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ONSOZ

Teknolojilerin siirekli gelismesiyle birlikte miihendislik siirecleri, siirekli optimizasyon
gerektiren daha karmasik ve sofistike bir hale doniismektedir. Optimizasyonlar, tasarimdan tiretim
asamasina kadar tiim miihendislik asamalarinda gereklidir. Geleneksel optimizasyon yontemi,
uzmanlar tarafindan yapilan deneme yanilma testleri ile bilinmektedir. Ancak, bu gelismelerle
birlikte optimizasyon yontemleri de ilerlemektedir. Buna ilaveten, bilgisayar teknolojilerinin
gelismesiyle birlikte optimizasyon islemleri giderek daha fazla bilgisayarlar tarafindan yapilmakta
ve kararlar bilgisayar sistemlerinin katkisiyla verilmektedir.

Bu tez ¢alismasinda, miihendislik tasarim problemlerinin optimal ¢6zlimii i¢in literatiirde
bilinen basarili metasezgisel algoritmalar kullanildi. Bu algoritmalar, farkli yineleme ve
popiilasyon sayilarma gore performanslarini karsilastirmak amaciyla alti deney gercgeklestirildi.
Ayrica, algoritmlarin problem ¢oéziimiindeki harcadiklar siirelerde Olgiilerek, elde edilen tim
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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI

MAKINE MUHENDISLiGi TASARIM PROBLEMLERININ METASEZGISEL
YONTEMLER KULLANILARAK COZUMLENMESI VE PERFORMANS
SONUCLARININ KARSILASTIRILMASI

Oguzhan DILBER

Bandirma Onyedi Eyliil Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Mekatronik Miihendisligi Anabilim Dah

Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Serhat KILICARSLAN
Ocak 2024, 67 sayfa

Bir sistem veya siire¢ gibi bir seyin miimkiin oldugunca etkili ve verimli ¢aligmasini
saglama siirecine optimizasyon denir. Optimizasyon, maliyetleri azaltabilir, verimliligi artirabilir
ve ciktilarin kalitesini artirabilirken ayni zamanda bir sistemin, siirecin veya modelin
performansini artirmaya da yardimer olabilmesi bakimindan 6nemlidir. Makine miihendisliginin
tasarim problemleri, geometrik, kinematik kosullar ve malzeme direnci lizerindeki esitlik ya da
esitsizlikler ve genellikle dogrusal olmayan kisitlamalar gibi farkl: tiirdeki hedeflerden ve degisen
zorluk diizeylerinden meydan gelmektedir. Bu tiir problemleri ¢6zmek i¢in metasezgisel adi
verilen Ozel bir algoritma tiirii kullanilmaktadir. Bu algoritmalar, 6zellikle bilgilerin yetersiz
oldugu veya bilgisayar kapasitesinin kisitli oldugu durumlardaki optimizasyon problemleri i¢in
yeterince 1yi bir ¢oziim bulmay1 amaglar.

Bu tez ¢alismasinda, makine miihendisligi tasarim problemlerinin ¢dzlilmesi amaciyla
literatiirde iyi bilinen Atesbocegi Algoritmasi, Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi, Yol Bulucu
Algoritmasi ve Pargagik Siirii Optimizasyonu algoritmasi kullanilmistir. Bu algoritmalar, yineleme

say1s1 ve popiilasyon sayisina bagl olarak alt1 farkli senaryoda gerc¢ek-diinya problemleri (Dort
I



Kademeli Disli Kutusu Problemi, Gaz Iletim Kompresorii Tasarimi, Disli Takimi Tasarim
Problemi, Himmelblau Fonksiyonu, Hidrostatik Baski Yatagi Tasarimi Problemi, Coklu Disk
Kavramali Fren Tasarim Problemi, Endiistriyel Sogutma Sisteminin Optimal Tasarim1 ve Planet
Disli Zinciri Tasarim Problemi) ile test edilmis ve elde edilen sonuglara gore, metasezgisel

algoritmalarin performanslari birbiriyle karsilastirilmistir.

Anahtar kelimeler: Optimizasyon, Metasezgiseller, Miihendislik Tasarim Problemleri.
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SOLVING MECHANICAL ENGINEERING DESIGN PROBLEMS USING
METAHEURISTIC METHODS AND COMPARING PERFORMANCE RESULTS
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The process of ensuring that something, such as a system or process, works as effectively
and efficiently as possible is called optimization. Optimization is important because it can reduce
costs, increase efficiency, and improve the quality of outputs, while also helping to improve the
performance of a system, process, or model. Design problems in mechanical engineering arise
from different types of objectives and varying levels of difficulty, such as equations or inequalities
and often non-linear constraints on geometric, kinematic conditions and material resistance. A
special type of algorithm called metaheuristics is used to solve such problems. These algorithms
aim to find a good enough solution for optimization problems, especially when information is
insufficient or computer capacity is limited.

In this thesis study, Firefly Algorithm, Gray Wolf Optimization Algorithm, Pathfinder
Algorithm and Particle Swarm Optimization algorithm, which are well known in the literature,
were used to solve mechanical engineering design problems. These algorithms solve real-world
problems in six different scenarios depending on the number of iterations and the number of
population (Four-Stage Gearbox Problem, Gas Transmission Compressor Design, Gear Train
Design Problem, Himmelblau Function, Hydrostatic Thrust Bearing Design Problem, Multiple
Disc Clutch Brake Design Problem, Optimal Design of Industrial Cooling System and Planetary



Gear Chain Design Problem) and according to the results obtained, the performances of the
metaheuristic algorithms were compared with each other.

Keywords: Optimization, Metaheuristics, Engineering Design Problems.
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1. GIRIS

Optimizasyon, belirli kosullar altinda en iyi sonucu veya faydayi elde etme siirecidir.
Tasarima yonelik optimizasyona dayali yaklasimlar, operasyonel bir ihtiyact dnceden belirlenmis
bir performans diizeyi saglayacak bir sisteme doniistiirmek i¢in resmi bir yapi saglama ve
tasarlama agisindan arzu edilir [1]. Aslinda, miihendislik triiniiniin yasam doéngiisiiniin tiim
asamalar1 boyunca, miihendislik ve is kararlari, bir hedefi veya faydayi en iist diizeye ¢ikarma/en
aza indirme, ayn1 zamanda sinirl kaynaklarin kullanimini1 dengeleme veya kontrol etme ve sifir
veya daha fazla kisitlamay1 karsilama nihai hedefiyle alinir [2].

Optimizasyon, aday ¢oziimler kiimesi arasindan “en iyi” ¢Oziimiin se¢imini igerir.
Cozlimiin iyilik derecesi, minimuma indirilecek veya maksimuma ¢ikarilacak bir amag fonksiyonu
kullanilarak olgiiliir [3]. Arama siireci, sistem modeline ve kisitlamalar olarak adlandirilan
kisitlamalara tabi olarak gerceklestirilir. Dolayistyla optimizasyonun amaci, bir dizi kisitlamaya
tabi olarak bir amag fonksiyonun degerini maksimuma ¢ikarmak veya en aza indirmektir [4]. Bu
kisitlar, esitlik ve esitsizlik ifadeleri seklindedir. Esitlik kisitlamalarina 6rnek olarak malzeme ve
enerji dengeleri, siire¢ modelleme denklemleri ve termodinamik gereksinimler verilebilir. Ote
yandan, esitsizlik kisitlamalarina 6rnek olarak basing, sicaklik veya akis hizi belirli degerleri
asmamalidir veya sistemin durumu termodinamigin ikinci yasasini ihlal edemez seklinde ifade
edilebilir [5].

Genel olarak optimizasyon yontemleri deterministik ve stokastik yaklasimlara ayrilir.
Deterministik tabanli teknikler, hizli1 yakinsama oranlariyla yiiksek dogrulukta ¢coziimler bulabilen
gradyan tabanli yaklagimlardir [6]. Bu yontemler, yinelemeli siirecin sirasiyla arama yoniinii ve
adim boyutunu belirlemek icin siirekli amag¢ fonksiyonlarina ve bunlarin gradyan bilgilerine
ithtiyac duyar. Ancak bircok karmasik miihendislik problemi i¢in siirekli amag¢ fonksiyonunu
tanimlamak c¢ok zor, hatta imkansizdir. Ayrica ¢ogu durumda amag fonksiyonunun gradyan
bilgisini elde etmek maliyetli bir siirectir. Ote yandan algoritmanin baslangic noktast bu
algoritmalar i¢in olduk¢a Onemlidir. Bu algoritmalar arama alanindaki uygun konumlardan
baslatilmazsa, kolaylikla yerel minimumlara takilip kalabilirler [2].

Miihendislik disiplinlerindeki optimizasyon problemlerinin bir¢gogu digbiikey olmayan bir
arama alanina sahiptir. Bu tiir problemlerde uygun bir ¢6ziim bulmak i¢in ¢esitli kisitlamalar ve
siir kosullart dikkate alinmalidir [7]. Bu nedenle, gradyan tabanli teknikler bu tiir problemleri
kolayca c¢ozemez. Diger yandan, stokastik yaklagimlar bu tiirdeki problemlerin ¢6zlimii i¢in

Siirekli, tlirevlenebilir amag fonksiyonu gerektirmeyen ve gradyan igermeyen yontemler gibi bir
1



grup alternatif teknik sunmaktadir. Bu grubun en 6nemli yontemlerinden biri metasezgisel
algoritmalardir [2]. Metasezgiseller genellikle dogadan ilham alan ¢ok ¢esitli yontemlerdir. Her
metasezgiselin rastgele bir bileseni vardir ve bu nedenle olasiliksal yontemler olarak da bilinirler
[8-11].

Bu tez calismasinda, Makine Miihendisligi tasarim problemlerinin literatiirdeki iyi bilinen
baz1 meta-sezgisel optimizasyon algoritmalari ile ¢éziimlenmesi ve sonuglarinin karsilastirilmast
amaclanmistir. Tez kapsaminda ele alinan algoritmalar sunlardir: Atesbocegi Algoritmasi, Gri
Kurt Optimizasyon Algoritmasi, Yol Bulucu Algoritmasi ve Pargagik Siirii Optimizasyonu.
Deneysel calismalarda bu algoritmalar, Dort Kademeli Disli Kutusu Problemi, Gaz Iletim
Kompresorii Tasarimi, Digli Takimi Tasarim Problemi, Himmelblau Fonksiyonu, Hidrostatik
Baski Yatagi Tasarimi Problemi, Coklu Disk Kavramali Fren Tasarim Problemi, Endiistriyel
Sogutma Sisteminin Optimal Tasarimi ve Planet Disli Zinciri Tasarim Problemi olmak iizere sekiz

gercek-diinya problemi lizerinde test edilmistir.

1.1 Tezin Amaci ve Katkisi

Bu tez ¢aligmasinin amaci, gerg¢ek diinya problemlerinin optimal ¢éziimii i¢in literatiirde iyi bilinen
metasezgisel optimizasyon algoritmalarin1 Kullanarak, ve bu algoritmalarin yakinsama hizi ve
caligma siireleri bakimindan karsilatirismasini igermektedir. Deneysel ¢aligmalarla elde edilen
sonuglarin, bu tiir problemler iizerine yapilan bilimsel ¢alismalarda model se¢imi igin bir fikir

verecegi diisliniilmektedir.

1.2 Tezin Organizasyonu
Bu tez galismasinin organizasyonu asagidaki gibi maddeler halinde belirtilmistir.
= @Girisg boliimiinde, tez ¢alismasinin yapilmasinidaki gerekge, kullanilan yontemlerden ve
gergek diinya problemlerinden bahsedilmis ve bu tez calismasi kapsaminda yapilan
arastirmanin literatiire katkilar1 sunulmus ve tezin takip eden boliimleri tanitilmistir.
= Ikinci béliimde, metasezgisel optimizasyon teknikleri ve gercek-diinya problemlerinin
¢oziimiinde kullanilan algoritmalar konusunda kapsamli bir literatiir bilgisi verilmistir.
=  Ugiincii béliimde, tez calismasinda kullanilan optimizasyon algoritmalari, esin kaynaklart
ve ¢alisma prsensipleri ayrintili bir sekilde tanitilmis ve bu metasezgisel yontemlerin akis

diyagramlari verilmistir.



Dérdiincii boliimde, algoritmalarin performans degerlendirmesi amaciyla kullanilan sekiz
gercek diinya probleminin tanitimina, uygunluk fonksiyonlarina ve bu problemlerin kisit
tanimlamalarina yer verilmistir.

Besinci boliimde, metasezgisel algoritmalarin ger¢ek diinya miihendislik problemlerinde,
yineleme ve popiilasyon degerlerinin farkli durumlarina gore alt1 deney gerceklestirilmis
ve detayli olarak sonuglarindan bahsedilmistir.

Altinc1 ve son boliimde ise tez ¢alismasi kapsaminda gergeklestirilen deneylerden elde
edilen sonuglar analiz edilmis ve miihendislik problemlerinin ¢6z{imii i¢in en uygun olan

yontemin hangisi oldugundan bahsedilmistir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Metasezgisel, bilgisayar bilimi ve uygulamali matematik alanindaki algoritmalar ve
hesaplama karmasikligi teorisi ile ilgili bir optimizasyon dalidir. Karmasik problemlere ¢oziimler
bulmak i¢in kisa siirede uygun sonuglar verir. Metasezgisel algoritmalar, karmasik problemleri
basariyla ¢ozebildigi i¢in akademik aragtirmalardan miihendislik uygulamalarina kadar birgok
alanda ilgi odag1 haline gelmistir. Makul bir siirede ¢oziilebilen optimizasyon problemlerinin
boyutu ve karmasikligi, modern bilgi islem teknolojilerinin ortaya ¢ikmasiyla birlikte ilerlemistir.
Bu teknolojiler, optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in yeni yontemlerin gelistirilmesini tesvik
etmistir.

Karmca kolonisi optimizasyonu (Ant Colony Optimization, ACO) [12] algoritmasi,
karincalarin yiyecek arama davranisini modeller ve hedef olarak en kisa yolu bulmay1 gerektiren
problemler i¢in kullanislidir. Gergek diinyada karincalar ¢evrelerini kesfettiklerinde birbirlerini
kaynaklara yonlendirmek i¢in feromonlar salgilarlar. ACO ayrica bu ydntemi simiile eder ve her
karinca konumunu benzer sekilde kaydeder, boylece daha sonraki yinelemelerde daha fazla
karinca daha iyi ¢oziimler bulur. Bu egilim en iyi yol bulunana kadar devam eder. Geem ve ark.
[13] tarafindan gelistirilen Armoni Arama (Harmony Search, HS), miizikten ilham alan bir
optimizasyon algoritmasidir. Tasarim birlesimleri, ¢6zlim olarak bir dizi armoni halinde kodlanir
ve tasarim degiskenleri kiimesi, ¢6ziim araliginin farkli bir boliimiinde olabilir veya optimum
sonuclar, mevcut ¢ézlimlere yakin olabilir. Tasarim ¢oziimleri yakinlardaysa bu etkili olabilir.
Shah-Hosseini [14] dogal nehirlerdeki su damlaciklarinin davranisindan esinlenerek Akilli Su
Damlalar1 (Intelligent Water Drops, IWD) algoritmasini 6nerdi. Nehirlerde su damlalari, kendi
aralarinda ve nehir yataklarinda meydana gelen etki ve tepkimeler yoluyla hedeflerine ulasmak
i¢in neredeyse en uygun yolu bulur. IWD algoritmasi bu egilimi simiile eder ve bir problemde
optimum ¢6ziimii bulmak i¢in yapici yaklasimi kullanir. Her yapay su damlasi, problemin arama
uzayinda ilerleyerek ve ¢evresini degistirerek bir ¢oziim (yol) olusturur. Tiim bu yollar arasindan
optimum veya optimuma yakin olan yol algoritma tarafindan segilir. Atashpaz-Gargari ve Lucas
[15] 2007 yilinda Emperyalist Rekabetci Algoritmasini (Imperialist Competitive Algorithm, ICA)
onerdiler. ICA, cesitli optimizasyon problemlerini ¢dzmeye yonelik sosyo-politik acidan kiiresel
bir arama stratejisidir. Algoritma, imparatorluklar arasindaki rekabete dayanarak en iyi ¢oziimii
elde etmeyi amacglamaktadir. En iyi ¢dzlim, en iyi giice sahip emperyalisttir. Yang ve Deb [16]
tarafindan gelistirilen Gugukkusu Arama (Cuckoo Search, CS) algoritmasi, popiilasyona dayali

baska bir algoritmadir. Bazi guguk kusu tiirlerinin yavru parazitliginden esinlenilmistir.
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Yumurtalar ve yuvalar ¢6ziim olarak kodlanarak en iyi yuvadaki kaliteli yumurtalar bir sonraki
nesle aktarilacaktir. Arama alanini daha etkili bir sekilde kesfetmek i¢in Lévy uguslari kullanilarak
yeni ¢oziimler/yumurtalar {iretilir. Rashedi ve dig. [17] tarafindan Yer¢ekimi Arama Algoritmasi
(Gravitational Search Algorithm, GSA) adini verdikleri, Newton yerc¢ekimi yasasina ve kiitle
etkilesimlerine dayanarak bir metasezgisel algoritma onerildi. Algoritmada, ger¢ek diinyadaki
nesneler etmen olarak kabul edilir ve performanslari, uygunluk fonksiyonu degerlerine bagli olan
kiitleleri ile ol¢iiliir. Her aracinin arama uzayindaki konumu bir problemin ¢oziimiinii gosterir. En
agir kiitle, arama uzayinda optimum c¢oziimii sunar. Zaman gectikce kiitleler en agir kiitle
tarafindan gekilir ve en iyi ¢ozlime yakinsar. Ci¢ek Tozlasma Algoritmasi (Flower Pollination
Algorithm, FPA), Yang [18] tarafindan gelistirilen ve ¢igekli bitkilerin tozlagma siirecinin
Ozelliklerinden esinlenen yeni bir meta-sezgisel algoritmadir. Tozlasma iki sekilde yapilabilir.
Polen bocekler, kuslar, yarasalar, diger hayvanlar veya riizgar gibi polen tasiyicilar tarafindan
aktarilabilir. Baz1 ¢igek tiirleri kendi kendine tozlagmay1 kullanir. Tozlayicilar tarafindan yapilan
tozlasmaya capraz tozlasma denir ve kiiresel bir tozlagma siireci olarak diisiiniilebilir. Yerel
tozlagsma siireci kendi kendine tozlagma ile iiretilir. Capraz tozlagsma, kendi kendine tozlasma,
cicek sabitligi ve gecis olasiliginin birlesimi, ¢oziimleri kodlamak ve bdylece optimizasyon
problemlerini etkili bir sekilde ¢6zmek i¢in kullanilabilir. Aslan algoritmasi (Lion's Algorithm,
LA) [19], aslanlarin sosyal sistemi ve isbirligi 6zelliklerinden ilham alan popiilasyon tabanli bir
algoritmadir. LO, aslanin iki benzersiz davranisi temel alinarak modellenmistir: bolgesel savunma
ve ele ge¢irme. Bu iki davranisa dayanarak, LO'nun ¢éziimleri li¢ adimda iiretilir: Birinci adimda,
her bir cub ¢dziimiiniin orijinal mi yoksa tiiretilmis bir ¢dziim mii oldugunu ayirt etmektir. ikinci
adimda, bolgesel savunma, mevcut ve yeni ¢oziimleri degerlendirmeye ve karsilastirmaya devam
edecektir. Ugiincii ve son adimda, eger mevcut ¢dziim yeni ¢oziimden daha iyiyse, o zaman
bolgesel devralma mevcut ¢oziimii daha da gelistirmek i¢in koruyacaktir. Afrika manda
optimizasyonu (African Buffalo Optimization, ABO) algoritmasi [20], Afrika mandalarinin genis
Afrika ormanlarinda ve savanlarinda mera bulma uygulamalarindan ilham almistir. ABO
algoritmasii modellemek igin bu hayvanlarin ii¢ spesifik 6zelligi kullanilir. Oncelikle bu
hayvanlarin hafiza kapasiteleri yiiksektir. Bu beceri, Afrika kitasinda binlerce kilometreye kadar
olan rotalarini takip edebilmelerini sagliyor. Ikinci olarak, hayatta kalma konusunda birbirlerini

[3

desteklemek icin iki 6zel seslendirme (“maa” ve “waa”) kullanarak kendi aralarinda iletisim
kurarlar. Son olarak Afrika mandalar1 cogunluga gore karar alir. ChOA algoritmalari, Khishe ve
Mosavi [21] tarafindan 2020 yilinda tanitilan yeni meta-sezgisel algoritmalarindan biridir. ChOA,

sempanzelerin grup avlanma hareketlerinden ve cinsel motivasyonlarindan ilham almaktadir.



ChOA'da optimizasyon probleminde optimal ¢oziime ulagsmak i¢in av avciligindan yararlanilir.
ChOA avlanmay1 dért ana asamaya ayirir: siirme, engelleme, kovalama ve saldirma. Ilkinde
ChOA, rastgele bir sempanze poplilasyonunun olusturulmasiyla baslatiliyor. Sempanzeler daha
sonra rastgele dort gruba ayrilir: Saldirgan (attacker), kovalayan (chaser), bariyer (barrier) ve
stiricii (driver). Abualigah ve ark. [22] dort matematiksel aritmetik operatorden ilham alan
Aritmetik Optimizasyon Algoritmasi (Arithmetic Optimization Algorithm, AOA) adli bir meta-
sezgisel yaklasimi tanittilar. Algoritmanin yerel ve genel arama yetenegini gelistirmek i¢in dort
aritmetik islem (Carpma, Bélme, Cikarma ve Toplama) kullanilir. Carpma ve bolme islemleri,
arama uzaymda yeni noktalar kesfetmek icin kullanilmig ve algoritmanin kesfetme yetenegi
gelismistir. Arama uzayinda yerel noktalari bulmak i¢in ¢ikarma ve toplama islemleri kullanilmig
olup, algoritmanin kullanim yetenegi arttirilmistir.

Gergek diinyadaki miihendislik tasarim problemleri, hem is diinyasinda hem de akademik
diinyada birgok arastirma alaninda yaygin olarak ele alinmaktadir. Bu tiir problemler ¢ok sayida
optimizasyon algoritmasi tarafindan irdelenmistir. Ancak problemlerin karmasikligi arttikca
algoritmanin performansi dnemli dl¢lide diismektedir. Literatiirde bulunan miihendislik tasarim
problemlerini etkili bir sekilde ¢ozmek amaciyla farkli optimizasyon teknikleri ortaya konmustur.
Bunlardan bazilar1 soyledir; Rizk [23] tarafindan miihendislik tasarim problemlerini ¢6zmek igin
Coklu Ortogonal Siniis Kosiniis Algoritmasi (multi-orthogonal sine cosine algorithm, MOSCA)
olarak bilinen yeni bir yontem sunulmustur. SCA'nin dezavantajlarin1 azaltmak i¢in Onerilen
MOSCA, Coklu Ortogonal Arama Stratejisi (multi-orthogonal search strategy, MOSS) ve
SCA'nin avantajlarin1 birlestirir. Onerilen MOSCA'nin iki asamas1 vardir. Ik asamada, arastirma
becerilerini gelistirmek igin kesif yaklasimi kullanilir. Ikinci asamada ise daha 6nce somiirii
egilimlerini arttirdig: tespit edilen SCA, MOSS yontemi i¢in arastirmanin ilk hedefidir. MOSCA
algoritmasini test etmek icin dort mithendislik tasarim problemi ve ¢esitli kiyaslama problemleri
kullanilmigtir. Sonug olarak, MOSCA'nin siklikla diger yaklagimlardan daha iyi performans
gosteren kullanigh bir strateji oldugunu gostermektedir. Pauline ve dig. [24] tarafindan
uyarlanabilir bir guguk kusu arama algoritmasi (adaptive cuckoo search algorithm, ACSA) adi
verilen bir yontem onerildi. ACSA, ¢esitlendirme mekanizmasinda optimize edilmis bir faz boyutu
secim stratejisi kullanir. Yakinsama o6zelligini koruyarak bu yaklasim, CSA igerisinde
yogunlastirma ve g¢esitlendirme verimliligi arasinda bir denge kurar. ACSA'nin yapisal
optimizasyon problemlerini ¢ozmedeki etkinligini gostermek igin ii¢ yapisal mithendislik problemi
kullanilmistir. ACSA'nin performans degerlendirmesine gore cesitli vaka caligmalarinda CSA

standardin1 ve diger literatiir yaklagimlarini uyguladigini ortaya koymaktadir. Francisco ve dig.



[25], atesbocegi algoritmasini kullanarak kisith kiiresel optimizasyon problemlerine dinamik bir
ceza yaklasimmin nasil uygulanacagmi arastirdilar. Onerilen yontemin uygulanabilirligi ve
etkinligi, birka¢ kiyaslamali miihendislik tasarim optimizasyon problemi kullanilarak
degerlendirilmistir. Basak ve dig. [26], Genetik Algoritma (GA) kullanarak, miihendislik tasarim
problemlerini optimize etmek ve algoritmanin ideal ¢éziime dogru ve etkili bir sekilde nasil
yaklastigin1 incelemek icin bir calisma gergeklestirdi. Onerilen ¢alismada, tasarim degiskenleri
i¢cin bir matematiksel ifade secilir ve optimize etmek i¢cin GA kullanilir. Kiiresel optimizasyon ve
miihendislik tasarimi sorunlarinin iistesinden gelmek amaciyla, Nadimi-Shahraki ve dig. [27]
tarafindan Gelistirilmis Gri Kurt Optimizasyonu (Improved Gray Wolf Optimizer, I-GWO) adl1 bir
yontem Onerilmistir. -GWO teknigi yeni bir hareket stratejisinden yararlanir. Komsular arasinda
bilgi paylasimindan baslayarak her kurdun komsusunu tanimak i¢in degistirilmis bir yaklagim
kullanmaktadir. I-GWO kesif yaklagiminda kullanilan bu 6grenme stratejisi, ¢esitliligi korurken
yerel ve kiiresel aramay1 dengeler. Onerilen yontem CEC2018 kiyaslama veri setinde test edilmis
ve diger tekniklerle karsilastirilmistir. Diferansiyel Evrim (DE) algoritmasinin Ebeveyn Merkezli
Caprazlamali DE (Parent Centric Crossover, DEPCX) ve olasiliksal Ebeveyn Merkezli
Caprazlamali DE (probabilistic Parent Centric Crossover, Pro. DEPCX) olarak adlandirilan iki
degistirilmis striimii Ali ve dig. [28] tarafindan Onerilmistir. Mutasyon asamasinda ebeveyn
merkezli mekanizmanin c¢aprazlama operatorii olarak uygulanmasi, bu iki degistirilmis siiriim
arasindaki temel farktir. Test igin gesitli dogrusal olmayan (non-linear) miihendislik tasarim
problemleri kullanildigi ve deneylerde elde edilen sonuglarin geleneksel DE'ye gore gelisme
gosterdigini bildirmislerdir. Melo ve Carosio [29], temel ceza fonksiyonuna sahip degistirilmis bir
DE kullanarak kisitli miihendislik problemlerini ¢6zmek amaciyla bes farkli mutasyon stratejisi
kullandilar. Bu teknikler, kisitlamalar1 yonetmek igin basit bir stratejiyle birlikte kullanilir.
Deneysel ¢aligmada, basin¢lhi kap tasarimi ve cekme/bastirma yayr agirliginin azaltilmasi
problemleri test edildi. Ayrica, birgok popiiler algoritmayla karsilastirildiginda, standart sapmalar
acisindan dikkate deger bir performansa ulastiklarini bildirmislerdir.

Literatiir incelemesi sonucunda, gergek diinya problemlerinin ¢6ziimii karmasik hesaplar
gerektirdigi, ancak metasezgisel optimizasyon algoritmalar: araciligiyla bu sorunlarin kolayca
asilabildigi gorlilmistiir. Bu yoniiyle metasezgiseller, sosyal bilimlerden miihendislik bilimlerine

kadar bir¢ok alanda popiiler hale gelmistir.



3. METASEZGISEL ALGORITMALAR

Metasezgisel algoritmalar, 6zellikle optimizasyon problemlerinin karmasik ¢éziimii igin
kullanilan hesaplamali tasarlanmig bir arama prosediiriidiir. Sinirlt kaynaklarin oldugu gercek
diinyada kusurlu veya eksik bilgiye dayali olarak ideal bir ¢6ziim bulmak zorunludur. Bu tiir
optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in metasezgisel yontemlerin ortaya ¢ikisi, miihendislik
alanindaki tasarim sorunlarinin basariyla ¢oziilmesine olanak saglamistir.

Mevcut geleneksel yaklagimlara gore daha iyi ¢oziimler gelistirmeye dikkat edilmesi
gereken zorluklar var. Dogrusal ve digbiikey olmayan optimizasyon problemlerini ¢dzmek icin
cesitli uygulamalara oldukga kapsamli olan yazarlar tarafindan farkli metasezgisel algoritmalar
tanimlanmaktadir. Kombinatoryal optimizasyonda, NP-hard kategorisindeki bazi problemleri
¢ozmek imkansizdir. Bu nedenle, metasezgisel algoritmalar genellikle klasik optimizasyon
algoritmalarina, yinelemeli yontemlere ve basit acgozlii bulugsal yontemlere gore daha az
hesaplama cabasiyla iyi ¢6ziimler bulabilir [30-33].

Metasezgisel algoritmalar farkli alanlarda 6nemli bir rol oynayabilir. Esas itibartyla pek
¢ok optimizasyon problemi, dogrusal olmayan kisitlamalara sahip ¢ok amagli fonksiyonlardir.
Ornegin, miihendislik optimizasyon problemlerinin ¢ogu oldukca dogrusal degildir ve ¢ok amagh
problemlere ¢dziim gerektirir. Ote yandan, yapay zekd ve makine 6grenimi problemleri énemli
Olglide biiyiik veri kiimelerine dayanir. Bu nedenle, optimizasyon problemini formiile etmek
zordur. Metasezgisel yontemler bu yoniiyle, geleneksel optimizasyon yontemleri kullanilarak
¢ozililmesi zor olan pratik problemlerin ¢dziimiinde 6nemli bir rol oynamaktadir [34-36].

Metasezgisel yontemler, dogadan ilham alan ve dogadan ilham almayan, popiilasyon bazli
veya tek noktali arama, dinamik ve statik amac¢ fonksiyonlari, bir ve ¢esitli komsuluk yapilari,
bellek kullanimli ve belleksiz yontemler gibi arama alani iizerinde nasil ¢alistiklarina gore
smiflandirilir [37, 38].

Bu ¢alismada, miihendislik problemlerinin ¢éziimiinde test etmek amaciyla dogadan ilham
alinan metasezgizel yontemlerden Atesbocegi Algoritmasi, Gri Kurt Optimizasyon Algoritmas,
Yol Bulucu Algoritmasi1 ve Pargacik Siirii Optimizasyonu kullanildi. Bu yontemlere ait detayli

aciklamalar asagida verilmistir.



3.1 ATESBOCEGIi ALGORITMASI

Atesbocegi Algoritmasi (Firefly Algorithm, FA), 2008 yilinda Yang [39] tarafindan
onerilmistir. FA, atesboceklerinin ¢iftlesmek amaciyla veya potansiyel yirticilart uyarmak igin
yanip sonen 15181 kullanmalarini esas almaktadir. Agikgasi, yanip sonen 1s1k ve yogunlugu, fiziksel
yasalar da dahil olmak {izere bazi kurallara uyabilir. Yang, FA’nin arama modelini olusturmak i¢in
asagida belirtilen kural 6nermistir [40]:

= Tiim atesbocekleri tinisekstir; bu, herhangi bir atesboceginin diger tiim parlak atesbocekleri
tarafindan cekilebilecegi anlamina gelir.

= Atesboceklerinin gekicilikleri, 151k yogunluklariyla orantilidir ve uzaklik arttikga her ikisi
de azalir. Boylece, yanip sonen herhangi iki atesbocegi icin, parlaklik degeri az olan, daha
parlak olan bocege dogru hareket edecektir. Belirli bir atesboceginden daha parlak olani
bulunmazsa rastgele sekilde hareket edecektir.

= Bir atesbdceginin 151k yogunlugu, uygunluk fonksiyonunun peyzajina gore belirlenir.

Atesbocegi algoritmasinda, 11k yogunlugunun degisimi ve g¢ekiciligin formiilasyonu
olmak tizere iki onemli konu vardir. Basitlik agisindan, bir ates boceginin ¢ekiciliginin, kodlanmis
amac¢ fonksiyonuyla iligkili olan parlakligiyla belirlendigini her zaman varsayabiliriz [41].
Kaynakla olan mesafe arttik¢a 151k yogunlugu ve dolayisiyla ¢ekiciligi azaldigindan, 11k siddeti
ve ¢ekiciligindeki degisimler monoton olarak azalan islevler olmalidir. Cogu uygulamada, hem
ters kare yasasinin hem de sogurulmanin birlesik etkisi, Esitlik 3.1°deki gibi Gauss formu

kullanilarak yaklasik olarak hesaplanabilir:
1(r)= e (3.1)

Burada I 151k yogunlugunu, I, orijinal 11k yogunlugunu, y ise sabit olarak alinabilecek 151k
sogurma katsayisini gostermektedir. Atesboceginin ¢ekicilik degeri, etrafindaki atesbdceklerinin
gorerek farkettigi 151k yogunluguyla orantili oldugundan, atesboceginin gekicilik degerini ()
Esitlik 3.2°deki gibi tanimlayabiliriz:

B(r)= ,Boe’”z (3.2)



Burada S, bir sabit olup r = 0 mesafesindeki ¢ekicilik degeridir. Iki ates bocegi i ve j
arasindaki mesafe, r;; = |xi - xj| seklinde kartezyen mesafe olarak tanimlanabilir. Bir ates bocegi

i'nin hareketi, daha c¢ekici (daha parlak) bagka bir ates bocegi j'ye dogru ¢ekilmesi Esitlik 3.3 teki
gibi belirlenir.

X=X+ AX,

2 (3.3
AX. = e (xj —Xit)+a8i

1

Burada, ﬁoei;wz terimi gekicilikten kaynaklanmaktadir, ikinci terimdeki «, rastgelelik

parametresidir ve g; ise Gauss dagilimindan alinan rastgele sayilarin bir vektoridiir. Sekil 3.1°de

Atesbocegi algoritmasinin akis semasi gosterilmektedir.

Baslat

Baslangi¢ popiilasyonunu olustur

l

Atesbdceklerinin uygunluk degerini hesapla [«

'

Atesboceklerinin 1sik yogunlugunu ve cekicilik
degerlerini giincelle

'

Ategbdceklerinin yeni konumlarini belirle

l

En iyi ategb6cedini bul ve sakla

Sonlandirma
kriteri saglandi
mi?

Evet

Sekil 3-1: Atesbocegi algoritmasinin akis diyagrami.
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3.2 GRI KURT OPTIiMiZASYON ALGORITMASI

Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi (Grey Wolf Optimizer, GWO), Mirjalili ve ark. [42]
tarafindan gelistirilmistir. Adindan da anlasilacagi gibi bu algoritma, gri kurt siiriilerinin avlanma
davraniglarindan ilham almistir. GWO algoritmasinda, kurtlarin sosyal hiyerarsisini modellerken
en uygun (optimal) ¢oztimii alfa (a) olarak tayin edilir. Popiilasyondaki 2’inci ve 3’iincii en iyi
¢oziimler beta (B) ve delta (8) olarak adlandirilmistir. Bunlarin disindaki aday ¢oziimler ise omega
(w) oldugu varsayilmaktadir. GWO yonteminde arama eylemi Sekil 3.2°de gosterildigi gibi a,

ve § kurtlar tarafindan yonlendirilir. Geriye kalan w kurtlari ise bu ti¢ kurdu takip eder.

wolves

Estimated
Position of prey

Sekil 3-2: Ug lider kurdun (a, § ve &) ve avin tahmini konumlari [43].

GWO’da avlanma siireci, avin aranmasi, avin kusatilip taciz edilmesi ve ava saldirma
eylemi olmak iizere ii¢ ana adimdan olusur. Kusatma siireci, her bir kurdun konumunun avin
konumuna gore giincellenmesiyle matematiksel olarak modellenebilir. Esitlik 3.4°te, bir sonraki

yineleme i¢in kurtlarin konumunu gilincellemek i¢in kullanilabilir.
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r.r,e[01], a=2(1-t/T),
A=2ar,-a, C=2r,,

D =[CX, (t)- X (t)],
X(t+1)=X_(t)-A-D

(3.4)

Burada r; ve r,, algoritmay1 dogas1 geregi stokastik yapan tekdiize rastgele degiskenlerdir
ve a kesif ve somiirii i¢in yinelemeler boyunca ikiden sifira dogrusal olarak azalan bir uyarlama

parametresidir. Sekil 3.3’te GWO algoritmasinin sdzde kodu verilmistir.

1: Gri kurtlarin baslangic popiilasyonunu olustur.
2: Gri kurtlarm uygunluk degerlerini hesapla.

3: En iyi gri kurdu a olarak sakla.

4: Tkinci en iyi gri kurdu 8 olarak sakla.

5: Ugiincii en iyi gri kurdu 8 olarak sakla.
6:while (t <T)

7. a<2(1-t/T)

8:  for (Her bir gri kurt igin)

9: Alfa, beta, delta katsayr vektorlerini olustur.
10: Mesafe vektorlerini hesapla.
11 Gri kurdun konumunu giincelle.
12: Gri kurdun uygunluk degerini (fy) hesapla.
13: if (f, < f,,) then
14:
1 foe 1y
16: elseif (fg < fﬁ) then
17: f < Jg
18: elseﬂ(fg < fcg) then
19: fs < fg
20: end if
21:  end for

22: end while

Sekil 3-3: GWO algoritmasinin sézde kodu.

GWO algoritmasinda, A ve C parametreleri ayarlanabilir yegane iki parametredir. Onceki
denklemlerde kullanilan varsayim, avin konumunun bilindigi yoniindedir. Ancak bu, bir amag
fonksiyonunu optimize ettigimiz soyut bir arama uzayinda dogru degildir. GWO algoritmasi,
sahadaki en iyi li¢ ajanin, yani «, § Ve § kurtlarinin ava dogru ilerledigi ve en uygun konuma daha

yakin oldugu fikrini varsayar. Bu varsayima dayanarak, tiim kurtlar davraniglarin takip edecek ve
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konumlarini, Esitlik 3.5’te gosterildigi gibi lider kurtlarin (,  ve §) konumlarinin ortalamasi

olarak tanimlanan tahmini av konumuyla gilincelleyecektir.

5 X
1)-4,D,. (3.5)

3.3 PARCACIK SURU OPTIiMIZASYONU

Parcagik Siirii Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization, PSO), Kennedy ve Eberhart
[44] tarafindan 6nerildi. PSO, kus siiriileri veya balik siiriileri gibi bazi hayvanlarin akilli kolektif
davranislariyla motive edilen, popiilasyona dayali bir stokastik optimizasyon algoritmasidir. PSO,
1995 yilinda piyasaya siiriilmesinden bu yana ¢ok sayida gelisme yasandi. Arastirmacilar teknigi
ogrendikge, farkli talepleri hedefleyen yeni siirlimlerini tiirettiler, bir¢ok alanda yeni uygulamalar
gelistirdiler, cesitli parametrelerin etkilerine iligkin teorik ¢caligmalar yayinladilar ve algoritmanin
birgok varyantini 6nerdiler [45].

PSO, siirekli uzay koordinat sisteminde matematiksel olarak su sekilde tanimlanabilir: Siirii
boyutunun N oldugunu, her pargacigin (bireyin) D-boyutlu uzaydaki konum vektoriiniin X; =
(Xi1) Xigy o) Xigy - Xip), Mz vektorinin V; = (v;q, Vig, -, Vig, -, Vip), Ppar¢acigm en uygun

konumunun  P; = (pi1, Dizs -+ » Pia» -, Pip) V€ siirliniin  optimal konumunun ise P; =
(pgl,pgz, ey Pgd ...,pgD) temsil edildigini varsayalim. Buna gore, PSO algoritmasinda bireyin

optimal pozisyonunun giincelleme formiilii Esitlik 3.6°daki gibidir.

of :{Xﬂdw f(Xiwa) < P(Ry) (3.6)
' degilse

it?

Sekil 3.4’te Pargagik Siirii Optimizasyonu algoritmasinin akis semasi verilmistir.
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Baglat

Baslangi¢ popiilasyonunu olugtur

v

Siiriideki tiim parcaciklarin uygunluk degerini
hesapla

'

Tiim parcaciklan énceki jenerasyonun en iyisi ile
karsilastir ve daha iyi ise yer degistir

;

Yerel uygunluk degerlerini kendi arasinda
kargilagtir ve en iyi olani kiiresel en iyi olarak
belirle

'

Hiz ve konum degerlerini giincelle

Sonlandirma
kriteri saglanch
mi?

Evet

Sekil 3-4: Pargagik Siirii Optimizasyonu algoritmasinin akis semast.

Siiriiniin en uygun konumu, tiim bireylerin en uygun konumlaridir. PSO'nun ilk versiyonu
optimizasyon probleminde cok etkili olmadigindan, ilk algoritma onerildikten hemen sonra
degistirilmis bir PSO algoritmas1 Shi ve Eberhart [46] tarafindan Onerildi. Bu siiriimiinde, hiz
giincelleme formiiliine atalet agirligi eklendi. Hiz ve konum giincelleme formiilii sirasiyla Esitlik

3.7 ve 3.8°deki gibi gosterilir.

d d

Vi = -V + ¢ -rand-( p, —x )+, -rand- (g, —x,) (3.7)

d d d
Xitsr = Xt tVien (3-8)

Burada w, atalet momenti, ¢, ve c,, 0 ile 1 arasindaki tekdiize dagilimdan alinan iki rasgele

degiskendir.
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3.4 YOL BULUCU ALGORITMASI

Yol Bulucu Algoritmasi (Pathfinder Algorithm, PFA), gruplar halinde yasayan hayvanlarin
kolektif eyleminden ilham alir ve en iyi yiyecek alanlarini ya da avi bulmak i¢in siiriilerin liderlik
hiyerarsisini taklit eder [47]. PFA'da, Esitlik 3.9'da gosterilen matematiksel model, yol bulucuyu

takip etmek ve etmenlerin arama uzayindaki yiyecek kaynaklarini bulmak i¢in kullanilir.
X(t+At)=x’(t)en+ f+ f +¢ (3.9)

Burada x, siiriideki bir etkenin konum vektoriinii, t zamani, n agisal olmayan birim
vektoriindi, f;, x; Ve x;41 konum vektdrlerinin komsuluk etkilesimini, f, etkilesim degerlerini x;
ile en 1y1 ¢Ozilim arasindaki kiiresel gii¢ olarak adlandirilan ve son olarak ¢ bir titresim vektoriinii
temsil etmektedir. Yol bulucu adi verilen siirii liderine ait konum vektorlerinin giincellenmesi

islemi Esitlik 3.10'da verilmistir.
X, (t+At)=x, (t)+Ax+ A (3.10)

Xp, strii liderinin (yol bulucu) konum vektorleri oldugunda, Ax, konum degisikligi
sirasinda yol bulucunun kat ettigi mesafedir ve A dalgalanma orami vektoriidiir. Siiriiniin toplu
olarak hareket edebilmesi ve en uygun ¢oziimii bulabilmesi igin Esitlik 3.11'de gosterildigi gibi
matematiksel modelin degistirilmesi gerekmektedir.

X' =] R (X] =X )+ R, (xp — X! )+ (3.11)

Burada x; ve x; sirastyla popiilasyondaki i-th ve j-th etmenlerinin konum vektorleridir. T,
yinelemenin sayisidir (veya gecerli indekstir), R; = ar; ve R, = Br, denklemlerinde, r; ve ry,
sifir (0) ile bir (1) araliginda rastgele bir say1 olarak belirlenir. Ayrica a, etkilesimin bitylikligiini
tanimlayan etkilesim katsayisini ifade eder. Popiilasyondaki bir etmenin komsusuyla hareketi ve

son olarak g, siirtiyii lidere daha yakin tutmak icin rastgele mesafeyi belirleyen ¢cekim katsayisidir.

Esitlik 3.12'deki gibi yol bulucu i¢in baska bir degisiklik yapilmas1 gerekir.

Xyt =xp 20 (X - X+ A (3.12)
15



Yukaridaki denklemlerde kullanilan dalgalanma orani (A) ve titresim (€) vektorlerinin agik

ifadeleri Esitlik 3.13’teki gibidir.

5:(1‘(T/Tmax))'ul'Dij’ D; :Hxi —X H

(3.13)
A=u,-exp(—2T/T )

Burada u; ve u,, 0 ile 1 arasinda rastgele olusturulmus bir sayiy1, D;;, popiilasyondaki i-

'E
th ve j-th 6geleri arasindaki mesafedir ve T,,,, yinelemelerin maksimum sayisini (veya sinirini)

temsil etmektedir. Yol Bulucu algoritmasinin s6zde kodu Sekil 3.5’te verilmistir.

1: PFA parametrelerini belirle

2: Baslangi¢ popiilasyonunu olustur

3: Baslangi¢ popiilasyonunun uygunluk degerini hesapla

4: Pathfinder ajamini tespit et ve sakla

5:while (T < T,,,.)

6:  avep katsayilar:i igin [1, 2] arasinda rastgele sayt iiret
7: Pathfinder’m konumunu (x,) giincelle

8: if(f;ww <f;p)

o Pathfinder’t yenisi ile degistir (x,, = x,°")
10: end
M for i «— 2 to Popiilasyon sayisi
lzf Ajanlarin konumlarm giincelle (x;)
13: end
l4f Ajanlarin uyguniuk degerlerini hesapla
iz En iyi uygunluk degerine sahip ajani bul (xp.qt)
17; if(fbest < fp)
18: Xp = Xpest
19: fo = Ipest
20: end

21:  for i — 2 to Popiilasyon sayisi
22 U <L)

23: x; = x;"°"

24: fi = i

25: end

26:  end

27 Yeni A ve € degerlerini iiret
28: end

Sekil 3-5: PFA’nin s6zde kodu.
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4. MUHENDISLIK TASARIM PROBLEMLERI

Miihendislik tasarim1 optimizasyon problemleri, genel olarak yeni gelistirilen metasezgisel
algoritmalarin etkinligini gostermek i¢in kullanilmaktadir ve bu durum literatiirde oldukga
yaygindir. Dogrusal olmayan (non-linear) bu miihendislik problemlerini ¢ézmek igin farkl
yontemler kullanan bir¢ok arastirmaci tarafindan arastirilmistir [48].

Bu ¢alismada, Boliim 3’te verilen metasezgisel algoritmalarin performanslarini test etmek
amactiyla literatiirde iyi bilinen sekiz farkli miihendislik tasarim problemi kullanilmistir. Bu
problemler; Dort Kademeli Disli Kutusu Problemi, Gaz Iletim Kompresorii Tasarimi, Disli Takimi
Tasarim Problemi, Himmelblau Fonksiyonu, Hidrostatik Bask:1 Yatagi Tasarimi Problemi, Coklu
Disk Kavramali Fren Tasarim Problemi, Endiistriyel Sogutma Sisteminin Optimal Tasarimi ve

Planet Digli Zinciri Tasarim Problemidir.

4.1 DORT KADEMELI DiSLi KUTUSU PROBLEMI

Disli kutusu agirliginin azaltilmasi amaciyla onerilen dort kademeli disli kutusu tasarim
probleminin sematigi Sekil 4.1'de gosterilmektedir. Dislilerin konumlari, pinyonlarin konumlart,
bosluklarin kalinlig1 ve dis sayis1 da dahil olmak iizere hesaplanmasi gereken yirmi iki 6zellik
mevcuttur. Bu parametreler dort gruba ayrilabilir. Ayrica karsilanmasi gereken 86 kisitlama vardir.
Dislilerin boyutunu, kinematigini, temas oranini, egimini, dislilerin giiclinii, dislilerin montajini
ve egimini gdzden gegirirler. Bir¢ok yerel ¢6ziim ve kiiclik bir arama bolgesi oldugundan, dort
asamali disli kutusu tasarim problemi ¢ogu optimizasyon algoritmasi igin zorluk teskil etmektedir
[49].

Dort Kademeli Digli Kutusu probleminin uygunluk fonksiyonu Esitlik 4.1°de verilmistir.

N T biCi2<N;2>i+N§i) .
(%)= To00 2 (N, +Ng) =it o
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Sekil 4-1: Dort Kademeli Disli Kutusu Problemi [49].

Esitlik 4.2 ile 4.34 arasinda Dért Kademeli Disli Kutusu probleminin kisitlar1 verilmistir.

2
- 2¢,N N . +N
9.(%)- 366000 26N, (plzgl) ol w2
: mw,  N,+N, || 4bc/N, | 0.0167WK.K,
2
_ N_,+N
9.(%)- 366000N,, | 2c2Np2J( at o) | ode w3
2 MwN, N,+N_, || 45N, | 00I67WK,K,
2
P S (RS RPN
3 TWN.N,, N,+N | 4bcN,, | 0.0167WK,K,
2
_ N, +N
(7)- 366000N,,N,,Ny; 20N, (,,4+2 o) | oda 0 w9
TWN, NN,  N,+N,, | 4bcN, | 0.0167WK,K,

Mw, N, +N, )| 466N, N2 | (¢, ) | 0.0334WK.K,,

g (;):£366000Jr 20N, J (Np1+Ngl)3 _(g_sz(Si”(mcos(m]so 4.6)
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_. (366000N .,  2¢,N N +N n(g)co
ge(x): o (N, gzz - S (¢4 <0 (4.7
TN, N, +N_, J| 46,c2N_,N?, 0.0334WK K 0334WK K
_. (366000N_.N ., 2c.N N+ Ny, s
9,(x)= oz, 20N || (N 2 <0 (48)
N, N, N +N_ || 4 C3N93N 00334va K

g.(3)- 366000N,,N,Nys 26N, (Nps+Ng,
8 IwN NN, N, +Ng, )| 4b,eiN N2

(x)=-N, sin"(¢)_ L[ 1 2+N. sinfg)_ L, 1) +
9. "4 N, N, o4 Ny Ny (4.10)

|n COS
sm ¢)cos(¢
0 0334WK K

J<0 (4.9

Sin(@('\;"‘ + Ny +CR_. 7c0s(#) <0

0. 2o(X) = e —% <0 (4.12)
0. o(¥) = o —szch,i,g <0 (4.12)
9,.(%)=%n {%J— Lpax <O (4.13)
0, (%)= Lo +[%JZ ) + Xy <0 (4.14)
gzs(i):—xpﬁ%go (4.15)
0,,.,(%)= (% ~Xg(iy) lz ) <0 (4.16)
0,(x)=Vn +%— Lo <0 (4.17)
0, (%)= Le +[C}\fj+ Il\\llg.) yg(,l)]l 5 0 (4.18)
9,.(x)= (i,:lljp,i,): ~Yp <0 (4.19)
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- (2+Ny)
g37 40( )=_Lmax+ N +N +X|_O

- (N i+2)cI
0= o

- (N i+2)cI
gAS 43( ):y9i+ NZ|+Ng| — Lnax <

- (Ng+2)c
9.0,
gSHG( )=(b 8.255)(b,—5.715)(b, —12.70)(=N,, +0.945¢, - N, )(-1)<0
gmo(}) (b, —8.255)(b,~3.175)(b, —12.70)(~N,, + 0.646¢, = N, ) <0
gﬁm(}) (b, —5.175)(b, —3.175) (b, —12.70) (=N, +0.504¢, - N, ) <0
g.. (x)=(b-5175)(h-3.175)(h,—8.255)(0c, =N, N, ) <0
gﬁm(E) (b, —8.255)(h,—5.715)(h,~12.70)(N,, + N, =1.812¢,) <0
gn—?s( ) (b 8255)(bz 3175) —12. 70)( 09456’ -|-N +N ) 0
gmw( ) (b, =5.175)(b,=3.175)(h, ~12.70)(=0.646¢, + N, + N, ) (=) <0
881_34(;)=('—5175)(5’1—3-175 )(b, —8.255)(N,, + N, —0.504c, ) <0

w, (N,N,.N,.N,,)

pl” " p27  p3T T pd

gsszwmin_ (N N NN ) <

gl g2 "g3" g4

(NN,
™ (N,N,.N,.N,,)

gl” " g27 g3 " g4

max —

Esitlik 4.35’te baz1 degiskenlerin alabilecegi degerler ve sabit ifadeleri verilmistir.
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(4.26)

(4.27)
(4.28)
(4.29)
(4.30)

(4.31)

(4.32)

(4.33)

(4.34)



X= {NplNglezNgz...blbz...xplxglxgz...yplyglygl...yg4},

2 2
C =\/(yg,- _yp,-) +(xgz. —xpl_) , K0 =1.5, dm,-n - 25,
JR =02, ¢ =120°, W =55.9, KM =1.6, CRm.m =14, (435)
Lmax = 127, Cp = 464, O-H = 3290, Wmax = 255’ W1 — 5000,

oy =2090, w_. =245

Esitlik 4.36’da baz1 degiskenlerin alabilecegi degerler ve esitsizlik ifadeleri verilmistir.

b {3.175,12.7,8.255,5.715}

Yo Xors Ygio Xgi € {12.7,38.1, 25.4,50.8,76.2, 63.5,88.9,114.3,101.6} (4.36)
7<N_,,N,<76€Z

gi' ' Vpi —
4.2 GAZ ILETIM KOMPRESORU TASARIMI

Gaz iletim kompresorii tasarim probleminin temel amaci, kompresor istasyonlari
arasindaki uzunluk (L = x;), kompresore giris basincini gosteren sikistirma orani (r = x,) ve
borunun i¢ ¢apt (D = x3) olan dort tasarim degiskenini kullanarak amag fonksiyonunu en aza

indirmektir. Problemin sematigi Sekil 4.2°de gosterilmektedir [50].

r (X,): Compression ratio denoting inlet
Pressure to the compressor

}
T TIE -

D (X;): Pipe inside diameter

Compressor

Compressor
station

station

«—— L (X,): Length between compressor stations .

Sekil 4-2: Gaz Iletim Kompresorii Probleminin Sematigi [50].

Gaz Iletim Kompresérii probleminin uygunluk fonksiyonu Esitlik 4.37°de verilmistir.

f(X)=8.61x10°X'2x,%;2%x; 72 +3.69x10° X, +7.72x10° X0 4° - 765.43x10°x;,*  (4.37)
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Gaz Iletim Kompresorii probleminin kisitlar: Esitlik 4.38°de gosterilmektedir.

X, X, +X,> —1<0, (4.38)

Probleme ait durum degiskenlerinin alabilecegi deger araliklar1 Esitlik 4.39°da verilmistir.

20<x <50, 1< x, <10, 20 < x, <50, 0.1< X, <60. (4.39)

4.3 DISLI TAKIMI TASARIM PROBLEMI

Disli takimi tasarim problemi, tahrik eden ve tahrik edilen miller arasinda belirli bir disli
oranini bulmak i¢in tasarlanmistir. Bu problemin amaci, Sekil 4.3’te gosterildigi gibi dislilerdeki
optimal dis sayisin1 (Ty = xq, T = x5, Ty = x3 Ve Tf = x,) bulmaktir. Ayrica dis sayisimin tam

say1 olmas1 gerekmektedir [51]

Sekil 4-3: Digli Takim1 Tasarim Probleminin Sematik Goriintimii [51].

Disli takimi tasarim probleminin uygunluk fonksiyonu Esitlik 4.40’ta verilmistir.

(%)= (g i) =£ - Xlxzj (4.40)

6.931 x.X,

Probleme ait kisit fonksiyonlar1 Esitlik 4.41°de verilmistir.

0,(X)=12<x <60, iefl,..4 (4.41)
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44 HIMMELBLAU’NUN FONKSIYONU

Himmelblau [52], 1972'de dogrusal olmayan kisithi bir optimizasyon problemi onerdi ve
bu bir makine miihendisligi problemi olarak kabul edildi. Bu problem alti dogrusal olmayan
kisitlama ve bes durum degiskeni icermektedir [53].

Himmelblau probleminin uygunluk fonksiyonu Esitlik 4.42°de verilmistir.

f(¥)=5.3578547x% +0.835689 Lx,x, +37.293239x, - 40792.141 (4.42)

Problemdeki kisitlar Esitlik 4.43’te verilmistir.

g, (%) =—(85.334407 + 0.0056858x,x, +0.0006262x,x, — 0.0022053x,x, ) < 0,
g, (¥) =85.334407 +0.0056858x,x, + 0.0006262.x, x, — 0.0022053x,x; — 92 < 0,
2, (¥)=90—(80.51249+0.0071317, x, +0.0029955x,x, —0.0021813x} ) < 0,
i (4.43)
g, (¥)=80.51249+0.0071317, x; + 0.0029955x,x, — 0.0021813x] =110 < 0,
g5(X)=20-(9.300961+0.0047026x,x, + 0.0019085x,x, — 0.0019085x,x, ) < 0,
g, (¥)=9.300961+0.0047026x,x; +0.0019085x,x, —0.0019085x,x, — 25 <0,
Durum degiskenlerinin alabilecegi deger araliklar1 Esitlik 4.44°te verilmistir.
78<x, <102, 33<x, <45,
27<x, <45, 27<x,<45, (4.44)

27< x, <45,

45 HIDROSTATIK BASKI YATAGI TASARIMI PROBLEMIi

Hidrostatik bask1 yatagi tasarim probleminin amaci, eksenel rulmanin ¢alismasi sirasindaki
gii¢ kaybini1 azaltmaktir. Tasarim degiskenleri sunlari icerir: yatak adimi yarigapi (R), akis hizi
(Q), yag viskozitesi (1) ve oluk yarigapt (R,). Hidrostatik baski yatagi tasarim problemi Sekil
4.4'te sematik olarak gosterilmektedir [54].

Hidrostatik baski yatagi tasarim problemine ait uygunluk fonksiyonu Esitlik 4.45°te

verilmistir.

23



f ()?) = (QPO/O.7)+ E,
Problemdeki kisitlar Esitlik 4.46°da verilmistir.

w

BN\

R
————>

!
Lubricant out /<<<§ﬂ
P, : T

|

A

Lubricantin | P

l Thrust load

Sekil 4-4: Hidrostatik Baski Yatagi Tasariminin Sematigi [54].

g (¥)=1000-P, <0,
g, (¥)=W -101000<0,

W

¥)=5000- — <0,
G
g, (¥)=50-P, <0,

_ 0.0307 ([ 0

- 0.001- <0

& (%) 386.4P, (thj
g, (¥)=R-R, <0,
g (¥)=h-0.001<0

Esitlik 4.47°de baz1 degiskenlerin alabilecegi degerler ve sabit ifadeleri verilmistir.
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_ 7R R -R;

2 In(R/R,)’

61Q
P, :—;‘3 In(R/R, ),
E, =9336Qx0.0307x0.5AT, AT =2(10" -559.7), (4.47)
o log1010g10(8.122x10° 1 +0.8) +3.55

- 10.04 '
X :(Zﬂ'x750]2 2mu R* =R
60 E, 4

Durum degiskenlerinin alabilecegi deger araliklar1 Esitlik 4.48°de verilmistir.

1<R<16, 1<R, <16, 1<Q<16, 1x10° < 4 <16x10° (4.48)

4.6 COKLU DiSK KAVRAMALI FREN TASARIM PROBLEMI

Cok disk kavramali fren tasarim problemi, miihendislik kisitli optimizasyonunda iyi bilinen
sorunlardan biridir. Bunun amaci ¢ok diskli kavrama freninin kiitlesini en aza indirmektir.
Karar/durum degiskenleri x;, x,, x3, X, V& x5 sirastyla i¢ yarigap, dis yarigap, diskin kalinligi,
harekete gecirme kuvveti ve siirtlinme ylizeylerinin sayisidir ve degiskenlerin tiimii tam say1
araligindadir. Cok diskli kavramali fren tasarim probleminin sematigi Sekil 4.5'te gosterilmektedir

[55].

Sekil 4-5: Coklu Disk Kavramali Fren Tasariminin Sematigi [55].
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Coklu disk kavramali fren tasarimi probleminin uygunluk fonksiyonu Esitlik 4.49°da

verilmisgtir.
F(X)=7(x =X )% (% +1)p (4.49)

Problemdeki kisitlar Esitlik 4.50°de verilmistir.

& (X)=—Puu +P.<0

& (X)==1Y, =V, i Puw 0.

2, (¥)=AR+x,—x, <0,

g, (¥)=—L . +(x5+1)(x,+5)<0, (4.50)
g, (¥)=sM, - M, <0, '

g (¥)=T=20,

g, (¥) =V, +V, 0

g (¥)=T-T,, <0

Esitlik 4.51°de baz1 degiskenlerin alabilecegi degerler ve sabit ifadeleri verilmistir.

2 X -x
— 2 1

M, = — ux,x, — N .mm,
3 X, — X,

2

mn 2 2 2
o=—radls, A =:T(x3' - X, )mm ,

p,. = ﬁN/mml, V, = 7R, mm/ s
30
_2x-x ro_ Lo (4.51)
T3 XX M,+M,
AR =20mm, L, _=30mm, pu=0.0,

v =10m/s, 6=05mm, s=1.5,

Sr,max

T . =15s,n=250rpm,I_=55Kg.m’

max

M, =40Nm,M , =3Nm,andp,, =1.

Durum degiskenlerinin alabilecegi deger araliklar Esitlik 4.52°de verilmistir.
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60 < x, <80,

90 < x,110,

1<x, <3, (4.52)
0<x, <1000,

2<% <9.

4.7 ENDUSTRIYEL SOGUTMA SISTEMININ OPTIMAL TASARIMI

Endiistriyel sogutma sisteminin problemi, maliyeti en aza indirmek ve miisteriler i¢in en
uygun sogutma sistemini iiretmek i¢in en iyi sogutucu akiskanlari, ideal sicaklik seviyelerini,
uygun ¢evrim konfigiirasyonunu ve en iyi sikistirma teknolojisini bulmay1 amaglamaktadir. Sekil
4.6’da temsili bir sematigi gosterilen problem, dogrusal olmayan esitsizlik kisitlamal

optimizasyon problemi olarak formiile edilebilir.

Receiver

T Condenser High Pressure

><1 Throttling Valve

Il Mass Flow Meter

mato Room Evaporators =
T B
dx oil cooler g g3
Int. Pressure EE m *82
Receiver S 5
L\ J \ E ==
subcooler w8
s = E'
Recip. } K &
Compressor
Cooler
Evapcramg
oil cooler
Low Pressure Dock ]E
Receiver f. Evaporatol
Screw f
Compressor subcooler

Freezer
j Evapn[atorE

Sekil 4-6: Endiistriyel Sogutma Sisteminin Sematigi [56].
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Endiistriyel sogutma sistemi probleminin uygunluk fonksiyonu Esitlik 4.53’te verilmistir.

S (¥)=163098.88x,x,x,, + 5441.5x]x,, + 115055.5x,°* +
6172.27x3x, +63098.88x,x,x,, +5441.5x7x,, +115055.5x/ % x, +
6172.27x7 x, +140.53x,x,, +281.29x,x,, + 70.26x7 +281.29x,x, +
281.29x7 + 11437 %2 x ™ x  x ot x, x4+ 20470252 % x2 16 x?

1

(4.53)

Problemdeki kisitlar Esitlik 4.54’te verilmistir.

g (¥)=1.524x]" <1,

g, (¥)=1.524x" <1,

£,(¥)=0.07789x, - 2x;'x, -1<0,

2, (¥)=7.05305x,"x7x, x; ' x; ', =10,

g,(X)=0.0833xx,, —1<0,

gﬁ( )= 47.136x) x x, —1.333x,x5"" +62.08x7 P x ) xg*x; ) —1<0,

2, (%) =0.04771x,,x; 8810x0 210,

<. (x) 0.0488x,x,*x"*1° —1<0, (4.54)
gg( ) 0.0099x,x;' =1<0,

2,(X¥)=0.0193x,x;' -1<0,

(¥

(¥)=0.0298x,x;' ~1<0,
g, (¥)=0.056x,x,' ~1<0,

(

(

(

&3 9
g, (¥)=2x, -1<0
g5(x —xlgxl_ll—ISO

Esitlik 4.55’te baz1 degiskenlerin sinir degerleri verilmistir.

0.001<x <5, i=1,.,14 (4.55)

4.8 PLANET DIiSLi ZINCiRi TASARIM PROBLEMi

Bu problemin temel amaci otomobillerde kullanilan disli oranlarindaki maksimum hatalar

en aza indirmektir. Maksimum hatayr minimuma indirmek amaciyla, planet disli zincir sistemi
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icin toplam dis sayis1 hesaplanir. Sekil 4.7°de gosterildigi gibi bu problem, alt1 tamsay1 degiskeni
olmak tizere farkli geometrik ve montaj kisitlamalarini da igeren on bir kisit igermektedir [57, 58].

Planet disli zinciri tasarimi probleminin uygunluk fonksiyonu Esitlik 4.56°da verilmistir.

f(%)=max|i,—i,|. k={L2,...R},
; _NG(N1N3+N2N4)

Ne io=3a1, 4= :
N, NN, (N +N,)
N

ll=

. ==3.11,
fox (4.56)

=

I,=—2-"% i,=184, ¥={p,N, N, N, N, N, N.m,m}

Sekil 4-7: Planet Disli Zinciri Tasariminin Sematigi [59].

Problemdeki kisitlar Esitlik 4.57°de verilmistir.

g my(Ng+2.5)-D,,, <0,

(
m (N, +N,)+m (N, +2)-D,
(

X)
g (x)= —_—
g, (¥)=my(N,+N,)+m,(N,+2)-D,,. <0,
g, (%)= |m (N, +Ny)+my (Ng + Ny )| =m —m; <0,

=

~(N,+N,)sin(7/ p)+N, +2+6,, <0,
—(Ng+Ny)sin(z/ p)+ N, +2+6;, <0,
—(N,+N,)sin(7/ p)+N; +2+ 8 <0, (4.57)
(Ny+ N, +248,) (N +N, ) =(N, + N, ) +
2(Ny =N, )(N, +N;)eos(27p™ — B) <0,
g, (¥)=N, = Ny +2N, + 28, +4<0,
20 (%)=2N, =N+ N, +26,, +4<0,

. N,-N,
)=

og

=

og

6

=i

&

X

(
(%)
(%)
(x)
(%)
(%)
(%)
(%)

g

8
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Esitlik 4.58°de baz1 degiskenlerin alabilecegi degerler ve sabit ifadeleri verilmistir.

8yp = gy = Oy = Oy = O = 0.5

cos’l((N4+ Ny ) +(Ng =N, ) (N, + N, )z)
2(Ng—N;)(N,+N, ) ’

Do =220, p=(3,4,5),

m, =(1.75,2.0,2.25,2.5,2.75,3.0),

m, =(1.75,2.0,2.25,2.5,2.75,3.0),

B=

Esitlik 4.59°da durum degiskenlerinin sinir degerleri verilmistir.

17<N, <96, 17<N, <46, 14<N, <54,14<N, <51
14<N, <51,48<N, <124, N, e Z

30

(4.58)

(4.59)



5. DENEYSEL CALISMALAR

Bu boliimde, tez ¢alismasinda kullandigimiz metasezgisel algoritmalarin, Bolim 4’te
teknik ayrintilart verilen miihendislik tasarim problemlerinin farkli yineleme ve popiilasyon
sayllarina gore yakinsama degerleri test edilmistir. Deneysel ¢alismalardaki yineleme sayisi
sirastyla 100, 500 ve 1000 olup, popiilasyon sayis1 ise 10 ve 50 olacak sekilde tertip edilmistir.
Ayrica, her bir deneyde metasezgisel algoritmalarin ¢alisma siireleri de Olgiilerek sonuglari
karsilastirilmistir.

Bazi metasezgisel yontemler, daha iyi sonuglar elde edebilmek icin baslangi¢ ya da sabit
parametrelerinin dnceden ayarlanmasi gerekir. Deneysel calismada kullandigimiz algoritmalarinin
parametreleri, gelistiriciler tarafindan tercih edilen veya onerilen degerlere gore tayin edilmistir.

FA algoritmasi i¢in 151k emilim katsayis1 (y) 1.0, ¢ekicilik katsayisinin baglangi¢c degeri
(Bo) 2.0, @ parametresinin degeri 0.2 ve alfanin rastgelelik azaltma faktorii (9) 0.97 olarak tayin
edilmistir. PSO’da atalet agirlig1 ve atalet soniimleme oranlari sirasiyla 1.0 ve 0.99 olarak, ¢, ve
¢, degiskenleri ise sirasiyla 1.5 ve 2.0 olarak belirlenmistir. GWO ve PFA algoritmalari i¢in

Onceden ayarlanmasi gereken herhangi bir parametre bulunmamaktadir.

51 PERFORMANS OLCUM KRITERLERI

Deneysel ¢aligmalarda kullanilan metasezgisel algoritmalarin, performans 6l¢tim kriterleri
olarak (30 kez tekrarli olarak ¢alistirilmis) en iyi uygunluk degerlerinin ortalamasi kullanilmstir.
Buna ek olarak, algoritmalarin ¢alisma esnasinda harcadiklar siirelerin ortalamasi ise diger bir
Olctim kriteri olarak belirlenmistir. Calisma zamani analiz bilgisayar sisteminin 6zellikleri su

sekildedir: Windows 10 isletim sistemi, Intel i5 2.4 GHz islemci ve 8 GB sistem bellegi.

52 MUHENDISLiK PROBLEMLERININ TESTLERI

Bu c¢alismada, literatiirde iy1 bilinen dort algoritmay1 (FA: Firefly Algorithm, GWO: Grey
Wolf Optimizer, PSO: Particle Swarm Optimization ve PFA: Pathfinder Algorithm) test etmek
amaciyla gergek diinya miihendislik problemleri kullanilmistir. Bu problemler; Dort Kademeli
Disli Kutusu Problemi (DKDKP), Gaz Iletim Kompresorii Tasarimi (GIKP), Disli Takimi Tasarim
Problemi (DTTP), Himmelblau’'nun Fonksiyonu (HF), Hidrostatik Baski Yatagi Tasarimi
Problemi (HBYTP), Coklu Disk Kavramali Fren Tasarim Problemi (CDKFTP), Endiistriyel
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Sogutma Sisteminin Optimal Tasarimi (ESSOT) ve Planet Disli Zinciri Tasarim Problemi
(PDZTP) olmak tizere sekiz tanedir. Tablo 5.1’de deneysel ¢alismalarda kullanilan miithendislik

problemleri ve bunlarin 6zellikleri verilmistir.

Tablo 5-1: Miihendislik Problemlerinin Ozellikleri.

# Problem Boyut Kisitlar ~ Alt Simr  Ust Simir

1 BOKITD I'zap(;emeli Disli Kutusu Problemi 22 86 6,51 76,49
IKP:

2 gaz fletim Kompresorii Tasarimi 4 1 20 50

3 ][;;I;ll;lzjf.aklml Tasarim Problemi 4 1 12 60

4 E::nlqmelblau’nun Fonksiyonu 5 6 8 102

5 Einjo-l;ltDa.tik Baski Yatagi Tasarimi Problemi 4 7 1 16
DKFTP:

6 goklu Disk Kavramali Fren Tasarim Problemi 5 8 60 80

! Erslcslizz;iyel Sogutma Sisteminin Optimal Tasarim L 1 0,001 5

B oo 9 10 1651 96,49

Planet Disli Zinciri Tasarim Problemi

Tablo 5.1°de belirtilen 6zelliklerin agiklamalar1 soyledir:

= Boyut: Problemin tasarim/karar degiskenlerinin sayzisi,

»  Kisitlar: Problemin kisit fonksiyonlarinin sayist,

»  Alt Simir: Tasarim/Karar degiskenlerinin alabilecegi en kii¢iik say1 degerleri,

= Ust Stmr: Tasarim/Karar degiskenlerinin alabilecegi en biiyiik say1 degerlerini ifade

etmektedir.
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5.21 Deney I

Bu deneyde, yineleme sayis1 100, popiilasyon sayisi 10 olarak belirlenmistir. Optimizasyon

algoritmalari, her bir miihendislik problemi i¢in 30 kez tekrarli olarak calistirilmis ve elde edilen

global en iyi (global best) skorlarin ortalamasi alinmistir. Tablo 5.2°de, Deney I’e gore

mithendislik problemlerinin global en iyi skorlar1 verilmistir.

Tablo 5-2: Deney I’e Gore Algoritmalarin Global En Iyi Skorlari.

# Problem En lyi Skor FA GWO PFA PSO

1 DKDKP PSO 1223,3522 1287,3518 2748,6194 924,1798
2 GIKP FA GWO, PFA  977874,1517 977874,1517 977874,1517 977876,6615
3 DTTP FA 5,76105E-13 4,29007E-10 1,17273E-09 9,99127E-13
4 HF GWO, PFA -32214,6656 -32214,7639 -32214,7639 -32214,6287
5 HBYTP FA 916,9199 3098,3970 2836,5964 1274,6639
6 CDKFTP PFA 0,2390 0,2360 0,2353 0,2436

7 ESSOT GWO 36,5383 0,1901 6,8543 100,2596
8 PDZTP PFA 0,5505 0,5938 0,5351 0,5446

PFA algoritmast 1, 3, 5 ve 7 nolu problem haricinde tiim deneylerde en iyi skoru elde

etmistir. FA ve GWO algoritmalari, i¢ deneyde en iyi skoru elde ederek ikinci sirada olup, PSO

ise yalmzca DKDKP’da en iyi skoru elde ederek enson sirada yer almaktadir. Optimizasyon

algoritmalarinin ¢aligma siireleri, Sekil 5.1°de gosterildigi gibi her bir problem igin saniye

cinsinden Ol¢iilmiistiir. GWO, 1, 7 ve 8 nolu problem disinda tiim deneylerde en hizli ¢alisan

algoritma olmustur. Sekil 5.2’de, Deney I’e gére mithendislik problemlerinin yakinsama grafikleri

verilmistir.

700
600
500
400
300
200

SANIYE

DKDKP GIKP

100
. HHER = I_

DTTP HF
EFA EGWO

CDKFTP

HBYTP

PFA =PSO

ESSOT

| 1|
PDZTP

Sekil 5-1: Deney I’e gore algoritmalarin ¢aligma stireleri.
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Best Cost
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GWO
PFA |
PSO

102 L L L L
0 20 40 80 80 100
Iteration
DKDKP
100
10?2
104
Z 10"
o
k4
@ 10°
10—10
1042
10-14 L L L
0 20 40 60 80 100
Iteration
DTTP
101
10°
7]
S g
5 10
@
1]
10°
102 . . .
0 20 40 60 80 100
Iteration
HBYTP
®
Q
Q
n
@
il
100 - 5
1072 L L L L
0 20 40 80 80 100
Iteration
ESSOT

107 1 ; !
FA
awo
PFA
PSO
w
Q
o
B
o
@
L
106 2
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Q
oy 1
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Sekil 5-2: Deney I’e gore algoritmalarin yakinsama grafikleri.
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Deney I’e gore Sekil 5.2°de verilen algoritmalarin yakinsama grafikleri incelendiginde, HF
problemi i¢in tiim algoritmalar yaklasik 20. iterasyonda ideal sonuca eristigi goriilmektedir. GIKP,
CDKFTP ve ESSOT problemlerinde ise PSO algoritmasi en yavas yakinsayan algoritma olmustur.
FA ve PSO algoritmalari, DTTP probleminde digerlerine gore daha basarili sonuglar verdigi
goriilmektedir. PDZTP probleminde, tiim algoritmalar 100. yinelemede birbirlerine ¢ok
yaklagmistir. Ancak, DKDKP, DTTP, HBYTP ve ESSOT problemlerinin ¢dziimii i¢in iterasyon

sayisinin yetersiz oldugu da goze carpmaktadir.
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5.2.2 Deney Il

Bu deneyde, yineleme sayis1 100, popiilasyon sayisi 50 olarak belirlenmistir. Optimizasyon

algoritmalari, her bir miihendislik problemi i¢in 30 kez tekrarli olarak calistirilmis ve elde edilen

global en iyi (global best) skorlarin ortalamas: alinmistir. Tablo 5.3’te, Deney II’ye gore

mithendislik problemlerinin global en iyi skorlar1 verilmistir.

Tablo 5-3: Deney II’ye gore algoritmalarin global en iyi (best) skorlar1.

# Problem En lyi Skor FA GWO PFA PSO

1 DKDKP FA 59,8665 394,1841 342,3570 158,5389
2 GIKP Hepsi 977874,1517 977874,1517 977874,1517 977874,1517
3 DTTP FA 3,84232E-15 4,75318E-11 4,42424E-11 8,66905E-13
4 HF Hepsi -32214,7639 -32214,7639 -32214,7639 -32214,7639
5 HBYTP FA 140,7186 1069,5782 1426,5683 849,1192
6 CDKFTP FA, PFA, PSO 0,2352 0,2353 0,2352 0,2352

7 ESSOT GWO 1,0806 0,8678 1,0940 2,6158

8 PDZTP FA 0,5263 0,5293 0,5316 0,5302

FA algoritmasi, ESSOT problemi disindaki tiim deneylerde en iyi skoru elde etmistir. Diger

optimizasyon algoritmalari ise li¢ deneyde en iyi skoru elde ederek ikinci sirada yer almaktadir.

Algoritmalarinin ¢alisma siireleri, Sekil 5.3’te gosterildigi gibi her bir problem i¢in saniye

cinsinden 6l¢iilmiistiir. GWO, 1, 7 ve 8 nolu problem disinda tiim deneylerde en hizli sonug iireten

algoritma olmustur. Sekil 5.4’te, Deney II’ye gore miihendislik problemlerinin yakinsama

grafikleri verilmistir.
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300
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DKDKP GIKP

100
. HHER = I_

DTTP HF

uFA EGWO

CDKFTP

HBYTP

PFA =PSO

ESSOT

| 1|
PDZTP

Sekil 5-3: Deney II’ye gore algoritmalarin ¢aligma Stireleri.
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Best Cost
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Sekil 5-4: Deney II’ye gore algoritmalarin yakinsama grafikleri.
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Deney Il’ye gore Sekil 5.4’te verilen algoritmalarin yakinsama grafikleri incelendiginde,
ilk deneyde oldugu gibi DKDKP, DTTP, HBY TP ve ESSOT problemlerinin ¢dziimii i¢in iterasyon
sayisinin yetersiz oldugu ancak diger problemler i¢in makul bir deger oldugu goriilmektedir.
Potilasyon sayisinin bir onceki deneye gore daha yiiksek olmasi, algoritmalarin daha hizli
yakinsamasina sebep olmustur. FA algoritmasi, DKDKP, DTTP ve HBYTP problemlerinde
digerlerine gore ¢ok daha iyi yakinsama saglamistir. PSO ise ESSOT probleminde en yavas

yakinsayan algoritma oldugu goze ¢arpmaktadir.
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5.2.3 Deney Il

Bu deneyde, yineleme sayis1 500, popiilasyon sayisi 10 olarak belirlenmistir. Optimizasyon

algoritmalari, her bir miihendislik problemi igin 30 kez tekrarli olarak ¢alistirilmis ve elde edilen

global en iyi (global best) skorlarin ortalamasi alinmistir. Tablo 5.4’te, Deney III’e gore

mithendislik problemlerinin global en iyi skorlar1 verilmistir.

Tablo 5-4: Deney I1I’e gore algoritmalarin global en iyi (best) skorlar1.

# Problem En Iyi Skor FA GWO PFA PSO

1 DKDKP GWO 1794,9195 277,1305 319,5092 763,6251
2 GIKP Hepsi 977874,1517 977874,1517 977874,1517 977874,1517
3 DTTP FA 1,57079E-23 3,89549E-11 2,47409E-11 1,26644E-18
4 HF GWO, PFA, PSO  -32214,6909 -32214,7639 -32214,7639 -32214,7639
5 HBYTP FA 335,8547 1184,9533 904,4497 917,2933
6 CDKFTP GWO, PFA 0,2362 0,2352 0,2352 0,2375

7 ESSOT GWO 3,8427 0,3343 0,6539 1,5893

8 PDZTP PFA 0,5659 0,5322 0,5283 0,5688

GWO algoritmas1 3, 5 ve 8 nolu problem haricinde tiim deneylerde en iyi skoru elde

etmistir. PFA, dort deneyde en iyi skoru elde ederek ikinci sirada, FA, ii¢ deneyde en iyi skoru

elde ederek tiglincii sirada ve PSO ise iki deneyde en iyi skoru elde ederek sonuncu sirada yer

almaktadir. Algoritmalarinin ¢alisma siireleri, Sekil 5.5°te gosterildigi gibi her bir problem i¢in

saniye cinsinden olgiilmiistir. GWO, dort problem ¢6ziimiinde, FA, ii¢ problem ¢6ziimiinde ve

PFA ise yalnizca ESSOT probleminin ¢éziimiinde en hizli ¢alisan algoritma olmustur. Sekil

5.6’da, Deney III’e gore miithendislik problemlerinin yakinsama grafikleri verilmistir.
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Sekil 5-5: Deney I1I’e gore algoritmalarin ¢aligma siireleri.
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Sekil 5-6: Deney I1I’e gore algoritmalarin yakinsama grafikleri.
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Deney IIT’e gore Sekil 5.6°da verilen algoritmalarin yakinsama grafikleri incelendiginde,
metasezgisel yontemlerin tiimii GIKP, HF, CDKFTP ve PDZTP problemlerinde 500 yinelemeden
daha az bir turda optimal sonuglari elde etmislerdir. FA ve PSO algoritmasi, DKDKP probleminde

yerel ¢oziime takildigi i¢in uzun bir yineleme boyunca degisim gostermemistir. FA algoritmasi,

DTTP ve HBYTP probleminde en iyi yakinsama gosteren yontemdir.
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5.2.4 Deney IV

Bu deneyde, yineleme sayis1 500, popiilasyon sayisi 50 olarak belirlenmistir. Optimizasyon

algoritmalari, her bir miihendislik problemi i¢in 30 kez tekrarli olarak calistirilmis ve elde edilen

global en iyi (global best) skorlarin ortalamasi alinmistir. Tablo 5.5°te, Deney IV’e gore

mithendislik problemlerinin global en iyi skorlar1 verilmistir.

Tablo 5-5: Deney IV’e gore algoritmalarin global en iyi (best) skorlari.

# Problem En lyi Skor FA GWO PFA PSO

1 DKDKP FA 49,2708 59,4591 117,6255 219,2433
2 GIKP Hepsi 977874,1517 977874,1517 977874,1517 977874,1517
3 DTTP PSO 3,07727E-21 1,71503E-12 1,24102E-12 8,97175E-31
4 HF Hepsi -32214,7639 -32214,7639 -32214,7639 -32214,7639
5 HBYTP FA 126,1243 506,4470 544,8927 236,5831

6 CDKFTP Hepsi 0,2352 0,2352 0,2352 0,2352

7 ESSOT PSO 0,8034 0,0364 0,5473 0,0336

8 PDZTP PFA 0,5267 0,5311 0,5261 0,5286

FA algoritmasi 3, 7 ve 8 nolu problem haricinde tiim deneylerde, PSO algoritmasi 1, 5 ve

8 nolu problem haricinde tiim deneylerde en iyi skoru elde ederek birinci siradadir. PFA, dort

deneyde en iyi skoru elde ederek ikinci sirada, GWO, ii¢ deneyde en iyi skoru elde ederek sonuncu

sirada yer almaktadir. Optimizasyon algoritmalarinin ¢alisma siireleri, Sekil 5.7°de gosterilmistir.

GWO, dort problemin ¢oziimiinde, FA, ii¢ problemin ¢éziimiinde ve PFA ise yalnizca bir

problemin ¢6ziimiinde en hizli ¢alisan algoritma olmustur. Sekil 5.8’de, Deney IV’e gore

miihendislik problemlerinin yakinsama grafikleri verilmistir.
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Sekil 5-7: Deney IV’e gore algoritmalarin ¢alisma siireleri.
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Sekil 5-8: Deney IV’e gore algoritmalarin yakinsama grafikleri.




Deney IV’e gore Sekil 5.8°de verilen algoritmalarin yakinsama grafikleri incelendiginde,
GIKP, HF, PDZTP ve CDKFTP problemlerinde tiim algoritmalarin 100 yinelemenin altinda ideal
sonuglar1 elde ettigi, ancak PDZTP probleminde GWO’nun 300 yineleme siiresince iyilestirmeye
devam ettigi goriilmektedir. ESSOT probleminde en iyi yakinsayan algoritmalar GWO ve PSO
olmustur. PSO algoritmasi, DKDKP probleminde yerel ¢6ziim engeline takilirken, DTTP’de ise

en iyi yakinsama performasini sergilemistir.
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5.25 DeneyV

Bu deneyde, yineleme sayisi 1000, popiilasyon sayisi 10 olarak belirlenmistir.
Optimizasyon algoritmalari, her bir miithendislik problemi i¢in 30 kez tekrarl olarak ¢alistirilmig
ve elde edilen global en iyi (global best) skorlarin ortalamasi alinmistir. Tablo 5.6°da, Deney V’e

gore mithendislik problemlerinin global en iyi skorlar1 verilmistir.

Tablo 5-6: Deney V’e gore algoritmalarin global en iyi (best) skorlari.

# Problem En Iyi Skor FA GWO PFA PSO

1 DKDKP GWO 2225,1136 153,3436 323,0229 658,7851
2 GIKP Hepsi 977874,1517 977874,1517 977874,1517 977874,1517
3 DTTP FA 2,79743E-27 8,96184E-12 6,86485E-12 1,64333E-20
4 HF GWO, PFA, PSO  -32214,6044 -32214,7639 -32214,7639 -32214,7639
5 HBYTP FA 214,1503 804,3361 653,0496 77,4236
6 CDKFTP GWO, PFA 0,2363 0,2352 0,2352 0,2370

7 ESSOT GWO 48,3294 0,3132 0,8641 1,0234

8 PDZTP PFA 0,6053 0,5288 0,5284 0,5767

GWO algoritmasi 3, 5 ve 8 nolu problem haricinde tiim deneylerde en iyi skoru elde ederek
birinci siradadir. PFA, dort deneyde en iyi skoru elde ederek ikinci sirada, FA, tli¢ deneyde en iyi
skoru elde ederek sonuncu sirada yer almaktadir. Optimizasyon algoritmalarinin ¢aligma siireleri,
Sekil 5.9’da gosterildigi gibi her bir problem icin saniye cinsinden Ol¢lilmiistiir. GWO, dort
problemin ¢oziimiinde, FA, ti¢ problemin ¢6ziimiinde ve PFA ise ESSOT probleminin ¢éziimiinde
en hizli ¢aligsan algoritma olmustur. Sekil 5.10°da, Deney V’e gore mithendislik problemlerinin

yakinsama grafikleri verilmistir.
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Sekil 5-9: Deney V’e gore algoritmalarin ¢aligma siireleri.
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Sekil 5-10: Deney V’e gore algoritmalarin yakinsama grafikleri.




Deney V’e gore Sekil 5.10°da verilen algoritmalarin yakinsama grafikleri incelendiginde,
onceki deneylerde de oldugu gibi metasezgisel yontemlerin tiimii GIKP, HF, PDZTP ve CDKFTP
problemlerinde optimal sonuglar1 kisa siirede elde ettikleri goriilmektedir. GWO algoritmasi,
DTTP probleminde en kétii yakinsamaya sahip iken, DKDKP ve ESSOT’ta en basarili yontem
olmustur. FA ise HBYTP ve DTTP problemlerinde en iyi yakinsama degerine sahiptir. Ancak,

ESSOT probleminde ise en kotii sonucu veren algoritma olmustur.
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5.2.6 Deney VI

Bu deneyde, yineleme sayisi 1000, popiilasyon sayisi 50 olarak belirlenmistir.
Optimizasyon algoritmalari, her bir miihendislik problemi i¢in 30 kez tekrarli olarak calistirilmis
ve elde edilen global en iyi (global best) skorlarin ortalamasi alinmistir. Tablo 5.7°de, Deney VI’ya

gore mithendislik problemlerinin global en iyi skorlar1 verilmistir.

Tablo 5-7: Deney VI’ya gore algoritmalarin global en iyi (best) skorlar.

# Problem En Iyi Skor FA GWO PFA PSO

1 DKDKP GWO 2225,1136 153,3436 323,0229 658,7851
2 GIKP Hepsi 977874,1517 977874,1517 977874,1517 977874,1517
3 DTTP FA 2,79743E-27 8,96184E-12 6,86485E-12 1,64333E-20
4 HF GWO, PFA, PSO  -32214,6044 -32214,7639 -32214,7639 -32214,7639
5 HBYTP FA 214,1503 804,3361 653,0496 77,4236
6 CDKFTP GWO, PFA 0,2363 0,2352 0,2352 0,2370

7 ESSOT GWO 48,3294 0,3132 0,8641 1,0234

8 PDZTP PFA 0,6053 0,5288 0,5284 0,5767

GWO algoritmasi 3, 5 ve 8 nolu problem haricinde tiim deneylerde en iyi skoru elde ederek
birinci siradadir. PFA, dort deneyde en iyi skoru elde ederek ikinci sirada, FA, tli¢ deneyde en iyi
skoru elde ederek sonuncu sirada yer almaktadir. Metasezgisel algoritmalarmin ¢aligma siireleri,
Sekil 5.11°de gosterildigi gibi her bir problem igin saniye cinsinden 6l¢iilmistir. GWO, alt1
problemin ¢oziimiinde, PFA, iki problemin ¢éziimiinde en hizli ¢alisan algoritma iken FA ve
PSO’nun higbir problemde derece alamamistir. Ayrica, FA bu deneyde en yavas caligan algoritma
oldugu goriilmektedir. Sekil 5.12°de, Deney VI'ya gdre miihendislik problemlerinin yakinsama

grafikleri verilmistir.

12000
10000
8000
6000

SANIYE

4000

2000 I I
0 .— | 1| | | || |1 |

DKDKP GIKP DTTP HF HBYTP  CDKFTP ESSOT PDZTP

EFA mGWO ®=PFA =PSO

Sekil 5-11: Deney VI’ya gore algoritmalarin ¢aligma siireleri.
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Sekil 5-12: Deney VI’ya gore algoritmalarin yakinsama grafikleri.




Deney VI'ya gore Sekil 5.12°de verilen algoritmalarin yakinsama grafikleri incelendiginde,
HF ve GIKP problemlerinde tiim algoritmalarin neredeyse 20-30 yinelemede en iyi sonuca eristigi
gorilmektedir. Bu durum, CDKFTP’de 200 yinelemenin altinda seyrederken, PDZTP
probleminde GWO haricindeki algoritmalar da yaklasik 50 yinelemede ideal sonuca ulastigi
goriilmektedir. DDTP problemi sonuclarma gére FA ve PSO algoritmalari hizli yakinsama
gosterirken, diger algoritmalar iyi bir performans sergileyememistir. ESSOT probleminde en iyi
yakinsama degeri GWOQO’ya aitken, DKDKP’de ise FA dah basarili olmustur. HBY TP probleminde
ise 1000 yinelemede PSO ve FA ayni degere ulasirken, benzer bigimde PFA ve GWO algoritmlari

da birbirine yakin sonuglar vermistir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tez c¢aligmasinda, makine miihendisligi tasarim problemlerinin ¢dziilmesi amaciyla
literatlirde iyi bilinen metasezgisel algoritmar kullanilmistir. Bu algoritmalar, yineleme sayis1 ve
popiilasyon sayisinda bagli olarak alt1 farkli senaryo hazirlanarak gercek-diinya miihendislik
problemleri ile test edilmis ve elde edilen deney sonuglarina gére, metasezgisel algoritmalarin
performanslari birbiriyle karsilagtirilmisgtir.

Deneysel caligmalarda kullanilan her bir miihendislik problemi i¢in metasezgisel
optimizasyon algoritmalar1 30 kez tekrarli olarak ¢alistirilmis ve elde edilen kiiresel (global) en iyi
skorlarin ortalamasi hesaplanmistir. Ayn1 zamanda bu algoritmalarin ortalama ¢alisma siireleri de
Olciilerek, kiyaslamalart yapilmistir. Deneysel ¢alismalar, yineleme sayis1 ve popiilasyon sayisinin
degisen durumlarina bagl olarak alti asamada gergeklestirilmistir.

Deney I’de yineleme sayist 100, popiilasyon sayisi 10 olarak belirlenmistir. Elde edilen
sonuclara gore PFA algoritmasi, sekiz miithendislik tasarim probleminin doérdiinde en iyi skoru
elde ederken, FA ve GWO algoritmalar1 problemlerin ii¢linde ve PSO ise yalnizca bir problemde
en iyi skoru etmistir. Calisma siiresine gore degerlendirildiginde ise GWO algoritmasi bes
problemde en hizli sonug veren yontem olmustur.

Niimerik optimizasyon problemleri genellikle siirekli matematiksel fonksiyonlarin
minimum veya maksimum degerlerini bulmay1 amaglayan problemlerdir ve genellikle daha hizli
coziiliirler. Bu, siirekli fonksiyonlarin diizgiin ve siirekli tiirevlere sahip olmalarindan kaynaklanir.
Niimerik olmayan optimizasyon problemleri ise ayrik, kategorik veya karma tip degiskenleri
igerir. Ornegin, iiriin secimi gibi karar problemlerinde bu tiir degiskenler kullanilir. Bu tiir
problemlerin ¢oziimii genellikle daha zorlu olabilir ve g¢esitli optimizasyon stratejilerini
gerektirebilir, 0rnegin karma tamsayili programlama veya genetik algoritmalar.Her iki tiir
optimizasyon probleminin de ¢alisma siireleri, problem biiyiikliigline, karmasikligina ve kullanilan
algoritmaya bagli olarak degisir. Problemin dogasini anlamak ve buna uygun bir ¢6ziim stratejisi
secmek, verimli bir ¢oziim elde etmeye yardimci olabilir.Deney II’de yineleme sayist 100,
popiilasyon sayist 50 olarak belirlenmistir. Elde edilen sonuglara gére FA algoritmasi, miithendislik
tasarim problemlerinin yedisinde en iyi skoru elde ederken, diger optimizasyon algoritmalari
problemlerin {i¢iinde en iyi skoru etmistir. Calisma siiresine gore degerlendirildiginde ise GWO
algoritmasi, ilk deneyde oldugu gibi, bes problemde en hizli sonug veren yontem olmustur.

Deney III’te yineleme sayis1 500, popiilasyon sayist 10 olarak belirlenmistir. Elde edilen

sonuglara gére GWO algoritmasi, sekiz miithendislik tasarim probleminin besinde en iyi skoru elde

o1



ederken, PFA problemlerin dordiinde, FA problemlerin ii¢iinde ve PSO algoritmas: ise
problemlerin ikisinde en iyi skoru etmistir. Calisma siiresine gore degerlendirildiginde ise GWO
ve FA algoritmalar1 en hizli sonug veren algoritmalar olmustur.

Deney IV’te yineleme sayis1 500, popiilasyon sayisi 50 olarak belirlenmistir. Elde edilen
sonuclara gore FA ve PSO algoritmalari, mithendislik tasarim problemlerinin besinde en iyi skoru
elde ederken, problemlerin doérdiinde ve GWO ise problemlerin {i¢iinde en iyi skoru etmistir. GWO
ve FA algoritmalari, ¢alisma siiresine gore en hizli sonug veren yontemler olmustur.

Deney V ve VI’da yineleme sayis1 1000, popiilasyon sayisi sirasiyla 10 ve 50 olarak
belirlenmistir. Elde edilen sonuglara gore GWO algoritmasi, miihendislik tasarim probleminin
besinde en iyi skoru elde ederken, PFA ve FA algoritmalari sirasiyla problemlerin dérdiinde ve
liclinde en 1iyi skoru etmistir. Calisma siiresine gore degerlendirildiginde ise GWO ve PFA
algoritmalar1 en hizli sonug veren algoritmalar iken FA en yavas ¢alisan algoritma olmustur.

Genel olarak bir degerlendirme yapildiginda, ¢alisma siiresine gore en iyi metasezgisel
yontemin GWO oldugu goéze carpmaktadir. Yineleme sayisi 1000 oldugu durumda GWO
algoritmasi en iyi yakinsama degerine sahip olurken, yineleme sayisinin daha diisiik oldugu
durumlarda FA, PFA ve PSO algoritmalari en iyi skorlara sahip oldugu goriilmektedir.

Sonug olarak, miihendislik tasarim problemlerinde daha yiiksek yineleme sayisindaki
deneylerde en hizli ve en iyi sonuglari elde etmek icin GWO algoritmasi tercih edilebilecegini

sOyleyebiliriz.
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8. EKLER

EK 1. Atesbocegi Algoritmasinin Matlab ile Hazirlanmig Kaynak Kodu

% Atesbocegi Algoritmasi: MATLAB Kaynak Kodu

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

% Gelistiriciler: S. Mostapha Kalami Heris, sm.kalami@gmail.com, info@yarpiz.com
% https://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/52900

clc; clear; % Komut penceresini ve degiskenleri temizle
%% Problem Tanimi
MaliyetFonk = @(x) sum(x.A2); % Maliyet Fonksiyonu
degiskenSayisi = 5; % Karar degiskenlerinin sayisi
boyut = [1, degiskenSayisi]; % Karar degiskenlerinin matris boyutu
altSinir = -10; % Karar degiskenlerinin alt siniri
ustSinir = 10; % Karar degiskenlerinin Ust siniri
%% Atesbocegi algoritmasinin parametreleri
maxIterasyon = 100; % Maksimum iterasyon sayisi
popSayisi = 25; % Atesbdcegi sayisi (Surt boyutu)
gamma = 1.0; % Isik emilim katsayisi
betal = 2.0; % Cekicilik temel kat sayisi
alpha =0.2; % Mutasyon katsayisi
alphaDamp = 0.98; % Mutasyon katsayisi glincelleme orani
delta = 0.05 * (ustSinir - altSinir); % Tekdize mutasyon araligi
m=2;
if isscalar(altSinir) && isscalar(ustSinir)
dmax = (ustSinir-altSinir)*sqrt(degiskenSayisi);
else
dmax = norm(ustSinir-altSinir);
end
%% Baslangig
% Bos Atesbocegi yapisi olusturma
atesBocegi.Konum =[];
atesBocegi.Maliyet = [];
pop = repmat(atesBocegi, popSayisi, 1); % Baslangic populasyonu
BestCozum.Maliyet = inf; % En iyi cozum
% i1k poptilasyonun olusturulmasi
fori=1:popSayisi
pop(i).Konum = unifrnd(altSinir, ustSinir, boyut);
pop(i).Maliyet = MaliyetFonk(pop(i).Konum);
if (pop(i).Maliyet <= BestCozum.Maliyet)
BestCozum = pop(i);
end
end
% En iyi maliyet degerlerinin saklanmasi
BestMaliyet = zeros(maxlterasyon, 1);
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%% Firefly Algorithm Ana Déngli
for it=1:maxlterasyon
yeniPop = repmat(atesBocegi, popSayisi, 1);
for i=1:popSayisi
yeniPop(i).Maliyet = inf;
for j=1:popSayisi
if (pop(j).Maliyet < pop(i).Maliyet)
rij=norm(pop(i).Konum-pop(j).Konum)/dmax;
beta=beta0*exp(-gamma*rij*m);
e=delta*unifrnd(-1, 1, boyut);
%e=delta*randn(VarSize);
newsol.Konum = pop(i).Konum ...
+ beta*rand(boyut).*(pop(j).Konum-pop(i).Konum) ...
+ alpha*e;
newsol.Konum=max(newsol.Konum,altSinir);
newsol.Konum=min(newsol.Konum,ustSinir);
newsol.Maliyet=MaliyetFonk(newsol.Konum);
if newsol.Maliyet <= yeniPop(i).Maliyet
yeniPop(i) = newsol;
if yeniPop(i).Maliyet<=BestCozum.Maliyet
BestCozum=yeniPop(i);
end
end
end
end
end
% Birlestir
pop=[pop; yeniPop]; %#ok
% Sirala
[~, SortOrder]=sort([pop.Maliyet]);
pop=pop(SortOrder);
% Populasyon sayisi kadar al
pop=pop(1:popSayisi);
% En iyi maliyete sahip cozumu sakla
BestMaliyet(it)=BestCozum.Maliyet;
% lterasyon bilgisini goster
disp(['lterasyon ' num2str(it) : En iyi maliyet = ' num2str(BestMaliyet(it))]);
% Mutasyon katsayisini guncelle
alpha = alpha * alphaDamp;
end
%% Sonuglar
figure;
semilogy(BestMaliyet, 'LineWidth', 2);
xlabel('lterasyon'); ylabel('En iyi maliyet');
grid on;
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EK 2. Gri Kurt Algoritmasinin Matlab Programlama Dili ile Hazirlanmig Kaynak Kodu

% Gri Kurt Algoritmasi: MATLAB R2011b(7.13) Kaynak Kodu

% Gelistiriciler: Seyedali Mirjalili

% E-posta: ali.mirjalili@gmail.com, seyedali.mirjalili@griffithuni.edu.au
% https://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/44974

clc; % Komut penceresini temizle
clear; % Degiskenleri temizle

%% Problem Tanimi

MaliyetFonk = @(x) sum(x.”2); % Maliyet fonksiyonu
boyut = 5; % Karar degiskenlerinin sayisi
altSinir=-10; % Karar degiskenlerinin alt siniri
ustSinir= 10; % Karar degiskenlerinin st siniri
maxlterasyon = 100; % Maksimum iterasyon sayisi
popSayisi = 25; % popllasyon sayisi

%% Gri Kurt algoritmasinin parametreleri

% Alfa, beta ve delta kurtlarin baslangic degerlerini olustur.

AlphaKonum = zeros(1, boyut);

AlphaSkor = inf; % maksimize etme problemleri icin bunu -inf olarak degistirin
BetaKonum = zeros(1, boyut);

BetaSkor = inf; % maksimize etme problemleri igin bunu -inf olarak degistirin
DeltaKonum = zeros(1, boyut);

DeltaSkor = inf; % maksimize etme problemleri icin bunu -inf olarak degistirin

% Baslangic konumlarini belirle
sinirBoyutu = size(ustSinir, 2);
% Tum degiskenlerin sinir degerleri ayni ise
if sinirBoyutu ==
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

YakinsamaEgrisi = zeros(1, maxlterasyon);
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t =0; % Dongu sayaci

% Ana dongu
while (t < maxlterasyon)
fori=1:size(Konumlar, 1)
% Arama alaninin sinirlarini asan kutlari bul ve gtincelle
ust = Konumlar(i, :) > ustSinir;
alt = Konumlar(i, :) < altSinir;
Konumlar(i, :) = (Konumlar(i, :).*(~(ust+alt)))+ustSinir.*ust+altSinir. *alt;

% Her bir ajanin maliyetini hesapla.
uygunluk = MaliyetFonk(Konumlar(i, :));

% Alpha'yi giincelle

if (uygunluk < AlphaSkor)
AlphaSkor = uygunluk;
AlphaKonum = Konumlar(i, :);

end

% Beta'yi glincelle

if (uygunluk > AlphaSkor && uygunluk < BetaSkor)
BetaSkor = uygunluk;
BetaKonum = Konumlar(i, :);

end

% Delta'yi glincelle
if (uygunluk>AlphaSkor && uygunluk>BetaSkor && uygunluk<DeltaSkor)
DeltaSkor = uygunluk;
DeltaKonum = Konumlar(i, :);
end
end

a =2 - t*(2/maxlterasyon); % Dogrusal olarak 2'den 0'a azalt.

% Update the Position of search agents including omegas
fori=1:size(Konumlar, 1)
forj=1:size(Konumlar, 2)
rl =rand(); % [0, 1] araliginda rastgele bir sayi.
r2 = rand(); % [0, 1] araliginda rastgele bir say!.

Al=2.0*a*rl-a; % Esitlik (3.3)
C1=2.0 * r2; % Esitlik (3.4)

% Esitlik (3.5)-bdlim 1

dAlfa = abs(C1*AlphaKonum(j) - Konumlar(i, j));
% Esitlik (3.6)-bolim 1

X1 = AlphaKonum(j) - A1 * dAlfa;
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rl =rand(); % [0, 1] araliginda rastgele bir say!.
r2 = rand(); % [0, 1] araliginda rastgele bir sayi.

A2 =2.0*a*rl-a; % Esitlik (3.3)
C2=2.0 * r2; % Esitlik (3.4)

% Esitlik (3.5)-bolum 2

dBeta = abs(C2*BetaKonum(j) - Konumlar(i, j));
% Esitlik (3.6)-bolim 2

X2 = BetaKonum(j) - A2 * dBeta;

rl =rand(); % [0, 1] araliginda rastgele bir say!.
r2 = rand(); % [0, 1] araliginda rastgele bir say:.

A3=2.0*a*rl-a; % Esitlik (3.3)
C3 = 2.0 * r2; % Esitlik (3.4)

% Esitlik (3.5)-bolim 3

dDelta = abs(C3*DeltaKonum(j) - Konumlar(i, j));
% Esitlik (3.5)-bolim 3

X3 = DeltaKonum(j) - A3 * dDelta;

Konumlar(i, j) = (X1 + X2 + X3) / 3;% Esitlik (3.7)
end
end
t=t+1;
YakinsamaEgrisi(t) = AlphaSkor;
% lterasyon bilgisini goster
disp(['lterasyon ' num2str(t) ': En iyi maliyet ="' num2str(AlphaSkor)]);
end

%% Sonuglar

figure;

semilogy(Yakinsamakgrisi, 'LineWidth', 2);
xlabel('lterasyon');

ylabel('En iyi maliyet');

grid on;
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EK 3. Pargacik Siirii Optimizasyonunun Matlab ile Hazirlanmis Kaynak Kodu

% Parcacik Siirii Optimizasyonu: MATLAB Kaynak Kodu

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

% Gelistirici: S. Mostapha Kalami Heris

% https://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/52857

clc; clear; % Komut penceresini ve degiskenleri temizle
%% Problem Tanimlari
MaliyetFonk = @(x) sum(x.*2); % Maliyet fonksiyonu
degiskenSayisi = 5; % Karar degiskenlerinin sayisi
VarSize = [1, degiskenSayisi]; % Karar degiskenleri
altSinir =-10; % Karar degiskenlerinin alt siniri
ustSinir = 10;% Karar degiskenlerinin st siniri
maxlterasyon = 100; % Maksimum iterasyon sayisi
popSayisi = 25; % Populasyon boyutu
%% PSO Parametreleri
w=1; % Atalet agirhg
wdamp = 0.99; % Atalet agirligi azaltma orani
cl = 1.5; % Bireysel 6grenme katsayisi
c2 = 2.0; % Kuresel 6grenme katsayisi
% Hiz limitleri
maxHiz = 0.1 * (ustSinir - altSinir);
minHiz = -maxHiz;
%% Baslatma
bosParcacik.Konum = [];
bosParcacik.Maliyet = [];
bosParcacik.Hiz = [];
bosParcacik.Best.Konum = [];
bosParcacik.Best.Maliyet = [];
parcacik = repmat(bosParcacik, popSayisi, 1);
GlobalEnlyi.Maliyet = inf;
fori=1:popSayisi
% Baslangic Konumlari
parcacik(i).Konum = unifrnd(altSinir, ustSinir, VarSize);
% Baslangi¢ Hizlar
parcacik(i).Hiz=zeros(VarSize);
% Maliyet hesapla
parcacik(i).Maliyet = MaliyetFonk(parcacik(i).Konum);
% Bireysel en iyiyi glincelle
parcacik(i).Best.Konum = parcacik(i).Konum;
parcacik(i).Best.Maliyet = parcacik(i).Maliyet;
% Update Global Best
if (parcacik(i).Best.Maliyet < GlobalEnlyi.Maliyet)
GlobalEnlyi = parcacik(i).Best;
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end
end

BestMaliyet = zeros(maxiterasyon, 1);

%% PSO Ana Dongusi
for t =1 : maxlterasyon
fori=1:popSayisi
% Hiz Glincelleme
parcacik(i).Hiz = w*parcacik(i).Hiz ...
+c1*rand(VarSize).*(parcacik(i).Best.Konum-parcacik(i).Konum) ...
+c2*rand(VarSize).*(GlobalEnlyi.Konum-parcacik(i).Konum);
% Hiz Limitlerini Glincelle
parcacik(i).Hiz = max(parcacik(i).Hiz,minHiz);
parcacik(i).Hiz = min(parcacik(i).Hiz,maxHiz);
% Konumlari Giincelle
parcacik(i).Konum = parcacik(i).Konum + parcacik(i).Hiz;
% Hiz Ayna Etkisi
IsOutside=(parcacik(i).Konum<altSinir | parcacik(i).Konum>ustSinir);
parcacik(i).Hiz(IsOutside) = -parcacik(i).Hiz(IsOutside);
% Konum Limitlerini Glincelle
parcacik(i).Konum = max(parcacik(i).Konum, altSinir);
parcacik(i).Konum = min(parcacik(i).Konum, ustSinir);
% Maliyet hesapla
parcacik(i).Maliyet = MaliyetFonk(parcacik(i).Konum);
% Bireysel en iyiyi glincelle
if (parcacik(i).Maliyet < parcacik(i).Best.Maliyet)
parcacik(i).Best.Konum = parcacik(i).Konum;
parcacik(i).Best.Maliyet = parcacik(i).Maliyet;
% Global en iyiyi glincelle
if (parcacik(i).Best.Maliyet < GlobalEnlyi.Maliyet)
GlobalEnlyi = parcacik(i).Best;
end
end
end
w =w * wdamp; % Atalet agirligini glincelle
BestMaliyet(t) = GlobalEnlyi.Maliyet;
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 4. Yol Bulucu Algoritmasinin Matlab ile Hazirlanmis Kaynak Kodu

% Yol Bulucu Algoritmasi: MATLAB R2016b Kaynak Kodu

% Gelistirici: Hamza YAPICI, hyapici@erbakan.edu.tr

% This is a simple codes of PFA inspired by collective movements and leadership
behaviours of animals.

% https://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/82300

clc; clear; % Komut penceresini ve degiskenleri temizle
%% Problem Tanimlari
MaliyetFonk = @(x) sum(x.22); % Maliyet fonksiyonu
boyut = 5; % Karar degiskenlerinin sayisi
altSinir =-10*ones (1, boyut); % Karar degiskenlerinin alt siniri
ustSinir = 10*ones (1, boyut);% Karar degiskenlerinin tst siniri
maxlterasyon = 100; % Maksimum iterasyon sayisi
popSayisi = 25; % Populasyon boyutu
% Baslatma
suru = zeros(popSayisi, boyut);
uygunluk = zeros(popSayisi, 1);
% Poplilasyonun baslangic degerlerini belirle.
forj=1:boyut

r = rand(popSayisi, 1);

suru(:, j) = altSinir(j) + (ustSinir(j)-altSinir(j)). *r;
end
% Populasyonun uygunluk degerlerini hesapla.
fori=1:popSayisi, uygunluk(i) = MaliyetFonk(suruf(i, :)); end
% Yol bulucuyu belirle
fitness = uygunluk;
[bestFitness, index] = min(uygunluk);
oldSuru = suru;
bestPos = suru(index, :);
pathPos = bestPos; pathOld = pathPos;
minMaliyet = inf(maxIterasyon, 1); minMaliyet(1) = bestFitness;
t=0
while (t < maxiterasyon) % Ana dongl

t=t+1;

% PFA’'nin parametlerini giincelle

ul =-1.0+(1.0-(-1.0)).*rand(popSayisi, 1);

u2 =-1.0+(1.0-(-1.0)).*rand(1, boyut);

r3 =rand(1, boyut);

eps = (1 - t/(maxlterasyon)).*u1l;

A = u2.*exp(-2.0.*t/maxlterasyon);

% Yol bulucuyu gincelle

pathPos(1, :) = pathPos(1, :) + ...

(2.0.%r3(1, :)).*(pathOld(1, :) - pathPos(1, :)) + 1.*A(1, :);
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ust = pathPos(1, :) > ustSinir(1, :); % alt sinir degelerini kontrol et.
alt = pathPos(1, :) < altSinir(1, :); % Ust sinir degelerini kontrol et.
pathPos(1, :) = (pathPos(1, :).*(~(ust + alt))) + ...
ustSinir.*ust + altSinir. *alt;
pathOld = pathPos;
path_fitness = MaliyetFonk(pathPos(1, :));
[fitness, index] = sort(fitness);
suru = suru(index, :);
% Eski uygunluk degeri ile yenisini karsilastir.
if (path_fitness < fitness(1))
fitness(1) = path_fitness; suru(1, :) = pathPos(1, :);
else
fitness(1) = fitness(1); suru(1, :) = suru(1, :);
end
% Takipgi Gyeleri glincelle.
forii = 2 : popSayisi
d = sqgrt(sum(((suruf(ii,:)) - (suru(ii-1,:))).~2)); % calculate D(i,j)
alpha = 1.0 + rand(1, boyut); % assign alpha
beta = 1.0 + rand(1, boyut); % and beta
% Takipgi tyelerin konumlarini glincelle
suru(ii, :) = suru(ii, :) + ...
((alpha(1,:)).*rand).*(bestPos(1,:) - suru(ii,:)) + ...
((beta(1,:)).*rand).*(oldSuru(ii-1,:) - suru(ii,:)) + 1.*(eps(ii,1).*d);
ust = suru(ii,:) > ustSinir(1,:);
alt = surul(ii,:) < altSinir(1,:);
suru(ii,:) = (suru(ii,:).*(~(ust+alt)))+ustSinir. *ust+altSinir. *alt;
end
fori=1:popSayisi
% Takipgi Gyelerin maliyet degerlerini glincelle
fitness(i) = MaliyetFonk(suru(i, :));
% update position via new fitness
if (fitness(i) < uygunluk(i))
uygunluk(i) = fitness(i); oldSuru(i, :) = suru(i, :);
bsf_index =i;
end
end
% Find new pathfinder
[bestFitness, index] = min(uygunluk);
bestPos = oldSuru(index, :); pathPos = bestPos;
minMaliyet(t+1) = bestFitness;
disp(['iterasyon ' num2str(t) ': En iyi maliyet = ' num2str(bestFitness)]);
end
%% Sonuglar
figure;
semilogy(minMaliyet, 'LineWidth', 2);
xlabel('iterasyon'); ylabel('En iyi maliyet');
grid on;
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