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OZET
KAOTIK MUTASYON STRATEJILERIi TABANLI TEK ADAY OPTIiMiZASYON
ALGORITMALARININ MUHENDISLiK TASARIM PROBLEMLERINDE
UYGULANMASI

Sezgisel arama algoritmalari, karmagik optimizasyon sorunlarini ele almak i¢in yaygin olarak
kullanilan bir metodolojidir. Tipik olarak bu algoritmalar, arama uzay1 boyunca bir dizi
potansiyel ¢oziimde gezinerek optimum ¢oziime yakinsama hedefiyle siirii veya popiilasyon
tabanli yaklasimlara dayanmaktadir. Bununla birlikte, bu yaklasimlarin ¢ogunlugunun 6nemli
sayida parametre gerekliligi, yiiksek hesaplama maliyeti, erken yakinsama ve global ¢oziimii

garanti edememe gibi eksiklikleri vardir.

Bu tez ¢aligmasinda, siirii tabanli metodolojilerin aksine, optimizasyon siireci boyunca tek bir
aday ¢Oziim kullanan yeni bir sezgisel arama stratejisi olan Tek Aday Optimizasyon (SCO)
algoritmasi ele alinmaktadir. SCO, aday ¢6zlimiin konumunun giincellenmesi i¢in iki asamali
bir metodoloji kullanir. ik asamada aday, kendi icsel bilgisinden yararlanarak arama uzayinimn
cesitli bolgelerini arastirir. Ikinci asamada aday, yerel arama yontemlerini kullanarak kendi
bolgesi iginde en uygun ¢oziimii arar. Bu sekilde, SCO algoritmasi kesif ve somiirii yetenekleri

arasinda bir denge kurar.

SCO algoritmasi, basitlik, sinirli sayida parametre, diisitk hesaplama maliyeti ve yliksek
basarim gibi cesitli avantajlar sunar. Bununla birlikte, SCO algoritmasinin potansiyel
eksiklikleri de yok degildir. Bunlar arasinda tek bir aday ¢6zlimiin sinirl kesif kabiliyeti, yerel
minimum noktalarina yakalanma riski ve optimal olmayan bdolgelerde takilip kalma olasiligi
yer almaktadir. SCO'nun kesif mekanizmasi aday ¢oziimii hizla sifira gotiirebilirken, bu durum
sifir olmayan ¢oziimlere sahip problemler icin SCO'nun ¢dziime yakinsamasini engelleyebilir.
Bu sinirlamalari ele almak ve SCO algoritmasinin basarimini iyilestirmek i¢in ¢esitli yontemler

Onerilebilir.

Bu tez c¢alismasinda, SCO algoritmasinin etkinligini artirmak ve bahsedilen handikaplarini
yenebilmek i¢in Chaucy, Gauss ve Levy gibi kaotik fonksiyonlara dayali yeni bir mutasyon
teknigi Onerilmektedir (Kale ve Yiizgeg, 2022:3). Bu mutasyon operatdrii, aday ¢dziimiin
konumunu giincellerken arama uzaymin farkli bélgelerini dolasmasini saglayarak kesif
yetenegini gelistirir (Parmaksiz vd. 2023:5). Onerilen kaotik mutasyon stratejisi tabanli tek
aday optimizasyon algoritmast (CSCO: Chaotic mutation based Single Candidate Optimizer),

literatiirden elde edilen 23 farkli kiyaslama fonksiyonu i¢in orijinal SCO algoritmasi ile
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karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir. Bunun yanisira, CSCO algoritmasinin basarimi,
literatiirde tanimlanan ¢esitli miihendislik tasarim problemlerinin incelenmesi yoluyla
degerlendirilmistir. Bunlar arasinda Kaynakli Kiris Tasarim1 (WBD), Sikistirma Yay1 Tasarimi
(CSD) ve Basinglhi Kap Tasarimi (PVD) yer almaktadir. Karsilagtirmalarda orijinal SCO
algoritmasinin yani sira literatiirde siklikla kullanilan popiiler sezgisel algoritmalar da

kullanilmistir.

Sonuglar, farkli mutasyon tekniklerinin kullanildigi CSCO'nun basariminda kayda deger bir
iyilesme oldugunu gostermektedir. Oncelikle 23 adet kiyaslama fonksiyonunun
karsilastirilmasinda, CSCO algoritmasi en iyi metrik degerlerine gore orjinal SCO
algoritmasindan %73,91'lik daha iyi bir basarim gostermistir. Ayn1 sekilde, en kot metrik
degerlerin karsilagtiritlmasinda CSCO, kiyaslama fonksiyonlarinda %56,52'lik bir bagsar1 oran1
ile dikkat gekmektedir. Ayrica, CSCO 13 fonksiyonda SCO'dan %56,52 daha etkili bir medyan
metrik basarimi ve 10 fonksiyonda %43,48 daha etkili bir ortalama metrik bagsarimi
sergilemektedir. Ayrica, SCO'ya kiyasla %69,57 daha diisiik standart sapma degeriyle,
CSCO'nun test fonksiyonlar1 arasinda daha diizgiin ve istikrarli bir davranis sergilemesi de
dikkat ¢ekicidir. Bu gozlemler, CSCO’nun test fonksiyonlarin optimizasyonunda SCO’ya

kiyasla daha {istiin bir yetkinlige sahip oldugunu dogrulamaktadir.

Bunun yani sira SCO ve CSCO algoritmalariin 10 miihendislik tasarim problemleri yakinsama
egrileri analiz edildiginde 10 problemden 9’unda CSCO algoritmasinin daha az iterasyonda,
yerel minimumlara takilmadan ¢6ziim noktasina yakinsadigi goriilmektedir. Miihendislik
tasarim problemlerinde CSCO algoritmast %90 basar1 oraniyla yapilan gelistirmelerin

verimliligini ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: Kaotik, Mutasyon, Miihendislik Tasarim Problemleri, Sezgisel, Tek

Adayli Optimizasyon.
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ABSTRACT
APPLICATION OF CHAOTIC MUTATION STRATEGY BASED SINGLE
CANDIDATE OPTIMIZATION ALGORITHM TO ENGINEERING DESIGN
PROBLEMS

Heuristic search algorithms are a widely used methodology for addressing complex
optimization problems. Typically, these algorithms are based on swarm or population-based
approaches with the goal of converging to the optimal solution by navigating through a set of
potential solutions across the search space. However, most of these approaches have
shortcomings such as the requirement of a significant number of parameters, high
computational cost, premature convergence and the inability to guarantee a global solution.

In this thesis, we consider a new heuristic search strategy, the Single Candidate Optimization
(SCO) algorithm, which, in contrast to swarm-based methodologies, uses a single candidate
solution throughout the optimization process. SCO uses a two-stage methodology for updating
the position of the candidate solution. In the first stage, the candidate searches various regions
of the search space utilizing its own internal knowledge. In the second stage, the candidate
searches for the optimal solution within its region using local search methods. In this way, the

SCO algorithm strikes a balance between exploration and exploitation capabilities.

The SCO algorithm offers several advantages such as simplicity, limited number of parameters,
low computational cost and high performance. However, the SCO algorithm is not without
potential shortcomings. These include the limited exploration capability of a single candidate
solution, the risk of getting caught in local minima, and the possibility of getting stuck in
suboptimal regions. While SCO's exploration mechanism can quickly lead a candidate solution
to zero, this can prevent SCO from converging to a solution for problems with non-zero
solutions. Various methods can be proposed to address these limitations and improve the

performance of the SCO algorithm.

In this thesis, a new mutation technique based on chaotic functions such as Chaucy, Gauss and
Levy is proposed to improve the efficiency of the SCO algorithm and overcome the mentioned
handicaps. This mutation operator improves the exploration capability by making the candidate
solution traverse different regions of the search space while updating its position. The proposed
Chaotic mutation based Single Candidate Optimizer (CSCO) algorithm is evaluated against the
original SCO algorithm for 23 different benchmark functions obtained from the literature. In
addition, the performance of the CSCO algorithm is evaluated by analyzing various engineering
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design problems identified in the literature. These include Welded Beam Design (WBD),
Compression Spring Design (CSD) and Pressure Vessel Design (PVD). In addition to the
original SCO algorithm, popular heuristic algorithms frequently used in the literature were also

used in the comparisons.

The results show a significant improvement in the performance of CSCO using different
mutation techniques. First of all, in the comparison of 23 benchmark functions, the CSCO
algorithm outperformed the original SCO algorithm by 73.91% for the best metric values.
Likewise, when comparing the worst metric values, CSCO outperforms the original SCO
algorithm by 56.52% for the benchmark functions. Furthermore, CSCO shows a 56.52% more
effective median metric performance than SCO in 13 functions and a 43.48% more effective
mean metric performance in 10 functions. It is also noteworthy that CSCO exhibits a smoother
and more stable behavior across test functions, with a standard deviation 69.57% lower than
SCO. These observations confirm that CSCO has a superior capability in optimizing test
functions compared to SCO.

In addition, when the convergence curves of SCO and CSCO algorithms for 10 engineering
design problems are analyzed, it is seen that in 9 out of 10 problems, the CSCO algorithm
converges to the solution point in fewer iterations without getting stuck in local minima. In
engineering design problems, the CSCO algorithm demonstrates the efficiency of the

improvements made with a 90% success rate.

Keywords: Chaotic, Engineering Design Problems, Heuristic, Mutation, Single Candidate

Optimization.



ICINDEKILER

Sayfa

ON SOZ ... i
OZET ... ii
ABSTRACT ...ttt b e e sr e e e nn e e n e nnr e e neennnes iv
ICINDEKILER............oovoiiitieeeeceeeeeee ettt sttt vi
TABLOLAR LISTESI ......ccoviviiiiiiiiiiceie s viii
SEKILLER LISTEST .......c.oiiiiiiieeeceeeeece ettt X
ALGORITMALAR LISTESI ....ccoooiiiiiiiie e xi
KISALTMALAR VE SIMGELER LISTESIT ......c.coooiiiiiiiieeesseenns xii
LUGIRIS ..ottt e st en et ne et en ettt enenes 1
2 METODOLOJI ..ot 5
2.1, OPHIMUZASYOI ..ottt 5
2.1.1. Optimizasyon problemlerinin simiflandirilmasi ..., 6

2.2, Sezgisel Algoritmalar.................cccoooiiiii 8
2.2.1. Tek aday optimizasyon algoritmasi (SCO) ............c.occvviiiiiiiiiinii 8
2.2.2. Kaotik mutasyon stratejisi tabanh tek aday optimize edici (CSCO) ............... 12

2.3. Kiyaslama FonKsiyonlart ..o 17
2.4. Miihendislik Tasarim Problemleri ..................cccooiiiiii 20
2.4.1. SIKIStIrma yay1 taSariml ...........coeiiiiiiiiiiiiiie e 22
2.4.2. Kaynakli Kiri§ tasariml............ccccooiiiiiiiiiiiiii e 22
2.4.3. Basincli Kap tasarimi ...........cccoooiiiiiiiiii 23
2.4.4. HiZ diSUriCU CASATIINL ....coovviiiiiiiiiiie et e e e e e nnnes 24
2.4.5. Disli Katart tasariml............ccooviiiiiiiiiiiiiee e 25
2.4.6. Himmelblauw’nun problemi.............cccoooiiiiiiiiii e 26
2.4.7. Ug cubuk maKkas taSarimlI...............cocoeevrvivieieiiieiiee et 27
2.4.8. Kademeli konsol Kiri§ tasarimi.............c.cccooovieiiiiiiiiiiii e 27

vi



2.4.9. Cok diskli debriyaj fren tasarimi ...............ococceeiiiiiiiiiiii e 29

2.4.10. Hidrodinamik baski yatagi tasarimi ...............cccoooiiiiiiiiiicn e 30
3.DENEYSEL SONUCLAR ...t 32
3.1. Kiyaslama Fonksiyonlar: Test Sonuclari.................cccoooiiiiiiiiiies 32
3.2. Miihendislik Tasarim Problemleri Test Sonuclar.................c.cccooiiiiiiie, 38
3.2.1. Orijinal SCO algoritmasi ile CSCO algoritmasinin karsilastirilmasi ............. 38

3.2.2. CSCO algoritmasi ile sik kullanilan sezgisel algoritmalarin karsilastirilmasi 42
4.SONUCLAR Ve ONERILER ........cocoooiiiiiiieiieeeeeeeeeeeee et 59

ICAYNAKCA ..o eee e s e st e e e e e s e s ee s ee s e s ee st ee s eee s ees e es e eeeees 61

vil



TABLOLAR LISTESI

Sayfa
Tablo 2.1. Tek modlu test fonksiyonlari.............cooiiiiii i 17
Tablo 2.2. Cok modlu test fonksiyonlari..............ooooiiiiiiiii i 18
Tablo 2.3. Sabit boyutlu ¢cok modlu test fonksiyonlari..................ooooiiiiiiiiiii ... 19
Tablo 3.1. SCO ve CSCO algoritmalarinin 30 ¢alistirmada istatiksel sonuglart. ................... 38

Tablo 3.2. Sikistirma yay1 tasarim problemi i¢cin CSCO ve diger sezgisel yontemlerin
1StatiStIKSE] SONMUCIATL. ....viiiiiiiii e e e s e e e e et e e e ennes 42
Tablo 3.3. Sikistirma yayi1 tasarim problemi i¢in CSCO ve sezgisel yontemlerin kosma stiresi
103311 (o] 1 o DO ST PP UPR TS UPRPPPPR 43
Tablo 3.4. Kaynakl1 kirig tasarim problemi i¢in CSCO ve sezgisel yontemlerin istatistiksel
103110 163 F- 3 5 DO SRR SRSP 45
Tablo 3.5. Kaynakl: kirig tasarim problemi i¢in CSCO ve sezgisel yontemlerin kogma stiresi
103811 o] 1 o DO TP UPR RO UPRPPPPR 45
Tablo 3.6. Basinghi kap tasarim problemi i¢in CSCO ve sezgisel yontemlerin istatistiksel
Y0 411 Lo] 1 o DO PRSPPI 46
Tablo 3.7. Basingl kap tasarim problemi i¢in CSCO ve sezgisel yontemlerin kosma siiresi
103111 (o] 1 o DO TP UPRRSUPRRPPP 46
Tablo 3.8. Hiz diisiiriicli tasarim problemi i¢in CSCO ve sezgisel yontemlerin istatistiksel
Y0 311 o] 1 o DO PRSPPI 48
Tablo 3.9. Hiz disiiriicii tasarim problemi i¢in CSCO ve sezgisel yontemlerin kosma stiresi
103111 o] 1 o DO TP UP RO UPRRTPPP 48
Tablo 3.10. Disli katar1 tasarim problemi i¢in CSCO ve sezgisel yontemlerin istatistiksel
Y0 411 Lo] 1 o DO PRSPPI 49
Tablo 3.11. Disli katar1 tasarim problemi i¢cin CSCO ve sezgisel yontemlerin kosma siiresi
103811 (o] o DO TP UP RO UPRRPPPR 49
Tablo 3.12. Himmelblau’nun tasarim problemi i¢in CSCO ve sezgisel yontemlerin istatistiksel
Y0 411 Lo] 1 o DO PRSPPI 50
Tablo 3.13. Himmelblau’nun tasarim problemi i¢cin CSCO ve sezgisel yontemlerin kosma
Loy IS0 0L Le] P2 DRSPS 51
Tablo 3.14. Ug cubuk makas tasarim problemi i¢in CSCO ve sezgisel yontemlerin istatistiksel

0] 11016321 o DR TP P PP PP ORI UPPUPPTS 52

viil



Tablo 3.15. Ug ¢ubuk makas tasarim problemi icin CSCO ve sezgisel yontemlerin kosma siiresi
0] 11013 21 o DR TP P PP POV TUPOPRUPRTS 52
Tablo 3.16. Kademeli konsol kirig tasarim problemi icin CSCO ve sezgisel yontemlerin
1StatiStIKSE] SONMUGIATL. ...uviiiiiiiii e e e e e e e e e e e e ennes 54
Tablo 3.17. Kademeli konsol kiris tasarim problemi i¢in CSCO ve sezgisel yontemlerin kosma
SUTEST SOMUGIATT. ..ttt b e bt b e e s e e s be e e nbeenineanbeesnne s 54
Tablo 3.18. Cok diskli debriyaj fren tasarim problemi i¢in CSCO ve sezgisel yontemlerin
1StatiStIKSE] SONUCIATL. ....uviiiiiiiii e e e e e e e e s e e e e ennes 55
Tablo 3.19. Cok diskli debriyaj fren tasarim problemi i¢in CSCO ve sezgisel yontemlerin
KOSMA SUTEST SOMUGIATT. ...ovviiiiiiiiiiiie ittt bbbt e s 55
Tablo 3.20. Hidrodinamik baski yatagi tasarim problemi igin CSCO ve sezgisel yontemlerin
1StatiStIKSE] SONMUCIATL. ....viiiiiiiii e e e e e s aaee e e e ennes 56
Tablo 3.21. Hidrodinamik bask1 yatag: tasarim problemi i¢in CSCO ve sezgisel yontemlerin
KOSMA SUTEST SOMUGIATT. ...ovviiiiiiiiiiitie ittt ettt et 57
Tablo 3.22. 10 Miihendislik problemi i¢in minimum metrik degerlere ulasan CSCO ve

SEZEISEl YOMECIMICT. .. ..ot 58

X



SEKILLER LISTESI

Sayfa
Sekil 2.1. Iterasyon sayisina gore b degiSKkeni €SIiSi. ..cvvvrvrerieeieeeeeeeeeeeee s 13
Sekil 2.2. iterasyon sayisina gore beta deiskeni eSrisi........ccoevvvrerricreiirererieesieeeeeieseaeae 14
Sekil 2.3. Kiyaslama FONKSIYONIart .........ccoooveiiiiiiiiiiiiiciec e 17
Sekil 2.4. Miihendislik tasarim problemleri.........ccccviviiiiiiiiiieiiii e 21
Sekil 3.1. SCO ve CSCO algoritmalarinin analiz sonuglart......................coooiiinn 35

Sekil 3.2. Miihendislik tasarim problemleri i¢in orijinal SCO ve CSCO'nun yakinsama egrileri:
(a) Sikistirma yay1, (b) Kaynakl kiris, (c) Basingli kap, (d) Hiz diistiriicii, (e) Disli katari, (f)
Himmelblau’nun problemi, (g) Ug cubuk makas, (h) Kademeli konsol kiris, (i) Cok diskli
debriyaj fren, (j) Hidrodinamik baski yatagl. .........cccceeriiiiiniiiiiie i 41

Sekil 3.3. Sikistirma yay1 tasarim problemi igin CSCO ve sezgisel yontemlerin karsilastirilmasi.

Sekil 3.8. Himmelblau’nun tasarim problemi i¢cin CSCO ve sezgisel yontemlerin
KATSTIASTITIIMASL. ©vveiivvieiiiiie ettt s et e e sr e e e srb e e e st e e e sbeeensseeesraeannnaeas 51
Sekil 3.9. Uc¢ cubuk makas tasarim problemi igcin CSCO ve sezgisel ydntemlerin
KArSTIASHITTIMASL. ..eeiiiiiiiiie et e et e s bb e st e e s e e ree e 53
Sekil 3.10. Kademeli konsol kiris tasarim problemi i¢in CSCO ve sezgisel yontemlerin
KATSTIASTITIIMASL. ©vveiivvieiiiiie ettt s et e e sr e e e srb e e e st e e e sbeeensseeesraeannnaeas 54
Sekil 3.11. Cok diskli debriyaj fren tasarim problemi i¢in CSCO ve sezgisel yontemlerin
KArSTIASHITTIMASL. ..eeiiiiiiiiie et e et e s bb e st e e s e e ree e 56
Sekil 3.12. Hidrodinamik baski yatagi tasarim problemi i¢in CSCO ve sezgisel yontemlerin
KArSIASHITTIMASI. ..eeiiiieiii ettt b e b e b e r e nae e e 57



ALGORITMALAR LIiSTESI

Sayfa
Algoritma 2.1. SCONuN s0zde KOdU..........oviiiiii e 11
Algoritma 2.2.CSCO algoritmasindaki mutasyon Yapist ..........ooueererieneenreniiieennennnn 14
Algoritma 2.3. CSCO algoritmasindaki yakinsama yapisi............coovviiiiiiiiiiiiiinnennnnnn. 15
Algoritma 2.4. CSCO algoritmasindaki sinir kisitlamasi................cooooiiiiiiiiiiinin.n. 15
Algoritma 2.5. CSCO'nun s6zde KodU.........ooiiiiiii e 16

x1



KISALTMALAR VE SIMGELER LISTESI
ABC: Yapay Ari Kolonisi (Artificial Bee Colony)

ACO: Karinca Kolonisi Optimizasyonu (Ant Colony Optimization)

BA: Yarasa Algoritmasi (Bat Algorithm)

BBO: Biyocografya Tabanli Optimizasyon (Biogeography-Based Optimization)
CS: Guguk Kusu Algoritmasi (Cuckoo Search Algorithm)

CSCO: Kaotik Mutasyon Stratejisi Tabanli Tek Aday Optimizasyon Algoritmasi (Chaotic
Mutation Strategy Based Single Candidate Optimization Algorithm)

DE: Farksal Gelisim (Differential Evolution)

EM: Elektromanyetizma Benzeri Arama (Electromagnetism-Like Search)
FA: Atesbocegi Algoritmasi (Firefly Algorithm)

GA: Genetik Algoritma (Genetic Algorithm)

GSA: Yer¢ekimsel Arama Algoritmasi (Gravitational Search Algorithm)
GWO: Gri Kurt Optimizasyonu (Grey Wolf Optimizer)

PSO: Parcacik Siirii Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization)

SA: Benzetimli Tavlama (Simulated Annealing)

SCA: Siniis Kosiniis Algoritmasi (Sine Cosine Algorithm)

SCO: Tek Aday Optimizasyonu (Single Candidate Optimizer)

SS: Standart sapma

SSA: Salp Siiriisii Algoritmasi (Salp Swarm Algorithm)

xii



1.GIRIS

Son on yilda bilimsel ve teknolojik ilerlemenin hizlanmasi, giderek daha karmasik hale
gelen gercek diinya problemlerinin ortaya ¢ikmasina yol acarak hizli ve verimli optimizasyon
algoritmalarinin gelistirilmesi ihtiyacini ortaya ¢ikarmistir. Optimizasyon siirecinin ilk asamasi,
maksimize veya minimize edilebilecek bir amag¢ fonksiyonunun formiile edilmesidir.
Optimizasyon problemi formiile edildikten sonra, en uygun ¢oziimle sonug¢lanacak en uygun

degiskenleri belirlemek i¢in bir optimizasyon algoritmasi gereklidir (Pinciroli vd., 2023:4).

Genel olarak, optimizasyon problemleri deterministik veya stokastik ydntemlerle
coziilebilir. Verilen problemlerin optimum c¢oziimlerini belirlemeye yonelik iki 6nemli
deterministik yontem, gradyan bilgisi ile dogrusal ve dogrusal olmayan programlamadir.
Ancak, bu geleneksel deterministik yontemler yerel optimumlara yakinsayabilir. Geleneksel
metodolojilerin eksikliklerini gidermek icin, dogasi geregi stokastik olan sezgisel algoritmalar,
karmagik gergek diinya optimizasyon problemlerini ele almak i¢in kullanilabilir. Sezgisel
algoritmalar, kablosuz iletisim, yapay zeka, robotik, lojistik, finans, saglik, tarim, egitim ve
ulagim da dahil olmak {izere cesitli alanlardaki farkli optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in

adapte edilmislerdir (Li ve Grossmann, 2021:3).

Sezgisel algoritmalarin temel ozellikleri basitlikleri, esneklikleri, yerel optimumlari
atlatma kapasiteleri ve tiirevsiz mekanizmalaridir. Sezgisel algoritmalarin arama siireci iki
farkli asamaya ayrilir: kesif ve somiirii. Kesif asamasi, potansiyel olarak en uygun ¢oziimle
sonuglanabilecek umut verici bolgelerin belirlenmesi amaciyla arama uzaymin kapsamli bir
sekilde incelenmesini kapsar. Yetersiz kesif, yerel optimumlarin birikmesine neden olabilir.
Somiirli asamasi, kesif asamasinda belirlenen umut verici bolgelerin ¢evresinde arama
yapmakla ilgilidir. Bu asamada etkin bir uygulamanin saglanamamasi, ¢6zim dogrulugunda
kayda deger bir azalmaya neden olabilir. Sezgisel algoritmalarin karsilastigi en Onemli
zorluklardan biri, optimum ¢6ziime ulasma garantisinin olmamasidir. Bu algoritmalar,
genellikle en iyiye yakin ¢oziimler sunar, ancak her zaman en 1yi ¢6ziimii bulacaklarini garanti

edemezler (Chen vd., 2009:680).

Sezgisel algoritmalar, karmasik problemlerin ¢éziimiinde kritik 6neme sahiptir ve
optimum sonuglar1 kolaylastiran verimli ve esnek yaklasimlar sunar. Bu algoritmalar dogal
stireclerden veya sosyal etkilesimlerden esinlenmekte ve bir amag¢ fonksiyonunu optimize

etmek ve optimal bir ¢6ziim aramak i¢in tasarlanmaktadir. Sezgisel algoritmalarin uygulamalari



mihendislik, isletme, yapay zeka ve bilgisayar bilimi gibi alanlar1 kapsayacak sekilde gesitlilik
gostermektedir. Sezgisel algoritmalar evrimsel, siirii dinamikleri ve fiziksel ilkelere dayali
olmak iizere ii¢ ana kategoriye ayrilabilir. Evrimsel algoritmalar Darwin'in dogal secilim
teorilerine dayanir ve Genetik Algoritma (GA: Genetic Algorithm) (Mirjalili ve Mirjalili,
2019:43), Farksal Gelisim (DE: Differential Evolution) (Price, 2013:188) ve benzeri yontemleri
icerir. Siirli tabanli algoritmalar, hayvan siiriilerinin kolektif eylemlerinden ilham alir ve
Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO: Particle Swarm Optimization) (Wang vd., 2018:1), Yapay
Arn Kolonisi (ABC: Atrtificial Bee Colony) (Karaboga vd., 2014:22), Guguk Kusu Arama
Algoritmasi (CS: Cuckoo Search Algorithm) (Song vd., 2020:2), Yarasa Algoritmasi (BA: Bat
Algorithm) (Yang ve Slowik, 2013:141), Karinca Kolonisi Optimizasyonu (ACO: Ant Colony
Optimization) (Dorigo ve Stiitzle, 2019:311), Atesbdcegi Algoritmasi (FA: Firefly Algorithm)
(Yang, 2010a:3), Salp Siirtisti Algoritmas1 (SSA: Salp Swarm Algorithm) (Faris vd., 2020:188),
Gri Kurt Optimizasyonu (GWO: Grey Wolf Optimizer) (Mirjalili vd., 2014:48), algoritmalarini
icerir (Kilig vd. 2020:3803). Fiziksel tabanli algoritmalar, evrensel fizik yasalarini
modelleyerek calisir ve Benzetimli Tavlama (SA: Simulated Annealing) (Delahaye vd.,
2019:5), Elektromanyetizma Benzeri Arama (EM: Electromagnetism-Like Search) (Rocha ve
Fernandes, 2009:1934), Yercekimsel Arama Algoritmast (GSA: Gravitational Search
Algorithm) (Rashedi vd., 2018:142) gibi 6ne ¢ikan 6rnekleri igerir.

Tek Aday Optimizasyonu (SCO) algoritmasi, geleneksel siirii tabanli sezgisel arama
algoritmalarina alternatif olarak yeni bir strateji 6nermektedir (Shami vd., 2022:5). Siirii veya
popiilasyon tabanli sezgisel algoritmalarin aksine SCO, optimizasyon siirecinin tamami
boyunca tek bir aday ¢6ziime odaklanarak daha {istiin ¢oziimler elde etmek i¢in tasarlanmistur.
Optimizasyon siireci, her biri aday ¢6ziimiin konumunu giincellemek i¢in farkli bir metodoloji
kullanan iki farkli asamadan olusur. Tek ¢6ziim odakli algoritmalar ve iki asamali yaklagimlar
bagimsiz sezgisel optimizasyon teknikleri olarak gelistirilmis olsa da SCO bu iki kavrami
birlesik ve saglam bir algoritmaya entegre etmektedir. Algoritmanin dikkate deger bir yonii,
aday ¢oziimiin konumunu giincellemek i¢in algoritmanin mevcut durumundan tiiretilen kendine
0zgii bir denklem kiimesini kullanmasidir. Bu bilesenlerin entegrasyonu SCO'nun optimizasyon

problemlerine yenilik¢i ve verimli bir ¢6ziim sunmasini saglar.

Tek Aday Optimizasyonu (SCO) algoritmast belirli avantajlar sunarken, potansiyel
sinirlamalar1 da dikkate alinmalidir. SCO algoritmasinin dogasinda bulunan tek bir aday
coziime Ozel odaklanma, kesif kapasitesi acisindan sinirlayici olabilir. Birden fazla aday

¢Oziimiin sagladig cesitliligin yoklugunda, SCO ¢6zliim uzayimni verimli bir sekilde taramakta
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zorluklarla karsilasabilir ve potansiyel olarak yerel optimumlarda sikisip kalabilir. Ayrica,
arama uzayimnin optimal olmayan bdlgelerinde takilabilir ve kiiresel optimumu tespit
edemeyebilir. SCOnun etkinligi, ilk aday ¢oziimiin baglangigtaki konumuna baglhdir. Ayrica,
kesif asamasinda uygulanan SCO mekanizmasi, aday ¢oOziimiin hizla sifir konumuna
ulagmasina neden olabilir ve bu da sifir olmayan optimum ¢6ziim noktalarina sahip

problemlerde algoritmanin yakinsama siirecini engelleyebilir.

SCO algoritmasinin sinirlamalarindan biri olan yerel optimumdan kaginmak ve kesif
asamasinda SCO algoritmasinin i¢ kisitlamalarindan etkilenmemek igin gelistirilen CSCO
algoritmasinda kaos teorisinden yararlanilmistir. Kaos teorisi yaklagimi SCO algoritmasi ile
iligkili eksiklikleri gidermek i¢in tercih edilmistir. Bu eksiklikler giderildikten sonra, gelistirilen

CSCO algoritmasinin bagarimi1 SCO algoritmasina gore belirgin bir sekilde iistiin olacaktir.

SCO algoritmasinin uygulanmasinda, baslangigta sinir kisitlamalari, boyut, fonksiyon,
maksimum iterasyon sayisi, basarisiz yakinsama sayisinit kontrol eden m degiskeni, kesif
asamasi iterasyon sayisini belirleyen alpha degiskeni, uygunluk durumunu kontrol eden Fitlmp
degiskeni ve sabit b degeri belirlenir. Belirlenen sinir kisitlamalari igerisinde rastgele bir aday
¢Oziim seg¢ilir ve bu ¢6ziim "en iyi ¢ozim" olarak adlandirilan degiskene atanir. Basarisiz

uygunluk deneme sayaci ise siirece dahil edilir.

Maksimum iterasyon sayisina kadar, agirlik degeri (w) hesaplanir ve uygunluk
tyilesmesi gozlemlenmediginde uygunluk deneme sayaci artirilir. Alpha degiskeni sayis1 kadar
kesif asamasi, Denklem 2.1'de verilen formiil ile rastgele degerler liretilerek devam ettirilir.
Basarisiz uygunluk deneme sayacinin m degiskeni ile belirlenen degere ulagmasi ve kesif
asamasi iterasyon sayisinin agilmasi durumunda, somiirii asamasina gegilir ve Denklem 2.4'te

belirtilen formiil kullanilarak yakinsama saglanir.

Her aday ¢6ziim i¢in sinir kisitlamalari kontrol edilir ve eger bu kisitlamalar asilmas ise,
siir kisitlamalarina uyan son aday ¢ozlime geri doniiliir. Her aday ¢oziimiin uygunluk durumu
degerlendirildikten sonra, uygunluk saglaniyorsa Fitlmp degiskeni artirilir ve yeni bir aday

¢Ozliim belirlenir.

Dogrusal olmayan dinamik sistemlerin incelenmesi, sistemlerin  baslangi¢
kosullarindaki kiiciik degisikliklere karsi asir1 hassasiyeti goz oniine alindiginda, kaos teorisi
ile ayrilmaz bir sekilde baglantilidir. Liu' nun (Liu vd., 2005:1) gozlemledigi gibi, bu tiir
sistemler genellikle deterministik yapilarina ragmen Ongoriilemeyen sonuglara yol agan

kararsiz periyodik hareketler sergiler. Optimizasyon algoritmalarinin ilerlemesi ve kaotik
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sistemlerin kapsamli bir sekilde incelenmesi, dogrusal olmayan olaylarin daha derinlemesine
anlagilmasini kolaylastirmis ve bu alandaki aragtirmalara olan ilgi artmistir. Kaotik sistemlerin
temel bir Ozelligi, parametrelerdeki veya baslangic durumlarindaki kiiclik degisikliklerin
sistemlerin uzun vadeli yoriingeleri {izerinde 6nemli ve derin etkilere sahip olabilmesidir
(Yiizgeg ve Eser 2018:12). Bu hassasiyet, kaotik sistemlerin analizini ve kontroliinii cok 6nemli
bir ¢aba haline getirmekte ve dogrusal olmayan disiplinlerdeki uygulamalarin ¢esitlenmesine

katkida bulunmaktadir.

Bu ¢alismada, kaotik fonksiyonlara dayali olarak gelistirilen Kaotik Mutasyon Stratejisi
Tabanli Tek Aday Optimizasyon (CSCO) algoritmasinin etkinligi hem orijinal SCO algoritmasi
hem de mevcut popiiler sezgisel algoritmalar ile karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir. Bu,
Tek Adayl1 Optimizasyon (SCO) algoritmasinin bilinen kisitlamalarinin iistesinden gelmek ve
arama bagarimini iyilestirmek i¢in yapilmistir. Literatiirde bulunan kiyaslama fonksiyonlar ile
miithendislik tasarim problemlerinin karsilastirmali analizi, CSCO algoritmasinin orijinal SCO
algoritmasindan daha iyi basarim gosterdigini ortaya koymaktadir. Ayrica, CSCO algoritmasi

karsilagtirmada diger popiiler sezgisel algoritmalarla rekabet edebilir bir basarim gostermistir.



2.METODOLOJI

Bu boliimde, optimizasyon kavraminin tanimi, optimizasyon problemleri ve bu proble
mlerin siniflandirmasi ayrintili olarak ele alinmistir. Bunun yani sira, sezgisel algoritmalar ile
bu ¢alismada kullanilan SCO algoritmasi incelenmis, ayrica gelistirilen CSCO algoritmasi hak
kinda kapsamli bilgiler sunulmustur. Gelistirilen algoritmanin performansinin degerlendirilme
sinde kullanilan kiyaslama fonksiyonlar1 ve miithendislik tasarim problemleri de detaylandiril

mistir.

2.1. Optimizasyon

Optimizasyon, belirli kosullar altinda belirli bir problem i¢in en uygun ¢dziimii veya
cozlimleri arama ve belirleme siireci olarak tanimlanmaktadir. Modern ¢agda, optimizasyonun
bircok alanda bir gereklilik oldugu giderek daha acik hale gelmektedir. Bunlar arasinda
harcamalarin azaltilmasi ve karliligin artirilmasi, zaman yonetiminin optimizasyonu, enetji
verimliliginin artirtlmasi, seri iretilen triinlerin {iretiminin artiritlmasi ve elektronik olarak
calistirilan cihazlarin boyutlarimin kiigiiltiilmesi yer almaktadir. Bu nedenle optimizasyon
algoritmalar1 {lizerine arastirmalar uzun yillar 6nce baslamis ve giiniimiizde daha da onem

kazanmaya devam etmektedir (Zhang vd., 2022:7).

Belirli bir probleme en uygun ¢6ziimii bulmay1 amaglayan bir optimizasyon siirecinde,
oncelikle karar degiskenlerinin (karar parametreleri veya tasarim parametreleri olarak da
bilinir) tanimlanmasi gerekir. Optimizasyon algoritmalari baglaminda karar degiskenleri,
optimizasyon algoritmasinin uygulanmasi yoluyla degeri belirlenmeye calisilan parametreler
olarak tanimlanmaktadir. Daha sonra, yukarida bahsedilen karar degiskenleri kullanilarak amag
fonksiyonu tanimlanmalidir. Bu fonksiyon, alternatif ¢oziimlerin karsilastirilmasi, ¢6ziim
kalitesinin veya uygunlugunun Jl¢lilmesi ve optimizasyon algoritmasinin uzayda

yonlendirilmesi gibi ¢esitli amaclara hizmet eder (Varol Altay, 2022:70).

Optimizasyon problemlerinde, amag fonksiyonu eldeki problemin tiiriine uygun olarak
secilir ve iki kategoride siniflandirilabilir: minimize edilecek bir maliyet fonksiyonu veya
maksimize edilecek bir kar fonksiyonu. Amag¢ fonksiyonunun bir maliyet fonksiyonu olmasi
durumunda, alternatif ¢oziimler arasindan en diisiik sonucu veren ¢dziim en uygun ¢oziim
olarak kabul edilir. Tersine, eger amag fonksiyonu bir kar fonksiyonu ise, alternatif ¢ziimlerden

en yiiksek sonucu lireten ¢dziim en uygun ¢éziim olarak kabul edilir (Yang, 2010b:15).

Ek olarak, optimizasyon problemiyle iligkili kisitlama fonksiyonlar1 tanimlanmalidir.

Optimizasyon problemlerinde kisitlama fonksiyonlari, ¢oziimiin belirli kosullar1 saglamasini



gerektiren matematiksel ifadeler olarak tanimlanir. Bu fonksiyonlar, optimizasyon probleminin
¢cozlim alanini sinirlar ve genellikle esitsizlik veya esitlik seklinde ifade edilirler (Garip vd.,

2021:78).

2.1.1. Optimizasyon problemlerinin siniflandirilmasi

Optimizasyonun siniflandirilmasinin  heniiz kesin bir sekilde belirlenmedigi ve
literatiirde Ozellikle bazi terminolojilerin kullanimi konusunda belirsizliklerin bulundugu
gozlemlenmistir. Bu c¢alismada, en yaygin terminolojilerin kullanilmasina karar verilmistir.
Bununla birlikte, siiflandirmalarda titiz olunmasi amaglanmamis; daha ziyade ilgili tim
kavramlarin 6zlii bir sekilde tanitilmast hedeflenmistir. Daha agik bir ifadeyle, siniflandirmanin
amag sayisi, karar degiskenlerinin sayisi, dogrusal olup olmadigi, kisit sayisi, karar
degiskenlerinin degeri, ama¢ ve kisit fonksiyonlarinin ayrilabilirligi, optimizasyon

problemlerinin ayrik veya siirekli olabilmeleri acisindan yapilabilecegi belirtilmistir.

Optimizasyon problemleri amag sayisina gore tek amacli ve ¢ok amacli olmak tizere iki
kategoride smiflandirilabilir. Tek amacli optimizasyon problemi terimi, tek bir amag
fonksiyonunun oldugu bir problemi tanimlamak i¢in kullanilir. Buna karsilik, ¢cok amagh
optimizasyon problemi birden fazla ama¢ fonksiyonunun bulundugu bir problem olarak

tanimlanir (Yang, 2010b:17).

Gergcek diinyadaki optimizasyon problemlerinin ¢ogunun c¢ok amagli oldugu
gozlemlenmistir. Ornegin, bir araba motoru tasarlanirken, yakit verimliliginin en iist diizeye
cikarilmasi, karbondioksit emisyonunun en aza indirilmesi ve giiriiltii seviyesinin diisiiriilmesi
hedeflenmektedir. Burada ii¢c ama¢ bulunmaktadir. Bazen bu hedeflerin birbiriyle ¢elistigi ve
bazi uzlasmalara ihtiya¢ duyuldugu gériilmektedir. Ornegin, bir ev kiralanirken veya satin
alimirken, miimkiin olan en 1yi konumda ve genis bir alana sahip olunmas: istenirken, miimkiin

oldugunca az harcama yapilmasi amag¢lanmaktadir.

Bazi1 optimizasyon problemlerinde, ¢6ziimiin kalitesini degerlendirmek icin birden fazla
kriter olabilir ve bu kriterleri tek bir amag¢ fonksiyonunda toplamak miimkiin olmayabilir ve
birden fazla amag¢ fonksiyonu olusturulur. Bu gibi durumlarda, ¢ok amagli optimizasyon
problemlerinin ¢oziimii tek amacli optimizasyon problemlerine gore daha zordur, ciinki
tanimlanan amag fonksiyonlarindan birinin minimize edilmesi gerekirken digerinin maksimize

edilmesi gerekebilir (Karaboga, 2014:5).

Bir optimizasyon problemindeki karar degiskenlerinin sayisi, problemin karmasikligini

Olcmeye yarar. Tek bir karar degiskeni tek boyutlu bir optimizasyon problemini olustururken,
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cok boyutlu bir optimizasyon problemi birden fazla karar degiskeninin varligiyla tanimlanir

(Ansay ve Kose, 2023:85).

Optimizasyon problemleri baglaminda, dogrusal bir optimizasyon problemi, amacg ve
kisitlama fonksiyonlarinin dogrusal oldugu bir problem olarak tanimlanir. Buna karsilik,
dogrusal olmayan bir optimizasyon problemi, ama¢ veya kisitlama fonksiyonlarindan en az

birinin dogrusal olmadigi bir problemdir (Ertiirk vd., 2021:144).

Ayrica, optimizasyon problemleri kisitsiz optimizasyon problemleri ve kisith
optimizasyon problemleri olarak da ayrilabilirler. Kisitsiz optimizasyon problemleri, amag
fonksiyonunun optimize edilmesi gereken herhangi bir kisitin bulunmadigi problemlerdir. Bu
tiir problemler genellikle daha basit ve ¢6ziimii daha kolaydir. Kisitli optimizasyon problemleri,
amag fonksiyonunun optimize edilmesi gereken ve belirli kisitlarin bulundugu problemlerdir.
Bu tiir problemler, ger¢ek diinya uygulamalarinda daha yaygindir ¢ilinkii ¢ogu zaman belirli

sinirlamalar altinda en iyi ¢6ziimii bulmak gerekir (Yang, 2010b:68).

Bir optimizasyon probleminde amag¢ fonksiyonunu olusturan karar degiskenlerinin
tamami veya bir kismi tamsayr degerler alacak sekilde tanimlanmigsa, bu tiir problemler
tamsay1 programlama problemleri olarak adlandirilir. Bir optimizasyon problemindeki karar
degiskenleri gercek degerler alabiliyorsa, bu problem gercek degerli programlama problemi

olarak adlandirilir (Lokman, 2017:21).

Ayrica, optimizasyon problemleri amag ve kisit fonksiyonlarmin ayrilabilirligine gore
siniflandirilabilir.  Fonksiyonlar alt fonksiyonlara ayristirilabiliyorsa, —ayristirilabilir
optimizasyon problemleri olarak siniflandirilirlar; tersine, fonksiyonlarin alt fonksiyonlara
ayristirllamadigi problemler ayristirilamaz optimizasyon problemleri olarak adlandirilir (Jia

vd., 2021:2).

Ayrica, optimizasyon problemleri ayrik veya siirekli olarak simiflandirilabilir. Ayrik
optimizasyon problemleri, ayrik niceliklerin (nesnelerin) belirli bir kritere gore en uygun olacak
sekilde diizenlenmesi, gruplandirilmasi, siralanmasi ve segilmesi ile ilgilidir. Ayrik
optimizasyon problemlerine bir ornek, gerceklestirilecek bir gdrev listesi i¢in en uygun
siralamanin belirlenmesidir. Karar degiskenlerinin degerlerinin siirekli oldugu optimizasyon

problemleri siirekli optimizasyon problemleri olarak adlandirilir (Bas, 2020:11).

Genel olarak, optimizasyon algoritmalari iki ana kategoride siniflandirilabilir:

Deterministik ve Stokastik. Deterministik algoritmalar, ayn1 baslangi¢ degerlerini kullanarak



her iterasyonda ayni sonuglar1 verir ve problemin kesin ¢0ziimiinii saglar. Buna karsilik,
stokastik algoritmalar, dogasinda var olan rastgelelik nedeniyle, ayn1 baslangi¢ degerleriyle
yuritiildiiklerinde bile tipik olarak benzer ancak farkli sonuglar verir. Kesin bir ¢6zliimii garanti

etmemekle birlikte, neredeyse kesin olan bir ¢6zlim saglarlar (Yang, 2010b:80).

Deterministik algoritmalar, basit problemlerin ele alinmasinda ve yerel optimumlarin
belirlenmesinde oldukga etkilidir. Bununla birlikte, bu algoritmalarin kiiresel bir optimuma
ulagmadan yerel bir optimuma yakinsama olasilig1r vardir. Deterministik algoritmalarin yerel
optimuma ulagsmasini 6nlemek i¢in, algoritmik siirece rastgelelik eklenerek stokastik yetenekler

ortaya ¢ikarilir (Yang, 2010b:80).

Stokastik algoritmalar dogas1 geregi bir dereceye kadar rastgelelik igerir (Yang,
2010b:20). Bu algoritmalar 6zellikle geleneksel deterministik yOntemlerin zorlanabilecegi

karmasik problemleri ¢6zmek i¢in kullanighdir.

2.2. Sezgisel Algoritmalar

Sezgisel algoritmalar, karmagik problemlerin ¢oziimiinde biiyiik 6neme sahiptir ve
¢Ooziim bulma siirecini hizlandirmak ve ¢oziimlerin kesfi icin etkili ve uyarlanabilir
metodolojiler sunar (Karakuzu, 2017:4706). Bu algoritmalar en az bir amag¢ fonksiyonunu
optimize eder ve dogal siireglerden veya sosyal etkilesimlerden ilham alarak optimum
¢oziimleri belirlemek igin tasarlanmistir. Onemli sezgisel algoritmalar arasinda Parcacik Siirii
Optimizasyonu (PSO) (Kennedy ve Eberhart, 1995:1943), Genetik Algoritma (GA) (Mirjalili
ve Mirjalili, 2019:43), Farksal Gelisim (DE) (Kukkonen ve Lampinen, 2005:444), Yapay Ar1
Kolonisi (ABC) (Karaboga vd., 2014:22), Gri Kurt Optimizasyon algoritmas1 (GWO) (Mirjalili
vd., 2014:47) ve Karinca Kolonisi Optimizasyonu (ACO) (Dorigo ve Stiitzle, 2019:312)
sayilabilir. Bununla birlikte, PSO, GA, DE, ABC, GWO ve ACO gibi popiilasyon tabanl
sezgisel algoritmalar belirli stnirlamalar sergileyebilir. Genis bir aday ¢6ziim kiimesinin bakimi1
ve glincellenmesi, bu algoritmalar i¢in dnemli hesaplama maliyetlerine neden olabilir. Ayrica,
bu algoritmalarin etkinligi parametrelerin titizlikle kalibre edilmesine baglidir ki bu da zorlu bir
stire¢ olabilir. Ayrica, bu algoritmalar yerel optimumlardan kaginmada zorluklarla karsilagabilir

ve karmagik arama uzaylarinda kiiresel optimumun kesfini garanti edemeyebilir.

2.2.1. Tek aday optimizasyon algoritmasi (SCO)
Tek Aday Optimizasyon Algoritmasi (SCO), optimizasyon siirecinde yalnizca bir arama
aday c¢oOziimiine odaklanarak geleneksel c¢oklu aday ¢oziim yaklagimlarindan farkli olan

yenilik¢i bir metodolojidir. Popiilasyon tabanli sezgisel algoritmalarin aksine, SCO algoritmasi



tek bir ¢oziime odaklanarak optimizasyon basarimini artirmay1 ve zaman maliyetini azaltmay1
amaclamaktadir (Dogan ve Yiizgeg, 2023a:3). SCO, optimizasyon siirecini iki agamaya ayirir:
kesif ve somiirii. iki asamali stratejinin amaci, kesif ve somiirii arasinda cesitlilik ve dengeyi
saglamaktir. Her iki asamada da sinerjik etkiler yaratmak i¢in ¢esitli stratejiler ve mekanizmalar
uygulanir (Shami vd., 2022:5). Tek aday yaklasimi ve iki asamali siireg, SCO'nun her bir
metodolojinin avantajlarindan verimli bir sekilde yararlanmasini saglayarak esnek ve giiglii bir
optimizasyon araci yaratir (Dogan ve Yiizgeg, 2023b:3). Tek ¢oziime dayali algoritmalar ve iki
asamal1 yaklasimlar iki yerlesik sezgisel optimizasyon yontemi olmasina ragmen, ayri ayri
uygulanmislardir. Gelistirilen yaklagim, tek aday yaklasimini iki asamali strateji ile
biitiinlestirerek tek bir saglam algoritma olusturmaktadir. En 6nemlisi, 6nerilen algoritma, aday
¢oziimlin konumunu yalnizca mevcut konumuna, yani bilgisine dayanarak giincellemek icin
benzersiz bir denklem seti sunmaktadir. SCO'nun ilk asamasinda, aday ¢6ziimiin konumu
onceden tanimlanmis bir formiiliin uygulanmasi yoluyla giincellenir. Denklem 2.1'de verilen bu
formiil, algoritmanin kesfetme asamasinda ¢alismakta ve genel optimizasyon siirecine katkida
bulunmaktadir. Denklem 2.2°de verilen formiil ise SCO algoritmasinin agirlik parametresinin

hesaplanmasini gdstermektedir.

~_(SGY+ WwISG)D, egerry < 0,5
x() = { NOERUENOD] dilger (2.1)
w(i) = ¢ e o)

Bu baglamda, x(j) aday ¢ozlimiin j. boyuttaki konumunu, w agirlik parametresini, S(j)
her iterasyon sonunda elde edilen en iyi ¢dziimii, b sabit bir parametreyi, i mevcut iterasyonu,
imax Maksimum iterasyon sayisini ve r1 0 ile 1 arasinda rastgele bir sayiy1 temsil etmektedir.
SCO'nun 2. asamasinda, ilk asamada belirlenen en iyi konumun hemen yakininda bir arama
gerceklestirilir. Bu derinlemesine kesif siireci, arama uzayimin biiyiik bir boliimiinii kapsar ve
boylece potansiyel ¢oziim uzayinin genis bir kesitini tarar. Daha sonraki agamalarda, arama
stireci daraltilarak en verimli sonuglarin beklendigi bolgelere odaklanilir ve bu bolgeler daha
ayrintili olarak incelenir. Denklem 2.3’te sOmiirii asamasinda aday ¢oziimiin konum

giincellemesinin adim adim nasil yapildigini agiklamaktadir.

SU) + (wry,(UB(j) — LB())),egerr, < 0,5

S(G) — (wry,(UB(j) — LB())), diger (2.3)

x() =

Bu denklemde, UB ve LB sirasiyla iist ve alt sinirlar1 temsil eder ve r2 0 ile 1 arasinda

bir deger alabilen rastgele bir sayidir. SCO algoritmasi, artan fonksiyon degerlendirme sayisi



ile iistel olarak azalan agirlik parametresinin (w) uyarlanabilir bir davranigina sahiptir. Burada
bu mekanizma, optimizasyon siirecinde somiirii ve kesif faaliyetleri arasinda dengeli bir gegisin
saglanmasinda kritik bir rol oynamaktadir. Baslangicta, w parametresi yiliksek bir degere
ayarlanarak SCO'nun arama uzayinda kapsamli bir kesif yapmasina izin verilir. Optimizasyon
stireci ilerledik¢e, w degerinin distiriilmesi ¢oziimiin iyilestirilmesine ve somiirii agamasina
odaklanilmasia olanak tanir. Ikinci asamada SCO, ilk asamada elde edilen en iyi konumun
etrafindaki uzay1 kapsamli bir sekilde kesfederek basglayan derin bir arama gergeklestirir ve
yerel optimumlarda sikisip kalma riskini en aza indirmek icin konum giincelleme
mekanizmasini degistirir. Glincelleme denklemi (Denklem 2.3), optimizasyon sirasinda aday
coziimlerin kesif asamasindan sOmiiri asamasina gegigine yardimct oldugu i¢in SCO
cergevesinde ¢ok Onemlidir ve aranacak uzayi azaltarak yalnizca gelecek vaat eden bolgelere
odaklanilmasina yardime1 olur. Bu geg¢is, algoritmanin aday ¢dziimlerin arama uzayinin optimal
olmayan bolgelerinde sikisip kaldigi yerel optimumlardan kag¢inma becerisini gelistirir.
Konumlart giincelleme mekanizmasini degistirerek SCO, arama uzayinin ¢esitli bolgelerini
verimli bir sekilde kesfedebilir. Bu, yerel optimal ¢oziimlerde takilip kalma riskini azaltir ve
sonugta daha iyi optimizasyon sonuglarina yol agar. Ardisik m fonksiyon degerlendirmesinden
sonra herhangi bir gelisme olmazsa, aday ¢6ziimiin konumu Denklem 2.4’te belirtildigi gibi
giincellenir.

S() + ((UB(j) — LB(J)),eger r; < 0,5

*() :{ S(j) — (rs(UB(j) — LB())), diger (2.4)

Bu durumda, r3.s rastgele iiretilen sayilari temsil eder.

Fonksiyon degerlendirme sayisi arttikca w istel olarak azalir. Bu davranig, arama
siirecinin baglangicinda nispeten yiiksek bir w degeri arama uzaymin etkin bir sekilde
kesfedilmesine yardimci olurken, kiiciik bir w degeri optimizasyon slirecinin sonraki
asamalarinda somiirii yeteneklerini giiclendirdigi i¢in ¢ok onemlidir. Sezgisel algoritmalarin
temel kisitlamalarindan biri, 6zellikle arama siirecinin son asamalarinda yerel optimumlarda
sikisip kalmaktir. Bagka bir deyisle, aday ¢6ziimlerin konumlarinin siirekli giincellenmesi her
zaman maliyet degerinde iyilestirme saglamaz. SCO bu sorunu, m ardisik fonksiyon
degerlendirmesinde uygunluk iyilestirmesi saglanamazsa ikinci asamada aday c¢oziimiin
konumunu farkl sekilde giincelleyerek ¢ozmektedir. Ardisik olarak uygunluk iyilestirmesi elde
edilemeyen m fonksiyon degerlendirmesinin sayisini saymak i¢in bir ¢ sayact kullanilir.
Giincellenen adayin bagarili bir uygunluk elde edip edemeyecegini belirlemek i¢in ikili bir p

parametresi kullanilir; burada p = 1 basarili uygunluk iyilestirmesini gosterirken p = 0 uygunluk
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tyilestirme basarisizligin1  gosterir. SCO algoritmasimin sézde kodu Algoritma 2.1°de

sunulmustur.

Algoritma 2.1. SCO'nun S6zde Kodu
1.1b,ub,dim,fc,Max _iter,m,a,b degerlerini gir
2.Fitlmp=0 /[Fitlmp=0 uygunluk iyilestirmesinin olmadigin1 gosterir
3.for i=1’den Boyut’a (dim) kadar
4. S(i)=Ib(i)+rand*(ub(i) — Ib(i)) //En iyi konum
5.end for
6.BF=fc(S) //BF en 1iyi ¢6ziim (Best Fitness)
7.Count=0 // Basarisiz uygunluk denemesi sayaci
8.for t=1"den Max _iter’e kadar
9. w(t)=exp(-(bt/(Max _iter ))"b )
10. if t>a ve Fitlmp=0 ise
11. Count=1+ Count //Basarisiz uygunluk denemesi sayimi
12. end if
13. K=rand
14. for j=1’den Boyut’a (dim) kadar
15. if t<o ise
16. if rand<0,5 ise
17. XGESOHwO*ISG)
18. else
19. XGESH-w(O*SG)
20. end if
21. else
22. if Count=m ise
23. Count=0
24. if rand<0,5 ise
25. X({G)=S(G)+rand*(ub(j)-1b(j))
26. else
217. X(G)=S(j)-rand*(ub(j)-1b(j))
28. end if
29. else
30. if rand<0,5 ise
31. X(G)ESG)+Hw()*K*(ub()-1b())
32. else
33. X()=S()-w(t)*K*(ub(j)-1b(j))
34, end if
35. end if
36. end if
37. if X(j)>ub(j) ise
38. X(G)=S()
39. end if
40. if X(j)<Ib(j) ise
41. X({)=S3G)
42. end if
43. end for
44. if fc(x)<BF ise
45. BF=fc(x), S=X, Fitlmp=1
46. else
47. Fitlmp=0
48. end if
49. gbest=S
50.end for

11



2.2.2. Kaotik mutasyon stratejisi tabanh tek aday optimize edici (CSCO)

SCO algoritmasinin bazi kisitlamalarinin {istesinden gelmek ve genel basarimini
iyilestirmek i¢in ilk olarak bu tez kapsaminda kaotik davranis sergileyen Chaucy, Gauss ve
Levy dagilimlarina dayanan yeni bir mutasyon operatorii onerilmistir (Dokur vd., 2022:9). Bu
yenilik¢i mutasyon teknigi, algoritmanin kesif kapasitesini artirarak kiiresel optimizasyon
siirecine katkida bulunmaktadir (inag vd., 2022:14632). Onerilen mutasyon operatdrii, aday
cozlimlerin konumlarmi giincellerken arama uzayinin daha genis bolgelerine eriserek yerel
minimumlardan ka¢inmay1 miimkiin kilar, béylece ¢6ziim uzaymin daha verimli bir sekilde
taranmasini saglar. Bu yaklasim, algoritmanin ¢esitliligi korumasina ve arama uzayimin farkl
bolgelerindeki potansiyel ¢oziimleri kesfetmesine olanak taniyarak kiiresel optimuma ulagma

olasiligini artirmaktadir.

Fonksiyon degerlendirmelerinin m iterasyonu boyunca herhangi bir gelisme
gozlenmediginde, orijinal SCO algoritmasinda yer alan mekanizma yerine kaotik mutasyon
mekanizmas1 devreye girerek algoritmanin yerel optimumlarda takilip kalma gibi
dezavantajlardan kaginmasii saglar. Bu yontem, 6zellikle algoritmanin somiirii asamasinda
kaotik fonksiyonlarin rastgele ve deterministik olmayan dogasindan yararlanarak orijinal SCO
algoritmasinin sinirlamalariin {istesinden gelmeyi amacglamaktadir. Bu, algoritmanin genel
basarimi tizerinde olumlu bir etkiye sahiptir ve optimizasyon siirecinin verimliligini artirir. SCO
algoritmasinda w agirlik degerinin hesaplanmasinda kullanilan b degeri sabit olup 2,4 degerine
sahiptir. CSCO algoritmasinda ise b degeri Denklem 2.5’te sunuldugu gibi sabit olarak
kullanilmayarak, uyarlanabilir sekilde giincellenmistir. b degeri kontrol edilerek 3 degerinden

baslayip iterasyon sayisi arttikca 2 degerine dogru azalan sekilde kullanilmistir.

5%i

b=2+e imax (2.5)

Bu denklemde i mevcut iterasyonu, imax maksimum iterasyon sayisini temsil etmektedir.

Sekil 2.1 b degerinin iterasyon sayisina gore grafigini gostermektedir.
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Sekil 2.1. iterasyon Sayisina Gére b Degiskeni Egrisi

SCO algoritmasinda kesif asamasinin iterasyon sayisi i¢in kullanilan o degiskeni 1000
degerinde sabit olarak kullaniliyorken CSCO algoritmasinda kesif asamasindan sOmiirii
asamasina gecislerde pl parametresi kullanilir. SCO algoritmasinda basarisiz yakinsama
deneme sayisinin sayag ile sayilip 5 degerine ulastiktan sonra daha iyi yakinsama yapilmasi i¢in
yapilacak islemler sadece somiirii asamasinda yapildig1 goriilmiistiir. CSCO algoritmasinda ise
basarisiz deneme sayisi kesif asamasinin basindan itibaren kontrol edilerek algoritmanin ¢6ziim
noktasina daha erken yakinsama yapmasi planlanmistir. CSCO algoritmasinda Denklem
2.6’deki formiil ile yeni bir p:1 isimli parametre kullanilmaktadir. Denklem 2.7°de po isimli
rastgele deger lireten parametre sunulmaktadir. Denklem 2.8’de beta degiskeninin formiili

sunulmaktadir.

Py =2 (1 - (imiax)> (2.6)

B = Po-P1 (2.8)
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Denklem 2.7°de bulunan r; rastgele iiretilen degeri temsil eder. Denklem 2.8’de f3, beta
degerini temsil etmektedir. B degiskeni sayesinde Cauchy, Gauss ve Levy kaotik stratejileri
kullanilarak CSCO algoritmasinin 6zellikle kesif asamasinda SCO algoritmasindan daha fazla
bolge taranarak yerel minimum noktalarindan kaginmasi saglanmistir. Sekil 2.2 8 degiskeninin
grafigini gostermektedir. § degiskeninin mutlak degeri 1,5 ile 2 arasinda ise SCO algoritmasinin
yakisama formiilleri kullanilir ve eger B degerinin mutlak degeri 1 ile 1,5 arasinda ise CSCO

algoritmasinda gelistirilmis yakinsama formiilleri kullanilir.

Denklem 2.1
| Denklem 2.9

Denklem 2.10

Denklem 2.9
Denklem 2.1

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000

iterasyon sayis1

Sekil 2.2. Iterasyon Sayisina Gore B Degiskeni Egrisi

Algoritma 2.2’de CSCO algoritmasindaki mutasyon yapisi verilmistir. B degiskeninin kontrolii
ile Cauchy, Gauss veya Levy kaotik stratejilerinden birinin kullanilarak CSCO algoritmasina

kaotik mutasyon yapis1 kazandirilmaktadir.

Algoritma 2.2. CSCO Algoritmasindaki Mutasyon Yapisi

1. rl=rand,

2 if r1>0.7

3. x=beta*cauchy(S); % cauchy mutasyonu
4. elseif r1<0.7 && r1>0.3

5 x=beta*gauss(S); % gauss mutasyonu

6 else

7. x=beta*levy(S); % levy mutasyonu

8. end

Algoritma 2.3’de sunuldugu gibi SCO algoritmasindan farkli olarak  degerinin mutlak
degeri kontrol edilir. Eger B degerinin mutlak degeri 1,5 ile 2 arasinda ise SCO algoritmasindaki
yakinsama formilii kullanilir. B degerinin mutlak degeri 1 ile 1,5 arasinda ise SCO
algoritmasindan farkli olarak Denklem 2.9 ve Denklem 2.10’da sunulan yakinsama formiilleri
kullanilir.
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Algoritma 2.3. CSCO Algoritmasindaki Yakinsama Yapisi
1. if abs(beta)>1.5 && abs(beta)<=2

2. if rand<0.5

3. X(j) = S()Hw(t)*abs(S())));

4. else

5. X(j) = S()-(w(t)*abs(S())));

6 end

7. else if abs(beta)>=1 && abs(beta)<1.5

8. if rand<0.5

9. x(j) = S(G)+(w(t)*sin((2*pi)*rand));

10. else

11. x(j) = SG)+(w(t)*cos((2*pi)*rand));

12. end

13. else

14. if rand<0.5

15. x(§) = SG)+ w(t)*K*(up(j)-1p(j))*sin((2*pi)*rand);
16. else

17. x(§) = SG)+ w(t)*K*(us(j)-1v(j))*cos((2*pi)*rand);
18. end

19. end

~ _ (SU) + (wsin (2mr3)), 13 <0

*0) = {S(j) — (wsin (anz)), rz >0 2.9)
~ _(SG) + (wrs(UB(j) — LB(J)sin (2nry)), 2 <0

x() = {S(j) - (WTE(UB(]') — LB(J)sin (2rtry)), 1, = 0 (2.10)

Son olarak Algoritma 2.4’te sunuldugu gibi aday ¢6ziimiin bir boyutunun sinirlarin
disina ¢ikip ¢ikmadigini kontrol eden mekanizma CSCO algoritmasinda oldukga farklidir. SCO
algoritmasinda aday ¢6ziim sinirlarin disina ¢iktiginda, yeni aday ¢6zlim olarak sinirlar iginde
yer alan son aday ¢oziim kullanilir. Bu yapinin kullanilmasi aday ¢6ziimiin tek bir noktaya
takilmasina neden olabilir. CSCO algoritmasinda ise sinir kisitlar1 asildiginda sinirlar igerisinde
kalan aday c¢oziim ile sinir kisitlarinin ortalamasi alimir. Bu sayede SCO algoritmasinda
gozlemlenen tek ¢oziime odaklanma engellenmis olur. Algoritma 2.5 CSCO algoritmasinin

so6zde kodunu gostermektedir.

Algoritma 2.4. CSCO Algoritmasindaki Sinir Kisitlamasi
. function vi = boundConstraint (vi, pop, lu)
. % smir kisit1 ihlal edilirse, degeri onceki deger ile sinirin ortasi olacak sekilde ayarlaym
%
. [NP, D] = size(pop); % NP popiilasyon biiyiikliigii, D problem boyutu
. %% alt sinir1 kontrol et
. x] = repmat(lu(1, :), NP, 1);
. pos = vi <xl;
. vi(pos) = (pop(pos) + xl(pos)) / 2;
. %% iist sinir1 kontrol et
10. xu = repmat(lu(2, :), NP, 1);
11. pos = vi > xu;
12. vi(pos) = (pop(pos) + xu(pos)) / 2;
13. end

R i R N R N
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Algoritma 2.5. CSCO'nun S6zde Kodu

1.1b,ub,dim,fc,Max_iter,m degerlerini gir

2.Fitlmp=0 //Fitlmp=0 uygunluk iyilestirmesinin olmadigini gésterir

3.for i=1’den Boyut’a (dim) kadar

4.  S(i)=Ib(i)+rand*(ub(i) — Ib(i)) //En iyi konum
5.end for

6.BF=fc(S) //BF en iyi ¢6ziim (Best Fitness)
7.Count=0 // Basarisiz uygunluk denemesi sayaci
8. for t=1’den Max iter’e kadar

9. b = 2+exp(-(5§*t/Max _iter)) //Uyarlanabilir b degeri
10. w(t)=exp(-(bt/(Max_iter ))"b)

I1. if Fitlmp=0 ise

12. Count=1+ Count //Basarisiz uygunluk denemesi sayimi
13. end if

14. K=rand

15. pl1=2*(1-(t/Max _iter))  //kesif asamasindan somiirii asamasina kadar kullanilan p1 parametresi
16. for j=1’den Boyut’a (dim) kadar

17. p0=2*rand()-1 //p0 parametresi

18. beta=p0*p1 //kaotik stratejileri ve yeni yakinsama mekanizmalari i¢in beta degiskeni
19. if Count=m ise

20. Count=0

21. rl=rand

22. if r1>0.7 ise //kaotik stratejileri

23. x=beta*cauchy(S)

24. else if r1<0.7 ve r1>0.3 ise

25. x=Dbeta*gauss(s)

26. else

27. x=beta*levy(S)

28. end if

29. break

30. else

31. if abs(beta)>1.5 ve abs(beta)<=2 ise

32. if rand<0.5 ise

33. X()=SG)Hw(t)*abs(S())))

34. else

35. x(j) = S()-(w(t)*abs(S(j)))

36. end if

37. else if abs(beta)>=1 ve abs(beta)<1.5 ise

38. if rand<0.5 ise

39. x(j) = SG)+(w(t)*sin((2*pi)*rand))

40. else /lyeni yakinsama mekanizmalar1
41. x(j) = SG)H(w(t)*cos((2*pi)*rand))

42. end if

43. else

44, if rand<0.5 ise

45. x(j) = SG)*+w(t)*K*(ub(j)-1b(j))*sin((2*pi)*rand)

46. else /lyeni yakinsama mekanizmalar1
47. x(j) = SG)+w(t)*K*(ub(j)-1b(j))*cos((2*pi)*rand)

48. end if

49. end if

50. end if

51. end for

52. x = boundConstraint(x,S,lu) /lyeni smir kontrol mekanizmasi
53. if fc(x)<BF ise

54. BF=fc(x), S=X, Fitlmp=1

55. else

56. Fitlmp=0

57. end if

58. gbest=S

59.end for
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2.3. Kiyaslama Fonksiyonlar:

Bu ¢alisma, 6nerilen CSCO algoritmasinin etkinligini, literatiirde yaygin olarak kabul
goren 23 kiyaslama fonksiyonlari iizerinde orijinal SCO algoritmasi ile karsilagtirmali olarak
degerlendirmektedir. Secilen fonksiyonlarin tamami tekli minimizasyon problemleridir. Sekil

2.3, segilen fonksiyonlarin iki boyutlu uzayda gorsel bir temsilini sunmaktadir.

Sekil 2.3. Kiyaslama Fonksiyonlari

Bu fonksiyonlardan 1-7 arasindaki fonksiyonlar tek modlu test fonksiyonlaridir (Kilig
ve Yiizgeg, 2019a:677). Tablo 2.1'de fonksiyonlarin formiilleri, sinir degerleri ve minimum
degerleri bulunmaktadir. 8-13 arasindaki fonksiyonlar ise gok modlu test fonksiyonlaridir(Kili¢
ve Yiizgeg, 2019b:170). Tablo 2.2'de fonksiyonlarin formiilleri, sinir degerleri ve minimum
degerleri bulunmaktadir. 14-23 arasindaki fonksiyonlar ise sabit boyutlu ¢ok modlu test
fonksiyonlaridir. Tablo 2.3'de fonksiyonlarin formiilleri, boyutlari, sinir degerleri ve minimum

degerleri bulunmaktadir.

Tablo 2.1. Tek Modlu Test Fonksiyonlari

Fonksiyon Sinir Degerleri fmin
n
[0) = ) %
o [—100,100] 0
n n
B0 = Y Il + | [l
i=1 i=1 [~10,10] 0
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Tablo 2.1. Tablonun Devami

n i

B =) (D
i=1 \j-1 [-100,100] 0
f,(x) = max{|x;|,1 <i<n} [-100,100] 0
n—-1
500 = ) [100Gxiss = x8)? + (= 1?]
L [30,30] 0
n
(0 = ) ([ + 05])?
£ [~100,100] 0
n
f,(x) = Z ix} + rastgele[0,1)
£ [—1.28, 1.28] 0
Kaynak: (Yiizgec ve Inag, 2016:12)
Tablo 2.2. Cok Modlu Test Fonksiyonlari
Simir
Fonksiyon Degerleri fmin
n
f3(x) = Z —x; sin (w/ le-I) ~418.9829
L [-500,500]  x Boyut
n
fo(x) = Z:[xl-2 — 10 cos(2mx;) + 10
L [-5.12,5.12] 0
fio(X) = —20exp
1 n
— exp (—Z cos(2ﬂxi)) +20+e
= [-32,30] 0
n n
0= 3ot o () 1
11 X)) = — X — Cos _——
Rl =T N [~600,600] 0
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Tablo 2.2. Tablonun Devami

() = %{10 sin(ry,)
n—1
+ Z(yi — 1)2[1 + 10sin?(mwy; + 1)]

i=1

n

+ (O — D+ Z u(xg, 10,100,4)}
i=1

Xi +1

4

yi=1+
k(x; —a)™, X;>a

u(x;, a,k,m) = 0, —a<x;<a
k(=x; —a)™x; < —a

[-50,50] 0
f3(x) =0,1 {sin2 (3mx;)
n
+ Z(xi — 1?1 + sin?(Bmx; + 1)]
i=1
+ (x, — 1)?[1 + sin?(2nx,)]
n
+ Z u(x;,5,100,4)
= [—50,50] 0
Kaynak: (Kilig ve Yiizgeg, 2021:39)
Tablo 2.3. Sabit Boyutlu Cok Modlu Test Fonksiyonlari
Fonksiyon Boyut Smnir Degerleri  fuin
25 -1
F400 = | — + Z !
14 —\| =nn ] 6
200 132 (x; — ay) 2 [~65,65] 1
b? + b;
flS(X) _ Z [ x21( xz)
b + b; iX3 + X4 4 [—5,5] 0.00030
1
f16(X) = 4—x1 -2 1x1 + §x1 + X1Xp — 4x§ + 4X§ 2 [_5,5] _10316
51 5 2 1
fi,(x) = (xz pp 2x1 + — i 6) + 10 (1 - %) coSxq
+10 2 [-5,5] 0.398

fig(x) = [1+ (x; + x5 + 1)2(19 — 14x, + 3x% — 14x,
+ 6x,x, + 3x3)]
* [30 + (2x; — 3x;)?
* (18 — 32x; + 12x2 + 48x, — 36x,x,
+ 27x3)] 2 [-2,2]
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Tablo 2.3. Tablonun Devami
4

3
flo(x) = — ciexp<— E ai'x'—pi-2>
0 ) 3 [13] 386

i=1
4

6 2
£ =—) ¢ _ i = s
20() ZC eXp( ijla’(x’ Pi) ) 6 [0,1] -3.32

i=1
5

£160 = = ) [ = ) (X = @) + ]
i=1 4 [0,10] —10.1532

7
200 = = ) 1(X = ) (X = &) + ;]

i=1
10

300 = = ) [(X —a)(X —a)" + ]
=1 4 [0,10] —10.5363
Kaynak: (Shami vd., 2022:869)

4 [0,10] ~10.4028

2.4. Miihendislik Tasarim Problemleri

Bu boliimde, en yaygin miihendislik tasarim problemleri sunulmaktadir. Problemleri
daha net agiklamak i¢in matematiksel gosterim ve tanim verilmistir. Bu problemler gercek
diinyada en ¢ok bilinen miihendislik tasarim problemleridir. Genellikle, optimum tasarimin elde
edilmesi i¢in optimum parametrelerin belirlenmesinde etkin bir yonteme ihtiya¢ duyulmaktadir.
Her problemin ayarlanmasi gereken bazi degiskenleri vardir. Ayrica, degiskenlerin verilen
araliktaki degerlerini saglamak i¢in bazi kisitlamalar verilmistir. Bu tasarim problemlerinden

bazilar1 Sekil 2.4'te gosterilmistir.
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(¢). Kaynakh kiris tasarimi (d). Basingh kap tasarimi
rl 1 9
F
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!‘ |«
t
(). Sikistrma yayr tasarim . Cok diskli debriyaj fren tasarimi
ya

(g). Hiz diigtiriicii tasarimi

Sekil 2.4. Miihendislik Tasarim Problemleri
Kaynak: (Samma, 2020:5)
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2.4.1. Sikistirma yay1 tasarimi

Miihendislik optimizasyonu alaninda en sik karsilagilan problemlerden biri, sikistirma

yay1 tasarimi olarak da bilinen helezon yaylarin optimum tasarimidir (Arora, 2004:36).

Optimizasyon gorevi, belirli bagarim kriterlerini karsilayan ve malzeme arizasi olmadan belirli

bir eksenel yiikii destekleyebilen miimkiin olan en diisiik kiitleye sahip bir yay tasarlamay1

amaclamaktadir (Tzanetos, 2023:2). Minimizasyon prosediiri, izin verilen kayma gerilmesi,

dalgalanma frekansi esigi ve gerekli minimum sapma dahil olmak {izere ¢esitli parametrelerle

kisitlanir. Eldeki problem ii¢ degisken icermektedir: tel ¢ap1 (d), ortalama bobin ¢ap1 (D) ve
aktif bobin sayist (N) (Mirjalili, 2014:55). Bu problemin formiilleri Denklem 2.11 ile Denklem

2.19 arasinda verilmistir.
)E) = [leXZJXB] = [dDN];
Minimize edilecek fonksiyon,

f@) = (x5 + 2)x,x2,

Kisitlayicilar,
@) =1--"25_<
91\X) = 71785x% =
- 4x%—x1x2 1
= <
92(%) 12566(x,x3-x%) ' 5108x2 — 0,
S 140,45x,
=1- <
g3 (x) 1 xng = 0;
— X1+Xx
g94s(X) = =——>-1<0,
1,5
Degisken araliklari,

0,05 < x; < 2,00,
0,25 < x, < 1,30,
2,00 < x; < 15,0

2.4.2. Kaynakh Kkiris tasarimi

(2.11)

(2.12)

(2.13)

(2.14)

(2.15)

(2.16)

(2.17)
(2.18)

(2.19)

Bu problemin amaci, kaynakli bir kirigin imalat maliyetini en aza indirmektir. Problem,

kesme gerilmesi, egilme gerilmesi, burkulma yiikii, u¢ sapmasi ve yan kisitlamalar gibi

kisitlamalar1 igerir. Dikkate alinmasi gereken dort degisken vardir: kaynak kalinligi (h),
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cubugun baglh kisminin uzunlugu (1), ¢ubuk yiksekligi (t) ve ¢ubuk kalinligi (b) (Mirjalili,
2014:55). Bu problemin formiilleri Denklem 2.20 ile Denklem 2.32 arasinda verilmistir.

f = [xl, xz, x3’X4] = [hltb], (220)

Minimize edilecek fonksiyon,

(&) = 1.10471x2x, + 0.04811x3x,(14.0 + x,), (2.21)
Kisitlayicilar,

91(X) = 7(¥) — tmax < 0, (2.22)
g2(X) = 0(¥) —omax <0, (2.23)
g3(%) = 8(%) — dmax < 0, (2.24)
9a(X) =x; — x4 <0, (2.25)
gs(X) =P —Pc(¥) <0, (2.26)
ge(¥) = 0.125 — x; <0, (2.27)
g,(%) = 1.10471x2 + 0.04811x5%,(14.0 + x,) — 5.0 < 0, (2.28)
Degisken araliklari,

01<x <2, (2.29)
0.1 <x, <10, (2.30)
0.1 < x; < 10, (2.31)
0.1 <x, <2 (2.32)

2.4.3. Basin¢h kap tasarim

Bu problemin amaci, malzeme, sekillendirme ve kaynak masraflarini igeren silindirik
bir kabin toplam maliyetini en aza indirmektir. Kabin her iki ucu da kapaklidir ve bag kismi1
yarim kiire seklindedir. Problem dort degisken igermektedir: kabugun kalinlig (Ts), baghigin
kalinlig1 (Th), i¢ yarigcap (R) ve basligin dikkate alinmadig: silindirik béliimiin uzunlugu (L).
Bu problem dort kisitlama ile sinirlandirilmistir (Mirjalili, 2014:56). Bu problemin formiilleri

Denklem 2.33 ile Denklem 2.42 arasinda verilmistir.

X = [x1,%2,%3 4] = [T5, T, R, L], (2.33)

23



Minimize edilecek fonksiyon,

f(@) = —0.6224x,x3x, + 1.7781x,x3 + 3.1661x%x, + 19.84x3, (2.34)
Kisitlayicilar,

g1(X) = —x; + 0.0193x3 < 0, (2.35)
g2(X) = —x3 + 0.00954x; < 0, (2.36)
93(@) = —mxdx, — Smxd + 1296000 < 0, (2.37)
94(X) = x, — 240 <0, (2.38)
Degisken araliklari,

0<x; <99, (2.39)
0 < x, <99, (2.40)
10 < x5 < 200, (2.41)
10 < x4 < 200 (2.42)

2.4.4. Hiz diisiiriicii tasarimm

Hiz disiirticti, mekanik sistemin disli kutusunun bir parcasidir ve diger bir¢ok uygulama
tirtinde kullanilir. Hiz distiriictiniin tasarimi, yedi tasarim degiskeni i¢erdiginden daha zorlu
bir kriterdir. Hiz diisiirliciiniin tasarim, yilizey genisligi (x1), dislerin modiilii (x2), pinyondaki
dis sayis1 (x3), rulmanlar arasindaki birinci milin uzunlugu (x4), rulmanlar arasindaki ikinci
milin uzunlugu (xs), birinci milin ¢ap1 (x¢) ve ikinci milin ¢ap1 (x7) ile birlikte ele alinir (Lin,

2013:2). Bu problemin formiilleri Denklem 2.43 ile Denklem 2.61 arasinda verilmistir.
Minimize edilecek fonksiyon,

F(Z) = 0,7854x,x2(3,3333x2 + 14,9334x;) — 43,0934 — 1,508, (x2 + x2) +

7,4777(x3 + x3) + 0,7854(x4x2 + x5x2), (2.43)
Kisitlayicilar,
- 27
g1(x) = PP T 1<0, (2.44)
o 397,5
9.() = ——--1=<0, (2.45)
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3
gs(®) =225 _ 1 <,

X2XgX3

1,93x3

gs(X) = pap 1<0,
745%4\ 2
j(m) +16,9+106
gS(x) = 110xg, -1 < O:
745x5 2
(x2x3) +157,5+106
gs(¥) = e -1<0,
=N\ X2X3 _
g,(x) = 0 1<0,
gs (%) =2 _q1<y
X1
SN X1 _
gg(X) - 12x, 1 S Ol
glo()_f) — 1,5x6+1,9 _ 1 S 0,

S 1,1x,+1,9
g11(X) = ;—5— 1<0,

Degisken araliklari,

2,6 < x; < 3,6,

2.4.5. Disli katar: tasarimi

(2.46)

(2.47)

(2.48)

(2.49)

(2.50)

(2.51)

(2.52)

(2.53)

(2.54)

(2.55)
(2.56)
(2.57)
(2.58)
(2.59)
(2.60)

(2.61)

Matematiksel olarak, disli dizisi tasarim problemi kisitlamasiz bir optimizasyon

problemidir. Bu tasarim probleminin dort tamsay1 degiskeni (Ta, Tv, Ta, Tr) vardir. Siiriicii ve

tahrik edilen miller arasinda belirli bir disli oran1 elde etmek i¢in bir disli takimi1 tasarlanmalidir.
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Disli ¢ark tasariminin amaci, elde edilen disli orani ile gerekli disli orani olan 1/6.931
arasindaki hatay1 en aza indirecek sekilde dort dislinin her birindeki dis sayisini bulmaktir;
burada her bir digli ¢arkin dis sayist 12-60 araliginda degisen tam sayidir (Madic, 2021:3). Bu

problemin formiilleri Denklem 2.62 ve Denklem 2.63°de verilmistir.

Minimize edilecek fonksiyon,

oy _ (1 TqTy
f&) = (—6'931 Tan), (2.62)
Degisken araliklari,
12 < Ty Ty, Ty, Ty < 60 (2.63)

2.4.6. Himmelblau’nun problemi

Himmelblau bu konudaki fikri ortaya atan kisidir. Daha Once, problemin amag
fonksiyonunun minimize edilmesine ihtiya¢c duyan cok sayida evrimsel algoritma tabanli
algoritma i¢in bir 6l¢iit olarak kullanilmistir. Bu problemde bes tasarim degiskeni (x1, X2, X3, X4,
xs5), 3 dogrusal olmayan esitsizlik kisiti ve 8 smir kosulu bulunmaktadir (Abouhabaga,

2021:157). Bu problemin formiilleri Denklem 2.64 ile Denklem 2.73 arasinda verilmistir.
Minimize edilecek fonksiyon,
f (&) =5,3578547x% + 0,8356891x, x5 + 37,2932239x;, — 40792,141, (2.64)
Kisitlayicilar,
g1(X) = 85,334407 + 0,0056858x,x5 + 0,00026x;x, — 0,0022053x3xs, (2.65)
g, (%) = 80,51249 + 0,0071317x,x5 + 0,0029955x;x, — 0,0021813x3, (2.66)
g3(X) =9,300961 + 0,0047026x3x5 + 0,0012547x,x3 + 0,0019085x5x,, (2.67)

Kisitlayict araliklari,

0<g,(%) <92, (2.68)
90 < g,(%) < 110, (2.69)
20 < g5(%) < 25, (2.70)
Degisken araliklari,

78 < x; <102, (2.71)
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33 <x, <45, (2.72)
27 < Xx3,X4,%5 < 45 (2.73)

2.4.7. U¢ cubuk makas tasarimi
Ug cubuk kafes kiris tasarim optimizasyon problemi ilk olarak Ray ve Saini (Ray,

2001:742) tarafindan ortaya konulmustur. Buna gore ii¢ ¢ubugun Sekil 2.4.b'deki gibi

yerlestirilmesi istenmektedir. Bu konumdaki cubuklarin agirliginin minimize edilmesi

amaclanmaktadir.

Bu bir kisitlayici optimizasyon problemidir. Bu problemde iki tasarim parametresi (xi,

X2), cubuklar arast uzaklik (L) ve ii¢ kisitlayict fonksiyon vardir (Yildirim, 2018:1). Bu

problemin formiilleri Denklem 2.74 ile Denklem 2.79 arasinda verilmistir.

Minimize edilecek fonksiyon,

@ = (2y2x + %) * L, (2.74)

Kisitlayicilar,
>\ \/Ex1+x2 _

gl(x) - \/Ex%+2x1x2 o< O, (275)
5 N X2 _

gZ(x) - \/Exf+2x1x2 p o< O: (276)
N1 _

9:(X) = 5-P-0<0, (2.77)

Degisken araliklari,

0 < x1,x2 <1, (2.78)

Sabitler,

L=100cm,P =2 pe g = 2 XX (2.79)

cm2 cmz2

2.4.8. Kademeli konsol Kiris tasarimi

Konsol kirig tasarim problemi baglaminda amag, dikey u¢ kuvveti altinda kademeli

konsol kirisin hacmini en aza indirmektir (Dhadwal, 2013:344). Her bir basamagin dikdortgen

kesitinin yiiksekligi ve genisligi tasarim degiskenlerini olustururken, problemin kendisi 10

tasarim degiskeni ve 11 kisittan olusmaktadir (Gandomi, 2011:8). Bu problemin formiilleri

Denklem 2.80 ile Denklem 2.91 arasinda verilmistir.
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Minimize edilecek fonksiyon,

f(f) = (blhl + bzhz + b3h3 + b4h4 + b5h5) * L, (280)
Kisitlayicilar,
- 6PL
g1(x) = oz~ 92 =0, (2.81)
9:(0) =55 =0 <0, (2.82)
44
- 6P*3L
g3(X) = ——5—04 <0, (2.83)
313
o\ 6Px4L
9. =22 — 0, <0, (2.84)
2702
o\ _ 6Px5L
gs(X) = =7 —04 <0, (2.85)
1™

Konsol kirig ucunun sapmasi, limit sapmadan (Amax) daha kiigiik olmalidir:

> PL® (125
96() = 2= () = A< 0, (2.86)

L

Her bir segmentin enine kesitinin yiiksekligi ve genisligi arasindaki oran 20'den fazla

olmamalidir:
9:® =3 -20<0, (2.87)
gs(X) = ';—j —-20<0, (2.88)
go®) =2 ~20<0, (2.89)
gro(®) =2 =20 <0, (2.90)
gn® =32-20<0 2.91)

064=14000, Amax=2,7, E=2*107 degerlerine sahiptir. Tasarim uzayr alti ayrik
degisken icerir (konsol kirisin ilk ii¢ bdliimiiniin kesit boyutlar1) ve asagidaki gibi
tanmimlanir: bl: {1,2,3,4,5}, b2, b3: {2.4,2.6,2.8,3.1}, hl, h2: {45.0,50.0,55.0,60.0}, h3:
{30, 31, ...,65}, 1<b4, b5<5 ve 30<h4, h5<65. Tim boyutlar cm cinsinden ifade
edilmistir (Gandomi, 2011:9).
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2.4.9. Cok diskli debriyaj fren tasarimi

Cok diskli bir debriyaj freni, enerjiyi bir noktadan digerine aktarmak i¢in bir dizi disk
kullanan bir cihazdir. Bu problemin amaci, sekiz dogrusal olmayan kisiti yerine getirirken
debriyaj freninin toplam kiitlesini en aza indirmektir (Rao, 2020:4). Bu problemde bes karar
degiskeni vardir: x = (1i, ro, t, F, Z), burada ri € [60,80] (bir adimda) mm cinsinden i¢ yarigap,
ro € [91,110] (bir adimda) mm cinsinden dis yarigap, t € [1,3] (0. 5) mm cinsinden disk
kalinlhigi, F € [600,1000] (10'luk adimlarla) N cinsinden harekete gecirici kuvvet ve Z € [2,10]
(1'lik adimlarla) siirtinme ylizeylerinin (veya disklerin) sayisidir (Deb, 2006:1631).

Optimizasyon problemi Denklem 2.92 ile Denklem 2.119 arasinda formiile edilmistir:

Minimize edilecek fonksiyonlar,

() =m(x —xP)xs(xs + Dp, (2.92)
L@ =T = J2o, (2.93)
Kisitlayicilar,

91(X) =x, —x; —4R =0, (2.94)
92(X) = Lypgy — (xs + D(x3 +6)= 0, (2.95)
93(%) = Pmax —Prz = 0, (2.96)
94(X) = PmaxVermax — PraVer 2 0, (2.97)
95(X) = Vermax —Ver = 0, (2.98)
96(X) =My —sMs 20, (2.99)
g, =T =0, (2.100)
98(X) =Tax —T 20, (2.101)
Degisken araliklari,

Timin < %1 < Timax (2.102)
Tomin < X2 < Tomaxs (2.103)
tmin < X3 < bnax (2.104)
0 < x4 < Fpaws (2.105)
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2< X5 = anx

Parametreler,

2 x3—x3
M, = Zux,xs—=2— N -mm
h 3Au'4-5x%_x% ’

nnrad

30 s

)

A =m(x2 — x?)mm?2,

_ X4 N
brz = T imz

TTRgyn MM
V.. = TRsrmmm
sr 30 s’

2 x3—x3
R, ===2%— mm
ST 3 x2-x? ’
AR = 20mm,

Lmax = 30mm, u=20.5,

Pmax = 1MPa, p =0.0000078 —, V. gy ==,

s
s =15, T,,ar = 155, n = 250rpm, My = 40Nm,

My =3Nm, I, = 55kg -m2, § = 0.5mm, 1;p;, = 60mm,
Timax = 80mm, 1y min = 90mm, 1, max = 110 mm,

tmin = 1.5mm, ty. =3mm, Fpoe = 1L,000N, Z0r =9

2.4.10. Hidrodinamik baski yatag: tasarimi

(2.106)

(2.107)

(2.108)

(2.109)

(2.110)

(2.111)

(2.112)
(2.113)
(2.114)
(2.115)
(2.116)
(2.117)
(2.118)

(2.119)

Hidrodinamik Baski Yatagi Tasarimi problemi, en 6nemli ve kokli klasik makine

Denklem 2.120 ile Denklem 2.132 arasinda verilmistir.

X =[RRouQ ],
Minimize edilecek fonksiyon,

Sy _ 2
f(x)_0’7+Er

miihendisligi tasarim problemlerinden biri olarak kabul edilir. Amaci, ¢er¢evenin giic kaybini
en aza indirmektir. Tasarim dort degiskenden olusmaktadir: basamak yarigapt (R), girinti

yarigap1 (Ro), viskozite (n) ve akis hizi (Q) (Rather, 2021:524). Bu problemin formiilleri

(2.120)

(2.121)

30



Kisitlamalar,

s;X)=Ww — W, =0,
$2(X) = Ppax — Po 2 0,
S3(X) = ATppex — AT = 0,
s4(X) =h — hpin 20,

55(£)= R — RO = 0,

se(%) = 0,001 — Lp( @ )

gbo ZTTRh

w
>
n(R2R3) —

s,(%) = 5,000 —

Karar degiskeni aralik degerleri,

1 < R < 16,
1 < R, < 16,
1%1076<p <16 %1076,

1<Q <16

(2.122)
(2.123)
(2.124)
(2.125)

(2.126)

(2.127)

(2.128)

(2.129)
(2.130)
(2.131)

(2.132)
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3.DENEYSEL SONUCLAR

3.1. Kiyaslama Fonksiyonlar1 Test Sonuc¢lari
Analizin ilk agsamasinda, her iki algoritmanin bagarimini degerlendirmek i¢in kiyaslama

fonksiyonlarinin iki boyutlu degerlendirmeleri yapilmistir.

Analiz siirecleri, arama gegmisi analizi, yoriinge analizi, arama ajan1 uygunluk degeri
analizi ve yakinsama analizi dahil olmak lizere ¢ok sayida metodolojinin kullanilmasin
gerektirmektedir. Arama ge¢misi analizi, optimizasyon asamasi boyunca arama uzay1 i¢indeki
potansiyel ¢oziimlerin ilerleyisini izler. Yoriinge analizi, adayin konum vektoriiniin baslangi¢
bileseninin zamansal evrimini tanimlar. Arama ajan1 uygunluk degeri analizi, optimizasyon
iterasyonlar1 boyunca adayin uygunluk degerindeki degisimleri izler. Yakinsama analizi, aday
¢oziimlerin optimum ¢6ziime dogru ilerlemesini degerlendirir. Sekil 3.1, kiyaslama
fonksiyonlar1 i¢in karsilagtirmal1 analiz sonuglarina kapsamli bir genel bakis sunmaktadir. Her
bir fonksiyon i¢in 5 adet grafik bulunmaktadir. i1k siradaki grafik her fonksiyon i¢in parametre
uzayini gdstermektedir. Ikinci siradaki sekilde ise arama gegmisi bulunmaktadir. Bu grafikte
siyah renkli noktalar SCO algoritmasinin arama ge¢misini, turkuaz renkli noktalar ise CSCO
algoritmasinin arama ge¢misini gostermektedir. Kirmizi renkli tiggen sekil SCO algoritmasinin
¢Oziim noktasina en yakin buldugu sonucu, kirmizi renkli kare sekil ise CSCO algoritmasinin
¢ozlim noktasina en yakin buldugu sonug noktasin1 gostermektedir. 3. Siradaki grafik ise aday
¢ozlim noktalarinin iterasyon sayisina bagl izledigi yoriingeleri gostermektedir. Bu grafikte
mavi renk SCO algoritmasini, kirmizi renk ise CSCO algoritmasini tanimlamaktadir. 4.
Siradaki grafik ise aday ¢6ziimiin iterasyon sayisina bagli uygunluk verilerini icermektedir. 5.

Siradaki grafik ise aday ¢Oziimlerin iterasyon sayisina bagli yakinsama egrilerini

Parameter space 5 Search history Trajectory of 1st search agent Fitoess of search agent Convergence curve
B\ F 10°
104 -~ A\ ‘ N sco
9% . } & {——=€8c0
50 ¢ 2 S \
~ 1.5 | 7750\ -
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A [l [ et} 5
< S op (et A Fl i .
T 05 \ /1111 o
b | \,/ 1A/ e
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s | \
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g [ 10 1 10°
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5t \ ¢ 5 8} 1 g \
-~ t X B ool
o \ . 2107'®
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23 farkli kiyaslama fonksiyonu i¢in analiz edildikten sonra, CSCO algoritmasinin
orijinal SCO algoritmasindan daha iyi basarim gosterdigi gézlemlenmistir. 11k 4 fonksiyonun
yakinsama egrilerine bakildiginda SCO algoritmasinin CSCO algoritmasina gore basariminin
daha iyi oldugu goézlemlenmistir. SCO algoritmasinin bu basarimimnin arkasinda ¢oziim

noktasinin (0,0) noktasi oldugunda bu ¢6ziime ¢ok hizli yakinsama yatkinlhigidir.

5. ve 6. fonksiyonda ise ¢6zlim noktasinin (0 ,0) olmasina ragmen CSCO algoritmasinin
basarimmin SCO algoritmasinin basarimina esitlendigi gézlemlenmektedir. Bu sonu¢ SCO
algoritmasinin hizli yakinsama egilimine ragmen CSCO algoritmasinin SCO algoritmasinin

basarimina yetisebilecegini gdstermistir.

7. fonksiyonda ise (0,0) noktasina hizli yaklasimin negatif etkileri gbzlemlenmektedir.
SCO algoritmasi yerel optimum noktasi olan (0,0) noktasina ¢ok hizli yaklagmis ama yerel

optimum noktasinda kalmistir. CSCO algoritmasi ise ¢oziim noktasina ulagmay1 basarmaistir.

8. fonksiyonda SCO algoritmasinin en biiylik dezavantajlarindan biri olan ilk 1000
iterasyonda kesif evresindeki i¢ kisitlamalart agik¢a goziikkmektedir. CSCO algoritmasinin bu

kisitlamalara takilmadan yakinsamaya devam ettigi gézlemlenmektedir.

9. fonksiyonda SCO algoritmasinin iterasyonlarint tamamlayamadigi, CSCO

algoritmasinin 400. Iterasyonda sonuca ulastig1 gozlemlenmektedir.

10. fonksiyonda beklenildigi gibi SCO algoritmasinin (0,0) ¢6ziim noktasina hizla

ulastig1 gdzlemlenmektedir.

11. fonksiyonda SCO algoritmasinin sonuca ulasamadigi, CSCO algoritmasinin ise 200

iterasyonda sonuca ulastig1 gézlemlenmistir.

12. ve 13. fonksiyonlarda SCO ve CSCO algoritmalarinin basarimlarinin ayni oldugu

sOylenebilir.

Ozellikle, 14. fonksiyonun yakisama egrisi incelendiginde, SCO algoritmasinin ig
kisitlamalar nedeniyle kesif asamasinin ilk 1000 iterasyonu boyunca ilerleme kaydedemedigi
goriilmiistiir. 1lk 1000 iterasyondan sonra, algoritma yerel optimumda sikisip kalmis ve 2400.
iterasyona kadar bu sekilde kalmistir. Ancak bu noktadan sonra kiiresel ¢oziime dogru
ilerleyebilmistir. Buna karsilik, CSCO algoritmasi SCO'nun bu sinirlamalarinin {istesinden
gelmekte ve yerel optimumlardan kaginarak ve kiiresel ¢6ziime yakinsayarak daha verimli bir

basarim sergilemektedir.
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15. Fonksiyonda SCO algoritmasinin ilk 1000 iterasyonda i¢ kisitlamalara takildig1 ve
daha sonra somiirme asamasinda ise yerel minimum noktasinda takili kalip ¢6ziim noktasina
ulagsamadig goriilmektedir. CSCO algoritmasi kesif agamasi ve somiirme asamasinda siirekli

¢Oziim noktasina yaklasip ¢6ziim noktasina ulastigi gozlemlenmistir.

16. fonksiyonda CSCO algoritmasinin yaklasik 20 iterasyonda ¢6ziim noktasina ulastigi

gozlemlenmektedir.

17. fonksiyonda SCO algoritmasinin ilk 1000 iterasyon olan kesif asamasinda i¢
kisitlamalarina takildigi ve 1000 iterasyon boyunca ¢dziim noktasina yaklagimda bulunamadigi
gozlemlenmektedir. CSCO  algoritmasimin ~ basarirmimin  oldukg¢a  yliksek  oldugu

gbzlemlenmektedir.

18'inci fonksiyon igin yakinsama egrisi, SCO algoritmasimin igsel olarak sinirh
oldugunu ve bunun da basarimini olumsuz etkiledigini gostermektedir. SCO algoritmasinin 19-
23 arasindaki fonksiyonlar i¢in ¢6ziim noktasi orijinde olan problemlerde orijinal SCO
algoritmasinin hizli sonuglar irettigi bilinmektedir. Ancak bu durumlarda bile CSCO
algoritmas1 daha iy1 basarim gostermektedir. Analiz, CSCO algoritmasinin ozellikle kesif
asamasinda ve yerel optimumlardan kaginmada orijinal SCO algoritmasina gére dnemli bir
avantaja sahip oldugunu gostermektedir. Bu sonuglar, CSCO algoritmasinin genel
optimizasyonda daha verimli ve etkili oldugunu gostermektedir. SCO ve CSCO
algoritmalarinin 23 kiyaslama fonksiyonu iizerinde 30 kez ¢alistirilarak yapilan karsilastirmali

analizi Tablo 3.1'de 6zetlenmistir.

Deneysel sonuglar, SCO'ya kiyasla CSCO'nun basariminda kayda deger bir iyilesme
oldugunu gostermektedir. Ozellikle, CSCO algoritmasi en iyi metrik degerlerde SCO'dan daha
iyi bagarim gostermekte ve bu da %73,91'lik bir iyilesmeyi yansitmaktadir. Benzer sekilde, en
kotii metrik degerlerle ilgili olarak CSCO, SCO algoritmasina kiyasla %56,52'lik bir iyilesme
sergilemektedir. Ayrica, CSCO 13 fonksiyonda SCO'dan %56,52 daha etkili bir medyan metrik
basarimi ve 10 islevde %43,48 daha etkili bir ortalama metrik basarimi sergilemektedir. Ayrica,
SCO'ya kiyasla %69,57 daha diisiik standart sapma ile kanitlandig1 tizere, CSCO'nun test
fonksiyonlar1 arasinda daha diizgiin ve istikrarli bir davranis sergilemesi de dikkat ¢ekicidir. Bu
gozlemler toplu olarak CSCO'nun test fonksiyonlarinin optimizasyonunda SCO'dan daha

yetkin oldugunu teyit etmektedir.
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Tablo 3.1. SCO ve CSCO Algoritmalarimin 30 Calistirmada istatiksel Sonuglar

Fonk Orijinal SCO CSCO

No En Iyi En K6ti  Medyan  Ortalama SS En Iyi En Kétih  Medyan  Ortalama SS

1 0,0E+00 0,0E+00 0,0E+00 0,0E+00 0,0E+00 0,0E+00 0,0E+00 0,0E+00 0,0E+00 0,0E+00
2 1,9E-307 2,0E-250 9,7E-276 1,3E-251 0,0E+00 0,0E+00 3,0E-181 1,8E-202 1,0E-182 0,0E+00
3 0,0E+00 3,5E-242  0,0E+00 1,2E-243 0,0E+00 0,0E+00 0,0E+00 0,0E+00 0,0E+00 0,0E+00
4 5,5E-184  1,5E-35 94E-137 48E-37 2,7E-36 0,0E+00 2,9E-171 22E-196 1,1E-172 0,0E+00
5 2,9E+01 29E+01 29E+01 29E+01 1,1E-01 29E+01 29E+01 29E+01 29E+01 9,7E-02
6 1,5E-01 6,5E-01 2,1E-01 2,5E-01 1,1E-01 24E+00 59E+00 4,2E+00 4,2E+00 8,6E-01
7 2,0E-05 3,0E-03 3,1E-04 4,6E-04 54E-04 7,6E-05 1,0E-02 1,3E-03 1,9E-03 2,0E-03
8 -1,0E+04 -7,3E+03 -82E+03 -83E+03 7,0E+02 -8,6E+03 -58E+03 -74E+03 -7,3E+03 74E+02
9 0,0E+00 0,0E+00 0,0E+00 0,0E+00 0,0E+00 0,0E+00 0,0E+00 0,0E+00 0,0E+00 0,0E+00
10 89E-16 89E-16 89E-16 89E-16 4,0E-31 89E-16 89E-16 89E-16 89E-16 4,0E-31
11 0,0E+00 0,0E+00 0,0E+00 0,0E+00 0,0E+00 0,0E+00 0,0E+00 0,0E+00 0,0E+00 0,0E+00
12 2,0E-02 2,6E-01 54E-02 7,3E-02 5,1E-02 9,6E-02 3,5E-01 2,1E-01 2,1E-01 6,9E-02
13 33E-01 3,0E+00 1,5E+00 1,5B+00 7,0E-01 1,8E+00 3,0E+00 2,9E+00 2,8E+00 2.4E-01
14 1,OE+00 2,0E+00 1,0E+00 1,2E+00 4,0E-01 1,0E+00 1,0E+00 1,0E+00 1,0E+00 4,5E-16
15 3,5E-04  1,2E-01 1,4E-03 7,1E-03 2,3E-02 3,5E-04 2,5E-03 8,7E-04 1,0E-03 5,6E-04
16 -1,0E+00 -1,0E+00 -1,0E+00 -1,0E+00 0,0E+00 -1,0E+00 -1,0E+00 -1,0E+00 -1,0E+00 0,0E+00
17 4,0E-01 4,0E-01 4,0E-01 4,0E-01 0,0E+00 4,0E-01 4,0E-01 4,0E-01 4,0E-01 1,8E-05
18 3,0E+00 3,0E+00 3,0E+00 3,0E+00 0,0E+00 3,0E+00 3,0E+00 3,0E+00 3,0E+00 0,0E+00
19 -3,9E+00 -3,9E+00 -3,9E+00 -3,9E+00 0,0E+00 -3,9E+00 -3,9E+00 -3,9E+00 -3,9E+00 4,3E-04
20 33E+00 -3,1E+00 -3,3E+00 -3,3E+00 7,7E-02 -3,3E+00 -3,IE+00 -3,3E+00 -3,3E+00 6,7E-02
21 -1,0E+01 -2,6E+00 -1,0E+01 -8,6E+00 2,6E+00 -1,0E+01 -2,6E+00 -5,1E+00 -62E+00 2,5E-+00
22 -1,0E+01 -2,8E+00 -1,0E+01 -8,3E+00 2,9E+00 -1,0E+01 -2,8E+00 -5,1E+00 -6,8E+00 2,6E-+00
23 J1,IE+01  -5,1E+00 -1,1E+01 -93E+00 23E+00 -1,1E+01 -1,7E+00 -5,1E+00 -64E+00 2.9E-+00

3.2. Miihendislik Tasarim Problemleri Test Sonuclari

Bu boliimde CSCO algoritmasinin miithendislik tasarim problemlerini ele almadaki
basariminin bir degerlendirmesi sunulmaktadir. Mevcut literatiirden sikistirma yayi tasarimi,
kaynakli kiris tasarimi, basingli kap tasarimi, hiz diisiiriici tasarimi, digli katar1 tasarimi,
Himmelblau’nun problemi, {i¢ cubuk makas tasarimi, kademeli konsol kiris tasarimi, ¢cok diskli
debriyaj fren tasarimi, hidrodinamik baski yatagi tasarimi olmak {izere on test problemi
secilmistir. Her bir tasarim problemi i¢in dncelikle CSCO algoritmasinin orijinal SCO ile bir
karsilastirmast sunulmus, ardindan CSCO algoritmasimin literatiirdeki popiiler sezgisel

yontemlerle bir karsilastirmasi yapilmastir.

3.2.1. Orijinal SCO algoritmasi ile CSCO algoritmasinin karsilastirilmasi
CSCO algoritmasmin etkinligi, literatiirden on miihendislik tasarim problemi analiz
edilerek degerlendirilmistir. Bu analizler yapilirken CSCO algoritmasinin basarimi orijinal

SCO algoritmasi ile karsilastirilmistir. Ayrica literatiirde yaygin olarak kullanilan GA, PSO,
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DE, ABC, GWO, GSA, BBO, SCA ve SSA algoritmalarinin analiz sonuglar1 da gbz 6niinde
bulundurularak gelistirilen CSCO algoritmasinin miihendislik tasarim problemlerinin
cozlimiindeki bagarimi degerlendirilmistir. Bu algoritmalar yaygin olarak kullanildiklarindan,
kiyaslama fonksiyonlarinda ve miihendislik tasarim problemlerinde iyi bir basarim
sergiledikleri bilindiginden dolay1 se¢ilmislerdir. Karsilastirma yapilirken SCO algoritmasinin
alpha degeri 1000, b degeri 2,4 alinmigti. GWO algoritmasinin a degeri 2’den 0’a giderek
azalacak sekilde verilmistir. PSO algoritmasinin C; degeri 2, C> degeri 2 ve w agirlik degerleri
[0,9-0,4] seklinde ayarlanmistir. SSA algoritmasinin pozisyon giincelleme olasiligi 0,5 olacak
sekilde verilmistir. GSA algoritmasinin Alpha degeri 20, Go degeri 100, Rnorm degeri 2 ve
Rpower degeri 1 olarak ayarlanmistir. Her algoritma, ¢alisma basina maksimum 100 iterasyon

olmak iizere 10 bagimsiz ¢alismaya tabi tutulmustur.

Daha sonra, bu calistirmalarla elde edilen optimum ¢oziimler karsilastirmalr bir analize
tabi tutulmustur. Sekil 3.2.a, her iki algoritma kullanilarak elde edilen baski yayr tasarim
probleminin ¢oziimleri i¢in elde edilen yakinsama egrilerini gostermektedir. CSCO
algoritmasinin baslangicta karsilastigi dezavantaja ragmen, her iki algoritma da birbirine
yakinsayan yakinsama egrilerinden de anlasilacagi tlizere karsilastirilabilir bir basarim

gostermistir.

Sekil 3.2.b, SCO ve CSCO'nun kaynakl1 kiris tasarimin1 ¢ézmedeki basarimlarinin
karsilastirmasin1 gostermektedir; CSCO, SCQO'ya gore daha iistiin basarim sergilemektedir.
Orijinal SCO'nun kesif agamasindaki eksiklikleri, basarimi lizerinde zararl bir etkiye sahiptir

ve yakinsamada 6nemli bir gecikmeye neden olur.

Sekil 3.2.c'de basingli kap tasarim probleminin ¢oziimiinde SCO ve CSCO'nun
basarimlarmin  karsilastirilmas1  gosterilmektedir. Sonuglar, orijinal SCO'nun dogal

sinirlamalarinin bagarimini olumsuz etkiledigini gostermektedir.

Sekil 3.2.d'de hiz disiiriicii tasarim probleminin ¢6ziimiinde SCO ve CSCO'nun
basarimlarmin karsilagtirilmas1  gosterilmektedir. Sonucglar, SCO algoritmasinin  kesif
boliimiinde i¢ kisitlamalarina takili kalmasindan dolayr ¢oziim noktasina ulagmakta geg

kaldigini1 gostermektedir.

Sekil 3.2.e'de disli katar1 tasarim probleminin ¢6ziimiinde SCO ve CSCO'nun
basarimlarin karsilastirilmas: gosterilmektedir. Sonuglar, CSCO algoritmasinin basariminin

SCO algoritmasina gore daha {istlin oldugunu gostermektedir.
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Sekil 3.2.fde Himmelblau’nun probleminin ¢6ziimiinde SCO ve CSCO'nun
basarimlarinin karsilastirilmasi gosterilmektedir. Sonuglar, SCO algoritmasinin neredeyse 35
iterasyon boyunca i¢ kisitlamalarina takilarak yakinsama gergeklestiremedigi ve bu yiizden
¢Oziim noktasina ulagsmakta basariminin CSCO algoritmasinin ¢ok gerisinde kaldigi

gozlemlenmektedir.

Sekil 3.2.g'de ii¢ cubuk makas tasarim probleminin ¢éziimiinde SCO ve CSCO'nun
basarimlariin karsilastirilmasi gosterilmektedir. Sonuglar, CSCO algoritmasinin basariminin

SCO algoritmasina gore daha {istlin oldugu gézlemlenmektedir.

Sekil 3.2.h'de kademeli konsol kiris tasarim probleminin ¢oziimiinde SCO ve CSCO'nun
basarimlarinin karsilastirilmasi1 gosterilmektedir. Sonuglar, SCO algoritmasinin basariminin
kotii olmadigint sOyleyebilmemize ragmen CSCO algoritmasinin basarimimin daha iistiin

oldugu net bir sekilde goziikmektedir.

Sekil 3.2.i''de cok diskli debriyaj fren tasarim probleminin ¢oziimiinde SCO ve
CSCO'nun basarimlarinin karsilastirilmasi gosterilmektedir. Sonuglar, SCO algoritmasinin
kesif asamasindaki i¢ kisitlara takilmasi basarimini 6nemli 6l¢iide etkileyerek ¢6ziim noktasina

ulagmasinda gecikmesine neden olmaktadir.

Sekil 3.2.j'de hidrodinamik baski yatagi tasarim probleminin ¢dziimiinde SCO ve
CSCO'nun basarimlarinin karsilastirilmas: gosterilmektedir. Sonuglar, CSCO algoritmasinin
hem kesif hem somiirii asamasinda SCO algoritmasinin basarimindan daha {istiin oldugu

gbzlemlenmektedir.
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Sekil 3.2. Miihendislik Tasarim Problemleri I¢in Orijinal SCO ve CSCO'nun Yakinsama
Egrileri: (a) Sikistirma Yayi, (b) Kaynakli Kiris, (c) Basingli Kap, (d) Hiz Distiriicii, (e) Disli
Katari, (f) Himmelblau’nun Problemi, (g) U¢ Cubuk Makas, (h) Kademeli Konsol Kiris, (i)
Cok Diskli Debriyaj Fren, (j) Hidrodinamik Baski Yatagi
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Sonug¢ olarak 10 miihendislik tasarim problemlerinin yakinsama egrileri analiz
edildiginde sikigtirma yay1 tasarim probleminde SCO ve CSCO algoritmalarinin bagarimlarinin
birbirine ¢ok yakin oldugu, diger 9 miihendislik tasarim problemlerinde ise CSCO
algoritmasinin basariminin daha {istiin oldugu sdylenebilir. CSCO algoritmasinda uygulanan
kaotik mutasyon stratejileri ve diger gelistirmelerin CSCO algoritmasinin basariminin

artmasinda 6nemli bir rol oynadig1 yorumu yapilabilir.

3.2.2. CSCO algoritmasi ile sik kullanmilan sezgisel algoritmalarin karsilastirilmasi

Onerilen CSCO algoritmasin1 on miihendislik tasarim problemi icin popiiler sezgisel
algoritmalarla karsilastirilmistir. Bunlar Genetik Algoritma (GA) (Mirjalili ve Mirjalili, 2019),
Parcacik Siirli Optimizasyonu (PSO) (Eberhart ve Kennedy, 1995), Farksal Gelisim (DE)
(Kukkonen ve Lampinen, 2005) Algoritmasi, Yapay Ar1 Kolonisi (ABC) (Karaboga vd., 2014),
Gri Kurt Optimizasyonu (GWO) (Mirjalili vd., 2014), Yercekimsel Arama Algoritmasi (GSA)
(Rashedi vd., 2009), Biyocografya Tabanli Optimizasyon (BBO) (Simon, 2008) Algoritmasi,
Siniis Kosiniis Algoritmas1 (SCA) (Mirjalili, 2016) ve Salp Siirii Algoritmast (SSA)’dir
(Mirjalili vd., 2017) .

Tablo 3.2, sikistirma yay1 tasarim problemi i¢in on ¢alistirma boyunca her algoritma
tarafindan elde edilen optimum sonuglar1 gostermektedir. PSO, DE ve GWO algoritmalari, en
iyi metrik degerlere gore degerlendirildiginde benzerlerinden daha etkili olarak ayirt
edilmektedir. En kotii metrik degerler i¢in GA algoritmas1 en yetkin algoritma olarak ortaya
cikmaktadir. PSO algoritmasi, medyan metrik degerlerine iliskin gii¢lii basarimiyla dikkat
cekmektedir. Ortalama metrik degerler ve standart sapma baglaminda, GWO algoritmasinin
basarim1 benzersizdir ve bu yonlerden diger algoritmalar1 geride birakmaktadir. Tablo 3.3,
CSCO ve sezgisel yontemlerin kogma siiresi sonuglarini 6zetlemektedir.

Tablo 3.2. Sikistirma Yay1 Tasarim Problemi Igin CSCO ve Diger Sezgisel Yontemlerin
Istatistiksel Sonuglar

Algoritma En iyi En Kéti Medyan Ortalama SS

GA 3.79 20.14 591 7.48 4.96
PSO 3.66 6.83 3.68 4.00 1.00
DE 3.66 4.94 3.70 3.82  0.40
ABC 3.67 4.03 3.77 3.79 0.10
GWO 3.66 3.74 3.67 3.69 0.03
GSA 491 23.75 10.36 10.81 5.65
BBO 3.70 22.14 5.85 7.50 5.54
SCA 3.69 4.96 4.09 4.15 0.36
SSA 3.76 33.40 5.94 9.87 9.34
SCO 441 30.61 8.96 12.82  9.30
CSCO 4.56 41.20 14.38 15.66 10.84
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Sitiresi Sonuglari

Algoritma Enlyi EnKéti  Medyan Ortalama SS

GA 0.0616750 0.1359000 0.0918690 0.0927340 0.0249560
PSO 0.0499910 0.1049700 0.0527880 0.0596920 0.0170510
DE 0.0170310 0.0230530 0.0177430 0.0185030 0.0019633
ABC 0.0594420 0.0731790 0.0629050 0.0643450 0.0040185
GWO 0.0052232 0.0088239 0.0055446 0.0059139 0.0010696
GSA 0.0112360 0.0183640 0.0114550 0.0123780 0.0022117
BBO 0.0231790 0.0379550 0.0238750 0.0259630 0.0046562
SCA 0.0052480 0.0079362 0.0053892 0.0059739 0.0010726
SSA 0.0057431 0.0092176 0.0058695 0.0064807 0.0011114
SCO 0.0002431 0.0003984 0.0002483 0.0002654 0.0000472
CSCO 0.0016326 0.0026542 0.0017230 0.0018843 0.0003620

Tablo 3.3. Sikistirma Yay1 Tasarim Problemi i¢cin CSCO ve Sezgisel Yontemlerin Kosma

Tablo 3.3’te sunulan karsilagtirmali analiz, ¢esitli algoritmalarin optimum c¢oziimii
belirlemedeki zamansal verimliligini agiklamaktadir. SCO algoritmasinin, degerlendirilen tiim
Olciitlerdeki iistiin bagariminin da gosterdigi gibi, hiz agisindan benzerlerinden daha iyi bagarim
gosterdigi agiktir. CSCO algoritmas1 SCO algoritmasinin hizina erisemese de hiz agisindan
diger 1yi bilinen sezgisel algoritmalar1 geride birakmaktadir. CSCO ve SCO algoritmalari
arasindaki fark hem kesif hem de somiirti asamalarinda CSCO algoritmasi tarafindan kullanilan
ve SCO algoritmasina gore yakinsamasini dogal olarak yavaglatan kaotik mutasyon

mekanizmasina baglanabilir.

Sekil 3.3, sikistirma yay1 tasarim probleminin ¢6ziimii igin CSCO algoritmasi ile
popiiler sezgisel algoritmalar arasindaki bir karsilagtirmay1 gostermektedir. Bu 6zel problemde,
popiiler sezgisel algoritmalar 6nerilen CSCO algoritmasindan daha 1yi basarim gostermis olsa
da, genel olarak CSCO algoritmasinin basarimi diger popiiler sezgisel algoritmalardan daha

iyidir.

43



T T T T
GA
PSO
DE
ABC

GWO
GSA
BBO
———SCA
SSA
=—===SCO
CSCO

En iyi sonug

60 80 100
fterasyon saysi

Sekil 3.3. Sikistirma Yay1 Tasarim Problemi Icin CSCO ve Sezgisel Y&ntemlerin
Karsilastirilmasi

Kaynakl1 kiris tasarim problemine iliskin Tablo 3.4'teki veriler incelendiginde, PSO ve
GWO algoritmalarinin en iyi metrik degerlerinden de anlagilacagi iizere {istiin basarim
gosterdigi goriilmektedir. SCO ve CSCO algoritmalar1 da yukarida bahsedilen algoritmalari
yakindan takip ederek iyi bir basarim sergilemektedir. Ozellikle, GWO algoritmas1 bu problemi
ele almada en yetkin algoritma olarak one ¢ikmaktadir. Ayrica, CSCO algoritmasinin etkinligi,
karsilagtirilan diger algoritmalarin ¢ogundan daha {istiindiir. CSCO algoritmast en iyi metrik
degerler incelendiginde basarim siralamasinda f{gciincli sirada, en koti metrik degerler
incelendiginde basarim siralamasinda altinci sirada, medyan metrik degerler incelendiginde
bagsarim siralamasinda altinc1 sirada, ortalama metrik degerler incelendiginde bagsarim
siralamasinda yedinci sirada ve standart sapma metrik degerler incelendiginde basarim

siralamasinda dokuzuncu sirada yer almaktadir.

Kaynakli kiris tasarim probleminin ¢Ozlimiine odaklanan Tablo 3.5'in analizi,
algoritmalarin zamansal verimliligini ortaya koymaktadir. SCO algoritmasi, tim metrik
degerlerde en hizli algoritma olarak ortaya ¢ikmakta ve benzerlerini 6nemli 6lgiide geride
birakmaktadir. Daha sonra, CSCO algoritmasi, SCO kadar hizli olmasa da sik kullanilan diger
sezgisel algoritmalara gore hiz avantajini korumaktadir. Sekil 3.4, CSCO algoritmasinin
basarimin1 kaynakli kirig tasarim problemini ¢6zmek i¢in popiiler sezgisel algoritmalarla
karsilagtirmaktadir. CSCO algoritmasi, popiiler sezgisel algoritmalarin ¢ogundan daha iyi

basarim gostermektedir.
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Sonuglari

Algoritma En Iyi En Kétii Medyan Ortalama

SS

GA
PSO
DE
ABC
GWO
GSA
BBO
SCA
SSA
SCO
CSCO

2.07
1.71
1.84
2.09
1.71
2.63
1.89
1.94
1.91
1.85
1.85

3.70
2.52
249
2.78
1.75
431
4.24
3.15
3.26
2818.40
3.64

3.19
1.82
2.37
2.37
1.72
3.15
3.32
2.06
2.18
2.84
2.50

3.09
1.88
2.26
243
1.73
3.26
3.16
2.25
2.34
284.86
2.57

89

0.54
0.24
0.26
0.20
0.02
0.50
0.81
0.44
0.48
0.21
0.57

Siiresi Sonuglari

Tablo 3.5. Kaynakli Kiris Tasarim Problemi icin CSCO ve Sezgisel Y&ntemlerin Kosma

Algoritma Enlyi EnKéti  Medyan Ortalama SS

GA 0.0618960 0.1143400 0.0766410 0.0788180 0.0148760
PSO 0.0516930 0.0877810 0.0689900 0.0686000 0.0111100
DE 0.0173060 0.0297730 0.0179450 0.0198130 0.0040111
ABC 0.0624060 0.0794010 0.0682260 0.0687020 0.0048719
GWO 0.0059972 0.0103220 0.0062223 0.0072458 0.0017289
GSA 0.0118230 0.0198590 0.0127160 0.0135620 0.0024517
BBO 0.0265100 0.0480490 0.0303410 0.0341520 0.0078402
SCA 0.0055226 0.0099640 0.0063057 0.0070072 0.0016557
SSA 0.0060111 0.0097634 0.0065783 0.0071368 0.0013583
SCO 0.0002832 0.0038958 0.0003546 0.0007149 0.0011198
CSCO 0.0018357 0.0086371 0.0023083 0.0031494 0.0020645
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Sekil 3.4. Kaynakli Kiris Tasarim Problemi icin CSCO ve Sezgisel Yo6ntemlerin

Tablo 3.4. Kaynakli Kiris Tasarim Problemi Igin CSCO ve Sezgisel Yontemlerin Istatistiksel
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Tablo 3.6, DE algoritmasinin en diisiik En Iyi ve Ortalama metrik degerleri ve miitevaz1

bir standart sapma ile degerlendirilen algoritmalar arasinda en verimli ve gilivenilir oldugunu

gostermektedir. GSA ve BBO algoritmalari, iyi ¢oziimler bulma yetenegine sahip olmakla

birlikte, yiiksek derecede degiskenlik ve diisiik basarim riski sergilemektedir. CSCO'nun

sonuglart makul bir aralikta yer almakta, bu da onu eldeki optimizasyon probleminin 6zel

gereksinimlerine ve kisitlamalarina bagl olarak uygulanabilir bir segcenek haline getirmektedir.

Tablo 3.7'deki diger algoritmalarla karsilastirildiginda, CSCO algoritmas1 yiirlitme

stiresi acgisindan dengeli bir bagarim gostermektedir. SCO'nun sahip oldugu en iyi metrik

zamana ulasamamaktadir. Ancak CSCO yine de daha hizli algoritmalar arasinda yer almaktadir.

CSCO'nun basarimi, bazi degigkenliklere ragmen genel olarak giivenilirdir. CSCO, lider

algoritma SCO'dan biraz daha yiiksek degiskenlige sahip olsa da yiiriitme siiresinin kritik

oldugu basingli kap tasarim problemi i¢in rekabetci bir se¢im olmaya devam etmektedir.

Tablo 3.6. Basingli Kap Tasarim Problemi Icin CSCO ve Sezgisel Y&ntemlerin Istatistiksel

Sonuglari

Algoritma  En lyi En Kotii  Medyan  Ortalma SS

GA 2584.8 4905.5 3076.5 3327.5 700.7
PSO 2408.8 3638.7 3616.9 3426.8 395.6
DE 2302.5 3349.7 2309.4 2563.0 401.9
ABC 2403.0 3733.0 2552.7 2821.2 4923
GWO 2309.1 3685.0 2372.6 2629.7 493.2
GSA 418280.0 1341700.0 819320.0 849760.0 344710.0
BBO 2697.8  168830.0 3533.0 19872.0 52338.0
SCA 2482.6 6335.9 4494 .2 4424.8 1849.4
SSA 3494.0 4600.0 3923.9 3988.8 349.2
SCO 3086.5 29122.0 3944.2 9262.7 9207.7
CSCO 2887.8 7586.3 4023.1 4665.8 1583.5

Tablo 3.7. Basingli Kap Tasarim Problemi igin CSCO ve Sezgisel Yontemlerin Kosma Siiresi

Sonuglari

Algoritma En lyi En Kotii. ~ Medyan  Ortalama SS

GA 0.0616680 0.1252100 0.0812410 0.0857710  0.0216260
PSO 0.0505280 0.0592190 0.0519090 0.0531200  0.0028523
DE 0.0171420 0.0290100 0.0176450 0.0192780  0.0037015
ABC 0.0613900 0.0978440 0.0626500 0.0685590  0.0131080
GWO 0.0054781 0.0064982 0.0055442  0.0057175  0.0004056
GSA 0.0113780 0.0134050 0.0115310 0.0119310  0.0007819
BBO 0.0261480 0.0386830 0.0264590  0.0289530  0.0041730
SCA 0.0051390 0.0084059 0.0051807  0.0056852  0.0010373
SSA 0.0054838 0.0088132 0.0055446  0.0059871  0.0010466
SCO 0.0002098 0.0003442 0.0002180 0.0002398  0.0000437
CSCo 0.0016343 0.0026480 0.0016802 0.0018294  0.0003196
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Sekil 3.5, CSCO algoritmasinin bagarimini basingli kap tasarim problemini ¢6zmek i¢in
kullanilan popiiler sezgisel algoritmalarla karsilastirmaktadir. CSCO algoritmasinin basarimi,

verilen sezgisel algoritmalar arasinda en iyilerden biridir.
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Sekil 3.5. Basingli Kap Tasarim Problemi Igin CSCO ve Sezgisel Yéntemlerin
Karsilastirilmasi

Tablo 3.8’de sunulan veriler incelendiginde, hiz diisiiriicii tasarim problemine iliskin
olarak CSCO algoritmasinin, en iyi metrik 6l¢iisiinde GA, PSO, DE, ABC, GWO, BBO, SCA
ve SSA algoritmalar ile zirveyi paylastigi gozlemlenmektedir. CSCO algoritmasi, en kotii,
medyan ve ortalama metrik degerlerinde ise en iyi basarim gosteren algoritmalarin hemen
altinda yer almaktadir. Standart sapma metrik dlciisiinde ise ortalama bir deger elde eden CSCO
algoritmasinin basarimi, hiz disiiriicii tasarim problemi i¢in dikkate deger bir nitelik

tasimaktadir.

Tablo 3.9°da sunulan zamansal verimlilik degerleri karsilastirildiginda, CSCO
algoritmasinin her metrik degerde SCO algoritmasinin hemen arkasinda yer aldig1 ve diger
algoritmalardan daha hizli c¢alistigi ortaya konulmustur. Sekil 3.6, CSCO algoritmasinin
basarimint hiz disiiriicii tasarim problemini ¢ézmek icin popiiler sezgisel algoritmalarla
karsilastirmaktadir. Bu baglamda, CSCO algoritmasi, en iyi bagarim gdsteren algoritmalardan

biri olarak one ¢ikmaktadir.
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Sonuglari

Algoritma  En lyi En Kotiik Medyan Ortalama SS

GA 2,97E+15 3,25E+15 2,97E+15 3,01E+15 9,21E+13
PSO 2,97E+15 2,97E+15 2,97E+15 2,97E+15 1,28E+06
DE 2,97E+15  2,97E+15 2,97E+15 2,97E+15 5,27E-01
ABC 2,97E+15 2,97E+15 2,97E+15 2,97E+15 2,00E+03
GWO 2,97E+15  2,97E+15 2,97E+15 297E+15 1,19E+03
GSA 3,23E+15  4,94E+15 3,72E+15 3,79E+15 4,77E+14
BBO 2,97E+15  3.33E+15 3,04E+15 3,08E+15 1,29E+14
SCA 2,97E+15 2,97E+15 2,97E+15 2,97E+15 1,32E+05
SSA 2,97E+15  2,97E+15 2,97E+15 297E+15 5,27E-01
SCO 3,04E+15 5,46E+15 3,47E+15 3,67E+15 7,50E+14
CSCO 2,97E+15  3,53E+15 298E+15 3,06E+15 1,78E+14

Siiresi Sonuglari

Tablo 3.9. Hiz Diisiiriicii Tasarim Problemi I¢in CSCO ve Sezgisel Yontemlerin Kosma

Algoritma Enliyi EnKéti  Medyan Ortalama SS

GA 0,0653480 0,1347600 0,1017700 0,1006100 0,0230280
PSO 0,0492860 0,0939290 0,0614620 0,0658120 0,0157160
DE 0,0172840 0,0353010 0,0191220 0,0242190 0,0076381
ABC 0,0602320 0,1019200 0,0668050 0,0711620 0,0127610
GWO 0,0070289 0,0099284 0,0073818 0,0078148 0,0009363
GSA 0,0122760 0,0161330 0,0137500 0,0140280 0,0013693
BBO 0,0336230 0,0591920 0,0364260 0,0388580 0,0078391
SCA 0,0061876 0,0107990 0,0068527 0,0073503 0,0013850
SSA 0,0061929 0,0108540 0,0068966 0,0075922 0,0015927
SCO 0,0003116 0,0005393 0,0003408 0,0003781 0,0000851
CSCO 0,0016682 0,0028829 0,0019860 0,0021003 0,0004421

Sekil 3.6. Hiz Diisiiriicii Tasarim Problemi I¢in CSCO ve Sezgisel Ydntemlerin

En iyi sonug
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Tablo 3.8. Hiz Diisiiriicii Tasarim Problemi I¢in CSCO ve Sezgisel Yontemlerin Istatistiksel
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Tablo 3.10°da sunulan basarim verileri incelendiginde, disli katar1 tasarim problemine
yonelik olarak, her metrik degerde en yiiksek basarimi sergileyen algoritmalarin hemen
arkasinda yer alan CSCO algoritmasinin, bu problem i¢in gilivenilir bir bagarim sundugu
gozlemlenmistir. SCO algoritmasinin en kotii ve standart sapma metrik degerlerinde gosterdigi
basarim diisiikliigiinden etkilenmeyen CSCO algoritmasi, bu baglamda {istiin bir basarim

sergilemistir.

Disli katar1 tasarim problemi i¢in zamansal verimlilik degerlerinin yer aldigi Tablo 3.11
incelendiginde ise, CSCO algoritmasinin, SCO algoritmasinin hemen arkasinda yer alarak diger
algoritmalardan daha hizli oldugu belirlenmistir. Sekil 3.7°de CSCO algoritmasinin basarimi,
digli katar1 tasarim problemini ¢6zmek icin kullanilan popiiler sezgisel algoritmalarla
karsilastirilmaktadir. Bu karsilastirma, CSCO algoritmasinin disli katar1 tasarim problemi

coziimiinde giivenilir ve hizli bir algoritma olarak iyi bir se¢im oldugunu ortaya koymaktadir.

Tablo 3.10. Disli Katar1 Tasarim Problemi Icin CSCO ve Sezgisel Y&ntemlerin Istatistiksel

Sonuglari
Algoritma Enliyi EnKéti Medyan Ortalama SS
GA 821,15 1853,80 821,15 924,41 326,55
PSO 821,15 821,15 821,15 821,15 0,00
DE 821,15 821,15 821,15 821,15 0,00
ABC 821,15 821,15 821,15 821,15 0,00
GWO 821,15 821,15 821,15 821,15 0,00
GSA 2151,30 11699,00 4619,00  5875,30 3285,40
BBO 821,15 1119,30 821,15 878,32 120,66
SCA 821,15 821,15 821,15 821,15 0,00
SSA 821,15 821,15 821,15 821,15 0,00
SCO 943,28 25856,00 1329,80 5317,50 8220,80
CSCO 849,36 943,28 849,36 861,72 30,14
Tablo 3.11. Disli Katar1 Tasarim Problemi Igin CSCO ve Sezgisel Yontemlerin Kosma Siiresi
Sonuglari
Algoritma Enlyi EnKéti  Medyan Ortalama SS
GA 0,0611580 0,1294600 0,0999090 0,0933160 0,0220190
PSO 0,0493470 0,0771780 0,0617720 0,0603450 0,0096916
DE 0,0152270 0,0264980 0,0195670 0,0202630 0,0038325
ABC 0,0612740 0,0889480 0,0793070 0,0767610 0,0113380
GWO 0,0052248 0,0073312 0,0053146 0,0058811 0,0009061
GSA 0,0112380 0,0160320 0,0115380 0,0129170 0,0020070
BBO 0,0257500 0,0366840 0,0261130 0,0293990 0,0045834
SCA 0,0049177 0,0072186 0,0055672 0,0056599 0,0007016
SSA 0,0051733 0,0071457 0,0056521 0,0058962 0,0007569
SCO 0,0001953 0,0002785 0,0002120 0,0002190 0,0000233
CSCO 0,0016022 0,0022816 0,0017068 0,0017920 0,0002134
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Sekil 3.7. Disli Katar1 Tasarim Problemi I¢cin CSCO ve Sezgisel Yontemlerin
Karsilastirilmasi

Himmelblau’nun tasarim problemine iliskin Tablo 3.12°de sunulan veriler
incelendiginde, CSCO algoritmasinin en iyi metrik degerlerinde {istiin basarim gosteren
algoritmalardan biri oldugu goriilmektedir. Bu algoritma, en kotii, medyan ve ortalama metrik
degerlerinde zirvede yer alan algoritmalardan sadece kiigiik bir farkla geride kalmaktadir. En
iyi, en kotii ve ortalama metrik degerleri karsilagtirildiginda, CSCO algoritmasinin SCO

algoritmasindan daha iyi bir bagarim sergiledigi anlagilmaktadir.

Tablo 3.13’te sunulan zamansal verimlilik degerleri incelendiginde ise, SCO
algoritmasinin en hizl algoritma oldugu belirlenmistir. CSCO algoritmasinin ise diger sezgisel
algoritmalardan daha hizli bir sekilde ¢6zlim noktasina ulagsarak zaman verimliligi agisindan en
1y1 basarimi gosteren algoritmalardan biri oldugu gézlemlenmistir.

Tablo 3.12. Himmelblau’nun Tasarim Problemi Igin CSCO ve Sezgisel Yéntemlerin
Istatistiksel Sonuglari

Algoritma  En lyi EnKétii ~ Medyan  Ortalama SS

GA 1,76E+08 1,81E+08 1,76E+08 1,77E+08 1,52E+06
PSO 1,76E+08 1,76E+08  1,76E+08 1,76E+08 1,10E+03
DE 1,76E+08 1,76E+08 1,76E+08 1,76E+08 1,85E+03
ABC 1,76E+08 1,76E+08 1,76E+08 1,76E+08  0,00E+00
GWO 1,76E+08 1,76E+08 1,76E+08 1,76E+08  0,00E+00
GSA 1,80E+08 1,83E+08 1,82E+08 1,82E+08 9,14E+05
BBO 1,76E+08 1,79E+08 1,77E+08 1,77E+08 1,01E+06
SCA 1,76E+08 1,76E+08  1,76E+08 1,76E+08  0,00E+00
SSA 1,76E+08 1,76E+08 1,76E+08 1,76E+08  4,74E+04
SCO 1,77E+08 1,83E+08 1,80E+08 1,80E+08 1,98E+06
CSCO 1,76 E+08 1,79E+08 1,77E+08 1,77E+08 7,57TE+05
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Siiresi Sonuglari

Algoritma Enliyi EnKéti Medyan Ortalama SS

GA 0,0708440 0,1310600 0,0987120 0,0991780 0,0179350
PSO 0,0499400 0,0816470 0,0532780 0,0557580 0,0094692
DE 0,0162870 0,0227670 0,0171660 0,0183530 0,0025517
ABC 0,0586100 0,1041100 0,0616070 0,0710130 0,0167340
GWO 0,0052803 0,0102780 0,0055552 0,0064828 0,0018075
GSA 0,0110600 0,0219000 0,0115780 0,0139740 0,0040692
BBO 0,0276330 0,0461520 0,0290810 0,0323250 0,0062867
SCA 0,0049160 0,0082324 0,0051367 0,0054757 0,0009963
SSA 0,0051357 0,0087321 0,0053801 0,0057643 0,0010712
SCO 0,0001979 0,0003216 0,0002148 0,0002242 0,0000356
CSCO 0,0015740 0,0026307 0,0016504 0,0017410 0,0003145

Tablo 3.13. Himmelblau’nun Tasarim Problemi i¢in CSCO ve Sezgisel Yontemlerin Kosma

Sekil 3.8’de sunulan veriler incelendiginde, Himmelblau’nun tasarim problemine iliskin CSCO
ve diger algoritmalarin karsilastirmali basarimlar1 degerlendirildiginde, CSCO algoritmasinin
basariminin en 1yi algoritmalara ¢ok yakin oldugu ve zaman verimliligi de dikkate alindiginda

secim konusunda rekabetci bir algoritma oldugu goézlemlenmektedir.
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Sekil 3.8. Himmelblau’nun Tasarim Problemi Igin CSCO ve Sezgisel Y&ntemlerin
Karsilastirilmasi

Uc¢ cubuk makas tasarimi problemine iliskin Tablo 3.14’te sunulan veriler
incelendiginde, tiim metrik degerlerde algoritmalarin bagarimlarinin birbirine oldukg¢a yakin

oldugu gozlemlenmistir. Bu nedenle, herhangi bir algoritmanin basariminin digerlerinden
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belirgin sekilde iistiin oldugu sonucuna varilamamaktadir. Ancak, Tablo 3.15’teki zaman
verimliligi basarim tablosu incelendiginde, SCO algoritmasiin en iyi basarimi sergiledigi,
hemen ardindan ise CSCO algoritmasinin zaman verimlilii agisindan diger algoritmalara

kiyasla ¢ok daha iistiin bir basarim gosterdigi goriilmektedir.

Sekil 3.9’daki karsilagtirma verileri incelendiginde ise, SCO algoritmasinin kesif
asamasinda i¢ kisitlamalar nedeniyle takildigi, buna karsin CSCO algoritmasinin bagsariminin
en iyilerden biri oldugu tespit edilmistirr Basarim ve zaman verimliligi birlikte
degerlendirildiginde, CSCO algoritmasinin bu problemin ¢6ziimii igin tercih edilebilecek en
uygun algoritma oldugu sonucuna varilabilir.

Tablo 3.14. U¢ Cubuk Makas Tasarim Problemi I¢in CSCO ve Sezgisel Yontemlerin
Istatistiksel Sonuglari

Algoritma EnIyi En Kéti Medyan Ortalama SS

GA 186,43 201,69 189,04 190,36 4,75
PSO 186,39 186,40 186,39 186,39 0,00
DE 186,39 186,39 186,39 186,39 0,00
ABC 186,40 186,75 186,46 186,49 0,11
GWO 186,39 191,45 186,41 186,91 1,60
GSA 186,39 189,00 187,18 187,26 0,78
BBO 186,39 193,23 187,25 188,19 2,37
SCA 186,41 199,98 188,11 192,24 6,65
SSA 186,39 186,64 186,40 186,44 0,08
SCO 186,41 193,60 187,83 188,75 2,56
CSCO 186,41 197,96 186,97 188,81 3,80

Tablo 3.15. Ug Cubuk Makas Tasarim Problemi I¢cin CSCO ve Sezgisel Yontemlerin Kosma
Stiresi Sonuglari

Algoritma Enlyi EnKéti  Medyan Ortalama SS

GA 0,0660030 0,1371800 0,1007100 0,1008200 0,0256870
PSO 0,0482060 0,0739780 0,0563290 0,0585480 0,0077763
DE 0,0156890 0,0216600 0,0163060 0,0179000 0,0025746
ABC 0,0577690 0,0723350 0,0611910 0,0632050 0,0051144
GWO 0,0044724 0,0057492 0,0052297 0,0050642 0,0004976
GSA 0,0100740 0,0146500 0,0112170 0,0114740 0,0015187
BBO 0,0187570 0,0317770 0,0209830 0,0220960 0,0042526
SCA 0,0043178 0,0073346 0,0044671 0,0050022 0,0009623
SSA 0,0047994 0,0088764 0,0050825 0,0056360 0,0012500
SCO 0,0001697 0,0003045 0,0001814 0,0002024 0,0000433
CSCO 0,0015244 0,0030202 0,0015619 0,0018127 0,0004695
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Sekil 3.9. U¢ Cubuk Makas Tasarim Problemi I¢in CSCO ve Sezgisel Yontemlerin
Karsilastirilmasi

Kademeli konsol kiris tasarim problemi baglaminda, Tablo 3.16’da sunulan istatistiksel
sonuclar incelendiginde, en iyi, en kotii ve ortalama gibi basarim metriklerinde tiim
algoritmalarin benzer sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Bu durum, algoritmalarin genel

basarimlariin birbirine yakin oldugunu gostermektedir.

Ote yandan, kademeli konsol kiris tasarim problemi i¢in zamansal verimlilik verilerinin
yer aldig1 Tablo 3.17 incelendiginde, SCO algoritmasinin en hizli sonuglar trettigi, CSCO
algoritmasimin  ise ikinci sirada yer aldigi belirlenmistir. Diger algoritmalarla
karsilastirildiginda, SCO ve CSCO algoritmalarinin zaman verimliligi a¢isindan iistiin basarim

sergiledigi acik¢a goriilmektedir.

Sekil 3.10’da sunulan kademeli konsol kiris tasarim problemi i¢in karsilagtirma verileri
incelendiginde, SCO algoritmasinin 40 iterasyon sonrasinda ¢dziim noktasina ulastigi, diger
algoritmalarin ise 20 iterasyondan daha dnce ¢6ziim noktasina ulastigi tespit edilmistir. Bu

bulgular, SCO algoritmasinin daha fazla iterasyon gerektirdigini ancak yine de etkili bir ¢6ziim

sundugunu gostermektedir.

Istatistiksel veriler, zamansal verimlilik ve Sekil 3.10’deki karsilastirmalar dikkate
alindiginda, kademeli konsol kiris tasarim probleminin ¢oziimii i¢in CSCO algoritmasinin en

uygun secenek oldugu sonucuna varilmastir.
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Istatistiksel Sonuglart

Algoritma  En Iyi En Kotii Medyan  Ortalama SS

GA 9,48E+19 9,48E+19 9,48E+19 9,48E+19 4,63E+04
PSO 9,48E+19 9,48E+19 9,48E+19 9,48E+19 1,34E+04
DE 9,48E+19 9,48E+19 9,48E+19 9,48E+19 2,18E+04
ABC 9,48E+19 9,48E+19 9,48E+19 9,48E+19 7,72E+03
GWO 9,48E+19 9,48E+19 9,48E+19 9,48E+19 9,46E+03
GSA 9,48E+19 9,48E+19 9,48E+19 9,48E+19 1,73E+04
BBO 9,48E+19 9,48E+19 9,48E+19 9,48E+19 1,22E+04
SCA 9,48E+19 9,48E+19 9,48E+19 9,48E+19 1,64E+04
SSA 9,48E+19 9,48E+19 9,48E+19 9,48E+19 1,34E+04
SCO 9,48E+19 9,48E+19 9,48E+19 9,48E+19 1,09E+04
CSCO 9,48E+19 9,48E+19 9,48E+19 9,48E+19 1,22E+04

Tablo 3.16. Kademeli Konsol Kiris Tasarim Problemi I¢in CSCO ve Sezgisel Ydntemlerin

Tablo 3.17. Kademeli Konsol Kiris Tasarim Problemi i¢in CSCO ve Sezgisel Yontemlerin
Kosma Siiresi Sonuglari

Algoritma Enliyi EnKéti  Medyan Ortalama SS
GA 0,0622890 0,1227500 0,0897620 0,0914070 0,0181290
PSO 0,0483640 0,1034200 0,0529000 0,0655070 0,0228260
DE 0,0155550 0,0313650 0,0173500 0,0194490 0,0054333
ABC 0,0557680 0,0936470 0,0610040 0,0657050 0,0118000
GWO 0,0065104 0,0131920 0,0070214 0,0075203 0,0020254
GSA 0,0121310 0,0250290 0,0131690 0,0145730 0,0038901
BBO 0,0400370 0,0683420 0,0447890 0,0503990 0,0109830
SCA 0,0057229 0,0101150 0,0063333 0,0067879 0,0013089
SSA 0,0054644 0,0098976 0,0061379 0,0065126 0,0013260
SCO 0,0002361 0,0004096 0,0002692 0,0002811 0,0000535
CSCO 0,0015948 0,0028007 0,0017760 0,0018787 0,0003628
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Karsilastirilmasi

Sekil 3.10. Kademeli Konsol Kiris Tasarim Problemi i¢in CSCO ve Sezgisel Ydntemlerin
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Cok diskli debriyaj fren tasarimi problemi baglaminda, Tablo 3.18’de sunulan
istatistiksel sonuglar incelendiginde, CSCO algoritmasinin en iyi, en kotii, medyan ve ortalama
metrik degerlerinde en yiiksek basarim gosteren algoritmalardan biri oldugu tespit edilmistir.
Tablo 3.19°da yer alan zamansal verimlilik degerleri analiz edildiginde ise, CSCO
algoritmasinin, SCO algoritmas1 hari¢ diger tiim algoritmalardan daha hizli oldugu

gbzlemlenmistir.

Sekil 3.11°de sunulan ¢ok diskli debriyaj fren tasarimi problemi ig¢in algoritmalarin
karsilastirilmas1 sonucunda, CSCO algoritmasinin en iyi basarima sahip algoritmalardan biri
oldugu bir kez daha dogrulanmistir. Bu baglamda, CSCO algoritmasi, s6z konusu problem igin
hem hiz hem de {istiin basarim agisindan 6ne ¢ikmaktadir.

Tablo 3.18. Cok Diskli Debriyaj Fren Tasarim Problemi I¢cin CSCO ve Sezgisel Y&ntemlerin
[statistiksel Sonuglar1

Algoritma Enlyi EnKoéti  Medyan Ortalama SS

GA 2,07E+14 231E+14 2,07E+14 2,12E+14 8,50E+12
PSO 207E+14 2,07E+14 2,07E+14 2,07E+14  340E+08
DE 2,07E+14 2,07E+14 2,07E+14 2,07E+14  3,29E-02
ABC 207E+14 2,07E+14 2,07E+14  2,07E+14  7.26E+05
GWO 207E+14 2,07E+14 2,07E+14  2,07E+14  3,29E-02
GSA 3,26E+14  5,10E+14 4,34E+14 4,30E+14 5,81E+13
BBO 2,07E+14 251E+14 225E+14 224E+14 1,53E+13
SCA 207E+14 2,07E+14 2,07E+14 2,07E+14  3,29E-02
SSA 207E+14 2,07E+14 2,07E+14  2,07E+14  3,29E-02
SCO 2,13E+14 3,01E+14 240E+14 247E+14 2,85E+13
CSCO 2,07E+14 2,07E+14 2,07E+14 2,07E+14 2,59E+09

Tablo 3.19. Cok Diskli Debriyaj Fren Tasarim Problemi igin CSCO ve Sezgisel Yontemlerin
Kosma Siiresi Sonuglari

Algoritma Enlyi EnKéti Medyan Ortalama SS

GA 0,0711250 0,1224500 0,1056700 0,1020500 0,0177000
PSO 0,0504050 0,1082600 0,0533390 0,0631790 0,0184020
DE 0,0164200 0,0477340 0,0178280 0,0219930 0,0097339
ABC 0,0619490 0,0998250 0,0689010 0,0731630 0,0125990
GWO 0,0056733 0,0094929 0,0060266 0,0066882 0,0012109
GSA 0,0115600 0,0191150 0,0123270 0,0132880 0,0024206
BBO 0,0289520 0,0526390 0,0298630 0,0345630 0,0085976
SCA 0,0053410 0,0090225 0,0056867 0,0064212 0,0013983
SSA 0,0055750 0,0101520 0,0058685 0,0067313 0,0018001
SCO 0,0002367 0,0004139 0,0002645 0,0002902 0,0000640
CSCO 0,0016141 0,0032972 0,0017806 0,0020311 0,0005635
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Sekil 3.11. Cok Diskli Debriyaj Fren Tasarim Problemi igin CSCO ve Sezgisel Yontemlerin
Karsilastirilmasi

Hidrodinamik baski yatagi tasarim problemi baglaminda, Tablo 3.20°de sunulan
istatistiksel sonuglar incelendiginde, CSCO algoritmasinin en iyi metrik degerlerinde iistiin bir
basarim sergileyen algoritmalardan biri oldugu tespit edilmistir. Algoritmanin en kétii, medyan
ve ortalama metrik degerlerinde ise zirvede yer alan diger algoritmalarin basarimina oldukga
yakin bir basarim gosterdigi gozlemlenmistir. Tablo 3.21°de sunulan zamansal verimlilik
sonuglarina gore, CSCO algoritmasi, SCO algoritmasinin basarimina ¢ok yakin bir verimlilik
sergileyerek diger algoritmalara kiyasla daha {istiin bir basarim ortaya koymustur.

Tablo 3.20. Hidrodinamik Baski Yatag: Tasarim Problemi Igin CSCO Ve Sezgisel
Yéntemlerin Istatistiksel Sonuglari

Algoritma  En lyi En Kotii  Medyan  Ortalama SS

GA 2,37E+11  1,01E+54 1,13E+42  1,01E+53  3,20E+53
PSO 2,37E+11  2,37E+11 2,37E+11  2,37E+11  4,16E+05
DE 2,37E+11  2,37E+11  2,37E+11  2,37E+11  6,43E-05
ABC 2,37E+11  2,37E+11  2,37E+11  2,37E+11  6,43E-05
GWO 2,37E+11  2,37E+11  2,37E+11  2,37E+11  6,43E-05
GSA 4,15E+58 4,25E+70 7,87E+61 4,69E+69 1,34E+70
BBO 3,29E+12  2,88E+45 §,20E+28 2,96E+44 9,08E+44
SCA 2,37E+11  2,37E+11  2,37E+11  2,37E+11  6,43E-05
SSA 2,37E+11  2,37E+11  2,37E+11  2,37E+11  6,43E-05
SCO 2,44E+22 1,07E+40 8,69E+29 1,07E+39 3,38E+39
CSCO 2,37E+11  328E+12  2,74E+12  1,80E+12 1,34E+12
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Yontemlerin Kosma Siiresi Sonuglari

Tablo 3.21. Hidrodinamik Baski Yatag: Tasarim Problemi i¢in CSCO ve Sezgisel

Algoritma Enlyi EnKéti Medyan Ortalama SS

GA 0,0636540 0,1341100 0,0807730 0,0885290 0,0238620
PSO 0,0491940 0,0673630 0,0511840 0,0543180 0,0062480
DE 0,0163480 0,0214780 0,0173900 0,0180230 0,0018649
ABC 0,0605580 0,0870480 0,0633660 0,0663310 0,0080664
GWO 0,0056842 0,0115050 0,0061554 0,0066733 0,0017338
GSA 0,0117320 0,0209090 0,0118280 0,0129620 0,0028510
BBO 0,0260750 0,0345280 0,0280450 0,0286840 0,0028316
SCA 0,0057499 0,0092241 0,0060271 0,0063876 0,0010618
SSA 0,0060190 0,0118290 0,0062530 0,0069136 0,0017733
SCO 0,0002794 0,0004990 0,0003044 0,0003210 0,0000645
CSCO 0,0016987 0,0033756 0,0017979 0,0019689 0,0005103

Sekil 3.12, CSCO algoritmasinin hidrodinamik bask1 yatagi tasarim problemini ¢ozme
konusundaki basarimini popiiler sezgisel algoritmalarla karsilastirmaktadir. Bu karsilastirma
sonucunda, CSCO algoritmasinin en iyi basarima sahip algoritmalardan biri oldugu bir kez daha

dogrulanmistir.
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Sekil 3.12. Hidrodinamik Bask1 Yatag1 Tasarim Problemi icin CSCO ve Sezgisel
Yontemlerin Karsilastirilmasi

Tablo 3.22'de verilen CSCO algoritmasinin farkli problemler iizerindeki basarimi
incelendiginde, bazi problemler i¢in oldukca tutarli ve sabit bir basarim sergiledigi, bazi
problemler icin ise ortalama deger gosterdigi goriilmektedir. Ornegin, Sikistirma yayi tasarim

probleminde algoritmanin basarimimin diger sezgisel yontemlere gore diisiik oldugu
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gozlemlenebilir. Kaynakli kiris ve basingli kap tasarim problemlerinde ise CSCO
algoritmasinin ~ basariminin  ortalamada  kaldigi  gdzlemlenmistir.  Ozellikle CSCO
algoritmasinin hiz disiiriicii, Himmelblau'nun problemi, kademeli konsol kirig, ¢cok diskli
debriyaj fren, hidrodinamik bask1 yatagi tasarim problemlerinde ise basarim siralamalarinda ilk

sirada yer alarak bu problemlerin ¢oziimiinde en uygun secenek oldugu gozlemlenmektedir.

Tablo 3.22. 10 Miihendislik Problemi I¢in CSCO Algoritmasinin Basarim Siralamalar

Problem En lyi En Kotii. Medyan Ortalama SS
Sikistirma Yayi 8 11 11 11 11
Kaynakh Kiris 3 7 6 7 9

Basin¢ch Kap 8 8 9 8 7

Hiz Diisiiriicii 1 4 2 3 7

Disli Katar 2 2 2 2 2

Himmelblau’nun

Problemi 1 2 2 2 3

Uc Cubuk

Makas 3 7 5 7 8

Kademeli

Konsol Kiris 1 1 1 1 2

Cok Diskli

Debriyaj Fren 1 1 1 1 3

Hidrodinamik

Baski Yatag 1 2 2 2 2
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4. SONUCLAR ve ONERILER

Bu tez calismasi, optimizasyon problemlerinin ¢oziimii i¢in geleneksel siirii tabanlt
yontemlerden farkli olarak tek bir aday c¢oziime odaklanan Tek Aday Optimizasyon
Algoritmasinin (SCO) kaotik mutasyon stratejileri kullanilarak gelistirilmis Kaotik Mutasyon
Stratejisi Tabanli Tek Aday Optimizasyon (CSCO) algoritmasinin basariminin analizini
yapmaktadir. SCO, kesif ve somiirii arasinda denge kuran iki asamali bir yontemle konum
giincelleme stratejisi kullanir. Tasarimda minimalizm, az sayida parametre, azaltilmis
hesaplama gereksinimleri ve saglam bagarim gibi avantajlarina ragmen, SCO'nun
dezavantajlar1 da yok degildir. Bunlar arasinda sinirli kesif egilimi, yerel optimumlarda sikisip
kalmaya yatkinlik ve optimal olmayan bdlgelere karsi artan hassasiyet sayilabilir. Bu
zorluklarin istesinden gelmek amaciyla arastirma, algoritmanin kesif kapasitesini onemli
Olciide artirmak i¢in kaotik fonksiyonlarla desteklenen yenilik¢i bir mutasyon stratejisi

sunmaktadir.

Bu c¢alismada, Kaotik Mutasyon Stratejisi Tabanli Tek Aday Optimizasyon (CSCO)
algoritmasinin ve selefi SCO'nun, ilk olarak 23 benchmark test seti icin karsilastiriimasi
yapilmistir. Karsilagtirmali ¢calismanin sonuglari, CSCO algoritmasinin orijinal SCQ'ya kiyasla
saglam bir optimizasyon aracit olarak etkinligini gostermektedir. CSCO algoritmasinda
tanimlanan po ve p1 parametreli ile bu parametrelerden elde edilen 3 (beta) degiskeni sayesinde,
kesif ve sOmiirii arasinda bir denge kurulmasina ve lstlin optimizasyon sonuglari elde
edilmesine olanak saglanmistir. Elde edilen sonuglar, CSCO'nun En Iyi, En Kétii, Medyan ve
standart sapma Ol¢iimleri dahil olmak iizere ¢esitli degerlendirme Olgiitlerinde SCO'dan daha
1yl basarim gosterdigini gostermektedir. Ek olarak, SCO algoritmasinin ¢6ziim noktasina
yakinsamada karsilastig1 zorluklari agmak amaciyla, CSCO algoritmasinda B degiskeninin
kontrol edilmesiyle gelistirilen yakinsama formiilleri, bu kisitlamalarin {istesinden
gelinmesinde yardimci olarak CSCO algoritmasinin, SCO algoritmasina kiyasla daha kararli ve
giivenilir bir yakinsama gerceklestirmesini saglamaktadir. Bu fonksiyonlarin sayesinde CSCO
algoritmasinin karmasik optimizasyon ortamlarinda gezinme konusundaki yeterliligi SCO
algoritmasina kiyasla daha yiiksektir. Algoritmanin erken yakinsamadan kaginirken arama
uzayin sistematik olarak kesfetme yetenegi, CSCO'yu ¢ok ¢esitli gercek diinya senaryolarinda
ve karmagik optimizasyon problemlerinde kullanim i¢in umut verici bir aday haline
getirmektedir. Daha sonra bu ¢alisma, SCO ve CSCO algoritmalarinin on miihendislik tasarim
problemi baglaminda yerlesik sezgisel algoritmalarla birlikte karsilagtirmali bir analizini

sunmaktadir. Deneysel sonuglar, farkli mutasyon metodolojilerinin entegrasyonunun SCO
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algoritmasinin optimizasyon yeterliligini 6nemli Slgiide artirdigini gostermektedir. CSCO
algoritmasinin basarimi, popiiler sezgisel algoritmalara kiyasla yiiksektir. CSCO algoritmasinin
etki alanin1 sistematik olarak arama ve erken yakinsamadan kacinma yetenegi, onu ¢esitli pratik
ortamlarda ve karmasik optimizasyon problemlerinde kullanim igin giiglii bir aday haline
getirmektedir. Devam eden arastirma ve iyilestirmelerin CSCO'nun farkli sektérlerde 6nemli

bir optimizasyon araci olarak etkinligini daha da artirmasi beklenmektedir.

Gelecek c¢alisma olarak CSCO algoritmasinin ikili (binary) problemlere uyarlanmasi
potansiyel olarak degerlendirilebilir. Ayrica, CSCO’nun ¢ok amacli optimizasyon
problemlerine entegrasyonu da miimkiindiir. Bunun yani sira, CSCO algoritmasinin diger
yapilarla hibrit olarak g¢alistirilmast da arastirilabilir. CSCO algoritmasi farkli alanlardaki

optimizasyon problemlerini ¢c6zmek i¢in de ayarlanabilir ve kullanilabilir.
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