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Abstract

Original scientific paper
Real-world engineering design problems are relatively difficult problems to solve because they have complex objective functions with
many constraints. It is widely used both in industry and in different interdisciplinary studies. Many optimization algorithms have been used
to deal with such problems. But the performance of the algorithm decreases significantly with the increasing scale and difficulty of the
problem. Different optimization methods and their different versions have been proposed to effectively deal with the engineering design
problems in the literature. In this study, new artificial intelligence-based optimization algorithms that have emerged recently and are popular
for solving engineering design problems are examined. The analyzed algorithms; constraints, objective functions, and decision variables
were adapted to five different real-world engineering design problems, and performance analyses were performed.
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GERGEK DUNYA MUHENDISLIK TASARIM PROBLEMLERININ GOZUMUNDE KULLANILAN
METASEZGISEL OPTIMiZASYON ALGORITMALARININ PERFORMANSLARININ
INCELENMESI

Ozet
Orijinal bilimsel makale

Gergek diinya mithendislik tasarim problemleri ¢ok sayida kisitlamalar1 olan karmasik amag fonksiyonlarina sahip olmasindan dolay1
¢oziilmesi nispeten zor problemlerdir. Hem endiistride hem de disiplinler arasi ¢aligmalarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu tiir
problemlerle basa ¢ikmak i¢in birgok optimizasyon algoritmasi kullanilmigtir. Fakat algoritmanin performansi, 6lgegin artmast ve
problemin zorlugu ile 6nemli 6l¢lide azalmaktadir. Literatiirde yer alan miihendislik tasarim problemlerini etkin bir sekilde ele almak i¢in
farkli optimizasyon yontemleri ve onlarin farkli versiyonlari onerilmistir. Bu ¢aligmada, miithendislik tasarim problemlerini ¢6zmek igin
son dénemlerde ortaya ¢ikmis ve popiiler olan metasezgisel optimizasyon algoritmalar1 incelenmistir. Incelenen algoritmalar; kisitlari,
amag fonksiyonlar1 ve karar degiskenleri farkl bes gercek diinya mithendislik tasarim problemine uyarlanmistir ve performans analizleri
gerceklestirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Metasezgisel algoritmalar, miikendislik tasarim problemleri, optimizasyon.

1 Girig karmagiktir ve ¢o6ziilmesi olduk¢a zor problemlerdir.
Problemde birden fazla yerel optimum varsa sonuglar elde
edilen optimal ¢oziimiin mutlaka global optimum
olmayabilecegi baslangic noktasinin secimine bagh
olabilir. Ayrica amag fonksiyonu ve kisitlamalar ¢oklu

Son yillarda, ¢esitli kisith mithendislik problemlerini
¢ozmek ig¢in gesitli algoritmalar gelistirilmistir. Bu tiir
algoritmalarin ¢ogu  Onemli gradyan  bilgisi

gerektirebilecek ve genellikle ¢oziimii bir baslangig
noktasinin  yakininda iyilestirmeye ¢alisan sayisal,
dogrusal ve dogrusal olmayan programlama yontemlerine
dayanmaktadir. Bu sayisal optimizasyon algoritmalari,
basit ve ideal modeller igin global optimum ¢6zliimii elde
etmek i¢in faydali bir strateji saglamaktadir. Fakat birgok
gercek diinya mithendislik problemi dogasi geregi ¢ok
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veya keskin tepelere sahip oldugundan gradyan aramasi
kararsiz hale gelebilir. Klasik yoOntemlerin  bu
dezavantajlar1  arastirmacilart  miihendislik  tasarim
problemlerini ¢6zmek i¢in simiilasyonlara dayali dogadan
ilham alan metasezgisel yontemlere giivenmeye tesvik
etmistir. Metasezgisel optimizasyon algoritmalar1; birgok
farkli optimizasyon probleminin ¢6ziimiinii bulmak igin
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yaygin olarak kullanilan, biiylik 06l¢ekli arama ve
optimizasyon problemleri i¢in iyi bilinen bir global
optimizasyon yaklasimidir. Metasezgisel yontemler
genellikle dogadaki olaylari, hayvanlarin davranislarini
taklit etmek igin kurallari ve rastgeleligi birlestirerek
¢aligmaktadir [1].

Metasezgisel algoritmalar  kesif ve  sOmiirii
asamasindan olugmaktadir. Kesif asamasi, algoritmanin
belirli bir arama uzayinda farkli umut vaat eden bolgeleri
arastirmasini  saglarken, somiirii agamast umut verici
bolgeler etrafinda optimal ¢6ziimlerin aranmasini
saglamaktadir. Ancak metasezgisel algoritmalarin
stokastik dogasi nedeniyle bu asamalar arasinda denge
kurmak zordur. Bu nedenle optimuma yakin ¢oziimlere
ulagsmak i¢in bu iki asamanin iyi bir sekilde ayarlanmasi
ve dengenin saglanmasi gerekmektedir [2, 3].

Son yillarda ¢ok fazla sayida metasezgisel
optimizasyon algoritmasi Onerilmistir. Ancak her tiir
optimizasyon yontemini ¢ozebilecek tek bir algoritma
mevcut degildir [4]. Bazi1 algoritmalar digerlerine kiyasla
daha iyi optimal sonuglar saglarlar. Bu nedenle yeni bir
metasezgisel algoritma gelistirmek agik bir problemdir ve
arastirmacilart yeni metasezgisel yontemler gelistirmek
i¢in motive etmektedir [5, 6].

Metasezgisel optimizasyon algoritmalart birgok
mihendislik problemine basariyla uygulanmistir. Bu
calismada gri kurt optimizasyon algoritmasi (GKO),
giive-alevi optimizasyon algoritmasi (GAO), sempanze
optimizasyon algoritmasi (SOA), denge optimize edici
algoritmast (DOE), balina optimizasyon algoritmasi
(BAO) olmak iizere bes metasezgisel optimizasyon
algoritmasi, farkli zorluk seviyesindeki kisitlama ve
arama alani ile basingli kap, kaynakli kiris, hiz diigiirtici,
cok diskli kavrama fren ve konsol kirig tasarim problemi
olmak tiizere bes ger¢cek diinya miihendislik tasarim
problemindeki  etkinlikleri  analiz  edilmistir ve
birbirleriyle karsilastiriimistir.

Calismanin geri kalanit su sekilde yapilandirilmistir:
2. Bolimde c¢alismada kullanilan  metasezgisel
algoritmalar yer almaktadir. 3. Boliimde ger¢ek diinya
miihendislik problemlerinin tanimi, 4. Boliimde elde
edilen deney sonuglarmin analizi bulunmaktadir. Son
boliim olan 5. Boliimde c¢alismanin sonuglari ve ileride
yapilabilecek calismalardan bahsedilmistir.

2 Metasezgisel Optimizasyon Algoritmalari

Bu béliimde, bu ¢alismada kullanilan algoritmalardan
kisaca bahsedilmistir. Daha fazla ayrint1 ve literatiir i¢in
okuyucular alint1 yapilan makaleleri inceleyebilir.

2.1 $empanze Optimizasyon Algoritmasi

SOA, Khishe ve Mosavi tarafindan sempanzelerin
grup avlarinda bireysel zeka ve cinsel motivasyonlarindan
esinlenerek gelistirilmig biyoloji tabanli optimizasyon
algoritmasidir [7]. Toplumdaki diger etoburlardan
farklidir. Bu metodoloji sirasinda  farkli  zekayi
modellemek i¢in dort farkli asama kullanilmistir. Burada
ilk ¢oziimiin hedefi kovalayan, siiriicii, saldirgan ve
bariyer tarafindan daha iyi bilindigi varsayilmaktadir. Bir
sonraki asamada, elde edilen dort optimum ¢ézim
saklanir ve diger sempanzeler, sempanzelerin en iyi

yerlerine kendi konumlarini giincellemeye zorlanir.
Onerilen algoritmanin matematiksel modeli asagidaki gibi
tanimlanmusgtir:

D, = |C X Qprey (ni) — MAchmp (ni)l (1)
Acpimp(M; + 1) = Aprey —a x d )
Toplam iterasyon sayisi n; ile, katsay1 vektorleri ¢, m

ve a ile temsil edilmektedir. ¢, m ve a katsayilari
asagidaki denklemlerle ¢oziilmektedir:

a=2XxXIlxr -1 3)
c=2Xn 4)
m = kaotik eger (5)

7, Ve 1, [0,1] arasinda rastgele bir degerdir, m kaotik
vektor ve iterasyon boyunca [ 2.5’ten 0’a dogru dogrusal
bir sekilde diistiriilmektedir.

dattacker = |€1 X Qattacker — My X X| (6)
dparrier = €2 X Aparrier — My X x| (7)
Aenaser = |€3 X Acpaser — M3 X x| 8
Aariver = €4 X Agriver — My X x| ©)

Rastgele vektorler [-1, 1] aralifinda oldugunda,
sempanzenin bir sonraki konumu, simdi oldugu yer ile
hedef veya avin oldugu yer arasinda bir yerde olabilir.

X1 = Qattacker — @1 X Qattacker (10)
Xz = Aparrier — A2 X dparrier (11)
X3 = Qchaser — A3 X denaser (12)
X4 = Qgriver — s X Agriver (13)

Arama sirasinda sempanzelerin yerini degistirmek
icin asagidaki matematiksel denklem kullanilmaktadir:

_ Xx1+Xp+X3+X4
Xppyr == (14)

Arama  alanindaki arama islemi  sirasinda
sempanzelerin konumunu giincellemek i¢in Denklem (15)
uygulanmaktadir.

Aprey(n) —x X d, <05

kaOtikdeger; @ > 05 (15)

achimp(ni + 1) = {

2.2 Denge Optimize Edici Algoritmasi

DOE, Faramarzi ve arkadaslar1 tarafindan 2020
yilinda gelistirilmis bir kontrol hacmindeki basit iyi
karigtirllmig  dinamik kiitle dengesini taklit eden
metasezgisel bir algoritmadir [8]. Bu algoritmada, ¢esitli
kaynak ve yutak mekanizmalarinin bir fonksiyonu olarak

International Journal of Innovative Engineering Applications 6, 1(2022), 65-74

66



Investigation of the Performance of Metaheuristic Optimization Algorithms Used in Solving Real-World Engineering Design Problems

bir kontrol hacmindeki reaktif olmayan bir bilesenin
konsantrasyonunu karakterize etmek i¢in bir kiitle dengesi
denklemi kullanilmaktadir. Baglatma siirecinden sonra,
DOE’deki aday c¢oziimler asagidaki arama denklemi
kullanilarak giincellenmektedir:

G

t,.t
;v

l
i

Ci =ty + (Cf—cb) x Ff + (1 — Ff) %

(16)

C} ve C!*! sirasiyla t ve t + 1. iterasyondaki i’ninci
aday c¢oOziimler icin konsantrasyon vektorleridir. Cetq
Denklem (17)’deki gibi olusturuldugunda denge
aracindan rastgele segilen bir vektordiir.

Ceq = [Ceqary Cear Ceatay Ceatay Ceqtmean) (17)
Clary Coqay Coqesy Coqeay Ve Coqmeany  vektorleri
strastyla t iterasyonuna kadar en iyi dort aday ¢oziim ve
bunlarin ortalama konumudur. Ustel terim olarak bilinen
somiirii ile kesif arasinda bir denge saglamaya caligan Ff
vektorii Denklem (18)’deki gibi hesaplanmaktadir:

Ftl = eaf(t—to) (18)
£ \imar
t= (1 - E) (19)

to=t+ %ln(—alsign(rand —-0.5) x (1—e?) (20)

a; kesif kabiliyetini kontrol eden bir degisken
oldugunda, sign(rand —0.5) kesif ve sOmiiriiniin
yoniinii gostermektedir, rand (0,1) araliginda rastgele
secilmig bir degiskendir ve a, sOmiirii yetenegini
dengelemek i¢in kullanilan bir sabittir. Tiim degerleri
yerlestirdikten sonra F} icin ifade Denklem (21)’deki gibi
verilebilir:

Ff = a;sign(rand — 0.5) x (e ™t — 1)) 1)

Iterasyon oran1  Gf Denklem (22)’deki gibi
hesaplanmaktadir:

Gt = Glehit-to) (22)

GS = GCPt x (Cetq - ltCl-t) (23)
—— (0.5rand,, if rand, = 0.5

t 1 2
Gept = { 0, aksi takdirde (24)

GCP! iterasyon hizi kontrol parametresidir.
2.3 Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi

GKO, Mirjalili ve arkadaslarinin dogadaki gri
kurtlarin sosyal liderlik ve avlanma davraniglarindan ilham
alarak gelistirdikleri metasezgisel bir optimizasyon
algoritmasidir [9]. Gri kurtlar siiriiler halinde yasamaktadir
ve ¢ok kati bir sosyal baskin hiyerarsiye sahiptirler. Alfa
kurtlar1 en iistte ve omega kurtlar1 yukaridan asagrya dogru
azalan baskinlik piramidinin en altinda bulunmaktadir.

Ustten ikinci katman beta kurtlar1 ve sondan bir nceki
katman delta kurtlar1 gri kurt siiriisiiniin sosyal hiyerarsi
piramidini tamamlamaktadir. Bu ydntem kusatma,
avlanma ve avina saldirma olmak {izere ii¢ asamadan
olugmaktadir. Herhangi bir optimizasyon problemini
¢ozmek icin  sosyal hiyerarsinin  matematiksel
modellemesi, sirasiyla en uygun ve en iyi ¢oziim alfa,
ikinci ve tgiincli en iyi ¢Oziimler beta ve delta olarak
smiflandirilmaktadir. Diger tiim ¢6ziimler omega olarak
simiflandirilmaktadir. Herhangi bir kurt ile av arasindaki
mesafenin matematiksel denklemi asagidaki gibidir:

D=|CxX,t)—X()| (25)
Xt+1 = X,(6)—AxXD (26)

Burada X gri kurdun konum vektdriinii, X, avin
konumunu, t ise mevcut iterasyon sayisini temsil
etmektedir. C ve A katsayr vektorleridir ve asagidaki
denklemlerle hesaplanmaktadir:

A=2xaxr —a(t) (27)
C=2Xr, (28)

Burada r; ve r;, [0, 1] arasinda rastgele sayilardir ve a
2’den 0’a dogru lineer bir sekilde Denklem (29)’daki gibi
azalmaktadir.

a(t) =2 —(2xt)/Maxiter (29)

Avin konumu veya ¢oziim ortaminda aranan optimum
¢6ziim bilinmedigi i¢in kurtlarin sosyal hiyerarsi metaforu
kullanilmaktadir.  Kurtlarin  avlanma  davramslari
modellenirken alfa, beta ve deltanin konumu hakkinda
daha iyi bir bilgiye sahip oldugu varsayilmaktadir. Bu
nedenle her bir omega kurtu konumlarini alfa, beta ve
deltayr dikkate alarak giincellemektedir. Avlanma
davranig1 Denklem (30)’daki gibidir:

Dg=|C1xXXq—X(8)|
Dp=|CoxXp—X(t)| (30)
Ds=|C3xXs=X(t)|

Burada C;, C, ve (5 Denklem (28) ile
hesaplanmaktadir. Denklem (31) alfa, beta ve deltamin
konumunu hesaplanmaktadir. Yeni konumu hesaplamak
i¢in Denklem (32) kullanilmaktadir.

Xin(D=Xa(6) A1y xDa(t)
Xia(D=X 5(D)~AizxD g(0) (31)
Xi3(t)=Xg5(t)—Aj3xDs(t)

X(t +1) = OeOu0 @)

Kusatma ve avlanma operatorleri tekrar tekrar
uygulanarak av veya en iyi ¢6ziim bulunmaktadir.

2.4 Giive-Alevi Optimizasyon Algoritmasi
GAO, Mirjalili  tarafindan  giivenin  dogal

davraniglarindan ve enine yonlendirme adi verilen
gezinme yapisindan esinlenerek gelistirilmis metasezgisel
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optimizasyon algoritmasidir [10]. GAO’da giiveler arama
prosediirii i¢in aday ¢dziimler veya arama ajanlar1 olarak
kabul edilirken, alevler arama alani iginde 0 zamana kadar
elde edilen en iyi konumlari temsil etmektedir. Bu nedenle
arama prosediirii sirasinda giliveler tarafindan diisen
alevler bayrak olarak kabul edilmektedir. Her giive yeni
gelecek vaat eden bolgeleri kesfetmeye calismaktadir ve
daha iyi ¢0ziim saglamak i¢in = konumunu
giincellemektedir. En iyi alevin konumu, algoritmanin bir
sonraki iterasyonuna iletilmektedir ve bu nedenle, bu bilgi
arama prosediirii sirasinda asla 6lmemektedir. GAO’da
once gilive poplilasyonu baglatilir. Herhangi bir
iterasyonda, bu  popillasyon asagidaki  arama
mekanizmasini kullanarak giincellenmektedir:

M = F; + D; X eP! x cos(2mi) (33)

M{** t + 1 iterasyonda i. giivenin konumudur. F; j.
alevdir ve D; i. giive ile j. alev arasindaki mesafedir. b
logaritmik spiralin seklini tanimlayan bir sabittir ve [
[r, 1] araliginda rastgele bir sayidir. r adaptif yakinsama
sabiti olarak bilinmektedir ve iterasyon boyunca alevlerin
etrafindaki yakinsama hizini arttirmak i¢in -1 degerinden
-2 degerine dogrusal olarak azalmaktadir. Arama
prosediiri sirasinda alev sayist N  Denklem (34)
kullanilarak degistirilmektedir:

Ny = round [N — ——x (N - 1)] (34)

N maksimum alev sayisint temsil ederken t Ve t,,,
strastyla mevcut ve maksimum iterasyon sayisini temsil
etmektedir.

2.5 Balina Optimizasyon Algoritmasi

BOA, Mirjalili ve Lewis tarafindan karmagik
optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in  kambur
balinalarin sosyal davraniglarini taklit eden ve dogadan
ilham alan metasezgisel bir optimizasyon algoritmasidir
[11]. Kambur balinalar avin yerini taniyabilmektedir ve
onlar1 tamamen kaplayabilmektedir. BAO’da, mevcut en
iyi arama aracisinin hedef av oldugu varsayilmaktadir ve
kambur balinalar, iterasyonlar boyunca konumlarini en iyi
arama aracina dogru giincellemektedirler. Bu davranisi
matematiksel olarak formiile etmek ic¢in asagidaki
denklemler kullanilmaktadir.

D = |C.X*(t) = X(®)| (35)
Xt+1)=X@t)-AD (36)
X* 0 zamana kadar elde edilen en iyi ¢ozlimiin konum

vektdriinii temsil etmektedir. 4 ve C katsay: vektdrleridir
ve agagidaki denklemlerle hesaplanmaktadir.

A=2ad7-d (37)
i=2-2 twfax (38)
C=2% (39)

Burada d iterasyonlar boyunca ve hem kesif hem de
sOmiirii asamalarinda 2’den 0’a dogru lineer bir sekilde
azalan bir sayidir. 7 [0,1] arasinda iiretilen rastgele bir
vektorll, tp., maksimum iterasyon sayisi, t mevcut
iterasyon sayisidir. Denklem (37) ve (39)’un amaci kesif
ve sOmiiri arasindaki dengeyi saglamaktir. Her iki
denklemde de r rastgele bir say1 olusturmaktadir. Bu da
popiilasyonun konum giincellemesi icin stokastik bir
davranig saglamaktadir. A > 1 oldugunda kesif, A <1
oldugunda somiirii agamasi ger¢eklesmektedir. Bu olay,
optimizasyonun herhangi bir asamasinda somiiriiniin
arastirilmasina yol agmaktadir.

Kiigiilen ¢evreleyen ve spiral giincelleme konum
mekanizmalari, kambur balinalarin kabarcik ag saldiri
yontemini modellemek i¢in ayni anda kullanilmaktadir.
Daralan c¢evreleme mekanizmasi, iterasyonlar boyunca
a’nin degerini dogrusal olarak azaltirken, katsay1 vektorii
A’y1[-1, 17°de ayarlayarak elde etmektedir. Bunu yaparken
yeni konum, mevcut konumu ile en iyi arama ajaninin
konumu arasinda yer almaktadir. Kambur balinalarin
sarmal seklindeki hareketlerini taklit etmek i¢in avin
konumu ile balina arasindaki spiral denklem asagidaki gibi
olusturulmaktadir.

X(t+1)=D". e’ cos(2ml) + X*(t) (40)
D’ = |X7(t) = X(@®)| (41)

D’ i. balinanin ava olan mesafesini gosterirken, [ [-1,
1] araliginda rastgele bir sayidir, b logaritmik spiralin
seklini tanimlamak i¢in bir sabittir. Kambur balinalar, avin
etrafinda daralan bir daire iginde yiizdiikleri ve ayn1 anda
spiral seklinde yol boyunca hareket ettikleri i¢in, kii¢iilen
cevreleme yontemi ve spiral yaklasim ayni anda
kullanilmaktadir. Bu davranisi modellemek i¢in her bir
mekanizmanin %50 olasilikla gergeklestigi
varsayilmaktadir.

A vektoriiniin varyasyonuna dayanan yaklasim, av
arama (kesif) icinde kullanilabilmektedir. Kambur
balinalar birbirlerinin konumuna gore rastgele arama
yapmaktadirlar. Bu nedenle arama ajanini referans
balinadan uzaklagsmaya zorlamak i¢in 1’den kiiciik veya
I’den biiyiik rastgele degerlerle A kullaniimaktadir.
Somiiri agamasinin aksine kesif asamasinda bir arama
ajaninin konumunu o ana kadar bulunan en iyi arama ajan
yerine rastgele segilen bir arama ajanina  gore
gincellemektedirler. Bu mekanizma A >1 kesif
asamasini vurgulamaktadir ve BOA’nin global bir arama
yapmasina izin vermektedir. Av aramanin matematiksel
modeli asagidaki gibidir.

D = |C. Xrqna — X| (42)
X(t+1)=Xyqna — A.D (43)

3 Miihendislik Tasarim Problemleri

Bu béliimde en yaygin ger¢ek diinya miihendislik
tasarim problemlerinin tanimi1 ve matematiksel modelleri
sunulmaktadir.
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3.1 Basingli Kap Tasarim Problemi

Bu problemin temel amaci, bir geminin kaynak
maliyetini, malzemesini ve olusumunu optimize etmektir
[12]. Bu problem, yerine getirilmesi gereken dort
kisitlamay1 igerir ve amag¢ fonksiyonunu hesaplamak icin
dort degisken kullanmilir: kabuk kalinhigi (x;), kafa
kalinlig1 (x,), i¢ yarigap (x3) ve gemi yiiksekligini dahil
etmeden uzunlugudur (x,). Bu parametrelerin alabilecegi
deger araliklar1 1 X 0.0625 < x1,x, <99 X 0.0625 ve
10 < x3, x4 < 200 olarak tanimlanmistir. Basingli kap
tasarim probleminin sematik yapist  Sekil 1’de
gosterilmistir.

Sekil 1. Basingli kap tasarim problemi.

Bu problemin amag¢ fonksiyonu Denklem (44)’te ve
kisitlar Denklem (45-48)’de belirtilmistir.

Minimize:

f(x) = 0.6224x,x3x, + 1.7781x,x2 + 3.1661x%x, +

19.84x7x4 (44)
Kisitlar:
91(¥) = —x; +0.0193x; < 0 (45)
g2(x) = —x, + 0.00954x; < 0 (46)
95(x) = —mxdx, — 213 + 1296000 < 0 (47)
ga(x) =x,—240<0 (48)

3.2 Kaynakli Kirig Tasarim Problemi

Kaynakli kirig tasarim probleminin temel amaci,
belirli kisitlamalar altinda minimum maliyetli bir kiris
iretmektir [12]. Sekil 2, kaynakli kirig tasarim
probleminin sematik bigimini gostermektedir. Problem,
dort tasarim parametresinden ve bes esitsizlik
kisitlamasindan olugmaktadir. Bu tasarim parametreleri
h(x1) , I (x3), t(x3) ve b (x,) olup sirastyla kaynak
kalinligini;, kaynak baglanti uzunlugunu, eleman
genisligini ve eleman kalmhigini temsil etmektedir. Bu
parametrelerin alabilecegi deger araliklar1 sirasiyla
0125<x; <5 ve 0.1< x5,x3,x, <10 olarak
tanimlanmistir.

Sekil 2. Kayﬁakh kirig tasarim problemi.

Bu problemin amag fonksiyonu Denklem (49)’da ve
kisitlar Denklem (50-56)’da belirtilmistir.

Minimize:

f(x) = 1.10471x2x, + 0.04811x3x,(14.0 + x,) (49)

Kisitlar:
gl(x) = T(X) ~ Tmax <0 (50)
gz(x) = O'(X) — Omax <0 (51)
gs(x) =x;—x, <0 (52)
ga(x) = 1.10471x7 + 0.04811x3x,(14.0 + x,) —
50<0 (53)
gs(x) =0125—x, <0 (54)
g6(x) =6(x) — Smax < 0 (55)
g7(x) =P—=F(x)<0 (56)
Burada;
1) = @)+ @) R+ () (57)
, _ 6000
- \/Exle (58)
n _ MR
== (59)
M = 6000(14.0 + 22 (60)
_|x2 X1+x3\ 2
R= 24 (22%) (61)
2 2
J= {xlxzx/z [ch—; + (x_112LX3) ]} (62)
504000
o) = 2% (63)
_ 21952
6(r) = 222 (64)
4.013E X§X2 s £
— 36 _ 4G
P (x) = —5¢ 1-— (65)
x2x8 X3 E
4.013E =324 vel
— 36 _ 4G
P (x) = —5¢ 1-— (66)

Tmax = 13600psi
Omax = 30000psi
Smax = 0.25in

E =30 x 10°psi
G =12 X 10%psi
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3.3 Hiz Diisiiriicii Tasarim Problemi

Bu problem, hava tasiti motorunun en verimli hizda
donmesini saglayan basit bir vites kutusu problemidir
[13]. Bu problemde yedi karar degiskeninin minimum
degerleri yiiz genisligi b (x;), dis modili m (x,),
pinyondaki dis sayist z (x3), yataklar arasindaki ilk saftin
uzunlugu [; (x,), yataklar arasindaki ikinci saftin
uzunlugu [, (x5), birinci saftin ¢apt d; (xg) ve ikinci
saftm  ¢ap1 d, (x;) bulunarak optimize edilmesi
gerekmektedir. Verilen tiim degiskenler, sabit araliklara
giren pozitif tam sayilardir. Bu parametrelerin alabilecegi
deger araliklar1 0.7 < x, £0.8,17 <x3 < 28,26 <
X1 <3.6,5<x, <5573 <x5,%,<83,29<x, <
3.9°dur. Hiz diisiiriicii tasariminin sematik gosterimi Sekil
3'te verilmistir. Bu tasarim problemi, hiz diisiiriiciiniin
minimum maliyet agirligini bulmay1 amaglamaktadir. Bu
problemin matematiksel gosterimi asagidaki gibidir.

A
X1
X4 ' Y
L
\
! ®

Sekil 3. Hiz diisiiriicii tasarim problemi.

-

Minimize:

F(x) = 0.7854x3x, (14.9334x; — 43.0934 +
3.3333x2) + 0.7854 (x5 x2 + x4x2) — 1.508x; (xZ +

x&) + 7.477(x3 + x3) (67)
Kisitlar:

g1(x) = —x;x%x; +27 <0 (68)
g2 (x) = —x;x2x% +397.5<0 (69)
g3(x) = —x,x8x3x73+1.93 <0 (70)
ga(x) = —x,x3%3x53 +1.93 <0 (71)

gs(x) = 10x53,/16.91 x 106 + (745x,x; x5 1)2 —
1100 <0 (72)

ge(x) = 10x73,/157.5 x 106 + (745x5x; x5 )2 —

850 < 0 (73)
g7(x) = x5 —40<0 (74)
gg(x) = —x;x;1+5<0 (75)
go(x) =xx;1—12<0 (76)
Jio(x) =15x, —x, +19<0 (77)
J11(x) =11x;, —x:+19<0 (78)

3.4 Cok Diskli Kavrama Fren Tasarim Problemi

Bu problemin temel amaci, ¢ok diskli kavrama frenin
kiitlesini en aza indirmektir. Bu problemde i¢ yarigap (x;),
dis yarigap (x;), disk kalinligi (x3), aktiiator kuvveti (x,)
ve siirtinme kuvveti (x5) olmak iizere bes adet karar
degiskeni bulunmaktadir [14]. Bu problem dokuz
dogrusal olmayan kisitlama igermektedir. Problemin
sematik gosterimi Sekil 4’te ¢izilmistir. Bu problemin
ama¢ fonksiyonu Denklem (79)’da ve kisitlar Denklem
(80-87)’de belirtilmistir.

Sekil 4. Cok diskli kavrama fren tasarim problemi.

Minimize:

f() =mx* (xf —xf) *x3(xs + 1p (79)

Kisitlar:

91(%) = —Ppax =P, <0 (80)

92(%) = B2Vsr = Ver,max Pmax < 0 (81)

g3(xX) =AR+x;, —x, <0 (82)

g4(x) = —Lygr + (x5 + D3+ <0 (83)

g5(%) =sMy;—M, <0 (84)

g6(x)=T=0 (85)

97(%) = =Vormax + Vsr <0 (86)

98(%) =T —Tpax <0 (87)
2 x5—-x3 rad

Burada, M, = S HX4Xs x%_x% N.mm,w = “T,

A=m(x2 — x2)mm?,

Xay TRt im 2 x3—x3
By = Vo =——— Ry = gﬁmm,
T = M}I;a;wf olarak hesaplanmaktadir.

AR =20 mm, Lppq,, = 30 mm, u = 0.6,
Vermax = 10 m/s,§ =0.5mm,s = 1.5,
Trnax = 15s,n = 250 rpm, I, = 55 kg.m?,

M; = 40 Nm, My = 3 Nm, and Byq, = 1dir.
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3.5 Konsol Kirig Tasarim Problemi

Konsol kirig tasarim problemi yaygin bir gergek
diinya mithendislik optimizasyon problemidir. Bu
problemde x;, x,, X3, X4, x5 olmak lizere bes karar
degiskenine bagli olarak f(x) fonksiyonun optimize
edilmesi gerekmektedir [15]. Verilen tim degiskenler,
sabit araliklara giren pozitif tam sayilaridir. Konsol kiris
tasarim probleminin sematik gosterimi  Sekil 5’te
gosterilmigtir. Bu tasarim problemi, konsol Kkirisin
minimum maliyet agirhigmi bulmayr amaglamaktadir.
Parametrelerin alabilecegi deger araliklar1 0.01 < x4, x5,
X3, X4, X5 < 100 olarak tanimlanmaktadir.

. l |
T
! @

Sekil 5. Konsol kirig tasarim problemi.

Bu problemin matematiksel gosterimi asagidaki

gibidir:

Minimize:
f(x) =0.6224(x; + x, + x5+ x4 + X5) (88)
Kisitlar:

680 27 19, 7 1 _
g(x)—)C%+x%+x§+xg+xg 1<0 (89)

4  Deney Sonuglar

Bu béliimde, uygulanan her bir algoritmanin arama
performansimi dogrulamak i¢in bes tane gergek diinya
mithendislik  tasarim  problemi  kullanmilmistir. Bu
problemler basingli kap, kaynakli kiris, iz disiirici
tasarim problemi, ¢ok diskli kavrama fren tasarim
problemi ve konsol kirig tasarim problemidir. Tim bu
problemler dogasi geregi sinirlidir ve bu nedenle tasarim
kisitlamalarint  ¢ozmek i¢in bir dis ceza yaklasim
mekanizmasi kullanilmistir.

Deneyler, 16 GB RAM ve Intel(R) Core (TM) i7-
10750H CPU (2.60GHz) igeren bir Windows 11 isletim
sistemi kullanilarak gergeklestirilmistir. Karsilastirma
algoritmalarin1  kodlamak i¢cin MATLAB R2021a
kullanilmigtir. Tiim problemler i¢in maksimum iterasyon
sayist 1000, popiilasyon sayis1 30, ve degerlendirme sayisi
30000 olarak belirlenmistir. Algoritma parametreleri
literatiirde orijinal makalede yer alan varsayilan degerler
olarak segilmistir. Incelenen algoritmalarin yakinsama
davranisini gorsellestirmek ve karsilagtirma yapmak igin
genellikle yakinsama egrisi olarak adlandirilan her bir
problem icin elde edilen en iyi uygunluk degerleri
¢izilmigtir. Her bir algoritmaya karsilik gelen tim
deneyler bagimsiz olarak 30 kez calistirilmistir. En iyi,
ortalama, en koti ve standart sapma degerleri
karsilagtirmali olarak incelenmistir ve okunabilirligin
kolay olmasi i¢in algoritmalar arasindan elde edilen en iyi
¢Oziim koyu renkle vurgulanmistir.

SOA, DOE, GKO, GAO, BOA yodntemlerinin
basingh kap tasarim problemi tizerindeki
performanslarinin karsilastirmali degerleri Tablo 1’de
sunulmustur. Tablo 1’de kullanilan yontemlerin en iyi,
ortalama, en koti ve standart sapma degerleri
bulunmaktadir. Ayrica kullanilan yontemlerin bu problem
iizerindeki 30 calistirma sonucundaki en iyi degere bagh
karar degiskenleri Tablo 2’de verilmistir. Tablo 1
incelendiginde en iyi ve ortalama degerleri iizerinden
kiyaslama yapildiginda DOE’nin en iyi deger bazinda
diger yontemlerden daha istiin oldugu ortalama deger
bazinda inceleme yapildiginda GKO’nun daha basarili
oldugu goriilmektedir.

Tablo 1. Basingh kap tasarim probleminin farkli metasezgisel
yontemler iizerindeki performanslarinin istatistiksel analizi.

Algoritma Enviyi Ortalama En lfmﬁ Standart
deger deger sapma
SOA 6870.394 7861.371 8779.217 437.9636
DOE 6058.721 6755.818 7544.493 566.1359
GKO 6058.779 6280.352 7375.882 4425123
GAO 6058.73 6688.407 7544.493 494.9048
BOA 6186.282 8188.003 12737.62 1563.279
Tablo 2. Basingli kap tasarim probleminin aldig: en iyi degere gore
karar degiskenleri.
. Karar degiskenleri
Algoritma Py x x4 [nin
SOA 1125 05625 57.89439  46.34211 6870.394

DOE 0.8125 04375 4211523 176.4288  6058.721
GKO 0.8125 04375 4211118 176.4793  6058.779
GAO 0.8125 04375 4211317 176.4542  6058.730
BOA 0.8125 0.4375 41.09101  189.5334  6186.282

Kullanilan yontemlerin basingli kap tasarim problemi
tizerindeki yakinsama grafigi Sekil 6’da gosterilmistir.

Basingh kap tasarim problemi
35000 1P P

30000 4

25000

20000 4

Uygunluk degeri

15000

10000 A

5000

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100

Iterasyon

—— S0A GKO —— BOA
—— DOE GrO

Sekil 6. Kullanilan yéntemlerin basingl kap tasarim problemi
tizerindeki yakinsama grafigi.

SOA, DOE, GKO, GAO, BOA yontemlerinin
kaynakli kiris tasarim problemi iizerindeki
performanslarinin  karsilagtirmali degerleri Tablo 3’te
verilmistir. Tablo 3’te kullanilan yontemlerin en iyi,
ortalama, en koti ve standart sapma degerleri
bulunmaktadir. Ayrica kullanilan yontemlerin bu problem
iizerindeki 30 ¢alistirma sonucundaki en iyi degere bagl
karar degiskenleri Tablo 4’te verilmistir. Tablo 3
incelendiginde en iyi, ortalama, en kotii degerleri
iizerinden kiyaslama yapildiginda DOE ve GAO’nun en
iyi deger bazinda diger yontemlerden daha iistiin oldugu
ortalama deger bazinda inceleme yapildiginda DOE’nin
daha bagarili  oldugu goriilmektedir. Kullanilan
yontemlerin kaynakli kirig tasarim problemi {izerindeki
yakinsama grafigi Sekil 7°de gosterilmistir.
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Tablo 3. Kaynakli kiris tasarim probleminin farkli metasezgisel yontemler iizerindeki performanslarinin istatistiksel analizi.

Algoritma En iyi deger Ortalama En kotii deger Standart sapma
SOA 1.741815 1.800423 1.869049 0.030705
DOE 1.670218 1.670394 1.671995 0.000424
GKO 1.671147 1.672948 1.674953 0.001099
GAO 1.670218 1.766117 2.282913 0.12409
BOA 1.723824 2.279853 5.15366 0.720567

Tablo 4. Kaynakl kirig tasarim probleminin aldig1 en iyi degere gore karar degiskenleri.
. Karar degiskenleri
Algoritma X X x5 X fmin
SOA 0.202303 3.540479 9.26422 0.202325 1.741815
DOE 0.198832 3.337364 9.192024 0.198832 1.670218
GKO 0.198813 3.341102 9.189659 0.198944 1.671147
GAO 0.198832 3.337365 9.192024 0.198832 1.670218
BOA 0.18606 3.51438 9.481026 0.198955 1.723824

Kaynakh kiris tasarim problemi

Uygunluk degeri

iterasyon

—— S0A GKO —— BOA

— DOE GAO

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100

Sekil 7. Kullanilan yontemlerin kaynakl kiris tasarim problemi
tizerindeki yakinsama grafigi.

SOA, DOE, GKO, GAO, BOA yontemlerinin hiz
diistiriicii tasarim problemi iizerindeki performanslarinin
kargilagtirmali degerleri Tablo 5’te verilmistir. Tablo 5’te
kullanilan yontemlerin en iyi, ortalama, en kot ve
standart sapma degerleri bulunmaktadir. Ayrica kullanilan
yontemlerin bu problem izerindeki 30 calistirma
sonucundaki en iyi degere baglh karar degiskenleri Tablo
6’da verilmistir. Tablo 5 incelendiginde en iyi, ortalama,
en kotii degerleri izerinden kiyaslama yapildiginda DOE
ve GAO’nun en iyi deger bazinda diger yontemlerden
daha istiin oldugu ortalama deger bazinda inceleme
yapildiginda  DOE’nin  daha  basarili  oldugu
goriilmektedir. Kullanilan yontemlerin hiz digiiriicii
tasarim problemi {izerindeki yakinsama grafigi Sekil 8’de
gosterilmistir.

Tablo 5. Hiz diisiiriicii tasarim probleminin farkli metasezgisel yontemler {izerindeki performanslarinin istatistiksel analizi.

Algoritma En iyi deger Ortalama En kotii deger Standart sapma
SOA 3087.550 3163.708 3204.067 32.87455
DOE 2994.423 2994.423 2994.423 1.16E-12
GKO 3000.972 3007.094 3015.825 4.013066
GAO 2994.423 3000.282 3033.702 13.31119
BOA 3022.720 3194.600 4847.088 364.7137
Tablo 6. Hiz diisiiriicii probleminin aldigs en iyi degere gore karar degiskenleri.
. Karar degiskenleri
Algoritma . P P X £ x5 e x, fmin
SOA 3.600000 0.700000 17 8.300000 7.969982 3.364339 5.342464 3087.550
DOE 3.499990 0.700000 17 7.300000 7.715319 3.350541 5.286654 2994.423
GKO 3.502985 0.700048 17 7.327072 7.792379 3.362377 5.286969 3000.972
GAO 3.499990 0.700000 17 8.300000 7.715319 3.352532 5.286654 2994.423
BOA 3.500988 0.700000 17 7.300000 8.073702 3.427115 5.286778 3022.720
Hiz disiiriicti tasarum problemi SOA, DOE, GKO, GAO, BOA yoéntemlerinin ¢ok
1e+6 | diskli  kavrama  tasarim  problemi  {izerindeki
1 performanslarinin karsilastirmali degerleri Tablo 7°de
verilmistir. Tablo 7’de kullanilan ydntemlerin en iyi,
5 s ortalama, en koti ve standart sapma degerleri
z bulunmaktadir. Ayrica kullanilan yontemlerin bu problem
! iizerindeki 30 ¢alistirma sonucundaki en iyi degere bagl
. karar degiskenleri Tablo 8’de verilmistir. Tablo 7
Le+4 1 incelendiginde en iyi, ortalama, en kotii degerleri
o S N iizerinden kiyaslama yapildiginda DOE, GAO ve
- BOA’nin en iyi deger bazinda diger yontemlerden daha
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100 tstin oldugu, ortalama deger bazinda inceleme
Hterasyon yapildiginda ~ DOE’nin  daha  basarilh  oldugu
Tk oo " goriilmektedir. Kullanilan yontemlerin ¢ok diskli kavrama

Sekil 8. Kullanilan yontemlerin hiz diisiiriicii tasarim problemi
iizerindeki yakinsama grafigi.

tasarim problemi lizerindeki yakinsama grafigi Sekil 9°de
gOsterilmistir.
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Tablo 7. Cok diskli kavrama fren tasarim probleminin farkli metasezgisel yontemler iizerindeki performanslarinin istatistiksel analizi.

Algoritma En iyi deger Ortalama En kotii deger Standart sapma
SOA 0.235243 0.235616 0.236596 0.00033
DOE 0.235242 0.235242 0.235242 1.69E-16
GKO 0.235243 0.235276 0.235429 3.84E-05
GAO 0.235242 0.235392 0.239724 0.000804
BOA 0.235242 0.235243 0.235244 3.17E-07

Tablo 8. Cok diskli kavrama fren tasarim probleminin aldig en iyi degere gore karar degiskenleri.
. Parametre degerleri

Algoritma X X s s Ps fmin
SOA 69.9999 90.0000 1.0000 24.16887 2.0000 0.235243
DOE 70.0000 90.0000 1.0000 999.87226 2.0000 0.235242
GKO 69.9999 90.0000 1.0000 782.2061 2.0000 0.235243
GAO 70.0000 90.0000 1.0000 664.3994 2.0000 0.235242
BOA 70.0000 90.0000 1.0000 326.8523 2.0000 0.235242

Cok diskli kavramali fren tasarim problemi

08

0,7 A

0,6

05 4

04

Uygunluk degeri

03 A

L

T T T T T T T T T T T
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100

0,2

01

Iterasyon

GKO —— BOA
GAO

—— SOA
—— DOE

Sekil 9. Kullanilan yontemlerin ¢oklu disk kavrama fren tasarim
problemi tizerindeki yakinsama grafigi.

SOA, DOE, GKO, GAO, BOA yontemlerinin konsol
kiris tasarim problemi {izerindeki performanslarinin
kargilagtirmali degerleri Tablo 9°da verilmigtir. Tablo
9’da kullanilan yontemlerin en iyi, ortalama, en kotii ve
standart sapma degerleri bulunmaktadir. Ayrica kullanilan
yontemlerin bu problem iizerindeki 30 calistirma
sonucundaki en iyi degere bagl karar degiskenleri Tablo

10’da verilmistir. Tablo 9 incelendiginde en iyi, ortalama,
en koti degerleri {iizerinden kiyaslama yapildiginda
DOE’nin en iyi deger bazinda ve ortalama deger bazinda
diger yontemlerden daha basarili oldugu goriilmektedir.
Kullanilan yontemlerin ¢oklu disk kavramali tasarim
problemi {izerindeki yakinsama grafigi Sekil 10°da
gosterilmistir.

Konsol kirig tasarim problemi

12

10 4

Uygunluk degeri
>

7 .jf“,g;

0 T T T T T T T T T T T
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100

Iterasyon

— SOA
—— DOE

GKO —— BOA
GAO

Sekil 10. Kullanilan yontemlerin konsol kiris tasarim problemi
tizerindeki yakinsama grafigi.

Tablo 9. Konsol kiris tasarim probleminin farkli metasezgisel yontemler iizerindeki performanslarinin istatistiksel analizi.

Algoritma En iyi deger Ortalama En kotii deger Standart sapma
SOA 1.34819 1.376082 1.413464 0.014557
DOE 1.339957 1.339964 1.339988 6.9E-06
GKO 1.339974 1.340038 1.340212 5.4E-05
GAO 1.340111 1.340851 1.342382 0.000514
BOA 1.356559 1.516685 2.144997 0.175521
Tablo 10. Konsol kiris tasarim probleminin aldig1 en iyi degere gore karar degiskenleri.
. Karar degiskenleri
Algoritma X x 2 s s fmin
SOA 6.518072 5.247723 4.225419 3.522175 2.092226 1.34819
DOE 6.012134 5.310015 4.496472 3.500466 2.154584 1.339957
GKO 6.000132 5.299499 4.501253 3.516721 2.156344 1.339974
GAO 6.007219 5.299754 4.473095 3.493925 2.202152 1.340111
BOA 5.491058 5.819903 4.428201 3.886131 2.114441 1.356559
5 Sonug kabul edilmektedir. Bu problemler kinematik kosullar,

Gergek diinya miihendislik tasarim problemlerini
¢ozmek, yeni gelistirilen her metasezgisel algoritmanin
verimliligini degerlendirirken zor bir problem olarak

iiretim gereksinimleri ve performans iizerindeki gesitli
dogrusal olmayan kisitlamalara ek olarak, birden fazla
ama¢ ve karma degiskenler icerebilmektedir. Problemin
boyutu ve zorlugu arttikca algoritmalarin basaris1 da
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diisebilmektedir.  Literatlirde  miihendislik  tasarim
problemlerini verimli bir sekilde ele almak igin
metasezgisel optimizasyon yontemleri ve onlarin gesitli
versiyonlart dnerilmektedir. Bu ¢alismada; SOA, DOE,
GKO, GAO ve BOA olmak iizere bes popiiler ve giincel
metasezgisel algoritma kullanilarak bes gercek diinya
mithendislik  tasarim  problemi ¢oziilmiistir. Bu
yontemlerin performanslari, ¢oziim kalitesi ve yakinsama
hiz1 agisindan karsilastirilmistir. Genel bir degerlendirme
yapildiginda; bes miihendislik tasarim problemlerinin
dordiinde ortalama deger bakimindan en iyi sonuglari
DOE’nin  irettigini en iyi deger bakimindan
degerlendirdigimizde problemlerin tamaminda DOE’nin
en iyi sonucu irettigi sonucunu ¢ikarabiliriz. GAO’da en
iyi deger bakimindan DOE’den sonra miihendislik tasarim
problemlerinin iigiinde en iyi sonucu vererek en iyi ikinci
yontem olmustur. Son olarak, bu c¢aligmada kullanilan
algoritmalarin otomotiv ve diger endiistriler gibi farkli
gercek diinya optimizasyon problemlerini ¢dzmek icin
onemli alternatifler oldugu sonucuna varilabilir.
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