO (Panagant ve ark., 2019) , ' ' ' '
R C s DTLZ . . . .
MOMVO(Mirjalili ve ark., 2017) , MOGOA(Mirjalili ve ark., DTLz4  0.0000  0.0317 0.0266 0.0087
2018) , MOGWO(Mirjalili ve ark., 2016) , KnEA(Zhang ve DTLz5 0.0000 00017  0.0012  0.0004
ark., 2014) , PICEAg (Wang ve ark., 2012) , MOEADSTM (Li DTLz6 0.0000 00085  0.0035  0.0019
ve ark., 2013) , NSGA-III (Deb ve Jain, 2013) ve GREA (Yang DTLZ7 0.0000  0.3413 0.0391  0.0541

ve ark., 2013) isimli cok sayida ¢ok amagh optimizasyon
algoritmasi ile karsilastiriimistir.
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Bu algoritmalar, iyi performans ve rekabetci sonuglar
gosterdikleri icin secilmistir. Ayrica, bu tlr yontemler ilgili
yaygin
kullanilmaktadir. Bu algoritmalarin sonuglari Ewes ve

literatirde  karsilastirmalar  igin olarak

(Ewees ve ark., 2021). Yontemlerin 30 kez calistirma
sonunda elde edilen IGD dl¢iimlerinin ortalama sonuglari
ve karsilik gelen standart sapma (Std) degerleri Cizelge
6’da gosterilmektedir.

arkadaslari

Gizelge 6. Onerilen algoritmanin IGD sonuglari ve ZDT problemleri iizerinde karsilastirilan algoritmalar.

tarafindan yapilan c¢alismadan alinmistir

MWDEO MWDE MOEA/D RVEA MOPSO SMPSO NSGAIl MOALO SHAMODEWO CADA
Ortalama 0.0046 38.424 0.0112 0.0148 33.905 0.0049 0.0149 0.826 0.5606 0.0046
ZDT1 Std 0.0003 0.025 0.01 0.0029 111 0.0002 0.0065 0.0003 0.4845 0.0001
Sira 2 18 5 6 17 4 7 14 12 2
Ortalama 0.0048 24.672 0.0167 0.0172 46.869 0.0049 0.012 0.6095 0.6095 0.0041
ZDT2 Std 0.0002 0.025 0.0358 0.0044 8.48 0.0003 0.0015 0.0434 0.0503 0.0013
Sira 2 15 7 8 16 3 6 11 11 1
Ortalama 0.0402 35.528 0.0168 0.0355 38.288 0.0053 0.0941 0.7995 0.5472 0.0069
ZDT3 Std 0.0396 0.269 0.0085 0.0141 10.6 0.0002 0.0561 0.0029 0.473 0.0066
Sira 8 19 4 6 20 1 10 16 15 2
Ortalama 0.0049 69.899 0.0113 0.0153  13.533 1.4939 0.0111 0.2735 1.14 0.0155
ZDT4 Std 0.0003 0.0025 0.0054 0.0061 4.24 1.11 0.0016 0.0764 0.6498 0.0343
Sira 1 20 4 5 18 15 3 11 14 6
Ortalama 0.0037 5.1587 0.0054 0.0162 1.4103 0.0039 0.0074 0.1651 0.0294 0.0033
ZDT6 Std 0.0002 0.025 0.0013 0.0044 3.43 0.0002 0.0011 0.1117 0.0065 0.0011
Sira 2 15 5 9 13 4 6 12 10 1
Ortalama
Sira 3.00 17.40 5.00 6.80 16.80 5.40 6.40 12.80 12.40 2.40
SHAMODE MOMVO MOGOA MOGWO KnEA PICEAg GrEA NSGAIl MOEADSTM RVEAIGNG
Ortalama 0.0036 0.9839 0.9013 0.2818 0.3481 0.1068 0.1702 0.0046 0.0048 0.7883
ZDT1 Std 0.0009 0.016 0.0642 0.4837 0.0781 0.0754 0.0681 0.0006 0.0005 0.0651
Sira 1 16 15 10 11 8 9 2 3 13
Ortalama 0.6095 0.6861 0.7817 0.6095 0.1455 0.281 0.0078 0.0049 0.0057 1.4953
ZDT2 Std 0.0773 0.0091 0.0985 0.0947 0.0136 0.0547 0.0003 0.0017 0.001 0.3503
Sira 11 12 13 11 9 10 5 3 4 14
Ortalama 0.3488 0.912 1.2207 0.275 0.0318 0.1558 0.0395 0.0144 0.0469 0.5362
ZDT3 Std 0.299 0.0852 0.3893 0.4723 0.0131 0.0907 0.0333 0.0131 0.0864 0.114
Sira 13 17 18 12 5 11 7 3 9 14
Ortalama 0.2177 2.2231 2.9814 0.2815 0.3532 0.2377 0.202  0.005 0.0332 13.916
ZDT4 Std 0.2742 0.978 0.9698 0.4839 0.0512 0.0518 0.1033 0.0013 0.0457 6.795
Sira 9 16 17 12 13 10 8 2 7 19
Ortalama 0.0038 0.0147 0.0308 0.0037 0.0097 0.0039 0.0074 0.0039 0.0038 4.1236
ZDT6 Std 0.0005 0.0252 0.0501 0.0012 0.0043 0.0013 0.0035 0.0011 0.0012 0.8426
Sira 3 8 11 2 7 4 6 4 3 14
Ortalama
Sira 7.40 13.80 14.80 9.40 9.00 8.60 7.00 2.80 5.20 14.80
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ZDT2 ve ZDT6 problemlerinde Cok Amagh Daginik Arama
(CADA) algoritmasi 20 yontem arasindan en iyi sonucu
vermistir. ZDT1 ve ZDT3 problemlerinde ise CADA
algoritmasi 2. sirada gelmistir. ZDT4 probleminde CADA
yontemi 6. olarak orta diizeyde basari elde etmistir. CADA

yontemi 2.40 ortalama siralamasiyla en basarili yontem
olmustur. MWDEO yontemi ise 3.00 ortalama ile 2. sirada
gelmistir. Cizelge 7’de DTLZ problemleri tizerinde 30 kez
galistirma sonucunda elde edilen 1GD olglimlerinin
ortalama sonuglari ve karsilik gelen standart sapma (Std)

degerleri gosterilmektedir.

Cizelge 7. Onerilen algoritmanin IGD sonuglari ve DTLZ problemleri izerinde karsilastirilan algoritmalar

MWDEO MWDE MOEAD RVEA MOPSO SMPSO NSGAIlT MOALO SHAMODEWO CADA
Ortalama 0.0110 43.2200 0.0084 0.0157  5.2281 1.8398 0.0120 0.0944 0.0037 0.0274
DTLZ1 Std 0.0003 17.400  0.0001 0.0085 1.6023 1.6628  0.0003 8.8723 1.0001 0.0501
Sira 5 19 3 7 17 15 6 13 2 8
Ortalama 0.0218 0.4985 0.0219 0.0231  0.0324 0.0304 0.0309 0.2146 0.0501 0.0268
DTLZ2 Std 0.0000 0.0089 0.0000 0.0007  0.0007 0.0005 0.0004 0.0251 0.0016 0.0088
Sira 1 19 2 3 10 8 9 17 13 7
Ortalama 0.0229 248.38  0.0307 0.4486 53.6958 8.7553  0.0344 1.6806 0.0493 0.0786
DTLZ3 Std 0.0022 3.7000  0.0056 0.2974 35.8193 9.7907  0.0024 1.4903 7.3306 0.1734
Sira 1 20 2 9 18 16 3 12 6 7
Ortalama 0.0251 0.8685 0.1257 0.0226  0.1105 0.2563  0.0304 0.8351 0.8997 0.0266
DTLZ4 Std 0.0009 0.1710  0.2076 0.0002  0.0967 0.0902  0.0004 0.0666 0.0013 0.0087
Sira 4 16 11 2 10 12 8 14 17 6
Ortalama 0.0009 0.4268  0.0135 0.0393  0.0025 0.0011  0.0011 0.1107 0.0035 0.0012
DTLZ5 Std 0.0000 0.0575 0.0000 0.0041  0.0002 0.0000 0.0001 0.0091 0.0001 0.0004
Sira 1 18 11 14 6 2 2 15 8 3
Ortalama 0.0010 2.8857  0.0136 0.0446  1.3185 0.0011  0.0011 0.0030 0.0135 0.0035
DTLZ6 Std 0.0000 1.6800  0.0000 0.0081  0.7897 0.0000 0.0000 0.0184 0.0679 0.0019
Sira 2 17 12 15 16 3 3 4 11 6
Ortalama 0.0224 4.5597 0.06 0.0604 0.6932 0.0375 0.0313 0.1415 0.0449 0.0391
DTLZ7 Std 0.0005 0.968 0.0006 0.0038  0.3972 0.0027  0.0012 0.0866 0.0007 0.0541
Sira 1 19 11 12 17 6 5 14 8 7
Ortalama Sira 2.14 18.29 7.43 8.86 13.43 8.86 5.14 12.71 9.29 6.29
SHAMODE MOMVO MOGOA MOGWO KnEA  PICEAg GrEA NSGAIII MOEADSTM RVEAIGNG
Ortalama 0.0028 0.0614  0.1971 0.0742  0.0108 0.0472  0.0318 0.0084 2.5647 10.8794
DTLZ1 Std 0.5908 1.1161 12.8282 4.6956  0.0005 0.0298  0.0221 0.0001 0.7207 1.7325
Sira 1 11 14 12 4 10 9 3 16 18
Ortalama 0.0485 0.0766  0.2978 0.118 0.0265 0.024 0.049 0.0219 0.0281 0.1567
DTLZ2 Std 0.0011 0.0063 0.0392 0.0201  0.0003 0.0001  0.0007 0.0000 0.0007 0.0385
Sira 11 14 18 15 5 4 12 2 6 16
Ortalama 0.1044 0.5908 1.5597 1.7616  2.5219 7.4608  0.0489 0.0400 11.4591 169.3794
DTLZ3 Std 21.6842  18.5734 5.1478 355534 1.3436 0.1626  0.0155 0.0094 0.4788 53.0521
Sira 8 10 11 13 14 15 5 4 17 19
Ortalama 0.9095 0.9191 0.8564 0.9171  0.0267 0.0241  0.0479 0.0220 0.0288 0.3855
DTLZ4 Std 0.0011 0.0017  0.0569 0.0015 0.0004 0.0002 0.0011 0.0000 0.0013 0.0967
Sira 18 20 15 19 5 3 9 1 7 13
Ortalama 0.0032 0.0111 0.1596 0.0153  0.0017 0.0011  0.0202 0.0023 0.0043 0.1183
DTLZ5 Std 0.0001 0.0096  0.0091 0.0023  0.0001 0 0.0011 0.0003 0.0002 0.0325
Sira 7 10 17 12 4 2 13 5 9 16
Ortalama 0.0262 0.0076  0.0089 0.0047  0.0009 0.0010 0.0220 0.0037 0.0045 7.0499
DTLZ6 Std 0.1576 0.002 0.2045 0.0002  0.0000 0.0004 0.0004 0.0004 0.0000 1.6570
Sira 14 9 10 8 1 2 13 5 7 18
Ortalama 0.0546 0.1664  0.1155 0.3200 0.0274 0.0268  0.0552 0.0291 1.2677 4.7924
DTLZ7 Std 0.0019 0.0339 0.621 0.4509  0.0008 0.0005 0.0025 0.0005 0.3079 1.2132
Sira 9 15 13 16 3 2 10 4 18 20
Ortalama Sira 9.71 12.71 14.00 13.57 5.14 5.43 10.14 343 11.43 17.14
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CADA ydntemi,
probleminde 3.

IGD sonuglarina bakildiginda DTLZ1

basari  yontem olmustur. Diger
problemlerde ise 6-8 arasinda basarilar elde etmistir.
MWDEQO yontemi ise 4 problem uzerinde en basarih
sonuca ulasan algoritma olmustur. Diger problemlerde de
ilk 5’e girmeyi basarmigtir. Ortalama degerlere
bakildiginda, en basarili yéntem MWDEO olmustur. CADA
yontemiise 20 yontem arasindan ortalama olarak 6.sirada

gelmektedir.

4. Sonuglar ve Tartigsma

Dagintkk Arama metodu tek amagh optimizasyon
problemleri icin gelistirilmis bir algoritmadir. Dolayisiyla,
¢ok amach problemlerin ¢éziiminde etkili sonuglar elde
edememektedir. Bu galismada, Daginik Arama yéntemine
NSGA-Il metodunun Yogunluk Mesafesi (CD) ve Hizl
Baskinlk Siralamasi kavramlarini ekleyerek hibrit bircok
amach optimizasyon algoritmasi gelistirilmistir. Onerilen
Cok Amach (CADA)

performansini degerlendirmek igin ZDT ve DTLZ test

Daginik Arama algoritmasinin
problemleri lizerinde deneysel ¢alismalar yapiimistir. Elde
edilen sonuglar, 19 farkli ¢ok amagh optimizasyon
yontemleriyle karsilastiriimistir. Karsilastirma sonuglarina
gore, CADA algoritmasi ZDT problemi tizerinde en bagaril
yontem olurken, DTLZ problemleri Gizerinde 6. sirada yer

almigtir.

Mevcut optimizasyon algoritmalarinin yiksek boyutlu ve
¢ok sayida amag fonksiyonu iceren problemler karsisinda
yetersizlikleri bulunmaktadir. Bu ¢alismada gelistirilen
hibrit algoritma, bu eksiklikleri gidererek, hesaplama
verimliligini artirmakta ve yerel optima takilma sorunlarini
NSGA-II
avantajlarini Scatter Search ile birlestirerek daha etkin bir

azaltmaktadir.  Calismamiz, algoritmasinin

¢6zUm sunmaktadir.

NSGA-Il, ¢ok
¢6zmedeki basarisiyla taninirken, li¢ veya daha fazla hedef

amacgh optimizasyon problemlerini
sunuldugunda performansinda diisis yasanabilir. Bu
durum, ZDT problemlerinde elde edilen basarili sonuglara
karsilik DTLZ problemlerinde elde edilen altincilik
siralamasiyla da dogrulanmistir. Gelecek calismalarda,
NSGA-II'nin bir uzantisi olan ve (gten fazla hedefi ele

almak igin gelistirilmis glicli bir ydntem olan NSGA-III'lin

kullanimi  6nerilebilir. NSGA-Ill ve daginkk arama
yontemlerinin  hibritlenmesi, incelenen problemler
lzerinde  NSGA-Il  ve NSGA-lll algoritmalarinin

karsilastiriimasi ilging bir arastirma konusu olabilir. Ayrica,
diger gelismis ¢ok amacl optimizasyon algoritmalari,
ornegin HypE ve SPEA2, ile de karsilastirmalar yapilarak
CADA algoritmasinin performansi daha kapsamli bir
sekilde degerlendirilebilir.

Sonug¢ olarak, bu calisma, ¢ok amacgh optimizasyon
problemlerinin ¢oziimiine yonelik daha verimli ve etkili bir
yaklasim sunarak literatlire 6nemli katkilar saglamaktadir.
CADA algoritmasinin gosterdigi performans, hem teorik
hem de alanlarda faydalar

uygulamal potansiyel

sunabilir.

Etik Standartlar Bildirgesi
Bu ¢alismanin hazirlanma siirecinde bilimsel ve etik ilkelere uyuldugu ve
yararlanilan tiim ¢alismalarin kaynakgada belirtildigi beyan olunur.

Yazarhk Katki Beyani

Yazar 1: Kaynaklar, Arastirma, Deney, Yazma - orijinal taslak
Gorsellestirme, Yazma — orijinal taslak
Yazar 2: Arastirma, Bicimsel analiz, Dogrulama, Metodoloji,

Gorsellestirme, Yazma/inceleme ve diizenleme

Cikar Catigmasi Beyani
Yazarlarin bu makalenin igerigiyle ilgili olarak beyan edecekleri higbir
¢ikar gatismasi yoktur.

Verilerin Kullanilabilirligi
Bu c¢alisgma sirasinda olusturulan veya analiz edilen tiim veriler,
yayinlanan bu makaleye dahil edilmistir.
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