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COK AMACLI OPTIMIZASYON ALGORITMALARININ TASARIMI ICIN
KUMELEME ESASLI YENI BiR ARSIV INDIRGEME YONTEMININ
GELISTIRILMESI VE UYGULANMASI
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Yazilim Miihendisligi Anabilim Dali
Danigsman: Prof. Dr. Hamdi Tolga KAHRAMAN
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Amagc fonksiyonlar1 ¢atisma halinde olan ¢ok amagl optimizasyon problemlerinin
coziimlenmesinde baslica zorluk kiiresel en iyi ¢6zliim setinin kararli ve etkili bir sekilde
bulunmasidir. Literatiirdeki ¢alismalar kalabalik mesafesi yonteminin arama uzayimdaki
cesitliligi saglamada yetersiz kaldigini rapor etmektedir. Bu tez ¢alismasinda Pareto-tabanhi
cok amagli evrimsel arama algoritmalarinin ¢ok tipli cok amagli optimizasyon problemleri
tizerindeki arama performansinin iyilestirilmesi i¢in yeni bir arsiv indirgeme yontemi
onerilmektedir. Onerilen yéntemde arsiv indirgeme islemi dinamik anahtarlamal1 referans
uzaylar esasli kiimeleme algoritmasi tarafindan yerine getirilmektedir. Bu siiregte,
kiimeleme mekanizmasinin gorevi arsivdeki vektorlerin sayisinda asim oldugunda,
vektorleri benzerliklerine gore gruplandirmak ve her kiimeden sadece bir vektor secerek
arsivi giincellemektir. Kiimeleme isleminin gergeklestirilmesinde referans alinan uzay
vektoriiniin dinamik bir sekilde belirlenmesi sayesinde karar ve amag uzaylarinda c¢esitlilik
saglanabilmektedir. Test calismalarindan elde edilen sonuglara gore, tasarlanan algoritma
hem baz algoritmadan, hem iyilestirilmis versiyonundan hem de giiglii rakiplerinden daha

1yi performans metrik degerlerine sahiptir.

Anahtar Kelimeler: Dinamik referans uzaylar esasli kiimeleme, Arsiv indirgeme
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SUMMARY

DEVELOPMENT AND IMPLEMENTATION OF A NEW CLUSTERING-BASED
ARCHIVE REDUCTION METHOD FOR THE DESIGN OF MULTI-OBJECTIVE
OPTIMIZATION ALGORITHMS
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The main challenge in solving multi-objective optimization problems with conflicting
objective functions is to find the global optimal solution set in a stable and efficient way.
Studies in the literature report that the crowd distance method fails to provide diversity in
the search space. In this thesis, a new archive reduction method is proposed to improve the
search performance of Pareto-based multi-objective evolutionary search algorithms on
multimodal multi-objective optimization problems. In the proposed method, the archive
reduction process is performed by a clustering algorithm based on dynamic switched
reference spaces. In this process, the task of the clustering mechanism is to group the vectors
according to their similarity and update the archive by selecting only one vector from each
cluster when the number of vectors in the archive is exceeded. By dynamically determining
the reference space vector for the clustering process, the decision and objective spaces can
be varied. According to the results obtained from the test runs, the algorithm designed has
better performance metric values than both the base algorithm, its improved version and its

strong competitors.

Keywords: Dynamic reference spaces, Archive reduction
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1. GENEL BILGILER

Bu boliimde tez calismasinda yliriitiilen arastirmalar ve tezin kapsami genel olarak

tanitilmakta ve ¢ok amacli optimizasyon ile ilgili temel bilgiler sunulmaktadir.

1.1. Giris

Optimizasyon, 6nceden belirlenen ya da anlik olarak ortaya ¢ikan bir amaci ve bu
amacin gereksinimlerini azami kazangla ve asgari maliyetle yerine getiren sartlari
kesfetmektir. Optimizasyon problemleri esas olarak iki 6geden olusur. Bu 6geler amag
fonksiyonlari ve tasarim parametreleridir. Optimizasyon problemlerinin siniflandiriimasinda
birgok durum etkilidir. Amag fonksiyonu sayisinin bir olmasi durumu tek amacli, birden
fazla olmast durumu ise ¢ok amacli optimizasyon problemi olarak tanimlanir. Tasarim
parametrelerinin veri tlirlerine bagl olarak optimizasyon problemleri, siirekli degerli, ayrik
degerli, ikili ve kombinasyon problemleri olarak tanimlanirlar. Optimizasyon probleminin
tasarim parametrelerinin alabilecegi degerler iizerinden tanimlanan uzaya arama uzayi denir.
Arama uzayinin sinirlari arasinda yapilan arama tiim optimizasyon problemleri i¢in gecerli
bir kisittir. Bunun yaninda, tasarim parametrelerinin arama uzayi sinirlari i¢in genellikle kisit
ifadesi  kullanilmaz. Optimizasyon problemlerinde kisit terminolojisi tasarim
parametrelerinin  birbirleriyle olan iligkilerini tanimlamak i¢in kullanilir. Tasarim
parametrelerinin  birbirleriyle olan iliskilerinin ~ matematiksel denklemlere
dontistiiriilmesinde esitlik ve esitsizlik kisitlar1 kullanilir. Bu iki tip kisit disinda, ikili ve
kombinasyon tipli optimizasyon problemlerinde kural tabanli kisitlar da tanimlanabilir.

Bir optimizasyon probleminin karmasiklik diizeyini etkileyen ¢ok sayida durum ve
parametre vardir. Amag ve kisit fonksiyonlarinin sayisi, amag¢ ve kisit fonksiyonlarinin
matematiksel ifadelerinin tipleri ve karmagiklik diizeyleri, tasarim parametrelerinin sayisi,
tasarim parametrelerinin sayisi, tasarim parametrelerinin alabilecekleri degerlerin uzay:
optimizasyon problemlerinin karmagiklik diizeyini dogrudan etkileyen parametreler ve
durumlardir. Amac¢ fonksiyon sayisinin tek ya da birden fazla olusu problemin
karmagikligint 6nemli oranda artirmaktadir. Tek amagli optimizasyon problemlerinin
¢ozlimlenmesinde sadece bir amag¢ fonksiyon i¢in en iyi ¢ozliimii temsil eden tasarim

parametreleri aranmaktadir. Buna karsin, ¢ok amagli optimizasyon problemlerinde amag



fonksiyonlart ¢atigsma halinde olmamasit durumunda, diger tiim sartlarin birbirine denk
oldugu varsayilirsa problemin karmasiklik diizeyinde 6nemli bir degisiklik olmaz. Bu tiir
¢ok amacli optimizasyon problemlerinin ¢éziimlenmesinde, amag fonksiyonlar1 i¢in 6nem
derecesini temsil eden agirliklar atamak ve amag fonksiyonlarinin toplamini maksimize ya
da minimize etmek miimkiindiir. Buna karsin, karar degiskenleri (tasarim parametreleri)
aldiklar1 degerler ile amag fonksiyonlarinin bazilari i¢in daha iyi ¢oziimler sunarken bazilari
i¢in ise daha kotii ¢ozlimler sunabilirler. Bu tiir durumlar amag fonksiyonlari ¢atisma halinde
olan optimizasyon problemleri olarak tanimlanirlar. Amag¢ fonksiyonlar1 ¢atigma halinde
olan optimizasyon problemlerinin terminolojisi ve bu tiir problemlerin ¢éziimlenmesinde
kullanilan prosediirler tek amagli ve amag fonksiyonlari ¢atigma halinde olmayan ¢ok amacl
optimizasyon ¢alismalarindan farkhdir.

Amag fonksiyonlar1 ¢atisma halinde olan ¢ok amagli optimizasyon problemleri i¢in
kiiresel en iyi ¢oziimden bahsedilemez. Bunun yerine, ama¢ uzayinda birbirlerine karsi
istiinliikleri ve zayifliklar1 olan ve birbirlerine salt bir baskinlik kuramayan optimum
coziimlerin setinden yani Pareto yiizeyden bahsedilebilir. Amag¢ fonksiyonlar1 catigsma
halinde olan ¢ok amacli optimizasyon problemleri i¢in karar ve amag uzaylarinin optimum
Pareto setlerini bulabilmek i¢in her iki uzayda da yerel ¢6ziim tuzaklarindan kurtulabilen ve
sOmiirii-kesif yeteneklerini dengeli bir sekilde siirdiirebilen algoritmalarin gelistirilmesine
thtiyac vardir. Literatiirde bu amagla yaygin olarak, Pareto-tabanli arsivleme ve kalabalik
mesafesi tabanli arsiv indirgeme mekanizmasina sahip ¢ok amagli evrimsel arama
algoritmalari lizerine arastirmalar yiiriitiilmektedir. Pareto-tabanli yaklagimlar sayesinde, en
az bir amag fonksiyonda rakiplerinden daha 1yi ¢6ziime sahip olan vektorlerin arsivlenmesi
amaclanirken, kalabalik mesafesi yontemi sayesinde de arsivleme siirecinin ¢esitliligi
gozeterek yiirlitiilmesi amaclanmaktadir. Bu siirecte karsilagilan baglica problem ise
arsivdeki cesitliligin amag ve karar uzaylarinda dengeli bir sekilde ytiriitiilememesi ve arama
stirecinin ilk evrelerinde yerel ¢oziim tuzaklarina yakalanilmasidir. Bu durum arama
stirecinin sonunda bulunan amag ve karar uzayi setlerinin hedeflenen kiiresel en 1y1 setlerle
ortiismemesine ve aramanin basarisizlikla sonu¢lanmasina neden olmaktadir.

Literatiirde, ama¢ ve karar uzaylarinda ¢esitliligi saglamak i¢in ¢esitli yontemler
onerilmistir. Bu yontemlerden biri de dinamik referans uzaylar (DRU) esash kalabalik
mesafesi yontemidir. DRU yontemi esashi kalabalik mesafesi yontemi sayesinde arsivin
indirgendigi ve cesitliligin saglandigi referans uzayin arama siireci yagsam dongiisii boyunca

degismesi saglanmistir. Boylelikle, arsivdeki indirgeme islemi sadece bir referans uzayda



degil, arama stirecinde anlik olarak belirlenen amag, karar ve bileske referans uzaylardan her
birinde gerceklesebilmektedir. Arsiv indirgeme siirecindeki bu dinamik yapiya gecis
sayesinde kalabalik mesafesi yonteminin performansinda istatistiksel olarak kayda deger bir
tyilesme oldugu goriildii. Yapilan ¢alismalar DRU yaklagiminin kalabalik mesafesi yontemi
tizerinde statik referans uzay yaklagimina kiyasla daha etkili oldugunu gosterdi (Kahraman,
Akbel, Duman, Kati, & Sayan, 2022).

DRU yonteminin kalabalik mesafesi esashi arsiv indirgeme mekanizmasinin tatbik
edildigi dinamik anahtarlamali kalabalik (DAK) mesafesi esasli ¢ok amagli uyarlanabilir
rehberlik mekanizmal1 diferansiyel evrim algoritmasi (CAURDE) (Kahraman, Akbel,
Duman, Kati, & Sayan, 2022) iizerinde basarili olmasi, bu yontemin performansinin farkli
arsiv indirgeme yontemleri iizerinde de arastirilmasi i¢in gii¢lii bir motivasyon yaratmaistir.
Bu tez calismasinda, DRU yontemi ilk defa kiimeleme esash bir arsiv indirgeme siirecinde
tatbik edildi. Gelistirilen arsiv indirgeme yaklagimi dinamik referans uzaylarda kiimeleme
(DRUK) esash arsiv indirgeme yoOntemi olarak adlandirildi. DRUK arsiv indirgeme
yonteminin performansinin arastirilmasi ve bu yontemin DAK yontemiyle kiyaslanabilmesi
icin deneysel calismalarda CAURDE algoritmasinin kullanilmasina karar verilmistir.
Boylelikle tatbik edildikleri algoritmalar ayni olmak iizere, DRU yontemi kullanilarak
gelistirilen DAK-esasl arsiv indirgeme ve DRUK esashi arsiv indirgeme algoritmalarinin
performanslart incelenmistir. Bu agiklamalara gore, bu tez ¢alismasinda dinamik referans
uzaylarda kiimeleme esash arsiv indirgeme yontemi gelistirilmis ve ¢ok amagli uyarlanabilir
rehberlik mekanizmali diferansiyel evrim algoritmasi tizerinde tatbik edilerek (DRUK-
CAURDE) algoritmas1 gelistirilmistir. Gelistirilen DRUK-CAURDE algoritmasinin farkl
versiyonlart tasarlanmis ve bu versiyonlarin ¢oklu moda sahip ¢ok amacli optimizasyon
problemleri karsilastirma problemleri iizerindeki performanslar arastirilmigtir. Tez
calismasinin literatiire katkilar1 asagida maddeler halinde siralanmaistir:

- DRU yo6ntemi ilk defa kiimeleme esashi arsiv indirgeme siirecinde tatbik edilmis ve

DRUK arsiv indirgeme yontemi gelistirilmistir.

- DRUK arsiv indirgeme yontemi CAURDE algoritmasinda tatbik edilmis ve klasik
kiimeleme esasl arsiv indirgeme yonteminden daha basarili sonuglar elde edildigi
performans metriklerinden elde edilen verilerle ve istatistiksel analiz sonuclari esas
aliarak dogrulanmustir.

- Tez calismasinda gelistirilen DRUK-CAURDE algoritmasinin kalabalik mesafesi
esaslh DAK-CAURDE algoritmas1 ile karsilagtirilmasi yapilmis ve Onerilen



algoritmanin daha basarili sonuglar elde edildigi performans metriklerinden elde
edilen verilerle ve istatistiksel analiz sonuclar1 esas alinarak dogrulanmistir.

- DRUK-CAURDE algoritmasinin literatiirdeki farkli rakip algoritmalarla
karsilagtirmas1 tapilmis ve Onerilen algoritmanin rakiplerinden daha basarili
sonuclar elde ettigi performans metriklerinden elde edilen verilerle ve istatistiksel
analiz sonuglari esas alinarak dogrulanmustir.

Bu tez ¢alismast sekiz béliimden olusmaktadir. Ilk béliimde, ¢ok amacli optimizasyon
(CAQ) algoritmalarina ve CAO problemlerine iliskin olarak temel terminolojik bilgiler
sunulmaktadir. Ikinci béliimde, tez calismasinda kullanilan CAURDE algoritmasinda arama
slirecinin yiriitilmesinden sorumlu olan uyarlanabilir rehberlik mekanizmali diferansiyel
evrim algoritmasi tamtilmaktadir. Ugilincii boliimde, CAO algoritmalarinda arsiv indirgeme
stirecinin tasariminda kullanilan kalabalik mesafesi yontemi ve DRU yontemi
aciklanmaktadir. Dordiincii boliimde, K-ortalamalar kiimeleme yontemi tanitilmaktadir.
Besinci boliimde, bu tez calismasinda ilk defa 6nerilen DRUK yontemi ve DRUK-CAURDE
algoritmas1 tanitilmaktadir. Altincit boliimde DRUK yonteminin ve DRUK-CAURDE
algoritmasinin performansi incelenmektedir. Yedinci ve sekizinci boliimlerde de sirasiyla

sonuglar ve oneriler sunulmaktadir.

1.2. Cok Amach Optimizasyon

1.2.1. Problem Tanimi

Optimizasyon problemleri birgok 6zellige bagli olarak siiflandirilmaktadirlar. Bu
problemlerin formiilasyonu, tasarim degiskenlerinin sayisi, tasarim degiskenlerinin tiirleri
ve amag fonksiyonlar1 ile kisitlamalarin fonksiyonlaridir. Buna gore optimizasyon

problemlerinin genel matematiksel formu denklem 1’de verilmektedir:



Amag minimiiee/RrTrllaximizeO (3—5) — {01 ()—5)’ 0, ()—5)’ 05 ()—5)’ et O (J_C)) }
Fonksiyon
Esitlik Kisitlar 0;x)=0,(G=12,..)),
Esitsizlik P (X¥)<0,(k=1,2,..,K)
Kisitlari
X=(x1, X3, X3,..., Xp), d=1,2,....D lbg < x4 < uby

@)

Burada O(xX), m-adet amag fonksiyonundan olusan bir vektordiir. X, D-boyutlu tasarim

degiskenleri vektori, Iby Ve ub,y degerleri x4 karar degiskeni igin alt ve iist sinurlari, @;(X),

esitlik kisitlarini ve @ (%), esitsizlik kisitlarini temsil eder. Cok amagh ve D-boyutlu bir

optimizasyon probleminde arama uzayinin sinirlar1 karar degiskenleri vektorii X in olasi tim

degerleri ile tanimlanir. m-adet amag¢ fonksiyondan olusan bir ¢ok amagli optimizasyon

probleminde amag fonksiyonlarin olas1 tiim degerleri “ama¢ uzayinin® sinirlarini tanimlar.

m>2 oldugu durumlarda problem c¢ok amagli olarak tanimlanir. Cok amagh

optimizasyon problemlerinin ¢éziimlenmesindeki en biiyiikk zorluk, amag¢ fonksiyonlarin

catisma halinde oldugu durumdur. Bu durumda, ¢ok amagl optimizasyon problemlerinde

birbirinden {istiin olmayan c¢ok sayida ¢0ziim mevcuttur. Bu tanimlamalara gore

X=(xq, x5, x3) iken karar degiskenleri uzayr ve m=3 iken amag¢ uzay1r Sekil 1-a’da

verilmektedir (Ozkis, 2017).
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Cok amagli optimizasyon siirecinin zorlugu esas itibariyle probleme ait amag
fonksiyonlariin ¢atisma (¢elisme) halinde olup olmamasi belirler. Amag fonksiyonlarinin
catisma halinde olmamasi durumunda problemin tek amacli optimizasyon g¢alismalarinda
oldugu gibi ¢oziimlenmesi miimkiindiir. Bu tiir problemlerin ¢éziimlenmesi siirecinde amag
fonksiyonlart agirliklandirilabilmekte ve tek bir amag fonksiyona indirgenebilmektedir. Bu
durumda tiim amaglar i¢in en uygun degeri iireten tek bir ¢oziim noktasi olur (Sekil 1-b).
Cok amagli optimizasyon problemlerinde amag¢ fonksiyonlarmin ¢atisma halinde olmasi
durumu ise asilmasi gereken oOnemli bir durumdur. Celisen amag¢ fonksiyonlarindan
kastedilen sey, bir amag¢ fonksiyonu i¢in optimum deger iireten bir ¢6zliim, diger amag
fonksiyonlar i¢in kotii degerler iiretebilmesidir. m=2 iken, amag¢ fonksiyonlarinin ¢atigma
halinde olmasi durumu Sekil 1-c’de verilmektedir. Amag fonksiyonlarinin ¢atisma halinde
oldugu cok amagli optimizasyon problemlerinin ¢dzlimlenmesi i¢in pareto-tabanl
yaklagimlar kullanilmaktadir. Pareto-tabanli yaklasimlarda birbirlerine tistiinliik kuramayan

coziimlerden olusan bir ¢oziim adaylar kiimesi (pareto set) olusturulur.

1.2.2. Cok Amach Optimizasyon Problemlerinin C6ziimlenmesinde Kullanilan
Y aklasimlar

Pareto tabanli yaklasimlar: Cok amagli problemleri ¢ozmek i¢in erken evrimsel
algoritmalari, popiilasyonu siralama ve pareto’nun baskinlik iliskisini entegre ederek pareto
optimal cepheye olan yakinlig1 degerlendirmektedir. Uygun bir pareto cephe yaklagimi, ayni
zamanda yakinsama ve cesitliligi de saglamalidir. Bu sebepten dolay1 ¢oziimleri birtakim
kazanclar elde etmek icin bazi kayiplar1 goze alarak pareto egrisi etrafinda dagitmak icin
pareto baskinligi, ikinci bir faktor ile is birligi yapilmalidir. Coziimleri pareto cephesi
boyunca dagitmak i¢in Onerilen bazi yontemler arasinda; uygunluk deger paylagimi,
kiimeleme (Tian, Shao, Xie, & Zhang, 2023; Zhou, ve digerleri, 2023), kalabalik mesafesi
(Kahraman, Akbel, Duman, Kati, & Sayan, 2022; Duman, Akbel, & Kahraman, 2021) vb.
bulunmaktadir. 2000'li yillarin baslarinda, pareto tabanli ¢cok amagli evrimsel algoritmalar
(CAEA), en yaygin kullanilan stratejilerden biri haline geldi. Ancak, ¢oziimleri uygun bir
sekilde yaymak ve yiiksek boyutlu amag¢ uzaylarinda ayrimcilik 6zelliklerini kaybetme
zorlugu nedeniyle kullanimlar1 azalmistir.

Ayristirma Tabanli Yaklagimlar: Son on yilda, bircok evrimsel yaklasim,

6lgeklendirme fonksiyonlarini kullanarak, ayrismaya dayali olarak adlandirilan evrimsel cok



amagli optimizasyon algoritmalar ortaya ¢ikarmistir (Zhu, Qin, Yang, Xu, & Zhou, 2023).
Ayristirma tabanl yaklagimlar, ayni sayida agirlik vektorii tarafindan formiile edilen bir dizi
6l¢eklendirme fonksiyonunu ¢6zmeye dayanmaktadir (Yin & Cao, 2023). Bu ¢ok amagh
problemleri ¢ozmek igin bu strateji, karmasik test problemleriyle basa ¢ikmak i¢in faydali
olmustur (Wang, Li, Zhang, Hu, & Shen, 2019). Bu prensibin kullanimi, ¢ok amagh
problemlerle basa ¢ikmak i¢in uygun bir alternatif haline gelmis olsa da performansi ncelik
olarak uygun bir sekilde dagitilmis agirlik vektorlerine baghdir (Xie, Li, Li, Huang, & He,
2023; Xiong, Wang, Li, Feng, & Liu, 2024; Bao, Gao, Gu, Xu, & D.Goodman, 2023).

Performans Metrigi Tabanli Yaklasimlar: Performans metrigi tabanli evrimsel ¢ok
amagli optimizasyon algoritmalari, gevresel se¢im prosediirlerinde performans metriklerini
kullanmaktadir (Hsieh, 2023). Evrimsel ¢ok amagh optimizasyon algoritmalarin
performansini degerlendirmek igin birgok metrik bulunmaktadir. Bu metrikler, farkli
sekillerde yakinsama veya cesitliligi veya her ikisini ayni anda degerlendirmektedir.
Ozellikle, bir ¢cok amacli optimizasyon problemlerinin nispeten iyi bir pareto én cephe
temsili, hypervolume (Fonseca, Paquete, & Lopez-lbanez, 2006; Beume, Fonseca, Lopez-
Ibanez, Paquete, & Vahrenhold, 2009) metrigi veya R2 (Liu, Liu, Li, & Li, 2019), IGD (Sun,
Yen, & Yi, 2018) veya Ap (Liu, Liu, Li, & Li, 2019) gibi referans setleri iizerine kurulan
performans metrikleri kullanilarak elde edilebilir. Referans setlerine dayali performans
metrigi tabanl evrimsel algoritmalar, ¢ogu durumda, arama 6ncesinde belirlemesi zor olan
bir referans setinin uygun bir tanimina baglhidir. Bununla birlikte, hypervolume tabanl
performans metrigi tabanli evrimsel algoritmalar yalnizca hypervolume metrigini
hesaplamak i¢in tek bir referans vektoriine ihtiya¢ duyar. Ancak, bu yaklasimlar, hedef
sayisinin artmastyla eksponansiyel olarak artan hypervolume metrigi degerlerini hesaplamak
icin gereken yiiksek hesaplama maliyeti ile sinirlidir. Yine de hypervolume metrik tabanli
evrimsel algoritmalarin kullanim avantaji, bunlarin gesitli pareto on cepheleriyle basa
cikabilmesidir, bunlar arasinda konveks, konkav, karisik, baglantisiz ve dejeneratif sekiller
bulunmaktadir. Ozellikle, hypervolume tabanli evrimsel cok amagli optimizasyon
algoritmalar lineer pareto 6n cephelerinde bir diiz nokta kiimesi elde edebilir ve bu da diizenli
karisim tasarimlari olusturmak igin kullanilmasini tesvik eder.

Buna gore pareto-tabanli yaklagima ait tanimlamalar ve terminoloji asagida

acgiklanmaktadir.



1.3. Pareto-tabanlh Cok Amach Optimizasyonda Tanimlar ve
Terminoloji

1.3.1. Karar Uzayr

Karar Uzayi, ¢cok amacl optimizasyon problemlerinde kullanilan bir terimdir. Bu
terim, problemdeki c¢esitli hedefleri veya amacglart temsil etmek iizere tanimlanan
degiskenlerin olusturdugu bir uzayi ifade eder. Her bir degisken, bir karar noktasinin belirli
bir konumunu tanimlar ve bu karar noktasinin objektif fonksiyonlardaki performansin
etkiler.

Cok amagli optimizasyon, genellikle c¢elisen hedefleri igerir. Yani, bir hedefi
tyilestirmek diger hedefin performansini olumsuz etkileyebilir. Pareto tabanli cok amagh
optimizasyon algoritmalari, bu ¢eliskileri ¢cozmek veya dengelemek i¢in kullanilir. Bu
algoritmalar, Pareto hakimiyeti kullanarak c¢oziimleri siralar ve gesitli amaclari optimize
eden bir Pareto 6n cephesi olustururlar (Zheng, Du, Zou, & Yang, 2023).

Karar Uzay1 terimi, bu ¢ok boyutlu uzayda yer alan potansiyel ¢oziimleri ifade eder.
Yani, her bir karar noktasi, uzaydaki belirli bir konumu temsil eder ve bu konum, karar
degiskenlerinin belirli degerlerine bagli olarak belirlenir. Pareto tabanli algoritmalar, bu
karar uzayindaki c¢oziimleri etkili bir sekilde tarayarak, cesitli amaglar1 en iyi sekilde

dengeleyen veya iyilestiren ¢oziimleri bulmaya calisirlar.

1.3.2.  Amac¢ Uzay1

Amag Uzayi, ¢ok amacli optimizasyon problemlerinde, optimize edilmeye ¢alisilan
birden fazla hedefin degerlerini igeren bir uzaydir. Her bir amag, genellikle optimize edilmek
istenen bir Ol¢iidiir veya belirli bir kriteri temsil eder. Amag¢ uzayi, bu farkli hedeflerin
kombinasyonlarini igerir ve her kombinasyon, bir ¢6ziimiin performansini tanimlar.

Cok amacli optimizasyon problemlerinde, genellikle c¢esitli amaglar arasinda bir
celigki vardir, yani bir amacin iyilestirilmesi diger amaglar1 olumsuz etkileyebilir. Amag
uzay1, her bir amag fonksiyonunun bir boyutunu temsil eder. Bu uzayda her bir nokta, farkl
amaglarin belirli bir kombinasyonunu temsil eder.

Pareto tabanli ¢ok amagli optimizasyon algoritmalari, amag¢ uzayinda g¢oziimleri

degerlendirir ve c¢esitli amaclar1 optimize eden bir Pareto 6n cephesi olustururlar. Bu 6n



cephe, hicbir amag acisindan gerceklestirilemeyen ¢oziimleri icerir ve ¢oziimleri birbirine
gore siralar. Amac uzayi, optimize edilmeye calisilan hedeflerin ¢esitli kombinasyonlarini

ifade eden, ¢ok boyutlu bir matematiksel uzaydir (Zheng, Du, Zou, & Yang, 2023).

1.3.3.  Pareto-Baskinhk Iliskisi

Pareto baskinlik iliskisi, ¢ok amacli optimizasyon problemlerinde ¢oziimlerin
karsilastirilmasinda kullanilan bir kriterdir. Bu iligki, bir ¢6ziimiin digerine gore Ustlinliigiinii
belirlemek icin kullanilir ve oOzellikle Pareto tabanli ¢ok amagli optimizasyon
algoritmalarinda 6nemli bir rol oynar.

Pareto baskinlik iligkisi, bir ¢oziimiin diger bir ¢6ziimii "domine etmesi" veya "pareto
daha iyi olma" durumunu belirtir. Bir ¢6ziim, digerinden en az bir hedef agisindan daha iyi
ve higbir hedef acisindan daha koétii degilse, bu ¢oziim digerini pareto baskinligi ile domine
eder.

Matematiksel olarak, ¢c6ziim A'nin ¢dziim B'yi Pareto domine ettigini ifade etmek i¢in
su kriter kullanilir:

1- Her bir amag fonksiyonu i¢in en az birinde A, B'den daha iyi olmalidir.

2- Higbir amag fonksiyonu i¢in A, B'den daha kétii olmamalidir.

Yani, A ve B ¢oziimleri arasindaki Pareto baskinlik iliskisi, ¢éziimlerin ¢ok boyutlu
amagc uzayinda nasil siralandigini belirler. Bu iligki, bir ¢6ziimiin digerine gore iistiinliigiini
degerlendirerek, Pareto On cephelerini olusturmak ve gesitli amaglar1 optimize eden
¢Oziimleri tanimlamak i¢in ¢ok amacgli optimizasyon algoritmalarinda kullanilir. Pareto
baskinlik iliskisi, ¢oziimleri ¢esitli hedeflere gore karsilastirarak, cesitli pareto optimal
noktalarin1 belirleme ve cok amacgli optimizasyon problemlerinde ¢oziim cesitliligini
saglama konusunda yardimei olur.

Denklem 2’de pareto baskinliginin matematiksel ifadesi verilmistir. Farkli x ve y

¢Oziim adaylarinin karsilastirilmasi gosterilmistir.

X < _’)_} : Vi € {1,2, m},l «1:m; FI_(J_C)) < Fl(}_}) A3 Fl(j}) < FL(J_E)

X<<y: Vie{l2.m} F& <F@) “
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1.3.4. Pareto-Optimal

Pareto-optimal, bir¢ok amacgl optimizasyon problemi igindeki ¢6ziimler arasinda bir
tiir dstlinliitk durumunu ifade eder. Bu kavram, Vilfredo Pareto'nun ¢alismalarina dayanir ve
cok amagli optimizasyon problemlerinde ¢esitli amaglarin birbirleriyle celistigi durumlar
ele alir (Cavus, Sezer, & Yazici, 2015).

Pareto-optimal ¢oziimler, herhangi bir hedefi digerlerinden daha iyi yapamayan
¢Ozlimlerdir. Yani, bu ¢ozlimler, herhangi bir amag¢ fonksiyonunu artirirken diger amag
fonksiyonlarinda bir kotiilesmeye neden olmazlar. Pareto-optimal ¢oziimler, birbirine gore
iistiin olmayan ve bu nedenle ¢6ziimler arasinda bir se¢im yaparken kisisel tercihlere veya
uygulama baglamina bagli olarak secilebilen bir 6n cephe olusturur. Sekil 2°de ¢ok modlu
problemlerin gosterimi bulunmaktadir. (Liang, Suganthan, Qu, Gong, & Yue, 2019; Zhou,
Zhang, & Jin, 2009; Zitzler, Thiele, Laumanns, Fonseca, & Fonseca, 2003; Yue, Qu, Yu,
Liang, & Li, 2019). Ayn1 ama¢ uzayina karsilik gelen birden fazla kiiresel pareto set
bulunmaktadir. Bu sebepten dolay1 bu problemlere ¢ok modlu problem denilmektedir.

X4 A A f2
Yerel Pareto Set

N

¢ *

L 4 Xo

PAAN PAAN

¥ LN | ¥ LN |

8- -
Kiiresel Pareto Set-1 Kiiresel Pareto Set-2 Kiiresel Pareto Cephesi -

fi
Sekil 2. PS ve PC Gosterimleri

Pareto-optimal ¢oziimler genellikle "Pareto 6n cephe" olarak adlandirilir. Bu 6n cephe,
her bir Pareto-optimal ¢oziimiin bir noktasini igerir ve bu ¢dziimler arasinda baskilanamama
iliskisini gosterir. Coziimler arasinda bir denge saglamak ve ¢esitli amacglar1 dengeli bir
sekilde optimize etmek isteyen ¢ok amacl optimizasyon algoritmalari, Pareto-optimal

¢Ozlimleri tespit etmek ve bu 6n cepheyi olusturmak i¢in kullanilir. Pareto-optimal, ¢ok
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amagcli optimizasyon problemlerinde aragtirmacilara ve miithendislere ¢oziimler arasinda bir

secenek yelpazesi sunma esnekligi saglar.

1.3.5. Pareto-Optimal Set

Pareto-optimal kiimesi, birgok amacgli optimizasyon problemindeki Parcto-optimal
¢oziimlerin olusturdugu kiime veya toplulugu ifade eder. Bu kiime, herhangi bir ¢oziimiin
digerine gore iistiin olamadig1 Pareto-optimal ¢éziimleri igerir.

Pareto-optimal kiimesi, ¢ok boyutlu amac¢ uzayinda yer alan ve g¢esitli amaclari
optimize eden ¢esitli ¢éziimleri icerir. Bu ¢éziimler arasinda bir denge saglar ve celisen
hedeflere ulasma cabasinda ¢oziimleri gesitlendirir. Pareto-optimal kiimesi genellikle bir
grafik veya on cephede temsil edilir, bu 6n cephe iizerindeki her nokta bir Pareto-optimal
¢Ozimii temsil eder.

Pareto-optimal kiimesi, ¢ok amagli optimizasyon algoritmalarinin hedeflerini
basariyla dengeledigi ve ¢oziim ¢esitliligini sagladig bir anahtar kavramdir. Cesitli amaglari
optimize etmek isteyen bir miithendis veya arastirmaci, Pareto-optimal kiimesinden ¢oztimler
arasinda uygun bir se¢im yapabilir ve baskinlik iliskisine dayali olarak kararlar alabilir. Bu,

cok amagli optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde esneklik ve anlayis saglar.

1.3.6. Pareto-Optimal Cephe

Pareto-optimal cephesi, birgok amagli optimizasyon problemi i¢indeki Pareto-optimal
¢Oziimlerin grafiksel bir temsilidir. Bu cephe, her bir ¢oziimiin diger ¢oziimlere gore iistiin
olamadigi durumlan ifade eder. Pareto-optimali cephesi, ¢ok boyutlu ama¢ uzayinda
bulunan ve ¢esitli amaclar1 optimize etmeye yonelik ¢oziimleri igerir.

Pareto-optimal cephesi genellikle iki amagli bir problemde iki boyutlu bir grafik olarak
diistiniilse de ii¢ veya daha fazla hedef igeren problemler igin ¢ok boyutlu bir uzayda temsil
edilir. Her bir nokta, bu cephe iizerinde bir Pareto-optimal ¢dzlimii temsil eder. Bu ¢ozlimler
arasinda bir baskilanamama iligkisi bulunur, yani bir hedefi iyilestirmek, diger hedefleri
olumsuz etkileyebilir.

Pareto-optimal cephesi, miihendislik ve bilim alanlarinda ¢cok amagli optimizasyon
problemlerine yaklasirken, ¢oziim ¢esitliligini anlamak ve dengelemek i¢in kullanilir. Cesitli

amaglari optimize etme ¢abasinda, bir ¢6ziimii segerken bir hedefi artirmanin diger hedefleri
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nasil etkileyecegini degerlendirmek i¢in Pareto-optimal cephesi incelenir. Pareto-optimal
cephesi, ¢cok amacli optimizasyon algoritmalarinin performansini degerlendirmek ve cesitli

baskilanamayan noktalar1 gorsellestirmek icin de kullanilir.

1.4. Performans Metrikleri

Cok amacli optimizasyon algoritmalari i¢in performans metrikleri, bu algoritmalarin
cesitli hedefleri ne kadar iyi optimize ettigini degerlendirmek ve karsilastirmak amaciyla
kullanilir. Cok amagli optimizasyon problemleri, birden fazla amag¢ fonksiyonunu optimize
etmeye c¢alisan karmasik problemlerdir. Bu nedenle, bu tiir algoritmalarin performansini
degerlendirmek igin 6zel performans metrikleri kullanilir (Yue, Qu, & Liang, multi-
objective particle swarm optimizer using ring topology for solving multimodal multi-
objective problems, 2018; Cavus, Sezer, & Yazici, 2015; Luo, ve digerleri, 2017; Kdose,
2017; Fonseca, Paquete, & Lopez-lbanez, 2006; Liu, Liu, Li, & Li, 2019)

1.4.1. 1GDX ve IGDF

Cok amacl optimizasyonda, bir ¢dzlimiin birden fazla hedef fonksiyonu optimize
etmesi gerekir. Bu, ¢Oziimiin her bir hedef fonksiyon icin ne kadar iyi performans
gosterdigini 6lgmek i¢in bir 6l¢lim gereklidir. IGDX ve IGDF, ¢ok amagh optimizasyonda
kullanilan iki yaygin 6l¢limdiir. IGD metrigin genel gosterimi Sekil 3’te verilmistir (Liang,
Suganthan, Qu, Gong, & Yue, 2019; Zhou, Zhang, & Jin, 2009; Zitzler, Thiele, Laumanns,
Fonseca, & Fonseca, 2003; Yue, Qu, Yu, Liang, & Li, 2019).

fa

Baskilanmis Coziim

Pareto Seti

A J

h

Sekil 3. IGD metrigi
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IGDX (Interaktif Cok Amagcli Coziim Yakinlig), bir ¢oziimiin hedeflenen ¢oziimden
ne kadar uzakta oldugunu olger. Hedefli ¢6ziim, her bir hedef fonksiyon i¢in en iyi bilinen
¢Ozimdiir.

IGDX, bir ¢6ziimiin genel performansini1 6l¢gmek i¢in kullanilir. Ancak, bir ¢éziimiin
her bir hedef fonksiyon i¢in performansini ayr1 ayr1 6lgmek i¢in kullanilamaz.

IGDF (Interaktif Cok Amacli C6ziim Farklilik Fonksiyonu), bir ¢dziimiin her bir hedef
fonksiyon i¢in hedeflenen ¢6ziimden ne kadar farkli oldugunu 6lger.

IGDF, IGDX'e benzer sekilde, bir ¢oziimiin genel performansini 6l¢mek i¢in kullanilir.
Ancak, IGDF, bir ¢oziimiin her bir hedef fonksiyon i¢in performansini ayr1 ayr1 6lgmek i¢in

de kullanilabilir. Genel formiilii denklem 3’te verilmistir.

Yxerr, d(X,PFR)

3
|PF] ©

IGD(PF,, PF,) =

IGDX ve IGDF, ¢ok amagl optimizasyon algoritmalarinda yaygin olarak kullanilan
iki 6l¢limdiir. Her iki 6l¢iim de bir ¢6zlimiin genel performansini 6l¢mek i¢in kullanilabilir.
Ornek olarak, bir fabrika, bir {iriiniin maliyetini ve kalitesini en iist diizeye ¢ikarmak
isteyebilir. Bu durumda, maliyet ve kalite i¢in iki hedef fonksiyon vardir. IGDX veya IGDF
kullanilarak, bir ¢6ziimiin maliyeti ve kalitesi i¢in hedeflenen ¢oziimden ne kadar uzakta
oldugu dlciilebilir. Bu dl¢iimler, fabrikanin {irlinlerinin performansini iyilestirmek i¢in hangi

¢Ozlimiin en 1yi oldugunu belirlemesine yardimci olabilir.

1.4.2. Pareto Set Proximity

Pareto Set Proximity (PSP), bir ¢6ziimiin pareto setine ne kadar yakin oldugunu 6lger.
Pareto seti, tiim miimkiin ¢ézlimler arasinda, hi¢bir diger ¢6ziimiin her iki hedef fonksiyonda
da daha 1yi performans gostermedigi ¢oziim kiimesidir. Benzerligi 6l¢gmek amaciyla cover
rate (CR) ve IGDX degerleri birlikte kullanilir. CR, denklem 4 ile hesaplanir. (Mohamed &
Mohamed, 2019):

CR = (ﬁ 5i>1/2D 4)
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6; 1se I. amag fonksiyonu i¢in elde edilen pareto cephesi ve kiiresel pareto cephesindeki
uc coziimlerin buldugu maksimum ve minimum degerleri kullanarak denklem 5’te

gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

5 _ (min (PPl PFI™™) — max (PFe[™™, PFE™™)\ " 5)
t PFt"® — PFt"n

Son olarak psp hesaplamak i¢in kullanilan denklem 6 ile gosterilmistir.

PSP = LR (6)
"~ IGDX

PSP, 0 ile 1 arasinda bir deger alir. 0, bir ¢6zlimiin Pareto setine tamamen uzak
oldugunu gosterir. 1, bir ¢dzlimiin Pareto setine tamamen yakin oldugunu gosterir.

PSP, ¢ok amagli optimizasyon algoritmalarinda yaygin olarak kullanilan bir 6l¢iimdyiir.
Bu 0l¢lim, bir algoritmanin Pareto setine ne kadar yakin ¢oziimler iirettigini 6lgmek igin
kullanilir.

PSP metrigi, IGDX ve IGDF metriklerine benzer sekilde, bir ¢oziimiin genel
performansint 6lgmek igin kullanilir. Ancak, PSP metrigi, bir ¢oziimiin pareto setine ne
kadar yakin oldugunu 6lgerek, bir ¢oziimiin her bir hedef fonksiyon i¢in performansini ayri

ayr1 6lgmeyi de saglar.

1.4.3. Hypervolume

Hypervolume (HV), ¢ok amagli optimizasyon problemlerinde performansi 6l¢mek icin
kullanilan bir metriktir. Genellikle pareto on cephe ile ilgili bir ¢6ziim kiimesinin kalitesini
degerlendirmek i¢in kullanilir.

Hypervolume, bir ¢oziim kiimesinin pareto 6n cephesi tarafindan kapsanan hacmi
Olcer. Bir ¢oziim kiimesinin pareto 6n cephesi, bir tiir ideal ¢6zliim kiimesini temsil eder.
Hypervolume metrigi, bu ideal ¢6ziim kiimesine gore bir ¢6zliim kiimesinin kapsadigi hacmi
degerlendirir (Fonseca, Paquete, & Lopez-lbanez, 2006; Beume, Fonseca, Lopez-lbanez,
Paquete, & Vahrenhold, 2009).
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Hypervolume hesaplanmasi agagida anlatilmistir.

Ideal Noktalarin Belirlenmesi: Ideal noktalar, her bir amag¢ fonksiyonu maksimize
edildiginde elde edilebilecek en iyi degerlerdir.

Pareto-optimal Coziimlerin Bulunmasi: Coziim kiimesi i¢indeki pareto-optimal
cozliimler belirlenir. Yani, bu ¢oziimler herhangi bir hedefi digerine gore iyilestiremeyen
¢Oziimlerdir.

Hypervolume Hesaplamasi: Her bir pareto-optimal ¢6ziim ile ideal noktalar arasindaki
hacim hesaplanir ve bu hacimler toplanarak hypervolume elde edilir.

Hypervolume metrigi genellikle bir ¢6zliim kiimesinin ¢esitliligi ve ¢dziimlerin Pareto
on cephe i¢indeki dagilimini degerlendirmek i¢in kullanilir. Daha yiiksek bir hypervolume
degeri, daha iyi bir ¢oziim kiimesini temsil eder. HV metriginin hesaplamasini i¢in denklem

7 kullanilir.

HV(S,w) = Ap(Uzes [z W] ) (7

Hypervolume metrigi, ¢ok amagli optimizasyon algoritmalarinin performansini

karsilastirmak ve ¢6ziim ¢esitliligini 6lgmek icin siklikla kullanilir.

1.5. Uyarlanabilir Rehberlik Mekanizmali Diferansiyel Evrim
Algoritmasi

Uyarlanabilir rehberlik mekanizmali diferansiyel evrim (URDE) algoritmast, evrimsel
hesaplama alaninda kullanilan bir optimizasyon algoritmasi tiiriidiir. URDE, Diferansiyel
Evrim (DE) algoritmasinin bir tiirevidir ve popiilasyon tabanli bir¢cok amagli optimizasyon
yaklagimidir. Uyarlanabilir ve rehberlik mekanizmali kelimeleri, algoritmanin davraniginin
problem baglamina uyum saglayabilen ve ¢O6ziim alaninda daha etkili bir arama
gerceklestirmeye calisan 6zellikleri ifade eder.

URDE algoritmasinin temel 6zellikleri:

DE Algoritmas1 Temeli: URDE, temelde diferansiyel evrim algoritmasia dayanir.
DE, popiilasyon igindeki bireyler arasinda vektorel farklar kullanarak yeni ¢oziimler tiretir.

Adaptasyon Mekanizmasi: URDE, popiilasyonun evrimi siirecinde adaptasyon

mekanizmalarint kullanir. Bu, algoritmanin parametrelerinin (6rnegin, mutasyon ve
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caprazlama olasiliklar1) problem baglamina bagli olarak otomatik olarak ayarlanabilmesini

saglar.

Rehberlik Mekanizmasi: URDE, bir tiir rehberlik mekanizmasi kullanir. Bu,

algoritmanin ¢6ziim alaninda daha etkili bir arama ger¢eklestirmesine yardimer olacak

bilgiyi kullanmasini saglar. Bu rehberlik mekanizmasi, dnceki iterasyonlardan elde edilen

bilgileri igerebilir veya problem baglamina 6zgii olarak tasarlanmis bir rehberlik Stratejisi

kullanabilir.

URDE algoritmasinin s6zde kodu algoritma Algoritma 1’de gosterilmektedir (Duman,
Akbel, & Kahraman, 2021) .

Algoritma 1. DE ve URDE algoritmalarinin temel adimlari

1
2
3
4
5.
6
7
8
9

10
11

12

13

Basla

P: rastgele popiilasyon olustur

for i=1: n (n sayis1 kadar ¢6ziim adayi iretilir)

end

Her P ¢6ziim aday1 i¢in fitness degeri hesaplanir

while (arama siiresi yasam dongiisii)

Bitir

1.5.1.

Secim siireci: I, I2, I'3

Arama operatorleri:

Caprazlama

Mutasyon

Giincelleme siireci: Tiim ¢6ziim adaylarmin fitness degerleri birbirleri ile
kiyaslanir.

siradaki iterasyon ile devam eder eger sonlandirma Kkriteri

gerceklesmediyse

Popiilasyon Olusturma Evresi

URDE algoritmasinda popiilasyon olusturma evresi, algoritmanin baslangicinda

veya bir iterasyonun baslangicinda gerceklesir. Bu evre, ¢oziim uzayinda rastgele veya

belirli bir stratejiye gore secilen ¢6ziim adaylarindan olusan bir popiilasyonun

olusturulmasini igerir. URDE algoritmasinin popiilasyon olusturma evresinde genel adimlar:
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Baslangic Noktalarinin Belirlenmesi: URDE’de, baslangi¢ noktalar1 genellikle
rastgele secilir. Baglangi¢ noktalari, ¢6ziim uzayindaki potansiyel ¢oziimleri temsil eder.

Popiilasyon Boyutunun Belirlenmesi: Kag¢ bireyden olusacaksa popiilasyon boyutu
belirlenir. Bu, genellikle kullanici tarafindan belirlenen bir parametredir.

Baslangi¢ Noktalarinin Olusturulmasi: Belirlenen baslangi¢ noktalart kullanilarak
poptilasyon olusturulur. Baslangi¢ noktalar1 genellikle rastgele se¢ilir ve her bir birey, ¢6ziim

uzayindaki bir noktay1 temsil eder.

Ozellikle URDE’de, popiilasyon olusturma asamasinda cesitli baslangic stratejileri
kullanilabilir. Bu stratejiler, popiilasyonun gesitliligini artirmak ve ¢6ziim uzayinda daha
genig bir alani1 kesfetmek icin tasarlanmis olabilir. Denklem 8’de ¢6ziim adaylarinin
uygunluk degerleri (UD) hesaplanma formiilii verilmistir. n adet tasarim degiskeni ve m adet

¢Oziim adayindan olugmaktadir.

P=1[x11 = Xin %8 Xmg o X |, UD = [f1 i fm] (8)

Cozliim adaylarimin popiilasyondaki uygunluk degeri ile en yiiksek ¢6ziim adayina
mesafesi hesaplanir. Bu mesafeyi hesaplamak amaciyla 6klid kullanilmaktadir. Denklem 9

kullanarak hesaplanir.

. 2 2 2
i=1mV P, Dp, = \[(Xui] — Xapest) T (api] — Xzpesty)” + -+ (Xnfi] — Xnpest)) 9)

Mesafe skorlart ve uygunluk degerleri kullanilarak ¢6ziim adaylarinin skorlar
hesaplanmaktadir. Denklem 10 UD ve Dp kullanilarak skor hesabinin matematiksel

denklemi verilmistir.
i =1mV P, Sp, = w * normFV; + (1 — w) * normDp, (10)

Popiilasyon olusturma evresi, URDE’nin evrim siirecinin baglangicini olusturur ve

¢Oziim uzayinda etkili bir arama baglatilmasina katkida bulunur. Bu asamada iyi bir
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baslangi¢ popiilasyonu olusturmak, algoritmanin daha hizli ve daha etkili bir sekilde

cozlimler tiretmesine yardimci olabilir.

1.5.2. Rehber Se¢cim Mekanizmasi Tasarim

URDE algoritmasi, ¢ok amagli optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilan bir
genetik algoritmadir. Rehber se¢cim mekanizmasi, bir ¢éziimiin yeni bir ¢6ziim liretmek i¢in
kullanilacak rehberini se¢gmek i¢in kullanilir.

Secilen rehber, mevcut ¢oziimle birlikte kullanilir. Rehber ve mevcut ¢6ziim, bir
genetik operator kullanilarak yeni bir ¢6ziim iiretmek icin kullanilir.

DE algoritmasinda kullanilan referans vektorleri (ri, rz, rs) P-popiilasyonundan
rastgele segilir (r; # r, # r3). URDE algoritmasinda ise ri1 vektorii P-popiilasyonundan
rastgele secilir, ancak rz ve rsvektorleri a¢ gozlii bir yontemle belirlenir.

Ag¢ gozli secim yontemi su sekilde isler: P-popiilasyonundaki ¢6ziim adaylari,
uygunluk degerlerine gore siralanir ve en iyi aday Phest olarak segilir, ardindan r; olarak
atanir. Ayni sekilde, P-popiilasyonundaki ¢oziim adaylarindan uygunluk degeri en kétii olan
aday Pworst olarak secilir ve r3 olarak atanir (Mohamed & Mohamed, 2019; Duman, Akbel,
& Kahraman, 2021).

URDE algoritmasinda kullanilan rehber se¢im mekanizmasi, algoritmanin
verimliligini ve performansini iyilestirmek i¢in tasarlanmistir. Bu mekanizma, algoritmanin
pareto setine daha yakin ¢oziimler iiretmesine ve daha genis bir ¢6ziim alan1 kesfetmesine

yardimc1 olur.

15.3. Komsuluk Aramasi ve Cesitlilik

URDE algoritmasinin diferansiyel evrim algoritmasindan ayrildigi ikinci asama,
caprazlama operatoriiniin isleyis bi¢cimidir. Caprazlama operatoriiniin arama siirecindeki
etkisi, CR kontrol parametresi kullanilarak ayarlanir. CR'nin degeri degistirilerek c¢esitlilik-
komsuluk aramasi arasinda gegis yapilir. Bilylik CR degerleri, algoritmanin kesfi artirmasina
yonelikken, ayn1 zamanda kullanilan ¢dziimleri sinirlar. CR'nin degerinin disiiriilmesi,
hassas bir komsuluk aramasini destekler ancak c¢esitliligi azaltabilir. Bu durum, CR

parametresinin etkili bir sekilde ayarlanmasinin Onemini vurgular. Denklem 11’de,
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caprazlama orani iterasyon sayisina ve pl ve p2 olasiliklarina bagl olarak dinamik olarak

ayarlanmaktadir.

{if G=1, CR} ={CR,,if rand(0,1) < 0.5 CR,,
else, CRY = {CR,,if rand(0,1) < p, CR,, (11)
lf P1 < rand(O,l) < P1 + P2

URDE algoritmasinda, CR parametresi arama siirecinde denklem 12°de gorildigi
gibi dinamik olarak adapte edilir bu da algoritmanin gesitli gorevlere uyum saglama
yetenegini artirir (Mohamed & Mohamed, 2019).

URDE algoritmasinda her arama yasam dongiisiinde, her ama¢ vektorii mutasyona

ugrayacaktir denklem 12 ile URDE algoritmasinda kullanilan mutant denklemi verilmistir.

viG = X£1 + F. (sz - X£3) (12)

1.5.4. Giincelleme Mekanizmasi Tasarimi

Yeni olusturulan ¢6ziim adaylari, mevcut popiilasyondaki uygun adaylarla karsilastirilir.
Eger yeni ¢oziim adaylar1 daha iyi bir uygunluk degerine sahipse, popiilasyon giincellenir.
Ag gozlii bir se¢cim yontemi kullanilarak, en iyi ve en kotii ¢oziimler arasinda karsilagtirma

yapilir ve uygun olanlar popiilasyona dahil edilir (Mohamed & Mohamed, 2019).

1.6. Arsiv indirgeme

Cok amacli optimizasyon algoritmalarindaki arsiv indirgeme, genellikle ¢oziim
kiimesindeki cesitliligi artirmak ve onemli ¢dzlimleri korumak amaciyla kullanilan bir
stratejidir. Bu strateji, algoritmanin buldugu ¢6ziim kiimesini, ¢esitli ve dnemli ¢oziimleri
icerecek sekilde diizenleme ve sinirlama islemidir. Arsiv indirgeme, 6zellikle cok amagh
optimizasyon problemlerinde kullanilir (Zitzler, Deb, & Thiele, 2001).

Arsiv indirgeme su temel prensiplere dayanir:
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Cesitlilik Koruma: Coziim kiimesinde ¢esitliligi artirmak i¢in arsivde farkli ve gesitli
¢Oziimleri tutar. Bu, algoritmanin yakinsamay1 artirabilir ve daha genis bir ¢oziim uzayini
kesfetmesine olanak tanir.

Ilgi Coziimlerin Korunmasi: Arsiv, dnceki iterasyonlarda elde edilen énemli veya
ilging c¢oziimleri tutar. Bu, algoritmanin daha oOnce kesfedilen basarili ¢6ziimleri
unutmamasini ve bu ¢oziimleri gelistirmesini saglar.

Arsiv Boyutu Kontrolii: Arsiv, smirli bir boyutta tutularak gereksiz c¢oziimlerin
elenmesiyle kontrol edilir. Bu, algoritmanin hafizasinin sinirli kalmasini saglar ve kaynaklari
etkili bir sekilde kullanmasina yardimei olur.

Bu strateji, algoritmanin optimizasyon siirecinde, ¢oziim kiimesini sadece en iyi ve
cesitli ¢ozlimlerle giincellemesine olanak tanir. Bu sekilde, algoritma daha etkili bir sekilde

¢Oziim uzayi kesfeder ve problemi ¢ozer.

1.6.1. Klasik Kalabalik Mesafesi Yontemi

Cok amagli optimizasyonda kullanilan klasik kalabalik mesafe yontemi, ¢dziim
uzayindaki cesitliligi ve ¢oziimlerin dagilimini artirmak icin kullanilan bir stratejidir. Bu
yontem, bir¢ok algoritma tarafindan benimsenmis ve 6zellikle ¢oziim kiimesinin Pareto
oniinde homojen bir dagilimini saglamak i¢in etkili bir arag olarak kullanilmgtir.

Kalabalik mesafe yontemi, ¢oziimlerin birbirine olan "kalabaliklik" veya "yogunluk"
durumunu Olgerek, ¢oziimleri birbirinden ayiran bir 6lcilidiir. Temel prensip, ¢oziimlerin
birbirlerine ne kadar yakin oldugunu degerlendirerek yogun bolgelerdeki c¢oziimleri
6l¢mektir. Bu yontem, ¢6ziim kiimesindeki yogun bdlgelerde daha fazla ¢6ziim bulunmasinm
tesvik eder ve bu sayede ¢oziim kiimesinin gesitliligi artar (Sushmita Sharma,
Gharehchopogh, & Mirjalili, 2022).

Kalabalik mesafe yonteminin temel adimlar1 sunlardir:

Mesafe Hesaplama: Coziimler arasindaki mesafeler genellikle o6klid formiili
kullanilarak hesaplanir. Ancak, problem baglamina bagl olarak farkli mesafe metrikleri de
kullanilabilir.

Kalabalik Mesafe Hesaplama: Coziimlerin birbirine olan kalabalik mesafeleri,
genellikle her ¢6zlimiin ¢evresindeki diger ¢oziimlere olan uzakliklarin ortalamasi veya bir

tiir normallestirilmis mesafe hesaplamasiyla belirlenir (Sag, 2015).
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Siralama: Coziimler, kalabalik mesafelerine gore siralanir. Daha diisiik kalabalik
mesafesine sahip ¢ozliimler, daha yogun bolgelerde yer almaktadir.

Secim: Kalabalik mesafe siralamasina gore secim yapilir. Genellikle, daha diisiik
kalabalik mesafesine sahip ¢oziimler, ¢esitliligi artirmak i¢in tercih edilir.

Kalabalikk mesafesinin hesaplanmasinin  gorsellestirilmis  halini  Sekil 4’de

gorebilirsiniz (Sag, 2015).

v

Sekil 4. Kalabalik mesafe hesaplamasi

Bu yontem, ¢ok amacgli optimizasyon problemlerinde popiilasyonun homojen bir
sekilde dagilmasina yardimci olabilir ve Pareto dniinde genis bir cesitlilik saglayarak ¢6ziim
kiimesini iyilestirebilir.

Cok amach uyarlanabilir rehberlik mekanizmali diferansiyel evrim (CAURDE)
algoritmasinda kullanilan genel yontem olan kalabalik mesafe yonteminin sézde kodu

Algoritma 2’de anlatilmistir (Kahraman, Akbel, Duman, Kati, & Sayan, 2022).
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Algoritma 2. CAURDE Algoritmasinda Kullanilan Kalabalik Mesafe Y dnteminin
So6zde Kodu
Parametreler : ruv (referans uzay vektorii), arsiv_boyut (arsiv maksimum boyutu), r
(mesafe limiti), m (uzay amag fonksiyon sayisi)

Cikt1 : siralamalar

1. Basla

2 for (i=1:size_of(ruv))

3 siralamalar(i)=0;

4 for (j=1:size_of(ruv))

5. durum=false;

6 if (Vi=, mesafe(RSV}; 4, RSVji i < 7i)) then durum=true; end if
7 end for

8 if (durum) then siralamalar(i)= siralamalar (i)+1; end if
9 end for

10 return siralamalar

11 Bitir

1.6.2. Dinamik Anahtarlamah Kalabalk Yontemi

Kalabalik mesafesi hesaplamasi, siralama ve arsiv indirgeme islemlerinde
gerceklesmektedir. Arsiv boyutu asilirsa arsiv indirgeme siireci baslar. Siralama siirecinde,
¢oziim adaylari etrafindaki yogunluk, kalabalik mesafesi kullanilarak hesaplanir. Bu siirecte
arsiv, referans olarak alinan uzayda (karar uzay:1 veya amag uzay1) yogunluga gore azaltilir.
Ancak, kalabalik mesafesi hesaplamasinda referans alinan uzay hangisi olursa olsun, se¢ilen
uzayda ¢esitlilik saglanir. Referans alinmayan uzayda, yani ne karar uzayinda ne de amag
uzayinda c¢esitliligi saglamak risklidir, ¢linkii bu durum yerel ¢6ziim tuzagina diismeye yol
acabilir. Bu nedenle, ¢esitliligi yalnizca bir referans uzayinda degil, her iki uzayda da
korumak 6nemlidir. Ayrica, arama siireci boyunca zaman zaman her iki uzayda da cesitlilige
ihtiya¢ duyulabilir. Literatiirdeki ¢aligmalar, birgok problemin, en etkili algoritmalarin bile
PFe ve PSe kiimelerini PFt ve PSt kiimeleriyle uygun bir sekilde ortiistiiremedigini
gostermistir. Bu durum, arsiv isleme siirecinin tamamen gozden gegirilmesini ve daha etkili

yontemler kullanilarak tasarlanmasin1 gerektirir. Sonug olarak, siralama siirecinde
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tanimlanan kalabalik mesafesi hesaplama yontemini giiclendirmek hem karar hem de amag
uzaylarinda ¢esitliligi korumak ve her iki uzayda da dengeli bir arama yapabilen yontemleri
gelistirmek Onemlidir. Bu sebepten dolay1r dinamik anahtarlamali kalabalik yontemi

gelistirilmistir (Kahraman, Akbel, Duman, Kati, & Sayan, 2022).

Arsiv Boyutu > Maksimum Arsiv Boyutu

Referans Uzay Katmani
U uzay vektori icin A ve F uzay vektorleri kullanilir.

Karar Uzay1 (A) Amac Uzay1 (F) Bilesik Uzay (U)

I

Strateji Katmam
Dinamik anahtarlama siireci i¢in bir strateji se¢imi

Strateji-1 Strateji-2 Strateji-3 Strateji-4

1

Dinamik Anahtarlama Katmam
Strateji katmaninda bir anahtarlama sinyali iiretilir ve bu sinyal sayesinde
kalabalik hesaplamasi igin kullanilacak referans uzayi belirlenir.

Siralama Katmam
Secilen referans uzayina gore kalabalik hesabi yapilir.

Sekil 5. Dinamik Anahtarlamali Kalabalik Mesafesi

Arama siireci yasam dongiistiniin herhangi bir anindaki uygunluk degerlendirme
numarasinin giincel degeri, bir referans sinyali ve rasgele bir say1 kullanilarak, gecis siireci

dinamik bir sekilde gerceklestirilir.
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Sekil 5. Dinamik Anahtarlamali Kalabalik Mesafesi dinamik anahtarlamali kalabalik
mesafe yonteminin akig diyagrami verilmistir (Kahraman, Akbel, Duman, Kati, & Sayan,
2022).

Sekil 5’te belirtildigi gibi bir referans sinyal ile kullanilacak referans uzay belirlenir.
Belirlenen uzay ile siralama iglemi yapilir. Algoritma 3’te dinamik anahtarlamali kalabalik
mesafe yonteminin sézde kodu bulunmaktadir (Kahraman, Akbel, Duman, Kati, & Sayan,
2022).

Algoritma 3. Dinamik Anahtarlamali Kalabalik Y&nteminin S6zde Kodu
Parametreler: strateji, referans sinyal, fes, A, Fa, U

Cikti: siralamalar

1. Basla

2 ref = referans_sinyal(fes)

3 Kalabalik hesaplama ve siralama siireci

4 if (“strateji-1” veya “strateji-2” veya “strateji-3”)

5. if(rand()<ref) then Algoritma 2 ¢alistir (1. ruv) return { siralamalar }

6 else then Algoritma 2 galigtir (2. ruv) return { siralamalar } end if

7 end if

8 if (“strateji-4”)

9 if (fes<maxFEs/2)

10 if(rand()<ref) then Algoritma 2 calistir (1. ruv) return { siralamalar }
11 else then Algoritma 2 galistir (2. ruv) return { siralamalar } end if
12 else

13 if(rand()<ref) then Algoritma 2 ¢alistir (2. ruv) return {siralamalar}
14 else then Algoritma 2 galistir (3. ruv) return { siralamalar } end if
15 end if

16. end if

17 Bitir
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Meta-sezgisel optimizasyon algoritmalariin stokastik yapisi, rastgele say1 dizilerini
yaygin bir sekilde kullanmalarina neden olmaktadir. Bu alanda sik¢a tercih edilen rastgele
tretilen say1 dizilerinin dagilimlari, algoritmalarin global optimuma yakinsama
yeteneklerini belirlemede 6nemli bir etkiye sahiptir. Bu baglamda, kaotik haritalarin rastgele
say1 lireteci olarak kullanilmasi, meta-sezgisel optimizasyon algoritmalarinin performansini
artirabilir (Kahraman, Akbel, Duman, Kati, & Sayan, Unified space approach-based
Dynamic Switched Crowding (DSC): A new method for designing Pareto-based
multi/many-objective algorithms, 2022).

Kaotik haritalar, algoritmalarin performansini artirma konusunda oldukga etkili
stratejilerden biridir. Bu haritalar hem yerel optimumlardan kaginma hem de yakinsama
hizin1 optimize etme agisindan bagsarili sonuglar saglar. Sezgisel algoritmalarin
performansin1 gelistirmek amaciyla yapilan calismalarda, kaotik haritalarin kullanimi
literatiirde 6nemli bir yer tutmaktadir. Ornegin, Kaotik Ar1 Kolonisi Algoritmalar: (Toktas,
Erkan, Ustun, & Wang, 2023; Li & Yin, 2014), Kaotik Haritali1 Pargacik Siirii Optimizasyon
Algoritmalar1 (Xiang, Liao, & Wong, 2007) Kaotik Haritali Hibrit Pargacik Siirii
Optimizasyon Algoritmasi (Xu, Geng, Zhu, & Gu, 2013), Kaotik Ates Bocegi Algoritmasi
(Gandomi, Yang, Talatahari, & Alavi, 2013), Kaotik Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi
(Kohli & Arora, 2018), Kaotik Big-Bang Optimizasyonu (Alatas, 2011), Kaotik Armoni
Arama Algoritmalar1 (Alatas, Chaotic harmony search algorithms, 2010), Kaotik Haritali
Balina Optimizasyon Algoritmas: (Kaur & Arora, 2018) gibi ¢aligmalar, kaotik haritalarin
kullanilmasiin algoritmalarin performansini artirmada basarili bir yol oldugunu
gostermektedir.

Genellikle arama operatorleri iizerinde tatbik edilen Kaos Haritalariin literatiirde on
(10) farkli versiyonu bulunmaktadir. Bunlar: Chebyshev, Daire, Gauss, Iteratif, Lojistik,
Parcali, Siniis, Singer, Siniisoidal ve Cadir. Kaos Haritalarinin grafikleri ve matematiksel
formiilleri verilmistir.

Lojistik Harita: Lojistik harita, basitlik ve yayginligiyla bilinen 6énemli matematiksel
yapilarindan biridir. Cogunlukla ayrik zamanli dinamik sistemlerde kullanilan bu harita, tek
boyutlu olup dogrusal olmayan 6zelliklere sahiptir. Lojistik haritanin matematiksel ifadesi,
denklem 13'te agiklanmistir. Bu harita, genellikle basitlik ve etkili sonuglari nedeniyle birgok

uygulama alaninda tercih edilmektedir.
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Xnt1 = aXn(]- - Xn) (13)

Cadir Harita: Cadir haritasi, Lojistik haritaya benzer 6zellikleri ile taninmaktadir.
Matematiksel ifadesi denklem 14’te sunulmaktadir. Bu harita, Lojistik haritaya benzer
sekilde dinamik ve karmasik say1 dizileri liretebilen bir yapiya sahiptir ve bu 6zellikleriyle

bircok uygulama alaninda ilgi ¢cekmektedir.

X, X,
Xpy1 = {a X, <07 ?(1—)(,1) 07 < X, (14)

Cember Harita: Andrey Kolmogorov tarafindan ilk gelistirilen Cember harita
denklemi, ayn1 zamanda elektronikteki faz kilitlemeli dongii denklemini de ifade etmektedir
(Tavazoei & Haeri, 2007). Cember haritanin matematiksel formiilii, denklem 15’te
sunulmustur. Bu denklem hem matematikte hem de elektronik sistemlerde kullanilan bir
model olarak 6nem tasimaktadir ve 6zellikle faz kilitlemeli dongii konseptini agiklamak igin

yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.
a
Xpne1= Xn+b— (E) sin sin (2nX,)mod(1) (15)

Chebyshev Harita: Matematikte, Pafnuty Chebyshev'in adini tagiyan Chebyshev
polinomlari, Moivre formiilii ile iliskilendirilebilen ve iteratif bir sekilde tanimlanabilen
ortogonal polinomlar dizisidir (Chatterjee, ve digerleri, 2016). Chebyshev haritasinin
matematiksel ifadesi denklem 16’da sunulmustur. Bu harita, Chebyshev polinomlarinin
benzersiz ozelliklerini ve iteratif yapisin1 vurgulayarak matematiksel modelleme ve sayisal

analiz baglaminda 6nemli bir rol oynamaktadir.
Xn41 =coscos (nx* (X)) (16)

Gaus Harita: Gauss haritasinin matematiksel formiilii, denklem 17'de ifade edilmistir.

Gauss haritasi, matematikte dnemli bir yere sahip olan bir modeldir ve bu ifade, haritanin
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iteratif Ozelliklerini vurgulayarak sayisal analiz ve matematiksel modelleme baglaminda

kullanish bir aragtir.
Xns1 = {0 X, =0 ——mod(1) X, € (0,1) @17

Siniis Harita: Siniis haritasinin matematiksel ifadesi, denklem 18'de tanimlanmistir. Bu
denklem, siniis haritasinin matematiksel modelini agiklar. Siniis haritasi, matematik ve
fizikte genis bir uygulama alanina sahip olan ve siniis fonksiyonuyla iliskilendirilen bir
harita tiirtidiir. Denklem 18, siniis haritasinin karakteristik 6zelliklerini ifade eder ve bu

ifade, haritanin matematiksel yapisini anlamak ve uygulamak i¢in bir temel saglar.
a
Xpi1 = {Z sin sin (nX,) 0<ac<4 (18)

Siniisoidal Harita: Siniisoidal haritanin matematiksel formili, denklem 19'da
belirtilmistir. Bu denklem, siniisoidal haritanin matematiksel modelini tanimlar. Sintisoidal
haritalar genellikle matematiksel analizlerde, sinyal islemede ve diger uygulamalarda
kullanilan bir tlirdiir. Denklem 19, sintisoidal haritanin 6zelliklerini ve davranigini agiklar,
bu da haritanin nasil ¢alistigini ve ne tiir sonuglar iiretebilecegini anlamak i¢in bir referans

noktasi saglar.
Xn41 = aX? sin sin (1X,) (19)

Singer Harita: Singer haritasinin matematiksel formiili, denklem 20'de ifade
edilmistir. Bu denklem, Singer haritasinin matematiksel modelini temsil eder. Singer
haritasi, matematiksel dinamik sistemlerde ve karmasik say1 teorisinde kullanilan bir tiirdiir.
Denklem 20, Singer haritasinin benzersiz 6zelliklerini ve davranigini anlatarak, bu haritanin

nasil ¢alistigin1 ve matematiksel analizlerde nasil kullanilabilecegini agiklar.

Xni1 = u(7.86X, —23.31X2 + 28.75X3 — 13.302875X%) (20)
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Parcali Harita: Parcali haritanin matematiksel formiilii, denklem 21'de sunulmustur.
Bu denklem, parcali haritanin matematiksel modelini ifade eder. Pargali haritalar, karmasik
dinamik sistemlerde ve kaotik yapilarin incelenmesinde kullanilan 6nemli matematiksel
araclardir. Denklem 21, parcali haritanin karakteristik 6zelliklerini ve davranisini agiklar, bu
da matematiksel analizlerde ve uygulamalarda bu haritanin nasil kullanilabilecegine dair bir

anlayis saglar.

Xn+1={?” 0< Xy <P 55—5 P<Xy
1-P-X,
. < X 21
<05 —=— 0.5 < X, (21)
1-X,
<1-P 1-P <X, <1

Iteratif Harita: Iteratif haritanin matematiksel formiilii, denklem 22'de aciklanmistir.
Bu denklem, iteratif haritanin matematiksel modelini ifade eder. Iteratif haritalar,
matematikte ve bilgisayar bilimlerinde genis bir uygulama alanina sahip olan ve ardisik
iterasyonlarla belirli bir mantiksal kurala gore degerler iireten dinamik sistemlerdir.
Denklem 22, iteratif haritanin Ozelliklerini ve davranisini anlatarak, bu haritanin nasil

calistigin1 ve matematiksel analizlerde nasil kullanilabilecegini agiklar.

a*xT

Xpe1 =sinsin (

) (22)

n

1.7. K-Ortalamalar Kiimeleme Yontemi

K-ortalama algoritmasi, denetimsiz 6grenmenin yaygin bir yontemidir. Bu algoritma,
n adet gézlem igeren bir veri kiimesini, onceden belirlenen k adet kiimeye ayirmay1 hedefler.
Her bir gézlem sadece bir kiimeye atanir (Belhor, EI-Amraoui, Jemai, & Delmotte, 2023).
Temel amag, algoritmanin uygulanmasi sonucunda elde edilen kiimelerin, birbirlerine olan
benzerliklerini maksimize etmek ve kiimeler arasindaki benzerlikleri minimize etmektir
(Jain, 2010; Kosuta, 2018).

K-Ortalamalar algoritmasi, ilk asamada rastgele secilen k adet merkez noktasi ile

baslar. Her bir veri noktasi, kendisine en yakin olan kiime merkezine atanir. Ardindan, her
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kiime i¢in merkez noktalarinin degeri, o kiimeye dahil edilen noktalarin aritmetik ortalamasi
almarak hesaplanir. Bu siireg, kiime merkezlerinin degerleri degismeyinceye kadar
tekrarlanir (Kanungo, ve digerleri, 2002; Kosuta, 2018).
K-Ortalamalar algoritmasinin uygulanmasi i¢in asagidaki 5 adimi izlemek
gerekmektedir (Ray & Turi, 1999; Kosuta, 2018):
1- Ik olarak, nceden belitrlenmis olan kiimelerin sayis1 olan k degeri segilir.
2- Veri kiimesinden rastgele secilen k adet gozlem, kiime merkezleri olarak kabul
edilir.
3- Kalan gozlemlerin her biri i¢in, en yakin oldugu kiime merkezi belirlenir ve ilgili
gozlem o kiimeye atanir.
4- Her kiimeye atanmis olan gdzlemlerle birlikte, yeni kiime merkezleri hesaplanir.
5- Eger yeni kiime merkezleri, bir 6nceki merkez noktalari ile ayn ise, kiimeleme
tamamlanir.
6- Hesaplanan yeni merkez noktalari ile 3. adimdan itibaren islemler tekrarlanir.
Yukaridaki adimlari anlatilan k-ortalamalar algoritmasmin sézde kodu Algoritma

4’te verilmistir (Haraty, Dimishkieh, & Masud, 2015).

Algoritma 4. K-Ortalamalar S6zde Kodu
Parametreler: k (kiime sayisi), d (veri seti i¢erisinde n nesne)

Cikti: k adet kiime

1. Basla

2. D'den k nesneyi rastgele segerek baslangi¢ kiime merkezlerini belirle

3. tekrarla

4, Her nesneyi, nesnenin bulundugu kiimenin ortalamasina dayanarak en benzer

oldugu kiimeye (yeniden) atayin

5. Kiime ortalamalarinm giincelle, yani her kiime i¢in nesnelerin ortalamasini hesapla
6. Degisiklik olmadigi duruma kadar tekrarla
7. Bitir

K-Ortalamalar algoritmasinin akis diyagrami Sekil 6’te gosterilmistir (Kosuta, 2018).
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Basla

|

k degen belirlenir

!

Rastgele segilen k adet gézlem
kiime merkezi olarak kabul edilir

|

Kalan gézlemlerin mesafeleni
belirlenir ve en yakn kiimeye
atamr

!

Atanan
gozlemler sonras: tekrar kilme:
merkezleri hezaplanir

Yeni )
e e ik A e I‘izﬂfﬁ.zjl‘_‘l‘?f“‘ﬁ“”dﬂ’” b e i e
itibaren islemler tekrar edilir EEILLIL oldu

Sekil 6. K-ortalamalar algoritma semast



2. YAPILAN CALISMALAR

Bu boliimde tez galismasinda yiiriitiilen arastirmanin sonucunda gelistirilen dinamik
referans uzay vektorii esasli kiimeleme ve arsiv indirgeme yontemi tanitilmaktadir.
Kiimeleme esasl arsiv indirgeme algoritmasinin gelistirilmesinde daha 6nce Kahraman ve
digerleri tarafindan tanitilan (Kahraman, Akbel, Duman, Kati, & Sayan, 2022) dinamik
anahtarlamali referans uzay vektorii yaklagimi kullanilmistir. Dinamik anahtarlamali
referans uzay vektorli yaklagimi, kiimelemenin yapilacagi uzaymn belirlenmesi igin
kullanilmaktadir. Onerilen yéntemde, literatiirdeki kiimeleme esasli arsiv indirgeme
yontemlerinden farkli olarak arsiv indirgeme siirecinde kiimelemenin yapildig1 uzay vektori
arama siireci yagsam dongiisii boyunca dinamik bir sekilde degismektedir. Bu sayede karar,
amag ve bileske uzaylarda benzerliklerine gore gruplandirilan vektorlerin her ii¢ uzayda da
cesitliligi saglayacak sekilde seyreltilmesi (indirgenmesi) i¢in giiglii bir teorik temele
dayanan yontem gelistirilmistir. Bu kisa tanittmdan sonra, 6nerilen yontemin detaylar1 takip

eden alt bolimlerde agiklanmaktadir.

2.1. Onerilen Yontem

Dinamik anahtarlamali kalabalik (DAK) ve dinamik uzayda kiimeleme (DUK)
yontemlerinin her ikisinde de arsiv indirgeme siirecinde ortak olarak karar, amag ve bileske
referans uzaylar dinamik bir sekilde kullanilir. DAK yonteminin tatbik edildigi arsiv
indirgeme siirecinin ilk evresinde referans uzay vektorii (RUV) belirlenmekte, ikinci evrede
ise kalabalik mesafesi tabanli boyut indirgeme islemi yerine getirilmektedir. Benzer sekilde,
DUK yonteminin tatbik edildigi arsiv boyutu indirgeme siirecinin ilk evresinde
kiimelemenin tatbik edilecegi RUV belirlenmektedir. DUK yo6nteminin ikinci evresinde ise
boyut indirgeme islemini gergeklestirmek i¢in kalabalik mesafesi yerine, hiyerarsik olmayan
kiimeleme ¢oziimlemesi yontemi kullanilmaktadir. Bu amagla DUK yOnteminin tasariminda
kullanilan k-ortalamalar yontemi 6nceki boliimlerde tanitildi. Bu aciklamalara gore, takip

eden boliimde dinamik referans uzaylar esasl kiimeleme yontemi agiklanmaktadir.
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2.1.1. Dinamik Referans Uzaylar Esash Kiimeleme ve Arsiv indirgeme

Onerilen kiimeleme tabanli arsiv indirgeme yonteminin ilk evresi dinamik
anahtarlamali kalabalik mesafesi esasli arsiv indirgeme yontemi ile aynidir. Her iki arsiv
indirgeme siirecinde ortak olan siire¢ referans uzay vektoriiniin dinamik olarak tiretildigi

adimlardir. Buna gore, Onerilen dinamik referans uzaylar esashi kiimeleme ve arsiv

indirgeme siirecinin igleyisi Sekil 7°de sunulmaktadir.

Arsiv Boyutu > Azami Boyut

Referans Uzay Vektorii (RUV) Katmam

Karar Uzay (X) Amag Uzay1 (Fo) Bileske Uzay (B)
X111t Xip 011 Om X11 " X1pO11 *t Omm
x=|: : Fy=|¢ : v=]|: H :
Xn1 " Xaplyp Ont Oy, Xnt 7 XnpOnt 7 Onmdypym)

Strateji Katmam

Strateji-1 Strateji -2 Strateji -3 Strateji -4
(X, Fo) (U, Fo) U, X) (X, U, Fo)

)

!

Dinamik Anahtarlama Katmam (DAK)

s ) : )
il

oatEed | maEs? | FmafEsd

\ Referans Sinyal / \ Anahtarlama Sinyali /

v

Kiimeleme Katmam

if (RUV == Amag Uzayt)then Kimele (F)
Kiimeler« | else if (RUV == Karar Uzayt)then Kimele (X)
else (RUV == Bileske Uzayt)then Kiimele(U))

|

Arsiv indirgeme Katmam

kiime_merkezi_indeksleri = fgyme merkez(Kimeler)
Giincel Arsive Foykiime_merkezi_indeksteril, X kiime_merkezi_indeksleri]

Sekil 7. Dinamik referans uzay vektori esash kiimeleme ve arsiv indirgeme stireci
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Sekil 7°de goriildigii gibi, arsiv boyutunda agim olmasi halinde arsiv indirgeme siireci
baslatilir. Sekil 7 incelendiginde, kiimeleme esasli arsiv indirgeme algoritmasi ile kalabalik
mesafesi esash arsiv indirgeme algoritmasinin ilk {i¢ adiminin ortak oldugu anlasilmaktadir.
Buna gore referans uzay katmani, strateji katmani ve dinamik anahtarlama katmani her iki
algoritmada ortaktir. Dinamik referans uzaylar esasli kiimeleme ve arsiv indirgeme
katmanlar ise ilk defa bu tez ¢aligmasinda dnerilen yontemlerdir. Bu bilgilere gore, Sekil
7’de sunulan siirece ait her bir katman ve bu katmanlardaki algoritmalar asagida
acgiklanmaktadir.

Referans Uzay Vektorii Katmani: Sekil 7°de goriildigi gibi, kiimeleme esaslt arsiv
indirgeme siirecinde karar, amag ve bileske olmak {izere ii¢ farkli referans uzay vektori
kullanilmaktadir. Bu ii¢ referans uzay vektorii sayesinde, arama siireci yagam dongiisii
boyunca farkli uzaylarda ¢esitlilik ve yerel arama yapmak miimkiin hale gelmektedir.

Strateji ve Dinamik Anahtarlama Katmani: Bu katmanin kiimeleme tabanli arsiv
indirgeme siirecindeki gorevi karar, amag¢ ve bileske referans uzaylar1 arasindan birini
secmektir. Bu siirecte arsiv indirgeme isleminin gerceklestirilecegi referans uzay1 dinamik
bir sekilde belirlenmektedir. Bu amagla, referans uzay vektoriinin (RUV)
dinamiklestirilmesi i¢in kaotik haritalar basta olmak iizere dinamik bir anahtarlama referans
sinyali Uretilmekte ve Algoritma 3’teki prosediir kullanilmaktadir. Buna gore, kiimeleme
esaslt arsiv indirgeme mekanizmasinin her isleyisinde, kiimelemenin gerceklestirilecegi
RUV’u belirlemek i¢in bu prosediir kullanilir. Algoritma-3’teki isleyise gore X, U, Fo
referans uzaylarindan biri RUV olarak atanir. RUV’un dinamiklestirilmesi sayesinde, A
(karar), U (bileske), Fo (amag) uzaylarmin tigiinde de ¢esitlilik saglanmasi miimkiin hale
gelmektedir. Boylelikle, RSV nin statik olarak belirlenmesinden kaynaklanan prematiire
yakinsama problemine kars1 giiclii bir ¢ozlim iiretilmektedir.

Kiimeleme Katmani: Bu katmanin gorevi, arsiv boyutunda bir asim oldugunda
bastirilamayan c¢oziimlerin K-adet kiimede gruplandirilmasidir. Kiimeleme siirecinin
adimlar Sekil 8’de sunulmaktadir.

Adim 1: Sekil 8’de ilk olarak arsivdeki ve popiilasyondaki bastirilamayan ¢oziimler
tespit edilir. Bu siirecte, “1.3.3. Pareto-Baskinlik iliskisi” béliimiindeki denklem 2’de
aciklanan Pareto-baskinlik mekanizmasinin kurallari isletilir.

Adim 2: Bastirilamayan ¢oziimlerin sayisi arsiv i¢in belirlenen azami sayiy1 agsmasi
halinde, kiimeleme esash arsiv indirgeme siirecinin ilk adim1 olarak referans uzay vektori

belirlenir. Bu asamada, Sekil 8’de sunulan dort strateji arasindan segilen strateji (S) olarak
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atanir. Arama siirecinin herhangi bir t-aninda anahtarlama referans sinyalinin degerine ve
stratejiye bagli olarak referans uzay vektorii Algoritma 5’de sunuldugu gibi belirlenir
(Kahraman, Akbel, Duman, Kati, & Sayan, 2022).

X, Fo, U, S (strateji), ARS (anahtarlama referans sinyali) ve K
(kiime say1s1)

Pareto-tabanli baskinlik mekanizmasi

I “pastirilamayan ¢oziimlerin (vektorlerin) belirlenmesi”

S ve ARS esas alinarak referans uzay: vektoriiniin (RUV)

Belirlenmesi
R
Kiimeleme Algoritmasi
“RUV esas alinarak bastirilamayan ¢oziimlerin K-adet
E—— kiimede gruplandirilmasi”

K-adet kiimede gruplandirilmig bastirilamayan ¢6ziimlerden
olusan vektor setleri

Sekil 8. Kiimeleme siirecinin isleyisi

Algoritma 5. RUV’nin belirlenmesi siirecinin sézde kodu
Parametreler: S (Sekil 7°deki dort stratejiden biri), ARS, fes, maxFEs
Cikti: RUV

1. | ref=reference_signal(fes);

2. if (“S”is “strateji-1” or “strateji -2 or “strateji -3”)

3. if (rand()<ref ) then return (1% RUV)

4, else then return (2" RUV) end if

5. end if

6. if ((“S” is “strateji-4")

7. if (fes<maxFEs/2)

8. if (rand()<ref ) then return (1% RUV)
else then return (2" RUV) end if

9. else

10. if (rand()<ref ) then return (2" RUV)
else then return (3 RUV) end if

11. end if

end if
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Adim 3: bu adimda referans uzay vektoriine bagli olarak kiimeleme islemi
gercgeklestirilir. Kiimeleme islemi

Sekil 9’da sunulan akig diyagramina gore yiiriitiiliir. Kiimeleme islemi sonucunda
arsivdeki bastirilamayan ¢6ziimler K-adet kiimede gruplandirilir ve T matrisinde tutulur. Bu

tez caligmasinda K-kiime sayis1 arsiv i¢in belirlenen azami arsiv boyutu ile esit tutulmustur.

[ A, RUV ve K (kiime say1s1) ]

!

Arsivdeki (A) vektorlerin RUV uzayinda K-
adet kiimeye rastgele dagitilmasi

Mk=K-adet kiimenin kiime merkezlerinin
hesaplanmasi

ef:K-adet kiimenin kiime ici degisimlerinin
hesaplanmasi

A’daki gozlemlerin K-adet kiimenin

o merkezine uzakliklarinin hesaplanmasi
EZ:Kiime i¢i degisimler kullanilarak toplam P

kare hatanin hesaplanmast

ve en yakin kiimeye atanmasi

Hayir I

T: Arsivdeki (A) vektorler i¢in kiimeleme
igleminin tamamlanmasi

Sekil 9. Kiimeleme Algoritmasi

Indirgeme Katmani: bu katmanin gérevi, K-adet kiimede gruplandirilmis olan ve T-
setinde tutulan vektorleri arsiv i¢in belirlenen boyuta indirgemektir. Bu islemi gerceklestiren

algoritmanin s6zde kodu Algoritma 6’da sunulmaktadir.
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Algoritma 6. Indirgeme katmaninin sézde kodu
Parametreler: T
Cikt1: Y = {y;,¥2, -, Y}, Y, kiime merkezlerine en yakin vektorlerin setidir.

1. forTy(i=1,..,K)

1 I . ..
m; = - YL T Kiime merkezlerinin hesaplanmasi
5 H = {hy,h,,..,hx}, H kiimelerin merkezlerini
. . N &
= 1ndex(argm1n1‘=1 ||XFECi N hi|| ) temsil eden vektordiir,

Vi = Thifzj) r, i-inci kiimedeki bastirilamayan vektorlerin
end for sayisidir.
2. returnY

Algoritma 6 incelendiginde, K-adet kiimede gruplandirilmis olan vektorlerin seti T’ nin
giris olarak alindig1 ve her bir kiime merkezine en yakin vektoriin bulundugu goriilmektedir.
K-adet kiime i¢in her kiime merkezine en yakin vektor bulundugunda K-boyutlu bir vektor
seti elde edilmektedir. Y-matrisinde tutulan bu vektdrler arsiv indirgeme siireci sonucunda

elde edilen bastirilamayan ¢oziimleri temsil etmektedir.

2.1.2.  Onerilen Yontemin CAURDE Algoritmasina Tatbik Edilisi

CAURDE (Duman, Akbel, & Kahraman, 2021) ¢oklu moda sahip ¢ok amagh
optimizasyon problemlerinin ¢dziimlenmesinde kullanilan literatiirdeki en gii¢lii birkag
algoritmadan biridir. Bu tez ¢alismasinda ise kiimeleme esasli arsiv indirgeme yonteminin
CAURDE algoritmasinda tatbik edilmesi sayesinde, coklu moda sahip ¢ok amach
optimizasyon problemleri i¢in karar ve amac¢ uzaylarinda daha etkili bir sekilde gesitlilik
saglayabilen kiimeleme esasli CAURDE (DRUK-CAURDE) algoritmasi tasarlanmistir.
Tasarlanan algoritmanin sd6zde kodu Algoritma-Z’de sunulmaktadir. DRUK-CAURDE nin
CAURDE (Duman, Akbel, & Kahraman, 2021) ve DAK-CAURDE (Kahraman, Akbel,
Duman, Kati, & Sayan, 2022) algoritmalarindan farklilagtigi islem adimlar1 Algoritma 7°de

mavi renkli olarak gosterilmistir.
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Algoritma 7. DRUK-CAURDE algoritmasinin s6zde kodu

N

N o o A W

10
11
12

13
14
15
16
17
18
19
20

21
22
23

Parametreler: S (strateji), K (kiime sayisi), ARS (anahtarlama referans sinyali), maxFES (amag
fonksiyonu azami degerlendirme sayist)
Ciktr: PS, PFe
Birinci Evre: Arsiv ve Popiilasyon Olusturma Siireci
X, Fo: Arsivin Karar ve Amag Uzay1 vektorlerinin olusturulmasi
P, Fp: URDE algoritmasinda n-adet ¢6ziim adaymdan olusan popiilasyon olusturulmasi ve amag
fonksiyon degerlerinin hesaplanmasi.
Ikinci Evre: DRUK-CAURDE Algoritmasi Arama Siireci Yasam Déngiisii
while (fes<maxFESs)
for i=1:n
Fp(i;=f_objective(P;))
Pareto baskinlik iligkisini kullanarak P'deki seckin/en iyi ¢6ziimii giincelleyin
if dominates (Fppy, elite_fitness) then elite_fitness = Fpj and elite_position= Py;  end if
end for
Arsiv Giincelleme Siireci
[M, Fm J«Arsiv ve popiilasyonu birlestir (A, Fa, P, Fp)
for i=1: n (n, A ve P’ matrislerindeki toplam ¢6ziim aday1 sayis1)
for j=1:n-1
Pareto-baskinlik iliskisini kullanin ve [M, Fm]'de baskin olmayan ¢o6ziimler kiimesini
belirleyerek arsivi (PS ve PF) olusturun.
end for
end for
if (arsiv asimi)
RUV «Algoritma- 5(S, ARS, fes, M, Fu, MUFV)
T« Kiimeleme Algoritmasi (A, RUV, K)
Y <Algoritma-6 [M, Fwm]
end if
URDE algoritmasimin evrimsel arama siireci
Rehber se¢imi: r1, I, I3 vektorlerinin popiilasyondan ve arsivden secilmesi
Arama operatorleri: ¢aprazlama ve mutasyon operatorleri ile komsuluk aramasi ve cesitlilik
saglanmasi.
fest++ (amag fonksiyonu degerlendirme sayisinin giincellenmesi)
Arama siireci sonlandirma Kriteri saglanincaya kadar arama siirecine devam edilmesi

return PSe A, PFee— Fy
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Algoritma 7’deki sozde kod incelendiginde, onerilen DRUK-CAURDE’nin iki
evreden olustugu goriilmektedir.

Birinci Evre (Arsiv ve Popiilasyon Olusturma Siireci): Bu evrede bastirilamayan
¢oziimlerin tutulacagi Arsiv (A, Fo) ve URDE algoritmasinin popiilasyonunu temsil eden
(P, Fp) matrisleri olusturulur.

Ikinci Evre (DRUK-CAURDE Algoritmast Arama Siireci Yasam Dongiisii): Bu
evrede dinamik referans uzaylarda kiimeleme esasli CAURDE algoritmasinin arama siireci
yasam dongiisii isletilmektedir. Arama siireci yasam dongiisiinde sonlandirma kriteri olarak
literatiirde standart olarak kullanilan amag fonksiyonu azami degerlendirme sayisi (maxFE)
benimsenmistir. Algoritma 7 tizerinden agiklanacak olursa, arama siireci yasam dongiisii
boyunca sirasiyla, (i) 5-8 numarali satirlar arasinda popiilasyondaki bastirilamayan
vektorleri (¢oziim adaylarini) bulma ve bu vektorler arasindan varsa diger tiim vektorlerden
daha iyi olanini belirleme, (i) 9-12 numarali satirlar arasinda popiilasyon ve arsiv
birlestirilip bu iki matristeki bastiritlamayan ¢oziimler tespit edilmektedir. Bastirilamayan
¢oziimlerin tespit edilmesinde “1.3.3. Pareto-Baskinlik Iliskisi” baslikl1 boliimdeki denklem
2’de tanimlanan Pareto-baskinlik kurallar1 kullanilmaktadir. (iii) 13-16 numaral satirlarda
ise arsivde bir asim olma durumu kontrol edilmekte ve dinamik referans uzaylarda
kiimeleme esasli arsiv indirgeme islemi gerceklestirilmektedir. Buna gore, arsiv agimi 13-
numarali satirda, referans uzay vektoriiniin belirlenmesi 14-numalar1 satirda, A’daki
bastirilamayan vektorlerin K-adet kiimede gruplandirilmasi iglemi 15-numarali satirda, K-
adet kiimenin her birinde sadece bir vektor kalmak tizere kiimelerin indirgenmesi islemi 16-
numarali satirda gerceklestirilmektedir. (iv) Algoritma 7’de arama islemi ise URDE
algoritmas1 tarafindan 19-20 numarali satirlar arasinda gergeklestirilmektedir. URDE
algoritmasinin isleyisi “1.5. Uyarlanabilir Rehberlik Mekanizmali Diferansiyel Evrim
Algoritmas1” baslikli boéliimde detayli bir sekilde agiklanmistir.

DSC-CAURDE ve DRUK-CAURDE algoritmalar1 arasindaki farkliliklar: Iki
algoritma arasindaki baglica fark, arsiv indirgeme siirecinin tasarimidir. DSC-CAURDE
algoritmasinda arsiv indirgeme siirecinde kalabalik mesafesi yontemi kullaniimaktadir.
DRUK-CAURDE algoritmasinda ise arsiv indirgeme siirecinde kiimeleme algoritmasi
kullanilmaktadir. Buna gore, bu iki algoritmanin farklilastig1 islem adimlart Algoritma 7°de
mavi olarak isaretlenen 15-16 numarali satirlarda gergeklestirilmektedir. DSC-CAURDE
algoritmasinda bastirilamayan vektorlerin  bir r-mesafesi komsulugundaki kalabalik

hesaplanir. Kalabalik hesabi esasinda her bir vektoriin yakin ¢evresindeki vektorlerin
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sayisinin bulunmasit ve yogun bolgelerin tespit edilmesini saglar. Kalabalik hesab1
sonucunda bastirilamayan tiim vektorler i¢in komsu sayisina bagl olarak bir kalabalik skoru
hesaplanir. Kalabalik skoru esasli arsiv indirgeme siirecinde ise siklikla vektorlerin
skorlarina bagli olarak calisan olasilik igeren bir se¢im yontemi kullanilir. Bu yontem
kalabaligin, yani yogunlugun ¢ok oldugu bolgelerden vektor secilmesi olasiliginin fazla
olmasini saglar. Boylelikle, yogun bolgelerin seyreltilmesi ve arsivin dagiliminin
cesitlendirilmesi amaglanmaktadir. DRUK-CAURDE algoritmasinda ise arsivdeki
cesitliligi saglamanin yolu vektorleri benzerliklerine gore gruplandirmaktan gegmektedir.
Buna gore, arsivdeki vektorler K-ortalamalar yontemi kullanilarak K-adet kiimede
gruplandirilirlar. Arsiv indirgeme siirecinde ise her kiimeden kiime merkezine en yakin olan
vektor segilir. Bu siirecte, kiimeleme algoritmasimin vektorleri benzerliklerine gore
gruplandirmasi ve arsiv indirgeme siirecinde her gruptan sadece bir vektoriin secilmesi
arsivdeki cesitliligin en iist diizeyde saglanmasi bakimindan kritik bir etki yaratmaktadir.
Kalabalik mesafesi yontemi bu diizeyde bir c¢esitlilik saglayacak sekilde vektorleri

birbirinden ayiramamaktadir.



3. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde tez calismasinda gelistirilen DRUK-CAURDE’nin performansini test
etmek ve dogrulamak i¢in yiiriitilen arastirmalar ve bu arastirmalardan elde edilen
istatistiksel analiz sonuglar1 sunulmaktadir. Buna gére, DRUK-CAURDE 'nin performansini
test etmek ve dogrulamak icin yiiriitiilen arastirmalar {i¢ alt boliimde sunulmaktadir. ilk alt

boliimde, deneysel calisma gevresi tanitilmaktadir. Ikinci alt bliimde

3.1. Deneysel Calisma Cevresi

Bu boliimde sirasiyla tez c¢alismasinda gelistirilen deneysel ayarlar, DRUK-
CAURDE’nin performansinin arastirilmasinda kullanilan karsilastirma problemleri seti ve
rakip algoritmalar ve son olarak deneysel ¢alismalardan elde edilen verilerin test edilmesinde
ve algoritmalarin performanslarinin analiz edilmesinde kullanilan istatistiksel analiz

yontemleri hakkinda bilgiler verilmektedir.

3.1.1. Ayarlar ve Adillik

Deneysel calismalarin yiiriitiilmesinde baslica gereksinim adilligin ve objektifligin
saglanmasidir. Bu amagla literatiirde standart olarak kabul edilen ayarlarin ve kurallarin
benimsenmesi gerekir. Tez calismasinda adilligi ve objektifligi saglamak amaciyla IEEE
CEC 2020 (Congress on Evolutionary Computation) kongresinde (Liang J. J., Suganthan,
Qu, Gong, & Yue, 2019) evrimsel ¢ok amagli optimizasyon caligmalari i¢in tanimlanan
kurallar ve ayarlar referans alinmistir. Buna gore, tez ¢aligmasi1 kapsaminda yiiriitiilen
arastirmalarda asagidaki ayarlar benimsenmistir:

- Deneysel ¢aligmalarin tekrar sayis1 21°dir. Buna gore her bir algoritmanin IEEE

CEC 2020 karsilastirma problemleri setindeki her bir problem i¢in yirmi bir adet
PF ve PS setleri elde edilmistir.

- Tim rakip algoritmalar ig¢in popiilasyon biiytkligi (200*N_ops dir. N_ops ise

¢oklu moda sahip problemler igin elde edilmesi gereken PS sayisidir.

- Arama siireci sonlandirma kriteri olarak, diger tim IEEE CEC dokiimanlarinda

tamimlandigr gibi amag¢ fonksiyonu azami degerlendirme sayist (MaxFEs)
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benimsenmistir. Sonlandirma parametresinin degeri, 10.000¥ N_ops olarak
atanmuistir.

- Deneysel caligmalarin yiiriitiildiigli programlama ve islemci ¢evresinin 6zellikleri
sunlardir: MATLAB®R2018a, Intel(R) Core(TM) 17-4770K CPU @ 3.50 GHz,16
GB RAM, x64-based islemci.

3.1.2. IEEE CEC 2020 MMOP Karsilastirma Suiti

Onerilen yontemin rakip algoritmalarla karsilastirilmasi ve performansinin
dogrulanmasi i¢in kapsamli bir arastirma yiiriitiildii. Bu arasgtirmalarda literatiirdeki en
giincel ¢cok amagli optimizasyon algoritmalarinin yani sira, iyi bilinen ve gercek diinya
problemlerinin ¢oziimlenmesinde de siklikla kullanilan on sekiz rakip yontem kullanildu.
Bunlar sirasiyla, DAK-CAURDE (Kahraman, Akbel, Duman, Kati, & Sayan, 2022),
MOMRFO (Kahraman, Akbel, & Duman, Optimization of Optimal Power Flow Problem
Using Multi-Objective Manta Ray Foraging Optimizer, 2022), MOCS (Yang & Deb, 2013),
MO-Ring-PSO-SCD (Yue, Qu, & Liang, 2017), Omni-Opt (Deb & Tiwari, 2005),
MOMGA (Nouhi, Khodadadi, Azizi, Talatahari, & Gandomi, 2022), MOFPA (Yang,
Karamanoglu, & He, Multi-objective Flower Algorithm for Optimization, 2013), MOBA
(Yang, Bat algorithm for multi-objective optimisation, 2011), NSMFO (Savsani & Tawhid,
2017), DN_NSGAII (Liang, Yue, & Qu, 2016), MOSMA (Premkumar, ve digerleri, 2020),
NSGAZ2 (Deb, Pratap, Agarwal, & Meyarivan, 2002), SPEA2 (Zitzler, Laumanns, & Thiele,
SPEAZ2: Improving the strength Pareto evolutionary algorithm, 2001), MOMVO (Jangir,
Mirjalili, Saremi, & Trivedi, 2017), MOGWO (Mirjalili, Saremi, Mirjalili, & Coelho, 2016),
MODA (Mirjalili, 2016), MOALO (Mirjalili, Jangir, & Saremi, Multi-objective ant lion
optimizer: a multi-objective optimization algorithm for solving engineering problems,
2017), MAOA (Khodadadi, Abualigah, EI-Kenawy, Snasel, & Mirjalili, 2022), MOEA-D
(Zhang & Li, 2007) algoritmalaridir. Deneysel ¢alismalarda bu algoritmalarin tamaminda bu
algoritmalarin tanitildiklar1 makalelerde tasarimcilari tarafindan onerilen ayarlar kullanildi.
Deneysel ¢alismalarda rakipler arasindaki adillik ise bir onceki baslikta agiklanan deneysel

ayarlar ile saglandi. Tablo 1°de, kullanilan problem siiitinin 6zellikleri sunulmaktadir.


https://www.sciencedirect.com/topics/mathematics/matlab
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Tablo 1. CEC 2020’de tanimlt CAO problemlerinin 6zellikleri

N_Ops (
Ismi say1st hedef sayis1 bilinen | geometrisi geometrisi sayisl N_I)ocal
1| MMF1 X X v | Disbiikey | Dogrusal Olm. X 2+0
2 MMF2 X X v | Disbiikey | Dogrusal Olm. X 2+0
3 MMF4 X X v Igbiikey | Dogrusal Olm. X 2+0
4| MMF5 X X v | Disbiikey | Dogrusal Olm. X 2+0
5| MMF7 X X v | Disbiikey | Dogrusal Olm. X 2+0
6 MMF8 X X v Igbiikey | Dogrusal Olm. X 2+0
7| MMF10 X X v | Disbiikey Dogrusal X 1+0
8| MMF11 X X v | Disbikkey | Dogrusal v 1+0
9| MMF12 X X v | Disbiikey | Dogrusal v 1+0
10| MMF13 X X v | Disbiikey | Dogrusal Olm. v 1+0
11| MMF14 v v v i¢biikey Dogrusal v 2+0
12| MMF15 v v v i¢biikey Dogrusal v 1+0
13| MMF1_e X X v | Disbiikey | Dogrusal Olm. X 2+0
14| MMF14 a v v v i¢biikey | Dogrusal Olm. v 2+0
15| MMF15_a v v 4 Icbiikey | Dogrusal Olm. v 1+0
16| MMF10_| X X v Disbiikey Dogrusal X 1+1
17| MMF11_| X X v Disbiikey Dogrusal v 1+1
18| MMF12_| X X v Disbiikey Dogrusal v 1+1
19| MMF13_I X X 4 Disbiikey | Dogrusal Olm. v 1+1
20| MMF15_| v v v Igbiikey Dogrusal v 1+1
21| MMF15_a | v v v Igbiikey | Dogrusal Olm. v 1+1
22| MMF16_l11 v v v icbiikey Dogrusal v 2+1
23| MMF16_12 v v v Icbiikey Dogrusal v 1+2
24| MMF16_13 v v v Icbiikey Dogrusal v 2+2
3.1.3. Istatistiksel Test Yéntemleri ve Analiz

Deneysel calismalardan elde edilen verilerin analiz edilmesi icin istatistiksel test

yontemlerinin kullanilmasina ihtiya¢ vardir. Bu amagla, bu tez calismasinda algoritmalara
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ait verilerin analiz edilmesi ve algoritmalarin performanslarinin karsilastirilmasi igin
parametrik olmayan istatistiksel test yontemleri kullanilmigtir. Bu siiregte, algoritmalar
arasindaki ikili karsilastirmalar i¢cin Wilcoxon (Kruskal & Wallis, 1952) ikili karsilastirma
test yontemi ve algoritmalarin tlimiiniin birbirlerine kiyasla skorlarini aragtirmak icin de

Friedman test yontemi (Friedman, 1937) kullanilmistir.

3.2. DRUK-CAURDE Versiyonlarinin Performanslarinin Incelenmesi
3.2.1. Friedman Skorlar1

Bu boliimde, farkl: stratejiler ve anahtarlama sinyalleri kullanilarak tasarlanan dokuz
farkli DRUK-CAURDE nin versiyonunun performansi incelenmektedir. Tablo 2’de sunulan
dokuz farkli DRUK-CAURDE versiyonlarinin tasarlanmasinda kullanilan stratejiler ve
anahtarlama sinyalleri “1.6.2. Dinamik Referans Uzaylar Esasli Kiimeleme ve Arsiv
Indirgeme” baslikli boliimde ve Sekil 7 iizerinde agiklanmistir.

DRUK-CAURDE’nin ve DAK-CAURDE’nin performanslart Tablo 2’de
sunulmaktadir. Tablo 2’de sunulan bilgiler algoritmalarin, dort farkli performans metrigi
(PSP, HV, IGDX ve IGDF) i¢in elde ettikleri degerlerdir. DRUK-CAURDE versiyonlarinin
performanslarinin arastirilmasinda, IEEE CEC MMOP karsilastirma setinde yer alan yirmi
dort problem kullanildi. Algoritmalarin yirmi dort problem i¢in dort farkli performans
metriginin degerleri Friedman test yontemi kullanilarak analiz edildi. Bu analizin sonucunda
algoritmalarin dort performans metriginin her biri i¢in Friedman skorlar1 elde edilerek bu
skorlar ve dort skorun ortalamasi Tablo 2’de sunuldu. Bu agiklamalara gore, DRUK
yonteminin performansinin dogrulanmasi icin CAURDE algoritmasinin iyilestirilmis farkli
bir versiyonu olan DAK-CAURDE ile performanslari karsilagtirilmistir.

Tablo 2’de sunulan Friedman skorlarina gére, DRUK-CAURDE nin tiim versiyonlari
DAK-CAURDE’den daha iyi performans metrik degerleri ve Friedman skorlar1 elde etmeyi
basarmistir. Bu sonuca gore, aralarindaki tek fark arsiv indirgeme mekanizmalarinin tasarimi
olan bu iki algoritmadan DRUK-CAURDE’nin daha iyi metrik degerlerine ve Friedman
skorlaria sahip olmasmin nedeni, dinamik anahtarlamali referans uzaylar yaklagiminin
kalabalik mesafesi yontemi yerine kiimeleme esash arsiv indirgeme yontemi iizerinde daha

iyi bir arama performansi etkisi olusturmasidir. Kiimeleme esasli yontem, arsivdeki
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cesitliligi ve komsu vektorleri belirleme konusunda kalabalik mesafesi yonteminde daha

etkili olmustur.

Tablo 2. Algoritmalarin performans metrik degerlerine goére elde ettikleri Friedman
skorlar1
Algoritmalar PSP HV IGDF IGDX Ortalama

DRUK-CAURDE -1 (Strateji-3/Sigmoid) 6.107 5.272 5.407 6.067 5.713
DRUK-CAURDE -2 (Strateji-3/Sawtooth) 5,675 6.234 6.345 5.530 5.946
DRUK-CAURDE -3 (Strateji-3/ Sinusoidal) 6.008 6.081 5.855 5.915 5.965
DRUK-CAURDE -4 (Strateji-3/ Piecewise) 5.808 6.393 6.353 5.754 6.077
DRUK-CAURDE -5 (Strateji-3/Singer) 6.127 6.190 6.060 6.075 6.113
DRUK-CAURDE -6 (Strateji-2/ Chebyshev) 6.095 6.395 6.558 6.065 6.278
DRUK-CAURDE -7 (Strateji-2/ Logistic) 6.194 6.450 6.690 6.260 6.399
DRUK-CAURDE -8 (Strateji-4/ Sinusoidal) 7.841 5.397 4.444 7.935 6.404
DRUK-CAURDE -9 (Strateji-3/ Iterative) 6.014 6.742 7.179 6.105 6.510
DAK-CAURDE (DSC-MOAGDE) 8.690 6.929 9.605 8.873 8.524

3.2.2.  Yakinsama Performanslari

Tablo 2’de sunulan Friedman skorlarina gére, DRUK-CAURDE’nin en iyi ilk ig
versiyonu belirlenmis ve bu ii¢ algoritmanin yirmi dort karsilastirma problemi i¢in amag

uzayindaki yakinsama performanslari (PF) Sekil 10°da sunulmustur.

DRUK-CAURDE-1 DRUK-CAURDE-2 DRUK-CAURDE-3

DRUK-CAURDE-Sigmoid-MMF1 . DRUK-CAURDE-DikUcArt10F-MMF1

DRUK-CAURDE-SinMap-Cr3-MMF1

-+ Teue PF
18 ®  Obiained PF

MMF1: Convex-Nonlinear and N/ops=2+0
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Sekil 10’un devami

DRUK-CAURDE-1 DRUK-CAURDE-2 DRUK-CAURDE-3

DRUK-CAURDE-Sigmoid-MMF 15 DRUK-CAURDE-DikUcArt10F-MMF15 DRUK-GAURDE-SinMap-Cr3-MMF15
. TruePF © T PR - TnePF
@ Oblained PF @ Oblained PF ®  Obisinod PR
3 3 25
25 25 2
Fl H

MMF15: Concave-Linear and N/ops=1+0

DRUK-CAURDE-Sigmoid-MMF15- DRUK-CAURDE-DIKUCArt10F -MMF15-| DRUK-CAURDE-SinMap-Cr3-MMF15-1

+ Tre PR © T PP - Tre PP
® Obiained PP @ Obiained PF @ Obtained PF

MMF15/I: Concave-Linear and N/ops=1+1
DRUK-GAURDE-Sigmoid-MMF 16-1 DRUK-GAURDE-DikUcArt10F-MMF 16-1 DRUK-GAURDE-SInMap-Cr3-MMF16-11
© T PR ’T [ Twr
@ Oblained PF. @ Obuined PF ®  Obiained PF
3 25 3.
25
2.
2
15

MMF16/11: Concave-Linear and N/ops=2+1

DRUK-GAURDE-Sigmoid-MMF16-I3 DRUK-CAURDE-DikUcArt10F-MMF16-13 DRUK-CAURDE-SinMap-Cr3-MMF16-13

© T PR - TuePF -+ TruepF
& Obtained PF Obtained PP @ Obiained Pf

MMF16/13: Concave-Linear and N/ops=2+2



Sekil 10’un devami

DRUK-CAURDE-1

DRUK-CAURDE-Sigmoid-MMF14-a

MMF14/a:

DRUK-CAURDE-Sigmoid-MMF15-a

MMF15/a:

DRUK-CAURDE-Sigmoid-MMF15-a-
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DRUK-CAURDE-2

DRUK-CAURDE-DikUcArt10F-MMF14-a

© e pr
@  Obwmined PF

DRUK-CAURDE-3

DRUK-CAURDE-SinMap-Cr3-MMF14-a
+ Trua PR

Concave-Nonlinear and N/ops=2+0

DRUK-CAURDE-DikUcArt10F-MMF15-a

© TruePF
® Otisined PF

@ Obtaired PF
E
! 1
a0
DRUK-GCAURDE-SinMap-Cr3-MMF15-a
-+ TruoPF
@  Obtained PF
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Sekil 10. DRUK-CAURDE’nin en iyi {i¢ versiyonunun PF yakinsama performanslari

Sekil 10 incelendiginde, DRUK-CAURDE’nin en iyi {i¢ versiyonunun PF yakinsama
performanslarinin  birbirlerine yakin oldugu goriilmektedir.
karsilagtirma setindeki problemlerin tiimii i¢in optimum PF setlerini biiylik oSlgiide

grafikler DRUK-CAURDE versiyonlarinin amag

bulabilmektedirler. Sekil

10°daki

fonksiyonlar1 ¢atisma halinde olan cok tipli ¢ok amacgli optimizasyon problemlerinin

Her ¢ algoritma da

cozlimlenmesinde etkili bir sekilde kullanilabileceklerini gostermektedir.
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Tablo 2°de sunulan Friedman skorlarina gére, DRUK-CAURDE’nin en iyi ilk {i¢
versiyonunun yirmi dort karsilastirma problemi ig¢in karar uzayindaki yakinsama

performanslari (PS) Sekil 11°de goériilmektedir.
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Sekil 11°in devamu
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Sekil 11°in devamu
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Sekil 11. DRUK-CAURDE’nin en iyi li¢ versiyonunun PS yakinsama performanslari

Sekil 11 incelendiginde, DRUK-CAURDE’nin en iyi {i¢ versiyonunun PS yakinsama
performanslarinin da birbirlerine yakin oldugu gorilmektedir. Her {i¢ algoritma da
kargilastirma setindeki problemlerin tiimi i¢in optimum PS setlerini biiylik odlgiide
bulabilmektedirler. Sekil 11°deki grafikler DRUK-CAURDE versiyonlarinin amag
fonksiyonlar1 ¢atisma halinde olan cok tipli ¢ok amacgli optimizasyon problemlerinin
coziimlenmesinde etkili bir sekilde kullanilabileceklerini gostermektedir.

DRUK-CAURDE’nin en 1yi 1i¢ versiyonunun karar ve ama¢ uzayimdaki
performanslarin1 bir de performans metrikleri iizerinden gostermek amaciyla bu fig¢
algoritmanin IGDX (karar uzay1 performans isaretgisi) ve IGDF (amag¢ uzay1 performans
isaretcisi) performans metrikleri i¢in elde ettikleri degerler kutu grafikleri kullanilarak Sekil

12’de sunulmustur.
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Sekil 12’nin devami
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Sekil 12’nin devami
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Sekil 12. DRUK-CAURDE’nin en iyi {i¢ versiyonunun IGDX ve IGDF kutu grafikleri

Sekil 12 incelendiginde, DRUK-CAURDE’nin {i¢ versiyonunun problemlerin biiytik
boliimiinde birbirlerine benzer performanslar sergiledikleri goriilmektedir. Bunun yaninda,
DRUK-CAURDE’nin ilk versiyonunun problemlerin bir bdliimiinde rakiplerine kiyasla
daha iyi bir IGDX ve IGDF performansi sergiledigi goriilmektedir. Bunun nedeni, dinamik
referans uzaylar yaklasiminin tatbik edilme sikligimin bu versiyonda daha etkili sonuglara
yol agmasidir. Haliyle, DRUK tabanli bir arsiv indirgeme algoritmasi tasariminda

anahtarlama referans sinyalinin algoritmanin performansi lizerinde dnemli bir etkiye sahip
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3.3. DRUK-CAURDE’nin Rakiplerle Karsilastirilmasi

Bu boliimde literatiirdeki giincel ¢ok amagli optimizasyon algoritmalar1 ile
karsilastirmalar yapilmakta ve DRUK-CAURDE’nin rakip algoritmalara kiyasla
performansi arastirilmaktadir. Bu amagla, literatiirde iyi bilinen ve giincel on sekiz rakip
algoritma deneysel ¢alismalarda kullanildi. Bu agiklamalara gore, takip eden {i¢ alt boliimde
sirastyla rakip algoritmalarin Friedman skorlar1 ve rekabetci ilk li¢ algoritma i¢in yakinsama

analizi sunulmaktadir.

3.3.1. Friedman Skorlar1

Bu boliimde DRUK-CAURDE’nin ve rakiplerinin Friedman skorlar1 incelenmektedir.
On sekiz rakip algoritmanin karsilagtirildig: istatistiksel analiz sonuglarina gore rakiplerin
Friedman skorlar1 Tablo 3’de sunulmaktadir.

Tablo 3’te sunulan bilgiler algoritmalarin, dort farkli performans metrigi (PSP, HV,
IGDX ve IGDF) i¢in elde ettikleri degerlerdir. Tablo 3’te sunulan Friedman skorlarina gore,
dort performans metriginin ortalamasi tizerinden degerlendirildiginde DRUK-CAURDE nin
tiim rakiplerinden daha iyi bir degere sahip oldugu goriilmektedir. Hatta bu dort performans
metriginden en glincel ve giirbiiz olan1 PSP i¢cin DRUK-CAURDE’nin rakiplerine kiyasla
bariz bir lstiinliige sahip oldugu goriilmektedir. Bunun yaninda, IGDX ve IGDF metrikleri
icin de DRUK-CAURDE ’nin rakiplerinden agik bir sekilde iistiin bir performans sergiledigi
anlasilmaktadir. HV metrigi lizerinden degerlendirildiginde, MOBA, Omni-Opt ve MOCS
algoritmalarinin rekabet¢i bir performans sergiledikleri DRUK-CAURDE’nin bu rekabetci
yontemlere yakin bir performans sergiledigi anlagilmaktadir. Bu sonuglara gére dnerilen
DRUK-CAURDE’nin literatiirdeki gli¢lii ve gilincel rakip yontemlerle rekabetgi bir

performans sergiledigi agik¢a goriilmektedir.
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Tablo 3. DRUK-CAURDE’nin ve rakiplerinin Friedman skorlari

Algoritmalar 1/PSP | 1/HV IGDF | IGDX | Ortalama

DRUK-CAURDE 3.950 7.599 5.149 3.855 5.138
DAK-CAURDE 4.946 7.895 7.456 5.026 6.331
MOMRFO 5.397 | 11.093 | 5.839 5.633 6.991
MOCS 8.621 | 6.306 | 5466 | 7.762 7.039
MO-Ring-PSO-SCD 4829 | 11.254 | 7.446 5.139 7.167
Omni-Opt 11.139 | 6.687 8.079 | 11.190 9.274
MOMGA 8.772 9.272 | 14480 | 7.284 9.952
MOFPA 13.212 | 7.204 7.218 | 12.692 10.082
MOBA 13.530 | 6.546 8.121 | 13.119 10.329
NSMFO 8.101 | 14.006 | 11.194 | 8.105 10.352
DN_NSGAII 11.442 | 7.484 | 11.135 | 11.843 10.476
MOSMA 9.085 | 13.315 | 11.020 | 9.008 10.607
NSGA2 14111 | 7.133 8.873 | 14.226 11.086
SPEA2 12.740 | 10.865 | 12.718 | 13.637 12.490
MOMVO 13.308 | 12.647 | 12.708 | 12.917 12.895
MOGWO 14167 | 12.046 | 11.343 | 14.202 12.939
MODA 11585 | 12.528 | 15.571 | 12.413 13.024
MOALO 12.744 | 13.853 | 15.246 | 13.500 13.836
MAOA 12.873 | 19.865 | 13.954 | 12.919 14.903
MOEA-D 15.446 | 12.403 | 16.980 | 15.530 15.090

3.3.2.  Yakinsama Analizi

Tablo 3’te sunulan Friedman skorlarina gore, ilk {i¢ sirada yer alan algoritmanin amag
uzayindaki ve karar uzayindaki optimum c¢oéziimlerin setlerine (PF ve PS) yakinsama
grafikleri c¢izdirildi. Buna gore, ilk {ic sirada yer alan algoritmalar sirasiyla, DRUK-
CAURDE, DAK-CAURDE ve MOMRFO dur. Bu ii¢ algoritmanin on iki problem i¢in amag

uzayindaki optimum ¢oziim setine yakinsama grafikleri Sekil 13’te sunulmaktadir.
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Sekil 13’lin devami
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Sekil 13’lin devami
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Sekil 13 incelendiginde, rekabetci li¢ algoritmanin da birbirlerine probler i¢in optimum
amag uzay1 vektor setlerini biiylik 6l¢tide bulduklar1 goriilmektedir. Bunun yaninda 6zellikle
DRUK-CAURDE’nin ve DAK-OAURDE’nin MOMRFO’dan daha basarili bir sekilde PF
setlerini bulabildikleri anlagilmaktadir.

Tablo 3’te sunulan Friedman skorlarina gore ilk ii¢ sirada yer alan algoritmanin karar

uzaymdaki optimum ¢ozlimlerin setlerine (PS) yakinsama grafikleri Sekil 14°de

sunulmaktadir.
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Sekil 14. Friedman skorlarina gore rekabetei ilk {i¢ algoritmanin PS yakinsama

performanslari

Sekil 14 incelendiginde, ilk sirada yer alan DRUK-CAURDE’nin rakiplerine kiyasla
karar uzay1 optimum ¢6ziim setlerin DAK-CAURDE ve MOMRFO algoritmalarindan daha
basarili bir sekilde buldugu goriilmektedir. Bu sonug, DRUK-CAURDE’nin amag uzayinda
oldugu gibi karar uzaymda da ¢esitliligi saglama konusunda giiclii bir yetenege sahip
olduguna isaret etmektedir.

Tablo 3’te sunulan Friedman skorlarina gore ilk {i¢ sirada yer alan algoritmanin IGDX

ve IGDF performans metrikleri i¢in degerleri Sekil 15’de sunulmaktadir.

IGDX IGDF

Funcion Error Val
Function Error Val

— 0.004
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Algarithms Algorithms

MMF2: Convex-Nonlinear and N/ops=2+0
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Sekil 15. Friedman skorlarina gore rekabetgi ilk {i¢ algoritmanin PS yakinsama

performanslari

Sekil 15 incelendiginde, DRUK-CAURDE’nin IGDX ve IGDF metrikleri i¢in on iki
problemin sekizinde rakiplerinden daha iyi bir performans sergiledigi goriilmektedir. Bu
problemler sirasiyla MMF2, MMF4, MMF5, MMF7, MMF11, MMF12, MMF14,
MMF16/12. MMF1/e, MMF11/l, ve MMF12/l problemlerinde iss MOMRFO algoritmasinin
IGDX ve IGDF metrikleri i¢in daha iyi degerler elde etmeyi basardigi, MMFS8 i¢in {i¢
algoritmanin da optimum performans metrik degerine sahip olduklar1 goériilmektedir. Bu

sonuca gore, DRUK tabanli bir arsiv indirgeme algoritmasi tasariminda anahtarlama referans



66

sinyalinin algoritmanin performansi iizerinde onemli bir etkiye sahip oldugu ortaya

cikmaktadir.



4. SONUCLAR

Bu tez calismasinda, ¢cok amacli evrimsel arama algoritmalarinda arsiv indirgeme
mekanizmasinin tasarimi {izerine kiimeleme esasli yeni bir yontem &nerilmistir. Onerilen
yontemde arsiv indirgeme siireci dinamik referans uzaylarda kiimeleme esasli olarak
gerceklestirilmistir. Tezde Onerilen yontemin ¢ok amagli optimizasyon ¢aligmalari agisindan
orijinal yonii arsiv indirgeme siirecinde kiimeleme igleminin sabit bir referans uzayda degil,
dinamik anahtarlama mekanizmas1 tarafindan belirlenen uzayda gergeklesmesi olmustur.
Kiimeleme siirecinde referans alinan uzayin dinamik bir sekilde degisiyor olmasi, indirgeme
stirecinin igleyisini ve arsiv tizerindeki etkilerini de degistirmistir. Bu isleyise gore, dinamik
bir sekilde belirlenen referans uzay sayesinde karar, amag ve bileske uzaylardan herhangi
birinde arsiv indirgeme islemi gerceklesebilmektedir. Bu durum, ¢ok amagli evrimsel arama
siirecinde algoritmanin karar, ama¢ ya da bileske uzaydan sadece birinde degil tiimiinde
indirgeme yapmasini ve arama siirecinde siirdiiriilebilir bir ¢esitliligin elde edilmesini
saglamigtir.

Tez calismasinda gelistirilen DRUK yonteminin ¢ok amagli evrimsel arama
siirecindeki performansini aragtirmak i¢in c¢ok tipli (multi-modal) yirmi dort adet test
probleminin yer aldig1 bir set kullanilmistir. Referans uzay vektorlerini elde etmek icin farkl
stratejilerin tatbik edildigi bu siirecte, DRUK yonteminin farkli versiyonlar1 gelistirildi.
DRUK versiyonlarinin tatbik edildigi arsiv indirgeme yOnteminin ve standart olarak
kullanilan kiimeleme esasli arsiv indirgeme yoOnteminin (karar ve amag¢ uzaylarinin
kullanildig1) performanslarini arastirmak ve karsilastirmak i¢in tim yontemler CAURDE
algoritmas1 iizerinde tatbik edildi. Deneysel calismalardan elde edilen veriler DRUK
yonteminin tatbik edildigi CAURDE algoritmasinin klasik kiimeleme yontemlerinin tatbik
edildigi CAURDE algoritmasindan daha iyi PS ve PF setleri elde ettigini gdsterdi. Onerilen
DRUK yonteminin basarisi, istatistiksel analiz sonuclar1 ve dort farkli performans
metriginden elde edilen verilerle dogrulandi. DRUK esasli arsiv indirgeme yOnteminin
tatbik edildigi CAURDE algoritmasi ¢ok amagh evrimsel diger rakipler karsisinda da bariz
bir Ustiinliik sergilemeyi basardi.

Ozet olarak, istatistiksel test yontemlerinden elde edilen sonuglara gore, bu tez
calismasinda 6nerilen DRUK esasli arsiv indirgeme yontemi basarili bir sekilde gelistirildi

ve CAURDE algoritmasinin performans: {izerinde kayda deger bir iyilesme elde edildi.
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Gelistirilen algoritmanin gelecekte bircok yeni aragtirmada kullanilmasi ve ¢ok amacl
gercek diinya optimizasyon problemleri iizerinde de test edilmesi beklenmektedir. DRUK-
CAURDE algoritmasinin elektrik gii¢ sistemleri problemlerinin optimizasyonu i¢in tatbik
edilmesine baslanmistir. Bu arastirmanin kisa siire i¢erisinde tamamlanmasi ve nitelikli bir

dergide yayina doniistiiriilmesi planlanmaktadir.



5. ONERILER

Amag fonksiyonlar1 ¢atigma halinde olan problemlerin ¢éziimlenmesinde Pareto-
tabanli baskinlik mekanizmasina sahip kalabalik mesafesi esasli arsiv indirgeme yonteminin
tatbik edildigi ¢cok amagli evrimsel arama algoritmalar1 yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.
Bu caligmalarda baslica arastirma konusu optimum c¢oziimlerin setinin etkili bir sekilde
bulunabilmesi i¢in karar ve amag uzaylarinda ¢esitliligin saglanmasi ve arama uzayindaki
yerel ¢oziim tuzaklarindan kurtulabilecek mekanizmalarin = gelistirilmesidir. Bu tez
calismasinda arsiv indirgeme mekanizmasinin tasarimi ilizerine Yyiiriitiilen arastirmalar,
arama siirecinde yerel ¢oziim tuzaklarindan kurtulma konusunda kayda deger bir iyilesme
elde edilebilecegini gostermistir. Tez ¢alismasindan elde edilen istatistiksel analiz
sonuclarina gore, kiimeleme esash arsiv indirgeme algoritmasinin kalabalik mesafesi esash
arsiv indirgeme algoritmasina kiyasla arama uzayindaki ¢esitliligi saglama konusunda daha
basarili oldugu goriildii. Bunun yaninda, tez ¢alismasinda ilk defa tatbik edilen dinamik
referans uzaylarda kiimeleme esasli arsiv indirgeme algoritmasimin geleneksel kiimeleme
esasli arsiv indirgeme algoritmalarindan daha basarili oldugu performans metrik
sonuclarindan agikga goriildii. Bu sonuglara goére, cok amacli optimizasyon algoritmalarinin
tasarimu lizerine gelecekte yliriitiilecek aragtirmalarda DRUK yo6nteminin tatbik edilmesi ve
daha da gelistirilmesi Onerilmektedir. Arsiv indirgeme yontemi olarak DRUK’un
kullanilmasi, bunun yaninda algoritmanin rehber mekanizmasinin ¢evresel se¢cim yontemleri

kullanilarak tasarlanmasi bir baska aragtirma konusu olarak onerilmektedir.
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