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Yiiksek Lisans Tezi

BiR MUHENDISLIK PROBLEMI ICIN KAOTIK COKLU SURU PARCACIK
SURU OPTIMIZASYONU: KAYNAKLI KiRiS TASARIMI

Shahad Odah Feneaker FENEAKER
Kastamonu Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Miihendislik Yonetimi Ana Bilim Dali

Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Kemal Akyol

Tasarim optimizasyonu &nemli bir mithendislik tasarim etkinligidir. Genel olarak, tasarim
optimizasyonu kisitlamalar1 yerine getirerek amac¢ fonksiyonunu optimize edecek sekilde
tasarmm degiskenleri icin gerekli degerleri belirler.

Pargacik Siirii Optimizasyonu algoritmasi, yerel arama ve kiiresel arama arasinda dengesizlik
yasar. Toplanti1 Odasi1 yaklagimi, Pargacik Siirti Optimizasyon algoritmasimi iyilestirmek icin
cok siriilii bir model olarak 6ne siiriilmistir. Ancak, Coklu Siirii Parcacik Siiri
Optimizasyonu olarak adlandirilan bu yaklasimda algoritma kotii bir pozisyondan baslayabilir.
Bu sebeple algoritma yavas bir yakisamaya sahip olabilir. Kaotik lojistik haritas: ile
olusturulan bir pozisyon kullanilarak bu sorun asilabilmektedir.

Bir miihendislik problemi olan Kaynakli Kirig Tasarimi temel olarak, yiikleme yiikii, kayma
gerilmesi, egilme gerilmesi ve son sapma iizerindeki kisitlamalara baghh olarak kiris
maliyetinin en aza indirilmesini amaglar. Bu tezde amag, bu problemin ¢oziimiinde Kaotik
Coklu Siirti Pargacik Siirii Optimizasyonu algoritmasinin performansini degerlendirmektir.
Farkli siirii boyutlar1 ve yineleme sayilari ile deneysel calismalar gergeklestirilmistir. Elde
edilen sonuglara gore, Kaotik Coklu Siirii Parcacik Stirii Optimizasyonu algoritmasi hizli bir
yakimsama siireci sergileyerek iyi bilinen diger algoritmalara kiyasla daha iyi performans
gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Miihendislik Tasarim Problemi, Kaynakli Kiris Tasarimi, Optimizasyon,
Kaotik Coklu Siirii Pargacik Siirli Optimizasyonu.
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ABSTRACT

MSec. Thesis

CHAOTIC MULTI-SWARM PARTICLE SWARM OPTIMIZATION FOR AN
ENGINEERING PROBLEM: WELDED BEAM DESIGN

Shahad Odah Feneaker FENEAKER
Kastamonu University
Institute Of Science
Department of Engineering Administration

Supervisor: Assist. Prof. Dr. Kemal Akyol

Design optimization is an important engineering design activity. In general, design
optimization determines the values required for design variables by satisfying constraints to
optimize the objective function.

Particle Swarm Optimization algorithm suffers unbalanced local search and global search.
Meeting Room approach was introduced as a multi-swarm model to improve the Particle
Swarm Optimization algorithm. However, in this approach called Multiple Swarm Particle
Swarm Optimization, the algorithm can start from a bad position. Therefore, the algorithm
may have a slow convergence. This problem can be overcome by using a position created with
a chaotic logistics map.

Welded Beam Design, which is an engineering problem, mainly aims to minimize the beam
cost due to constraints on loading load, shear stress, bending stress and final deflection. The
purpose of this thesis is to evaluate the performance of the Chaotic Multiple Swarm Particle
Swarm Optimization algorithm in solving this problem. Experimental studies were carried out
with different swarm sizes and iteration numbers. According to the results obtained, the
Chaotic Multiple Swarm Particle Swarm Optimization algorithm showed a fast convergence
process and performed better than other well-known algorithms.

Key Words: Engineering Design Problem, Welded Beam Design, Optimization, Chaotic
Multi-Swarm Particle Swarm Optimization.

2019, 72 Pages
Science Kod: 90
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1. GIRIS

Hesaplamali bir bilim dali olarak optimizasyon, temel olarak herhangi bir soruna
miimkiin olan en iyi ¢ozlimleri iretmenin olas1 yollarini ele alir (Gen ve Yun, 2006;
Keshtegar ve Hao, 2018) ve bu ¢oziimler eldeki probleme dayali sayisal degerler
olarak gosterilebilir. Bu nedenle, optimizasyon islemlerinin amaci, mevcut olan ¢ok
sayida ¢oziimden herhangi bir soruna en iyi ¢oziimii sunmaktir. Hesaplamali bilim
alan1 yakin zamanda minimum agirlikta ugak tasarimlari, en uygun petrol rafine etme,
en uygun flize yoriingeleri, karl ticari faaliyetler, fiziksel bilimler, biyolojik bilimler,
kimya bilimleri, mithendislik, isletme, ekonomi bilimi ve mimarlik gibi bircok bilimsel
ve miihendislik alaninda uygulama bulmustur (Fadaee ve Radzi, 2012; Jayabarathi vd.,
2017). Optimizasyon problemleri mevcut cesitli algoritmalar veya teknikler

kullanilarak ¢6ziilebilmektedir.

Yildiz, gezegen ve galaktik sistemler de dahil olmak iizere tiim yasam bicimleri
dogaya karsi sorumludur ve doganm O6nemli bir 6zelligi hem bilinen hem de
bilinmeyen araglar1 kullanarak dengeyi koruyabilmesidir. Ciinkii dogada en uygun
arama kavraminda belirgin 6zelligi olanlar karakterize edilebilir. Optimuma ulasmak
yasamda temel bir kavramdir (Arango vd., 2013; Chow, 2014) ve en uygunu ararken
belirli hedefler ve kisitlamalar karsilanmali ve tatmin edilmelidir (Aldwaik ve Adeli,
2014; Chen vd., 2014). Optimum ararken arama siireci bir optimizasyon problemi
(Peng ve Ouyang, 2014; Smith vd., 2014) olarak temsil edilebilirken baz1 bilgisayar
ve miithendislik uygulamalarinda genellikle bir probleme 6zgii bir amag fonksiyon ile

en uygun ¢oziim sunularak bu siire¢ azaltilabilir (Luo vd., 2013).

Sezgisel optimizasyon algoritmalarinin avantajlar1 son zamanlarda onlar1 ¢ekici kilmig
olup (Beheshti ve Shamsuddin, 2013) bu algoritmalar gercek diinyadaki bir¢ok
olusumun simiilasyonu i¢in ve bir popiilasyonun ortak davranisini 6grenmek icin
kullanilmistir. Yillar boyunca Guguk Kusu Arama Algoritmasi, Harmoni Arama
Algoritmasi, Meyve Sinegi Optimizasyonu Algoritmasi ve Ates Bocegi Algoritmasi
gibi cesitli meta-sezgisel algoritmalar Onerilmis olup c¢esitli miihendislik tasarim

problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilmistir.



Bu tez caligmasinda Onerilen yaklasimin temeli olan Pargacik Siirii Optimizasyonu
(PSO) algoritmasi, kuglarin ve baliklarin avlanmasindan veya yasama davranigindan
ilham alinarak gelistirilmistir (Yang, 2010a). PSO, ¢esitli karmasik optimizasyon
problemlerini ¢6zmede olduk¢a yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Ik ortaya
¢ikigindan bu yana farkli PSO algoritmalar1 gelistirilmistir. Bu algoritmalarin amaci,
belirli optimizasyon sorunlarina daha iyi ¢oziimler elde etmenin daha iyi yollarini
bulmaktir. PSO'nun arama ve kullanma yetenekleri arasinda bir denge saglamak en iyi
performans i¢in gereklidir ve bu nedenle Salih ve Alsewari Toplant1 Odas1 (TO)
yaklasimini ¢oklu siirii yaklagimi olarak onermistir. Calismalarinda, yazarlar, Coklu
Siirti Parcacik Siirii Optimizasyonunu (CSPSO) onermis ve bu algoritmanin hem
biiyilkk 0©lcekli hem de normal optimizasyon problemlerindeki performansini

degerlendirmislerdir (Salih ve Alsewari 2018).

Degiskenlerin tasarim asamasinda ele alinmasi ¢ogu zaman bir sorundur ve cogu
geleneksel optimizasyon algoritmasmin bir kisitlamasi1 olarak stlireksiz  ve
farklilasamayan problemleri basarili bir sekilde ¢6zemezler. Bu nedenle, siireksiz ve
farklilasamayan problemleri ¢ozmek icin meta-sezgisel algoritmalar yaygin olarak

kullanilmaktadir (DZugan vd., 2018; Towler ve Sinnott, 2013).

Bu tez ¢calismasinda, bir optimizasyon problemi olan Kaynakli Kiris Tasarimi (KKT)
problemini simiile etmek icin yeni Onerilen CSPSO'nun uygulanabilirligi
arastirilmigtir. KKT'deki optimizasyon tasarimi temel olarak en diisiik isletme
maliyetinin belirlenmesini amaclamaktadir. Bu c¢ercevede, bu calisma sekiz ana

boliimden olusmaktadir ve asagida bu boliimler hakkinda kisaca bilgiler verilmistir.

o Birinci boliim, tez konusu hakkinda genel bir bilgi sunar.

o Ikinci boliim, arastirmanin hedeflerini ve kapsamini genel bir bakis agistyla
sunar ve detaylandirir.

. Uciincii bliim, literatiirdeki PSO ve cesitleri ile gerceklestirilen ¢alismalar
sunar.

J Dérdiincii boliim, optimizasyon algoritmalar1 hakkinda bilgi sunar.

J Besinci boliim, Pargacik Siirii Optimizasyonu ve cesitleri hakkinda bilgi

sunar.



Altinct boliim, Kaynakli Kiris Tasarimi problemine ve bu problemi ¢6zmek
icin Onerilen Kaotik Coklu Siirii Pargacik Siirii Optimizasyonu (KCSPSO)
algoritmasinin metodolojisine, tasarimina ve uygulamasina odaklanir.
Yedinci boliim, Onerilen algoritmanin en uygun ¢oziimlerini ve elde edilen
sonuglar1 sunar.

Sekizinci boliim, arastirmanin sonucunu ortaya koyar ve gelecekteki

calismalara iligkin tavsiyeler ve Oneriler sunar.



2. ARASTIRMANIN AMACI

Optimizasyon yontemleri bir ¢ok uygulamada, 6zellikle bilgisayar miihendisligi
alaninda oldukca ©Onemli bir yere sahiptir. Evrimsel algoritmalar karmasik
optimizasyon problemlerini ele almak i¢in gelistirilmistir. PSO, Genetik Algoritma ve
Ates Bocegi Algoritmast gibi cesitli evrimsel algoritmalar ¢ogunlukla cesitli
optimizasyon problemlerini ¢ozmek i¢in kullanilmaktadir. Yalnizca bir parametrenin
optimizasyonunu gerektiren optimizasyon problemleri tek fonksiyonlu optimizasyon
problemi, birden fazla degiskenin optimize edilmesini gerektiren problemler cok

amacli optimizasyon problemi olarak ele alinir (Yang vd., 2013).

Bilim ve miihendislik alaninda karsilasilan problemlerin ¢cogu karmasik ve dogrusal
olmayan optimizasyon problemleridir, ¢linkii her zaman birka¢ dogrusal ve / veya
dogrusal olmayan kisitlamadan olusurlar. Bu nedenle, nesnel islevi optimize ederken
bu gibi kisitlamalar1 ¢dzebilecek optimizasyon algoritmalar1 gelistirmeye ihtiyag
vardir. KKT problemi temel olarak, yiikleme yiikii, kayma gerilmesi, egilme gerilmesi
ve son sapma lizerindeki kisitlamalara bagli olarak kiris maliyetinin en aza
indirilmesini amagclar. Bununla birlikte, kiris kalinligi, kiris genisligi, kaynak uzunlugu
ve kaynak kalinlig1 degiskenleri siirekli tasarim degiskenleridir. Bu degiskenler i¢in
en uygun degerlerinin elde edilmesi kisithi bir optimizasyon problemi olarak karsimiza

cikmaktadir (Mirjalili vd., 2014; Yang, 2010b).

KKT probleminin karmasik yapisini arastirmak ve anlamak i¢in yapilan bu tez
calismasi, bu problemin c¢oziimiinde KCSPSO yaklasgiminin performansini

degerlendirmeyi hedeflemektedir ve asagidaki sorulari cevaplamay1 amaglamaktadir:

1)  Kisitlanmis miihendislik tasarim sorunlar1 iizerindeki sezgisel yontemlerin
etkisini arastirmak,

2)  Kaynakl Kiris Tasarimi problemini ¢ézmek i¢in KCSPSO algoritmasini
gelistirmek ve bu algoritmay1 kullanarak KKT tasarim degiskenleri i¢in en iyi
sonuglar1 tespit etmek,

3)  Onerilen algoritmay1 test etmek, degerlendirmek ve sonuglari diger
optimizasyon algoritmalari ile karsilagtirmak.



3. LITERATUR TARAMASI

Son otuz yil boyunca, karmasik miihendislik problemlerini ¢6zmek igin bir¢cok
optimizasyon algoritmast Onerilmistir. Doga, bu tiir algoritmalar i¢in daima esin
kaynagi olmustur. Bu algoritmalarin bircogu canli hayvanlarin akilli davranislarindan
esinlenerek yazilmistir. PSO, makine cizelgesi problemi, dokiimde proses parametre
optimizasyonu, makine toleransi, eszamanli optimizasyon ve disli ¢carkinin optimum
agirhik tasarimi gibi mekanik alanda farkli ¢oziimleri optimize etmede basariyla
kullanilmistir (Savsani, 2014). Bu bolimde, literatiirdeki calismalardan bazilari

kronolojik bir sirada sunulmustur.

Gao ve arkadaslari, isleme ve tasarim toleranslarin1 optimize etmek icin PSO'yu
kullanmiglardir. Bu isleme toleransi, fiili maliyetleri ¢cok etkiledigi i¢in iiriiniin
gelistirilmesinde ¢ok kritik 6neme sahiptir. Burada, PSO, piston silindir diizenegini
tasarlamak i¢in kullanilmistir. Par¢acigin tiim kisitlamalar1 yerine getirip getirmedigini
kontrol etmek i¢in kullanilan Partikiil fizibilite faktorii olarak adlandirilan bir faktor
ile PSO modifiye edilmistir. Yazarlarm bu ¢aligmasina gére PSO'nun yakinsamasi

genetik algoritmaya gdre daha hizli olmustur (Gao vd., 2006).

Spina, enjeksiyonla kaliplanmis kismin enjeksiyon kalib1 Ortiisiiniin optimize
edilmesinde PSO ve Yapay Sinir Aglar1 yaklagimini kullanmistir (Spina, 2006). Yazar,
bu yaklasim ile par¢anin hacimsel dolumunu ve biiziilmesini azaltmay1 hedeflemistir.
Islenen parametreler, paketleme basinci, kalip sicakhigi, son parca agirhigi, ortalama
farki, erime sicaklig1, ortalama hacimsel biiziilme, akis hizi, kayma gerilmesi ve kiitle

sicakligidir.

Anghinolfi ve arkadaslari, planlama ve iiretimdeki gecikmenin toplam agirligii en aza
indirmek i¢in Ayrik PSO kullanmislardir (Anghinolfi vd., 2007). Yazarlar,
calismalarinda elde ettigi sonuclar1 Karmca Kolonisi optimizasyonu ¢aligmasi (Lian
vd., 2006) ile karsilastirmistir. Yazarlarin calismasina gore, Ayrik PSO'nun en iyi

performansi Lian ve ark. tarafindan sunulan ¢aligmadan daha basarili olmustur.

Shu, ¢inko aliiminyum alagimmda PSO'yu yapay sinir aglar1 ile birlikte kullanarak



dokme isleme optimizasyon parametrelerini biraraya getirmistir. Basing, Basing-
zaman, dokme sicakligi1 ve kalip sicakligi olarak segilen dort parametre bulunmaktadir.
Yazarin bu ¢aligmasina gore, gelistirilmis PSO optimize edilmis islem parametrelerini
verir ve Ongoriilen mekanik 6zellikler gercek mekanik 6zellikler ile yakin bir uyum

icindedir (Shu, 2007).

Guo ve ark. imalat planlama optimizasyonunu elde etmek icin ve proses ¢izelgeleme
ve planlamanm birlesimi iiretim planlama optimizasyonunu saglamak i¢cin PSO
kullanmiglardir. Elde edilen sonuglar, hesaplama verimliligi agismdan PSO
algoritmasinin benzetimli tavlama ve genetik algoritmaya gore daha verimli oldugunu

gostermistir (Guo vd., 2009).

Ramanathan ve arkadaslari, Ni-Diamond kompozit kaplamanin sertligini etkileyen
parametre ve sertligi optimize etmede PSO metodunu kullanmislardir. Islenen
parametreler, pH, sicaklik ve akim yogunlugudur. Yazarlar, 431,9470 optimizasyon

degerinde “Vickers Sertligi” elde etmislerdir (Ramanathan vd., 2009).

Sarayloo ve Tavakkoli-Moghaddam, hiicresel imalatta dinamik hiicre olusturma
kisitinda Cok Amagh Pargacik Siirii Optimizasyonu (CAPSO) kullanmiglardir. Bu
calisma hiicreler aras1 ve is ylkiiniin standart sapmasinin toplamini, hiicre i¢i hareket
katsayisin1 ve toplam maliyeti olmak iizere iic hedef icerir. CAPSO'nun sonuglari,
Baskin Olmayan Siralama Genetik Algoritmasi II ile rastgele bazi test vakalari
iizerinde karsilastirilmistir. Bu karsilastirma zaman 6Slgiitiine, bir dizi baskin olmayan
coziime ve bir kalite Olgiitiine iliskin olarak CAPSO'nun daha iistiin oldugunu

gostermistir (Sarayloo ve Tavakkoli-Moghaddam, 2010).

Venketesan, bir ¢alismasinda sikma kalibmin optimal tasarim seklini belirlemek i¢in
PSO kullanmistir. Amag, sikma oraninin ve kalip koni agisinin optimizasyonu yoluyla
stkma kuvvetini azaltmaktir. Sikma oran1 ve kalip konisi agis1 i¢in en uygun degerler
Benzetilmis Tavlama algoritmast ve PSO kullanilarak belirlenmistir. PSO ve
Benzetilmis Tavlama algoritmalar1 kullanilarak elde edilen minimum kalip basinci
strastyla 118,77 Megapaskal ve 123,141 Megapaskal’dir. Bunlar PSO'nun ¢ok amacl

optimizasyon acisindan Benzetilmis Tavlama algoritmasma gore daha verimli



oldugunu gostermistir (Venketesan, 2010).

Manjunath ve arkadaglari Bor/Epoksi kompozit siiriicii yelpazesi ve tek parca E-
Cam/Epoksi siralamasinin en iyilestirmesini PSO algoritmasi ile ger¢eklestirmislerdir.
Yazarlar, ¢calismalarinda saft uzunluguna, saft yogunluguna ve saft uzunlugunun dis
ve i¢ capmna bagli olan kompozit siiriicii agirligmmi azaltmak islemlerini amag
fonksiyon olarak tanimlamiglardir. Kisitlamalar; cevap, yigimlama siralamasi ve daha
az sayida vurus kalinligidir. Elde edilen sonuglar, Bor/Epoksi ve E- Cam/Epoksi icin
en uygun katmanlarin sirasiyla 15 ve 16 oldugunu gostermistir. Dahasi, yazarlar
bilesik malzemelerden %50 ile %85 arasinda 6nemli bir agirlik tasarrufu elde

etmiglerdir (Manjunath vd., 2011).

Noor ve arkadaslarinin lazer 1511 kesim isleminde akrilik levhalarda optimum yiizey
plrtizliliigii elde etmeye ¢alismislardir. Yazarlar, malzeme kalinlig1 9 mm, gii¢ %95,
uc mesafesi 9,7 mm ve kesme hiz1 2600 darbe/s olan islem faktorlerini optimize etmek

icin PSO kullanmiglardir (Noor vd., 2011).

Srirat ve ark. bos bir levhada kirisma ve yirtilma gibi kusurlar1 6nlemek i¢in agir bir
¢izim prosediiriinde en uygun taslak tutucu araligin1 ve seklini belirlemek i¢cin PSO
kullanmiglardir. Bu calismada dikkate alman parametreler ortalama kalmliktan
standart sapma, kalmlik sapmasi ve minimum ve maksimum kalinlik arasindaki fark

olup istenilen taslak tutucu araligi elde edilmistir (Srirat vd., 2011).

Yarmohamadi ¢alismasinda, mobil hedeflere ve engellere sahip dinamik bir ortamda
robot yolunun uzunlugunun azaltilmasi icin PSO kullanmistir. Yazar, ¢aligmasinda
verimli yakmsama sagladigi i¢cin PSO algoritmas: i¢ine bir mutasyon operatorii
kullanmistir. Elde edilen sonuglar, PSO tekniginin gelismis ceza fonksiyon teknigiyle

karsilastirildiginda daha verimli oldugunu gdstermistir (Yarmohamadi, 2011).

Chen ve ark. ¢ok delikli sikma islemlerinin islem faktorlerini optimize etmek icin
Taguchi teknigiyle birlestirilmis mutasyon kullanan bir PSO gelistirmislerdir. Ayrica,
yazarlar eksantriklik orani, sikma hizi, kalip ara yliziindeki siirtiinme katsayist ve
kiitiik sicaklig1 gibi islem faktorlerini optimize etmek i¢in Taguchi tabanlt Coklu Siirii

PSO algoritmasini kullanmiglardir (Chen vd., 2013).



Liu ve arkadaslari, dikey elektrikli 1sitma basinglandirma agirligint optimize etmek
icin modifiye bir Nelder-Mead simpleks algoritmasi ile PSO’nun hibritlenmesini
iceren bir ¢alisma Onermislerdir. Toplam agirligin en aza indirilmesi i¢in tek bir amag
fonksiyonunu iceren etkili bir yerel optimizasyon algoritmasinin gerekli oldugu bu
calismadaki tasarim parametreleri reaktor ¢ikis sogutma suyu sicakligi, primer dongii
isletme basinci, basinglandirict i¢ ¢ap1 ve reaktor giris sogutma suyu sicakligidir. Bu
calismada, basinglandirict su hacmi, basing¢landirict yliksekligi, minimizasyon buhar
hacmi ve basing¢landirict buhar hacmi  kisitlamalarini igceren bu hibrit model ile asgari

0,830779 basing elde edilmistir (Liu vd., 2013).

Wang ve Qiu, Cin'in Bohai Korfezi'nde bulunan bir petrol sahasinda termal yag geri
kazaniminin optimize edilmesine odaklanmislardir. Yazarlar ¢alismalarinda, agir bir
yag deposunun nihai yag geri kazanimini optimize etmek i¢in Canonical, Levy Bare-
bone ve Gaussian Bare-bone PSO iceren ii¢ ¢esitli PSO algoritmasini test etmislerdir.
Elde edilen sonuglar, 19,31 degerinde bir geri kazanim degeri ile genis alan
optimizasyonu zorluklar1 i¢in Levy Bare-bone'nin verimli oldugunu goéstermistir

(Wang ve Qiu, 2013).

Garg ve arkadaslari, sondaj sirasindaki kanadin asinmasini 6ngérmek igin gerekli olan
onemli makine fonksiyonlarmin analizinde PSO kullanmiglardir. Yapay sinir ag1
egitimi icin PSO algoritmasini kullanmiglar ve onerdikleri modeli standart Geri
Yayilimli Sinir Ag1 ile karsilastrmislardir. Elde edilen sonuglar PSO'nun Geri
Yayilimli Sinir Agindan daha istiin bir performansa sahip oldugunu gostermistir

(Garg vd., 2014).

Tambolia ve arkadaslari, agir islerde uygulanan sarmal disli ¢iftinin kii¢iiltiilmiis bir
hacime ulagmasi i¢cin PSO ile optimize etmislerdir. Calismanin odak noktasi, sarmal
acisi, modiilli, disli, pinyondaki dis sayis1 ve yiiz genisligini iceren bes tasarim
faktoriine gore hacim kiigiiltmesini formiile etmektir. Bununla birlikte, kisitlamalar dig
kirilmas1 ve c¢ukurlasmadan korunma parametresi, sarmal agis1 kisitlamalari, yiiz
genisligi kisitlamalar1 ve dislilerin ¢akismamasi i¢in minimum dis sayist olmak iizere

dort tanedir (Tambolia vd., 2014).



Son olarak, bir baska ¢alismada Bonyadi ve Michalewicz, PSO’yu bulanik sistem
kontrolii, yapay sinir ag1 egitimi gibi farkli optimizasyon problemlerinde basariyla

kullanmiglardir (Bonyadi ve Michalewicz, 2017).


https://www.mitpressjournals.org/author/Michalewicz%2C+Zbigniew

4. OPTIMIiZASYON ALGORITMALARI

Optimizasyon algoritmalari, hayvan gruplarinin veya boceklerin akilli davraniglarina
dayanarak tasarlanmis meta-sezgisel algoritmalardir. Bu tez calismasinda oOnerilen
KCSPSO algoritmasinin performansini karsilastirmak i¢cin kullanilan optimizasyon

algoritmalar1 hakkinda asagida kisaca bilgiler sunulmustur.

4.1. Ates Bocegi Algoritmasi

Ates Bocegi Algoritmast (ABA), tropikal ates boceklerinin davraniglarina ve hafif
yanip sonen desenlerine dayanan bir optimizasyon algoritmasidir. Kullanimi kolay,
basit ve esnek bir algoritmadir. Ideal olarak, su kurallara dayanarak ¢alisir (Yang,

2009; Yang, 2010c):

1) Ates bocekleri arasinda cinsiyet degisikligi yoktur, ates bocekleri
cinsiyetlerine bakilmaksizin diger ates bocekleri tarafindan cezbedilebilir.

ii) Yayilan 15181 parlakligi bir ates boceginin ¢ekiciligini belirler. Her iki
parametre de ates bocekleri arasindaki mesafe arttikca diiser ve daha parlak
ates boceklerinin yoklugunda siirii rastgele hareket eder.

iii) Bir ates bocegi tarafindan yayilan 15181 parlakligi, nesnel bir islevdir

4.2. Guguk Kusu Arama Algoritmasi

Guguk Kusu Arama Algoritmas1 (GKAA), guguk kuslarinimn tireme davraniglarindan
esinlenilmis yeni bir metasezgisel algoritmadir (Yang ve Deb, 2009). Guguk kuslar1
temelde yumurtalarini diger kuslarin yuvalarina birakir. Bu yumurtalar, konake1 kus
tarafindan tahrip edilir veya kus kendi yumurtalarinin olmadigim fark ettiginde kus
yuva ile birlikte yumurtalar terk eder (Fister vd., 2013). Bu davranis1 bir optimizasyon

araci olarak uygulamak i¢in su ii¢ kural goz 6niinde bulundurulur:

1. Her guguk kusu rastgele bir yuvaya atilan yalnizca bir yumurtay: birakabilir;
bu yumurta bir ¢6ziim kiimesini temsil eder;

il. Gelecek nesillerde en iyi yumurtalar1 igeren yuvalarn bir kismi en iyi ¢oziimler
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temsil edilecektir;

iil. Sabit sayida yuva vardir ve yabanci bir yumurtayi kesif eden konake1 kusun
bulunma olasilig1 vardir ve bu gergeklesirse yumurta ya atilabilir ya da biitiin
yuva terkedilir. Boylece yeni bir konumda yeni bir yuva insa edilir (Yang ve

Deb, 2009).

4.3. Cicek Tozlasma Algoritmasi

Cigcek Tozlagsma Algoritmasi (CTA) yeni ve popiiler bir populasyon tabanli algoritma
olup c¢igekli bitkilerin tozlasma davranigini simiile eder. Optimum bitkinin tireme
stratejisi, en uygun olanin ve optimal lireme bitkilerinin say1 bakimindan hayatta
kalmasini igerir. Algoritma, pek cok sayisal ve miihendislik optimizasyon problemini

cozmek i¢in yaygin olarak uygulanmaktadir (Yang, 2012).

4.4. Yercekimi Arama Algoritmasi

Sezgisel optimizasyon algoritmalar1 bir ¢ok miihendislik probleminin ¢6ziimiinde
basarili bir sekilde kullanilmaktadir. Bu algoritmalardan biri de Newton un evrensel
¢cekim kanunundan esinlenerek gelistirilmis olan Yercekimsel Arama Algoritmasi
(YAA)’dir. Bu algoritma arama uzayinda hem global hem yerel arama yaparak daha

fazla yiizey taramas1 yapmaktadir (Kazak vd., 2015).

4.5. Coklu Evren Optimizasyonu Algoritmasi

Coklu Evren Optimizasyon (CEO) algoritmasi, optimizasyon ve miihendislik
problemleri i¢in Onerilen bir algoritmadir. Kara delik, sicak delik ve beyaz delik olmak
lizere iic ana bilesen bu algoritmada matematiksel olarak modellenmistir. Bu
algoritma, “Birden fazla biiyiik patlama var ve biri bir evrenin dogusuna neden olur”
teorisini taklit eder ve farkli optimizasyon problemlerini ¢d6zmek i¢in kullanilir

(Mirjalili vd., 2016).
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5. PARCACIK SURU OPTIMIZASYONU VE CESITLERI

Optimizasyon problemlerine ve algoritmalarina genel bir bakis Onceki boliimde
sunulmustur. Bu boliimde, PSO ayrintili olarak agiklanmaktadir. Ayrica, bu bolim
PSO algoritmalarmin ¢esitlerini ve bu c¢er¢evede miihendislik optimizasyonu
problemlerinin ¢6ziimii i¢in diger arastirmacilar tarafindan yapilan 6nemli caligmalar1

godzden gecirmektedir.

PSO, Eberhart ve Kennedy tarafindan 1995 yilinda Onerilen popiilasyona bagl
stokastik optimizasyon teknigidir. Balik siirtileri ve kus siiriileri de dahil olmak iizere
mikro organizmalarin sosyal davraniglarindan ilham almis olan bu teknikte, hiz; bir
parcacigin konumundaki bir degisiklik olarak bilinir. Bu parcaciklar zamanla
konumlarini degistirirler. Ugus sirasinda parcaciklarin hizi etrafina ve 6nceki en iyi
yerel ¢ozlimiine dogru rastgele hizlandirilir (Eberhart ve Kennedy, 1995; Palupi Rini
vd., 2011; Van Den ve Engelbrecht, 2002). PSO, kus siirlisii davranigmi simiile eder.
Ornegin, bir kiimes hayvanmin stokastik olarak yiyecekleri aradig1 bir lokasyonda
kesfedilmesi gereken sadece bir yiyecek tiirii vardir. Bu ylizden yiyecek aramak icin
en etkili yontem, yiyecege en yakin kuslar1 izlemektir. PSO, bu 6rnekten yola ¢ikarak
optimizasyon zorluklarini ¢6zmede kullanilir. PSO'daki kus, arama alanindaki her bir

¢Ozlimii temsil eder ve "Pargacik" olarak adlandirilir (Salih vd., 2019a).

PSQO'da, potansiyel bir ¢6zlim, ¢ok boyutlu aranan bosluklardan akan bir parcacik
olarak tanimlanmaktadir. Bir pargacigin arama alanindaki konumlarindaki herhangi
bir degisiklik bir bireyin sosyal psikolojisinin baska bir bireyin zaferini taklit etme
potansiyeline bagli olacaktir. Par¢anin siirli i¢indeki pozisyonlarindaki herhangi bir
degisiklik komsularinin bilgi ve tecriibelerinden de etkilenebilir. Bu kiimeler olas1 bir
¢cOziimii isaret eden bir grup parcaciktan olusur. Bir parcacik, komsularina ve kendi
deneyimlerine dayanarak her parganin konumunu degistirmek i¢in hiper uzayda ugar

(Shi ve Eberhart, 1998; Tanweer vd., 2015; Van Den, 2006).

Her pargacik, uygunluk optimizasyonu rolii ile incelenen uygunluk degerine ve
pargacigm u¢masini yonlendiren hiza sahiptir. Bir parcacik, en son en iyi pargaciklari

takip eder. PSO, rastgele ayarlanan ¢6ziimler ile baslatilir ve daha sonra en iyi
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yiikseltme nesnesini arar. Herhangi bir yinelemede parcaciklar bu iki "optimal" deger
ile yiikseltilir. En iyi uygunluk o ana kadar elde edilen ve Pbest ad1 verilen uygunluk
degerleri korunur. Pargacik siirii optimizasyonunun izledigi diger "en iyi" degerler
popiilasyon igindeki herhangi bir pargacikta tiiretilmis en iyi degerlerdir. Bir parcacik
topolojik komsularini popiilasyonlar1 olarak tuttugunda bu en iyi degerler en iyisi
olarak bilinen yerel yerlerdir. En iyi iki degeri aradiktan sonra bu parcaciklar (5.1) ve
(5.2) denklemlerini izleyerek konumlarmi ve hizlarin1 giinceller (Eberhart ve

Kennedy, 1995; Poli vd., 2007):

vi(t+1) = v,(0) + ey (P — 2(0) + ez (B — x(®)  (5.D)

Xl'(t + 1) = xi(t) + Ul'(t) (52)
W= Wy — W X itr (5.3)

Burada, v(k + 1) yeni par¢acik hizidir, x;(k) mevcut parcaciktir (¢6ziim), pbest ve
gbest, rand, and rand, olarak tanimlanan (0, 1) arasindaki rasgele sayilardir. ¢; ve
c, Ogrenme faktorleridir. Sekil 5.1, PSO algoritmasinin temel davranisini

gostermektedir.

Sekil 5.1. PSO’nun bir tasviri
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5.1. Hibrit Parcacik Siirii Optimizasyonu

Hibrit Pargacik Siirii Optimizasyonu, global optimum noktaya en az iterasyonda en
kisa zamanda yakinsamasini saglamak i¢in gelistirilen algoritmadir. Bu algoritmada
temel hedef, popiilasyondaki farkliliklar1 asagidaki maddeler c¢ercevesinde
gelistirmektir (Palupi Rini vd., 2011):
1)  Atalet agirligi, hizlanma sabiti ve daralma faktorlerini igeren kendinden
uyarlamali parametrelerin kullanilmasi,
2)  Parcaciklarin birbirine ¢ok yakin hareket etmesini engelleyerek parcaciklarin

carpigsmasinin énlenmesi.

5.2. Uyarlanmir Parcacik Siirii Optimizasyonu

Uyarlanir PSO yaklasiminda asagidaki adimlar c¢er¢evesinde PSO algoritmasindaki

parametrelere ayarlamalar yapilir (Janson ve Middendorf, 2005).

a) Atalet agirliklarina bazi randomize bilesenler eklenmesi,
b) Mantiksal bulanikligin kullanilmasi,
¢) En iyi parametrenin elde edilmesi,

d) Q-0grenme ile iyilestirme yapilmasi.

Buradaki, Q-0grenme pekistirmeli 6grenmenin en ¢ok bilinen algoritmalarindan
biridir. Bu algoritmadaki temel amag¢ bir sonraki hareketleri inceleyip yapacagi
hareketlere gore kazanacagi 6diilii géormek ve bu 6diilii maksimize ederek buna gore

hareket etmektir (Watkins, 1989).

5.3. Cok Amach Parcacik Siirii Optimizasyonu

Klasik PSO, ¢esitli objektif zorluklarin ¢oziimiinde, agirlik ve dinamik degisimleri goz
onlinde bulundurarak optimizasyon islemleri swrasinda tek bir amag¢ icin

kullanilmaktadir.

Cok amacl zorluklar1 ¢6zmede etkili oldugu goriilen CAPSO' da dikkat edilmesi

gereken en dnemli kosul en iyi optimale ulagmak ve bireysel degisimleri siirdiirmek
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icin sosyal liderlerin ve biligsellerin (pbest ve lbest) secilmesidir (Janson ve

Middendorf, 2005).

5.4. Ayrik Parcacik Siirii Optimizasyonu

Bu yaklagimda, algoritmalarin performanslarini ¢esitli fonksiyonlara doniistiirmek i¢in
PSO'nun ikili bir versiyonunda yapilan modifikasyonlar ele alinir. Bu algoritmada 3

strateji Onerilmektedir:

1)  Dogrudan yaklasim: Bu strateji i¢in klasik PSO algoritmalar1 kullanilir ve
giiclii kod ¢ozme siirecleri kullanilarak ¢6ziim bit dizgisinde degistirilir.

2)  Egilim vektorii yaklagimi: Bu yontem ig¢in rastgele bir sekilde uygunluk
fonksiyonlarmin degerlerine dayal olasilik kullanilarak hiz belirlenir.

3) Karma arama yaklasimi: Bu tiir bir yaklagim i¢in her tanecik dinamik olarak
PSO'nun genel veya vyerel siirimlerine uyarlandigr c¢oklu kiimelere

boliinebilir.

5.5. Coklu Siirii Parcacik Siirii Optimizasyonu

Coklu Siirii Parcacik Siirii Optimizasyonu (CSPSO), ayn1 anda tek bir siirii yerine en
iyl ¢6zliim i¢in arama alaninda arama yapar. Daha sonra her bir kiimenin en 1iyisi
algoritmanm genel arama yetenegini arttirmak icin bir toplant1 odasina gonderilir. Ilk
olarak odadaki en iyi ¢oziim sunan en iyi lider olarak secilirken digerleri normal
liderleri temsil eder. Her lider i¢cin pozisyonlar ve kontrol parametreleri en iyi lider
temelinde giincellenir. Ardindan, siiriilerine geri dénen lider en iyi ¢oziimii bulmak
icin yeni bir yineleme baslatirlar. CSPSO c¢esitli normal ve biiyiik 6lgekli problemlere
dayanarak degerlendirilmis ve bu yaklagimin standart PSO algoritmasina gore daha iyi

oldugu kanitlanmistir (Salih vd., 2019a).

Coklu kiimelenmenin temel fikri ¢6ziim ararken birkag grup arasindaki etkilesimdir.
CSPSO semast birkag kiimeden olusur ve her bir kiime grup iiyelerini temsil eden
birkag¢ ¢oziimden olusur. En iyi iiye bir siiriiniin lideri olarak belirlenir. Lider, siiriiniin
iyelerini zaman veya nereye gidilecegi acisindan kontrol eder (Salih vd., 2018; Salih

vd., 2019b).
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Sekil 5.2. PSO tabanl TO yaklagimi

Her nesilde liderler genel olarak en iyi liderin kendi konum bilgisine dayanarak diger
normal liderlerin pozisyonlarini giincelledigi bir odada bulusur. Bu bilgi paylasimi
davranisi kesif asamasin1 PSO'mun kesif asamasi ile dengelemeye yardimei olur. Bu
cok alanli yaklasim TO yaklasimi olarak adlandirilir. PSO tabanli TO modeli Sekil
5.2°de gosterilmistir. Bu sekilde her bir kiime konumsal ve hiz giincellemesinin yani
sira yeni yerel popiilasyon nesnesini iceren tek bir PSO aramasi gergeklestirir. Tiim
kiimeler i¢cin yeni nesiller kuran her kiime liderini toplant1 odasina "en iyi ¢ozim"
olarak gdonderir. Toplant1 odasindaki tiim liderler arasinda en 1yisi genel olarak en iyi
lider olarak secilir. Yeni en iyi lider konum bilgisini (5.4), (5.5) ve (5.6) esitliklerini
kullanarak diger liderlerle paylasir (Salih ve Alsewari, 2018):

win = (W) x rand() (5.4)
v (t+1) = wt x vl-Ln(t) +7rc (Rg’“ — Pn’“(t)) (5.5)
M (t+ 1) = xM () + v () (5.6)

Burada, Ln normal liderleri temsil eder, Lg genel olarak en iyi lideri temsil eder, x;*
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normal liderin konumunu temsil eder, v;%™ normal liderin hizin1 gosterir, w9 ve wt™
sirasiyla en iyi liderin ve normal liderin atalet agirligini temsil eder. Her jenerasyondan
sonra iiyelerin pozisyonlarindaki degisikliklerden dolay1 her bir siirii i¢in yeni bir lider

secilir. CSPSO, TO yaklasimin ana fikrini kullanir ve onu PSO'nun davranigina

uygular.
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6. KAYNAKLI KiRiS TASARIMI PROBLEMI

Miihendislik tasarim problemlerini simiile etmek ve ¢ozmek i¢in ¢esitli optimizasyon
algoritmalar1 onerilmistir. Bu algoritmalarin ¢ogu, kuslar, karmncalar, arilar ve hatta
yarasalar gibi bazi siiriilerin davraniglar1 gibi dogadan ilham almistir. Bu tezde amag,
KKT problemini ¢6zmek i¢in kaotik harita yonteminden yararlanan KCSPSO tabanli
yeni bir ¢6ziim sunmaktir. Bu ¢ergevede bu boliimde sirasiyla asagidaki 6gelere yer

verilmistir.

e KKT hakkinda bilgi

e KKT iizerine yapilmig ¢aligsmalar

e KKT probleminin matematiksel formiillere dayali olarak aciklanmasi
e KCSPSO hakkinda bilgi

e KKT problemi i¢in 6nerilen yaklasim

6.1. Kaynakh Kiris Tasarim

Kaynak, metalik parcalarin basing uygulanarak veya uygulanmadan uygun bir
sicakliga 1sitilmasiyla birlestirilmesi islemi olarak tamimlanabilir. Kaynak, metal
parcalarin kalict bir birlesimini elde etmenin ekonomik ve verimli bir yontemidir.

Kaynak igslemi genel olarak asagidaki iki gruba ayrilir:

1. ki parcay birlestirmek icin yalniz 1s1 kullanan kaynak islemi.
2. Iki pargay1 birlestirmek i¢in 151 ve basing kombinasyonunu kullanan kaynak

islemi.

Kaynakl1 baglantilarin iki farkli uygulamasi vardir:

1. Kaynak yapilmis bir baglant1 per¢inlenmis baglant1 yerine kullanilabilir.
2. Kaynaklanmis bir yap1 dokiim veya dovme i¢in alternatif bir yontem olarak

kullanilabilir.
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Sadece 1s1 kullanan kaynak islemine flizyon kaynak islemi denir. Bu ydntemde
birlestirilecek parcalar yerinde tutulur ve erimis metal baglantiya verilir. Erimis metal
Parent metal olarak adlandirilan pargalardan veya ek yerine verilen dis dolgu
metalinden gelebilir. Iki parcanimn birlestirme yiizeyi plastik hale gelir veya 1s1 etkisi
altinda eritilir. Eklem sertlestiginde iki parca tek bir iinitede birlesir. Bir kiris,
uzunlamasina, enlemesine uygulanan ve iiyenin biikiilmesine neden olan yiike maruz
kalmis bir elemandir. Kirigler siklikla desteklere veya reaksiyonlara gore
smiflandirilir. Uglardaki pimler, makaralar veya piiriizsiiz yilizeyler tarafindan
desteklenen kirise basit kiris denir. Bir kirig projesinin iki ucu veya her ikisi de
destekcilerin 6tesindeyse ¢ikint1 yapan basit bir kirig adi verilir. Bir kirig sert bir
elemana kaynaklanir. Kaynaklanmis kiris ¢elikten olusur ve 6000 pound-kuvveti
destekler. Kirigin boyutlar1 sistem maliyeti minimize edilecek sekilde segilmelidir.
(Mirjalili vd., 2014; Mirjalili vd., 2016; Nematollahi vd., 2017; Yang, 2010b).
KKT’nin semas1 Sekil 6.1'de gosterilmektedir

Sekil 6.1. Kaynakli Kiris Tasarimi

6.2. Kaynakh Kiris Tasarimi Problemi Cahsmalarn

Bu problemin ¢6ziimii i¢in yapilmis ¢alismalardan bazilar1 su sekildedir: Coello, 2000
yilinda, evrimsel algoritmalar kullanarak kisitlamalar1 ele almig ve belirtilen KKT

problemini ¢6zmek i¢in ¢ok hedefli bir optimizasyon kullanmistir (Coello, 2000).

Ray ve Liew, KKT problemini ¢ézmek i¢in sosyal davraniga dayali yeni bir

optimizasyon algoritmas1 6nermiglerdir (Ray ve Liew, 2003).
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He ve arkadaglari, optimizasyon problemlerinin 6zellikle KKT problemi ve diger
makine miithendisligi problemlerinin kisitlarini ele almak igin iyilestirilmis bir PSO
siiriimii dnermislerdir. Onerilen PSO siiriimii, karisik degiskenli dogrusal olmayan
optimizasyon problemleri izerinde dogrulanmis ve standart PSO'ya kiyasla daha etkin

bir performans gostermistir (He vd., 2004).

Mezura-Montes ve Coello, KKT gibi optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in farkl
evrim stratejileri tiirleri arasinda bir karsilastirma ¢alismasi sunmuslardir (Mezura-

Montes ve Coello, 2008).

Savsani, KKT problemi i¢in Yapay Arilar Kolonisi algoritmasmin yakinsama hizi

tyilestirilmis bir versiyonunu 6nermistir (Savsani, 2014).

Mirjalili ve arkadaslar1 KKT gibi miihendislik problemlerini ¢6zmek icin gri
kurtlardan esinlenilen Gri Kurt algoritmasi adinda yeni bir meta-sezgisel bir algoritma
Onermistir. Bu algoritma, liderlik hiyerarsisini ve gri kurdun avlanma mekanizmasini

taklit eder (Mirjalili vd., 2016).

6.3. Kaynakhk Kiris Tasarim Icin Matematiksel Formiilasyon

Sekil 6.1 bir kirise kaynaklanmis sert bir eleman1 gostermektedir. Uyenin sonuna bir
yiik uygulanir. Kiris, kaynak ve eleman boyutlarim1 X = (x4, x,, x3, x,) degistirerek
minimum maliyet i¢in optimize edilecektir. Bu parametreler, kayma gerilmesinin
smirlarmi, egilme gerilmesini, burkulma yiikiinii ve u¢ sapmasini igerir. Burada amag,
kaynakli kirig tasarim probleminin maliyetini en aza indirmektir. Bu ¢ercevede, temel
olarak kaynak isc¢iligi ve malzeme maliyetini igeren toplam imalat maliyeti olan f(x)
ama¢ fonksiyonunun matematiksel formiilasyonu (6.1) esitligindeki gibi olup kisitlar

(6.2) ve (6.8) arasinda verilmistir.

Min f(x) = 1,10471x12x2 + 0,04811x3x4(14,0 + Xz) (6.1)
gl(x) = 7(x) — Tmax < 0 (6.2)
gz(x) = U(x) — Opmax <0 (6.3)
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g3(x) =x1 —x, < 0 (6.4)

ga(x) = 1,10471x% 4+ 0,04811x3x,(14,0 + x,) = 5,0 < 0 (6.5)

gs(x) =0,125-x; <0 (6.6)
g6(x) = 5(96) - 6max <0 (6.7)
g;(x)=P—-P(x) <0 (6.8)

Bu kisitlar i¢in gerekli parametreler (6.9) ve (6.18) esitlikleri arasinda verilmistir.

T(x) = \[(T')Z + 27't” Zx—; +(t")? (6.9)
o= ﬁ:lxz (6.10)

o g (6.11)

M =P(L+7 (6.12)

R= %Jr(XﬁTXs)z (6.13)
R NG o I !
o(x) = ;41’;% (6.15)

5(x) = ;éi4 (6.16)

Pe(x) = 2O EO T )50 <1—’2‘—§ %) (6.17)

P(x) = 6000x,x, (6.18)

Burada, L=14 in¢, E = 30 X 10° psi, G = 12 X 10° psi, Oax = 0.25 iN¢, Ty =
13600 pounds per square inch (psi), Omax = 30000 psi'dir. 13600 Katsayisi
tasarimin kesme gerilmesi t(max) degerini, 30000 katsayisi tasarimin Kiris
malzemesinin normal stres 6(max) degerini, 0,25 katsayis1t Maksimum sapma d(max)

degerini gostermektedir. Degiskenlerin birinci siir araligi ise 0.1 < x; < 2, ikinci ve
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ticlincii smir aralign ise 0.1 < x,, x5 < 10, dordiincii degisken araligi ise 0.1 < x, <
2’ dir. Ik kisitlama gl, gelistirilen maksimum kesme gerilmesinin kaynak
malzemesinin emniyetli kesme gerilmesinden daha az olmasmi saglar. Ikinci
kisitlama g2, gelistirilen maksimum normal gerilmenin kiriste emniyetli normal
gerilmeden daha diisiik oldugunu kontrol eder. Ugiincii kisitlama g3, kiris kalmligmin
kaynaginkinden daha yiiksek olmasini saglar. Dordiincii ve besinci kisitlamalar g4 ve
g5, negatif uzunluklar1 veya kalinliklar1 6nlemek igin pratik kontrollerdir. Altinci
kisitlama g6, kiris iizerindeki yiikiin emniyetli burkma yiikiinden daha biiyiik
olmamasini saglar. Yedinci kisitlama g7, kaynak kalinligmin belirli bir minimumun
istliinde oldugunu kontrol eder (Rekliatis vd., 1983). Burada, M, kirisin sapmasini, P
Kiris tizerindeki kuvvet, J kiristeki biikiilme gerilimini, Pc ¢ubuk iizerindeki burkulma

yiikiinii temsil etmektedir (Smarandache vd., 2017).

6.4. Kaotik Coklu Siirii Parcacik Siirii Optimizasyonu

CSPSO, her ne kadar normal ve biiyiik 6l¢ekli optimizasyon problemlerini ¢ozmek
icin test edilmis olsa da her bir kiimedeki parcaciklarin baslangic asamasinda
kullanilan homojen dagilim denklemi nedeniyle yerel optimumda sikigma ihtimali
vardrr. ik asamada her bir kiimedeki her bir parcacik esit dagilim denklemi
kullanilarak baslatilir. Bu nedenle, parcaciklar arama alaninda arama alanini azaltan

farkl1 bir baglangi¢ konumuna sahip olmayabilir.

Bu tezin ana katkisi, kaotik lojistik haritasi ile olusturulan bir pozisyon kullanarak
CSPSO algoritmasinin baslangic asamasini daha iyi bir noktaya getirmektir. Lojistik
harita, biyolojik popiilasyonlarin sdzde rastgele sayi1 Tlreticinin ve sifreleme
uygulamalarinin kullanimini dogrulamak i¢in belirli bir matematiksel formiil ile temsil
edilen tek bir bilesen lizerine insa edilmis iyi bilinen bir kaotik haritadir. Ayrica,
lojistik haritanin sagladigi matematiksel basitlik onu kaos teorisindeki yeni
kavramlarin yani sira veri giivenliginde smamak i¢in 6nemli bir yontem haline
getirmistir. Basitlestirilmis matematiksel formiil Esitlik 6.19°da goriilmektedir

(Gandomi vd., 2013a; Gandomi ve Yang, 2014):

Xiv1 = uX; (1 - X)), (6.19)
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Burada, X; € (0,1), X, € (0,1) baslangic durumunu koruyarak farkli durumu
belirtirken, 4 € (3,999 — 4) kontrol parametresini temsil eder ve i = 0 yineleme

sayisidir (Chai vd., 2017; Pareek vd., 2006).

Sekil 6.2°de yatay eksen p parametresinin degerlerini ve dikey eksen, X,,'in olast uzun

vadeli degerlerini ifade eder (Chai vd., 2017; Pareek vd., 2006).

e
0.9 -
0.8
0.7 [
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0.5 [
0.4
0.3
0.2 r

0.1

a

1 1.6 2 2.5 3 3.5 4

Sekil 6.2. Lojistik haritanin ¢atallanmasi (iki kola ayrilmasi)

Lyapunov karakteristik iissii bir lojistik haritadaki kaotik yoriingeyi dogrulamakta
onemli olan pozitif bir deger elde ettikten sonra kaos ve yoriingesel sapmay1
tanimlayan sayisal bir yontemdir. x,,; = f(x,) i¢in Lyapunov issii, A (6.20)

esitligindeki gibi tanimlanir (Murillo-Escobar vd., 2017):
. 1 —
A= lim =Y n|f'(x,)] (6.20)
n—-oon

Kaotik Lojistik Harita, modern bilimde yeni bir kavramdir ve arastirmacilar igin
operasyonel basitligi, yliksek hiza, baslangic kosullarina, kontrol parametrelerine,
kararlilik ve dongelik parametrelerine ve glivenlik sistemlerinin tasariminda gerekli

olan tiim 6zelliklere duyarl olan ideal bir tercihtir (Gandomi vd., 2013b).
6.5. Kaynakhk Kiris Tasarim Problemi I¢in Onerilen Yaklasim

Bu tez calismasinda Onerilen yaklasim; Kaotik CSPSO tasarimini, uygulamasini,

deneylerini ve degerlendirmesini igeren temel asamalar1 igermektedir. Metodolojinin
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akis semasi Sekil 6.3'te gdsterilmistir.

KCPSO Tasarimi Onerilen yaklagimi tasarlanmasi
KCPSO Gelistirilmesi Matlab ile kodlanmasi
v

Deneyler ve Degerlendirme | Konfigurasyonlara gore sonuglar

Sekil 6.3. Arastirma metodolojisinin akis semast

Onerilen algoritmanm genel cercevesi Sekil 6.4'te verilmistir. Buna gore, birinci
asamada, kaotik lojistik harita kullanilarak bir ilk dizi iiretilir. Ikinci asamada, tiim
pargaciklar tretilen kaotik diziye gore baglatilir. Daha sonra, iigiincli asamada
parcaciklar daha iyi ¢oziimler bulmak igin arama islemine baslar. Son bilesen olan
dordiincli asama, her bir parcacigin nesnel islev acisindan degerlendirilmesi ile
ilgilidir. KKT problemi i¢in onerilen KCSPSO ¢aligmasini ger¢eklemek icin Matlab

tiimlesik gelistirme ortami kullanilmistir.

Sekil 6.4. KCSPSO'nun Cercevesi

Bu cercevede, onerilen algoritmanin ana adimlar1 asagida agiklanmaya ¢aligilmistir.
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> Adm 1: IIk (x;) ve kontrol (u) parametreleriyle Kaotik Lojistik Harita yontemi
tanimlanir. Burada, x € [0,1] ve u € [0, 4] olacaktir.

> Adm 2: Onceki adimda tanimlanan lojistik haritaya dayanarak iki kaotik dizi
olusturulur.

» Adim 3: Amag fonksiyonunu tanimlanir. Bu ¢alismada amag islevi temel
kisitlamalar  dahil olmak tizere KKT probleminin  matematiksel
formiilasyonudur.

» Adim 4: Her parcacigin pozisyonlari ilk iiretilen kaotik diziyi temel alarak her
bir siirtide sifirlanir. Buna karsin hizlar, iiretilen ikinci siraya gore baglatilir.

» Adim 5: Her bir pargacik amag fonksiyonuna gore degerlendirilir.

» Adim 6: Her bir siiriideki en iyi partikiilii, bu siirii i¢in genel en iyi ¢6zim
(gbest) ve yerel en iyi ¢oziim (lbest) olarak ayarlanilir.

» Adim 7: Her bir siirideki diger normal pargaciklari en iyi ¢Ozlimlerine
(gbest) ve (lbest) dogru kaydirilir. Her parcacik i¢in hiz, (6.21) esitligi ile

giincellenir:
v(t +1) = v;(t) + ryc;(lbest; — x;(t)) + ryc,(ghest — x;(t)) (6.21)

Burada, v; tek bir parcacik i¢in hizi temsil eder, r;ve 1, [0, 1] araliginda iki rastgele
degerdir. c; ve c,, genel ve yerel en iyi ¢oziimler icin iki kontrol parametresidir ve
degerleri [1, 2] araligindadir. Son olarak x; pozisyonu temsil eder. Her parganin

pozisyonu (6.22) esitligi ile giincellenir:
x;(t+1) = x;(t) + v;(t) (6.22)

»  Adim 8: Her bir kiimedeki her bir parcacik yeni bir pozisyon aldiktan sonra
parcacik amag fonksiyon ile degerlendirilir.

» Adim 9: Yeni uygunluk bir oncekinden daha iyi ise lbest yenisiyle
giincellenir, aksi takdirde [best’in dnceki degeri korunur.

»  Adim 9: Her pargacik i¢in yeni gbest ayarlanilir.

»  Adim 10: Her bir siirii i¢indeki her gbest toplant1 odasini temsil eden genel
stirliye gonderilir. Ardindan en iyiyi gbest lider olarak ayarlanilir.

»  Adim 11: (6.23) ve (6.24) ile genel lidere dayali olarak diger normal liderlerin
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hiz1 ve konumu giincellenir:
v+ =wit x v @ +re (- RIO)  623)

XiLn(t + 1) = xl-L"(t) + UiLn(t) (624)

Adim 12: Her lider siiriilerine geri konulur ve kaotik lojistik haritas1 ile
parcaciklar yeniden baslatilir.
Adimm 13: Belirli bir yinelemenin ardindan olusan durma kosulu

saglandiginda algoritma durur.

26



7. ELDE EDILEN SONUCLAR VE TARTISMA

Bu boliimde, KKT probleminin en uygun tasarim parametrelerini bulmak i¢in onerilen

algoritma iki deney tiiriine dayanarak degerlendirilmis ve tartigilmistir.

a) Cesitli optimizasyon problemleri lizerinde gergeklestirilen testler.
b) KKT probleminin ¢oziimii tizerinde farkl: siirii boyutlar1 ve yineleme sayilari

ile gerceklestirilen testler.

KKT probleminin ¢dziimii i¢in onerilen KCSPSO yaklasimi ve diger algoritmalar ile
yiiriitiilen deneysel ¢alismalar 64 bit mimariye sahip Windows 7 isletim sistemi ve
Intel 2,4 GHz islemci ve 8GB RAM donanim 6zelliklerine sahip bir bilgisayarda
Matlab 2016b kullanilarak gerceklestirilmistir. KCSPSO algoritmasini uygulamak i¢in

gerekli olan parametreler ve degerleri Tablo 7.1°de sunulmustur.

Tablo 7.1. Onerilen algoritmada kullanilan parametreler ve degerleri.

N Parametre Sembol Deger

1 Lojistik Harita: Baglangi¢ degeri X Rastgele [0;1]
2 Lojistik Harita: Degisim u 3,99999854
3 KCSPSO: Atalet Agirlig w 0,74

4 KCSPSO: Biligsel Agirlik C1 1,4

5 KCSPSO: Sosyal Agirlik Cy 1.4

7.1. Optimizasyon Problemleri icin Kaotik Coklu Siirii Parcacik Siirii

Optimizasyonu

Bu bolimde KCSPSO'nun performansi Sekil 7.1°de sunulan Sphere (
f1), Griewank (f,), Rastirign (f;) ve Ackley (f,) optimizasyon problemleri (URL-1)

izerinde ele alinmis ve degerlendirilmistir.

27



a) b)

Sphere Function

Griewank Function

fix1.x2)

) d)

Rastrign Function Ackiey Function

;
4‘ (“\ g
0“\ 0‘
i ,\‘?\‘\

by ﬁ
'o,‘
.\\

10x12)

x2 R x2 40 40

Sekil 7.1. Test fonksiyonlari; a) Sphere b) Griewank c) Rastirign d) Ackley

Tablo 7.2’de bilgileri verilen bu optimizasyon problemleri bircok CSPSO
arastirmasinda kullanilmistir (Salih ve Alsewari, 2018). Bu tabloda, sirasiyla
fonksiyon bilgisi, problemin matematiksel formiilasyonu, {ist ve alt smir (U,,L,)

bilgileri bulunmaktadir.

Tablo 7.2. Degerlendirme i¢in kullanilan optimizasyon test fonksiyonlar1 (URL-1)

fn Fonksiyon U, L,
d
fi fi= Z x;2 -5,12; 5,12
f2 fo = Z 4000 1—[ Cos( )+1 -600; 600
i=1
f3 fz = 10d + Z [x? — 10 cos(2mx;)] -5,12; 5,12
i=1
1 d

f, (— Z cos(cxi)) +a+ exp(1) -32,768;

* d 32,768

(Onerilen a, b ve ¢ degerleri sirasiyla 20, 0.2 ve 2n’ dir.)

Onerilen Kaotik CSPSO'un verimliligini arastirmak icin her fonksiyon i¢in farkli
boyutlarda popiilasyon biiyiikliikleri kullanilmistir. Ayrica, Kaotik CSPSO’nun

28



performanst PSO, Efendi-Kéle PSO ve CSPSO ile karsilastirilmistir. Sekil 7.1°de

sunulan 4 karsilastirma fonksiyonunun 30 deney kosturulmasi

sonrasinda

pargaciklarin en iyi ve ortalama uygunluk degerleri Tablo 7.3'te verilmistir. Bu tabloda

gorildigi iizere Kaotik CSPSO neredeyse tiim durumlarda diger algoritmalardan daha

iyi sonu¢ sunmustur. Bu deneylerde, Kaotik CSPSO 35 siiriiye sahiptir; her bir siirii 10

parcaciktan olusur ancak toplant1 odasinda sadece 5 parcacik etkilesime girer. Bu

nedenle, Kaotik CSPSO'nun daha az hesaplama karmasikligi ile en iyi ¢oziimii bulma

konusunda daha iyi bir performansa sahip oldugu ifade edilebilir.

Tablo 7.3. Karsilastirma testi fonksiyonlar1 i¢in sonuglar

Boyut | f,, | Algoritma En iyi Ortalama | Standard Sapma

PSO 2,5457521 | 2,7647845 | 0,0784516

EKPSO 0,9854126 | 1,0154784 | 0,0014784

L CSPSO 0,0007845 | 0,0008748 | 0,0000184
Kaotik CSPSO | 0,0005784 | 0,0007741 | 0,0000106

PSO 0,0884741 | 0,0964587 | 0,0078478

EKPSO 0,0078414 | 0,0087789 | 0,0009874

I CSPSO 0,0000897 | 0,0000997 | 0,0000658

- Kaotik CSPSO | 0,0000564 | 0,0000845 | 0,0000621
= PSO 21,695847 | 27,947512 | 0,0847896
EKPSO 2,0018977 | 2,6647845 | 0,0078487

s CSPSO 0,0004687 | 0,0045214 | 0,0000144
Kaotik CSPSO | 0,0003850 | 0,0040184 | 0,0000945

PSO 16,4875218 | 26,110161 | 0,0238484

EKPSO 1,99847 2,5869124 | 0,0084578

i CSPSO 0,0002648 | 0,0017636 | 0,0000584
Kaotik CSPSO | 0,0002645 | 0,0014213 | 0,0000315

PSO 7,2456571 | 2,7647845 | 0,0784516

° f1 EKPSO 2,4859157 | 1,0154784 | 0,0014784
e CSPSO 0,0026472 | 0,0008748 | 0,0000184
Kaotik CSPSO | 0,0021645 | 0,0007945 | 0,0000021
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Tablo 7.3. devamui

PSO 1,2785781 | 0,0964587 | 0,0078478

EKPSO 0,9045472 | 0,0087789 | 0,0009874

J2 CSPSO 0,0041816 | 0,0000997 | 0,0000658
Kaotik CSPSO | 0,0041443 | 0,0000487 | 0,0000584

PSO 48,995751 | 27,947512 | 0,0847896

§ EKPSO 7,2214945 | 2,6647845 | 0,0078487
J5 CSPSO 0,0784457 | 0,0045214 | 0,0000144
Kaotik CSPSO | 0,0706241 | 0,0040012 | 0,0000115

PSO 37,125475 | 26,110161 | 0,0238484

EKPSO 3,35847 2,5869124 | 0,0084578

fa CSPSO 0,1778499 | 0,0017636 | 0,0000584
Kaotik CSPSO | 0,1084123 | 0,0014871 | 0,0000484

PSO 16,422422 | 2,7647845 | 0,0784516

EKPSO 4,7923729 | 1,0154784 | 0,0014784

h CSPSO 1,0749752 | 0,0008748 | 0,0000184
Kaotik CSPSO | 1,0054121 | 0,0007984 | 0,0000101

PSO 3,0899761 | 0,0964587 | 0,0078478

EKPSO 5,2574914 | 0,0087789 | 0,0009874

J2 CSPSO 0,9177297 | 0,0000997 | 0,0000658

. Kaotik CSPSO | 0,9003451 | 0,0000854 | 0,0000584
§ PSO 21,695847 | 27,947512 | 0,0847896
EKPSO 2,0018977 | 2,6647845 | 0,0078487

Js CSPSO 0,9563589 | 0,0045214 | 0,0000144
Kaotik CSPSO | 0,9034581 | 0,003945 | 0,0000112

PSO 16,4875218 | 26,110161 | 0,0238484

EKPSO 1,99847854 | 2,5869124 | 0,0084578

£ CSPSO 0,48758311 | 0,0017636 | 0,0000584
Kaotik CSPSO | 0,48184724 | 0,0017603 | 0,0000587
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Sekil 7.2, 7.3, 7.4 ve 7.5, algoritmalarin test fonksiyonlar1 {izerindeki yakinsama
egrilerini sunmaktadir. Bu sekillere gore, dnerilen KCSPSO tiim test fonksiyonlarinda
diger optimizasyon algoritmalarina kiyasla daha hizli yakinsamaya sahiptir. KCSPSO,
ozellikle baslangicta orijinal CSPSO'dan daha iyi yakinsama gostermistir. Bu durum,
kaotik lojistik haritanin kullanilmasmnin algoritmaya katki sagladigi ve orijinal

CSPSO'ya kiyasla daha basarili oldugu anlamina gelmektedir.

— CSPSO
—~ —PSO
e EKPSO

fitness

10 5 250 500
iterations

Sekil 7.2. Sphere test fonksiyonu i¢in algoritmalarin yakinsakliklar1

— CSPSO
- — PSSO
. E P S0
s B SPSO

100 >50 500
iterations

Sekil 7.3. Griewank test fonksiyonu i¢in algoritmalarin yakinsakliklari
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— CSPSO
- —PSO

e EKPS O
— K CSPSO

iterations

Sekil 7.4. Rastirign test fonksiyonu icin algoritmalarm yakinsakliklar

103 >0

iterations
Sekil 7.5. Ackley test fonksiyonu i¢in algoritmalarin yakinsakliklar1

Sekil 7.6 algoritmalarin istatistiki olarak karsilastirilmas: icin kutu kesitlerini
gostermektedir. Bu sekilde de goriildiigii gibi KCSPSO ve CSPSO algoritmalarmin
original PSO ve EKPSO algoritmalarindan daha kararli oldugu agiktir.
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Sekil 7.6. Algoritmalarin hata dagilimi grafigi

7.2. Kaynaklik Kiris Tasarimi Problemi icin Kaotik Coklu Siirii Parcacik Siirii

Optimizasyonu

KKT problemi igin Onerilen KCSPSO’nun performans: asagidaki adimlar

cercevesinde degerlendirilmistir.

1. Siirii Boyutu: Parcacik sayisiin veya siirli bliyiikliigiiniin etkisini test etmek
icin deneylerde 10, 20, 30, 40 ve 50 boyutunda stiriiler kullanilmstir.

2. Yineleme Sayist: KKT problemini ¢ozerken yinelemelerin dnerilen algoritma
tizerindeki etkilerini degerlendirmek i¢in 100, 200, 250, 300 ve 500

degerlerinde yinelemeler kullanilmistir.

Ek-1’de her bir siirli boyutu ve yineleme sayisi ikilisi i¢in Onerilen algoritmadan elde
edilen sonuglar sunulmugtur. KCSPSO tarafindan elde edilen en iyi ¢oziim, 7 kisitlama
kosullar1 g = (-13026,40322, -28740,99403, -0,0001, -3,385997356, -0,0805, -
0,2494, -3796489,9974) ile x1=0,2055, x2=3,4703, x3=9,0700 ve x4=0,2056 olmak
izere 1,7292°dir.

Bu c¢aliymada ele alman problem diger optimizasyon yontemleri kullanilarak da

¢oziilmiis ve Kaotik lojistik harita tabanlt CSPSO’nun performansi bu algoritmalar ile
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karsilastirilmistir. Onerilen KCSPSO ile diger mevcut meta sezgisel algoritmalar
arasindaki karsilastirmanin sonucu Tablo 7.4’te verilmis ve ayrica Sekil 7.7'de
gosterilmistir. Tablo 7.4’te Onerilen KCSPSO algoritmasmnin en diisik maliyet
sundugu goriilmektedir. Ikinci srayr 1,7315 maliyet degeri ile GKAA ve CTA
algoritmalar1 almistir. Elde edilen sonuglar diger algoritmalara kiyasla KCSPSO'nun

daha iyi bir performans sundugunu bize gostermektedir.

Tablo 7.4. KKT problemi i¢in algoritmalarin simiilasyon sonuglar1

Tasarim Degiskenleri
Metod

X1 X3 X3 X4 Maliyet

PSO 0,2064 | 3,5283 | 8,9884 | 0,2080 | 1,7423

GKAA 0,2057 | 3,5194 | 9,0366 | 0,2057 | 1,7315

ABA 0,2416 | 3,6552 | 8,5071 | 0,2344 | 1,8641

CTA 0,2057 | 3,5195 | 9,0366 | 0,2057 | 1,7315

YAA 0,2195 | 4,7283 | 8,5009 | 0,2715 | 1,9350

CEO 0,1990 | 3,6529 | 9,1144 | 0,2054 | 1,7498

KCSPSO 0,2055 | 3,4703 | 9,0700 | 0,2056 | 1,7292
2
1,95
_‘g. 1,5
E 1,85
1,8
1,75
1,7

1,65 I I
1.6

PS5O GAA ABA CTA YAL CEC KCSPSO

Algoritmalar

Sekil 7.7. Meta sezgisel algoritmalarin performanslarinin karsilagtirilmasi
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Sekil 7.8. KKT problemi i¢in algoritmalarin yakinsama egrileri

Sekil 7.8 popiilasyon boyutu 50, iterasyon sayist 500 olarak belirlendiginde KKT
problemi i¢in algoritmalarin yakisama egrilerini gostermektedir. Her deney igin,
iterasyon tekrar1 ile elde edilen sonuclar kaydedilerek algoritmalarin yakimsama
egrileri elde edilmistir. Yakmsama egrileri KCSPSO algoritmasimnin iistiinliglinii ve

onun 1.7292 maliyeti ile en iyi degeri sundugunu bize géstermektedir.

KKT problemi i¢in onerilen KCSPSO yaklasiminin performansi literatiirdeki diger
calismalar ile karsilastirilmis ve bu karsilastirma bilgileri Tablo 7.5’te sunulmustur.
Gorildigii tizere, Toplum ve Medeniyet Algoritmasi (TMA) (Ray ve Liew 2003) ve
PSO (He vd., 2004) hari¢ Yapay Ar1 Kolonisi (YAK) (Savsani, 2014), Evrim
Stratejsisi (ES) (Mezura-Montes ve Coello 2008), Gri Kurt Algoritmas1 (GKA)
(Mirjalili vd., 2014) ve Genetik Algoritma (GA) (Coello, 2000) caligmalar1 ile dnerilen
yaklasimin performansi birbirine olduk¢a yakin ¢ikmustir. En iyi sonucu ise YAK

algoritmas1 vermistir.
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Tablo 7.5. KKT problemi i¢in 6nerilen ¢calismanin literatiirdeki diger ¢aligmalar ile

karsilastirilmast

Tasarim Degiskenleri

Metod
X1 X2 X3 X4 Maliyet

GA (Coello, 2000) 0,2088 | 3,4205 | 8,9975 0,21 1,7483
ES (Mezura-Montes ve

0,1997 | 3,6120 | 9,0375 | 0,2060 1,7373
Coello, 2008)
TMA (Ray ve Liew 2003) 0,2444 | 6,2379 | 8,2885 | 0,2445 2,3854
PSO (He vd., 2004) 0,2443 | 6,2175 | 8,2914 | 0,2443 2,3809
YAK (Savsani, 2014) 0,2057 | 3,4705 | 9,0366 | 0,2057 1,7248
GKA (Mirjalili vd., 2014) 0,2056 | 3,4783 | 9,0368 | 0,20577 | 1,7262
KCSPSO 0,2055 | 3,4703 | 9,0700 | 0,2056 | 1,7292

Ayrica, bu ¢alismada ele alinan problem i¢in en iyi, en kotii ve ortalama degerlerin

literatiirdeki diger calismalar ile karsilastirmasi Tablo 7.6’da verilmistir. KKT

problemi i¢in bu tez calismasinda Onerilen KCSPSO yontemi YAK ve GKA

yontemlerinin buldugu en i1yi sonuca yakin sonuglar bulmustur. Bununla birlikte, bu

yontemin kararliliginin YAK ve GKA ile kiyaslandiginda bu yontemlerden daha iyi

oldugu goriilmektedir.

Tablo 7.6. KKT problem i¢in en iyi, en kotii ve ortalama degerleri bakimindan 6nerilen

calismanin literatiirdeki diger ¢aligmalar ile karsilagtirilmasi

Metod En iyi Ortalama | En koétii | Std Sapma
GA (Coello, 2000) 1,7483 1,7719 1,7858 0,0112
ES (Mezura-Montes ve
Coello, 2008) 1,7373 1,8133 1,9946 0,0705
TMA (Ray ve Liew 2003) 2,3854 3,2551 6,3996 0,96
PSO (He vd., 2004) 2,3809 2,3819 2,6458 0,0052
YAK (Savsani, 2014) 1,7248 1,7754 - 0,104087
GKA (Mirjalili vd., 2014) 1,7262 1,7255 - 0,100286
KCSPSO 1,7292 1,7484 1,7339 0,0082
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8. SONUCLAR VE GELECEKTEKI CALISMALAR

Yillar boyunca ¢esitli meta sezgi algoritma bigimleri Onerilmis ve gelistirilmistir.
Bunlar bir¢ok miihendislik tasarimi problemini ¢dzmek i¢in kullanilmistir. Meta
sezgisel algoritmalar, dogadan esinlenen algoritmalar ve dogadan esinlenmeyen
algoritmalar olmak iizere iki sinifa ayrilabilir. Birinci smifa ait olan algoritmalar,
kolonilerinden yiyecek kaynagina en kisa yolu bulmaya calistiklarinda karincalarin
davraniglar1 gibi dogada akilli bir davranistan ilham alir. Ayrica, calisan arilarin
hareketlerinde, yiyeceklerini almak i¢in iyi bir ¢igek bulmaya g¢alistiklarinda ya da
daha iyi kaynaklar bulmak i¢in mevcut ciceklerden uzak noktalarda aramaya
calistiklarinda akilli bir davramig goriilebilir. Bu iki 6rnek ve dahasi arastirmacilar
tarafindan yeni metabilisimi gelistirmek i¢in ilham kaynagi olarak kullanilmaktadir.
Metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin avantajlari, son zamanlarda bir¢ok gercek
diinya olusumunun simiilasyonu ve bir popiilasyonun ortak davranigini 6grenmek igin

kullanildiklar1 i¢in onlar1 ¢ekici hale getirmistir.

Bu tez c¢aligmasinda, bilinen bir miihendislik problemi olan KKT probleminin
¢Oziilmesi icin dogadan esinlenmis olan ¢ok yaygm bir meta-sezgisel yaklagim
iizerinde durulmus ve buna dayali algoritma gelistirilmistir. Bu arastirmanin ana
katkisi, KKT problemini ¢dzmek icin kaotik lojistik harita denklemine dayali
KCSPSO algoritmasimni gelistirmek ve uygulamaktir.

CSPSO, her ne kadar normal ve biiyiik 6l¢ekli optimizasyon problemlerini ¢ézmek
icin test edilmis olsa da her bir kiimedeki pargaciklarin baslangi¢ asamasinda
kullanilan homojen dagilim denklemi nedeniyle yerel optimumda sikigma ihtimali
vardir. Bu ¢alismada, tekdiize dagilim yerine lojistik bir harita olan kaotik harita
denklemi kullanilmigtir. CSPSO icin Onerilen bu iyilestirme KCSPSO olarak
adlandirilmaktadir. Onerilen algoritma iki tiir deney temelinde degerlendirilmistir. Tlk
deneyde, KCSPSO dort optimizasyon problemine dayanarak test edilmis ve
degerlendirilmistir. En iyi, ortalama ve standart sapma hesaplanmustir. Ikinci deneyde,
25 farkli deneyde KKT problemini ¢6zmek icin KCSPSO uygulanmistir. Her deney
icin farkl siirii biiyiikligi (10, 20, 30, 40 ve 50) ve yineleme sayis1 (100, 200, 250,
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300 ve 500) kullanilmigtir. Bu deneylerin tiimii Ekler bolimiinde sunulmustur. Son
olarak, elde edilen en iyi sonuclar, diger optimizasyon algoritmalariyla

karsilastirilmistir. Genel olarak, ¢alismadan asagidaki sonuglar ¢ikarimistir:

o Onerilen KCSPSO algoritmasi, optimizasyon problemlerinde uygulandiginda
PSO ve CSPSO algoritmalarina kiyasla en uygun ¢dziimii sunmustur.

J KCSPSO hizli yakimsama egrisine sahiptir, genel ve yerel arama esnasinda
KCSPSO'mun CSPSO ve PSO'va gore daha dengeli oldugu sonucuna
varilmistir.

. Deneyler, arama siirecindeki yinelemelerin sayismin belirgin bir etkisi
oldugunu gostermistir. Bagka bir deyisle yineleme sayisi arttik¢a sonuglar
daha da iyilesmistir. Ayrica, deneyler siirii biiylikliigiiniin algoritmanin
performansini biraz etkiledigini de gostermistir.

. KKT probleminde, KCSPSO diger algoritmalara kiyasla daha iyi sonuclar

sunmustur.

Gelecekte asagidaki ¢alismalara odaklanilacaktir:

. Basingli Kap Tasarimi ve Zaman-Maliyeti Dengelemesi gibi bagka bir
miihendislik optimizasyon problemini ¢dzmek i¢in KCSPSO algoritmasinin
uygulanmas1 hedeflenmektedir.

. KCSPSO, lojistik haritasin1 baslangic asamasinda kaotik bir harita olarak
kullanmistir. Gelecekte, ¢adir haritas1 veya parga bilge lojistik haritasi gibi

farkli kaotik haritalarin incelenmesi planlanmaktadir.

Ayrica, ¢oklu siiriiniin gelismis baslatma adimina sahip mimarisi, YAK gibi diger
optimizasyon algoritmalarmin dengelenmesini gelistirmek i¢in kullanilabilir.
KCSPSO, ozellik se¢imi veya ileri besleme sinir ag1 gibi farkli optimizasyon

problemlerinin ¢oziimii i¢in uygulanabilir.
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EK-1. Deneysel Calisma Sonuclar:
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EK-1. Deneysel Calisma Sonuclar

Deney 1:

Siirti biiylikligi 10'a esit ve yineleme sayis1 100'e esit oldugu 10 deneme sonuglar1

asagidaki Tablo EK-1.1'de sunulmustur.

Tablo Ek-1.1. Birinci deneyin sonuglar1

Deneme X1 X, X3 Xy Maliyet

1 0,2064 3,5283 8,9884 0,2066953 1,74212089
2 | 0,205571 3,526654 8,993295 0,2069494 1,74222327
3 0,206497 3,525009 8,998005 0,2060911 1,74225121
4 | 0,206125 3,521511 8,995195 0,2072078 1,74219312
5 0,205808 3,528856 8,992545 0,2074401 1,74229993
6 | 0,206406 3,521995 8,993771 0,20652 1,74205301
7 0,205933 3,527818 8,996057 0,2068917 1,74218234
8 0,206347 3,528094 8,999209 0,2065191 1,7422409

9 0,205992 3,524897 8,997875 0,2068523 1,74224643
10| 0,206164 3,522699 8,991319 0,2070359 1,74203932
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Deney 2:

Siirti biiyiikligi 20'ye esit ve yineleme sayis1 100'e esit oldugu 10 deneme sonuglar1

asagidaki Tablo EK-1.2’de sunulmustur.

Tablo EK-1.2. ikinci deneyin sonuglari

Deneme X1 X, X3 Xy Maliyet

1 | 0,205996763 | 3,523719953 | 8,992612733 | 0,206052255 | 1,742035963
2 | 0,20639312 | 3,523918349 | 8,99844976 | 0,207259366 | 1,742298406
3 | 0,206286372 | 3,529019415 | 8,999027538 | 0,206358471 | 1,742170484
4 1 0,206170819 | 3,52227591 | 8,999154162 | 0,206525728 | 1,742235506
5 | 0,206160184 | 3,529402254 | 8,992403662 | 0,206630878 | 1,742227231
6 | 0,206091975 | 3,521025081 | 8,990230712 | 0,206398172 | 1,7420773

7 | 0,206037807 | 3,528401913 | 8,998374405 | 0,206804595 | 1,742139838
8 | 0,206423213 | 3,520932498 | 8,999027077 | 0,207331105 | 1,742253871
9 | 0,205556802 | 3,523231794 | 8,996150306 | 0,206320886 | 1,742020679
10 | 0,206203198 | 3,521790938 | 8,997627954 | 0,206295489 | 1,742078512
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Deney 3:

Siirti biiylikligi 30'a esit ve yineleme sayis1 100'e esit oldugu 10 deneme sonuglar1

asagidaki Tablo EK-1.3'te sunulmustur.

Tablo EK-1.3. Uciincii deneyin sonuglar1

Deneme

X4

X2

X3

Xy

Maliyet

1

0,206342799

3,52955487

8,999006541

0,207486842

1,742073343

0,205516935

3,52669728

8,995749167

0,207438581

1,742058863

0,206462202

3,52758543

8,992933985

0,206353253

1,742195186

0,206147497

3,525897691

8,99563259

0,207010347

1,742000078

0,206309103

3,520865036

8,997140604

0,207010947

1,742155868

0,205681327

3,523687868

8,99014212

0,206693633

1,742278521

0,206014563

3,523959996

8,999004424

0,207365564

1,742127195

0,20562974

3,52791373

8,994110501

0,207206839

1,74225873

O | 0 [ I | N || B W[

0,2056835

3,520474697

8,995022516

0,207019946

1,742289603

—_
o

0,206342799

3,52955487

8,999006541

0,207486842

1,742073343
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Deney 4:

Siirti bliylikLigii 40'a esit ve yineleme sayisi 100'e esit oldugu 10 deneme sonuglari

asagidaki Tablo EK-1.4'te sunulmustur

Tablo EK-1.4. Dordiincii deneyin sonuglari

Deneme X1 X, X3 Xy Maliyet
1 0,205614 3,524788 8,990785 0,2070208 1,74202087
2 | 0,205915 3,523012 8,9929 0,2064809 1,74214116
3 | 0,205862 3,52576 8,988978 0,2071368 1,74215784
4 0,20594 3,529917 8,993136 0,2071252 1,74224641
5| 0,205804 3,526823 8,993116 0,2072306 1,74200779
6 | 0,206164 3,528141 8,99306 0,2069961 1,74200934
7 | 0,205598 3,522195 8,991428 0,2063085 1,74202779
8 | 0,205682 3,52843 8,995111 0,2072083 1,74211996
9 | 0,206068 3,52104 8,990486 0,2063525 1,74206665
10 | 0,205614 3,524788 8,990785 0,2070208 1,74202087
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Deney 5:

Siirti biiyiikligi 50'ye esit ve yineleme sayis1 100'e esit oldugu 10 deneme sonuglar1

asagidaki Tablo EK-1.5'te sunulmustur.

Tablo EK-1.5. Besinci deneyin sonuglar1

Deneme X1 X, X3 Xy Maliyet

1 0,205636 3,520118 8,989195 0,2067235 1,74202489
2 | 0205517 3,526418 8,993853 0,2074352 1,74205067
3 0,206035 3,528585 8,994841 0,2069792 1,74226705
4 0,20585 3,52915 8,997579 0,2060175 1,74219456
5 0,205721 3,521225 8,992407 0,2064178 1,74225737
6 | 0,206242 3,527125 8,993248 0,2070916 1,74212221
7 0,206455 3,522465 8,989625 0,2068261 1,742025

8 0,205681 3,527986 8,989478 0,2068081 1,74210115
9 0,206067 3,523956 8,995011 0,2073723 1,74208667
10 | 0,206366 3,524336 8,996382 0,2069422 1,74206708
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Deney 6:

Siirti biiylikligi 10'a esit ve yineleme sayis1 200'e esit oldugu 10 deneme sonuglar1

asagidaki Tablo EK-1.6'da sunulmustur.

Tablo EK-1.6. Altinc1 deneyin sonuglar1

Deneme

X4

X2

X3

Xy

Maliyet

1

0,206253

3,518224

8,999874

0,2074498

1,74187247

0,205825448

3,519112114

9,000114321

0,206260525

1,741808196

0,20584941

3,52075473

8,999956559

0,206925208

1,741998654

0,205830463

3,521071806

9,000078634

0,206638519

1,74171674

0,206761868

3,518952398

8,999992858

0,207406835

1,741778076

0,206038391

3,524696763

8,999935049

0,207174412

1,741703967

0,206252531

3,518172587

8,999915228

0,206312468

1,741811738

0,205522589

3,519933146

8,999827141

0,206883119

1,74177354

O | 0 [ I | || B W[

0,206666536

3,518949702

8,999816728

0,206250846

1,74175859

—_
=)

0,206601589

3,518904369

8,999951366

0,206293042

1,741877186
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Deney 7:

Siirti biiyiikligii 20'ye esit ve yineleme sayis1 200'e esit oldugu 10 deneme sonuglar1

asagidaki Tablo EK-1.7'de sunulmustur.

Tablo EK-1.7. Yedinci deneyin sonuglar1

Deneme

X4

X2

X3

Xy

Maliyet

1

0,206169501

3,519054968

8,999994188

0,207389966

1,741797816

0,206180565

3,524391347

8,999831321

0,207356055

1,741859187

0,205645614

3,524439529

9,000096283

0,20737751

1,741725923

0,206427265

3,522216898

8,999829175

0,206965652

1,741878848

0,206211203

3,52075873

8,999893208

0,207047057

1,741982837

0,205964431

3,524522025

9,000088846

0,207235769

1,74170236

0,206482633

3,518212012

8,99994474

0,206644524

1,741906076

0,206263353

3,523463229

9,000045587

0,206741154

1,741980631

O | 0 [ I | || B W[

0,205619748

3,520263986

9,000148247

0,206576774

1,741824889

—_
=)

0,205807075

3,520454675

8,999884597

0,206013855

1,741780345
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Deney 8:

Siirti biiylikligi 30'a esit ve yineleme sayis1t 200'e esit oldugu 10 deneme sonuglari

asagidaki Tablo EK-1.8'de sunulmustur.

Tablo EK-1.8. Sekizinci deneyin sonuglar1

Deneme

X4

X2

X3

Xy

Maliyet

1

0,205728703

3,523198656

9,000130067

0,206317108

1,741996546

0,205637056

3,521929196

8,999901135

0,206300555

1,741945817

0,206781885

3,523888119

8,999981248

0,2067907

1,741733439

0,206510834

3,51819381

9,00007173

0,206238963

1,741956747

0,205542537

3,519793688

9,000033085

0,206464041

1,741947569

0,206713705

3,524460598

9,000115372

0,206775119

1,741963336

0,206517695

3,51889633

9,000171825

0,207022673

1,741946064

0,206125525

3,521057713

8,999848725

0,206577328

1,741957449

O | 0 [ I | N || B W[

0,206729042

3,521343367

8,999842399

0,206712437

1,741827596

—_
o

0,205614853

3,518494583

8,999904899

0,207361393

1,741889885
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Deney 9:

Siirti biiylikligi 40'a esit ve yineleme sayis1 200'e esit oldugu 10 deneme sonuglar1

asagidaki Tablo EK-1.9'da sunulmustur.

Tablo EK-1.9. Dokuzuncu deneyin sonuglar1

Deneme

X1

X2

X3

Xy

Maliyet

1

0,205728703

3,523198656

9,000130067

0,206317108

1,741996546

0,205637056

3,521929196

8,999901135

0,206300555

1,741945817

0,206781885

3,523888119

8,999981248

0,2067907

1,741733439

0,206510834

3,51819381

9,00007173

0,206238963

1,741956747

0,205542537

3,519793688

9,000033085

0,206464041

1,741947569

0,206713705

3,524460598

9,000115372

0,206775119

1,741963336

0,206517695

3,51889633

9,000171825

0,207022673

1,741946064

0,206125525

3,521057713

8,999848725

0,206577328

1,741957449

O | 0 [ I[N |~ |W|N

0,206729042

3,521343367

8,999842399

0,206712437

1,741827596

—_
o

0,205614853

3,518494583

8,999904899

0,207361393

1,741889885
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Deney 10:

Siirti biiyiikligi 50'ye esit ve yineleme sayis1 200'e esit oldugu 10 deneme sonuglar1

asagidaki Tablo EK-1.10'da sunulmustur.

Tablo EK-1.10. Onuncu deneyin sonuglar1

Deneme

X4

X2

X3

Xy

Maliyet

1

0,205382387

3,524749819

8,999869831

0,206066396

1,741044307

0,206454782

3,522555374

9,000155426

0,206954469

1,741857555

0,206153098

3,518813335

8,999924374

0,206158949

1,741931503

0,20619675

3,521719157

8,999825954

0,206661145

1,741926336

0,205515389

3,519544067

9,000188044

0,20682967

1,741785751

0,206330563

3,521315895

9,000006425

0,206601644

1,741706495

0,205642592

3,521687954

9,000036498

0,206268004

1,741787121

0,205520524

3,522400039

9,000156677

0,206557846

1,741930999

O |0 | N ||| B W[

0,206180764

3,519550248

8,99981866

0,206915446

1,741949792

—_
=)

0,206628708

3,522554967

9,000103761

0,206110182

1,741732175
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Deney 11:

Siirti biiyiikliigii 10'a esit ve yineleme sayist 250'ye esit oldugu 10 deneme sonuglari

asagidaki Tablo EK-1.11'de sunulmustur.

Tablo EK-1.11. On birinci deneyin sonuglar1

Deneme

X4

X2

X3

Xy

Maliyet

1

0,205382387

3,524749819

8,999869831

0,206066396

1,741044307

0,206454782

3,522555374

9,000155426

0,206954469

1,741857555

0,206153098

3,518813335

8,999924374

0,206158949

1,741931503

0,20619675

3,521719157

8,999825954

0,206661145

1,741926336

0,205515389

3,519544067

9,000188044

0,20682967

1,741785751

0,206330563

3,521315895

9,000006425

0,206601644

1,741706495

0,205642592

3,521687954

9,000036498

0,206268004

1,741787121

0,205520524

3,522400039

9,000156677

0,206557846

1,741930999

O |0 | X ||| B W[

0,206180764

3,519550248

8,99981866

0,206915446

1,741949792

—_
=)

0,206628708

3,522554967

9,000103761

0,206110182

1,741732175
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Deney 12:

Siirti biiyiikligi 20'e esit ve yineleme sayist 250'ye esit oldugu 10 deneme sonuglar1

asagidaki Tablo EK-1.12'de sunulmustur.

Tablo EK-1.12. Onikinci deneyin sonuglar1

Deneme

X4

X2

X3

Xy

Maliyet

1

0,205816499

3,518344682

9,009199721

0,206530408

1,737256154

0,206580482

3,502010038

9,003680318

0,206785989

1,737160982

0,205988292

3,514434682

9,006858596

0,207083585

1,735433026

0,206491904

3,499353614

9,003196423

0,206747805

1,73535187

0,206254053

3,500126512

9,005028237

0,207250262

1,735261621

0,205752442

3,51956308

9,006330143

0,207268194

1,736878427

0,206182272

3,505071104

9,005689492

0,2070505

1,736305119

0,206366771

3,510645722

9,011690993

0,206277756

1,735486325

O | 0 [ X | NN | B~ | W]

0,206020869

3,509828511

9,01141649

0,206528422

1,738313167

—_
=)

0,20648801

3,518934789

9,011801912

0,206264272

1,735769501
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Deney 13:

Siirti biiyiikligii 30'a esit ve yineleme sayist 250'ye esit oldugu 10 deneme sonuglar1

asagidaki Tablo EK-1.13'te sunulmustur.

Tablo EK-1.13. Oniigiincii deneyin sonuglar1

Deneme X1 X, X3 Xy Maliyet
1 | 0,20637752 | 3,5007898 | 9,001673741 | 0,206576044 | 1,736950968
2 1 0,206465099 | 3,519281057 | 9,000802613 | 0,20677963 | 1,738698249
3 10,206438378 | 3,50791144 | 9,009326319 | 0,20668956 | 1,737190221
4 10,206132844 | 3,51821636 | 9,009314056 | 0,207194201 | 1,738242992
5 1 0,206688564 | 3,505280005 | 9,002259542 | 0,206395913 | 1,738608485
6 | 0,206237868 | 3,499383594 | 9,002631845 | 0,207395733 | 1,738586406
7 | 0,2056019 | 3,506596707 | 9,008676865 | 0,206914213 | 1,736171249
8 | 0,20592165 | 3,502432262 | 9,003854788 | 0,206165162 | 1,737993441
9 |0,205508362 | 3,524851489 | 9,007659496 | 0,207247065 | 1,736290663
10 | 0,206309303 | 3,520824322 | 9,001075438 | 0,207065772 | 1,736871902
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Deney 14:

Siirti biiyiikliigi 40'a esit ve yineleme sayist 250'ye esit oldugu 10 deneme sonuglari

asagidaki Tablo EK-1.14'te sunulmustur.

Tablo EK-1.14. On dordiincii deneyin sonuglari

Deneme X1 X, X3 Xy Maliyet

1 0,205095 3,506822 9,006699 0,2073009 1,73598445
2 | 0,206418 3,501392 9,011209 0,206485 1,7379288
3 | 0,206454 3,517555 9,005876 0,207124 1,73623566
4 | 0,205942 3,512614 9,004452 0,2073952 1,737943

5| 0,205834 3,521757 9,006504 0,2068138 1,7360849
6 0,20671 3,509608 9,010275 0,2070072 1,73710375
7 | 0,205946 3,501874 9,005209 0,2069008 1,73761871
8 | 0,205714 3,514114 9,00861 0,2062399 1,73583607
9 | 0,206497 3,523869 9,001286 0,2066688 1,73840083
10 | 0,205733 3,505348 9,009833 0,2071317 1,73846027
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Deney 15:

Siirti bliylikligii 50'ye esit ve yineleme sayisi 250'ye esit oldugu 10 deneme sonuglari

asagidaki Tablo EK-1.15'te sunulmustur.

Tablo EK-1.15. On besinci deneyin sonuglari

Deneme

X4

X2

X3

Xy

Maliyet

1

0,206092461

3,504757472

9,005134821

0,206076663

1,737535307

0,205574099

3,51582449

9,000806466

0,206103313

1,736547631

0,206129617

3,510905005

9,003741357

0,207432542

1,735748225

0,206435717

3,516662733

9,002965969

0,207136983

1,736606262

0,206371564

3,503112079

9,000485562

0,207383892

1,737966814

0,206230298

3,515266175

9,005854183

0,207362813

1,736867182

0,206054346

3,515942271

9,007453066

0,207469497

1,737691749

0,206693753

3,522666631

9,010071637

0,206106488

1,73848588

O | 0 [ I | N || B W[

0,206741959

3,520045806

9,008207926

0,206850758

1,738609206

—_
o

0,206081483

3,509035329

9,000361861

0,207388123

1,735209408
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Deney 16:

Siirti biiylikligi 10'a esit ve yineleme sayist 300'e esit oldugu 10 deneme sonuglari

asagidaki Tablo EK-1.16'da sunulmustur.

Tablo EK-1.16. On altic1 deneyin sonuglari

Deneme

X4

X2

X3

Xy

Maliyet

1

0,204933662

3,478846433

9,011947339

0,206656906

1,735509841

0,206706656

3,50632751

9,005522877

0,20707967

1,738177131

0,206225453

3,519957516

9,000828901

0,206039647

1,737393124

0,206307259

3,519085062

9,007681782

0,207271979

1,738245816

0,206288997

3,519306979

9,001583859

0,206232774

1,736992352

0,206163088

3,505068618

9,008700109

0,206490221

1,735618174

0,20618315

3,522153176

9,008285496

0,206114265

1,738162349

0,205701117

3,513490764

9,009075381

0,206091621

1,736535576

O | 0 [ I | N || B W[

0,205895467

3,503490556

9,000117271

0,206154995

1,736138886

—_
o

0,205726726

3,523464757

9,012136553

0,206455058

1,737044015
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Deney 17:

Siirti biiyiikligii 20'ye esit ve yineleme sayis1 300'e esit oldugu 10 deneme sonuglar1

asagidaki Tablo EK-1.17'de sunulmustur.

Tablo EK-1.17. On yedinci deneyin sonuglari

Deneme

X4

X2

X3

Xy

Maliyet

1

0,20617963

3,499535536

9,007582369

0,207272014

1,73577409

0,206125418

3,508146515

9,00407645

0,206772408

1,736039039

0,206384033

3,523405705

9,010613507

0,206461346

1,736048848

0,206552626

3,521823551

9,010639995

0,207480915

1,738823205

0,205741339

3,502544125

9,011517692

0,207397266

1,736307217

0,206595094

3,519608967

9,007920019

0,206192382

1,73750206

0,206022721

3,499006032

9,008848

0,206232258

1,736626606

0,206385679

3,5118871

9,00565045

0,207395344

1,735608216

2
3
4
5
6
7
8
9

0,206481223

3,504048748

9,007404165

0,2067622

1,736368786

10

0,206238019

3,520717883

9,011550015

0,206936826

1,73612571
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Deney 18:

Siirti biiylikligi 30'a esit ve yineleme sayis1 300'e esit oldugu 10 deneme sonuglar1

asagidaki Tablo EK-1.18'de sunulmustur.

Tablo EK-1.18. On sekizinci deneyin sonuglari

Deneme X1 X, X3 Xy Maliyet

1 | 0,204706304 | 3,483158245 | 9,028074984 | 0,206538803 | 1,738626854
2 | 0,206467171 | 3,51213679 | 9,001532814 | 0,207284842 | 1,738704334
3 | 0,205665488 | 3,524263037 | 9,00666006 | 0,207460465 | 1,73743389

4 10,205906828 | 3,50637321 | 9,010947902 | 0,206567221 | 1,737814078
5 | 0,205618621 | 3,506186836 | 9,007845659 | 0,207135425 | 1,738675498
6 | 0,205950274 | 3,509888867 | 9,004868021 | 0,207467676 | 1,737095645
7 | 0,205546912 | 3,521132398 | 9,006847414 | 0,207023158 | 1,737495254
8 | 0,205706177 | 3,518616563 | 9,009313234 | 0,20643554 | 1,735299728
9 | 0,206365273 | 3,503220653 | 9,005583472 | 0,207108769 | 1,73625605

10 | 0,205779052 | 3,512680842 | 9,004504446 | 0,207004245 | 1,736564679
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Deney 19:

Siirti biiylikligi 40'a esit ve yineleme sayis1 300'e esit oldugu 10 deneme sonuglari

asagidaki Tablo EK-1.19'da sunulmustur.

Tablo EK-1.19. On dokuzuncu deneyin sonuglar1

Deneme X1 X, X3 Xy Maliyet
1 | 0,206129461 | 3,505881635 | 9,003122935 | 0,206390196 | 1,738199165
2 10,206129943 | 3,52072253 | 9,009973903 | 0,206909841 | 1,738854791
3 | 0,206188573 | 3,500445474 | 9,010977878 | 0,206779257 | 1,736334943
4 10,206144322 | 3,500150532 | 9,004792858 | 0,20712297 | 1,73536674
5 1 0,206737412 | 3,521405173 | 9,000284163 | 0,206367888 | 1,73887177
6 | 0,205731271 | 3,508902859 | 8,999878409 | 0,207400913 | 1,73712173
7 1 0,206237877 | 3,508119792 | 9,001585349 | 0,207450086 | 1,738975813
8 | 0,205595656 | 3,501717318 | 9,004452514 | 0,206411289 | 1,73708576
9 10,206432121 | 3,503508408 | 9,009633251 | 0,206711694 | 1,738207586
10 | 0,206005101 | 3,50290271 | 9,003456981 | 0,206633175 | 1,738077002
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Deney 20:

Siirti biiyiikligi 50'ye esit ve yineleme sayis1 300'e esit oldugu 10 deneme sonuglar1

asagidaki Tablo EK-1.20'de sunulmustur.

Tablo EK-1.20. Yirminci deneyin sonuglar1

Deneme

X4

X2

X3

Xy

Maliyet

1

0,204858368

3,481904626

9,027346833

0,207156087

1,738886308

0,206426715

3,505710042

9,008578996

0,207392733

1,736935101

0,20679048

3,51418117

9,004762623

0,207458575

1,736554636

0,206404106

3,507449299

9,003934745

0,206703879

1,737916318

0,206559396

3,500048643

9,012131557

0,206681536

1,737949601

0,206214009

3,513417839

8,999812285

0,206210045

1,735882336

0,206708201

3,523509417

9,012187341

0,207392533

1,737171429

0,205918538

3,507378642

9,005271833

0,206399768

1,738364801

O | 0 [ I | N || B W[

0,205744415

3,524681626

9,000529909

0,206839756

1,737486645

—_
o

0,20575528

3,511049876

9,009059848

0,206574106

1,735935089
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Deney 21:

Siirti biiylikligi 10'a esit ve yineleme sayis1 500'e esit oldugu 10 deneme sonuglar1

asagidaki Tablo EK-1.21'de sunulmustur.

Tablo EK-1.21. Yirmi birinci deneyin sonuglari

Deneme

X4

X2

X3

Xy

Maliyet

1

0,205157434

3,484637233

9,036606553

0,20584776

1,724304926

2

0,206261631

3,506892859

9,004620965

0,207225637

1,737110936

0,206029551

3,524949261

9,00813402

0,206246299

1,736017199

0,206704438

3,499469536

9,004215368

0,206145547

1,738771629

0,206541758

3,509415299

9,011734179

0,206633307

1,735966154

0,206188385

3,500787641

9,007210743

0,206371323

1,736391155

0,206488828

3,504119347

9,008262617

0,206473562

1,736950027

0,205573254

3,520023942

9,002445542

0,206939165

1,735817859

0,206416669

3,499483259

9,006225961

0,206257296

1,737610677

10

0,2063335

3,510278181

9,007405284

0,206063012

1,737874591
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Deney 22:

Siirti biiyiikligi 20'ye esit ve yineleme sayis1 500'e esit oldugu 10 deneme sonuglar1

asagidaki Tablo EK-1.22'de sunulmustur.

Tablo EK-1.22. Yirmi ikinci deneyin sonuglari

Deneme X1 X, X3 Xy Maliyet
1 ]0,205551371 | 3,499378638 | 9,000907955 | 0,207398111 | 1,736234702
2 10,205798784 | 3,513725698 | 9,00198157 | 0,207197114 | 1,736840626
3 10,206422247 | 3,499681093 | 9,003738785 | 0,206267428 | 1,737632286
4 1 0,206357566 | 3,500192041 | 9,000812565 | 0,206689001 | 1,735781447
5 10,206568656 | 3,500140521 | 9,008550831 | 0,207004958 | 1,735760048
6 | 0,20588216 | 3,503250388 | 9,00260454 | 0,206901539 | 1,735399284
7 ] 0,205551715 | 3,500585695 | 9,003754629 | 0,207256242 | 1,736207436
8 1 0,205687942 | 3,505849326 | 9,006025493 | 0,206567086 | 1,736289228
9 10,206198044 | 3,502498686 | 9,00043546 | 0,207162998 | 1,737597936
10 | 0,206359677 | 3,524091611 | 9,010002341 | 0,20677953 | 1,73841072
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Deney 23:

Siirti biiylikligii 30'a esit ve yineleme sayist 500'e esit oldugu 10 deneme sonuglari

asagidaki Tablo EK-1.23'te sunulmustur.

Tablo EK-1.23. Yirmi tiglincii deneyin sonuglar1

Deneme

X4

X2

X3

Xy

Maliyet

1

0,204628019

3,481428657

9,034725951

0,20611421

1,726060611

0,206106551

3,518058988

9,010283528

0,206030295

1,735704057

0,205893302

3,500936221

9,001563965

0,20607438

1,737722722

0,206795281

3,503582484

9,00391075

0,206120395

1,736259805

0,206582258

3,503913721

9,001346594

0,206718929

1,737547427

0,205614718

3,51651618

9,004372288

0,207388527

1,735729948

0,205954085

3,522555579

9,005054753

0,206957716

1,738736302

0,205979191

3,502764978

9,000340294

0,207366131

1,73520844

O | 0 [ I | N || B W[

0,205623481

3,499557123

9,00471424

0,206527204

1,736428854

—_
o

0,205813593

3,507669159

9,004358783

0,20611407

1,7369082
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Deney 24:

Siirti biiylikligi 40'a esit ve yineleme sayis1 500'e esit oldugu 10 deneme sonuglar1

asagidaki Tablo EK-1.24'te sunulmustur.

Tablo EK-1.24. Yirmi dordiincii deneyin sonuglar1

Deneme X1 X, X3 Xy Maliyet

1 | 0,206391365 | 3,505873753 | 9,009337701 | 0,206690179 | 1,735215167
2 | 0,205788126 | 3,504762722 | 8,999801866 | 0,206064734 | 1,738538053
3 | 0,205987882 | 3,510028612 | 9,002761054 | 0,206316263 | 1,735651325
4 1 0,206384819 | 3,520708441 | 9,005283211 | 0,206453108 | 1,735641921
5 | 0,205500609 | 3,513189616 | 9,011414725 | 0,206037073 | 1,736041405
6 | 0,205579284 | 3,508330013 | 9,001878352 | 0,20616572 1,7373699

7 | 0,20639883 | 3,51677607 | 9,002542709 | 0,207349332 | 1,737707847
8 | 0,206451791 | 3,51981408 | 9,003655182 | 0,207128215 | 1,737676675
9 | 0,205893943 | 3,510131095 | 9,003664015 | 0,207060488 | 1,737998873
10 | 0,20559895 | 3,519586293 | 9,002546553 | 0,206317192 | 1,73820087
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Deney 25:

Siirti biiyiikligii 50'ye esit ve yineleme sayis1 500'e esit oldugu 10 deneme sonuglar1

asagidaki Tablo EK-1.25'te sunulmustur.

Tablo EK-1.25. Yirmi besinci deneyin sonuglari

Deneme X1 X, X3 Xy Maliyet

1.1 0,204987614 | 3,479413387 | 9,021729763 | 0,206037127 | 1,724685269
2.10,206102004 | 3,504106829 | 9,011149859 | 0,207374507 | 1,737159204
3.1 0,205975856 | 3,500417116 | 9,021853723 | 0,206134848 | 1,736588331
4.1 0,205589183 | 3,519442874 | 9,026975869 | 0,207203959 | 1,737250748
5.1 0,20640298 | 3,515783012 | 9,016090244 | 0,206372761 | 1,737940813
6. | 0,206367957 | 3,516038883 | 9,011924722 | 0,206680263 | 1,736126796
7.1 0,206343668 | 3,505898991 | 9,024374533 | 0,20743182 1,73664772

8. 1 0,206750489 | 3,524597915 | 9,018729465 | 0,206573653 | 1,738961836
9.1 0,206547233 | 3,524420186 | 9,00574755 | 0,206358777 | 1,737732934
104 0,206343661 | 3,506477598 | 9,032623833 | 0,206641183 | 1,738366035

71




Adi1 Soyadi

Dogum Yeri ve Y1l
Medeni Hali
Yabanci Dili
E-posta

Meslegi

Egitim Durumu
Lise

Lisans

: Arapca ve Ingilizce
: shahadsw88 @gmail.com 1
: Bagdat Diyanet Isleri Miidiirliigii — Bilgisayar Miihendisi

OZGECMIS

: Shahad Odah Feneaker FENEAKER
: Irak / Baghdad — 13.02.1988
: Evli

I

: Alkhadraa Kiz Lisesi, 2007
: Alrafidain Kolej — Bilgisayar Miihendisligi Boliimii, 2011

72



