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Hayatin her alaninda karsilastigimiz optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii igin
gelistirilmis ¢ok ¢esitli optimizasyon yoOntemleri mevcuttur. Otomotiv sektoriinde
optimizasyon yoOntemlerinin kullanilmasi ve yeni arag gelistirme siireglerine dahil
edilmesi, rekabetci bir hal alan sektoérde giderek daha da biiyiik bir 6nem kazanmaktadir.
Bu nedenle mevcut optimizasyon yontemlerinin performansini artirilmasi, daha kisa
siirede ve daha az kaynak kullanarak global optimuma en yakin sonuca ulasabilmeleri
otomotiv ve diger endiistriler i¢in oldukca degerlidir.

Bu c¢alismada literatiirde yer alan yar1 sezgisel bir algoritma olan kaotik Kkril surisi
optimizasyon yontemi ele alinmistir. Kaotik Kkril strlsu yontemi, mevcut kril surusi
optimizasyon yonteminin kaos teorisi ile birlestirilmis hibrit bir halidir. Bu sayede,
yontemin global optimumu daha kolay kesfetmesi ve lokal minimumlara sikisip
kalmamas1 saglanmistir. Literatiirdeki mevcut kril siiriisii yontemine farkli kaotik
davraniglar eklenerek giiclendirilen yeni algoritmanin performansi, kiyaslama
fonksiyonlar1 ile test edilmistir. Oldukca fazla sayida lokal optimumu bulunan bu
zorlayici fonksiyonlarda bile, test edilen diger algoritmalarin 6niinde ve global optimuma
en yakin sonuglarin elde edilmesiyle gelistirilen algoritmanin performansi kanitlanmistir.
Gelistirilen bu yontem, araglarda titresim soniimleyici olarak kullanilan kaucuk burglarin
sekil optimizasyonunda kullanilmistir. Otomotivde yaygin olarak kullanilan kauguk
burclarin direngenlikleri kullanildig1 yere gore degismektedir. Bu nedenle bir burg
tasarimindan beklenen, istenen boyutlarda kalarak istenen direngenlikleri saglamasidir.
Parametrik olarak olusturulan sonlu elemanlar modelinden elde edilen sonuglara gore
amag¢ fonksiyonuna en uygun tasarim degiskenleri elde edilmistir.

Gelistirilen yeni yontem ile elde edilen tasarim, literatiirde iyi bilinen diger algoritmalar
ile karsilagtirildiginda, istenen hedefler agisindan daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Optimizasyon, kril surist, kaos, kaotik haritalar, sonlu elemanlar
analizi, kauguk burg, hiperelastisite

2021, XIV + 149 sayfa.



ABSTRACT

PhD Thesis

Development of Chaotic Krill Herd Optimization Method And Optimization of a
Suspension Part

Halil BILAL

Bursa Uludag University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Automotive Engineering

Supervisor: Prof. Dr. Ferruh OZTURK

There are various optimization methods developed to solve the optimization problems we
encounter in all areas of life. However, the use of optimization methods in the automotive
industry and their inclusion in new vehicle development processes are becoming more
and more critical in the competitive industry. For this reason, it is essential for automotive
and other industries to increase the performance of current optimization methods and to
reach the closest global optimum in a shorter time and using fewer resources.

In this study, the chaotic krill herd optimization method, a semi-heuristic algorithm in the
literature, is studied. The chaotic krill herd method is a hybrid version of the existing krill
herd optimization method combined with chaos theory to increase the effectiveness. As
a result, the novel method discovers the global optimum more efficiently and does not get
stuck in local minima. The new algorithm's performance, which is more potent by adding
different chaotic behaviors to the existing krill herd method in the literature, has been
tested with the benchmark functions. Even in these compelling functions with quite a
large number of local optima, the performance of the developed algorithm has been
proven by obtaining the results closest to the global optimum in front of the other tested
algorithms.

The developed method was used in shape optimization of rubber bushings used as
vibration absorbers in vehicles. The stiffness of the rubber bushes, which are widely used
in automotive, varies according to the place of use. For this reason, a target of the bushing
design is to provide the desired stiffness by remaining in the desired dimensions.
According to the results obtained from the parametrically created finite element model,
the most suitable design variables for the objective function were obtained.

When the design obtained by the new method developed is compared with the other well-
known algorithm in the literature, it has been observed that it is more successful in terms
of desired goals.

Key words: Optimization, krill herd, chaos, chaotic maps, finite element analysis, rubber
bushing, hyperelasticity

2021, X1V + 149 pages.
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1. GIRIS

Otomotivde liriin gelistirme siireci, miisterilerin ve onlarin ihtiya¢larinin belirlenmesiyle
baslamaktadir. Ardindan bu ihtiyaglarin iirtin 6zelligine bir baska deyisle teknik ifadelere
doniismesiyle devam eder. Uriin tasarim siireci ve miihendislik ¢alismalar1 ise bu
noktadan sonra baglar. Otomotivdeki bu tasarim siirecini en iyi ifade eden ve yaygin
olarak kullanilan model, V modeli olarak adlandirilir Burada komple arag¢ seviyesinde
belirlenen miisteri beklentileri veya ihtiyaglar, sirasiyla, sistemlere, oradan alt sistemlere
ve oradan da parca seviyesine indirgenir. Ardindan en alt seviyedeki par¢a tasarimi ve
dogrulama ¢aligmalar1 gerceklestirilir. Bu kez de en alt seviyedeki parga seviyesinden en
ust seviyedeki komple araca kadar olan tiim alt sistem ve sistemler sirasiyla test edilir ve

bu sayede liriin dogrulanir.

V modeli ve buna benzer once tasarla sonra test et seklindeki iiriin gelistirme yontemleri
asama asama ilerleyen geleneksel yontemlerdir. Bu yontemlerde iiriin gelistirme
stirecinin ardindan dogrulama testleri gergeklestirilir. Oysa ki yenilik¢i yontemlerde Urtin
gelistirme siiresini kisaltabilmek i¢in bu surecler i¢ ige gegmistir ve birlikte gerceklesir.
Tasarimin ve dogrulamanin birlikte gerceklestigi bu yontem, Simiilasyon Tabanli Uriin

Tasarimi1 olarak adlandirilir.

Otomotiv sanayiinde faaliyet gdsteren ve tasarim yapan her firma, otomotivdeki artan
rekabet kosullar1 nedeniyle, en giiglii ve en ekonomik iiriinii, pazara en kisa siirede stirmek
zorundadirlar. Bu zorlugun {stesinden gelebilmeleri i¢in de kisa siirede Urdn
gelistirebilmelerine imkan veren, Simiilasyon Tabanli Uriin Tasarimi ydnteminin
kullanimimin  giderek artigi goriilmektedir. Bu yoOntemde {iriin gelistirmede

kullanilabilecek optimizasyon yontemlerinin neredeyse tamami kullanilmaktadir.

Optimizasyon yontemlerinin kullanimindaki bu artis aragtirmacilarin strekli olarak yeni
optimizasyon algoritmalari gelistirmeleri i¢in olduk¢a 6nemli bir motivasyon kaynagidir.
Gelistirilen her bir yeni yontem ile kurulan optimizasyon probleminin daha kisa siirede,

daha az kaynak kullanarak en iyi sekilde ¢6zebilmek amaglanir.



Bu tez ¢aligmasinda, otomotivde iiriin gelistirme siirecinde kullanilabilecek oldukea giiclii
bir optimizasyon metodu gelistirilmistir. Bu yontem literatiirde mevcut olan kaotik kril
strist (KKS) yonteminin farkli kaotik davranislar igeren yeni bir halidir. Algoritmanin
gelistirilmesi, kril siiriisii yonteminin farkli adimlarina farkli kaotik davranislar ekleyerek
gergeklestirilmistir. Olusturulan her yeni algoritmanin performansi, ¢ok sayida lokal
optimum igeren test fonksiyonlar1 kullanilarak mevcut optimizasyon algoritmalari ile
karsilastirilarak ~ yapilmistir. Bu  karsilastirmalarda, yeni kaotik  kril ~ surisu
algoritmalarindan mevcut algoritmalara gére performansi en iyi olan algoritma

secilmistir.

Secilen KKS algoritmasi, otomotivde yaygin olarak kullanilan kauguk burglarin tasarim
optimizasyonunda kullanilmigtir. Elde edilen sonuglar diferansiyel gelisim
algoritmasindan elde edilenler ile karsilastirilmistir. Gelistirilen algoritmanin dogrusal
olmayan bir yapisal tasarim probleminde dahi kullanilabilmesi hem uygulanabilirligini
kanitlanmis hem de mevcut yontemlere gore olan basarisini bir kez daha gostermistir. Bu

calisma ile gelistirilen algoritma ile literatiire yeni bir yaklasim kazandirilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

KKS optimizasyon yonteminin gelistirilmesi i¢in yapilan kaynak aragtirmasi asagidaki
ana konular ¢ercevesinde yapilmistir.
e Yapisal Tasarim Calismalarinda Kullanilan Optimizasyon Teknikleri
e Yapisal Tasarim Calismalarinda Kullanilan Kaotik Optimizasyon Teknikleri
e Yapisal Tasarim Caligmalarinda Kullanilmayan Kaotik Optimizasyon ve Yari
Sezgisel Algoritmalar
e Kompleks Dogrusal Olmayan Model igeren Yapisal Tasarim Calismalarinda

Karsilasilan Zorluklar

2.1. Yapisal Tasarim Calismalarinda Kullamilan Optimizasyon Teknikleri

Bu kapsamda yapilan kaynak arastirmasi 3 alt kisimdan olusmaktadir.
e Gergek boyutlu yapilarin optimizasyonunda kullanilan yari sezgisel algoritmalar
e Yapilarin optimizasyonunda kullanilan yar1 sezgisel algoritmalardaki gelismeler

e Arag slispansiyonlarindaki yapisal optimizasyon ¢aligmalari

Kaveh ve Ghazaan (2018), ger¢ek boyutlu yapilarin optimizasyonunda kullanilan yari
sezgisel algoritmalar ve bu algoritmalardaki gelismeleri derledikleri 2 ayr elektronik
kitapta toplamistir. Yar1 sezgisel optimizasyonlarin gelisim siirecini inceledikleri bu
caligmalarinda, kullanilan yar1 sezgisel algoritmalar1 agiklamig, 2 ve 3 boyutlu kafes
yapilarin titresim ve dayanim optimizasyonlarindaki performanslarini degerlendirilmistir.

Burada ele alinan optimizasyon yontemleri Cizelge 2.1’de verilmistir.

Yar1 sezgisel optimizasyon algoritmalarinin ¢ok amacl optimizasyon problemlerindeki
performanslarin1 6nce kisit olmayan matematik problemleri ile test etmisler, daha sonra
da kisit uygulanan kafes yapilardaki boyut optimizasyon problemlerinde kullanmislardir.
Burada incelenen kafes yapilar, 10, 18 ve 52 kirisli kafesler, Basit mesnetli 37 kirigli
diizlemsel kafes, 52 ve 120 kirigli kubbe kafesler, 25 kirigli 6zel kafes gibi literatiirde
karsilagilan kafes yapilardir (Ali Kaveh, Majid, ve Ghazaan 2018), (Ali Kaveh 2014).



Cizelge 2.1 Yapisal tasarim problemlerinde kullanilan yari sezgisel algoritmalar (Al
Kaveh, Majid, ve Ghazaan 2018)

No | Kisaltma Ingilizce Uzun Ad1 Turkge Uzun Adi
o ) o Carpisan Cisimler
1 CBO Colliding Bodies Optimization o
Optimizasyonu
Enhanced Colliding Bodies Gelistirilmis Carpisan Cisimler
2 ECBO o : ; SC P
Optimization Optimizasyonu
3 VPS Vibrating Particles System Titresen Parcaciklar Sistemi
) o Parcacik Siiriisii
4 PSO Particle Swarm Optimization o
Optimizasyonu
. Css Charged System Search YUKIU Sistem Arama
Algorithm Algoritmasi
_ Manyetik YUkIU Sistem
6 MCSS | Magnetic Charged System Search
Aramast
) o Kuvvetler Alani
7 FOF Field of Forces Optimization o
Optimizasyonu
o DEO Dolphin Echolocation Yunus Ekosu ile Yer Tespiti
Optimization Optimizasyon Algoritmasi
9 RO Ray Optimization Algorithm Isin Optimizasyon Algoritmasi
Modified Big Bang-Big Crunch Degistirilmis Biiyiik Patlama
10 | MBB-BC g .9 g gls $ Buyu
Algorithm Biiyiik Cokiis Algoritmasi
o Guguk Kusu Arama
11 CSO Cuckoo Search Optimization
Algoritmasi
Imperialist Competitive Emperyalist Rekabetgi
12 ICA Y . p pery ¢
Algorithm Algoritmasi

Burada incelenen ¢ok amagli optimizasyon problemlerin 6zellikleri sunlardir (Kahev
2014);
I.  Birgok tasarim degiskenin katilmasi
Il.  Hedef fonksiyonun, genellikle ¢ok fazla yerel optimumu olan ¢ok modelli (multi-

modal) bir fonksiyon olmasi



I1l.  Hedef fonksiyonun hesaplanabilmesi i¢in yapmin olusturulmasi ve analizlerin

tamamlanmasini gerektirdigi i¢in hesaplama maliyeti oldukca yiiksek olmasi

Cok amagli optimizasyon problemlerinde kullanilan yar1 sezgisel algoritmalar Cizelge

2.2’de gosterilmistir.

Cizelge 2.2 Cok amagli optimizasyonlarda kullanilan yar1 sezgisel algoritmalar (Ali
Kaveh 2014)

No | Kisaltma | Ingilizce Uzun Ad1 Tiirk¢e Uzun Adi

1 MOEA/D | Multi-objective evolutionary | Ayristirmaya dayali ¢cok amagl
algorithm based on decomposition | evrimsel algoritma
2 MOPSO | Multi Objective Particle Swarm | Cok Amagh Pargacik Siiriisii

Optimization Optimizasyonu
3 MOGA Multi Objective Genetic | Cok Amagli Genetik Algoritma

Algorithm

4 NSGA-II | Non-dominated Sorting Genetic | Baskin  Olmayan  Siralama
Algorithm Genetik Algoritmasi

5 SPEAZ2 Strength  Pareto  Evolutionary | Gi¢ Pareto Evrim Algoritma

Algorithm
6 MO- Multi Objective — Charged System | Cok Amagli — YUkl Sistem
MSCSS | Search Aramasi

Degertekin ve Geem (2016), yakin zamanda gelistirilen kendinden uyarlamali uyum
arama (Self-Adaptive Harmony Search Algorithm, SAHSA) ve 6gretme-6grenme temelli
(Teaching-Learning Based Optimization, TLBO) optimizasyon gibi yar1 sezgisel
optimizasyon yontemlerini incelemistir. Bu yontemlerin performansini yap: miithendisligi
alanindaki 2 ve 3 boyutlu uzay kafes sistemlerinin dogrusal statik analizlerinde test
etmislerdir. Elde ettikleri sonuglari, uyum arama (Harmony Search, HS), PSO, pasif
birlesmeli PSO (particle swarm optimizer with passive congregation, PSOPC), sezgisel
PSO (Heuristic Particle Swarm Optimization, HPSO), BB-BC ve Hibrit BB-BC (HBB-
BC) ile elde edilenler ile karsilastirmislardir.



Cizelge 2.3 Otomotiv tasariminda karsilasilan optimizasyon uygulamalari

Amag Fonksiyonu Degiskeler Opt. Referans
Yonte
mi
Arag konforu Aktif stspansiyon | APP (Das vd. 2018)
elamanlarinin
karakteristikleri
Yiiksek hizli tren tasarimda | Yiiksek hizli tren | BPN (J. Jiang vd.
yanal/dikey kararlilig slispansiyon elemanlari 2018)
karakteristikleri
Slspansiyon sistemi | Stspansiyon geometrisi GA (Q. Li, Yu, ve
elastokinematik performansi Wu 2018)
(toe, kamber ve kaster
acilari)
Kompozit bagaj kapagi | Kompozit  malzemedeki | SQP (C. Wu wvd.
burulma direngenligi takviye elemanlariin 2017)
yonleri
Cok amaghi Sasi kolu | Sasi kolu geometrisi ve | MOG | (Hosseini  vd.
optimizasyonu (Kalan | kalinligt A 2019)
enerji, Tepe  ¢arpisma
kuvveti, kitle ve Grin ailesi
ceza fonksiyonu (PFPF)
Agir ticari ara¢ kabin i¢i | Panel saclarinin kalinliklar1 | GA (Z. Zhang vd.
guraltl seviyesi 2018)
Balastli ve Panelli tren | Demir yollarinda | GA (Aggestam  ve
yollar1  arasindaki  gecis | kullanilan elastik padlerin Nielsen 2019)
problemi direngenlikleri ve sleperler
arasindaki mesafe
Kamyon kabini yorulma | Kabin tastyicit kolonlarinin | MOPS | (Fang vd. 2015)
dayanimi ve gii¢lii tasarim | kalinliklar O
olusturma
Salincak  kolu  yapisal | Bosaltma deliklerinin ¢ap1 | ISO (Y1ldiz 2017)
dayanimi
El fren braketi direngenligi | EI fren braketi tasarim | GA (Bilal, Serbest,
degiskenleri ve Aydiner
2018)
Arka stspansiyon burulma | Burulma kirisi tasarim | GA (Bilal 2018)
kirigi yapisal dayanim ve toe | degiskenleri
acis1
Arac govdesi burulma modu | Gévde saci kalinliklar SQP (Akdeniz,
Yal¢in, ve Bilal
2016)
Kauguk bur¢ direngenlik | Kauguk  bur¢  tasarim | DE (Kaya 2014)
egrisi degiskenleri
Otomobil pargasi | Kalip tasarim degiskenleri | DEBV | (idris Karen
kalibindaki yer degistirme 2011)




Otomotiv tasariminda kullanilan yapisal algoritmalar incelendiginde hem yapisal hem de
stispansiyon elemanlarinin karakteristikleriyle yapilan optimizasyon c¢aligmalarina
rastlanmaktadir. Bu ¢alismalarda Burada yer alan optimizasyon problemlerindeki amag
fonksiyonlari, degiskenler ve kullanilan optimizasyon yontemleri Cizelge 2.3 ‘te
sunulmustur. Cizelge 2.3 ‘te kisaltmalar1 verilen optimizasyon yontemlerinin agik adlari

Cizelge 2.4’ te verilmistir.

Cizelge 2.4 Optimizasyon Yontemleri

Kisaltma ingilizce Acik Adi Tirkce Acik Adi

GA Genetic Algorithm Genetik Algoritma

MOGA | Multi Objective Genetic Algorithm Cok Amagli Genetik Algoritma
MIGA Multi-Island Genetic Algorithm Coklu-Ada Genetik Algoritma
MOPSO | Multi  Objective Particle Swarm | Cok Amagh Pargacik Siiriisii

Optimization Optimizasyonu
APPO Adaptive Predator-Prey Optimization | Uyarlanabilir Av-Avcl
Optimizasyonu
BPN Back Propagation Neural Network Geri Yayilimli Sinir Ag1
SQP Sequential Quadratic Programing Sirali Kuadratik Programlama
ISO Interior Search Optimization I¢ Arama Optimizasyonu
DE Differential Evaluation Diferansiyel Gelisim

DEBV Differential Evaluation using Best | En lyi Vektdrleri Kullanan

Vectors Diferansiyel Gelisim

Farkl1 algoritmalara rastlanilmasina ragmen ekseriyetle genetik algoritmanin kullanildig:
goriilmiistiir. Sonug olarak incelenen yapisal tasarim problemleri ile yapilan ¢alismalarda
hem tekil hem de ¢ok amagl genetik algoritmalar yaygin olarak kullanilirken, hibrit
yontemlere nadiren rastlanilmistir. Cevap yiizeyi yaklasiminin da bu ¢oziimlerde yaygin

olarak kullanildig1 goriilmektedir.

Ting vd. (2015), 2010 yilindan sonra gelistirilen yar1 sezgisel hibrit optimizasyon

algoritmalarini incelemislerdir. Iki farkli optimizasyon yonteminin avantajli ydnlerini



birlestirerek olusturduklari yeni algoritma hibrit algoritma olarak adlandirilir. Bu hibrit
algoritmalar da isbirlik¢i (collaborative) ve tiimlesik (integrative) olarak iki grupta
smiflandirilirlar (Ting vd. 2015).

Isbirlik¢i algoritmalar, iki veya daha fazla algoritma swali veya paralel olarak
calismasindan olugur. Algoritmalarin katki ytizdeleri en basit haliyle yar1 yariya olarak
tanimlanabilir. Cok asamali isbirlik¢i algoritmada, ilk algoritma global optimize edici
olarak gorev alirken digeri o noktaya en yakin lokal optimumu bulmak i¢in ¢aligir. Sirali
isbirlikg¢ilikte, her bir algoritma digerinden bagimsiz olarak ¢alisir ancak bir ¢aligmaya
baslamak icin digerinin istenilen sayidaki iterasyonu tamamlamasini bekler. Paralel
isbirlik¢ilikte ise sirali da oldugu gibi bir bekleme olmaksizin her iki algoritma paralel
olarak ¢alisir, ardindan o adimda ¢ikan popiilasyon birlestirilerek bir sonraki adima gegilir
(Ting vd. 2015). isbirlik¢i algoritmalardan bazilari 6rnek olarak Cizelge 2.5 ‘te

verilmigtir.

Cizelge 2.5 isbirlik¢i Hibrit Algoritmalar

No | Kisaltma | ingilizce Uzun Ad Referans Kaynak

1 GAAPI Hybrid ant colony-genetic algorithm | (Ciornei ve Kyriakides

2012)
2 HPSO- PSO-Broyden-Fletcher-Goldfarb- (S. Livd. 2011)
BFGS Shanno
3 PSO- Particle  swarm  optimization-ant | (Shelokar vd. 2007)

ACO colony optimization
4 DE-BBO | Hybrid differential evolution- | (Gong, Cai, ve Ling 2011)
biogeography based optimization
5 HABCDE | Hybrid  artificial bee  colony- | (Xiang, Ma, ve An 2014)
differential evolution

Tiimlesik hibrit algoritmalarda, ana algoritmanin bazi adimlarma bir diger algoritma
adapte edilir. Bu durumda ikinci algoritmanin katki yilizdesi yaklasik olarak %10-20

mertebelerinde olur. Bu kategoride tam ve kismi manipiilasyon olmak tizere 2 yontem



mevcuttur. Tam manipiilasyonda popiilasyonun tamami iizerinde ikinci algoritma ile

gerceklestirilmek istenen miidahale yapilirken, kismi manipiilasyonda sadece bir kismina

miidahale edilir. Timlesik algoritmalardan bazilar1 6rnek olarak Cizelge 2.6 ‘da

verilmistir.
Cizelge 2.6 Tiimlesik Hibrit Algoritmalar
No | Kisaltma | ingilizce Uzun Adi Referans Kaynak
1 CPSO Cellular particle swarm | (Shi vd. 2010)
optimization

2 | TGA Taguchi genetic algorithm (Tsai, Liu, ve Chou 2004)

3 OGA Orthogonal genetic algorithm (Leung vd. 2001)

4 HABC Hybrid artificial bee colony (Kong, Liu, ve Wang 2013)

5 HMA Hybrid memetic algorithm (Y. Livd. 2014)

6 HCS Hybrid cuckoo search (Long vd. 2014)

7 | TC-ABC | Taguchi chaos-artificial bee colony | (Tien ve Li 2013)

8 CLA-DE | Cellular learning automata (Vvafashoar, Meybodi, ve
Momeni Azandaryani 2012)

9 HPSO Hybrid particle swarm optimization | (J. Wang 2012)

10 | HDE Hybrid differential evolution (Yan, Guo, ve Gong 2011)

Literatiirde yar1 sezgisel algoritmalardaki gelismeler, onlarin topolojileri ve digerlerine

gore karsilastirilmalar1 inceleyen ¢esitli ¢alismalar mevcuttur (Nabaei vd. 2018),
(Amaran vd. 2016), (Gai vd. 2018), (Ali Kaveh 2014). Bu calismalar incelenerek

olusturulan literatlirde en ¢ok karsilasilan yar1 sezgisel optimizasyon yontemleri listesi,

Cizelge 2.7 ‘de verilmistir.



Cizelge 2.7 Literatiirde sik¢a karsilasilan yar1 sezgisel optimizasyon yontemleri

No | Kisaltma | ingilizce Uzun Ad1 Tiirkge Uzun Ad1

1 GA Genetic Algorithm Genetik Algoritma

2 PSO Particle Swarm Optimization Pargacik Siiriisii Optimizasyonu

3 DE Differential Evolution | Diferansiyel Gelisim Algoritmasi
Algorithm

4 | ACO Ant Colony Optimization Karimnca Kolonisi Optimizasyonu

5 ABC Artificial Bee Colony Yapay Ar1 Kolonisi

6 GSA Gravitational Search Algorithm | Yer Cekimi Arama Algoritmasi

7 CSS Charged System Search | Yikli Sistem Arama Algoritmasi
Algorithm

8 MCSS Magnetic Charged  System | Manyetik Yiikli Sistem Aramasi
Search

9 FOF Field of Forces Optimization Kuvvetlerin Alan1 Optimizasyonu

10 | DEO Dolphin Echolocation | Yunus Ekosu ile Yer Tespiti
Optimization Optimizasyon Algoritmasi

11 | RO Ray Optimization Algorithm Isin Optimizasyon Algoritmasi

12 | MBB- Modified Big Bang-Big Crunch | Degistirilmis  Biiyiikk  Patlama

BC Algorithm Biiytik Cokiis Algoritmasi

13 | CSO Cuckoo Search Optimization Guguk Kusu Arama Algoritmasi

14 | ICA Imperialist Competitive | Emperyalist Rekabetci
Algorithm Algoritmasi

15 | GWO Gray Wolf Optimization Gri Kurt Optimizasyonu

16 | SOS Symbiotic Organisms Search Simbiyotik Organizmalar Arama

17 | HSO Harmony Search Optimization | Uyum Arama Optimizasyonu

18 | KHO Krill Herd Optimization Kril Strtisi Optimizasyonu

Bilgisayar ve elektrik miihendisligi alaninda {inlii bir veri tabani olan IEEE de yapilan

sorgulamaya gore yari sezgisel algoritmalarin kullanildigi calisma sayilar: Cizelge 2.8 “de

verilmistir.
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Cizelge 2.8 Yari sezgisel algoritmalarla yapilan ¢alisma sayilart (Nabaei vd. 2018)

Konferans Yil
2000 Oncesi 2001-2005 2006-2010 2011-Bugiin
GA 5600 7167 18133 8700
PSO 45 710 6564 4173
ABC 0 0 68 347
HBMO 0 0 12 22
GSA 0 0 15 85
HSA 0 4 108 166
Dergi 2000 Oncesi 2001-2005 2006-2010 2011-Bugun
GA 1019 1399 1739 1238
PSO 3 76 409 512
ABC 0 0 2 24
HBMO 0 0 0 2
GSA 0 0 1 20
HSA 0 0 7 17

2.2. Kaotik Optimizasyon Teknikleri

Matematiksel olarak kaos, basit bir deterministtik sistem tarafindan iiretilen rastgelelik
olarak tanimlanir (Ali Kaveh 2014). Rastgelelik, kaotik sistemin baslangi¢ kosullarina
olan duyarliliginin bir sonucudur. Bu duyarlilik, baslangi¢ degerlerindeki ufak
degisikliklerin, kararli sabit noktalar, periyodik dalgalanmalar, catallanmalar veya
ergodiklik gibi birbirinden tamamen farkli davranislara sebep olabilecegi anlamina gelir.

Bununla birlikte kaotik sistemler deterministiktir ve kaos diizenini ifade eder.

Yar sezgisel algoritmalar, global optimumu ararken kesif ve somiirii olmak iizere genel
olarak 2 temel strateji kullanirlar. Kesif, arama uzayindaki en iyi lokal ¢oziime
ulastirirken, somiirii ise, elde edilen lokal ¢oziimiin yakinlarinda olabilecek global

optimuma ulagtirmaya yarar. Kesif sirasinda, kesfedilmemis bolgelerin kesfedilmesi ve
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arama alaninin tiim bolgelerinin yeterince arastirildigindan emin olmak gerekirken,
somiirme agamasinda, gelecek vaat eden bolgeler daha kapsamli bir sekilde arastirilir (Ali

Kaveh 2014).

Cizelge 2.9 Yar sezgisel algoritmalar ve kaotik uygulamalari

No | Kisaltma | Genel Kaotik Uygulamasi Yapisal Tasarim ¢alismalarina
ait Yayin

1 |GA (Cheng vd. 2008) (P. Guo, Wang, ve Han 2011)

2 |PSO (B. Liu vd. 2005) (A. Kaveh vd. 2014)

3 | DE (Xiaohui Yuan vd. 2008) (Tang, Xue, ve Fan 2008)

4 | ACO (Tian ve Jiang 2007) Bulunamadi

5 | ABC (B. Wu ve Fan 2011) Bulunamadi

6 | GSA (Gao vd. 2014) Bulunamadi

7 | CSS (S. Talatahari, Kaveh, ve|(S. Talatahari, Kaveh, ve
Sheikholeslami 2011) Sheikholeslami 2012)

8 | MCSS Bulunamadi Bulunamadi

9 | KHO (Gharavian, Yaghoobi, ve | Bulunamadi
Keshavarzian 2013)

10 | DEO Bulunamadi Bulunamadi

11 | RO Bulunamadi Bulunamadi

12 | MBB-BC | (Rezaee Jordehi 2014) Bulunamadi

13 | CSO Bulunamadi Bulunamadi

14 | ICA (Bahrami, Faez, ve Abdechiri | (Siamak Talatahari, Kaveh, ve
2010) Sheikholeslami 2012)

15 | GWO (Kohli ve Arora 2018) Bulunamadi

16 | SOS (Secui 2016) Bulunamadi

17 | HSO (Xiaofang Yuan vd. 2014) Bulunamadi
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Kaos ve yar1 sezgisel optimizasyon algoritmalarinin ortak 6zelliklerinde otiirii, birlikte
kullanilmalar1 durumunda yar1 sezgisel algoritmalarin limitlerinin iistesinden gelindigi ve
performanslarinin iyilestigi goriilmektedir. Bu konudaki ¢aligmalar 2 tipte kategorize
edilmistir. Birinci tip calismalar, yar1 sezgisel algoritmalardaki parametrelerin rastgele
iiretilme asamalarina kaotik sistemlerin eklendigi ¢aligmalardir. Ikinci tip ise, arama
davranisini zenginlestirmek ve geleneksel kaotik optimizasyon algoritmalari kullanarak
yerel optimum kosullarda sikisip kalmamak icin yari sezgisel algoritmalara dahil edilen

uygulamalardir (Ali Kaveh 2014).

Asagida Cizelge 2.9’ da yari sezgisel algoritmalar ve bu algoritmalardan hangilerinin
kaotik sistemler ile birlikte kullanildiklar1 listelenmistir. Kaotik sistem kullanimlart hem
genel olarak hem de yapisal tasarim olarak iki ayr1 grupta degerlendirilmistir. Her iki grup

icin de erisilen en eski yayin belirtilmistir.

2.3. Yapisal Tasarim Calismalarinda Kullamlmayan Kaotik Yar1 Sezgisel
Algoritmalar

Bir onceki kisimda sunulan Cizelge 2.9, literatlirdeki yapisal tasarim galigmalarinda
kullanilan ve kullanilmayan kaotik optimizasyon algoritmalarini gostermektedir.
Bunlardan yapisal tasarim ¢alismalarinda kullanilmayanlar Cizelge 2.10 ‘da
listelenmistir. Canli varliklardan esinlenen algoritmalarin biiyiik bir gogunlugunun kaotik

olarak yapisal tasarim ¢aligmalarinda kullanilmadig1 goriilmiistiir.

2.4. Kompleks Dogrusal Olmayan Model iceren Yapisal Tasarim Cahsmalarinda
Karsilasilan Zorluklar

Yapisal tasarim problemlerindeki dogrusalsizliklar1 asagidaki 3 ana baslikta toplanir

(Simulia 2014).

e Sinir kosularindaki degisiklikler
e Dogrusal olmayan malzeme davranisi

e Biylk deformasyonlar
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Cizelge 2.10 Yapisal tasarim uygulamalarinda kullanilmayan kaotik ve yar1 sezgisel
algoritmalar

No | Kisaltma | Tiirkce Uzun Ad1

1 |DE Diferansiyel Gelisim Algoritmasi

2 | ACO Karinca Kolonisi Optimizasyonu

3 | ABC Yapay Ar1 Kolonisi

4 | GSA Yer Cekimi Arama Algoritmasi

5 | MCSS Manyetik Yiikli Sistem Aramasi

6 | KHO Kril Suriist Optimizasyonu

7 | DEO Yunus Ekosu ile Yer Tespiti Optimizasyon Algoritmasi
8 |RO Isin Optimizasyon Algoritmasi

9 | MBB-BC | Degistirilmis Biiyiik Patlama Biiyiik Cokiis Algoritmasi
10 | CSO Guguk Kusu Arama Algoritmasi

11 | GWO Gri Kurt Optimizasyonu

12 | SOS Simbiyotik Organizmalar Arama

13 | HSO Uyum Arama Optimizasyonu

Sinir kosularindaki degisiklikler ile anlatilmak istenen yapisal tasarim probleminde
temasin yer almasi. Yapinin lizerine gelen yiikiin biiyiikliigiine ve yoniine bagl olarak
yapinin temas edip etmeyecegi ve ederse ne kadarlik bir kismin temas edecegi siirekli
degisecegi icin bu tipteki yapisal tasarim problemlerinin dogrusal olarak ¢oziilmeleri

miimkiin degildir.

Elastoplastik malzemeler i¢in malzeme kaynakli dogrusalsizliklar, malzemenin kalict
sekil degistirmeye basladigi yani plastik bolgeye gegtigi durumlarda gergeklesir. Bununla
birlikte lastikler gibi hi¢bir sekilde dogrusal bir davranig gostermeyen malzemelerin
kullanildig1 yapisal tasarim problemlerinde ise ¢dziim en basindan itibaren dogrusal

degildir.

Son olarak yapisal tasarim probleminin ¢ozimu 6ncesinde, deforme olmamis boyutlara

gore yazilan denge durumu, kuvvet ve moment dagilimlari, yapinin iizerine gelen yik
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altindaki deformasyonu Sonrasinda degisiklik gosterir. Deformasyonun kiiciik oldugu
durumlarda bu fark ihmal edilebilir. Deformasyonun artmasiyla bu durumun dikkate

alinmasi ihtiyaci dogar. Bu da yapisal tasarim problemini dogrusal olmaktan ¢ikarir.

Bu tip dogrusal olmayan problemlerde karsilasilan problemler ise asagidaki sekilde

gruplanabilir.

e Burkulma veya gocme

e Lokal kararsizliklar

Burkulma (buckling) veya gogme (collapse) yapinin belli bir yiik degerinden sonra direng
gosterememesi, iizerine gelen yiik azalsa bile sekil degistirmeye devam etmesidir. Bu
duruma gelen dogrusal olmayan bir yapisal tasarim probleminin ¢6ziimii normal
yontemlerle miimkiin degildir. Bu tip problemlerin ¢dziimii icin 6zel yontemler
gelistirilmistir. Lokal kararsizliklar ise lokal burkulma ve malzemedeki kararsizliklardan
dolay1 olusur. Bu gibi durumlarda Onceki tip igin uygulanan 6zel ¢ozum yontemleri
¢Ozlimiin ilerleyebilmesi i¢in yeterli degildir. Bu tip problemler, komple modele soniim
uygulayarak kararli hale getirilirler. Modele eklenen viskoz kuvvetler, problemi kararli
hale getirmeye yeterken genel davranisini etkilemeyecek bir biiyiikliiktedirler (Simulia
2014).

Dogrusal olmayan yapisal tasarim problemindeki burkulma ve lokal kararsizliklarin
¢ozimil igin gelistirilen yontemler ¢ozliim siirelerini uzattiklar1 gibi ¢6ziim igin
olusturulan sonlu elemanlar modellerinin de neredeyse hatasiz bir sekilde kurulmalarini
zorunlu hale getirir. Modeldeki en kii¢iik bir hata, ¢6ziim sirasindaki zaman adimini
kiigliltmeye baslar. Bu da iterasyon sayisini ve dolayisiyla da ¢oziim siirelerini uzatmaya
baslar. Modelleme hatasindan kaynaklanan lokal kararsizlik bulunan bir modelin ¢6ziimii
saatler siirerken lokal kararsizliga neden olan durumun ortadan kaldirilmasindan sonra

ayni sonlu elemanlar modeli dakikalar igerisinde ¢oziime ulasabilmektedir.

Bu nedenle yar1 sezgisel algoritma gibi ¢ok fazla sayida deneye ihtiya¢ duyacak
optimizasyonlarda kullanilacak dogrusal olmayan sonlu elemanlar modellerinin,
yukarida aciklanan problemlerden arindirilmis olmasi zorunludur. Aksi halde ¢6ziim

stireleri gergek¢i olmaktan uzaklagacaktir.
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2.5. Kaotik Optimizasyon Tekniginin Secimi

Tez caligmasi ig¢in kril siiriisii optimizasyon yontemi secilmistir. Literatiirde kaotik
uygulamalarinin az sayida olmasi ve otomotivdeki yapisal tasarim problemleri iizerinde
sonlu elemanlar analizleri ile birlikte gerceklestirilmis bugline dek yapilan herhangi bir

calismanin bulunmamasi bu yontemin se¢iminde etkili olmustur.
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3. MATERYAL ve YONTEM

Tez calismasinin bu boliimiinii otomotivde iiriin gelistirme siireci ve tizerinde ¢alisilacak
olan kaotik kril siiriisii (KKS) yontemi hakkinda detayli bilgilendirmelerin yer aldigi

asagidaki bolimleri icermektedir.

e Otomotivde Uriin Gelistirme Siireci ve Optimizasyon
e Kaotik Optimizasyon Teknigi
e Biyo-Cografya Temelli Kril Siiriisii Optimizasyonu

e Kaotik Kril Strisu Optimizasyonu

3.1. Otomotivde Uriin Gelistirme Siireci ve Optimizasyon

Yeni liriin gelistirme yeni bir fikrin ortaya ¢ikmasiyla baslayip bu fikrin ticarilestirilmis
bir {irline doniistiiriilmesine kadar uzanan bir siiregtir. Bu baglangi¢c ve sonug¢ noktalari
arasindaki siire¢ belli bazi agamalara boliinmiistiir (Cengiz, Ayyildiz, ve Kirkbir 2006).
Asamalar stirecin kritik bazi1 gostergelerinin durulup incelenmesi gereken Onemli
noktalaridir. Bir agsamadan sonraki agamaya gegilip gecilmeyecegi, yani siirece devam
kararinin veya siireci durdurma kararinin verilecegi asama sonu degerlendirme

noktalarina esik adi verilir.

Yeni iirlin gelistirme siirecinde asama esigi (Stage Gate) kavrami Johnson ve Jones'un
1957 yilinda yayinladiklart makalelerinden bugiine kadar birgok arastirmaci tarafindan
tartisilmig ve farkli versiyonlariyla giincellestirilmistir (Cengiz, Ayyildiz, ve Kirkbir
2006). En yaygin olarak kullanilan haline ise Cooper ve ark. tarafindan getirilmistir.
Cooper ve ark. tarafindan sunulan, Sekil 3.1 ‘de gosterilen yontem, asasidaki asama ve

esiklerden olusmaktadir.

[k gdzlem, pazar degerlendirme &n hazirhigi, teknik degerlendirme 6n hazirligi, detayli
pazar arastirmasi, finansal analiz, {iriin gelistirme, g0zden gecirme, test ve dogrulama,
ticarilestirme Oncesi is analizi, {irlinlin liretimine baglama, pazara sunma ve uygulama

sonrast incelemedir (Cooper 1990);(1994).
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Detayl Arastirma

On i< P o Test & Uretim & Pazara
Degerlendirme (Is Plani) Gelistirme Dogrulama Cikig
Hazirlama
Asama Asama Asama Asama Asama
1 2 3 4 5
i ik ikinci i§ Plani Gelistirme Tlcgrllestllfme U:gulama
Fikir Tarama Karan _Sonrag ncesll !5 Sonrasi

Incelerme Analizi Inceleme

Sekil 3.1 Asama Esigi Yontem (Cooper 1990)

Otomotivde iriin gelistirme siirecini Ozetleyen akis semasi asagida Sekil 3.2° de
verilmistir (Bhise 2017). Burada goriildiigii tizere otomotivde {irlin gelistirme siireci
miisterilerin ve onlarin ihtiyaglarinin belirlenmesiyle baslamaktadir. Ardindan bu
ithtiyaglarin iirlin 6zelligine bir baska deyisle teknik ifadelere doniismesiyle devam eder.

Uriin tasarim siireci ve miihendislik ¢alismalari ise bu noktadan sonra baslar.

Otomotivdeki tasarim siirecini en iyi ifade eden bir diger model ise V modeli (Sekil 3.3)
olarak adlandirilir (Johanson 2012), (Weber 2013), (Bhise 2017). V modeli, ilk olarak
1997 yilinda yazilim gelistiricileri i¢in ortaya ¢ikmustir (Pfeffer vd. 2019), (Hohn ve
Hoeppner 2008). Burada komple ara¢ seviyesinde belirlenen miisteri beklentileri veya
ihtiyaclar, sirasiyla, sistemlere, oradan alt sistemlere ve oradan da parga seviyesine
indirgenir. Ardindan en alt seviyedeki parga tasarimi ve dogrulama c¢alismalari
gerceklestirilir. Bu kez de en alt seviyedeki parca seviyesinden en {ist seviyedeki komple
araca kadar olan tiim alt sistem ve sistemler sirasiyla test edilir ve bu sayede {iriin
dogrulanir. V’nin sol tarafi tasarim ve miihendislik faaliyetlerini igerirken sag tarafi ise,

dogrulama, liretim ve montaj siire¢lerini igerir (Bhise 2017).
Su ana kadar onerilen tiim {iriin gelistirme yontemleri agama asama ilerleyen geleneksel

iriin gelistirme yontemleridir. Bu yontemlerde iirlin gelistirme siirecinin ardindan

dogrulama testleri gerceklestirilir.
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Sekil 3.2 Otomotivde Uriin Gelistirme ve Uretim Siireci Akis Diyagrami (Bhise 2017)
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Sekil 3.3 Otomotiv iiriin gelistirme siirecinde V Modeli (Johanson 2012)
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Oysa ki yenilikgi yontemlerde bu surecler i¢ ice gegmistir ve birlikte gergeklesir (Goelke
2017) . Bu yontem, Simiilasyon Tabanli Uriin Tasarmmi olarak adlandirilir. Simiilasyon
tabanli {iriin tasarimi asagidaki agsamalardan olusur.

e Tasarim uzayinin belirlenmesi

e Topoloji optimizasyonu

e Topolojiye uygun endiistriyel tasarimin olusturulmasi

e Sekil Optimizasyonu

e Optimize edilen seklin endiistriyellestirilmesi

e Kabartma optimizasyonu

e Nihai tasarimin olusturulmasi

e Dogrulama analizleri

3.1.1. Tasarim Uzayinin Belirlenmesi

Bu asamada tasarlanacak parca icin kullanilabilecek bosluk baska bir deyisle geometrik
yer olusturulur. Bu bosluk belirlenirken ¢evre parcalari ile olan ilisi ve yakinliga dikkat
edilir. Tleriki asamalarda sekillenecek tasarim mutlak suretle kendine ayrilan bu alanin

icerisinde kalacaktir.

3.1.2. Topoloji Optimizasyonu

Topoloji optimizasyonunun amaci {iriin gelistirme siirecinin ¢ok erken sathalarinda tiriin
ile ilgili temel boyutlarin belirlenmesinin ardindan en uygun konseptin ve buna bagl
olarak ana yiik yollarinin belirlenmesidir (Duddeck 2012). Belirlenen tasarim uzay1 ve
parcanin kendisinden beklenen performans hedefleri ile ger¢eklestirilen bir optimizasyon
stirecidir. Bu asamanin ardindan belirlenen boslukta istenen hedeflere ve amaca en uygun
topoloji elde edilir (Bendsoe ve Kikuchi 1988), (W. Zhang, Zhu, ve Gao 2016), (Li
Zhaokun ve Zhang Xianmin 2018).

Komple arag carpigma analizleri gibi, blyiik deformasyonlarin ve yiiksek dereceden

dogrusalsizliklarin oldugu uzun sureler alan optimizasyon problemlerinin ¢6zimiinde
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ekseriyetle kullanilan yontemler asagida listelenmistir (Duddeck 2012), (Aulig vd. 2016).
Bunlar;
e Matematiksel olarak tanimlanan nodal esdeger statik yiikler (Equivalent Static
Loads, ESL)
e Hibrit hiicresel otomatlar
e Tek bir statik yik

e Diger yontemler

Sekil 3.4’ te otomotiv alt govdesi lizerinde gergeklestirilen bir topoloji optimizasyonu

Ornegi gosterilmistir.

Sekil 3.4 Tum arag alt gévde topoloji optimizasyonu sonucu (Volz 2011)

3.1.3. Topolojiye Uygun Endiistriyel Tasarimin Olusturulmasi

Topoloji optimizasyonu sirasinda iiretim kisitlarin1 da tanimlamak giiniimiiz sartlarinda
mudmkindlr. Olusturulan tasarimin az sayida tretilecek olmasi durumunda, 3 boyutlu
yazicilarda dogrudan iiretilebilir. Ancak, ¢ok sayida seri iiretimi yapilacak tasarimlar i¢in,
topoloji optimizasyonu sonrasinda elde edilen sekil, seri liretim sartlarina uygun degildir.
Bu nedenle bu seklin seri iiretim sartlarina uygun olacak sekilde yeniden 3 boyutlu olarak

tasarlanmasi gerekir.
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Referans Yapi

2 Yorumlama Gerceklesen Tasarim
[ Onerilen Tasarim e

Sekil 3.5 Topoloji optimizasyonu sonrasinda elde edilen topoloji ve buna gore

olusturulan tasarim

3.1.4. Sekil ve Boyut Optimizasyonu

Bu asamada seri iiretim sartlarina uygun olarak olusturulan tasarimin sekli degistirilerek
istenilen kisitlar1 saglayan ve amaca daha uygun bir tasarim elde edilmeye calisilir
(Bendsoe ve Kikuchi 1988). Ornek olarak daire seklinde olusturulan bir bosaltma
yumusatilarak istenilen amaca daha uygun bir tasarim elde edilebilir (Li Zhaokun ve
Zhang Xianmin 2018), (W. Zhang, Zhu, ve Gao 2016). Bununla birlikte sac pargalarin
kullanildig1 tasarimlarda optimizasyon siirecine kalinlik da katilarak optimum sekil ve

kalinligin birlikte olusturulmasi saglanir.

Sekil optimizasyonu giliniimiizde kullanilan ticari yazilimlarda 2 sekilde gergeklestirmek
mumkandur (Altair Inc. 2018). Bunlar;
e Serbest sekil yontemi

e Sekil doniistirme yontemi (morph)

Asagida Sekil 3.6°da ince cidarli bir yapinin delik bolgesinde gerceklestirilen bir sekil

optimizasyonu gosterilmistir.
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Sekil 3.6 Ince cidarli yapilarda sekil optimizasyonu (W. Zhang, Zhu, ve Gao 2016)

3.1.5. Optimize Edilen Seklin Endiistriyellestirilmesi

Topoloji optimizasyonu sonrasinda oldugu gibi yine sekil optimizasyonu sonrasinda da
elde edilen seklin seri liretim sartlarina uygunlugu kontrol edilmeli ve tasarim buna gore

yenilenmelidir.

3.1.6. Kabartma Optimizasyonu

Kabartma (bead) ya da baska bir deyisle topografya (topography) optimizasyonu
genellikle kabuk ve ince cidarl1 yapilara onlar1 giiclendirmek i¢in uygulanir. Sonrasinda
kabuk yapilar lizerinde optimize edilmis bir kabartma formu elde edilir. Asagida, Sekil
3.7 ’de, bir siv1 tankinda yapilan kabartma optimizasyonu gosterilmistir (Altair Inc.
2018). Burada, kabartma miktarin1 artirmanin yapimmn direngenligini artirmadig

gorulmektedir.

-

S4485888548

Maksimum deformasyon 7.54 mm Maksimum def. 10.8 mm Maksimum def. 13.9 mm

Sekil 3.7 Sivi Tanki kabartma optimizasyonu (Altair Inc. 2018)
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3.1.7. Nihai Tasarimin Olusturulmasi

Kabartma optimizasyonu sonrasinda ortaya ¢ikan form, iiretilebilirlik sartlarina gore

yeniden 3 boyutlu olarak modellenir.

3.1.8. Dogrulama Analizleri

Olusturulan nihai tasarim ile parganin kendisinden beklenen performans hedefleri son
olarak kontrol edilir. Bu analizlerin ardindan tasarlanan pargaya ait dogrulama siireci de

tamamlanmis olur.

3.2. Otomotiv Tasarim ve Optimizasyonunda Karsilasilan Zorluklar

Otomotiv pargalarinda, kompleks geometrileri nedeniyle boyut optimizasyonu yontemi
cok siklikla kullanilan bir yontem degildir. Bununla birlikte topoloji, topografya ve sekil
dontistiirme yontemleri daha fazla kullanilir. Ancak kalinligin boyut parametresi olarak
kullanildig1 boyut optimizasyon uygulamalarina da literatiirde rastlanir. Her iki durumda
dahi parcalarin geometrilerinin karmasikligi geometriyi kontrol eden parametre sayisinin
fazlaligina neden olacaktir. Komple ara¢ modelleri iizerinden yapilan optimizasyon
caligmalarinda ise par¢a sayisinin fazlaligi nedeniyle optimize edilecek parametre
sayisinda artisa neden olacaktir. Bu da optimizasyon ¢éziminin global optimumu
bulmasinda hem zora sokacaktir hem de ¢6ziim siiresini olduk¢a uzatacaktir.
Otomotiv sektoriindeki optimizasyon calismalarinda pargalarin kompleks geometride
olmalarinin yaninda karsilasilan diger zorluklar ise sunlardir;
e Dogrusal olmayan ¢ozimler
o Asirt deformasyon
o Igerisinde temasin olmasi nedeniyle degisken sinir kosullari
o Plastikler, elastomerler veya plastik bolgeye giren her tirli malzeme
davranisi
o Kisit sayisinin ¢oklugu nedeniyle her bir deney i¢in birden fazla modelin
¢6zUmune ihtiya¢ duyulmasi

e Amag sayisinin ¢oklugu
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Biitiin bu zorluklar 6ncelikle her bir adim ve her bir deneme i¢in harcanacak ¢oziim
stirelerinin artisina neden olacaktir (Ali Kaveh 2014). Coziim siirelerinin yiiksek olmasi
nedeniyle az sayida tekrarla ¢oziim iiretebilen ve genellikle tiirev tabanli optimizasyon
yontemleri olarak adlandirilan optimizasyon yontemleri kullanilir. Bu durumda da elde
edilen ¢6zumiin global optimum noktasina ait oldugunu sdyleyebilmek olduk¢a zordur
(J. S. Arora 2017). Global optimumu elde edebilmek igin, genetik algoritma (GA) ve
parcacik siirlisii (PSO) gibi yar1 sezgisel olarak adlandirilan ¢ok sayida optimizasyon
yontemleri gelistirilmistir. Hatta farkli yOntemlerin bir arada kullanildigi hibrit
optimizasyon yontemleri de gliniimiizde arastirmacilar tarafindan gelistirilmeye devam
etmektedir (Ali Kaveh 2014). Ancak bu yontemler de ¢ok sayida denemeye ve adima

ihtiya¢ duyarlar. Bu da ¢6zlim siiresinin daha da artmasina neden olur.

Nabaei ve ark. miihendislik problemlerinde kullanilan birgok sezgisel algoritmanin
topolojilerini incelemis ve performanslarini birbirleriyle kiyaslamislardir. Son olarak da
gelecekte yapilacak ¢alismalar i¢in asagidaki ongoriilerde bulunmuslardir (Nabaei vd.
2018).
e Gergek zamanli problemlerin ¢oziimii i¢in hizli ve giiglii optimizasyon
yontemleri
o Ekstra operator kullanmayan sadece denklemlerin modifikasyonuyla lokal ve
global optimumlarin bulunmasinin iyilestirilmesinde yenilik¢i yaklagimlar
e Kaos ve hibrit gibi algoritmalar gibi harici operatorlerin kullanilmasi
e Hesaplama zamanimin azaltilmasi i¢in kullanigli matematiksel operatorlerin

bulunmasi ve uygulanmasina devam edilmesi

Uzerinde ¢alisilan miihendislik probleminde kullanilan optimizasyon yéntemi, az sayida
deney ile hizl bir sekilde ¢6ziime ulasabilmelidir. Yukarida bahsedilen dogrusalsizliklar,
farkli kisitlar ve hedefler i¢in birden fazla ¢oziilmesi gereken sayisal modelin varligi
nedeniyle optimizasyon yonteminin etkinligi kisa bir siirede ¢6ziime ulasabilmek igin
bliyiik 6nem tasiyacaktir. Aksi taktirde gergek endiistriyel problemlerde kullanim sansi

bulmasi olduk¢a zordur.
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Bununla birlikte kullanilan optimizasyon yontemi, elde edilen ¢oziimiin, lokal bir
minimum noktasi degil de global minimum oldugunu garanti edebilmelidir. Bu sayede en

dogru ¢ozlime ulasilmis olunacaktir.

3.3. Kaotik Optimizasyon teknigi

Kuslarin kolektif davranislari, arilarin arama faaliyeti veya karincalarin kooperatif
davraniglar1 gibi dogadaki karmasik biyolojik olaylar aslinda goéreceli olarak basit ve
baslangi¢ kosullarina duyarli dogrusal olmayan davranisa sahip olan kurallarin bir
sonucudur. Bu tiir sistemler genellikle “deterministik dogrusal olmayan sistemler” olarak
bilinir ve buna karsilik gelen teori de “kaos teorisi” olarak adlandirilir. Boylece
rastlantisal veya rastgele goriinen gercek diinya sistemleri, dogrusal olmayan
deterministik ve kaotik bir davranis olarak ifade edilebilir. Kaos ve rastgele sinyaller uzun
vadeli tahmin edilemeyen diizensiz davranis 6zelligi gosterseler de kaotik haritalar ve
programlama dillerindeki bir¢ok rasgele iiretici aslinda deterministiktir. Ancak kaos

diizensizlikten dogma diizenine yardimci olabilir (Ali Kaveh 2014).

Benzer sekilde, birgok yar1 sezgisel optimizasyon algoritmasi, diizenin diizensizlikten
dogdugu biyolojik sistemlerden ilham almaktadir. Bu durumlarda bozukluk genellikle
hem Orgiitlenmemis Oriintiileri hem de diizensiz davranislar1 gosterir; oysa diizen, 6z-
orgiitlenme ve evrimin bir sonucudur ve genellikle bir hastalik durumundan veya
asimetrinin varhigindan kaynaklanir. Oz organizasyon ve evrim, birgok yari sezgisel
optimizasyon tekniginin iki anahtar faktoriidiir. Kaos ve optimizasyon algoritmalari
arasindaki bu ortak Ozellikler nedeniyle, bu kavramlarin ayni anda kullanilmasi
optimizasyon algoritmalarinin performansini iyilestirebilir (Sheikholeslami ve Kaveh
2013). Goriiniiste, bu kombinasyonun yararlari, diger rastlantisal optimizasyonlar igin de
gecerlidir ve deneysel c¢alismalar bunu dogrulamistir. Bununla birlikte, bu durum

matematiksel olarak heniiz kanitlanmamistir (Tavazoei ve Haeri 2007).
Son zamanlarda, kaos ve yari sezgisellik farkli ¢alismalarda birlestirilmistir. Eserlerden

bazilari, yar1 sezgisel algoritmalardaki kaotik davraniglari gostermeyi amaclarken,

bazilarinda ise, yar1 sezgisel algoritmalarin smirlarmin tstesinden gelmek icin kaos
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kullanilmistir. Bu nedenle onceki aragtirmalar iki tipte siniflandirilabilir (Kaveh Ali

2014).

Birinci tipte, yar1 sezgisel algoritmada rasgele say1 lireteci yerine kaos eklenir. Yani, yari
sezgisel denklemlerdeki parametrelerin degerlerini kontrol etmek i¢in kullanilir. Yari
sezgisel algoritmalarin yakinsama oOzellikleri, ¢6zliim sirasinda operatorleri Uzerinde
uygulanan rasgele diziye yakindan baglhidir. Deneyimler, farkli rasgele sayilarla bazi
optimizasyonlara baglandiginda elde edilen sonuglarin birbirlerine ¢ok yakin ancak esit
olmadigini, bununla birlikte ayni optimum degere ulasmak i¢in farkli sayida nesiller
gerektirebilecegini gostermektedir. En ¢ok kullanilan yar1 sezgisel araglarinin dayandigi
rasgele say1 liretme algoritmalar1 genellikle ki-kare ya da normallik gibi baz istatistiksel
testleri yerine getirir. Bununla birlikte, belirli bir rasgele say1 iiretecinin se¢imine baglh
olarak, yar1 sezgisel algoritmalarin performans endekslerinin iyilestirilmesini garanti

eden bir analitik sonug yoktur (Kaveh Ali 2014).

Ikinci tipte, arama davramisini zenginlestirmek ve yerel optimum kosullarda sikisip
kalmamak i¢in yar1 sezgisel algoritmalara kaotik arama dahil edilmistir. Kaos
degiskenlerinin avantajlarina dayanan rastlantisal bir arama teknigi olan geleneksel bir
kaos optimizasyon algoritmasi (COA) gelistirilmistir. COA 'nin basit felsefesi iki ana
asamadan olusur. Bunlar; kaotik alandan ¢6ziim alanina eslestirme ve ardindan rasgele
arama yerine kaotik dinamikleri kullanarak en uygun bolgeleri aramadir (Liu, et al. 2005).
Bununla birlikte, COA 'min bazi dezavantajlar1 da vardir. Ornegin, biiyiik olgekli
optimizasyon problemlerinde, algoritmanin etkinligi ¢cok diisiik olacaktir ve COA, genel

olarak optimum seviyeye ulagmak i¢in siklikla ¢ok sayida iterasyona ihtiya¢ duyar.

3.4. Kaotik Sistemlere Giris

Matematikte kaos basit tanimli sistemler tarafindan iiretilen “rastgelelik” olarak
tanimlanmaktadir. Rastgele olma, kaotik sistemlerin baglangi¢ kosullarima duyarl

olmasinin bir sonucudur. Yani, veri treten fonksiyonun parametrelerindeki veya verilerin

baslangi¢ degerlerindeki kiicuk degisikliklerin, kararli sabit noktalar, periyodik

27



salimimlar, catallanmalar ve ergodiklik gibi oldukca farkli davranislara yol actigi

anlamna gelir (Kaveh Ali 2014).

Ancak, kaotik sistemler deterministik oldugundan, kaos diizen anlamina da gelir. Bir
sistemin, diizenli bir periyodik sistemden karmasik bir kaotik sisteme doniisiimii, sadece
kontrol parametrelerinden birini degistirerek yapabilir. Ayrica kaotik bir hareket, belirli
bir bolgedeki her durumda kendi sistemine gore gecebilir ve her durum yalnizca bir kez

elde edilir (S. Liu ve Hou 2002).

Kaotik haritalamanin bir 6rnegi Sekil 3.8 da gdsterilmistir.

Degiskenler

0 400 8OO 1200 1600 2000
Iterasyon

Yogunluk
g

Veri

Sekil 3.8 Kaotik Haritalamaya bir 6rnek (Logistic Map (Kaveh Ali 2014))
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Ayrik zamanh bir seri géz oniine alindiginda, Li-Yorke anlaminda kaos tanimlanabilir.
Bir boyutlu yinelenmis harita, bir degiskenli bir fonksiyon olarak tanimlanabilir ve

asagidaki sekli alir.
Xep1 = F(xt) (3.1)

Burada x, € R™,t = 1,2,3, ... ve F ise R™ ‘in bir fonksiyonudur. F®_F ‘nin p > 0 kez
lissii olarak tanimlandiginda, F® (x) = x ancak, tim k < p i¢in F® (x) # x kosulunu
saglayan x noktas1, F’nin p-periyodik noktasi olarak adlandirilir. Ozellikle, F(x) = x
kosulunu saglayan x noktasi F ‘nin sabit noktasi olarak adlandirilir. X noktasinin €

komsusu N (x), su sekilde tanimlanur.
Ne(x) ={y € R*|llx — yll < &} 3.2)

Burada ||.||, R™ icinde Euclidean normunu ifade eder. Li-Yorke ‘un kaos tanimi su
sekilde denkleme eklenir (T. Y. Li ve Yorke 1975)

Tanim 1: Ayrik zamanl bir seri agagidaki kosullari sagliyorsa kaotik olarak adlandirilir

(Kaveh Ali 2014).

1. Herhangi bir p > N i¢in F'nin p-periyodik noktasi oldugu pozitif bir N sabiti vardir.
2. Herhangi bir periyodik F noktasi icermeyen ve asagidaki kosullar1 saglayan,
sayilamayan bir § < R™ kiimesi vardir.
a. F(§)csS
b. Herx,y € S(x # y) icin

iirgo sup”F(”)(x) — F(n)(y)” > 0,

ve herhangi bir x € S, F’nin herhangi bir y periyot noktasi i¢in

lim sup”F(n)(x) — F(n)(y)” > 0,
n—oo
c. Herhangi bir X, y € So i¢in, sayilamayan bir S, c S alt kiimesi vardir

lim inf||[F®™(x) — F™(y)|| =0
n—->oo
Yukaridaki tanimda yer alan S setine, karistirilmis set denir.

29



Sistemdeki ani reaksiyon (Snap-Back) kovucusu adi verilen sabit bir noktanin varligi,
sistemin Li-Yorke anlaminda kaotik oldugu anlamina gelir (Tatsumi, Obita, ve Tanino
2009). Bu nedenle, bir sistem sonsuz sayida periyotlar1 goreceli olarak biiyiik periyodik
yoriingeleri iceriyorsa kaotiktir. Bu tanim esasen 1964 yilinda Rus matematikg¢i Sarkovski
'nin ispatladig1 Sarkovski teoreminin bir sonucudur. Ancak, cagdas bilimsel anlamiyla
kaos kelimesi ilk olarak Li ve Yorke tarafindan sunulan bir makalede yer almistir (T. Y.
Li ve Yorke 1975), (Hilborn 1994).

Kaotik bir harita rastgele bir say1 dizisi i¢in yayili spektrum dizisi olarak kullanilabilir.
Kaotik dizilerin kolay ve hizli bir sekilde olusturulabilmesi nedeniyle uzun dizilerin
depolanmasina gerek yoktur. Oldukca uzun diziler i¢in sadece birkag fonksiyon (kaotik
haritalar) ve birka¢ parametreye (baslangi¢ kosullari) ihtiya¢ duyulur. Ayrica, baslangig
kosullart degistirilerek ¢ok sayida farkli seri firetilebilir. Ek olarak, bu diziler
deterministik ve yeniden elde edilebilir serilerdir. Kaotik dizilerin se¢imi, yayili spektrum
karakteristiklerine ve ergodiklik 6zelliklerine karsilik gelen tahmin edilemezlikleri ile
teorik olarak hakli gosterilebilir (Heidari-Bateni ve Mcgillem 1994). Bu nedenle, rastgele
bir say1 gerektiginde, ¢alismanin ilk adiminda, segilen bir kaotik harita ile rastgele bir

baslangi¢ kosullar1 kullanilarak tek bir adimda iiretilebilir.

Literatiir, kaotik zaman serisi dizileri bakimindan olduk¢a zengindir. Bu haritalardan en
etkili oldugu belirtilen (Feng vd. 2017) ve literatiirde siklikla karsilan haritalar sonraki alt

bolimlerde listelenmistir.

3.4.1. Lojistik Harita

Bu harita fonksiyonu, ilk olarak Robert May tarafindan 1976 yilinda biyolojik
popiilasyonun dogrusal olmayan dinamikligi ve bunun neden oldugu kaotik davranisgi
ispatlamak i¢in gelistirilmistir (May 1976). Bu fonksiyon aynm1 zamanda Kaotik
Optimizasyon algoritmalar1 iginde en fazla kullanilanlardandir ve asagidaki sekilde

tanimlanir.

Xn+1 = .uxn(1 - xn) (33)
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Bu denklemde, n iterasyon sayisini, x,, n’inci kaotik sayiy1 temsil etmektedir. u ise Oile 4
arasinda ( 0 < p < 4 ) sabit bir sayidir. u ye farkli degerler verildiginde farkli kaotik
seriler elde edilecektir. Farkli pu degerleri ile elde edilen kaotik seriler Sekil 3.9’da
gosterilmistir. Simiilasyon sonuglart ¢ = 4 olmasi durumunda en iyi kaotik seriye

ulasildigini gostermistir (Feng vd. 2017).

(3.3) numarali denklemde x,,_; = 0.25i¢in x,, = 4 X 0.25 X (1 — 0.25) = 0.75 olur.
Ardindan x,,,; = 4 X 0.75 X (1 — 0.75) = 0.75 degeri elde edilir. Bu durum sonraki
iterasyonlarda da bu sekilde ilerleyerek 0.75 sabit sayisini vermeye devam eder. Ayni

durum x,,_; = 0.5,0.75 degerleri i¢in de gecerlidir. Bu durumlarda elde edilen diziler
kaotik degildir.

Bu durumdan kurtulabilmek i¢in ilk baslangic x degeri asagidaki sekilde degistirilir.

Xp =X, +01Xr (3.4)

Buradaki r parametresi O ile 1 arasindaki rastgele bir sayidir. Denklem (3.4) baslangi¢

X, € (0.25,0.5,0.75) degerleri i¢in bile kaotik seri iiretebilmeyi garanti edecektir.
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Sekil 3.9 Farkli u degerleri ile elde edilen Lojistik Harita Serileri (Feng vd. 2017)
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Lojistik harita fonksiyonunun 500 iterasyonu sonrasinda elde edilen kaotik seriye ait

serpilme ve ¢ubuk dagilim grafikleri Sekil 3.10 ‘de gosterilmistir.

Laojistik ) Lojistik

Frekans

Kaotik Dizi
o
w

L
rs
1

021'_ & HL -
3314 Bl | B

100 200 300 4 500 01 02 03 04 05 06 07 08 09
Iterasyon Kaotik Dizi

Sekil 3.10 Lojistik harita fonksiyonu ile iiretilen seriye ait serpilme ve ¢ubuk dagilim
grafikleri (Feng vd. 2017)

3.4.2. Sinlizoidal Harita
Bu fonksiyon da May tarafindan 1976 yilinda gelistirilmistir ve asagidaki sekilde ifade
edilir (May 1976).
Xps1 = axiSin(mx,) , x, € (0,1) (3.5)
a = 2.3 ve xo = 0.7 i¢cin asagidaki basit formu alir.
Xps1 = Sin(nx,), x, € (0,1) (3.6)
Bu fonksiyon (0,1) araliginda kaotik bir seri tiretir. x;,, = 0.5 igin serinin ilk terimi harig

diger tim elemanlarinin 0 oldugu goriiliir. Bu durum da yine esitlik (3.4) kullanilarak

giderilebilir (Feng vd. 2017).
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Lojistik harita fonksiyonunun 500 iterasyonu sonrasinda elde edilen kaotik seriye ait

serpilme ve gubuk dagilim grafikleri Sekil 3.11‘de gosterilmistir.
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Sekil 3.11 Sinuizoidal harita fonksiyonu ile iiretilen seriye ait serpilme ve ¢gubuk dagilim
grafikleri (Feng vd. 2017)

3.4.3. Siniis Haritasi

Siniis harita fonksiyonu tek modlu bir fonksiyondur ve asagidaki sekilde ifade edilir

(Tavazoei ve Haeri 2007).

Xpiq = %Sin(ﬂxn) 0<a<4 (3.7)

Siniis haritasi, siniizoidal ile olduk¢a benzerdir. @ = 4 i¢in siniizoidal harita ile ayni
formda olacaktir. Bununla birlikte siniis haritasi ile elde edilen kaotik seri 0 ile 1
araliginda degil de 0 ile a/4 araliginda olacaktir. Sinis harita fonksiyonu kullanilarak
farkli a degerleri ile {1, 1.5, 2, 2.5, 3, 3.5, 4} elde edilen kaotik seriler Sekil 3.12’te
gosterilmistir. Sekil 3.12 ’de a = 1,1.5,2, 2.5 ve 3 icin elde edilen serilerin bir veya iki
sabit degerlerden olustugu goriiliir ve bu durum kaosun ergodiklik 6zelligi ile uyusmaz.
a = 3.5 ve 4 ile elde edilen serilerin ise olduk¢a basarili kaotik Ozellik gosterdigi
goralur. Siniis haritasinin @ = 3.8 igin 500 iterasyonu sonrasinda elde edilen kaotik

seriye ait serpilme ve gubuk dagilim grafikleri Sekil 3.13°da gosterilmistir.
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Sekil 3.12 Sinus harita fonksiyonu kullanilarak farkli a degerleri ile elde edilen kaotik

seriler
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Sekil 3.13 Siniizoidal harita fonksiyonu ile iiretilen seriye ait serpilme ve ¢gubuk dagilim

grafikleri (Feng vd. 2017)

3.4.4. Cadir Haritasi

Lojistik haritaya benzeyen bir kaotik harita fonksiyonudur. (0,1) arasinda kaotik seri

Ureten bu harita asagidaki gibi ifade edilir.
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UXy, 0 <x,<1/2

_ (3.8)
An+1 _{ u(l-x,) 1/2<x,<1

=2

Cadir haritasiin bir diger gosterimi ise asagidaki gibidir (Peitgen, Jiirgens and Saupe

2004)

= { xn /0.7 Xp < 0.7 (3.9)
17 10/3x,(1 — x,)  degilse

Esitlik 3.8 ve 3.9 ile 500 iterasyon ile elde edilen kaotik serilere ait serpilme diyagrami
ve cubuk dagilimlart Sekil 3.14 ve Sekil 3.15°da gosterilmistir. Her iki esitlikten de elde

edilen seriler benzer kaotik davranis gostermektedirler (Feng vd. 2017).
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Sekil 3.14 Cadir harita fonksiyonu (esitlik 3.8) ile Uretilen seriye ait serpilme ve cubuk
dagilim grafikleri (Feng vd. 2017)
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Sekil 3.15 Cadir harita fonksiyonu (esitlik 3.9) ile Uretilen seriye ait serpilme ve cubuk
dagilim grafikleri (Feng vd. 2017)

3.4.5. Gaus Haritas1

Gauss haritasi literatiirde test amagh kullanilmistir ve asagidaki sekilde tanimlanir. Bu

harita fonksiyonu da (0,1) arasinda kaotik seri iiretir (Peitgen, Jiirgens, ve Saupe 2004).
o = { 0 Xp =0 (3.10)
7 \u/x,mod(1)  degilse
3.4.6. Chebyshev Haritasi
Chebyshev kaotik haritas1 yaygin bir simetrik alan haritasidir. Genel olarak, sinir aglari,
dijital haberlesme ve giivenlik problemlerinde kullanilir. Chebyshev haritas1 (-1,1)

arasinda kaotik seri iiretir ve asagidaki sekilde ifade edilir (Feng vd. 2017), (Xiaofang
Yuan vd. 2014), (Tavazoei ve Haeri 2007).

Xp41 = cos(ucos™1x,) 0<u (3.11)
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u = 8 ve x,, = 0.5 olmas1 durumunda yukaridaki esitlik sonraki tiim degerleri -0.5 olan

bir seri liretir. Bu durumu gidermek i¢in esitlik (3.3.4) kullanilabilir.

Esitlik (3.11) ile 500 iterasyon sonrasinda elde edilen kaotik seriye ait serpilme diyagrami
ve cubuk dagilimlar1 Sekil 3.16” da gosterilmistir.
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Sekil 3.16 Chebyshev harita fonksiyonu ile iiretilen seriye ait serpilme ve ¢ubuk dagilim
grafikleri (Feng vd. 2017)

3.4.7. Cubic Haritasi
Cubic haritasi, sifreleme gibi ¢esitli uygulamalarda yaygin olarak kullanilan ve asagidaki
sekilde ifade edilen bir kaotik seri tiretim fonksiyonudur (Baykasoglu 2012), (Feng vd.
2017), (Xiaofang Yuan vd. 2014).

Xpi1 = pXp(1—x3) xn € (0,1) (3.12)
Cubic harita fonksiyonu p = 2.59 i¢in (0,1) arasinda kaotik seri iiretir. Bu fonksiyon ile

500 iterasyon sonrasinda elde edilen kaotik seriye ait serpilme diyagrami ve c¢ubuk

dagilimlar Sekil 3.17° da gosterilmistir.
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Sekil 3.17 Cubic harita fonksiyonu ile iiretilen seriye ait serpilme ve gubuk dagilim
grafikleri (Feng vd. 2017)

3.4.8. Intermittency Haritasi

Intermittency haritasi, par¢ali dogrusal dilimlerin dogrusal olmayan bir dilim ile
degistirildigi Bernoulli Shift haritasinin bir uzantisidir ve agagidaki sekilde tanimlanir

(Fister vd. 2015), (A. H. Gandomi vd. 2013), (Tavazoei ve Haeri 2007), (Feng vd. 2017).

e+ x, +cxpt 0 <x,<d (3.13)
Xpp1 = X, —d
n+1 171_ d d < xn S 1
1-e—-d

Buradad € (0,1) ,c <K d,c=

gm vem genellikle 2 ye esitlenen bir sabittir. m = 2,

d = 0.5 ve € = 0.49 ile olusturulacak kaotik seri (0,1) arasindadir. Bu fonksiyon ile 500
iterasyon sonrasinda elde edilen kaotik seriye ait serpilme diyagrami ve gubuk dagilimlar

Sekil 3.18 ‘de gosterilmistir.
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Sekil 3.18 Intermittency harita fonksiyonu ile Uretilen seriye ait serpilme ve ¢ubuk
dagilim grafikleri (Feng vd. 2017)

3.4.9. Neuron Haritasi

Neuron haritas1 dogrusal olmayan geri bildirimli bir kaotik haritadir. Kaotik bir yap1

olusturabilmek i¢in hiperbolik tanjant fonksiyonu ile lissel fonksiyon bu harita asagidaki
sekilde tanimlanir (A. H. Gandomi vd. 2013), (Mingjun ve Huanwen 2004), (J. Zhang,
Yang, ve Zhang 2009).

Xn+1 = 1) — 2tanh(y)exp(—3x3)

(3.14)

Burada n azaltma faktorli (0 <n < 1) ve y oransallik faktorii olarak adlandirilir. n =

0.5 ve y =5 ile elde olusturulan kaotik seri (-1.5,0.5) arasindadir. Bu fonksiyon ile 500

iterasyon sonrasinda elde edilen kaotik seriye ait serpilme diyagrami ve gubuk dagilimlar

Sekil 3.19°de gosterilmistir.
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Sekil 3.19 Neuron harita fonksiyonu ile iiretilen seriye ait serpilme ve ¢ubuk dagilim
grafikleri (Feng vd. 2017)

3.4.10. Liebovitch Haritas1

Liebovitch haritasi, Liebovitch ve Toth tarafindan onerilen bir diger pargali dogrusal
harita 6rnegidir. Bu harita, araliksiz iist iiste binen alt bolgelerdeki ii¢ parcali dogrusal
boliimden olugmaktadir (Feldman 2012) (Fister, et al. 2015) (Gandomi, et al. 2013)
(Feng, et al. 2017) (Tavazoei and Haeri 2007).

axy 0 <x,<d, (15)
X = dy — Xn di<x,<d
n+1 dz_d1 1 n — %2
1-(1—- x,) d, <x, <1

Burada d;, d, € (0,1),d, < d,,a < ve

dp
a= d_1(1 —(d, —dy))

—1) —dy(d; — dy))

Burada d; ve d,, alt araligin 2 u¢ noktasi iken @ ve f sirasiyla aktif ve pasif durumlara

karsilik gelen dogrusal haritanin egimi olarak tanimlanir. d; ve d, parametrelerinin,
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esitlik 3.15 ile iiretilen kaotik seri iizerinde belirgin bir etkisi vardir. Uygun belirlenmeyen
d, ve d,degerleri ile elde edilen seriler kotii veya kaotik olmayan diziler olacaktir.
di =05, d, =0.6, a =1.08 ve f = 1.125 degerleri ile elde edilen kaotik dizi (0,1)
araligindadir. Bu kaotik seriye ait serpilme diyagrami ve gubuk dagilimlar1 Sekil 3.20” de

gosterilmistir.
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Sekil 3.20 Liebovitch harita fonksiyonu ile iiretilen seriye ait serpilme ve gubuk dagilim
grafikleri (Feng vd. 2017)

3.4.11. ICMIC Haritasi

Sonsuz ¢okiislerle yinelenen kaotik harita ICMIC harita fonksiyonu, (1,1) araliginda
kaotik diziler olusturur ve asagidaki sekilde tanimlanir (Feng vd. 2017), (Tavazoei ve
Haeri 2007), (Xiaofang Yuan vd. 2014).

Xpi1 = Sin (xi) ,a € (0,0), x, € (—1,1) (3.16)
n

Baz1 kaynaklarda su sekilde de tanimlandigi goriiliir (May 1976), (Fister vd. 2015), (A.
H. Gandomi vd. 2013).

Xn+1 = Sin (?) ,a €(0,1), x, € (-1,1) (3.17)
n
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Benzetim ¢alismalari, esitlik 3.3.16 ile elde edilen kaotik dizilerin a sabitinden ¢ok az
etkilendiklerini, esitlik 3.3.17 'nin de @ > 0.6 olmasi durumunda iyi bir kaotik dizi
tiretebildigini gostermistir (Feng vd. 2017). Bu fonksiyon ile 500 iterasyon sonrasinda

elde edilen kaotik seriye ait serpilme diyagrami ve ¢ubuk dagilimlart Sekil 3.21 ‘te

gosterilmistir.
ICMIC ICMIC
Y S €0
-HrJ.- r H‘l r -._ﬁ'— T ‘E, ‘
0.8 bl it o ' ‘ Al
08 i i 20 .| i 1 i 50
0.4 a4 AR
| ‘ ' : 40
0.2 : :
5 .
S ot - LED
= - 4 o
El =
» g2 H
! 5
bl ' 20
0.4 . . I
0.6 L | 1% ! il
! & A M d 10
AL
r “{ o i LHE L+"- g o4 ALY 0
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 08 06 04 02 0 02 04 06 08

fterasyon Kaotik Dizi

Sekil 3.21 ICMIC harita fonksiyonu ile iiretilen seriye ait serpilme ve ¢ubuk dagilim
grafikleri (Feng vd. 2017)

3.4.12. Singer Haritasi
Bir boyutlu kaotik Singer haritasi su sekilde tanimlanir.
Xn+1 = u(7.86x, — 23.31x2 + 28.75x3 — 13.302875x;) , (3.18)
x, € (0,1)

L € (0.9,1.08)

Bu fonksiyon ile 500 iterasyon sonrasinda elde edilen kaotik seriye ait serpilme diyagrami

ve ¢ubuk dagilimlart Sekil 3.22 ‘de gosterilmistir.
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Sekil 3.22 Singer harita fonksiyonu ile iiretilen seriye ait serpilme ve ¢ubuk dagilim
grafikleri

3.5. Kaotik Sistemlerin istatistiksel Degerlendirmeleri

Asagidaki 4 kosulu saglayan dinamik sistemlerin kaotik bir davranisa sahip olduklari

sOylenebilir (Feldman 2012).

¢ Dinamik kural tanimlhdir.
e Yoriingeler periyodik degildir.
e Yoriingeler sinirlidir.

e Dinamik sistem baslangi¢ kosullarina kars1 duyarlidir.

Dinamik kural ile anlatilmak istenen bu sisteme ait fonksiyondur. Bir 6nceki boliimde bu

amagla kullanilan farkli fonksiyonlar tanimlanmaigtir.
Yoriingelerin periyodik olmamasi da fonksiyonun siirekli ayni degerleri liretmemesi

gerekliligini tarif etmektedir. Yani kullanilan dinamik sistem, ergodiklik olarak

adlandirilan stirekli farkli sayilar iiretebilen bir 6zellige sahip olmalidir.
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Yoriingelerin sinirli olmast kullanilan fonksiyonun stirekli belli bir aralikta say1

tiretebilmesini belirtir. Yani iiretilen say1 araligi siirekli artmamalidir.

Sonraki kisimda baslangi¢ kosullarina hassas bagimlilik ve kaotik sistemlerin istatistiksel

kararliliklar1 detayli olarak incelenecektir.

3.5.1. Kelebek Etkisi - Baslangi¢c Kosullarina Hassas Bagimhilhik

Baslangi¢ kosullarina hassas bagimlilik (Sensitive Dependence on Initial Condition,
SDIC) ise baglangi¢ kosullarindaki ufak degisikliklerin dinamik dizinin yoriingesinde
biiylik etkiye yol agmasi olarak tanimlanir. Bu 6zellik yaygin haliyle kelebek etkisi olarak
da bilinir (Feldman 2012), (B. Liu vd. 2005), (Yang, Liu, ve Zhou 2014).

Lojistik harita fonksiyonu ile birbirine ¢ok yakin iki baslangi¢c degeri igin olusturulan 2
farkli kaotik serinin serpinti grafigi Sekil 3.23 ’te gosterilmistir. Burada x serisinin
baslangi¢c degeri x0=0.4 iken y serisi i¢in baslangi¢ degeri yo=0.41 alinmistir. Her iki
seride de Lojistik harita fonksiyonu sabiti p=4 alinmistir. Sekil 3.23 incelendiginde, 4 ve
5. adimlara kadar serilerin benzer degerleri tirettigi gortiliirken 6. ve 7. adimlardan sonra
oldukga farkli degerlere sahip olduklar1 goriiliir. Sekil 3.24 ‘da ise bu 2 seri arasindaki
fark gosterilmistir. Burada oldugu gibi, bir kaotik fonksiyonun, birbirine ¢ok yakin
baslangi¢ degerleriyle, az sayidaki adimdan sonra birbirinden tamamen farkli degerler

iiretebilmesi baslangic kosullarina hassas bagimlilik olarak adlandirilir.
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Sekil 3.23 x0=0.4 ve y0=0.41 baslangi¢ degerleri ile olusturulan x ve y kaotik serileri

(Feldman 2012)
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Sekil 3.24 x ve y kaotik seriler arasindaki fark (Feldman 2012)

Baslangic kosullarina hassas bagimliligin matematiksel olarak tanimlanabilmesi i¢in bazi
matematiksel ifadeler gereklidir (Feldman 2012). Belirlenen kaotik fonksiyon f ile xo ve
Yo baslangi¢ degerleri kullanilarak x ve y olmak tizere 2 farkli kaotik seri Uretilir. Burada
kullanilan kaotik fonksiyonun baslangi¢ kosullarina hassas bagimliginin kabulii i¢in, her

bir adimdaki x ve y degerlerinin farki & degerinin, n adim sonrasinda istenilen bir o
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degerinden biiyiik olmas1 gerekir. Yani baglangic kosullarina hassas bagimlilik agagidaki
sekilde ifade edilir.
|xp = ynl > 6 (3.19)

Baslangig¢ kosullarina olan duyarliligi gostermek icin yine lojistik harita fonksiyonu ile
0.395 ve 0.405 arasinda degisen basglangic degerleri ile 1000 farkli kaotik seri iiretilmistir.
, M1=4.0 icin Xo=4 serisi ve diger serilerin bu seriden olan uzakliklarini1 gésteren serpinti
grafigi Sekil 3.25 ‘de, p=3.2 icin elde edilen serpinti grafigi ise Sekil 3.26 ’de
gosterilmistir. Sekil 3.25 ‘de 8. iterasyon sonrasinda elde edilen degerlerin birbirinden
tamamen farklilagabildigi acik¢a goriiliirken, Sekil 3.26 ‘deki degerlerin 0.5 ile 0.8

arasinda sikistig1 goriilmektedir.
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Sekil 3.25 u=4.0 ve 0.395 < Xg < 0.405 i¢in elde edilen 1000 farkli kaotik seri (Feldman
2012)
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Sekil 3.26 p=3.2 ve 0.395 < Xo < 0.405 igin elde edilen 1000 farkli kaotik seri
(Feldman 2012)

3.5.2. Lyapunov Usteli

Baslangic kosullarina duyarl dinamik sistemlerin ne kadar duyarli olduklar1 kag iterasyon
sonrasinda birbirlerinden ayristiklar1 dinamik fonksiyonlarin karakteristik 6zelliklerinden
biridir. Bu 06zellik farkli kaotik fonksiyonlarin karsilagtirilmalarinda da kullanilir
(Feldman 2012).

Birbirine yakin iki farkli xo ve yo baslangic degerleri ile iiretilen x ve y kaotik serileri

incelendiginde baslangictaki ayrisma Do su sekilde tanimlanir.
Dy = [x0 — yol (3.20)

t iterasyon sonra olusan farklilik D, ise

D¢ = |x¢ — y¢l (3.21)

Seklinde yazilir. Dinamik sistemin Sekil 3.25 ’deki gibi baslangi¢ kosullarina duyarl

olmasi durumunda D; degeri hizla biiyiiyecektir. Birgok dinamik sistem icin fark
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fonksiyonun baslangic adimlar1 icin asagidaki gibi yazilabilen tistel bir davranig
gosterdigi gorlilmistiir (Feldman 2012).
Dt =~ Dozlt (3'22)

Bu fonksiyondaki A ‘ya, Lyapunov iisteli denir. A Sifirdan biiyiikk oldugunda 2** ‘nin
degeri de t ‘nin artmasiyla giderek biiyliyecektir. Tersi durumda yani, A sifirdan kiiglik
oldugunda, 2*¢ ‘nin degeri de t ‘nin artmasiyla giderek kiigiilecektir. Bu durumda A > 0
ise yoriingeler birbirlerinden ayrisir. Biiyiikk Lyapunov isteli A, yoringelerin
birbirlerinden daha hizli ayristigi ve dinamik sistemin baslangi¢ degerlerine daha hassas
oldugu anlamina gelmektedir. Dinamik sistemler belli bir bant i¢inde olduklar1 i¢in fark
fonksiyonu siirekli artmaz. Bu nedenle esiklik 3.22 sadece baslangic degerleri i¢in ve

yaklagik esit olarak tanimlanmistir (Feldman 2012).

Somut bir 6rnek olarak A=1 olmasi durumunda esiklik 3.22 su sekle gelir.
D, ~ D,2¢ (3.23)

Bu da, farkin her bir adimda 2 ye katlanacagi anlamina gelir. Sadece 8 adim sonra 2
yoriinge arasindaki fark 28 = 256 kat artar. Bu durum Sekil 3.27 ‘da gosterilmistir.
Buradaki fark grafigi, Lojistik fonksiyon ile p=4.0, X0=0.3 ve yo = 0.300001 durumunda

elde edilmistir.
Lyapunov iisteli, dinamik sistemlerin baslangi¢ kosullarina olan duyarhiliginin gostergesi

olarak yaygin olarak kullanilir (Feldman 2012), (Feng vd. 2017), (Yang, Liu, ve Zhou
2014).
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Sekil 3.27 2 zaman serisi arasindaki mutlak fark (Feldman 2012)

Farkli kaotik fonksiyonlarin Lyapunov Ustelleri Cizelge 3.1 ’de gosterilmistir (Yang, Liu
ve Zhou 2014).

Cizelge 3.1 Lyapunov Ustelleri

Kaotik Esitlik Kabuller LU Degeri
Harita
Fonksiyonu
Lojistik 18 M=4 igin 0.6931
LE=1lm—-)Y In|f'(z
lim ng If'(z:)
Kent LE = —Blog g — (1 — B)log(1 — B) p=0.4 0.6730
Bernoulli LE = —plog g — (1 — B)log(1 — B) 1=0.4 0.6730
shift
Sinus 18 =4 0.6882
LE=1im—=) In|f'(z
lim ng n|f'(z)
ICMIC =4 1.6519
Cember 0O=0.5, K=|0.3556
2
Chebyshev k=2 0.6932
Gaus pn=4 2.3779
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3.5.3. Olasilik Fonksiyonu

Olasilik, her basit ya da bilesik olaya sifir ila bir arasinda bir reel say1 karsilik getiren
fonksiyondur. Bir rastgele degiskenin aritmetik ortalama, varyans, asimetri Olclsu ve
basiklik dl¢iisii gibi baz1 6nemli karakteristiklerin belirlenmesinde olasilik fonksiyonu ve
olasilik yogunluk fonksiyonunun (Probability Distribution, Probability Density)
bilinmesi gerekir. Olasilik yogunluk fonksiyonlari, rastgele degiskenin alacagi degerlerin
olasiliklarini ifade ederler. Bu fonksiyonlar, bagli bulunduklar1 rastgele degiskenin tiiriine

gore “kesikli' ve 'slirekli' nitelik kazanirlar. Bu fonksiyonlardan bazilar1 sunlardir
(Ozdemir 2000).

¢ Binom dagilim
e Poisson dagilim
e Hipergeometrik
e Normal

e Standart normal
e Weibull

Ancak bir¢ok uygulamali bilim dalinda gozlemlenen siirekli rastgele degiskenlerin biiyiik
bir ¢cogunlugunun frekans boliinmeleri yaklasik olarak ¢an egrisi gériinlimiinde olup,
“normal olasilik yogunluk fonksiyonu” adi verilen bir fonksiyonla ifade edilmektedir.
Normal olasilik fonksiyonu gerek teoride gerekse uygulamada en ¢ok kullanilan bir

matematiksel model durumundadir (Ozdemir 2000).

Normal dagilim grafigi asagida Sekil 3.28 ‘de gosterilmistir. Buna gore Orneklenen
kiitledeki bagimsiz degiskenlerin %68,27 ‘si ortala deger 1 ’den 1 o (Standart sapma)
kadar kii¢iik ve biiyiik degerlerden olusur. Ortalama deger 1 ’den 2 O (Standart sapma)

kadar kiiclik ve biiyiik degerlerin sayis1 ise %95,45 ‘tir. Bu durum ayn1 zamanda 68-95-

99.7 kurali olarak da bilinir (Ozdemir 2000).
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Sekil 3.28 Normal olasilik dagilim fonksiyonu

Normal dagilim fonksiyonu esitlik (3.24) ile tanimlanmastir.

PR _Gwy? (3.24)
X) = e 20
V2mo?

Onceki boliimde bahsedilen her bir kaotik fonksiyonun olasilik yogunluk fonksiyonlari
Cizelge 3.2 ‘de belirtilmis ve her bir fonksiyona ait dagilim grafikleri, Sekil 3.29 - Sekil
3.35 ‘da gosterilmistir.

Cizelge 3.2 Kaotik Haritalar1 Olasilik Yogunluk Fonksiyonlar

Kaotik Harita Fonksiyonu | Esitlik Kabul
Lojistik 1 u=4
!)(Z) = Y
n/z(1 —2)
Kent ve Bernauli Shift p(z) =1 Her durumda
Siniis Haritas1 1 a=4
p(Z) = —
n/z(1 —2)
ICMIC a=4
Gember 0=05K=2
Chebyshev 1 k=2
)(2) = ——
==z
Gaus p=1
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Sekil 3.32 ICMIC haritasi1 kaotik serisinin olasilik dagilimi
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Sekil 3.34 Chebyshev haritas1 kaotik serisinin olasilik dagilimi
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Sekil 3.35 Gauss haritas1 kaotik serisinin olasilik dagilimi

3.6. Biyo-cografya Temelli Kril Stirtisiit Optimizasyonu

Optimizasyon problemlerinde kullanilan g¢esitli yar1 sezgisel algoritmalar onceki
boliimlerde anlatilmistir. Bu kistmda bu algoritmalardan biri olan Kril siiriisii

optimizasyonu (KSO) algoritmasi anlatilacaktir.

[k olarak Gandomi ve Alavi tarafindan sunulan kril siiriisii algoritmas1, Antarktika’da
yasayan kril canlilarmin beslenme davraniglarindan esinlenilerek gelistirilmis surl
temelli yar1 sezgisel bir algoritmadir (Gandomi ve Alavi 2012). Gandomi ve Alavi, bu
yontemin performansini literatiirde sik¢a kullanilan test fonksiyonlart iizerinde test
etmigleri elde ettikleri sonuglar literatiirde iyi bilinen 20 optimizasyon yontemi ile
karsilastirmislardir. Caprazlama ve mutasyon operatorlerinin etkilerinin de incelendigi bu
calismada sadece caprazlamanin yer aldigi algoritmanin en basarili sonuclar verdigi

goriilmustiir. (Gandomi ve Alavi 2012).

Wang ve ark., global optimizasyon problemleri igin benzetimli tavlama temelli kril strtsi
algoritmasi (KS) gelistirmislerdir (G.-G. Wang vd. 2013). Test fonksiyonlari iizerinden
yaptiklar1 calismalarinda, iyilestirilmis yar1 sezgisel KS yontemi standart kril siiriisii
yonteminden ve diger optimizasyon yontemlerinden daha basarili oldugunu

belirtmislerdir.
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Bu ¢alismanin ardindan KSO algoritmasi literatiirde farkli uygulamalarda test edilmeye
baglamistir. Alikhani ve ark. Oransal-integral-tirevsel (PID) kontrol devrelerinin
ayarlanmasinda bu yontemi kullanmuslar, farkli fabrika tiplerindeki kontrolorlerde ve
bilinmeyen tesislerdeki ¢evrimici ayar ve ayar denetleyicileri icin de uygun oldugunu
belirtmislerdir (Alikhani vd. 2013).

Golclk ve ark., bu yontemi kombinatoryal optimizasyon problemlerinden biri olan atélye
tipi ¢izelgeleme problemleri Gizerinde test etmis ve iyi sonuglar aldiklarini belirtmislerdir
(Golclik vd. 2014).

Fattahi ve ark., bu yontemin kritik 6nem tasiyan kesif ve somiirme Ozelliklerindeki
basarisini artirmak i¢in yeni bir yontem dnermislerdir. Bu yontem her adimdaki problem
¢Ozme ilerlemesine gore kesif ve somiirii katilim miktarin1 dinamik olarak degistirebilen
bulanik bir yontemdir. Farkli test fonksiyonlar1 ile test edilen bulanik KSO
algoritmasmin yuksek performans gosterdigi belirtilmistir (Fattahi, Bidar, ve Kanan
2016).

Wang ve ark.,, KSO algoritmasinin global numerik optimizasyon problemlerinin
coziimiundeki performans: arttirmak amaciyla yeni bir hibrit diferansiyel evrim operatori
eklemistir. Tanitilan HDE operatorii yogunlasmaya ilham verir ve krilin tanimlanan

bolgede yerel arama yapmasina izin verir (L. Guo vd. 2014), (G. Wang vd. 2014).

Guo ve ark., hareket hesaplama islemi sirasinda iist kril arasinda bilgi aligverigine imkan
vererek daha iyi aday ¢coztimler retmeyi basarmistir. Ayrica, 6nerilen iyilestirilmis KSO
yontemi KS hareket hesaplamasini giincellemek i¢in yeni bir Lévy ugus dagilimi ve
elitizm semast kullanir. Bu yeni yar1 sezgisel yaklagim, temel KSO algoritmasinin

saglamligini korurken global yakinsama hizint da hizlandirmaktadir (L. Guo vd. 2014)
Li ve ark., Kril stiriisiiniin 6zgiirligiinii ve belirsiz bireysel davranigini simiile etmek igin,

karsit tabanli 6grenme (Opposition Based Learning) KTO stratejisini ve serbest arama

operatdrinii KSO algoritmasina ekleyerek yeni bir karsit tabanli serbest aramali KSO
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(SAKSO) algoritmasi gelistirmislerdir (L. Li, Zhou, ve Xie 2014) . SAKSO 'de her bir
kril birey, kendi algisina ve faaliyetlerinin kapsamina gore arama yapabilir. Serbest arama
stratejisi, bireyleri yerel optimal ¢dziimde sikisip kalmaktan kaginmaya tesvik eder.
Boylece kril popiilasyonunun gesitliligi ve kesif kabiliyeti artirilmistir. On dort
karsilastirma fonksiyonundan elde edilen deney sonuglari, 6nerilen algoritmanin hem
diisiik boyutlu hem de yiiksek boyutlu durumlarda etkili ve uygulanabilir olabilecegini
gostermistir. SAKSO 'nin yakinsama hizi ve hassasiyeti karsilastirilan diger algoritmalara
(pargacik siiriisli optimizasyonu, diferansiyel evrim optimizasyonu, kril siiriisii, harmoni
arama, serbest arama ve yarasa arama; PSO, DE, KH, HS, FS ve BA) kiyasla, daha iyi

bir optimizasyon performansi ve saglamligi gostermistir (L. Li, Zhou, ve Xie 2014).

Hafez ve ark., maymun algoritmasi ve KSO temelli hibrit bir 6zellik se¢im sistemi
(MAKSO) gelistirmislerdir. Tavuk hareketinden ilham alan yeni bir evrimsel hesaplama
teknigi olan MAKSO algoritmasi, en uygun ¢dziimii hizli bir sekilde bulmak icin kesif ve
sOmiiriiyli uyarlamali olarak dengeler. 18 veri setinde test edilen bu onerilen sistemin,
yaygin olarak kullanilan pargacik siiriisii optimizasyonu (PSO) ve genetik algoritma (GA)
yontemlerine gore daha basarili oldugu gorilmistir (Hafez vd. 2015), (Ahmed, Hafez,
ve Hassanien 2015).

Gandomi ve ark. Kendi gelistirdikleri KSO algoritmasini mihendislikteki bilinen 6

optimizasyon problemine uygulamistir. Bunlar ;

e Boru seklindeki kolon tasarimi (Sekil 3.36)
e 3-Cubuk Kafes Tasarimi (Sekil 3.37)

e Hiz disiiriicii tasarimu (Sekil 3.38)

e Helisel Yay Tasarim1 (Sekil 3.39)

problemleridir. Karsilastirmalar, KSO tarafindan elde edilen sonuglarin mevcut
yontemlerle elde edilen en iyi ¢oziimlerden daha iyi oldugunu gostermistir (Amir H.

Gandomi ve Alavi 2015).
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Sekil 3.38 Hiz disiiriicii tasarim1 (Amir H. Gandomi ve Alavi 2015)
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Sekil 3.39 Helisel Yay Tasarimi1 (Amir H. Gandomi ve Alavi 2015)

Vincylloyd ve Anand, Kkablosuz iletisim sistemlerinde, konum giincelleme (LU) ve
sayfalama maliyetlerinin toplamindan olusan ag maliyetlerinin optimizasyonunda KSO
algoritmasini kullanmiglardir. Kullanicilarin ¢esitli hareketlilik modellerine ve ag
mimarisine dayanarak, disiik oranli (LR) alanlarin tasarimi kombinatoryal bir

optimizasyon problemi olarak formiile edilmistir (Vincylloyd ve Anand 2015).

Kumar ve ark., Birlesik Gii¢ Akis Kontrolorii (UPFC) ‘niin yer aldig: bir IEEE 14 veri
yolu test sistemindeki gercek gii¢ kayiplarini ve voltaj saplamalarini en aza indirgemek
icin KSO algoritmasint kullanmiglardir. Elde ettikleri sonucglart genetik algoritma
kullanarak elde edilenler ile karsilagtirarak KSO algoritmasinin basarisin1 ortaya

koymuslardir (Kumar, Suryakalavathi, ve Kumar 2015).

Chaturverdi ve ark., GA, PS ve KSO optimizasyon yontemlerinin performanslarini
literatiirdeki test fonksiyonlar1 kullanarak test etmislerdir. Coziim siiresi, elde edilen
sonuglarin ortalama ve standart sapma degerleri gibi istatistiksel veriler kullanarak

algoritmalarin verimliliklerini karsilagtirmiglardir (Chaturvedi, Pragya, ve Verma 2015).
Agrawal ve ark., orijinal KSO algoritmasina komsu uzaklik kavramin1 da dahil ederek
gelistirdikleri algoritmalarini, test fonksiyonlar ile test etmislerdir (Agrawal, Pandit, ve

Dubey 2016).

Arora ve ark., KSO algoritmasini, dalgacitk mutasyonlu hibrit pargacik slrlsu

(HPSOWM) ve oOrimcek maymunu algoritmalariyla karsilagtirmislardir. Test
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fonksiyonlart kullandiklart bu c¢alismada, farkli yontemlerden elde edilen sonuglarin
istatistiksel olarak farkliliginin gosterilmesi i¢in T testi yontemini kullanmislardir (V.

Arora, Sood, ve Keshari 2016).

Jensi ve Jiji, zayif somiirii kabiliyeti nedeniyle diisiik olan performansini iyilestirmek i¢in
ekledikleri kiiresel arama operatori ile, tanimlanmig arama bolgesine ilave olarak global
yeni bolgelerin de kesfedilebilmesini saglamislardir. Boylece yeni kril bireyleri en
kesfedilen en iyi bolgeye hareket ederler. Onerilen ydntemin literatiirdeki diger 13
optimizasyon algoritmasina gore Ustlinligiinii, iyi bilinen 26 test fonksiyonu ile

karsilastirarak kanitlamiglardir (Jensi ve Jiji 2016).

Jiang ve ark., sualti kablosuz sensor aglarindaki enerji tiiketimini ve yigin (cluster)
yonlendirme algoritmalarindaki ana yigmlarin yiiklerinin optimizasyonunda KSO
algoritmasin1 kullanmigtir. Caligmalarinda kullandiklar1 bu yontem ile yigin enerji
tiketiminin azaltildigini, ag enerji tiikketiminin dengelenebildigini ve ag Omriiniim

uzatilabilecegini gostermislerdir(P. Jiang vd. 2016).

Sun ve ark., katilimci ortamla doldurulan iki boyutlu bir 1gintm muhafazasinin ters
geometri tasarimini ¢ozmek i¢in KSO algoritmasini kullanmistir. Elde edilecek optimum
tasarimda, tasarim yiizeyi lizerinde diizgiin bir 1g1nim 1s1 akis1 dagiliminin elde edilmesi
amaglanmistir. KSO algoritmasinin, mikro genetik algoritma ve pargacik siirlisii

optimizasyonuna gore daha iyi bir performans sergiledigi belirtilmistir (Sun vd. 2016).

Wang ve ark. standart KSO optimizasyon yonteminin global ve vyerel arama
yeteneklerinden tam olarak yararlanmak icin, kesif ve somiirme adimlarini igeren, ¢ok
asamal1 kril stiriisii (MSKH) algoritmasini gelistirmislerdir. Kesif asamasi standart KSO
yontemindeki gibiyken, sémiirme fazinda, optimizasyon probleminin ¢6ziimii sonrasinda
global optimuma ulagsmay1 saglamak ve bu yontemin giivenilirligini artirma i¢in yerel
mutasyon ve ¢aprazlama operatdrleri iizerine yogunlagsmislardir. Bununla birlikte en iyi
¢OzUmu garanti edebilmek icin bu yéntemin igerisine elitizm metodunu da eklemislerdir
(G.-G. Wang vd. 2016).
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Wang ve ark., bu yontemi elektronik burunlarla gaz taninmasinin gelistirilmesinde
kullanmislardir (L. Wang vd. 2016). Daha dogru bir kril davranigi elde edebilmek igin
giincellenen bir ¢aprazlama operatorii eklemislerdir. Gelistirilmis KSO algoritmasinin,
diger optimizasyon algoritmalari ile karsilastirilmasiyla elde edilen sonuglar bu yontemin

oldukga basarili oldugunu gostermistir (L. Wang vd. 2016)

Rani ve Ramyachitra, kansere neden olan bir genin veya gen listesinin saptanmasinda,
kanser 6zelliklerinin hesaplama agisindan oldukca zor olan gen anlatimlarinin mikro dizi
analizler yontemi ile belirlenmesinde ve siniflandirilmasinda KSO algoritmasini
kullanmistir. Bu yontem ve diger iyi bilinen farkli optimizasyon yontemleri 10 farkli
mikro dizi kanser veri seti ile test edilmistir. Sonug olarak, dnerilen yontemin ¢ogu veri
kiimesi i¢in % 100 sonug dogrulugu ile mevcut diger yontemlerden daha iyi sonug verdigi

goriilmistiir (Rani ve Ramyachitra 2017).

Strumberger ve ark., KSO algoritmasini sinirlandirilmis biiyiik 6lgekli optimizasyon
problemlerine uygulamistir. Standart fonksiyonlari ile bu yontem ile temel ates bocegi
yontemini karsilastirmiglardir. Ardindan orijinal KSO algoritmasina atesbdcegi
yonteminin arama denklemini uygulayarak melez KSO algoritmasini gelistirmislerdir. Bu
yeni yontemin, kiyaslama fonksiyonlarindan elde edilen sonuglar1 da gelistirdigi

gorilmustiir (Strumberger vd. 2017).

Resma ve Nair, gorinti segmentasyonu probleminin ¢éziimiinde, yar1 sezgisel KSO
algoritmas1 kullanan yeni bir¢ok diizeyli esik algoritmasi Onermistir. Optimum esik
degerleri, Kapur veya Otsu 'nun amag¢ fonksiyonlarinin KSO algoritmasi ile
maksimizasyonu ile elde edilmistir. Yontemin verimliligi, cesitli kiyaslama goriintiileri
kullanilarak, bakteri toplama, PSO ve GA gibi iyi bilinen diger algoritmalardan elde
edilen sonuglar ile karsilastirilarak ispat edilmistir (Baby Resma ve Nair 2018).

Fathy ve Abdelaziz, mikro sebekenin kurulu yenilenebilir enerji kaynaklar1 (RES) ile
calistirilmasinin optimizasyonunda KSO ve karinca aslani yontemleri kullanmistir. Bu
yontemi diger algoritmalar ile karsilagtirdiklar1 ¢alismalarinda en iyi sonuglart KSO

algoritmasi ile elde ettiklerini belirtmislerdir (Fathy ve Abdelaziz 2018).
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Kesavaraja ve Shenbagavalli, internet kullanicilarinin, bulut hizmeti deneyimini
gelistirmek igin sanal makine (VM) tahsis politikasinda melez KSO algoritmasini
kullanan yeni bir yéntem gelistirmistir. Onerilen optimize edilmis sanal makine tahsis
politikasi, daha iyi bir kalite deneyimi i¢in kesintisiz erisim verimi sagladigindan
eksantrik efektini ve tikanma etkisini ortadan kaldirir. KSO algoritmasinin performanst,
PSO, KKO, GA ve benzetimli tavlama yontemleri ile test edilmistir (Kesavaraja ve
Shenbagavalli 2018).

Abdel-Basset ve ark., yapisal optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in melez bir KSO
algoritmas: sunmustur. Gelistirilmis KSO algoritmasi (Guguklu Arama Kril Siiriisii
Optimizasyonu, GAKSO) guguklu arama (Cuckoo Search, CS) algoritmasindaki KU/KA
operatoriiniin KSO igerisine entegre edilmesiyle elde edilmistir. (Abdel-Basset vd. 2017).

Burada calisilan miihendislik problemleri sunlardir.

e Kaynakl kirig optimizasyon problemi (Sekil 3.40)
e Basingli kap problemi (Sekil 3.41)

e 3 Cubuk kafes tasarimi

e Digli grubu tasarimi (Sekil 3.42)

e Hiz diisiiriicii tasarimi

Onerilen bu ydntemin performansinin meveut KSO ve CS ydntemlerinden daha iyi

olduklari goriilmiistiir (Abdel-Basset vd. 2017).

L\_\ﬁ;r

Sekil 3.40 Kaynakli kirig optimizasyon problemi (Abdel-Basset vd. 2017)
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Sekil 3.42 Disli Grubu Tasarim1 (Abdel-Basset vd. 2017)

Ashrafzadeh ve ark., gunlik kap buharlagsmasiin tahmini igin, cok katmanli algilayici
(MLP) ve KSO algoritmalarina dayali entegre bir veri zekas1t modeli sunmustur (MLP-
KH). Iran'm kuzey bolgesindeki iki meteoroloji istasyonundan toplanan giinliik
klimatoloji bilgileri, dnerilen modelin klasik MLP ile karsilastirmasinda kullanilmistir.
Her bir yontem ile elde edilen kare ortalamalarimin karekokiine gore yapilan

degerlendirmede Onerilen yontemin daha basarili oldugu goriilmiistir (Ashrafzadeh vd.
2019).

Bhowmik ve Malathi, Biligsel radyo aglarinda etkili veri paylagimi i¢in KS balina
optimizasyon algoritmasini dnermistir. Onerilen bu yontem ile bilissel radyo aglarindaki
yanlis alarm algilama oraninin iyilestirilmesi hedeflenmistir. KS balina optimizasyon
yontemi ile elde edilen sonuglarin, genellestirilmis olasilik orani, maksimum-minimum
0z deger bulma ve maksimum 6z deger bulma yontemlerinden elde edilenlerden daha

basarili oldugu goriilmistiir (Bhowmik ve Malathi 2019).
Zhihui ve ark., arz ve talep ile Kooperatif sinyal kontrol yonteminin (Cooperative Control

with Supply and Demand, CCSD) ger¢ek zamanl kapsamli aramadaki zayifliklarini

tyilestirmek i¢cin KSO yontemini dnermistir. KH-CCSD olarak adlandirilan bu yontemin
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karsilastirilan diger yontemlere gore daha basarili sonuglar verdikleri goriilmiistiir
(Zhihui vd. 2019).

Yukarida anlatilan ¢aligmalara ek olarak Gharavian ve ark., Wang ve ark., Mahdi ve ark.
ile Bentouati ve ark. KSO optimizasyon yontemini kaotik fonksiyonlarla birlestirerek
Kaotik KSO (KKSO) algoritmasint gelistirmiglerdir (Gharavian, Yaghoobi, ve
Keshavarzian 2013), (B. Liu vd. 2005), (G.-G. Wang, Hossein Gandomi, ve Hossein
Alavi 2013), (G. G. Wang vd. 2014), (Bentouati, Chettih, ve EI-Sehiemy 2017).

Gharavian ve ark. global optimizasyon problemlerini iyilestirmek i¢in kaos teorisi ile
KSO algoritmasini birlestirmistir. KSO igerisindeki rastgele olarak belirlenen fiziksel
yayllma adimi bu calismada lojistik haritalama fonksiyonu ile degistirilerek mevcut
algoritmanin kaos tabanli olmasi saglanmistir. Bu c¢alismada kaotik haritalama
fonksiyonlarindan sadece lojistik harita kullanilmigtir. Literatiirdeki gesitli kiyaslama
fonksiyonlar ile test edilen KKSO yonteminin performansinin, mevcut KSO ‘ye gore

daha iyi oldugu belirtilmistir (Gharavian, Yaghoobi, ve Keshavarzian 2013).

Wang ve ark. sinirli zaman gereksinimlerinde KSO algoritmasinin performansin
arttirmak i¢in kaotik KSO algoritmasini sunmustur. Bu yontemi 32 tane kiyaslama

fonksiyonunda ve disli grubu tasarimi probleminde test etmistir.
() = A - () + By +ar (3.25)

Esitlik 3.25 ‘te B, @ ve g* parametreleri sirastyla, ¢gekim parametresi, kontrol parametresi
ve mevcut en iyi global pozisyon olarak adlandirilirlar. r ise O ile 1 arasinda degisen
rastlantisal bir sayidir. Bu esitlikteki ana parametre, hiz vektoriinii 6l¢ekleyen ¢ekim
parametresi § © dir ve global arama yetenegini etkilemektedir (G.-G. Wang, Hossein
Gandomi, ve Hossein Alavi 2013). Bu ¢alismada, yem arama aktivitesi igindeki ¢ekim
parametresi 8, sabit bir deger almak yerine kaotik haritalama fonksiyonlar1 ile
tanimlanarak mevcut KSO algoritmasinin kaos yontemi ile birlestirilmesi saglanmistir.
Cekim parametresinin kaotik olarak belirlenmesi lokal minimuma takilma problemini

giderirken, global optimuma hizli bir sekilde ulasma imkani da saglayacaktir Test
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fonksiyonlartyla yapilan karsilastirmalardan elde edilen sonuglarin, standart KSO
yonteminden elde edilenlere gére daha iyi oldugu ya da en azindan daha rekabetgi
olduklar1 goriilmiistiir (G.-G. Wang, Hossein Gandomi, ve Hossein Alavi 2013), (G. G.
Wang vd. 2014). Wang ve ark. genetik operatorlerden elitizm yéntemini de sonraki
calismalarinda kaos ile birlikte kullanmislardir(G. G. Wang vd. 2014).

Bentonuati ve ark. KSO algoritmasindaki atalet agirligi parametresini sabit bir deger
almak yerine kaotik haritalama fonksiyonlar ile ¢ozim suresince kaotik olarak
degistirmiglerdir. Buna ek olarak orijinal algoritmadan farkli olarak elitizm yontemi de
dahil edilmistir. Onerdikleri bu algoritmay1 ekonomik dagitim probleminin ¢dziimiinde
kullanmais, elde ettikleri sonuglart literatiirdeki diger algoritmalardan elde edilenler ile
karsilastirmiglardir.  Yeni algoritmanin performansinin oldukc¢a basarili oldugu

belirtilmistir (Bentouati, Chettih, ve EI-Sehiemy 2017).

3.4.1. Kril Surtsi Optimizasyonu

Kiril siirtisii algoritmasi siirlintin baska canlilar tarafindan avlandigi ve siiriideki ortalama
kril yogunlugunun azalarak yemek kaynagindan uzaklasilan durumu baslangi¢c asamasi
olarak kabul eder. Dogal bir sistemde, her bireyin uygunluk degeri, kril siiriisiiniin en
yiiksek yogunluk noktasi ve yemegin bulundugu noktalara uzakligin bir birlesimi
seklinde hesaplanir. Boylece uygunluk, amag¢ fonksiyonunun degeri olmaktadir. Kril
bireylerinin iki boyutlu yiizeyde zamana bagli pozisyonlari ii¢ temel eylem sonunda

gerceklesmektedir (Hofmann vd. 2004) :

e Diger kril bireylerinin sebep oldugu hareket (Movement induced by other krill
individuals)
e Yem arama aktivitesi (Foraging activity)

o Fiziksel/Rastgele yayilma (Random diffusion)

n boyutlu karar uzayinda zamana bagl pozisyonlar, X; i¢in ifade edilen Lagrange modeli

su sekilde tanimlanir;
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dX; 3.26
dtl:Ni+Fi+Di ( )

Burada; N; diger kril bireylerinin sebep oldugu hareketi, F; yem arama hareketini ve D;

kril bireyinin fiziksel yayilmasini ifade etmektedir.
Diger kril bireylerinin sebep oldugu hareket :
Her bir kril i¢in, digerlerinin sebep oldugu hareket asagidaki sekilde ifade edilir.
NYE™ = NMaks g 4 gy, NESKE (3.27)

hedef (3.28)

a; = aj’* + a

Burada; N™akS maksimum sebep olunan hiz, 0.01 (m/s) olarak alinmistir. a; sebep
olunan hareketin dogrultusu, w, sebep olunan hareketin atalet agirligi, NF5** son sebep
olunan hareket, /¥ komsu bireyler tarafindan saglanan lokal etkiler ve a;****/ en iyi
kril bireyi tarafindan saglanan hedef yoniin etkisidir. Kril bireyinin hareketine komsu

krillerin etkisi esitlik 3.29 - 3.31 ile ifade edilir.

Ny (3.29)
allokal — i,in,j
j=1
g . = MT4N (3.30)
g x|+ e
. K; — K; 3.31
. i — K; (3.31)

ij = K enkoti _ preniyi
Burada Ké™k0td ye K€Vt kril bireylerinin simdiye kadarki en kétii ve en iyi uygunluk

degerlerini ifade etmektedir. K; , i. kril bireyinin amag¢ fonksiyonu degerini temsil

ederken, K;, j. komsu bireyin amag fonksiyonu degeridir. Her bir kril bireyinin pozisyonu
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X ile ifade edilirken, NN toplam komsu sayisin1 gostermektedir. Coziim sirasinda
yasanacak herhangi bir tekillige (singularity) izin vermemek icin kicik bir £ degeri

kullanilmistir.

3.29 - 3.31 nolu esitliklerin sag taraflar1, birim vektorler ve normalize edilmis uygunluk
degerlerini icerir. Bu vektorler farkli komsular tarafindan uyarilan yonleri gosterirken,
her bir deger ise komsunun etkisini ifade eder. Komsu vektorleri, normalize edilmis deger

negatif veya pozitif olabileceginden ¢ekici veya itici olabilir.

Komsu se¢im islemi, ds ile ifade edilen hissedilen uzaklik (sensing distance) baz alinarak,
Sekil 3.43 “deki gibi yapilmaktadir.

7
/ N
rd \\
4 \
Komsu 1 \

'\\\.
— Hissedilen Uzaklik — (" "l
| |
' Komsu 2

\\\\ ///
\\\ Komsu 3 P
. - 7
\..\“x..___ -

Sekil 3.43 Hissedilen uzaklik ve komsuluk yapist (Amir Hossein Gandomi ve Alavi
2012), (Golcuk vd. 2014)
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1 & (3.32)
d =5—NZI||xi—x,-||
]:

Burada d ;, i. kril bireyinin hissedilen uzakligin1 gdsterirken, N toplam kril bireyi say1sini
vermektedir. Esitlik 3.3.32°¢ gore eger iki kril bireyi arasindaki uzaklik d; *den kiigiikse,
kril bireylerinin komsu oldugu sonucu ¢ikartilmaktadir. En iyi amag fonksiyonu degerine

sahip olan kril bireyinin i. kril bireyi {izerine olan etkisi su sekilde modellenmektedir:

hed o A
att of = Cemlei,eniini,eniyi (3'33)

L

Ce™Vt | etki katsayis1 olmak iizere su sekilde tanimlanir.

cenvt = 2 (rand + > (3.34)

maks

Burada rand terimi O ile 1 arasinda rastgele iiretilen bir say1, I dongii sayist ve I,qxs 15€

maksimum dongii sayisidir.
Yem Arama Aktivitesi :

Yem arama aktivitesi iki temel kavramla iligkilidir. Bunlardan ilki yem lokasyonu,

ikincisiyse onceki tecriibedir. Bu hareket 1. kril bireyi icin su sekilde tanimlanmaktadir:
F; = ViB; + wpFgskt (3.39)
Bi — Blyem + B«ie*niyi (336)

Burada V; yem arama hizin1 gostermektedir ve Price ’a dayanarak 0.02 (m/s) olarak
alinmustir (H. J. Price 1989). wf 0-1 arasinda yem arama hareketinin atalet agirligi, Fesk
son yem arama hareketi, 7" yem ¢ekiciligi B¢™>" i. kril bireyinin su ana kadarki en iyi
ama¢ fonksiyonu degerinin etkisidir. Her bir iterasyonda yemek merkezi su sekilde

tanimlanir:

67



I, /KX (3.37)
- I A/KY)

yem

Bdylece i. kril bireyi i¢in yem ¢ekiciligi su sekilde ifade edilir:

ﬁiyem = Cyeml?i,yem)?i,yem (3.38)
em = (1- 1) (3:39)
Imaks

I. kril bireyine ait en iyi amag fonksiyonu degerinin etkisi su sekilde modellenmektedir:

eniyi __ i» G
Bi - Ki,eniini,eniyi

(3.40)

Burada K; ;y; daha nceden ziyaret edilmis en iyi pozisyona ait uygunluk degeridir.

Fiziksel Yayilma :

Rastlantisal bir siire¢ olan fiziksel yayilma su sekilde formiile edilmektedir.

I
Di — Dmaks (1 _ >6 (341)

maks

Burada maksimum yayilma hiz1 D™aks  pmaks e [0.002,0.010] (m/s) ve yonlii vektor §

, -1 ile 1 arasinda olan rastlantisal bir sabittir. Coziimiin ilerleyen asamalarinda bu

rastlantisal etkinin azaltilmasi i¢in (1 - ) terimi kullanilmustir.

maks

3.4.2. Kril Siiriisii Algoritmasi1 Hareket Siireci
Genel olarak, tanimlanan hareketler genellikle kril bireyinin konumunu, en iyi uygunluk

degerine dogru degistirir. Yem aram hareketi ve diger kril bireylerin neden oldugu hareket

iki kiiresel ve iki yerel strateji icerir. Bunlar paralel olarak ¢alisir ve bu da KSO giiglii bir
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algoritma yapar. i. kril bireyi i¢in bu hareketlerin formiilasyonlarina gore, yukarida
belirtilen her bir etkili faktorin (K;; K°™%; K¥¢™ veya K™™") uygunluk degeri, i krilinin
uygunlugundan daha iyi (daha az) ise, ¢ekici bir etki, aksi takdirde itici bir etkiye sahiptir.
Yukaridaki formiilasyonlarda, daha iyi bir uygunlugun, kril bireyin hareketinde daha
etkili oldugu da agiktir. Bu yontemde fiziksel yayilma rastgele bir arama yapar. Bir krilin
t ila t + At zaman arahigindaki konum vektorii, hareketin farkli etkili parametreleri

kullanilarak asagidaki sekilde ifade edilir.

dx; (3.42)

X;(t+At)=X;(t)+At o

At 'nin en 6nemli sabitlerden biri oldugu ve optimizasyon problemine gore dikkatle
ayarlanmasi1 gerektigi unutulmamalidir. Bunun nedeni, bu parametrenin hiz vektoriiniin
Olcek faktorii olarak ¢aligmasidir. At tamamen arama alanina baglidir ve basitce asagidaki
formilden elde edilebilir.

NV (3.43)
At = Ctz UB; — LB;
j=1

Burada NV toplam degisken sayisini, LB;ve UB; j. degiskene (j =1,2, ..., NV), ait alt ve
ust limitleri, C; ise 0 ila 2 arasindaki sabit bir sayiy1 gostermektedir. Kuguk C, degerleri

kril bireylerinin alan1 dikkatli bir sekilde aramasini saglar.
3.4.3. Genetik Operatorler
Algoritmanin performansint artirmak i¢in KSO yonteminin igerisine genetik lireme

mekanizmalar1 eklenmistir. Bunlar, klasik tlirevsel evrim (DE) algoritmasindan esinlenen

caprazlama ve mutasyon mekanizmalaridir.

Caprazlama :

Caprazlama operatorleri ilk olarak genetik algoritmalarda global optimuma ulagsma

etkinligini artirmak i¢in kullanilmistir. Caprazlamanin vektorize versiyonu ise GA ‘nin
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ayr1 bir tiirii olan diferansiyel algoritmada kullanilir. KSO yonteminde adaptif vektorize
caprazlama semasi kullanilmistir (Amir Hossein Gandomi ve Alavi 2012).

Binom ve Ustel olarak uygulanabilen ¢aprazlama, ¢aprazlama olasilik sabiti Cr ile kontrol
edilir. Binom semasi, d bilesenlerinin veya degiskenlerin / parametrelerin her birinde
caprazlama gergeklestirir. 0 ile 1 arasinda esit dagitilmus rasgele bir say1 iireterek, X;, x;

‘in m’inci bileseni su sekilde manipule edilir:

Xr,m randi,m <Cr (3.44)

Xim =
’ Xim degitse

Cr = 0.2 K; eniyi (3.45)

Burada r € {1,2,...,i—1,i +1,...,N}. Bu yeni c¢aprazlama olasiligin1 kullanarak,
global en iyinin ¢aprazlama olasilig1 sifira esitlenir ve uygunlugu azaldikga artar. Boylece
uygunluk degeri diisiik olan bireyler uygunluk degeri daha iyi olanlarin degerlerini alma

olasilig1 artmis olur.

Mutasyon :

Mutasyon, evrimsel strateji (ES) ve DE gibi evrimsel algoritmalarda énemli bir rol oynar.
Mutasyon, mutasyon olasiligi sabiti, Mu ile kontrol edilir. Burada kullanilan

uyarlanabilen mutasyon semasi su sekilde ifade edilir:

. = {xgbes_m + u(xpm — xgm) rand; m, < Mu (3.46)
T YXim degilse
Mu = 0.05 / I?i,eniyi (347)

Burada p,q € {1,2,...,i—1,i +1,...,K} ve u 0 ile 1 arasinda bir sayidir.
K; eniy: atamast ise K; — K€" ile hesaplanir. Bu yeni mutasyon olasiligmi kullanarak,

global en iyinin mutasyon olasilig1 sifira esitlenir ve uygunlugu azaldikga artar.
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3.4.4. Kril Surusu Algoritmasi

Kril Stirtisu (KS) algoritmasi su adimlardan olusur:

Vi.
Vii.

viil.

Veri Yapilari: Basit smirlarin  tanimlanmasi, algoritma parametrelerinin
belirlenmesi vb.
Baslatma: Arama alaninda ilk popiilasyonu rastgele olusturun.
Kondisyon degerlendirmesi: Her bir krill bireyin pozisyonuna gore
degerlendirilmesi.
Hareket hesaplama:

e Diger bireylerin varligindan kaynaklanan hareket

e Yem arama hareketi

e Fiziksel diflizyon
Genetik operatorlerin uygulanmasi
Guncelleme: Arama alanindaki kril bireyinin konumunun glincellemesi
Tekrarlama: durdurma kriterlerine ulasilana kadar I1I. adima gidin.

Son

Bu algoritmanin akis semasit Sekil 3.44 ‘te gosterilmistir.

3.7. Kaotik Kril Surtust Optimizasyonu

Bir dnceki boliimde anlatilan calismalara ek olarak Gharavian ve ark., Wang ve ark.,

Mahdi ve ark. ile Bentouati ve ark. KSO optimizasyon yontemini kaotik fonksiyonlarla

birlestirerek Kaotik KSO (KKSO) algoritmasini gelistirmislerdir (Gharavian, Yaghoobi,
ve Keshavarzian 2013), (B. Liu vd. 2005), (G.-G. Wang, Hossein Gandomi, ve Hossein
Alavi 2013), (G. G. Wang vd. 2014), (Bentouati, Chettih, ve EI-Sehiemy 2017).
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C e O
1
Veri Yapilari
Y
Baslangi¢ Degerlerinin Atanmasi

i

Uygunluk degerlendirmesi —~~——

Y

Hareket Hesaplama

eEtkilesim Hareketi
eYem Arama
eFiziksel Yayilma

\

Genetik operatorlerin eklenmesi

Y

Kril pozisyonlarinin glincellenmesi

Durdurma kriterine
ulasildi mi ?

Hayir

* Evet

D

Sekil 3.44 Kril Siirtisii Algoritmasinin basitlestirilmis Akis Semas1 (Amir Hossein
Gandomi ve Alavi 2012)
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Gharavian ve ark. global optimizasyon problemlerini iyilestirmek i¢in kaos teorisi ile
KSO algoritmasini birlestirmistir. KSO’ nun fiziksel yayilma adiminda rastgele olarak
belirlenen sabit say1 bu ¢alismada lojistik haritalama fonksiyonu ile degistirilerek mevcut
algoritmanin kaos tabanli olmasi saglanmistir. Bu c¢alismada kaotik haritalama
fonksiyonlarindan sadece lojistik harita kullanilmistir. Literatiirdeki ¢esitli kiyaslama
fonksiyonlart ile test edilen KKSO yonteminin performansinin, mevcut KSO ‘ye gore

daha iyi oldugu belirtilmistir (Gharavian, Yaghoobi, ve Keshavarzian 2013).

Wang ve ark., KSO algoritmasinin performansini arttirmak i¢in bu algoritmanin igerisine
farkli kaotik yaklasimlar eklemistir. Ilk calismalarinda, orijinal KS algoritmasinda
baslangic degeri 0.9 olup zamanla azalan atalet agirhigi, w, kullanmak yerine, kaotik
harita fonksiyonlari ile hesaplamayi tercih etmiglerdir (G. G. Wang vd. 2014). Bir diger
caligmalarinda orijinal KSO yOnteminin esitlik 18’inde yer alan konum vektorii hesabina
da miidahale ederek (Esitlik 48) ikinci bir kaotik davranis eklemislerdir. Bu yontemi 32
tane kiyaslama fonksiyonu ile test ettikten sonra disli grubu tasarimi probleminde

uygulamislardir.
tHL(1) = (1 — fte: * (3.48)
xi(N=QAQ=B)x;"(D+Bg" +ar

Esitlik 3.48 ‘de 3, @ ve g* parametreleri sirasiyla, cekim parametresi, kontrol parametresi
ve mevcut en iyi global pozisyon olarak adlandirilirlar. r ise O ile 1 arasinda degisen
rastlantisal bir sayidir. Bu esitlikteki ana parametre, hiz vektoriinii 6l¢ekleyen ¢ekim
parametresi § © dir ve global arama yetenegini etkilemektedir (G.-G. Wang, Hossein
Gandomi, ve Hossein Alavi 2013). Bu ¢alismada, yem arama aktivitesi igindeki ¢ekim
parametresi [, sabit bir deger almak yerine kaotik haritalama fonksiyonlar1 ile
tanimlanarak mevcut KSO algoritmasinin kaos yontemi ile birlestirilmesi saglanmistir.
Cekim parametresinin kaotik olarak belirlenmesi lokal minimuma takilma problemini
giderirken, global optimuma hizli bir sekilde ulasma imkani da saglayacaktir Test
fonksiyonlartyla yapilan karsilastirmalardan elde edilen sonuglarin, standart KSO
yonteminden elde edilenlere gore daha iyi oldugu ya da en azindan daha rekabetci

olduklar1 goriilmiistiir (G.-G. Wang, Hossein Gandomi, ve Hossein Alavi 2013), (G. G.
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Wang vd. 2014). Wang ve ark. genetik operatorlerden elitizm yontemini de sonraki
calismalarinda kaos ile birlikte kullanmislardir(G. G. Wang vd. 2014).

Bentonuati ve ark. KSO algoritmasindaki atalet agirligi parametresini sabit bir deger
almak yerine kaotik haritalama fonksiyonlar ile ¢ozim suresince kaotik olarak
degistirmiglerdir. Buna ek olarak orijinal algoritmadan farkli olarak elitizm yontemi de
dahil edilmistir. Onerdikleri bu algoritmay1 ekonomik dagitim probleminin ¢dziimiinde
kullanmus, elde ettikleri sonuglan literatiirdeki diger algoritmalardan elde edilenler ile
kargilagtirmiglardir.  Yeni algoritmanin performansinin oldukc¢a basarilt oldugu

belirtilmistir (Bentouati, Chettih, ve EI-Sehiemy 2017).

Mevcut kril siiriisii optimizasyonunda rastgele belirlenen sayilarin kullanildig1 adimlar

sunlardir;

1. Baslangic popiilasyonun olusturulmasi

2. En iyi kril bireyinin etkisini, @*®*’ , hesabindaki etki katsayisi, C€™¥" hesabi
(Esitlik 3.33)

3. Fiziksel yayilma adiminda yonlii vektor, & (Esitlik 3.41)

4. Caprazlama Adimu (Esitlik 3.44)

Orijinal  KSO ’nin literatiirde karsilasilan kaotik uygulamalari ve bunlarin
smiflandirmalart  Cizelge 3.3 ve Cizelge 3.4’de gosterilmistir.  Cizelge 3.3’de

numaralandirilarak kullanilan degisikliklerin yapildig: noktalar sunlardir.

Diger kril bireylerinin sebep oldugu hareket
Yem arama hareketi

Fiziksel yayilma hareketi

W np e

Hareket Sonrasi
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Cizelge 3.3 literatiirde karsilagilan kaotik uygulamalar

Yayin Degisligin | Degistirilen Denenen Onerilen
Yapildig1 | Parametre Harita Harita
Yer Fonksiyonu | Fonksiyonu

Sayisi

(Gharavian, 3 Yonlu vektor, § 1 Logistic

Yaghoobi, ve

Keshavarzian

2013).

(G. G. Wang vd., | 1,2 Atalet agirhg, w | 10 Singer

2014)

(G.-G. Wang, | 1,2,4 Atalet agirlhigl, w 13 Singer

Hossein  Gandomi, Konum vektori, X

ve Hossein Alavi

2013)

(Bentouati, Chettih, | 1,2 Atalet agirhigl, w 12 Singer

ve El-Sehiemy

2017)

Cizelge 3.4 Literatiirde karsilasilan kaotik uygulamalarin siniflandirmasi

Vo S lduga | | g Do
areket
(Gharavian, Yaghoobi, ve Yonli
Keshavarzian 2013). X vektor, &
(G. G. Wang vd., 2014) Atalet
X X agirhigy, w

(G.-G. Wang, Hossein Cekim
Gandomi, ve Hossein Alavi X X X  |parametresi,
2013) B
(Bentouati, Chettih, ve El- Atalet
Sehiemy 2017) X X agirhgl, w
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Cizelge 3.4 ‘e gore literatiirde yer alan KKS uygulamalarin daha ¢ok yem arama aktivitesi

tizerinde yogunlastigini s6ylemek mimkindur.

3.8. Onerilen Kaotik Kril Surusti Optimizasyonu

Literattrdeki kaotik KSO ¢alismalar1 incelendiginde asagidaki siireclerde herhangi bir

kaotik yaklagimin uygulanmadig gorilmiistiir.

1. Baslangic popiilasyonun olusturulmasi

2. En iyi kril bireyinin etkisini, a?edef , hesabindaki etki katsayis1, €™ hesab1

3. Caprazlama Adimi

Bu nedenle bu ¢alismada yukaridaki adimlara da kaotik harita fonksiyonlarinin eklendigi

yeni algoritmalar olusturulmustur. Onerilen algoritmalar ile yapilan galismalar sunlardr.

1. Farkli harita fonksiyonlarinin literatlrdeki kiyaslama fonksiyonlar1 ile test
edilmesi.

2. En iyi segilen harita fonksiyonu ile elde edilen sonuglarin asagida belirtilen
literatiirdeki mevcut optimizasyon algoritmalari ile karsilagtirilmasi.

a
b.
C.
d.

KSO
Kaotik KSO (Wang, 2014)
DGA
PSO

3. Geligtirilen kaotik KSO yontemi ile slspansiyon burcunun geometrik
optimizasyonu.

1. kisimda test edilen harita fonksiyonlar1 sunlardir:

M w e

Chebyshev
Circle
Gauss/mouse

Iterative
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Logistic
Piecewise
Sine

Singer

© © N o O

Sinusoidal
10. Tent

11. Cubic

12. Intermittency
13. Liebovitch
14. ICMIC

Yukarida belirtilen harita fonksiyonlar1 kullanilarak  Onerilen  optimizasyon

algoritmalarinin test edilecegi kiyaslama fonksiyonlari ise asagida listelenmistir.

Ackley
Beale
Bird
Booth
Rastrigin
Schweffel

© o k~ w e

Bu fonksiyonlarin denklemleri, degisken araliklari, global minimumlari ve global
minimum noktasi Cizelge 3.5 ‘te, grafiksel gosterimleri ise Sekil 3.45’te gosterilmistir.
Test edilen fonksiyonlarin grafiksel gosterimlerinden de agikg¢a goriilecegi tizere 2 ve 4
numarali Beale ve Booth fonksiyonlar1 disinda diger tiim fonksiyonlarin ¢ok sayida yerel
minimumlart bulunmaktadir. Yapilan deneme ¢oziimlerinde test edilen fonksiyonlar 2

degiskenli olarak ele alinmistir.
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Cizelge 3.5 Test Fonksiyonlart ve Coztiimleri

Fonksiyon | Denklem Arahk Min. Cozim
Ackley n -32<x |0 (0,0)
F(X) = —20exp(—0.2 %Z x?) <32
i=1
n
- exp(%z cos(2mx;))
i=1
+20+e
Beale FX) =15 — x;,(1 — x,)] —45<x; |0 (3,0.5)
+ [2.25 — x; (1 — x2)]? <45
+ [2.625 — x; (1 — x3)]?
Bird F(X) = (x; — x,)% + sin(xy) - el1-cos(xz)]? —2n <x; |—106.7 | (4.701055751
+ cos(xy) - el1-sinGx)I? <2m 645367 | 981055,3.152
198034 | 94601960139
1),(-1.582142
172055011,-3
13024679963
5430)
Booth FX) = (xq + 2x, — 7)2 -10<x |0 (0,0)
+ (2x; + x, — 5)? <10
Rastrigin o) = i (32 — 10c0s(2x) + 10] —512<x; |0 (0,0)
L ' <5.12
Schweffel L —512<x; |0 (420.968746,
f& = ; (—xisin/bal) +a-n <512 420.968746)

a =418.982887
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|| ackley-function

*  Glohal Minimum

|

F1 - Ackley

FRUUEEE : : bird-function
e { i @ Global Minima

.y
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3000 5
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500"

I oothefunction |!
” ®  Global Minimum |:

F4 - Booth

Flx,, %)

Flg . 1)

: schweffel-function [}
i o B ®  Global Minirmum |
' A ]

v Y

F5 - Rastrigin

F6 - Schweffel

Yukarida belirtilen harita fonksiyonlariyla Gretilen serilere ait serpilme grafikleri Sekil

Sekil 3.45 Kiyaslama Fonksiyonlar

3.46°de, gubuk dagilim grafikleri ise Sekil 3.47 ‘te gosterilmistir.
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Chebyshev Circle Gauss/mouse Tterative Logistic

1 1 1
03 03 0.8 0.3
06 0.6 0.6 0.6
= = = =
o o o
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02 0.2 0.2 0.2
0 0 AL 0 0
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Sekil 3.46 Yukaridaki harita fonksiyonlariyla Uretilen serilere ait serpilme grafikleri
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Sekil 3.47 Yukaridaki harita fonksiyonlariyla tiretilen serilere ait gubuk dagilim
grafikleri
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Onerilen kaotik kril siriisti optimizasyonunda kullanilan sabitler ve degerleri asagida
Cizelge 3.6 ‘da gosterilmistir. Bu degerler literatiirde yer aldigi haliyle kullanilmistir (G.
Wang vd. 2014)(Amir Hossein Gandomi ve Alavi 2012), (G. G. Wang vd. 2014).

Cizelge 3.6 KS algoritmalarinda kullanilan sabitler

Sabit | Agiklama Deger
N™aks | Maksimum sebep olunan hiz 0.01

Vs Yem arama hiz1 0.02

wy | Atalet agirhgi 09-01
pmaks | Maksimum yayilma hizi 0.005

C; | Zaman adimi katsayisi 0.5
NK Popiilasyondaki kril sayisi 50
Ml Maksimum iterasyon sayisi 50

Onerilen algoritmanin testinde yukarida tanimlanan her bir test fonksiyonu her bir harita
fonksiyonu ile ayr1 ayr1 kosturulmustur. Yar1 sezgisel algoritmalarin dogruluklar tek bir
¢ozlim ile ispatlanamayacagi her bir ¢6ziim seti 100 kez tekrarlanmistir. Elde edilen

sonuglarin istatistiksel olarak degerlendirmeleri asagida gosterilmistir.

Mevcut KS yonteminde rastgele olarak belirlenen sayilarin kullanildigi; baslangic
popiilasyonun olusturulmasi ve etki katsayis1 C™¥" hesaplanmasi adimlarinda kaotik
harita fonksiyonlari ile iiretilen sayilar kullanilmistir. Yapilan ¢alismalarda hem birlikte
kullanilmasinin hem de ayr1 yar1 kullanilmasinin etkileri farkli harita fonksiyonlar ile
birlikte arastirilmistir. Yukarida belirtilen test fonksiyonlari agagidaki algoritmalar ile test

edilmistir.

1. Mevcut KS algoritmasi. (Algoritma 1)

2. Mevcut Wang algoritmasi. (Algoritma 2)

3. Wang + Sadece baslangi¢ popiilasyonunun pozisyonlarinin kaotik oldugu KKS
(Algoritma 3 - Onerilen 1)

4. Wang + Sadece C®™* hesabinin kaotik oldugu KKS (Algoritma 4 - Onerilen 2)
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5. Wang + Her iki adimin da kaotik oldugu KKS (Algoritma 5 - Onerilen 3)

6. Baslangi¢ popiilasyonunun pozisyonlarinin ve C®™¥ hesabinin kaotik oldugu
KKS (Algoritma 6 - Onerilen 4)

7. Pargacik Siiriisii Optimizasyonu, PSO

8. Genetik Algoritma, GA

9. Diferansiyel Gelisim Algoritmasi, DGA

Onerilen kaotik kril siiriisii algoritmasi, ok paradigmali sayisal hesaplama yazilimi olan
Matlab yazilimi ile programlanmistir. Bu programin yazimimda Wang ve ark. (2014)
tarafindan gelistirilen Matlab kodundan yararlanilmistir (G. G. Wang vd. 2014). Yukarida
tanimlanan algoritmalar Matlab ile yazilan kodun i¢inde degiskenler ile kontrol edilerek

istenilen algoritmanin ¢alistirilmasi saglanmistir.

Gandomi ve ark. KS optimizasyonunda elitizm yer almamasina ragmen Wang ‘a ait KKS
algoritmasinda elitizm kullanilmistir. Bu nedenle gelistirilen yeni algoritmalarda da

elitizm kullanilmaya devam edilmistir.

Karsilagtirmalarda kullanilan DGA, PSO ve GA algoritmalarinda sirasiyla Mostapha
Kalami Heris (2015), Mahamad Nabab Alam (2016) ve Seyedali Mirjalili (2021)
tarafindan gelistirilen Matlab kodlar1 kullanilmistir (Heris 2015), (Alam 2016), (Mirjalili
2021).
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4. BULGULAR

Bu béliimde bir 6nceki boliimde onerilen KKS algoritmalarinin performans testlerinden
elde edilen sonuclar raporlanmistir. Elde edilen sonuglar 6ncelikle hem Onerilen farkli
algoritmalar ile hem de literatiirdeki mevcut KS algoritmalar1 (kaotik olan ve almayan)
ile karsilastirillmigtir. Bu karsilastirmalarda denenen her bir kaotik harita fonksiyonundan
elde edilen sonuglara da yer verilmistir. Bu sonuglara gore en basarili algoritma ve harita
fonksiyonu se¢ilmis, daha sonra segilen bu algoritmanin performansi; PSO, GA ve DGA
ile de karsilastirilmistir. Ardindan da secilen algoritma, endustriyel bir problem olan

kauguk bur¢ optimizasyonu iizerinde uygulanmistir.

4.1. Kaotik Kril SUrist Yonteminin Performans Testleri

Algoritmalarin istatistiksel karsilagtirmalarinda, her biri i¢in yapilan 100 ayr1 ¢oziimden
elde edilen asagidaki parametreler kullanilmistir. Elde edilen sonuclar Cizelge, ¢izgi

grafik ve radar grafik olarak raporlanmistir.

e Enkotiler (Cizelge 4.1 - Cizelge 4.9)

e Standart sapmalar (Cizelge 4.10 - Cizelge 4.18)
e Ortalamalar (Cizelge 4.19 - Cizelge 4.27)

e Eniyiler (Cizelge 4.28 - Cizelge 4.36)

Her bir algoritmadan elde edilen; ortalamalar, Sekil 4.2 ve Sekil 4.2°de, standart sapmalar,
Sekil 4.3 ve Sekil 4.4°te, en iyiler ise Sekil 4.5 ve Sekil 4.6 *da ¢izgi ve radar grafik olarak

karsilastirilmistir.
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4.1.1.

En Kotiler

Cizelge 4.1 Mevcut KS yonteminden (Algoritma 1) elde edilen En Kétii Degerler

Deger
Fl 2.00E-07
F2 1.35E+00
F3 -5.67E+01
F4 1.25E-07
F5 3.48E+00
F6 2.74E+02

Cizelge 4.2 KKS Wang Algoritmasiyla (Algoritma 2) elde edilen En Kotii Degerler

Deger
Fl 2.76E-04
F2 9.56E-01
F3 -8.73E+01
F4 1.08E-06
F5 5.00E+00
Fé 2.96E+02

Cizelge 4.3 Onerilen KKS algoritmasiyla (Algoritma 3) elde edilen En Kotii Degerler

M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10 M11 M12 M13 M14 En Iyi Harita
Fl 2.96E-04 6.33E-04 3.92E-04 2.78E-04 1.05E-03 6.16E+00 2.49E-04 6.63E-04 2.00E+01 2.99E-04 1.10E-03 1.36E-03 1.96E+01 1.22E-03 7
F2 2.39E+00 2.03E+00 1.63E+00 2.71E+00 1.55E+00 1.00E+00 1.26E+00 7.76E-01 9.79E+00 1.12E+00 1.22E+00 9.76E-01 9.39E+00 1.77E+00 8
F3 -5.47E+01 -4.84E+01 -8.73E+01 -8.73E+01 -8.50E+01 -8.73E+01 -8.15E+01 -7.71E+01 1.49E+00 -8.73E+01 -8.26E+01 -8.73E+01 1.49E+00 -8.73E+01 10
F4 1.79E-06 3.93E-07 7.11E-06 1.84E-06 1.83E-06 6.94E-07 5.04E-06 4.87E-07 2.97E+01 2.09E-07 2.08E-06 3.09E-06 1.63E-02 6.53E+00 10
F5 4.97E+00 4.97E+00 5.69E+00 3.98E+00 4.97E+00 3.98E+00 3.98E+00 8.95E+00 4.97E+01 2.57E+00 1.36E+01 4.97E+00 1.29E+01 4.97E+00 10
F6 2.32E+02 3.36E+02 2.97E+02 2.17E+02 1.79E+02 2.96E+02 1.58E+02 2.17E+02 2.30E+02 2.37E+02 1.18E+02 2.21E+02 4.15E+02 3.27E+02 11
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Cizelge 4.4 Onerilen KKS algoritmasiyla (Algoritma 4) elde edilen En K&tii Degerler

M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10 MI11 M12 M13 M14 En Iyi Harita
Fl 4.60E-04 3.54E-04 5.19E-04 5.52E+00 2.52E-04 6.41E+00 2.03E-04 2.81E-04 1.98E-04 1.26E-04 2.60E-04 6.58E+00 1.40E-04 4.69E-04 10
F2 1.25E+400 9.96E-01 1.06E+00 2.27E+00 1.14E+00 9.48E-01 9.07E-01 1.62E+00 1.93E+00 2.00E+00 9.89E-01 1.36E+00 2.52E+00 1.49E+00 7
F3 -8.73E+01 -7.71E+01 -8.73E+01 -8.47E+01 -8.73E+01 -7.51E+01 -8.73E+01 -8.73E+01 -8.73E+01 -8.03E+01 -5.83E+01 -7.85E+01 -8.73E+01 -8.25E+01 5
F4 9.94E-07 1.94E-06 1.10E-05 1.23E-06 1.57E+00 1.69E-06 1.16E-06 1.56E+00 9.65E-07 3.39E-06 6.82E-06 3.32E-06 4.09E-07 8.30E-07 13
F5 1.99E+00 4.97E+00 1.99E+00 3.98E+00 3.98E+00 3.98E+00 1.99E+00 4.03E+00 1.99E+00 1.99E+00 4.97E+00 1.99E+00 1.99E+00 3.71E+00 3
F6 2.37E+02 2.81E+02 2.96E+02 2.37E+02 2.39E+02 2.37E+02 2.37E+02 2.37E+02 2.33E+02 2.59E+02 2.37E+02 2.37E+02 2.37E+02 2.37E+02 9

Cizelge 4.5 Onerilen KKS algoritmasiyla (Algoritma 5) elde edilen En K&tii Degerler

M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10 MI11 M12 M13 M14 En Iyi Harita
Fl 2.18E-04 2.66E-02 2.65E-04 2.73E-04 2.72E-03 7.62E-04 2.95E+00 3.04E-03 2.00E+01 7.10E-04 2.92E-04 5.54E-04 1.98E+01 3.30E-04 1
F2 1.66E+00 1.39E+00 1.44E+00 1.63E+00 1.04E+00 1.13E+00 1.66E+00 1.76E+00 9.76E+00 1.00E+00 1.23E+00 3.57E+00 3.65E+00 1.06E+00 10
F3 -6.20E+01 -4.84E+01 -8.73E+01 -8.73E+01 -6.90E+01 -8.73E+01 -8.16E+01 -8.73E+01 1.50E+00 -8.73E+01 -8.79E+01 -8.73E+01 -4.84E+01 -8.73E+01 11
F4 6.18E-06 3.32E-06 4.97E-06 4.42E-06 7.54E-06 1.18E-06 2.67E-06 2.86E+01 1.46E+02 6.47E-07 1.72E-06 8.59E-01 4.54E-05 3.94E-07 14
F5 1.82E+01 4.97E+00 1.99E+00 1.46E+01 3.98E+00 1.99E+00 1.06E+01 8.95E+00 4.97E+01 3.98E+00 3.98E+00 4.97E+00 1.29E+01 4.97E+00 3
F6 2.05E+02 3.56E+02 3.38E+02 2.96E+02 1.78E+02 2.37E+02 1.60E+02 1.90E+02 2.30E+02 2.37E+02 1.63E+02 2.33E+02 4.15E+02 2.33E+02 7

Cizelge 4.6 KKS algoritmasiyla (Algoritma 6) elde edilen En Kotii Degerler
M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10 M11 M12 M13 M14 En Tyl
Harita

Fl 2.18E-04 9.93E-04 1.56E-05 3.59E-05 1.35E-03 9.09E-04 9.71E-05 1.89E-04 2.00E+01 1.02E-05 4.13E-05 1.47E-03 4.12E-04 2.21E-04 10
F2 7.82E-01 8.42E-01 7.62E-01 7.62E-01 7.64E-01 7.62E-01 7.89E-01 9.50E+01 9.52E+00 8.11E-01 7.62E-01 7.62E-01 9.39E+00 7.62E-01 6
F3 87.31588273 -8.73E+01 -8.73E+01 -8.73E+01 -8.73E+01 -8.73E+01 -8.73E+01 -8.73E+01 1.49E+00 -8.73E+01 -8.73E+01 -8.73E+01 1.49E+00 -8.73E+01 1
F4 9.52E-09 3.90E-08 1.00E-08 4.76E-09 2.86E-08 4.75E-09 4.72E-08 3.81E-08 1.46E+02 5.24E-09 6.00E-08 4.09E-09 1.52E-08 1.08E-08 12
F5 1.99E+00 1.99E+00 9.95E-01 1.99E+00 9.95E-01 9.95E-01 9.95E-01 9.95E-01 2.49E+01 9.95E-01 9.95E-01 1.99E+00 1.59E+01 9.95E-01 7
F6 1.18E+02 2.37E+02 2.37E+02 2.30E+02 1.18E+02 2.96E+02 1.18E+02 2.17E+02 2.30E+02 2.37E+02 1.18E+02 2.17E+02 3.36E+02 2.37E+02 1




Cizelge 4.7 PSO ile elde edilen En Koétii Degerler

Deger
Fl 3.97E-02
F2 7.62E-01
F3 -1.07E+02
F4 1.04E-04
F5 9.98E-01
F6 2.30E+02

Cizelge 4.8 GA ile elde edilen En Kétii Degerler

Deger
Fl 3.95E+00
F2 3.54E+00
F3 -4.65E+01
F4 2.77E+01
F5 1.39E+01
F6 4.62E+02

Cizelge 4.9 DGA ile elde edilen En Kotii Degerler

Deger
Fl 9.68E-04
F2 6.34E-07
F3 -1.07E+02
F4 3.45E-07
F5 1.24E+00
F6 1.15E+02
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4.1.2. Standart Sapmalar

Cizelge 4.10 Mevcut KS yonteminden (Algoritma 1) elde edilen sonuglarin standart sapmalari

Cizelge 4.11 KKS Wang algoritmasiyla

Deger
Fl 2.14E-08
F2 3.15E-01
F3 6.80E+00
F4 1.28E-08
F5 6.80E-01
F6 7.80E+01

Deger
Fl 4.10E-05
F2 2.61E-01
F3 5.18E+00
F4 1.50E-07
F5 7.30E-01
F6 7.48E+01

(Algoritma 2) elde edilen sonuglarin standart sapmalari

Cizelge 4.12 Onerilen KKS algoritmastyla (Algoritma 3) elde edilen sonuglarin standart sapmalari

M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10 M11 M12 M13 M14 En lyi Harita
Fl 3.81E-05 .18E-04 5.04E-05 .23E-05 1.15E-04 .16E-01 4.48E-05 .16E-04 9.73E+00 .27E-05 .53E-04 .40E-04 1.96E+00 .26E-04 1
F2 3.95E-01 .33E-01 3.12E-01 .99E-01 3.52E-01 .01E-01 3.07E-01 .63E-01 3.62E+00 .43E-01 .99E-01 .42E-01 9.91E-01 .61E-01 12
F3 7.96E+00 .95E+00 4.98E+00 .01E+00 5.82E+00 .92E+00 4.48E+00 .53E+00 4.53E+01 .43E+00 .47E+00 .69E+00 1.40E+01 .97E+00 8
F4 2.37E-07 .76E-08 7.85E-07 .93E-07 2.27E-07 .58E-08 6.89E-07 .64E-08 4.01E+00 .48E-08 .86E-07 .12E-07 1.63E-03 .53E-01 10
F5 9.78E-01 .38E+00 8.03E-01 .28E-01 8.08E-01 .64E-01 8.89E-01 .62E+00 1.17E+01 .04E-01 .59E+00 .63E-01 2.38E+00 .85E-01 10
F6 6.20E+01 .52E+01 7.97E+01 .05E+01 5.05E+01 .34E+01 5.52E+01 .51E+01 7.91E+01 .47E+01 .48E+01 .36E+01 1.05E+02 .50E+01 11
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Cizelge 4.13 Onerilen KKS algoritmastyla (Algoritma 4) elde edilen sonuglarin standart sapmalari

M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10 M11 M12 M13 M14 En iyi Harita
Fl 4.73E-05 .68E-05 7.27E-05 .52E-01 3.08E-05 .41E-01 2.98E-05 .43E-05 2.29E-05 .98E-05 3.22E-05 .58E-01 2.54E-05 .66E-05 10
F2 3.35E-01 .87E-01 2.44E-01 .32E-01 2.77E-01 .49E-01 2.44E-01 .17E-01 3.29E-01 .99E-01 2.49E-01 .17E-01 3.56E-01 .08E-01 7
F3 5.26E+00 .70E+00 3.41E+00 .22E+00 2.83E+00 .27E+00 4.81E+00 .41E+00 4.57E+00 .45E+00 5.85E+00 .54E+00 4.25E+00 .13E+00 5
F4 1.18E-07 .75E-07 1.12E-06 .40E-07 1.57E-01 .13E-07 1.67E-07 .56E-01 1.13E-07 .41E-07 7.02E-07 .36E-07 5.13E-08 .12E-07 13
F5 6.28E-01 .27E-01 5.36E-01 .69E-01 7.24E-01 .72E-01 6.00E-01 .97E-01 5.96E-01 .54E-01 7.01E-01 L42E-01 6.16E-01 .81E-01 3
F6 6.67E+01 .99E+01 7.32E+01 .15E+01 7.75E+01 .08E+01 7.98E+01 .14E+01 6.80E+01 L47E+01 6.47E+01 .82E+01 6.69E+01 .41E+01 11
Cizelge 4.14 Onerilen KKS algoritmastyla (Algoritma 5) elde edilen sonuglarin standart sapmalari
M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10 M11 M12 M13 M14 En iyi Harita
Fl 3.38E-05 .66E-03 4.11E-05 .17E-05 2.73E-04 .07E-05 2.95E-01 .45E-04 9.61E+00 .82E-05 4.44E-05 .12E-05 3.23E+00 .44E-05 1
F2 3.27E-01 .28E-01 3.57E-01 .82E-01 3.00E-01 .70E-01 3.35E-01 .38E-01 3.80E+00 .09E-01 3.16E-01 .10E-01 5.26E-01 .87E-01 10
F3 6.71E+00 .34E+01 2.06E+00 .36E+00 4.78E+00 .22E+00 4.46E+00 .97E+00 4.09E+01 .53E+00 1.97E+00 .65E+00 1.06E+01 .28E+00 8
F4 8.27E-07 .91E-07 5.01E-07 .47E-07 9.39E-07 .38E-07 3.40E-07 .86E+00 2.00E+01 .86E-08 2.68E-07 .59E-02 4.54E-06 .68E-08 14
F5 1.90E+00 .46E+00 6.08E-01 .54E+00 8.77E-01 .28E-01 1.38E+00 .79E+00 1.28E+01 .69E-01 7.31E-01 .67E-01 1.84E+00 .88E-01 3
Fé6 5.41E+01 L40E+01 8.54E+01 .39E+401 5.44E+01 L02E+401 5.30E+01 L99E+01 8.24E+01 L19E+01 5.05E+01 L56E+01 9.80E+01 .77E+01 8
Cizelge 4.15 Onerilen KKS algoritmastyla (Algoritma 6) elde edilen sonuglarin standart sapmalari
M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10 M11 M12 M13 M14 En Iyi Harita
Fl 2.18E-05 .44E-08 3.39E-08 .90E-08 1.72E-08 .45E-08 4.87E-08 .65E-05 9.47E+00 .91E-08 1.35E-08 .24E-07 2.51E+00 .16E-07 11
F2 1.51E-01 .09E-01 3.36E-01 .37E-01 4.16E-01 .15E-01 4.42E-01 .63E-01 3.83E+00 .88E-01 4.81E-01 .20E-01 4.43E-01 .34E-01 1
F3 1'9{;;617 .08E+01 4.38E+00 .51E+00 5.53E+00 .31E+00 8.95E+00 .98E+00 4.91E+01 .02E+00 6.80E+00 .54E+00 1.44E+401 .57E+00 1
F4 1.30E-09 .03E-08 5.59E-09 .85E-08 2.01E-08 .47E-10 5.18E-09 .59E-09 8.06E+00 .61E-09 7.65E-09 .24E-10 2.39E-08 .62E-09 12
F5 3.88E-01 .51E+00 7.35E-01 .29E-01 1.05E+00 .99E-01 1.00E+00 .65E+00 1.24E+01 .15E-01 7.04E-01 .17E+00 2.12E+00 .73E-01 1
F6 4.67E+01 .12E+01 6.88E+01 .58E+01 5.44E+01 .58E+01 5.41E+01 .11E+01 8.12E+01 .36E+01 5.78E+01 .17E+01 1.01E+02 .84E+01 8




Cizelge 4.16 PSO ile elde edilen sonuglarin standart sapmalari

Deger
Fl 7.25E-03
F2 7.62E-02
F3 7.17E-05
F4 1.49E-05
F5 1.02E-01
F6 6.35E+01

Cizelge 4.17 GA ile elde edilen sonuglarin standart sapmalari

Deger
Fl 9.87E-01
F2 4.50E-01
F3 1.45E+01
F4 6.40E+00
F5 2.89E+00
F6 8.98E+01

Cizelge 4.18 DGA ile elde edilen sonuglarin standart sapmalari

Deger
Fl 2.14E-04
F2 1.93E-08
F3 2.06E-02
F4 5.72E-08
F5 1.31E-01
F6 3.77E+01
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4.1.3. Ortalamalar

Cizelge 4.19 Mevcut KS yonteminden (Algoritma 1) elde edilen sonuglarin ortalamalari

Cizelge 4.20 KKS Wang Algoritmast

Deger
Fl 5.84E-09
F2 1.51E-01
F3 -1.05E+02
F4 2.00E-09
F5 6.41E-01
Fé 8.10E+01

yla (Algoritma

Deger
Fl 1.42E-05
F2 1.14E-01
F3 -1.05E+02
F4 3.74E-08
F5 6.95E-01
F6 7.61E+01

2) elde edilen sonuglarin ortalamalari

Cizelge 4.21 Onerilen KKS Algoritmastyla (Algoritma 3) elde edilen sonuglarmn ortalamalart

M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10 M11 M12 M13 M14 En lyi Harita
Fl 1.52E-05 4.13E-05 2.13E-05 2.55E-05 3.62E-05 6.17E-02 2.35E-05 7.16E-05 9.16E+00 1.64E-05 4.10E-05 3.94E-05 1.96E-01 3.00E-05 1
F2 2.11E-01 2.02E-01 1.39E-01 1.80E-01 2.27E-01 1.54E-01 1.54E-01 4.54E-02 2.10E+00 9.15E-02 1.55E-01 3.58E-02 3.15E-01 1.98E-01 12
F3 -1.04E+02 -1.01E+02 -1.05E+02 -1.06E+02 -1.04E+02 -1.06E+02 -1.06E+02 -1.06E+02 -6.78E+01 -1.06E+02 -1.05E+02 -1.05E+02 -1.02E+02 -1.06E+02 8
F4 7.34E-08 2.20E-08 1.32E-07 1.03E-07 7.37E-08 2.69E-08 2.06E-07 1.75E-08 7.08E-01 7.52E-09 7.29E-08 4.82E-08 1.63E-04 6.53E-02 10
F5 8.47E-01 1.68E+00 5.82E-01 6.33E-01 7.73E-01 5.93E-01 8.51E-01 1.38E+00 1.46E+01 4.77E-01 9.76E-01 9.63E-01 1.58E+00 8.87E-01 10
F6 4.87E+01 1.43E+02 9.93E+01 5.24E+01 2.91E+01 7.93E+01 3.97E+01 1.70E+01 1.14E+02 7.28E+01 2.10E+01 5.46E+01 1.66E+02 7.69E+01 8
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Cizelge 4.22 Onerilen KKS Algoritmastyla (Algoritma 4) elde edilen sonuglarin ortalamalar

M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10 M11 M12 M13 M14 En iyi Harita
Fl 1.30E-05 1.85E-05 2.32E-05 5.52E-02 1.32E-05 6.41E-02 1.65E-05 1.34E-05 8.83E-06 1.13E-05 1.53E-05 6.58E-02 1.34E-05 .80E-05 9
F2 1.68E-01 1.35E-01 1.04E-01 2.12E-01 1.27E-01 9.48E-02 9.78E-02 1.34E-01 1.27E-01 1.95E-01 9.67E-02 1.51E-01 1.27E-01 .16E-01 6
F3 -1.05E+02 -1.05E+02 -1.06E+02 -1.05E+02 -1.06E+02 -1.05E+02 -1.05E+02 -1.05E+02 -1.05E+02 -1.05E+02 -1.06E+02 -1.06E+02 -1.06E+02 .05E+02 3
F4 3.67E-08 6.98E-08 1.63E-07 4.18E-08 1.57E-02 5.97E-08 3.97E-08 1.56E-02 2.99E-08 5.41E-08 9.83E-08 5.05E-08 1.64E-08 .30E-08 13
F5 5.00E-01 5.58E-01 4.65E-01 5.46E-01 5.56E-01 7.29E-01 5.06E-01 6.41E-01 4.97E-01 5.98E-01 6.21E-01 5.61E-01 5.81E-01 .14E-01 3
F6 6.98E+01 6.58E+01 7.47E+01 5.74E+01 7.35E+01 7.17E401 7.25E+01 8.62E+01 6.98E+01 7.77E+01 7.57E+01 8.64E+01 5.88E+01 .24E+01 4
Cizelge 4.23 Onerilen KKS Algoritmastyla (Algoritma 5) elde edilen sonuglarin ortalamalar
M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10 M11 M12 M13 M14 En iyi Harita
Fl 1.53E-05 3.00E-04 1.97E-05 1.70E-05 4.34E-05 2.17E-05 2.96E-02 1.10E-04 1.15E+01 2.27E-05 2.04E-05 2.76E-05 5.66E-01 .28E-05 1
F2 1.45E-01 2.35E-01 1.90E-01 2.13E-01 1.59E-01 1.19E-01 1.91E-01 1.44E-01 2.56E+00 6.82E-02 1.65E-01 1.14E-01 2.84E-01 .38E-01 10
F3 -1.05E+02 -9.95E+01 -1.06E+02 -1.06E+02 -1.06E+02 -1.06E+02 -1.05E+02 -1.07E+02 -7.96E+01 -1.06E+02 -1.07E+02 -1.05E+02 -1.02E+02 .06E+02 8
F4 1.95E-07 8.07E-08 7.58E-08 6.53E-08 2.25E-07 3.52E-08 9.67E-08 2.86E-01 4.38E+00 3.04E-08 9.03E-08 8.59E-03 5.46E-07 .33E-08 14
F5 1.00E+00 1.56E+00 4.75E-01 7.55E-01 7.76E-01 5.95E-01 1.09E+00 1.64E+00 1.46E+01 5.85E-01 6.70E-01 9.47E-01 1.33E+00 .10E+00 3
Fé6 3.33E+01 1.38E+02 1.09E+02 4.93E+01 3.61E+01 7.46E+01 3.67E+01 1.42E+01 1.16E+02 6.64E+01 2.95E+401 4.05E+01 1.55E+02 .37E+01 8
Cizelge 4.24 Onerilen KKS Algoritmasiyla (Algoritma 6) elde edilen sonuglarmn ortalamalar
M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10 M11 M12 M13 M14 En Iyi Harita
Fl 2.23E-06 2.46E-08 9.73E-09 1.39E-08 6.17E-09 1.77E-08 1.38E-08 1.70E-06 1.22E+401 5.98E-09 5.32E-09 4.69E-08 3.56E-01 .78E-08 11
F2 3.20E-02 2.88E-01 1.78E-01 2.11E-01 2.21E-01 1.70E-01 2.25E-01 1.35E-01 2.42E+00 1.31E-01 2.09E-01 1.58E-01 2.45E-01 .66E-01 1
F3 -1.07E+02 -9.99E+01 -1.06E+02 -1.06E+02 -1.05E+02 -1.06E+02 -1.04E+02 -1.07E+02 -6.81E+01 -1.06E+02 -1.04E+02 -1.05E+02 -1.02E+02 .05E+02 1
F4 4.02E-10 4.05E-09 8.40E-10 3.53E-09 3.12E-09 3.39E-10 1.36E-09 1.07E-09 1.62E+00 7.47E-10 2.38E-09 3.21E-10 3.76E-09 .17E-09 12
F5 1.60E-01 1.75E+00 6.63E-01 6.76E-01 1.09E+00 5.67E-01 9.99E-01 1.68E+00 1.48E+01 5.14E-01 7.55E-01 1.20E+00 1.40E+00 .96E-01 1
F6 2.32E+01 1.26E+02 9.55E+01 5.39E+01 3.63E+01 5.78E+01 3.93E+01 1.15E+401 1.27E+02 6.68E+01 3.88E+01 4.11E+01 1.66E+02 .29E+01 8




Cizelge 4.25 PSO ile elde edilen sonuglarin ortalamalari

Deger
Fl 7.80E-03
F2 7.63E-03
F3 -1.07E+02
F4 8.37E-06
F5 1.67E-02
F6 4.82E+01

Cizelge 4.26 GA ile elde edilen sonuglarin ortalamalari

Deger
Fl 1.82E+00
F2 2.83E-01
F3 -8.68E+01
F4 6.13E+00
F5 5.79E+00
F6 1.85E+02

Cizelge 4.27 DGA ile elde edilen sonuglarin ortalamalari

Deger
Fl 2.05E-04
F2 8.61E-09
F3 -1.07E+02
F4 1.13E-08
F5 3.56E-02
F6 1.36E+01
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4.1.4. En Tyiler

Cizelge 4.28 Mevcut KS yonteminden (Algoritma 1) elde edilen sonuglarin en iyileri

Deger
Fl 1.70E-11
F2 3.56E-13
F3 -1.07E+02
F4 4.56E-14
F5 2.23E-12
F6 1.10E-10

Cizelge 4.29 KKS Wang algoritmasiyla (Algoritma 2) elde edilen sonuglarin en iyileri

Deger
Fl 1.13E-09
F2 2.31E-12
F3 -1.07E+02
F4 7.21E-13
F5 1.12E-12
F6 8.56E-10

Cizelge 4.30 Onerilen KKS algoritmastyla (Algoritma 3) elde edilen sonuglarin en iyileri

M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10 M11 M12 M13 M14 En Iyi Harita
Fl 6.01E-10 1.05E-09 2.13E-09 1.41E-09 5.18E-10 4.61E-10 4.81E-10 2.89E-08 1.99E-09 3.96E-10 6.82E-10 6.29E-09 1.17E-09 2.44E-10 14
F2 8.14E-11 4.30E-14 1.36E-11 4.63E-12 7.36E-13 6.61E-13 5.85E-12 9.12E-13 1.35E-13 2.06E-12 3.99E-12 2.92E-12 1.24E-13 3.22E-11 2
F3 -1.07E+02 -1.07E+02 -1.07E+02 -1.07E+02 -1.07E+02 -1.07E+02 -1.07E+02 -1.07E+02 -1.07E+02 -1.07E+02 -1.07E+02 -1.07E+02 -1.07E+02 -1.07E+02 3
F4 2.44E-13 9.76E-13 3.88E-13 3.41E-13 1.53E-12 2.34E-13 5.13E-13 8.57E-14 8.55E-13 1.16E-13 2.58E-12 4.86E-14 3.57E-13 1.85E-13 12
F5 2.35E-11 8.46E-13 4.40E-11 1.11E-12 5.79E-10 2.16E-10 2.58E-10 2.11E-10 9.95E-01 4.02E-11 4.72E-10 1.81E-09 8.42E-11 5.79E-11 2
F6 1.01E-10 7.78E-09 8.91E-10 6.00E-11 1.96E-10 1.10E-10 7.15E-10 1.14E-12 2.16E-11 5.55E-10 3.29E-10 1.82E-12 2.47E-10 1.30E-11 8
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Cizelge 4.31 Onerilen KKS algoritmastyla (Algoritma 4) elde edilen sonuglarin en iyileri

M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10 M11 M12 M13 M14 En iyi Harita
Fl 3.16E-10 1.39E-09 6.70E-10 1.54E-09 4.93E-11 3.41E-10 2.68E-10 4.32E-10 2.20E-10 4.03E-10 3.45E-11 5.91E-10 5.06E-10 .16E-10 11
F2 2.94E-11 2.12E-11 4.05E-12 1.01E-12 1.06E-11 1.04E-12 3.93E-12 2.61E-12 1.34E-12 1.34E-11 3.45E-13 1.44E-12 1.63E-12 .41E-12 11
F3 -1.07E+02 -1.07E+02 -1.07E+02 -1.07E+02 -1.07E+02 -1.07E+02 -1.07E+02 -1.07E+02 -1.07E+02 -1.07E+02 -1.07E+02 -1.07E+02 -1.07E+02 .07E+02 4
F4 1.01E-13 1.48E-13 8.47E-14 6.21E-13 6.78E-13 1.35E-13 1.51E-13 7.17E-14 4.61E-13 1.41E-12 8.88E-14 5.42E-13 2.49E-13 .21E-15 14
F5 5.01E-11 8.19E-12 8.55E-11 7.22E-12 9.99E-12 2.70E-10 2.16E-12 6.08E-13 3.15E-10 1.48E-11 2.04E-11 3.19E-11 6.04E-12 .37E-11 8
F6 1.50E-09 1.00E-09 5.00E-12 1.24E-09 7.62E-11 3.52E-09 5.00E-10 1.65E-09 1.05E-10 1.82E-10 1.09E-09 4.21E-09 3.20E-10 .79E-09 3
Cizelge 4.32 Onerilen KKS algoritmastyla (Algoritma 5) elde edilen sonuglarin en iyileri
M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10 M11 M12 M13 M14 En iyi Harita
Fl 9.90E-10 5.16E-10 1.07E-10 1.99E-10 9.90E-10 1.02E-09 7.64E-10 2.85E-08 1.27E-09 4.64E-09 9.19E-10 3.87E-10 7.60E-10 .08E-10 3
F2 9.41E-13 1.23E-12 1.13E-13 3.94E-13 2.50E-12 2.18E-12 2.02E-10 1.88E-12 2.16E-14 7.98E-13 5.31E-12 1.67E-12 4.04E-13 .26E-12 9
F3 -1.07E+02 -1.07E+02 -1.07E+02 -1.07E+02 -1.07E+02 -1.07E+02 -1.07E+02 -1.07E+02 -1.07E+02 -1.07E+02 -1.07E+02 -1.07E+02 -1.07E+02 .07E+02 2
F4 1.64E-12 7.04E-13 6.93E-13 2.12E-12 9.24E-12 2.66E-17 1.98E-12 5.88E-15 3.50E-14 1.57E-14 3.11E-13 7.40E-14 6.32E-14 .07E-12 6
F5 1.50E-12 4.53E-12 1.06E-11 2.45E-11 1.15E-10 6.29E-11 1.16E-09 1.94E-10 1.07E-06 3.69E-12 7.30E-11 2.21E-10 2.94E-09 .25E-09 1
F6 5.15E-10 6.27E-09 5.67E-10 3.41E-11 1.14E-10 6.76E-11 8.28E-10 9.32E-12 3.64E-12 1.06E-09 7.54E-10 2.34E-10 5.68E-10 .67E-11 9
Cizelge 4.33 Onerilen KKS algoritmastyla (Algoritma 6) elde edilen sonuglarin en iyileri
M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10 M11 M12 M13 M14 En Iyi Harita
F1l 1.05E-10 2.87E-11 1.46E-11 9.70E-11 5.87E-11 4.99E-11 2.91E-11 2.31E-11 6.48E-11 1.27E-11 2.60E-11 5.94E-11 2.95E-11 .56E-11 10
F2 1.73E-13 6.34E-14 6.94E-14 1.92E-13 6.95E-14 5.29E-14 6.25E-13 1.91E-16 4.34E-14 1.48E-13 3.62E-14 3.03E-14 8.21E-17 .28E-14 13
F3 -1.07E+02 -1.07E+02 -1.07E+02 -1.07E+02 -1.07E+02 -1.07E+02 -1.07E+02 -1.07E+02 -1.07E+02 -1.07E+02 -1.07E+02 -1.07E+02 -1.07E+02 .07E+02 1
F4 7.89E-15 2.35E-15 2.35E-15 5.21E-17 1.91E-16 6.12E-16 3.87E-15 5.82E-15 1.49E-14 4.44E-15 9.13E-16 2.03E-15 5.74E-17 .95E-16 4
F5 2.44E-12 5.97E-13 5.01E-13 4.26E-14 2.42E-13 7.11E-15 1.10E-13 4.48E-13 2.13E-14 2.00E-12 7.96E-13 2.98E-12 8.53E-14 .97E-12 6
Fé 6.82E-13 1.73E-11 7.00E-11 8.00E-11 4.77E-12 1.02E-12 2.27E-13 1.14E-13 7.96E-13 2.27E-13 3.41E-13 5.00E-12 1.13E-11 .00E-11 8




Cizelge 4.34 PSO ile elde edilen sonuglarin en iyileri

Deger
Fl 2.01E-04
F2 7.68E-10
F3 -1.07E+02
F4 8.88E-09
F5 1.73E-08
F6 3.55E-07

Cizelge 4.35 GA ile elde edilen sonuglarin en iyileri

Deger
Fl 9.60E-02
F2 1.40E-02
F3 -1.07E+02
F4 8.66E-02
F5 5.97E-01
F6 1.00E+01

Cizelge 4.36 DGA ile elde edilen sonuglarin en iyileri

Deger
Fl 8.07E-06
F2 1.20E-11
F3 -1.07E+02
F4 3.00E-12
F5 1.90E-07
F6 9.52E-08
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F1
1.00E-01
1.00E-05
1.00E-09 =0 =
> o QO S x
P PP F P @q@"f @"'\’@0@"?@"/
1.00E+01
F2
1.00E+00
1.00E-01
1.00E-02
ML M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 MI0 M1l MI12 M13 Mi4
-1.00E+02
F3
-1.05E+02
-1.10E+02
ML M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 MI10 M1l M12 M13 Mi4
F4
1.00E-02
1.00E-06
1.00E-10
ML M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 MI10 M1l M12 M13 Mi4
1.00E+01
F5
1.00E+00
1.00E-01
ML M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 MI0 M1l MI12 M13 Mi4
F6
1.E+02
1.E+01

M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10 M1l M12 M13 M14

Sekil 4.1 Her bir algoritmadan elde edilen ortalamalar (¢izgi grafik)
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M9 7
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F5
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M13 M3
M12 M4
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[ [N, RN, S—— " S —" —

=] =) w3 o] e = 6

[ N, RN S —— " S —" —

N NI, RN, S— N " — —

Sekil 4.2 Her bir algoritmadan elde edilen ortalamalar (Radar grafik)



1.00E+01

1.00E-02

1.00E-05

1.00E-08

1.0

0.1
M1

9.0

3.0

1.0
M1

1.00E+02

1.00E-02

1.00E-06

1.00E-10

2.00E+00

1.00E+00

0.00E+00

1.50E+02

1.00E+02

5.00E+01

0.00E+00

M1

M2

M2

M1

M1

M1

M2

M3

M3

M2

M2

M2

M3

M4

M4

M3

M3

M3

M4 M5

M5

M5

M4 M5

M4 M5

M4 M5

M6 M7

M6

M6

M6

M6

M6

M7

M7

M7

M7

M7

F1

F2

M8

M8

F4

M8

Fs |

M8

F6

M8

M8 M9 M10 M1l M12 M13 M14

MS M10 M11 M12 M13 M14

M9 M10 M11 M12 M13 Mi14

M9 M10 M11 M12 M13 M14

M9 M10 M11 M12 M13 M14

M9 M10 M11 M12 M13 M14

Sekil 4.3 Her bir algoritmadan elde edilen standart sapmalar (cizgi grafik)
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F1

M1

Y&8E-+00 M2
M13 o 1.00E-02 M3

] EmPen) Pun3 ol eaum’ a6

F3

M1
YI36E+01 M2

[ [N, RN, S—— " S —" —

[ N, RN S —— " S —" —

F6
M1
9.00E+01
M1S9g8 M3
M12 M4
M11 M5
M10 M6
M9 M7
M8

N NI, RN, S— N " — —

Sekil 4.4 Her bir algoritmadan elde edilen standart sapmalar (radar grafik)



1.0E-08

1.0E-09
1.0E-10
e
1.0E-11
MI M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 MI0 Mil M12 MI13 Mi4
1.0E-11
1.0E-14
1.0E-17
MI M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 MI0 Mil M12 MI13 Mi4
-106.76453674910
F3
-106.76453674920
-106.76453674930
M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 MI10 M1l M12 M13 Mi4
1.0E-12 F4
®
1.0E-15
1.0E-18
M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 MI0 Mil M12 Mi13 Mi4
F5
1.0E-09
1.0E-12
1.0E-15
M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 MI10 M1l MI12 Mi3 Mi4
F6
1.0E-07
1.0E-10
1.0E-13

M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 MI10 M1l M12 M13 Mi14

Sekil 4.5 Her bir algoritmadan elde edilen en iyiler (cizgi grafik)
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] EmPen) Pun3 ol eaum’ a6

PG 7645
-106.7645
M13,106.7645
-106.7645
M12 ' _106.764
-106.76
M11
M10
M9

F3
M1
M2
M3
M4
M5
M6
M7
M8

[ [N, RN, S —— Q" S —" —

M2

[ [N, RN, S—— " S —" —

=] =) w3 o] e = 6

[ N, RN S —— " S —" —

F6
M1
MBbE-01 M2
m13 1.00E-04 M3
1.00E-07
M12 1.00E- M4
1.00
M11 M5
M10 M6
M9 M7
M8

N NI, RN, S— N " — —

Sekil 4.6 Her bir algoritmadan elde edilen en iyiler (radar grafik)



4.2. Onerilen KKS Algoritmasinin Secimi

Elde edilen sonuglarin yer aldig1 Sekil 4.1 - Sekil 4.6 incelenerek; ortalama, standart
sapma ve en iyi degerlere gore her bir test fonksiyonu i¢in en 1yi sonuca ulasan algoritma

ve harita fonksiyonlari, sirasiyla Cizelge 4.37 ve Cizelge 4.38 ‘de sunulmustur.

Cizelge 4.37 En iyi sonuglara ulasan algoritma

Standart Sapma | Ortalama Eniyi
F1 Alg.6 Alg.6 Alg.6
F2 Alg.6 Alg.6 Alg.6
F3 Alg.6 Alg.6 Alg.6
F4 Alg.6 Alg.6 Alg.5
F5 Alg.6 Alg.6 Alg.6
F6 Alg.6 Alg.6 Alg.6
Cizelge 4.38 En iyi sonuglara ulasan harita fonksiyonu
Standart Sapma Ortalama | En iyi
F1 M11 M11 M10
F2 M1 M1 M13
F3 M1 M1 M1
F4 M12 M12 M4
F5 M1 M1 M6
F6 M8 M8 M8

Cizelge 4.37’ deki duruma gore, Algoritma 6
mevcut KS ve KKS algoritmalarina gore ¢ok daha basarili oldugu agikg¢a goriilmektedir.

Bu basar1 6nerilen algoritmanin, literatirdeki hem orijinal hem de kaotik kril surusi

‘nin hem Onerilen hem de literatlirdeki

optimizasyon yontemine gore olan iistiinliigiint gostermektedir.
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Bununla birlikte harita fonksiyonlarinin genel performansini karsilagtirabilmek i¢in ilk
4‘e kag kez girdikleri sayilmigtir. Sayim sonrasinda elde edilen sonuglar, Sekil 4.7° de

gosterilmistir.

Harita Alg.3 Alg.4 Alg.5 Alg.6 Harita Alg.3 Alg.4 Alg.5 Alg.6 Harita Alg.3 Alg.4 Alg.5 Alg.6

1 B 1F 2 s 1 B (I E 2BSs | 1 [ 1 ofl 1 |4
2 1 0 0 0 2 B 1f] 12 0 0 2 B 2 ol 5 0
3 B 2 130 |30 2 3 IR IR 33 3 B s3f] 201 30 1
a ] 2 ofl 1fl 1 a ] 20 1E] 2fl 12 4 [ 1 6| 3F] 2
s 0 1l 1 1fE] 2 s B 1] 2f 1F] 2 5 of | 2 ofl 1
6 B 13l 1 a4l a4 e B3I 1@ 4f] 2 e 3l 1 a1f] 2
7 B 20 130 1f 1 7 B 201 2 0 0 7 0 1l 1 of] 2
s B all 1F] 2B 2 s B 4 ol | 2 |3 s [ 2] 2] 281 3
9 ol 0 0 9 ol 4 0 0 o I 201 3] 3] 1
10 B afl 1 (313 10 B 4f 1 BE a0 10 B3l 1F] 20 1
117 B 28] 20 5F ] 2 112 [ 1fF ] 20 4F] 2 11 ol | 3 ol ] 2
12 [ 1 0 ofl 1 12 [ 1 ofl 1F] 2 12 £ 2 ofl 1l 1
13 ol 5 0 0 13 ol I3 0 o 13 [ 10 1 1E] 3
14 [ af] 1F] 200 1 14 [ 1fl 1E ] 2 o 1 F |3l 2F] 2fl 1
a. Standart Sapma b. Ortalama c. En lyi

Sekil 4.7 Her bir algoritmadaki Harita fonksiyonlarinin ilk 4 'e giris sayilar1

Cizelge 4.38 ‘e gore standart sapma ve ortalama deger i¢in 1 nolu harita fonksiyonun
(Chebyshev) daha basarili oldugu agik¢a goriilmektedir. Buna karsilik, en iyi degerlere
bakildiginda, her bir fonksiyonda baska bir harita fonksiyonun daha basarili oldugu

goriilmiistiir.

Algoritmalarin ve harita fonksiyonlarinin performanslarinin daha iyi incelenebilmeleri
icin, her bir harita fonksiyonun her bir algoritmadaki ilk 4 ‘e girig sayilarinin, y18in ve
cubuk grafikleri olusturulmustur (Sekil 4.8 - Sekil 4.13). Hangi algoritmanin hangi harita

fonksiyonu ile daha basarili olduklar1 bu grafiklerden okunabilir.
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Sekil 4.8 Harita Fonksiyonlarinin Standart Sapmada ilk 4 'e Giris Toplamlari

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
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Sekil 4.9 Harita Fonksiyonlarinin Ortalamalarda Ilk 4 'e Giris Toplamlari

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

HAlg.3 HAlg.4 mAlg.5 mAlg.6

Sekil 4.10 Harita Fonksiyonlarinin En Iyilerde 1k 4 'e Giris Toplamlar
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Sekil 4.11 Harita Fonksiyonlarinin Standart Sapmada 1k 4 'e Giris Sayilar

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
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Sekil 4.12 Harita Fonksiyonlarinin Ortalamalarda 1k 4 'e Giris Sayilari

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

WAlg.3 mAlg.4 mAlg.5 mAlg.6

Sekil 4.13 Harita Fonksiyonlarinin En lyilerde Ilk 4 'e Giris Sayilari
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Bununla birlikte en iyi sonucu veren Algoritma 6’nin her bir harita fonksiyonu ile ilk 4’e
giris sayilari, Sekil 4.14 ve Sekil 4.15 ‘de ¢ubuk ve y18in grafik olarak incelenmistir.
Sekil 4.15°de goriildiigii lizere, standart sapma, ortalama ve en iyi degerlere gore ilk 4’e
giris sayilart st iiste bindirildiginde 1 nolu Chebyshev harita fonksiyonun toplam
basarisinin digerlerinden net bir sekilde ayrildig1 goriilmektedir. Bu algoritmadaki harita

fonksiyonlarinin basari siralamasi agagidaki gibidir.

1. Chebyshev

2. Cubic

3. Piecewise

4. Gauss/mouse ve Singer

Algoritma 6'nin Harita Fonksiyonlarinin ilk 4 'e Giris Sayilari

w ~ v o

= N

. ||| Ill III III |II II I|| I ||I III III 11
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
B Standart Sapma ® Ortalama M En lyi

Sekil 4.14 Algoritma 6'nin Harita Fonksiyonlarmin Ilk 4 'e Giris Sayilar1 (Cubuk grafik)

Algoritma 6'nin Harita Fonksiyonlarinin ilk 4 'e Giris Sayilari
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m Standart Sapma M Ortalama M En lyi

Sekil 4.15 Algoritma 6'nin Harita Fonksiyonlarmin Ilk 4 'e Giris Sayilar (Y1gin grafik)
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Buradan elde edilen sonuglara gore atalet agirhigi (wy) in kaotik olmadigi, baslangig

pozisyonlarinin ve en iyi bireyin etkisinin hesaplandigr adimdaki C¢™* katsayisinin
hesabmin kaotik oldugu algoritma (Algoritma 6) en iyi sonucu veren yontem olarak
secilmistir. Kaotik alanlarda kullanilacak harita fonksiyonu ise Chebyshev fonksiyonu

olmalidir.

Bu algoritma ile elde edilen sonuglarin mevcut kaotik olmayan ve olan KS
optimizasyonlar1 ile olan karsilastirmalarima ek olarak, PSO, GA ve DGA ile olan
karsilagtirmalar1 da Sekil 4.16 - Sekil 4.19 ‘da gosterilmistir. Burada yer alan veriler;
yapilan ¢ozlimlerde en iyi sonucu veren algoritmanin degerine gore normalize edilmis,
en kotli, standart sapma, ortalama ve en iyi degerleridir. Bu grafiklerde, 1’e en yakin

sonugclar1 veren algoritmalar en basarili algoritmadir.
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© 1.00E+02 O KS
C
; O KKS-Wang
£
= 1.00E+01 [] X & KKS-Bilal
wl
S ry APSO
% 1.00E+00 [ ] O 7S ® X GA
= i $ 4 5 6  ODGA

1.00E-01
Fonksiyon No

Sekil 4.16 Gelistirilen KKS ‘niin Diger Yar1 Sezgisel Algoritmalar ile Karsilagtirmasi,

Normalize Edilmis En Koti
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Sekil 4.17 Gelistirilen KKS ‘niin Diger Yar1 Sezgisel Algoritmalar ile Karsilagtirmasi,
Normalize Edilmis Standart Sapma
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Sekil 4.18 Gelistirilen KKS ‘niin Diger Yar1 Sezgisel Algoritmalar ile Karsilagtirmasi,

Normalize Edilmis Ortalama
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Sekil 4.19 Gelistirilen KKS ‘niin Diger Yar1 Sezgisel Algoritmalar ile Karsilagtirmasi,
Normalize Edilmis En lyi

Yukarida yapilan degerlendirmelere gore, gelistirilen KKS optimizasyon yonteminin
sadece KS optimizasyon yonteminden degil, literatiirdeki diger iyi bilinen yar1 sezgisel

algoritmalara gore de oldukga basarili ve rekabetci oldugu goriilmiistiir.

4.3. Gelistirilen KKS Yontemi ile Kauguk Burg Optimizasyonu

Salincak kollari, amortisorler ve motor traversi gibi sasi ve siispansiyon bilesenlerini
monte etmek i¢in standart kauguk burglar kullanilir (HeiRBing ve Ersoy 2015). Burglar ya
da kauguk burglar bir gesit titresim soniimleyicidir. Iki pargay1 birbirine baglayan kauguk
burglar, iizerinden gecen enerjiyi soniimleyerek digerine aktarir. Yaygin olarak arag
stispansiyon sistemlerinde kullanilan kauguk burglar, iki par¢ay: birbirine baglarken bir
miktar da hareket serbestligi saglar. Bu hareket, siispansiyon pargalarinin serbestce
hareket etmesine izin verirken, 6rnegin biiyiik bir tiimsek tizerinden gegerken girultinin
ve kiigiik titresimlerin aracin sasisine aktarilmasini en aza indirir (“Bushing (isolator) -

Wikipedia” y.y.).
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Bu islevler igin hidrolik burglar veya kayar burglar da kullanilabilir. Kayar burclar,
sOniimlemenin yani sira serbest doniise izin vermek icin kauguk ile montaj yiizeyi

arasinda kayan bir yataga sahiptir (Heiling ve Ersoy 2015).

Farkl1 kauguk burg tiirlerinden bazilar1 Sekil 4.20” de goriilebilir. Spesifik uygulamanin
gereksinimlerine bagli olarak ¢ok ¢esitli farkli ¢éziimler mevcuttur. Tek borulu burg
olarak da adlandirilan A tasarimi, en basit ve en ucuz ¢6zimu temsil eder. Bu tip bir burg,
radyal On gerilim ve entegre eksenel tutma halkalari ile yerinde tutuldugu bir siispansiyon
baglantis1 veya kontrol kolundaki silindirik bir delige bastirilmak iizere tasarlanmistir.
Tasarim B, bilesenin radyal ve eksenel direngenlik oranlarinin birbirine uyacak sekilde
daha dogru ayarlanmasina olanak tanir. Dis borunun capini ve elastomer i¢ burcun
yukseklik-genislik oranini degistirerek, radyal/eksenel direngenlik orani 1 : 4 ile 1: 10
arasinda bir degere getirilebilir. Tasarim D, yiikleme yoniine bagli olarak farkli radyal
direngenlik oranlarina neden olan bobrek seklinde bosluklara sahiptir. E, F ve G
tasarimlari, ara kovanlhi burclara 6rnektir. E ve F tasarimlari, {iretim siirecinde kalibre
edilir ve gerekirse i¢ boru genisletilerek ayarlanir. Tasarim G tizerindeki 6n yiik, montaj
sirasinda eklenir. Tasarim H, radyal yonde yiiksek bir direngenlik oranini korurken,
bliyiik kardanik yiiklere ve yer degistirmelere dayanacak sekilde gelistirilmis bir kauguk
bur¢ ornegidir. Gosterilen ornekte, agirligi azaltmak igin oyuk bilyeli bir i¢ boru
kullanilmistir (HeilRing ve Ersoy 2015).

Elastik burclar icin performans kriterleri radyal, eksenel, torsiyonel ve kardanik
yonlerdeki direngenlik degerleridir. Bu yonler Sekil 4.21 ‘de gosterilmistir. Farkli
yonlerdeki direngenligini belirten bu direngenlik degerleri burcun kullanildig: yere gore
degisiklik gostermektedir. Ornek olarak bir arag siispansiyonundaki salincak kolunda yer
alan elastik burclarin karakteristikleri siispansiyonun elastokinematik davranisini etkiler.
Bu da komple aracin yol tutusu ve konforu iizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir. Bu nedenle
elastik burclarin istenilen direngenlikleri kullanilacaklar1 yerdeki gorevlerine gore
belirlenir. Direngenlik hedefleri belirlendikten sonraki siireg, bu hedefleri saglayabilen

elastik bur¢ geometrisini ve malzemesini tasarlayabilmektir.
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Sekil 4.20 Titresim soniimleyici elastik burglar (Heil3ing ve Ersoy 2015).

Radyal
\ Eksenel
Torsiyonel
Kardanik /
Konik

Sekil 4.21 Elastik burg yiikleme yonleri (Goossens vd. 2017)

4.3.1. Optimizasyon Probleminin Kurulmasi

Bu ¢alismada istenilen direngenlik hedeflerini saglayabilen elastik bur¢ optimizasyonu
gerceklestirilmistir. Tasarimdan istenilen hedef degerlerini bir optimizasyon problemine
dontistirmek i¢in Radyal direngenlik, f amag fonksiyonunda, eksenel, torsiyonel ve
kardanik direngenlik degerleri ise h; kisit fonksiyonlarinda kullanilmak iizere secilmistir.

Bu tercih optimize edilmek istenen hedef parametresinin Onemine gore farklilik

gosterebilir. Bu durumda f amag fonksiyonu su sekilde yazilir.
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kH — ki

k!

f min

Esitlik kisit fonksiyonlari ise agagidaki sekli alir.

ke — k¢
h, = =0
kH_ki
hy = P =
t
kil — ki
h; = 0

Burada ;

ki
ke
k(!
kic
kr
ke
ki
ki

Hedef radyal direngenlik

Hedef eksenel direngenlik

Hedef torsiyonel direngenlik

Hedef kardanik direngenlik

i. adimda hesaplanan radyal direngenlik

i. adimda hesaplanan eksenel direngenlik

i. adimda hesaplanan torsiyonel direngenlik

i. adimda hesaplanan kardanik direngenlik

(4.1)

(4.2)

(4.3)

(4.4)

Esitlik 4.1 - 4.4 ile verilen kisit igeren optimizasyon problemini kisit icermeyen hale

dontistiirmek gereklidir. Kisit iceren fonksiyonlar1 kisit icermeyecek hale doniistiiren

yontemler genel olarak sirali kisitsiz minimizasyon teknigi olarak adlandirilir. Bu

yontemde amag fonksiyonu, ceza parametreleri ile cezalandirilan kisit fonksiyonlari ile

birlestirilerek kompozit bir fonksiyon haline donisiir (J. S. Arora 2017).

f amag fonksiyonu, h esitlik ve g esitsizlik kisit fonksiyonlari i¢in optimizasyon problemi

asagidaki sekilde yazilir.
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f=f (4.5)

hi(x) = 0;i=1 'denp'ye (4.6)

gix) < 0;i=1 "denm'ye 4.7)

Burada p esitlik kisit sayisini, m ise esitsizlik kisit sayisini belirtmektedir. Yukaridaki
amag ve kisit fonksiyonlar1 birlestirildiginde agagidaki transformasyon fonksiyonu haline
gelir.

P(x,r) = f(x) + P(h(x),g(x),7) (4.8)

Burada r, ceza parametresi vektoriidiir. P ise kisit fonksiyonlarina ceza verme eylemi r
tarafindan kontrol edilen gercek degerli bir fonksiyondur. P fonksiyonu, kullanilan
dontisiim yontemlerine gore farkli haller alabilmektedir. Bu ¢aligmada tercih edilen ceza

fonksiyonu yontemine gore P fonksiyonu asagidaki hali alir.

14 m
P(h(x), g(x),7) = r{;[hiu)}z + ;[gi*(x)]Z}; g7 (@) )

= max(0, g;(x))

r ceza parametresi 0 ‘dan biiyiik skalar bir degerdir. Bu yonteme gore belirlenen bir r
degeri ile optimizasyon gergeklestirilir ve elde edilen ¢oziimiin optimum olup olmadigi
kontrol edilir. Eger degilse r parametresi kiiciiltillerek optimizasyon tekrar edilir. Bu

islem optimum nokta elde edilinceye kadar tekrar edilir(J. S. Arora 2017).
Bu uygulamada ceza parametresi 0.3 olarak alinmis ve optimizasyon tek bir ¢oziim
sonrasinda sonlandirilmistir. Yani kii¢iiltiilmiis yeni bir r degeri ile tekrar edilmemistir.

Degistirilmeme se sebepleri sunlardir;

e Kullanmilan KKS optimizasyon yontemi yari sezgisel bir algoritma olmasi

nedeniyle ¢cok sayida deney ve iterasyona ihtiya¢ duymaktadir.
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e Amag fonksiyonu sonlu elemanlar yontemi kullanilarak hesaplanacagi i¢in her bir
bireye ait ¢6zUm siresi uzundur.
e Bununla birlikte elde edilen ¢ozliim, sezgisel algoritmalarin dogasi geregi lokal

optimuma takilip kalmak yerine global optimuma ulasabilmektedirler.

Ek olarak her bir kisit fonksiyonun 6nem derecelerini kontrol edebilmek igin skalar

agirlik fonksiyonu yontemi kullanilmigtir. Buna gore ;

h(x) = Z wih(x) Z w, =1 (4.10)
i=1 i=1

Burada w;, i. kisit fonksiyonuna (h;) ait agirlik fonksiyonudur ve tim agirlik
fonksiyonlarmin toplami 1 olmalidir. Bu caligmada tiim kisit fonksiyonlari icin esit
agirlik degerleri kullanilmistir.  Buna gore agirliklandirilmis ve doniistiiriilmiis hedef

fonksiyonu asagidaki sekli alir.

ki — k.
@ = 0.3
|t
0.33 ké{_é+033 g{_ké+034 (4.11)
K k¢!
ki — ki,

*

)

Bu ¢alismada kullanilacak hedef direngenlik degerleri Cizelge 4.39 “de, optimize edilecek

ki

tasarima ait tasarim degiskenleri ise Sekil 4.22 ‘de gosterilmistir. Tasarim degiskenlerine

ait alt ve Ust limit bilgileriyse Cizelge 4.40’de verilmistir.

Cizelge 4.39 Hedef Direngenlik degerleri

Radyal [ N'mm] Eksenel [ N/'mm  Torsiyonel [ Nmm/° ] Kardanik [
Kk 1 Kk Nmm/° ]

KH K
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4500 700 7000 6000

CB
m

IB.R1

IBL.R2

Sekil 4.22 Elastik Bur¢ Tasarim Degiskenleri

Cizelge 4.40 Tasarim Degiskenleri Alt ve Ust Limitleri

No Tasarim Parametreleri Alt Limit Ust Limit
1 Sertlik (ShA) 50 70
2 I¢c Kenar Agisi (E,a2) 5 8

3 Oyuk Derinligi (E,z) 3 9

4 Di1s Kenar (E,h1) 0.5 1

5 Caplama (mm) -1.2 -0.2
6 I¢c Boru Set (E,h3) 3 5.0
7 I¢ Yar1 Cap (IB,D1) 18 215
8 Di1s Boru Boy 45 60

9 I¢ Boru Boy 65 75
10 Di1s Yar1 Cap (DB,D) 30 40

Olusturulan optimizasyon probleminde, her bir popiilasyonda 50 birey kullanilirken

optimizasyon siireci 50 iterasyon ile sinirlandirilmastir.
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4.3.2. Kauguk Burg Sonlu Elemanlar Modeli

Kaucuk burc direngenlik optimizasyonu igin kullanilacak sonlu elemanlar analizleri
Abaqus ticari yazilimi ile gergeklestirilmistir. Sekil 4.22 ‘de verilen geometri Abaqus
CAE yazilimu igerisinde parametrik olarak olusturulmustur. Coziimde kullanilacak sonlu
elemanlar modelinde, birinci dereceden 8 diiglimlii alt1 yiizlii tugla (hexa) eleman ve 6
diigtimli 5 yiizlii iggen prizma elemanlar tercih edilmistir. Elastik burglarda kullanilan
malzeme kaucuk oldugundan hiperelastik malzeme modeli kullanilmistir. Abaqus
icerisinde hiperelastik malzeme modeli ile hibrit elemanlarin kullanilmasi zorunlu oldugu

i¢in ¢0zlim aginda hibrit elemanlar kullanilmistr.

Sonlu elemanlar analizlerindeki hiperelastik malzemeler, Mooney-Rivlin, Ogden, Yeoh
ve Neo-Hookean gibi farkli farkli malzeme modelleri kullanilarak modellenebilir (Gliven,
Yavuz Erkek, ve Kaya 2014), (Kaya 2014), (Giiven 2014), (Mehmet Ali OZCAN 2016).
Kauguk malzemenin davranist kullanilan hamurun karisimina ve vulkanizasyon
islemindeki tiretim parametrelerine bagl olarak degisiklik gostermektedir. Bu nedenle
oncelikle parca tlizerinde kullanilacak kauguk hamuru ile malzeme testleri yapilir. Bu

testler asagida listelenmistir (Mehmet Ali OZCAN 2016)

Tek eksenli cekme

Duzlemsel cekme

Cift Eksenli es cekme

Basma

Yukarida belirtilen testlerden elde edilen sonuglarina en uygun malzeme modeli belirlenir
ve bu modele ait parametreler sonlu elemanlar yazilimina girilir. Bu ¢alismada Mooney-
Rivlin malzeme modelini tercih edilmistir. Mooney-Rivlin modeline gore gerinim enerji

fonksiyonu, W asagidaki sekilde yazilir (Dal, A¢ikgdz, ve Badienia 2021).

Y =_Co(l; —3)+ Co1(I; —3) (4.12)
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Burada C;, ve Cy; malzeme sabitleri, I; ve I, ise gerinim degismezleridir. Kullanilacak
lastik hamuruna ait C;,ve Cy; malzeme sabitlerinin belirlenebilmesi i¢in yukarida
anlatildig1 iizere malzeme testleri yapilmalidir. Bu ¢alismada her bir hamur sertligine
karsilik gelecek Mooney-Rivlin parametreleri i¢in literatiirde bulunan degerler
kullanilmistir (Altidis ve Warner 2005).

Lastige ait termal biiziilmelerin de hesaplanabilmesi i¢in termal genlesme katsayis1 6.5

10~ mm/mmK almmustir.

Olusturulan sonlu elemanlar modeli her bir kril bireyi i¢in farklilik gdsterse de mertebe

olarak 15000 eleman ve 15000 diigiimden olusmaktadir ve Sekil 4.23 ‘te gdsterilmistir.

4.3.3. Sinir Kosulu ve Yiikler

Elastik bur¢ direngenlik analizleri asagidaki ¢6ziim adimlarindan olugmaktadir.
e Termal Biztilme
e Caplama
e Radyal Direngenlik
e Eksenel Direngenlik
e Torsiyonel Direngenlik

e Kardanik Direngenlik

Sekil 4.23 Elastik Bur¢ Sonlu Elemanlar Modeli
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4.3.3.1. Termal Blzilme

Elastik burcun lastik kalib1 igerisinde iiretimi yliksek sicaklikta gergeklesir. Kaliptan
cikan sicak lastik oda sicakligina kadar sogurken termal biiziilmeye ugrar ve sekil
degistirir. Bu sekil degisikligin direngenlikler iizerinde etkisi vardir ve bu nedenle analiz

surecine dahil edilirler.

Vulkanizasyon kalibindan ¢ikan elastik burcun kalip igerisindeki sicakligi olan 150 °C,
lastik iizerine baslangi¢ sicakligi olarak tanimlanmistir. Ardindan ilk ¢6ziim adiminda
lastige ait tiim diigiimlere sicaklik sinir kosulu olarak 25 °C sicaklik tanimlanmistir.
Lastigin vulkanize oldugu i¢ ve dis boru yiizeyleri ise, metalin termal biiziilmesi ihmal

edilebileceginden, tiim serbestlik derecelerinde tutulmustur.

4.3.3.2. Caplama

On sikisma olarak da adlandirilan bu adimda, vulkanizasyon kalibindan ¢ikan elastik
burcun dis borusu belli oranda sikistirilarak kalict sekil degisikligine ugratilir. Bu islem
direngenlikleri cesitli oranlarda degistirdigi gibi bur¢ Omrii lizerinde de etkilidir.
Direngenligi optimize edilecek elastik burca uygulanacak ¢aplama (calibration) miktari

bu ¢alismadaki tasarim degiskenlerinden biridir.

Caplama isleminde i¢ boru yilizeyindeki diigiimler her yonde tutulmustur. Dis boruya
vulkanize olan diigiimler ise Radyal yonde ¢aplama miktar1 kadar hareket ettirilmislerdir.

Radyal yon disindaki diger yonler sabit tutulmustur.

4.3.3.3. Radyal Direngenlik

I¢i dolu bir elastik burcun her iki radyal yondeki direngenligi aynidir. Sekil 4.23 teki
koordinat sistemine goére elastik burcun Radyal direngenligi X ve Z yonlerindeki
direngenlikleridir. Bu yonlerdeki direngenligi hesaplayabilmek i¢in dis boru yuzeyindeki
diigiimler sabit tutulurken i¢ boru yiizeylerinin bagli oldugu kaskati elemanin merkezdeki

bagimsiz diigiimii X yoniinde 0.1 mm hareket ettirilmistir. Analiz sonrasinda bu
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diigiimden okunan X yo6niindeki reaksiyon kuvveti, uygulanan yer degistirme miktarina

boliinerek radyal direngenlik degeri hesaplanmistir.

4.3.3.4. Eksenel Direngenlik

Merkezdeki bagimsiz diigiim, elastik burcun ekseni yonunde, Sekil 4.23’e gore Y
yoniinde 0.5 mm o&telenmistir. Analiz sonrasinda bu diigiimden okunan Y yonindeki
reaksiyon kuvveti, uygulanan yer degistirme miktarina boliinerek eksenel direngenlik

degeri hesaplanmistir.

4.3.3.5. Torsiyonel Direngenlik

Merkezdeki bagimsiz diigiim elastik burcun ekseni, Sekil 4.23’e gore Y ekseni etrafinda
1 derecelik bir donme hareketine zorlanmistir. Analiz sonrasinda bu diiglimden okunan
Y ckseni etrafindaki reaksiyon momenti, uygulanan donme miktarma bdliinerek

torsiyonel direngenlik degeri hesaplanmustir.

4.3.3.6. Kardanik Direngenlik

Merkezdeki bagimsiz diigiim elastik burcun radyal ekseni, Sekil 4.23’e¢ gore X ekseni
etrafinda 1 derecelik bir donme hareketine zorlanmistir. Analiz sonrasinda bu diigiimden
okunan X ekseni etrafindaki reaksiyon momenti, uygulanan donme miktarina boliinerek

kardanik direngenlik degeri hesaplanmistir.

4.3.4. Cozum ve Sonugclari Degerlendirilmesi

Cozumler Windows 10 isletim sitemine sahip, islemcisi 4 ¢ekirdekli Intel i7-8650U olan
ve 16GB hafizasi olan bir bilgisayarda kosturulmustur. Her bir ¢6zlime ait ¢6ziim siiresi,

olusan modelin biiytikliigiine gore degisiklik gosterse de 50 saniye mertebelerindedir.

Kurulan optimizasyon probleminin ¢6ziimii 24 saat stirmiistiir.
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Optimize edilen tasarim degiskenleri ve bu parametreler ile elde edilen direngenlik

degerleri Cizelge 4.41 ve Cizelge 4.42 ‘de verilmistir.

Cizelge 4.41 Optimize edilen tasarim degiskenleri

No Tasarim Parametreleri Alt Ust Optimize edilen
Limit Limit

1 Sertlik (ShA) 51 70 56
2 I¢c Kenar Acisi 5.0 15.0 8,26
3 Oyuk Derinligi 5.0 15.0 12,25
4 Dis Kenar 0.5 1.0 0,80
5 Caplama -1.2 0.0 -0,96
6 I¢c Boru Set 2.0 7.0 5,79
7 I¢ Yar1 Cap 14.0 24.0 23,98
8 D1s Boru Boy 45.0 60.0 54,92
9 I¢c Boru Boy 65.0 75.0 74,09
10 D1s Yar1 Cap 32.0 45.0 32,52

Cizelge 4.42 Optimize edilen direngenlik degerleri

Radyal, kH Eksenel, k¥  Torsiyonel, k!  Kardanik, k}f

[ N/mm ] [ N/mm ] [ Nmm/°] [ Nmm/°]
Hedef 4500 700 7000 6000
Gergeklesen 4502 625 7685 5997

Direngenliklerin, tasarim degigkenlerinden bazilarinin ve amag¢ fonksiyonun

optimizasyon siiresince olan degisimleri ise Sekil 4.24 - Sekil 4.29 ‘de gosterilmistir.
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Sekil 4.29 Amag fonksiyonunun optimizasyon siiresince degisimi

4.4. Kaucuk Bur¢ Optimizasyonunda Farkhh Optimizasyon Algoritmalarinin

Karsilastirilmasi

Gelistirilen KKS optimizasyon yontemini kullanilarak gerceklestirilen kauguk burg
optimizasyonunun performansini test etmek ic¢in Diferansiyel Gelisim Algoritmasi
(DGA) ile Pargacik Surlsu Optimizasyonu (PSO) yontemleri segilmistir. Bir onceki
boliimde aciklanan sonlu elemanlar analizleri ile gerceklestirilen optimizasyon problemi

literatiirde yer alan bu iki yontem kullanilarak ¢oziilmustiir.

DGA, Ilk olarak 1995 yilinda Storn ve Price tarafindan gelistirilmistir (Storn ve Price
1996). Price, benzetimli tavlama yonteminin yavas yakinsama problemi ve kontrol
parametrelerinin verimli kullanilamamasi gibi dezavantajlara sahip olmasindan dolay1 bu
yontemi gelistirmeye ¢alismistir. Ikili kodlama ve dogru/yanlis operatérlerini kullanan
benzetimli tavlama yontemi lizerinde degisiklik yaparak onun yerine aritmetik operatorler
ve gercek kodlama kullanan ve diferansiyel gelisim algoritmasinda kilit rol oynayacak
olan yeni bir diferansiyel mutasyon operatorii gelistirmistir. Diger tiim evrimsel
algoritmalar gibi diferansiyel gelisim algoritmas1 da popiilasyon tabanli bir optimizasyon
algoritmas1 olup 6zellikle baslangi¢ deger probleminin ¢dziimii iizerine gelistirilmis bir

algoritmadir (K. Price, Storn, ve Lampinen 2005), (Idris Karen 2011).

122



PSO, son yillarda arastirmacilar tarafindan en c¢ok tercih edilen siirli tabanli bir
optimizasyon yontemidir (Nabaei vd. 2018). Pargacik siirii optimizasyonu 1995 yilinda
Kennedy ve Eberhart tarafindan hayvanlar alemindeki siri ve koloni hareketlerinden
esinlenerek ileri stiriilmiis bir algoritmadir. Bir siirii veya koloni, arilar, karincalar ve
kuslar gibi organizmalarin etkilesimleri sonucu toplanmis bir yapidir. Bir siirtideki her
organizma bir parcacik olarak adlandirilmaktadir ve evrimsel algoritmalardaki bireyler
burada pargacik olarak popiilasyon ise siirli olarak ele alinmaktadir. Parcacik siiri
optimizasyonunda bir siirii i¢indeki pargacigin pozisyonu optimizasyon parametrelerinin
bir vektoriinii temsil etmektedir. Bir parcacik evrimsel algoritmalardaki bireyin
ozelliklerini tagimanin yaninda iki ek 6znitelige de sahiptir. Bunlar karsilagilan en iyi
pozisyon i¢in belirlenen hiz ve hafiza bilesenleridir. Buna ek olarak siiriinlin de bir
hafizas1 mevcut olup burada her parcacigin en iyi pozisyon bilgileri tutulmaktadir. Benzer
olarak her pargaciga ait en iyi hiz bilesenleri de siiriiniin hiz belleginde tutulmaktadir(idris

Karen 2011), (James Kennedy ve Russell Eberhart 1995) .

KKS, DGA ve PSO optimizasyon algoritmalari ile elde edilen direngenlik degerleri Sekil
4.30 ‘da gosterilmistir. Hedef olarak alinan ve kisitlar igerisinde en biiyiik agirliga sahip
olan radyal direngenlik degerlerinin her {i¢ algoritmada da tam hedef degerine ulastigi
goriilmiistiir. Eksenel direngenlik degerinde hedefe en yakin sonuca PSO yontemi ile
ulagilmistir. Torsiyonel ve kardanik direngenlik degerlerinde ise en iyi deger gelistirilen
KKS yontemi ile elde edilmistir. Gelistirilen KKS yontemi, eksenel hari¢ diger 3
direngenlik degerinde en iyi sonuca ulasan algoritma olmustur. Hedeflenen radyal ve
kardanik direngenlik degerlerine tam olarak ulasirken, torsiyonel direngenlikte ise hedefe

en yakin sonucu veren algoritmadir.
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Sekil 4.30 KKS, PSO ve DGA yontemlerinden elde edilen direngenlik degerleri

Sekil 4.31 ‘de her iic yontem ile gerceklestirilen c¢oziimler sirasinda, amag
fonksiyonundaki degisim raporlanmistir. 50 iterasyonluk optimizasyon ¢oziimiiniin
sonundaki amag fonksiyonlari, KKS, DGA ve PSO igin sirasiyla 0.42, 0.65 ve 0.52 ‘ye
kadar minimize edilmistir. Her ii¢ algoritmada da baslangi¢ popiilasyonlar: rastlantisal
olarak belirlendigi i¢in baslangictaki amag fonksiyonun digerine gére daha iyi bir degere
sahip olmasi, algoritmanin bir basarisi olarak ifade edilemez. PSO, ¢6ziimiin baglarinda
amagc fonksiyonunu hizli bir sekilde iyilestirdigi ve 14. adima kadar en 1yi amag degerine
sahip olan yontem oldugu goriilmektedir. Bununla birlikte ilerleyen adimlarda DGA ‘nin
one gectigi gorliilmiistiir. Ancak DGA ‘sinin, burada bulunan yerel bir minimuma takili
kaldig1 ve ¢oziimiin kalaninda neredeyse hicbir ilerleme gosteremedigi goriilmektedir.
Aksine KKS optimizasyon siiresince az da olsa ilerlemeler gostermistir. Bu da KKS ‘niin
lokal minimumlarda sikismama ve daha basarili kesif yetenegine sahip olmasinin bir
sonucudur. Bu sayede optimizasyon sonunda DGA ‘nin ve PSO ‘nun 6niinde daha kiigiik

bir amag fonksiyonu ile ¢6zlimii tamamlayabilmistir.
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Sekil 4.31 KKS , PSO ve DGA amag fonksiyonu degisimi

Sekil 4.32 ‘de ise her ii¢ yonteme ait ¢oziim siireleri gosterilmistir. KKS ve PSO
yontemlerinin ¢6ziim siirelerinin esitken, DGA yontemine gore 2 kattan fazla daha hizli
olduklar1 agik¢a goriilmektedir. DGA ’daki bu yavashik, her bir iterasyonda
poplilasyondaki her bir bireyin amag¢ fonksiyonunu, yeni olusturulan aday ile teker teker
karsilagtirmak zorunda olmasidir. Bu zorunluluk ayn1 anda birden fazla bireye ait ¢oziim
yapmay1 engellemektedir. Buna karsilik KKS ve PSO yontemlerinde ise ayni iterasyonda
tiim bireylere ait amag fonksiyonu paralel olarak hesaplanabilmektedir. Gergeklestirilen
¢oziimlerde ayn1 anda 2 ¢oziim yapildigi i¢in ¢6ziim stiresi farki 2 kat ¢ikmistir. Daha ¢ok
islemcili bilgisayarlarin kullanilmast ve aynmi anda kosturulacak analiz sayisinin

artirllmasi durumunda ¢6ziim siireleri arasindaki bu fark daha da agilacaktir.
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Sekil 4.32 KKS ve DGA optimizasyon problemi ¢ézim sdreleri
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Sekil 4.33 ‘de her U¢ yontem ile optimize edilen tasarim parametreleri listelenmistir. Her
lic yontem ile elde edilen tasarim degerlerindeki bu farklilik, gercekei endiistriyel
problemlerdeki dogrusalsizliklart ve tasarimin ¢ok sayida lokal optimumlarinin
olabilecegini gostermistir. Bu da kaucuk bur¢ sekil optimizasyonu problemi gibi
karmagik dogrusal olmayan optimizasyon problemlerinde global optimuma ulagsmak i¢in

yar1 sezgisel algoritmalarin tercih edilmesini gerektirir.
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(ShA) Agisi  Derinligi Set Cap Boy Boy Cap
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m PSO 51.0 5.2 8.4 1.0 -0.5 6.8 24.0 60.0 75.0 32.8
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Sekil 4.33 KKS ve DGA ile optimize edilen tasarim degiskenleri
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5. TARTISMA ve SONUC

5.1. KKS Katkilar1 ve Giiclii Yonleri

Wang ve ark. tarafindan gelistirilen KKS algoritmasi incelendiginde kaotik algoritmanin
yem arama adimina eklendigi goriilmektedir. Egitlik 11 ‘deki atalet agirlig1 wr katsayisi,
Gandomi ve ark. tarafindan sunulan orijinal KS algoritmasinda sabit bir say1 olarak
tanimlanmistir. Wang ve ark. bu parametreyi sabit almak yerine optimizasyon siiresince
kaotik olarak degistirmenin etkili oldugunu gostermislerdir. Bu sayede bu sabitin kaotik
olarak hem optimizasyon siiresince hem de her bir kril bireyi igin farkli bir deger
almasiyla kril bireyinin yeme yonelmesi kaotik bir davranis gdstermistir. Bu davranis ta,
lokal optimumlardan kurtularak global optimuma ulasmay1 kolaylastirdig: belirtilmistir.
Bununla birlikte KS algoritmasinda kril bireyinin hareketi, diger kril bireyleri ve fiziksel
yayilmadan da etkilenmektedir. Bu nedenle sadece yem arama adiminin kaotik olmasi
algoritma lizerinde kismi bir etkiye sahip olacaktir. Diger kril bireylerinin ve fiziksel
yayllma asamalarinin da kaotik hale getirilmesi algoritmanin performansin

tyilestirecektir.

Diger kril bireylerinin sebep oldugu hareketi hesaplayan Esitlik 3° te, dogrultu vektorii

lokal hedef
; .

ve a;

a ,a parametrelerine bagli olarak 4 nolu esitlik ile hesaplanir. Burada

hedef
i

al°*® komsu bireylerin etkisiyle olusan dogrultuyu belirlerken, a ise en iyi kril

hedef
i

bireyinin etkisiyle olusan dogrultuyu belirler. « , 9 nolu esitlik ile elde edilir. Bu

esitlikteki C¥™¥ | 10 nolu esitlik ile elde edilir. Bu esitlikte rastgele iiretilen bir say1 yer
almaktadir. Bu rastgele sayr en iyi kril bireyinin etkisini rastlantisal olarak

degistirmektedir.

Bu caligmada 10 numarali esitlikte yer alan rastgele say1 kaotik harita fonksiyonlari
kullanilarak belirlenmistir. Bu sayede Wang ve ark. tarafindan gelistirilen KKS
algoritmasina, diger kril bireylerinin sebep oldugu hareketin hesabinin da kaotik

yapilmasiyla katki saglanmigtir.
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Bununla birlikte, KS algoritmasinda kaotik sistemlerin kullanilabilecegi bir baska alan
ise baslangi¢ popiilasyonunun belirlenmesi adimidir. Hem Gandomi ve ark. tarafindan
sunulan orijinal KS yontemi hem de Wang ve ark. tarafindan sunulan KKS y&ntemi bu
asamada rastgele belirlenen sayilar1 kullanmislardir. Bu ¢alismada baglangic
popiilasyonun belirlenmesi sirasinda da farkli kaotik harita fonksiyonlarinin kullanilmasi

test edilmistir.

Yapilan calismada, en iyi birey etkisinin ve baslangi¢c popiilasyonun kaotik olarak
hesaplanmalarinin hem tekil olarak hem de birlikte kullanilmalart durumunda
optimizasyonun performansi nasil degistirecegi arastirilmistir. Olusturulan ve test edilen

algoritmalar asagidaki sekilde adlandirilmaktadir.

Algoritma 1: Mevcut KS algoritmasi

Algoritma 2: Mevcut Wang KKS algoritmasi

Algoritma 3: Wang + Sadece baslangi¢ popiilasyonunun pozisyonlarinin kaotik oldugu
KKS (Onerilen — 1)

Algoritma 4: Wang + Sadece C¢™' hesabinin kaotik oldugu KKS (Onerilen — 2)
Algoritma 5: Wang + Her iki adimin da kaotik oldugu KKS (Onerilen — 3)
Algoritma 6: Baslangi¢ popiilasyonunun ve C*™! hesabinin kaotik oldugu KKS
(Onerilen — 4)

Algoritma 7: PSO Algoritmast

Algoritma 8: GA

Algoritma 9: DGA

Cizelge 4.1 - Cizelge 4.38 ve Sekil 4.1 - Sekil 4.15 “de sunulan sonuglara goére Algoritma
6 ‘da yer alan kaotik fonksiyon kombinasyonunun diger algoritmalardan daha etkili
oldugunu sdylemek miimkiindiir. Wang ve ark. tarafindan gelistirilen KKS (Algoritma
2) ’de kullanilan kaotik say1 ¢oziimdeki maksimum iterasyon sayisi kadardir. Her bir
iterasyonda her bir birey i¢in ayni atalet agirligi degeri atanir. Bununla birlikte gelistirilen
yeni KKS ‘de (Algoritma 6) her iterasyonda ve her bir birey i¢in siirekli degismektedir.
Bu algoritmada kullanilan kaotik say1 miktar1, amag fonksiyonundaki parametre sayisi ile

her bir popiilasyondaki kril sayist ve toplam iterasyon sayisinin ¢arpimi kadardir. Bu
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caligmada kullanilan degerlere gore Algoritma 2’de 50 adet kaotik say1 kullanilirken
Algoritma 6 ‘da bu sayr 5000 ‘e ¢ikmustir. Kullanilan kaotik sayidaki bu artig

algoritmadaki kaotik davranisi da artirmaktadir.

Algoritma 6 ile onerilen algoritmanin etkisini daha iyi ortaya koyabilmek igin, rastgele
olarak secilen bir krilin optimizasyon suresince X1 ve X2 degiskenlerinin aldiklar
degerler Sekil 5.1 ve Sekil 5.2 ’de karsilastirllmistir. Burada amag¢ fonksiyonu olarak
Ackley fonksiyonu kullanilmistir. Sekil 5.1 ‘de degiskenlerin degerlerinin optimizasyon
siiresince nasil degistikleri gosterilmistir. Karsilastirilan her iki algoritma da

degiskenlerinin baslangi¢ degerleri benzer seviyelerdedir.

Deger
o

1 3 5 7 9 11131517 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51

iteraasyon

Wang-X1 Wang-X2 Bilal-X1 Bilal-X2

Sekil 5.1 X1 ve X2 degiskenlerinin Iterasyon boyunca aldiklari degerler

Bununla birlikte bu grafige bakarak degerlerdeki degisimin biiyiikliikleri konusunda net
bir ¢ikarimda bulunmak miimkiin degildir. Degerlerin istatistiksel olarak dagilimini
g6zlemleyebilmek icin Sekil 5.2 - Sekil 5.4’te sunulan kutu ve ¢ubuk dagilim grafikleri
olusturulmustur. Sekil 5.2’de X1 ve X2 degiskenlerinin ¢6ziim noktasi olan 0 degerinin
etrafindaki salimimlar1 kutu grafikte gosterilmistir. Wang algoritmasinda X1 ve X2
degiskenlerinin aldiklar1 degerlerin, ¢6ziimiin etrafinda, Algoritma 6 ‘ya gore daha dar
bir aralikta dagildig1 net bir sekilde goriilmektedir. Algoritma 6 nin sagimiklig: Sekil 5.3
ve Sekil 5.4 ‘te sunulan gubuk dagilim grafiklerinde de ag¢ik¢a goriilmektedir. Algoritma
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6 'nin bu davranisi en iyi noktay1 bulma yoniinde siirekli arayista oldugu ve daha ¢ok

sayidaki degeri tarayabildigini gostermektedir.

Her iki algoritmadan elde edilen degerlerin hesaplanan standart saplamalar1 da Sekil
5.5te gosterilmistir. Algoritma 6 ile Onerilen yontemin ¢6ziim sirasinda taradigi
degerlerin daha biiyiik standart sapmaya sahip olmalar1 daha genig bir uzayi taradiginin

bir bagka gostergesidir.

Algoritma 6 ‘nin bu sagmiklig1 barindirdigr Chebyshev harita fonksiyonunun Cizelge 3.1
‘de goriildiigi iizere, goreceli olarak yiiksek denilebilecek bir Lyapunov iisteline (0.6932)
sahip olmasimin bir sonucudur. Bununla birlikte Sekil 3.34 ‘da goriilebilecegi Uizere bu
harita fonksiyonun olasilik dagilim fonksiyonu limit degerlere izin verirken ara

degerlerde de esit oranda bir dagilima sebep olmaktadir.

6 .
4 .
_ 2 . B wang-X1
:g:n 0 + Wang-X2
-2 Bilal-X1
-4 Bilal-X2
-6
-8

Algoritma ve Degisken

Sekil 5.2 Degiskenlerin aldig1 degerlere ait kutu grafigi
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Sekil 5.5 X1 ve X2 degerlerinin Standart Sapmalar1

Bu caligmada gelistirilen KKS yontemi kiyaslama fonksiyonlar: ile test edilmis ve
literatiirdeki diger siirii tabanli algoritmalara gore ustiinliigli kanitlanmistir. Ardindan
gercekgi bir endustriyel problem Gzerindeki uygulamasiyla hem endstriyel problemlerde
kullanilabilirligini ispatlanmis hem de diger optimizasyonlara gére tistinligiini bir kez

daha kanitlamistir.

5.2. Ek Calismalar

Gergeklestirilen calismada Onerilen algoritmalardaki her bir kaotik tanimlamada hep ayni
harita fonksiyonu kullamilmistir. S$oyle ki, baslangi¢ popiilasyonundaki kaotik dizinin
olusturulmasinda kullanilan harita fonksiyonu ne ise ayni algoritmadaki C™¥* adiminda
kullanilan harita fonksiyonu da aynidir. Her bir kaotik tanimdaki harita fonksiyonun bir
digerinden farkli oldugu durum bu calisma kapsami disinda kalmistir. Bu nedenle bu
esnekligin KKS yonteminin performansina nasil bir etkisi olacagi arastirmacilar igin iyi

bir arastirma konusu olabilir.

Bununla birlikte yapilan ¢alisma sirasinda gerek kiyaslama fonksiyonlarindaki gerekse
kauguk bur¢ optimizasyonundaki basarisiyla PSO ‘nun olduk¢a rekabet¢i bir
optimizasyon algoritmasi oldugu goriilmiistiir. Bu nedenle bu calismada oldugu gibi
literatiirdeki kaotik PSO hakkinda yapilan calismalar incelenerek ardindan kaotik

davranigini artiracak yeni Oneriler gelistirilebilir.
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