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BEYAN

Gelistirilmis Sahin Algoritmasinin Cok Amagli Optimizasyon Problemlerine Uyarlanmasi adli
yiiksek lisans/doktora/sanatta yeterlik tezi/donem projesinin hazirlik ve yazimi sirasinda
bilimsel arastirma ve etik kurallarina uydugumu, baskalarinin eserlerinden yararlandigim
boliimlerde bilimsel kurallara uygun olarak atifta bulundugumu, kullandigim verilerde herhangi
bir tahrifat yapmadigimi, tezin herhangi bir kisminin Bilecik Seyh Edebali Universitesi veya
baska bir tiniversitede baska bir tez calismasi olarak sunulmadigini, aksinin tespit edilecegi
muhtemel durumlarda dogabilecek her tiirlii hukuki sorumlulugu kabul ettigimi ve vermis

oldugum bilgilerin dogru oldugunu beyan ederim.

Bu calismanin,
Bilimsel Arastirma Projeleri (BAP), TUBITAK veya benzeri kuruluslarca desteklenmesi durumunda;

projenin ve destekleyen kurumun adi proje numarast ile birlikte, ETIK KURUL onay1 alinmasi durumunda ise
ETIK KURUL tarih karar ve say1 bilgilerinin beyan edilmesi gerekmektedir.
DESTEK ALINMISTIR | | DESTEK ALINMAMISTIR | X
Destek alindi ise;

Destekleyen kurum;

Destegin Tiirii Proje Numarasi
1- BAP (Bilimsel Arastirma Projesi)
2- TUBITAK

ETiK KURUL onay1 var ise;

ETIK KURUL Kkarar tarih/sayl:  |occceceevueeieineeeenneeeenneeeennnn leveenanes
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OZET
GELISTIRILMIS SAHIN ALGORITMASININ
COK AMACLI OPTIMiZASYON PROBLEMLERINE UYARLANMASI

Bu ¢alismada sahinlerden esinlenilmis Harris Sahin Optimizasyonu (Harris Hawk Optimizer-
HHO) algoritmasindan ilham alinarak Karsithk Temelli Cok Amaghh Harris Sahin
Optimizasyon algoritmas1 (Opposition learning-based Multi-Objective Harris Hawks
Optimizer- OppMOHHO) gelistirilmistir. Ik asamada; HHO algoritmasinin yapis1 korunarak
lizerine Pareto optimal sonuglar1 kayit etmek ve yeniden kullanmak igin bir arsiv yapisi
eklenmistir. Bu arsiv yapis1 sahinlerin pozisyonlarint ve ¢oziimleri kayit etmek igin
kullanilmaktadir. Cézlimlerin se¢imi i¢in rulet ¢arki mekanizmasi kullanilmistir. Segim hedefin
(avin) en iyi sonucu olarak giincellenmektedir. Boylece Cok Amagli Harris Sahin
Optimizasyonu algoritmasi elde edilmistir. Ikinci asamada; MOHHO algoritmasi {izerine
karsithk Ogrenme mekanizmast eklenerek OppMOHHO algoritmas: gelistirilmistir. Bu

gelistirme ile algoritmanin basarimini yiikseltmek hedeflenmistir.

OppMOHHO algoritmasinin basarimini degerlendirmek i¢in literatiirde bulunan kisitlamasiz
ZDT ve DTLZ test fonksiyon serileri kullanilmigtir. Kullanilan on ii¢ test fonksiyonu i¢in
OppMOHHO algoritmasi, gelistirilen MOHHO algoritmast ve literatiirde bulunan ii¢ adet meta
sezgisel optimizasyon algoritmasi karsilastirilmistir.  Bu  algoritmalarin  istatistiksel
karsilastirilmasi i¢in Ters Nesil Mesafesi, Nesil Mesafesi, Aralik, Yayilma ve Maksimum

Yayilma metrigi kullanilmistir.

Sonuglar incelendiginde OppMOHHO algoritmas1 ZDT test fonksiyonu serisi i¢in; ters nesil
mesafe metriginde OppMOHHO, nesil mesafesi metriginde ilk ii¢ igerisinde, aralik metriginde
ilk iki igerisinde, yayilma metriginde ilk ii¢ icerisinde ve maksimum yayilma metriginde ilk iki
icerisinde yiiksek yakinsama davranisina sahip oldugunu nicel olarak gdstermistir. DTLZ test
fonksiyonu i¢in; ters nesil mesafe metrigi igin OppMOHHO, nesil mesafe metrigi i¢in ilk dort
icerisinde, aralik metrigi i¢in ilk ii¢ i¢erisinde, yayilma metrigi icin OppMOHHO ve maksimum
yayillma metrigi i¢in de OppMOHHO algoritmasi yiiksek yakinsama davranigina sahip

oldugunu nicel olarak gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Cok Amagh Optimizasyon, Karsitlik Ogrenme, Harris Sahin

Optimizasyon Algoritmasi, Ters Nesil Mesafe.



ABSTRACT

ADAPTATION OF IMPROVED HAWK ALGORITHM TO MULTI
OBJECTIVE OPTIMIZATION PROBLEMS

In this study, Harris Hawks Optimization, which was developed with inspiration from hawks,
have taken as an example. First stage; Preserving the structure of the HHO algorithm, an archive
structure has been added to save and reuse Pareto optimal results. This archive is used to
simulate hawk positions and solutions. The roulette wheel mechanism is used for the selection
of solutions. The selection result is updated as the best result of the target. Thus, the Multi-
Objective Harris Hawk Optimization algorithm has obtained. In the second stage; Multi
Obijective Harris Hawks Optimization algorithm based on Opposition Learning--based has been
developed by adding the opposition learning mechanism on the MOHHO algorithm. It is aimed
to increase the performance of the algorithm with the OppMOHHO algorithm.

In order to better see the performance of the OppMOHHO algorithm, the unrestricted ZDT and
DTLZ test function series in the literature have used. The thirteen test functions used have
compared with OppMOHHO and four metaheuristic optimization algorithms found in the
literature. For the statistical comparison of these algorithms, the Inverted Generational
Distance, Generational Distance, Spacing, Spread and Maximum Spread metric have

calculated. The results are given with tables and graphs.

When the results are examined, for the OppMOHHO algorithm ZDT test function series; In the
Inverted Generation Distance metric, OppMOHHO has quantitatively shown that it has high
convergence behavior in the top three in the generation distance metric, in the top two in the
interval metric, in the top three in the spread metric, and in the top two in the maximum spread
metric. For DTLZ test function; The OppMOHHO algorithm for the inverted generation
distance metric, the top four for the generation distance metric, the top three for the interval
metric, the OppMOHHO for the spread metric and the OppMOHHO for the maximum spread

metric have quantitatively shown that it has high convergence behavior.

Keywords: Multi Objective Optimizer, Opposition Learning, Harris Hawks Optimizer,

Inverted Generational Distance.
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1. GIRIS

Optimizasyon; bir problemin karsisinda belirli kurallar ¢er¢evesinde en iyi sonucu veya
¢oziimi elde etmektir. Bir bagka degisle istenilen ¢iktiyr elde edebilmek i¢in girdilerin ne
olacaginin belirlenme siirecidir. Bu siirecte degeri belirlenecek olan 6ge karar degiskeni olarak
adlandirilmaktadir. Karar degiskeninin degerinin belirlenmesi i¢in bazi kisitlarin saglanmasi
gerekmektedir. Bu kisitlar saglayan ¢oziim Uygun Coziim olarak isimlendirilmektedir. Uygun
coziimler arasinda belirlenen amaca gore en iyi olan ¢oziim Optimum Coziim olarak
adlandirilmaktadir. Problemlerin ¢Oziimii asamasinda farkli teknikler kullanilmaktadir.
Optimizasyon islemlerinde kullanilan analitik yontemler teknigi, toleranslar dahilinde optimum
sonucu vermektedir. Dezavantaji olarak boyutu biiylik olan problemlerde, sonug¢ almak ¢ok

uzun siirmekte ya da alinamamaktadir. Sonug alabilmek igin farkli yontemler kullanilmaktadir.

Sezgisel yontemler teknigi, probleme 6zgiidiir ve belirli bir algoritma siirecini takip
etmektedir. Analitik yontemlere gore hizli olmasinin yaninda ¢éziim garantisi yoktur. Meta
sezgisel yontemler ise belirli algoritmanin problemin yapisina uyarlanmasi ile elde
edilmektedir. Meta sezgisel algoritmalar dogadan esinlenmekte, popiilasyon tabanli, dinamik,
tek ya da ¢ok amagli yapilara uyum saglama ve hafiza kullanma yapilarina sahiptir (Shadkam
ve Bijari, 2014 : 9). Gelistirilen optimizasyon sistemleri tek ya da ¢ok amagli olarak
siiflandirilmaktadir. Problemler sinirli, sinirsiz, stirekli ve ayrik olarak siniflandirilmaktadir.
Matematiksel yontemler (Heidari ve digerleri, 2019 : 23) ile elde edilen siniflandirma yetersiz
kaldig: igin iteratif ve popiilasyon tabanli olarak iki farkli (Talbi, 2009) metodu olan meta
sezgisel algoritmalar bu siniflandirmalarin bir kismini karsilamaktadir (Dréo, Pétrowski, Siarry,
ve Taillard, 2006). Popiilasyon temelli algoritmalar dogadaki canlilar1 taklit ederek
gelistirilmistir (Mirjalili, 2018 : 12; Karaboga ve Basturk, 2008 : 10; Mirjalili, 2015 : 21).

Gergek hayatta karsilasilan problemler tek hedef ya da birden fazla hedef igermektedir.
Probleme gore bir hedef (amag) en iist seviyeye ¢ikarmak istenirken baska bir hedef en aza
indirilmek istenebilmektedir (MathWorks, 2019). Bu amaglar birbirleri ile ¢elismekte ve zorluk
seviyesi artmaktadir (Kaya ve Figlali, 2016 : 9). Bu yilizden ¢6ziimii i¢in ¢ok amagl
optimizasyon sistemleri kullanilmaktadir. Cok amacgli optimizasyon problemlerinde her bir
amag i¢in maliyet fonksiyonu hesaplanmaktadir. Bu hesap sonucunda baskin olmayan ¢éztimler
belirlenmektedir. 1990’11 yillardan bu yana kullanilan baskinlik kavrami sayesinde ¢oziimler
degerlendirilmekte ve kiyaslanmaktadir (Akbel ve Kahraman, 2020 : 14; Ke, Zhang, ve Battiti,
2014 : 12; Ishibuchi ve Murata, 1996 : 5; Zhang, Tian , Cheng, ve Jin, 2014 : 12; Serafini,
1994).



Heidari ve arkadaslar1 (Heidari ve digerleri, 2019 : 23) Harris Sahin Optimizasyon
(HHO) algoritmasini sahinlerin avlanma stratejilerini gozlemleyerek gelistirmislerdir. Bu
algoritma popiilasyon temelli olmasinin yani sira tiirevsel islemler icermemektedir. HHO
algoritmasini ii¢ ana asama ile gelistirmislerdir. Bunlar, avi bulma, siirpriz saldir1 ve saldiri

seklinin belirlenmesidir.

Literatiirde Milad (Eshkevari, 2020) tarafindan gelistirilen MOHHO algoritmasi
bulunmaktadir. Milad gelistirdigi algoritmay1r c¢ok amagli pargacik siirlisii optimizasyon
algoritmasindan (Multi Objective Particle Swarm Optimizer, MOPSO) esinlenmistir.
Heidari’nin algoritmasina ek olarak MOPSO algoritmasinin yapisinda bulunan lider segme
islemi gerceklestirmis ve gelistirdigi algoritmada lider sahin belirlemistir. Calismasinin

devaminda optimizasyonu bu ¢ercevede gelistirmistir.

Fu ve Lu tarafindan (Fu ve Lu, 2020 : 17) yapilan Giiglendirilmis Cok Amagli Harris
Sahin Optimizasyonu ile Hibrit Stratejilere Dayali Hidrolik Tiirbin Yonetim Sistemleri i¢in
FOPID Kontroloriiniin Cok Amagli Optimum Kontrolii adli ¢alismada farkli kosullarda
HTGS’ nin parametrelerini ayarlamayi gelistirebilmek ig¢in, FOPID kontroloriinii ¢ok amagli
optimizasyon problemi, yiiksiiz bozulma ve yiikte bozulma c¢alisma kosullar1 g6z Oniine
alinarak, her iki ¢calisma kosulundaki ITAE basarim gdstergelerinin amag fonksiyonlar1 olarak
kullanildigr durumlarda olusturmuslardir. Calismalarinda yeni bir MOHHO algoritmasi
versiyonu gelistirmislerdir. Ardindan MOHHO'nun kiiresel arama kapasitesi, MOHHO ‘yu
Latin hiperkiip 6rnekleme baslatma, degistirilmis diferansiyel evrim operatorii ve mutasyon
operatoriinii igeren melez stratejilerle (HMOHHO) birlestirerek ve tavsan enerjisinin dogrusal
modelini dogrusal olmayan bir modelle degistirerek biiylik ol¢iide gelistirmislerdir. Gelistirme
sonrasinda onerdikleri HMOHHO algoritmasinin etkinligini dogrulayan NSGAIIl, MOGWO,
MOPSO ve MOHHO ile karsilagtirmiglardir. Pratik uygulama ve karsilastirmali analiz, FOPID
kontroldriiniin yapilandirilmis ¢ok amacli probleminin, degisken calisma kosullar1 altinda
HTGS i¢in uygun oldugunu ve énerilen HMOHHO algoritmasinin tiim algoritmalar arasinda

olaganiistii iistiinliige sahip oldugunu gdstermislerdir.

Hossain ve digerleri (Hossain, ve digerleri, 2021 : 12) yaptiklari caligmada bilissel radyo
tabanl ara¢ ad hoc ag1 (CR-VANET) i¢in bir yonlendirme protokolii 6nermislerdir. Spektrum
algilamasindan sonra ara¢ bos spektrumu bulacaktir. Yol kenart birimi (RSU) daha sonra bu
bos kanali araclara atayacaktir. Veri iletimi i¢in biyo-ilhamli 2-Hop Cok Amagli Harris Sahin
Optimizasyonu (2HMO-HHO) algoritmasi tarafindan segilen atanan kanaldaki en uygun ikKi
sekme komsular1 araciligiyla gergeklestirmislerdir. Onerdikleri modeli benzetim yolu ile test
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etmisler ve Onceki ¢alismalarina gére daha iyi sonug almislardir. Daha iyi verim, daha yiiksek
paket teslim orani, daha az paket kayip orani, daha diisiik gecikme ve daha diisiik ag yiikii elde

etmislerdir.

Ewees ve Elaziz (Ewees ve Elaziz, 2020 : 16) yaptiklari calismada onerdikleri
algoritmada (CMVHHO) temel MVO'nun tiim rastgele parametreleri lizerinde en iyi haritayi
ve uygun parametreyi se¢mek icin on farkli KAOS haritasi ile test etmislerdir. Onerdikleri
algoritmayr  global optimizasyon problemlerinin minimum degerlerini  bulmada
degerlendirmislerdir. Bunun yani sira dort miihendislik problemini ¢ézmede test etmislerdir.
Sonug olarak oOnerdikleri algoritmanin global optimal ¢oziimleri aramada en iyi sonuglari
gosterdigini, yakinsama ve istatistiksel analiz agisindan yiiksek basarim gosterdigini
Ozetlemislerdir. Ayrica onerdikleri CMVHHO dort miihendislik problemini ¢dzmek igin
basariyla uygulamislar ve en son yontemlere kiyasla en iyi sonuglar1 gdzlemlemislerdir.
Deneysel sonuglar, CMVHHO'nun bagarimini iyilestirdigi i¢in Kaotik Daire haritasinin tiim
haritalar arasinda en iyi harita oldugu sonucuna varmislar, ayrica HHO Onerilen algoritma
davranisinda olumlu etkilendigini gozlemlemislerdir. Onerdikleri CMVHHO'nun sinirlamast,
temel MVO'dan daha az CPU zamani almasina ragmen, PSO ve GA algoritmalarindan daha

fazla CPU zamani tiketmesidir.

Dieu Tien Bui (Bui , ve digerleri, 2019 : 22), calismasinda heyelan duyarlilik haritasinin
mekansal modellemesinde hesaplama eksikliginin iistesinden gelebilmek i¢in HHO
algoritmasini yapay sinir agi ile sentezleyerek kullanmigtir. HHO-ANN algoritmasi tarafindan
iretilen heyelan duyarlilik haritasi, goriinmeyen heyelan olaylarini tahmin etme agisindan

yapay sinir ag1 haritasindan daha basarili oldugunu gostermistir.

Hao Chen (Chen, 2020 : 23), ¢alismasinda basarimi arttirmak i¢in HHO algoritmasina
kaos stratejisi, ¢cok niifus mekanizmasini ve diferansiyel evrim (DE) stratejilerini eklemistir.
Boylece HHO popiilasyonunun ¢esitliligini artirmigtir (CMDHHO). Genel olarak CMDHHO,

HHO™un temel kiiresel ve yerel arama kapasitelerini 6nemli 6l¢iide gelistirmistir.

N. A. Golilarz (Golilarz N. A., 2019 : 7), CCP (dokuz kontrol grafigi modeli)
modellerinin taninmasi igin Onerilen ConvNet (evrisimli bir sinir agl) ve optimizasyon
algoritmasina dayali yeni bir otomatik yontem dnermistir. HHO-ConvNet kalite ve basarim
analizini gérmek igin birkag deney ile gergeklestirilen diger yontemlerle karsilastirmistir.

Onerdigi CCP sistemi 99.80 dogru siniflandirma kaydetmistir.



N. Amiri Golilarz (Golilarz N. A., 2019 : 9), calismasinda goriintii tizerindeki parazit ve
giiriiltiileri gidermek icin HHO algoritmasimi kullanmistir. Elde ettigi sonuglar1 alternatif
sonuclar ile karsilagtirmigtir. HHO algoritmasinin gorsel ve kantitatif olarak JADE

algoritmasindan ¢ok daha iyi basarim gosterdigini kaydetmistir.

Vikram Kumar Kamboj (Kamboj, 2020 : 15), mevcut HHO algoritmasina Siniis-
Kosiniis algoritmasi kullanarak bagarili bir sekilde yiikseltmistir. Gelistirdigi hibrit hHHHO-SCA
algoritmasini siirekli, ayrik, kisith, dogrusal olmayan ve dis biikey miihendislik tasarimi
iizerinde test etmistir. Karsilastirdigi diger algoritmalar karsisinda basarili oldugunu

gbozlemlemistir.

X. Bao (Bao, 2019 : 17), renkli goriintii segmentasyonu icin HHO ve DE
algoritmalarmin hibridizasyonundan esinlenip alternatif bir yontem 6nermistir. Otsu yontemi,
Kapur entropisini ve evrensellik degerlerini kullanmistir. Cesitli goriintiiler iizerinde yaptigi

caligmanin iyi sonuglar elde etmistir.

Akdag O (Akdag, 2020 : 9), aktif gii¢ kayiplarinin minimizasyonu i¢in yaptigi ¢alismada
HHO algoritmasin1 Optimum Yiik Akis problemine uygulamistir. Calismasinda aktif gii¢
kaybini 22.68MW’a diisiirmiistiir.

Islam, M. Z. (Islam, 2020 : 26), HHO tabanli tek ve ¢ok amagli gevresel emisyonu
dikkate alan optimal gii¢ akis1 lizerine yaptig1 caligmasinda toplam yakit maliyeti, aktif giic
kayb1 ve cevresel emisyon maliyetini telafi etmeye calismistir. Elde ettigi sonuglari Balina
Optimizasyon Algoritmasi, Salp Siirii Algoritmasi, Giive Alevi ve Ates Solucan1 Optimizasyon

algoritmalart ile kiyasladiginda HHO algoritmasinin daha basarili oldugunu kaydetmistir.

Bu ¢alisma kapsaminda HHO algoritmasinin ilk olarak MOMVO algoritmasindan
esinlenerek yeni bir MOHHO algoritmas1 versiyonu gelistirilmistir. ilk olarak boyutunu
onceden belirledigi, mevcut iterasyondaki segilen baskin olmayan pareto optimal ¢oziimleri
tutmak i¢in bir arsiv yapisi tasarlanip algoritmaya eklenmistir. Her bir iterasyonda baskin
olmayan ¢ozlimler ile arsivi karsilastirilmis ve arsivde giincelleme yapilmistir. Ayrica arsiv
doldugunda yeni ¢oziimleri saklayabilmek igin en kalabalik niifusun silinme olasiliginin
ortadan kaldirildigin1 kabul edilmistir. Cozlimlerin se¢imi igin rulet g¢arki yontemini
kullanilmistir. Diger parametrelerde de gerekli diizenlemeler yapilmistir. Calismanin
devaminda popiilasyondaki ¢dziimlerin kalitesini arttirmak igin Karsithk Ogrenme
Mekanizmasi kullanilmistir. Sonug olarak Karsitlik Ogrenmesine Dayanan Cok Amagcli Harris

Sahin Optimizasyonu (OppMOHHO) gelistirmistir.



2. MATERYAL VE YONTEM
2.1. Cok Amach Optimizasyon Problemlerinin Tanimlanmasi

Cok amagli optimizasyonlarda amag¢ (Deb K. , 2011), ¢esitliligi en fazla olan Pareto
optimal ¢oziimlerin dogru bir sekilde elde etmektir (Deb K. P., 2002 : 15).Cok amagl
problemler tizerinde ¢alisirken tiim sonuglar arasinda en iyi olan1 bulmay1 hedeflemektedir. En
iyi sonucu bulma asamasinda maksimizasyon ya da minimizasyon yapilmaktadir. Matematiksel

formiilasyonu asagidaki gibidir (Abdel-Basset, 2021 : 28).

Minimum F(x) = { f1(x), f(), f3(%), e, fin (%) Jm = 2 2.1)
ng;(x) =0,i=12,..,z (2.2)

qi(x) =0,i =123, ..,k (2.3)

Li <xy SUpi=123,..,p (2.44)

Yukaridaki denklemlerde; m, hedef sayisini, q; esitsizlik kisitlamasi, k esitsizlik

kisitlamasinin sayisini, p degisken sayisini, L alt sinir1 ve U st sinir1 gostermektedir.

2.2. Pareto Tabanh Yaklasim

Vilfredo Frederico Damaso tarafindan 1900’lii yillarin baginda buldugu bir terimdir. Bu
terim sayesinde tek amagl optimizasyon problemlerinde arama uzay1 tek boyutlu oldugundan
ortaya ¢ikan ¢éziimlerin sayisal degerlerini karsilagtirarak en iyi ¢6ziim sunulabilmektedir. Bu
yaklasim ¢ok amagli optimizasyon problemlerinde ise pareto ¢oziim olabilmesi i¢in amaglarin
herhangi biri i¢in en kotii olmayan ve en azindan bir amag i¢in digerlerinden daha iyi olmasi
gerekmektedir. Baska bir degisle baskin olmayan ¢oziimler en 1yi olarak adlandirilmaktadir.
Baskinlik kavramini detaylandirmak gerekirse arama uzayinda x1 birinci ¢oziim adayi, x2

ikinci ¢0ziim aday1 oldugu varsayilir ise ve kosullar asagidaki gibi ise;

e x2 ¢Ozlim adaymin tiim sonuglar1 x1°den kotii
e x1 ¢Ozlim adayinin en az bir amag fonksiyonunda x2’ye gore daha iyi degerlere

sahip olmast durumunda x1 ¢oOziimii x2’yi baskiliyor seklinde

degerlendirilmektedir (Akbel ve Kahraman, 2020 : 14).

Baskin ve baskilanmig grafik gosterimine 6rnek Sekil 2.1.”de verilmistir.
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Sekil 2.1. Baskin ve baskilanmis sekil gdsterimi
Kaynak: Akbel ve Kahraman, 2020 : 14

2.3. Harris Sahin Optimizasyonu

HHO algoritmasi, sahinlerin dogadaki davranislarindan etkilenmis yani popiilasyon
tabanli ve gradyen i¢cermemektedir (Heidari, 2019). Herhangi bir problem karsisinda HHO
algoritmasi kesif, kesiften somiiriiye geg¢is ve somiirii asamalarindan olusmaktadir (Ismael,
2020 : 14). HHO algoritmasinin ana mantig1, Harris'in sahinlerinin dogada "siirpriz sigrama"
olarak adlandirilan isbirlik¢i davranis ve kovalama tarzlarindan esinlenilmistir. Sekil 2.2°de

HHO algoritmasinin tiim asamalar1 gosterilmektedir.

Sekil 1.2. Harris sahin optimizasyonunun agamalar1

Kaynak: Heidari, ve digerleri, 2019 : 23



2.3.1. Kesif Asamasi

Sahinlerin avlarimi tespit ettigi ve gézlemledigi asamadir. Dogada sahinlerin avlarim
bulmalar1 zaman alabilmektedir. Boyle durumda sahinlerin bir yere konumlanip beklemeleri
gereckmektedir. Bu islemlerin modellenmis hali asagida verilmistir (Mirjalili S. , 2020; Jia, 2019
: 35).

_ Xran (t) - rll Xran (t) - erX (t) I q > 0.5
X+ 1) = {(Xm;,it(t) X (= r(LB + Ty (UB—LB))  q<05 (2.5)
Xm(®) = + 2, X,(t) (2.6)

Denklem 2.5.’de bulunan; X,.,,4(t) mevcut popiilasyondan rastgele segilmis bir sahin,
X(t + 1),bir sonraki iterasyonda t sahinlerinin pozisyon vektorii, X(t) sahinlerin mevcut
konumu, X,qppic(t), tavsanin yani avin konumunu gostermektedir. 14,75, 1373 Ve g,  [0,1]
arasinda rastgele sayilardir. LB ve UB belirlenen optimizasyon probleminin {ist ve alt siniridir.
X, poplilasyonun ortalama konumunu temsil etmektedir. X,qppi:(t) secilen rastgele bir
sahindir. Denklem 2.6.’daki gibi hesaplanmaktadir. Formiilasyondaki N popiilasyon boyutu,

X, (t) iterasyondaki her bir bireyin konumudur.
2.3.2. Kesiften Somiiriiye Gegis

Meta sezgisel algoritmalarin basarimini 6nemli oOlgiide etkileyen bu asamada E
degiskeni bulunmaktadir. E degigskeni hedefin (tavsanin) kacan enerjisini gostermektedir.
Kesiften somiirli asamasina gegilirken kullanilmakta ve her bir iterasyondan sonra

azalmaktadir. Denklemi;

E = 2E, * (1 — %) (2.7)

Ey,  [-1,1] araliginda rastgele bir sayidir. t mevcut iterasyonu ve T maksimum
iterasyonu gostermektedir. |E| = 1 kesif asamasi avi aramak i¢in kullanilir; |[E| < 1 ise,

gelecek vaat eden alandan yararlanmak i¢in kullanilmaktadir.
2.3.3. Somiirii Asamasi

Sahinlerin saldiriya gectigi asamanin modellenmesidir. Bu asamada dort farkli yontem
bulunmaktadir. Avin kacip kacamayacagini belirlemek icin rastgele bir say1 (r) kullanilir. r <

0.5 durumu avin kagtigini, r > 0.5 avin kagamadigini gosterir. E (avin kacan enerjisi) sahinin



davranigin1 etkiler. Eger |E| > 0.5 ise, yumusak kusatma; |E| < 0.5 ise sert kusatma

gergeklestirirler.

Yontemlerden biri olan yumusak Kusatma; avin kagmak igin enerjisinin oldugu
varsayllan bu asamada sahinlerin avin enerjisini kagirmak ig¢in yaniltacak saldirilar

yapmaktadir. Matematiksel modeli;

X(t + 1) = AX(t) —E |]Xrabbit(t) - X(t)l (2-8)
AX(t) = Xrabbit(t) - X(t) (2-9)

Formiilasyondaki; AX(t), X tavsanin konum vektori ile t yinelemesindeki gegerli
konum arasindaki farki, X(t) tavsanin konum vektoriinii, t iterasyonu gostermektedir. J,

tavsanin dogadaki hareketini simiile etmek icindir ve her iterasyonda rastgele hesaplanir.

Bir bagka yontem sert kugsatma; avinin enerjisini iyice azaltan sahinlerin, avi yakalamak
icin siirpriz penge hareketi i¢in hi¢ kusatma yapmasina gerek kalmadigi asamadir. Denklem
2.9.”daki gibidir.

X(t+1) = Xpappie(t) — E | Ax(0)] (2.10)

Bu adimin bir Sahinli basit bir 6rnegi Sekil 2.3'de gosterilmektedir.

Xrabbit

Sekil 2.3. HHO’ nun Sert kugsatma durumunda genel vektorlerin rnegi

Kaynak: Heidari, ve digerleri, 2019 : 23)

Diger bir yontem de Asamali Hizli Daliglarla Yumusak Kusatma; Bu asamada avin hala
enerjisi oldugu i¢in sahinlerin ilk olarak yumusak kusatma yapmasi gerekmektedir. Denklem
2.11.’de bulunan LF tabanli modele gore dalis yapilip yapilmayacagi tahmin edilmektedir.
Problemin boyutu D olarak gosterilir. S, 1xD boyutuna gore rasgele bir vektordiir. LF, levy
fight fonksiyonu kullanilarak hesaplanmaktadir.

Y = Xrabbit(t) —F |]Xrabbit(t) - X(®) (2.11)



Z =Y + SxLF(D) (2.12)

uxo I'(1+ B) +sin (%) (2.13)
LF(X) = 001x—1 , g = —
3 1+ B 1
|v|# F( 5 ) xPx2 2
Vif PO < F(X() (2.14)

Xe+1)= {Z if F(Z) < F(X(1))

B, 1.5 degerindedir. u ve v (0,1) araliginda rasgele bir sayidir. Yumusak kusatma
asamasinda sahinlerin yerini giincellemek i¢in denklem 2.10. kullanilir. Buradaki Y ve Z
esitliklerini hesaplanirken 2.10. ve 2.11. denklemler kullanilir. Sahin i¢in bu adimin basit bir

gorsele doniistiiriilmiis hali Sekil 2.4’te verilmistir.

Xrabbit

Sekil 2.4. Asamali Hizli Daliglarla Yumusak Kusatma genel vektorlerin 6rnegi
Kaynak: Heidari, ve digerleri, 2019 : 23

Son olarak asamali hizli daliglarla sert kusatma yontemi; bu asamada avin enerjisi bitmis
ya da yoktur. Sahinin avin1 yakalamak i¢in sert kusatma yaptiktan sonra siirpriz pence hareketi

ile avin1 yakalamaktadir. Formiilasyonu;

(Y if F(Y) < F(X(t))
X(t+1) = {z R < PO (2.15)
Y = Xrapbie (£) = El]Xrappic(£) — Xm (B (2.16)
Z =Y+ SxLF(D) (2.17)

Buradaki x,,(t) degeri 2.5. denklem kullanilarak elde edilir. Bu asamada bahsedilen

islemlerin basit bir 6rnegi Sekil 2.5.’de gosterilmektedir.



(b) 3D uzayda

Sekil 2.5. 2D ve 3D alanda asamal1 hizli dalislar ile sert kusatma durumunda genel
vektor ornegi

Kaynak: Heidari, ve digerleri, 2019 : 23

HHO algoritmasinin sézde kodu asagida bulunmaktadir (Heidari, ve digerleri, 2019 :
23) .
Giris: Popiilasyon boyutu (N), maksimum iterasyon (T) ve maksimum boyut
belirlenmesi
Cikis: Hedefin pozisyonu ve en iyi sonug
Baslangi¢ popiilasyonu X; (i = 1,.N)
While (Durdurma kosuluna kadar) do
Sahinlerin uygunluk degerleri hesaplanir
Hedeflerin en iyi konumunu hesaplanir (Xrabbit )
for (Her sahin igin (X)) do
[*Hedefin enerjisini giincellenir (Eo) ve Atlama araliginin hesaplanir (J)*/
E metriginin hesaplanir (Denklem (2.7.))
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if [E[>1
[* konum vektoriinii glincellenir (Denklem(2.5.)) */
else if |E|<1
if >0.5 & [E[>0.5
[* konum vektoriinii giincellenir (Denklem (2.8.)) */
son
if >0.5 & |E|<0.5
/* konum vektoriinii giincellenir (Denklem (2.9.)) */
son
if r<0.5 & [E[>0.5
[* konum vektoriinii giincellenir (Denklem.(2.14.)) */
son
if r<0.5 & |E|<0.5
[* konum vektoriinii giincellenir (Denklem(2.15.)) */
Son
Son

2.4. Cok Amach Harris Sahin Optimizasyonu

Gelistirilen MOHHO algoritmasinda, HHO algoritmasinin yapisi korunarak ¢cok amagli
islev kazandirmak igin bir arsiv ve rulet ¢arki se¢im yontemi eklenmistir. Algoritmada
popiilasyon boyutunu (N), maksimum iterasyon (T) ve arsiv boyutunu (S) ayarladiktan sonra
degiskenler rastgele aralikta baslatilmistir. Her bir sahin ig¢in fi(x) ve fa(x) degerlerini
hesaplamistir. Mevcut iterasyonda baskin olmayan ¢oziimleri se¢gmis ve bdylece tavsanin
pozisyonu arsivin daha az niifuslu bir alandan rulet ¢arki yontemi ile ¢6ziim se¢gmek i¢in
kalabalik mesafeden yararlanan lider se¢im mekanizmasi tarafindan elde etmistir. Elde edilen

¢cozlime yakin ¢oziimlerin hesaplanmasi i¢in asagidaki formiilasyonu kullanmistir.
N
Pi=?l,c>1 (2.18)

Yukaridaki formiilasyon da ¢ bir sabiti gostermektedir. N;, 1. ¢Oziimiin yakinindaki
cozlimlerin sayisidir. Sonrasinda her bir sahin i¢in yeni degerler hesaplayip baskin olmayan

¢oziimleri bulup arsivlemistir. Sonug olarak da arsivin ¢iktisini almistir.
Gelistirilmis olan MOHHO algoritmasinin s6zde kodu asagida bulunmaktadir.

Giris: N, T, S baslangi¢ deger verme

11



Cikis: Hedefin pozisyonu ve en iyi sonug
Baslangi¢ popiilasyonu X; (i = 1,.N)
For 1:1<T
for i:1<N
Baslangi¢ degerleri hesaplanir
son
/ * Arama alani disinda herhangi bir sonug varsa degistirilir * /
/ * 1lgili uygunluk degerlerini hesaplanir * /
/ * Baskin olmayan ¢6ziimler bulunur. * /
/ * Sahip olunan hakim olmayan ¢6ziimlere gore arsiv giincellenir * /
Eger arsiv dolu ise
/ * Yenilerini giincellemek i¢in arsivdeki gesitli ¢oztimler kaldirilir. * /
/ * Bir rulet ¢arki ve Denklem (2.18.) uygulanir. * /
son
Eger arsiv dolu ise
/* Sinirlar yeni sonuglar ile giincellenir*/
Son
for i:1<N
[*Hedefin kacan Enerjisi giincellenir */
/*arsivden rasgele sahin secilir*/
[*Rulet gark1 yontemi ile en iyi ¢ozliim segilir */
if [E>1
/* konum vektoriinii giincellenir (Denklem(2.5.)) */
else if |E|<1
if 0.5 & |[E[>0.5
/* konum vektoriinii glincellenir (Denklem (2.8.)) */
son
if >0.5 & [E|<0.5
/* konum vektoriinii glincellenir (Denklem (2.9.)) */
son
ifr<0.5 & [E[>0.5
/* konum vektoriinii giincellenir (Denklem.( 2.14.)) */
son
if r<0.5 & |E|<0.5
/* konum vektoriinii giincellenir (Denklem(2.15.)) */

12



Son

Son
Son for
Son for

2.5. Karsithk Ogrenme Tabanlh Cok Amach Harris Sahin Optimizasyonu

Gelistirilen OppMOHHO algoritmasinda karsithik 6grenme yapisini, baglangigta
popiilasyonun ¢oziimlerinin kalitesini arttirmak i¢in kullanilmistir. Bu mekanizma orijinal
¢ozlim ile karsit ¢oziim arasinda iki yonlii arama yapmaktadir. Karsitlik 6grenme mekanizmasi
tim ¢oziimlerin arasindan en uygununu almaktadir (Tubishat, 2020 : 10; Rahnamayan, 2006 :
7). x € [a,b] tanimli x reel sayisi igin karsit noktalar1 denklem 2.19.°daki gibi

tanimlanmaktadir.

x*=a+b—x (2.19)

x]‘ =a; +b — x;
(2.20)

Benzer sekilde, tanim asagidaki gibi daha yiiksek boyutlar i¢in genellestirilebilir. x=(x1,
X2..., Xp), D boyutlu uzayda bir nokta olsun, burada x1, X2..., xpe Rve xje [a,bj],j€ 1,2,...,D.

Karsit nokta x* = x7, x5, ..., x5, denklem 2.21.”deki gibi tanimlanir.

Karsithik 6grenme yapisi, meveut ¢éziim aranirken arama ajani ¢oziime uzak ise arama
karsit nokta ¢oziime daha yakin oldugu varsayilarak karsit noktada ¢oziim aranmaktadir.
Karsitlik 6grenme mekanizmasini kullanildig bir diger alanda karsit temelli jenerasyon atlama
ile atlama hiz katsayisina gore arama temsilcisinin karsit noktasini optimizasyon boyunca
hesaplamaktadir. Buldugu arama temsilcisi ile mevcut arama temsilcisi karsilastirip maliyet
fonksiyonunun sonucuna gore bir sonraki adim igin saklanmaktadir (Ewees ve Elaziz, 2020 :

16). Karsit temelli jenerasyon atlama islemi asagidaki formiilasyon ile gergeklestirilmektedir.

Xig =a+b— X qeger(r <j.) (2.21)
Xi,g+1 = X dis
iLgr ger

Bu denklemde, j, atlama hiz1 degerini, x; 4.4 bir sonraki iterasyondaki arama ajanini,

X; 4 karsit arama ajanini, 7y rastgele sayiy1 [0,1] gdstermektedir.

OppMOHHO algoritmasinin ¢alisma asamalari kisaca asagida bahsedildigi gibidir:
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Adimm 1. Popiilasyon boyutu (N), maksimum iterasyon (T), arsiv boyutu (S) degerleri ve
atlama hiz1 degeri verilir. Degisken araliklar1 i¢inde rastgele baslatilir.

Adim 2. Baslangicta karsit popiilasyon hesaplanir.

Adim 3. Her bir birey (sahin) ve karsit birey i¢in f;(x) ve f,(x) maliyet fonksiyonu
degerleri hesaplanir. Maliyet degerlerine gore en iyi N deger baslangi¢ ¢6ziimii olarak alinir.

Adim 4. Mevcut iterasyonda popiilasyondaki baskin olmayan pareto optimal ¢oziimler
secilir; Boylece X,-qppit(t), tavsanin pozisyonu arsivin daha az niifuslu bir alanindan rulet ¢arki
yontemi ile segilir.

Adim 5. Her bir sahin pozisyonu, HHO algoritmasindaki denklemlere gore giincellenir.

Adim 6. Her sahin i¢in yeni amag fonksiyon degeri hesaplanir sonrasinda baskin olmayan
coziimler giincellenir; boylece daha iyi ¢ozlimler arsivlenir.

Adim 7. Karsitlik tabanli jenerasyon atlama islemi ile mevcut aday ¢oziimlerin karsit
noktalar1 hesaplanir, mevcut ve karsit noktalar arasindan maliyet degerlerine gore en iyi N aday
¢Oziim bir sonraki iterasyon i¢in segilir.

Adim 8. Arsiv doldugunda, arsivde alan olusturmak i¢in arsivdeki veriler rulet carki
yontemi ile silinir. Adim 4'e gidilerek ayni islemler maksimum iterasyon sayisina ulagana kadar
devam edilir.

Adim 9. Maksimum iterasyon sayisina ulasildiginda, arsivdeki en iyi ¢oziimiin ¢iktist
almnir.
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3.  DENEYSEL CALISMALAR

3.1.  Basarmm Metrikleri

Algoritmalarin basarimlarini 6lgmek amaciyla bes basarim metrigi kullanilmigtir.
Bunlar GD, IGD, S, Sp ve MS metrikleridir.

3.1.1. Nesil Mesafe Metrigi

Nesil mesafe (GD) olarak gelistirilmis basarim gostergesi Pareto cephelerinin siirekli ve
stireksiz yaklasimlarini karsilastirmak icin kullanilmaktadir. GD, 6nceden belirlenmis bir
referans noktasi seti ile karsilastirildiginda elde edilen ¢6ziimiin kalitesini degerlendirmektedir.
Bu gosterge ¢oziim ile bir referans noktasi arasindaki ortalama mesafeyi degerlendirir. GD

degerinin diisiik oldugu algoritma daha iyi olarak nitelendirilir.
P* : Pareto - optimal cephesi (istenen)

Q : Elde edilen Pareto — cephesi

GD= — de (3.1)

No : Elde edilen Pareto - ¢oziimlerinin sayisi
P : Amag sayist
d; : P* nin en yakin {iyesi ve i. ¢6ziim arasindaki mesafe

P=2 i¢in d; oklid mesafesidir ve asagidaki gibidir.

kepP*

d; = min Z (fﬂ(li) _ fr;(k))z (3.2)

m=1

f,,(li) : 1. elde edilen ¢dziimiin m. amag fonksiyonu
f;l(k) : P*nin k. iyesinin m. amag fonksiyonu

M : Amag fonksiyonu sayis1

Bu metrik, P*’dan Q’ nun ¢oziimlerinin bir ortalama mesafesini degerlendirir. GD

degerinin diislik oldugu algoritma daha 1yidir.
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3.1.2. Ters Nesil Mesafesi Metrigi

Ters nesil mesafe (IGD) olarak gelistirilmis basarim gostergesi Pareto cephelerinin

stirekli ve siireksiz yaklasimlarini karsilagtirmak i¢in kullanilmaktadir.

IGD, o6nceden

belirlenmis bir referans noktasi seti ile karsilastirildiginda elde edilen ¢oziimiin kalitesini

degerlendirir. Bu gosterge ¢6ziim ile bir referans noktasi arasindaki ortalama mesafeye

degerlendirir. IGD degerinin diisiik oldugu algoritma daha iyidir.

Np 1P

IGD = 1 Za”
- !

j=1
Np : Gergek Pareto - ¢oziimlerinin sayisi

P : Amag sayist

czi : j. Gergek ¢6ziim ve en yakin Pareto - optimal ¢6ziim arasindaki mesafe

P=2 i¢in

d; = min Z(f*o) ()2

f,:l(j ). P* nin J. Uyesinin m. Amag¢ fonksiyonu
fn(lk) : k.elde edilen ¢oziimiin m. Amagfonksiyonu

M : Amag fonksiyonu sayisi

3.1.3. Arahk Metrigi

3.3)

(3.4)

Aralik (S) metrigi, elde edilen baskin olmayan ardisik ¢oziimler arasindaki bagil

mesafeyi degerlendirmektedir. Mesafe 6l¢timii, elde edilen baskin olmayan ¢6ziim setindeki i.

¢oziim 1ile digerleri arasindaki amag fonksiyonu degerlerindeki mutlak farkin toplaminin

minimum degeridir. Aralik (S) metrigi farkli d; degerlerinin standart sapmasini 6lgmektedir.

Kiigiik araliga sahip bir ¢dzlim seti bulan bir algoritma iyi olarak nitelendirilir.

Nq
1
= [
No im1

(3.5)
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d; : Elde edilen Pareto_ ¢6ziimlerinin i. elde edilen ¢6ziime uzaklig

M
. . @ _ )
EETONGED 6

m=1

fn(lk) : Q” nun k. Uyeesinin m. Amag fonksiyonu

d= NLQZ?:% d; (ortalama mesafe) 3.7)

3.1.4. Yayilma Metrigi

Yayilma (Spread (Sp)) metrigi, elde edilen ¢6ziimler arasindaki yayilmanin boyutunu

olgmektedir. Sp’nin kiiglik olmasi algoritmanin daha iyi bir ¢6ziim seti bulabildigini gosterir.

_ Iherdg + Sl |di —d]

_ (3.8)
Z%=1 dfn + NQd

A

dg, : m. Amag fonksiyonuna uygun P* ve Q’ nin sinir ¢oziimleri arasindaki mesafe
dl : Komsu ¢oziimler arasindaki Oklid mesafesi

3.1.5. Maksimum Yayilma Metrigi

Bu metrik (MS) ger¢ek Pareto ¢oziimleri ve elde edilen Pareto ¢oziimlerinin sinir
degerleri arasindaki mesafeyi dlger. MS degerlerinin yiiksek olmasi, algoritmanin ¢oziimlerinin

daha 1yi yayilim gosterdigi anlamina gelmektedir.

3.9)

. . 2
- 1 M max(fi(mm),fi*(mm)) _ min(fi(max)’fi*(max))
- MZ f*(max) _ f*(min)

i=1 i i

3.2.  Avyarlar

Deneysel c¢alismalarda, algoritmalar arasi karsilastirmalari esit sartlar altinda ve
standartlara uygun bir sekilde gergeklestirmek i¢in ZDT ve DTLZ test fonksiyon serileri
kullanilmigtir. Buna gore her bir karsilagtirma problemi igin birbirinden bagimsiz tekrar sayisi
10°dur. Maksimum iterasyon 500, arsiv boyutunu 100, problem boyutu 5 alinarak test

edilmistir.
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3.2.1. Cok Amach Optimizasyon Algoritmalar

Deneylerde gelistirilen OppMOHHO algoritmas, MOHHO algoritmas: ve meta-
sezgisel arama tabanli ¢ok amacgli optimizasyon algoritmalari arasindan ii¢ algoritma
secilmistir. Bunlar; MOMVO (Cok Amagh Cok Hedefli Optimizasyon-Multi Objective Multi
Verse Optimizer) (Mirjalili, Jangir, Mirjalili, Saremi, ve Trivedi, 2017 : 22), MOALO (Cok
Amach Karica Aslan1 Optimizasyonu-Multi Objective Ant Lion Optimizer) (Mirjalili, Jangir,
ve Saremi, 2017 : 16) ve MODA (Cok Amaclh Yusufguk Optimizasyonu-Multi Objective
Dragonfly Optimizer) (Mirjalili S. , 2016 : 20) algoritmalaridir.

3.2.2. ZDT Test Fonksiyonu Serisi

ZDT test fonksiyonu serisi iki amagh problemler igin tasarlanmistir. Adini yazarlari
Zitzler, Deb ve Thiele (Zitzler, Deb, ve Thiele., 2000 : 22)'den aliyor. Yazarlar makalede, hepsi
iyi diisliniilmiis bir fonksiyon kombinasyonundan kaynaklanan 6 farkli 6lgeklenebilir problem
seti Onermektedir ve yapim yoluyla, ilgin¢ problemler yaratirken herhangi bir noktanin Pareto
cephesine olan mesafesini 6lgmeye izin vermektedir. Tablo 3.1.’de ZDT test fonksiyonlarinin

matematiksel denklemleri bulunmaktadir.

Tablo 3.1. ZDT Test Fonksiyonu Serisi i¢in Cok Amagli Optimizasyon Test

Problemleri
f1(x) =X
f(0) = g1 - /"1/
ZDT1 y 9(x)
9
90 = ((N - 1)) £ *t
filx) = x;
£ = 90 = (Y y0)
ZDT?2 N
9
90 = ((N — 1)>; X
f1(x) =X
ZDT3

109 = 90901~ ()~ (%) sint0mc
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N
90 = ((N (i 1))2’“

=2

fi(x) = x;

f(0) = g1 — /"1/
ZDT4 9(0)

N
gx) =1+ 10N — 1)Z(xi2 — 10sin(4mx;))

=2

fik) =1+u
09 =90 (Yq 4 )

N

7DT5 g(x) = z v,
0.1 = 0
. xi =0, u =
Eger {degil, w =0
o ui<5,vi=2+ul~
Eger‘ { u; = 5, V; = 1

fi(x) = 1 — exp(—4x;) sin(6mx,)°®

ZDT6 f(0) = g(x) (1 N (X1/g(x))2)

gx)=1+9 <(Z§V=2 xl)/(N + 1)0.25)

3.2.3. DTLZ Test Fonksiyonu Serisi

DTLZ test fonksiyonu serisi, dlgeklenebilir uygunluk boyutlarina sahip ¢ok amagl
problemler i¢in tasarlanmistir. Fonksiyon seti adini yazarlari Deb, Thiele, Laumanns ve Zitzler
(Deb, Thiele, Laumanns, ve Zitzler, 2005 : 40)'den aliyor. Bu test takimindaki tiim problemler,
uygunluk boyutunda Olgeklenebilir, kutu kisitlamali siirekli n-boyutlu ¢ok amach
problemlerdir. Karar uzaymnin boyutu, k+fdim—1k+fdim—1, fdim ise hedef sayis1 ve k
parametresidir. Tablo 3.2°de DTLZ test fonksiyonlarinin matematiksel denklemleri

bulunmaktadir.
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Tablo 3.1. DTLZ Test Fonksiyonu Serisi i¢in Cok Amagli Optimizasyon Test

Problemleri

1
fi(x) = 2 x1(1+ g(x))

1
PTed £E) =5 (1 =x)(1+9())
g(x) = 100[|x| + Xy,ex(x1 — 0.5)% — cos(20.7(x; — 0.5))]
i) = (1+ g@)) cos (x15)
DTLZ2 f2(x) = (1 + g(x))sin (x1 %)
9= G085y
i) = (1+ g@x)) cos (11 5)
DTLZ3 f2(x) = (1 + g(x)sin (X1 g)
g(x) = 100.||x| + zx.ex(xi —0.5)2 — cos(20m(x; — 0.5))]
) = (1 + g () cos (x5 )
DTLZ4 f2(0) = (1 + g(x)) sin (x5 g)
glx) = Z (x; — 0.5)%, = 100
A = (1+ g(x)) cos (1 5)
f200) = (1 + g()sin (. 5)
DTLZ5
9@ =) (x-057
T
X = X1+ 9@) (1 +2g9(x)x;)
@) = (1+ g@) cos (1, 5)
DTLZ6 f2(x) = (1 + g(x)) sin (x1 g)

_ 01 . — T .
9@ =), = s (290w

4
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fi(x) = x;

X1 : _
OTLZ7 fx)=(1+gx) (M - Tg(x)(l + sm(37rx1))>,M =2
9
glx)=1 +m xiexxi

ZDT ve DTLZ test fonksiyon serileri i¢in ¢gok amagli problem setindeki her bir problem
icin tiim algoritmalar 10 kez ¢alistirilmis ve her bir ¢alistirma sonucunda hesaplanan GD, IGD,

S, Sp ve MS metrikleri hesaplanmistir. Metrik degerleri asagida verilmistir.

3.3.  ZDT Test Fonksiyonu Serisi i¢in Karsilastirmal Sonuclar

GD, IGD, S, Sp ve MS metrikleri i¢in tiim algoritmalarin istatistiksel sonuglari
(Minimum, Maksimum, Ortalama ve Standart Sapma) bulunmaktadir. Veriler GD, IGD, S, Sp
ve MS metriklerinin istatistiksel ortalama degerine gore siralanmistir. Sonuglar Tablo 3.3. —

Tablo 3.7. arasinda verilmistir.

Tablo 3.3. OppMOHHO ve diger algoritmalarin ZDT fonksiyonu serisi i¢in IGD
metrik sonuglari

IGD OppMOHHO MOHHO MOALO MODA MOMVO
Min 2.0968e-03  2.1558e-03 7.5053e-03  2.6238e-03  2.2693e-03
Maks 3.1284e-03  3.1261e-03 2.8622e-02  3.5280e-02  3.4617e-03
ZDT1 Ort. 2.6128e-03  2.6590e-03 1.6085e-02  1.0384e-02  2.9402e-03
SD  3.5205e-04  3.1904e-04  6.5678e-03 9.2860e-03  4.1275e-04

Sira 1 2 5 4 3
Min 1.9331e-03  2.0533e-03 5.8187e-03  3.8275e-03  2.0374e-03
Maks 3.3973e-03  4.8615e-03 3.7475e-02  1.7363e-02  3.4647e-03
ZDT2 Ort. 2.3588e-03  2.7954e-03 2.0062e-02  8.1583e-03  2.6620e-03
SD  4.9234e-04  7.8483e-04 1.0799%-02 3.9199e-03  4.5609e-04

Sira 1 3 5 4 2
Min 2.3860e-02  2.3504e-02 2.4158e-02 2.5003e-02  2.3822e-02
Maks 2.4885e-02 2.5167e-02  3.2551e-02 3.2223e-02  2.5356e-02
ZbT3 Ort. 2.4463e-02  2.4399e-02 2.7230e-02  2.6289e-02  2.4433e-02
SD 3.0698e-04 4.2077e-04  2.8361e-03 2.1390e-03  5.3375e-04
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Sira 3 1 5 4 2
Min 2.4242e-03  2.5782e-03 9.2187e-03  2.8312e-03  2.3507e-03
Maks 5.2750e-03  8.8654e-02 1.0964e-01  1.4854e-02  1.1429e-01
ZDT4 Ort.  3.2928e-03  2.0324e-02 3.2029e-02  7.0687e-03  3.0984e-02
SD 8.4513e-04  3.5679e-02 2.9537e-02 4.2805e-03  3.6721e-02
Sira 1 3 5 2 4
Min  1.5698e-03  1.4355e-03 5.8342e-02  3.8521e-02  1.6020e-03
Maks 5.5539e-02  5.5223e-02 6.6722e-02  5.9623e-02  5.7090e-02
ZDT5 Ort. 3.1860e-02  3.9140e-02 6.1894e-02 5.4596e-02  3.5679e-02
SD  2.3616e-02  2.2496e-02 2.7238e-03  5.8588e-03  2.5463e-02
Sira 1 3 5 4 2
Min 1.2727e-03  1.6015e-03 3.9523e-03  1.5319e-03  8.5273e-04
Maks 6.5324e-03  3.6562e-03 3.8021e-02  3.3530e-03  1.9307e-03
ZDT6 Ort. 2.4627e-03  2.3745e-03 1.2621e-02  2.4403e-03  1.2444e-03
SD 1.4904e-03  6.5828e-04 1.0242e-02  6.4006e-04  3.5523e-04
Sira 4 2 5 3 1
Ort. Sira 1.8334 2.3334 5.0000 3.5000 2.3334
Genel Sira 1 2 5 3 2

IGD metrigi karsilastirmas: sonrasinda OppMOHHO algoritmast MOHHO ve diger
algoritmalara iistiin gelmistir. IGD metrigi icin ZDT1-6 test fonksiyonlari i¢in grafikler agagida

verilmistir.

OppMOHHO

0.9

0.8

0.7

06

f2

0.4

031

021

0.1

051

T T T
True PF 1
@ Obtained PF

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
1
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MOHHO MOALO
ZDT1 ZDT1
1 . 1 :
True PF i True PF 1
0.9 @® Obtained PF 0.9 Obtained PF
08 08
0.7 F 0.7
06 06
N 05 N 05
0.4 0.4
031 031
02 02 F
0.1 0.1
0 . . . . . . , . \ 0 . . . . . . . . .
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0o 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
1 f1
MODA MOMVO
ZDT1 ZDT1
1.2 T . : T 19 :
True PF True PF 1
@® Obtained PF 09 Obtained PF
1@ 1
08
0.7 F
08
06
N 0.6 [ N 05
0.4 F
04
031
02 F
02F )
0.1
0 . . . . . . . . \ 0 . . . . . . . . .
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
1 f1

Sekil 3.1. ZDT1 fonksiyonu i¢in pareto optimal grafikleri

Sekil 3.1.” de goriildiigii tizere ZDT]1 test fonksiyonunun grafiginde en iyi dagilimi

OppMOHHO algoritmast vermistir. MODA ve MOMVO algoritmalarinda sapma olurken

MOALO algoritmasi ¢oziimlerde yetersiz kalmistir.

OppMOHHO
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04 r
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0.5 0.6 0.7
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0.8 0.9 1
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Sekil 3.2. ZDT2 fonksiyonu i¢in pareto optimal grafikleri

ZDT2 test fonksiyonunun sonuglari Sekil 3.2.°de goriilmektedir.

Grafikler

incelendiginde OppMOHHO ve MOHHO algoritmalarin test fonksiyonunun grafigini takip

konusunda daha iyi oldugu gozlemlenmektedir. Fakat MOHHO algoritmast grafiginin

devaminda kii¢iik sapmalar bulunmakta ve bu durumda OppMOHHO algoritmasinin daha

basarili oldugunu gostermektedir.
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Sekil 3.3. ZDT3 fonksiyonu i¢in pareto optimal grafikleri

IGD metrigi i¢in Sekil 3.3.°de ZDT3 test fonksiyonunun grafikleri verilmistir.

Grafikler incelendiginde test fonksiyonunun grafigi dalgali goriinmektedir. MOALO,

MODA ve MOMVO algoritmalarmin sonug¢larimin kotii oldugu gézlemlenmektedir. Bu test

fonksiyonu i¢in en 1yi sonucu MOHHO algoritmasi vermektedir.
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Sekil 3.4. ZDT4 fonksiyonu i¢in pareto optimal grafikleri

Sekil 3.4. ‘de ZDT4 test fonksiyonunun sonuglar1 verilmistir. MODA ve MOMVO
algoritmalarinin sonugtan saptig1 ve MOALO algoritmasinin yetersiz kaldig1 goriilmektedir.
OppMOHHO algoritmast ve MOHHO algoritmasina bakildiginda OppMOHHO

algoritmasinin daha basarili oldugu gézlemlenmektedir.
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Sekil 3.5. ZDT5 fonksiyonu i¢in pareto optimal grafikleri

Sekil 3.5.’te ZDTS5 i¢in sonuglar bulunmaktadir. Sonuglara bakildiginda grafigi en iyi

ve sik notalar ile takip edenin OppMOHHO algoritmas1 oldugu goriilmektedir.
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Sekil 3.6 ZDT6 fonksiyonu i¢in pareto optimal grafikleri

0.9 1

ZDT6 test fonksiyonu igin Sekil 3.6.’ya bakildiginda OppMOHHO algoritmasinin

basarili oldugu goriilmektedir. Diger algoritmalarda sapma ya da seyreklikler goriilmektedir.
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Sekil 3.7. ZDT test fonksiyonu serisi i¢cin IGD metrigi istatistiksel sonuglari

Sekil 3.7.” de ZDT test fonksiyon serisi i¢in IGD metriginin istatistiksel

sonuglarinin kutu grafigi verilmistir. ZDT1’in kutu grafigi incelendiginde en dar alana

sahip algoritmanin OppMOHHO algoritmast oldugu goriilmektedir. ZDT2 igin
bakildiginda en dar alana sahip OppMOHHO algoritmast iken en genis alana sahip
algoritma ise MODA’dir. ZDT3 test fonksiyonunda ise MOHHO algoritmasinin daha iyi
oldugu goriilmektedir. ZDT4 i¢in bakildiginda OppMOHHO algoritmas1 alaninin diger

algoritmalara bakildiginda en dar alana sahip oldugu dikkat ¢ekmektedir. ZDTS5 ve ZDT6

test fonksiyonlarinda yine OppMOHHO algoritmasinin daha basarili oldugu
goriilmektedir.
Tablo 3.4. OppMOHHO ve diger algoritmalarin ZDT fonksiyonu serisi i¢in
GD metrik sonuglari
GD OppMOHHO MOHHO MOMVO MOALO MODA
Min 5.6775e-04 6.2339e-04 5.8544e-04 3.7880e-04  3.7048e-04
ZDT1 Maks 1.5398e-03 2.2644e-03 1.2063e-03 1.0059e-03  7.8808e-04
Ort. 9.6227e-04 1.1282e-03 8.7533e-04 5.8532e-04  5.1558e-04
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SD  3.0100e-04 4.5534e-04 1.8989e-04 1.8812e-04  1.3102e-04
Sira 4 5 3 2 1
Min  4.2402e-04 4.5304e-04 4.4909e-04 2.5972e-04  3.6850e-04
Maks 6.4145e-04 4.7024e-03 5.0408e-02 4.7458e-04  6.8909e-04
ZDT2 Ort. 5.1109-04 1.0795e-03 9.9006e-03 3.7285e-04  5.0448e-04
SD 6.3377e-05 1.3244e-03 1.9736e-02 7.3826e-05 8.5651e-05
Sira 3 4 5 1 2
Min  1.9213e-03 2.2510e-03 2.2872e-03 2.1665e-03  1.8340e-03
Maks 3.6720e-03 3.5679e-03 2.3741e-01 3.1762e-03  3.6256e-03
ZDT3 Ort. 2.6378e-03 2.7162e-03 2.8622e-02 2.6156e-03  2.6002e-03
SD 5.9998e-04 4.3506e-04 7.3752e-02 3.4186e-04  5.9012e-04
Sira 3 4 5 2 1
Min  5.4722e-04 4.9490e-04 1.1610e-03 3.1636e-04  3.4461e-04
Maks 1.3356e-03 1.4674e-03 2.9887e-01 6.3570e-04  9.4523e-04
ZDT4 Ort. 8.8999e-04 9.6306e-04 7.6138e-02 4.4328e-04  5.4208e-04
SD  2.3734e-04 3.1108e-04 9.3630e-02 9.8370e-05 1.7014e-04
Sira 3 4 5 1 2
Min  3.4459e-04 3.4249e-04 3.1480e-04 2.9954e-04  3.0406e-04
Maks 7.0919e-03 5.0170e-03 1.0338e-02 4.5870e-04  9.2812e-03
ZDT5 Ort. 2.4673e-03 8.8375e-04 2.5613e-03 4.1009e-04  1.6728e-03
SD  2.7157e-03 1.4535e-03 3.3318e-03 5.4040e-05 2.9018e-03
Sira 4 2 5 1 3
Min  1.2799e-03 1.3563e-03 2.0381e-03 2.7190e-03  1.2574e-03
Maks 2.7576e-03 4.1320e-03 3.4881e-03 5.6617e-03  2.7831e-03
ZDT6 Ort. 2.1119e-03 2.5497e-03 2.5045e-03 3.6716e-03  2.1546e-03
SD  45092e-04 8.1141e-04 4.9712e-04 8.9233e-04  4.7764e-04
Sira 1 4 3 5 2
Ort. Sira 3.0000 3.8334 4.3334 2.0000 1.8334
Genel Sira 3 4 5 2 1

GD metrigi kasisin da OppMOHHO algoritmast MOHHO algoritmasindan daha iyi

sonug vermistir fakat en 1yi sonucu MODA algoritmasi1 vermistir.

Tablo 3.5. OppMOHHO ve diger algoritmalarin ZDT fonksiyonu serisi i¢in S metrik

sonuglari
S OppMOHHO MOHHO MOMVO MOALO MODA

Min 1.0636e-02 1.4430e-02 6.8648e-03 1.9292e-03 1.3061e-02
Maks  1.6645e-02 2.8150e-02 1.2991e-02 2.2668e-02 4.8674e-02
ZDT1  Ort. 1.3328e-02 1.9484e-02 9.3604e-03 1.1716e-02 2.5621e-02
SD 2.2846e-03 4.8434e-03 2.2797e-03 6.6144e-03 1.1196e-02

Sira 3 4 1 2 5
Min 1.1778e-02 8.2053e-03 6.2191e-03 4.8304e-03 8.1943e-03
Maks  1.8556e-02 5.0061e-02 5.0654e-01 2.9846e-02 5.7376e-02
ZDT2  Ort. 1.5283e-02 2.1415e-02 1.0356e-01 1.2700e-02 2.7693e-02
SD 2.3985e-03 1.1481e-02 1.9559e-01 7.7356e-03 1.4149e-02

Sira 2 3 5 1 4
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Min 1.2782e-02 1.4881e-02 1.1936e-02 5.4279e-03 1.1329e-02
Maks  2.1907e-02 2.3796e-02 2.6962e-01 3.7470e-02 4.5788e-02
ZDT3  Ort. 1.7280e-02 1.9904e-02 4.3704e-02 1.5447e-02 2.7271e-02
SD 2.9937e-03 2.8291e-03 7.9717e-02 9.4872e-03 1.1625e-02
Sira 2 3 5 1 4
Min 9.9790e-03 1.1160e-02 1.0475e-02 3.2929e-03 1.2986e-02
Maks  2.0822e-02 2.4099e-02 2.9608e+00 1.5647e-02 6.3151e-02
ZDT4  Ort. 1.6399e-02 1.6147e-02 3.1102e-01 1.0429e-02 3.2890e-02
SD 3.5290e-03 4.1887e-03 9.3105e-01 4.8017e-03 1.3975e-02
Sira 3 2 5 1 4
Min 2.4443e-03 3.3265e-03 8.2531e-04 1.5260e-03 2.1622e-03
Maks  1.8051e-01 1.8322e-01 2.5178e-01 1.2712e-02 4.9681e-02
ZDT5  Ort. 6.1101e-02 7.3653e-02 1.1509e-01 6.2454e-03 1.3935e-02
SD 7.6043e-02 7.2744e-02 8.4892e-02 3.3803e-03 1.3363e-02
Sira 3 4 5 1 2
Min 8.0905e-03 8.6873e-03 8.3628e-03 3.2758e-03 9.6007e-03
Maks  1.8433e-02 1.5153e-02 1.2146e-02 3.0896e-02 2.0584e-02
ZDT6  Ort. 1.1829e-02 1.2854e-02 9.8041e-03 1.3083e-02 1.3506e-02
SD 2.9042e-03 1.9837e-03 1.2014e-03 7.7259e-03 3.5918e-03
Sira 2 3 1 4 5
Ort. Sira 2.5000 3.1667 3.6667 1.6667 4.0000
Genel Sira 2 3 4 1 5

fakat MOALO optimizasyonu daha basarili olmustur.

Tablo 3.6. OppMOHHO ve diger algoritmalarin ZDT fonksiyonu serisi i¢in Sp metrik

sonuglari

OppMOHHO MOHHO MOMVO MOALO MODA
Min 1.2921e+00 1.2472e+00 1.2375e+00 1.2566e+00 1.3474e+00
Maks 1.4408e+00 1.4084e+00 1.3899e+00 1.5088e+00 1.7176e+00
ZDT1  Ort. 1.3467e+00 1.3331e+00 1.3200e+00 1.3760e+00 1.4935e+00
SD 4.3439e-02 6.2206e-02 5.5438e-02  9.0834e-02 1.1328e-01

Sira 2 3 1 4 5
Min 1.1912e+00 1.2511e+00 1.2214e+00 1.1669e+00 1.0811e+00
Maks 1.4235e+00 1.4471e+00 1.3843e+00 1.5651e+00 1.6822e+00
ZDT2  Ort. 1.2979e+00 1.3411e+00 1.2947e+00 1.3399e+00 1.4100e+00
SD 6.4076e-02 5.8950e-02 4.7585e-02  1.3084e-01 1.7469e-01

Sira 2 4 1 3 5
Min 1.1153e+00 1.1165e+00 1.2450e+00 1.3714e+00 1.2970e+00
Maks 1.2799e+00 1.2358e+00 1.3873e+00 1.4886e+00 1.5210e+00
ZDT3  Ort. 1.1984e+00 1.1719e+00 1.2895e+00 1.4163e+00 1.4527e+00
SD 6.2262e-02 4.2015e-02 4.7650e-02  3.7367e-02 6.3678e-02

Sira 2 1 3 4 5
D74 Min 1.3357e+00 1.3488e+00 1.1135e+00 1.3084e+00 1.3703e+00
Maks 1.4989e+00 1.4242e+00 1.4582e+00 1.5276e+00 1.6686e+00

S metrigi sonucun da OppMOHHO algoritmast MOHHO karisinda basarili olmustur
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Ort. 1.4087e+00 1.3803e+00 1.2367e+00 1.3779e+00 1.4664e+00
SD 5.5870e-02 2.2395e-02 1.2381e-01  7.1602e-02 8.9887e-02
Sira 4 3 1 2 5
Min 1.2054e+00 1.1984e+00 1.2819e+00 1.1343e+00 1.1378e+00
Maks 1.6135e+00 1.7116e+00 1.7994e+00 1.2688e+00 1.4679e+00
ZDT5 Ort. 1.3671e+00 1.4410e+00 1.5854e+00 1.2089e+00 1.2672e+00
SD 1.6582e-01 2.3764e-01 2.0891e-01  3.7023e-02 9.1325e-02
Sira 3 4 5 1 2
Min 1.2447e+00 1.2229e+00 7.5069e-01 1.4171e+00 8.7126e-01
Maks 1.4896e+00 1.4903e+00 9.7161e-01  1.5730e+00 1.6731e+00
ZDT6 Ort. 1.3834e+00 1.3917e+00 8.7577e-01  1.5056e+00 1.4329e+00
SD 8.1676e-02 8.3653e-02 6.9436e-02  5.0041e-02 2.7106e-01
Sira 2 3 1 5 4
Ort. Sira 2.5000 3.0000 2.0000 3.1667 4.3334
Genel Sira 2 3 1 4 5

Sp metrigi i¢in OppMOHHO algoritmasi MOHHO algoritmasi karsinda iyi sonug

vermis vermistir. En iyi sonucu MOMVO algoritmasi vermistir.

Tablo 3.7. OppMOHHO ve diger algoritmalarin ZDT fonksiyonu serisi igin MS
metrik sonuglari

MS OppMOHHO MOHHO MOMVO MOALO MODA
Min  9.2431e-01 9.7340e-01 9.4850e-01  4.3140e-01 6.0733e-01
Maks 1.0000e+00 1.0720e+00 1.0013e+00 8.2018e-01 9.7576e-01
ZDT1 Ort. 9.7737e-01 9.9892e-01 9.8382e-01 6.6041e-01  8.0023e-01
SD  2.0572e-02 2.8935e-02 1.6582e-02 1.3850e-01  1.3903e-01

Sira 2 1 3 5 4
Min  9.6299e-01 9.1500e-01 9.7957e-01  3.4088e-01  5.6940e-01
Maks 1.0038e+00 1.2478e+00 4.3172e+00 8.1576e-01  9.9465e-01
ZDT2 Ort. 9.8841e-01 1.0165e+00 1.6113e+00 5.6161e-01  8.4295e-01
SD  1.1510e-02 9.3338e-02 1.3079e+00 1.7401e-01 1.3788e-01

Sira 5 2 1 4 3
Min  8.8232e-01 8.5446e-01 8.9976e-01 6.0701e-01  8.5755e-01
Maks 9.2935e-01 9.3716e-01 2.4132e+00 8.8012e-01 9.2618e-01
ZDT3 Ort. 9.1459e-01 9.0890e-01 1.1601e+00 7.4870e-01 8.9171e-01
SD  1.4455e-02 2.3588e-02 5.3127e-01  1.1055e-01  2.7095e-02

Sira 2 3 1 5 4
Min  9.6200e-01 9.2302e-01 9.8454e-01  4.8955e-01 6.0041e-01
Maks 1.0000e+00 9.9181e-01 2.1724e+01 8.4830e-01  9.3356e-01
ZDT4 Ort. 9.8543e-01 9.6203e-01 3.2212e+00 6.1648e-01  7.8847e-01
SD  1.0560e-02 2.4762e-02 6.5031e+00 1.2793e-01  1.0045e-01

Sira 2 3 1 5 4
Min  4.2634e-01 4.0872e-01 3.8480e-01  1.9209e-01  3.2679e-01
ZDT5 Maks 1.2022e+00 1.1775e+00 1.4079e+00 3.8745e-01 6.0694e-01
Ort. 7.1374e-01 7.2932e-01 8.9188e-01 3.0120e-01  4.2547e-01
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SD  3.2316e-01 3.1314e-01 3.5528e-01 5.6992e-02 8.5015e-02
Sira 3 2 1 5 4

Min  9.2493e-01 9.5144e-01 9.9683e-01  7.9482e-01 9.5871e-01

Maks 1.0389e+00 1.0339e+00 1.0375e+00 9.8042e-01 1.0447e+00

ZDT6 Ort. 9.8742e-01 9.9029%-01 1.0161e+00 9.1248e-01 9.9750e-01

SD  3.0998e-02 2.9278e-02 1.6916e-02 6.5535e-02 2.0745e-02
Sira 4 3 1 5 2

Ort. Sira 3.0000 2.8334 1.3334 4.8334 3.5000

Genel Sira 3 2 1 5 4

MS metrigi karsisinda OppMOHHO, MOHHO algoritmasindan geride kalmis ve en iyi

sonucu MOMVO algoritmas1 vermistir.

3.4. DTLZ Test Fonksiyonu Serisi i¢cin Karsilastirmali Sonuclari

GD, IGD, S, Sp ve MS metrikleri i¢in tiim algoritmalarin istatistiksel sonuglar
(Minimum, Maksimum, Ortalama ve Standart Sapma) hesaplanmaktadir. Veriler GD, IGD, S,
Sp ve MS metriklerinin istatistiksel ortalama degerine gore siralanmistir. Sonuglar Tablo 3.8.

— Tablo 3.12. arasinda verilmistir.

Tablo 3.8. OppMOHHO ve diger algoritmalarin DTLZ fonksiyonu serisi i¢in IGD metrik

sonugclari

IGD OppMOHHO MOHHO MOALO MODA MOMVO
Min  2.3713e-03 2.7842e-03 5.0948e-03 4.0570e-03  4.0955e-03
Maks 4.0476e-03 4.3296e-03 2.0949e-02 8.9709e-03  6.1863e-03
DTLZ1 Ort. 3.1928e-03 3.3359e-03 1.1790e-02 1.5654e-02  5.2697e-03
SD  5.7775e-04 5.1613e-04 5.3913e-03 4.0490e-03  6.3652e-04

Sira 1 2 4 5 3
Min  2.4414e-03 2.3326e-03 4.6225e-03 2.6737e-03  3.0198e-03
Maks 3.6070e-03 2.8607e-03 2.2476e-02 8.0188e-03  4.8298e-03
DTLZ2 Ort. 3.0624e-03 4.1200e-03 1.0155e-02 1.6651e-02  4.0925e-03
SD  3.2730e-04 5.3552e-04 5.4869e-03 4.3550e-03  6.4086e-04

Sira 1 3 4 5 2
Min  2.1742e-03 2.3790e-03 5.9870e-03 2.0867e-03  3.5644e-03
Maks 3.7952e-03 4.6083e-03 2.3279e-02 1.0093e-02  6.4628e-03
DTLZ3 Ort. 2.8705e-03 3.1324e-03 1.0955e-02 2.1359%-02 5.0731e-03
SD  5.1723e-04 7.6740e-04 5.7693e-03 5.7098e-03  9.4826e-04

Sira 1 2 4 5 3
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Min  3.1531e-04 3.7675e-04 3.7206e-04 3.5190e-04 1.9782e-04
Maks 6.0985e-03 3.4712e-03 5.0938e-02 1.7640e-03  1.0639e-02
DTLZ4 Ort. 1.7793e-03 8.6947e-04 1.1329-02 4.4739%-03 4.4975e-03
SD  1.8311e-03 9.3252e-04 1.6088e-02 1.1619e-03  4.5548e-03
Sira 2 1 5 3 4
Min  2.2581e-03 2.3903e-03 5.2444e-03 3.7488e-03  3.4899%e-03
Maks 5.4453e-03 2.9920e-03 1.4822e-02 7.9241e-03  6.1499e-03
DTLZ5 Ort. 3.3152e-03 3.8196e-03 1.0094e-02 1.5385e-02  4.5959e-03
SD  9.7291e-04 5.2784e-04 3.1573e-03 4.1468e-03  7.8736e-04
Sira 1 2 4 5 3
Min  2.7638e-03 2.5795e-03 7.2791e-03  4.9866e-03  1.9333e-03
Maks 5.0002e-03 3.7874e-03 3.0881e-02 1.4268e-02  3.2449e-03
DTLZ6 Ort. 3.7824e-03 4.8684e-03 2.0531e-02 3.1381e-02 2.6784e-03
SD  7.0167e-04 7.9539e-04 7.8245e-03 8.4833e-03  4.3023e-04
Sira 2 3 4 5 1
Min  1.3514e-02 1.3302e-02 1.6636e-02 1.3617e-02 1.3670e-02
Maks 1.6369e-02 1.7713e-02 5.7761e-02 1.6248e-02 5.1461e-02
DTLZ7 Ort. 1.4184e-02 5.1861e-02 4.4513e-02 3.0006e-02  1.7899e-02
SD  8.3673e-04 1.2011e-02 1.8450e-02 4.9181e-03 1.1801e-02
Sira 1 5 4 3 2
Avg. Sira 1.2857 2.5714 4.1428 4.4285 2.5714
Genel Sira 1 2 4 5 2

DTLZ test fonksiyonu serisi i¢in IGD metrigi sonuglar incelendiginde en iyi sonucu

OppMOHHO algoritmasi vermistir. Asagida sirasi ile tim DTLZ test fonksiyonlari i¢in IGD

metriginin grafikleri verilmistir.
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Sekil 3.8. DTLZ1 fonksiyonu i¢in pareto optimal grafikleri

IGD metrigi i¢in Sekil 3.8.’de DTLZ1’in grafigi verilmistir. Sonuglar incelendiginde

OppMOHHO algoritmasinin sonucunun daha iyi oldugu goriilmektedir.
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Sekil 3.9. DTLZ2 fonksiyonu i¢in pareto optimal grafikleri
DTZL2 fonksiyonun grafigi i¢in Sekil 3.9.’a bakildiginda OppMOHHO

algoritmasinin diger algoritmalara gére daha 1yi sonuglar aldig1 goriilmektedir.
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Sekil 3.10. DTLZ3 fonksiyonu i¢in pareto optimal grafikleri

Sekil 3.10.’a bakildiginda DTLZ3 fonksiyonu icin MOALO, MODA ve MOMVO
algoritmalarmin seyrek oldugu goriilmektedir. MOHHO ve OppMOHHO algoritmalarina
bakildiginda ise OppMOHHO algoritmasinin daha bagarili oldugu goériilmektedir.
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Sekil 3.11. DTLZ4 fonksiyonu i¢in pareto optimal grafikleri

DTLZ4 fonksiyonun pareto optimal sonuglarinin grafikleri Sekil 3.11. incelendiginde

test fonksiyonunun sonucunu izleyen bir algoritmanin olmadig1 goriilmektedir. Aralarinda en

1yi ¢oziimii MOHHO algoritmas1 vermistir.
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Sekil 3.12. DTLZS5 fonksiyonu i¢in pareto optimal grafikleri

Sekil 3.12.°deki grafiklere bakildiginda DTLZ5 fonksiyonu i¢in en iyi sonucu

OppMOHHO algoritmasinin verdigi goriilmektedir. Diger algoritmalarda sapma ve

seyreklikler gézlemlenmektedir.
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Sekil 3.13. DTLZ6 fonksiyonu i¢in pareto optimal grafikleri

0.9 1

DTLZ6 i¢in Sekil 3.13.”e bakildiginda OppMOHHO ve MOHHO algoritmalarinda
seyreklik, MOALO ve MODA algoritmalarinda sapma goriilmektedir. DTLZ6 test

fonksiyonu i¢in en iyi sonucu MMVO algoritmas1 vermektedir.
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Sekil 3.14. DTLZ7 fonksiyonu i¢in pareto optimal grafikleri

.
8 0.9 1

DTLZ test fonksiyonu sonuglar1 Sekil 3.14.’te bulunaktadir. Grafikler incelendiginde

OppMOHHO algoritmasinin daha basarili oldugu goriilmektedir. Diger algoritmalar daha

seyrek bir grafik ¢iktist vermislerdir. MOHHO algoritmasinin grafigi iyi olsa da

OppMOHHO algoritmas1 daha iyidir. Sonuglar ayrica kutu grafigi olarak Sekil 3.15.’te

bulunmaktadir.
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Sekil 3.15. DTLZ test fonksiyon serisi i¢in IGD metrigi istatistiksel sonuglari

Sekil 3.15.te DTLZ test fonksiyonlariin kutu grafigi verilmistir. Grafige bakildiginda;
DTLZ1 ve DTLZ2 test fonksiyonlar: igin en iyi sonucu OppMOHHO algoritmasi verirken en
kot sonucu MOALO algoritmast vermistir. DTLZ3 fonksiyon sonucunda OppMOHHO
algoritmasi yine en iyi sonucu vermistir. En kotii sonucu MODA algoritmasi vermistir. DTLZ4
test fonksiyonuna bakildiginda OppMOHHO ve MOHHO algoritmasinin yakin oldugu
goriilmektedir. Fakat bu test fonksiyonunda yakin olmasina ragmen en iyi sonucu MOHHO
algoritmas1 vermistir. DTLZS5 fonksiyonu i¢in en iyi sonucu OppMOHHO algoritmasi
vermistir. DTLZ6 test fonksiyonuna bakildiginda en 1yi sonucu MOMVO algoritmas1 vermistir.
DTLZ7 fonksiyonunda ise OppMOHHO algoritmasi en iyi sonucu vermistir.

Tablo 3.9. OppMOHHO ve diger algoritmalarin DTLZ fonksiyonu serisi i¢in GD metrik

sonuglari

GD OppMOHHO MOHHO MOMVO MOALO MODA
Min 7.5135e-02 7.2157e-02  6.4571e-02 4.1416e-02 5.2711e-02
Maks  1.1983e-01 1.0589%e-01 9.9877e-02 1.0240e-01 1.0787e-01
DTLZ1 Ort. 9.0560e-02 8.8026e-02  8.5509e-02  7.8488e-02 8.1612e-02
SD 1.2383e-02 9.9737e-03  1.1764e-02  1.9264e-02 1.7709e-02

Sira 5 4 3 1 2
Min  4.2333e-04 3.8316e-04  3.2886e-04 3.2790e-04 1.2010e-03
Maks 2.0734e-03 4.4404e-03  4.8696e-04 6.1254e-04 1.2211e-02
DTLZ2 Ort. 1.0267e-03 1.2670e-03  4.2009e-04 4.6018e-04 3.9809e-03
SD 5.4360e-04 1.3646e-03 5.3665e-05 1.0220e-04 3.6227e-03

Sira 3 4 1 2 5
Min 1.6544e-01 1.5755e-01 1.3508e-01 1.3664e-01 2.7637e-01
DTLZ3 Maks  3.4001e-01 3.5901e-01 2.2284e-01 2.5419e-01 5.9629e-01
Ort. 2.4336e-01 2.2643e-01  1.7781e-01  1.9016e-01 3.9071e-01
SD 5.9075e-02 5.7806e-02  3.2019e-02 3.3568e-02 8.9065e-02
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Sira 4 3 1 2 5
Min 1.5743e-02 1.7986e-02 1.8531e-02 1.3069e-02 1.1147e-02
Maks  2.5912e-02 2.6519e-02  2.9730e-02 3.3158e-02 6.7945e-02
DTLZ4 Ort. 2.0231e-02 2.1897e-02  2.5101e-02 2.1793e-02 3.1231e-02
SD 3.8755e-03 3.2670e-03  4.0839%e-03 5.7713e-03 1.4893e-02

Sira 1 3 4 2 5
Min 3.8682e-04 4.4981e-04 3.9164e-04 2.9464e-04 8.6642e-04
Maks 2.3313e-03 3.8556e-03  5.3868e-04 5.6611e-04 4.0557e-03
DTLZ5 Ort. 8.6628e-04 1.3435e-03 4.9213e-04 4.6135e-04 2.0523e-03
SD 5.7427e-04 9.6008e-04  4.7856e-05 8.2604e-05 9.8652e-04

Sira 3 4 2 1 5
Min 3.7005e-04 4.0562e-04 3.8838e-04 3.8265e-04 3.7954e-04
Maks 2.5967e-02 2.3641e-02  4.5769e-04 1.3520e-01 5.7559e-04
DTLZ6 Ort. 1.0243e-02 6.8968e-03  4.3451e-04 1.8712e-02 4.6978e-04
SD 7.6554e-03 7.3096e-03  1.9697e-05 4.2173e-02 6.0562e-05

Sira 5 3 1 4 2
Min 1.2831e-03 1.2075e-03  6.2871e-04 5.1911e-04 1.4907e-03
Maks 2.6253e-03 2.7570e-03  9.2236e-02 1.9669e-03 2.1768e-03
DTLZ7 Ort. 1.7157e-03 1.6641e-03 1.9258e-02 8.7181e-04 1.7713e-03
SD 4.0914e-04 4.5233e-04 3.7243e-02 4.4360e-04 2.3665e-04

Sira 3 2 5 1 4

Ort. Sira 3.4285 3.2857 2.4285 1.8571 4.0000

Genel Sira 4 3 2 1 5

GD metrigi i¢in DTLZ test fonksiyonu sonuglar1 incelendiginde; DTLZ1 i¢in MOLAO,
DTLZ2 i¢cin MOMVO, DTLZ3 i¢in MOMVO, DTLZ4 i¢cin OppMOHHO, DTLZS igin
MOALO, DTLZ6 igin MOMVO ve DTLZ7 i¢in de MOALO algoritmalar1 en iyi sonucu

vermistir.

Tablo 3.10 OppMOHHO ve diger algoritmalarin DTLZ fonksiyonu serisi igin S metrik

sonuglari

S OppMOHHO MOHHO MOMVO MOALO MODA
Min 2.5054e+00  1.7121e+00 2.3983e-01 5.0623e-01 9.2383e-01
Maks  5.7698e+00  6.5522e+00 3.2348e+00 2.9608e+00 1.3208e+01
DTLZ1 Ort. 3.8561e+00  3.5923e+00 1.1291e+00 1.8608e+00 7.7245e+00
SD 1.1054e+00  1.2821e+00 1.0299e+00 9.3996e-01 4.2388e+00

Sira 4 3 1 2 5
Min 1.1296e-02 6.8612e-03  1.1484e-03 4.4376e-03 9.8457e-03
Maks  2.8995e-02 4.9066e-02 2.8864e-02 1.5238e-02 1.2277e-01
DTLZ2 Ort. 2.0623e-02 2.3384e-02  1.2564e-02 9.5996e-03 5.4778e-02
SD 5.7117e-03 1.1313e-02  9.4051e-03 3.5410e-03 3.6828e-02

Sira 3 4 2 1 5
DTLZ3 Min 5.8432e+00  3.4643e+00 1.1535e+00 1.3369e+00 5.8568e+00
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Maks  8.8518e+00  9.7105e+00 6.6982e+00 8.2999e+00 2.2107e+01
Ort. 7.2593e+00  7.0562e+00 3.0637e+00 5.1930e+00 1.2446e+01
SD 1.1437e+00  1.7681e+00 1.6444e+00 2.3062e+00 4.8899e+00
Sira 4 3 1 2 5
Min 1.1907e-02 0.7285e-03  8.2641e-03 8.8427e-03 1.4359e-02
Maks  4.4097e-02 5.9204e-02  1.8047e-02 2.3196e-02 2.3955e-01
DTLZ4  Ort. 2.0404e-02 2.4256e-02  1.3292e-02 1.4903e-02 6.3000e-02
SD 1.0786e-02 1.3707e-02  2.7892e-03 4.7133e-03 7.1915e-02
Sira 3 4 1 2 5
Min 1.5184e-02 8.3132e-03  1.5492e-03  6.4939%e-03 1.4536e-02
Maks  2.1618e-02 5.1869e-02  1.7762e-02 1.8408e-02 5.1686e-02
DTLZ5 Ort. 1.7630e-02 2.0528e-02 1.0657e-02 1.0226e-02 3.1017e-02
SD 2.3306e-03 1.2212e-02  5.4558e-03 3.6278e-03 1.1265e-02
Sira 3 4 2 1 5
Min 1.1978e-02 1.3172e-02  7.8492e-03 5.7266e-03 1.0614e-02
Maks  1.5709e-01 2.4938e-01  1.323%e-02 3.4521e-02 6.0323e-02
DTLZ6  Ort. 7.1344e-02 7.6966e-02  1.1046e-02 1.5980e-02 2.7117e-02
SD 5.6579e-02 7.2492e-02  1.7588e-03  7.5819e-03 1.4412e-02
Sira 4 5 1 2 3
Min 1.6885e-02 1.1238e-02  4.1199e-03  3.3999e-03 8.6764e-03
Maks  2.7472e-02 3.5586e-02  9.2349e-01 1.1484e-02 7.8849e-02
DTLZ7 Ort. 2.0892e-02 1.8322e-02  1.9070e-01 6.4157e-03 3.3641e-02
SD 4.1219e-03 7.0166e-03  3.7482e-01 2.9193e-03 2.1651e-02
Sira 3 2 5 1 4
Ort. Sira 3.4285 3.5714 1.8571 15714 45714
Genel Sira 3 4 2 1 5

S metrigi i¢in; DTLZ1 fonksiyonunda MOMVO, DTLZ?2 i¢in MOALO, DTLZ3 icin
MOMVO, DTLZ4 i¢cin MOMVO, DTLZS5 fonksiyonu i¢cin MOALO, DTLZ6 i¢cin MOMVO ve
DTLZ7 icinde MOALO en iyi sonuglar1 vermistir.

Tablo 3.11. OppMOHHO ve diger algoritmalarin DTLZ fonksiyonu serisi i¢in Sp metrik

sonuglari
Sp OppMOHHO MOHHO MOMVO MOALO MODA

Min  1.3247e+00 1.4058e+00 1.5992e+00 1.3086e+00 1.0043e+00
Maks 1.5264e+00 1.5916e+00 1.7702e+00 1.5663e+00 1.6467e+00
DTLZ1 Ort. 1.4519e+00 1.4733e+00 1.6965e+00 1.4063e+00 1.4433e+00
SD 6.2408e-02 5.3387e-02  5.1638e-02  7.5267e-02 1.7353e-01

Sira 3 4 5 1 2
Min  1.2890e+00 1.2962e+00 1.5699e+00 1.3438e+00 1.2614e+00
DTLZ2 Maks 1.3971e+00 1.4141e+00 1.6780e+00  1.4535e+00 1.6407e+00
Ort.  1.3499e+00 1.3504e+00 1.6091e+00 1.4028e+00 1.4247e+00
SD 3.5985e-02 3.5339e-02  3.6898e-02  4.0943e-02 1.1877e-01
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Sira 1 2 5 3 4
Min  1.2479e+00 1.2716e+00 1.5665e+00 1.3063e+00 1.3033e+00
Maks 1.4282e+00 1.4909e+00 1.6871e+00 1.5679e+00 1.4448e+00
DTLZ3 Ort. 1.3336e+00 1.3685e+00 1.6242e+00 1.4428e+00 1.3557e+00
SD 5.3584e-02 6.0933e-02  3.6830e-02  7.5579e-02  4.9034e-02

Sira 2 3 5 4 1
Min  1.1335e+00 1.0562e+00 8.9916e-01  7.9578e-01  8.4148e-01
Maks 1.3628e+00 1.3733e+00 1.1341e+00 1.6304e+00 1.5372e+00
DTLZ4 Ort.  1.3000e+00 1.2567e+00 1.0031e+00 1.4251e+00 1.1850e+00
SD 6.4818e-02 1.0211e-01  6.9810e-02  2.5388e-01 2.0257e-01

Sira 4 3 1 5 2
Min  1.1878e+00 1.2949e+00 1.4848e+00 1.3717e+00 1.2974e+00
Maks 1.5036e+00 1.4033e+00 1.6821e+00 1.4903e+00 1.4739e+00
DTLZ5 Ort. 1.3376e+00 1.3357e+00 1.5948e+00 1.4126e+00 1.3764e+00
SD 8.6611e-02 3.7791e-02  5.9922e-02  3.6283e-02  6.5544e-02

Sira 2 1 5 4 3
Min  1.3296e+00 1.3408e+00 1.2337e+00 1.3402e+00 1.3084e+00
Maks 1.5121e+00 1.5292e+00 1.4537e+00 1.5162e+00 1.5276e+00
DTLZ6 Ort. 1.3881e+00 1.3936e+00 1.3394e+00  1.4058e+00 1.4346e+00
SD 5.8894e-02 5.4993e-02  6.3322e-02  4.8954e-02  8.1023e-02

Sira 1 3 2 4 5
Min  1.2082e+00 1.1586e+00 1.0193e+00 1.1176e+00 1.2872e+00
Maks 1.3164e+00 1.3331e+00 1.3936e+00  1.4456e+00 1.5274e+00
DTLZ7 Ort. 1.2574e+00 1.2610e+00 1.2610e+00 1.1914e+00 1.4316e+00
SD 3.6824e-02 5.9214e-02  1.0299e-01  1.3263e-01 6.8611e-02

Sira 2 3 3 1 4

Ort. Sira 2.1428 2.7142 3.7142 3.1428 3.0000

Genel Sira 1 2 5 4 3

Sp metrigi i¢in; DTLZI1 i¢in MOALO, DTLZ2 i¢in OppMOHHO, DTLZ3 i¢cin MODA,
DTLZ4 i¢gin MOMVO, DTLZ5 fonksiyonu icin MOHHO, DTLZ6 icin OppMOHHO ve
DTLZ7 iginde MOALO en iyi sonuglar1 vermistir. Genel duruma bakildiginda OppMOHHO

algoritmas1 daha basarili bulunmustur.

Tablo 3.12. OppMOHHO ve diger algoritmalarin DTLZ fonksiyonu serisi i¢in MS metrik

sonuglar1
MS OppMOHHO  MOHHO MOMVO MOALO MODA

Min  9.4462e-01  9.1502e-01  8.3405e-01 3.8736e-01 6.2403e-01
Maks 9.9442e-01 1.0020e+00 9.9860e-01  7.4824e-01 9.6347e-01
DTLZ1 Ort. 9.7711e-01  9.6807e-01 9.4604e-01 5.6273e-01 7.9085e-01
SD 1.6474e-02  2.8942e-02 4.9038e-02 1.2592e-01 1.2509e-01

Sira 1 2 3 5 4
DTLZ2 Min 9.6036e-01  9.8518e-01 8.6054e-01 5.6436e-01 5.5524e-01
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Maks 1.1330e+00 1.3120e+00 9.9931e-01 7.7133e-01 1.3441e+00
Ort. 1.0472e+00 1.0537e+00 9.6313e-01 6.7543e-01 9.4102e-01
SD 4.7024e-02  1.0693e-01 4.0217e-02 7.7162e-02 2.2715e-01
Sira 1 2 3 5 4
Min  9.8084e-01 9.8638e-01 9.1358e-01  4.9085e-01 5.0094e-01
Maks 1.0465e+00 1.0440e+00 9.9051e-01 8.6321e-01 1.0075e+00
DTLZ3 Ort. 1.0112e+00 1.0094e+00 9.6084e-01  7.0066e-01 7.4562e-01
SD 1.9861e-02  1.4980e-02 2.2460e-02 9.9277e-02 1.6652e-01
Sira 2 1 3 5 4
Min  1.0067e+00 9.8546e-01 9.1102e-01  7.0352e-01 7.6639%e-01
Maks 1.1858e+00 1.3236e+00 9.9150e-01 1.0138e+00 1.0409e+00
DTLZ4 Ort. 1.0603e+00 1.0732e+00 9.6753e-01  9.0797e-01 9.1579e-01
SD 6.3553e-02  1.0413e-01 2.4248e-02 1.1826e-01 9.8926e-02
Sira 1 2 2 4 3
Min  9.8082e-01 9.7500e-01  9.1907e-01 6.0897e-01 5.1505e-01
Maks 1.0759e+00 1.2222e+00 9.9091e-01 8.0481e-01 9.5414e-01
DTLZ5 Ort. 1.0256e+00 1.0625e+00 9.7160e-01  6.7446e-01 7.3437e-01
SD 3.0054e-02  6.6901e-02 2.1030e-02 5.9945e-02 1.5698e-01
Sira 1 2 3 5 4
Min  9.9721e-01  9.7282e-01  9.4675e-01  6.2605e-01 6.5833e-01
Maks 1.9411e+00 2.6713e+00 9.9488e-01 2.7816e+00 9.7982e-01
DTLZ6 Ort. 1.4458e+00 1.4327e+00 9.8295e-01 1.0273e+00 8.1381e-01
SD 3.1712e-01  5.3485e-01  1.3892e-02 6.6466e-01 1.1711e-01
Sira 2 1 4 3 5
Min  8.8364e-01  8.7854e-01 2.5161e-01  1.5459e-01 6.5424e-01
Maks 9.8362e-01 9.6333e-01 4.5962e+00 8.5107e-01 9.1990e-01
DTLZ7  Ort. 9.1865e-01  9.1515e-01 1.5687e+00 2.9921e-01 8.0016e-01
SD 2.8242e-02  2.5219e-02 1.5586e+00 2.6605e-01 1.0328e-01
Sira 3 2 1 5 4
Ort. Sira 15714 1.7142 2.7142 45714 4.0000
Genel Sira 1 2 3 4 4

MS metrigi i¢in; DTLZ1 fonksiyonu i¢cin OppMOHHO, DTLZ2 i¢in OppMOHHO,
DTLZ3 icin MOHHO, DTLZ4 i¢in OppMOHHO, DTLZ5 fonksiyonu i¢cin OppMOHHO,
DTLZ6 i¢cin MOHHO ve DTLZ7 iginde MOMVO en iyi sonuglar1 vermistir. Genel duruma

bakildiginda OppMOHHO algoritmas1 daha basarili bulunmustur.
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4. SONUC VE TARTISMA

Caligmada ilk olarak HHO algoritmasinin yapist korunarak MOHHO algoritmasi
gelistirilmistir. Gelistirme sirasinda HHO algoritmasina arsiv yapist ve rulet ¢arki segme
yontemi eklenmistir. Parametrelerde gerekli diizenlemeler yapildiktan sonra MOHHO
algoritmasi tamamlanmistir. Daha sonra MOHHO algoritmasinin sonuglarini iyilestirmek i¢in
karsithik 6grenme temeli eklenmistir. Gerekli parametre diizenlemeleri yapildiktan sonra

gelistirme tamamlanmustir.

Onerdigi OppMOHHO algoritmast literatiirden alinan ZDT ve DTLZ test fonksiyonu
serileri i¢in birbirinden bagimsiz 10 tekrarl olarak orijinal MOHHO, MOALO, MODA ve
MOMVO algoritmalari ile birlikte test edilmistir. IGD, GD, S, Sp ve MS basarim metrigi
sonuglar1 bakildiginda, ZDT test fonksiyonu i¢in; IGD metriginde OppMOHHO, GD
metriginde MODA, S metriginde MOALO, Sp metriginde MOMVO ve MS metriginde
MOMVO’nun yiiksek yakinsama davranisina sahip oldugu nicel olarak gostermistir. DTLZ test
fonksiyonu i¢in; IGD metrigi i¢in OppMOHHO, GD i¢in MOALO, S metrigi icin MOALO, Sp
icin OppMOHHO ve MS metrigi i¢in de OppMOHHO algoritmasi yiiksek yakinsama
davranisina sahip oldugunu nicel olarak gostermistir. Sonug¢ olarak, OppMOHHO
algoritmasinin ZDT ve DTLZ test fonksiyonlarinda farkli metriklerde basarilar1 ve
basarisizliklar1 bulunmaktadir. Genel olarak bakildiginda orijinal MOHHO algoritmasi

karsisinda daha basarili oldugu goriilmektedir.

Gelecek calismalarda literatiirde bulunan diger test fonksiyon serileri ile ve baska
popliler algoritmalar ile karsilastirilip basarist gozlenebilir. Duruma gdre basarim oranini

arttirmak i¢in OppMOHHO algoritmasina farkli yapilar ile gelistirilebilir.
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