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Anahtar Kelimeler 0z

Arz-talep tabanli arama Bu makale calismasinda son zamanlarda gelistirilmis giincel bir meta-sezgisel
algoritmasi arama (MSA) yontemi olan arz-talep tabanli (Supply-Demand-Based
Uygunluk-mesafe dengesi Optimization, = SDO)  algoritmasinin iyilestirilmis  bir  versiyonu
secim yontemi gelistirilmektedir. SDO’da arz-talep siireglerini daha etkili bir sekilde

Komsuluk aramasi ve gesitlilik modelleyebilmek amaciyla arama siirecine rehberlik eden ¢6ziim adaylari
Meta-sezgisel optimizasyon  uzaklik-uygunluk dengesi (fitness-distance balance, FDB) yontemi kullanilarak
Miihendislik tasarim belirlenmistir. Gelistirilen FDB-tabanli SDO algoritmasinin performansini test
problemleri etmek ve dogrulamak amaciyla gilincel bir karsilastirma problemleri havuzu
olan CEC 2017 kullanilmistir. Bu havuzda dért farkl tipte ve otuz adet kisitsiz
test problemi bulunmaktadir. Onerilen algoritmanin farkli tiplerdeki ve farkh
boyutlardaki arama uzaylarindaki performansini test etmek ve dogrulamak i¢in
test problemleri 3/50/100 boyutta tasarlanmistir. Ayrica, 6nerilen FDB-SDO
varyasyonlarinin kisitli miihendislik problemlerindeki performanslarini test
etmek ve dogrulamak icin ise 20 adet miihendislik tasarim problemi
kullanilmistir. Her iki deneysel ¢alismadan elde edilen veriler parametrik
olmayan istatistiksel test yontemleri kullanilarak analiz edilmistir. Analiz
sonuglarina gore kisith/kisitsiz, tekmodlu/¢okmodlu/melez/komposizyon
problem tiirlerinde ve farkli boyutlarda olmak iizere tiim deneysel calismalarda
FDB-SDO varyasyonlarinin baz algoritmaya kiyasla iistiin bir performans
sergilemislerdir. FDB yonteminin tatbik edilmesiyle birlikte SDO algoritmasinin
prematiire yakinsama problemi ¢éziilmiistiir. Onerilen FDBSDO algoritmasi
hassas arama yapabilme, cesitliligi etkili bir sekilde saglamaya bilme ve dengeli
arama yapabilme yeteneklerine sahiptir. Onerilen FDBSDO’nun kaynak kodu:
https://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange /84560-fdbsdo-an-
improved-version-of-supply-demand-optimizer

IMPROVING SUPPLY-DEMAND-BASED OPTIMIZATION ALGORITHM WITH FDB
METHOD: A COMPREHENSIVE RESEARCH ON ENGINEERING DESIGN PROBLEMS

Keywords Abstract

Supply-Demand-Based In this study, an improved version of the supply-demand-based optimization
Optimization (SDO) algorithm, a recently developed meta-heuristic search method, was
Fitness-distance balance developed. In order to model the supply-demand processes more effectively in

Exploitation and exploration  SDO, solution candidates guiding the search process were determined using the
Meta-heuristic optimization  fitness-distance balance (FDB) method. In order to test and verify the
Engineering design problems performance of the developed FDB-based SDO algorithm, CEC 2017, a modern
benchmark suite, was used. This suite has four different types and thirty
unconstrained test problems. These problems are designed in 30/50/100
dimensions to test and verify the performance of the proposed algorithm in
search spaces of different types and dimensions. In addition, twenty
engineering design problems were used to test and verify the performance of
the proposed FDBSDO variations in constrained engineering design problems.
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Data from both experimental studies were analyzed using non-parametric
statistical test methods. According to the results of the analysis, FDBSDO
variations showed superior performance compared to the base algorithm in all
experimental studies, with constrained/unconstrained, unimodal/multi-
modal/hybrid/composition problem types and different dimensions. The
implementation of the FDB selection method eliminated the premature
convergence problem of the SDO algorithm. The proposed FDBSDO algorithm
has the ability to sensitively search, effectively provide diversity, and build a
strong balance between exploitation-exploration. Source code of the proposed
FDBSDO: https://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/84560-

fdbsdo-an-improved-version-of-supply-demand-optimizer
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1. Giris (Introduction)

Meta-sezgisel arama algoritmalar1 (MSA), optimizasyon problemlerinin ¢6ziimlenmesinde kullanilan ve bircogu
topluluk tabanli ve doga-esinli olarak gelistirilmis yontemlerdir. MSA yontemlerini gelistirme ¢abalar1 1950'li
yillara dayanmaktadir. Michigan tliniversitesinden Prof. John Holland ve 6grencilerinin gelistirdikleri Genetik
Algoritma bu ¢alismalarin miladi niteligindedir (Holland, 1975).

MSA algoritmalarin gelistirme ¢alismalar1 90'l1 yillarin basindan itibaren hiz kazanmigtir. Tavlama Benzetimi
(SA,1987) (Laarhoven, Aarts, 1987), Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO, 1995) (Eberhart, Kennedy, 1995),
Diferansiyel Evrim (DE, 1997) (Storn, Price, 1997), Karinca Kolonisi Algoritmasi (ACO, 1999) (Dorigo, Di Caro,
1999) bu yillarin en popiiler MSA yontemleridir. 2000’li yillardan itibaren ise MSA gelistirme ¢alismalari ikiye
ayrilarak daha da hizlanmistir. Bu ¢alismalar, dogadaki siireglerin ve problem ¢6zme davraniglarinin taklit
edilmesi sayesinde yeni MSA algoritmalarinin gelistirilmesi ya da halihazirdaki MSA ydntemlerinin
performanslarini iyilestirmek i¢in yeniden tasarlanmasi seklinde yiiriitiilmiistiir. Harmoni Arama (HS, 2001)
(Loganathan vd., 2001), Yapay Ar Kolonisi (ABC, 2007) (Karaboga, Basturk, 2007), Yercekimsel Arama
Algoritmasi (GSA, 2009) (Rashedi vd., 2009), Guguk Kusu Arama Algoritmasi (CS, 2009) (Yang, Deb, 2009), 2000
li yillarda gelistirilmis en popiiler MSA yontemlerindendirler. Bunun yaninda ayni yillarda GA, PSO, SA ve ACO
algoritmalarinin ¢ok sayida varyasyonlari da gelistirilmistir. Gelistirilen MSA algoritmalari bir¢ok farkli alanda
optimizasyon probleminin ¢6ziimlenmesi i¢in kullanilmislardir.

2010 y1li sonrasinda MSA’lar iizerine yapilan ¢alismalar, her y1l onlarca algoritmanin gelistirilmesi seklinde
gerceklesmistir. MSA algoritmalarinin gelistirilmesinde, test edilmesinde ve dogrulanmasinda karsilasilan
standartsizliklar gelistirilen yiizlerce algoritmanin birbirlerine kiyasla performanslarinin anlasilamamasina yol
acmistir (Piotrowski vd., 2014; Yang vd., 2019). Bu durum MSA algoritmalarinin ¢alismalarinin yiriitiilmesi icin
standartlarin tanimlanmasini zorunlu kilmistir. Giiniimiizde bile tiim kesimler tarafindan kabullenilen ve
uygulanan standartlar olmasa da 6zellikle 2005’1i yillardan itibaren MSA ¢alismalari i¢in takip edilmesi gereken
ilkeler belirlenmeye baslanmistir (Suganthan vd., 2005; Suganthan vd., 2013; Suganthan vd., 2016). Uluslararasi
diizenlenen CEC konferanslarinda bu konuda epeyce ilerlemeler kaydedilmistir (Suganthan vd., 2005). CEC
konferanslarinda, farkl tiplerdeki optimizasyon problemlerinin ¢éziimlenmesi i¢in rakip MHS algoritmalarinin
katildig1 yarismalar diizenlenmekte ve bu yarismalarda deneysel c¢alismalarin yiirttiilmelerinde dikkate
alinacak sartlar tanimlanmaktadir. 2014 yilindaki CEC konferansi bu konuda bir milat olarak tanimlanabilir.
MSA’larin algoritma karmasikliklarinin hesaplanmasi, algoritmalarin arama silireci yasam dongiilerinde
uymalar1 gereken kurallarin tamimlanmasi, deneysel verilerin istatistiksel analizi i¢in gerekli sartlarin
tanimlanmasi CEC 2014’te gerceklesmistir (Suganthan vd., 2013).
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MSA’ler iizerine yapilan tim bu ¢alismalar neticesinde yiizlerce algoritma gelistirilmis ve gelistirilen bu
algoritmalar kullanilarak binlerce optimizasyon problemi ¢éziimlenmistir. Gliniimiizde yeni MSA algoritmalari
gelistirme ¢alismalarindan ¢ok daha fazla mevcut MSA’lerin tasarimsal hatalarinin ve eksikliklerinin
diizeltilerek performanslarinin iyilestirilmesi lizerine arastirmalar yiiriitiilmektedir. Bunun nedeni gelistirilen
MHS algoritmalarinin performanslarinin yetersiz ve birbirine benzer olmasi ve karmasik problemlerin daha
etkili bir sekilde ¢dziimlenebilmesi i¢in daha fazla sayida yeni yonteme degil mevcutlardan daha giiclii arama
yeteneklerine sahip algoritmalara ihtiya¢ duyulmasidir. MSA’larin arama yetenekleri iki gorevi dengeli bir
sekilde yerine getirmelerine baghdir. Bunlar komsuluk aramasi (hassas arama) ve cesitliliktir. Arama siirecinde,
problemin karakteristigine bagl olarak komsuluk aramasi ve ¢esitlilik islemleri de dinamik ve uyarlanir bir
sekilde MSA’lar tarafindan yerine getirilmelidir. MSA’larinin arama performanslarinin iyilestirilmesi i¢in
izlenen yol dogadaki isleyisin olabildigince etkili bir sekilde taklit edilmesidir. Kaos yéntemi (Demir vd., 2020;
Anand ve Arora 2020; Sayed vd., 2019; Mozaffari vd., 2019), Levy ucusu (Barshandeh ve Haghzadeh, 2020),
zitlik-tabanli 6grenme (Glover ve Hao, 2019; Ibrahim vd., 2019) gibi yontemler MSA’larin tasarimlarini dogayla
uyumlu hale getirmek ve bu yolla performanslarini iyilestirmek amaciyla yaygin bir sekilde kullanilmaktadirlar.
Son donemlerde MSA’larinin arama siireci yasam dongiisiinde ¢dziim adaylarina rehberlik edecek referans
konumlarin etkili bir sekilde belirlenebilmesi i¢in Uygunluk-Uzaklik Dengesi (Fitness-Distance Balance, FDB)
(Kahraman vd., 2020) ismi verilen bir se¢im yontemi gelistirilmistir. FDB se¢im y6ntemi, topluluk tabanli arama
yontemleri olan meta-sezgisel arama algoritmalarina (MSA) rehberlik edecek ¢6ziim adaylarini en etkili sekilde
belirlemek amaciyla gelistirilmistir. Bu amagla tatbik edildigi Symbiotic Organism Search (FDBSOS) ve
Stochastic Fractal Search (FDBSFS) algoritmalarinin arama performanslarinda biiytik iyilesmeler saglamistir
(Kahraman vd. 2020; Aras vd. 2021). Bu 6zelligi, FDB secim yonteminin iktisadi gereksinimleri taklit etmek icin
gelistirilmis olan SDO algoritmasinin (Zhao vd., 2019) tasariminda kullanilmas i¢in onu gii¢lii bir secenek
haline getirmektedir. Bu makale ¢alismasinda SDO algoritmasinin arz-talep dengesini gii¢lii bir sekilde taklit
etmek ve bu yolla algoritmanin performansinda iyilesme saglamak amaciyla FDB se¢cim ydntemi ile yeniden
tasarlanmis SDO varyasyonlar1 gelistirilmistir. Gelistirilen varyasyonlarin performanslarini test etmek ve
dogrulamak amaciyla giincel ve standartlara gore tasarlanmis CEC 2017 karsilastirma problemleri havuzunda
yer alan 30 test fonksiyonu ve 20 adet kisitl mithendislik tasarim problemi kullanilmistir (Suganthan vd., 2016).
Deneysel calisma sonuglar1 parametrik olmayan Wilcoxon ve Friedman test yontemleri kullanilarak analiz
edilmistir (Carrasco vd., 2020, Eftimov vd., 2017). Analiz sonuglari1 FDB yonteminin SDO algoritmasinin arama
performansini biiyiik oranda iyilestirdigini gostermektedir. Makalenin literatiire katkilar1 asagida sirasiyla
verilmektedir:

i) Gilincel bir MSA algoritmasi olan SDO'nun gerg¢ek yasamdakine yani dogaya daha uygun bir isleyisle
yeniden tasarlanmasi saglanmistir.

ii) SDO algoritmasinda yasanan prematiire yakinsama problemi ortadan kaldirilmistir. Algoritmanin
yerel arama ve cesitlilik yetenekleri iyilestirilmistir.

iii) Gelistirilen FDB-SDO algoritmasi kii¢iik/orta/biiylik boyutlu arama uzaylarinda ve farkl tipteki

problemlerde baz modele gore daha giiglii bir arama performansina sahiptir. Ustelik gelistirilen
algoritmanin kisith mithendislik tasarim problemlerindeki performansi da iyilestirilmistir. Tiim bu
iyilesmeler deneysel ¢alisma sonuglarinin analiz edilmesi yoluyla ispatlanmistir. Boylelikle, farkl
ozelliklerdeki optimizasyon problemlerinin ¢6ziimlenmesinde kullanilabilecek giiclii bir MSA
algoritmasi literatiire sunulmaktadir.

2. Materyal ve Yontem (Material and Method)

MSA algoritmalar1 optimizasyon silirecinde esas olarak iki gereksinimi yerine getirmektedirler. Bunlar; arama
uzayindaki referans bir konumun yakin komsulugunda hassas bir sekilde arastirma yapabilmek ve ihtiyag
duyuldugunda arama uzayindaki umut vadeden konumlar1 etkili bir sekilde kesfedebilmektir. MSA
algoritmalari bu gereksinimleri yerine getirirken benzer adimlardan olusan bir arama stireci yasam déngiisiinii
takip ederler. Buna gdre MSA algoritmalarinda arama siirecinin genel adimlari Algoritma 1’de verilmektedir.

Algoritma 1. MSA algoritmalarinda arama siirecinin genel adimlar1 (Kahraman vd., 2020)
1) Optimizasyon probleminin tanimlanmasi (amag fonksiyonu, tasarim parametreleri vd. 6geler)
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2) Algoritma parametrelerinin tanimlanmasi ve ¢6ziim adaylari toplulugunun olusturulmasi
3) Aday ¢ozlimlerin uygunluk degerlerinin hesaplanmasi
4) Arama Siireci Yasam Dongiist
a. Sec¢im siireci
b. Komsuluk aramasi ve ¢esitliligin saglanmasi
c.  Co6ziim aday1 toplulugunun giincellenmesi
5) Sonlandirma kriteri saglandi mi?
a. Hayir (Adim 4’e don)
b. Evet (Arama siirecini sonlandir ve en iyi ¢6ziim adayini kaydet)

Algoritma 1'de verilen adimlara gére MSA algoritmalarinda ilk i¢ adim ortaktir. Algoritmalarin performanslari
arasindaki farklhiliklar ise dérdiincii adimdaki islemlere baghdir. Ddrdiincii adimda her algoritmanin kendine
0zgl arama silireci yasam dongiisii isletilmektedir. Arama siireci yasam doéngiisiiniin ilk adiminda arama
stirecine rehberlik edecek olan adaylar secilir. Se¢im siireci popiilasyon iiyeleri arasindan rastgele, a¢ gozli,
olasiliksal yontemlerden biri kullanilarak gerceklestirilebilir. Rastgele se¢im yontemi arama silirecinde
cesitlilige katki sunmak amaciyla kullanilir. Ancak 6zellikle biiyiik boyutlu ve karmasiklik diizeyi yiiksek olan
arama uzaylarinda etkisi diistiktiir. A¢ gozlii yontem ile popiilasyon liyeleri arasindan en basarili olanin segcilir.
Basan olciitii ise ¢oziim adaylarinin uygunluk degerleridir. Ornegin ABC’de elit arilar (Karaboga, Basturk,
2007), ALO’da elit karinca (Mirjalili, 2015), ASO’da en iyi par¢acik (Zhao vd., 2019), EFO’da pozitif yikli
parcaciklar (Jawawi vd., 2016), COA’da alpha birey (Pierezan ve Coelho, 2018), GWO’da alfa, beta, gama
bireyleri (Mirjalili, 2014) a¢g6zlii yontem kullanilarak segilirler. Olasiliksal se¢im yontemi, rastgele ve aggozli
yontemlerin karmasidir. Co6ziim adaylarinin uygunluk degerleri ile dogru orantili olacak sekilde segilme
olasiliklari belirlenir. Olasiliksal secim yonteminin en yaygin bilinen iki teknigi rulet ve ikili turnuvadir. Rulet
tekerleginin her bir pargasi temsil ettigi bireyin uygunluk degeri ile dogru orantili olacak sekilde tasarlanir.
Tekerlek iizerinden rastgele secilen parca hangi bireye aitse o secilmis olur. ikili turnuva tekniginde ise
poplilasyondan rastgele secilen iki birey arasindan uygunluk degeri biiyiik olan segilir. Olasiliksal se¢im
yontemi Genetik Algoritma 'da (Holland, 1975) ve bu evrimsel esasl algoritmalarin varyasyonlarinda ebeveyn
seciminde kullanilir. MSA algoritmalarinda se¢im siirecinden sonra komsuluk aramasi ve cesitlilik islemleri
yerine getirilir. Se¢im siirecinde belirlenen bireyler referans (rehber) alinarak hassas ve etkili bir arama
gerceklestirilmeye calisilir. Bu asamanin basarisi arama operatorlerinin yeteneklerine bagh oldugu kadar
referans konumlarin dogru se¢ilmesine de baglidir. Dolayisiyla se¢im siirecinin basarisi, MSA algoritmalarinin
nihai basarilar tizerinde oldukga etkilidir. MSA algoritmalarinda arama stireci yasam déngiisiiniin son adimi
¢6ziim adaylar toplulugunun giincellenmesidir. MSA’larinda popiilasyon biiytikligi sabittir. Bundan dolay:
arama surecinde popiilasyona eklenen her yeni bireyin yerine popiilasyondan bir birey ¢ikarilmak
durumundadir. Bireylerden hangisinin popiilasyonda kalip hangisinin ayrilacagina karar vermek icin ise
istisnalar olmakla birlikte a¢ gozlii yontem kullanilarak karar verilir. Popiilasyonda kalacak olan bireye karar
verilirken evrim yasasi isletilerek “giiclii olan hayatta kalir” ilkesine paralel olarak uygunluk degeri biiyiik olan
birey popiilasyonda kalir. MSA algoritmalarinda son adim arama siireci yasam dongiistintin sonlandirilmasidir.
MSA’larinin arama slireci yasam dongilerinin her bir adiminda amag¢ fonksiyonlarimi ¢agirma sayilari
degisebilmektedir. Ornegin ABC algoritmasinda bu say1 kolonideki takipgi/izci/kasif arilar kadarken
(Karaboga, Basturk, 2007), SOS algoritmasinda dort (Cheng vd., 2014), GA’da ebeveyn sayisi kadar (genellikle
iki) (Holland, 1975), HHO’da bir (Mirjalili vd., 2019) ve MRFO’da (Zhao vd., 2020) popiilasyondaki birey sayisi
kadardir. Dolayisiyla MSA’larinda arama siirecini sonlandirmak amaciyla iterasyon sayisini kullanmak
algoritmalarin esit sartlarda arama yapmalari konusunda adaletsizlige neden olur. MSA’larindan firsat esitligini
saglamanin yolu her algoritma i¢in amag¢ fonksiyonunu azami ¢agirma sayisini esit tutmaktir. MSA’lar
konusunda 90’li yillardan bu yana diizenli bir sekilde yiiritilen CEC konferanslarinda arama siireci
sonlandirma kriteri olarak genellikle amag fonksiyonunu ¢agirma sayis1 10.000*d (problem boyutunun on bin
kat1) olarak tanimlanmaktadir (Suganthan vd., 2005; Suganthan vd., 2013; Suganthan vd., 2016).

2.1. SDO Algoritmasi (SDO Algorithm)

SDO, iktisattaki arz-talep mekanizmasindan esinlenilerek olusturulmus popiilasyon tabanli optimizasyon
algoritmasidir. SDO algoritmasi hem tiiketicilerin talep hem de treticilerin arz karakteristiklerini ve iliskilerini
taklit etmektedir. Arz-talep mekanizmasinda emtia fiyati ve miktari dengeli oldugunda istikrar durumunu isaret
ederken, fiyat ve miktar arasindaki dengenin bozulmasi istikrarsizlik/kararsizlik durumunu isaret etmektedir.
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Emtia fiyat ve miktarinin dengesine gore isaret edilen istikrar durumu SDO algoritmasi icin komsuluk aramasi
veya cesitlilik gorevlerini yerine getirmektedir. Bu noktada kararsizlik durumu SDO algoritmasinda ¢esitlilik
gorevini saglarken, istikrar durumu hassas arama gorevini yerine getirmektedir (Zhao vd., 2019).

SDO algoritmasinda her biri d ¢esit farkli emtiaya sahip n pazar ve her bir emtia tiirii belirli bir miktar ve fiyata
sahiptir. Bir piyasanin d emtia fiyatlari, optimizasyon probleminin degiskenleri olarak bir aday ¢éziimiinii
temsil eder ve bir piyasanin d emtia miktarlar1 olas1 bir aday ¢6ziim olarak gézden gegirilir. Bu olasi aday
¢6zlimii; mevcut aday ¢6zlimiinden daha iyi ise, aday ¢6ziimiin yerine olasi ¢dziim getirilir. SDO algoritmasi
popilasyon tabanli bir algoritma oldugundan emtia fiyat1 ve emtia miktari sirasiyla iki farkli matriste tutulur.

SDO algoritmasi iki farkli denklem kullanmaktadir. Esitlik (1), yani emtia miktarini giincelleyen arz denklemi;
tireticilerin arz iliskisini temsil etmektedir. Esitlik (2) ise emtia fiyatini giincelleyen talep denklemi olarak ifade
edilmistir ve tiiketicilerin talep iliskisini temsil etmektedir.

Yi(t) =+ x*(X;(t—1) — Xp) €3]

(2)

Verilen formiillerde Xi(t), t. Zamandaki i. emtia fiyat vektord, Yi(t), t. Zamandaki i. emtia miktar vektoridiir. o
ve (B sirasiyla arz ve talep agirhigidir. Denklem 1’de her bir piyasadaki emtia miktar vektorii, hem denge miktari
vektoriine (Ya), hem de denge fiyat vektoriine (Xa) gore giincellenebilir. Arz ve talep denklemleri diizenlenirse
Esitlik (3)’'deki denklem elde edilir.

Xi(t) =Xp+ B+ (Yi(t) — Ya)

Xi(t) =Xp— B (X;(t—1) — Xp) (3)

a (arzagirhigl) ve B (talep agirligy) agirliklarinin degerleri ayarlanarak farkli emtia fiyat vektorleri elde edilebilir.
SDO'da kesif ve somiirii gergeklestirmek icin hem arz agirligi hem de talep agirlig1 uygun sekilde sunulmalidir.
Bu iki agirlik Esitlik (4) ve Esitlik (5)’te verilmistir.

2 x (T—-t+1)

a = i
T *  sin(2*mw*7) 4)

=2 x cos(2*xm=*r
B @xmxr) -
Burada T, maksimum yineleme sayisidir ve r, [0, 1] 'de rastgele bir say1 veya vektordiir. L degiskeni (Esitlik 6)
a ve B agirliklarinin ¢arpimina esit olsun,
4 x (T—t+1)

L=oaxp= T * sin(2*m*1) * cos(2*m*71) 6)

| L | <1 stabilite moduna karsilik gelir ve istikrar modunu taklit eder. a ve (3 agirliklari ayarlanarak mevcut fiyat
vektoriine gore Xa denge fiyati etrafindaki farkli emtia fiyat vektorleri elde edilebilir. Bu mekanizma sémiiriiyi
vurgular ve SDO algoritmasini yerel olarak arama yapmaya tesvik eder.

| L | > 1, herhangi bir piyasadaki emtia fiyat vektoriiniin denge fiyat vektoriinden ¢ok uzaklasmasina izin veren
kararsizlik moduna karsilik gelir. Bu durum her pazari arama alaninda yeni umut verici bolgeler aramaya zorlar.
Bu mekanizma kesif iizerine yogunlasir ve SDO algoritmasini global olarak arama yapmaya zorlar. Dolayisiyla
L degeri, SDO'nun kesif ve somiirii arasinda sorunsuz gecisine yardimci olurken rasgele dalgalanma ile dogrusal
olarak azalmaktadir.

2.2. FDB Yontemi (FDB Method)

FDB (Kahraman vd., 2020), MSA algoritmalarinin tasarimi icin gelistirilmis ve arama siirecinde
popiilasyonundaki en iyi ¢6zlim adayina en fazla katkiy1 saglayabilecek olanin etkili bir sekilde belirlenmesini
saglayan bir se¢im yontemidir. MHS algoritmalarinda topluluk icindeki bireyler i¢cin FDB se¢im yontemi
kullanilarak ¢éziim adaylarinin arama siirecine katkilarina isaret eden skor degerleri hesaplanmaktadir. Skor
hesabinda bireylerin iki 6zelligi dikkate alinmaktadir. Bunlar, uygunluk degerleri ve poptilasyonda anlik olarak
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en iyi ¢6ziim adayina olan uzaklik degerleridir. Buna gore, m-adet amag¢ fonksiyonundan, J+K adet kisittan
olusan bir kisitli optimizasyon problemi Esitlik (7)’de verildigi gibi temsil edilir.
minimizxee/R‘r;mximizeG — f(xpxz’ --'xm)
Amacg 7)
Pi(x)=0,(G=12..)),
or(x)<0,(k=1,2,..,K)

Esitlik 7’de @;ve @ sirasiyla esitlik ve esitsizlik kisitlarini temsil ederler. Esitlik 7’de verilen bir optimizasyon
probleminin ¢éziimlenmesi icin gelistirilmis bir MSA algoritmasinin n-adet ¢6ziim adayindan olustugu kabul
edilsin. Buna gore ¢6ziim adaylar vektorii (popiilasyon, P) ve bu adaylarin uygunluk degerleri vektorii (F)
Esitlik (8)’de verildigi gibi temsil edilebilir.

fi

P1l [xn xlm] .
= : L F=].
Dn Xn1 " Xamlm (8)

fn nx1

o
1l

Yukarida verilen tanimlamalara gore ¢oziim adaylarinin FDB skorlarinin hesaplanma adimlar1 asagida
verilmektedir.

i) Popiilasyondaki i-inci ¢dziim aday1 P/nin, popiilasyonun t-inci anindaki en iyi ¢6ziim aday1 olan
Prest’e olan oklit uzaklig: Esitlik 9’da verildigi gibi hesaplanir:

2 2 2
i=1V P, Dp, = \/(Pi[u —Poesti)) + (Pigz) — Poestiz)” + -+ + (Pipm) — Poestimy)

9)
ii) Popiilasyondaki bireylerin Prest'ten uzakligini temsil eden D, vektort Esitlik (10) 'da verilmistir.
d
Dp=| . (10)
dn nx1
iii) Coziim adaylarinin FDB skorlar1 hesaplanirken Esitlik 8'de verilen uygunluk degerleri vektori (F)

ve Esitlik 10’da verilen uzaklik degerleri vektori D, kullanilir. Bu iki parametrenin skor
hesaplamasinda birbirlerine hakim olmamasi i¢in normallestirilmesi gerekir. Buna gore, her iki
parametrenin [0, 1] normalize edilmis uygunluk ve uzaklik degerleri, sirasiyla normF ve normDp
ile temsil edilir. C6zlim adaylarinin FDB skorlar (Sp) Esitlik 11’'de verildigi gibi hesaplanir.

i1V Py, Spyy = W * normky; + 1-—w)x normDp (11)

Esitlik 11'de w, uygunluk ve uzaklik parametrelerinin FDB skoru iizerindeki etkilerini temsil eden
agirlik katsayisidir. FDB yonteminin tanitildigi calismada w=0.5 olarak alinmistir.
iv) Buna gore, P-popiilasyonundaki bireylerin FDB skorlarini temsil eden n-boyutlu S, vektori Esitlik
12’de verilmektedir.
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S1
Sp=| - (12)
Sn nx1

Cozlim adaylarinin FDB skorlarini temsil eden Sp olusturulduktan sonra, MHS algoritmalarinda arama siirecine
rehberlik edecek ¢6ziim adaylarinin se¢ciminde a¢gozlii yontem kullanilarak FDB skoru en yiiksek olan birey
secilir. Buna karsin olasiliksal secim yontemleri kullanilarak da popiilasyon icerisinden bireylerin segilmesi
miimkindir. FDB ydntemi hakkinda daha ayrintili bilgi referans ¢alismasindan (Kahraman vd., 2020) elde
edilebilir.

2.3. SDO Algoritmasinin FDB Yéntemi ile Tasarlanmasi (Designing the SDO Algorithm with FDB
Method)

Bu boliimde SDO algoritmasinin FDB yontemi ile tasarlanmasi siireci tanitilmaktadir. Bu amacla SDO’u finansal
strecteki dogal isleyise daha uygun hale getirebilecek emtia fiyatlandirma modelleri iizerine ¢alismalar
ylratilmustir. Ciinkii SDO algoritmasinin temel isleyisi emtia pazarindaki denge fiyat1 ve denge miktari
hesabina baghdir. Bu agidan Esitlikler 1 ve 2, FDB yontemi ile secilen fiyat ve denge miktar1 vektorleri
kullanilarak yeniden tasarlanmistir. Ama¢ pazardaki fiyat ve denge miktarlarini olabildigince gercek
degerlerine yaklastirabilmektir.

Algoritma 2’de FDB-SDO algoritmasinin sézde kodu verilmektedir. S6zde kod {izerinde 6nerilen algoritmanin
isleyisi ve FDB se¢im yonteminin SDO algoritmasinda fiyat ve denge miktari belirleme siireclerine tatbik edilisi
adim-adim verilmektedir.

Algoritma 2. FDB-SDO algoritmasinin sézde kodu
1 Basla
2 Pazar popiilasyonun olusturulmasi
3 X: Emtia fiyat vektori rastgele olusturulur.
4. Y: Emtia miktar vektorii rastgele olusturulur.
5. for each pazar (i=1, ..., n)
6 Emtia fiyat vektoriiniin uygunlugunun hesaplanmasi, Fxi= f(Xi)
7 Emtia miktar vektoriintin uygunlugunun hesaplanmasi, Fyi = f(Yi)
8. if (Fyi<Fxi), Xi-Yi, endif
9. end for

10. Arama siirecinin baslamasi

11. While iter = 1 to amag fonksiyon degerlendirme sayisi

12. Q ve P, sirasiyla denge miktar1 ve denge fiyati icin giincel degerleri hesapla: 23 numarali referansta 8 ve 11
numarali denklemler kullanilir.

13. for each pazar (i=1, ..., n)

14. Yerel arama ve cesitlilik siireci

15. o: Esitlik 4

16. B: Esitlik 5

17. Ya (Denge miktari) = Yk, k = RuletSecimYontemi(Q)

18. if (rand > 0.5), Xa (Denge fiyati) = Orijinal algoritmadaki 12 numaral denklem.

19. else Xa (Denge fiyat1) = Xk, k = RuletSe¢cimYontemi(P), end if

20. rfdb = RuletFitnessDistanceBalance(Y, Fy)

21. Ynew = Xrfdb + o * (Xi - Xa) (Formiilde Ya yerine X:fab kullanilmistir.)

22. Xnew = Xa - B* (Ynew - Yrfdb) (Formiilde Yayerine Yrfap kullanilmistir. )

23. Pazar popiilasyonunun giincellenme siireci

24. Yeni emtia fiyat vektoriiniin uygunlugunun hesaplanmasi, Fxnew = f(Xnew)

25. Yeni emtia miktar vektériiniin uygunlugunun hesaplanmasi, Fynew = f(Ynew)

26. if (FXnew < FXi), Xi =Xnew, end if

27. if (Fynew <Fyi ), Yi=Ynew, end if
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28. end for

29. Emtia fiyat vektoriiniin giincellenme siireci
30. for each pazar (i =1, ..., n)

31. if (Fyi<Fxi), Xi=Yi, endif

32. end for

33. end while

34.  end

SDO algoritmasinin gercek yasamdaki isleyisle daha uyumlu bir hale getirilmesi icin varyasyonlari
olusturulmustur. Olusturulan varyasyonlarda algoritmanin baz modelindeki arz ve talep stirecleri yeniden
tasarlanmistir. Tasarimsal degisiklikler arz veya talep siire¢lerinin modellenmesinde kullanilan denge vektori
lizerine olmustur. Buna gore, bu makale ¢alismasinda tasarlanan doért farkli SDO varyasyonunun ve SDO’nun
baz modelinin arz ve talep modellerine iliskin denklemler Tablo 1'de 6zetlenmistir.

Tablo 1. SDO ve FDB-SDO varyasyonlarinda arz ve talep denklemlerinin tanimlanmasi
(Defining supply and demand equations in SDO and FDB-SDO variations)

SDO ve FDB’li Varyasyonlari Arz ve Talep Denklemleri

SDO Arz:Y, =Y+ (X; — X))

Talep:X; =Xp+ f*(Y; — 1))

Arz: Y, = Xipgpt X * (X; — Xp)

Talep:X; =Xp+ B+ (Y, — Vipap)

Arz:Y; =Y rgpt <* (X; — Xp)

Talep:X; =Xpa+ B*(Y; — 1))

Arz:Y;, = Vy+ o (X; — Yirap)

Talep:X; =X+ B*(Y; — 1)

Arz:Y; =Y+ o* (X; — Yrgp), %90 oraninda uygulandi
Case-4: FDB Arz:Y; =Y+ «x* (X; — X, ), %10 oraninda uygulandi

Talep:X; =X, + B*(Y; — 1)

Case-1: Rulet FDB

Case-2: Rulet FDB

Case-3: Rulet FDB

Tablo 1’de verilen her bir varyasyon SDO algoritmasinda arz-talep modellerinin yeni tasarimlarina karsilik
gelmektedir. Tasarimsal bu degisikliklerin etkili olup olmadiklar1 ise kapsamli bir deneysel calismayla
arastirilmistir.

3. Deneysel Calisma Ayarlar1 (Experimental Run Settings)
3.1. Ayarlar (Settings)

Onerilen FDBSDO algoritmasinin arama performansini test etmek ve dogrulamak icin kapsaml bir deneysel
calisma gergeklestirilmistir. Amag, gelistirilen varyasyonlarin etkisini ve 6nerilen yéntemin performansini
acikea ve kesin bir sekilde gostermektir. Bu amagla, deneysel ¢alismalarda kisitsiz karsilastirma problemlerinin
dort farkl tipi de kullanilmistir. SDO algoritmasinin baz modelinin ve FDB-SDO varyasyonlarinin farkl
boyutlardaki arama uzaylarindaki performanslar test edilmistir. Deneysel ¢alismalar1 objektif ve adil bir
sekilde ytiriitebilmek icin asagidaki prosediirler izlenmistir:

= Deneysel ¢alisma ayarlar: icin CEC 2017 konferansinda tanimlanan sartlar (Suganthan vd., 2016)
referans alinmistir.

= SDO algoritmasinin parametrelerinin ayarlanmasinda, kendi ¢alismasinda verilen ayarlar, yani
popiilasyon boyutu ve diger ayarlari referans olarak alinmistir.

» Algoritmalar arasinda firsat esitligini saglamak i¢in, amag fonksiyonunu azami degerlendirme sayisi
tizerinden sonlandirma Kriteri tanimlanmistir. Bu deger 10.000*d (d:problem boyutu) dir.

*  Onerilen yéntemin diisiik, orta ve yiiksek boyutlu arama alanlarindaki performansini ortaya ¢ikarmak
icin dinamik olarak boyutlandirilabilen CEC 2017 karsilastirma fonksiyonlar: kullanilmistir.
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= Deneysel calismalar MATLAB®R2018a'da, Intel (R) Core ™ i7-4770KCPU @ 3.50GHz ve 16 GB RAM ve
x64 tabanli islemci Uizerinde gergeklestirildi.

3.2. Karsilastirma Problemleri (Comparison Problems)

Deneysel ¢alismalarda 30’u kisitsiz 20’si kisitli olmak tizere 50 farkli optimizasyon problemi kullanilmistir.
Problemlerin tamamina yakini CEC2017 (Suganthan vd. 2016) ve CEC 2020 (Suganthan vd., 2020)
karsilastirma havuzlarindan alinmistir.

3.3. Kisitsiz Test Problemleri (Unconstrained Testing Problems)

Deneysel calismada CEC 2017 havuzunda yer alan 4 farkl tipte ve 30 adet kisitsiz test problemi kullanilmistir.
Problemler 30/50/100 boyutlu olarak tasarlanmistir. Tasarim degiskenleri i¢in arama uzay: sinirlari [-100,
100] diir. Problemlerin 6zellikleri Tablo 2’de verilmektedir (Kahraman vd., 2020).

Tablo2. CEC 2017 karsilastirma problemleri ve 6zellikleri
(CEC 2017 comparision problems and features)

Problem tipi Definition
Tek modlu Algoritmalarin yerel arama yeteneklerini test etmek icin kullanilir.
Cok modlu Algoritmalarin kiiresel arama (gesitlilik) yeteneklerini test etmek i¢in
kullanilir.
Melez Algoritmalarin dengeli arama yeteneklerini arastirmak i¢in kullanilir.
. Algoritmalarin karmasiklik diizeyi yiiksek olan arama uzaylarindaki
Komposizyon ..
performanslarini test etmek i¢in kullanilir.

3.4. Kisith Miihendislik Tasarim Problemleri (Constrained Engineering Design Problems)

Onerilen yoéntemin kisith miihendislik tasarim problemlerindeki performansini test etmek ve dogrulamak
amaciyla 20 adet gercek miihendislik problemi kullanilmistir. Bu problemlerden 9'u literatiirdeki saygin
dergilerde yayinlanan calismalardan (Long vd., 2019; Dong vd., 2014; Amir, 2013; Lin vd., 2017; Mirjalili vd.,
2017; Chen vd., 2019; Zhao vd., 2020; Ragsdell vd., 2006) ve 11'i de CEC 2020 miihendislik problemleri
havuzundan (Suganthan vd., 2020) elde edilmistir. Problemlere iliskin bilgi Tablo 3’te verilmektedir.

Tablo 3. Kisith mithendislik tasarim problemleri ve 6zellikleri
(Constreined engineering design problems and features)

Problem Problem ismi Kisit Parametre
saylsl sayisl
P1 (Longvd., 2019) Tension / Compression Spring Design 4 3
P2 (Dong vd., 2014) Pressure Vessel Design 4 4
P3 (Amir, 2013) Speed Reducer Design 11 7
P4 (Lin vd,, 2017) Welded Beam Design 7 4
Ps (Suganthan vd., 2020) Four Stage Gear Box Problem 86 22
Ps (Suganthan vd.,, 2020) Optimal Design Of Industrial Refrigeration 15 14
System
P7 (Suganthan vd., 2020) Blending-Pooling-Separation Problem 32 38
Ps (Suganthan vd., 2020) Optimal Operation of Alkylation Unit 14 7
Po (Mirjalili vd., 2017) Cantilever Beam Design 1 5
P10 (Suganthan vd., 2020) Multiple Disk Clutch Brake Design Problem 8 5
P11 (Suganthan vd,, 2020) Planetary Gear Train Design Optimization 11 9
Problem
P12 (Suganthan vd., 2020) Ten Bar Truss Design 3 10
P13 (Chen vd., 2019) L-Beam Design 1 4
P14 (Suganthan vd., 2020) Hydro-Static Thrust Bearing Design 7 4
P15 (Zhao vd., 2020) Belleville Spring Design 7 4
P16 (Ragsdell vd., 2006) Corrugated Bulkheads 6 4
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P17 (Suganthan vd., 2020) Heat Exchanger Network Design (Case 1) 8 9

P1g (Suganthan vd., 2020) Heat Exchanger Network Design (Case 2) 9 11

P1o (Suganthan vd., 2020) Propang, [sobutane, n-Butane Nonsharp 38 48
Separation

P20 (Suganthan vd., 2020) Step-Cone Pulley Problem 11 5

4. Analiz Sonuclar1 (Analysis Results)

Bu béliimde deneysel calismalardan elde edilen veriler kullanilarak SDO'nun ve FDB-SDO varyasyonlarinin
karsilastirmali olarak performanslari analiz edilmektedir. Algoritmalarin birbirlerine gére performanslarin
karsilastirmak ve onlar siralamak icin Friedman Testi, SDO algoritmasini baz modeli ile FDB-SDO
varyasyonlarinin her birini ayri-ayr ikili olarak karsilastirmak icin Wilcoxon testi uygulanmistir. Buna gore
analiz sonuclari takip eden alt bolimlerde sirasiyla sunulmaktadir.

4.1. istatistiksel Analiz Sonuclar (Statistical Analysis Results)

Tablo 4’te bu makalede gelistirilen doért farkli FDB-SDO varyasyonunun ve SDO algoritmasinin baz modelinin
Friedman test yontemine gore siralamalar1 verilmektedir. Siralamalar CEC 2017 karsilastirma havuzundaki
problemlerin 30/50/100 boyutlari icin gerceklestirilen 51 bagimsiz ¢calismadan elde edilen veriler kullanilarak
elde edilmistir.

Tablo 4. Friedman analiz yontemine gore algoritmalarin siralari
(Order of algorithms according to Friedman analysis method)

Algoritmalar | Boyut=30 | Boyut=50 | Boyut=100 | Ortalama Sira
Case-2 2.821 2.732 2.861 2.804
Case-1 2.888 2.804 2.938 2.876
Case-4 2.776 3.057 2.922 2.918
Case-3 3.032 3.050 3.002 3.028

SDO 3.482 3.356 3.274 3.370

Tablo 4’te verilen Friedman siralamalarina gore, deneylerin tiimiinde FDB-SDO varyasyonlarinin dérdii de SDO
algoritmasini geride birakmislardir. Bu sonug, FDB tabanli tasarimsal degisikligin SDO’nun dogal siirecine daha
uygun bir yapiya kavusmasini sagladiginin gl¢lii bir isaretidir. SDO’da arz ve talep siireclerinin
modellenmesinde FDB’nin olumlu bir etkisi oldugu anlasilmaktadir.

Tablo 5. Wilcoxon analiz yontemine gére SDO baz modeli ile FDB-tabanli SDO’lar arasinda ikili karsilastirma
(Paired comparison between SDO base model and FDB-SDO according to Wilcoxon analysis method)

vs.SDO +/=/- Boyut = 30 Boyut = 50 Boyut =100
Case-2 16/11/3 13/17/0 12/18/0
Case-1 10/19/1 9/21/0 4/25/1
Case-4 10/20/0 6/23/1 7/20/3
Case-3 8/21/1 8/19/3 9/18/3

SDO algoritmasinin baz modeli ile FDB-SDO varyasyonlari arasindaki ikili karsilastirmalara ait analiz sonuglari
Tablo 5’te verilmektedir. Buna gére FDB-SDO varyasyonlari ikili karsilastirmalarda SDO algoritmasina biiytik
bir iistiinliik kurmuglardir. Ozellikle Case-2 ile verilen FDB-SDO varyasyonu 50 ve 100 boyutlu arama
uzaylarinda 30 problemin hi¢birinde rakibine yenilmemistir. Case-2 yontemi 50 boyuttaki 30 problemin
13’tinde SDO algoritmasina iistiinliik kurarken 17 problemde de iki algoritma arasinda esitlik olmustur. Bu
durum 10.000*d i¢in olagandir. Clinkii algoritmalar bu kadar fazla sayida deneme yaptiklarinda nispeten kolay
olan arama uzaylarinda kiiresel en iyi ¢6ziime yakinsayabilmektedirler. Ancak Case 2 varyasyonunun tistiinliigii
karmasiklik diizeyi yiiksek problemlerde ortaya ¢ikmistir.
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4.2. Yakinsama Analiz Sonuglari (Convergence Analysis Results)

Bu béliimde SDO ve FDB-SDO varyasyonlarinin yakinsama egrileri sunulmaktadir. Algoritmalarin yakinsama
yeteneklerini incelemek icin CEC2017 problem setinde dort farkl tipteki problemlerden birer adet se¢ilmistir.
Secilen problemlerden 30/50/100 boyutlarinda arama uzaylar1 tasarlanmis ve algoritmalarin yakinsama
davraniglar1 gozlemlenmistir. Secilen problemler F1 (Tek Modlu), F5 (Multimodal), F14(Hibrit) ve
F21(Kompozisyon)'dir.
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Sekil 1. Algoritmalarin dort farkli tipteki ve ti¢ farkli boyuttaki arama uzaylarindaki yakinsama egrileri
(Convergence curves of algorithms in four different types and three different sizes of search spaces)

10 10" 10° 10 10* 10'
Number of function evaluations

Sekil 1’de dort satir ve ii¢ siitun olmak iizere, algoritmalarin on iki farkli durum igin yakinsama egrileri
verilmektedir. Buna gore satirlar sirasiyla tekmodlu/¢okmodlu/melez/komposizyon tiplerdeki problemleri ve
stitunlar da bu problemlerin 30/50/100 boyutlu tasarimlarinin oldugu durumlari géstermektedir. Bu sartlar
altinda verilen yakinsama egrileri incelendiginde, FDB-SDO varyasyonlarinin SDO algoritmasinin baz modeline
kiyasla ¢ok daha hizli yakinsadigi sdylenemez. Hatta yakinsama hizlari1 arasinda énemli bir farklilik olmadig:
soylenebilir. Ancak grafiklerde siyah renk ile ¢izdirilen yakinsama egrisi incelendiginde SDO algoritmasinin tiim
problem tiirlerinde yerel ¢6ziim tuzaklarina yakalandigl ve prematiire bir yakinsama davranis1 gosterdigi
anlasilmaktadir. Yani SDO algoritmas1 hizli yakinsamaya baslasa da kisa siirede yerel ¢éziim tuzaklarina
yakalanmakta ve kiiresel ¢6ziime yakinsayamamaktadir. Bu durum, Sekil 1’deki 4 farkli problem tiirii ve 3 farkl
problem boyutu igin tekrarlanmistir. FDB-SDO varyasyonlarinin arasinda Case-2’'nin kiiresel c¢oziime
yakinsama performansi dikkat cekicidir. Case-2, dort problem tipinde ve ii¢ farkli boyutta kiiresel ¢éziimiin
kesfedilmesinde rakiplerine kiyasla daha dengeli bir arama performansi sergilemistir.

4.3. Miihendislik Tasarim Problemleri icin Sonuclar (Consequences for Engineering Design Problems)

Bir dnceki boliimde FDB-SDO varyasyonlar1 arasinda en giirbiiz yontemin Case-2 oldugu belirlenmisti. Bu
boliimde FDB-SDO (Case-2 varyasyonu) ile SDO algoritmasi arasinda miihendislik tasarim problemleri
tizerinden karsilastirma yapilmaktadir.

Tablo 6. FDB-SDO ile SDO algoritmalarinin miihendislik tasarim problemlerindeki performanslari
(Performance of FDB-SDO and SDO algorithms in engineering design problems)

No. Algoritma Tasarim parametreleri (X1, X2, ..., Xn) En iyi
P1 SDO (-) X1=0.050000 X2=0.403646 X3=6.821993 0.008902
FDB-SDO (+) X1=0.050000 X2 =0.403646 X3 =6.821995 0.008902
X1=0.778169 X2=0.384649 X3 =40.319657 X4 =
o SDO (-) 199.999464 5885.336754
FDB-SDO (+) X1=0.778168 X2=0.384649 X3=40.319619 )1(499.999988 = | 5885332810
X1=3.500000 X2=0.700000 X3=17.000000 X4=7.300000
p3 SDO () X5 =7.800000 X6 = 3.350214 X7 =5.286683 2996348223
X1=3.500000 X2=0.700000 X3=17.000000 X4=7.300000
FDB-SDO (+) X5 =7.800000 X6 = 3.350214 X7 =5.286683 2996.348165
pa SDO (-) X1=0.244368 X2=6.218607 X3 =8.291473 X4=0.244368 | 2.381134
FDB-SDO (+) X1=0.244368 X2=6.218606 X3 =8.291471 X4=0.244368 | 2.381134
X1=16.780102 X2=36.306321 X3 =15.586479 X4 =
X5=16.932178 X6 =35.567793 X7=16.993992 33.743963
X9=1.114831 X10=1.323825 X11=1.275650 Xs =
P> | SDO() X13=3.372937 X14=4.313777 X15=3.814983 34.852153 36.249827
X17=6.457888 X18=1.938174 X19=4.787740 X12 =
X21=5.031203 X22=3.277657 0.623018
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X16 =
4416287
X20 =
5261783
X1=13.192124 X2 =128.292477 X3 =19.822663 X4 =
X5=18.151393 X6 = 38.006440 X7=19.010083 39.799388
X9=0.818227 X10=1.025305 X11=0.870235 Xs =
X13=7.270444 X14=3.927826 X15=6.881352 41.108390
X17=5.850686 X18=1.713945 X19=3.097177 X12 =
FDB-SDO (+) X21=2.580448 X22=4.923850 1.133115 35.360089
X16 =
4116422
X20 =
5.085194
X1=0.001000 X2=0.001000 X3 =0.001000 X4=10.001000
X5=0.001002 X6=0.001000 X7 =1.524400 Xs=1.524013
SDO () X9 =4.999982 X10 =2.036008 X11=0.001872 Xi12 - | 0033002
P6 X13=0.009879 X14=0.118598 0.001872
X1=0.001000 X2=0.001000 X3 =0.001000 X4=0.001000
X5=0.001000 X6 =0.001000 X7 =1.524000 Xs =1.524004
FDB-SDO (=) X9 =4.999999 X10 =2.000000 X11=0.001992 Xi12 - | 0:032908
X13=0.010084 X14=0.121067 0.001992
No. | Algoritma Tasarim parametreleri (X1, X2, ..., Xn) En iyi
X1=50.389711 X2=45.590499 X3 =54.858671 X4 =
Xs=44.092184 X6=39.724032  X7=6.888159 149.161116
X9 =39.850677 X10=17.947459 X11=11.920655 Xs =
X13=63.500150 X14=43.297046 X15=2.200065 32.835871
X17=33.683259 X18=29.810937 X19=29.810196 X1z =
X21=0.390658 X22=0.262476  X23=0.170595 9.982560
X25=2.957035E-09  X26=0.422023 X27=10.399884 X16 =
X20=0.308984 X30=0.287535 X31=0.289444 7.413720
X33=0.366611 X34 = X35=0.780917 X20 =
SDO () X37=0.379631 1.097946E-10 0.000740 7152278.625299
X38=0.144051 X24 =
0.381426
X2s =
0.133886
X32 =
0.192093
X36 =
P7 0.326475
X1=139.475454 X2=67.067122 X3 =60911379 X4 =
X5 =45.638187 X6=23.144502 X7=23.136730  132.546042
X9=61.378571 X10=10.431182 X11=4.458523 Xs =
X13=68.541208 X14=43.150375 X15=22.119846 0.007771
X17=2.373693 X18=33.639044 X19=0.571869 X12 =
X21=0.360753 X22=0.252196  X23=0.173140 46.488864
X25=0.923567 X26=10.023721 X27=0.357790 X16 =
X290=0.168827 X30=0.352514  X31=0.149442 18.656834
FDB-SDO (=) X33=0.329771 X34=0.437300  X35=0.110979 X20 - | 3897337.084377
X37=10.143331 X38=0.533077 33.067174
X24 =
0.500272
X2s =
0.257794
X32 =
0.526568
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X36 =
0.351861
X1=1364.496877 X2=99.935019 X3 = Xu =
SDO () X5 =91.019936 X6 = 3.286289 2000.168323 90.735811 -140.612602
P8 X7=141.470885
X1=1364.956438 X2=99.999857 X3 = Xa =
FDB-SDO (+) | Xs=91.015619 X6 =3.279213 2000.001639 90.740827 -142.587460
X7=141.460437
X1=5.978575 X2 = 4.876200 X3 =4.465813 X4 =
P9 SDO () Xs =2.139180 3.479359 1.306601
X1=5.978248 X2 =4.876169 X3 =4.466100 X4 =
FDB-SDO (+) | . _ 139134 3.479477 1.306601
X1=70.000000 X2=90.000000 X3 =1.000000 X =
P10 SDO (-) Xs = 2.000000 580.405570 | 0235242
X1=70.000000 X2=90.000000 X3 =1 X4 =
FDB-SDO (+) o2 405663570 | 0235242
X1=30.288659 X2=18.139872 X3 =15.763622 X4 =
_ Xs = 17.934252 X6 = 68.809826  X7=1.285352 19.104663
SDO (=) X9 =0.751569 Xs - | 0523250
P11 2.317589
X1=30.367270 X2=17.565489 X3 =16.253535 X4 =
. | Xs=18.819102 X6 =68.679376  X7=1.631192 18.543061
FDB-SDO (=) %o = 0.907223 Xa _ | 0523250
2.148823
X1=30.358092 X2 =0.100000 X3 =23.225613 X4 =
X5 =0.100020 X6 = 0.559127 X7=21.110724  15.335825
SDO () Xo =0.100046 X10=21.467767 Xs - | 5060.956520
P12 7.457769
X1=30.532730 X2 =0.100000 X3 =23.210559 X4 =
X5 =0.100000 X6 =0.552175 X7=21.035646  15.190353
FDB-SDO (+) X9 =0.100000 X10 = 21.536840 Xs _ | 5060.856754
7.456812
X1=49.999999 X2=79.999999 X3 =1.764705 X4 =
o SDO (-) 4999999 0.006625
FDB-SDO (+) X1=49.999999 X2=79.999999 X3 =1.764705 f999999 = | 0.006625
~ X1=5.957399 X2 = 5.388710 X3 =5.527577E- X4 =
e SDO (=) 06 2392145 1637.779103
. | X1=5.960484 X2 = 5.394210 X3 =5.358827E- X4 =
FDB-SDO (=) 06 5 950852 1617.869093
X1=0.037269 X2 = 0.050000 X3 =5.000000 X4 =
i, SDO (-) = 166669 0.014036
FDB-SDO (+) X1=0.037268 X2 = 0.050000 X3 =5.000000 )59166667 = | 0.014035
~ X1=57.692307 X2=34.147620 X3 =57.692307 X4 =
e SDO (=) 1050000 6.842958
FDB-SDO (=) X1=57.692307 X2 =34.147620 X3 =57.692307 )ﬁosoooo = | 6842958
X1=0.341117. X2=51.569406 X3 =49.404202 X4 =
X5=1999950.595952  Xs =  X7=100.004940 0.724151
SDO (1) Xo = 700.004940 193.908631 Xs - | 10520919358
P17 599.995059
X1=0.031376 X2 = 64.768677 X3 = 1.324053 Xa =
X5=1999998.675888  Xs = X7=100.000132 0.210988
FDB-SDO (+) | x. = 700.000132 154.395515 Xs - | 786513758
599.999867
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No. | Algoritma Tasarim parametreleri (X1, X2, ..., Xn) En iyi
X1= X2=1130999.996091 X3 = X4=0.050733
818999.999984. Xs=10.049057 2049999.998731 Xs=295.000000
SDO (-) Xs5=0.025503 X10=286.900000 X7 =181.900000 13363.215122
X9 = X11=395.000000
P18 218.100000
X1= X2=1130999.999999 X3 = X4=0.050739
FDB-SDO 818999.999998 X6 =0.050739 2049999.999999 Xs=294.999999
) Xs5=0.050739 X10=286.900000 X7 =181.899999 7049.037004
X9 = X11=395.000000
218.100000
X1=23.239409. X2=48.342592 X3 =88.888937 X4=139.529062
Xs5=32.024933  Xe=15.508427 X7=10.069206 Xs =15.439218
X9=15.835581  Xi10=1.464186 X11=14.320061  Xi2=0.051346
X13=36.783033 X14=31.605567 X15=4.994188 X16=13.323420
X17=13.287958 Xi18=30.036755 X19=10.000646 X20=30.036108
X21=0.566028 X22=0.457980 X23=0.556847 X24=10.999558
SDO (-) X25=8.782083 X26=0.854854 X27=16.932430  X28=0.879212 16167628.052351
X29=10.029434. X30=0.468706 X31=0.875136 X32=16.087071
X33=0.274365 X34=0.313175 X35=7.653472 X36=0.238984
X37=11.661574 X38=0.316898 X39=10.460332 X40=0.437350
X41=0.000244 X42=0.078262 X43=0.493199 X44=10.000298
P19 X45=0.185034 X46=0.193544 X47=0.081824 X48=0.063553
X1=27.654384  X2=47.298134 X3 =85.483066  X4=139.564415
Xs=23.515798  X6=17.342580 X7=0.006457 Xs=17.336122
X9=14.760699  Xi0=0.338425 X11=14.410784  X12=0.011491
X13=44.635996 Xi14=18.812538 X15=2.826833 X16=13.021268
X17=2.964437 X18=23.551238 X19=0.000039 X20=23.551200
FDB-SDO X21=0.551671 X22=10.794426 X23=10.774501 X24=10.999895
(+) X25=9.568400. X26=0.932380 X27=16.029073  X28=0.996783 3357968219098
X29=11.469084  X30=0.597965 X31=0.892795 X32=15.7738531
X33=0.406892 X34=0.487718 X35=8.875738 X36=0.377437
X37=14.809980 X38=0.331794 X39=0.359106 X40=10.353388
X41=0.000067 X42=0.002127 X43=10.492181 X44=10.023036
X45=0.115279 X46=0.536756 X47=0.046022 X48=0.089888
X1=38.413874  X»=52.858271 X3 =70.472312  X4=84.495813.
020 SDO (-) Xs = 89.999896 16.090152
FDB-SDO X1=38.413759  X2=52.858081. X3 =70.471953. X4=84.495716 16.090069
(+) X5 =89.999999 )

FDB-SDO ve SDO arasindaki karsilastirma sonuglarina gore yirmi adet miithendislik tasarim probleminin
15’inde FDB-SDO algoritmasinin rakibine iistiinliigii bulunmaktadir. Bu sonug, énerilen algoritmanin kisitsiz
problemlerde oldugu gibi kisith mihendislik problemlerinde de SDO algoritmasinin arama yeteneklerini
iyilestirdiginin acik bir kanitidir. Yirmi problemin besinde ise algoritmalar ayni sonucu bulmuslardir.

5. Sonucgve Tartisma (Results and Discussion)

Bu makale ¢alismasinda giincel bir meta-sezgisel arama algoritmasi olan SDO’nun genel arama performansini
iyilestirmek amaciyla arama siireci yasam dongiisiinde se¢im islemleri asamasinda tasarimsal degisiklikler
yapilmistir. Bu amagla, Fitness-Distance Balance (FDB) isimli giincel bir secim y6nteminden faydalanilmistir.
FDB secim yontemi, MSA algoritmalarinda arama siirecine rehberlik eden ¢6ziim adaylarinin etkili bir sekilde
belirlenmesini saglamaktadir. FDB sayesinde SDO algoritmasi taklit ettigi dogal siire¢le daha uyumlu olacak
sekilde tasarlanabilmistir. FDB se¢im yontemi kullanilarak emtia fiyatlandirma modelleri {izerine yiiriitiilen
calismalar neticesinde emtia pazarindaki fiyat ve denge miktarlar1 gercek degerlerine yaklastirilabilmistir.
Makalede gelistirilen FDB-SDO algoritmasinin performansini test etmek ve dogrulamak amaciyla
gerceklestirilen deneysel calismalar CEC konferanslarinda tanimlanan kurallar ve standartlar ¢ergevesinde
yuriitilmistiir. Deneysel calismalarda CEC 2017 karsilastirma havuzu ve literatiirde siklikla kullanilan
miihendislik tasarim problemleri kullanilmigtir. Ustelik deneysel calismalar farkli problem tiirleri ve arama
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uzay1 boyutlar i¢in gergeklestirilmistir. Calismalardan elde edilen verilerin istatistiksel analiz yontemleri ile
degerlendirilmesi neticesinde makalede onerilen FDBSDO algoritmasinin baz modele karsi iistliin bir
performans sergiledigi istatistiksel analiz sonuglariyla acikca ortaya koyulmustur. Ustelik kisitsiz problemlerde
oldugu gibi gercek miihendislik tasarim problemlerinde de o6nerilen algoritmanin 20 problemin 15’inde
rakibinden daha iyi performans sergiledigi ve 5 problemde ise rakibiyle ayni performansi sergiledigi
gorilmiistiir. Bu sonuglar, FDB yonteminin SDO algoritmasinda hem yakinsama hem de ¢esitlilik siireclerinde
onemli bir iyilesme etkisi yarattifina ve komsuluk aramasi-gesitlilik arasinda hassas bir denge kurduguna isaret
etmektedir.
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