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OZET

Doktora Tezi

TASIT DEBRIYAJ ELEMANLARININ OPTIMIZASYONU iICIN YAPAY ZEKA
ALGORITMASI TABANLI BiR SISTEMIN GELISTIRILMESI

Alper KARADUMAN

Bursa Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Otomotiv Miihendisligi Anabilim Dali

Damsman: Prof. Dr. Ali Riza YILDIZ

Bu tez ¢alismasinda tasit debriyaj elemanlarinin dinamik davranisi ve fonksiyonelligi g6z
oniinde bulundurularak tasit diyaframi ve damperinin tasarim optimizasyonu
gerceklestirilmistir. Algoritmalarda kesif ve elde edilen bilginin kullanilmasi arasindaki
dengenin ayarlanamamasi ve uygun parametre ayarlarinin gerceklestirilememesi yerel
optimuma takilma ve erken yakinsama problemine neden olabilir. Bu ylizden algoritmalar
icerisindeki se¢im mekanizmasi ve algoritma parametrelerinin ayarlanmast énemlidir.
Algoritma igerisinde gesitlilik, biitlinii arama ve yerel arama mekanizmalarinin bilgiyi
kullanma mekanizmasi ile yiiksek performansta ¢caligmasi gerekmektedir. Bu amagla kir
kurtlarinin siirii igerisindeki sosyal durumlar1 ve ¢evreye uyum davraniglarindan ilham
alan Kir Kurdu Optimizasyon (COA) algoritmasi tabanli yeni bir algoritma tasit debriyaj
elemanlar i¢in gelistirilmistir. Bu c¢alismada kir kurdu optimizasyon algoritmasinin
cesitlilik ve arama mekanizmasiin iyilestirilmesiyle gelistirilmis bir algoritma elde
edilmistir. Ortaya cikan gelistirilmis algoritmanin kisith ve kisitsiz miihendislik
problemleri ile test edilip tasit debriyaj elemanlarina uygulanarak gercekligi
kanitlanmustir. Onerilen algoritmanin test sonuglari, yeni algoritmanin etkinligini 6lgmek
icin literatiirdeki diger algoritmalara kars1 kontrol edilmistir. Deneysel sonuglar, yeni
algoritmanin kisith ve kisitsiz test fonksiyonlar: iizerinde 6nemli Olgiide daha iyi
verimlilige sahip oldugunu gostermektedir. Bu eniyileme ¢alismasi ile tasit debriyaj
elemanlar1 diyafram yayinin baglangictaki modeline gore belirtilen asgari ayrilma yiikiine
gore daha dinamik kosullarda daha iyi performans gosteren yeni bir diyafram modeli
ortaya konulmustur. Ikinci eniyileme ¢alismasinda tasit debriyaj damper elemaninin
baslangigtaki modeline gore daha iyi sonlimleme karakteristigine sahip damper modeli
elde edilmistir. Boylece gelistirilen kir kurdu algoritmast literatiirde ilk olup tasit debriyaj
elemanlarinin eniyilenmesinde kullanilmistir.

Anahtar Kelimeler: Dogadan esinlenen algoritmalar, kir kurdu algoritmasi, diyafram

yay, debriyaj, sistem optimizasyonu, parametre optimizasyonu
2022, vi + 202 sayfa.
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ABSTRACT

PhD Thesis

DEVELOPMENT OF A SYSTEM BASED ON ARTIFICIAL INTELLIGENCE
ALGORITHM FOR THE
OPTIMIZATION OF VEHICLE CLUTCH COMPONENTS

Alper KARADUMAN

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

Supervisor: Prof. Dr. Ali Riza YILDIZ

In this thesis, the vehicle diaphragm and the damper design were optimized for the vehicle
clutch elements’ dynamic behavior and functionality. Failure to adjust the balance
between explorer and exploitation in algorithms and the inability to perform appropriate
parameter settings may cause the problem of local optimum and early convergence.
Therefore, it is essential to adjust the selection mechanisms and algorithm parameters in
algorithms. For this purpose, an algorithm based on the Coyote Optimization algorithm,
inspired by the coyote's social status and adaptation behaviors in the packs, was developed
for vehicle clutch elements. An improved algorithm was obtained by improving the
diversity and search mechanism of the coyote optimization algorithm. The resulting
improved algorithm was tested with constrained and unconstrained engineering problems,
and its validity was proven by applying it to vehicle clutch elements. Test results of the
suggested algorithm were checked against other algorithms in the literatiire to measure
the efficiency of the novel algorithm. The experimental results show that the novel
algorithm has significantly better efficiency on constrained and unconstrained test
functions. This optimization study introduced a new diaphragm model that performs
better in more dynamic conditions than the specified minimum disengagement load
compared to the original model of the vehicle's clutch elements diaphragm spring. In the
second optimization study, a damper model with better damping characteristics was
obtained than the original model of the vehicle clutch damper element. Thus, the coyote
optimization algorithm developed is the first in the literature and optimized vehicle clutch
elements.

Key words: Nature-inspired algorithms, coyote optimization algorithm, diaphgram

spring, clutch, system optimization, real parameter optimization
2022, vii + 202 pages.
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1. GIRIS

Optimizasyon, belirli kosullar i¢in bir problemin parametrelerinin (is¢ilik, siire¢, boyut,
agirlik gibi) kisitlamalarini ihlal etmeden, alternatifler arasindan en iyi parametreleri
secerek belirli bir amaca ulasan bir siireci tanitir. Optimizasyon siireci, problemin temel
Ozelliklerini ve problemin amacini igeren modelleme ile baslar. Modelleme, sistemin
siirecini, amacini1 ve diger sistemlerle etkilesimini yansitan matematiksel ifadelerden
olusur. Ardindan optimizasyon islemi, optimize edilecek sistemi tanimlayan tasarim
degiskenleri olan problem parametrelerinin karar siireci ile devam eder. Bagka bir deyisle,
kisitlar altindaki bir optimizasyon probleminin diizinelerce ¢6ziimiiniin sonuglari
arasindan miimkiin olan veya kabul edilebilir en iyi sonucu bulma islemine en iyileme

(optimizasyon) denir. En iyileme problemi asagidaki gibi ifade edilebilir:

Amag: En az/cok f(x)

Kisitlar:
gix) <0;i=1.,2.,..,p (esitsizlik kisit1) (1.2)
hj(x) =0;j=1.,2.,..,q (esitlik kisit1) 1.2)
X = (X;-,Xp., e, XD), (Tasarim degiskenleri) (1.3)

Optimizasyon problemlerinde arastirma uzay: ig¢indeki sonsuz sayida ¢6ziim adayi
arasindaki en iyi ¢6ziim en iyileme algoritmalari ile bulunur. Konusu olan meta-sezgisel
algoritmalarin gelistirilmesi optimizasyon siirecinin veya algoritmanin kapsami i¢in
kritik 6neme sahiptir. Meta-sezgisel algoritmalar dogada bulunan biyolojik evrimi taklit
eden evrimsel temelli, fiziksel yasalari taklit eden fizik temelli ve gruplar halinde yasayan
bir canlinin 6zelliklerini taklit eden siirii temelli olarak algoritmalar gelistirilmistir.
Bir¢ok yinelemede problem ¢oziimleri gelistiren algoritmalarin en iyi ¢oziim adayin
se¢mesi ve en 1yi ¢oziim i¢in ¢6ziim adaylarinin birlestirilmesi ilkesine dayanan evrimsel
algoritmalar, segme, birlestirme ve mutasyon ilkelerine gore ¢alisir. Genetik algoritmalar,
diferansiyel gelistirme algoritmalar1 ve evrim stratejileri evrimsel algoritmalardandir.
Fiziksel yasalardan ve teorilerden veya fiziksel olaylardan esinlenen biiyiik patlama
algoritmas1 (BBCA), yergekimi arama algoritmasi (GSA) ve benzetilmis tavlama

algoritmalar1 (SA) gibi fiziksel algoritmalar vardir. Karinca kolonisi optimizasyon



algoritmasi, ¢akal optimizasyon algoritmasi, yapay ar1 kolonisi algoritmasi gibi siiriilerin
davramislarindan ilham alan algoritmalar, siirii tabanl algoritmalara &rnektir. Ornegin
Karinca koloni optimizasyonu (ACO), dogada yasayan karincalar1 ve karinca yiyecek
arama yontemlerini taklit eder. Guguk Kusu Arama Algoritmasi (CSA), guguk kusunun
parazit ireme siirecini yansitir. Yapay Ari Kolonisi (ABC) algoritmasi, ar1 siiriisiiniin
davraniglarindan ilham alir. Ek olarak, oOgretme-6grenme algoritmalari, ideoloji
algoritmalar1 ve insan kentlesme algoritmalari gibi insanlarin davranislarindan ilham alan
algoritmalar, insan davranisina dayali olarak olusturulur. Literatiirdeki meta-sezgisel
algoritmalar Tablo 1'de listelenmistir. Optimizasyon problemleri, tasarim havuzunda
minimum degeri veren bolgede bir tasarim bulmay1 amaclar. Amag fonksiyonu, tasarim
havuzunda yalnizca bir noktada veya birden fazla noktada global minimuma sahip
olabilir. Islev degeri, yerel minimum olarak adlandirilan belirli bir tasarim degiskeni
etrafinda minimum bir degere sahip olabilir. Ancak, birden fazla optimum deger varsa,
¢Oziim havuzunun birden fazla yerel minimumu vardir. Problem ¢ok sayida denklem
icerdiginden amag¢ fonksiyonunun cok sayida tasarim degiskeni ve kisit fonksiyonu
icerdigi durumlarda, en iyi ¢6ziime ulasmak icin ilk tasarima bir veya daha fazla deger
verilerek en iyi kosullar elde edilene kadar iterasyon tekrar yapilir. Meta-sezgisel
algoritmalarin ¢6ziim arayist siirecinde algoritma icindeki ¢oziim bulucu birimlerin
miimkiin oldugu kadar ¢esitli olmas1 arama uzayindaki bilinmeyen bolgeleri kesfetmeyi
miimkiin kilar. Bununla birlikte ¢6ziim bulucu birimlerden gelen bilgiden faydalanilarak
¢Oziim arayigimnin siirdiiriilmesi meta-sezgisel algoritmalarda ¢ok 6nemlidir. Ancak bu
siregte, Ozellikle bircok yerel en 1yt noktaya sahip karmagik problemlerle
karsilasildiginda, optimizasyon siireci yerel optimizasyona takilip ger¢ek optimizasyona
yakinsamayabilir. Bu nedenle, meta-sezgisel algoritmalarda, ¢6ziim bulma birimlerinden
gelen bilgileri kullanarak ¢6ziim aramaya devam etmek ¢ok Onemlidir. Ancak meta-
sezgisel algoritmalarin basar1 oranim arttiran en 6nemli faktor kesfetme siirecinin ve
bilgiden yararlanmanin algoritma i¢inde dengede olmasidir. Bu denge sayesinde bolgesel
en iyi noktalarda takilmay1p kiiresel en iyi nokta bulanabilir. Kesif ve elde edilen bilginin
kullanilmasi arasinda dengenin saglanmasi i¢in algoritmalar {izerinde ¢aligmalar siirekli
bir ihtiyagtir. Bu nedenle metasezgisel algoritmalar, saglamlik ve performans agisindan
uygun ¢oziimler aramak ic¢in kesif ve kullanim arasinda bir denge saglamalidir. Kesif,

algoritmanin optimum ¢o6ziimiin dahil edilebilecegi uygun bolgeleri kesfetme yetenegi



olarak ifade edilebilir. Somiirii, algoritmanin bu bdlgeler lizerinde bolgesel bir kesif
aramak i¢in ¢oziimii gelistirme yetenegidir. Bu tiir problemlerin iistesinden gelebilmek
icin, somiirii ve kesfi dengeleyebilen hibrit yapilar olusturularak yeni optimizasyon
yontemlerinin gelistirilmesi zorunlu hale gelmistir. Optimizasyon algoritmalarinda yerel
arama yetenegi ve global arama yetenegi kaginilmazdir. Tasarim bolgesini kesfetmeye
yonelik kiiresel arayisin ilk yinelemelerinde popiilasyonun ¢esitliligi miimkiin oldugunca
yuksektir. Daha sonra, en iyi ¢oziimiin elde edilebilecegi yerel arama alanlarinda
iterasyonlar ilerledikce popiilasyon cesitliligi azaltilmalidir. Ek olarak, bir algoritmanin
performanst genellikle yerel arama kabiliyetine ve kiiresel yakinsama kabiliyetine
baglidir. Yerel arama, en iyi ¢oziime sonsuz derecede yaklasmayi amaglar. Bununla
birlikte, kiiresel yakinsama yetenegi, optimal kiiresel ¢ozliimiin yaklasik konumunu
bulmay1 hedefler. Bu tezde Pierezan ve Coelho (2018) tarafindan sunulan siirii zekasi
evrimsel bulussal yontemlerinden siniflandirilan canis latrans kir kurdu tiirlerinin 6liim,
beslenme ve lireme davranislarindan esinlenen popiilasyon tabanl kir kurtlarinin sosyal
organizasyonu ve c¢evreye uyumlarindan ilham alinarak olusturulan kir kurdu
optimizasyon algoritmasinin kesif ve elde edilen bilgi dengesinin gelistirilmesi
saglanarak yeni bir algoritma literatiire katilmistir. Kir kurdu popiilasyonlari, kii¢iik
stiriileri, belirli bir sosyal yapiya sahip olmalar1 ve bolgesel olmalari, ¢evresel etkileri ve
kir kurdu popiilasyonu tizerindeki etkileri nedeniyle diger popiilasyonlardan farklidir.
Optimizasyon modeli, avlanma yerine sosyal yapiya ve kir kurtlar1 arasinda deneyim
aligverisine bagli uygunluk fonksiyonunu en aza indirir. Kir kurtlar1 toplulugunda bireye
temsil edilen ¢oziimiin uygunluguna karsilik gelen sosyal durumun kalitesi ve uygun
¢ozlim olarak ifade edilen sosyal durum, algoritmanin iki ana ¢oziim parametresidir.
Ayrica, her bir siirtideki stirli sayist ve kir kurdu sayis1 olmak {izere sadece iki kontrol
parametresine sahiptir ve boyle bir 6zellik, algoritmay1 uygulamada ¢ok basit hale getirir.
Kir kurdu algoritmasit popiilasyon iiyelerinin etkilesiminden etkilenerek algoritmanin
global arama kabiliyetini arttirdig1 ve interaktif bir kiiltiirel egilime sahip oldugu ic¢in
tercih edilmektedir. COA algoritmasi, siiriideki ¢dziim arama siirecini siirli disinda ¢6ziim
arama stratejisiyle degistirerek bu algoritmanin ¢aligma hizin1 artirmakta ve kir kurtlart
arasinda bilgi paylasarak popiilasyonun ¢esitliligini artirmaktadir. Boylece, COA
algoritmasi 1yi izleme 6zellikleri, kesif ve kullanim asamalar1 arasinda bir denge saglar.

Ancak mevcut ¢akal algoritmasindaki kesif ve kullanim siire¢lerindeki erken yakinsama



sorunu nedeniyle her nesilde elde edilen en iyi ¢Oziimler yeterince iyi degildir.
Literatiirdeki ¢aligmalar incelendiginde COA, 6zellikle hibrit kiyaslama fonksiyonlari ve
bircok degiskeni igeren durumlara gore daha diisiik ortalama performans elde etmistir.
COA algoritmasi global arama yetenegi agisindan zayiftir ve g¢esitlilik saglanarak global
arama yapildiginda yakinsama hizinda yavaslik sorunu ortaya ¢ikmaktadir. Bagka bir
deyisle, arama devam ederken kir kurdu optimizasyon algoritmasinin (COA) cesitli
dezavantajlar1 vardir. Bunlar, azaltilmis popiilasyon ¢esitliligi, yavas yakinsama hizi,
yerel optimuma kolay diisme ve kisitli optimizasyon problemini ¢ozerken uygulanabilir
bir ¢6ziim elde edememe gibi durumlart igerir. Bu nedenle, standart COA algoritmasinin
arama performansi giicliidiir, ancak gelistirme performansi zayiftir. COA algoritmasi,
optimizasyon siirecinde kesif ve gelistirmeyi dengelemek i¢in farkli yapilara, sorunlara
ve mekanizmalara katkida bulunsa da algoritmanin iyilestirilmesi gerekiyor. COA
algoritmasi, siirii kiiltlirel trendi araciligiyla stiriilerdeki kir kurtlarinin ve kir kurtlarinin
sosyal konumlarinin giincellenmesine rehberlik eder. Aramada kir kurdunun yol gosterici
rolii etkili oldugu i¢in siiriilerdeki kir kurtlar1 kolayca yonlendirilir. Kir kurtlar: tarafindan
en 1yi yerel konum, algoritmanin erken yakinsamasina neden olur. COA algoritmasinda,
her yinelemede, alt popiilasyondaki kir kurtlari, alfa kir kurdu ve siiriiniin kiiltiirel
egiliminin rehberliginde her zaman tutarli bir basar1 saglar. Yineleme ilerledikce
popiilasyon benzerligi artar ve algoritmanin aranabilirligi zayiflar. Birden fazla yerel
coziimdeki ug noktalar, alt poptilasyondaki kir kurdu ¢éziimlerinin en iyi yerel konumda
olma olasiligin1 6nemli 6l¢iide artirir. Alt popiilasyondaki kir kurtlar, yliksek derecede
bilgi paylasimina sahip degildir ve karmasik optimizasyon problemlerini ¢dzerken
kiiresel arama yetenegi zayiftir. Arama verimliligini ve yakinsama hizini artirmak, yerel
optimumu korumak ve sonraki yinelemelerde popiilasyon cesitliligini saglamak igin
algoritma gelistirme stratejilerine ihtiyag vardir. Onerilen algoritmanin arama davranisi
karmagik problemleri ¢ozmek ve bilgiyi kullanma davranisi arama uzayi i¢indeki
¢Oziimiin ne kadar iyi oldugunu kiyaslamak i¢in gelistirilmistir. Gelistirilen algoritmanin
performansi, mevcut kir kurdu algoritmasindaki ¢oziim nesillerinde yapilan
modifikasyonlar sayesinde geleneksel kir kurdu optimizasyon algoritmasindan (COA)
tistiindiir. Ilk olarak, niifus ¢esitliligini artirmak igin kaotik say1 iiretme stratejisi algoritma
icerisinde tanitilir. Ardindan, en 1yi kir kurtlar1 arasindaki mesafe kontrol edilir. Ayrica,

mesafe etkisi, algoritma performansini artirmak i¢in siirliniin genel davranisina yansitilir.



Boylece, popiilasyon olusumu igin alt ve list sinirlar arasinda kaotik bir diizende bir
degisken saglanarak siiriiniin baslangi¢ konum cesitliligindeki zayiflik ortadan kaldirilir.
Popiilasyon olusumu, popiilasyon giincellemesi, yeni dogan bireylerin dogumu, levy ugus
dagilimi ilkesine gore rastgele parametreli hale getirilmis, siirliler aras1 gegisler ve
bolgesel en iyi kir kurdu arayisi kaotik bir diizende diizenlenmistir. Bu sayede
algoritmanin bolgesel en iyi noktalarda takilip kalmasi, erken yakinsama sorununun
Oniine gecilmesi, siirtideki ¢esitliligin artmasi, algoritma arama uzayinin arttirilmasi ve
bilginin verimli kullanilmas1 saglanmaktadir. Bu siirecte Laplace ¢aprazlama stratejisine
gore algoritmaya ikinci bir dogum ve 6liim siireci eklenerek ¢oziim ¢esitliligi ve algoritma
performansi artirilmistir. Kir kurtlarinin benzerlik derecesi, kiiltiirel egilimin destegiyle
optimal ¢0ziim alanim1 bulmak icin COA algoritmasinin arama siirecine dahil
edilmektedir. Cozlim arayist ilerledikge, aday c¢oziimler birbirine yaklasir. Popiilasyon
cesitliligi azalir ve tiim ¢oziimler dar bir alana sikistirilir. Popiilasyon cesitliligi
giincellenemez. Algoritma aramasinin verimliligi diiser ve en iyi ¢6ziim arayis1 durur. Bu
durumda ¢6ziim bireyi etrafinda yeni ¢0ziim {iretme mekanizmalar1 popiilasyon
cesitliligini artirabilir. Bu nedenle bireylerin, popiilasyonun ve bireylerin siiriiler arasi
gecislerinin rastgele olusturulmus sayilar yerine kaotik haritalar ile giincellenmesinin
saglanmas1 algoritmanin ¢o6ziim c¢esitliligini artirmistir. BOylece algoritmanin kesif
kabiliyeti artirthir ve bolgesel en iyi ¢6ziim noktalarinin takilmasi engellenir. COA
algoritmasi, uygunluk-mesafe dengesi teoremi ile siiriilerin sosyal egilimlerini
degerlendirerek ve Levy ucus teoremi ile yeni bireylerin olusturulmasini saglayarak kasif
dengesini saglamistir. Ayrica, Laplace ¢aprazlama teorisi ile yeni bireylerin dogum siireci
kontrol edildiginde kesif yetenegi ve yakinsama hizi performansi artmaktadir.

Algoritmanin basarisini artirmak icin kaos tabanli yontemler, Levy ucus teoremi tabanl
yontemler, uygunluk-mesafe dengesi (FDB) tabanli yontemler ve Laplace ¢aprazlama
tabanli yontemler uygulanmistir. Bu sekilde, algoritmanin kiiresel kesif ve bilgi
kullanimin1 dengeleme yetenegi etkin bir sekilde gelistirildi. Ek olarak, oOnerilen
algoritmanin arama davranisi, karmasik sorunlari ¢ézmek i¢in gelistirilmistir. Ayrica,
¢ozlimilin kesif alaninda ne kadar iyi oldugunu karsilastirmak icin bilgi kullanimi
gelistirilmistir. Ayrica yeni bireylerin arayis rolleri, yeni bireylerin se¢imi, bireylerin
stiriiler aras1 gogii, yeni bireylerin dogumu, mevcut bireylerin popiilasyona dahil edilmesi

ve ¢oziimleri belirli mesafelerde tutma siiregleri gelistirilmektedir. Onerilen algoritmanin



basarisinit mevcut ve diger algoritmalarla karsilagtirmak igin algoritma test siireci iki ayr1
test asamasinda gercgeklestirilmistir. Birinci algoritmanin test asamasinda literatiirde iyi
bilinen yirmi ii¢ kisitsiz problem test i¢in kullanilmis ve mevcut algoritma ile
karsilastinlmistir. Ikinci algoritmanin test asamasinda, algoritmay1 test etmek icin
literatiirde iyi bilinen on adet kisitli gercek miihendislik problemi kullanilmig ve
literatlirdeki diger algoritmalarla karsilastirilmistir. Tiim testlerden elde edilen sonug,
Onerilen algoritmanin ilk kesif islemini gerceklestirdigini ve daha sonra bilgi yaklasimini
Ozellikle karmasik problemlerde ¢ok iyi kullandigini ve en iyi performansi, saglamligi ve
en iyi sonucu verdigini gostermektedir. Caligma, literatiirdeki diger algoritmalara gore
daha diisiik standart sapma ve daha iyi en iyi degerlere sahip daha saglam bir algoritma
elde etmistir. Dolayisiyla tiim testlerden elde edilen sonug, 6nerilen algoritmanin ilk kesif
islemini gerceklestirdigini ve ardindan bilgi yaklasimini 6zellikle karmasik problemlerde
cok iyi kullandigmni ve en iyi performansi, saglamligi ve en iyi sonucu verdigini
gostermektedir. Calisma, literatiirdeki diger algoritmalara gore daha diisiik standart
sapma ve daha iyi en iyi degerlere sahip daha saglam bir algoritma elde etmistir. Onerilen
algoritmanin performansin1 mevcut ve diger algoritmalar ile kiyaslamak i¢in algoritma
test siireci {i¢ ayr test fazinda gerceklestirilmistir. ilk algoritma test faz siirecinde
literatlirde 1yi bilinen yirmi {i¢ adet kisitsiz problem test i¢in kullanilmistir, mevcut
algoritma ile karsilastirilmistir. ikinci algoritma test faz siirecinde on adet literatiirde iyi
bilinen kisith ger¢ek miihendislik problemi algoritmanin testi i¢in kullanilmistir ve
literatiirdeki diger algoritmalar ile karsilagtirilmistir. Bununla birlikte tasit debriyaj
elemanlarmin eniyilemesi son derece 6nemlidir, eger uygun parametrelere sahip olmayan
debriyaj elemanlar1 ile devam edilirse siirlis konforu bozuk ve debriyaj sistemi Omrii az
olur hatta eniyilenmemis debriyaj elemanlari1 motorun durmasina sebep olabilir. Bu
ylizden en son algoritma test fazinda Onerilen algoritma tasit giic aktarma sistemi
igerisindeki motor hizinin torkunun iletimini kesmek ve titresimleri soniimlemek olan
debriyaj sisteminin lizerindeki birka¢ elemanin eniyilenmesi siireci ile test edilmistir.
Biitiin testlerden elde edilen sonug, Onerilen algoritmanin G&zellikle karmagsik
problemlerde once kesfet sonra bilgiyi kullan yaklagimmi c¢ok iyi bir sekilde

gerceklestirip en iyi performansi, saglamligi ve en iyi sonucu verdigi gozlemlenmistir.



Cizelge 1.1. Mevcut ve hibrit algoritmalarin arastiriimasi

Algoritma Arastirmacilar Yil Test Problem Tipi
Sayisi
Gellsmls Karsit tabanli Salp Siirii Hussien 2022 36 Standart test ve rpuhendlshk
Algoritmasi tasarim problemleri
Bal Porsugu Algoritmast Hashim ve ark. 2022 57 Standart test ve rpuhendlshk
tasarim problemleri
Yapay sinek kusu algoritmasi Zhao ve ark. 2022 91 Standart test ve rpuhendlshk
tasarim problemleri
Is birligi arama algoritmasi Feng ve ark. 2021 86 Standart test ve rpuhendlshk
tasarim problemleri
Kaotik Yerel Arama Tabanl Standart test ve miihendislik
. . . . Gao ve ark. 2021 57 .
Diferansiyel Evrim Algoritmalari tasarim problemleri
Etgil bir bitki algoritmast Ong ve ark. 2021 49 | Standart test ve mithendislik
tasarim problemleri
Aclik oyunu arama algoritmasi Yang ve ark. 2021 23 Standart test ve rpuhendlshk
tasarim problemleri
Gelismis yiyecek konumlarima sahip Miihendislik tasarim
yapay ari kolonisi Sharma ve Abraham 2020 ! problemleri
Sempanze optimizasyon algoritmasi Khishe ve Mosavi 2020 40 Standart test ve rpuhendlshk
tasarim problemleri
Yiikseltilmis ates bocegi algoritmast Feng ve ark. 2019 33 Standart test ve rpuhendlsllk
tasarim problemleri
. S . Standart test ve miihendislik
Ucgan Sincap En iyileyici Azizyan ve ark. 2019 18 tasarim problemleri
Harris hawk optimizasyonu Heidari ve ark. 2019 35 Standart test ve muhendlShk
tasarim problemleri
Iy11.e§t.1r11m1$ meyve sinegi Brajevié ve Ignjatovic 2019 7 Standart test ve muhendlshk
optimizasyon algoritmasi tasarim problemleri
Kaotik salp siiriisii algoritmasi Sayed ve ark. 2018 14 Standart test problemleri
Yeni yonlii yarasa algoritmast Chakri ve ark. 2017 20 Standart test problemleri
Astrqlelkten ilham alan bir gri kurt Kumar ve ark. 2017 20 Standart test ve rpuhendlshk
algoritmast tasarim problemleri
Salp siiriisii algoritmasi Mirjalili ve ark. 2017 26 Standart test ve rpuhendlsllk
tasarim problemleri
Gehsprﬂmm hizlandirilmig PSO Guedria 2016 6 Muhendlsh_k tasarim
algoritmasi problemleri
Balina optimizasyon algoritmasi Mirjalili ve Levis 2016 35 Standart test ve rpuhendlsllk
tasarim problemleri
Siniis Kosiniis Algoritmast Mirjalili 2016 20 Standart test ve miihendislik
tasarim problemleri
Coklu Ayet Optimize Edici Mirjalili ve ark. 2016 24 Standart test ve miihendislik
tasarim problemleri
Gegen arag arama Savsani ve ark. 2016 13 Muhend1sl1_k tasarim
problemleri
Gelismis Atesbocegi Algoritmast Brajevic 2015 4 Muhendlsh.k tasarim
problemleri
Giive-Alev Optimizasyon Algoritmas: Mirjalili 2015 g6 | Standart test ve mihendislik
tasarim problemleri
Gelismis pargacik siiriisii destekli Standart test ve miihendislik
genetik algoritma Dhadwal ve ark. 2014 27 tasarim problemleri
I¢ arama algoritmas1 Gandomi 2014 17 Standart test ve r_nuhendlshk
tasarim problemleri
Gri kurt optimize edici Mirjalili ve ark. 2014 33 Standart test ve r.nuhendlShk
tasarim problemleri
Mayin patlatma algoritmasi Sadollah ve ark. 2013 16 Standart test ve rpuhendlsllk
tasarim problemleri
P . Miihendislik tasarim
Su Déongiisii algoritmasi Eskandar ve ark. 2012 7 problemleri
Guguklu arama algoritmast Gandomi ve ark. 2012 13 Muhend1sl1_k tasarim
problemleri
Yarasa algoritmasi Yang ve Gandomi 2012 8 Muhendlsh.k tasarim
problemleri
Lig sampiyonluk algoritmasi Kashan 2011 59 Standart test problemleri
Ogretme-6grenme tabanlt Rao ve ark. 2011 15 Standart test ve miihendislik

optimizasyon

tasarim problemleri




Cizelge 1.1. Mevcut ve hibrit algoritmalarin arastirilmasi (devam)

Algoritma Arastirmacilar Yil Test Problem Tipi
Sayisi
Degistirilmis T hiicre algoritmasi Aragon ve ark. 2010 27 Standart test ve rpuhendlshk
tasarim problemleri
leeran51y?1"e\./.r1m ¥le .hlbrltlesen Liu ve ark. 2010 16 Standart test ve r_nuhendlshk
parcacik siirlisii optimizasyonu tasarim problemleri
Biiyiik patlama — biiyiik kriz Erol ve Eksin 2006 6 Standart test problemleri
Diferansiyel evrim stratejisi Kim ve ark. 2005 5 Standart test ve mUhendIShk
tasarim problemleri
Harmony arama teorisi ve pratigi Lee ve Geem 2005 17 Standart test ve mihendislik

tasarim problemleri




2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK ARASTIRMASI

Geleneksel optimizasyon algoritmalar1 karmasik problemlerin ¢6ziimiinde yetersiz

kalmaya basladigi i¢in dogadaki fiziksel, kimyasal veya hayvan gruplarin

davraniglarindan esinlenmis algoritmalar ortaya c¢ikmistir. S6z konusu dogadan
esinlenmis algoritmalarda tek-amacli ve ¢ok amacli algoritmalar olarak ikiye ayrilir.

Asagidaki gibi sezgisel algoritmalarin siiflandirilmasi tasvir edilebilir.

<D0gadan esinlenmis algoritmalar>
|

Tek-amagl Cok-amagl
| |
| | | |
Tek-¢ozim Populasyon Evrim Stirii
tabanli tabanli tabanli tabanli
Evrim Siirt
tabanl tabanli

Sekil 2.1. Dogadan esinlenmis algoritmalar.

Bu tez calismasi tek amag¢ fonksiyonlu, siirii tabanli dogadan esinlenmis yeni bir

algoritma iizerinedir.

2.1. Siirii Tabanh Sezgisel Algoritmalar

Siirli tabanl algoritmalar gruplar halinde yasayan canlilarin siirli olarak gerceklestirdigi
cevreye uyumdan ilham alir. Karincalar yuvalar ile besin kaynag: arasinda ilerlerken
gectigi yolda zamanla buharlagan feromon adi verilen bir madde birakir ve diger
karincalar feromon miktarinin yiiksek oldugu yolu takip etme egilimindedir, bu nedenle

daha kisa yollarda zamanla en yiiksek miktarda feromon birikir ve uzun siire kalir. Bu



stire¢ en kisa yolun koloni tarafindan se¢ilme olasiligin arttirir. Bu dogal olayin sonucu
olarak, Dorigo, Birattari ve Stutzle (2006) calismalari ile karinca siiriisii optimizasyon
algoritmas1 (ACO) karincalarin birbirleri arasindaki iletisim kabiliyetleri ve yuvalar ile
besin kaynaklar1 arasindaki en kisa yolu kesfetme yeteneklerinden ilham alinarak

olusturulmustur.

Balik veya kus siiriisiindeki toplu davranis karakteristigine gore her bireyin zamansal en
iyi konumunun hiz1 degistirilerek her bireyin yeni konumunun belirlenme esas1 ile
stirtiniin kiiresel en iyi konumunu tespit etme prensibine gére Kennedy ve Eberhart (1995)
parcaciklt siirii en iyileme (PSO) algoritmasini olusturmustur. Bu algoritma basit bir
yapiya sahip olmas1 ve tek bir arama mekanizmasi olmas1 sebebiyle avantajli olmasina

ragmen kiiresel bir arama mekanizmasina sahip olmadigi i¢in avantajli degildir.

Karaboga ve Bastiirk (2007) isci, gozcii ve kasif arilarin yiyecek arama davranisindan
ilham alarak siirii zekasina dayali, basit, esnek ve kontrol parametresi az sayida olan
yapay ar1 kolonisi algoritmasini olusturmustur (ABC). Algoritmaya gore her bir ¢6ziim
besin kaynagi olarak nitelendirilir. Is¢i arilar mevcut ¢oziimleri ve uyumlulugunu
degerlendirir. Gozcii arilar olasilik degerine gore yeni bolgeleri seger. Kasif ar1 liretilir ve

yeni ¢Oziimler Uretilir.

Yang ve Deb (2009) Guguk kuslarinin ¢ogalma davranigi olan baska kuslarin
yuvalarindaki yumurta ile kendi yumurtalarimi degistirmeyle yumurtalarinin ¢ikma
olasiligim arttirma davranisindan ilham alarak guguk kusu arama (CS) algoritmasin
olusturmustur. Yuva arama Levy ugusu ile algoritma igerinde modellenmis olup her

yumurta bir ¢oziimdiir.

Yang (2010) yarasalarin sonar frekans ve genligi ile avlarin yerini veya engellerin yerini
tespit etmesinden ilham alarak yarasa algoritmasini (BA) olusturmustur. Frekans ve
genlik gida kaynagina olan mesafenin fonksiyonu olarak degisir ve frekans yiiksek olmasi
durumunda yarasalar tarafindan yerel ¢6ziim arama yapilmasina zorlanilir. Diger yandan

eger frekans diisiikse arama uzayinda genel ¢6zlim aramasi yapilir.
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Mirjalili (2016) yusufguk kuslarinin avlanmalari sirasinda olusturdugu kiigiik siiriilerin
ve goc etme sirasinda olusturduklart biiylik siiriilerden ilham alarak ayirma, hizalama,
uyum, c¢ekicilik ve dikkat dagitma faktorlerine dayanan yusufcuk algoritmasini (DA)
olusturmustur. Mirjalili, Mirjalili ve Lewis (2014) kiigiik stiriiler halinde ve dort farkli
sosyal gruplar halinde (Alfa, beta, gama ve omega) yasayan gri kurtlarin sosyal liderlik
hiyerarsisinden ve avlanma stratejilerinden ilham alarak gri kurt eniyileme (GWO)
algoritmasini olusturmustur. Gri kurtlardaki avlanma sirasindaki ava yaklagsma ve daha
iyi av bulma davranisi en uygun (alfa) kurtlar ile yonlendirilmesi algoritma igerisine
tanimlanmustir. Mirjalili ve Lewis (2016) kambur balinalarin yiizeye yakin sinirli bir
alanda daireler ¢izerek kabarciklar yaratarak avi sararak en iyi avi ¢evreleyecek sekilde
balinanin siirekli konumunu giincellemesi, avina saldirmasi ve yeni av arama
davranigindan ilham alarak kambur balina en iyileme (WOA) algoritmasim
olusturmustur. Algoritmada balinalarin her bir konumu ¢éztiimdiir. Sezgisel algoritmalar
ilham kaynaklar1 bakimindan dogadan esinlendikleri icin benzerlik gdsterirler ancak
¢6ziim metotlar1 bakimindan farklidirlar. Bazi birey bazli sezgisel algoritmalarda bir aday
¢Oziim ile baslanir bu algoritmalarin maliyeti ve iterasyon sayist azdir ancak bolgesel en
iyl ¢oziime takilma olasiliklart oldukga yiiksektir. Bu yiizden birden fazla ¢6ziim ile

baslanan popiilasyon bazli algoritmalar daha c¢ok tercih edilmistir.

2.2. Kir Kurdu Optimizasyon Algoritmasi (COA) ve Ilgili Calismalar

Kir kurdu popiilasyonlari, kiigiik stiriilere sahip olmalari, belirli bir sosyal yapiya sahip
olmalari ve bdlgesel olmalari nedeniyle diger popiilasyonlardan farklidir. Her siirti, belirli
bir bdlge i¢in ayn1 miktarda yiyecege sahiptir. Stirtideki kir kurtlart dogar, sosyal konum
icin savasir, niifus i¢cinde dagilir, iirer ve oliir. Ayrica, kir kurdu siiriisiinde alfa, beta ve
gecici bireyler vardir. Alfa kir kurtlart liderdir ve alfa kir kurtlar1 6ldiigiinde veya
stirtilerini degistirdiginde, beta kir kurtlar1 alfa kir kurtlarinin yerini alir ve lider olurlar.

Bununla birlikte, mevcut bir pozisyon olmasi durumunda, kir kurtlar1 gegici olarak siirii
tiyesi olurlar. Siirtide dogan yavrular zaman gectikge 6liir veya yetiskin olurlar. Kir kurdu
sayist arttikca, kir kurtlarinin stirtiden atilma olasilig1 da artar; her kir kurdu cinsiyet, yas,
statii ve siirii ile karakterize edildi. Rastgele sayilar, sifir ile bir arasindaki olasilik

fonksiyonlar1 tarafindan belirlenir. Ote yandan, algoritma rastgele sayiy1 sectiginde,
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olasilik degerinden daha az olasilik fonksiyonu ile islem gerceklestirilir. Ayrica, Yetiskin
kir kurtlarinin 6liim orant, kir kurdu yasinin ikinci dereceden bir islevi olarak kabul edilir.
Ayrica, kir kurdu yavrularmin yiiksek 6ltiim orani, siirii i¢inde mevcut kaynaklarin
sayisindan kaynaklanabileceginden, sabit bir 6liim orani kullanilir. Ayrica siiriiye dahil
edilen kir kurtlarmin 6liim orani da birey basina diisen yiyecek daha diisiik olacagindan
yiiksektir. Bu siirece dayanarak, Priezan ve Coelho (2018), kir kurtlarmin sosyal
yapisindan ve birbirleri arasindaki deneyim aligverisinden esinlenerek, kesif ve bilgi
kullanimin1 dengeleyen bir kir kurdu optimizasyon algoritmasi olusturdular. Baska bir
deyisle, Kir kurdu optimizasyon algoritmasi (COA), Canis Latrans tiirlerinin evrimsel
olarak siirii zekasindan ilham alan siirii tabanli bir algoritmadir. Kir kurdu optimizasyon
algoritmasi, belirtildigi gibi, sosyal hiyerarsi ve av yerine sosyal konfigiirasyona, kir
kurtlar1 arasindaki deneyim aligverigine odaklanir. COA algoritmasi kesif ve somiiriiyii
dengelese de optimum ¢oziimii bulmak i¢in yetersizdir. COA algoritmasi ile ilgili son
calismalar Tablo 2'de sunulmaktadir. Literatiir ¢alismalarindan farkli tiirde problemleri
¢ozmek icin COA'nin ¢esitli meta-sezgisel varyantlarinin gelistirildigi fark edilmistir.
Miihendislik, tip, giic akisi, giic dagitimi, Pv modiilleri ve goriintli isleme gibi gercek
problemler, cesitli aragtirmacilar tarafindan COA algoritmalarinin varyasyonlari ile
analiz edilmistir. Kesif ve bilginin kullanimi arasindaki dengesizlik nedeniyle erken
yakinsama ve yerel eniyileme, ¢ogu c¢alismada ortak problemler olarak belirlendi.
Dolayistyla, herhangi bir algoritmanin basarisi, algoritmanin kesif ve bilgi kullanimi
arasindaki dengesine baglidir. Bu nedenle, belirli bir amag fonksiyonunu optimize etmek
ve ¢0ziim verimliligini artirmak i¢cin COA algoritmasina farkli stratejiler etkin bir sekilde
dahil edilmistir. Li, Sun, Xue, Lie, Huang ve Mansour (2021) ¢ok seviyeli esik
optimizasyon se¢imi i¢in yerel optimuma diismekten ka¢inmak igin standart COA
algoritmasina diferansiyel evrim stratejisini uyguladi. Bagka bir deyisle, diferansiyel
Olceklendirme faktorii COA'ya uyarlanmistir. COA'ya diferansiyel 6lgekleme faktoriiniin
eklenmesi, deneysel sonuglarin goriintii segmentasyon kalitesi i¢in en iyi optimum
¢ozimil gosterdigi sonucuna varmustir. Jin, Sun, Lei, Guo ve Zhu (2022) gri kurt
optimizasyon algoritmasini ve yilizeye monte sabit miknatislt senkron motorlar1 siirmek
igin olusturulan COA'y1 birlestirir. HWOA algoritmasi hizli yakinsama saglar ve yerel
optimumlardan kag¢inir. Duman, Kahraman, Guveng ve Aras (2021) arama performansini,

kiiresel kesif ve standart COA'nin yerel kullanimimi dengelemek igin Fitness-mesafe
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dengesi (FDB) ve Levy ucgus stratejilerini uygulamistir. Levy-Roulette-FDB-COA
(LRFDB-COA) algoritmasi, doksan benchmark test fonksiyonu ve miihendislik
problemleri ile test edilmistir. Bununla birlikte, sonuglar LRFDBCOA'nin pratik bir
algoritma oldugunu gostermektedir. Tong, Zhu, Pierezan, Xu ve Coelho (2021) Kaotik
Cakal Optimizasyon Algoritmasini (CCOA) onerdi. Ek olarak, diisiik yakinsama hiz1 ve
zay1f yerel optimum olan COA'nin zay1f yonleri nedeniyle kaotik haritalari iceren CCOA
olusturulmustur. Cogu arastirma, kesif ve sOmiirliyii dengeleyerek ¢6zmek i¢in erken
yakinsama sorununa odaklanmistir. Onerilen CCOA algoritmasi, iyi bilinen on kiyaslama
isleviyle test edilmis ve onaylanmistir. Sonu¢ olarak, degistirilmis COA algoritma
standart COA'dan daha verimlidir. Diab, Sultan, Do, Kamel ve Mossa (2020) PV
modiillerinin ve giines pillerinin degigkenlerini tanimlamak i¢in COA algoritmasini
kullandi.  Sonuglar, Coa  algoritmasinin  ¢esitli  literatiir  algoritmalariyla
karsilastirildiginda rekabet¢i ve etkili oldugunu ortaya koydu. Abaza, EIl-Sehiemy,
Mahmoud, Lehtonen ve Darwish (2021) tarafindan proton degisim membranli yakit
hiicrelerinin dogru modellenmesini saglamak i¢in COA algoritmast kullanildi. Elde
edilen sonuglara gore yakit pili parametreleri etkin ve giivenilir bulunmustur. Birbirine
bagli gii¢ sistemlerinin stabilizasyon kontrolii, Guesmi, Alshammari, Almalag, Alateeg
ve Alqunun (2021) tarafindan COA algoritmasi ile parametre optimizasyonu ile
yapilmistir. Sonugclar, kontroloriin gii¢ sistemi salinimlarinin séniimleme 6zelliklerinin
performansini arttirdigini gostermektedir. Nguyen, Pham, Kien ve Van Dai (2020) giines
fotovoltaik dagitim birimlerinin konumunu ve boyutunu optimize etmek i¢in gelismis bir
COA algoritmasi kullandi. Gelistirilen algoritmanin sonuglari, genetik algoritma (GA),
aycicegi optimizasyonu (SFO), pargacik siiriisii optimizasyon algoritmast (PSO),
biyocografya tabanli Optimizasyon (BBO), salp siiriisii algoritmast (SSA) ve standart
COA algoritmasi gibi algoritmalarla karsilastirilmistir. Gelistirilmis COA algoritmasi
etkin bir sekilde daha iyi1 kararlilik ve kaliteli ¢oziimler gdstermistir. Gelistirilmis bir
COA algoritmasi, Yuan, Wang, Wang ve Yildizbas1 (2020) tarafindan yakit hiicresi
modelinin en iyi parametrelerini tanimlamak i¢in kullanilmigtir. Algoritma sonuglari
ampirik sonuglarla karsilastirildiginda gelistirilen COA algoritmasinin geleneksel COA,
SOA, ES algoritmalarina goére iyi uyum sagladigr ve tstiin Ozellikler gosterdigi

goriilmektedir.
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Wu, Li ve Wan (2021) tarafindan bir hibrit algoritma olusturuldu. Arama verimliligini ve
yakinsamay1 iyilestirmek i¢in gelistirilen kir kurdu algoritmasini kullandi. Bdylece,
yuksek yineleme siiresine ve O0grenme verimliligine sahip bir g¢ekirdek artimli asir
0grenme makinesi olarak yerel optimum diisiisii 6nlemek i¢in gelistirilmis bocek siiriisii
kir kurdu algoritmasi hibrit algoritmasi elde edildi. Kien, Hien ve Nguyen (2021) gii¢
iletim aglarinin kontrol parametrelerini belirlemek i¢in kir kurdu algoritmasi i¢indeki
¢dziim nesillerinin yenilenmesi acisindan kir kurdu algoritmasini gelistirmistir. Onerilen
yontem aycicegi optimizasyon algoritmasi (SFOA), salp siiriisii algoritmasi (SSA) ve su
dongiisii algoritmas1 (WCA) olmak iizere {i¢ algoritma ile karsilagtirilmig ve gelistirilmis
kir kurdu algoritmasinin daha etkili oldugu bulunmustur. Duman, Kahraman, Giivenc ve
Aras (2021) yenilenebilir enerjiden elde edilen enerjinin en uygun gii¢ akisini saglamak
icin kiiltiirel egilimi uygunluk-mesafe-denge (FDB) ve yeni bireylerin dogusunu Lévy-
flight (LF) teoremi ile destekleyerek COA algoritmasini gelistirmistir. Gelistirilen
algoritma hesaplama karmasikligina sahip olmasina ragmen diger algoritmalara gore
rekabet¢i davranis gostermektedir. Pham, Nguyen ve Dinh (2021) radyal dagitim
sistemlerinde fotovoltaik dagitilmis jeneratorlerin optimal konumunu ve en iyi
kapasitesini bulmak i¢in Gelistirilmis Kir Kurdu Optimizasyon Algoritmasini (GCOA)
kullandi. SSA, COA, GA/PSO, SA, BFOA, HSA, IWO, QOTLBO ve AGA algoritmalari
ile karsilagtirmali sonuglar, GCOA'nin optimizasyon c¢alismasinda gii¢lii bir yontem
oldugunu gostermektedir. Kamel, Amin, Selim ve Ahmed (2019) elektrik sebekesinde
elektrigin en uygun dagitimini isletme kisitlar1 altinda asgari giic kaybini saglayip voltaj
profilini kir kurdu algoritmasi ile iyilestirmislerdir. Shi, Zhou ve Zhang (2020)
fotovoltaik gii¢ istasyonlarinin giivenli ve istikrarli galismasi kisitina bagl olarak isletme
ve bakim maliyetlerini fotovoltaik gii¢ istasyonu sayis1 ve dagilimini eniyileyerek kir
kurdu algoritmast ile iyilestirmistir. Mohamed, Morrow, Best, Bailie, Cupples ve Pollock
(2020) batarya enerji depolama sistemlerinin en uygun konumunu, boyutunu, bosaltma
ve sarj programlarini eniyileyerek enerji hattindaki stresleri azaltarak performansi
arttirmay1 amaglamislardir. Bu siirecte parcacik siiriisii algoritmasi, ates bdcegi
algoritmasi, yeni yarasa algoritmasi, krill siiriisii algoritmas1 ve kir kurdu algoritmasi
arasinda karsilastirma yaparak kir kurdu algoritmasinin yeterli olmadigini belirtmistir.
Chang ve Nguyen (2020) giines enerji sistemlerinin dagitiminda sistem kaybini azaltma,

voltaj profili iyilestirme ve farkli ylik seviyeleri altinda regiilatér kademe kontrollerini
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dikkate alarak enerji dagitim sistemini kir kurdu optimizasyon algoritmasi ile
iyilestirmistir. Kaymaz, Duman ve Giiveng (2021) riizgar enerjisinin ekonomik dagitim
probleminin ¢6ziimiinde kir kurdu algoritmasin1 (COA) kullanmastir. Li, Sun, Xue, Li,
Huang ve Mansour (2021) kir kurdu algoritmasini goriintii isleme ve tan1 koymasi tizerine
kullanmistir. Babu, Narrisetty ve Saikia (2019) giines enerjisi sisteminin yiik frekans
kontroliinii kir kurdu algoritmas1 ile yapmistir. Boursianis, Papadopoulou, Pierezan,
Mariani, Coelho, Sarigiannidis, Koulouridis ve Goudos (2021) anten geometrisinin
optimizasyonunda kir kurdu algoritmasin1 kullanmigtir. Abdelghafar, Goda, Darwish ve
Hassanien (2019) pillerin kalan kullanim Omriinii tahmin etmek i¢in destek vektor
regresyonu ile kir kurdu optimizasyonunu kullanmistir. Jin, Sun, Lei, Guo ve Zhu (2022)
sabit miknatisli senkron motorlardaki siiriiciilerinin tork dalgalanmasini azaltmak ve aki
izleme dogrulugunu iyilestirmek i¢in kir kurdu algoritmasi ile gri kurt algoritmasin
birlestirerek tork kontroliinii saglamistir. Yang, Hu, Yang, Wang, Shi, Yu ve Huang
(2020) tren isletiminde toplam tren gecikme siiresini en aza indirmek i¢in kir kurdu
optimizasyon algoritmasini (COA) kullanmistir. Standart Coa'nin genelde iyi sonuglari
olmasina ragmen, Sayed, Khoriba ve Haggag (2020) deri hastaliginin teshisi ve tedavi
planlamasi i¢in standart Coa'ya dayali ¢ok siiriilii kir kurdu optimizasyon algoritmasini
gelistirmistir. Standart Coa bolgesel alanlarda sikisip kaldigi icin ¢ok siiriilii kir kurdu
optimizasyon algoritmast olusturuldu. Deneysel sonuglar, gelistirilmis COA
algoritmasinin kesif kabiliyetini onemli o6l¢iide gelistirerek diger optimizasyon
algoritmalarina (SSA, COA, ASO, ALO, QABC ve PSO) kiyasla kararli ve etkili
ozellikler gostermistir. Son zamanlarda, tasarim, giic dagitim aglar1 ve goriintii isleme
gibi ¢esitli problemlerin optimizasyonunda arastirmacilar tarafindan farkli COA
varyasyonlar1 kullanilmistir. Optimizasyon problemlerinde degistirilmis bir COA
algoritmasi kullanilarak farkli sorunlar optimize edilmektedir. Bu degistirilmis COA
algoritmalarindaki tipik kusurlar, zayif arama performansi, erken yakinsama ve ¢esitlilik
nedeniyle yerel en iyi noktalarda takilip kalmadir. Arastirmacilar, bu kusurlar
iyilestirmek i¢in kaotik stratejiler gibi farkli mekanizmalar kullandilar. Bu nedenle, bu
caligma, yeni, gelistirilmis bir COA algoritmasi ile bu kusurlar1 ortadan kaldirmay1
amaclamaktadir. Kir kurdu algoritmasinin eksik noktalarini iyilestirmek i¢in daha hizl
yakinsama, cesitlilik, yerel ve kiiresel arama yeteneklerine sahip gelismis bir COA

(GCOA) algoritmasi olusturulmustur.
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Cizelge 2.1. Hibrit ve standart Coa varyantlari ile ilgili literatiir aragtirmasi

Arastirmacit

Yil

Algoritma

Onerilen cahsmaya gore ana bulgular

El Ela ve ark.

2021

COA

Dagitilmis iiretim (DG) entegrasyon performansmi artirmak igin bulanik tabanli ¢ok
amagli (FBMO) formiilasyonu kullanilir. Ayrica, kurulu ariza akim smirlayicilart
(FCL'ler) boyutlarmi ekonomik hale getirerek ariza akimlarini azaltarak gii¢ kayiplarini
en aza indirmeyi amaglar. Ek olarak, DG'ler ve FCL'ler arasindaki en iyi kombinasyonu
bulmak i¢in COA kullanilir. Sonug olarak COA, PSO algoritmasina gore en iyi sonuglari
ve ekonomik ¢dziimleri vermektedir. COA, standart sapma ve ortalama siire kapsaminda
saglamdir.

Li ve ark.

2021

ICOA

Cok seviyeli esik optimizasyon se¢imi i¢in yerel optimuma diismeyi onlemek igin
standart COA algoritmasina diferansiyel evrim stratejisi uygulanir. Ayrica, Gelistirilmis
COA (ICOA), Bulanik Modifiye Hizli Yapay Ar Kolonisi (FMQABCA), Gri Kurt
Optimize Edici (GWO), Toplama Algoritmasi ve Bulanik Degistirilmis Ayrik Gri Kurt
Tyilestirici (FMDGWOA) algoritmalariyla karstlastirildiginda iyi sonuglar gosterir.

Jin ve ark.

2021

HWOA

Gri kurt optimizasyon algoritmasi ile COA'y1 birlestiren Hibrit Kurt Optimizasyon
Algoritmas1 (HWOA), yiizeye monte sabit miknatisli senkron motorlar1 (SPMSM'ler)
kontrol etmek igin olusturulmustur. Ek olarak, HWOA hizli yakinsama saglar ve yerel
optimumlardan kaginir.

Huang ve
Zhuang

2021

ICOA

Riizgar enerjisi sistemlerinin istenen gii¢ referanst izleme yetenegini gelistirmek igin
Levy Flight ve Sinusoidal Map ile entegre COA ile hataya dayali aktif bozucu reddetme
kontroliine (ADRC) dayal1 bir adim kontrol stratejisi ger¢eklestirilir.

Sultan ve
ark.

2021

COA

Proton degisim membranli yakit hiicresinin (PEMFC) bilinmeyen parametreleri, ¢akal
optimizasyon algoritmast (COA) kullanilarak tamimlanir. Sonuglar, PEMFC
parametrelerinin tanimlanmasinin ve ¢ikarilmasinin mithendislik problemleri i¢in kolay
ve makul oldugunu géstermektedir.

Duman ve
ark.

2021

LRFDBCOA

Uygunluk-mesafe dengesi (FDB) ve Levy ugus stratejileri, standart COA'nin
dengeleyici arama performansini, standart COA'nin kiiresel kesfini ve standart COA'nin
yerel kullanimin gelistirir. Gelistirilmis COA (LRFDBCOA) algoritmasi, 90 kiyaslama
testi islevi ve miihendislik problemleri ile test edildi. Kiyaslama fonksiyonlarinin
sonuglarl, LRFDBCOA'nin etkili bir algoritma oldugunu gostermektedir.

Tong ve ark.

2021

CCOA

Kaotik haritalar da dahil olmak iizere Kaotik Cakal Optimizasyon Algoritmasi (CCOA),
diisiik yakinsama hizi ve zayif yerel optimum olan COA'nin zay1f yonlerini iyilestirmek
i¢in olusturulur. Onerilen algoritma, iyi bilinen on kiyaslama isleviyle test edilmis ve
onaylanmistir. Son olarak, CCOA algoritmasi verimlidir.

Vineeth ve
ark.

2021

COA

COA algoritmasi, hastalarin yasamlarina daha iyi karar vermek icin biyomedikal
goriintiilerin giiriiltiiden arindirilmast i¢in iyi sonuglar saglar. Bununla birlikte, Coa,
Yapay Ari Kolonisi gibi diger algoritmalar kadar hizli yakinsamaz.

Abou ve ark.

2021

COA

COA, yiik frekansi kontrolinii (LFC) ¢ozmek ve en etkili yenilenebilir enerji
kaynaklarina sahip olmak i¢in kontroldrlerin parametrelerini optimize etmede kullanilir.
COA algoritmasi aracihigiyla filtre-Pl (PDn-PI) denetleyicili kademeli orantili-tiirev,
diger denetleyicilere kiyasla iistiinliige sahiptir.

Nguyen ve
ark.

2021

ICOA

Gelistirilmis COA (ICOA), degistirilmis gii¢ akisiyla toplam gii¢ kayiplarini en aza
indirir. ICOA, grubun egilim ¢oziimii yerine, popiilasyonun simdiye kadarki en iyi
¢oziimii ile ilerler. En iyi ¢6ziim yerel optimum ¢6ziim ise, en iyi ¢6ziim mevcut ¢oziim
grubu etrafinda giincellenir. ICOA, COA, PSO ve SFO'dan daha fazla ¢6ziim kalitesine
ve daha hizli yakinsama oranina sahiptir.

Wu ve ark.

2021

HCOBSO

Hibrit Cakal Bocegi Siirii Optimizasyonu (HCOBSO) yontemi, ¢ekirdek artimli asirt
6grenme makinelerinin yineleme siirelerini ve 6grenme verimliligini optimize etmek
icin Onerilmistir. COA algoritmasimi gelistirmek icin Gauss kiiresel en iyi biiyliyen
operator kullanilir. Ayrica, COA'nin kiiresel arama yetenegini arttirir. Dinamik
mutasyon ve ¢adir esleme ters 0grenme stratejileri, yerel bir optimuma diismekten
kacinmak i¢in bdcek siiriisii optimizasyon algoritmasini (BSOA) iyilestirir.

Moschos ve
Parisses

2021

COA

COA, bir senkron jeneratoriin terminal voltajini belirli bir aralikta tutmak igin bir giig
sisteminde Otomatik Voltaj Regiilatorii (AVR) kontroldriiniin optimize edilmesinde
kullanilir. Ayrica, 6nerilen COA'll kontrolor kararli 6zellikler saglar.

Rezk ve ark.

2021

COA

Golge yiizleri altinda fotovoltaik diziden ¢ikarilan maksimum kiiresel giicii maksimize
etmek i¢in COA algoritmasi kullanilir. COA ile elde edilen sonuglar Toplam Capraz
Baglanmig (TCT), Cicek Tozlagsma Algoritmast (FPA), Su Do Ku, Kelebek
Optimizasyon Algoritmasi (BOA) ve Deniz Yirticilart Algoritmast (MPA) ile
karsilastirilir. Sonug olarak, ICOA, golgeli diziyi en iyi sekilde yeniden yapilandirmada
algoritmanin istiinliigiinii dogruladi.
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Cizelge 2.1. Hibrit ve standart Coa varyantlari ile ilgili literatiir aragtirmasi (devam)

Arastirmact

Yil

Algoritma

Onerilen ¢caliymaya gore ana bulgular

Janamala ve
Reddy

2021

COA

Kir Kurdu Optimizasyon Algoritmasi (COA), artan kayiplari ve voltaj sapmasini
azaltmak i¢in Fotovoltaik (PV) sisteminin boyutlandirilmasini ve optimum Hatlar Arasi
— Fotovoltaik (I-PV) parametrelerinin tammlanmasini  optimize eder. Coa'nin
optimizasyon sonucu, GWO ve PSO'ya kiyasla daha iyi performans gosteriyor.

Sun ve ark.

2021

FO-COA

Is, tersinmezlik ve ekserji gibi maliyet fonksiyonlarinin iyilestirilmesine bagh olarak
giivenilir ve dogru sonuglar elde etmek icin Kesirli Sirali Cakal Optimizasyon
Algoritmas1  (FO-COA) kullanilmaktadir. Ayrica, Sonuglar ampirik verilerle
dogrulanmistir. Karsilastirma sonuglari, orijinal COA ve Genetik Algoritmanin (GA) iyi
sonugclara sahip oldugunu gostermektedir.

Pierezan ve
ark.

2021

CCOA

Kaotik Cakal Optimizasyon Algoritmast (COA), dagilim ve iliski olasiliklarmni
tanimlama agisindan yapilar1 optimize etmek i¢in kullanilir. Sonuglar, orijinal COA'ya
kiyasla cok daha saglamdi.

Abaza ve
ark.

2021

ECOA

Yenilenebilir enerji de dahil olmak tizere reaktif giic dagitim sorunlarini optimize etmek
icin gelismis ¢akal optimizasyon algoritmast (ECOA) kullanilir. Simiilasyon sonuglari,
ECOA'nin gii¢ kayiplarinda énemli bir azalma sagladigini gostermektedir.

Diab ve ark.

2020

COA

COA algoritmasi ile giines pilleri ve PV modiillerinin bilinmeyen parametreleri
tanimlanir. Sonuglar, maksimum gii¢ elde etmek igin COA algoritmasinin Gstiinligiini
ve giivenilirligini dogruladi.

Chang ve
Cong

2020

COA

Gerilim profili iyilestirmesi, regiilatér kademe kontrolleri ve kayip azaltmayi igeren
dagitim sistemi, bir COA algoritmas: ile optimize edilmistir. Sonug, Gray Wolf
Optimizer (GWO), Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO), Genetik Algoritma (GA),
Karigik Tamsayili Dogrusal Olmayan Programlama (MINLP) ve Biyocografya Tabanlt
Optimizasyon (BBO) ile karsilastirildiginda ¢ok verimlidir.7

Abdelwanis
ve ark.

2019

COA

COA algoritmasi, tek ve ti¢ fazli gii¢ transformatorlerinin parametrelerini tanimlamak
icin kullanilir. COA'dan elde edilen tahmini parametreler, parcacik siirlisii ve Jaya
optimizasyon algoritmalarindan elde edilen parametrelerden daha iyidir.

Babu ve ark.

2020

COA

Canak Stirling glines enerjisi sisteminin yiik frekans kontrolii ve termal sistem, en iyi
kazang parametrelerini elde etmek igin bir COA algoritmas: ile optimize edilmistir.
Optimizasyon siireci, orantili-integral-tiirev denetleyicisini gelistirir.

Ribeiro ve
ark.

2018

Hybrid COA

Tamamlayici Topluluk Ampirik Mod Ayristirma(CEEMD), Asirt Ogrenme Makinesi
(ELM), Gradyan Artirma Makinesi (GBM), Gauss Siireci (GP) ve Uygunluk Vektor
Makineleri (RVM) ile olusturulan hibrit COA algoritmasi, ticari ve konut elektrigini
tahmin etmek i¢in kullanildi. enerjinin fiyati. Sonuglar, en iyi sonuglarin COA-
CEEMD hibrit algoritmasi ile saglandigini gostermektedir.

Mohamed ve
ark.

2020

COFL

Bulanik mantik (FL) sistemi ile birlestirilen kir kurdu optimizasyon algoritmasi (COA),
kiimeleme siirecini giiglendirmek ve dengelemek, kablosuz ag 6mriinii artirmak ve enerji
tiiketimini azaltmak igin entegre edilmistir. Onerilen COFL algoritmasi, geleneksel
protokoller olan Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO), Kir Kurdu Optimizasyonu
(COA), Kararli Se¢im Protokolii (SEP), Gri Kurt Optimizasyonu (GWO) ve Diisiik
Enerji Uyarlamali Kiimeleme Hiyerarsi Protokolii (LEACH) ile karsilasgtirilir. COFL,
diger algoritmalara gore rekabetci bir algoritmadir.

Yang ve ark.

2020

COA

COA, toplam tren gecikme siiresini azaltmak igin bir tren operasyonunun ayarini
optimize eder. COA algoritmasi, agirlik uyarlamali pargacik siirii optimizasyonundan
(IPSO) daha iyidir.

Boursianis
ve ark.

2020

COA

Anten tasarimi1 COA optimizasyon algoritmasi ile gergeklestirilmistir. Tasarlanan anten,
performans belirtecleri i¢in kabul edilebilir sonuglar vermektedir.

Shi ve ark.

2020

ICOA

Tek boyutlu biiyiime stratejisi de dahil olmak iizere gelistirilmis COA (ICOA)
algoritmasi, standart COA'nin erken yakinsamaya sahip olmasi nedeniyle diisiik
maliyetli Fotovoltaik akilli ug terminalleri (PVIET) saglamay1 amaglar. ICOA, standart
COA'dan daha yiiksek dogruluk ve kararlilikla PVIET miktarini ve konumunu optimize
eder.

Kaymaz ve
ark.

2020

LCOA

Riizgar enerjisi kaynaklarmin optimum gii¢ akist Levy Kir kurdu Optimizasyon
Algoritmast (LCOA) ile saglandi. Yerel optimum noktalarda sikigmay1 onlemek i¢in
Levy ugus stratejisi COA ile birlestirildi. Emisyonlar, yakit maliyeti, aktif gii¢ kaybu,
voltaj kararlilig1 ve voltaj profili dahil olmak tizere optimum gii¢ akisini bulmak i¢in on
sekiz vaka LCOA ile degerlendirildi.

Souza ve ark.

2020

BCOA

COA (BCOA) ikili versiyonu, siniflandirma igin en iyi tipik alt kiimeyi segmek igin
kullamldi. BCOA, secilen oOzellikleri, hesaplama maliyetini ve smiflandirma
dogrulugunu optimize etmeyi amagclar. Sonuglar, hedef veri kiimeleri igin kabul
edilebilir kesinlik gosterir.
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Cizelge 2.1. Hibrit ve standart Coa varyantlari ile ilgili literatiir arastirmasi (devam)

Arastirmact

Yil

Algoritma

Onerilen ¢caliymaya gore ana bulgular

Yuan ve ark.

2020

DCOA

PEM yakat hiicrelerinin (PEMFC'ler) en iyi parametre tahminini tanimlamak i¢in Kir
kurdu optimizasyon algoritmasinin (DCOA) gelistirilmis bir versiyonu olusturulur ve
simiilasyon ve ampirik veriler arasinda minimum toplam hata saglar. Sonuglar, orijinal
COA, Mart1 Optimizasyon Algoritmast ve (N + 1) - ES algoritmas: ile
karsilastirildiginda bir dizi deneysel ¢alismanin ardindan rekabetgidir.

Fathy ve ark.

2019

COA

COA algoritmast, hibrit bir elektrik gii¢ sisteminde hidrojen tiiketimini azaltti. COA
algoritmas1 Coklu Ayet Optimizasyonu (MVO), Genetik Algoritma (GA), Cekirge
Optimizasyon Algoritmas1 (GOA), Aygicegi Optimizasyonu (SFO), Pargacik Siirii
Optimize Edici (PSO), Harici Enerji Maksimizasyon Stratejisi (EEMS), Salp Siirii
Algoritmasi (SSA) ve Gri kurt optimizasyonu (GWO).

Giiveng ve
Kaymaz

2019

COA

COA algoritmast ile ekonomik gii¢ dagitimi saglandi. COA algoritmasi, par¢acik siiriisii
optimize ediciden (PSO) ve genetik algoritmadan (GA) daha iyi sonug verir.

Mostafa ve
lbrahim

2019

COA

PV sistemi, kiiresel maksimum PowerPoint'i izlemek i¢in kismi golgelemenin etkisine
baglt olarak COA ile optimize edilmistir. Coa, izleme ve kararli durum agisindan
Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO), Gelismis Gri Kurt Optimizasyonu (E-GWO),
Karinca Aslan1 Optimizasyonu (ALO) ve Yusufguk Algoritmasindan (DA) daha yiiksek
verimlilik saglar.

Abdelghafar
ve ark.

2019

COA-SVR

Pillerin kalan kullanim dmriiniin tahmini, COA-SVR algoritmas olarak adlandirilan kir
kurdu optimizasyon algoritmasi (COA) birlesik destek vektor regresyon (SVR) ile
gergeklestirilmistir. Deneysel sonuglar, temel SVR algoritmasindan ve alaka vektor
makinesinden (RVM) daha iyi kararlilik ve verimlilik gosterdi.

Pierezan ve
ark.

2019

MOCOA

Cok amaghh COA(MOCOA) algoritmasi, Test Elektromanyetik Analiz Yontemini 25
kiyaslama testi problemiyle ¢ozmek i¢in Onerildi. Benchmark test fonksiyonlarmm
sonuglart MOCOA'nin etkili bir algoritma oldugunu gostermektedir.

Babu ve ark.

2019

COA

Otomatik enerji tiretim kontrolii, termal sistem, giines enerjisi santrali ve jeotermal
arasinda bir COA algoritmasi ile optimize edilmistir. COA algoritmasi, ates bocegi ve
guguk kusu arama algoritmalarina kiyasla daha iyi sonuclar verdi.

Pham ve ark.

2019

ECOA

Radyal dagitim aglarindaki dagitilmis jeneratorlerin (DG'ler) kapasitesi ve konumu,
voltaj kararliligmi artirmak, maliyetleri azaltmak ve gii¢ kaybini azaltmak igin gelismis
bir ¢akal optimizasyon algoritmasi (ECOA) ile optimize edildi. ECOA, ilk ¢dzim
tiretimini gelistirmeye ve hesaplama siiresini azaltmaya odaklanir. ECOA'nin etkinligini
dogrulamak igin ECOA algoritmasi, COA, salp siiriisii algoritmast (SSA), Aygicegi
optimizasyonu (SOA) algoritmalar: gibi diger algoritmalarla karsilastirilmistir. ECOA,
lokasyonlari etkin ve hizli bir sekilde belirler.

Qais ve ark.

2019

COA

COA, ig¢ diyotlu fotovoltaik (PV) modelin dokuz bilinmeyen parametresini
tanimlayarak deneysel ve hesaplanan sonuglar arasindaki farki en aza indirmek igin
kullanilir. Sonug olarak, COA, PV modiiliiniin belirli modeline saglam bir ¢6ziim sunar.

Chin ve
Salam

2019

COA

COA'ya dayal1 optimize ediciler, PV sistemlerinin arizasmi ve gii¢ ve akim hatalarindan
kaynaklanan giines pili bozulmasini tespit etmek i¢in PV hiicre parametrelerini ¢ikarir.
Coa tabanli optimize edicilerin sonuglar1 dikkate deger sonuclar gosterdi.

Pierezan ve
ark.

2019

CCOA

Kiiltiirel Cakal Optimizasyon Algoritmasi (CCOA), agir hizmet tipi bir gaz tiirbininin
caligtirilmasi i¢in yakit tilketiminin en aza indirilmesi sorununa uygulanir. Sonuglar,
CCOA'nin diger metasezgisel algoritmalara kiyasla bir dizi deney ve kiyaslama
islevinden sonra miikemmel bir algoritma oldugunu gostermektedir.

2.3. Tasit Debriyaj Elemanlarinin Sezgisel Algoritmalar Kullanilarak

Optimizasyonu ile Tlgili Calismalar

Tasit debriyaj elemanlarinin sezgisel algoritmalar kullanilarak optimizasyonu ile

calismalar literatiirde kisith sayidadir. Xiliang, Changqing, Fuwu, Hongming, Biao ve

Yangfeng (2019) hibrit araglarda kullanilan ¢ift debriyaj iletim sistemini digli orani ve

vites degistirme esik degeri parametrelerini degistirerek asgari yakit tliketimini

amaglamistir. Bu optimizasyon c¢alismasinda gelistirilmis parcacik siirlisii optimizasyon
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algoritmasi kullanilmistir. Zhang ve Zhu (2008) tasit debriyaj elemanlarindan diyafram
yayinin baski ylikii karakteristigine ait matematiksel denklemi iizerinden yola ¢ikarak
baski1 yiikiinli parcacik siiriisii optimizasyon algoritmasina gore en iyl sonuglari
bulmustur. Gen¢ ve Kaya (2020) tasit debriyaj sistemlerinden olan damper sistemi
icerisindeki metalik yaylar yerine kaucuk yay kullanarak titresimleri sontimledi. Kauguk
yayin optimizasyonunu tavlama benzetim algoritmasi ile saglamislardir. Karaduman ve
ark. debriyaj diyafram yaymin asgari agirlik ve azami 6miir amag fonksiyon ve istenen
kavrama yiikii ve asgari gerilim kisiti i¢in en uygun on degiskene sahip diyafram
geometrisine diferansiyel gelisim algoritmasi ile saglamistir. Kartal, Kaya, Cakmak,
Karaduman ve Karpat (2015) debriyaj elemanlarindan olan metalik disk elemaninin
kavrama sirasinda konfor etkisi saglayan yiik karakteristigini diferansiyel gelisim
algoritmasi ile eniyilemistir. Bununla birlikte, No Free Lunch teoremi her optimizasyon
probleminde tek bir algoritmanin iyi performans gostermeyecegini belirtir bu ylizden bu

arastirma alaninda tasit debriyaj elemanlari i¢in yeni bir algoritma onerilmistir.

2.4. Tez Cahsmasinin Literatiire Katkis1 ve Diger Calismalardan Farka

Tasit debriyaj elemanlar1 yiiksek Omiir, yiiksek dayanim, yiiksek konfor, yiiksek
performansa ve miimkiin mertebe diigiik maliyete sahip olmalidirlar. Bu nedenle en uygun
sekilde tasit debriyaj elemanlarini tasarlamak i¢in optimizasyon algoritmalarina ihtiyag
duyulmustur. Bu tez ¢aligmasinda sosyal ve biyolojik tabanli kir kurdu siiriilerinden
esinlenen kir kurdu algoritmasinin performansini gelistirecek degisiklikler yapip yeni ve
rekabetgi on bes farkli algoritma olusturulup literatiire kazandirilmistir, en iyisi 6nerilen
optimizasyon algoritmasi olarak ortaya konulmustur. Mevcut kir kurdu algoritmasi
yapisal problemleri olan Ozellikle degisken sayisi arttikca baslangicta lokal arama
thtimalinin yiliksek olusundan kaynakli lokal minimuma takilma sorununa sahip bir
algoritmadir. Yeni COA, kir kurtlarin belirli araliklarla segilmesi sonucunda siiriiniin
genel davranigina yeni popiilasyon olusumunu ekleyerek, ¢akallarin adaptasyonunun
stirlinlin genel davranigi iizerindeki etkisini belirlemistir. Arttirilmis kesif ve arttirilmig
sOmiirii arasinda denge saglanmistir. Yeni COA, popiilasyon olusumunu, popiilasyon
giincellemesini, populasyon i¢indeki kir kurtlarinin se¢imini uygunluk uzaklik dengesi

stratejisine gore tasarim alaninin kesfini gergeklestirip, levy ugus dagilimi ilkesine gore
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parametrelenmis yeni dogan bireylerin dogumunu, siiriiler arasindaki gegisleri ve ikinci
bir dogum prosesi ile kaotik bir diizende bolgesel en iyi ¢akal arayisini diizenlemistir. Bu
sayede algoritmanin bolgesel en iyi noktalarda takilip kalmamasi, erken yakinsama
sorununun Oniine gegilmesi, siiriideki ¢esitliligin artirilmasi, algoritma arama uzayimnin
iyilestirilmesi ve bilginin verimli kullanilmasi saglanmaktadir. Siirii say1si, her siirideki
kir kurdu sayisi, maksimum yineleme sayisi ve deney sayisi algoritmanin kontrol
parametreleridir. Bu siiregte algoritmaya Laplace ¢aprazlama stratejisine gore ikinci bir
dogum o6liim stireci ve yerel arama yetenegi kaotik stratejisi eklenerek ¢oziim cesitliligi
ve algoritma performansi artirllmistir. Bu sekilde tasarim uzayinin gelecek vaat eden
alanlarinda bulunan ¢oziimlere yogunlasilmasindan sorumludur. Onerilen algoritma
mevecut kir kurdu algoritmasina gore yerel arama mekanizmasi, kiiresel arama
mekanizmasi, kiiresel yakinsama hizi ve performans bakimindan daha iistiindiir. Onerilen
algoritmanin {stlinliigii literatiirde iyi bilinen yirmi ii¢ adet kisitli ve on adet kisith
mihendislik problemiyle test edilmistir. COA'nin parametreleri, COA'nin orijinal
ozelliklerini korumak icin degistirilmemistir. Onerilen algoritma, etkinligi dlgmek icin
istatistiksel testlerle dogrulandi. Sonug¢ olarak, algoritmanin diger algoritmalarla
kargilastirmali analizi, yeni algoritmanin ¢6ziim dogrulugunda onemli Olgilide iistiin
oldugunu ortaya koydu. Gelistirilmis algoritma tasit debriyaj elemanlarina literatiirde ilk
kez uygulanmistir. Bununla birlikte 1yi dengelenmis yerel ve kiiresel arama
mekanizmasinin yaninda Once kesfet sonra bilgiden yararlan prensibine gore

tasarlanmistir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

Miihendislik tasarimi siiresince tasarlanan makine ya da pargalarinin fonksiyonlugunu
beklenen oOlgiide saglamasi beklenir. Tasarim sirasinda fonksiyonelliginin 6nemli
olmasinin yaninda maliyetinin de diisiik olmasi giiniimiiz rekabetci pazarinda son derece
onemlidir. Miihendislik tasarimi fonksiyonellik ve maliyet dengesi g6z Oniinde
bulundurularak miihendislik tasarim parametreleri eniyilenmistir. Tasarlanan makinelerin
maliyetleri miithendislik tasarim siiresince arge calismalarinda belirlenebilmektedir. Arge
caligmalar1 kapsaminda bilgisayar destekli paket programlar araciliiyla ¢cok kisa zaman
dilimi igerisinde simiilasyon ve eniyileme yapilarak hem zaman kazanci hem is giicii
kayb1 azaltilarak miihendislik tasarimi yapilabilir. Miihendislik tasarimindan beklenen
gereklilikler deneysel veriler ile uyumluluk gostermesi halinde arge ¢alismalarinda biiyiik
Olclide verimlilik saglar. Tasit debriyaj elemanlarinin tasarim asamasinda kavrama
kesilmesi ve motordan gelen titresimlerin soniimlenerek tork ve hizin vites kutusuna
aktarilmasi 6nem arz etmektedir. Kavramanin istenildiginde debriyaj elemani ile
kesilmemesinin sebeplerinden biri yiiksek hiz altinda debriyaj diyafram yayinin yeterli
ayirma kuvvetini saglayamamasindandir. Tasit giic aktarma sistemlerinde kirilmalarin ve
giirliltii problemlerinin ¢ogu motordan iletilen tork ve hizdaki salinimlarin istenilen
Ol¢iide soniimlenememesinden kaynaklanmaktadir. Bu tiir sistemlerde uygun olmayan
tasarimlar vites kutusu dislilerinde hasara yol acabilir. Bu tez calismasinda tasit debriyaj
elemanlarindan diyafram yayimin {ic boyutlu modeli olusturularak Ansys APDL
programinda dinamik yiikk analizleri gerceklestirilmistir. Ek olarak tasit debriyaj
elemanlarindan damper elemaninin siirliciiniin anahtar1 ¢evirmesi ile birlikte motorun
calismasiyla olusan tork ve hizin emniyetli bir sekilde soniimlenerek vites kutusu girig
miline aktarimi Amesim programinda analiz edilerek sistem performansi
degerlendirilmistir. Baslangigtaki debriyaj elemanlarina ait analiz verileri goz Oniine
alinarak matematiksel model olusturup eniyileme yapilmistir. Bu tez ¢aligmasi literatiirde
ilk olan gelistirilmis yeni bir optimizasyon algoritmasini igermektedir. Literatiirde
algoritma gelistirme ¢alismalarinda var olan ¢esitli arama, sonuglardaki bilgiyi kullanma
ve ¢esitlilik mekanizmalari teoremlerinden faydalanarak kir kurdu algoritmasinin (COA)
performansi iyilestirilip melez gelistirilmis bir algoritma olusturulmustur. Olusturulan

algoritma literatiirde bulunan kisits1z problemler ve ¢esitli kisitlt miihendislik problemleri
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ile test edilip tasit debriyaj elemanlarindan iki yapiya uygulanarak gercekliginin

kanitlanabilmesi amag¢lanmustir.

3.1. Tasit Debriyaj Sistemi

Debriyaj sistemleri tork iletiminin ortam gesitliligine gore siirtiinme yiizeylerinin etkisi
ile olan kuru kavramali ve hidrolik kuvvetlerin etkisiyle olan 1slak kavramali olarak ikiye

ayrilir. Bu tez ¢alismasinda kuru kavramali sistemler ele alinmistir.

Debriyaj motordan gelen tork ve hizi vites kutusu araciligiyla tekerleklere iletirken
motordan kaynaklanan titresimleri de soniimlemekten sorumludur. Debriyaj sistemi (bkz.
Sekil 3.1) motor kranki volan (1) elemanina ve debriyaj baski komplesi (3) kapak
elemanina baglanir. Volan ile baski komplesi arasinda bulunan damper elemanini (2)
baski komplesi diyafram yay1 ve plakasi araciligiyla sikistirarak tork ve hiz akisini saglar.
Debriyaj pedalina siiriici tarafindan kurs verilmedigi siirece damper komplesi gii¢
iletimini titresimleri soniimleyerek iletmeye devam eder. Damper komplesine montaji
yapilan disli kutusu giris mili araciligiyla disli kutusuna gii¢ aktarimi yapilir. Debriyaj
sistemi arag gii¢ aktarma sisteminde motor torkunu ve hizimi vites kutusu giris miline
iletimi saglar. Vites ge¢isleri sirasinda motor ile vites kutusu arasinda iletimi keserek tork
ve hiz iletimini keser. Aracin calistirilmasi sirasinda konforu saglar, titresim ve motor
diizensizliklerini sontimler. Hizl1 ve kolay vites degisimi saglarken motordan gelen asir1

dalgalanma durumunda transmisyon sistemi i¢in koruyucu olur.

Sekil 3.1. Temsili debriyaj sistemi.
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Debriyaj Sistemi
Muhafazasi

Rulman Kolu

Rulman Catali

Rulman Motor Kranki
Disli Kutusu
Giris Mili
7 Debriyaj Diski
/
Rulman Kilavuz Disli Kutusu
Kovant

Sekil 3.2. Temsili debriyaj sistemi montajt.

Debriyaj sistemleri yiiksek dinamik kuvvetler, statik kuvvetler ve termal kuvvetler altinda
belirli geometrik ve fonksiyonel kisitlar ile istenen performans kriterlerini saglamalidir.
Bu kisitlar altinda istenen performans kriterinin saglanmasi i¢in debriyaj tasarim
asamasinda hesaplama ve optimizasyon faaliyetleri ile en uygun degerler elde edilmelidir.
Debriyaj baski komplesi volana baski komplesi iizerinde yer alan kapak elemaninda
bulunan delikler ile birbirine baglanir ve motor hiziyla birlikte donmektedir. Baski
komplesinde bulunan diyafram yay1 vasitasiyla motor torkunun iletimi ve kesilmesi

gercgeklestirilir. Diyafram yiikii kavrama yiikiinii ve ayirmay1 saglayan rulman yiikiinii

olusturur (bkz. Sekil 3.4).

Baska plakast

Plaka pergint

Diyafram
Langetler

Kapak pergini
Kapak

Sekil 3.3. Debriyaj baski komplesi.
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Sekil 3.4. Diyafram yiik egrileri.

A) Rulman yiikii B) Diyafram yiikii

Tasit gilic aktarma sistemlerinde olusan kuvvetler motorun ¢aligtirilmasiyla olusan tork ve
hizin tekerleklere iletimi sirasinda olusur. Bu kuvvetler yiiksek ve diisiik motor devri
altinda aracin ivmelenmesi, vites degisikleri, rolanti ¢aligma sirasinda ve motor calistirma
sirasinda olusan siirekli kuvvetlerdir. Debriyaj sistemlerini en ¢ok etkileyen kuvvetler

yiiksek motor devri altinda motor titresimlerinin yliksek oldugu kuvvetlerdir.

Debriyaj sisteminin gii¢ iletimi yaptigi siiriicli debriyaj pedalina basmadigi faz kavrama
olarak adlandirilir. (bkz. Sekil 3.5 A) Debriyaj sisteminin gii¢ iletimini kestigi siirlicti

debriyaj pedalina bastig1 faz ayrilma olarak adlandirilir (bkz. Sekil 3.5 B).

. "
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\
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Sekil 3.5. Debriyaj sistemi.
A) Kavrama durumu B) Ayirma durumu

Debriyaj sisteminde ayirma ve kavrama durumu disinda bir de debriyaj pedalina tam
basilmadigr durum olan ayrilmanin tam saglanmadigi debriyaj elemanlar1 arasinda

stirtinmenin oldugu kismi kavrama faz1 mevcuttur. Damper komplesi tork iletiminin ve
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vites degisikliklerinin yapildig1 sirada tizerinde bulunan yaylar ve siirtiinme elemanlari

ile birlikte tork soniimlemesini gergeklestirir.

Tork (Nm) _,_ SURUS TARAFI
i ANA DAMPER
ON DAMPER T ANA DAMPER
HISTEREZIS HISTEREZIS
(Rolanti)

I Agisal Deplasman (°)

|_*_L.i:‘-—-r—"'
¥ p—t— 1 |

MOTOR FRENI ’-—

Sekil 3.6. Temsili damper komplesi karakteristigi.

Motordan elde edilen torku disli kutusuna aktarirken motordaki titresimler damper
komplesinde soniimlenerek disli kutusuna aktarilir. Damper komplesindeki yaylar
motordan aktarilan torku karsilayabilecek sekilde tasarlanmalidir ve damper
komplesindeki i¢ siirtiinme torku yaylara aktarilan torku soniimleyebilecek sekilde

olmalidir.

"
==

Sekil 3.7. Temsili debriyaj sisteminde titresimin séniimlenmesi.
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3.1. Kir Kurdu Algoritmasi

Optimizasyon bir problemin parametrelerinin (is giicli, siire¢, boyut, agirlik gibi)
kisitlarini belirli kosullar i¢in ihlal etmeden en iyi parametreleri alternatifler i¢erisinden
secerek belirli amaci saglayan siire¢ olarak tanimlanmaktadir. Optimizasyon siireci
problemin temel Ozelliklerini ve problemin amacini igeren modelleme ile baslar.
Modelleme sistemin siirecini ve amacini yansitan sistemin diger sistemler ile etkilesimini
belirten matematiksel ifadelerden olusur. Eniyilenicek sistemi tanimlayan tasarim
degiskenleri olan problem parametrelerinin karar siireci ile eniyileme siireci devam eder.
Tasarim degiskenlerinin belirlenmesinden sonra problemin yapisina gére amag ve kisit
fonksiyonlar belirlenir. Kisit fonksiyon esitsizlik ve esitlik fonksiyonlar1 olabilecegi gibi
kisit fonksiyonun icermemesi gereken tasarim degiskeni olarak da modellenebilir.
Anlamli ve en iyi tasarim elde edebilmek i¢in bir ya da birden fazla tasarim degiskeninin
kisit fonksiyonu etkilemesi sarttir. Kisit fonksiyonu esitsizlik igerdiginde tasarim
uzayinda daha fazla degiskeni igerir, ancak esitlik icerdiginde tasarim uzayinda sadece
belirli degiskeni igerir. Bu nedenle esitsizlik kisitt eniyileme problemleri i¢in daha
basittir. Ancak bazi eniyileme problemlerinde herhangi bir kisit fonksiyon
bulunmamaktadir. Bir optimizasyon problemi asagidaki gibi matematiksel olarak ifade
edilebilir. Arama uzayr tasarim kisitlar1 igerisinde tiim ¢Ozlimleri igeren ¢oziim
havuzudur. Co6ziim havuzundaki en iyi ¢6ziimde amag fonksiyonu saglayan en iyi

degerdir.

Amag fonksiyonu:

f(x) =f (xq,X3, .-, Xp) (3.1

x tasarim degiskenlerini ve n ise tasarim parametresinin sirasini ifade eder.

Kisit fonksiyonlari:

hj(x) = hj(xq, X2, ..., Xp) = 0; j=1..p (3.2)

Esitlik kisitlayicilarinin sayisi p ile ifade edilir.

26



8i(X) = 8i(X1, Xz, ., Xp) < 0; j=1..m (3.3)

Esitlik kisitlayicilarinin sayist m ile ifade edilir.

Standart bir tasarim eniyileme probleminde esitlik kisitlarinin sayisi (p) tasarim
degiskenlerinin sayisina (n) esit veya kiigiik olmalidir. Aksi durumda (p>n) optimizasyon
probleminin fazla denkleme sahip oldugunu gosterir ve en iyi ¢oziimiin olanakli hale
gelmesi icin gereksiz denklemler silinir. Tasarim degiskenlerinin sayisi (n) esitlik
kisitlariin sayisina (m) esit olmasi durumunda esitlik en iyi sonucu gosterdigi igin
eniyileme calismasi gereksizdir. Optimizasyon problemlerinde amag tasarim havuzunda
minimum degeri veren bolgede bir tasarim bulmaktir. Amag¢ fonksiyonu tasarim
havuzunda sadece bir noktada global minimum sahip olabilir ya da birden fazla noktada
global minimum sahip olabilir. Fonksiyon degeri belirli bir tasarim degiskeninin etrafinda
minimum degere sahip olabilir ve yerel minimum olarak adlandirilir. Eger birden fazla
minimum deger mevcutsa ¢oziim havuzu birden fazla yerel minimuma sahiptir. Amag
fonksiyonu ¢ok sayida tasarim degiskeni ve kisit fonksiyon igerdigi durumlarda problem
cok sayida denklem icerdigi icin en iyi ¢oziime ulagsmak i¢in ilk tasarima bir veya birden
fazla deger verilerek en 1yi sartlar saglanincaya kadar siire¢ tekrarlanir. Ancak bu siire¢
icerisinde oOzellikle cok sayida yerel en iyi noktaya sahip karmasik problemlerle
karsilagildiginda optimizasyon siireci yerel en iyiye takilmasi ve ger¢ek en iyiye
yakinsanmamasi ile karsilasilabilir. Bu tip problemlerin iistesinden gelmek i¢in melez
yapilar olusturarak yeni optimizasyon yontemlerin gelistirilmesi zorunluluk olmustur. Bu
tez kapsaminda literatiirdeki algoritmalara gore daha diisiik standart sapmaya sahip, daha
iyi en iyi degerler elde edilen daha saglam bir algoritma elde edilmistir. Meta modelleme
literatiirde bulunan latin hiperkiip, taguchi ortogonal dizileri gibi 6rnekleme metotlari ile
tasarim degiskenlerinin sinirlart igerisinde simiilasyon, analiz veya testlerle elde edilen
fonksiyon degerlerine bagl olarak sistemi temsil eden yaklasik bir model elde etmektir.
Bu calismada az sayida deney ile sistemi temsil etme kabiliyetine sahip amag fonksiyonu
matematiksel olarak tanimlayan latin hiperkiip 6rnekleme (LHO) y&ntemi kullanilmstir.
Optimizasyon siirecinde latin hiperkiip 6rnekleme yontemi ile elde edilen denklem

kullanilarak amag fonksiyon degerini test veya analiz yapmadan elde etmeye olanak
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saglar. Meta-modelleme genellikle test veya analiz yapmanin ¢ok pahali oldugu ve ¢ok
zaman aldig1 durumlarda tercih edilir. Latin hiperkiip 6rnekleme yoOntemi tasarim
degiskenlerinin dagilimlarinin olasilik degerlerine ve olasilik degerlerinin yogunluk
fonksiyonuna gore 6rneklem elde etmede kullanilan rastgele ve tabakali bir prosediirdiir.
Tasarim degiskenleri olasilik yogunluk fonksiyonuna goére olasilik dagilim
gerceklestirilip 6rneklem saglanir. Tasarim degiskeninin dagilimina gére hangi olasilikla

gerceklesecegi asagidaki denklem ile ifade edilir.

_(x=w?

1
Puo?(X) === € 2o (3.4)
Olasilik yogunluk fonksiyonu standart normal dagilim igin asagidaki gibidir.

7 @

) =Po1(x) = e =z (3.5)

B

JI

x: normal dagilima sahip olan degisken;
p: beklenen deger;

G varyans;

Tasarim degiskenlerinin belirli aralikta degerini bulmay: saglayan birikimli dagilim

fonksiyonun denklemi agagidaki gibi ifade edilir.

1 (u—p)? (x=p)
Puoz () = [2, opez(Wdu = —=["_exp(— ) du= (=)  (3.6)

Latin hiperkiip O0rnekleme metodunda dagilima ait olasilik yogunluk fonksiyonu
orneklem sayis1 kadar esit alanlara boliiniir ve rastgele bu parcalardan biri yalniz bir defa
secilir. Segilen parca icerisinden rastgele bir nokta secilir. Bu say1 birikimli dagilim

fonksiyonunun tersine konularak tasarim noktasi iiretilir.

x = (@42 (secilen say1))™" (3.7)
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Kir kurdu popiilasyonlar1 kiigiik siiriilere sahip olmalari, belirli bir sosyal yapiya sahip
olmalar1 ve bolgesel olmalar1 sebebiyle diger popiilasyonlardan farklidir. Kir kurtlar:
sosyal yapiya sahip olmalar1 ve bolgesel olmalarinin yaninda cevresel faktorler ile
biitiinlesik oldugunda popiilasyon iizerinde biiyiik bir etkisi oldugu goriilmiistiir.
Sonrasinda, kir kurdu popiilasyonunun bireysel ve siirii tabanli modellemesi iizerine
aragtirmacilar ¢alismaya baslamigtir. Bu modele gore popiilasyon siiriilere ve bolgesel
olmayan kir kurtlarina bolinmistiir. Kir kurtlarinin 6liim, beslenme ve lireme gibi
biyolojik islevlerinin bireysel kir kurtlar1 ile tanimlanmistir. Model baskinlik ve

bolgesellik gibi davranigsal 6zellikleri net bir sekilde igerir. Model asagidaki gibidir.

Kir Kurdu
Popiilasyonu

h 4 A 4 A 4

Takvim Siiriiler Stireli Kur
Kurtlar1
\ 4 h 4
Stirti Kir Kurdu
h 4
Kir Kurtlar
4
Kir Kurdu

Sekil 3.8. Kir kurdu model semasi.

Model kir kurtlari, siiriiler, kir kurdu etkinlikleri y1lin zamanina bagli oldugundan takvim
ve siirlilerden olusan popiilasyon modelinden olusur. Her siirii belirli bir bolge i¢in ayni
miktarda yiyecege sahiptir. Kir kurtlar1 dogar, siirii i¢inde sosyal konum i¢in kosturur,
popiilasyon i¢inde dagilir, tirer ve 6liir. Kir kurtlart siiriisii icerisinde alfa, beta ve gecici
bireyler bulunur. Alfa kir kurtlar1 liderdir ve alfa kurtlar1 6ldiiglinde veya siirii
degistirdiginde beta kir kurtlari alfa kir kurtlarinin yerine gecer ve lider olurlar. Mevcut
bir pozisyon olmas1 durumunda gegici olarak siiriide olan kir kurtlari siiriiniin {iyesi olur.
Siirii icerisinde dogan yavrular zaman gegctikce ya Oliir ya da yetigkin olarak biiyiir. Siirii

igerisinde kir kurdu sayisi arttik¢a siirtiden kir kurtlarinin kovulma olasiligr artar. Her kir
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kurdu modelde cinsiyet, yas, statii ve siiriisii ile karakterize edildi. Modelde olasilik
fonksiyonlart sifir ile bir arasinda belirlendi ve rastgele say1 secildiginde eger olasilik
degerinden kiigiikse olasilik fonksiyonu gerceklestirildi. Yetiskin kir kurtlarmin 6lim
orant c¢akal yaginin ikinci dereceden bir fonksiyonu olarak kabul edildi. Yavru kir
kurtlarimin  yiiksek Oliim oran1 siirli i¢inde mevcut kaynaklarin miktarindan
kaynaklanabilecegi i¢in sabit bir 6liim orami kullanildi. Siirii igerisine dahil olan kir
kurtlarinin 6liim oran1 da birey basina diisen yiyecek orani az olacagindan 6liim orani
yiiksektir. Bu siirece dayanarak, Priezan ve Coelho (2018) kir kurtlarinin sosyal
yapisindan ve birbirleri arasindaki deneyim aligverisinden ilham alarak kesif ve bilgi
kullanma arasinda denge saglayan kir kurdu optimizasyon algoritmasini olusturmuslardir.
Kir kurdu optimizasyon algoritmasi (COA) siirii zekasi ve evrimsel olarak Canis Latrans
tiirlerinden esinlenen popiilasyon tabanli bir algoritmadir. Kir kurtlar1 algoritmasi
belirtildigi gibi sosyal hiyerarsiye ve ava odaklanmadan sosyal yapiya, kir kurtlar
arasindaki deneyim aligverisine odaklanir.  Matematiksel denklemler, cakallarin
davraniglarina dayali olarak gercgeklestirilir. Her kir kurdu siiriisii, belirli bir bolge i¢in
ayn1 miktarda yiyecege sahiptir. Cakallar dogar, siiriide sosyal bir konum i¢in rekabet
eder, niifus i¢inde dagilir, lirer ve Oliir. Popiilasyon, bu yapidaki paketlere rastgele atanan
esit sayida ¢akal (Nc) igeren paketlerden (Np) olusur. Bu nedenle, popiilasyon (n), Np ve
Nc'yi ¢arpmaya esdegerdir. Bundan sonra popiilasyon, arama uzay1 i¢indeki rastgele
baslangi¢ sosyal kosullarina goére giincellenir. Temsil edilen ¢ézlim, t'inci an igin pth
paketinin cth ¢akalina bagl olarak sosyal kosul soc olarak degerlendirilebilir. Popiilasyon
arama uzayi icerisinde sosyal kosullarina gore giincellenir. Her kir kurdu problemin bir
¢Oziimii ve sosyal durum amac fonksiyonun sonucudur. Tiim parametreler, ayni zamanda
tiim tasarim degiskenleri olan D ile temsil edilir. Algoritma problemin degiskenleri olan

x kir kurtlarinin sosyal kosullarina gore tasarlanmistir (Denklem 3.8).
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Cizelge 3.1. Kir kurdu algoritmasinin literatiirdeki siniflandirmasi

Algoritma Simif C'(I)'T;:n ilham Kaynag Parametre
R Siirii Gergek Baslangig sicaklig, sogutma
SA Tek ¢oziimlii Tabanl: degerli Termal denge faktori
GA ) ikili kodlu Caprazlama ve Mutasyon
Evrim En uygun adayin hayatta oranlari
Tabanl kalmasi Caprazlama ve 6lgekleme
DE g
faktorii
Popiilasyon Sosyal ve bilingli
PSO tabanli Gergek deneyimler clezvew
ABC Stirti degerli Izci, igveren ve gozcii Sumrlar
tabanlt arilar
Mevcut Kir kurtlarinin sosyal Siiriiden ayrilma ve dagilim
calisma uyumu olasiliklar:
pt_ 2 _
SOC. ;=X = (X1,X2, -+, Xp) (3.8)

p: surl sayist

c: kir kurdu sayis1
t: anlik zaman

I: iterasyon say1si

D: parametre sayis1

Arama uzayindaki olasi her bir ¢éziime karsilik her bir kir kurdunun sosyal kosulunun
karsilik geldigi baslangi¢ kir kurdu toplulugu olusturulur. Kir kurtlar1 arama uzayimna
rastgele dagitilir. Cakallarin sosyal kosullarina bagli olan kiiresel niifus rastgele olarak
[0,1] araliginda olusturulmus gergek bir rastgele sayiya (r;) gore j. karar degiskeninin alt

smirlar (/b)) ve st siirlar (ub)) aralifinda yazilabilir. Toplulugun denklemi 3.9°a gore

belirtilir.

soci=1b; + rj * (ub; — Ib;) (3.9)
J: Kontrol degiskenidir.
r;: Rastgele sifir ile bir arasi {iretilen say1

ub]-: Ust simir

lb]-: Alt siir
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Kir kurdu algoritmasinin mevcut sosyal kosullara ve ¢evreye uyumu denklem 3.10°a gore

belirtilir.

fit™ = f (soc”") (3.10)

Kir kurtlar1 bazen siiriilerini birakip yalniz kalirlar ya da Pe olasiliginda bir siirliye
katilirlar. Pe degeri 1°den biiyiik degerler alabilecegi i¢in siirli bagina kir kurdu sayis1 on
dort (N, < 200)ile limitlidir.

P.= 0.005 * N? (3.11)

Her siiriide en iyi uyum saglayan kir kurtlar1 alfa olarak segilir ve her biri yerel en iyi
¢oziimdiir. Siiriide iki adet alfa olmasina ragmen algoritmada bir adet alfa géz oniine
alimir. Kir kurtlar stirtilerini slirdiirmek i¢in her siiriiniin kiiltiirel egilimine gore sosyal
kosullarin1 paylasmak i¢in orgiitlenirler. Alfa etkisine ve kiiltiirel etkiye gore kir kurdu
sosyal durumu giincellenir.

O: Her kir kurdunun siralanmis sosyal durumunu temsil eder.

alfa P*= { socg" [arge=( . ngminf (soc?™)) (3.12)
0 g',f:+1)]_ , Ncift
kiiltiirel egilimP = { ( pr o pe (3.13)
M) TP Mo
2 2 yoksa

Kir kurtlarinin kiiltiirel egilimi denklem 3.13’e gore hesaplanir.

s, = alpha — soc?' (alfa etkisi) (3.14)
s. = Kkiiltiirel egilim — soc?z’t (stirti etkisi) (3.15)
yeni_socg‘t= soc?’t +elxs, +e2xs, (3.16)

Baslangig¢ popiilasyon temel alinarak rastgele iki birey etrafinda yerel en iyi ¢oziimlere
ve striiniin ortalama egilimine dayali yeni bir topluluk olusturulur. el ve e2 rastgele

tiretilmis sayilardir. Yeni sosyal duruma gore kir kurtlarinin uyumu degerlendirilir.
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Yeni_fit?’t = f (yeni_soc? Y (3.17)

Yeni uyum degerleri eski uyum degerleri ile karsilastirilip en iyi degerler degerlendirilir.

Bu kisimda en iyi sosyal kosula sahip kir kurtlarinin se¢imi gerceklestirilir.

pt+1 pt+1 pt+1

<]

socPt*l= {yeni‘SOCC (3.18)

yeni_].
p,t+1
soc. ~ yoksa

Yeni kir kurtlarmin dogusu, iki ebeveynin sosyal kosullarinin ve ¢evresel etkilerin bir
kombinasyonu nedeniyle siiriileri etkiler. Her siirii i¢erisinde dogmus yeni bir kir kurdu
sosyal popiilasyona ve gevresel etkilere gore siirliye entegre edilir. Bundan sonra, sosyal
durum, paketin alfa etkisi ve sosyal egiliminden kaynakli olarak giincellenir. Her dogan

birey bir ¢oziimdiir ve her ¢oziimiin uyumu degerlendirilir.

socfl’g rnd; <Py j=j;
pUp,P't = socfz’; rnd; = P; + P, veya j = j, (3.19)
R; yoksa

Dagilim ve birliktelik olasiliklar: kiiltiirel cesitlilige katki saglar. Dagilim olasilig
denklem 3.19°da goriilmektedir. Iliskilendirme olasilig1 denklem 3.20°de goriilmektedir.

(3.20)

p,= &%) (3.21)

Cevreye yeni dogan kir kurtlarindan daha kotii uyum saglamis bireyler oliir. Kendini
gevreye en iyi uyarlayan kir kurdu ¢6ziim olarak kullanilir. Denklem 3.19°da elde edilen
popiilasyondaki yeni ¢ozlimlerin eski ¢oziimler ile degistirilmesi gerekip gerekmedigi

karar verilir.

en kotii _

soce (3.22)

{SOC?H kota yenl_]Cen kota < ]CY
eni
OCy

SOC;

yoksa
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Coziimleri cesitlendirmek ve erken yakinsama ile yerel optimal bolgelere takilmay1
onlemek i¢in kir kurdu algoritmasi, Np gruplari arasinda kir kurdu yer degistirmesi saglar.
Rastgele secilen iki grup, rastgele se¢ilmis iki ¢6ziim sunacak ve konumlar1 sonra degis
tokus edilir. Eger tiretilen rastgele say1 denklem 3.11’den kiigiikse islem gerceklestirilir.
Sonrasinda algoritma akis1 bittiginde tiim siiriilerdeki en iyi ¢oziimler karsilastirilir ve en
iyi ¢6ziim bulunur. Algoritmanin sézde kodu Sekil 3.9’da ve akis semas1 Sekil 3.10°da
belirtilmistir.

1: Kontrol parametrelerini belirle

2: Arama uzayi igerisinde Nc kir kurtlu Np siirii sosyal popiilasyonu olustur (Denk. 3.9).
3: Her birey i¢in amag fonksiyonlarini ¢ikar (Denk. 3.10).

4: while durdurma kriteri saglanana kadar dongiiye devam et (iterasyon sayisi)

5:  for her p degerini siirii sayis1 kadar tekrarla

6 Siiriiniin alfa kurdunu belirle (Denk. 3.12).

7: Siiriiniin sosyal egilimini hesapla (Denk. 3.13).

8 for her ¢ degerini siiriideki kir kurdu sayis1 kadar tekrarla

9: Sosyal popiilasyonu alfa ve sosyal egilime gore giincelle (Denk. 3.16).

10: Yeni sosyal popiilasyonun amag fonksiyonunu degerlendir (Denk. 3.17).

11: Eger yeni sonuglar eski sonuglardan iyiyse eski sonuclarin parametrelerin
lizerine yenilerini yaz (Denk. 3.18)

12:  end for

13: Siirti iginde dogum ve 6liim (Denk. 3.19).
13.1:  kriter hesapla yagam ve 6liim.
13.2: if yasam = 1 then

13.3: Yeni dogan birey yasar ve yash bireyler oliir
13.4:  elseif yasam > 1 then
13.5: Yeni dogan birey yasar ve en yagsl birey oliir
13.6: else
13.7:  Yeni dogan birey Sliir
13.8: endif

14: end for

15: Her iterasyon iki kir kurdu siiriileri arasinda yer degistirir (Denk. 3.20).
16: Kir kurtlarinin yagini giincelle.
17: end while

18: En iyi sonucu veren kir kurdu segilir.

Sekil 3.9. Kir kurdu algoritmasi sézde kodu.
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Nc kir kurdlu Np siirii
sosyal populasyonu olugtur

'

Her birey i¢in amac
fonksiyonlarini ¢ikar

Durdurma Kriteri
Sagland1 m1?

Evet—» En iyi kir kurdunu
¢Oziim olarak seg

Hayir
\ 4
Sdrlleri saymaya
basla, p=1
T
Hay1r
Evet Sirindn Alfq kir
kurdunu belirle
H:

Siiriiler arasindaki kir kurtlarmi
belirle ve yer degistirt

v v
En iyi kir kurdunu ve rastgele kir

kurdunu sec, Laplace teoremi
uygula, en iyi sonucu seg

Suarinun sosyal egdilimini hesapla

Her ¢ degerini siiriideki kir
kurdu sayis1 kadar tekrarla

Kir kurdu sosyal

Evet—» . .
populasyonunu giincellestir

v Hayir v
Kir kurtlarinmn v Yeni sosyal populasyonu
yaslarim giincelle Siirii iginde dogumu ve 6liim degerlendir
prosesini gerceklestir

v

Yeni populasyon i¢in amac
fonksiyonu degerlendir

\ 4

Siirii artis1 sayici

p=p+1 A4

Kir Kurdu artis1 sayici
c=c+1

Sekil 3.10. Kir kurdu algoritmasi akis semasi.
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3.2. Kir Kurdu Algoritmasinda Onerilen Iyilestirme Mekanizmalari

Aragtirmacilar algoritmalarin performansini ve basarisini arttirmak igin literatiirde
bulunan matematiksel teoremlerle ve bagka algoritmalardaki yeteneklerle birlestirerek
mevcut algoritmalart gelistirme ve iyilestirme yoluna gitmislerdir. Aragtirmacilar bu
siiregte mevcut algoritmalarin hizli yakinsama, ¢esitlilik, lokal arama ve global arama
yeteneklerini iyilestirmek istemislerdir. Olusturulan yeni algoritmada beklenen en iyi

sonuglarin en dogru elde edilmesi olarak diisiiniiliir.

Bu tez c¢alismasinda, kir kurdu algoritmasindaki performans kayiplarin1 azaltmak
amaciyla yeni bir kir kurdu algoritmas1 6nerilmistir. Bunun i¢in on bes farkli algoritma
olusturulmus olup kendi i¢inde on farkli kaotik harita tipi i¢in her bir algoritma ayr1 ayri
degerlendirilmistir. Yeni gelistirilmis kir kurdu algoritmasi literatiirde ilk kez tasit
debriyaj yapilarinin optimizasyon problemine uygulanmistir. Tasit debriyaj yapilarinin
optimizasyonunda dinamik yiik ve sonlimleme karakteristiklerinin eniyilenmesi

yapilmistir.

3.2.1. Kaotik haritalh mekanizmalar

Kaos, rastgele olma durumudur ve baslangic kosullarindan bagimsiz olarak formu
simnirlama egiliminde olan stokastik sistemlerin bir 6zelligidir ve dogrusal olmayan
yapilari iceren bir yapidir. Rastgele olarak kaotik haritalar ile yayilimh olarak iiretilen
sayilarin tekrarli kullanimi olmadan daha az zamanda ve daha diisiik maliyet olmasi
sebebiyle kaos tabanli algoritmalar daha iyi sonuglar gosterir. Kaotik mekanizma, kaotik
haritalart COA'ya entegre ederek kullanildi. Bu ekleme, diisiik yakinsama hizi ve zayif
yerel optimum sorunlar1 dnleyerek COA'nin performansini iyilestirmeye yardimci oldu.
Sifir bir araliginda farkli dagilimlar veren on farkli kaotik harita, bunlarin COA
tizerindeki etkilerini degerlendirmektedir. Kaotik haritalar Cizelge 3.2'de temsil
edilmektedir. Kaotik diziler olusturan kaotik haritalar, kesfi gelistirmek icin paket
baslatma, somiiriiyii gelistirmek icin kir kurdu se¢imini ve go¢iinli manipiile etmek igin

kullanildi. Her harita kaotik kir kurdu optimizasyon algoritmasini (CCOA) test eder.
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3.2.1.1. Chebyshev harita

Chepyshev haritas1 ortogonal polinomlar dizisidir. Cizelge 3.2’de matematiksel gosterimi

belirtilmistir. Baslangi¢ noktasi sifir nokta yedi Ve yiiz iterasyon igin harita grafigi Sekil

3.11°de gosterilmistir.
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sjabisey usain

Adim Sayisi

Sekil 3.11. Chepyshev harita grafigi.

3.2.1.2. Cember harita

Cember haritalar ile say1 {iretimi optimizasyon islemlerinde siklikla kullanilir. Cizelge

3.2’de matematiksel gosterimi belirtilmistir. Kontrol parametreleri a degeri sifir nokta

bes, b degeri sifir nokta iki baglangi¢ noktasi sifir nokta yedi ve yiiz tekrarlama i¢in harita
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grafigi Sekil 3.12°de gosterilmistir.
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Sekil 3.12. Cember harita grafigi.
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3.2.1.3. Gaus harita

Gaus haritalar ile sifir bir araliginda rastgele say1 iiretimi optimizasyon islemlerinde

siklikla kullanilir. Cizelge 3.2°de matematiksel gésterimi belirtilmistir. Baslangic noktasi

sifir nokta yedi ve yliz tekrarlama igin harita grafigi Sekil 3.13’te gosterilmistir.

- - -Gaus Harita Grafigi

@ N~ © Wb % o o

s o o ©o o o

o
1feg ajebisey uane.n

80
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Adim Sayisi

Sekil 3.13. Gaus harita grafigi.

3.2.1.4. Iteratif harita

Iteratif haritalar ile sifir bir araliginda rastgele say1 iretimi siklikla kullanilir. Cizelge

3.2’de matematiksel gosterimi belirtilmistir. Baslangic noktas: sifir nokta yedi ve yiiz

tekrarlama i¢in harita grafigi Sekil 3.14’te gosterilmistir.
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Sekil 3.14. Iteratif harita grafigi.
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3.2.1.5. Lojistik harita

Cizelge 3.2°de matematiksel gdsterimi belirtilmistir. Baglangi¢ noktasi sifir nokta yedi, a

degeri dort ve yiiz tekrarlama igin harita grafigi Sekil 3.15’te gosterilmistir.
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Sekil 3.15. Lojistik harita grafigi.

3.2.1.6. Par¢ali harita

Cizelge 3.2’de matematiksel gosterimi belirtilmistir. Baslangi¢ noktasi sifir nokta yedi, P

degeri sifir nokta dort ve yiiz tekrarlama igin harita grafigi Sekil 3.16°da gosterilmistir.
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Sekil 3.16. Parcali harita grafigi.
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3.2.1.7. Siniis harita

Cizelge 3.2°de matematiksel gosterimi belirtilmistir. Baglangi¢ sifir nokta yedi, a degeri

dort ve yiiz tekrarlama igin harita grafigi Sekil 3.17°de gésterilmistir.
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Sekil 3.17. Siniis harita grafigi.

3.2.1.8. Singer harita

Cizelge 3.2°de matematiksel gosterimi belirtilmistir. Baslangi¢c noktasi sifir nokta yedi,

baglangi¢ degeri bir nokta sifir yedi ve yiiz tekrarlama i¢in harita grafigi Sekil 3.18’de

gosterilmistir.
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Sekil 3.18. Singer harita grafigi.
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idal harita

intisoi

3.2.19.8

Cizelge 3.2°de matematiksel gdsterimi belirtilmistir. Baglangi¢ noktasi sifir nokta yedi, a

degeri iki nokta ii¢ ve yiiz tekrarlama igin harita grafigi Sekil 3.19°da gosterilmistir.

- - - Sinusoidal Harita Grafigi
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Sekil 3.19. Siniisoidal harita grafigi.

3.2.1.10. Cadir harita

Cizelge 3.2’de matematiksel gosterimi belirtilmistir. Baslangi¢ noktasi sifir nokta yedi ve

yiiz tekrarlama tekrarlama igin harita grafigi Sekil 3.20°de gosterilmistir.
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Sekil 3.20. Cadir harita grafigi.
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3.2.2. Kaotik bolgesel arama mekanizmasi

Kaotik yerel arama, amag¢ fonksiyonlarinin ¢dziimlerinin kalite ve yakinsama hizi
bakimindan daha iyi hale getirilmesini saglayan bir stratejidir. Kaotik yerel arama ile
algoritmanin erken yakinsamasindan ve arama hassasiyetinden kaynakli zayifligin
giderilmesi i¢in kullanilir. Kaotik yerel arama stratejisi ile algoritmanin arama davranigini
arttirir Ve yerel optimuma takilmayi onler. Boylece kaosun kendini tekrar etmeyen
dogasindan faydalanilarak popiilasyon cesitlendirilir ve daha genis bir arama uzayi
kesfedilir. Bu nedenle kaotik yerel arama kesif ve bilgiyi kullanmay1 dengeler. Kaotik
haritalar, kaotik yerel aramada kaotik bir durum olusturmak i¢in kullanilir. Mevcut
kiiresel en iyi ¢oziime yakin daha iyi bir ¢6ziim olup olmadigini anlamak i¢in bir arama

ve siire¢ karsilastirmasi vardir. Kaotik yerel arama matematiksel olarak asagidaki gibidir.

xg1(K) = x4(k) + r(Ub — Lb)(z/(k) — 0.5)
(3.23)

e x,4(k) Mevcut en iyi kir kurdudur.

e xg:(k) eniyi kir kurdu olarak yeni bir kir kurdudur.

e 7/ (k) Kaotik haritalar tarafindan iiretilen degiskendir, j kaotik haritay1 temsil eder
ve k yineleme sayisidir.

e Sifir nokta bes ayarlanmis bir parametredir.

e 1 (Ub — Lb) Coziiniirliiktiir, uzunlugu degiskenlerin {ist sinir1 ile alt sinir1 arasinda
olan kaotik yerel aramanin arama uzunlugudur. Uzun arama uzunluguna sahip
kaotik yerel arama, gereksiz amag fonksiyonu degerlendirmesine neden olabilir.
Bu nedenle, en iyi ¢6ziimii kesfetmek ve en iyi ¢6ziim kalitesini saglamak i¢in
arama uzunlugunun kiiciik olarak ayarland.

e CLS yontemi, literatiirde algoritmalarin performansini artirmanin yaygin bir
yoludur. Bu tezde, Coa'nin performansini iyilestirmek igin Cls yontemi

kullanilmaktadir.
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Cizelge 3.2. Kaotik haritalar

No isim Kaotik Harita Aralik
1 Chebyshev Xir=cos(icos™ (x;)) (-1,1)
2 Circle Xis1=mod(x; +b — (%)sin(2n x;.),1), a=0.5 ve b=0.2 (0,1)
1 x,=0

3 Gauss/mouse xm:{ 1 otherwise 0,1)

mod(x;,1)

- ATt
4 Iterative Xip1=Sin(), @=0.7 (-1,1)
5 Logistic Xip1=ax; (1- x; ), a=4 0,1)

(% o0<x<P

P
6 bi . _ ;‘_"5__’;, P<x;<0.5 P04 0.1
Iecewise = —1;:__:i 0ssx<i-p’ ©.1)
% 1_p<x<i1
5
7 Sine Xigq =7 sin(m x;), a=4 (0,2)
; Xit1 =
8 Singer w(7.86x;- 23.31x2 + 28.75x — 13.302875x%), u=1.07 ©.1)
9 Sinusoidal Xi41 = ax? sin(n x;), a=2.3 0,1)
= X% <07

10 Tent Xiv1=310 0,1)

A-x) x=07

3

3.2.3. Karsit tabanh 6grenme mekanizmasi (obl)

Karsit tabanli 6grenme mekanizmasi, mevcut ¢oziimiin tersi yoniinde en uygun ¢oziimii
arama egilimindedir. Diger bir deyisle, uygulanabilir ¢c6ziimii hesaplarken zit ¢ézimii
hesaplar ve degerlendirir, iki ¢6ziimden en iyisini saglayan birey en iyi olarak segilir.
Optimal ¢6ziim, mevcut ¢ozlimiin tam tersi ise, OBL yontemi daha hizli yakinsar. Aksi
takdirde, yakinsama siiresi daha fazla zaman alacaktir. Bu nedenle, OBL yontemi bir
sonraki yinelemeyi atlamadan 6nce her bir aday ¢oziimiin ters yoniini alt adimlarda
degerlendirir. x(k) 'in zit sayisi, aralikta, tist sinirda ve alt sinirda [Ub, Lb] x, (k) olarak
ifade edilir. Karsit tabanli 6grenme mekanizmasinin uygulanmasiin sebebi erken

yakinsama problemini 6nlemektir.

g i b1
k=0 | . : I
1
al  x i X0 bl
=l —o ° ; o—|
! 1
al i X0 :
=2 | o)
—® o—| b2
! 1
‘a2 1
| X0 , x 5
k=3 |—.—o—n—e—|, b2
a2 | !

1
i Xoix
k=4 -ecie] b3

Sekil 3.21. Karsit tabanli 6grenme mekanizmasi.
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Xo(K) = Ub + Lb — x(k) (3.24)

Kir kurdu algoritmasi tizerinde karsit tabanli 6grenme sonucu elde edilen aday
¢Oziimlerin konumlar1 Spearman korelasyon katsayisi ile dlgiiliir. Spearman korelasyon

katsayis1 degeri 1'den kiiclik ise aday ¢oziim uygun degildir.

3 6+ 2.1 (xo () —x(K)?
(%0 (K)—x(K))*((x0 (K)—x(k))2-1)

rg = 1 (3.25)

3.2.4. Uyumluluk uzakhik dengesi (fdb) secim mekanizmasi

Popiilasyon tabanli meta-sezgisel arama siireclerinde ¢6ziim adaylar1 popiilasyon
icerisinden secilir ve ¢oziim arama siireci ylriitiiliir. Bu siirecte en iyi ¢6ziim adaylarinin
kesfedilmesi i¢in ¢oziimlerin yerel en iyi ¢oziimlerden kurtarilmasi gerekmektedir, bunun
icin ¢oziim havuzunda referans ¢oziimlerden daha basarili ¢oziimlerin kesfedilip
cesitliligin saglanmas1 gerekmektedir. Co6ziim adaylarinin se¢imi rastgele olarak
cesitlilige katki saglamak icin yapilabilir. Rastgele ¢oziim adaylar1 se¢ciminde ¢oziimiin
uygunluk degeri dikkate alinarak en iyi ¢6ziim adaylar1 dogrultusunda ¢éziim aramasi
gergeklestirilir. Coziimlerin se¢imi rulet ¢carki ve turnuva yontemleri ile de saglanabilir.
Bu yontemde ¢oOzlimlerin uygunluk degerlerine gore ¢oziimlerin secilme olasilig
hesaplanir. Rulet carki yonteminde secim islemi rastgele gerceklesirken turnuva
yonteminde secim islemi turnuvaya katilacak adaylarin rastgele segilmesi ve segilen
adaylarin arasindan en uygun degere sahip olanin ¢6ziim adayi olarak secilmesi ile
gergeklestirilir. Bu ¢6ziim adaylarinin se¢iminde beklenen arama siirecinin yoniiniin etkili
bir sekilde belirlenmesi ve arama operatdrlerinin isinin kolaylastirilmasidir. Coziim
adaylarinin rastgele bir se¢cimi s6z konusu olursa erken yakinsama olabilir ve yetersiz
cesitlilik saglandig1 i¢in ¢6ziim adaylarinin konumlar1 birbirlerine ¢ok yakin hale gelip
yerel en iyi ¢oziim noktasi problemi ile karsilagilabilir. Bu durumu engelleyebilecek tek
mekanizma algoritmanin ¢esitlilik operatoriidiir. Bu yiizden algoritmalarin arama
performansini iyilestirmek i¢in uygunluk uzaklik dengesi (FDB) yontemi gelistirilmistir.
FDB yo6ntemi ile her adayin se¢im siireci i¢in aday ¢0zlimiin basarisini gésteren uygunluk

degerine ve ¢oziim aday1 ile en iyi ¢6zlim arasindaki mesafeyi gosteren uzaklik degerine
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bagli puan hesaplanir. Bu yontem ile algoritmalarin arama performanst FDB yontemi ile
iyilesir ve yerel en iyi noktalara takilmay1 6nler. Fdb yontemi temel olarak aday ¢6ziimiin
basarisini tanimlayan uygunluk degerlerinin ve her bir aday i¢in en iyi ¢6ziim adayimdan
cesitliligi tanimlayan uzaklik degerlerinin hesaplanmasina dayanir. Uzun mesafe degeri,
adaylarin birbirine benzemedigini gosterir. FDB ydntemi, algoritmalarin aranabilirligini
artirarak yerel optimal tuzaklart 6nlemek i¢in yiiksek bir uygunluk degerine ve uzun
mesafe degerine sahip olmayr amaglar. Ayni anda arama uzayinda birbirine benzeyen
adaylarin se¢ilmesini engeller. Bu sayede popiilasyon igindeki aday ¢6ziimlerin en iyi
¢Oziime yakin ve uygunluk degeri yiiksek aday ¢oziimler belirlenir. Sonrasinda en iyi

aday ¢6ziim i¢in yeni iiyelerin secilmesi saglanir.

Oklid mesafesi (Dp), problem boyutlarma (m), popiilasyon sayisina (n) ve iterasyon

sayisina (i) gore asagidaki gibi verilen denklemlerle hesaplanir.

Dp, = \/(pi[l] — Peniyin)? + - (Pifm] — Pen iyi [m])2 (3.26)

P, (3.27)
d,

Dy =| - (3.28)
o),y

d,: her bireyin mesafesini temsil eder

Normalize uyumluluk= normFy;

Normalize uzaklik = normDPm ;

[0,1] araligindaki uygunluk degeri lizerindeki etki katsayis1i = w ;
FDB puan1 = Spm ;
Bireysel FDB puani = s,
Sp., = wxnormFp + (1 —w) * normDp (3.29)

[i]
Sy
Sp = I . ‘ (3.30)
Sn

nx1
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FDB, yerel ¢oziimlerde sikisip kalmanin onlenmesini saglarken ve diisiik yakinsama

arama siirecini saglarken en iyi aday1 belirlemekte etkili bir yontemdir.

Uygunluk uzaklik dengesi se¢im metodu s6zde kodu
1: hedef uygunluk degerini saglayan veri serisini se¢
2: if minimum uygunluk degerini maksimum uygunluk degeri ile ayni olup olmadigini
veya toplam uyumluluk degerinin sonsuza gidip gitmedigini veya minimum uyumluluk

degerini saglayan parametrelerin toplami sonsuzdan kii¢lik olup olmadigini kontrol et

3: Popiilasyondan rastgele bir veri se¢

4: else

5: for i = 1: popiilasyon sayisi

6 for j = 1: boyut

7 En iyi degerin popiilasyondaki her bir degere gore farklarini topla (3.26)
8: end

9 Her bir degerin en iyiye uzakligini her popiilasyon iiyesi i¢in hesapla (3.28)

10: end

11:  Minimum uyum degerini hesapla,

12:  Maximum uyum degeri ve Minimum uyum degeri arasindaki farki hesapla

13:  Minimum uzaklik degerini hesapla,

14: Maximum uzaklik degeri ve Minimum uzaklik degeri arasindaki fark: hesapla

15: for i =1 : popiilasyon sayist

16: uyumluluk degerlerini normalize et [0,1]

17: uzaklik degerlerini normalize et [0,1]

18: uzaklik ve uyumluluk degerlerini topla, rastgele degerle carp (3.29)
19: uyum puan vektoriinii olustur (3.30)

20:  end

21: Arama amacina gore Veriyi popiilasyondan seg.

22:end
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3.2.5. Levy ugus mekanizmasi

Dogadan esinlenen bir¢ok fenomen, Sekil 3.22'de yiyecek kaynaklarina yonelik avlanma
ve hayatta kalma icin tipik rastgele karakteristigi gostermistir. Bu nedenle, arama
uzaymda optimum ¢6ziim adaylarini bulmak i¢in optimizasyon algoritmalarinda Levy

ucus karakteristigi tercih edilmis ve kullanilmistir.

Sekil 3.22. Kalin bir nokta ile isaretlenmis baslangi¢ noktasindan baglayarak elli ardisik
adimdan olusan Lévy uguslari.

Lévy ucuslar asagidaki gibi formiile edilmistir.

Minimum adim boyutu = p;

Minimum 6rnek boyutu = s;

Olgek parametresi olarak Levy ugus kontrol parametresi = p;

Levy dagilimi =L;

Levy dagilimi, algoritmanin kesif yeteneklerini gii¢lendirmek i¢in aday ¢oziimlerin arama

alani1 i¢inde etkin bir sekilde konumlandirilmasini saglar.

Y 4 1
L(s,y,u) = 2m eXp( 2(S—u)) CO

0 yoksa

0
SHSSS® 33
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Levy Ucus sdzde kodu
1: Girdi: Mevcut pozisyon, Pozisyon yénii, alt Limit, Ust Limit
2: Cikt1: Yeni pozisyon
3: Adim uzunlugunu hesapla (S)
4: Fark faktorii hesapla DF = 0.01 x S x [Mevcut pozisyon — Pozisyon yonii]
5: Yeni pozisyonu hesapla
Yeni pozisyon = Mevcut pozisyon+S xrand () x[size(Mevcut pozisyon)]
6: Limit kontrolii yap
7:end

3.2.6. Laplace crossover mekanizmasi

Laplace ¢aprazlama teorisi temel olarak Laplace dagilim teorisine dayali iki yeni ¢oziim

tiretir. Laplace dagiliminin yogunluk fonksiyonu:

= L ()
f(x) = 2bexp( - ) o< x <o (3.32)
Laplace dagilimi:
1 lx—a
Fx) = 2exp( m ), x<a (3.3
- 1 —|x—al )
1-— —exp( o ), x> a

Laplace dagilimindan yararlanilarak rastgele B sayisi Uretilir.

g = {a— b xlog(u), u<1/2 (3.34)

a+bxlog(u), u>1/2

a: Pozisyon parametresi

b: Olgek parametresi b>0
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u: Rastgele iiretilen say1
B: Laplace dagilimi tarafindan rastgele olusturulur, u sifir ile bir arasinda rastgele bir

sayidir, a konum parametresidir ve b bir 6l¢ek parametresidir.

Cbzumyenil = C0zUmgyir + B * (COZUMegyi; — COZUMegy;7) (3.35)

Cézumyeniz = COzlUmegyiz + P * (COZUMegyip — COZUMgxi2) (3-36)

Yeni ¢oziimler eski ¢ozlimlerin konumuna gore simetrik olarak yerlestirilmistir. Daha
kiigiik B degerleri i¢in yeni ¢oziimler eski ¢dzlimlere yakindir, daha biiytik  degerleri i¢in
yeni ¢oziimler eski ¢oziimlerde uzaktadir. Laplace Crossover (LC) mekanizmasi, yiiksek

bir kesif orani ile daha iyi bir ¢esitlilik popiilasyonu saglar.

3.3. Gelistirilmis Kir Kurdu Algoritmasi

Kir kurdu algoritmast ilk olarak J. Pierezan ve L. Coelho (2018) tarafindan iki bin
on sekiz yilinda sunulmustur. Bu algoritmanin temeli kir kurdu siiriisiiniin dogumunu,
biiylimesini, 6liimiinii ve gogiinii tasvir eder. Kir kurdu algoritmasinin performansini
tyilestirmek i¢in iyilestirme stratejilerinin avantajli yonlerini birlestirerek etkili ve verimli
bir gelistirilmis kir kurdu algoritmasi olusturulmustur. Gelistirilen algoritma, tasarim
alaninin artan kesif kapasitesi ve artan somiirii kapasitesi arasinda iyi bir denge saglamay1
amaglamaktadir. Temel fikir, gelistirilmis algoritmanin ilk yineleme siiresini artirarak
tasarim alani i¢indeki uygun bolgeleri tespit etmek icin ¢aba gdstermesidir. Yeni kir
kurdu grubu, her siiriiniin en iyi kir kurtlar1 tarafindan tretilir. Yinelemeler gegtikce,
gelistirilmis algoritma her yerel alanda en iyi tasarimi arar. Yeni kir kurdu grubu, tim
stirli arasinda en iyi kir kurdu tarafindan ¢ogalir. Ayrica, mevcut arama grubundan uzakta
yeni tasarimlar olusturmak icin FDB, Laplace crossover ve kaotik yerel arama
operatorleri kullanilir. Gelistirilen algoritma igerisinde probleme yonelik arama uzayi
olusturulur, algoritma parametreleri ayarlanir. Baslangi¢c popiilasyonu bireyler igin
belirlenen alt ve iist limitler dikkate alinarak olusturulur. Baslangic popiilasyon
olusturulduktan sonra popiilasyondaki bireylerin uygunluk degeri degerlendirilir. Daha

sonra kir kurdu siirlisliniin sosyal yapisina bagl olarak arama adimlar1 baslar. Daha iyi
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bireylerin bir sonraki nesle aktarimi i¢in se¢im asamasi baslatilir. Se¢cim agamasinda
yiiksek popiilasyon cesitliligini korurken yakinsama verimliliginin arttirilmasi ve diger
algoritmalara gore iistiin performans gostermesi amaglanir. Gelistirilmis kir kurdu
popiilasyonu igerisinde her bir kir kurdunun uyumu ve en iyi kir kurdu ile arasindaki
mesafeye gore popililasyonun egilimi belirlenerek siiriiniin kir kurtlarinin  genel
davraniglart iizerindeki etkisi hesaplandi. Bu sekilde bir yontem ile sadece temel
fonksiyonlarin degil, yaniltici ve diizensiz problemlerinden de iistesinden gelinmistir. lyi
cOziimlere oncelik vermek yeniden iiretim siirecinde bilginin kullanimidir. Ancak 1yi
coztimler tercih edildiginde ortalama ve zayif ¢ozlimler yeniden iiretim siirecinde gézden
cikarilir. Bu nedenle popiilasyon ¢esitliligi azalir en iyi ¢6zlim yerel en iyi noktada takilir
ve erken yakinsama gergeklesir. Bir¢ok algoritma en uygun ¢oziime yakin deger
buldugunda arama uzayini kesfetmeyi durdurur ve bu durum algoritmanin yerel bir en 1yi
noktaya takilip kalmasina ve kiiresel degeri kagirmasina neden olabilir. Bu yilizden
niifusun bir sonraki popiilasyonu mevcut popiilasyonun en uygun bireyleri ve siiriiniin
sosyal egilimine gore kaotik olarak olusturulur. Bu siirecte popiilasyon c¢esitliligi canli
tutularak en uygun ¢éziime yakinsama saglandi, kesif ve bilginin kullanim1 arasindaki
dengenin ayarlanmasina yardimci olunarak algoritma performansini arttirildi. Yeni
giincellenen popiilasyonda her popiilasyon iiyesi degerlendirilerek uygunluk degerine
gore popiilasyon iiyesi olup olmamasina karar verilir. Bu siire¢ sonucunda yeni nesil
popiilasyon kalitesi bir dnceki popiilasyona gore daha kaliteli duruma gelir. Daha iyi
popiilasyona sahip olma siirecinde iyi ¢6ziimlerin kopyalarinin yerlesmesi olasiligr kaotik
islem ile engellenmistir. Daha sonra yeni popiilasyon icerisinde se¢im operatorii ile iki
kir kurdu kullanarak yavru bireyler Levy ugus teoremine gore kaotik olarak tiretilir.
Algoritma c¢alistirildiktan sonra yavru bireylerin dogum parametresi Levy ugus
parametresine gore ayarlanir. Bu sayede algoritma davraniginin her problemde en iyi
degeri yakalamasi saglanabilir. Ciinkii parametre ayarlanmadigi durumda algoritma bir
problemde en 1yi degeri bulabilirken baska bir problemde en iyi degeri yakalamayabilir.
Bu siirecte yeni bireyler cesitliligi arttirarak ¢oziimiin yerel en iyide sikigmasini engeller
ve algoritmanin kesif yetenegini daha etkin kilar. Bu ylizden daha iyi bir kiiresel arama
saglanmas1 i¢in Levy ugus arama stratejisinden yararlanilmistir. Kir kurtlarinin
popiilasyonda siirdiirdiigii toplam siire gbz oniine alindiginda popiilasyona katilan yeni

birey uyum degerleri de gbz oniine alinarak en yash birey ile yer degistirir. Ancak bu
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yontem popiilasyonda en iyi bireylerin elenmesine sebep olabilir. Algoritma igerisinde
arama islemi siiresince algoritma parametrelerini Levy ugus arama stratejisine gore
ayarlamak bu yiizden ¢ok onemlidir. Kir kurtlar siiriiler arasinda kaotik olarak sifir ile
bir araliginda gecis olasilig ile yer degistirerek siiriiler arasinda gesitliligi arttirir ve en
iyi ¢0ziimiin bolgesel bir alanda sikismasi engellenir. Algoritma igerisinde genis ¢6ziim
aramasi yapilarak tiim ¢oziimler degerlendirilir ve baglangic en iyi ¢6zlim belirlenir. Daha
sonra kir kurdu siirlisliniin sosyal yapisina bagli olarak en iyi uyum saglayan birey ile siirii
igcerisinden secilen rastgele bir birey secilerek Laplace ¢aprazlama stratejisine gore yavru
bireyler tiretilir. Yeni yavru bireyler uyum degerlerine gore popiilasyondaki en kotii uyum
saglayan bireylerden daha iyi uyuma sahipse en kotii uyum saglayan bireyler popiilasyon
icerisinde yok olur. Kir kurdu popiilasyonunun her giincellemesinde popiilasyon iiyesi
degerlendirilir ve uygunluk degerine gore popiilasyon tiiyesi olup olmamasina karar
verilir. Popiilasyondaki ilk dogum/6liim ve son dogum/6liim seviyeleri gézlemlendiginde
tim gruplardaki tiim c¢oziimler ilk dogum/6lim sirasinda gilincellenirken, ikinci
dogum/6liim sirasinda her grup yeni bir ¢6ziim {iretir. Bu nedenle ikinci dogum/6liim
slirecinin ¢ozlim liretme siirecine katkis1 yliksektir. Bu siirece kadar algoritma igerisinde
genis ¢Oziim aramasi yapilip sonuglarin degerlendirilmesi ile gelinen optimizasyon
isleminin son asamasinda gelecek vaat eden ¢dziim bulunur. Iyi bir baslangi¢ noktasi ile
dar bir arama uzayinda bolgesel arama yaparak en uygun ¢oziime ulasilir. Ardindan
algoritmada belirtilen bu siire¢ler sonlandirma kriteri saglanana kadar dongiisel olarak
tekrarlanir ve en uygun ¢6ziim bulunur. Testlerde rastsalliin etkisini azaltmak icin farkl
baslangic noktast igeren ii¢ farkli calistirma uygulanmistir. Aday ¢oziimlerin
olusturulmasi, aday coziimlerin degerlendirilmesi ve en uygun aday ¢6ziimiin tekrarl
giincellenmesi temel yoldur. En uygun ¢oziimleri bulmak i¢in algoritma igerisinde
algoritma gelistirme stratejilerinden yararlanilarak performansi arttirilmis yeni bir
algoritma olusturulmustur. Bu sayede gelistirilmis kir kurdu algoritmasinda akilli stratejik
algoritmalar kullanarak ilk iiretilen ¢6ziimden tekrarli yeni ¢oziimler {iretilmesiyle
algoritma performansi arttirildi. Farkli tiirde algoritma stratejileri ile algoritma yeni
nesillerden elde edilen bilginin degerlendirmesinde daha etkin hale getirildi. Gelistirilmis
kir kurdu algoritmasi son gelinen noktada erken yakinsama problemini se¢im baskisi
problemini ve bolgesel alanda en iyi ¢6ziim noktasinda takilip kalma olasiligini

azaltmistir. Gelistirilmis kir kurdu algoritmasi arama uzaymin tamaminin arastirilarak
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farkl1 aday ¢oziimleri iiretilmesi ve mevcut arama konumunda en iyi aday ¢dziimiin
bulundugu bolgeye odaklanilip oradaki bilginin kullanilmasi arasindaki dengeyi iyi
kurmaktadir.

Gelistirilmis Kir Kurdu Optimizasyon Algoritmasinin performansi algoritma baslangi¢
kosullari, problem cesidi, problem karmasikligina bagli olarak degisir. Algoritma
parametrelerinin uygun degerlere getirilmesi olduk¢a 6nemlidir ve literatiirde bu konuda
caligmalar yapilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda literatiirden farkli bir ¢alismayla gesitli
matematiksel mekanizmalar kullanilarak yeni nesil hibrit gelistirilmis kir kurdu
algoritmasi elde edilmistir. Tezin bu bolimiinde 6nerilen yontemlere ait detayl bilgiler

alt bagliklar halinde sunulmustur.

Kir kurtlarinin davranislarinin matematiksel modellemesinde her kir kurdu siiriisti belirli
bir bolgede ayn1 miktarda yiyecege sahiptir. Kir kurtlar1 dogar, siiriide sosyal konum igin
rekabet eder, populasyon i¢inde dagilir, tirer ve oliir. Kir kurdu populasyonu siiriilerden
olusur ve denklem 3.8’e gore kir kurdu sosyal durumu degerlendirilir. Cakallarin sosyal
kosullarina bagl olan kiiresel niifusu rastgele kaotik olarak sifir ile bir araliginda

olusturulmus gergek bir rastgele sayiya (chr;) gore j. karar degiskeninin alt sinirlar (/b))

ve Ust sinirlar1 (uby) araliginda yazilabilir.

socP’= Ib; + chr; « (ub; — Ib;) (3.37)

Kir kurdu algoritmasinin mevcut sosyal kosullara ve ¢cevreye uyumu denklem 3.10°a gore
belirtilir. Cevreye en iyi uyum saglayan kir kurtlari her siirii igin alfa olarak segilir

(Denklem 3.12).

Kir kurtlar1 stiriilerini siirdiirmek i¢in her siiriiniin kiiltiirel egilimine gore sosyal
kosullarin1 paylagmak tizere organize olurlar. Her adayin kiiltiirel egilimi yerel en iyi
¢Oziimiin uzaklig1 ve uyumuna gore degerlendirilir (Denklem 3.38, 3.39, 3.40). FDB
yontemine gore secilen kir kurtlari, Onerilen algoritmanin saglam kiiresel arama
yetenegini gerceklestirmek i¢in her yinelemede segilen siiriiniin sosyal egilimini hesaplar.

Buradaki fikir, arama alaninin homojen olarak kiiltiirel egilimlerini arastirarak her
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stiriiden secilen kir kurtlarimi siirece dahil etmektir. Her kir kurdunun mesafesi d ile

belirtilir (Denklem 3.41).

fy
fitht =

;

N nx1

c i
n p.t
i= 1V80C¢

[dﬂl
D, ocPt = | |
),
=[0,1] arasindaki uygunluk degeri lizerindeki etki katsayisi.

Spy, = Uygunluk mesafe denge puanidir.

Spm =W * normﬁtg’tm +(1—w)= normDsocg,t[i]

Kiiltiirel egilim uygunluk mesafe denge puanina gore hesaplanir.

Kiltiirel egilim ]P't = I : ‘
Sn

nx1

Alfa etkisi ve siirii etkisi denklem 3.14 ve 3.15’e gore heesaplanir.

2
pt _ . ..Dbt pt _ .. Dt
Dyept = j (s0¢b" ) = 502" nagey) + (502" 10y = 502" o

(3.38)

(3.39)

(3.40)

(3.41)

(3.42)

(3.43)

Yeni kir kurtlarinin dogusu iki bireyin sosyal kosullarinin ve c¢evresel etkilerin bir

kombinasyonu nedeniyle siiriileri etkiler. Sosyal populasyon alfa etkisi ve kiiltiirel

egiliminden kaynakli kaotik olarak giincellenir (Denklem 3.44). chl ve ch2 sifir ile bir

araliginda kaotik olarak iiretilmis sayidir.

yeni_socp = soc” ‘4 chl « Sq +ch2 * s,
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Yeni sosyal duruma gore kir kurtlarinin uyumu degerlendirilir (Denklem 3.17).

Yeni toplumsal durum eskisi ile karsilastirilir ve en iyi uygunluk degerine sahip kir
kurtlar segilir (Denklem 3.18). Yeni dogan kir kurtlar1 rastgele se¢ilmis iki kir kurdunun
sosyal durumlarini, levy ugus stratejisini ve g¢evresel etkiyi biitiinlestirir. Bu islem
algoritmanin tasarim alaninit kesfetmesine izin verir. Ebeveynler tarafindan iiretilen
herhangi bir yeni dogan kir kurdu, tasarim alanindaki Levy ucusuyla herhangi bir noktaya
gitmesine izin verir. Ne kadar iyi kir kurdu yaratilirsa, yeni dogan kir kurtlar1 o kadar iyi

olur.

md; = L(s,y, W)= L(1)

X Y 1
L(0)* \/;EXP ( 2(S—u)) (S—H)3/2 ,0<u<s<o v (345)
0 yoksa

Kiiltiirel ¢esitlilik dagilim olasilig1 ve iliski olasilig1 ile degerlendirilir (Denklem 17 ve
Denklem 18).

Yeni dogan kir kurtlarinin modellenmesi cevresel etkiler de dahil olmak {izere yeni

¢Ozlimleri temsil eder.

socfl',tj md; <Ps j= j1
t ..
]Du]D}D = socfz',tj md; = Ps +P, orj=j, (3.46)
R; yoksa

Uyum saglayan kir kurtlar1 populasyon icinde yasarken uyumu kotii olanlar oliirler.
Bununla birlikte, popiilasyon biiytikliigiinii sabit tutmak i¢in ¢akalin 6liimii ve dogumu

arasinda bir denge vardir (Denklem 3.22).

Kaotik olarak secilen Cakallar, cesitlilik saglamak ve yerel optimal bolgelere diismeyi
onlemek i¢in rastgele segilen paketler arasinda pozisyon degistirmistir (Denklem 3.11,
Denklem 3.16).
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Kir kurtlart dogum ve 6liim siirecini Laplace stratejisiyle gerceklestirir. En iyi kir kurtlari
ve rastgele segilen kir kurtlart iki yeni kir kurdu olusturur. Yeni iki kir kurtlari,
popiilasyondaki en kotii kir kurtlar1 karsilastirilir. En iyl uyum saglayan kir kurtlar
mevcut popiilasyondaki en kotii kir kurtlart degistirilir (Denklem 3.50 ve Denklem 3.51).

-1 _xmaly 2

f(x) = 2bexp( - ) 0 <X< ™ (3.47)
1 [X-a| -
-exp|(—]), x<a

F(x) =42 1( b )—|§—a| . (3.48)
1-— 5 €xp ( o ), X>a

_(a—Db=x*log(u), u<1/2

B_{a+b *log(u), u>1/2 (3.49)

soci’erlil = 50cSSKIL 4 B*(s0cSSKil — 50ceski2) (3.50)

soci’eniz = 50cESKI2 +B*(s0cESKIT — 50cEski2) (3.51)

En iyi uyarlanmis kir kurdu, soruna gegici bir ¢oziim olarak secilir. Kir kurtlarinin
aranabilirligini ve kalitesini artirmak i¢in gecici en iyi coziimler etrafinda yeni
degiskenler yaratilarak yeni ¢oziimler saglanir. En iyi ¢oziim etrafinda diizensiz olarak
olusturulmus bir arama yari¢ap1 (R) olusturulmustur. Her yinelemede kaotik bir degisken
Z(i) tretilir. Arama uzaymdaki yeni kir kurtlarinin uyarlanmasmin, kiiresel en iyi
uyarlanmis kir kurdundan daha iyi oldugunu varsayalim. Yeni uyarlanan kir kurdu
degistirilir ve sonlandirilana kadar devam eder (Denklem 3.52). Son olarak, ¢6ziim olarak
sosyal olarak en 1y1 uyarlanmis kir kurdu segilir ve tiim kir kurtlarinin yasi 1 artirildiginda

yinelemeye ulagilir (Denklem 3.53).

soc?™? = s0c” ! 4 F(Ub — Lb)(z(i) — 0.5) (3.52)

c,i c,i

yasPt = yasPt + 1 (3.53)
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Gelistirilmig algoritmanin s6zde kodu

Durma Kriterini ayarla = M;;,
Siirti say1sin1 = Np ve siirii bagina kir kurdu sayisini = Nc ayarla
Deney sayisin1 = Nexp ve problem boyutunu = D ayarla
Kir kurdu sosyal populasyonunu baglat (Denklem 3.37)
Tiim kir kurtlariin uyumunu degerlendir (Denklem 3.10)
En iyi kir kurtlarini ayarla X, jy;
while (Np*Nc < M;;,)
fori=1to Np
Kir kurtlariin uyumuna gore her siiriideki en 1yi kir kurdunu (alfa) se¢
(Denklem 3.12)
Uygunluk uzaklik dengesine (FDB) gore sosyal egilimi hesapla
(Denklem 3.43)

pt _ pt
cult™ = socppg

forc=1:Nc
Iki kir kurdunu kaotik olarak seg
Kir kurtlarinin sosyal durumunu kaoitk olarak giincelle
(Denklem 3.44)
Her kir kurdunun uyumunu hesapla (Denklem 3.17)
Uyumlulugu degerlendir (Denklem 3.18)
end for
Yeni kir kurtlarinin dogumunu levy ugusuna gore giincelle
(Denklem 3.46)
Populasyonu kaotik olarak giincelle
end for
Siirtiler arasinda kir kurtlarinin pozisyonunu kaotik olarak degistir.
Uyumlulugu degerlendir
En iyi kir kurdunu giincelle X, jyi
En iyi kir kurdunu xy;yi; ve rastgele kir kurdunu Xy, irg, S€C V€ Laplace
teoremi
uygula (Denklem 3.50, Denklem 3.51)
Eger daha iyi bir ¢6ziim varsa en iyi kir kurdunu X, jy; glincelle
Kaotik bolgesel arama iglemini uygula (Denklem 3.52)
Kir kurtlarinin yagini giincelle
end while
En iyi uyum saglayan kir kurdunu se¢
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Nc kir kurdlu Np siirii
sosyal populasyonu olustur

|

Her birey icin amac
fonksiyonlarini ¢ikar

Durdurma Kriteri
Saglandi m1?

Hayir
\ 4

Siruleri saymaya
basla, p=1

I
Hayir

Hayir
v

En iyi kir kurdunu
¢Oziim olarak se¢

Surinidn Alfa kir

Evet kurdunu belirle

v

~

Siiriiler arasindaki kir kurtlarmi
belirle ve kaotik olarak yer degistirt

Sirindn sosyal egilimini uygunluk
uzaklik dengesine gbre hesapla

v

v

En iyi kir kurdunu ve rastgele kir
kurdunu sec, Laplace teoremi

uygula, en iyi sonucu seg

Her ¢ degerini siiriideki kir
kurdu sayisi1 kadar tekrarla

v
Kaotik yerel arama
islemi uygula

|

| Kur kurtlarinm
yaglarm giincelle

Evet—»

Iki kir kurdunu kaotik
olarak se¢
Kir kurdu sosyal
populasyonu kaotik olarak
giincellestir

Hayir
v

v

Siirti icinde dogumu Levy
Ucusa gore gerceklestir ve 6lim

A 4

Yeni sosyal populasyonu

degerlendir

v

Populasyonu kaotik
olarak giincelle

Yeni populasyon i¢in amac
fonksiyonu degerlendir

4
Siirii artis1 sayict

p=p+1

Sekil 3.23. Gelistirilmis Kir kurdu algoritmasi akis semasi.
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Cizelge 3.3. Kir kurdu optimizasyon algoritmasi tabanli olusturulan algoritmalar

Gelistirilmis .

Algoritma ﬁllgs]glrtlltlrz; Algoritma A¢iklamasi

No (GCOA)

1 CCOA Kaotik harita kullanilarak kaotik harita tabanli yeni bir kir kurdu optimizasyon
algoritmasi

2 CLCCOA Kaotl.k tabanli, kaotik bolgesel arama tabanli yeni bir kir kurdu optimizasyon
algoritmasi

3 CLCOA Kaotik bolgesel arama tabanli yeni bir kir kurdu optimizasyon algoritmasi

4 COA Standart Kir Kurdu Optimizasyon Yontemi

5 FDBLECOA Uygu.nluk uzaklik dengeli, levy ugus tabanli yeni bir kir kurdu optimizasyon
algoritmast

6 LCLFDBLFCCOA Kaotik tabanli, laplac_e glaglhmh, kaotil_( b_61gesel aramgll, uygunluk uzaklik dengeli,
levy ugus tabanli yeni bir kir kurdu optimizasyon algoritmasi

LCOA Laplace dagilimi tabanli yeni bir kir kurdu optimizasyon algoritmasi

8 LEDBLECCOA Lap_ola(_:e dagilimh gygunluk uzaklik dengeli, levy flight, kaotik yeni bir kir kurdu
optimizasyon algoritmasi

9 LEDBLFCOA Lapla(_:e dagiliml, pygunluk uzaklik dengeli, levy ugus tabanli yeni bir kir kurdu
optimizasyon algoritmasi

10 LOCCOA Laplace dagilimli, karsit tabanli, kaotik yeni bir kir kurdu optimizasyon algoritmasi

1 LOCLFDBLECCOA Kaotik tabanll,‘ Laplace dagiliml, ka@lt_ tabanli, kaoti]f b_ijlgesel arama.ill, uygunluk
uzaklik dengeli, levy ugus tabanli yeni bir kir kurdu optimizasyon algoritmasi

12 LOCOA Laplace dagilimli, karsit tabanli yeni bir kir kurdu optimizasyon algoritmasi

13 LOFDBLECCOA Laplace dagllnlrr{ll karsit tabar}ll uygunluk uzaklik dengeli, levy flight, kaotik yeni bir
kir kurdu optimizasyon algoritmasi

14 LOEDBLFCOA Laplace dagll_lm_h, karsit tabapll, uygunluk uzaklik dengeli, levy ugus tabanl yeni bir
kir kurdu optimizasyon algoritmasi

15 LOLFCCOA Laplaqe daglhmh,_ karsit tabanli, levy ugus tabanl kaotik yeni bir kir kurdu
optimizasyon algoritmasi

16 OCCLCOA Kar&? tabanli, kaotik bolgesel arama tabanli yeni bir kir kurdu optimizasyon
algoritmast

17 OCCOA Karsit tabanli kaotik yeni bir kir kurdu optimizasyon algoritmasi

18 OCLFDBLECCOA Kaotik tabanli, k_ar§1t tabanl, kaotl_k l_aolgesel aram_ah, uygunluk uzaklik dengeli, levy
ugus tabanli yeni bir kir kurdu optimizasyon algoritmasi

19 OCLLECCOA Kaotik ta‘t_)ar}h, karsit tabaph, kaotik bolgesel aramali, levy ugus tabanh yeni bir kir
kurdu optimizasyon algoritmasi

20 OCOA Kargit tabanli yeni bir kir kurdu optimizasyon algoritmasi

21 OFDBLECCOA Kargit tabanli, uyggnluk uzaklik dengeli, levy ugus tabanl Kaotik yeni bir kir kurdu
optimizasyon algoritmasi

29 OFDBLECOA Kar_slt_ tabanli, uygunluk uzaklik dengeli, levy ugus tabanli yeni bir kir kurdu
optimizasyon algoritmasi

23 OLFCCOA Karsit tabanli, levy ucus tabanli kaotik yeni bir kir kurdu optimizasyon algoritmasi

3.4. Gelistirilen Yeni Kir Kurdu Algoritmasimn Testleri

Yirmi ii¢ kiyaslama testi islevi, gelistirilmis COA algoritmasinin performansini

ortalama, en kotii, en 1yi, medyan ve standart sapma kapsaminda degerlendirir. Kiyaslama

fonksiyonlarinin testi MATLAB 2021b yaziliminda yapilmistir. Onerilen algoritmay1

karsilastirmak ve analiz etmek i¢in otuz ii¢ deney ve bes yliz durdurma kriteri alinmistir.

Benzer desteklerde, sonuclar istatistiksel Wilcoxon toplam testi dikkate alinarak

degerlendirilir. Algoritma kisitsiz problemler ve kisitli mithendislik problemleri olmak

tizere iki farkli sekilde test edilmistir. Optimizasyon algoritmalarini test etmek ve

performanslarin1 6l¢mek i¢in literatiirde bulunan tek modlu (tek bir en iyi sonuca sahip)

ve ¢ok modlu (bolgesel en iyi sonuglara sahip ancak tek bir en iyi sonuca sahip)
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matematiksel fonksiyonlar kullanilir. Bu fonksiyonlarin zorluklart parametrelerine
baglidir. Olusturulan bu fonksiyonlar ¢ogu miihendislik problemlerine benzer bu yiizden
siklikla algoritmalarin yeteneklerini test etmede yaygin bir sekilde kullanilir. Onerilen
yontemlerin performans Ol¢limleri otuz ii¢ farkli fonksiyon igin gelistirilmis COA
algoritmasinin degerlendirilmesinde kullanildi. Yirmi ii¢ klasik kisitsiz fonksiyon F1-F23
literatiirden alimmustir. Standart kiyaslama iglevleri, parametre alani icinde objektif
uygunlugu bulmak i¢in tanimlanmis optimal deger (fmin), boyut(n) ve arama araligindan
(Ib, ub) olusur. Onerilen algoritmanin parametre ayar1 Cizelge 3.4'te gdsterilmektedir. Bu
yirmi ii¢ klasik problem degisen degiskenli tek modlu fonksiyonlar, degisken ve sabit
degiskenli ¢ok modlu fonksiyonlar olarak smiflandirilir. Fl'den F7'ye tek modlu
kiyaslama testi fonksiyonlar1 Cizelge 3.5 'te gosterilmektedir. Sekil 4.9 - Sekil 4.15, COA
ve GCOA i¢in tek modlu kiyaslama fonksiyonlarinin yakinsama egrisini gostermektedir.
Benzer sekilde, ¢ok modlu (MM) (F8 ila F13) ve sabit boyutlu (FD) (F14 ila F23)
kiyaslama islevleri Cizelge 3.6 ve Cizelge 3.7 'de gosterilmektedir. Sekil 4.33- Sekil 4.38
ve Sekil 4.58- Sekil 4.67, ¢ok modlu ve sabit boyutlu kiyaslama fonksiyonlar1 i¢in
yakinsama egrisini gostermektedir. Arama yetenegi COA ve GCOA arasinda kolayca
karsilastirilabilir. GCOA, COA'ya karsi iistiin 6zellik gosterir. Tek modlu islevler, cok
modlu islevler kesif yetenegini degerlendirerek erken yakinsamayi onleyen yerel
optimum noktalar1 test eder, somiirii yetenegini degerlendirmek igin algoritmanin
yakinsama oranim tek bir kiiresel optimum ile test eder. Yirmi ii¢ klasik kiyaslama
fonksiyonunun detayli bilgileri Cizelge 4.1'dedir. Yeni Onerilen algoritmalarin testi on
adet literatiirde bulunan miihendislik problemine ve iki adet sanayi problemine

uygulanmis olup dogrulanmustir.

Cizelge 3.4. Algoritma performans testleri i¢in parametre ayari

Parametre Ayari Onerilen Algoritma
Siirii Sayisi 20
Kir Kurdu Sayisi 5
Iterasyon sayisi 500
Deney Sayisi 30
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Cizelge 3.5. Caligmalarda kullanilan kisitsiz tek modlu kiyaslama fonksiyonlari

No Fonksiyonel Denklem n Arama aralig fmin
n
F1 Z x2 30 [-100,100] 0
i=1
F2 L Ixi] + Il 30 [-10,10] 0
n i 2
F3 Z Z Xj 30 [-100,100] 0
i=1 =1
F4 maks;{|x;|,1 <i<n} 30 | [-100,100] 0
n-1 2
F5 Z [100(Xi+1 - xlz) + (% — 1)2] 30 [-30,30] 0
i=1
n
F6 Z ([x; + 0.5])2 30 [-100,100] 0
i=1
n
F7 Z ix} + random[0,1] 30 | [1.281.28] 0
i=1
Cizelge 3.6. Sabit cok modlu test fonksiyonu
. Arama
No Fonksiyonel Denklem n aralif fnin
n
F8 Z —x;sin (y/Ix]) 30 | [-500,500] | -418,98295
i=1
n
F9 Z [x2 — 10 cos(2mx;) + 10] 30 | [-5.12,5.12] 0
i=1
F10 —20exp (—0.2 /ﬁ ;;le> — exp (2 ZIL, cos(2mx)) )+20+e 30 | [32,32] 0
F11 —— ik [, cos ()41 30 | [-600,600] 0
~{sin(ry,) + TSy — D? [10sin?(nyy )] + (7 = D} + .
+.20L, u(x;,10,100,4)
_ x;+1
F12 yi=1+ 30 | [50,50] 0
k(x; —a)™x; > a
u(x;,a,k,m) = 0—a< x<a
k(—x;—a)™x; < —a
0.1{sin?(3mx;) + Y, (x; — D2 [1 + sin?Bmx; + 1] + (x, — 1?[1 + :
F13 sin?(2mx,) [HY L, u(x;, 5,100,4) 30 [-50.50] 0
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Cizelge 3.7. Sabit boyutlu test fonksiyonu

No Fonksiyonel Denklem Arama aralifi f min
1 25 1 -
F14 o6 * z _— [-65.536,65.536] 1
=1j 4+ an 1(X1 - a”)
11
F15 Z _ b+ bxy)’ [-5,5] 0,00030
b bixs + x4
F16 4x7 = 2.1x¢ + x4y, xp-4xd g [-5,5] -1,0316
F17 >1 2.5 ’ ! Alt: [-55 0,398
<X2 = 2)<1+ Xy — 6) +1O<1E>cos(xl)+10 t:[-5,5] ,
Fis [1+ (% + %, + 1D2(19 — 14x, + 3% — 14x, + 6x;X, + 3x3)] [22] 3

x[30 + (2%, — 3%,)2x(18 — 32x; + 12x% + 48x, — 36%,x,27x?)]

4 3
F19 - Z ¢exp (— Z aij(x, — pij)z) 3 [1,3] 3,32
i=1 i=1

4 6
F20 - Z ¢exp (— Z aij(x, — pij)z) 6 [0,1] 3,32
i=1 i=1

5

F21 - Z [(X—a)X—a)T + ¢ 4 [0,10] -10,1532
i=1
7

F22 - Z [(X = a)(X—a)" + ¢ 4 [0,10] -10,4028
i=1
10

F23 - Z [(X=a)(X—a)" + ¢ 4 [0,10] -10,5363
i=1

3.4.1. Kisith miihendislik tasarim problemlerinde performans analizi

Giinliik problemlerin ¢ogu esitlik / esitsizlik kisitlamalar1 i¢erdiginden onerilen yeni
algoritmanin gercek problemler {izerindeki performansini 6l¢gmek i¢in literatiirde siklikla
kullanilan miihendislik problemleri algoritmanin performans test araci olarak kullanildi.
Kisith problemlerin ¢éziimiinde literatiirde farkli yaklagimlar bulunmaktadir ancak ceza
metodu uygulama kolaylig1 ve basitligi sebebiyle genel olarak tercih edilmektedir. Ceza
metodu ceza fonksiyonu araciligiyla esitlik ve esitsizlik kisitlarini problem uyum
fonksiyonuna indirger ve kisitli arama uzayin kisitsiz arama uzay1 ile eslestirir (Denklem
3.54).

min [](X) = £00) + XL, uigi?(X) + T, vip (%) (3.54)
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n: esitsizlik kisitlarin sayisi
m: esitlik kisitlarinin sayist
X: Coziim vektori

g, p: Uyum degeri

u biiytik sifir, v biiylik sifir uygunluk fonksiyonuna kisitlamalarin dahil edilmesi i¢in
kullanilan biiyiikliiklerdir. Bu biiytikliiklerin biiyiik bir deger olmasi arama uzayini
artirdig1 i¢in uygun ¢6ziimiin bulunmasini engelleyebilir, kii¢iik bir deger olmas1 problem
uyumunu saglamadigi i¢in kisitlarin ihlaline yol agabilir. Bu yiizden bu biiyiikliikler iyi
bir sekilde ayarlanmalidir. Ceza fonksiyonun uyum fonksiyonuna esit oldugu ¢oziim

uygun ¢ozimdiir.

Kisith problemler altindaki davranist gormek i¢in ceza metodu kullanilarak literatiirden
kaynakli kiris tasarim problemi, yay tasarim problemi, basin¢li kap problemi, hiz
diisiirtici problemi, disli gii¢ iletim problemi, {i¢ ¢ubuk kafes yap1 tasarim problemi,
konsol kirig tasarim problemi, ¢oklu disk kavramali fren (mdcb) tasariminin optimizasyon
problemi, himmelblau nonlinear problemi ve kiiresel rulman tasarim problemi olmak
tizere on adet farkli probleme Onerilen algoritma uygulanmustir. Belirtilen mithendislik
tasarim problemleri (EDP), EDP olarak kisaltilir. Cizelge 3.8'de on gercek diinya tasarim
problemi gosterilmistir. En 1yi, ortalama, en kotii ve standart sapma degerlerinin
karsilastirmas1 Cizelge 4.13’te gosterilmistir. Onerilen algoritma, performans otuz deney
ve bes yiiz durdurma kriteri ile test eder. Ayrica 6nerilen algoritma, mevcut optimizasyon
yontemlerinin sonuglar1 ile en kotii, ortalama, en iyi ve standart sapma degerleri
kapsaminda karsilastirilmistir. Sekil 4.83-Sekil 4.87, algoritmanin eniyiligini dogrulamak
icin on miihendislik problemi i¢in otuz deneysel sonuca bagli mevcut kir kurdu

algoritmasina gére yakinsama egrisini temsil etmektedir.
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Cizelge 3.8. Miihendislik tasarim problem verileri

Miihendislik Tasarim

Problemi (MTP) Problem Degiskenler Kisitlar
MTP1 Kaynakl Kirig Tasarimi 4 7
MTP2 Basi1 Yay1 Tasarimi 3 4
MTP3 Basingli Kap Tasarimi 4 4
MTP4 Hiz Diisiirticti Tasarimi1 7 11
MTP5 Disli Giig iletim Tasarimi 4 1
MTP6 Ug Cubuk Kafes Yapi Tasarimi 2 3
MTP7 Konsol Kirig Tasarim1 5 1
MTP8 Coklu Disk Kavramali Fren Tasarim 5 8
MTP9 Himmelblau’s Nonlinear Problemi 5 3
MTP10 Kiiresel Rulman Tasarimi 10 9

3.4.1.1. Kaynakh Kiris tasarim problemi (mtpl)

Kaynakli kiris tasarim probleminin ana odak noktasi (bkz. Sekil 3.24) iiretim
maliyetlerini azaltmak iken, ayni1 zamanda minimum {iretim maliyeti de hedeflenmistir.
Kiris yiiksekligi (x3), kaynak genisligi (x;), kiris genisligi (x,) ve kaynak uzakligt (x,)
olmak {iizere yedi kisit fonksiyonuna tabi dort tasarim degiskeni vardir. Degisken ve
kisitlamalar asagidaki matematiksel denklemler cinsinden formiile edilir. Kaynakli kiris
tasarimi igin diger algoritmalarla karsilastirmali sonuglar Cizelge 4.15.1'de verilmistir.

Onerilen algoritma, analiz sonuglarmna kiyasla diger algoritmalardan iistiindiir.

h(=x,)

b (= -\'4)

Sekil 3.24. Kaynakl kiris tasarima.

Parametreler, X = [xy, x5, X3, x4] = [kaynak genisligi, kaynak uzaklig, kiris yiiksekligi,
kiris genisligi]

Degisken araligy;

X'=(X1,Xz, X3,X4)T ;
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OlS Xl; X4 S 2, OlS XZ S 10,

0.3< x3 < 10;

A =60001b; L =14inch; E = 30 x 10° psi; G = 12 x 10° psi;

Umax = 13 600 psi; Bnax = 30000 psi; 9pax = 0.25 inch;

Kisitlar;
h;(X) = a(X) — apax < 0; Kesme gerilmesi (a) ;
h,(X) = BX) — Pmax < 0; Egilme gerilmesi (B);
h3(X) = 9(X) — 9nax < 0; Kiris lizerindeki egim (9);
hy(X) = x; — x4 <0;
hs(X) = A=A, (X) < 0; Burkulma yiki (A.);
he(X) = 0,125 — x, < 0;
h,(X) =0,10471x2 + 0,04811x3x,(14 + x,)-5 < 0;

2a’a!'x
a(Z) = \/a’z +—5 24+ o''2;

r_ A

_\/EX1X2’
n _ MR
T

M =a(14+%);
Re e (22)

el [+ (2]

(04

6AL

B(Z) = el
6AL3

3(Z) = RTE

Amag fonksiyon: f(Z) = 1,10471x,x? + 0,04811x3x,(14 + x5);
__ 4,013xXE [x32x,6 _[xs |E\].
A = L2 \’ 36 [1 <2L \/:G>l ’
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(3.69)

(3.70)

(3.71)



A =60001b;L = 14 inch; E = 30x 10° psi; G = 12 x 10° psi
Amax = 13 600 psi; Bpax = 30 000 psi; 9,2 = 0,25 inch

3.4.1.2. Bas1 yayi tasarim problemi (mtp2)

Basi yay1 tasarim probleminin ana odak noktasi (bkz. Sekil 3.25), basi yaymin agirligini
minimize etmektir. Dort kisit fonksiyonuna bagl tel capi (z,), yay cap1 (z,), ve yay
uzunlugu (z3) olarak ii¢ tasarim degiskeni vardir: Sikisma, frekans, kayma gerilimi ve dis
cap smirlar1 vardir. Matematiksel olarak formiile edilmis basi yay1 tasarim problemi
asagidaki denklemlerde temsil edilmektedir. Onerilen yéntem, Cizelge 4.16.1'deki diger

algoritmalardan daha iyi performans 6zelliklerine sahiptir.

—

2

| 3

Sekil 3.25. Yay tasarim problemi.

Amag fonksiyon: Asgari f(Z) = (z3 + 2) z,2z? (3.72)
Kisitlar:
_q __ %% .
h,(Z) =1 T <0; (3.73)
_ 4z3%-2479 1 ]
h(2) = 12566(z,z3-2z%) ' 510822 1=0; (3.74)
hy(z) = 1 — 2222 <o (3.75)
Zy°Z3
he(Z) =22-1 <0; (3.76)
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3.4.1.3. Basin¢ch kap problemi (mtp3)

Basingli kap tasarim problemi (bkz. Sekil 3.26), malzeme, sekillendirme ve kaynak
maliyeti dahil olmak {izere bir basingli kabin tiretim maliyetini en aza indirmektir. Kapak
kalinlig1 (z;), govde saci1 kalinlig1 (z,), yarigap (z3), ve silindirin uzunlugu (z,) olmak
tizere dort kisitlama fonksiyonuna (yer degistirme, frekans, kesme gerilimi ve dis ¢ap
limitleri) tabi tutulmus dort tasarim degiskeni vardir. Matematiksel formiil asagidadir.

Cizelge 4.17.1, diger algoritmalara kiyasla 6nerilen COA'nin sonucunu gosterir.

23

- » 1 2
Z3
Sekil 3.26. Basingl1 kap tasarim problemi.
Amag fonksiyon; asgari f(Z)
f(Z) = 0,6224z,757, + 1,7781z,23 + 3,1661z,%2,+19,847,%z5; (3.77)
Kisitlar;
h,(Z) = —z; +0,0193 x z; < 0; (3.78)
h,(Z) = —z, + 0,00954 * z; < 0; (3.79)
h3(Z) = —mz3z2 —% mz3 + 1296 000 < 0; (3.80)
0 <2z <99 0 <2z,<99; 10 < z3; z4 < 200;
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3.4.1.4. Hiz diisiiriicii problemi (mtp4)

Disli kutusu tasarimlarinda kullanilan hiz diisiiriicii tasarim probleminin ana odak noktasi
(bkz. Sekil 3.27) disli disleri izerindeki gerilmeler, disli yiizeyi, miller ve millerin enine
uzamasina bagli hiz diisliriiciiniin agirligini en aza indirmektir. Yiizey kaydirma (z,), dis
modiilii (z;), dis sayisi (z3), birinci mil uzunlugu (z,), ikinci mil uzunlugu (zs), birinci
mil ¢ap1 (zg), ikinci mil ¢api (z,) gibi dort kisit fonksiyonuna bagli yedi tasarim degiskeni
vardir. Matematiksel formiil asagidadir. Onerilen GCOA, Cizelge 4.18.1'deki diger

optimizasyon algoritmalarina kiyasla rekabetci ve etkilidir.

Sekil 3.27. Hiz diisiiriicli tasarim problemi.

Amag fonksiyon; asgari f(Z);

f(Z) = 0,7854z,72(3,333322 + 14,9334z, — 43,0934) — 1,508z, (2% + 72) + 7,4777

(z2 + 23)+0,7854(z4z2+2522)

(3.82)
Kisitlar;
27
hy(2) = ;-1 <0; (3.83)
397,5
h,(Z) = —7 -1 <0; (3.84)
3
hy(Z) = 1"3- 1 <0; (3.85)
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3
1,93z3

hy(2) = ;25 1<0; (3.86)
\/(7:25—2234)2+16,9x106
hs(Z) = o -1<0; (3.87)
J(?;—Z?)2+157,5x106
he(Z) = — -1<0; (3.88)
h,(2) = 22-1<0; (3.89)
he(z) = 22- 1 <0; (3.90)
1
ho(Z) = 1;2— 1<0; (3.91)
hyo(Z) = 22522 1 < 0; (3.92)
4
hy,(Z) = =222- 1< 0; (3.93)
5

2,6 <z, <3,6; 07<z,<08 z3 €{17,18,19,..,28};

7,3 < Zy; 725 < 8,3; 29<1z,<39; 5<1z,<5,5

3.4.1.5. Digsli giic iletim problemi (mtp5)

Disli takimi tasarim probleminin amaci (bkz. Sekil 3.28) optimum disli orani ile asgari
maliyeti bulmaktir. Her disli (z,), (z3), (z3), (z4) i¢in dis sayist ile ilgili dort tasarim
degiskeni vardir. Matematiksel formiil asagidadir. Cizelge 4.19.1'deki karsilastirma
sonuglari, onerilen GCOA'nin diger algoritmalardan daha iyi sonuglara sahip oldugunu

ortaya koymaktadir.

Sekil 3.28. Disli gii¢ iletim tasarim problemi.
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Amag fonksiyon; asgari f(Z);

2
— _Z2273).
iz) = (6 931 2124) ’ (3.94)
Kisit fonksiyonu:
12 0 < Zq. 2.3.4 = 60 O (395)

3.4.1.6. Uc cubuk kafes yapi tasarim problemi (Mtp6)

Uc cubuk kafes yap1 tasarim probleminin ana odak noktas1 (bkz. Sekil 3.29) kafes kirisin
agirligini azaltmaktir. Tepki kuvvetleri (P;) ve (P,) olmak iizere iki tasarim degiskeni,
giiclendirme genisligi (z,) ve giiclendirme araligi (z,) olmak {izere iki parametre ile
egilme, sehim ve gerilme olmak {izere ii¢ kisit fonksiyonuna tabi tutulur. Matematiksel
denklemler agagidaki gibi formiile edilir. Sonucun analizi, 6nerilen yontemin Cizelge

4.20.1'deki maliyet minimizasyonu hedefini gelistirdigini ortaya koymaktadir.

Amag fonksiyon; asgari f(Z);

f(Z) = (222, + 75) * L; (3.96)
Kisit fonksiyonu:
h,(Z) = ﬁ P—0<0; (3.97)
h,(Z) = m P-0c <0; (3.98)
h;(Z) = zl+\/522 P—-0 <0; (3.99)

0< 24,7, <2;L=100cm,P=2KN/cm*vec=2KN/cm?
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Sekil 3.29. Uc cubuk kafes yapi tasarim problemi.

3.4.1.7. Konsol Kiris tasarim problemi (mtp7)

Konsol kirig tasarim problemi (bkz. Sekil 3.30) her dikdortgen profilin yiiksekligine ve

genisligine bagli olarak hacmi azaltmayir amaglamaktadir. x4...X;9 olmak lizere on

tasarim degiskeni vardir. Matematiksel formiil asagidadir. Onerilen GCOA, Cizelge

4.21.1'deki diger algoritmalarla karsilastirildiginda rekabetgidir.

Sekil 3.30. Konsol kiris tasarim problemi.

Amag fonksiyon; asgari f(X);

f(X) = L(x1x, + x3%4 + X5Xg + X7Xg + X9X10);
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Kisitlar;

6 Pl

hl(X): ox2 - =<0,
9X1p
6P(2])

h2 (X) = X7XE23 - ak < 0!
6 P31

hg(X) = X5Xé = Qy <0;
6P(4])

h4(X) == X3Xi - O < 0,
6P(5)])

hS(X) = X1X% - ak < 0!

P13 [ 244 148 76 28 4
he(X) = = (25 + 5+ S+ =) — 9y,

X1X2 X3X4_ XSXZ X7Xg X9X10

h,(X) = (;2)_ 20 < 0;
hg(X) = (f{—“)- 20 < 0;

ho(X) = (z—"’)- 20 <0;

5

hyo(X) = (H- 20 <0;
h;1(X) = (39- 20 <0;
X9

1< x; <5;30< x, £65;2,4< x3;%X5 <3,1;
45 < x4;%¢ < 60; 1< X;;X9 <5}

Her kiris boyu 1=100cm, Toplam kiris boyu L = 500 cm,
P =50 000 N ve ay =14 000 N / cm?

Imax = 2,7; E=2x107;

(3.101)
(3.102)
(3.103)
(3.104)
(3.105)
(3.106)
(3.107)
(3.108)
(3.109)

(3.110)

(3.111)

30 < Xg; X10 S65,

3.4.1.8. Coklu disk kavramah fren tasariminin optimizasyon problemi (mtp8)

Coklu Disk Kavramali Fren Tasarimi (bkz. Sekil 3.31), disk kalinligi (t), harekete geciren

kuvvet (F), i¢ & dis yarigap (r;) & (r,), siirtiinme yiizeyi (Z) olmak iizere bes ayri

degiskene ve sekiz kisitlama fonksiyonuna bagli asgari ¢oklu disk kavramali fren

kiitlesini saglayan en uygun parametreleri bulmay: amaglar. Onerilen GCOA, Cizelge

4.22.1'deki diger algoritmalara kiyasla optimal ¢oziimler lizerinde dikkate deger bir etkiye

sahiptir.
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Sekil 3.31. Coklu Disk Kavramali Fren (MDCB) tasarimi problemi.

Ar=20mm; I, =55 kgmm?; P, =1 Mpa; Fryax =1 000 N; Ty =15°S;

u=0,5;5s=15; Mg =40 Nm; M =3 Nm; n=250 rpm; Vgrmax = 10 m/s; 1. = 30mm;
r; = 60; 61;62; 63 ...;80;
ro =90; 91; 92; 93...;110;

t=1; 1,5;2,0; 2,5...;3;

F =600; 610; 620; 630 ...;1000;

Z7=2;3:4,5..:9;

Amag fonksiyon: asgari f(min);

Kisitlar;

f(min) = m(ry? — r;?) =t * (Z+ 1)p;

hy =r,—r,— Ar > 0;
hy = Loy — (Z+ 1D(E+8) =0
h3=PmaX_P >O;

rz —

>0

h4 =P 9 - Przﬂsr =

max ™~ Sr max

h5 = 19srmax =9 = 0;

sr =
h6: Tmax_T = 0;

> 0;

S — )
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(3.113)
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(3.115)
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hg= T >0; (3.120)

3_ .2

Mp== quig_jg; (3.121)
F

b= ey (3.122)

Voo = 2 (1)), (3.123)

2 90(r3-r3)’

I,tn

= (3.124)

3.4.1.9. Himmelblau nonlinear problemi (mtp9)

Himmelblaunun dogrusal olmayan problemi optimizasyon algoritmalarinin
performansim1 6lgmek igin kullanilir. Matematiksel olarak asagida olan bir amag
fonksiyonunu en aza indirmek icin bes tasarim parametresi igerir. Onerilen GCOA

algoritmasi, Cizelge 4.23.1'deki diger algoritmalardan daha iyi sonuglar gostermektedir.

0<h;(X) <92;

90 <h,(X) < 110;

20 <h3(X) < 25;

78 <x, <102; 33 <x, < 45;

27 <X3; X4; X5 < 45;

Amag fonksiyon: asgari f(X);
f(X) = 5,3578547x2 + 0,8356891x, x5+37,293239x, - 40 792,141; (3.125)

Kisitlar;

h, (X) = 85,334407 + 0,0056858x,xs + 0,0006262x,x,-0,0022053x5x5; (3.126)
h,(X) = 80,51249 + 0,0071317x,x5 + 0,0029955x,x,-0,0021813x3;  (3.127)
hs(X) = 9,300961 + 0,0047026x5x5 + 0,0012547x,%5-0,0019085x5x,;  (3.128)
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3.4.1.10. Kiiresel rulman tasarim problemi (mtp10)

Rolling Element rulman tasarimi (bkz. Sekil 3.32), dokuz kisitlama kosulu géz 6niinde

bulundurularak maksimum dinamik yiik tasima kapasitesini bulmak i¢in on degisken
igerir. Bunlar hatve ¢ap1 (D), bilye ¢ap1 (Dy,), bilye sayisi (Z), i¢ kanal egrilik
katsayilari ( f; ), dis kanal egrilik katsayilar1 ( f, ), Kpmin, Kpmax: € € Ve ¢. Problem
asagidaki denklemlerle formiile edilmistir. Onerilen GCOA, Cizelge 4.24.1'deki diger

algoritmalardan iistiindjir.

d,

Sekil 3.32. Kiiresel rulman tasarim problemi.

D=160, d=90, B,, = 30, r; = r, = 11,033
0,5(D+d) < D,,, < 0,6(D + d) ;

0,15(D-d) < D, < 0,45(D —d) ;

Ty

y==2 f = D—b fo = ;—‘; T=D-d-2D,,

4< 7.<50; 0,515 < f; vef, < 0,6;
03<€<04,

0,4 < Kpmin < 0,5, 0,6<Kpmax<0,7;
0,02<e<0,1; 06<¢<0,85;
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Max Cq = f.Z?/3 D, “® if D< 25,4 mm; 9)

Cy = 3,647f.Z%/3 D, ¥* if D> 25,4 mm; (3.130)
Kisitlar;
hy=———-7+1 >0; 131
1 Zsin_l(Db/Dm) 120 (3 3 )
h2:2Db — KDmin(D - d) = O, (3132)
h3=Kpnax(D —d) — 2Dy, = 0; (3.133)
h,=(B,, — Dy, <0; (3.134)
hs=D, —0,5(D+d) > 0; (3.135)
he=(0,5+e)(D+d) — D, =0; (3.136)
h,=0,5(D — D, — Dy) — €Dy, = 0; (3.137)
hg= f; = 0,515; (3.138)
he= f, = 0,515; (3.139)
Amag fonksiyon; asgari f(min); (3.140)
. 1-y 1,72 £(2 fo—1) 0,41 10/3 - 03(1 Y)139 041
o = 7011+ fuon (27 sz | s e
Montaj agis; (3.141)

2

90 = 2m—2x cos™! ([{“’%‘)—3(})} +{§—%—Db}2—{%—§}2])

2553}z -5 - o)

3.4.2. Diyafram yaymn optimizasyonu

Diyafram yayinin rulman yiik karakteristigi kavrama ayrilma kalitesini belirledigi i¢in
diyafram yay kavrama sisteminin kritik bir pargasidir. Statik kosullara kiyasla dinamik
kosullar altinda diyafram rulman ytikii 6nemli 6l¢iide degisir. Yiiksek motor devirlerinde

debriyaj pedali kursu arttik¢a diyafram rulman yiikiinde 6nemli bir diisiis goriilebilir. Bu
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durum debriyaj performansi ve siiris konforu agisindan istenmeyen durumdur. Bu
problem teknik literatiirde yenidir. Bu ¢aligmada, C segment bir binek otomobilin
diyafram yay1 gelistirilmis kir kurdu algoritmasi kullanilarak daha iyi hale getirildi.
Eniyilenmis diyafram yay1 dogrulama igin iiretildi. Hali hazirda mevcut olan diyafram
yayiminkilerle optimize edilmis diyaframin yiik tasima Ozellikleri karsilastirildiginda,
yiiksek hizli doniiglerde meydana gelen rulman yiikii kayb1 optimize edilmis diyafram
icin yiizde elli ikiden yilizde yirmi seviyelerine azaltilmistir. Parametre etkisi analizi ile
diyafram rulman yiikiinii belirleyen parametrelerin parmak profili iizerinde oldugu
belirlendi. Optimizasyon siireci ve parametre etki analizi kullanarak yiiksek motor
devirleri altinda yiiksek performansa sahip ayrilma davranisina sahip diyafram geometrisi
elde edildi.

Debriyaj sistemi motordan torku sanziman giris miline iletir. Isil, mekanik giivenilirlik ve
yiiksek devir altinda dayanim emniyeti géz Oniinde bulundurularak tork iletiminin
saglanmasini ve kesilmesini debriyaj sistemi saglar. Diyafram yayi, motor torkunu
sanziman giris miline iletmek i¢in gerekli eksenel yiikii olusturdugundan, tork
kapasitesini belirleyen debriyaj sisteminin ana bilesenidir. Aktarilan tork, debriyaj ayirma
rulmaninin krank milinden giris miline hareketiyle kademeli olarak artar ve degisen tork
degerlerinde diyafram yay1 baski yiikiinii belirli bir limitte tutmalidir. Diyafram ayrica
krank milinden ayirma rulmanma giden eksenel titresimleri de kontrol eder ve krank
milinden giris miline motor dalgalanmasinin soniimlenmesini saglar. Bu nedenle, uygun
diyafram tasarimi NVH performansin1 dogrudan ve dolayli olarak etkiler (Erjavec ve
Thompson, 2014). Tipik bir serbest birakma rulman yiikii ve serbest birakma rulman
hareketi grafigi i¢cin maksimum ve minimum noktalar vardir. Serbest birakma rulman
deplasmani arttik¢a yiliksek hizli doniislerde maksimum ve minimum yiikler arasindaki
fark artar, siiriicli i¢in rahatsizlik verebilir ve debriyaj performansini diisiirebilir. Bu
nedenle maksimum ve minimum noktalarin azaltilmasi ve muhtemelen esitlenmesi
debriyaj performansini gelistirmeyi amaclamaktadir. Arag giic performans: iizerindeki
hayati dnemine ve bazi tasarim degisiklikleriyle 6nemli gelisme potansiyeline ragmen
literatlirde optimizasyon teknikleri kullanilarak yiiksek performansta diyafram tasarimi
konusunda sinirli sayida ¢alisma bulunmaktadir. (Kaya, 2006; Shuxin, Lingyu, ve
Xingwang, 2015; Wook-Hee, Choon-Yeol, Young, Jae-Do, Yong-Tak ve Seung-
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Wan, 2000; Abhijit ve ark. 2016; He, Obubo, Fujii, ve Doman 2003). Bununla birlikte
maksimum ve minimum diyafram kavrama yiik farkini ortadan kaldirmaya odaklanan
literatiirde neredeyse tek ¢alisma vardir (Shangguan, Liu, Rakheja ve Hou, 2019).
Optimizasyon algoritmalari, giiniimiiz endiistrisinde yiiksek verim elde etmek i¢in en iyi
tasarim parametrelerini belirlemede biiyiik nem tagimaktadir. Algoritmalar temel olarak
evrimsel algoritmalar, fiziksel algoritmalar, siirii tabanli algoritmalar olarak {i¢ ana
kategoriye ayrilabilir. Genetik algoritmalar (Darwin, 1859; Holland, 1975), genetik
programlama (Koza, 1992), diferansiyel evrim (Storn ve Price, 1995), evrim stratejisi
(Beyer ve Schwefel, 2002) ve biyo-ilhamli algoritmalar (Simon 2008) gibi evrimsel
algoritmalar, kiiresel ¢oziimler i¢inde en iyi ¢oziimii aramak ve bulmak icin dogal
evrimsel ilkelere dayanir. Big-bang big crunch (Erol ve Eksin, 2006), merkezi kuvvet
(Formato, 2009) gibi fiziksel siiregler ve karinca kolonisi (Dorigo, Birattari ve Stutzle,
2006) ve yarasa (Shigin, 2009) gibi siirii davranisindan esinlenmis fiziksel ve siirii temelli
algoritmalar gelistirilmektedir. Bu ¢alismada, yiiksek donme hizlarinda (alt1 bin bes yiiz
rpm'e kadar) diyaframin optimizasyon problemini ¢ézmek i¢in gelistirilmis kir kurdu
algoritmasini sistemin reseptor diizenleme O6zelligi ile birlestirerek bir optimizasyon
yaklasimi gelistirilmistir. Gelistirilmis kir kurdu algoritmasi prosediirii hem arama
siiresinde hem de optimum parametreleri elde etmede daha fazla verim saglar. Amag
fonksiyonlar1 dinamik kosullar altinda minimum diyafram rulman yiiki kaybi, diyafram
elde edilen optimum tasarimin prototipleri ayirma rulman yiikii ayirma rulman yer
degistirme davranisi eniyileme ¢alismasi igin tiretildi ve test edildi. Optimum diyafram
tasariminin test sonuglar1 ve sonlu eleman simiilasyon tahminleri karsilastirildi ve
tasarimda Onemli bir iyilestirme saglandigi hem sayisal hem de deneysel olarak

dogrulandu.
3.4.2.1. Diyafram yaymnin optimizasyonu malzeme ve yontem
Bir C-Segment binek otomobili i¢in debriyaj sisteminde kullanilan mevcut bir diyafram

referans model olarak kabul edildi. Baski plakasi montaj komplesi ve diyafram tasarim

degiskenleri sirasiyla Sekil 3.33 A, B'de gosterilmistir.
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Sekil 3.33. Baski plakasi ve diyafram elemaninin sematik gosterimi.

A) Baski plakasi montaj komplesi B) Diyafram yay tasarim parametreleri

Baski plakas1t montaj komplesinin ana amaci, kavrama durumunda debriyaj diski ile volan
arasinda tork aktarimina izin vermek i¢in yeterli baski kuvvetini korumaktir. Ayrica bask1
montaj komplesi debriyaj diskinden uzaklasarak volan ile baglantiy1 keser, bu siirece
ayrilma denir. Diyafram yay1 bazen kavrama yay: olarak adlandirilir ve baski plakasi
kapagi ile baski plakasi arasinda bulunur ve ayirma rulmaninin eksenel hareketi ile baski
plakasinin daha kontrollii ileri geri hareketini saglar. Diyafram yay1 kaldirag islevi
gormesi i¢in birka¢ parmaga ayrilmistir. Parmaklarin tasarlanan yilik-yer degistirme
ozelliklerine gore tasarlanan diyafram, uygun kavrama ve ayrilma i¢in en kritik kisimdir.
Parmaklarin sekli debriyaj performansini giiglii bir sekilde etkiler ve profili tanimlayan
parametreler ayrintili olarak Sekil 3.33 B'de gosterilmektedir. Buradaki her parametre
optimizasyon i¢in bir degisken olacaktir ve bu degiskenler tasarim limitleri ile asagidaki
Cizelge 3.9’da tanimlanmistir. Bu ¢alismada optimizasyon islemi igin gelistirilmis kir

kurdu algoritmasi kullanilmistir.
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Cizelge 3.9. Diyafram icin tasarim degiskenleri ve limitleri

Degisken “ Alt Ust

Semboli Degisken Adi Limit Limit
x1 Parmak yiiksekligi (mm) 181 4,10
X2 Ic ac1 (°) 4,10 14
x3 I¢ yarigap (mm) 3,20 35,90
x4 Biiyiik delik derinligi (mm) 13,15 25,67
x5 Kiiciik delik derinligi (mm) 11,50 25,69
X6 Parmak ucu genigligi (mm) 0,81 1,79
X7 Kabartma sonu yaricap1 (mm) 170,44 199,69
X8 Kabartma baglangici yarigapt (mm) 88,09 108,00
X9 Kabartma yiiksekligi (mm) 2,20 4,25

Bir optimizasyon problemi en genel haliyle su sekilde tanimlanabilir:

Amagc fonksiyon: En kiictik f(x) degeri

Kisit fonksiyon:

() =0 xi(@) < xj = xj(@) = 1....n).

Xj(a) ve xj(ii) tasarim degiskenlerinin iist ve alt limitleridir. Tasarim parametreleri:
X={X1, X2, X3,....... , Xn)

Gelistirilmis kir kurdu algoritmasi kisaca asagidaki sekiz adimda agiklanabilir.

Adim 1: Basglangi¢ popiilasyonu olusturmak;

soc?i=1b; + rj * (ub; — Ib)) (3.142)
Adim 2: Cevreye uyumu degerlendirmek;

fitP* = f (soc?") (3.143)
Adim 3: Secim ve siirli egilimini degerlendirmek;

alfa Pt={ socf‘t largc=(1,2,..,n,yminf (socf‘t)} (3.144)
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( 0 ?,;EH)_ , Nccift

I oere t 2
kiiltiirel egilim!" = 0Pt LoPt
) M) Y (o)
2 1) 2 ©
2

1,j

yoksa
s, = alpha — soc?'(Alfa etkisi)

sc = kiiltiirel egilim — soc™ (siirii etkisi)
Adim 4: Yeni popiilasyonu olusturmak;

yeni_socf’tz soc}?’t +elxs; +e2x*s,
Adim 5: Yeni popiilasyonun uyumunu degerlendirmek;

Yenifitcp’t = f (yeni_soc? ’t)

Adim 6: Yeni popiilasyonu eski popiilasyona gore degerlendirmek;

t+1 t+1 t+1
pt+1_ [new_soc.” " new J P < ] P
soc. =
p,t+1 d
soc. ~ yada
Adim 7: Popiilasyon cesitliligini arttirmak;
pt o
SOC,y ; rnd; <P j=j;

pup]* = {soc% rnd; > P, +P, ORj = j,

R:

j yoksa

Adimm 8: Iterasyonu durdur

fmax' fnin< &, 8N10-6 , G=Gmax
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Bu problemde amac¢ dinamik kosullar altinda (yiiksek doniis hizlar1) ayirma rulman
kuvveti kaybini en aza indirerek diyafram parmak katiligin1 ve diyafram dis ¢ap bolgesi
katiligini en st diizeye ¢ikarmaktir. Parmak katilig1 diyaframin serbest rulman tarafinin
katilig1 iken diyafram dis ¢cap bolgesi katilig1 diyaframin baski komplesi kapagi ile temas
alanimin katihigidir. Daha yiiksek katilik degeri, baski plakasi montaj komplesi i¢in
kavrama ve ayirma yiik egrilerindeki farkin sonucu olan siirtlinmenin ortadan
kaldirilmasina yardimer olur. Bununla birlikte yiiksek yiik kayiplari tork iletiminin

ger¢eklesmemesine veya vites degisikliginin olmamasina neden olabilir.

3.4.2.2. Diyafram yaymin optimizasyonu icin tasarim havuzu

Hesaplamanin islem siiresi sonlu elemanlar analizi ve optimizasyon caligsmalarinda biiyiik
onem tagimaktadir. Bu nedenle hesaplama siiresini ve optimizasyon siirecini azaltmak
icin matematiksel modelin olusturulmasi sarttir. Degiskenler ve sonuglar arasindaki
iligkiyi ifade eden toplanan tasarim havuzuna bagli deney tasarimindan matematiksel
model olusturulur. Matematiksel model amag fonksiyonlara ve kisit fonksiyonlarina bagl
olarak en iyi tasarim parametrelerinin bulunmasini saglar. Uygulanan eksenel yer
degistirmenin sonucu olarak {ist ve alt sinir araliginda dinamik serbest birakma rulman
yiikii kaybina tepki olarak dokuz tasarim degiskeni vardir. Orneklem boyutunu kiiciiltmek
i¢in latin hiperkiip 6rnekleme (LHS) yontemi kullanilmis ve Cizelge 3.10'da verildigi gibi

100 tasarim noktas1 belirlenmistir.
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Cizelge 3.10. LHS'ye gore belirlenen tasarim noktalari

Tasarim Y1 Y2 Y3
noktalar: x1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 x8 x9 N) (N/mm) | (N/mm)
1 24 5 21,5 21,5 11,5 1 186 108 2,7 | 1368,4896 | 12528 6532,6
2 280 | 650 | 14,72 | 1951 | 1891 | 1,64 | 178,24 | 103,30 | 2,74 | 1600,371 1130,1 6596,7
3 240 | 638 | 29,25 | 21,69 | 13,06 | 1,73 | 193,08 | 104,97 | 2,61 | 1589,8698 | 1209,8 6323,8
4 2,84 | 1143 | 2557 | 23,74 | 2250 | 1,48 | 194,72 | 9571 | 2,21 | 1583,0568 | 1502,2 6569,9
5 240 | 942 | 30,49 | 2505 | 24,82 | 0,86 | 177,00 | 101,36 | 2,43 | 1581,156 1068,6 6765,1
6 215 | 666 | 30,13 | 23,38 | 13,18 | 1,77 | 183,96 | 9522 | 2,71 | 1580,9742 | 1188,2 6461,6
7 3,82 | 510 | 18,09 | 22,70 | 16,39 | 1,07 | 189,33 | 108,00 | 2,55 | 1593,6246 1203 6428,5
8 381 | 6,23 | 20,55 | 25,18 | 15,28 | 1,10 | 185,93 | 107,94 | 2,71 | 1602,6786 | 2005,2 64442
9 322 | 9,23 561 | 16,07 | 19,73 | 1,29 | 194,26 | 103,50 | 2,73 | 1610,2476 1234 6274,4
10 2,64 | 835 581 | 19,03 | 17,14 | 1,75 | 177,50 | 98,06 | 2,64 | 1582,0686 | 11264 6605,5
A1 248 | 10,01 | 17,49 | 21,49 | 2456 | 1,47 | 191,89 | 99,78 | 2,27 | 1579,374 1058,1 6543,9
12 3,30 | 7,01 6,71 | 23,12 | 17,20 | 1,11 | 181,25 | 103,01 | 2,69 | 1614,3336 | 12035 6542,6
13 240 | 6,04 | 26,77 | 22,83 | 1591 | 0,82 | 199,69 | 105,70 | 2,52 | 1580,1066 | 12874 6330,8
14 2,74 | 9,07 6,38 | 22,39 | 21,90 | 1,70 | 19559 | 97,17 | 2,51 | 1608,1902 | 10714 6358,8
15 291 | 752 | 27,04 | 21,38 | 15,74 | 1,70 | 194,57 | 102,02 | 2,73 | 1557,6282 | 1256,5 6270,6
16 3,09 | 10,89 | 10,85 | 25,39 | 19,48 | 1,46 | 199,34 | 98,00 | 2,35 | 1632,9816 | 11141 6498,1
17 240 | 811 | 2537 | 22,13 | 1442 | 1,16 | 177,00 | 9527 | 2,57 | 1601,6166 | 12219 6692,9
18 252 | 846 | 24,27 | 1594 | 21,47 | 1,00 | 182,03 | 105,24 | 2,28 | 1580,6286 1092 6709,6
19 2,68 | 554 | 1555 | 1525 | 1295 | 0,93 | 184,63 | 96,51 | 2,54 | 1566,8892 | 1213,7 6536,2
20 2,39 | 10,17 | 34,09 | 18,01 | 16,49 | 1,54 | 186,38 | 94,47 | 2,52 | 1594,4976 | 1209,1 6500,3
21 355 ] 11,24 | 3,70 | 19,10 | 11,99 | 0,97 | 179,37 | 105,22 | 2,28 | 1613,9286 | 11914 6792,3
22 2,44 | 10,56 | 28,44 | 24,53 | 2529 | 1,23 | 179,27 | 93,64 | 2,58 1590,66 1097,8 6641,4
23 2,40 | 10,08 | 21,24 | 20,60 | 17,89 | 1,60 | 190,04 | 104,14 | 2,68 | 1576,944 1466,3 6346,9
24 3,50 | 513 | 10,66 | 15,10 | 13,64 | 1,30 | 192,47 | 99,97 | 2,83 | 1584,0558 | 12259 6229,6
25 2,07 | 7,34 9,30 | 17,38 | 23,68 | 1,49 | 194,19 | 104,42 | 2,75 | 1594,3392 | 11427 6248,6
26 219 | 979 | 19,84 | 2528 | 20,19 | 1,21 | 176,50 | 105,64 | 2,45 | 1595,8224 | 1105,3 6760,7
27 240 | 993 | 27,63 | 1851 | 12,19 | 0,85 | 189,52 | 103,00 | 2,42 1540,35 1255,3 6492
28 3,61 | 424 6,14 | 17,68 | 24,01 | 1,50 | 191,53 | 101,50 | 2,40 | 1574,8776 1072 6472,5
29 2,30 | 10,78 | 34,99 | 24,72 | 12,26 | 1,69 | 18290 | 101,85 | 2,55 | 1585,7226 | 11879 6576,4
30 189 | 540 | 17,79 | 2391 | 2428 | 1,75 | 176,00 | 98,15 | 2,26 | 1582,6068 | 1117,1 6856,9
31 340 | 7,03 | 2586 | 17,33 | 19,28 | 1,17 | 191,73 | 96,74 | 2,76 | 1598,4594 | 12953 6331,8
32 2,28 | 10,39 | 13,82 | 23,80 | 1750 | 1,17 | 198,18 | 98,46 | 2,86 | 1577,2878 | 1339,8 6192,9
33 3,66 | 545 4,08 | 13,74 | 16,98 | 1,09 | 191,14 | 98,73 | 2,66 | 16053678 | 11711 6358,6
34 2,40 | 10,15 | 31,27 | 21,47 | 24,73 | 1,59 | 178,00 | 94,64 | 2,65 | 1603,845 1106,8 7691,7
35 293 | 9,03 4,36 | 18,70 | 22,92 | 1,62 | 176,00 | 99,38 | 2,33 | 1611,216 1046,3 6904,1
36 2,33 | 5,30 959 | 2545 | 23,06 | 0,88 | 178,67 | 94,73 | 2,65 | 1584,3384 | 1136,8 6728,3
37 197 | 857 | 22,24 | 18,70 | 1493 | 1,67 | 176,00 | 106,42 | 2,23 | 1578,1086 | 1020,6 6942,8
38 296 | 874 | 1295 | 1828 | 2197 | 1,05 | 186,83 | 93,09 | 2,62 | 16329816 | 11141 6498,1
39 262 | 11,79 | 11,78 | 20,91 | 16,63 | 1,39 | 188,00 | 9555 | 2,29 | 1577,0664 | 11742 6710
40 259 | 7,77 | 1364 | 1841 | 20,42 | 1,08 | 18506 | 97,41 | 2,41 | 1587,0582 | 11285 6618,9
41 290 | 915 | 30,79 | 16,60 | 16,05 | 0,89 | 178,48 | 100,25 | 2,62 | 1574,442 1252,4 6740,2
42 324 | 596 | 14,13 | 23,41 | 19,08 | 1,52 | 178,00 | 93,96 | 2,70 | 1616,1462 1180 6680,9
43 188 | 8,82 516 | 1552 | 2351 | 1,32 | 192,19 | 94,96 | 2,22 | 1571,9436 | 1028,5 6623,4
44 342 | 556 7,21 | 21,78 | 19,40 | 1,40 | 178,00 | 100,67 | 2,83 | 1619,2296 | 11932 6618,7
45 2,85 | 1166 | 1253 | 2559 | 24,40 | 1,31 | 195,19 | 97,74 | 2,29 | 1594,386 1104,4 6566,1
46 3,20 | 11,71 | 14,82 | 18,70 | 23,80 | 1,68 | 18571 | 103,44 | 2,22 | 1600,3854 | 1048,2 6777,7
47 246 | 579 9,82 | 18,70 | 18,24 | 1,55 | 177,70 | 94,39 | 2,58 | 1598,9256 | 10884 6772,1
48 2,77 | 522 | 33,48 | 1956 | 1759 | 1,70 | 19348 | 102,30 | 2,50 | 1576,575 1298,5 7387,1
49 240 | 801 | 3457 | 15,70 | 17,77 | 1,27 | 197,27 | 105,01 | 2,39 | 1552,8852 | 11877 6478,7
50 305 | 782 | 31,85 | 16,42 | 1495 | 1,11 | 179,72 | 100,05 | 2,79 | 1600,2306 | 1284,1 6618,5
51 3,12 | 431 | 26,68 | 15,06 | 11,52 | 0,94 | 184,17 | 10541 | 2,86 | 1578,9222 | 1329,2 6466,9
52 348 | 743 4,88 | 2435 | 2519 | 1,58 | 182,39 | 96,44 | 2,25 | 1601,6292 | 1001,1 6858,2
53 2,75 | 1155 | 12,02 | 18,79 | 22,25 | 1,08 | 184,78 | 104,00 | 2,21 | 1568,2266 | 1028,9 6793,7
54 3,39 | 6,82 532 | 1547 | 18,77 | 1,30 | 199,18 | 98,81 | 2,82 | 1617,8814 | 12537 6223,1
55 2,40 | 854 | 3590 | 2423 | 11,76 | 1,24 | 195,81 | 101,07 | 2,35 | 1562,085 1208,5 7662,3
56 253 | 11,06 | 28,75 | 2191 | 22,63 | 1,74 | 198,40 | 101,75 | 2,39 | 1571,8986 1078 6474,5
57 193 | 803 | 17,02 | 16,17 | 1552 | 1,19 | 17791 | 97,01 | 2,61 | 1595,385 1203,2 6801,9
58 292 | 7,28 | 16,78 | 13,25 | 12,42 | 0,95 | 174,99 | 107,25 | 2,72 | 1602,3708 | 1269,1 6704,5
59 265 | 864 | 31,03 | 19,70 | 1343 | 1,75 | 188,39 | 99,56 | 2,59 | 1572,5826 | 12079 6498,5
60 3,02 | 497 | 10,24 | 17,79 | 24,66 | 0,81 | 193,20 | 96,62 | 2,75 | 1583,352 1188,9 6727,9
61 3,63 | 438 | 10,51 | 24,13 | 16,84 | 1,37 | 177,90 | 96,21 | 2,87 | 1580,9868 | 1218,2 6708,9
62 223 | 7,96 | 32,80 | 20,25 | 13,76 | 1,70 | 188,58 | 98,96 | 2,27 | 1588,4064 | 1177,3 6658,8
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Cizelge 3.10. LHS'ye gore belirlenen tasarim noktalar1 (devam)

Tasarim Y1 Y2 Y3

noktalart x1 X2 X3 x4 x5 X6 X7 x8 X9 (N) (N/mm) | (Nfmm)
63 2,30 | 8,92 9,09 | 1537 | 22,38 | 1,04 | 193,69 | 104,32 | 2,32 | 1584,2862 | 1190,1 6658,9
64 1,83 | 10,73 | 12,12 | 22,22 | 18,15 | 1,35 | 198,62 | 107,39 | 2,60 | 1580,526 1190 6319,8
65 3,26 | 8,77 | 15,06 | 16,00 | 24,34 | 1,43 | 191,00 | 100,92 | 2,36 | 1595,0574 | 1035,9 6581,9
66 3,20 | 8,28 8,16 | 15,70 | 14,00 | 0,88 | 176,30 | 96,22 | 2,44 | 1587,8088 | 1186,4 7029,5
67 2,61 | 9,69 8,57 | 18,12 | 2358 | 1,01 | 186,17 | 98,25 | 2,56 | 1573,7796 | 11153 6546,7
68 3,75 | 451 | 21,74 | 13,40 | 22,76 | 1,14 | 180,57 | 97,29 | 2,30 | 1574,6166 | 10634 6830,1
69 2,87 | 410 320 | 21,19 | 1249 | 1,50 | 195,08 | 93,31 | 2,79 | 1600,3026 | 1197,7 6273,6
70 237 | 571 8,65 | 19,00 | 14,61 | 1,68 | 193,85 | 99,51 | 2,87 | 1593,7938 | 1177,7 6232
71 313 | 7,86 | 22,48 | 19,88 | 11,93 | 1,27 | 179,88 | 106,60 | 2,85 | 1601,262 1288,9 6607,7
72 2,24 | 492 | 27,83 | 20,51 | 2569 | 0,81 | 192,32 | 9599 | 2,20 | 1556,064 1039,5 6607,4
73 355 | 9,16 | 19,48 | 23,53 | 21,37 | 0,96 | 18550 | 100,88 | 2,80 | 1608,3792 | 1233,3 6452,3
74 3,36 | 11,04 | 6,63 | 18,02 | 13,29 | 1,56 | 188,78 | 98,44 | 2,73 | 1602,8532 | 1303,2 7470,9
75 283 | 575 | 14,28 | 18,00 | 2151 | 1,57 | 187,30 | 96,79 | 2,70 | 1599,0066 1152 6474,3
76 299 | 472 | 2507 | 22,82 | 21,27 | 0,90 | 196,42 | 104,09 | 2,53 | 1553,1912 | 11483 6424,8
77 187 | 7,73 | 3150 | 19,20 | 25,52 | 1,42 | 177,16 | 99,07 | 2,52 | 1586,6388 | 1066,3 5760,8
78 3,01 | 584 | 22,85 | 25,67 | 23,17 | 0,85 | 177,00 | 107,01 | 2,40 | 1601,0766 1136 68424
79 350 | 946 | 20,16 | 14,58 | 12,60 | 1,37 | 196,56 | 105,53 | 2,41 | 1188,3456 | 1250,9 6478,3
80 256 | 6,75 | 16,31 | 13,38 | 2559 | 1,23 | 17348 | 93,36 | 2,43 | 1607,562 1065,2 6873,9
81 3,70 | 9,60 | 26,20 | 24,05 | 20,04 | 1,59 | 190,58 | 105,93 | 2,76 | 1587,231 1192,6 6368,6
82 2,80 | 6,27 | 29,66 | 14,22 | 1858 | 1,61 | 183,24 | 101,26 | 2,75 | 1579,9086 | 1206,4 6533,1
83 288 | 1122 | 7,71 | 1938 | 1437 | 1,18 | 17895 | 94,23 | 2,60 | 1619,6022 | 1317,2 6751,7
84 334 | 535 | 20,80 | 13,64 | 23,41 | 1,79 | 188,12 | 103,82 | 2,88 | 1589,5188 | 1190,8 6322,3
85 250 | 939 | 1155 | 19,31 | 20,35 | 0,97 | 181,86 | 102,42 | 2,31 | 1592,928 1110,8 6837,8
86 3,78 | 4,65 | 29,13 | 24,76 | 1584 | 0,98 | 180,09 | 107,12 | 2,55 1576,08 1192,3 6715,9
87 2,72 | 1196 | 31,67 | 14,00 | 21,77 | 1,67 | 173,17 | 103,49 | 2,68 | 1620,4464 | 1140,3 6698,4
88 181 | 844 | 2258 | 17,52 | 20,60 | 1,20 | 175,37 | 94,09 | 2,23 | 1580,7438 | 1059,4 6951,5
89 194 | 444 | 1249 | 18,72 | 14,67 | 0,93 | 175,75 | 93,18 | 2,81 | 1591,0326 | 12546 7684,6
90 215 | 985 | 1585 | 13,15 | 20,25 | 1,34 | 188,89 | 95,38 | 2,38 | 1551,3408 | 1153,1 6626,4
91 3,29 | 4,16 | 18,33 | 21,96 | 24,13 | 1,33 | 187,73 | 102,77 | 2,54 | 1592,4852 | 11242 6577
92 2,26 | 1151 | 8,10 | 17,13 | 22,09 | 0,92 | 198,88 | 106,79 | 2,82 | 1599,6852 | 12875 6175,1
93 3,85 | 11,34 | 24,72 | 16,69 | 20,73 | 1,12 | 186,47 | 99,21 | 2,42 | 1599,0192 | 1248,6 6620,2
94 204 | 695 | 17,30 | 16,96 | 14,23 | 0,83 | 190,43 | 106,50 | 2,84 | 1566,468 1308,8 6312,1
95 2,32 | 6,70 | 30,38 | 1585 | 12,76 | 1,02 | 18153 | 107,64 | 2,34 | 1566,369 1186,7 6756,9
96 2,09 | 1140 | 24,15 | 1891 | 1997 | 154 | 189,95 | 96,99 | 2,46 | 1566,5274 | 11483 6554,4
97 3,88 | 4,68 | 26,36 | 14,15 | 1558 | 1,25 | 198,92 | 102,85 | 2,36 | 1571,0328 | 1158,5 6493,2
98 2,43 | 10,33 | 32,86 | 20,39 | 23,87 | 1,04 | 180,83 | 102,12 | 2,84 | 1589,4576 | 1207,7 6557,2
99 3,70 | 7,44 | 28,04 | 20,73 | 18,61 | 1,38 | 170,44 | 104,50 | 2,39 | 1582,6068 | 1106,2 6856,9
100 3,9 5 215 215 115 1 186 108 2,7 1587 1595 1480

Yukarida agiklanan optimizasyon algoritmasi, Matlab ® kullanilarak gergeklestirilmistir.

Bu optimizasyon siirecinde dokuz girdi, bir amag fonksiyon ve iki kisit fonksiyon olmak

lizere ii¢ adet ¢1kt1 parametresi bulunmaktadir. Islenmesi gereken cok sayida veri olmasi

ve optimizasyon problemi olmasi nedeniyle, 6n degerlendirmede ANSYS optiSlang

kullanilarak parametre etki analizi yapilip en iyi degerler i¢in ¢oziim arama bdlgesi

daraltilmistir.
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3.4.2.3. Fem sonlu elemanlar yontemi

Her tasarim noktasi1 i¢in amag fonksiyonu, Sonlu Elemanlar Metodu (FEM) kullanilarak
hesaplanir. FEM hesaplamalar1 igcin ANSYS APDL®'de diyaframin bir bolii on sekiz
modeli olusturulur. Bu simetrik model, tim modele kiyasla hesaplama siiresini 6énemli
Olclide azaltir. Mesh yapisi, smir kosullart ve yiikleme asagidaki Sekil 3.34°te

gosterilmektedir.

Sekil 3.34. Diyafram fea modeli ve malzemesi sematik gosterimi.

A) Simetrik diyafram modeli i¢in ag yapisi, sinir ve yiikleme kosullar1 B) Farkli test
sicaklik degerlerine gére malzeme gerilim — gerinim davranisi

Diyafram yay1 i¢cin malzeme young modiilii iki yiiz bes GPa ve poisson oran sifir nokta
iki yliz yetmis dokuz olan 51CrV4'tiir. Cekme testinden elde edilen malzeme i¢in gerilme-
gerinim egrisi yazilima girildi. Goriildiigii gibi diisiik sicakliklar i¢in elastik bolgeyi
takiben idealize edilmis elastoplastik davranig gostermektedir.

Sifir nokta doksan bes mm genel ve Sifir nokta bes mm yerel ag boyutuna sahip dortgen
mesh (SOLID187) kullanilmis ve modelde toplam yiiz iki bin dortyliz dort diiglim ve
altmis dokuz bin besyliz seksen ii¢ eleman olusturulmustur. Sinir kosullar1 asagidaki gibi

tanimlanir:

Tim yer degistirmeler ve donmeler, diyafram ve kapak arasindaki temas hattinda
siirlandirilmistir. Sekil 3.34°te A); diyafram ve dayanak noktasi (B); diyafram ve kapak
(C). Ayirma rulman yiikii ekseni digindaki tiim yer degistirmeler, rulman ve parmak

arasindaki temas hatti i¢cin smirlandirilmistir.  Tim doniisler bu alan i¢in
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siirlandirilmistir. Sekil 3.34 A'da D). Yiikleme igin, alt1 bin bes yiiz rpm'lik doniis hizi,

azami ayirma rulman yer degistirmesinin iizerine bindirilir.

3.4.2.4. Optimum boyutlarda ve yiik-deplasman karakteristiklerinde diyafram

uretimi

Elde edilen en iyi parametrelere gore model olusturuldu ve elde edilen optimum tasarim
Sekil 3.35’te gosterildigi gibi alt1 adimda test i¢in tretildi. Birinci adimda, telerezyon
kullanilarak cevre ve kilavuz pimler i¢in merkezde bir delik kesilir. Ikinci adimda hidrolik
pres kullanilarak kabartma geometrileri yapilir ve ligiincii adimda telerezyon ile asagidaki
parmak yuvalar1 kesilir. Dordiincii adimda parmak yuvalarinin kenarlarinda ve c¢ap
cevresinde yaricap olusturulur. Ardindan sirasiyla adim bes ve altidaki islemler sicak
sekillendirme ve stabilizasyon ile parmak profilleri olusturulur. Telerezyon, hidrolik pres,
sicak sekillendirme ve stabilizasyon makineleri Bursa, Tiirkiye'de bulunan Valeo
fabrikasi tarafindan saglanmistir. Yayin Yiik-Deplasman davranisi da fabrikada hazir

bulunan 6zel bir test cihazi kullanilarak test edilmistir.

1 2) a3 = %
Xa's p3 \ (
A A (
'A w‘“‘ / ‘/j’ A
% \ (/ / 2 )
N1/ ) Q o« * 1D
CESs e - ) C -
7N S /
CEY AN\ DN f g N9
M A & ALPE B
4 u 1_5,‘) U™ UG

Sekil 3.35.: En iyilenmis diyaframin iiretim adimlari.
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3.4.2.5. Optimum diyafram icin serbest yatak ozellikleri testi

Optimum diyafram yay1 bir baski plakasina monte edilir ve ayrilma rulman yiikii, ardisik
olarak uygulanan bin, iki bin, ti¢ bin, dort bin, bes bin ve alt1 bin bes yiiz rpm doniis hizlar
icin ayrilma strokunun bir fonksiyonu olarak 6l¢iiliir. Rulman yiikleri motor devrine gore
degisir ve debriyajin ayrilma fonksiyonunu tanimlar. Test i¢in Bursa, Tiirkiye'deki Valeo

fabrikasinda hazir bulunan test sistemi kullanilmistir.

3.4.3. Tasit debriyaj damper elemaninin modellenmesi

Tasit debriyajlarinda motor krank mili ile baski plakasi arasina yerlestirilen burulma
damperi motor torkunu iletir ve motordan gelen titresimleri soniimler. Burada damper
kiitle, atalet 6zellikleri, damper yay katilik 6zellikleri, stirtiinme torku 6zellikleri 6nemli
parametreleridir. Bu ¢aligmada literatiirde siklikla aktarma organlarinin modellenmesinde
kullanilan AMESim programi ile debriyaj damper modeli modellenmistir. Debriyaj
damper sisteminin gérevi motorda olusan hiz ve tork degisimlerinden kaynakli torsiyonel
titresimleri soniimlemektir. Motor titresimleri periyodik olarak siniis seklinde zaman
tabanli ve frekans tabanli olarak tasvir edilebilir. Eger titresimler debriyaj damper elemani
araciligiyla soniimlenmez ise titresimlerden kaynakli soklar ile giirtiltii problemleri ve
mekanik problemler ortaya ¢ikabilir. Dizel araglarda benzinli araglara gére daha ytiksek
titresimler oldugu i¢in debriyaj damper komplesinin agisal yer degisimi kapasitesi daha
yiiksek olur. Sistem modellemesi yapilan debriyaj damper sistemi ile sistemin
davraniginin tasarim siirecinde kontrolii saglanir. Sistem modelinin bilesenleri olan
matematiksel modellere hazir kiitiiphaneler ile kolayca erisilebilir. Otomobil iireticileri
debriyaj sistemi gelistiren ekibe motor hiz bilgisi ve vites kutusu giris mili hizini verir.

Motor hiz bilgisi ve vites kutusu hiz bilgilerinden yararlanarak motor torku hesaplanir.

Motory = (]motor + ]volan) : iVrrl(?lenrnemotor + (]Damper + JBaski Komplesi) : iVrnelenrneDamper

(3.152)

Eger bu datalar elde edilmez ise motor silindir ¢api, strok, krank mili yarigapi, motor

stirtlinmesi ve silindirlerdeki basing dalgalanmalarini veri halinde verir. Bu veriler ile
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motor caligmasi siiresince olusacak tork dalgalanmalar1 hesaplanip damper tasarimi
belirlenir. Damper tasariminda volan ile vites kutusu arasinda siirtinme torku, damper
yay katilig1 ve iki tarafin birbiri ile arasindaki hiz farkindan kaynaklanan séniimleme
torku ara ¢ikt1 olarak 6nemlidir. Siirtinme torku eger ¢ok fazla olursa motor debriyaj
damperi harekete iletemez, eger az olursa ¢ok yiiksek titresimler vites kutusuna iletilir ve
ariza durumu meydana gelebilir. Vites kutusunun ivmelenmesi siirtiinme torkunun
seviyesine gore degisir, az siirtlinme torku yliksek vites kutusu ivmelenmesi saglar. Bu
ylzden debriyaj damperi hesaplanirken siirtinme torkunun hesabi ¢ok 6nemlidir.
Siirtiinme torku yaninda damper katilik degeri ve agisal yer degistirme kapasitesi de
hesaplanmas1 gereken unsurlardir. Damper katilik degeri arttik¢a vites kutusu girig mili
ivmelenmesi artar. Motor torku aktarilirken motor krank miline baglanan volan atalet
momenti ve krank mili katilig1 giris milinin ivmelenmesinde ters orantili etki olusturur.
Motor titresimlerini vites kutusu giris miline sonliimlenmis sekilde iletmek i¢in damper
stirtinme torku, volan ataleti, krank mili katilig1 ve damper katiligi son derece dnemlidir.
Bu calismada damper siirtiinme torkunun optimizasyonu iizerine ¢alisilmistir. Damper
sisteminde slirtiinme torku damperin agisal yer degistirmesi boyunca olusan toplam
strtlinmedir. Siirtinme torku genel olarak siirtiinen yiizey sayisina, siirtiinme yiikiine
ortalama yiikk yarigapina ve slrtiinme katsayisina bagli olarak degisir. Motor
titresimlerinin soniimlenmesi i¢in siirtiinme torkunun belirli bir degerde olup debriyaj
omrii boyunca korunmalidir. Debriyaj sistemini modellerken siiriicii aracin kontagini
act1i81 anda mars verilmesi, ara¢ motorunun ¢alistirilmasi ve ¢aligsmasi siiresince debriyaj
sisteminin motor titresimlerini soniimlemesi modellenmistir. Sistem modellemesi ile
motorun c¢alistirilip, damper ile sonlimlemenin saglanmasi ile damper sisteminin

dayaniklilig1 ve konforu eniyilenebilir.
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1: Arac Anahtar1

2: Mars Motorundan Volana Tahrik
3: Motor

4: Damper Parametre Kontrol

Damper
| Sistemi

Mars Motoru

Sekil 3.36. Debriyaj sisteminin 1 boyutlu sistem modellenmesi.

Motor titresimlerinin debriyaj tarafindan sonliimlenmesinin sisteme tanimlanmasinda her
bir alt {irlinlin atalet momenti degerlerinin damper yay rijitlik, siirtinme momenti gibi
bilgiler 6nemlidir. Debriyaj damper modeli titresimleri sonlimleyen damper yay ve

damper ig siirtiinme momenti olusturan pargalardan olusur.

3.4.3.1. Gelistirilmis kir kurdu algoritmasi ile tasit debriyaj damper elemani sistem

optimizasyonu

Optimizasyon algoritmalarinda amag¢ fonksiyon deney tasarim havuzu olusturarak
degiskenlere bagli matematiksel model elde edilebilir. Bu ¢alismada motorun
calistirilmasi sirasinda motor titresimlerini damper ¢alisma agisal limitleri iginde en iyi
sekilde soniimleme gorevini getiren slrtiinme torku parametrelerinin eniyilenmesi
amaclanmistir. Bunun icin MATLAB program ara yiiziinde algoritma AMESim modeli
ile iliskilendirilip, MATLAB algoritmasi ile Amesim girdileri saglanip eniyilenmis
damper siirtiinme torku degerleri elde edilir. Arag ¢alistirilmasi sirasindaki soniimleme
durumu arastirildig i¢in mars motoru digli parametresi, volan disli parametresi, mars
motoru mili sertlik, mars motoru mili katilik ve mars motoru tork ve hiz bilgileri bir

boyutlu model igerisine dahil edilmistir.

88



35 T T T ; 1
---- Mars Motoru Tork&Hiz Grafigi

30 ._\\\ -

25 h .

]
o
T
|

Mars Motoru Tork (Nm)
o

-
o

0 I | I I N e |
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450

Mars Motoru Hiz (rpm)

Sekil 3.37. Mars motoru karakteristigi.

Cizelge 3.11. Amesim model parametreleri

Degisken < =
Sembolii Degisken Ad1 Deger
Im Motor Atalet Momenti (kg.m?) 0,03
Iv Volan Atalet Momenti (kg.m?) 0,13
Id Damper Atalet Momenti (kg.m?) 0,03
b Baskl2 Komplesi Atalet Momenti 0,055
(kg.m?) )
Al Damper ag1s1 1. Kademe (°derece) 4 Optimizasyon Alt ve Ust
A2 Damper acis1 2. Kademe (°derece) 25 Limiti
A3 Damper agis1 3. Kademe (°derece) 35
Damper yay katithigi 1. Kademe
K1 (Nm/°) 0,3
Damper yay katihgi 2. Kademe
K2 o 6
(Nm/°)
K3 Damger yay katiligi 3. Kademe 24
(Nm/°)
Degisken .. - Alt Ust
Sembolii | Degisken Adi Deger Limit Limit
Damper Siirtinme Momenti 1. -
H1 Kademe (Nm) Optimizasyon 1 3
Damper Siirtinme Momenti 2. L
H2 Kademe (Nm) Optimizasyon 80 160
Damper Siirtinme Momenti 3. .
H3 Kademe (Nm) Optimizasyon 180 240
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——Zamana Baglh Motor Hiz Grafigi
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Sekil 3.38. Zamana bagli motor hiz egrisi.

Bu c¢aligmada 1sn’de yiiz otuz rpm’e ulasan motor egrisi belirlenip, bu motor hiz
egrisinden motor tork ve titresim degerleri hesaplanmistir. Sonrasinda bu motordan
meydana gelen titresimleri soniimlemek icin gerekli damper parametreleri optimizasyon

algoritmasi araciligtyla elde edilmistir.
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Sekil 3.39. Zamana bagl motor tork egrisi.

Motordan elde edilen torkun ve hizin titresimsiz soniimlenmis olarak disli kutusuna
iletimi ara¢ omrii ve konforu agisindan ¢ok Onemlidir. Bu ylizden debriyaj tasarim

stireclerinde damper karakteristigi ¢ok onemlidir.
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Gelistirilmis kir kurdu algoritmasinda optimizasyonu yapilan damper histerezis
parametreleri Matlab ortaminda bir boyutlu modelin ¢alistirilmasiyla optimize edilmis
parametreler kullanilir ve bir boyutlu modelin sonuglar1 Matlab ortaminda degerlendirilir

ve sonug elde edilir.

Girdiler:
Motor hiz,
Hedef Damper Hizi,
Damper Parametreleri

Gelistirilmis Kir

Kurdu Algoritmasi

y

Optimize Edilmis
Parametreler

y

Bir boyutlu simiilasyon (Amesim)

y

Matlab ortamina sonuglarin aktarilmasi

y

Uygunluk Degerlendirmesi

Sekil 3.40. Amesim entegreli yapay zeka tabanli sistem akis semas.
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4. BULGULAR ve TARTISMA

Bu test calismasinda Onerilen her bir algoritma icin ayni makine iizerinde ii¢ kez
calistirilmasindan sonraki istatistiksel tanimlamalar1 igeren en Kkotii, ortalama, en iyi ve
standart sapma uygunluk degerlerine gore performansi 6l¢lilmiistiir. Algoritmalarin genel
performansi icin ortalama uygunluk degeri algoritmanin ne kadar benzer sonuclar
iiretebilecegini Olgen standart Sapma degeri kadar onemlidir. Algoritmanin en iyi

uygunluk degeri en iyi performansi temsil etmektedir.

Test fonksiyonlarinin optimizasyonu, MATLAB yazilimi araciligiyla farkli COA tiirleri
icin deneysel olarak gerceklestirilmistir. Bu deneyde, standart COA dahil olmak {izere
asagidaki yirmi ii¢ farkli yeni olusturulan algoritma birbiri ile karsilastirilmistir. Onerilen
algoritmalar otuz farkli ¢alistirma sonucunda problemler tizerinde test edilmistir. Kisitl

problemlerde ceza metodu kullanilarak problemin uyum fonksiyonu degerlendirilmistir.

Karsit tabanli 6grenme “O”yu temsil eder;

Kaotik yerel arama “CCL”yi, kaotik ”C”,yi temsil eder;(Iteratif kaotik harita)
Uygunluk mesafe dengesi “FDB”yi temsil eder;

Levy ucusu “LF”y1 temsil eder;

Laplacian “L”yi temsil eder;

COA'ya farkli kombinasyonlarla uygulanan bu algoritmalarin elde edilen sonuglari
Cizelge 4.1'de, Cizelge 4.5’te ve Cizelge 4.9’da verilmistir. Algoritmanin optimal
¢Oziimiinlin her versiyonu c¢izelgede ortalama, en iyi, en kotlii ve standart sapma
hesaplamalar1 olarak listelenmistir. Kiyaslama islevleri, en iyi sonuglar1 ve en kiiciik
standart sapma sonuglarini degerlendirerek, algorima ligiin (LCCLFDBLFCOA) yirmi ii¢
islevin tamaminda optimal bir ¢6zlim i¢in en iyi kombinasyon oldugunu gostermektedir.
Deneysel sonuglara gore, GCOA(GCOAG), karakteristiginin giiglii kesif kabiliyeti
gostermesi ve yerel optimuma diismeyi Onlemesi nedeniyle standart COA'ya gore
iistiindiir. Bu karsilastirma, GCOAG’iin genel performansinin, siirekli global arama

yetenegi ile gii¢lii optimizasyon yetenegi nedeniyle en iyisi oldugunu ortaya koymaktadir.
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Bu c¢alismada, kisitsiz optimizasyon problemlerini degerlendirmek igin yirmi {i¢
kiyaslama fonksiyonu kullanmilmigtir. Ote yandan, deneysel ¢aligmalar Onerilen
algoritmay1 dogrulamak igin on kisith miihendislik problemini de test etti. Birgcok
arastirmaci ayni kisith ve kisitsiz problemler i¢in calismistir. Bu otuz ii¢ kiyaslama islevi
temel olarak minimizasyon problemleri i¢indir. Birka¢ model, problem boyutuyla
katlanarak artan bir¢ok yerel optimuma sahiptir. Global arama yeteneginin yeterli olup
olmadig1 Onerilen algoritmaya olanak saglar. Arastirma sonucunda standart kir kurdu
optimizasyon algoritmasindan (COA) farkli olarak on bes tiirde algoritma olusturuldu.
Bu algoritmalarin tiiretilmesi Muhalefete Dayali Ogrenme, Kaotik, Kaotik Yerel Arama,
Uygunluk Mesafe Dengesi, Levy Ucgus, Laplacian gibi farkli teoremlerle yapildi.
Ardindan, tiim kombinasyonlar test edildi ve karsilastirildi. En iyi kombinasyon, en iyi
ve Onerilen algoritmayi1 ortaya ¢ikardi. Her siitun, standart bir kir kurdu optimizasyon
algoritmasi ile farkli bir teorem kombinasyonu verir. En iyi, ortalama, en kotii ve standart
sapma degerleri asagidaki ¢izelgelerde belirtilmistir. Bu istatiksel bulgulara gére 6nerilen
algoritmalarin kisith ve kisitsiz problemler {izerinde tutarli sonug verdigi goriilmiistiir.

Literatiirdeki farkli algoritmalarin miihendislik problemleri sonuclarina dayanarak
Onerilen algoritmalardan en iyisi ile karsilastirma yapilmistir, bu karsilagtirmaya gore
Onerilen algoritmanin en iyi sonucu verdigi goriilmistiir. Gelistirilmis algoritma GCOAG
debriyaj sistemlerinden diyafram yaymin dinamik karakteristiginin ve damper

elemaninin siirtiinme torkunun eniyilenmesinde kullanilmigtir.
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Durdurma kriterini ayarla = M;;,
Siirii say1sin1 ayarla = Np ve her siirtideki kir kurdu sayisini ayarla = Nc
Deney sayisini ayarla = Nexp ve problem boyutunu ayarla = D
Kir Kurdu sosyal populasyonunu baslat (Denklem. 3.37)
Tiim Kir Kurtlarinin uyumunu degerlendir (Denklem. 3.10)
En iyi Kir Kurdunu ayarla Xy
while (Np*Nc < M;;,.)
fori=1to Np

Kir kurtlarinin uyumuna gore her siirii i¢in alfa kir kurdunu se¢
(Denklem. 3.12)

Uygunluk mesafe dengesi (FDB) ile sosyal egilimi hesapla
(Denklem. 3.43)

tplt p't

cult™ = socppg

forc=1:Nc

Kaotik olarak iki kir kurdu se¢

Kaotik olarak kir kurtlarinin sosyal durumunu giincelle
(Denklem. 3.44)

Kir kurdu uyumunu giincelle (Denklem. 3.17)

Kir kurdu uyumlarini degerlendir (Denklem. 3.18)

end for

Levy ugus dagilimina gore yeni kir kurtlarinin dogumunu giincelle

(Denklem. 3.46)

Kaotik olarak populasyonu giincelle

end for
Stirtiler arasinda kir kurtlarinin pozisyonunu kaotik olarak giincelle
Uyumlulugu degerlendir
En iyi kir kurdunu giincelle Xep;yi
En iyi kir kurdunu Xny; ve rastgele kir kurdunu Xp,, gyrqu  se¢ ve laplas
caprazlamasi uygula (Denklem. 3.50, 3.51)
Eger daha iyi bir ¢6ziim varsa en iyi kir kurdunu giincelle Xepiyi
Kaotik bolgesel arama islemini uygula (Denklem. 3.52)
Kir kurtlarinin yasini giincelle
end while
En iyi uyumlu kir kurdunu se¢

Sekil 4.1. Onerilen kir kurdu algoritmasinin sézde kodu (GCOAGB).
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Yakinsama e@risi (F1)
T T

1071
10° -
I 1
@ 1
=D - - - ccoa LOFDBLFCCOA
T |10 - - - CLCCOA LOFDBLFCOA
= . - - CLCOA ——LOLFCCOA
= --a COA OCCLCOA
= ] - - FDBLFCOA ——0CCOA
Mo v - - LCLFDBLFCCOA ——OCLFDBLFCCOA |
10 i - - LCOA OCLLFCCOA
! —— LFDBLFCCOA 0COA
- —— LFDBLFCOA OFDBLFCCOA
20 - LOCCOA OFDBLFCOA
1077 ™ ——LOCLFDBLFCCOA OLFCCOA
- LOCOA
1
5| ! -
10 I | | I [ O B [ DR R
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Iterasyon
Sekil 4.2. Yeni olusturulan farkl: kir kurdu algoritmalariin tek modlu F1 test fonksiyonu
i¢in karsilastirmasi.

Yakinsama egrisi (F2)
T

B T T - - CCOA ——LFDBLFCOA ——0CCOA
[ = = CLCCOA LOCCOA ——OCLFDBLFCCOA
= = CLCOA ——LOCLFDBLFCCOA OCLLFCCOA
COA LOCOA 0CoA
105 - = = FDBLFCOA LOFDBLFCCOA OFDBLFCCOA
— = LCLFDBLFCCOA LOFDBLFCOA OFDBLFCOA
L - = LCOA ~———LOLFCCOA OLFCCOA
——LFDBLFCCOA OCCLCOA
i
@
an
9]
= 1
ormi 1
z 1
=
= 1
= _ 1
10° ' ]
r 1
" T hY
|
L [
1
IOle . ,
8 1
1
[
E 1 J I L ! |

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Iterasyon

Sekil 4.3. Yeni olusturulan farkl: kir kurdu algoritmalariin tek modlu F2 test fonksiyonu
i¢in karsilagtirmasi.
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Sekil 4.4. Yeni olusturulan farkl: kir kurdu algoritmalariin tek modlu F3 test fonksiyonu
i¢in karsilastirmasi.

Yakinsama e@risi (F4)
S—— — B 1
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8 r Ne o LOCCOA OFDBLFCOA
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]
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50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Iterasyon

Sekil 4.5. Yeni olusturulan farkli kir kurdu algoritmalarinin tek modlu F4 test fonksiyonu

i¢in karsilastirmasi.
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Yakinsama egrisi (F5)
T I I

T

- = CCoA
CLCCOA
CLCOA
COA
FDBLFCOA

LCOA

LFDBLFCCOA

——— LFDBLFCOA

——— LOCLFDBLFCCOA

LCLFDBLFCCOA

LOCCOA

LOCOA
LOFDBLFCCOA
LOFDBLFCOA
LOLFCCOA
OCCLCOA

———0CCO,

0CoA

OFDBLFCCOA
OFDBLFCOA
OLFCCOA

OCLFDBLFCCOA -
= OCLLFCCOA

A

En iyi deger

250
Iterasyon

50 100

Sekil 4.6. Yeni olusturulan farkli kir kurdu algoritmalarinin tek modlu F5 test fonksiyonu

i¢in karsilagtirmasi.

En iyi deger

- - CCoA ——LFDBLFCOA ——0CCOoA RN

- = CLCCOA LOCCOA ——OCLFDBLFCCOA A R
4 ||= = cLcoA ~——LOCLFDBLFCCOA —— OCLLFCCOA Tl A ]
10 COA LOCOA 0COA RN - E
- - FDBLFCOA LOFDBLFCCOA OFDBLFCCOA Tl .. ]
- = LCLFDBLFCCOA —— LOFDBLFCOA OFDBLFCOA ‘el RN
- = LCOA ~——LOLFCCOA ~—OLFCCOA RN =
10" [——LFDBLFCCOA _ 0CCLCOA . ‘ | | L T4

50 100 150 200 250 300 350 400 450
Iterasyon

Sekil 4.7. Yeni olusturulan farkli kir kurdu algoritmalariin tek modlu F6 test fonksiyonu

i¢in karsilastirmasi.
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Yakinsama egrisi (F7)

= = CCOoA = = LCOA LOFDBLFCCOA OCLLFCCOA
CLCCOA LFDBLFCCOA LOFDBLFCOA OCOA

= = CLCOA ——LFDBLFCOA LOLFCCOA OFDBLFCCOA
COA LOCCOA OCCLCOA OFDBLFCOA

= = FDBLFCOA =——LOCLFDBLFCCOA ———0CCOA OLFCCOA

- — LCLFDBLFCCOA LOCOA ——OCLFDBLFCCOA
o e ‘\—\ﬁ\_\_\_\_\ﬁ
- ===, .

En iyi deger

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Iterasyon

Sekil 4.8. Yeni olusturulan farkli kir kurdu algoritmalarinin tek modlu F5 test fonksiyonu
i¢in karsilagtirmasi.

Cizelge 4.1. Tek modlu test fonksiyonlari

: Tek modlu test fonksiyonlari

No Algoritmalar Parametreler = =) F3 Fa =3 =3 =
) ccon STD 0,108 | 0,068 | 1062,964 | 3444 | 126,688 | 0,295 | 0,037
Ortalama 0,087 | 0,059 | 983021 | 3342 | 109452 | 0235 | 0,035
) CLeCOn STD 0,02 | 0055 | 1028135 | 3,03 131,79 0279 | 0034
Ortalama 008 | 005 | 968581 | 2897 | 114272 | 0221 | 0033
5 CLCOA STD 65180 | 1,391 | 3344282 | 28,666 | 6681416 | 64537 | 0116
Ortalama 5036 | 1,367 | 3274822 | 28.413 | 5782659 | 61705 | 0.1
A oA STD 990,919 | 6,546 | 51726,657 | 41,624 | 367770,999 | 1021,071 | 0,427
Ortalama | 980,85 | 6,513 | 51474707 | 41,559 | 348622,199 | 1012.244 | 0,417
STD 0 0001 | 6618 | 9793 | 62,476 0 0,044
5 FDBLFCOA Ortalama 0 0001 | 4475 | 9474 | 51141 0 0,038
STD 0 0 0 2022 | 2474 0,001 | 0,003
6 | LCLFDBLFCCOA 4 iima 0 0 0 0924 | 24707 0 0,003
;  con STD 305,219 | 3,816 | 42901.285 | 34,739 | 57678591 | 328,619 | 0236
Ortalama | 300,287 | 3.793 | 42570564 | 34,588 | 54308.206 | 321.961 | 023
STD 2801 | 0802 | 492845 | 11132 | 265819 | 5945 | 0079
8 | LFDBLFCCOA Ortalama 2523 | 0,753 | 468,636 | 10,732 | 237,734 | 3.718 | 0,072
STD 2394 | 0802 | 475392 | 12.692 | 299.782 | 2.732 | 0.086
9 LFDBLFCOA Ortalama 2162 | 0687 | 441737 | 12171 | 249,099 243 | 0078
0  OCCOA STD 354,978 | 4,192 | 49531089 | 34,095 | 72910447 | 360,804 | 0,232
Ortalama | 347,589 | 4.152 | 48772,929 | 33.931 | 68440071 | 356,008 | 0,227
STD 0004 | 0002 | 3706 | 0147 | 2895 055 | 0011

1| LocLFDBLFCCOA |  Ortalama 0003 | 0001 | 2156 | 0121 | 28949 0472 | 001
o L ocoA STD 308,003 | 3.754 | 51361403 | 34,833 | 68456,048 | 309,328 | 0.225
Ortalama | 299,811 | 3.719 | 50333.719 | 34,629 | 65059.22 | 303.638 | 0,218
STD 1253 | 0665 | 2923.734 | 207 | 216,031 1773 | 0,059
13 | LOFDBLFCCOA Ortalama 1101 | 0,607 | 1864482 | 1,876 | 176,062 153 | 0,056
STD 1085 | 0917 | 1952143 | 3196 | 226,622 | 0945 | 0,086
14 | LOFDBLFCOA Ortalama 0914 | 0645 | 168229 | 26 172,942 0,883 | 0077
STD 20215 | 1.227 | 8444.972 | 12091 | 33109 | 20682 | 0.237
15 | LOLFCCOA Ortalama | 17.859 | 1171 | 7325199 | 11.335 | 2433544 | 18.681 | 0.225
16 | ocoLcon STD 258388 | 2,476 | 74481,949 | 33.965 | 40452,082 | 294.468 | 0171
Ortalama | 254537 | 2,43 | 74088.349 | 3336 | 3941363 | 288,054 | 0.165
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Cizelge 4.1. Tek modlu test fonksiyonlar1 (devam)

. Tek modlu test fonksiyonlari
No | Algoritmalar Parametreler = =) F3 Fa =3 =3 =
17 | occoa STD 1147,618 | 8,159 | 72968,224 | 42,714 | 422083,217 | 1185,745 | 0,435
Ortalama 1134,265 | 8,11 | 72400,765 42,6 403113,599 | 1172,033 | 0,427
STD 0,078 0,009 36,152 0,544 29,636 2,141 0,017
18 | OCLFDBLFCCOA Ortalama 0,054 0,005 14,832 0,423 29,628 2,017 0,016
STD 0,432 0,022 91,897 1,874 38,428 7,187 0,022
19 | OCLLFCCOA Ortalama 0,242 0,017 50,713 1,252 36,329 7,111 0,019
20 | ocoa STD 1124,597 | 6,963 | 72048,386 | 43,678 | 398818,46 | 1144,904 | 0,475
Ortalama 1102,116 | 6,907 | 71751,778 | 43,585 | 384410,764 | 1129,722 | 0,464
STD 8,842 1,713 | 9388,369 3,036 826,806 8,881 0,082
21 | OFDBLFCCOA Ortalama 8,307 1,653 | 6617,746 2,98 546,058 8,556 0,077
STD 6,195 1,308 | 5114,546 3,251 506,269 7,489 0,087
22 | OFDBLFCOA Ortalama 5,756 1,273 | 4214767 3,097 379,394 6,764 0,082
23 | OLFCCOA STD 86,346 2,853 | 31520,893 | 13,975 | 16402,648 93,935 0,37
Ortalama 82,295 2,734 | 27751,751 | 13,678 13505,51 86,723 0,334

Cizelge 4.2. Tek modlu kiyaslama fonksiyonlari i¢in simiilasyon zamani (s) (No: 6)

Fonksiyon (F)  Ortalama Zaman En iyi Zaman En Kétii Zaman
F1 1,0389 0,9168 1,6255
F2 1,0810 0,9362 1,7885
F3 1,7954 1,5933 2,7137
F4 1,1617 0,9559 1,8378
F5 1,504 1,1873 2,0637
F6 1,504 1,2889 2,2942
F7 1,8421 1,5884 2,2948

Cizelge 4.3. Tek modlu kiyaslama fonksiyon sonuglari (No: 6)

. Amag fonksiyon uygunlugu Wilcoxon - rank
Fonksiyon (F) Sum Test
En lyi Ortalama En Kotii STD Deger Median Deger | P Degeri
F1 1,00e-27 2,01e-26 2,42e-26 5,59e-27 2,26e-26 1,2579-11
F2 4,08e-14 5,23e-14 5,32e-14 2,5e-15 5,32e-14 3,9118e-12
F3 3,21e-27 2,34e-24 7,63e-24 3,33e-24 2,08e-25 1,4314e-11
F4 2,84e-14 0,3080 9,2415 1,6872 2,84e-14 6,3549¢e-12
F5 21,68 24,68 28,60 1,25 24,53 1,5099¢-11
F6 1,108e-6 0,1179 3.5 0,6387 1,154e-5 1,5099-11
F7 0,0004 0,0030 0,0088 0,0020 0,0025 1,5099¢-11

Cizelge 4.4. Tek modlu Benchmark test fonksiyonlari i¢in sonuglarin karsilastiriimasi

Algoritmalar Parametreler Tek modlu test fonksiyonlar:

F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7

BA STD 30085,7 229235 65790,6 64,57 71230824 33661 39,9
Ortalama 29262,1 56755 62245,4 64,26 63563347 32799 36,74
BOA STD 0 0 0 0 28,91 5,18 0,0011
Ortalama 0 0 0 0 28,91 5,16 0,001

cs STD 1251,6 66,01 11546,5 33,12 2704884 13344 0,469
Ortalama 1230,8 65,36 11405 33,00 259176,9 1305,9 0,449
DE STD 0,0006 0,0029 30472,0 13,11 160,91 0,0007 0,0479
Ortalama 0,0006 0,0029 30226,5 13,05 157,82 0,0006 0,0472
EHO STD 0,00086 0,0134 0,00132 | 0,0103 28,77 2,832 3,08E-5
Ortalama 0,00086 0,0134 0,00127 | 0,0103 28,77 2,823 2,14E-5
EBO with STD 0 0 0 8,4E-5 2,478 0 0,0043
CMAR Ortalama 0 0 0 6,8E-5 2,143 0 0,0036
COA STD 989,5 6,75 52172,5 41,30 366910,2 1005,5 0,452
Ortalama 972,4 6,72 51956,0 41,19 348563,5 992,51 0,442
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Cizelge 4.4. Tek modlu Benchmark test fonksiyonlari i¢in sonuglarin karsilagtirilmasi
(devam)

Algoritmalar Parametreler Tek modlu test fonksiyonlari
F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7

MBO STD 29176 65,69 57697,6 37,80 1147E+5 30222 163,45
Ortalama 18320 13,88 45885,8 28,93 62041667 19068 140,23

MEO STD 2582 36,81 15208,3 40,99 36857,75 1807,6 3,66

Ortalama 667.8 30,47 12599,6 39,73 15896,08 330,89 1,95
MS STD 0 9,1E-8 0 4,7E-8 26,45 0,0459 | 3,12E-5
Ortalama 0 6,7-8 0 3,3E-8 26,45 0,0430 | 2,49E-5

PSO STD 1,86 46,86 25807,6 25,51 46577,32 1807,5 3,78

Ortalama 0,98 42,90 24000,5 24,80 24844,42 330,75 1,88

WES STD 81,53 2,26 172,5 3,57 1576,76 49,68 0,017
Ortalama 58,25 2,18 137,0 3,17 948,15 35,24 0,0132

Oneri STD 0 0 0 0 24,58 0,0457 0,0037
GCOA®6 'no 6° Ortalama 0 0 0 0 24,54 0,0084 0,0029

Parametre uzayx F1 icin yakinsama egrisi

x10* ™S
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o
S

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

~— 0 Iterasyon adinm -->
. -100 -100 A B

Sekil 4.9. COA ve GCOA ’no:6’ igin F1 test fonksiyonu sematigi.
A) F1 test fonksiyonu parametre uzay1 B) F1 test fonksiyonu i¢in yakinsama egrisi

Parametre uzayi F2 icin yakinsama egrisi
i W . ) —— Gelistirilen -COA
10000 — 1 ~ &% N —— Standart-COA
3 ]
-~ = — -
‘AN o
5000 2z
= =
& =

" 100 50 100 150 200 250 300 350 400 450 3500

Iterasyon adimm -->

-100 7-]00

2 Xl A B

Sekil 4.10. COA ve GCOA ’no:6’ igin F2 test fonksiyonu sematigi.
A) F2 test fonksiyonu parametre uzay1 B) F2 test fonksiyonu i¢in yakinsama egrisi
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Parametre uzayi F3 icin yakinsama egrisi

P

== Gelistirilen -COA
- Standart-COA

100 200 300 400 500

Iterasyon adinm -->

Sekil 4.11. COA ve GCOA ’no:6’ i¢in F3 test fonksiyonu sematigi.
A) F3 test fonksiyonu parametre uzay1 B) F3 test fonksiyonu i¢in yakinsama egrisi

Parametre uzayi F4 icin yakinsama egrisi
1o .
80 10 —— Gelistirilen -COA
100 — = ~ —— Standart-COA
- p—
-~ >
o ;
~ 50
g = 10710
-
=5
ot 100 200 300 400 500
= — 100
0 = Iterasyon adim -->
X, 1 <100 X A B

Sekil 4.12. COA ve GCOA ’no:6’ i¢in F4 test fonksiyonu sematigi.
A) F4 test fonksiyonu parametre uzay1 B) F4 test fonksiyonu i¢in yakinsama egrisi

Parametre uzayi FS5 icin yakinsama e@risi
10 S s
1=T1} T
Q o a—
= ——
o -
= '
= = Gelistirilen -COA
= —— Standart-COA
100 200 300 400 500

Iterasyon adimi -->
B

Sekil 4.13. COA ve GCOA ’no:6’ icin F5 test fonksiyonu sematigi.
A) F5 test fonksiyonu parametre uzay1 B) F5 test fonksiyonu i¢in yakinsama egrisi
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Parametre uzayi

F6 icin yakinsama egrisi

_ |
— ]

= Gelistirilen -COA

= Standart-COA

En iyi deger

100 200 300 400 500
Iterasyon adimi -->

-100 -100

X x, A B

Sekil 4.14. COA ve GCOA ’no:6’ i¢in F6 test fonksiyonu sematigi.
A) F6 test fonksiyonu parametre uzay1 B) F6 test fonksiyonu i¢in yakinsama egrisi

Parametre uzayi F7 icin yakinsama egrisi

e N |

= Gelistirilen -COA
- Standart-COA

L |
100 200 300 400 50
Iterasyon adimi -->

Sekil 4.15. COA ve GCOA ’no:6’ icin F7 test fonksiyonu sematigi.
A) F7 test fonksiyonu parametre uzay1 B) F7 test fonksiyonu i¢in yakinsama egrisi
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F1 i¢in literatiirdeki rekabetg¢i algoritmalar ile karsilastirma

T T T T T R R A R A R R m - . - ——

I [ — f t S S T ]

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Iterasyon adimi -->

Sekil 4.16. F1 test fonksiyonu i¢in literatiirdeki algoritmalar ile karsilastirmali
yakinsama egrisi.

F2 icin literatiirdeki rekabetci algoritmalar ile karsilastirma

En iyi deger
a
c
=

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Iterasyon adim -->

Sekil 4.17. F2 test fonksiyonu igin literatiirdeki algoritmalar ile karsilagtirmali yakinsama
egrisi.
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F3 icin literatiirdeki rekabetci algoritmalar ile karsilastirma

1 —\ L | ]
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Iterasyon adimi -->

Sekil 4.18. F3 test fonksiyonu i¢in literatiirdeki algoritmalar ile karsilastirmali
yakinsama egrisi.

F4 icin literatiirdeki rekabetci algoritmalar ile karsilastirma

<
[

En iyi deger

S
>

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Iterasyon adimi -->

Sekil 4.19. F4 test fonksiyonu igin literatiirdeki algoritmalar ile karsilastirmali yakinsama
egrisi.
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F5 icin literatiirdeki rekabetci algoritmalar ile karsilastirma

>~

_____________________

En iyi deger
3, ‘
o :
i
=R R=k=
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| | | | | F

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Iterasyon adimi -->

Sekil 4.20. F5 test fonksiyonu i¢in literatiirdeki algoritmalar ile karsilastirmali
yakinsama egrisi.

F6 icin literatiirdeki rekabetci algoritmalar ile karsilastirma

En iyi deger
A
=]
P

=

]0—2() - -

| | | | .
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Iterasyon adimi -->

Sekil 4.21. F6 test fonksiyonu igin literatiirdeki algoritmalar ile karsilagtirmali yakinsama
egrisi.
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i deger
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Iterasyon adimi -->

Sekil 4.22. F7 test fonksiyonu i¢in literatiirdeki
yakinsama egrisi.

«10* F1 icin farkh algoritmalar ile karsilastirma «10'°
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Sekil 4.23. Rakip algoritmalarla karsilagtirilmali tek modlu kiyaslama fonksiyonunun

deger dagilim kutu grafigi.

A) F1 fonksiyonu igin karsilastirma B) F2 fonksiyonu i¢in karsilastirma

F3i¢in farkh algoritmalar ile karsilastirma

F4 i¢in farkl algoritmalar ile karsilastirma
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B

Sekil 4.24. Rakip algoritmalarla karsilagtirilmali tek modlu kiyaslama fonksiyonunun

deger dagilim kutu grafigi.

A) F3 fonksiyonu i¢in karsilastirma B) F4 fonksiyonu i¢in karsilastirma
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F5 i¢in farkh algoritmalar ile karsilastirma F6 icin farkl algoritmalar ile karsilastirma
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Sekil 4.25. Rakip algoritmalarla karsilagtirilmali tek modlu kiyaslama fonksiyonunun
deger dagilim kutu grafigi.
A) F5 fonksiyonu igin karsilastirma B) F6 fonksiyonu igin karsilastirma

F7 i¢in farkh algoritmalar ile karsilastirma
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Sekil 4.26. Rakip algoritmalarla Kkarsilastirilmali tek modlu F7 kiyaslama
fonksiyonunun deger dagilim kutu grafigi.

Cizelge 4.5. Sabit ¢cok modlu test fonksiyonlari

- Sabit ¢ok modlu test fonksiyonlar:

No Algoritmalar Parametreler =) Fo F10 F11 F12 F13 =N
| coon STD 11240,952 | 0536 | 0371 | 0266 | 0562 0116 | 0,998
Ortalama | -11237,203 | 0452 | 0247 | 0199 | 0393 0101 | 0,998

> | cLocon STD 11151.203 | 0417 | 0366 | 0.257 | 0,539 017 | 0998
Ortalama | -11146,181 | 0326 | 0227 | 0211 | 0332 0134 | 0,998

2 | cLcon STD 12070,998 | 27,305 | 11,403 | 1565 | 4,356 37585 | 0,998
Ortalama__ | -12070,246 | 27113 | 10,002 | 1554 | 4067 31909 | 0,998

2 | con STD 11994,654 | 34,405 | 18.200 | 10,2 | 9373625 | 29356452 | 0,998
Ortalama | -11993,851 | 34,253 | 18,187 | 10,048 | 5431438 | 253434,08 | 0998

STD 9699,106 | 19,194 | 2317 | 0019 | 0352 3476 | 0,998

5 | FDBLFCOA Ortalama | 9676218 | 18.223 | 2,03 | 0013 | 0223 1694 | 0,998
STD 8950,542 0 0 0 0 0621 | 0,998

6 | LCLFDBLFCCOA Ortalama | -8922,478 | 0 0 0 0 0261 | 0,998
1 Lcon STD 12079.004 | 30,957 | 6.797 | 3539 | 36101 | 1557553 | 0,998
Ortalama | -1207839 | 30,613 | 6,742 | 3498 | 33.642 | 1147935 | 0998

STD 9613.468 | 5175 | 1108 | 0958 | 1471 6575 | 0,998

8 | LFDBLFCCOA Ortalama | -9587,029 | 48,69 | 0977 | 0953 | 1.208 3938 | 0,998
STD 10197.419 | 40,338 | 1427 | 0.967 | 2471 6427 | 0,998

9 | LFDBLFCOA Ortalama | -10176,06 | 39,487 | 1,328 | 0963 | 1579 4482 | 0,998
0 | Loccon STD 8744236 | 35132 | 7.167 | 4203 | 36276 | 1196366 | 0,998
Ortalama | -8642,046 | 34,69 | 695 | 4137 | 33886 | 8727031 | 0998

11 | LOCLFDBLFC STD 8273,208 0 | 0011 | 0013 | 0032 0155 | 0,998
COA Ortalama | 8175329 | 0 | 0007 | 0007 | 0017 014 | 0998

Cizelge 4.5. Sabit ¢cok modlu test fonksiyonlar1 (devam)
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. Sabit cok modlu test fonksiyonlari

No Algoritmalar Parametreler = [ Fo F10 F11 FL2 F13 F1a
12 | LOCOA STD 8726,088 32,216 | 7,257 3,859 29,16 9795,09 0,998
Ortalama -8669,765 | 31,866 | 6,909 3,836 27,781 6102,33 0,998

13 | LOFDBLFCCOA STD 8041,082 36,591 | 0,855 0,8 0,16 0,476 0,998
Ortalama -7988,647 | 34,726 | 0,75 0,786 0,109 0,434 0,998

14 | LOFDBLFCOA STD 8747541 39,509 | 1,064 0,645 0,203 0,367 0,998
Ortalama -8619,026 | 37,672 | 0,923 0,626 0,131 0,328 0,998

15 | LOLFCCOA STD 8672,065 | 50,612 | 191 1,122 2,013 79,225 0,998
Ortalama -8589,19 49,066 | 1,828 1,12 1,679 36,553 0,998

STD 8353,981 0,304 | 4,675 3,408 15,326 961,26 0,998

16 | OCCLCOA Ortalama -8237,541 0,114 4,651 3,379 15,053 603,395 0,998

24799,07

17 | occoa STD 8502,473 | 42,417 | 12,561 | 11,414 7 403081,43 | 0,998
Ortalama -8450,715 | 41,799 | 12,511 | 11,325 | 16597,77 375852,61 | 0,998

STD 8184,442 0 0,03 0,056 0,179 0,753 0,998

18 | OCLFDBLFCCOA Ortalama -8131,786 0 0,021 0,036 0,142 0,712 0,998
STD 8162,22 0 0,074 0,191 0,384 2,325 0,998

19 | OCLLFCCOA Ortalama -8090,318 0 0,049 0,142 0,355 2,288 0,998
20 | 0coa STD 8504,745 | 37,787 | 18,082 | 11,238 | 7295,983 | 384285,64 | 0,998
Ortalama -8437,5 37,287 | 18,042 | 11,119 | 5190,722 | 340633,10 | 0,998

STD 8274471 50,019 | 4,945 1,055 0,447 1,97 0,998

21 | OFDBLFCCOA Ortalama | 8206432 | 47,527 | 4,122 | 1055 | _ 0.39 1839 | 0,998
STD 8764,603 | 45,373 | 15299 | 1,043 0,428 1,848 0,998

22 | OFDBLFCOA Ortalama -8641,721 | 43,208 | 13,716 | 1,043 0,338 1,736 0,998
STD 8319,627 59,78 | 9,908 1,717 5,978 123,93 0,998

23 | OLFCCOA Ortalama -8266,365 | 57,994 | 8,835 1,684 4,958 44,679 0,998

Cizelge 4.6. Sabit ¢ok-modlu kiyaslama fonksiyonlar1 i¢in simiilasyon zamani (S)
(GCOAGb)

Fonksiyon (F)  Ortalama Zaman _ En iyi Zaman En Kétii Zaman

F8 1,6803 1,3862 2,1958
F9 1,2737 1,0594 1,8790
F10 1,2875 1,1164 1,8286
F11 1,4051 1,1439 1,9386
F12 2,5919 2,2687 3,2294
F13 2,5807 2,2846 2,9752

Cizelge 4.7. Sabit cok-modlu benchmark test fonksiyonlari i¢in sonuglar (GCOAGB)

. - Wilcoxon rank
Amag fonksiyon uygunlugu
. Sum Test
Fonksiyon (F) STD
En lyi Ortalama En Kétii Deger Median Deger | P Degeri
F8 -10654,5 -8818,6 -7305,4 948,18 -8776,3 1,509e-11
F9 0 0 0 0 0 6,058e-13
F10 2,5e-14 2,8e-14 2,9e-14 1,08e-15 2,9e-14 9,310e-13
F11 0 0 0 0 0 6,058e-13
F12 6,0e-09 6,9e-08 3,8e-07 7,65e-08 3,6e-08 1,509e-11
F13 2,19e-08 0,190 1,82 0,4242 0,0109 1,509e-11
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Cizelge 4.8. Sabit c¢ok-modlu Benchmark test fonksiyonlart igin sonuglarin
karsilastirilmas1 (GCOAGB)

. Cok Modlu test fonksiyonlar:
Algoritmalar Parametreler =) =) F10 F11 Fi2 F13
BA STD 7511,34 3434 19,59 279,36 7,32e7 1,65e8
Ortalama -6563,5 342,6 19,58 270,72 5,91e7 1,398
BOA STD 3886,51 3,07e-05 0 0 0,502 2,672
Ortalama -3870,14 5,6e-06 0 0 0,493 2,653
cs STD 7821,69 1479 16,09 12,12 2419 1,13e5
Ortalama -7819,75 1475 16,06 11,89 113,88 9,2e4
DE STD 9179,11 83,87 0,0071 0,0089 8,191e-05 0,00043
Ortalama -9175,73 83,64 0,0070 0,0065 7,88e-05 0,00042
EHO STD 3952,66 0,00058 0,0072 0,0007 0,774 2,9199
Ortalama -3937,33 0,00058 0,00726 0,0007 0,771 2,9141
EBO STD 12569,4 0 0 0 0,026 0,002
with CMAR Ortalama -12569,4 0 0 0 0,0069 0,00036
COA STD 12013,5 33,67 18,566 10,57 8870,85 3,33e5
Ortalama -12012,5 33,36 18,555 10,45 5230,83 2,86e5
MBO STD 8756,60 2176 15,588 269,9 1,98e8 5,46e8
Ortalama -8301,75 172,6 13,230 182,08 1,01e8 3,38e8
MEO STD 8756,30 127,7 13,009 23,36 4,67e7 4,8334
Ortalama -8714,88 122,7 9,835 6,73 8,53e6 3,9236
MS STD 6488,22 0 5,59-8 0 0,0054 0,4242
Ortalama -6446,91 0 3,76e-8 0 0,0050 0,4021
PSO STD 8530,01 146,1 10,7 16,62 5,217 12,072
Ortalama -8499,35 142,4 6,63 3,60 4,354 8,9533
WES STD 11994,1 32,39 3,41 1,59 1,45 3,6749
Ortalama -11092,04 21,87 3,28 1,48 1,133 2,2495
Gelistirilmis COA STD 9189,46 0 0 0 2,80e-07 0,4365
GCOA6 'no 6 Ortalama -9154,77 0 0 0 1,54e-07 0,1351
Yakinsama egrisi (F8)
L‘ ' ' ' ' ' " - = ccoa LOFDBLFCCOA
! CLCCOA LOFDBLFCOA
- - CLCOA LOLFCCOA
COA OCCLCOA
23000 ! - = FDBLFCOA ——0CCOA H
| - = LCLFDBLFCCOA ——OCLFDBLFCCOA |
il - - LCOA OCLLFCCOA
L LFDBLFCCOA 0COA
~4000 ’[ﬂn‘tx_l ——LFDBLFCOA OFDBLFCCOA
= T (= LOCCOA OFDBLFCOA
) ) |’L_|\ Ty ——LOCLFDBLFCCOA OLFCCOA
§ 5000 | 8 LOCOA
=
é -6000
-7000
-8000
-9000
-10000
-11000
-12000 ]
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Iterasyon

Sekil 4.27. F8 test fonksiyonu igin literatiirdeki algoritmalar ile karsilastirmali yakinsama
egrisi.
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Yakinsama egrisi (F9)
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500

Sekil 4.28. F9 test fonksiyonu igin literatiirdeki algoritmalar ile karsilagtirmali yakinsama

egrisi.
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Sekil 4.29. F10 test fonksiyonu ig¢in literatiirdeki algoritmalar ile karsilastirmali

yakinsama egrisi.
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Yakinsama egrisi (F11)
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Sekil 4.30. F11 test fonksiyonu
yakinsama egrisi.

icin literatiirdeki algoritmalar ile karsilastirmali

Yakinsama egrisi (F12)
I I I

En iyi deger

[[= = CCOA LFDBLFCOA s OCCOA - - -
—= = CLCCOA LOCCOA ~——— OCLFDBLFCCOA I ~ -
10'5 - = CLCOA LOCLFDBLFCCOA OCLLFCCOA = - - el - —
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= = FDBLFCOA LOFDBLFCCOA OFDBLFCCOA = - - - -
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50 100 150 200 250 300 350 400 450
Iterasyon

Sekil 4.31. F12 test fonksiyonu ig¢in literatiirdeki algoritmalar ile karsilastirmali

yakinsama egrisi.
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Yakinsama egrisi (F13)
I I I

En iyi deger

0CCoA
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Iterasyon

Sekil 4.32. F13 test fonksiyonu igin literatiirdeki algoritmalar ile karsilastirmali

yakinsama egrisi.

Parametre uzayi

F8( X, ,xz)

-500

500

F8 icin yakinsama egrisi

Sekil 4.33. COA ve GCOA ’no:6’ i¢in F8 test fonksiyonu sematigi.
A) F8 test fonksiyonu parametre uzay1 B) F8 test fonksiyonu i¢in yakinsama egrisi

Parametre uzayi

1
Sekil 4.34. COA ve GCOA ’no:6’ icin F9 test fonksiyonu sematigi.
A) F9 test fonksiyonu parametre uzayi B) F9 test fonksiyonu i¢in yakinsama egrisi
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e
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Iterasyon adim -->
B
F9 icin yakinsama egrisi
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S
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2
= -~
= —
Z -
= :
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100 200 300 400 500
Iterasyon adimi -->
B

112



Parametre uzayi F10 icin yakinsama egrisi

0
10 — Gelistirilen -COA
— Standart-COA

En iyi deger

10—]0

100 200 300 400 500
Iterasyon adimi -->

Sekil 4.35. COA ve GCOA ’no:6’ icin F10 test fonksiyonu sematigi.
A) F10 test fonksiyonu parametre uzay1 B) F10 test fonksiyonu i¢in yakinsama egrisi

Parametre uzayi F11 icin yakinsama egrisi
o -
0 10° o e —
) -
= —— Gelistirilen -COA
o —— Standart-COA
>
°p—
=
= 10710

100 200 300 400 500
Iterasyon adimi -->

Sekil 4.36. COA ve GCOA ’no:6’ icin F11 test fonksiyonu sematigi.
A) F11 test fonksiyonu parametre uzay1 B) F11 test fonksiyonu i¢in yakinsama egrisi

Parametre uzayi F12 icin yakinsama egrisi

= Gelistirilen -COA
— Standart-COA

En iyi deger

100 200 300 400 500

Iterasyon adimi -->

Sekil 4.37. COA ve GCOA ’no:6’ i¢in F12 test fonksiyonu sematigi.
A) F12 test fonksiyonu parametre uzayi B) F12 test fonksiyonu i¢in yakinsama egrisi
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Parametre uzayi F13 icin yakinsama egrisi

1010 —=——
h T e
)gD = Gelistirilen -COA
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o 10
)
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?~ —— = 100 200 300 400 500

S 0
x, 5 . A Iterasyon adimi --> g

Sekil 4.38. COA ve GCOA ’no:6’ i¢in F13 test fonksiyonu sematigi.
A) F13 test fonksiyonu parametre uzay1 B) F13 test fonksiyonu i¢in yakinsama egrisi

F8 icin literatiirdeki rekabetci algoritmalar ile karsilastirma

Best score

En iyi deger

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Iterasyon adimi -->

Sekil 4.39. F8 test fonksiyonu ig¢in literatiirdeki algoritmalar ile karsilastirmali
yakinsama egrisi.

F9 i¢in literatiirdeki rekabetci algorltmalar ile karsllastlrma

i
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PV
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= g
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Z
2 g
=
10! \ PSO
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50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Iterasyon adimi -->

Sekil 4.40. F9 test fonksiyonu i¢in literatiirdeki algoritmalar ile karsilastirmali yakinsama

egrisi.
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F10 icin literatiirdeki rekabetci algoritmalar ile karsilastirma
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"N WFS

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Iterasyon adim -->

Sekil 4.41. F10 test fonksiyonu igin literatiirdeki algoritmalar ile karsilastirmali
yakinsama egrisi.

F11 icin literatiirdeki rekabetci algoritmalar ile karsilastirma
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50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Iterasyon adimi -->

Sekil 4.42. FI11 test fonksiyonu ig¢in literatiirdeki algoritmalar ile karsilagtirmali
yakinsama egrisi.
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F12 icin literatiirdeki rekabetci algoritmalar ile karsilastirma
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50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Iterasyon adimi -->

Sekil 4.43. F12 test fonksiyonu icin literatiirdeki algoritmalar ile karsilagtirmali
yakinsama egrisi.

F13 icin literatiirdeki rekabetci algoritmalar ile karsilastirma
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=
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1 | 1 1 1 4
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Iterasyon adimi -->

Sekil 4.44. F13 test fonksiyonu icin literatiirdeki algoritmalar ile karsilastirmali
yakinsama egrisi.
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4 F8igin farkh algoritmalar ile karsilastirma F9 i¢cin farkh algoritmalar ile karsilastirma
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Algoritma Adi A Algoritma Adi B

Sekil 4.45. Rakip algoritmalarla karsilagtirilmali tek modlu kiyaslama fonksiyonunun
deger dagilim kutu grafigi.
A) F8 fonksiyonu i¢in karsilastirma B) F9 fonksiyonu i¢in karsilastirma

F10 icin farkh algoritmalar ile karsilastirma F11 icin farkh algoritmalar ile karsilastirma
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Algoritma Adi A Algoritma Adi B

Sekil 4.46. Rakip algoritmalarla karsilastirilmali tek modlu kiyaslama fonksiyonunun
deger dagilim kutu grafigi.
A) F10 fonksiyonu igin karsilastirma B) F11 fonksiyonu i¢in karsilastirma

8

x10%  F12 igin farkh algoritmalar ile kargilastirma x 10 F13 i¢cin farkh algoritmalar ile karsilastirma

=)

En iyi deger dagihmi
En iyi deger dagihm
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Algoritma Adi A Algoritma Ad1 B

Sekil 4.47. Rakip algoritmalarla karsilastiriimali tek modlu kiyaslama fonksiyonunun

deger dagilim kutu grafigi.
A) F12 fonksiyonu i¢in karsilastirma B) F13 fonksiyonu i¢in karsilagtirma
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Cizelge 4.9. Sabit modlu test fonksiyonlari

Sabit modlu test fonksiyonlar:

No | Algoritmalar | Parametreler o =1 TF15 [ F17 | F18 | F19 | F20 | F21 | F22 F23
) ccon STD 0098 | 0 | 1,032 | 0398 | 3 | 03 | 3263 | 10,153 | 10.403 | 10,536
Ortalama | 0,998 | 0 | -1,032 | 0398 | 3 | 03 | -3.26 | -1015 | -1040 | -10,53
) CLOCOA STD 0.998 | 0,001 | 1,032 | 0398 | 3 | 03 | 3258 | 10,153 | 10,403 | 10,536
Ortalama | 0,998 | 0 | -1,032 | 0398 | 3 | 03 | -3.25 | -1015 | -1040 | -10,53

Z CLooA STD 0998 | 0 | 1,032 | 0398 | 3 | 03 | 3322 | 10,153 | 10,403 | 10,53
Ortalama | 0998 | 0 | -1,032 | 0398 | 3 | 03 | -3.32 | -1015 | -1040 | -10,53
. oA STD 0,998 | 0,001 | 1,032 | 0398 | 3 | 03 | 3234 | 9,902 | 10,394 | 10,517
Ortalama__ | 0,998 | 0,001 | -1,032 | 0398 | 3 | 0.3 | -3.23 | 9,857 | -1039 | -10,51
STD 0998 | 0 | 1,032 | 0398 | 3 | 03 | 3318 | 10,153 | 10,403 | 10,536
5 | FDBLFCOA Ortalama | 0998 | 0 | -1,032 | 0398 | 3 | 03 | -331 | 1015 | -1040 | -10,53
o | LCLFDBLF STD 0998 | 0 | 1,032 | 0398 | 3 | 03 | 3239 | 10,153 | 10,403 | 10,402
CCOA Ortalama | 0,998 | 0 | -1,032 | 0398 | 3 | 0.3 | -3.23 | -1015 | -1040 | -10,35
STD 0,998 | 0,001 | 1,032 | 0398 | 3 | 0312 | 323 | 10,153 | 10,403 | 10,536
! LCOA Ottalama | 0998 | ©0 | -1032 | 03%8 | 3 | .| -323 | -1015 | -1040 | -1053
STD 0998 | 0 | 1,032 | 0398 | 3 | 0319 | 3211 | 10,153 | 10,403 | 10,536
8 | LFDBLFCCOA | dlama | 0998 | o | -1032 | 0398 | 3 vt | 32 | 1015 | 1040 | -1083
STD 0098 | 0 | 1,032 | 0398 | 3 | 0,308 | 3225 | 10,153 | 10,403 | 10,536
9 | LFDBLFCOA | Gglama | 0998 | o | -1032 | 0398 | 3 0ao7 | 322 | 1015 | 1040 | 1083
STD 0,098 | 0,001 | 1,032 | 0398 | 3 | 0,316 | 3219 | 10,153 | 10,403 | 10,536
10} LoccoA Ortalama | 0,998 | 0001 | 1,032 | 0398 | 3 | (1. | 321 | -1015 | -1040 | -1053
| LocroeLr STD 099 | 0001 | 1052 [0:3% | 3 | 014 [ 325 | 10,163 | 10403 | 105%
CCOA Ortalama | 0,998 | 0001 | -1032 | 0398 | 3 | (2, | 322 | -1015 | -1040 | 1053
I’  ocon STD 0,998 | 0,001 | 1,032 | 0398 | 3 | 031 | 3227 | 10,153 | 10,403 | 10,536
Ortalama__ | 0,998 | 0,001 | -1,032 | 0398 | 3 | -031 | -3.22 | -1015 | -10,40 | -10,53
o | coroetr STD 099 0001 [ 1032 [0:396 [ 3 0312 [ 3222 | 10,163 | 10403 | 1053
CCOA Ortalama | 0,998 | 0001 | -1032 | 0398 | 3 | (2. | 322 | -1015 | -1040 | 1053
| Coroeir STD 099 | 0001 | 1032 [03% | 3 | 0314 | 3215 | 10153 | 10403 | 105%
COA Ortalama | 0,998 | 0001 | 1,032 | 0398 | 3 | (2| 321 | -1015 | -1040 | 1053
STD 0,998 | 0,001 | 1,032 | 0398 | 3 | 0315 | 3211 | 10,153 | 10,403 | 10,536
15| LOLFCCOA 1 oratama | 0,008 | 0001 | 1032 | 0398 | 3 | 7, | 321 | -1015 | -1040 | -1053
STD 0,998 | 0,001 | 1,032 | 0398 | 3 | 03 | 3207 | 10,153 | 10,403 | 10,536
16 | OCCLCOA Ortalama | 0,998 | 0,001 | -1,032 | 0398 | 3 | 03 | -3.20 | -1015 | -10,40 | -10,53
o ocCOn STD 0,998 | 0,001 | 1,032 | 0398 | 3 | 03 | 3212 | 10,138 | 10,402 | 10,533
Ortalama | 0,998 | 0,001 | -1,032 | 0398 | 3 | 03 | -3.21 | -1013 | -1040 | -10,53
15 | OCLFDBLF STD 0,998 | 0,001 | 1,032 | 0398 | 3 | 03 | 3,209 | 10,153 | 10,403 | 10,536
CCOA Ortalama__ | 0,998 | 0,001 | -1,032 | 0398 | 3 | 0,3 | -320 | -10.15 | -10,40 | -10,53

1o | OCLLFC STD 0,998 | 0,001 | 1,032 | 0398 | 3 | 03 | 3211 | 1015 | 1040 | 10,53
COA Ortalama__| 0,998 | 0,001 | 1,032 | 0398 | 3 | 03 | -321 | -10.15 | -10,40 | -10,53
2 0COA STD 0,998 | 0,001 | 1,032 | 0398 | 3 | 03 | 3225 | 10,121 | 10,253 | 10,331
Ortalama__| 0,998 | 0,001 | 1,032 | 0398 | 3 | 03 | -3.22 | -10.12 | -10.24 | -1032
b, | OFDBLFC STD 0,998 | 0,001 | 1,032 | 0398 | 3 | 03 | 3212 | 10,153 | 10,403 | 10,536
COA Ortalama__ | 0,998 | 0,001 | -1,032 | 0398 | 3 | 03 | -3.21 | -1015 | -1040 | -10,53

,, | OFDBLF STD 0,998 | 0,001 | 1,032 | 0398 | 3 | 03 | 3215 | 10,15 | 1040 | 10,53
COA Ortalama__ | 0,998 | 0,001 | -1,032 | 0398 | 3 | 03 | -3.21 | -1015 | -1040 | -10,53

STD 0,998 | 0,001 | 1,032 | 0398 | 3 | 03 | 3205 | 10,15 | 1040 | 10,53
23 | OLFCCOA Ortalama__ | 0,998 | 0,001 | -1,032 | 0398 | 3 | 03 | -3.20 | -1015 | -1040 | -10,53
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Cizelge 4.10. Sabit modlu kiyaslama fonksiyonlar1 i¢in simiilasyon zamani (S) (GCOAG)

Fonksiyon (F)  Ortalama Zaman _ En Iyi Zaman _ En Kétii Zaman

F14 3,3051 2,8546 3,7443

F15 1,2527 1,0423 1,7193

F16 1,1452 1,0109 1,6382

F17 1,2676 0,9795 1,6507

F18 1,1298 0,9746 1,8314

F19 1,1659 1,0349 1,6798

F20 1,2563 1,1057 1,7391

F21 1,3227 1,1261 2,0264

F22 1,3577 1,1749 1,9436

F23 1,5303 1,3893 2,5718

Cizelge 4.11. Sabit-mod benchmark test fonksiyonlari igin sonuglar (GCOAG)
. Amag fonksiyon uygunlugu Wilcoxon  rank
Fonksiyon (F) Sum Test
En lyi Ortalama En Kotii STD Deger Median Deger | P Degeri

F14 0,998 0,998 0,998 0 0,998 1
F15 0,0003 0,0003 0,0003 1,79 e-19 0,0003 1,466e-11
F16 -1,031 -1,031 -1,031 6,7 e-16 -1,0316 6,527e-04
F17 0,3978 0,3978 0,3978 0 0,3978 8,437e-15
F18 2,9999 2,9999 2,9999 1,853 e-15 2,9999 0,1856
F19 -3,862 -3,862 -3,862 2,71e-15 -3,8627 8,437e-15
F20 -3,321 -3,226 -3,203 0,0483 -3,2031 0,1181
F21 -10,15 -10,15 -10,15 7,06e-15 -10,1531 1,572e-12
F22 -10,40 -10,40 -10,40 8,07e-16 -10,4029 3,159%-12
F23 -10,53 -10,53 -10,53 9,32e-16 -10,5364 4,433e-12

Cizelge 4.12. Sabit-mod benchmark test

fonksiyonlar1 i¢in karsilastirmali sonuglar

(GCOAGB)
Algoritmalar | Parametreler Sabit-Mod test fonksiyonlar:

F14 F15 F16 F17 F18 F19 F20 F21 F22 F23

BA STD 10,7 0,05 | 086 | 065 | 11,7 | 161 | 235 1,61 2,29 2,7
Mean 8,42 0,03 | -0,83 | 059 | 932 | -143 | -2,31 | -141 -1,89 -2,2

BOA STD 1,15 0 1,03 | 039 | 3,01 0,3 3,15 7,96 7,28 7,5
Mean 1,11 0 -1,03 | 0,39 | 301 | -03 | -3,15 | -7,85 -7,16 -7.3

cs STD 0,99 0 1,03 | 0,39 | 3,00 0,3 3,32 10,15 10,4 10,5
Mean 0,99 0 -1,03 | 0,39 | 300 | -03 | -332 | -10,15 -10,4 -10,5

DE STD 0,99 0 1,03 | 039 | 2,99 0,3 3,32 10,15 10,4 10,5
Mean 0,99 0 -103 | 0,39 | 299 | -03 | -3,32 | -10,15 -10,4 -10,5

EHO STD 1,80 0 1,02 | 040 | 3,28 0,3 3,15 4,88 5,13 52
Mean 1,59 0 -1,02 | 040 | 328 | -03 | -3,15 | -4,87 -5,08 -5,1

EBO STD 0,99 0 1,03 | 0,39 | 2,99 0,3 3,32 10,15 10,4 10,5
with CMAR Mean 0,99 0 -103 | 0,39 | 299 | -03 | -3,32 | -10,15 -10,4 -10,5
COA STD 0,99 0 1,03 | 039 | 2,99 0,3 321 10,00 10,4 10,5
Mean 0,99 0 -103 | 039 | 299 | -0,3 | -3,21 | -10,00 -10,4 -10,5

MBO STD 1,09 0 1,03 | 039 | 3,01 0,3 3,22 7,05 6,55 7,2
Mean 1,06 0 -1,03 | 0,39 | 301 | -03 | -322 | -637 -5,72 -6,2

MEO STD 0,99 0 1,03 | 039 | 2,99 0,3 3,23 9,01 9,69 10,1
Mean 0,99 0 -1,03 | 0,39 | 299 | -03 | -3,23 | -8,63 -9,44 -10,1

MS STD 6,28 0 1,03 | 0,39 | 3,00 0,3 3,26 5,05 5,08 51
Mean 5,18 0 -1,03 | 0,39 | 3,00 | -03 | -3,26 | -5,05 -5,08 -5,1

PSO STD 0,99 0 1,03 | 0,39 | 2,99 0,3 3,25 9,04 9,69 9,5
Mean 0,99 0 -1,03 | 0,39 | 299 | -03 | -325 | -8,72 -9,44 -9,2

WES STD 1,12 0 1,03 | 0,39 | 3,00 | 0,29 | 325 9,14 8,84 9,6
Mean 1,06 0 -1,03 | 0,39 | 3,00 | -0,29 | -3,25 | -8,79 -8,31 -9,2

Geligtirilmis STD 0,99 0 1,03 | 039 | 2,99 0,3 3,23 10,15 10,27 10,54
G%g':e Mean 0,99 0 -1,03 | 0,39 | 299 | -03 | -3,23 | -10,15 | -10,22 | -10,54

119




Yakinsama egrisi (F14)
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Sekil 4.48. Yeni olusturulan farkli kir kurdu algoritmalarinin sabit modlu F14 test

fonksiyonu i¢in karsilastirmasi.

Yakinsama egrisi (F15)
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Sekil 4.49. Yeni olusturulan farkli kir kurdu algoritmalarinin sabit modlu F15 test

fonksiyonu i¢in karsilastirmasi.
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Yakinsama egrisi (F16)
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Sekil 4.50. Yeni olusturulan farkli kir kurdu algoritmalarinin sabit modlu F16 test

fonksiyonu i¢in karsilastirmasi.

Yakinsama egrisi (F17)
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Sekil 4.51. Yeni olusturulan farkli kir kurdu algoritmalarmin sabit modlu F17 test

fonksiyonu i¢in karsilastirmasi.
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Yakinsama egrisi (F18)
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Sekil 4.52. Yeni olusturulan farkli kir kurdu algoritmalarmin sabit modlu F18 test
fonksiyonu icin karsilastirmasi.

Yakinsama egrisi (F19)
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Sekil 4.53. Yeni olusturulan farkli kir kurdu algoritmalarmin sabit modlu F19 test
fonksiyonu i¢in karsilastirmasi.
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Yakinsama egrisi (F20)
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Sekil 4.54. Yeni olusturulan farkli kir kurdu algoritmalarimin sabit modlu F20 test
fonksiyonu i¢in karsilastirmasi.

Yakinsama egrisi (F21)
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Sekil 4.55. Yeni olusturulan farkli kir kurdu algoritmalarinin sabit modlu F21 test
fonksiyonu i¢in karsilastirmasi.
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Yakinsama egrisi (F22)
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Sekil 4.56. Yeni olusturulan farkli kir kurdu algoritmalarmin sabit modlu F22 test

fonksiyonu icin karsilastirmasi.

Yakinsama egrisi (F23)
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Sekil 4.57. Yeni olusturulan farkli kir kurdu algoritmalarinin sabit modlu F23 test

fonksiyonu i¢in karsilastirmasi.
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Parametre Uzay1 F14 i¢in yakinsama egrisi
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Sekil 4.58. COA ve GCOA ’no:6’ icin F14 test fonksiyonu sematigi.
A) F14 test fonksiyonu parametre uzay1 B) F14 test fonksiyonu i¢in yakinsama egrisi

Parametre uzayi F15 icin yakinsama egrisi
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Sekil 4.59. COA ve GCOA ’no:6’ i¢in F15 test fonksiyonu sematigi.
A) F15 test fonksiyonu parametre uzay1 B) F15 test fonksiyonu i¢in yakinsama egrisi

Parametre uzayx F16 icin yakinsama egrisi
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Sekil 4.60. COA ve GCOA ’no:6’ icin F16 test fonksiyonu sematigi.
A) F16 test fonksiyonu parametre uzay1 B) F16 test fonksiyonu i¢in yakinsama egrisi
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Parametre uzayi F17 icin yakinsama egrisi
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Sekil 4.61. COA ve GCOA ’no:6’ i¢cin F17 test fonksiyonu sematigi.
A) F17 test fonksiyonu parametre uzay1 B) F17 test fonksiyonu i¢in yakinsama egrisi

Parametre uzayi F18 icin yakinsama egrisi
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Sekil 4.62. COA ve GCOA ’no:6’ icin F18 test fonksiyonu sematigi.
A) F18 test fonksiyonu parametre uzay1 B) F18 test fonksiyonu i¢in yakinsama egrisi

Parametre uzayi F19 icin yakinsama egrisi
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Sekil 4.63. COA ve GCOA ’no:6’ icin F19 test fonksiyonu sematigi.
A) F19 test fonksiyonu parametre uzay1 B) F19 test fonksiyonu i¢in yakinsama egrisi
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Parametre uzayi F20 icin yakinsama egrisi
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Sekil 4.64. COA ve GCOA ’no:6’ i¢in F20 test fonksiyonu sematigi.
A) F20 test fonksiyonu parametre uzay1 B) F20 test fonksiyonu i¢in yakinsama egrisi

Parametre uzayi F21 icin yakinsama egrisi
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Sekil 4.65. COA ve GCOA ’no:6’ icin F21 test fonksiyonu sematigi.
A) F21 test fonksiyonu parametre uzay1 B) F21 test fonksiyonu i¢in yakinsama egrisi

Parametre uzayi F22 icin yakinsama egrisi
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Sekil 4.66. COA ve GCOA ’no:6’ i¢in F22 test fonksiyonu sematigi.
A) F22 test fonksiyonu parametre uzay1 B) F22 test fonksiyonu i¢in yakinsama egrisi
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Parametre uzayi F23 icin yakinsama egrisi
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Sekil 4.67. COA ve GCOA ’no:6’ i¢in F22 test fonksiyonu sematigi.
A) F22 test fonksiyonu parametre uzay1 B) F22 test fonksiyonu igin yakinsama egrisi

F14 icin literatiirdeki rekabetci algoritmalar ile karsilastirma
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Sekil 4.68. F14 test fonksiyonu igin literatiirdeki algoritmalar ile karsilagtirmali
yakinsama egrisi.

F15 icin literatiirdeki rekabetci algoritmalar ile karsilastirma
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Sekil 4.69. F15 test fonksiyonu igin literatiirdeki algoritmalar ile karsilagtirmali
yakinsama egrisi.
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F16 icin literatiirdeki rekabetci algoritmalar ile karsilagtirma
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Sekil 4.70. F16 test fonksiyonu icin literatiirdeki algoritmalar ile karsilagtirmali
yakinsama egrisi.

F17 icin literatiirdeki rekabetci algoritmalar ile karsilastirma
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Sekil 4.71. F17 test fonksiyonu icin literatiirdeki algoritmalar ile karsilagtirmali
yakinsama egrisi.
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F18 icin literatiirdeki rekabetci algoritmalar ile karsilastirma
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Sekil 4.72. F18 test fonksiyonu icin literatiirdeki algoritmalar ile karsilagtirmali
yakinsama egrisi.

F19 icin literatiirdeki rekabetci algoritmalar ile karsilastirma
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Sekil 4.73. F19 test fonksiyonu icin literatiirdeki algoritmalar ile karsilagtirmali
yakinsama egrisi.
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F20 icin literatiirdeki rekabetci algoritmalar ile karsilastirma
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Sekil 4.74. F20 test fonksiyonu icin literatiirdeki algoritmalar ile karsilagtirmali
yakinsama egrisi.

F21 i¢in literatiirdeki rekabetci algoritmalar ile karsilastirma
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Sekil 4.75. F21 test fonksiyonu ig¢in literatiirdeki algoritmalar ile karsilagtirmali
yakinsama egrisi.
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F22 icin literatiirdeki rekabetci algoritmalar ile karsilastirma
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Sekil 4.76. F22 test fonksiyonu icin literatiirdeki algoritmalar ile karsilagtirmali
yakinsama egrisi.

F23 icin literatiirdeki rekabetci algoritmalar ile karsilastirma
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Sekil 4.77. F23 test fonksiyonu i¢in literatiirdeki algoritmalar ile karsilagtirmali
yakinsama egrisi.
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F14 icin farkh algoritmalar ile karsilastirma ~ F15icin farkh algoritmalar ile karsilastirma
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Sekil 4.78. Rakip algoritmalarla karsilagtirilmali tek modlu kiyaslama fonksiyonunun
deger dagilim kutu grafigi.
A) F14 fonksiyonu i¢in karsilastirma B) F15 fonksiyonu i¢in karsilastirma

F16 icin farkh algoritmalar ile karsilastirma F17 i¢in farkh algoritmalar ile karsilastirma
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Sekil 4.79. Rakip algoritmalarla karsilagtirilmali tek modlu kiyaslama fonksiyonunun
deger dagilim kutu grafigi.
A) F16 fonksiyonu i¢in karsilastirma B) F17 fonksiyonu i¢in karsilagtirma

F18 icin farkh algoritmalar ile karsilastirma F19 icin farkh algoritmalar ile karsilastirma
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Sekil 4.80. Rakip algoritmalarla karsilastirilmali tek modlu kiyaslama fonksiyonunun
deger dagilim kutu grafigi.
A) F18 fonksiyonu i¢in karsilastirma B) F19 fonksiyonu i¢in karsilagtirma
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F20 icin farkh algoritmalar ile karsilastirma

F21 i¢in farklh algoritmalar ile karsilastirma
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Sekil 4.81. Rakip algoritmalarla karsilagtirilmali tek modlu kiyaslama fonksiyonunun
deger dagilim kutu grafigi.
A) F20 fonksiyonu i¢in karsilastirma B) F21 fonksiyonu i¢in karsilagtirma

F22 icin farkh algoritmalar ile karsilastirma

F23 i¢cin farkh algoritmalar ile karsilastirma
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Sekil 4.82. Rakip algoritmalarla karsilastirilmali tek modlu kiyaslama fonksiyonunun
deger dagilim kutu grafigi.

A) F22 fonksiyonu i¢in karsilastirma B) F23 fonksiyonu i¢in karsilastirma

Cizelge 4.13. Gelistirilmis algoritmanin (GCOA) miihendislik tasarim problemi

Miihendislik Median

Tasarim Eniyi Ortalama En kotii STD Deger Des P Deger
Problemi (MTP) eser

MTP1 1,6952 1,6952 1,6952 4,51e-16 1,6952 6,0585e-13
MTP2 0,01266 0,01266 0,01266 7,65e-08 0,01266 1,5099e-11
MTP3 5885,33 5885,33 5885,33 1,6888e-13 5885,33 8,6009e-13
MTP4 299447 299447 299447 1,3875e-12 299447 6,0585e-13
MTP5 0 2,0e-11 3,35e-10 7,14e-11 0 0,00015215
MTP6 186,602 186,602 186,602 8,67e-14 186,602 6,0585e-13
MTP7 61914,79 61914,80 61914,83 0,013821 61914,80 1,5099%-11
MTP8 0 0 0 0 0 6,0585e-13
MTP9 -40792,1 -40661,9 -36886,26 713,112 -40792,1 1,3545¢-14
MTP10 -85539,1 -85539,1 -85539,1 4,67e-05 -85539,1 9,5586e-12

Cizelge 4.14. MTP1-MTP10 zaman karsilagtirmasi

Miihendislik Tasarim Problemi (MTP) E;r:qy;n Ortalama Zaman En kétii Zaman
MTP1 1,4751 2,2040 3,7001
MTP2 1,2337 1,3597 2,0369
MTP3 1,2763 1,4822 2,1092
MTP4 1,5243 1,7522 2,5701
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Cizelge 4.14. MTP1-MTP10 zaman karsilastirmas1 (devam)

Miihendislik .. v
Tasarim E;r:]y;n Ortalama Zaman ggnlch;u
Problemi (MTP)

MTP5 1,2603 1,6552 2,4069
MTP6 1,2902 1,4508 2,0559
MTP7 1,7753 2,0337 2,6060
MTP8 2,0978 3,0667 7,0973
MTP9 1,7154 2,7356 5,2424
MTP10 1,4202 2,7582 5,5999

Cizelge 4.15. Kaynakl kirig tasarim problemi i¢in dnerilen algoritmanin literatiirdeki
mevcut algoritma ile istatiksel kiyaslanmasi

Gelistirilen en iyi algoritma ile standart algoritma karsilagtirmasi

Fonksiyon Metrik GCOAG6 COA
En kotii 1,69524 1,6977

Kaynakli Kiris Ortalama 1,69524 1,6965
Tasarim Problemi Eniyi 1,69524 1,6953
Standart Sapma 1,323E-11 0,0012

Gelistirilmis COA algoritmasinin kaynakli kirig tasarim problemi (bkz. Sekil 3.24) i¢in
sonuglari, asagidaki ¢izelgede literatiirden birkag algoritmalarla karsilastirmali olarak
birlikte gosterilmistir. Literatiirdeki algoritmalar arasinda yeni algoritma daha iyi sonug

vermistir.

Cizelge 4.15.1. Kaynakl kiris tasarim problemi i¢in Onerilen algoritmanin literatiirdeki
algoritmalar ile kiyaslanmasi

Arastirmaci Metot x1(h) x2(I) x3(t) x4(b) En uygun Sonug
Akay and Karaboga ABC 0,2057 3,4704 9,0366 0,2057 1,7249
Aragon ve ark. TCA 0,2444 6,2186 8,2915 0,2444 2,3811
Bernardino ve ark. GA-AIS 0,2444 6,2183 8,2915 0,2444 2,3812
Datta and Figueira PSO 0,1875 1,7821 8,2500 0,2500 1,9553
Gandomi ISA 0,2443 6,2199 8,2915 0,2443 2,3812
Han ve ark. STA 0,2053 3,2603 9,0366 0,2057 1,6956
Kanagaraj ve ark. CSGA 0,2443 6,2175 8,2915 0,2444 2,3809
Montes and Ocana BFO 0,2057 34711 9,0367 0,2057 2,3868
Wang ve ark. BSA 0,2057 3,4704 9,0366 0,2057 1,7249
Zhang ve ark. DE 0,2444 6,2175 8,2915 0,2444 2,3810
Coello GA2 0,2088 3,4205 8,9975 0,2100 1,748309
Coello ve ark. CAEP 0,2057 3,4705 9,0366 0,2057 1,724852
Renato ve ark. CPSO 0,202369 3,5644214 9,048210 0,205723 1,728024
Mevcut ¢aligma GCOA6 0,2057 3,2531 9,0366 0,2057 1,69524
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Cizelge 4.16. Bas1 yay tasarim problemi i¢in onerilen algoritmanin literatiirdeki mevcut

algoritma ile istatiksel kiyaslanmasi

Gelistirilen en iyi algoritma ile standart algoritma karsilastirmasi

Fonksiyon Metrik GCOAG6 COA
En kotii 0,0126657 0,01268
Yay Tasarim Ortalama 0,0126653 0,01268
Problemi Eniyi 0,0126659 0,01267
Standart 2,078E-07 0,00001
Sapma

Basi yay tasarim problemi (bkz. Sekil 3.25) icin gelistirilmis algoritmanin (GCOA®)
sonuglar literatiirden birka¢ algoritma ile karsilastirmali olarak asagidaki tabloda
gosterilmigtir. Literatlirdeki algoritmalar arasinda yeni algoritma ayni diizeyde sonug

vermistir.

Cizelge 4.16.1. Basi yay tasarim problemi icin Onerilen algoritmanin literatiirdeki

algoritmalar ile kiyaslanmasi

Arastirmaci Metot x1(d) x2(D) x3(N) En uygun Sonu¢
Akay ve
Karaboga ABC 0,051749 0,358179 11,203763 0,012665
Aragon ve ark. TCA 0,051622 0,355105 11,384534 0,012665
Askarzadeh CSA 0,051689 0,356716 11,289011 0,012665
Bernardino ve
ak GA-AIS 0,051660 0,356032 11,32955 0,012666
Dos Santos
Coslho Q-PSO 0,051515 0,352529 11,538862 0,012665
Du ve ark. FOA 0,05206590 0,36570924 10,78621813 0,012676
Gandomi. ISA - - - 0,012665
Han ve ark. STA 0,0516800 0,3565001 11,3018335 0,012665
Mohammed NDE 0,051689058 0,35671768 11,2889687 0,012665
Wang ve ark. BSA 0,051743 0,358017 11,213187 0,012665
Zhang ve ark. DE 0,05169 0,35672 11,289 0,012665
Zhang ve ark. DEDS 0,051689 0,356717 11,288965 0,01267
Zahara ve ark. NM-PSO 0,051620 0,355498 11,333272 0,01263
Wang ve ark. DELC 0,051689 0,356717 11,288965 0,01267
Mevcut ¢aligma GCOA6 0,051538 0,353096 11,505461 0,01266
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Cizelge 4.17. Basingli kap tasarim problemi i¢in Onerilen algoritmanin mevcut algoritma

ile istatiksel kiyaslanmasi

Gelistirilen en iyi algoritma ile standart algoritma karsilastirmasi
Fonksiyon Metrik GCOA6 COA
En kotii 5885,332 5894,247
Ortalama 5885,332 5888,452
Basngli Kap —
Tasarim Problemi Eniyi 5885,332 5885,339
Standart 0 5,023
Sapma

Basingli kap tasarim problemi (bkz. Sekil 3.26) igin gelistirilmis algoritmanin (GCOAGB)
algoritmasinin sonuglari literatiirden birkag algoritma ile karsilastirmali olarak asagidaki
tabloda gosterilmistir. Literatiirdeki algoritmalar arasinda yeni algoritma fark edilebilir
seviyede iyi sonuglar vermistir.

Cizelge 4.17.1. Basingh kap tasarim problemi i¢in Onerilen algoritmanin literatiirdeki
algoritmalar ile kiyaslanmasi

Arastirmaci Metot Z1 z2 Z3 Z4 En uygun Sonug
Akay and Karaboga ABC 0,8125 0,4375 42,098446 176,63659 6059,7147
Aragon ve ark. TCA 0,8125 0,4375 42,098429 190,78769 6390,554
Askarzadeh CSA 0,8125 0,4375 42,098445 176,63659 6059,7144
Bernardino ve ark. GA-AIS 0,8125 0,4375 42,0973 176,6509 6059,8546
Dos Santos Coelho Q-PSO 0,8125 0,4375 42,0984 176,6372 6059,7208
Du ve ark. FOA 0,7804 0,3849 40,3888 199,1172 5894,5981
Gandomi ve ark. ISA 0,8125 0,4375 42,09845 176,6366 6059,714
Han ve ark. STA 0,7785 0,3848 40,3389 199,7753 5886,45436
Mohammed NDE 0,8125 0,4375 42,0984 176,63659 6059,7143
Montes and Ocana BFO 0,8125 0,4375 42,096394 176,68323 6060,460
Wang ve ark. BSA 0,8125 0,4375 42,098497 176,63596 6059,7082
Brajevic ve ark. UFA 0,8125 0,4375 42,098445 176,63659 6059,714
Sadollah ve ark. MBA 0,7802 0,3856 40,4292 198,4964 5889,321
Coello ve ark. GA3 0,8125 0,4375 42,0974 176,6540 6059,9463
Mevcut ¢aligma GCOA6 0,7781 0,3846 40,3196 199,99 5885,33
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Cizelge 4.18. Hiz diisiiriicii tasarim problemi i¢in dnerilen algoritmanin mevcut algoritma
ile istatiksel kiyaslanmasi

Gelistirilen en iyi algoritma ile standart algoritma karsilastirmasi
Fonksiyon Metrik GCOAG6 COA
En kotii 2994,47 2994,48
Fhz Dilsiiriicii Ortalfa\n-”la 2994,47 2994,48
Tasarim Problemi Eniyi 2994,47 2994,49
Sstgg‘:f;t 0 0,005

Hiz diisiiriicii tasarim problemi (bkz. Sekil 3.27) i¢in gelistirilmis algoritmanin (GCOAG)
algoritmasinin sonuglari literatiirden birkag algoritma ile karsilastirmali olarak asagidaki
tabloda gosterilmistir. Literatiirdeki algoritmalar arasinda yeni algoritma fark edilebilir
seviyede iyi sonuglar vermistir.

Cizelge 4.18.1. Hiz diisliriicii tasarim problemi i¢in Onerilen algoritmanin literatiirdeki
algoritmalar ile kiyaslanmasi

Arastirmaci Metot x1 x2 x3 x4 x5 X6 X7 En uygun Sonu¢
Q';fg’bgg‘; ABC 349 07 17 73 78 335 52878 2997,0584
Erir_”ardino ve GA-AIS 35 07 17 73 78 335 52866 2996,3483
;i'iagaraj ve CSGA 35 07 17 76 781 335 52687 2996,3482
Liu ve ark. PSO-DE 3,5 0,7 17 73 7.8 3,35 5,2866 2996,3481
Mohammed NDE 3,5 0,7 17 7,3 7,71 3,35 5,2866 2994,4710
Montes ve ark. EA 35 0,7 17 73 796 3,36 5,3089 2996,3566
Montes ve ark.. DE 35 0,7 17 73 78 3,35 5,2866 2996,3566
Rao and Vakharia TLBO - - - - - - - 2996,3481
Wang ve ark. BSA 75 0,7 17 7,3 7,71 3,35 5,2866 299447
Brajevic ve ark. UFA 35 0,7 17 73 7,71 335 5,2866 2994,47
Zhang ve ark. DEDS 35 07 17 73 7,71 335 5,2866 2994,47
Kashan ve ark. LCA 35 0,7 17 73 7.8 3,35 5,2866 2996,34
Mevcut galigma GCOA6 3,49 0,7 17 7,3 7,71 3,35 5,2866 2994.,47

Cizelge 4.19. Disli gii¢ iletim tasarim problemi i¢in Onerilen algoritmanin mevcut
algoritma ile istatiksel kiyaslanmasi

Gelistirilen en iyi algoritma ile standart algoritma karsilastirmasi
Fonksiyon Metrik GCOA6 COA
En kotii 3,08E-33 1,733E-31
Disli Giig Tletim Ortalama 3,08E-33 5,7E-32
Tasarim Problemi Eniyi 3,08E-33 0,00E+00
Standart Sapma 0 1,000E-31
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Disli gii¢ iletim tasarim problemi (bkz. Sekil 3.28) igin gelistirilmis algoritmanin
(GCOA®b) algoritmasinin sonuglart literatiirden birkag algoritma ile karsilastirmali olarak
asagidaki tabloda gosterilmistir.

Cizelge 4.19.1. Disli gii¢ iletim tasarim problemi i¢in onerilen algoritmanin literatiirdeki
algoritmalar ile kiyaslanmasi

Arastirmaci Metot x1(d) x2(m) x3(z) x4(I1) En uygun Sonug
Akay and Karaboga ABC 49 16 19 43 2,700857E-12
Mirjali ve ark. GWO 57 31 13 49 9,9398E-11
Kennedy ve ark. PSO 34 13 20 53 2,3078E-11
Mirjali SCA 51 15 26 53 2,3078E-11
Kannan ve ark. ALM 33 13 15 41 2,4070E-08
Wau ve ark. GA 33 14 17 50 1,3620E-09
Mirjali ve ark. SSA 57 13 31 49 9,9399E-11
Mirjali MFO 51 16 23 50 1,1834E-09
Mirjali ve ark. WOA 55 14 17 30 1,3616E-09
G.l. Sayed ve ark. Chaotic SSA 46 26 12 47 9,9216E-10
Sadollah ve ark. MBA 43 16 19 49 2,7008E-12
Brajevic ve ark. UFA 49 16 19 43 2,7008E-12
Gandomi ve ark. CS 43 16 19 49 2,70E-12
Mevcut ¢aligma GCOA6 32 12 17,09 44,46 3,08E-33

Cizelge 4.20. Ug ¢ubuk kafes yap1 tasarim problemi igin 6nerilen algoritmanin mevcut
algoritma ile istatiksel kiyaslanmasi

Gelistirilen en iyi algoritma ile standart algoritma karsilastirmasi

Fonksiyon Metrik GCOAG6 COA
Ug gubuk kafes yapt | g5 186,6025 186,6025
tasarim problemi

Cizelge 4.20.1. Uc cubuk kafes yap1 tasarim problemi (bkz. Sekil 3.29) icin &nerilen

algoritmanin literatiirdeki algoritmalar ile kiyaslanmasi

Arastirmaci Metot x1 x2 En uygun Sonu¢
Askarzadeh CSA 0,788675128 0,4082483080 263,895843
Liu ve ark. PSO-DE 0,7886751347 0,4082482900 263,895843
Mohammed NDE 0,7886753196 0,4082477671 263,895843
Wang ve ark. BSA 0,788675 0,408248 263,895843
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Cizelge 4.20.1. Uc cubuk kafes yapi tasarim problemi (Sekil 3.29) igin &nerilen
algoritmanin literatiirdeki algoritmalar ile kiyaslanmasi (devam)

Arastirmaci Metot x1 X2 En uygun Sonu¢
Zhang ve ark. DE 0,7886751359 0,4082482868 263,895843
Mirjali SCA 0,78394 0,42219 263,9506
Gupta ve ark. IGWO 0,8087 0,3592 264,678
Sadollah ve ark. MBA 0,788565 0,4085597 263,895852
Hussien OBSSA 0,78866 0,40819 263,895812
Gandomi ve ark. Cs 0,78867 0,40902 263,97156
Mevcut Calisma GCOAG6 0,78863 0,28874 186,6025

Uc cubuk kafes yapi tasarim problemi icin gelismis COA algoritmasmin sonuglari
literatlirden birkag algoritmalarla karsilastirmali olarak yukaridaki tabloda gosterilmistir.
Literatiirdeki algoritmalar arasinda yeni algoritma fark edilebilir seviyede iyi sonuglar
vermistir.

Cizelge 4.21. Konsol Kiris tasarim problemi i¢in dnerilen algoritmanin mevcut algoritma
ile istatiksel kiyaslanmasi

Gelistirilen en iyi algoritma ile standart algoritma
karsilastirmasi

Fonksiyon Metrik GCOAG6 COA
En kotii 62020,00 65393,04
Ortalama 62020,00 64411,77

Konsol Kirig
Tasarim Problemi En iyi 62020,00 63884,80
Standart 0,00000 | 850,57590
Sapma

Konsol kiris tasarim problemi (bkz. Sekil 3.30) i¢in gelistirilmis algoritmanin (GCOA®)
algoritmasiin sonuglar literatiirden algoritmalarla asagidaki tabloda karsilagtirilmali
olarak gosterilmistir.

Cizelge 4.21.1. Konsol kirig tasarim problemi i¢in Onerilen algoritmanin literatiirdeki
algoritmalar ile kiyaslanmasi

Arastirmaci Metot x1 x2 x3 x4 x5 X6 X7 x8 x9 x10 En Uygun Sonug
Chakri ve ark. dBA 3 61 28 564 25 506 22 441 175 35 63113,61
Dhadwal ve ark. PSO 3 60 31 5 26 50 23 456 175 35 64578,374
Bernardino ve ark. GA 3 60 31 5 26 5 23 456 175 351 64599,65
Patel ve ark. ADEA 3 61 28 563 25 505 22 441 175 35 63109,163
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Cizelge 4.21.1. Konsol kiris tasarim problemi i¢in 6nerilen algoritmanin literatiirdeki
algoritmalar ile kiyaslanmasi (devam)

Arastirmaci Metot x1 x2 x3 x4 x5 X6 X7 x8 x9 x10  En Uygun Sonug
Gandomi ve ark. FA 3 60 31 55 26 50 22 441 175 35 63893,525
Brajevic ve ark. E-FA 3 60 31 5 26 5 23 456 175 35 64578,194
Lemonge ve ark. APM 3 60 31 55 26 50 23 456 1,79 346 64698,56
Runarsson ve ark. SR 3 60 31 5 26 50 23 456 1,75 351 64599,65
Karaboga ve ark. ABC 3 60 31 55 26 50 23 456 176 25 64599,67
Sharma ve ark. I-ABC 3 60 31 55 26 50 23 455 207 351 64599,65
Mevcut galisma GCOA6 3 60 28 556 25 505 22 441 175 35 62020,00

Cizelge 4.22. Coklu Disk Kavramali Fren (MDCB) tasariminin optimizasyon problemi
i¢in Onerilen algoritmanin mevcut algoritma ile kiyaslanmasi

Gelistirilen en iyi algoritma ile standart algoritma karsilastirmasi
Fonksiyon Metrik GCOA6 COA
En kotii 0,2494 0,38965
Coklu Disk Kavramali Fren (MDCB) | Onalama |  0.2494 | 0,38965
tasarimimin optimizasyon problemi Eniyi 0,24940 0,38965
Standart 0 0,00000
Sapma

Coklu Disk Kavramali Fren (MDCB) tasariminin optimizasyon problemi (bkz. Sekil
3.31) i¢in gelistirilmis algoritmanin (GCOAG) sonuglari literatiirde caligilan en son
algoritmalarla asagidaki tabloda gosterilmistir.

Cizelge 4.22.1. Coklu Disk Kavramali Fren (MDCB) tasariminin optimizasyon problemi
icin Onerilen algoritmanin literatiirdeki algoritmalar ile kiyaslanmasi

Arastirmaci Metot x1 X2 x3 x4 x5 En uygun Sonug
Deb ve ark. NSGA-II 70 90 15 1000 3 0,4704
Rao ve ark. TLBO 70 90 15 1000 3 0,3136
Eskander ve ark. WCA 70 90 15 1000 3 0,3136
Yang APSO 70 90 15 1000 3 0,3371
Sharma ve ark. ABC 70 90 15 1000 3 0,3176
Sharma ve ark. I-ABC 70 90 15 1000 3 0,3137
Mirjalili ve ark. SSA 77,1459 97,2218 1 628,1937 3,3809 0,3758
Azizyan ve ark. FSO 70 90 1 870 3 0,3136
Mirjalili SCA 68,8526 90 1 1000 2,6774 0,3027
Khishe ve ark. Chimp 69,8782 90 1 1000 2,6537 0,288
Geetha ve ark. MPSO 70 90 1 1000 2,3128 0,2598
Mevcut galigma GCOA6 70 90 1 990 2,18 0,2494
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Cizelge 4.23. Himmelblau nonlinear problemi igin Onerilen algoritmanin mevcut

algoritma ile kiyaslanmasi

Gelistirilen en iyi algoritma ile standart algoritma

karsilagtirmasi
Fonksiyon Metrik GCOA6 COA
En kotii | -32217,431 | -32217,431
Himmelblau Ortalama | -32217,431 | -32217,431
nonlinear problem Eniyi | -32217,431 | -32217,431
Standart 0 0
Sapma

Himmelblau nonlinear problemi (MTP9) igin gelistirilmis algoritmanin (GCOA®B)
sonuglar literatiirden birkag algoritmayla karsilastirmali olarak asagidaki tabloda

gosterilmistir.

Cizelge 4.23.1. Himmelblau nonlinear problemi i¢in Onerilen algoritmanin literatiirdeki
algoritmalar ile kiyaslanmasi

Arastirmaci Metot x1 X2 x3 x4 x5 En uygun Sonug
Himmelblau GRG 78 33,44 31,07 44,18 35,22 ~30373,949
Gen ve ark. GA 81,49 34,09 31,24 422 34,37 ~30183,576
;‘l‘('_‘arsson ve ES 78 33 29,99526 45 36,7758 ~30665,539
He ve ark. IPSO 78 33 29,99526 45 36,7758 30665539
Lee ve ark. HS 78 33 29,995 45 36,776 —30665,5
Yang ve ark. BA 78 33 29,99552 45 36,77521  —30665,492
Manoj ve ark. PSGA 78 33 29,99552 45 36,7758 ~30665,539
Coello GA2 78,049 33,007 27,081 45 44,94 ~31020,859
Srf('.]d"mi ve cs 78 33 29,99616 45 36,776 ~30665,233
Garg ABC 78 33 29,995 45 36,775 ~30665,566
xﬁ‘;ﬁﬁ GCOAG 78 34,38 27 42,59 27 -32217,431

Cizelge 4.24. Kiiresel rulman tasarim problemi i¢in Onerilen algoritmanin mevcut

algoritma ile istatiksel kiyaslanmasi

Gelistirilen en iyi algoritma ile standart algoritma karsilastirmasi

Fonksiyon Metrik GCOAG6 COA
En kotii 87510,91 85220,68
. Ortalama 87510,91 85421,42
Kiiresel rulman —
tasarim problemi Eniyi 87510,91 85537,48
Standart | 50000 174,55410
Sapma

142



Kiiresel rulman tasarim problemi (bkz. Sekil 3.32) i¢in gelistirilmis algoritmanin
(GCOA®6) sonuglar1 literatiirden birka¢ algoritma ile karsilastirmali olarak asagidaki
tabloda gosterilmistir.

Cizelge 4.24.1. Kiiresel rulman tasarim problemi i¢in onerilen algoritmanin literatiirdeki
algoritmalar ile kiyaslanmasi

Arastirmaci Metot x1 X2 X3 x4 x5 X6 X7 x8 x9 x10 En uygun Sonug
Gubta ve ark. GA4 1257 2142 11 0515 0515 041 065 03 002 0,75 81 843,30
Rao ve ark. TLBO 1257 2142 11 0515 0515 042 063 03 007 08 81859,74
Eskander ve ark. WCA 125;7 21,42 11 0515 0515 040 066 03 004 06 85 538,48
Sadollah ve ark. MBA 1257 21,42 11 0515 0515 049 062 03 0,09 0,64 85 535,96
Mohamed NDE 1257 21,42 11 0515 0515 046 061 03 004 065 85 549,23
Heidari ve ark. HHO 125 21 11,1 0515 0515 04 06 03 005 06 83 011,88
Savsani ve ark. PVS 1257 21,42 11 0515 0515 04 068 03 008 0,7 81 859,74
Gong ve ark. IMDDE 125,7 2142 114 0515 0515 044 063 03 0,08 0,67 81 859,73
Mirjali MVO 125,6 21,42 11 0515 0515 05 068 03 005 06 81 765,8
Mirjali SCA 125 21,14 11 0521 0,521 05 0,7 03 003 0,63 68 945,2
Ong ve ark. CPA 1257 21,42 11 0515 0515 047 061 03 0,09 0,68 81 849,21
Mevcut galigma GCOA6 125 21,87 10,77 0,515 0,515 0415 068 0,3 0,045 0,60 87 510,91
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Sekil 4.83. Gelistirilmis ve standart algoritmanin karsilastirmali yakinsama egrisi.
A) Mtp1 kaynakli kirig tasarim problemi B) Mtp2 basi yay1 tasarim problemi
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MTP3 icin yakinsama egrisi MTP4 icin yakinsama egrisi

Gelistirilmis -COA 100 Gelistirilmis -COA
= Standart-COA - Standart-COA
|
<) 8
s 10
B0’ Eo
2 2
2z o—
5 26
=
=
10*
10t
- - 102 L . ‘ _ _
100 200 300 400 500 0 100 200 300 400
Iterasyon adimi --> A Iterasyon adimi --> B

Sekil 4.84. Gelistirilmis ve standart algoritmanin karsilastirmali yakinsama egrisi.
A) Mtp3 basinglh kap tasarim problemi B) Mtp4 hiz diisiiriicii tasarim problemi

MTPS icin yakinsama egrisi MTP6 icin yakinsama egrisi
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Sekil 4.85. Gelistirilmis ve standart algoritmanin karsilastirmali yakinsama egrisi.
A) Mtp5 disli giic iletim tasarim problemi B) Mtp6 {i¢ gubuk kafes yap1 problemi
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MTP?7 icin yakinsama egrisi MTPS8 i¢in yakinsama egrisi
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Sekil 4.86. Gelistirilmis ve standart algoritmanin karsilastirmali yakinsama egrisi.
A) Mtp7 konsol kiris tasarim problemi B) Mtp8 Coklu disk kavramali fren problemi

o+ MTP9 i¢in yakinsama egrisi MTP10 icin yakinsama egrisi
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Sekil 4.87. Gelistirilmis ve standart algoritmanin karsilastirmali yakinsama egrisi.
A) Mtp9 Himmelblau nonlinear problemi B) Mtp10 Kiiresel rulman tasarim problemi
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Sekil 4.88. Gelistirilmis algoritma en iyi deger dagilima.
A) Mtp1 kaynakli kiris tasarim problemi B) Mtp2 basi yay1 tasarim problemi

Basin¢h Kap Tasarimi Hiz Diisiiriicii Tasarim
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Sekil 4.89. Gelistirilmis algoritma en iyi deger dagilimi.
A) Mtp3 basinglh kap tasarim problemi B) Mtp4 hiz diisiiriicii tasarim problemi
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Sekil 4.90. Gelistirilmis algoritma en iyi deger dagilimi.
A) Mtp5 disli gii¢ iletim tasarim problemi B) Mtp6 ii¢ ¢ubuk kafes yap1 problemi
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Sekil 4.91. Gelistirilmis algoritma en iyi deger dagilima.
A) Mtp7 konsol kiris tasarim problemi B) Mtp8 Coklu disk kavramali fren problemi

4 4
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Sekil 4.92. Gelistirilmis algoritma en iyi deger dagilimi.
A) Mtp9 Himmelblau nonlinear problemi B) Mtp10 Kiiresel rulman tasarim problemi

4.1. Diyafram Parametre Etki Analizi Sonuclar:

Bu optimizasyon c¢aligmasinda temel olarak ii¢ ama¢ (minimum ayrilma rulman yiiki
kayb1, maksimum parmak katilig1 ve baski yiikii katilig1) vardir ve bu nedenle uygun
optimizasyon yoniinii arastirmak i¢in bir parametre etki analizi siddetle gereklidir. Daha
once agiklandigi gibi, Ansys ® optiSlang parametre etki analizi yapildi ve dokuz tasarim
parametresinin  ii¢ hedef {izerindeki etkisi asagidaki sekilde Sekil 4.93te

gosterilmektedir.
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Sekil 4.93. Ansys optiSlang yazilimina gore parametre etki analizi sonuglari.

Sekil 4.93'te goriildigi gibi, x3 (i¢ yarigap, bkz. Sekil 3.33 B) ayirma rulman yiiki
tizerinde en biiylik etkiye sahipken, x2, x6 ve x9'un etkisi ¢ok az ve diger parametrelerin
ayirma rulman yiikii tizerinde ihmal edilebilir bir etkisi vardir. Kavrama katilig1 ig¢in x7
(kabartma sonu) ve x9 (kabartma derinligi) 6nemli bir etkiye sahiptir. X4 (biiyiik delik
yuksekligi), x5 (kiiciik delik yiiksekligi), x8 (kabartma baslangici) ve x9 (kabartma
derinligi) diyafram parmak katiliginda onemli bir etkiye sahiptir. Diyafram parmak
katilig1 icin x4, x5, x8 ve x9, parametreleri arasinda x9 en yiiksek etkiye sahiptir. Debriyaj
performansinin biitiinliigiinii amag fonksiyonu temsil eder ve ayirma rulman yiikiiniin
korunmas1 kavrama/devreden ¢ikarma islevselligi i¢in en onemli faktérdiir. Bu nedenle
optimum tasarimlardan en az kayipl ayirma rulman yiikii se¢ildi. Prototip tiretiminde X3

hassasiyetine 6zen gosterildi.
4.2. Diyafram Optimum Tasarim ve Prototip Uretimi

Gelistirilmis kir kurdu algoritmasi x1, x2, x3, x5, x6 ve X9 i¢in tasarim limitlerinde en iyi

degerlere ulasirken, x4, x7 ve x8 i¢in tasarim limitleri arasinda en uygun degerleri verir.
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FEM ve testleri temel alan nihai tasarim degiskenleri ve amag¢ fonksiyon degerleri

asagidaki Cizelge 4.25te gosterilmektedir.

Cizelge 4.25. Optimum tasarim degiskenleri ve elde edilen amag fonksiyon degerleri

Degiskenler Eniyilenmis Parametreler

Parmak yiiksekligi X1 (mm) 4.1

ic ag1 X2 (°) 14

Ikinci ig yarigap X3 (mm) 3,2
Biiyiik delik yiiksekligi X4 (mm) 215
Kiigiik delik yiiksekligi X5 (mm) 11,5
Parmak ucu genisligi X6 (mm) 0,81
Kabartma sonu yarigapi X7 (mm) 173
Kabartma baglangic1 yarigapi X8 (mm) 88,09
Kabartma derinligi X9 (mm) 4,25

Cevaplar FEM Sonuglari

Ayirma Rulman Yiki@6500Rpm Y1 (N) 1612
Parmak Katiligi Y2 (N/mm) 1624
Kavrama Katilig Y3 (N/mm) 6942

Eniyilenmis parametrelere dayali prototipler tretildi. Ancak sekil vermeden kaynakli
yirtilma problemlerinden dolay1 kabartma derinligi ti¢ nokta iki mm ile siirhidir. Sekil
4.94 A'da bir prototip drnegi verilmistir. Diyafram yaymin kavrama yiik-yer degistirme
ozelligi Sekil 4.94 B'de verilmistir. Baz modele gore optimizasyon sayesinde kavrama

tepe gidis yiikii ile doniis yiikii arasinda yaklasik yiizde yirmi iki fark vardir.
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Sekil 4.94. Prototip sonuglari.
A) Eniyilenmis tasarimin prototip resmi B) Baski yiik-yerdegistirme karakteristikleri
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4.3. Diyafram Serbest Rulman Yiik Tasiyan Yer Degistirme Testi Sonugclari

Sekil 4.94 A’da gosterilen optimum boyutlara sahip prototip hem statik hem de dinamik
(alt1 bin bes yiiz rpm) kosullar i¢in ayrilma rulman yiikii 6zellikleri agisindan test
edilmistir. Bu testin bir baski plakasi diizenegindeki serbest birakma rulman davranisini
Olctliglinii hatirlatarak, sadece parmak davranisini iceren Sekil 4.94 B'den farkli bir egri
Ozelligi gosterir. Mevcut tirtin ile optimize edilmis tiriin arasinda ayirma rulman yiikii i¢in

bir karsilastirma Sekil 4.95’te verilmistir.
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Sekil 4.95. Referans (noktali ¢izgi) ve eniyilenmis (diiz ¢izgi) diyaframin ayirmarulman
yiikiiniin rulman yerdegistirmesine gore statik ve dinamik (6500 rpm) degisimi.

Rulman yiikii maksimum noktaya kadar lineer olarak artar ve bu maksimum noktadan
sonra lineer olmayan sekilde bir diisiis olur. Bu kayip miimkiin oldugunca dinamik durum
ile statik durum arasinda asgari olmalidir ve bu ¢alismada amaglanan amaglardan biridir.
Sekilde goriildiigii gibi, optimizasyon ile iki sekilde 6nemli 1yilestirmeler saglanmaktadir.
Birinde maksimum ve plato degerleri onemli dl¢ilide artirilir (dinamik durum i¢in yiizde
seksen {i¢) ve rulman yiikiindeki diisiis yiizde elli iki'den yiizde yirmi'ye (dinamik durum
i¢in) diistiriiliir. Bu iyilestirmeler, cok daha iy1 ayirma islevi ve diyafram araciligiyla daha
yiiksek tork aktarimi anlamina gelir ve bu, optimizasyon yoluyla elde edilir. Azami ve
asgari serbest birakma rulman ytikii arasindaki daha diisiik fark, daha konforlu bir siiriis
saglayan daha iyi debriyaj anlamina gelir. Aksi takdirde, diisiik ve yliksek hizlarda siiriis

icin farkli seviyelerde pedal kuvveti gerekir ve bu kuvvet saglanamayacagi i¢in kavrama
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ayrilmas1 gerceklesmez. Kavrama katiligi grafigin lineer kismindan olgiilebilir ve
goriildiigii gibi dinamik durumda katilik statik duruma gore azalir ve bu hem optimize
edilmis hem de mevcut diyafram igin gegerlidir. Gergek testlere dayali olarak hesaplanan
parmak ve kavrama katilik degerlerinin karsilastirmas: asagidaki Cizelge 4.26'da
verilmektedir. Goriildiigii gibi optimize edilmis iirlin mevcut iiriine gore statik durum igin

yilizde on bes, dinamik durum i¢in yiizde on ii¢ artig saglanmuistir.

Cizelge 4.26. Optimum tasarim degiskenleri ve elde edilen kavrama katilik degerleri

Kavrama Katilik Degeri Statik Durum 6500 rpm devir altinda
Mevcut Uriin 525 N/mm 454 N/mm
En iyilenmis Uriin 604 N/mm 516 N/mm

Gergek testlere dayali olarak optimize edilmis modelle yapilan iyilestirmeler somut
olarak kanitlanmistir; ancak teorik ve gercek sonuglar arasindaki olasi sapma kaynaklari

gelecekteki arastirma alanlarindan olacaktir.

DOE Cizelge 3.10°da listelenen tiim tasarimlar FEM ve eniyileme algoritmasi
kullanilarak ¢alistirilir. FEM'den elde edilen amag¢ fonksiyon degerleri elde edilir. Bu
nedenle giivenilir bir FE modeli ¢ok 6nemlidir. Burada test edilen nihai tasarim, FE
simiilasyonu ile de elde edilmis ve test ile FE sonuglari arasinda minimum rulman yiki
degerlerinde yaklasik yiizde on iki'lik fark gozlemlenmistir. Bu fark makul kabul edilir
cinkiit FEM mesh ile ilgili bazi yaklagimlara onciilik eder ve test kosullari FE
simiilasyonunda tam olarak temsil edilemez. Ornegin, baski plakasi kapagi ve dayanak
halkalar1 bir miktar esneklige sahiptir, ancak diyaframin bu pargalarla temaslari, bu
parcalar rijitmis gibi kabul edilir. Bu pargalarin esnek olarak modellenmesi, her deney
i¢in ¢dzlim siiresini 6nemli 6lgiide artirabilir ve eniyileme siirecini hesaplama agisindan
cok maliyetli hale getirebilir. Her seyden Once, optiSlang'in parametre etkisi analizi,
diyaframin fizigi hakkinda fikir verir. Rulman yer degistirmesine gore serbest rulman
yiikii kayb1 ikinci i¢ yarigaptan (bkz. Sekil 3.33 B) 6nemli 6l¢iide etkilenir; burada yarigap
kiigiildiikge rulman kuvveti kayb1 da kiigiiliir. Bu rulman ayirma kuvveti kabartma
geometrisinden ziyade diyafram parmak geometrisinden giiclii bir sekilde etkilendigini
gosterir. Ote yandan, kabartma uzunlugu ve derinliginden etkilenen artan parmak katilig
ve kavrama katilig1 daha yiiksek kavrama yiikiine yol agar. Bunun sonucu olarak daha iyi

tork aktarimi1 ve daha iyi kavrama davranisi saglanir. Bu nedenle, optimize edilmis model
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mevcut modelle aynt hacmi kaplamasana ragmen dinamik kosullarda daha ytiksek ayirma
rulman kuvvetine sahiptir. Statik durumdaki rulman kuvveti azami motor devirlerini
iceren dinamik durumlarda neredeyse yar1 yariya azalir. Yiiksek hizli doniislerde
merkezkag etkileri diyaframi uygulanan kuvvet yoniinde iter ve bu da rulman kuvvetinde
daha fazla kayipla sonuglanir. Parmak katilig1 arttikga merkezkag kuvveti ayirma rulman
yiiklinli daha az etkiler. Bu dinamik durum i¢in ¢ok daha az rulman yiikii kaybi ile
sonuglanir. Yiiksek hizli doniisler i¢in daha iyi kavrama 6zellikleri saglanir. Bu durum
yeni tasarimi yiiksek hizlarda konforlu ve emniyetli siiriise onem verilen spor otomobil
modelleri i¢in daha iyi bir aday haline getirir. Parametre etki analizi ile birlikte, parmak
profili (ikinci i¢ yarigap) rulman yiik kaybi igin en etkili parametre, kabartma profili
(uzunluk ve derinlik) diyafram parmak ve kavrama katiligi i¢in en 6nemli parametre
olarak belirlenmistir. Bu calisma, gercek prototip testleri ile bunu benzersiz bir sekilde
dogrularken, daha iyi ve saglam bir iiriin tasarimi i¢in optimizasyon yaklagiminin

etkinligini gostermektedir.

4.4. Debriyaj Sisteminin Bir Boyutlu Modelinin Optimizasyon Sonuclari

Matlab ara yiiziinden gelistirilmis kir kurdu algoritmasinin ¢alistirilip bir boyutlu
modelde simiilasyonu gergeklestirildiginde eniyilenmis siirtinme torku degerleri

asagidaki gibidir.

Cizelge 4.27. Gelistirilmis kir kurdu algoritmasi ile eniyilenmis model parametreleri

Degisken o <
Sembolii Degisken Ad1 Deger
Im Motor Atalet Momenti (kg.m?) 0,03
Iv Volan Atalet Momenti (kg.m?) 0,13
Id Damper Atalet Momenti (kg.m?) 0,03
: ; 2
Ib Baski Komplesi Atalet Momenti (kg.m?) 0,055 Optimizasyon Alt
Al Damper agis1 1. Kademe (°derece) 4 ve Ust Limiti
A2 Damper acis1 2. Kademe (°derece) 25
A3 Damper agis1 3. Kademe (°derece) 35
K1 Damper yay katilig1 1. Kademe (Nm/°) 0,3
K2 Damper yay katilig1 2. Kademe (Nm/°) 6
K3 Damper yay katiligi 3. Kademe (Nm/®) 24
Degisken .. . Alt Ust
Sembolii | Degisken Adi Deger | |imit | Limit
H1 Damper Siirtiinme Momenti 1. Kademe (Nm) 3 1 3
H2 Damper Siirtinme Momenti 2. Kademe (Nm) 160 80 160
H3 Damper Siirtinme Momenti 3. Kademe (Nm) 180 180 240
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Motor titresimlerini soniimlemek icin gereken optimize edilmis damper egrisi asagidaki
gibidir.

500 . . . . . :

400
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200

Tork (Nm)

100

0 5 10 15 20 25 30 35
Acli (Derece)

Sekil 4.96. Optimize edilmis damper tork & ac1 egrisi.

Debriyaj sisteminin optimizasyonu sonucunda damper sisteminin eksi on dort derece ve
art1 yirmi alt1 derece arasinda calisarak pozitif bolgede iki yiiz otuz dért Nm ve negatif
bolgede yiiz dort Nm torka kadar soniimledigi sonucu g¢ikmugtir. Motor torku ile

soniimleme sonrasi tork arasindaki karakteristik asagidaki gibidir.

40 - - .,
—— Debriyaj Damperinin Sénimlemesi Sonucu Agisal Degisimi (Optimizasyon)

- - - Debriyaj Damperinin Sénumlemesi Sonucu Agisal Degigimi (Hedef)
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PRy

-30

Zaman (s)

Sekil 4.97. Hedeflenen soniimleme egrisi ile optimizasyon sonrasi ¢ikan egri arasindaki
uyum.
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Motordan olusan titresimleri debriyaj damper elemaninda soniimleme gergeklestirirken
damper yaklagik sifir nokta bir sn’lik kisimda yiiksek agisal yer degistirmeler gostererek
titresimleri soniimleyerek kararli hale gelmistir. Bu durum basarili bir ¢aligmay1 temsil

etmektedir.
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Sekil 4.98. Optimize edilmis damper ile soniimlenen tork.
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Sekil 4.99. Motor hizi ile damper hizlanmasi karakteristigi.
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Siirlicii anahtar1 ¢evirmesiyle mars motoru volanmi tahrik edip motorun g¢aligmasi ile
beraber debriyaj damper sistemi motordaki hiz1 vites kutusu giris miline titresimsiz bir
sekilde hiz1 ve torku transfer eder. Asagida vites kutusu giris mili hizinin séniimlenmis

sekilde transferi gortilmektedir.
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Sekil 4.100. Vites kutusu hizi ile damper hizlanmasi karakteristigi.

Burada motordan dalgali sekilde ¢ikan hiz karakteristiginin damper sonrasinda
dalgalanmanin kayboldugu net bir sekilde goriilmektedir. Bu durum motordan ¢ikan hizin
daha diizgliin bir sekilde vites kutusuna aktarildigini belirtmektedir. Bu calisma
sonucunda debriyaj damper sisteminin siirtiinme torku etkisi ile motordan vites kutusuna
titresimlerin soniimlenmesi optimizasyon algoritmasi kullanarak belirlendi ve bir boyutlu

simulasyon ile entegre edilerek dogrulandi.

155



5. SONUC

Bu c¢alismada kir kurdu algoritmasinin performansini iyilestirmek temel amagtir.
Algoritma performansini arttirmak i¢in mesafe kontrollii her kir kurdunun uyumunun en
iyi kir kurdunun uyumuna gore siiriiniin genel davranigina etkisi yeni popiilasyon
olusumuna eklenmistir. Popiilasyon olusumu igin alt ve iist sinirla arasinda kaotik
diizende degisken saglanarak siiriiniin ilk konum cesitliligindeki zayiflik giderilmistir.
Popiilasyon olusumu, popiilasyon giincellenmesi, levy ucus dagilimi prensibine gore
rassal sekilde parametrelendirilmis yeni dogan bireylerin dogusu, siiriiler arasinda
gecisler, bolgesel en iyi kir kurdunun aranmasinda kaotik diizende organize edilmistir.
Bu sayede algoritmanin bolgesel en iyi noktalarda takilmasi engellenerek erken
yakinsama problemi engellenip siirii igerisinde cesitlilik arttirilarak algoritma arama
uzay1 arttirtlip bilginin verimli kullanilmasi saglanmustir. Bu siiregte algoritmaya laplace
caprazlama stratejisine gore ikinci bir dogum o6liim prosesi eklenerek ¢oziim ¢esitliligi
arttirthp algoritma performansi arttirllmistir. Calismanin performansi arttirmak icin
laplace ¢aprazlama, uygunluk mesafe dengesi, levy ugus, kaotik haritalar ve kaotik yerel
arama stratejisi olmak tizere bes farkli stratejiden yararlanilmistir. Deneysel sonuglara
gore, GCOA, karakteristiginin giiglii kesif kabiliyeti gostermesi ve yerel optimizasyondan
kacinmasi nedeniyle standart COA'dan daha istiindiir. Bu karsilastirma, siirekli kiiresel
arama kabiliyeti ve giicli optimizasyon kabiliyeti nedeniyle GCOA'nin genel
performansinin en iyisi oldugunu ortaya koymaktadir. Bu stratejiler algoritma
olusumunda kullanilarak farkli bilesimdeki algoritmalar kisitsiz optimizasyon
problemleri i¢in karsilagtirnllmistir. Ayrica algoritma literatlirde siklikla kullanilan yirmi
¢ kisitsiz test fonksiyonu, literatiirde siklikla kullanilan on miihendislik problemi ve
debriyaj tasit elemanlarindan diyafram yayinin en iyileme problemi ile test edilmistir.
Sonuglar standart kir kurdu algoritmasina gore analiz edildiginde, gelistirilen
algoritmanin ¢oziim kalitesi ve saglamlig1 acisindan standart sapmalara dayali istatistiksel
verilere gore daha {istiin oldugu goriilmektedir. Problem boyutu arttikca arama alani
arttikca algoritma performansi azalmakta, ancak gelistirilmis algoritmanin performansi
standart algoritmaya gore istinliigiini korumaktadir. Elde edilen sonuglara gore
gelistirilen algoritmanin standart algoritmalardan daha i1yi performans gosterdigi ve

calismanin amacina ulastig1 goriilmektedir. Bu tez ¢alismasi ile literatiire etkin yeni bir
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teknige sahip algoritma kazandirilmistir. Cesitliligi yiiksek stratejiler ile tanitilan
gelistirmeler literatiir icin uygun oldugu gosterilmistir. Tasit debriyaj elemanlarindan
diyafram yayinin dinamik kosullardaki en iyi ayrilma rulman yiikii igin diyafram parmak
katilig1, kavrama katiligina ve geometrik limitlere baglh olarak en iyilenmistir. Diyafram
yaymin eniyilenmesi yiiksek motor devirleri altinda diyafram yayinin eksenel yer
degistirmesi sonucunda olusan diyafram ayrilma rulman yiikii i¢in gergeklestirilmistir.
En uygun tasarimin iiretilip test edilmesi sonrasinda iiretimde hali hazirda olan iirline gore
ylzde seksen iki iyilesme goriilmiistiir. Yapilan parametre analizi sonucunda diyafram
ayrilma yiikii i¢cin en etkili parametrenin parmak profili (ikinci i¢ yaricap) oldugu
goriilmiistiir. Gergek prototip testleri ile tasarim dogrulanirken, daha iyi ve saglam iiriin
tasarimlar i¢in eniyileme yaklasiminin etkinligini gostermektedir. Diyafram yayinin
yiiksek devir altindaki karakteristiginin eniyilenmesinin yaninda tasitlarin ¢aligtirilmasi
sirasinda motordan gelen titresimlerin soniimlenmesi amaciyla debriyaj damper
elemaninin siirtiinme torku karakteristikleri en iyilenmistir. Yapilan bu tez ¢aligsmasi ile
gelistirilmis kir kurdu algoritmasinin test problemleri ile dogrulanmasi ve tasit debriyaj
elemanlarinin  eniyilenmesi c¢alismalarina uygulanmasi ile mevcut elemanlarin
eniyilenerek yeniden tasarimlar1 yapilmistir. Onerilen bu yaklasim ile dinamik sartlar
altinda yiik davranisi ve araci ¢alistirma esnasinda soniimleme karakteristigi g6z oniinde
bulundurularak debriyaj elemanlarinin optimizasyonunda kullanilmistir. Gelistirilen
algoritma literatiirde ilk defa {iriin gelistirme ¢alismalarinda kullanilmistir. Bu ¢alismada
tasarim havuzu latin hiperkiip 6rnekleme metodu ile olusturulmustur. Optimizasyon
asamasindan sonra degerlerin bir boyutlu simiilasyon ile dogrulanmasi yapilmistir.
Sonuglara gore gelistirilmis algoritma standart algoritmalardan daha iyi performans

gosterdigi ve ¢alismanin amacina ulastigi agiktir.
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EKLER

EK 1 Kir Kurdu Optimizasyon Algoritmasina Dayali Algoritmalarin Sozde
Kodlar1

GCOAL1 “Kaotik tabanli kir kurdu optimizasyon algoritmasi sézde kodu”

1: Kontrol parametrelerini belirle (Iterasyon durdurma kriteri, siirii sayist, her siirtideki
kir kurdu sayisi, kaotik yerel arama stratejisi ¢esidi, deney sayisi, kaotik harita tipi,
¢Oziiniirlik).

2: Parametre degiskenlerinin alt ve tist sinirlarini kontrol et

3: Arama uzay1 icerisinde Nc kir kurtlu Np siirii sosyal popiilasyonu olustur

4: Her birey i¢in amag fonksiyonlarini ¢ikar

5: En iyi kar kurtlarini belirle

6: while (Np*Nc <Durdurma Kriteri)

7. for her p degerini siirii sayis1 kadar tekrarla

&: Siirliniin alfa kurdunu belirle

9: Siirliniin sosyal egilimini hesapla

10: for her ¢ degerini siirtideki kir kurdu sayis1 kadar tekrarla

19: Iki kir kurdunu kaotik olarak sec, Sosyal popiilasyonu alfa ve sosyal egilime

gore glincelle

20: Yeni sosyal popiilasyonun amag fonksiyonunu degerlendir

21: Eger yeni sonuglar eski sonucglardan iyiyse eski sonuglarin parametrelerin
iizerine yenilerini yaz

22: end for

23: Siirii igcinde dogum ve 6liim

23.1: Kriter hesapla yasam ve 6liim
23.2: Yeni bireyler olustur
23.3: ifyasam =1 then

23.4: Yeni dogan birey yasar ve yaslt bireyler oliir
23.5: elseif yasam > 1 then

23.6: Yeni dogan birey yasar ve en yash birey oliir
23.7: else

23.8:  Yeni dogan birey oliir

239: endif

23.10:  Populasyonu kaotik olarak giincelle

24: end for

25: Her iterasyon iki kir kurdu siiriileri arasinda kaotik olarak yer degistirir
26: Kir kurtlarinin yasini giincelle

27: Amagc fonksiyonu degerlendir

28: En iyi kir kurdunu giincelle

29: En 1yi kir kurdunu ve rastgele bir kir kurdunu seg

30: En iyi kir kurdunu daha iyi bir sonug varsa giincelle

31: end while

32: En iyi sonucu veren kir kurdu segilir.
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GCOA2 “Kaotik tabanli, kaotik bolgesel arama tabanli kir kurdu optimizasyon
algoritmasi s6zde kodu”

1: Kontrol parametrelerini belirle (Iterasyon durdurma kriteri, siirii sayist, her siirtideki
kir kurdu sayisi, kaotik yerel arama stratejisi ¢esidi, deney sayisi, kaotik harita tipi,
¢Oziiniirlik).
: Parametre degiskenlerinin alt ve iist sinirlarin1 kontrol et
: Arama uzay1 icerisinde Nc kir kurtlu Np siirii sosyal popiilasyonu olustur
: Her birey i¢in amag fonksiyonlarin ¢ikar
: En iyi kir kurtlari belirle.
: while (Np*Nc <Durdurma Kriteri)
for her p degerini siirli sayis1 kadar tekrarla
Siirliniin alfa kurdunu belirle
Siirliniin sosyal egilimini hesapla
for her ¢ degerini siiriideki kir kurdu sayis1 kadar tekrarla
Iki kir kurdunu kaotik olarak sec, Sosyal popiilasyonu alfa ve sosyal egilime
gore kaotik olarak giincelle
Yeni sosyal popiilasyonun amag fonksiyonunu degerlendir
Eger yeni sonugclar eski sonuglardan iyiyse eski sonuglarin parametrelerin
iizerine yenilerini yaz
22:  end for
23: Siirti i¢inde dogum ve 6lim
23.1: Kiriter hesapla yasam ve 6liim
23.2: Yeni bireyler olustur
23.3: ifyasam =1 then
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23.4: Yeni dogan birey yasar ve yash bireyler oliir
23.5: elseif yasam > 1 then

23.6: Yeni dogan birey yasar ve en yasl birey oliir
23.7: else

23.8:  Yeni dogan birey oliir

239: endif

23.10:  Populasyonu kaotik olarak giincelle

24: end for

25: Her iterasyon iki kir kurdu siiriileri arasinda kaotik olarak yer degistirir
26: Kir kurtlarinin yasini giincelle

27: Amag fonksiyonu degerlendir

28: En 1yi1 kir kurdunu giincelle

29: En 1iyi kir kurdunu ve rastgele bir kir kurdunu se¢

30: En 1yi kir kurdunu daha 1yi bir sonug varsa giincelle

31: Kaotik bolgesel arama iglemi uygula

32: end while

33: En iyi sonucu veren kir kurdu segilir.

GCOA3 “Kaotik bolgesel arama tabanli kir kurdu optimizasyon algoritmasi sézde kodu”
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1: Kontrol parametrelerini belirle (Iterasyon durdurma kriteri, siirii sayisi, her siirtideki
kir kurdu sayisi, kaotik yerel arama stratejisi ¢esidi, deney sayisi, kaotik harita tipi,
¢Oziintirlik).

2: Parametre degiskenlerinin alt ve iist sinirlarini kontrol et
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: Arama uzayi igerisinde Nc¢ kir kurtlu Np siirii sosyal popiilasyonu olustur
: Her birey i¢in amag fonksiyonlarini ¢ikar

: En 1yi kir kurtlarini belirle.

: while (Np*Nc <Durdurma Kriteri)

for her p degerini siirii sayis1 kadar tekrarla
Siiriiniin alfa kurdunu belirle
Stiriiniin sosyal egilimini hesapla
for her ¢ degerini siiriideki kir kurdu sayis1 kadar tekrarla
Iki kir kurdunu kaotik olarak sec, Sosyal popiilasyonu alfa ve sosyal egilime
gore giincelle
Yeni sosyal popiilasyonun amag fonksiyonunu degerlendir
Eger yeni sonuglar eski sonuglardan iyiyse eski sonuglarin parametrelerin
iizerine yenilerini yaz
end for
Siirli i¢inde dogum ve Sliim

23.1: Kriter hesapla yasam ve oliim.
23.2: Yeni bireyler olustur
23.3: ifyasam =1 then

23.4: Yeni dogan birey yasar ve yasli bireyler 6liir

23.5: elseif yasam > 1 then

23.6: Yeni dogan birey yasar ve en yagl birey oliir

23.7: else

23.8:  Yeni dogan birey oliir

239: endif

23.10: Populasyonu kaotik olarak giincelle

24: end for

25: Her iterasyon iki kir kurdu siiriileri arasinda kaotik olarak yer degistirir

26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:

Kir kurtlarinin yasini giincelle.
Amag fonksiyonu degerlendir.
En iyi kir kurdunu giincelle.
En 1yi kir kurdunu ve rastgele bir kir kurdunu seg
En iyi kir kurdunu daha iyi bir sonug varsa giincelle
Kaotik bolgesel arama islemi uygula (Algoritma kaotik bolgesel arama)
end while
En iyi sonucu veren kir kurdu segilir.

GCOAS “Uygunluk uzaklik dengeli, levy ugusu tabanli kir kurdu optimizasyon
algoritmas1 s6zde kodu”
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1: Kontrol parametrelerini belirle (Iterasyon durdurma kriteri, siirli sayisi, her siirtideki
kir kurdu sayisi, kaotik yerel arama stratejisi ¢esidi, deney sayisi, kaotik harita tipi,
¢Oziintirlik).

2: Parametre degiskenlerinin alt ve iist sinirlarini kontrol et

3: Arama uzayi igerisinde Nc kir kurtlu Np siirli sosyal popiilasyonu olustur

4: Her birey i¢in amag fonksiyonlarini ¢ikar

5: En iyi kar kurtlarini belirle.

6: while (Np*Nc < Durdurma Kriteri)

7: for her p degerini siirii sayis1 kadar tekrarla

8: Siirliniin alfa kurdunu belirle

9: Stiriiniin sosyal egilimini uygunluk uzaklik dengesine gore hesapla

(Algoritma FDB)

10: for her ¢ degerini siiriideki kir kurdu sayis1 kadar tekrarla

11: Sosyal popiilasyonu alfa ve sosyal egilime gore giincelle

12: Yeni sosyal popiilasyonun amag fonksiyonunu degerlendir

13: Eger yeni sonuglar eski sonuglardan iyiyse eski sonuglarin parametrelerin
tizerine yenilerini yaz

14: end for

15: Siirli i¢inde dogum ve 6liim

15.1 : Kriter hesapla yasam ve oliim.
15.2: Levy ucus teoremine gore yeni bireyler olustur (Algoritma Levy)
15.3: if yasam =1 then

15.4: Yeni dogan birey yasar ve yasli bireyler 6liir
15.5:  elseif yasam > 1 then

15.6: Yeni dogan birey yasar ve en yagh birey oliir
15.7: else

15.8:  Yeni dogan birey oOliir

159: endif

16: end for

17: Her iterasyon iki kir kurdu siiriileri arasinda yer degistirir
18: Kir kurtlarinin yagini giincelle.

19: Amag fonksiyonu degerlendir.

20: En 1y1 kir kurdunu giincelle.

21: En 1yi kir kurdunu ve rastgele bir kir kurdunu se¢

22: En iyi kir kurdunu daha iyi bir sonug varsa giincelle

23: end while

24: En iyi sonucu veren kir kurdu segilir.

GCOAG®6 “Kaotik tabanli, laplace dagilimli, kaotik bolgesel aramali, uygunluk uzaklik
dengeli, levy ugusu tabanl kir kurdu optimizasyon algoritmasi s6zde kodu”
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1: Kontrol parametrelerini belirle (Iterasyon durdurma kriteri, siirii sayist, her siirtideki
kir kurdu sayisi, kaotik yerel arama stratejisi ¢esidi, deney sayisi, kaotik harita tipi,
¢Oziiniirlik).

2: Parametre degiskenlerinin alt ve st sinirlarini kontrol et

3: Arama uzay1 icerisinde Nc kir kurtlu Np siirii sosyal popiilasyonu olustur

4: Her birey i¢in amag fonksiyonlarini ¢ikar

5: En iyi kar kurtlarini belirle.

6: while (Np*Nc < Durdurma Kriteri)

7:  for her p degerini siirii sayis1 kadar tekrarla

8: Siirliniin alfa kurdunu belirle

9: Siirliniin sosyal egilimini uygunluk uzaklik dengesine gore hesapla

(Algoritma FDB)

10: for her ¢ degerini siiriideki kir kurdu sayis1 kadar tekrarla

11: Iki kir kurdunu kaotik olarak sec, Sosyal popiilasyonu alfa ve sosyal egilime
gore kaotik olarak giincelle

12: Yeni sosyal popiilasyonun amag fonksiyonunu degerlendir

13: Eger yeni sonuglar eski sonuglardan iyiyse eski sonuglarin parametrelerin
iizerine yenilerini yaz

14: end for

15: Siirli i¢inde dogum ve 6liim

16.1 : Kriter hesapla yasam ve oliim.

16.2 : Levy ucus teoremine gore kaotik yeni bireyler olustur (Algoritma Levy)
16.3: if yasam =1 then

16.4 : Yeni dogan birey yasar ve yasli bireyler 6liir

16.5: elseif yasam > 1 then

16.6 : Yeni dogan birey yasar ve en yagh birey oliir

16.7: else

16.8:  Yeni dogan birey Oliir

16.9: endif

16.10:  Populasyonu kaotik olarak giincelle

17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:

end for
Her iterasyon iki kir kurdu siirtileri arasinda kaotik olarak yer degistirir
Kir kurtlarinin yagini giincelle.
Amag fonksiyonu degerlendir.
En iyi kir kurdunu giincelle.
En 1yi kir kurdunu ve rastgele bir kir kurdunu seg
Laplace ¢aprazlama teoremini uygula (Algoritma Laplace caprazlama)
En iyi kir kurdunu daha 1y1 bir sonug varsa giincelle
Kaotik bolgesel arama iglemi uygula (Algoritma kaotik bdlgesel arama)
end while
En iyi sonucu veren kir kurdu segilir.

GCOA 7 “Laplace dagilimli kir kurdu optimizasyon algoritmasi sézde kodu”

1: Kontrol parametrelerini belirle (Iterasyon durdurma kriteri, siirii sayisi, her stirtideki
kir kurdu sayisi, kaotik yerel arama stratejisi ¢esidi, deney sayisi, kaotik harita tipi,
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¢Oziiniirlik).

2: Parametre degiskenlerinin alt ve ist sinirlarini kontrol et

3: Arama uzay1 icerisinde Nc kir kurtlu Np siirii sosyal popiilasyonu olustur

4: Her birey i¢in amag fonksiyonlarini ¢gikar

5: En iyi kar kurtlarini belirle.

6: while (Np*Nc <Durdurma Kriteri)

7:  for her p degerini siirii sayis1 kadar tekrarla

8: Siiriiniin alfa kurdunu belirle

9: Siirliniin sosyal egilimini hesapla

10: for her ¢ degerini siiriideki kir kurdu sayisi kadar tekrarla

11: Sosyal popiilasyonu alfa ve sosyal egilime gore gilincelle

12: Yeni sosyal popiilasyonun amag fonksiyonunu degerlendir

13: Eger yeni sonuglar eski sonuglardan iyiyse eski sonuglarin parametrelerin
iizerine yenilerini yaz

14: end for

15: Siirli i¢inde dogum ve 6liim

15.1 : Kriter hesapla yasam ve oliim.
15.2: Yeni bireyler olustur
15.3: if yasam =1 then

15.4: Yeni dogan birey yasar ve yasli bireyler 6liir
155: elseif yasam > 1 then

15.6: Yeni dogan birey yasar ve en yash birey oliir
15.7: else

15.8:  Yeni dogan birey oliir

159: endif

16: end for

17: Her iterasyon iki kir kurdu siiriileri arasinda yer degistirir

18: Kir kurtlarinin yagini giincelle.

19: Amag fonksiyonu degerlendir.

20: En 1y1 kir kurdunu giincelle.

21: En 1yi kir kurdunu ve rastgele bir kir kurdunu se¢

22: Laplace caprazlama teoremini uygula (Algoritma Laplace caprazlama)
23: En 1yi kir kurdunu daha iyi bir sonug varsa giincelle

24: end while

25: En 1yi sonucu veren kir kurdu segilir.

GCOAS “Kaotik tabanli, laplace dagilimli, uygunluk uzaklik dengeli, levy ugusu tabanl
kir kurdu optimizasyon algoritmasi s6zde kodu”

1: Kontrol parametrelerini belirle (Iterasyon durdurma kriteri, siirii sayisi, her stirtideki
kir kurdu sayisi, kaotik yerel arama stratejisi ¢esidi, deney sayisi, kaotik harita tipi,
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¢Oziiniirlik).

2: Parametre degiskenlerinin alt ve ist sinirlarini kontrol et

3: Arama uzay1 icerisinde Nc kir kurtlu Np siirii sosyal popiilasyonu olustur
4: Her birey i¢in amag fonksiyonlarini ¢gikar

5: En iyi kar kurtlarini belirle.

6: while (Np*Nc < Durdurma Kriteri)

7:  for her p degerini siirii sayis1 kadar tekrarla

8: Siirliniin alfa kurdunu belirle

9: Siirliniin sosyal egilimini uygunluk uzaklik dengesine gore hesapla

(Algoritma FDB)

10: for her ¢ degerini siiriideki kir kurdu sayis1 kadar tekrarla

11: Iki kir kurdunu kaotik olarak sec, Sosyal popiilasyonu alfa ve sosyal egilime
gore kaotik olarak giincelle

12: Yeni sosyal popiilasyonun amag fonksiyonunu degerlendir

13: Eger yeni sonuglar eski sonuglardan iyiyse eski sonuglarin parametrelerin
lizerine yenilerini yaz

15: Siirti i¢inde dogum ve 6lim

16.1 : Kriter hesapla yasam ve oliim.

16.2 : Levy ucus teoremine gore kaotik yeni bireyler olustur (Algoritma Levy)
16.3: if yasam =1 then

16.4 : Yeni dogan birey yasar ve yash bireyler 6liir

16.5: elseif yasam > 1 then

16.6 : Yeni dogan birey yasar ve en yagl birey oliir

16.7: else

16.8 :  Yeni dogan birey oliir

16.9: endif

16.10:  Populasyonu kaotik olarak giincelle

17:
18:
19:
20:
21:

22

end for
Her iterasyon iki kir kurdu siiriileri arasinda kaotik olarak yer degistirir
Kir kurtlarin yagim giincelle.

Amag fonksiyonu degerlendir.

En 1yi kir kurdunu giincelle.

: En 1y1 kir kurdunu ve rastgele bir kir kurdunu seg
23:
24:
25:
26:

Laplace caprazlama teoremini uygula (Algoritma Laplace ¢aprazlama)
En iyi kir kurdunu daha iyi bir sonug varsa giincelle

end while

En iyi sonucu veren kir kurdu segilir.

GCOAS9 “Laplace dagilimli, uygunluk uzaklik dengeli, levy ugusu tabanl kir kurdu
optimizasyon algoritmasi s6zde kodu”

1: Kontrol parametrelerini belirle (Iterasyon durdurma kriteri, siirii sayisi, her siirtideki
kir kurdu sayisi, kaotik yerel arama stratejisi ¢esidi, deney sayisi, kaotik harita tipi,
¢Oziiniirlik).
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2: Parametre degiskenlerinin alt ve iist sinirlarini kontrol et

3: Arama uzayi igerisinde Nc¢ kir kurtlu Np siirli sosyal popiilasyonu olustur

4: Her birey i¢in amag fonksiyonlarini ¢ikar

5: En iyi kar kurtlarini belirle.

6: while (Np*Nc < Durdurma Kriteri)

7:  for her p degerini siirii sayis1 kadar tekrarla

8: Siirliniin alfa kurdunu belirle

9: Stiriiniin sosyal egilimini uygunluk uzaklik dengesine gore hesapla

(Algoritma FDB)

10: for her ¢ degerini siiriideki kir kurdu sayisi kadar tekrarla

11: Sosyal popiilasyonu alfa ve sosyal egilime gore gilincelle

12: Yeni sosyal popiilasyonun amag fonksiyonunu degerlendir

13: Eger yeni sonuglar eski sonuglardan iyiyse eski sonuglarin parametrelerin
iizerine yenilerini yaz

14: end for

15: Siirli i¢inde dogum ve 6liim

15.1 : Kriter hesapla yasam ve oliim.
15.2: Levy ucus teoremine gore yeni bireyler olustur (Algoritma Levy)
15.3: if yasam =1 then

15.4: Yeni dogan birey yasar ve yasli bireyler 6liir
155: elseif yasam > 1 then

15.6: Yeni dogan birey yasar ve en yash birey oliir
15.7: else

15.8:  Yeni dogan birey oliir

159: endif

16: end for

17: Her iterasyon iki kir kurdu siiriileri arasinda yer degistirir

18: Kir kurtlarinin yagini giincelle.

19: Amag fonksiyonu degerlendir.

20: En 1y1 kir kurdunu giincelle.

21: En 1yi kir kurdunu ve rastgele bir kir kurdunu se¢

22: Laplace caprazlama teoremini uygula (Algoritma Laplace caprazlama)
23: En 1yi kir kurdunu daha iyi bir sonug varsa giincelle

24: end while

25: En 1yi sonucu veren kir kurdu segilir.

GCOA10 “Laplace dagilimli, karsit tabanli kaotik kir kurdu optimizasyon algoritmasi
sozde kodu”
1: Kontrol parametrelerini belirle (Iterasyon durdurma kriteri, siirii sayisi, her stirtideki
kir kurdu sayisi, kaotik yerel arama stratejisi ¢esidi, deney sayisi, kaotik harita tipi,
¢Oziiniirlik).
2: Parametre degiskenlerinin alt ve iist sinirlarin1 kontrol et
: Arama uzay1 igerisinde Nc kir kurtlu Np siirii sosyal popiilasyonu olustur
: Her birey i¢in amag fonksiyonlarini ¢ikar
: En iyi kir kurtlari belirle.
: while (Np*Nc <Durdurma Kriteri)
for her p degerini siirli sayis1 kadar tekrarla
Siirtiniin alfa kurdunu belirle
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9: Siirliniin sosyal egilimini hesapla

10:  for her x degerini siirii sayis1 kadar devam ettir

11: for her y degerini her siiriideki kir kurdu sayis1 kadar devam ettir

12: st siir1 kir kurdu sosyal durumuna gore daralt

13: alt sinir1 kir kurdu sosyal durumuna gore daralt

14: tiim stiriideki alfa kir kurtlarina gore sigmoid fonksiyonu olustur ve esik

degeri belirle

15:  end

16: end

17:  Siiriiniin aday ¢oziimlerini ters yonde ara ve faydali ise aday ¢6ziim olarak al.

(Algoritma OBL)

18: for her ¢ degerini siiriideki kir kurdu sayisi kadar tekrarla

19: Iki kir kurdunu kaotik olarak sec, Sosyal popiilasyonu alfa ve sosyal egilime
gore kaotik olarak giincelle

20: Yeni sosyal popiilasyonun amag fonksiyonunu degerlendir

21: Eger yeni sonugclar eski sonuglardan iyiyse eski sonuglarin parametrelerin
iizerine yenilerini yaz

22: end for

23: Siirti i¢inde dogum ve 6lim

23.1: Kiriter hesapla yasam ve oliim.

23.2: Yeni bireyler olustur

23.3: ifyasam =1 then

23.4: Yeni dogan birey yasar ve yash bireyler oliir

23.5: elseif yasam > 1 then

23.6: Yeni dogan birey yasar ve en yagl birey oliir

23.7: else

23.8:  Yeni dogan birey oliir

239: endif

23.10:  Populasyonu kaotik olarak giincelle

24:  end for

25: Her iterasyon iki kir kurdu siiriileri arasinda kaotik olarak yer degistirir
26: Kir kurtlariin yasimi giincelle.

27: Amag fonksiyonu degerlendir.

28: En 1y1 kir kurdunu giincelle.

29: En 1yi kir kurdunu ve rastgele bir kir kurdunu se¢

30: Laplace caprazlama teoremini uygula (Algoritma Laplace ¢aprazlama)
31: En iyi kir kurdunu daha iyi bir sonug varsa giincelle

32: end while

33: En iyi sonucu veren kir kurdu segilir.

GCOA11 “Kaotik tabanli, Laplace dagilimli, karsit tabanli, kaotik bolgesel aramali,
uygunluk uzaklik dengeli, levy ugus tabanli kir kurdu optimizasyon algoritmasi sdzde

kodu’

9

1: Kontrol parametrelerini belirle (Iterasyon durdurma kriteri, siirli sayisi, her siirtideki
kir kurdu sayisi, kaotik yerel arama stratejisi ¢esidi, deney sayisi, kaotik harita tipi,
¢Oziiniirlik).
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: Parametre degiskenlerinin alt ve iist sinirlarini kontrol et
: Arama uzayi igerisinde Nc¢ kir kurtlu Np siirii sosyal popiilasyonu olustur
: Her birey i¢in amag fonksiyonlarini ¢ikar
: En 1yi kir kurtlarini belirle.
: while (Np*Nc <Durdurma Kriteri)
for her p degerini siirii sayis1 kadar tekrarla
Siiriiniin alfa kurdunu belirle
Stiriiniin sosyal egilimini uygunluk uzaklik dengesine gore hesapla
(Algoritma FDB )
10:  for her x degerini siirii sayis1 kadar devam ettir
11: for her y degerini her siiriideki kir kurdu sayis1 kadar devam ettir
12: iist siir1 kir kurdu sosyal durumuna gore daralt
13: alt sinir1 kir kurdu sosyal durumuna gore daralt
14: tiim stirtideki alfa kir kurtlarina gore sigmoid fonksiyonu olustur ve esik
degeri belirle
15: end
16: end
17:  Siiriiniin aday ¢oziimlerini ters yonde ara ve faydali ise aday ¢6ziim olarak al.
(Algoritma OBL)

18: for her ¢ degerini siiriideki kir kurdu sayis1 kadar tekrarla

19: Iki kir kurdunu kaotik olarak sec, Sosyal popiilasyonu alfa ve sosyal egilime

gore kaotik olarak giincelle

20: Yeni sosyal popiilasyonun amag fonksiyonunu degerlendir

21: Eger yeni sonugclar eski sonucglardan iyiyse eski sonuglarin parametrelerin
iizerine yenilerini yaz

22: end for

23: Siirti i¢inde dogum ve 6lim

23.1: Kiriter hesapla yasam ve olim.
23.2 . Levy ucus teoremine gore kaotik yeni bireyler olustur (Algoritma Levy)
23.3: ifyasam =1 then

23.4: Yeni dogan birey yasar ve yasl bireyler oliir
23.5: elseif yasam > 1 then

23.6: Yeni dogan birey yasar ve en yasl birey oliir
23.7: else

23.8:  Yeni dogan birey oliir

239: endif

23.10:  Populasyonu kaotik olarak giincelle

24: end for

25: Her iterasyon iki kir kurdu siiriileri arasinda kaotik olarak yer degistirir
26: Kir kurtlarin yasin giincelle.

27: Amag fonksiyonu degerlendir.

28: En 1yi kir kurdunu giincelle.

29: En 1iyi kir kurdunu ve rastgele bir kir kurdunu se¢

30: Laplace caprazlama teoremini uygula (Algoritma Laplace ¢aprazlama)
31: En iyi kir kurdunu daha iyi bir sonug varsa giincelle

32: Kaotik bolgesel arama islemi uygula (Algoritma kaotik bolgesel arama)
33: end while

34: En iyi sonucu veren kir kurdu secilir.
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GCOA12 “Laplace dagilimli, karsit tabanli kir kurdu optimizasyon algoritmasi sdzde
kodu”

1: Kontrol parametrelerini belirle (Iterasyon durdurma kriteri, siirii sayisi, her siirtideki
kir kurdu sayisi, kaotik yerel arama stratejisi ¢esidi, deney sayisi, kaotik harita tipi,
¢Oziiniirlik).

2: Parametre degiskenlerinin alt ve tist sinirlarini kontrol et

3: Arama uzayi icerisinde Nc kir kurtlu Np siirii sosyal popiilasyonu olustur

4: Her birey i¢in amag fonksiyonlarini ¢gikar

5: En iyi kar kurtlarini belirle.

6: while (Np*Nc <Durdurma Kriteri)

7. for her p degerini siirii sayis1 kadar tekrarla

8: Siirliniin alfa kurdunu belirle

9: Siirliniin sosyal egilimini hesapla

10:  for her x degerini siirii sayisi kadar devam ettir

11: for her y degerini her siiriideki kir kurdu sayis1 kadar devam ettir

12: iist sinir1 kir kurdu sosyal durumuna gore daralt

13: alt sinir1 kir kurdu sosyal durumuna gore daralt

14: tiim stirtideki alfa kir kurtlarina gore sigmoid fonksiyonu olustur ve esik

degeri belirle

15: end

16:  end

17:  Siiriiniin aday ¢oziimlerini ters yonde ara ve faydali ise aday ¢6ziim olarak al.

(Algoritma OBL)

18: for her ¢ degerini siiriideki kir kurdu sayis1 kadar tekrarla

19: Sosyal popiilasyonu alfa ve sosyal egilime gore giincelle

20: Yeni sosyal popiilasyonun amag fonksiyonunu degerlendir

21: Eger yeni sonuglar eski sonuglardan iyiyse eski sonuglarin parametrelerin
iizerine yenilerini yaz

22: end for

23: Siirii iginde dogum ve 6liim

23.1: Kriter hesapla yasam ve oliim.
23.2: Yeni bireyler olustur
23.3: ifyasam =1 then

23.4: Yeni dogan birey yasar ve yaslt bireyler oliir
23.5: elseif yasam > 1 then

23.6: Yeni dogan birey yasar ve en yagh birey oliir
23.7: else

23.8:  Yeni dogan birey Oliir

239: endif

24: end for

25: Her iterasyon iki kir kurdu siiriileri arasinda yer degistirir

26: Kir kurtlarin yasin giincelle.

27: Amag fonksiyonu degerlendir.

28: En 1yi kir kurdunu giincelle.

29: En 1iyi kir kurdunu ve rastgele bir kir kurdunu se¢

30: Laplace caprazlama teoremini uygula (Algoritma Laplace ¢aprazlama)
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31: En iyi kir kurdunu daha iyi bir sonug varsa giincelle
32: end while
33: En iyi sonucu veren kir kurdu segilir.

GCOA13 “Laplace dagilimli, karsit tabanli, uygunluk uzaklik dengeli, levy ugusu tabanlt
kaotik kir kurdu optimizasyon algoritmasi s6zde kodu”

1: Kontrol parametrelerini belirle (Iterasyon durdurma kriteri, siirii sayisi, her siiriideki
kir kurdu sayisi, kaotik yerel arama stratejisi ¢esidi, deney sayisi, kaotik harita tipi,
¢Oziintirlik).

2: Parametre degiskenlerinin alt ve iist sinirlarini kontrol et

3. Arama uzay1 icerisinde Nc kir kurtlu Np siirii sosyal popiilasyonu olustur

4: Her birey i¢in amag fonksiyonlarini ¢ikar

5: En iyi kar kurtlarini belirle.

6: while (Np*Nc <Durdurma Kriteri)

7:  for her p degerini siirii sayis1 kadar tekrarla

8: Siirliniin alfa kurdunu belirle

9: Siirliniin sosyal egilimini uygunluk uzaklik dengesine gore hesapla

(Algoritma FDB )

10: for her ¢ degerini siiriideki kir kurdu sayis1 kadar tekrarla

11: Iki kir kurdunu kaotik olarak sec, Sosyal popiilasyonu alfa ve sosyal egilime
gore kaotik giincelle

12: Yeni sosyal popiilasyonun amag fonksiyonunu degerlendir

13: Eger yeni sonugclar eski sonuglardan iyiyse eski sonuglarin parametrelerin
iizerine yenilerini yaz

14: end for

15: Siirti i¢inde dogum ve 6lim

15.1 : Kiriter hesapla yasam ve oliim.
15.2: Levy ugus teoremine gore yeni bireyler olustur (Algoritma Levy)
15.3: if yagsam =1 then

15.4: Yeni dogan birey yasar ve yasl bireyler oliir
155: elseif yasam > 1 then

15.6: Yeni dogan birey yasar ve en yasl birey oliir
15.7: else

15.8:  Yeni dogan birey Sliir

159: endif

16.10:  Populasyonu kaotik olarak giincelle

16: end for

17: Her iterasyon iki kir kurdu siiriileri arasinda kaotik yer degistirir

18: Kur kurtlarinin yagini giincelle.

19: Amag fonksiyonu degerlendir.

20: En 1y1 kir kurdunu giincelle.

21: En 1yi kir kurdunu ve rastgele bir kir kurdunu se¢

22: Laplace caprazlama teoremini uygula (Algoritma Laplace caprazlama)
23: En iyi kir kurdunu daha iyi bir sonug varsa giincelle

24: end while

25: En iyi sonucu veren kir kurdu segilir.
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GCOA14 “Laplace dagilimli, karsit tabanli, uygunluk uzaklik dengeli, levy ugusu tabanlt
kir kurdu optimizasyon algoritmasi s6zde kodu”

1: Kontrol parametrelerini belirle (Iterasyon durdurma kriteri, siirii sayisi, her siirtideki
kir kurdu sayisi, kaotik yerel arama stratejisi ¢esidi, deney sayisi, kaotik harita tipi,
¢Oziintirlik).
2: Parametre degiskenlerinin alt ve iist sinirlarini kontrol et
: Arama uzayi igerisinde Nc¢ kir kurtlu Np siirii sosyal popiilasyonu olustur
: Her birey i¢in amag fonksiyonlarini ¢ikar
: En 1yi kir kurtlarini belirle.
: while (Np*Nc <Durdurma Kriteri)
for her p degerini siirii sayis1 kadar tekrarla
Siirtiniin alfa kurdunu belirle
Siirliniin sosyal egilimini uygunluk uzaklik dengesine gore hesapla
(Algoritma FDB )

10: for her ¢ degerini siiriideki kir kurdu sayis1 kadar tekrarla

11: Sosyal popiilasyonu alfa ve sosyal egilime gore giincelle

12: Yeni sosyal popiilasyonun amag fonksiyonunu degerlendir

13: Eger yeni sonuglar eski sonuglardan iyiyse eski sonuglarin parametrelerin
iizerine yenilerini yaz

14: end for

15: Siirli iginde dogum ve Sliim

15.1 : Kriter hesapla yasam ve oliim.
15.2: Levy ucus teoremine gore yeni bireyler olustur (Algoritma Levy)
15.3: if yasam =1 then

15.4: Yeni dogan birey yasar ve yaslt bireyler oliir
155:  elseif yasam > 1 then

15.6: Yeni dogan birey yasar ve en yash birey oliir
15.7: else

15.8:  Yeni dogan birey oliir

159: endif

16: end for

17: Her iterasyon iki kir kurdu siiriileri arasinda yer degistirir

18: Kir kurtlarinin yasini giincelle.

19: Amag fonksiyonu degerlendir.

20: En 1y1 kir kurdunu giincelle.

21: En 1yi kir kurdunu ve rastgele bir kir kurdunu se¢

22: Laplace ¢aprazlama teoremini uygula (Algoritma Laplace ¢aprazlama)
23: En 1iyi kir kurdunu daha iyi bir sonug varsa giincelle

24: end while

25: En 1yi sonucu veren kir kurdu segilir.

GCOAI1S5 “Laplace dagilimli, karsit tabanli, levy ucusu tabanli kaotik kir kurdu
optimizasyon algoritmasi sdzde kodu”

1: Kontrol parametrelerini belirle (Iterasyon durdurma kriteri, siirii sayisi, her stirtideki
kir kurdu sayisi, kaotik yerel arama stratejisi ¢esidi, deney sayisi, kaotik harita tipi,
¢Oziiniirlik).

2: Parametre degiskenlerinin alt ve iist sinirlarini kontrol et
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15:

: Arama uzay1 icerisinde Nc kir kurtlu Np siirii sosyal popiilasyonu olustur
: Her birey i¢in amag fonksiyonlarin ¢ikar

: En iyi kir kurtlari belirle.

: while (Np*Nc <Durdurma Kriteri)

for her p degerini siirli sayis1 kadar tekrarla
Siirliniin alfa kurdunu belirle
Siirliniin sosyal egilimini hesapla
for her ¢ degerini siiriideki kir kurdu sayisi kadar tekrarla
Iki kir kurdunu kaotik olarak sec, Sosyal popiilasyonu alfa ve sosyal egilime
gore kaotik olarak giincelle
Yeni sosyal popiilasyonun amag fonksiyonunu degerlendir
Eger yeni sonuglar eski sonuglardan iyiyse eski sonuglarin parametrelerin
iizerine yenilerini yaz
end for
Siirti i¢inde dogum ve 6lim

15.1 : Kriter hesapla yasam ve oliim.

15.2: Levy ucus teoremine gore yeni bireyler olustur (Algoritma Levy)
15.3: if yasam =1 then

15.4: Yeni dogan birey yasar ve yash bireyler 6liir

155:  elseif yasam > 1 then

15.6: Yeni dogan birey yasar ve en yagl birey oliir

15.7: else

15.8:  Yeni dogan birey Oliir

159: endif

15.10:  Populasyonu kaotik olarak giincelle

16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:

23

end for
Her iterasyon iki kir kurdu siiriileri arasinda kaotik olarak yer degistirir
Kir kurtlarmin yagim giincelle.

Amag fonksiyonu degerlendir.

En 1yi kir kurdunu giincelle.

En iyi kir kurdunu ve rastgele bir kir kurdunu seg

Laplace caprazlama teoremini uygula (Algoritma Laplace ¢aprazlama)

: En 1yi kir kurdunu daha 1iyi bir sonug varsa giincelle
24:
25:

end while
En iyi sonucu veren kir kurdu segilir.

GCOA16 “Karsit tabanli, kaotik bolgesel arama tabanli kir kurdu optimizasyon
algoritmasi s6zde kodu”

1: Kontrol parametrelerini belirle (Iterasyon durdurma kriteri, siirii sayisi, her stirtideki
kir kurdu sayisi, kaotik yerel arama stratejisi ¢esidi, deney sayisi, kaotik harita tipi,
¢Oziiniirlik).

2: Parametre degiskenlerinin alt ve iist sinirlarini kontrol et

: Arama uzay1 igerisinde Nc kir kurtlu Np siirii sosyal popiilasyonu olustur
: Her birey i¢in amag fonksiyonlarini ¢ikar

: En iyi kir kurtlari belirle.

: while (Np*Nc <Durdurma Kriteri)

for her p degerini siirii sayis1 kadar tekrarla
Siirtiniin alfa kurdunu belirle
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9: Siirliniin sosyal egilimini hesapla
10:  for her x degerini siirii sayis1 kadar devam ettir

11: for her y degerini her siiriideki kir kurdu sayis1 kadar devam ettir

12: ist siir1 kir kurdu sosyal durumuna gore daralt

13: alt sinir1 kir kurdu sosyal durumuna gore daralt

14: tiim stiriideki alfa kir kurtlarina gore sigmoid fonksiyonu olustur ve esik
degeri belirle

15: end

16: end

17:  Siiriiniin aday ¢oziimlerini ters yonde ara ve faydali ise aday ¢6ziim olarak al.
(Algoritma OBL)

18: for her ¢ degerini siiriideki kir kurdu sayisi kadar tekrarla

19: Iki kir kurdunu kaotik olarak sec, Sosyal popiilasyonu alfa ve sosyal egilime
gore kaotik olarak giincelle

20: Yeni sosyal popiilasyonun amag fonksiyonunu degerlendir

21: Eger yeni sonugclar eski sonuglardan iyiyse eski sonuglarin parametrelerin

tizerine yenilerini yaz

22:  end for

23: Siirti i¢inde dogum ve 6lim

23.1: Kiriter hesapla yasam ve 6liim
23.2: Yeni bireyler olustur
23.3: ifyasam =1 then

23.4: Yeni dogan birey yasar ve yash bireyler 6liir
23.5: elseif yasam > 1 then

23.6: Yeni dogan birey yasar ve en yagl birey oliir
23.7: else

23.8:  Yeni dogan birey oliir

239: endif

23.10:  Populasyonu kaotik olarak giincelle

24: end for

25: Her iterasyon iki kir kurdu siiriileri arasinda kaotik olarak yer degistirir
26: Kir kurtlariin yasimi giincelle.

27: Amag fonksiyonu degerlendir.

28: En 1y1 kir kurdunu giincelle.

29: En 1yi kir kurdunu ve rastgele bir kir kurdunu se¢

30: En iyi kir kurdunu daha 1yi bir sonug varsa giincelle

31: Kaotik bolgesel arama islemi uygula (Algoritma kaotik bolgesel arama)
32: end while

33: En iyi sonucu veren kir kurdu segilir.

GCOA17 “Karsit tabanli kir kurdu optimizasyon algoritmasi s6zde kodu”

1: Kontrol parametrelerini belirle (Iterasyon durdurma kriteri, siirii sayisi, her siirtideki
kir kurdu sayisi, kaotik yerel arama stratejisi ¢esidi, deney sayisi, kaotik harita tipi,
¢Oziiniirlik).

2: Parametre degiskenlerinin alt ve iist sinirlarin1 kontrol et

3: Arama uzayi icerisinde Nc kir kurtlu Np siirii sosyal popiilasyonu olustur

4: Her birey i¢in amag fonksiyonlarini ¢ikar
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5: En iyi kar kurtlarini belirle.

6: while (Np*Nc < Durdurma Kriteri)

7:  for her p degerini siirii sayis1 kadar tekrarla
8: Siiriiniin alfa kurdunu belirle (Denk. 3.13).

9: Siirliniin sosyal egilimini hesapla

10:  for her x degerini siirii sayis1 kadar devam ettir

11: for her y degerini her siiriideki kir kurdu sayis1 kadar devam ettir

12: iist siir1 kir kurdu sosyal durumuna gore daralt

13: alt sinir1 kir kurdu sosyal durumuna gore daralt

14: tiim stiriideki alfa kir kurtlarina gore sigmoid fonksiyonu olustur ve esik
degeri belirle

15: end

16: end

17:  Siiriiniin aday ¢oziimlerini ters yonde ara ve faydali ise aday ¢6ziim olarak al.
(Algoritma OBL)

18: for her ¢ degerini siiriideki kir kurdu sayis1 kadar tekrarla

19: Iki kir kurdunu kaotik olarak sec, Sosyal popiilasyonu alfa ve sosyal egilime
gore kaotik giincelle

20: Yeni sosyal popiilasyonun amag fonksiyonunu degerlendir

21: Eger yeni sonugclar eski sonuglardan iyiyse eski sonuglarin parametrelerin
iizerine yenilerini yaz

22: end for

23: Siirti i¢inde dogum ve 6lim

23.1: Kiriter hesapla yasam ve oliim.
23.2: Yeni bireyler olustur
23.3: ifyasam =1 then

23.4: Yeni dogan birey yasar ve yasl bireyler oliir
23.5: elseif yasam > 1 then

23.6: Yeni dogan birey yasar ve en yasl birey oliir
23.7: else

23.8:  Yeni dogan birey oliir

239: endif

23.10:  Populasyonu kaotik olarak giincelle

24: end for

25: Her iterasyon iki kir kurdu siiriileri arasinda kaotik yer degistirir
26: Kir kurtlarinin yagini giincelle.

27: Amag fonksiyonu degerlendir.

28: En 1y1 kir kurdunu giincelle.

29: En 1iyi kir kurdunu ve rastgele bir kir kurdunu se¢

30: En iyi kir kurdunu daha iyi bir sonug varsa giincelle

31: end while

32: En iyi sonucu veren kir kurdu secilir.

GCOA18 “Kaotik tabanli, karsit tabanli, kaotik bolgesel aramali, uygunluk uzaklik
dengeli, levy ugusu tabanl kir kurdu optimizasyon algoritmasi s6zde kodu”;

1: Kontrol parametrelerini belirle (Iterasyon durdurma kriteri, siirii sayisi, her stirtideki
kir kurdu sayisi, kaotik yerel arama stratejisi ¢esidi, deney sayisi, kaotik harita tipi,
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¢Oziiniirlik).

2: Parametre degiskenlerinin alt ve ist sinirlarini kontrol et

3: Arama uzay1 icerisinde Nc kir kurdlu Np siirii sosyal popiilasyonu olustur
4: Her birey i¢in amag fonksiyonlarini ¢gikar

5: En iyi kar kurtlarini belirle.

6: while (Np*Nc <Durdurma Kriteri)

7:  for her p degerini siirii sayis1 kadar tekrarla

&: Siirliniin alfa kurdunu belirle

9: Siirliniin sosyal egilimini uygunluk uzaklik dengesine gore hesapla

(Algoritma FDB)

10:  for her x degerini siirii sayisi kadar devam ettir

11: for her y degerini her siirtideki kir kurdu sayis1 kadar devam ettir

12: iist sinirt kir kurdu sosyal durumuna gore daralt

13: alt stnir1 kir kurdu sosyal durumuna gore daralt

14: tiim stirtideki alfa kir kurtlarina gére sigmoid fonksiyonu olustur ve esik

degeri belirle

15: end

16:  end

17:  Siriiniin aday ¢oziimlerini ters yonde ara ve faydali ise aday ¢6ziim olarak al.

(Algoritma OBL)

18: for her ¢ degerini siiriideki kir kurdu sayisi kadar tekrarla

19: Iki kir kurdunu kaotik olarak sec, Sosyal popiilasyonu alfa ve sosyal egilime
gore kaotik olarak giincelle

20: Yeni sosyal popiilasyonun amag fonksiyonunu degerlendir

21: Eger yeni sonuglar eski sonuglardan iyiyse eski sonuglarin parametrelerin
iizerine yenilerini yaz

22:  end for

23: Siirii igcinde dogum ve 6liim

23.1: Kriter hesapla yasam ve 6liim.
23.2 . Levy ugus teoremine gore kaotik yeni bireyler olustur (Algoritma Levy)
23.3: ifyasam =1 then

23.4: Yeni dogan birey yasar ve yaslt bireyler oliir

23.5: elseif yasam > 1 then

23.6: Yeni dogan birey yasar ve en yash birey oliir

23.7: else

23.8:  Yeni dogan birey oliir

239: endif

23.10:  Populasyonu kaotik olarak giincelle

24: end for

25: Her iterasyon iki kir kurdu siiriileri arasinda kaotik olarak yer degistirir

26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:

Kir kurtlarinin yagini giincelle.
Amag fonksiyonu degerlendir.
En iyi kir kurdunu giincelle.
En iyi kir kurdunu ve rastgele bir kir kurdunu seg
En iyi kir kurdunu daha iyi bir sonug varsa giincelle
Kaotik bolgesel arama islemi uygula (Algoritma kaotik bolgesel arama)
end while
En iyi sonucu veren kir kurdu segilir.
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GCOA19 “Kaotik tabanli, karsit tabanli, kaotik bolgesel aramali, levy ucusu tabanli kir
kurdu optimizasyon algoritmasi s6zde kodu”

1: Kontrol parametrelerini belirle (Iterasyon durdurma kriteri, siirii sayist, her siirtideki
kir kurdu sayisi, kaotik yerel arama stratejisi ¢esidi, deney sayisi, kaotik harita tipi,
¢Oziiniirlik).

2: Parametre degiskenlerinin alt ve ist sinirlarini kontrol et

3: Arama uzayi icerisinde Nc kir kurtlu Np siirii sosyal popiilasyonu olustur

4: Her birey i¢in amag fonksiyonlarini ¢gikar

5: En iyi kar kurtlarini belirle.

6: while (Np*Nc <Durdurma Kriteri)

7. for her p degerini siirii sayis1 kadar tekrarla

&: Siirliniin alfa kurdunu belirle (Denk. 3.13).

9: Siirtiniin sosyal egilimini uygunluk uzaklik dengesine gore hesapla

10:  for her x degerini siirii sayisi kadar devam ettir

11: for her y degerini her siiriideki kir kurdu sayis1 kadar devam ettir

12: iist sinir1 kir kurdu sosyal durumuna gore daralt

13: alt sinir1 kir kurdu sosyal durumuna gore daralt

14: tiim stirtideki alfa kir kurtlarina gore sigmoid fonksiyonu olustur ve esik

degeri belirle

15: end

16:  end

17:  Siiriiniin aday ¢oziimlerini ters yonde ara ve faydali ise aday ¢6ziim olarak al.

(Algoritma OBL)

18: for her ¢ degerini siiriideki kir kurdu sayis1 kadar tekrarla

19: Iki kir kurdunu kaotik olarak sec, Sosyal popiilasyonu alfa ve sosyal egilime

gore kaotik olarak giincelle

20: Yeni sosyal popiilasyonun amag¢ fonksiyonunu degerlendir

21: Eger yeni sonuclar eski sonucglardan 1yiyse eski sonuglarin parametrelerin
iizerine yenilerini yaz

22: end for

23: Siirti i¢inde dogum ve 6lim

23.1: Kiriter hesapla yasam ve oliim.
23.2: Levy ucus teoremine gore kaotik yeni bireyler olustur (Algoritma Levy)
23.3: ifyasam =1 then

23.4: Yeni dogan birey yasar ve yasl bireyler oliir
23.5: elseif yasam > 1 then

23.6: Yeni dogan birey yasar ve en yasl birey oliir
23.7: else

23.8:  Yeni dogan birey oliir

239: endif

23.10:  Populasyonu kaotik olarak giincelle

24: end for

25: Her iterasyon iki kir kurdu siiriileri arasinda kaotik olarak yer degistirir
26: Kir kurtlarin yasin giincelle.

27: Amag fonksiyonu degerlendir.

28: En 1y1 kir kurdunu giincelle.
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29: En 1iyi kir kurdunu ve rastgele bir kir kurdunu se¢

30: En iyi kir kurdunu daha iyi bir sonug varsa giincelle

31: Kaotik bolgesel arama islemi uygula (Algoritma kaotik bolgesel arama)
32: end while

33: En iyi sonucu veren kir kurdu segilir.

GCOA20 “Karsit tabanli kir kurdu optimizasyon algoritmasi s6zde kodu”

1: Kontrol parametrelerini belirle (Iterasyon durdurma Kriteri, siirii say1si, her siiriideki
kir kurdu sayisi, kaotik yerel arama stratejisi ¢esidi, deney sayisi, kaotik harita tipi,
¢Oziiniirlik).

2: Parametre degiskenlerinin alt ve tist sinirlarini kontrol et

3: Arama uzay1 igerisinde Nc kir kurtlu Np siirii sosyal popiilasyonu olustur

4: Her birey i¢in amag fonksiyonlarini ¢ikar

5: En iyi kar kurtlarini belirle.

6: while (Np*Nc < Durdurma Kriteri)

7:  for her p degerini siirii sayis1 kadar tekrarla

&: Siirliniin alfa kurdunu belirle

9: Siirliniin sosyal egilimini hesapla

10:  for her x degerini siirii sayisi kadar devam ettir

11: for her y degerini her siiriideki kir kurdu sayis1 kadar devam ettir

12: iist sinir1 kir kurdu sosyal durumuna gore daralt

13: alt sinir1 kir kurdu sosyal durumuna gore daralt

14: tiim stirtideki alfa kir kurtlarina gore sigmoid fonksiyonu olustur ve esik
degeri belirle

15: end

16:  end

17:  Siirliniin aday ¢oziimlerini ters yonde ara ve faydali ise aday ¢6ziim olarak al.
(Algoritma OBL)

18: for her ¢ degerini siiriideki kir kurdu sayis1 kadar tekrarla

19: Sosyal popiilasyonu alfa ve sosyal egilime gore giincelle

20: Yeni sosyal popiilasyonun amag fonksiyonunu degerlendir

21: Eger yeni sonuglar eski sonuglardan iyiyse eski sonuglarin parametrelerin
iizerine yenilerini yaz

22: end for

23: Siirii iginde dogum ve 6liim

23.1: Kriter hesapla yasam ve oliim.
23.2: Yeni bireyler olustur
23.3: ifyasam =1 then

23.4: Yeni dogan birey yasar ve yagh bireyler oliir
23.5: elseif yasam > 1 then

23.6: Yeni dogan birey yasar ve en yash birey oliir
23.7: else

23.8:  Yeni dogan birey Oliir

23.9: endif

24: end for

25: Her iterasyon iki kir kurdu siiriileri arasinda yer degistirir
26: Kir kurtlarmin yasim giincelle.
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27: Amag fonksiyonu degerlendir.

28: En iyi kir kurdunu giincelle.

29: En iyi kir kurdunu ve rastgele bir kir kurdunu se¢
30: En iyi kir kurdunu daha iyi bir sonug varsa giincelle
31: end while

32: En iyi sonucu veren kir kurdu segilir.

GCOA21 “Karsit tabanli, uygunluk uzaklik dengeli, levy ucusu tabanli kir kurdu
optimizasyon algoritmasi sdzde kodu”

1: Kontrol parametrelerini belirle (Iterasyon durdurma kriteri, siirii sayist, her stirtideki
kir kurdu sayisi, kaotik yerel arama stratejisi ¢esidi, deney sayisi, kaotik harita tipi,
¢ozlintirliik).
: Parametre degiskenlerinin alt ve iist sinirlarin1 kontrol et
: Arama uzay1 igerisinde Nc kir kurtlu Np siirii sosyal popiilasyonu olustur
: Her birey i¢in amag fonksiyonlarini ¢ikar
: En iyi kir kurtlari belirle.
: while (Np*Nc < Durdurma Kriteri)
for her p degerini siirli sayis1 kadar tekrarla
Siirliniin alfa kurdunu belirle
Siirliniin sosyal egilimini uygunluk uzaklik dengesine gore hesapla
(Algoritma FDB)
10:  for her x degerini siirii sayis1 kadar devam ettir

O 0 ND LA W

11: for her y degerini her siirtideki kir kurdu sayis1 kadar devam ettir

12: iist sinirt kir kurdu sosyal durumuna gore daralt

13: alt sinir1 kir kurdu sosyal durumuna gore daralt

14: tiim stirtideki alfa kir kurtlarina gére sigmoid fonksiyonu olustur ve esik
degeri belirle

15: end

16:  end

17:  Siiriiniin aday ¢6ziimlerini ters yonde ara ve faydali ise aday ¢6ziim olarak al.
(Algoritma OBL)

18: for her c degerini siirtideki kir kurdu sayis1 kadar tekrarla

19: Sosyal popiilasyonu alfa ve sosyal egilime gore kaotik giincelle

20: Yeni sosyal popiilasyonun amag fonksiyonunu degerlendir

21: Eger yeni sonuclar eski sonucglardan 1yiyse eski sonuglarin parametrelerin
iizerine yenilerini yaz

22:  end for

23: Siirii i¢inde dogum ve 6lim

23.1: Kiriter hesapla yasam ve oliim.
23.2: Levy ucus teoremine gore yeni bireyler olustur (Algoritma Levy)
23.3: ifyasam =1 then

23.4: Yeni dogan birey yasar ve yasl bireyler oliir
23.5: elseif yasam > 1 then

23.6: Yeni dogan birey yasar ve en yasl birey oliir
23.7: else

23.8:  Yeni dogan birey oliir

239: endif
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24: end for

25: Her iterasyon iki kir kurdu stiriileri arasinda kaotik yer degistirir
26: Kir kurtlarinin yagini giincelle.

27: Amag fonksiyonu degerlendir.

28: En 1iyi kir kurdunu giincelle.

29: En iyi kir kurdunu ve rastgele bir kir kurdunu se¢

30: En iyi kir kurdunu daha iyi bir sonug varsa giincelle

31: end while

32: En iyi sonucu veren kir kurdu secilir.

GCOA22 “Karsit tabanli, uygunluk uzaklik dengeli, levy ugusu tabanli kir kurdu
optimizasyon algoritmasi s6zde kodu”

1: Kontrol parametrelerini belirle (Iterasyon durdurma kriteri, siirii sayist, her siiriideki
kir kurdu sayisi, kaotik yerel arama stratejisi ¢esidi, deney sayisi, kaotik harita tipi,
¢Oziintirlik).

2: Parametre degiskenlerinin alt ve iist sinirlarini kontrol et

3: Arama uzay1 igerisinde Nc kir kurtlu Np siirii sosyal popiilasyonu olustur

4: Her birey i¢in amag fonksiyonlarini ¢ikar

5: En iyi kar kurtlarini belirle.

6: while (Np*Nc < Durdurma Kriteri)

7. for her p degerini siirii sayis1 kadar tekrarla

8: Siiriiniin alfa kurdunu belirle

9: Siirliniin sosyal egilimini uygunluk uzaklik dengesine gore hesapla

(Algoritma FDB)

10:  for her x degerini siirii sayis1 kadar devam ettir

11: for her y degerini her siiriideki kir kurdu sayis1 kadar devam ettir

12: iist sinir1 kir kurdu sosyal durumuna gore daralt

13: alt sinir1 kir kurdu sosyal durumuna gore daralt

14: tiim siirtideki alfa kir kurtlarina gére sigmoid fonksiyonu olustur ve esik
degeri belirle

15: end

16:  end

17:  Siirliniin aday ¢oziimlerini ters yonde ara ve faydali ise aday ¢6ziim olarak al.
(Algoritma OBL)

18: for her ¢ degerini siiriideki kir kurdu sayis1 kadar tekrarla

19: Sosyal popiilasyonu alfa ve sosyal egilime gore giincelle

20: Yeni sosyal popiilasyonun amag fonksiyonunu degerlendir

21: Eger yeni sonuglar eski sonuglardan iyiyse eski sonuclarin parametrelerin
iizerine yenilerini yaz

22: end for

23: Siirii iginde dogum ve 6liim (Denk.3.20 ).

23.1: Kriter hesapla yasam ve oliim.

23.2 1 Levy ugus teoremine gore yeni bireyler olustur (Algoritma Levy)
23.3: ifyasam =1 then

23.4: Yeni dogan birey yasar ve yagh bireyler oliir
23.5: elseif yasam > 1 then
23.6: Yeni dogan birey yasar ve en yash birey oliir
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23.7: else

23.8:  Yeni dogan birey oliir

239: endif

24: end for

25: Her iterasyon iki kir kurdu siiriileri arasinda yer degistirir
26: Kir kurtlarmin yasini giincelle.

27: Amag fonksiyonu degerlendir.

28: En iyi kir kurdunu giincelle.

29: En iyi kir kurdunu ve rastgele bir kir kurdunu se¢
30: En iyi kir kurdunu daha iyi bir sonug varsa giincelle
31: end while

32: En iyi sonucu veren kir kurdu segilir.

GCOA23 “Karsit tabanli, levy ucusu tabanli kir kurdu optimizasyon algoritmasi sdzde
kodu”

1: Kontrol parametrelerini belirle (Iterasyon durdurma kriteri, siirii sayisi, her siirtideki
kir kurdu sayisi, kaotik yerel arama stratejisi ¢esidi, deney sayisi, kaotik harita tipi,
¢Oziintirlik).

2: Parametre degiskenlerinin alt ve iist sinirlarini kontrol et

3: Arama uzay1 igerisinde Nc kir kurtlu Np siirii sosyal popiilasyonu olustur

4: Her birey i¢in amag fonksiyonlarini ¢ikar

5: En iyi kar kurtlarini belirle.

6: while (Np*Nc < Durdurma Kriteri)

7. for her p degerini siirii sayis1 kadar tekrarla

8: Siirliniin alfa kurdunu belirle

9: Siirliniin sosyal egilimini hesapla

10:  for her x degerini siirii sayis1 kadar devam ettir

11: for her y degerini her siirideki kir kurdu sayis1 kadar devam ettir

12: iist siir1 kir kurdu sosyal durumuna gore daralt

13: alt sinir1 kir kurdu sosyal durumuna gore daralt

14: tiim siirtideki alfa kir kurtlarina gére sigmoid fonksiyonu olustur ve esik
degeri belirle

15: end

16:  end

17:  Siirliniin aday ¢oziimlerini ters yonde ara ve faydali ise aday ¢6ziim olarak al.
(Algoritma OBL)

18: for her ¢ degerini siiriideki kir kurdu sayis1 kadar tekrarla

19: Sosyal popiilasyonu alfa ve sosyal egilime gore kaotik giincelle

20: Yeni sosyal popiilasyonun amag fonksiyonunu degerlendir

21: Eger yeni sonuglar eski sonuglardan iyiyse eski sonuglarin parametrelerin
iizerine yenilerini yaz

22:  end for

23: Siirii igcinde dogum ve 6liim

23.1: Kriter hesapla yasam ve oliim.
23.2 . Levy ugus teoremine gore yeni bireyler olustur (Algoritma Levy)
23.3: ifyasam =1 then

197



23.4: Yeni dogan birey yasar ve yash bireyler 6liir
23.5: elseif yasam > 1 then

23.6: Yeni dogan birey yasar ve en yagh birey oliir
23.7: else

23.8:  Yeni dogan birey oliir

239: endif

24: end for

25: Her iterasyon iki kir kurdu stiriileri arasinda kaotik yer degistirir
26: Kir kurtlarinin yagini giincelle.

27: Amag fonksiyonu degerlendir.

28: En 1iyi kir kurdunu giincelle.

29: En iyi kir kurdunu ve rastgele bir kir kurdunu se¢

30: En iyi kir kurdunu daha iyi bir sonug varsa giincelle

31: end while

32: En iyi sonucu veren kir kurdu segilir.

EK 2 FDB Algoritmasinin Sézde Kodu

1: minimum uygunluk degerini saglayan veri serisini se¢

2: if minimum uygunluk degerini maksimum uygunluk degeri ile ayni olup olmadigini
veya toplam uyumluluk degerinin sonsuza gidip gitmedigini veya min. uyumluluk
degerini saglayan parametrelerin toplami sonsuzdan kiigiik olup olmadigini kontrol et

3: Popiilasyondan rastgele bir veri se¢

4: else

5. for i = 1: popiilasyon sayisi

6: for j = 1: boyut

7: En iyi degerin popiilasyondaki her bir degere gore farklarini topla (3.27)
8: end

9: Her bir degerin en iyiye uzakligini her popiilasyon liyesi i¢in hesapla (3.29)
10: end

11:  Minimum uyum degerini hesapla,
12:  Maximum uyum degeri ve Minimum uyum degeri arasindaki farki hesapla
13:  Minimum uzaklik degerini hesapla,

14: Maximum uzaklik degeri ve Minimum uzaklik degeri arasindaki farki hesapla
15: fori=1 : popiilasyon sayist

16: uyumluluk degerlerini normalize et [0,1]

17: uzaklik degerlerini normalize et [0,1]

18: uzaklik ve uyumluluk degerlerini topla

19:  end

20: uzaklik ve uyumluluk degerlerini topla, rastgele degerle carp ve r degerine ata (3.30)
21: Eniyi veriyi popiilasyondan seg.
22:end

EK 3 OBL Algoritmasinin S6zde Kodu

1. for her x degerini siirii sayis1 kadar devam ettir
2: for her y degerini her siiriideki kir kurdu sayis1 kadar devam ettir
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3: tist sinirt kir kurdu sosyal durumuna gore daralt

4. alt sinir1 kir kurdu sosyal durumuna gore daralt

5 Siirtideki alfa kir kurtlarina gore sigmoid fonksiyonu olustur ve esik degeri belirle

6: end

7: end

8: for her i degerini sonug sayisi kadar tekrar ettir

9: for her j degerini parametre sayist kadar tekrar ettir

10: fark hesapla; Her siiriiniin alfa degerini ayni siirtideki arama kurtlarinin
sosyal durumundan ¢ikar

11: if fark esik degerinden kiigiikse daha maksimum degerler olarak

degeri tanimla

12: g_nho=g_no+1

13: end if

14: eger degilse en kiigiik degerler olarak tanimla

15: |_no=I_no+1

16: end for

17: Spearman siralama korelasyon katsayisini olusan farka gore hesapla

18: if eger spearman siralama korelasyon katsayisi sifirdan kiigiik veya esitse

19: if eger maksimum degerler minimum degerlerden kiiciikse

20: for her j degeri minimum deger boyutu kadar

21: yeni pozisyonlar belirle

22: end

23: else

24: for her j degeri maksimum deger boyutu kadar

25: yeni pozisyonlari belirle

26: end

27: end

28: end

36: end

EK 4 Kaotik Bolgesel Arama Algoritmasinin S6zde Kodu

Rastgele sayilar tiret

for j = 1:Kaotik Harita Sayist;

Mevcut en iyinin yakiindaki adaylar1 belirle

Yakinindaki komsu adaylarin limitleri agip agsmadigini kontrol et
end

Komgu adaylar1 degerlendir,

Yeni en iyi adayi belirle
if Yeni en iyi aday mevcut en iyiden daha iyiyse
en iyi kir kurdunu komsu adayla degistir, degerlendir

0: end

e AR AN e

EK 5 Laplace Crossover Algoritmasinin S6zde Kodu

1: Girdi: En iyi parametre, Rastgele parametre , alt Limit, Ust Limit, Boyut
2: Cikti: En iyi parametre
3: Laplace dagilimindan yararlanarak rastgele say: {iret (S)
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_(a—=b=xlog(u), u<1/2
B_{a+b *log(u), u>1/2
Cbzumyenil = C0zUmgyi1 +P*(COZUM gy i1 — COZUMg;2)
Cézumyeniz = COzUmggyp +P*(COZUMpgxiy — COZUM gy i2)
4: Yeni ¢oziim iiret
5:end

EK 6 Levy Ugus Algoritmasinin S6zde Kodu

1: Girdi: Mevcut pozisyon, Pozisyon yénii, alt Limit, Ust Limit

2: Cikti: Yeni pozisyon

3: Adim uzunlugunu hesapla (S)

4: Fark faktorii hesapla DF = 0.01 x § x [Mevcut pozisyon — Pozisyon y0nii]
5. Yeni pozisyonu hesapla

Yeni pozisyon = Mevcut pozisyon + S xrand( )x[size(Mevcut pozisyon)]
6:Limit kontrolii yap

7:end
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