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ONSOZ

Optimizasyon, makine tasarimlarinda 6nemli bir rol oynamakta ve mekanik bilesenlerin
optimal sekilde tasarlanmasi gerekir. Bununla birlikte, mekanik sistemlerin ya da bilesenlerinin
tasarim optimizasyonunda ¢ok sayida tasarim degiskeni ve karmasik kisitlamalar s6z konusudur.
Boylece, gereksinimlere dayali bir mekanik sistem tasarlarken metasezgiseller gibi optimizasyon
teknikleri, malzeme maliyetlerini diisiirmek, bilesenlerin daha iyi caligmasini saglamak ve liretim
hizin1 artirmak gibi hususlarda miihendislere bir¢ok yonden yardime1 olur.

Bu tez c¢alismasinda, makine miihendisligi alanindaki ger¢ek diinya tasarim
problemlerinin ¢6ziimiinde metasezgisel yontemlerden faydalanildi. Deneysel ¢alismalarda, dort
metasezgisel algoritma ile sekiz mekanik tasarim problemi ele alinarak, farkli yineleme ve
popiilasyon sayilarina gore hem yakinsama degeri hem de c¢alisma siireleri bakimindan
karsilagtirtlmali analizi yapilda.
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YUKSEK LiSANS TEZi

MAKINE MUHENDISLiGi PROBLEMLERININ METASEZGISEL
ALGORITMALARLA COZULMESI VE SONUCLARININ KARSILASTIRILMASI

Samet PANDA
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Fen Bilimleri Enstitiisii

Mekatronik Miihendisligi Anabilim Dah

Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Serhat KILICARSLAN
Ocak 2024, 72 sayfa

Optimizasyonun amaci, bir dizi 6ncelikli kosul veya kisitlamaya gore “en 1yi” tasarim
elde etmektir. Bunlar arasinda iiretkenlik, gii¢, giivenilirlik, uzun oémiir, verimlilik ve kullanim
gibi faktorlerin en st diizeye ¢ikarilmasi yer alir. Optimizasyon tekniklerinden biri olan
metasezgisel algoritmalar, ¢6ziim bulmadaki basitlikleri ve hizliliklar1 nedeniyle son yillarda
mihendislik tasariminda giderek artan bir 6nem kazanmistir. Bu durum, s6z konusu
metasezgisellerin yayginlasmasina ve yeni algoritmalar gelistirme egiliminin artmasina yol
agcmuistir.

Bu tez calismasida, metasezgisel optimizasyon yontemlerinden Karinca Kolonisi
Optimizasyonu, Yapay Ari Kolonisi, Salp Siirii Algoritmasi ve Siniis Kosiniis Algoritmasi ile
makine miihendisligi alanindaki ger¢ek diinya problemlerinden Basingli Kap Tasarimi, Robot
Kavrayici Problemi, Makarali Rulman Tasarim Problemi, Kademeli Konik Kasnak Problemi,
Germe Sikistirma Yayr Tasarmmi, Uc¢ Cubuklu Kafes Kiris Tasarim Problemi, Hiz
Disiiriiciistiniin Agirlik Minimizasyonu ve Kaynakli Kirig Tasarimi’nin ele alinmasi ve bu
metasezgisellerin performans analizlerinin yapilmasi konusunda bir arastirma yapilmistir.

Deneysel calismalarda, cesitli sayidaki yineleme ve popiilasyon parametrelerine gore asamali



olarak alt1 farkli senaryo belirlenmistir. Elde edilen sonuglara gore, bu tiirdeki problemler i¢in en

uygun yontemin hangisi olduguna karar verilmistir.

Anahtar kelimeler: Optimizasyon, Metasezgiseller, Gergek Diinya Problemleri, Miihendislik

Problemleri.
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SOLVING MECHANICAL ENGINEERING PROBLEMS WITH
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The goal of optimization is to achieve the “best” design according to a set of prior
conditions or constraints. These include maximizing factors such as productivity, power,
reliability, longevity, efficiency and availability. Metaheuristic algorithms, one of the
optimization techniques, have gained increasing importance in engineering design in recent years
due to their simplicity and rapidity in finding solutions. This has led to the proliferation of these
metaheuristics and an increased tendency to develop new algorithms.

In this thesis, Ant Colony Optimization, Artificial Bee Colony, Salp Swarm Algorithm
and Sine Cosine Algorithm, which are metaheuristic optimization methods, and Pressure Vessel
Design, Robot Gripper Problem, Roller Bearing Design Problem, Gradual Conical Pulley
Problem, Tension Compression Spring, which are real-world problems in the field of mechanical
engineering, are used. A research has been conducted on Design, Three-Bar Truss Design
Problem, Weight Minimization of Speed Reducer and Welded Beam Design and performance
analysis of these metaheuristics. In experimental studies, six different scenarios were gradually
determined according to various numbers of iterations and population parameters. According to

the results obtained, it was decided which method is the most suitable for this type of problems.

Keywords: Optimization, Metaheuristics, Real-world Problems, Engineering Problems.
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1. GIRIS

Diinyamizda niifusun gelisip artmasiyla birlikte mevcut kaynaklarin optimum kullanimi
insanlik i¢in en 6nemli konulardan biri haline gelmistir. Bu baglamda miihendislik sistemleri
(6rnegin; yapisal, mekanik ve endiistriyel sistemler), kaynaklar ve tliketimler arasinda gerekli
dengenin saglanmasinda biiyiik rol oynamaktadir. Genel olarak miihendislik tasarimi, minimum
kaynaklar1 kullanarak tiim beklentileri karsilayan bir sistem elde etme sanati olarak
tanimlanabilir [1, 2]. Burada bahsedilen kaynak, genel anlamda zaman, malzeme, insan emegi
gibi farkli kavramlar1 kapsamaktadir. Bu tanima dayanarak, ¢ogu miithendislik tasarim siireci bir
optimizasyon problemine doniistiiriilebilir ve bunlari ¢dzmek i¢in saglam bir optimizasyon
teknigi gereklidir [3].

Gergek diinyadaki miihendislik tasarim problemleri hem endiistri hem de endiistrideki
cesitli arastirma disiplinlerinde yaygindir. Bu tiir problemleri ¢6zmek igin bircok optimizasyon
algoritmas1 kullanilmistir. Ancak problemlerin 6lcegi ve zorlugu arttikca algoritmanin
performansi 6nemli Olgiide azalmaktadir. Literatiirdeki miihendislik tasarim problemlerini
verimli bir sekilde ele almak igin optimizasyon yontemlerinin gesitli versiyonlari 6nerilmistir [4].

Optimizasyon algoritmalari, arama uzayindaki aday ¢Oziimleri bulmak i¢in kullanilan
rastgele bir etmen popiilasyonundan olusur [5, 6]. Siire¢, problem alanindaki etmenlerin
baslatilmasiyla baglar. Daha sonra algoritma birgok yinelemeden geger ve her yineleme, kriterin
sonu karsilanana kadar uygun aday ¢6ziimii verir. Tiim yinelemeler arasindan en uygun aday
¢Oziim, optimal ¢oziimdiir [7]. Stokastik algoritmalarin kesif ve kullanim gibi birka¢ temel
adimdan olusmas1 oldukg¢a sasirticidir. Kesif, algoritmanin arama alani anlamima gelir. Bu
asamada aday c¢ozlimler bir takim degisikliklere ugrar. Ayrica, kullanim, farkli uygulanabilir
¢oziimler etrafinda yerel optimumu bulma yetenegidir [8].

Genellikle dogal fenomenlerden esinlenerek gelistirilen Karinca Kolonisi Optimizasyonu,
Genetik Algoritmalar ve Parcacik Siiriisii Optimizasyonu gibi metasezgisel arama teknikleri,
karmasik optimizasyon problemlerine umut verici ¢oziimler bulabilme yetenekleri sayesinde
popiiler hale gelmistir [9]. Ayrica metasezgiseller hem ayrik hem de gergek degerli degiskenleri
ele alabilir ve ¢ok cesitli optimizasyon problemlerine etkili bir sekilde uygulanabilir. Temel
olarak, hem yoriinge hem de popiilasyon temelli meta-sezgisel yaklasimlar, rastgele hareketler
yoluyla ¢6ziim uzayinda kiiresel optimumun yerini belirlemeyi amaglamaktadir. Metasezgiseller
arasindaki temel fark, ¢6ziim uzayindaki bir sonraki hamleyi 6nerme seklidir. Bu, optimizasyon

algoritmas1 gelistiricilerini, saglam optimizasyon algoritmalar1 olusturmak i¢in daha verimli
1



metodolojiler bulmaya motive eder. Ancak bazen bu, anlasilmasi ve uygulanmasi zor olan

karmasik yaklagimlarla sonuglanir [10].

Bu tez c¢alismasinda, ger¢ek-diinya miithendislik tasarim problemlerinin literatiirdeki iyi
bilinen bazi meta-sezgisel optimizasyon algoritmalari ile ¢Oziimlenmesi ve sonuglarinin
karsilastirilmast amaglanmistir. Tez kapsaminda ele alinan algoritmalar sunlardir: Karinca
Kolonisi Optimizasyonu (Ant Colony Optimization, ACO), Yapay Ar1 Kolonisi (Artificial Bee
Colony, ABC), Salp Siirii Algoritmast (Salp Swarm Algorithm, SSA) ve Siniis Kosiniis
Algoritmasi (Sine Cosine Algorithm, SCA). Deneysel ¢alismalarda bu algoritmalar, Basingli Kap
Tasarimi, Robot Kavrayict Problemi, Makarali Rulman Tasarim Problemi, Kademeli Konik
Kasnak Problemi, Germe Sikistirma Yay: Tasarimi, U¢ Cubuklu Kafes Kiris Tasarim Problemi,
Hiz Disiiriiciisiiniin Agirlik Minimizasyonu ve Kaynakli Kiris Tasarimi olmak iizere sekiz

makine mithendisligi tasarim1 problemi tizerinde test edilmistir.

1.1 Tezin Amaci ve Katkisi

Bu tez caligmasinin amaci, literatiirde iyi bilinen metasezgisel yontemleri kullanarak,
makine miihendisligi alanindaki gergek diinya tasarim problemlerinin ¢dziimlenmesi ve optimize
eden algoritmalarin hem yakinsama hem de ¢aligsma siireleri bakimindan karsilatirismali analizini
kapsamaktadir. Elde edilen bulgular 15181nda, miihendislik tasarim problemleri {izerine yapilan

caligmalar i¢in bu tezin bir referans kaynagi olacag: diisiintilmektedir.

1.2 Tezin Organizasyonu
Bu tez ¢alismasi su sekilde organize edilmistir:

=  @Girisg boliimiinde, tez konusunun tanitimi yapilmig, mithendislik problemlerinin ¢oziimii
icin hangi metasezgisel yontemlerin kullanildigi belirtilmis, tez kapsaminda yapilan
calismalarin literatiire katkilar1 sunulmus ve tezin takip eden boliimleri tanitilmistir.

» fkinci boliimde, arastirmacilar tarafindan Onerilen metasezgisel optimizasyon
algoritmalar1 ve ger¢ek-diinya miihendislik problemlerinin ¢dziimiinde kullanilan
algoritmalar konusunda ayrintili bir literatiir bilgisi sunulmustur.

=  Ugiincii boliimde, tez galismasinda kullanilan metasezgisel optimizasyon algoritmalari,

esin kaynaklar1 ve metodolojileriyle birlikte detayl bir sekilde tanitilmistir.



Dordiincii boliimde, metasezgisel yontemlerin performans testlerinin yapilmasi amactyla
sekiz farkli ger¢ek diinya mithendislik tasarim problemlerinin tanitimina, uygunluk/amag
fonksiyonlarina ve bu problemlerin kisit fonksiyonlarina yer verilmistir.

Besinci boliimde, metasezgisel yontemlerinin miihendislik problemleri iizerinde,
yineleme ve popiilasyon sayilarmin degisen durumlarina gore alti farkli deney
gerceklestirilmis ve ayrintili olarak sonuglarindan bahsedilmistir.

Altinc1 ve son boliimde ise tez kapsaminda yapilan ¢alismalardan elde edilen sonuglar

degerlendirilmis ve gelecekte yapilabilecek calismalara dair 6nerilere yer verilmistir.



2. LITERATUR INCELEMESI

Metasezgisel, optimizasyon problemlerini ¢dzmek ic¢in kullanilan bir algoritma tiirtidiir.
Genellikle problemin geleneksel yontemlere gore oldukca karmasik oldugu veya bu yontemlerin
cok yavas oldugu durumlarda kullanilirlar. Cesitli tiirden optimizasyon problemlerinin ¢éziimii
i¢in literatiirde ¢ok sayida metasezgisel teknikler onerilmistir.

Farmer ve dig. [11] optimizasyon problemlerini ¢ozmek igin biyolojik bagisiklik
sisteminin yapisini ve islevini simiile eden Yapay Bagisiklik Sistemini (Artificial Immune
System, AIS) tanitt1. Bagisiklik sistemi, viicudu yabanci, tehlikeli hiicrelere veya onu istila eden
maddelere kars1 korur. Aslinda AIS, insan viicudunun hastaliklara kars1 as1 kullanarak bagisiklik
kazanmasi yontemini kopyaliyor. AIS, belirli sayida antikor ve antijen arasindan en iyi ¢oziimii
belirlemek icin VACCINE-AIS algoritmasin1 uygular. AIS'de karar degiskenleri ve ¢6ziim
tiretmede kullanilan yapilar, optimizasyon problemlerini ¢dzmek i¢in kullanilan bagisiklik
sistemindeki antikorlar ve antijenlerdir. Kennedy ve Eberhart [12] tarafindan Pargacik siiriisii
optimizasyonu (Particle Swarm Optimization, PSO) adin1 verdikleri, kuslarin ve baliklarin
kaynagma davranigini taklit eden, siirii zekdsina dayali bir meta-sezgisel algoritma Onerdiler.
PSO’da siiriiniin parcaciklar rastgele olusturulur ve yeni ¢éziimler, mevcut konumlara, hizlara
ve mevcut en iyi ¢Ozlime bagli olan iki yinelemeli denklemlere gore yinelemeli olarak
giincellenir. Bu popiilasyona dayali bir algoritmadir ve kiiresel optimuma, tasarim alani birden
fazla parcacik tarafindan yeterince uzun bir siirede iyi bir sekilde arastirildiginda
ulagilabilmektedir. Storn ve Price [13] tarafindan gelistirilen Diferansiyel Evrim (Differential
Evolution, DE), kiiresel bir optimizasyon algoritmasidir. Genetik algoritma ve evrimsel
algoritma gibi diger popiiler yaklasimlara benzer sekilde, diferansiyel evrim, aday ¢oziimlerin
baslangi¢c popiilasyonuyla baslar. Bu aday c¢oziimler, popililasyona caprazlama, mutasyon ve
secim getirilerek ve en uygun aday ¢oziimler tutularak yinelemeli olarak gelistirilir. Dan Simon
[14] tarafindan ilk olarak 2008 yilinda 6nerilen Biyografik tabanli optimizasyon (Biogeography-
Based Optimization, BBO), popiilasyon tabanli bir evrimsel algoritmadir. BBO'daki cevaba
habitat denir ve habitat, yasadig1 kisinin vektorii olarak kabul edilir. Ayrica her bir habitatin
degeri, habitat uygunluk indeksi ile tanimlanir. Bu indeksin yiliksek degeri, habitatin yiliksek
uygunluk fonksiyonunu gosterir. BBO'nun {i¢ ana operatorii go¢, mutasyon ve elitizmdir.
BBO'da her habitatin kendi gé¢ orani, go¢ oran1 ve mutasyon orani vardir. Yang [15] tarafindan
gelistirilen atesbocegi algoritmasi (Firefly Algorithm, FA) siirii zekasi tabanli bir algoritmadir.

Bu algoritma, atesboceklerinin ¢ekim mekanizmast ve yanip sonme 6zelliklerini kullanir. Kisa
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mesafeli ¢gekim, uzun mesafeli ¢ekimden daha giiclii oldugundan, siirii otomatik olarak birden
fazla alt siiriye boliinebilir, dolayisiyla atesbdcegi algoritmasi 6zellikle dogrusal olmayan ¢ok
modlu optimizasyon problemleri i¢in uygundur. Kaveh ve Talatahari [16] tarafindan Onerilen
Sarjli Sistem Aramasi (Charged System Search, CSS), mekanikteki Newton yasalarma ve
elektrostatikteki gecerli Coulomb ve Gauss yasalarina dayanarak gelistirilmistir. Algoritma ¢oklu
ajana sahiptir ve her ajana Yikli Pargacik (CP) ad1 verilir. Her CP'nin bir elektrik kuvveti vardir
ve Coulomb ve Gauss yasalarina gore diger CP'leri etkiler. Bu kuvvet CP'ye ivme kazandirir ve
her CP'nin hiz1 zamanla degisir. Hareket yasalar1 ve sonugta ortaya ¢ikan kuvvetler, CP'lerin yeni
konumunu (yeni ¢6ziimii) belirler. Bu pozisyonlar degerlendirilerek daha iyi olmasit durumunda
eski pozisyonlarla degistirilir. Bu egilim, maksimum yineleme sayisina ulasana kadar devam
eder ve bu dl¢iide en iyi sonucu elde eder. Yang [17] tarafindan 2010 yilinda Yarasa Algoritmasi
(Bat Algorithm, BA) oOnerilmistir. Algoritmanin ilkesi, mikro yarasalarin eko-lokasyon
davranigini degisen frekans, ses yiiksekligi ve darbe emisyon oranlariyla ideallestirmektir. Bu tiir
ozellikler, kesif ve kullanim arasinda denge kurmaya ¢aligmak amaciyla yarasa algoritmasinin
denklemlerini giincellemek i¢in kullanilir. Mirjalili ve dig. [18] tarafindan oOnerilen Gri Kurt
Optimizasyon Algoritmasi (Grey Wolf Optimization, GWO), gri kurdun avlanma politikalarindan
ilham alan siirii tabanli bir meta-sezgiseldir. GWO, popiilasyonu dort seviyeye ayirir: alfa, beta,
delta ve omega. Alfalar kurtlarin yasamasi, avlanmasi ve hareket ettirilmesi konusunda karar
veren liderlerdir. Beta kurtlar ise alfaya danigmanlik yapar. Delta, tehlike oldugunda uyarida
bulunmaktan, siirliyli korumaktan, hasta veya yarali kurtlara yiyecek saglamaktan ve bakimdan
sorumludur. Son olarak omega, liderlere itaat etmek zorunda olan son kurttur. GWO; avlanma,
arama, kusatma ve ava saldirma olmak {izere dort asamayi takip eder. Meng ve dig. [19]
tarafindan gelistirilen Tavuk Siiriisii Optimizasyonu (Chicken Swarm Optimization, CSO),
tavuklarin sosyal davranislarindan ilham alan bir algoritmadir. Bu ydntemde, her tavugun
kendine 6zgii hareket yasalar1 vardir. Tavuklarin uygunluk degerleri kendilerini horoz, tavuk ve
civeiv olarak tanimlayacaktir. Bu kimlikler onlar1 gruplara ayiracaktir. En uygun, en zayif ve
orta seviyedeki tavuklar buna gore horoz, civciv ve tavuk olarak simiile edilir. Hiyerarsik diizen
tavuk grubunda hayati bir rol oynar ve bu 6zellik CSO algoritmasint modellemek i¢in kullanilir.
Bansal ve dig. [20] tarafindan &nerilen Oriimcek Maymun (Spider Monkey, SM) algoritmast,
oriimcek maymunlarinin en uygun besin kaynaklarini arama konusundaki davranislarindan ilham
alan, popiilasyona dayali bir optimizasyon teknigidir. Bu yontemde, besin kaynaginin
mikkemmelligi ¢ozlimiin uygunluguna karsilik gelir. SM algoritmasiin temel 6zellikleri ve

stratejileri, yapay art kolonisi algoritmasina benzer. Kesif ve kullanim fonksiyonlari, SM



algoritmasinin biiyiilk arama alam1 gerceklestirmesine ve miimkiin olan en iyi ¢6ziimleri
tiretmesine olanak tanimaktadir.

Makine miihendisligi alanindaki tasarim problemleri, olduk¢a zaman alic1 ve karmasik
hesaplamalar gerektirmektedir. Bu tiirdeki problemlerin bir¢ogu konvansiyonel hesaplama
yontemleriyle (tiirevi alinmak suretiyle) ¢oziimleme islemi yapilmaktadir. Ancak problemlerin
tiirevlenebilir yapida olmalart ve optimal noktasinin tespit edilebilmesi i¢in uygun bir baslangig
noktasindan arama isleminin yapilmasi gerekir aksi halde kiiresel optimum yerine lokal optimum
¢oztimler bulunabilir [21]. Bu problemlerin ¢oziimiinde, global optimum noktasini bulmada en
etkili ve diisiik maliyetli yontem metasezgisel optimizasyon algoritmalaridir. Literatiirde,
miihendislik alanindaki bu problemlerin ¢6ziimii i¢in metasezgisel yontemleri igeren ¢ok sayida
caligma bulunmaktadir. Balande ve dig. [22] tarafindan, Kisit yonetimi stratejilerine iliskin bir
arastirma sunulmustur. Kisitli mithendislik optimizasyon problemlerinin ¢oéziimii i¢in gelismis
Atesbocegi Algoritmasina Sahip Stokastik Siralama (Stochastic Ranking with Improved Firefly
Algorithm, SRIFA) olarak bilinen hibrit bir algoritma onerdiler. Stokastik siralama teknigi,
agirlik fonksiyonlar: ile ceza arasindaki dengeyi korumak i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir.
SRIFA, hedef ve ceza rolleri arasindaki dengeyi korumak icin fizibilite ilkelerini kullanir.
Onerdikleri yoéntemin, performansimi degerlendirmek amaciyla bes miihendislik problemi
kullanmiglardir. SRIFA'nin sonuglarinin 6ncii stiriimii olan FA'dan daha iyi oldugu gosterilmistir.
Yildirim ve Karc1 [23] tarafindan, literatiirde iyi bilinen bir miihendislik problemi olan Ug
Cubuklu Kafes Kiris Tasarimi1 (UCKTK) probleminin ¢dziimii icin Yapay Atom Algoritmasi ad1
verilen bir yontem Onerilmistir. Yapilan deneysel ¢alismalarda, onerilen yontemin Gugukkusu
Arama, Maym Patlama, Yarasa ve Kriket algoritmalar1 da dahil olmak iizere bir dizi
algoritmadan daha iyi performans gosterdigi bildirilmistir. Chagwiza ve dig. [24], iki devreli su
sebekesi problemi, 10 barlik kafes problemi vb. miihendislik optimizasyon problemlerini ¢6zmek
icin Grotschel-Holland ve Max-Min Ant Sistemi yontemlerini birlestiren GHMMAS yaklagimini
sunmuslardir. Yapilan deneysel ¢alismalarda, yiiksek dereceli polinom problemlerinin ¢éziimii
s06z konusu oldugunda GHMMAS etkili bir performans sergiledigi bildirilmistir. Rahman ve dig.
[25], ¢esitli miihendislik problemlerininden ¢ekme/bastirma yayi, basingl kap tasarimi ve
kaynakli kiris tasarimi problemleri ¢ozmek icin Kaosla gelistirilmis Stokastik Fraktal Arama
(Chaos-enhanced Stochastic Fractal Search, CFS) yontemini temel alan bir model
onermiglerdir. Yakinsama orani ve dogrulugu s6z konusu oldugunda CFS modeli, standart
Stokastik Fraktal Arama (Stochastic Fractal Search, SFS) algoritmasindan daha iyi performans

gosterdigini ifade etmislerdir. Hashim ve dig. [26] tarafindan Henry gaz kanunu goére davranisi



taklit eden yeni bir metasezgisel yaklasim olan ve adin1 Henry Gaz Coziniirliigii Optimizasyonu
(Henry gas solubility optimization, HGSO) verdikleri bir metasezgisel yontem tanitilmaktadir.
Henry yasasi, belirli bir sicaklik ve hacimde ¢6ziinmiis gaz miktarin1 6lgen bir gaz disiikliigiidiir.
Somiirii ve kesif arasinda bir denge saglamak i¢in HGSO, gaz toplama davranigimi taklit eder.
HGSO'mun performansi, PSO, GWO ve WOA dahil olmak iizere bir dizi algoritmayla
karsilastirilmis ve oldukca rekabetci sonuglar alindigr belirtilmistir. Kaleka ve dig. [27], kaynakli
kiris tasarimi, ¢cekme/basma yayi1 tasarim problemi, makarali rulman tasarim problemi, basingli
kap tasarimi ve hiz diisiiriicii tasarimi olarak bilinen miihendislik problemlerinin ¢éziimiinde,
cesitli metasezgisel algoritmalarin performanslarint incelenmistir. Calisma kapsaminda,
Yercekimsel Arama Algoritmasi (Gravitational Search Algorithm, GSA), Benekli Sirtlan
Optimizasyonu (spotted hyena optimizer, SHO), GWO, Yarasa Algoritmasi (bat algorithm, BA),
WOA, MFO, ACO ve PSO yer almaktadir. Deneysel sonuglara gore makarali rulman tasarimi
problemi i¢cin hem GWO hem de SHO karsilastirilabilir optimal ¢éziimler sagladigi, PSO, ACO
ve WOA’nin miihendislik tasarim problemlerinin ¢ogu igin rekabetci sonuglar iirettigini
belirtmislerdir. Zhi ve dig. [28], i¢ten yanmali bir motorun titresimini, giliriiltlisiinli ve ¢carpmasini
azaltarak dinamik performansmi en iist diizeye ¢ikarmak amaciyla ACO algoritmasini
kullandilar. MATLAB esas alinarak modele iliskin optimizasyon programlar1 gelistirilmis ve
simiilasyonlarin1 yapmuslardir. Orijinal tasarimla karsilastirildiginda, simiilasyon sonuglar
bolluk katsayisinin %1,24 arttigini, dinamik maksimum pozitif ivmenin yikseliste %0,87
azaldigin1 ve alcalmada %35,23 arttigmi ifade etmislerdir. Savsani ve dig. [29], diiz dishi
takiminin toplam agirligin1 minimize etmek amaciyla optimal tasarim parametrelerini belirlemek
icin PSO ve Benzetimli Tavlama (Simulated Annealing, SA) algoritmalarini kullandilar. Yapilan
calismada, disli genisligi, pinyon mil ¢ap1, disli mil ¢ap1, pinyon dis sayisi ve modiil olmak iizere
5 tasarim degiskeni ve dnceden tanimlanmis 5 kisitlama (pinyon ve disli icin millerin burulma
mukavemeti, disin biikiilme mukavemeti, yiizey dayamikiiligi ve merkez uzakligr) dikkate
almiglardir. Yapilan deneylerde, PSO ve SA'nin sonuglar birbirine ¢ok yakin olugu, GA ile elde
edilen sonuglardan ise daha iyi oldugunu gozlemlemislerdir. Ote yandan PSO, yakinsama
yoluyla optimal ¢ézlime ulagsmak i¢in daha az yinelemeye ihtiya¢ duydugundan SA ve GA'dan
daha hizli oldugunu beyan etmislerdir. Abderazek ve dig. [30] tarafindan, donen bir silindir
takipgisi ile disk kam tasarimini optimize etmek i¢in Coklu Evren Optimizasyon Algoritmasi
(Multiverse Optimizer, MVO), MFO, MBA, GWO, ALO, SSA ve ER algoritmasi olmak {izere

yedi farkli metasezgisel teknik kullanildi. Kam sikigikligint minimize etmek, performansi ve



mukavemet direncini en iist diizeye ¢ikarmak icin tasarim problemi ¢ok amagli bir optimizasyon
olarak formiile etmislerdir.

Literatiir arastirmlar1 genel olarak degerlendirildiginde, tek veya ¢cok amacl gergek diinya
miithendislik problemlerinin ¢6ziimii olduk¢a karmasik hesaplar gerektirdigi, metasezgisel
yontemler sayesinde bu zorluklarin iistesinden kolayca gelinebildigi goriilmiistiir. Ayrica PSO,
ACO, GWO gibi literatirde 1iyi bilinen algoritmalar, bu problemlerin ¢oziimiindeki
basarilarindan dolay1r ¢ogu arastirmacinin ilgi odagi haline gelmistir. Bu konu iizerinde calisan
arastirmacilar, metasezgisel yontemleri bir araya getirerek daha iyi sonuglar elde etmeyi

amagclamisglardir.



3. METASEZGISELLER

Metasezgiseller, bulussal teknikleri kullanarak optimize edici metotlar olusturmak i¢in bir
dizi talimatlar sunan, yiliksek diizeyde ve problemden bagimsiz bir g¢ercevedir [31]. Bu
algoritmalarin ¢ogu dogadan ilham alirken, uygunlugu artirmak amaciyla ¢esitli kaynaklardan da
ilham almaktadir [32]. Kiiresel optimumu ortaklasa aramak igin metasezgisel algoritmalar,
stiriiler, kuslar, baliklar vb. gibi sosyal hayvanlarin ya da boceklerin kolektif zekasini taklit eder.
Bu grubun o6nde gelen {iiyeleri arasinda karinca kolonisi optimizasyonu, guguk kusu arama
algoritmasi, pargacik siirii optimizasyonu ve yapay art kolonisi gibi popiiler yontemler
bulunmaktadir. Stirii tabanli yaklagimlar, olaganiistii bilgi islem performanslarindan dolay1
otomotiv imalat endiistrisi, makine tasarimi, mekanik isleme, yapisal optimizasyon, havacilik ve
uzay mithendisligi dahil olmak iizere bir¢ok farkli alanda kullanilmaktadir [33]. Son yirmi yilda
yapilan arastirmalar, bu alandaki uygulamalarin muazzam bir sekilde biyidiigiinii
gostermektedir [31].

Metasezgiseller, fiziksel tabanli algoritmalar, siirii algoritmalar1 ve evrimsel algoritmalar
olmak iizere ii¢ ana kategoride incelenebilir. Diferansiyel Evrim (DE) ve Genetik Algoritma
(GA) gibi evrimsel algoritmalar, giivenilir optimizasyon teknikleri gelistirmek amaciyla
dogadaki evrimsel ilkeleri taklit eder. Parcacik siiriisii optimizasyonu ve balina optimizasyonu,
cesitli canlilarin grup davramiglarii taklit eden siirli algoritmalarinin iki 6rnegidir. Yergekimi
arama algoritmalar1 ve simiile edilmis tavlama gibi gercek diinyadaki fiziksel siiregler, fiziksel
tabanli algoritmalar i¢in ilham kaynagi olarak hizmet etmektedir [34].

Bu calismada, gercek diinya problemlerinin ¢oziimiinde test etmek amaciyla dogadan
ilham alinan metasezgizel yontemlerden Karinca Kolonisi Optimizasyonu, Yapay Art Kolonisi,
Salp Siirii Algoritmast ve Sinlis Kosiniis Algoritmast kullanildi. Bu yontemlere ait detayl

aciklamalar asagida verilmistir.

3.1 KARINCA KOLONIiSi OPTIMIiZASYONU

Karmca Kolonisi Optimizasyonu (Ant Colony Optimization, ACO) teknigi [35], ilk olarak
1990'hh yillarda Marco Dorigo tarafindan ortaya atilan karinca kolonilerinin yiyecek arama
davraniglarindan esinlenmistir. Karincalar, bireysel tiirler yerine toplulugun hayatta kalmasini ve
slirdiiriilmesini tercih eden sosyal boceklerdir. Birbirleriyle ses, dokunma ve feromon kullanarak

iletisim kurarlar. Feromonlar, karincalar tarafindan salgilanan ve ayni tiiriin iiyelerinde sosyal
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tepkiyi tetikleyen organik kimyasal bilesiklerdir. Karmcalar yerde yasadigindan, diger
karmcalarin takip edebilecegi feromon izleri birakmak i¢in toprak yiizeyini kullanirlar.

ACO'nun temel prensibi, miimkiin olan en kisa yoldan yiyecek aramak i¢in karincalarin
yuvalarindan hareketlerini gozlemlemektir. Baslangicta karincalar, besin kaynagi bulmak icin
yuvalarinin ¢evresinde rastgele hareket etmeye baslarlar. Bu rastgele arama, yuvadan yiyecek
kaynagina kadar birden fazla rotanin olusturulmasini saglar. Besin kaynagmin kalitesine ve
miktarina bagli olarak karincalar, doniis yolunda yiyecegin bir kismimi gerekli feromon
konsantrasyonuyla birlikte yuvaya geri tasirlar. Bu feromon denemelerine baglh olarak, iz siiren
karincalarin belirli bir yolu se¢me olasiligi, besin kaynagina yon veren bir faktor olacaktir. Bu
olasilik feromonun buharlasma hizina ve konsantrasyonuna bagli olarak degismektedir.
Feromonun buharlasma hizi belirleyici bir faktér oldugundan, besin kaynagina giden her bir
yolun uzunlugunun kolaylikla hesaplanabilecegi de gbzlemlenebilir.

Socha ve Dorigo [36], 2008 yilinda yaptiklari ¢alismada, baslangicta kombinatoryal
optimizasyon i¢in metasezgisel olarak gelistirilen ACO'nun yapisinda herhangi bir biiyiik
kavramsal degisiklik olmadan siirekli optimizasyona (ACORr) nasil uyarlanabilecegini
gosterdiler.

Kombinatoryal optimizasyon i¢in ACO'da feromon bilgisi bir tablo olarak
saklanmaktadir. Sekil 3.1(a)’da gosterildigi gibi her yinelemede, mevcut kismi ¢oziime
eklenecek bir bileseni segerken, bir karinca bu tablodaki bazi degerleri ayrik olasilik dagilimi
olarak kullanir. Siirekli optimizasyon durumunda ise Sekil 3.1 (b)’de gosterildigi gibi
karincalarin yaptigi se¢im sonlu bir kiimeyle sinirli degildir. Dolayisiyla feromonu tablo seklinde

gostermek miimkiin degildir.

plc,ls’) p(x|s’)
A

Cii CiZ Ci3 Ci4 Ci5 Ciﬁ Ci? CiB C[Q Cfl() xmm xmﬂx

a b

Sekil 3-1: Olasilik dagilimlart; (a) Ayrik olaslik dagilim, (b) Siirekli olaslik dagilimi [36].
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Bu sorunun iistesinden gelmek i¢in Guntsch ve Middendorf [37] tarafindan Onerilen
Niifusa Dayali Karinca Kolonisi Optimizasyonunda (Population-based ant colony optimization,
Pb-ACO) feromon tablosu, tipki normal ACO'da oldugu gibi, bulunan iyi ¢6ziimlerin
bilesenlerine gore giincellenir. Ancak geleneksel ACO'da karincalar tarafindan bulunan gercek
¢oziimler, feromon tablosu giincellendikten sonra atilir. Buna karsilik Pb-ACO algoritmast,
feromon tablosunu giincellemek i¢in kullanilan belirli sayida ¢éziimiin kaydini tutar. Feromon
buharlagtirmay1 kullanmak yerine, en eski ¢oziimlerle iliskili feromon, nihayetinde feromon
tablosunda negatif bir giincelleme yapilarak ortadan kaldirilir, boylece etkisi iptal edilir.

ACO algoritmasi, parametrelerin belirlenmesiyle baslar ve her bir yinelemede
feromonlar1 giinceller. ACO, tiim karincalarin ¢oziimler olusturdugu bir ana dongii boyunca
yinelenir. Karincalarin i'den j'ye yer degistirmesi, Esitlik 3.1'de tanimlandig1 gibi olasiliksal bir

yaklagim kullanilarak yapilir.

» (Cij): T 'U(Cij )ﬂ C%:ik 7 '”(Cij )ﬂ’ if Ve, e N/ (3.1)

0, degilse

Burada 7(.), her bir adimda uygun ¢6ziim elemanlarina (c;; € NF¥) atanan bulussal bir
degerdir. @ ve B, feromon bilgisi ile bulussal bilginin iligski etkisini belirleyen iki pozitif
parametredir. N} ise karinca k'nin heniiz segmedigi n elemandan olusan sonlu bir kiimedir ve t; ;

ise ¢;; elemantyla iligkili feromon degeri olup, ;; Esitlik 3.2°deki gibi hesaplanir.

ot _{(1_/0)'7:1 +p2k:1ATitiYk’ It Tij & Sen (3.2

" A-p) 7, degilse

Burada 0 < p < 1 feromonun buharlasma hizidir. Algoritmanin ¢ok hizli yakinsamasini
onlemek i¢cin p parametresi kullanilir. Arf ]'.k sectigi k karincasi iizerinde biriken feromon
miktaridir. Son olarak, s, ise segilen iyi ¢oziimlerin kiimesidir.

ACO'da karincalar, her asamada olasiliksal bir se¢im yaparlar. Yani, ayrik bir olasilik
dagilim1 olusturulur. Ancak bu siirekli optimizasyon problemleri i¢in uygun bir yapida degildir.
Socha ve Dorigo tarafindan 6nerilen ACOr'daki temel fikir, ayrik bir olasilik dagilimi yerine

stirekli bir Olasilik Yogunluk Fonksiyonu (Probability Density Function, PDF) kullanmaya
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gecistir  [38]. Bu amagla, en popiiler fonksiyonlardan biri olan Gauss fonksiyonu
kullanilmaktadir. Bununla birlikte, tek bir Gauss fonksiyonu, yalnizca bir maksimuma sahip
oldugundan, arama uzayinin iki ayr1 alaninin umut verici oldugu bir durumu tanimlayamaz. Bu
gercege bagli olarak, Socha ve Dorigo [36] Gauss ¢ekirdegini Esitlik 3.3’te gosterildigi gibi

birkag tek boyutlu Gauss fonksiyonunun g(x)§- agirlikli toplami olarak tanimladi.

Za) g ( Zk:a) exp —(X_—#;z (3.3)
= \/_ 2(0'.)

J

Burada w, tek Gauss fonksiyonlariyla iliskili agirliklarin vektoriinii, ,ui ortalamalarin
vektoriinii ve o standart sapmalarin vektoriinii temsil etmektedir. Boyle bir PDF, kolay
orneklemeye izin verir ve tek bir Gauss fonksiyonuyla karsilastirildiginda olast sekil agisindan

¢ok daha gelismis bir esneklige sahiptir. Sekil 3.2°’de ACORr’nin akis semasi gosterilmektedir.

Baglat

Baslangig popiilasyonunu olustur

'

Gauss olasilik modelini olustur

Durdurma
kriteri saglandi
mi?

Hayir

A 4 ¥

Baslangi¢ popiilasyonunun uygunluk
dederlerini hesapla

v

Coziim argivini olugtur ve her bir ajanin
uygunluguna gére agirlik degeri ata degerlerini hesapla

Cdzlim argivinin en iyisini x* olarak belirle _’C) Coziim arsivini giincelle ve en iyi N
A ° ¢oziimii eski arsivden seg¢

Y

Olasilik modeli ile M-adet yeni érnek
olustur

:

Yeni olusturulan orneklerin uygunluk

Gozilim arsivinin en iyisini x* olarak belirle

Sekil 3-2: ACORr’nin akis semasi.

3.2 YAPAY ARI KOLONISI

Yapay Ar Kolonisi (Artificial Bee Colony, ABC) algoritmas: [39], Dervis Karaboga
tarafindan gelistirilen evrimsel bir yaklagimdir. Bu algoritma, kaliteli bir besin (nektar) kaynagi

ararken bal arilarinin yiyecek arama davranigindan ilham almistir. ABC algoritmasinda yiyecek
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konumlarimin bir popiilasyonu vardir ve yapay arilar bu yiyecek konumlarinit zamanla degistirir.
Algoritma, en uygun ¢oziimi bulmak i¢in bal arilar1 adi verilen bir dizi hesaplama aracisini
kullanir [40].

ABC algoritmasinda, bir kolonideki arilar ii¢ gruba ayrilir: is¢i arilar, gozcii arilar ve izci
arilar. Her yiyecek kaynagi i¢in yalnizca bir is¢i ar1 vardir. Yani is¢i ar1 sayisi yiyecek kaynagi
sayisina esittir. Yiyecek (nektar) alanindan ¢ikarilan bir is¢i ar1, yeni nektar kaynaklarini rastgele
arayan bir izci ar1 olmaya zorlanir. Isci arilar, kovandaki gdzcii arilarla bilgi paylasirlar, bdylece
gozcii arilar yiyecek aramak i¢in bir besin kaynagi segebilirler [41]. Arama uzayindaki her
¢ozlim, bir nektar kaynagi konumunu temsil eden bir dizi optimizasyon parametresinden olusur.
Bir besin kaynagimin kalitesine “uygunluk degeri” denir ve konumuyla iliskilendirilir.

Algoritmada gorevli arilar, yiyecek kaynaklarmi arastirmaktan (uygunluk degerlerini
kullanarak) ve gozcii arilar ige almak i¢in bilgiyi paylagsmaktan sorumlu olacaktir. Gorevli veya
gbzcli arilarin sayist popiilasyondaki ¢éziim sayisina (n) esittir. Her ¢6ziim (besin kaynagi)
x;(i = 1,2, ...,n) D-boyutlu bir vektdrdiir. Gozcii arilar bu bilgiye gore besin kaynagi se¢imine
karar vereceklerdir. Daha kaliteli bir besin kaynaginin gozcii arilar tarafindan secilme olasiligi
daha yiiksek olacaktir. Bir ar1 siirlisiiniin arama ve en sonunda en iyi bilinen besin kaynagini
se¢me siireci, en uygun ¢oziimii bulmak i¢in kullanilan siiregtir. Bir gozcii ar1, Esitlik 3.4’teki

gibi yiyecek kaynagiyla ilgili olasilik degerine bagli olarak bir yiyecek kaynagi secer.

p, = fit [Zn: fit, J (3.4)

Burada fit;, is¢i an tarafindan degerlendirilen i-inci ¢oziimiin, i-inci konumundaki
yiyecek kaynagiin nektar miktariyla orantili uygunluk degeridir. SN, is¢i armin (BN) sayisina
esit olan yiyecek kaynagi sayisidir. Bu sayede isci arilar izci arilarla bilgi alisverisinde
bulunurlar. ABC, birakilan kaynaklardan aday yiyecek konumu iiretmek igin Esitlik 3.5

kullanilir.
X =X +4; (% =%) (3.5)

Burada x;;, 6nceki besin kaynagi x;; ile rastgele secilen besin kaynagini karsilagtirarak

secilen yeni uygun besin kaynagidir, [ € {1,2,...,SN} ve j € {1,2,..,D} rastgele secilen
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endekslerdir ve ¢;;, eski besin kaynagmi bir sonraki yinelemede yeni besin kaynagi olacak
sekilde ayarlamak i¢in kullanilan [—1, 1] arasindaki rastgele bir sayidir.

Yapay Sekil 3.3’te Ar1 Kolonisi algoritmasinin akis semasi [42] gosterilmektedir.

Baslat

Baslangic popiilasyonunu olugtur

Nektar miktarini hesapla e

l Birakilan kaynaklar yerine yenilerini tGret

Durdurma
kriteri saglandi
mi?

Evet

F 3

Gorevli arilar igin komgu kaynaklari belirle |«

l Birakilacak kaynaklari belirle

-~

Nektar miktarini hesapla

|

Seleksiyon

Tiim gézci
arnlar dagitildi
mi?

Evet

Kaynagin pozisyonunu hafizaya al

¥ 3

Gozcii arillann sectigi kaynagin
komsularini belirle

Nektar miktarini hesapla <

Sekil 3-3: Yapay Ar1 Kolonisi algoritmasinin akis semasi.

3.3 SALP SURU ALGORITMASI

Salp Siirii Algoritmasi (Salp Swarm Algorithm, SSA) [43], 2017 yilinda Mirjalili ve ark.
tarafindan miihendislik tasarim problemlerinin ¢oziimii igin gelistirilen bir optimizasyon
algoritmasidir. Algoritmanin ilham kaynagi, salplarin okyanuslarda gezinirken ve yiyecek
ararken gergeklestirmis oldugu siirii davranigidir. Salp, Salpidae familyasina ait olup seffaf fig1
seklinde govdeye sahiptirler. Dokular1 denizanalarina olduk¢a benzerdir. Ileri yonlii hareket
etmek i¢in suyun viicuda pompalandigi denizanasina ¢ok benzer sekilde hareket etmektedirler.
Sekil 4(a)'da bir salpin temsili bir sekli gosterilmektedir.

Bu deniz canlisiyla ilgili biyolojik arastirmalar, yasam ortamlarina erigimin ve
laboratuvar ortamlarinda muhafaza etmenin son derece zor olmasi nedeniyle heniiz baslangi¢
asamasindadir. Salplar, genellikle derin okyanuslarda “salp zinciri” olarak isimlendirilen bir siirii

meydana getirir. Sekil 3.4'te bu salp zinciri gosterilmektedir. Salplarin davranisinin gergek
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sebebi heniiz ¢ok acik degildir, ancak bazi arastirmacilar bunun hizli koordineli degisiklikler
veya yiyecek arama stratejisi kullanarak daha iyi hareket edebilme becerisi kazanmak igin

yapildigina inanmaktadir.

Sekil 3-4: Salp ve salp siiriisii veya zinciri.

Salp zincirlerinin matematiksel modelinde, lider ve takipgiler olmak iizere siirii
(poptilasyon) iki gruba ayrilir. Lider zincirin 6n kismindaki salptir, geri kalanlar ise takipgi
salplar olarak belirlenir. Siiriniin davranigi olarak, lider siiriiyii yonlendirir ve takipgiler de
birbirlerini izler (takip eder).

Diger siirli tabanl tekniklere benzer sekilde salplarin konumu, n'nin belirli bir problemin
degisken sayist oldugu n boyutlu bir arama uzayinda tanimlanir. Algoritmada, salplarin
konumlar1 x olarak isimlendirilen 2 boyutlu bir matriste tutulur. Ayrica, arama uzaymda F adi
verilen bir besin kaynagiin salp siiriisiiniin hedefi oldugu varsayilmaktadir. Liderin konumunu

giincellemek icin Esitlik 3.6 onerilmektedir:

‘- F,+¢(c, (ub, b)) +1b;), ¢, 20 N
Fj_Cl(CZ(Ubj_ij)+lbj)1 c, <0

Burada le, j-inci boyuttaki ilk salpin (liderin) konumunu, F;, besin kaynagmn j-inci

boyuttaki konumunu, Ib; ve ub; sirastyla j-inci boyutun alt ve iist sinir degerlerini, ¢;, ¢, Ve c3
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ise rastgele sayilardir. Bunlardan c; katsayisi, SSA'daki en 6nemli parametredir ¢linkii Esitlik

3.7°deki gibi tanimlanan kesif ve somiiriiyii dengeler:
2
c :2exp(—(4t/T) ) (3.7

Burada t gegerli yinelemedir ve T maksimum yineleme sayisidir. ¢, ve c5 parametreleri,
[0, 1] araliginda diizgiin bi¢imde firetilen rastgele sayilardir. Aslinda j-inci boyuttaki bir sonraki
konumun adim boyutunun yani sira pozitif sonsuza mi1 yoksa negatif sonsuza mi1 dogru olacagini

belirlerler. SSA’nin akis diyagrami Sekil 3.5’te gosterilmektedir.

Baglat

Baslangi¢ popiilasyonunu olustur

A 4
Popiilasyondaki bireylerin (x;} uygunluk
degerlerini hesapla

Y

En iyi salpi (F) giincelle

A 4

Durdurma
kriteri saglandi
mi?

» F N1 )

ori=

\ i

h 4 A 4
Esitlik 3.9'u kullanarak salpin Esitlik 3.8'i kullanarak salpin
konumunu giincelle konumunu giincelle

=
klj

Sekil 3-5: Salp Siirli Algoritmasinin Akis Semasi.

Takipgilerin konumunu giincellemek icin Esitlik 3.8’de gosterildigi gibi Newton'un

hareket yasas1 kullanilir.
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X =%at2 +v,t (3.8)

Burada i > 2 oldugunda x!, i-inci boyuttaki takip¢i salp'n konumunu gdsterir, t

zamandir, v, baslangic hizidir ve a = vy, /v, burada v = (x — x,)/t. Optimizasyonda zaman
kavrami yineleme (iterasyon) olarak ele alindigindan, iterasyonlar arasindaki fark 1'e esit olur ve

vo = 0 dikkate alindiginda bu denklem Esitlik 3.9’daki gibi ifade edilebilir.

X :E(x‘. -xi) (3.9)

} 2 J J
3.4 SINUS KOSINUS ALGORITMASI

Siniis Kosiniis Algoritmasi (Sine Cosine Algorithm, SCA), Mirjalili [44] tarafindan ¢esitli
optimizasyon problemlerini ¢6zmek icin tanitilan popiilasyon tabanli bir optimizasyon
algoritmasidir. SCA, rastgele baslangig ¢Oziimleri tretir, siniis ve kosiniis fonksiyonlarina
dayanan matematiksel bir model kullanarak en iyi ¢0zlime dogru ilerler. Arama uzayinin
arastirilmasi icin ¢esitli rastgele ve uyarlanabilir degiskenler bu algoritmayla birlestirilir. SCA'da
iki ana arama stratejisiyle (kiiresel kesif ve yerel somiirii) etkili bir sekilde aramaya uygun zeki
bir algoritma liretmek icin SCA'da iki ana teknik (popiilasyon arama stratejisi ve yerel arama
stratejisi) saglanmaktadir. Benzer metasezgisel algoritmalarla ilgili olarak SCA kolay, esnek ve
basit bir sekilde uygulanir; bu nedenle c¢esitli optimizasyon problemlerini ¢ézmek icin

uygulanabilir. SCA'daki ¢oziimler asagidaki denklemler kullanilarak giincellenir:

t+1
X::

ij:

Xi +rl-sin(r2)-‘r3Pij‘—xitj‘ (3.10)

t+1
X::

1) =

xi‘j+r1'cos(r2)-‘r3Pijt—xi‘j‘ (3.11)

Siniis ve kosiniis fonksiyonlarinin Esitlik 3.10 ve 3.11 iizerindeki etkileri, Sekil 3.6'da

gosterilmektedir.

17



X (¢c6ziim)
P (hedef)

Bir sonraki pozisyon (r; < 1)

Bir sonraki pozisyon (r; > 1)

Sekil 3-6: Siniis ve kosiniis fonksiyonlarinin bir sonraki pozisyona etkileri [45].

Genel olarak yukarida belirtilen esitlikler, Esitlik 3.12°de gosterildigi gibi kullanilmak
lizere birlestirilir.

t t t
X +rl-cos(r2)-‘r3Pij —X;

. r,>05
t+1
Xij

(3.12)

t H t t
X; +r1-1=,|n(r2)-‘rsl3ij —X

. r,<05

Burada xitj, d'inci boyuttaki t yinelemesindeki mevcut i bireyini temsil etmektedir. Pl-’;-,
d'inci boyuttaki t yinelemesindeki en iyi bireyin konumunu gosterir. Son olarak, 7y, 15, 13 Ve 1,
rastgele parametrelerdir. Bu parametreler, yerel optimumlara diismekten kaginmak, kesifsel ve
sOmiiriicli arama modellerini dengelemek i¢in dahil edilmistir.

r, parametresi, bir ¢oziimiin konumunu en iyi ¢éziime dogru mu (r; < 1) yoksa disariya
dogru mu (r; > 1) giincelleyecegine karar verir. Kesifsel ve somiiriici arama modellerini

dengelemek icin 7y'in dnceden belirlenmis bir sabitten 0'a dogrusal olarak azalir. Asagidaki

denklem kullanilarak giincellenir:
n=a—t(a/T) (3.13)

Burada a bir sabiti, t gegerli yinelemeyi ve T, iS€ izin verilen maksimum yinelemeyi
temsil etmektedir. Esitliklerdeki r, parametresi, bir ¢coziimiin hedefe dogru hareketinin ne kadar
biiyiik oldugunu belirleyen [0, 27] araliginda ayarlanir. Diger bir rastgele parametre olan 5 ise

hedefe [0,2] araliginda rastgele bir agirhk degeri atar. Bu, diger c¢oziimlerin konum
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giincellemesinin hedefinin etkisinin vurgulanmasina (r3 > 1) veya vurgusunun kaldirilmasina
(r3 < 1) izin verir. Son olarak, r, rastgele parametresi [0, 1] araligindadir ve Esitlik 3.12'deki
siniis kosiniisiin trigonometrik fonksiyonlar1 arasinda se¢im yapmak icin bir anahtar gorevi
gorur.

Siniis Kosiniis Algoritmasinin akis semasi Sekil 3.7°de gosterilmektedir.

Baslat

Baslangi¢ popilasyonunu olustur

;

Popiilasyondaki bireylerin uygunluk
degerlerini hesapla

|

En iyi géziimii (P) giincelle Durdurma
kriteri saglandi

l mi?

Esitlik 3.13"i kullanarak r¢'i giincelle

I

Rastgele olarak rs, r3 ve r4'li giincelle

’

Esitlik 3.12'yi kullanarak her bir bireyin
konumunu giincelle

Sekil 3-7: Siniis Kosiniis Algoritmasinin akis semasi.
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4. GERCEK DUNYA PROBLEMLERI

Metasezgisel algoritmalarin en 6nemli basarilarindan biri, iyi bilinen kisitli matematik ve
miihendislik tasarim problemlerine daha iyi ¢oziimler saglamadaki etkinlikleridir. Bu zorluklar,
metasezgisellerin ilham verici konsepte dayali olarak gelistirilen gilicli matematiksel
modellerden yararlanilmasiyla basarilabilir [46].

Gergek diinyada karsilagilan miihendislik tasarim problemleri genellikle birbiriyle ¢elisen
bircok amacin varligiyla karakterize edilir. Bu nedenle miihendislik tasarim problemini ¢ok
amagcli bir optimizasyon problemi olarak diistinmek mantiklidir.

Miihendislik tasarim problemleri ¢ogunlukla sayisal simiilasyonlar, analitik hesaplamalar
ve katalog secimlerinin bir karistmindan olustugundan, uygunluk/ama¢ fonksiyonunun
tiirevlerini hesaplamanin kolay bir yolu yoktur. Sonug olarak, bu tiir problemler i¢in gradyansiz
optimizasyon teknikleri daha uygun olacaktir [47].

Bu boliimde, tez c¢alismasi kapsaminda ele alinan metasezgisellerin performanslarini
degerlendirmek amaciyla, IEEE Congress on Evolutionary Computation (CEC)’in arsivinden
secilen Makine Miihendisligi alanindaki sekiz farkli gercek diinya problemi kullanilmistir.
Bunlar, Basingli Kap Tasarimi, Robot Kavrayict Problemi, Makarali Rulman Tasarim Problemi,
Kademeli Konik Kasnak Problemi, Germe Sikistirma Yay1 Tasarimi, Ug¢ Cubuklu Kafes Kiris
Tasarim Problemi, Hiz Disiirliciisiiniin Agirlik Minimizasyonu ve Kaynakli Kirig Tasarimi

problemidir. Bu problemlerin tanitimi asagida ayrintili olarak sunulmustur.

4.1 BASINCLI KAP TASARIMI

Bu tasarim problemi, basingli bir kap i¢in toplam maliyetin en aza indirilmesini
gerektirir. Problem, dogrusal olmayan bir uygunluk fonksiyonuna, ii¢ii dogrusal (linear) ve biri
dogrusal olmayan (non-linear) esitsizlik kisitlamasi icermektedir. Buna ek olarak, ikisi ayrik ve
ikisi siirekli olmak iizere dort adet tasarrm degiskeni vardir. Ilk iki ayrik degisken 0,0625'in
katlar1 olan degerleri elde edebilir [48]. Problemin sematigi Sekil 4.1’de gosterilmektedir.
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Sekil 4-1: Basingli kap tasarimi problemi [49].

Basingli kap tasarimi probleminin uygunluk fonksiyonu Esitlik 4.1°de verilmistir.
f (X)=1.7781z,x +0.6224z,%,X, + 3.16612,°X, +19.84z,°x, 4.1)

Problemdeki kisitlar Esitlik 4.2°de verilmistir.

(4.2)

(%)
g,(X)=0.0193x, < z,

(X)=x, <240,

(%)

=—7XX, —gﬂxg <-1296000.

Esitlik 4.3’te baz1 degiskenlerin alabilecegi degerler ve sabit ifadeleri verilmistir.

z, =0.0625x,,

z, =0.0625x,

10<x,, %, <200,
1<%,X%, <99, X,X, €Z"

(4.3)
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4.2 ROBOT KAVRAYICI PROBLEMi

Robot Kavrayici Problemi (RKP), yedi siirekli tasarim degiskeni ve geometrik boyutlar
dikkate alinarak, bir kavrayici ucu yer degistirme aralig1 i¢in bir kavrayici tarafindan uygulanan
maksimum ve minimum kuvvet arasindaki farkin en aza indirilmesini gerektirir. Tasarlanan
robot kavrayicida optimal ¢6zlim alani, toplam arama alaninin neredeyse %2,5'unu olusturdugu
alt1 farkli geometrik kisitlama bulunmaktadir [48]. Robot kavrayici probleminin sematigi Sekil

4.2'de gosterilmektedir.

"1
Sekil 4-2: Robot Tutucu Probleminin Sematigi [48].

Robot kavrayici probleminin uygunluk fonksiyonu Esitlik 4.4’te verilmistir.
f(X)=—minF (x,z)+maxF (x,z) (4.4

Problemdeki kisitlar Esitlik 4.5’te verilmistir.
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(4.5)

Baz1 degiskenlerin alabilecegi degerler ve sabit ifadeleri Esitlik 4.6 ile 4.11 arasinda

verilmigtir.

2 2 2
a:cosl(%)+¢, g=ye’+(z-1),

4 b*+g®-a _ e
/3 =Cos [—Zbg j ¢, 9=tan" (I j

y(x,z)=2(f +e+csin(f+9)), F :%sa(;)ﬂ)
Y_ =100, Y, =150, Z,. =100, P =100,

0<e<50, 100<c<200, 10< f,a,b<150,

1<6<3.14, 100<1<300.

4.3 MAKARALI RULMAN TASARIM PROBLEMI

min

(4.6)

(4.7)

(4.8)

(4.9)
(4.10)

(4.11)

Makarali Rulman Tasarim Problemi (MRTP)’nin temel amaci, yuvarlanan elemanli

rulmanin dinamik yiik tasima kapasitesini maksimuma g¢ikarmaktir. Bu optimum tasarimda,

hatve ¢ap1 (D,,), bilya ¢ap1 (D)), bilya sayist (Z), i¢ ve dis yuvarlanma yolu egrilik yarigap1

katsayist (f; ve f,), Kdmin, Kdmax, 6, e ve { olmak lizere toplam 10 geometrik degiskenin

dikkate alinmasi gerekir. MRTP nin dokuz kisit1 vardir ve sematigi Sekil 4.3’te gosterilmektedir.
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h

By D

Sekil 4-3: Makarali rulman tasarim probleminin gematik gériiniimii [50].

Makarali rulman tasarim probleminin uygunluk fonksiyonu Esitlik 4.12’de verilmistir.

f 7°RDt® :

f(i):{ ¢ b y if D, s-25.4mm (4.12)
3.6471.2°°D," * otherwise

Probleme ait kisit fonksiyonlar1 Esitlik 4.13’te verilmistir.

6.(X)=2 - 2sin™ (¢E)b /D,) ~1=<0

9, (X) =Ky (D—d)—-2D, <0,

9;(X)=2D, — K, (D—d) <0,

g9,(X)=D, -, <0,

05(¥)=05(D+d)-D, <0, (413)

gs(X)=D, —(0.5+e)(D+d)<0,

9,(X)=¢D,-0.5(D-D,-D,)<0,

gs(X)=0.515— f, <0,

gy (X)=0.515— f, <0,

Baz1 degiskenlerin alabilecegi degerler ve sabit ifadeleri Esitlik 4.14 ile 4.17 arasinda

verilmistir.
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(4.15)

f, =37.91{1+41.04

¢, =27 —2xcos™

10/3

T=D-d-2D,, D=160, d =90, B, =30

0.5(D+d)<D,
0.15(D-d)<D,
4<7 <50,
0515< f, <0.6,
04<K,,, <05,
0.6<K,,, <0.7,
03<£<04,
0.02<e<0.1,

0.6<¢ <0.85,

<
<

0.6(D+d),
0.45(D—d),

4.4 KADEMELI KONiK KASNAK PROBLEMIi

(4.14)

(4.16)

(4.17)

Kademeli Koni Kasnak Problemi (KKKP), kademeli bir koni olusturan bir dizi

makaradir. Millerin hiz oranlarin1 degistirmek icin ¢ift olarak kullanilir. Kasnaklar, tizerinde

calisan kayislar veya halatlar araciligiyla giicii bir safttan digerine 6nemli bir mesafede iletmek

icin kullanilir. Problemin temel amaci, besincisi genislik (w) olmak iizere her kademenin caplari

icin dort tasarim degiskeninden (d4, d,, d3 ve d,) olusan bes tasarim degiskenini kullanarak

minimum agirliga sahip dort adimli konili bir kasnagin tasarimini bulmaktir. Sekil 4.4’te iki

boyutlu olarak tasarlanan kademeli konik makaray1 gostermektedir [51].
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Sekil 4-4: Kademeli Konik Kasnak Probleminin Sematigi [51].

KKKP’nin uygunluk fonksiyonu Esitlik 4.18’de verilmistir.

-l oo () oo ()|

Problemdeki kisitlar Esitlik 4.19 ve 4.20°de verilmistir.

(X)zcl_cz =0,
% ()=G-G=0 (4.19)
h,(X)=C,-C, =0,
Gi1234 (X) = _Ri <2, 20
U675 (X)=(0.75x745.6998)— P <0 :

Baz1 degiskenlerin alabilecegi degerler ve sabit ifadeleri Esitlik 4.21 ile 4.24 arasinda
verilmistir.
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T N]M

ey o T2 i=fL234), (4.21)

R, :exp[,u{ﬁ—Zsin‘1 {[&—qi}ﬂ i=1{12,34}, (4.22)
N 2a

P = sto(1- Ri)’w"O'\'i L i={1,2,3,4}, (4.23)

t=8 mm, s=1.75 MPa, £=0.35, p=7200 kg/m®, a=3 mm. (4.24)

45 GERME SIKISTIRMA YAYI TASARIMI

Germe Sikistirma Yayi Tasarimi (GSYT), siirekli (continuous) kisith bir optimizasyon
problemidir. Bu tasarim probleminin amaci, minimum sapma, dalgalanma frekansi ve kesme
gerilimi sinirlamalarina bagl kalarak sarmal yayin agirligini en aza indirmektir. Bu problemde,
aktif bobinlerin sayisit (x1), sarim ¢ap1 (x2) ve tel ¢ap1 (x3) olmak iizere ii¢ tasarim degiskeni yer

almaktadir [52]. Problemin sematigi Sekil 4.5'te gosterilmektedir.

X3

r 3
A 4

x
=

A
il

Sekil 4-5: Germe Sikistirma Yay: Tasarimi [52]

GSYT’nin uygunluk fonksiyonu Esitlik 4.25’te verilmistir.

f(X)=x% %, (X +2) (4.25)
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Problemdeki kisitlar Esitlik 4.26°da verilmistir.

3
" X5 Xq
X)=1-—2-—-<0,
9 (X) 71785x;
- 4x2 — X X 1
gz(X)=125662(x 3 ) Yot0me 0
X =X (4.26)
" 140.45x,
0,(X)=1-— <,
’ X Xs
= X, +X,
X)=—-—-=2-1<0
Esitlik 4.27°de baz1 degiskenlerin alabilecegi degerler ve sabit ifadeleri verilmistir.
0.05<x <2, 025<x,<13, 2<x,<15. (4.27)

4.6 UC CUBUKLU KAFES KiRiS TASARIM PROBLEMI

Ug¢ Cubuklu Kafes Kiris Tasarim Problemi (UCKKTP), kisith bir alana sahip insaat
mihendisliginden alinmistir. Bu problemin temel amaci, ¢ubuk yapilarin agirligini en aza
indirmektir. Bu problemin kisitlamalari, her ¢ubugun stres kisitlamalarina dayanmaktadir. Bu
minimizasyon probleminin iki durum/tasarim degiskeni ve dogrusal olmayan (non-linear) ii¢
kisitlama fonksiyonu vardir [53]. Ug ¢ubuklu kafes kiris tasarim problemi sematigi Sekil 4.6°da

gosterilmektedir.
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P

Sekil 4-6: U¢ Cubuklu Kafes Tasarimi Probleminin Sematigi [53].

Esitlik 4.28’de UCKKTP’nin uygunluk fonksiyonu verilmistir.
F(X)=1(x+2v2x) (4.28)

Problemdeki kisitlar Esitlik 4.29°da verilmistir.

X
X)=—2 _ _P_5<0,
% (X) 2X,%, +/2x’ c
" X, + 2%
K)=—2tVeh p_ o 4.29
9 ( 2%, %, +/ 2%’ o (4.29)
1
£)=—>_ P-5<0,
93() X, +2X, ¢

Esitlik 4.30°da baz1 degiskenlerin alabilecegi degerler ve sabit ifadeleri verilmistir.

0<x, X, <1 1=100, P=2, o=2. (4.30)

4.7 HIZ DUSURUCUSUNUN AGIRLIK MINiMiZASYONU

Hiz diisiirticii, mekanik sistemin disli kutusunun bir parcasidir ve bir¢ok miihendislik

uygulamasinda kullanilmaktadir. Hiz diisiiriicliniin tasarimi oldukg¢a zor bir problemdir ¢iinkii
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yedi tasarim degiskenini igerir. Sekil 4.7'de gosterildigi gibi hiz disiiriiciiniin tasarimi, alin
genisligi (x;), dis modiilii (x,), pinyondaki dis sayis1 (x3), yataklar arasindaki ilk milin uzunlugu
(x,) ile dikkate alinir. ikinci milin yataklar arasindaki uzunlugu (xs), birinci milin ¢ap1 (x) Ve

ikinci milin ¢apin1 (x,) temsil etmektedir [54].

—Px6 |«
/@
X3: Dig sayisi _\
rxz:Dis modeli —
AN
X a2
-Rulman 2
Digsli 1
AR
P Il [

Xo /
000 .
IH—1 [ e —

Disli 2j Rulman 1 y

Sekil 4-7: Hiz Diigiiriicii Sistemin Sematigi. [54].

Saft 1

Esitlik 4.31°de problemin uygunluk fonksiyonu verilmistir.

f (X) =0.7854x2x, (14.9334x, —43.0934 +3.3333xZ ) +

0.7854( X X! +X,5 ) ~1.508X, (X; +XZ )+ 7.477(x5 + ¢ ) (4.31)

Problemdeki kisitlar Esitlik 4.32’de verilmistir.
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—XX;X, +27 <0,
—X,X2x5 +397.5<0,

X)
)
X)
X)

(
(
(
(
-(X)=10%° \/16.91><106 +(745%,%,1%") ~1100<0,
(
(
(
(

(o]

1

(@]
b
Il

2

0,
9,

—X,Xg XX, +1.93<0,

4 -3
—X, X7 %%~ +1.93<0,

(o]

X)
X)
X)
X)

(o]

6

1073 \/157.5><106 +(745%%; %) ~850<0, (4.32)

X,X; —40<0,

(=]

7

X%, +5<0,

[(@]
©

xX,' =12 <0,

(o]

9
010 (X) =1.5% —x, +1.9<0,
0 (X) =1.1x, - x5 +1.9<0,

Esitlik 4.33’te baz1 degiskenlerin siir degerleri verilmistir.

2.6 <x, <3.6,
0.7<x,<0.8,
17 < x, <28,
7.3< X%, % <8.3,
2.9< %, £3.9,
5<x, <55,

(4.33)

4.8 KAYNAKLI KiRiS TASARIMI

Kaynakli Kiris Tasarimi Problemi (KKTP), kisitlar1 kaynaktaki kesme gerilimi (7),
kiristeki egilme gerilimi (6), ¢ubuk tizerindeki burkulma yiikii (P,), kirisin sapmasi (&) olan
kaynakli bir kiris [55] minimum maliyetle tasarlanmalidir. KKTP’de kaynak kalinhigi (h = x4),
cubugun ekli kisminin uzunlugu (I = x;), ¢ubugun yiiksekligi (t = x3) ve ¢ubugun kalinlig1 (b =
x,) olmak fiizere dort tane tasarim degiskeni bulunmaktadir. Buna ilaveten, bes kisit

fonksiyonuna sahiptir ve sematigi Sekil 4.8’de gosterilmektedir.
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L
| L
o L
b

Sekil 4-8: Kaynakli Kirig Tasarimui [56].
Esitlik 4.34’te KKTP’nin uygunluk fonksiyonu verilmistir.
f (X)=0.04811x,X, (X, +14)+1.1047X X, (4.34)
Problemdeki kisitlar Esitlik 4.35’te verilmistir.
9,(X)=x%—x, <0,
g, (Y() = 5(7()—§max <0,
g5 (X)=P <R (X) (4.35)
g, ()?) =T = T()_(),
U5 (X)=0(X) =0 <0

Esitlik 4.36°da baz1 degiskenlerin alabilecegi degerler ve sabit ifadeleri verilmistir.
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r=\/r'2+r"2+21'r"i,
2R’
. RM
T =—"
J
o P
V2xx,

3
Pc(i):AhOlgEngX‘l 1-% /E ’
6L 2L V4G

L =14in, P =60001b, E =30x10° psi, o, =30000psi,
. =13600psi, G =12x10° psi, &, =0.25in.

Esitlik 4.37°de baz1 degiskenlerin sinir degerleri verilmistir.

0.1< %, X, £10,
0.1<x,<2,
0.125<x, <2.

33

(4.36)

(4.37)



5. DENEYSEL CALISMALAR

Optimum performans i¢in bazi metasezgisel algorimalar, parametrelerinin 6nceden
ayarlanmasini gerektirmektedir. Bu parametrelerin belirlenmesi, kiiresel optimallige ulagmak
icin metasezgisel algoritmalarinin arama uzaymda hangi yone gidilece8inin belirlenmesi
acisindan olduk¢a Onemlidir. Bu nedenle, deneysel c¢alismalarda kullandigimiz metasezgisel
yontemlerin parametreleri, Tablo 5.1°de gosterildigi gibi gelistiriciler tarafindan siklikla tercih

edilen veya Onerilen (varsayilan) degerlerden yararlanilmistir.

Tablo 5-1: Metasezgisel algoritmalarin parametreleri.

Metasezgiseller Belirlenen Parametreler

Ornekleme sayis1 40
ACO Yogunlagtirma faktorii ya da sec¢ilim baskis1 degeri 0,5
Sapma-mesafe orani 1

Hizlandirma katsayisinnin iist limiti 1
ABC Eski besin kaynaklarini terk etme ya da deneme limiti [0.6 X D X PS]
D: Problemin boyutu, PS: Popiilasyon sayisi

SCA Bu algoritmalar i¢in 6nceden ayarlanmasi gereken herhangi bir parametre

SSA bulunmamaktadir.

Deneysel c¢aligmalarda kullandigimiz metasezgisellerin, Bolim 4’te teknik ayrintilari
verilen gergek diinya problemlerinin gesitli yineleme ve popiilasyon sayilarma gore yakinsama
degerleri smnanmustir. Yineleme sayilari sirastyla 100, 500 ve 1000 olup, popiilasyon sayisi ise 10
ve 50 olacak sekilde diizenlenmistir. Buna ek olarak, her bir deney i¢in metasezgisellerin galisma

stireleri de Ol¢iilerek sonuglart mukayese edilmistir.

5.1 PERFORMANS OLCUM KRITERLERI

Tez kapsaminda ele aliman metasezgisellerin, ger¢ek diinya problemleri iizerindeki
performanslarinin 6l¢limii i¢in kiiresel en iyi ¢6zlimiin uygunluk degeri ve algoritmanin ¢aligma
sliresi temel alinmistir. Buna gore, her bir deney bagimsiz olarak 30 kez tekrar edildi ve elde
edilen en iyi ¢oziimlerin ortalama uygunluk degeri hesaplandi. Benzer bigimde, metasezgisel

yontemlerin ¢alisma siirelerinin de ortalamasi alinmistir. Optimizasyon algoritmalarin ¢alisma
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stirelerini analiz edildigi bilgisayar, Windows 10 isletim sistemi, AMD Ryzen5 2600 3.4 GHz

mikroiglemci ve 32 GB sistem bellegi 6zelliklerine sahiptir.

5.2 GERCEK DUNYA PROBLEMLERININ TESTLERI

Bu c¢alismada, literatiirde iyi bilinen dort algoritmayr (ACO: Ant Colony Optimization,
ABC: Atrtificial Bee Colony, SSA: Salp Swarm Algorithm ve SCA: Sine Cosine Algorithm) test
etmek amaciyla gercek diinya miihendislik problemleri kullanilmistir. Bu problemler; Basingl
Kap Tasarimi1 (BKT), Robot Kavrayicit Problemi (RKP), Makarali Rulman Tasarim Problemi
(MRTP), Kademeli Konik Kasnak Problemi (KKKP), Germe Sikistirma Yay1 Tasarimi (GSYT),
Uc¢ Cubuklu Kafes Kiris Tasarim Problemi (UCKKTP), Hiz Diisiiriiciisiinin Agirhik
Minimizasyonu (HDAM) ve Kaynakli Kiris Tasarimi (KKT) problemi olmak iizere sekiz
tanedir. Tablo 5.2°de deneysel calismalarda kullanilan miihendislik problemleri ve bunlarin

Ozellikleri verilmistir.

Tablo 5-2: Miihendislik problemlerinin 6zellikleri.

No |Problem Min/Max Boyut Kisitlar Alt Sinir Ust Simir
1 |BKT Min 4 4 0,51 200

2 |RKP Min 7 7 0 300

3 | MRTP Max 10 9 0,02 150

4 | KKKP Min 5 8 0 90

5 |GSYT Min 3 3 0,05 15

6 |UCKKTP Min 2 3 0 1

7 |HDAM Min 7 11 0,7 28

8 |KKT Min 4 5 0,1 10

Yukaridaki tabloda belirtilen 6zelliklerin tanimlamalar1 su sekildedir:

= Boyut: Probleme ait tasarim degiskenlerinin sayist (vektor uzunlugu),

» Kisitlar: Problemin ¢oziimlenmesi sirasinda goz 6niinde bulundurulmasi gereken kisit
fonksiyonlarmin sayist,

»  Alt Sinir: Tasarim degiskenlerinin alt sinir degerleri,

»  Ust Sinir: Tasarim degiskenlerinin {ist sinir degerlerini ifade etmektedir.
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Deneysel ¢aligmalar alt1 farkli senaryoda gergeklestirilmistir. Ik iki deneyde yineleme
sayist 100, tiglincii ve dordiincti deneyde 500 ve son iki deneyde ise yineleme sayist 1000 olarak
belirlenmistir. Ayrica, tek sayili (I, III ve V) deneylerde popiilasyon sayis1 10 iken, ¢ift sayili
deneylerde ise popililasyon sayist 50 olarak sabit alinmistir. Bu deneysel c¢alismalardaki amag,
farkli yineleme ve popiilasyon sayilarina bagli olarak optimizasyon algoritmalarinin
performansini test etmek ve elde edilen sonuglari birbiriyle karsilastirmaktir. Tablo 5.3’te

deneylere ait 6zellikler verilmistir.

Tablo 5-3: Deneylere ait yineleme ve popiilasyon sayilari.

Deney No Yineleme Sayisi Popiilasyon Sayisi
I 100 10
Il 100 50
i 500 10
v 500 50
\% 1000 10
VI 1000 50
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5.21 Deney I

Bu deneyde, yineleme sayis1 100, popiilasyon sayist 10 olarak belirlenmistir.
Optimizasyon algoritmalari, her bir miithendislik problemi i¢in 30 kez tekrarli olarak ¢alistirilmis
ve elde edilen kiiresel en iyi (global best) uygunluk degerlerinin ortalamasi alinmistir. Tablo

5.4’te, Deney I’e gore miihendislik problemlerinin kiiresel en iyi skorlar1 verilmistir.

Tablo 5-4: Deney I’e gore metasezgisellerin en iyi uygunluk degerleri.

No |Problem ACOr ABC SSA SCA
1 |BKT 478,9057 477,9938 484,4800 485,8915
2 |RKP 4,3516 6,9780 12,3018 36,5473
3 |MRTP 82044,9 79372,3 53263,2 35388,3
4 | KKKP 8,2621 8,8382 9,7220 12,3427
5 |GSYT 0,0126 0,0129 0,0171 0,0139
6 |UCKKTP 89,8504 89,8542 89,8504 91,5346
7 |HDAM 2717,1390 2722,1807 2797,8604 2913,4241
8 |KKT 1,7893 2,0311 2,2108 2,0305

ACOR algoritmasi 1 nolu problem haricinde tiim deneylerde en iyi skoru elde ederken, 2

nolu problemde rakiplerinden daha basarili bir sonug elde ettigi goriilmektedir. ABC ve SSA
yalnizca bir problemde daha basarili olurken, SCA ise hicbirinde en 1yi skoru elde edememistir.
Algoritmalarin ¢alisma siireleri, Tablo 5.5’te gosterildigi gibi her bir problem igin saniye
cinsinden Ol¢lilmiistiir. SSA, 7 nolu problem disinda tiim deneylerde en hizli ¢aligsan algoritma

olmustur.

Tablo 5-5: Deney I’e gore metasezgisellerin ¢alisma siireleri (sn).

No | Problem ACOr ABC SSA SCA
1 |BKT 42,6015 21,7234 9,1208 9,4284
2 |RKP 95,4876 71,2084 29,6021 51,8714
3 |MRTP 73,5624 28,9248 13,0382 16,2019
4 | KKKP 50,2567 24,5624 10,1374 11,8380
5 |GSYT 37,7458 20,7402 7,8194 8,2876
6 |UCKKTP 29,6859 22,3271 6,8670 7,2907
7 |HDAM 54,0416 27,2415 12,0812 11,4556
8 |KKT 38,1975 23,3933 7,7635 8,5056

Deney I’e gére miihendislik problemlerinin yakinsama grafikleri Sekil 5.1°de verilmistir.
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Sekil 5-1: Deney I’e gore optimizasyon algoritmalarinin yakinsama grafikleri.




Deney I’e gore Sekil 5.1°de verilen algoritmalarin yakinsama grafikleri incelendiginde,
BKT probleminde 100 yineleme siiresinden Once metasezgisellerin hepsi optimum ¢oziime
ulastiklar1  goriilmektedir. Genel olarak degerlendirilidiginde, ACORr algoritmasi tiim
problemlerde en iyi yakinsama degerine sahiptir. Ozellikle KKT probleminde diger algoritmalara
gdre ¢ok daha iyi sonug elde etmistir. SCA algoritmasi, RKP, UCKKTP, MRTP, KKKP ve

HDAM problemlerinde en kotii yakinsama degerine sahip oldugu goriilmektedir.

39



5.2.2 Deney Il

Bu deneyde, yineleme sayis1 100, popiilasyon sayisi 50 olarak belirlenmistir.
Optimizasyon algoritmalari, her bir miithendislik problemi i¢in 30 kez tekrarl olarak ¢alistirilmig
ve elde edilen kiiresel en iyi uygunluk degerlerinin ortalamasi alinmistir. Tablo 5.6’da, Deney

II’ye gore miithendislik problemlerinin kiiresel en iyi skorlar1 verilmistir.

Tablo 5-6: Deney II’ye gore metasezgisellerin en iyi uygunluk degerleri.

No | Problem ACOr ABC SSA SCA
1 |BKT 479,3181 474,5254 483,2615 477,3227
2 |RKP 6,2606 4,9287 7,0604 6,8006
3 | MRTP 82101,8 82082,5 69039,1 46290,8
4 | KKKP 8,1919 8,2184 8,2714 10,3740
5 |GSYT 0,0124 0,0124 0,0142 0,0125
6 |UCKKTP 89,8504 89,8504 89,8504 89,8537
7 |HDAM 2716,0236 2715,9995 2746,6139 2887,9918
8 |KKT 1,6387 1,6830 2,0620 1,7956

ACOr ve ABC algoritmas1 5 deneyde en iyi skorla birinciligi paylasan iki algoritma
olmustur. SSA yalnizca alti nolu problemde en iyi puani elde ederken, SCA ise ilk deneyde
oldugu gibi problemlerin hig¢birinde en iy1 skora sahip degildir. Algoritmalarinin ¢alisma stireleri,
Tablo 5.7°de gosterildigi gibi her bir problem igin saniye cinsinden 6l¢iilmiistiir. SSA, 1 ve 2

nolu problemler disinda tiim deneylerde en hizli galisan algoritma olmustur.

Tablo 5-7: Deney II’ye gore metasezgisellerin ¢aligma siireleri (sn).

No |Problem ACOr ABC SSA SCA

1 |BKT 340,5922 328,0823 139,5988 139,1014
2 |RKP 260,3329 631,1179 332,4650 665,3854
3 |MRTP 470,3396 476,9569 198,3871 230,4260
4 | KKKP 379,6615 417,6725 164,0837 174,9866
5 |GSYT 338,7804 347,6095 125,5717 136,1637
6 |UCKKTP 306,0639 362,9359 123,1722 125,6557
7 |HDAM 399,7554 406,1834 140,7905 161,5556
8 |KKT 364,1332 398,6565 141,6681 150,3467

Deney II'ye gore miihendislik problemlerinin yakinsama grafikleri Sekil 5.2°de
verilmistir.
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Sekil 5-2: Deney II’ye gore optimizasyon algoritmalarinin yakinsama grafikleri.
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Deney II’ye gore Sekil 5.2°de verilen algoritmalarin yakinsama grafikleri incelendiginde,
popiilasyon sayisinin artmasiyla birlikte BKT ve UCKKTP problemlerinde tiim metasezgiseller
optimal sonuglar1 daha kisa siirede elde etmislerdir. SSA algoritmasi, KKT ve GSYT problemleri
i¢in en kotii yakinsama degerine sahip oldugu goriilmektedir. Bir maksimizasyon problemi olan

MRTP’de ise en kotii yakinsama degeri SCA algoritmasina aittir.
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5.2.3 Deney Il

Bu deneyde, yineleme sayis1 500, popiilasyon sayist 10 olarak belirlenmistir.
Optimizasyon algoritmalari, her bir miithendislik problemi i¢in 30 kez tekrarli olarak calistirilmis
ve elde edilen kiiresel en iyi uygunluk degerlerinin ortalamasi alinmistir. Tablo 5.8’de, Deney

[II’e gére miihendislik problemlerinin kiiresel en iyi skorlar1 verilmistir.

Tablo 5-8: Deney III’e gore metasezgisellerin en iyi uygunluk degerleri.

No |Problem ACOr ABC SSA SCA
1 |BKT 476,3155 475,6138 490,1005 476,2735
2 |RKP 4,0583 6,0220 5,7649 5,5061
3 |MRTP 82104,8 81375,1 63547,5 45863,8
4 | KKKP 8,2709 8,7041 8,2416 10,3870
5 |GSYT 0,0124 0,0124 0,0128 0,0126
6 |UCKKTP 89,8504 89,8520 89,8504 91,4325
7 |HDAM 2715,9872 2718,0163 2758,7678 2875,2185
8 |KKT 1,8284 1,8376 1,9119 1,7836

ACOR algoritmasi 1, 4 ve 8 nolu problemler haricinde tiim deneylerde en iyi skoru elde

etmistir. ABC ve SSA, iki problemde ve SCA ise yalnizca bir problemde en iyi skoru elde

etmistir. Metasezgisellerin ¢alisma siireleri, Tablo 5.9’da gosterildigi gibi her bir problem i¢in

saniye cinsinden Olclilmiistiir. SSA, tiim deneylerde en hizli ¢alisan algoritma olmustur.

Tablo 5-9: Deney III’e gore metasezgisellerin ¢aligma siireleri (sn).

No |Problem ACOr ABC SSA SCA
1 |BKT 185,1463 96,4975 37,8228 41,7797
2 |RKP 468,4439 332,9459 137,3351 287,3516
3 |MRTP 358,6466 144,3775 61,7456 72,8864
4 | KKKP 247,3981 121,2473 48,8588 54,8794
5 |GSYT 169,6356 97,5699 36,0501 39,1379
6 |UCKKTP 142,3768 106,8492 32,9257 34,4966
7 |HDAM 264,2581 134,8877 47,8286 55,9821
8 |KKT 187,2139 114,2081 37,6670 42,5511
Deney III’e gore miihendislik problemlerinin yakinsama grafikleri Sekil 5.3°te
verilmistir.
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Sekil 5-3: Deney III’e gore optimizasyon algoritmalarinin yakinsama grafikleri.
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Deney III’e gore Sekil 5.3’te verilen algoritmalarin yakinsama grafikleri incelendiginde,
BKT ve GSYT problemlerinin ¢oziimiinde tiim algoritmalar i¢in 500 yineleme sayis1 yeterli
diizeyde oldugu goriilmektedir. UCKKTP probleminde, SCA haricindeki yontemler 200
yineleme altinda ideal ¢6ziime ulasirken, SCA yerel ¢oziimiin etkisinden kurtulamamaistir.
HDAM probleminde ise ACOr ve ABC algoritmalari kisa siirede yakinsayarak optimal ¢6ziime

ulagirken, SSA ve SCA algoritmalari iyi bir performans sergileyememistir.
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5.2.4 Deney IV

Bu deneyde, yineleme sayis1 500, popiilasyon sayisi 50 olarak belirlenmistir.
Optimizasyon algoritmalari, her bir miithendislik problemi i¢in 30 kez tekrarl olarak ¢alistirilmig
ve elde edilen kiiresel en iyi uygunluk degerlerinin ortalamasi alinmigtir. Tablo 5.10°da, Deney

IV’e gore miithendislik problemlerinin kiiresel en iyi skorlar1 verilmistir.

Tablo 5-10: Deney IV’e gore metasezgisellerin en iyi uygunluk degerleri.

No | Problem ACOr ABC SSA SCA
1 |BKT 474,8162 474,4043 479,5544 475,2589
2 |RKP 3,6755 4,1950 3,9235 4,3033
3 | MRTP 82125,8 82125,4 72505,3 57620,9
4 | KKKP 8,1885 8,1885 8,1885 9,7711
5 |GSYT 0,0123 0,0124 0,0126 0,0124
6 |UCKKTP 89,8504 89,8504 89,8504 89,8529
7 |HDAM 2715,9872 2715,9872 2737,2328 2792,5970
8 |KKT 1,6305 1,6363 1,7253 1,7271

ACOR algoritmasi 1 nolu problem haricinde tiim deneylerde en iyi skoru elde etmistir.

ABC ise dort deneyde en iyi skorla ikinci sirada ve SSA ise iki deneyde en iyi skorla tiglincii
sirada yer almaktadir. SCA ise higbir problemde en iyi skoru elde edememistir Algoritmalarinin
calisma stireleri, Tablo 5.11°de gosterildigi gibi her bir problem i¢in saniye cinsinden

Olciilmiistiir. SSA, 2 nolu problemler disinda tiim deneylerde en hizli ¢alisan algoritma olmustur.

Tablo 5-11: Deney IV e gore metasezgisellerin ¢aligma siireleri (sn).

No |Problem ACOr ABC SSA SCA
1 |BKT 583,9117 495,6912 188,9991 210,1969
2 |RKP 535,5466 1456,3106 763,9661 1679,5669
3 |MRTP 789,6234 792,5244 320,5342 377,8640
4 | KKKP 661,0245 630,3324 251,7666 287,8837
5 |GSYT 573,6928 504,4589 186,1982 200,7379
6 |UCKKTP 537,8684 560,0184 168,3947 175,5711
7 |HDAM 677,5585 691,0457 238,9354 282,4484
8 |KKT 587,6973 588,5523 191,0540 210,7186
Deney IV’e gore miihendislik problemlerinin yakinsama grafikleri Sekil 5.4’te
verilmistir.
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Sekil 5-4: Deney IV’e gore optimizasyon algoritmalarinin yakinsama grafikleri.
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Deney IV’e gore Sekil 5.4’te verilen algoritmalarin yakinsama grafikleri incelendiginde,
popiilasyon sayisinin 50 olarak belirlenmesi tiim problemlerin ¢oziimiinde etkili olmustur. Bu
durum, BKT ve UCKKTP problemleri i¢in 200 civarinda bir yinelemede optimum sonuglarin
elde edilmesini sagladig1 goriilmektedir. SCA algoritmasi, 6nceki deneylerde de oldugu gibi
MRTP probleminde en kétii yakinsamaya sahiptir.
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5.25 DeneyV

Bu deneyde, yineleme sayisi 1000, popiilasyon sayisi 10 olarak belirlenmistir.
Optimizasyon algoritmalari, her bir miithendislik problemi igin 30 kez tekrarli olarak g¢alistirilmis
ve elde edilen kiiresel en iyi uygunluk degerlerinin ortalamasi1 alinmigtir. Tablo 5.12°de, Deney

V’e gore mithendislik problemlerinin kiiresel en iyi skorlar1 verilmistir.

Tablo 5-12: Deney V’e gore metasezgisellerin en iyi uygunluk degerleri.

No | Problem ACOr ABC SSA SCA

1 |BKT 479,2746 475,6983 485,9391 476,3926
2 |RKP 3,56151 5,1948 4,4472 4,7548

3 |MRTP 81246,5 81448,9 74084,7 50245,7
4 | KKKP 8,2382 8,6117 8,1983 15648,9397
5 |GSYT 0,0125 0,0124 0,0130 0,0125

6 |UCKKTP 89,8504 89,8512 89,8504 94,5728

7 |HDAM 2715,9872 2717,8021 2734,0179 2832,8562
8 |KKT 1,6970 1,8126 1,7037 1,7253

ACOR algoritmasi 1, 3, 4 ve 5 nolu problem haricinde tiim deneylerde en iyi skoru elde
etmistir. ABC, {i¢ deneyde en iyi skorla ikinci sirada ve SSA ise iki deneyde en iyi skorla tiglincii
sirada yer almaktadir. Optimizasyon algoritmalarinin ¢alisma stireleri, Tablo 5.13’te gosterildigi

gibi her bir problem igin saniye cinsinden dl¢iilmiistiir. SSA, tiim deneylerde en hizli ¢alisan

algoritma olmustur.

Tablo 5-13: Deney V’e gore metasezgisellerin ¢aligma siireleri (sn).

No | Problem ACOr ABC SSA SCA
1 |BKT 352,0897 181,5402 71,0167 80,6726
2 |RKP 838,7533 615,6264 259,0157 574,0189
3 |MRTP 682,1775 269,4687 115,8177 139,6405
4 | KKKP 472,4440 228,0231 92,5395 104,7709
5 |GSYT 327,2195 188,0169 69,6981 75,1521
6 |UCKKTP 273,9899 199,5363 62,6357 65,8694
7 |HDAM 496,2187 245,1594 88,3884 105,0990
8 |KKT 357,4127 217,2282 70,8474 79,4123

Deney V’e gore mithendislik problemlerinin yakinsama grafikleri Sekil 5.5°te verilmistir.
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Sekil 5-5: Deney V’e gore optimizasyon algoritmalarinin yakinsama grafikleri.
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Deney V’e gore Sekil 5.5’te verilen algoritmalarin yakinsama grafikleri incelendiginde,
SCA algoritmasinin UCKKTP ve KKKP problemlerinde yerel ¢oziim engeline takildigi ve
bunun sonucu olarak en kotii yakinsamayr gosteridigi goze carpmaktadir. ACOR ve ABC
algoritmalari, genel olarak tiim problemlerde en iyi yakinsamaya sahiptir. GSYT ve BKT

problemlerinde tiim algoritmalar ideal ¢6ziime ulagktiklar1 goriilmektedir.

5.2.6 Deney VI

Bu deneyde, yineleme sayist 1000, popiilasyon sayist 50 olarak belirlenmistir.
Optimizasyon algoritmalari, her bir miihendislik problemi i¢in 30 kez tekrarli olarak calistirilmis
ve elde edilen kiiresel en iyi uygunluk degerlerinin ortalamasi alinmistir. Tablo 5.14°te, Deney

VI’ya gore mithendislik problemlerinin kiiresel en iyi skorlar1 verilmistir.

Tablo 5-14: Deney VI’ya gore metasezgisellerin en iyi uygunluk degerleri.

No |Problem ACOr ABC SSA SCA

1 |BKT 474,4144 474,3841 475,6687 475,0677
2 |RKP 3,0242 4,3005 3,9888 4,2147
3 | MRTP 82125,8 82125,8 75858,2 61754,5
4 | KKKP 8,1885 8,1885 8,1885 9,3204
5 |GSYT 0,0123 0,0124 0,0125 0,0124
6 |UCKKTP 89,8504 89,8504 89,8504 89,8510
7 |HDAM 2715,9872 2715,9872 2734,6323 2792,6272
8 |KKT 1,6293 1,6334 1,7144 1,7184

ACORr algoritmasi 1 nolu problem haricinde tiim deneylerde en iyi skoru elde etmistir.

ABC ise bes deneyde en iyi skorla ikinci sirada ve SSA ise iki deneyde en iyi skorla {igiincii
sirada yer almaktadir. Optimizasyon algoritmalarinin ¢alisma siireleri, Tablo 5.15’te gosterildigi
gibi her bir problem i¢in saniye cinsinden Olgiilmistiir. SSA, 2 nolu problem disindaki tim

deneylerde en hizli ¢alisan algoritma olmustur.

Tablo 5-15: Deney VI’ya gore metasezgisellerin ¢aligma siireleri (sn).

No | Problem ACOR ABC SSA SCA
1 |BKT 2441,3257 2415,4573 894,9065 990,4625
RKP 1904,8256 4673,6698 2636,8764 5689,5906
MRTP 3780,1957 4075,2605 1606,6733 1825,5777

o1




4 | KKKP 3010,9504 3246,5425 1288,2404 1388,2759

5 |GSYT 2631,3144 2696,4627 944,1845 1044,4299

6 |UCKKTP 2518,8396 2902,1494 914,8963 974,2277

7 |HDAM 3170,5489 3335,9925 1159,1721 1332,0030

8 |KKT 2736,5262 3004,2976 1015,2128 1100,6511
Deney VI’ya gore miihendislik problemlerinin yakinsama grafikleri Sekil 5.6’da

verilmistir.
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Sekil 5-6: Deney VI’ya gore optimizasyon algoritmalarinin yakinsama grafikleri.
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Deney VI'ya gore Sekil 5.6’da verilen algoritmalarin yakinsama grafikleri
incelendiginde, BKT, UCKKTP ve GSYT problemlerinde tiim algoritmalarin optimal sonuca
ulagtiklart goriilmektedir. KKT ve HDAM probleminde, ABC ve ACOr algoritmalart SSA ve
SCA’ya gore ¢ok daha hizli yakinsamigtir. KKKP’de ise algoritmalarin yakinsama hizlar1 diger
problemlere gore daha yakin oldugu goriilebilmektedir. SCA algoritmasi, MRTP probleminin

¢Ozlimii i¢in gerceklestirilen deneylerin tiimiinde ek koétii yakinsamaya sahiptir.
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6. TARTISMA VE SONUC

Bu tez calismasinda, metasezgisel algoritmalarla gergek diinya problemlerinin ¢dziimii ve
algoritmalarin performans analizi gergeklestirilmistir. Elde edilen sonuglara goére, makine
miithendisligi alanindaki tasarim problemlerin ¢6ziimiinde, hem uygunluk degeri hem de calisma
stiresi agisindan hangi yontem daha uygun oldugu tespit edilmistir.

Deneysel ¢alismalarda kullanilan her bir problem igin metasezgisel algoritmalar, 30 kez
tekrarl1 olarak ¢alistirilmis ve elde edilen kiiresel en iyi skorlarin ortalamasi hesaplanmistir. Buna
ilaveten, algoritmalarin ortalama g¢alisma siireleri de géz Oniinde bulundurularak birbirleriyle
karsilastirilmistir. Yineleme sayis1 ve popiilasyon sayisinin degisen durumlarina bagl olarak
deneyler alt1 asamada gergeklestirilmis ve asagidaki sonuglar elde edilmistir.

Deney I’de elde edilen sonuglara gore; ACORr algoritmasi, sekiz probleminin yedisinde en
iyi skoru elde ederken, ABC ve SSA algoritmalari yalnizca bir problemde ve SCA ise
problemlerin  higbirinde en iyi skoru yakalayamamuistir. Calisma siiresine  gore
degerlendirildiginde ise SSA algoritmas: yedi problemde, SCA ise bir problemin ¢6ziimiinde en
hizli sonug veren algoritma olmustur. Deney II’de elde edilen sonuglara gore; ABC ve ACOr
algoritmalari, problemlerinin bes tanesinde en iyi skoru elde ederken, SSA algoritmasi
problemlerin yalnizca birinde en iyi skoru etmistir. SCA ise ilk deneyde oldugu gibi hicbirinde
en iyi skora sahip olamamustir. Algoritmalarin ¢alisma siiresine bakildiginda, SSA’nin en hizli
sonu¢ veren algoritma oldugu goriilmektedir. Deney III’te elde edilen sonuglara gore; ACOR
algoritmasi, problemlerin besinde en iyi skoru elde ederken, ABC ve SSA problemlerin ikisinde
ve SCA ise problemlerin yalnizca birinde en iyi skoru elde etmistir. Yontemlerin bu deneydeki
calisma siiresi incelendiginde, SSA’nin tiim deneylerde en hizli ¢alisan algoritma oldugu
goriilmektedir. Deney IV’te elde edilen sonuglara gore; ACOr algoritmasi, problemlerin biri
hari¢ tiimiinde en iyi skoru elde ederken, ABC problemlerin dérdiinde ve SSA ise problemlerin
ikisinde en iyi skoru elde etmistir. SSA algoritmasi, ¢alisma siiresine gore en hizli sonug veren
algoritma olmustur. Deney V’te elde edilen sonuglara gore; ACOr algoritmasi, probleminin
dordiinde en iyi skoru elde ederken, ABC algoritmasi ii¢ problemde ve SSA algoritmas: ise
problemlerin sadece ikisinde en iyi skoru etmistir. Calisma siiresine gore degerlendirildiginde ise
SSA’nin tiim deneylerde en hizli sonu¢ veren algoritma oldugu goriilmistiir. Altinci ve son
deneydeki sonuglara gore; ACORr algoritmasi, bir problem haricinde tiimiinde en iyi skoru elde

etmistir. ABC ise bes problemde en iyi skorla ikinci ve SSA ise iki problemin ¢oziimiinde en iyi
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skorla iicilincii sirada yer almaktadir. Bu deneyde de en hizli ¢alisan algoritmanin SSA oldugu
goriilmektedir.

Numerik optimizasyon problemleri, genellikle matematiksel fonksiyonlarin minimum
veya maksimum degerlerini bulmayr amaglayan problemlerdir. Bu tiir problemler, genellikle
matematiksel modellerle temsil edilir ve ¢esitli optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak ¢oziiliir.
Niimerik optimizasyon problemleri, genellikle gercek sayilarla ifade edilen degiskenlerin
tizerinde ¢alisir. Niimerik olmayan optimizasyon problemleri ise genellikle ayrik, kategorik veya
karma tip degiskenler igeren problemleri ifade eder. Ornegin, bir karar probleminde hangi
tirtinleri treteceginizi secerken, bu {rlinlerin sayisal degerlere sahip olmayan o6zelliklere
(6rnegin, renk, kategori) sahip olabilecegi durumlart diisiiniilebilir. Niimerik optimizasyon
problemleri genellikle siirekli fonksiyonlarla calistigi icin, calisma siireleri genellikle daha
hizlidir. Bunun nedeni, siirekli fonksiyonlarin genellikle daha diizgiin ve stirekli tiirevlere sahip
olmalar1 ve bu tiir Ozelliklerin optimizasyon algoritmalarinin daha etkili ¢aligmasina izin
vermesidir. Niimerik olmayan optimizasyon problemleri, genellikle karma tamsayili
programlama (Mixed-Integer Programming - MIP), genetik algoritmalar, simiile edilen tavlama
gibi algoritmalart icerebilir. Bu tiir problemlerin ¢6ziimii genellikle daha zorlu olabilir ¢linkii
degiskenlerin stirekli olmayan dogasi, baz1 geleneksel niimerik optimizasyon yontemlerini direkt
olarak uygulamayi zorlastirabilir. Her iki tiir optimizasyon probleminin de g¢alisma siireleri,
problem biiyiikliigiine, karmasikligina ve kullanilan optimizasyon algoritmalarina baglh olarak
degisir. Problem tiirline baglh olarak, uygun bir optimizasyon yaklagimini segmek 6nemlidir. Bir
problemin niimerik mi yoksa niimerik olmayan mi oldugunu belirlemek ve buna uygun bir
¢Ozlim stratejisi gelistirmek, genellikle problemi daha verimli bir sekilde ¢6zmeye yardimci
olacaktir.

Yapilan deneysel caligmalar genel olarak degerlendirildiginde, ACOr algoritmasinin
gercek diinya miihendislik tasarimi problemlerinde rakiplerine gore daha iyi sonuglar verdigi
goriilmektedir. Diger optimizasyon algoritmalar1 basar1 sirasina gore ABC, SSA ve SCA olarak
sOylenebilir. Algoritmalarin ¢aligma siiresine gore bir degelendirme yapildiginda, SSA’nin ezici
bir iistiinliikle en hizli yontem oldugu agik¢a goriilmektedir. Deneysel ¢aligmalarda, genel olarak
ACOr en yavas calisan algoritma olmasina ragmen, popiilasyon sayisinin 50 oldugu
durumlardaki ¢aligma siiresi ABC algoritmasi ile yakin degerlerde oldugu gozlemlenmistir. SCA
algoritmasi1 yapilan deneylerde en diisiik siralamaya sahiptir. Sonug¢ olarak, ger¢ek diinya
problemlerinin ¢6ziimiinde, ACORr’nin daha iyi ¢éziim tireten ve ideal bir ¢alisma siiresine sahip

algoritma oldugunu sodyleyebiliriz.
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8. EKLER

EK 1. Karinca Kolonisi Optimizasyonunun Matlab ile Hazirlanmig Kaynak Kodu

% Ant Colony Optimization for Continuous Domains: MATLAB Kaynak Kodu
% Gelistirici: S. Mostapha Kalami Heris, sm.kalami@gmail.com
% https://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/52860

clc; clear; % Komut penceresini ve degiskenleri temizle
%% Problem Tanimi
MaliyetFonk = @(x) sum(x.*2); % Maliyet Function
boyut = 5; % Karar degiskenlerinin sayisi
altSinir = -10; % Karar degiskenlerinin alt siniri
ustSinir = 10; % Karar degiskenlerinin st siniri
%% ACORr Parametereleri
maxIterasyon = 100; % Maksimum iterasyon sayisi
popSayisi = 25; % Populasyon sayisi
ornekSayisi = 40; % Ornek sayisi
q = 0.5; % Intensification Factor (Selection Pressure)
zeta = 1.0; % Deviation-Distance Ratio
%% Baslatma
% Bos bir karinca yapisi olustur.
bosKarinca.Konum = [J;
bosKarinca.Maliyet = [];
% Populasyon matrisini olustur
suru = repmat(bosKarinca, popSayisi, 1);
% Baslangic popilasyonunu olustur
fori=1:popSayisi
% Rastgele konumlari belirle
suru(i).Konum = unifrnd(altSinir, ustSinir, [1, boyut]);
% Maliyeti hesapla
suru(i).Maliyet = MaliyetFonk(suru(i).Konum);
end
% Popllasyonu sirala
[~, SortOrder] = sort([suru.Maliyet]);
suru = suru(SortOrder);
BestSol = suru(1); % En iyi ¢cozimu glincelle
BestMaliyet = zeros(maxlterasyon, 1); % En iyi maliyet dizisi tanimla.
% CozUm agirliklan
w=1.0/(sqrt(2.0 * pi) * q * popSavisi) * ...
exp(-0.5*(((1:popSayisi)-1) / (q*popSayisi)).*2);
% Secilim olasikliklari
p=w/sum(w);
%% ACOR Ana Doéngl
fort =1 : maxlterasyon
% Ortalama
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s = zeros(popSayisi, boyut);
forl=1: popSayisi
s(l, :) = suru(l).Konum;
end
% Standart sapmalar
sigma = zeros(popSayisi, boyut);
forl=1: popSayisi
D=0;
for r=1: popSayisi
D =D +abs(s(l, :) - s(r, 3));
end
sigmal(l, :) = zeta * D / (popSayisi - 1);
end
% Yeni bir popllasyon dizisi olustur
yeniSuru = repmat(bosKarinca, ornekSayisi, 1);
for j=1: ornekSayisi
% Baslangic konumlarini belirle.
yeniSuru(j).Konum = zeros(1, boyut);
fori=1:boyut
% Gauss Cekirdegi (Rulet Carki) Segimi
| = find(rand() <= cumsum(p), 1, 'first');
% Rastgele Gauss Degiskeni Uret
yeniSuru(j).Konum(i) = s(l, i) + sigma(l, i) * randn();
end
% Maliyet fonksiyonunu hesapla.
yeniSuru(j).Maliyet = MaliyetFonk(yeniSuru(j).Konum);
end
% Ana Poptilasyonu ve Yeni Poplilasyonu Birlestir
suru = [suru; yeniSuru]; %#ok
% Poptlasyonu sirala
[~, SortOrder] = sort([suru.Maliyet]);
suru = suru(SortOrder);
% Ekstra tyeleri sil
suru = suru(1:popSayisi);
% En iyi ¢cozim giincelle
BestSol = suru(1);
% En iyi maliyeti sakla
BestMaliyet(t) = BestSol.Maliyet;
% iterasyon bilgisini goster
disp(['lterasyon ' num2str(t) ": En iyi maliyet = ' num2str(BestMaliyet(t))]);
end
%% Sonugclar
figure;
semilogy(BestMaliyet, 'LineWidth', 2);
xlabel('iterasyon'); ylabel('En iyi maliyet');
grid on;
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EK 2. Yapay Ar1 Kolonisinin Matlab ile Hazirlanmig Kaynak Kodu

% Yapay Ari Kolonisi: MATLAB Kaynak Kodu

% Copyright (c) 2015, Yarpiz (www.yarpiz.com)

% Gelistirici: S. Mostapha Kalami Heris, sm.kalami@gmail.com

% https://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/52966

cle; % Komut penceresini temizle
clear; % Degiskenleri temizle
close all; % Tum figirleri kapat

%% Problem Tanimi

MaliyetFonk = @(x) sum(x.”2); % Maliyet fonksiyonu
boyut = 5; % Karar degiskenlerinin sayisi

altSinir = -10; % Karar degiskenlerinin alt sinir
ustSinir = 10; % Karar degiskenlerinin st siniri

%% YAK Parametreleri

max|terasyon = 100; % Maksimum iterasyon sayisi
popSayisi = 25; % Populasyon sayisi

gozcuSayisi = popSayisi; % Gozcl Ari sayisi

L = round(0.6 * boyut * popSayisi); % Vazgecme Limiti
a =1.0; % ivme Katsayisi Ust Siniri

%% Baslatma
bosAri.Konum = [];% Bos ari yapisi
bosAri.Maliyet = [];;% Bos ari yapisi

% Baslangic popiilasyonu

suru = repmat(bosAri, popSayisi, 1);
% Baslangic en iyi maliyet degeri
BestCozum.Maliyet = inf;

% Bagslangi¢ poptilasyonunu olustur.
fori=1:popSayisi
suru(i).Konum = unifrnd(altSinir, ustSinir, [1, boyut]);
suru(i).Maliyet = MaliyetFonk(suru(i).Konum);
if (suru(i).Maliyet < BestCozum.Maliyet)
BestCozum = suru(i);
end
end
C = zeros(popSayisi, 1); % Terk Etme Sayaci
BestMaliyet = zeros(maxlterasyon, 1); % En iyi maliyet dizisi
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%% YAK Ana Dongl
for t =1 : maxlterasyon
%% lIsci Arilar
fori=1: popSayisi
% i'ye esit olmayan k'yi rastgele se¢
K = [1:i-1, i+1:popSayisi];
k = K(randi([1, numel(K)]));
% ivme Katsayisini Tanimla.
phi = a * unifrnd(-1.0, 1.0, [1, boyut]);
% Yeni arinin konumunu belirle
yeniAri.Konum = suru(i).Konum + ...
phi .* (suru(i).Konum - suru(k).Konum);
% Maliyeti hesapla
yeniAri.Maliyet = MaliyetFonk(yeniAri.Konum);
% Karsilastir
if (yeniAri.Maliyet < suru(i).Maliyet)
suru(i) = yeniAri;
else
C(i)=C(i) + 1;
end
end

% Uygunluk degerlerini ve secilim olasiliklarini hesapla

F = zeros(popSayisi, 1);

ortMaliyet = mean([suru.Maliyet]);

fori=1:popSayisi % Maliyeti uygunluga dontstr
F(i) = exp(-suru(i).Maliyet/ortMaliyet);

end

P=F/sum(F);

%% Gozcl arilar
for m = 1: gozcuSayisi
% Kaynak Alani Segimi (Rulet Carki)
i = find(rand() <= cumsum(P), 1, 'first');
% i'ye esit olmayan k'yi rastgele seg
K = [1:i-1, i+1:popSayisi];
k = K(randi([1, numel(K)]));
% ivme Katsayisini Tanimla.
phi = a * unifrnd(-1.0, 1.0, [1, boyut]);
% Yeni arinin konumunu gilincelle
yeniAri.Konum = suru(i).Konum + ...
phi .* (suru(i).Konum - suru(k).Konum);
% Maliyetini hesapla
yeniAri.Maliyet = MaliyetFonk(yeniAri.Konum);
% Karsilastir
if (yeniAri.Maliyet < suru(i).Maliyet)
suru(i) = yeniAri;
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else
Ci)=C(i) + 1;
end
end

%% lzci Arilar
fori=1: popSayisi
if (C(i) >=1L)
suru(i).Konum = unifrnd(altSinir, ustSinir, [1, boyut]);
suru(i).Maliyet = MaliyetFonk(suru(i).Konum);
C(i)=0;
end
end

%% En iyi ¢coziimler
fori=1:popSayisi % Simdiye Kadar Bulunan En lyi C6ziimii Giincelle
if (suru(i).Maliyet < BestCozum.Maliyet)
BestCozum = suru(i);
end
end

% En iyi maliyeti sakla.

BestMaliyet(t) = BestCozum.Maliyet;

% iterasyon bilgisini goster.

disp(['iterasyon ' num2str(t) : En iyi maliyet = ' num2str(BestMaliyet(t))]);

end

%% Sonuglar

figure;

semilogy(BestMaliyet, 'LineWidth', 2);
xlabel('iterasyon');

ylabel('En iyi maliyet');
grid on;
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EK 3. Salp Siirii Algoritmasinin Matlab ile Hazirlanmis Kaynak Kodu

% Salp Surii Algoritmasi (SSA): MATLAB R2016a Kaynak Kodlari (v 1.0)
% Gelistirici: Seyedali Mirjalili, ali.mirjalili@gmail.com
% https://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/63745

clc; clear; % Komut penceresini ve degiskenleri temizle
%% Problem Tanimi
MaliyetFonk = @(x) sum(x.”2); % Maliyet fonksiyonu
boyut = 5; % Karar degiskenlerinin sayisi
altSinir =-10; % Karar degiskenlerinin alt sinir
ustSinir = 10; % Karar degiskenlerinin st siniri
maxlterasyon = 100; % Maksimum iterasyon sayisi
popSayisi = 25; % Populasyon sayisi
if (size(ustSinir, 2) == 1)
ustSinir = ones(1, boyut) * ustSinir;
altSinir = ones(1, boyut) * altSinir;
end
% SalpKonum = zeros(popSayisi, boyut);
SalpMaliyet = zeros(popSayisi, 1);
% En iyi maliyet dizisi
BestMaliyet = zeros(maxlterasyon, 1);
% Baslangi¢c konumlarini belirle
sinirBoyutu = size(ustSinir, 2);
% Tum degiskenlerin sinir degerleri ayni ise
if (sinirBoyutu == 1)
r = rand(popSayisi, boyut);
SalpKonum = r.*{ustSinir-altSinir)+altSinir;
End
% Her degiskenin farkh bir alt ve (st sinir degeri varsa
if (sinirBoyutu > 1)

fori=1:boyut
ubi = ustSinir(i);
Ibi = altSinir(i);

r = rand(popSayisi, 1);
SalpKonum(:, i) = r.*(ubi-Ibi)+|bi;
end
end
% Baslangic poptlasyonunun uygunluk degerlerini hesapla.
fori=1:size(SalpKonum, 1)
SalpMaliyet(i, 1) = MaliyetFonk(SalpKonum(i, :));
End
% Maliyetleri kiiglikten biylige sirala.
[sortedSM, sortedindx] = sort(SalpMaliyet);
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besinKonum = SalpKonum(sortedIndx(1), :);
besinMaliyet = sortedSM(1);
% Ana Dongli
t=1;
while (t < maxlIterasyon + 1)
t=t+1;
cl=2.0* exp(-(4.0 * t / maxiterasyon)?2); % Eq. (3.2) in the paper
fori=1:size(SalpKonum, 1)
if (i <= (popSayisi / 2))
forj=1:1:boyut
c2 =rand(); c3 = rand();
% Eq. (3.1) in the paper
k = c1 * ((ustSinir(j) - altSinir(j)) * c2 + altSinir(j));

if (c3<0.5)
SalpKonum(i, j) = besinKonum(j) + k;
else
SalpKonum(i ,j) = besinKonum(j) - k;
end
end

elseif (i > (popSayisi / 2) && i < (popSayisi + 1))
% Eq. (3.4) in the paper
pointl = SalpKonum(i-1, :);
point2 = SalpKonum(i, :);
SalpKonum(i, :) = (point2 + point1) / 2;
end
end
fori=1:size(SalpKonum, 1)
Tp = SalpKonum(i, :) > ustSinir;
Tm = SalpKonum(i, :) < altSinir;
SalpKonum(i, :) = (SalpKonum(i, :).*(~(Tp+Tm))) + ustSinir.*Tp + altSinir.*Tm;
SalpMaliyet(i, 1) = MaliyetFonk(SalpKonum(i, :));
if (SalpMaliyet(i, 1) < besinMaliyet)
besinKonum = SalpKonum(i, :);
besinMaliyet = SalpMaliyet(i, 1);
end
end
% En iyi maliyeti sakla.
BestMaliyet(t) = besinMaliyet;
% iterasyon bilgisini goster.
disp(['Iterasyon ' num2str(t) ': En iyi maliyet ="' num2str(BestMaliyet(t))]);
end
%% Sonuglar
figure;
semilogy(BestMaliyet, 'LineWidth', 2);
xlabel('iterasyon'); ylabel('En iyi maliyet');
grid on;

69




EK 4. Siniis Kosiniis Algoritmasinin Matlab ile Hazirlanmig Kaynak Kodu

% Sinlis Kosiniis Algoritmasi: MATLAB R2011b(7.13) Kaynak Kodu
% Gelistirici: Seyedali Mirjalili, ali.mirjalili@gmail.com
% https://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/54948

clc; clear; % Komut penceresini ve degiskenleri temizle
%% Problem Tanimi
MaliyetFonk = @(x) sum(x.72); % Maliyet fonksiyonu
boyut = 5; % Karar degiskenlerinin sayisi
altSinir = -10; % Karar degiskenlerinin alt siniri
ustSinir = 10; % Karar degiskenlerinin st siniri
max|terasyon = 100; % Maksimum iterasyon sayisi
popSayisi = 25; % Populasyon sayisi
Maliyetler = zeros(popSavisi, 1);
BestMaliyet = zeros(maxlterasyon, 1);
bestKonum = zeros(1, boyut);
bestSkor = inf;
% Baslangic konumlarini belirle
sinirBoyutu = size(ustSinir, 2);
% Tum degiskenlerin sinir degerleri ayni ise
if (sinirBoyutu == 1)
r = rand(popSayisi, boyut);
Konumlar = r.*(ustSinir-altSinir)+altSinir;
End
% Her degiskenin farkli bir alt ve st sinir degeri varsa
if (sinirBoyutu > 1)
fori=1:boyut
ubi = ustSinir(i); Ibi = altSinir(i);
r = rand(popSayisi, 1);
Konumlar(:, i) = r.*(ubi-lbi)+Ibi;
end
end
% Baslangic popllasyonunun uygunluk degerini hesapla ve en iyisini bul.
fori=1:popSayisi
Maliyetler(i) = MaliyetFonk(Konumlar(i, :));
if (i==1)
bestKonum = Konumlar(i, :);
bestSkor = Maliyetler(i);
elseif (Maliyetler(i) < bestSkor)
bestKonum = Konumlar(i, :);
bestSkor = Maliyetler(i);
end
end
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% Ana Dongl
t=1;
while (t <= maxlIterasyon)
t=t+1, % iterasyon sayacini bir artir.
a=2.0; % Makaledeki Esitlik (3.4)
rl =a-t* (a/maxiterasyon); % rl dogrusal olarak a’dan sifira azalir.
% Hedefe gore ¢coztimlerin konumunu gilincelle.
fori=1:popSayisi % i-inci ¢coziim
forj=1:boyut % j-inci boyut
% r2, r3 ve r4d’Gi makaledeki Esitlik (3.3)’e gore gtlincelle.
r2=2.0* pi * rand();
r3=2.0 * rand();
rd = rand();
if (r4 < 0.5) % Makaledeki Esitlik (3.3)
% Makaledeki Esitlik (3.1)
Konumlar(i, j) = Konumlar(i, j) + ...
(r1 * sin(r2) * abs(r3 * bestKonum(j) - Konumlar(i, j)));
else % Makaledeki Esitlik (3.2)
Konumlar(i, j) = Konumlar(i, j) + ...
(r1 * cos(r2) * abs(r3 * bestKonum(j) - Konumlar(i, j)));
end
end
end
fori=1:popSayisi
% Arama uzayinda sinir deger asimlarini kontrol et ve glincelle.
ust = Konumlar(i, :) > ustSinir;
alt = Konumlar(i, :) < altSinir;
Konumlar(i, :) = (Konumlar(i, :).*(~(ust+alt))) + ustSinir.*ust+altSinir.*alt;
% Maliyet degerini hesapla.
Maliyetler(i) = MaliyetFonk(Konumlar(i, :));
% Daha iyi bir skor varsa en iyi olani glincelle.
if (Maliyetler(i) < bestSkor)
bestKonum = Konumlar(i,:);
bestSkor = Maliyetler(i);
end
end
% En iyi maliyeti sakla.
BestMaliyet(t) = bestSkor;
% iterasyon bilgisini goster.
display(['Iterasyon ', num2str(t), ': En iyi maliyet = ', num2str(bestSkor)]);
end
%% Sonuglar
figure;
semilogy(BestMaliyet, 'LineWidth', 2);
xlabel('iterasyon'); ylabel('En iyi maliyet');
grid on;
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