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OZET

Metasezgisel arama algoritmalari, birgok uygulama alaninda farkli optimizasyon problemlerini ¢ézmek igin
yaygimn bir bigimde kullanilmaktadir. Ozellikle, son yillarda, karmasik optimizasyon problemlerini etkin bir
bicimde ¢dzebilmek igin fiziksel, kimyasal veya biyolojik olaylardan esinlenilerek birgok farkli metasezgisel
algoritma gelistirilmistir. Dogadaki martilarin go¢ ve saldir1 davranislarindan ilham alinarak gelistirilen Marti
Optimizasyon Algoritmast (MOA), maliyetli optimizasyon problemlerinin ¢dziimil i¢in etkili biyoloji tabanl
metasezgisel bir yontemdir. Bu calismada, MOA’nin performansini degerlendirmek icin, MOA amag
fonksiyonlart, kisitlart ve karar degiskenleri farkli bes kisitl miihendislik tasarim problemine uygulanmistir. MOA
ile elde edilen sonuglar, farkli metasezgisel algoritmalar ile karsilastirilmistir. Elde edilen deney sonuglarina gore,
MOA, karsilastirilan diger optimizasyon yontemlerine gore oldukea iyi sonuglar vermistir.

Anahtar Kelimeler: Mart: optimizasyon algoritmasi, Metasezgisel algoritmalar, Miihendislik tasarim problemi

PERFORMANCE ANALYSIS OF SEAGULL OPTIMIZATION
ALGORITHM FOR CONSTRAINED ENGINEERING DESIGN
PROBLEMS

ABSTRACT

Metaheuristic search algorithms are widely used in many application areas to solve different optimization
problems. In particular, in recent years, many different metaheuristic algorithms have been developed, inspired by
physical, chemical, or biological phenomena, in order to effectively solve complex optimization problems. The
Seagull Optimization Algorithm (MOA), inspired by the migration and attack behavior of seagulls in nature, is an
effective biology-based metaheuristic method for solving costly optimization problems. In this study, MOA
objective functions, constraints, and decision variables have been applied to five different constrained engineering
design problems to evaluate the performance of MOA. The results obtained with MOA have been compared with
different metaheuristic algorithms. According to the experimental results obtained, MOA achieved quite good
results compared to other optimization methods.

Keywords: Seagull optimization algorithm, Metaheuristic algorithms, Engineering design problem

1. Giris

Optimizasyon son yillarda olduk¢a biiyiikk ilgi gérmekte ve her gecen giin bir¢ok yeni
optimizasyon yontemi gelistirilmektedir. Gelistirilen bu yeni yontemler gercek diinya problemlerini
¢ozmek i¢in kullanilmaktadir. Optimizasyon, belirli kisitlamalar altinda mevcut arama alaninda, belirli
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bir problemin en uygun ¢0ziimiinii arastiran aktif bir aragtirma alanidir. Optimizasyonun temel amaci,
bir amag fonksiyonu minimize veya maksimize etmek i¢in karar degiskenlerini belirleme siirecidir.

Gergek diinya problemlerinin ¢ogu, dogrusal olmayan kisitlamalara, yiiksek hesaplama
maliyetine, karmasik ve ¢ok sayida ¢6ziim alanina sahiptir. Bunedenle, ¢cok sayida degisken ve kisitlama
igeren bu tiir problemleri ¢6zmek olduk¢a karmasiktir. Klasik optimizasyon tekniklerinin ¢ogu, son
zamanlarda gelistirilen karmasik optimizasyon problemlerine uygun ¢odziimler saglayamayan klasik
matematik ve olasilik ilkelerine dayali olarak formiile edilmistir. Matematiksel programlama gibi klasik
optimizasyon yontemleri genellikle, basit optimizasyon problemleri i¢in etkili c¢ozlimler
sunabilmektedir. Ancak, ger¢ek diinya miihendislik optimizasyon problemlerini klasik optimizasyon
yontemleri ile ¢6ziilmesi nispeten zordur. Bu nedenle bir¢ok arastirmaci, karmasik optimizasyon
problemlerini makul bir hesaplama siiresi i¢inde kabul edilebilir bir maliyet ile ¢6zmek i¢in metasezgisel
algoritmalar ad1 verilen yeni ¢dziim teknikleri 6nermeye baglamustir.

Metasezgisel yontemler, klasik optimizasyon tekniklerine gore bir¢cok avantaja sahip oldugu igin
son yillarda arastirmacilar arasinda daha popiiler hale gelmistir. Bu yontemlerin, klasik optimizasyon
yontemlerine gore en 6nemli avantaji, optimizasyon problemlerini ¢ézmek i¢in gradyan bilgisine ihtiyag
duymamasidir. Diger Oonemli bir avantaj ise, farkli c¢alisma alanlarinda uygulanmalarinin kolay
olmasidir. Metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin en 6nemli avantajlarindan biri de, iyi bilinen
kisitl matematiksel ve miihendislik tasarim problemlerine daha iyi ¢6ziimler saglayabilme konusundaki
etkinlikleri ve basarilaridir. Metasezgisel algoritmalar, zor optimizasyon problemleri i¢in iyi ¢dziimler
bulabilir, ancak optimal ¢oziimlere ulasilabileceginin garantisi bulunmamaktadir [1]. Arastirmacilar
metasezgisel algoritmalar gelistirirken dogadaki fiziksel, biyolojik, kimyasal olaylardan ya da dogadaki
canlilarin yagam bic¢imlerinden ilham almiglardir. Elektromanyetik kuvvet, eylemsizlik kuvveti ve
yercekimi gibi fizik kanunlarimi kullanarak farkli yontemler onermislerdir. Fizik kanunlarindan
esinlenerek gelistirilen algoritmalardan popiiler olanlari: Biiyiik-Patlama Biiyiik-Cokiis (Big-Bang Big-
Crunch) [2], Kara Delik (Black Hole) [3], Merkezi Kuvvet Optimizasyonu (Central Force Optimization)
[4], Yer Cekimi Arama Algoritmasi (Gravitational Search Algorithm) [5], Su Dongiisii Algoritmast
(Water Cycle Algorithm) [6]. Metasezgisel yontemler onerilirken ilham alinan diger 6énemli bir esin
kaynag1 ise dogadaki canlilarin siirli seklindeki yasayis bicimleridir. Parcacik Siiriisii Optimizasyonu
(Particle Swarm Optimization) [7], Karinca Koloni Optimizasyonu (Ant Colony Optimization) [8],
Yarasa Algoritmasi (Bat Algorithm) [9], Atesbdcegi Algoritmasi (Firefly Algorithm) [10], Yapay Ar
Kolonisi (Artificial Bee Colony) [11] gibi bir¢ok algoritma siirii tabanli metasezgisel yontemlere 6rnek
olarak verilebilir.

Literatiirde bir¢ok optimizasyon algoritmasi Onerilmesine ragmen biitiin optimizasyon
problemlerine en uygun ¢6ziimii sunabilecek bir algoritma bulunmamaktadir [12]. Mart1 Optimizasyon
Algoritmas1 (MOA), dogadaki martilarin go¢ ve saldir1 davraniglarindan esinlenerek gelistirilmis yeni
biyoloji tabanli bir metasezgisel yontemdir [13]. Bu yontemde, martilarin bu davraniglari, belirli bir
arama uzayinda kesif ve somiiriiyli vurgulamak icin matematiksel olarak modellenmistir [14]. Bu
calismada, yeni gelistirilmis bir metasezgisel yontem olan MOA’nin farkli miihendislik tasarim
problemleri tizerindeki performanslari 6l¢iilmiistiir. Bu amagla MOA, kaynakli kiris, germe/sikistirma
yay, basinghi kap, hiz diisiiriicii ve ti¢ gubuklu kafes olmak iizere amag fonksiyonlari, kisitlar1 ve karar
degiskenleri farkli bes kisitli miithendislik tasarim problemine uygulanmistir. Biyolojiden esinlenerek
gelistirilen MOA ile edilen sonuglar, literatiirdeki, kaynakli kiris, germe/sikistirma yay, basingh kap, hiz
disiirici ve ii¢ g¢ubuklu kafes problemine ¢6ziim bulan farkli metasezgisel algoritmalar ile
karsilastirilarak performans analizi yapilmustir.

Calismanin geri kalam asagidaki gibi ilerlemektedir: Tkinci boliimde, MOA’nin ilham kaynag1 ve
algoritmanin matematiksel modeli incelenmistir. MOA nin performansi, bes farkli miihendislik tasarim
problemi iizerinde test edilmis ve elde edilen sonuclar iyi bilinen birgok farkli algoritma ile
karsilastirilmistir. Sonuglar ve gelecekteki calismalar dordiincti boliimde tartisilmistir.
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2. Marti1 Optimizasyon Algoritmasi

2.1. Biyolojik Paradigma

Laridae ismiyle bilinen martigiller familyasinin birer liyesi olan martilar, tiirlerinin ¢cogunlugunun
Larus olarak adlandirildig1 deniz kuslarinin ortak adidir. Martilar, hem tatli hem de tuzlu su igebilen
nadir hayvanlardan biridir. Bu bakimdan martilar, ¢oller ve kutuplarin donmus kesimleri haricinde
diinyanin birgok bolgesindeki su ¢evrelerinde koloniler halinde yasama olanagi bulabilen, genellikle iri
govdeli hantal kiy1 kuslanidir. Cesitli mart1 tilirleri, farkli kiitle ve uzunluga sahip olabilmektedir.
Tiirlerinin ¢ogu uzun bir gagaya ve perdeli ayaklara sahiptir, bilylik ¢ogunlugunun govdeleri beyaz ya
da gri tonlarindadir ve bas kisimlarinda siyah renkte izler bulunabilmektedir. Mart: tiirleri, gaga renkleri
ve kanat desenlerinin yani sira bacaklarma da bakilarak ayristirilabilmektedir. Martilar omnivordur,
cogunlukla besinleri, yengec, kiiciik balik ve yumusakcalardan olusmaktadir. Bunlarin disinda bocek,
siiriingen, amfibi ve solucan gibi hemen hemen her seyi yiyebilen cesur ve zeki kuslardir. Ornegin; balik
avlarken onlar1 ¢gekmek i¢in ekmek kirintilarini kullanirlar, benzer sekilde toprak altindaki solucanlari
yukariya ¢ekmek igin ayaklariyla yagmuru animsatan sesler ¢ikarabilmektedirler. iletisimlerinde ise
gelismis bir sosyal yapinin karmasik metotlarini sergilemektedirler. Ornegin; bircok mart: tiirii, farkli
tiirden kus ya da diger davetsiz misafirlere kars1 saldir1 egilimindedir.

N
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i
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o
|
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Sekil 1. Martilarin ava saldirma ve go¢ davraniglari

Martilar i¢in en 6nemli iki davranisi, gé¢ etme ve ava saldir1 planlamasidir. Martilarin bu iki
o6nemli davranisi Sekil 1°de 6rneklendirilmistir. Martilar av bulma ve saldir1 konularinda zekasini ortaya
koymaktadirlar. Martilar i¢in gog, kendilerine yeterli enerjiyi saglayabilecek, bol ve en zengin besin
kaynaklarina ulasabilmek i¢in mevsimsel olarak bir yerden baska bir yere hareket etmeleri olarak
nitelendirilmektedir [15]. Martilarin gé¢ ve ava saldir1 davraniglarina ait bazi 6zellikler su sekilde
agiklanmaktadir;

e Martilar goge hazirlanirken birbirleriyle ¢arpismamalari i¢in farkli baslangi¢ konumlarindan
harekete gecerler ve go¢ esnasinda siirekli grup halinde seyahat ederler.

e Grup halindeki martilar, hayatta kalmaya en uygun olan mart1 (popiilasyonu degerlendiren ve
¢Ozlimiin kalitesini dlgen bir fonksiyon olan uygunluk degeri digerlerine kiyasla diisiik olan) yoniinde
seyahati tercih edebilirler.

e Diger martilar en uygun martiya gore baslangic konumlarim giincelleyebilmektedir.

Martilar, gé¢ esnasinda go¢ eden diger kuslara saldir1 yapma egilimindedir [16]. Saldir1 hiicumu
sirasinda dogal spiral seklindeki hareketleri sergileyebilirler. Bu davranisin yansitildigi kavramsal bir
model Sekil 1’°de verilmistir.
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2.2. Matematiksel Model

MOA, martilarin gé¢ ve ava saldir1 esnasinda sergiledigi dogal davraniglardan esinlenerek
formiile edilen bir algoritmadir. Bu bakimdan bu davranislar, optimize edilecek olan amag¢ fonksiyonu
ile iliskilendirilebilecek sekilde formiile edilmeye imkan saglamaktadir.

2.2.1.G6¢ (Kesif)

MOA’da, bir grup martinin bir konumdan digerine ge¢is esnasinda nasil hareket ettigi
benzestirilmektedir. Bir martinin bu asamada saglamak zorunda oldugu ii¢ kosul bulunmaktadir. Bunlar:

o Carpismalardan kaginma: Sekil 2’de gosterildigi lizere birbirleri (komsu martilar) arasinda
gercgeklesebilecek carpismalart 6nlemek adina, yeni arama ajani konumunun hesaplanmasi i¢in denklem
(1)’de ek bir 4 degiskeni kullanilmaktadir [17].

Sekil 2. Arama ajanlari arasinda ¢arpismadan kaginma
C; = AxP,(x) (1)

Denklem 1’deki C; diger arama ajanlar1 ile ¢arpismayan bir aday arama ajaninin konumunu

temsil etmektedir, 13;, mevcut arama ajaninin pozisyonunu temsil etmektedir. Buradaki x, mevcut
yinelemeyi gostermektedir. 4 ile bir arama ajaninin, verilen arama uzayindaki hareketine ait davranisi
temsil edilmektedir [17].

A=fo—(xX (fc/Makyineleme)) (2)
Buradax =0, 1, 2, ...,Makyineieme aralifindadir. f, f.’den 0’a dogru lineer olarak azaltilan 4
degiskeninin kullanim sikligin1 kontrol etmek i¢in tanimlanmustir.

o En iyi komgu yoniinde hareket: Komsular arasindaki carpigmalardan kaginmakla birlikte Sekil
3’te gosterildigi lizere arama ajanlari en iyi komsu yoniine dogru hareket etmektedirler [17].

Sekil 3. Arama ajanlarinin en iyi komsu yoniinde hareketi

ADYU Miihendislik Bilimleri Dergisi 15 (2021) 469-485
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— -

Mg = B x (Pys(x)—P;(x)) 3)

Buradaki 1\75, ﬁbs’nin en uygun arama ajani olan 13;’ye (en uygun mart1) yonelik konumlarini
temsil etmektedir. B, kesif ve sOmiirii arasindaki dengeyi niteleyen rastgele bir davranisi
nitelendirmektedir ve denklem (4) ile hesaplanmaktadir:

B =2A%xrd 4

Burada, [0, 1] araliginda yer alan rastgele bir sayidir.

o En iyi arama ajamina yakin kalma: Gog (kesif) davranis modelinin son kosulu olarak, arama
ajani, Sekil 4’te goOsterildigi ilizere en iyi arama ajanina yonelimli olarak konumunu
giincelleyebilmektedir.

Sekil 4. En iyi arama ajanina yonelik yakinsama hareketi

— =

Dy = |Cs + My (5)

Buradaki BS, arama ajani ile en uygun arama ajan1 (uygunluk degeri daha disiik olan en iyi
mart1) arasindaki mesafeyi temsil etmektedir.

2.2.2.Ava Saldiri (Somiirii)

1 1

Sekil 5. Martinin avina saldiridaki dogal spiral hareketi

Martilar i¢in ava saldiri, ge¢misteki arama siireclerinden edinilen tecriibe ve deneyimlerin
biitiiniinden yararlanmay1 hedeflemektedir. Go¢ esnasinda martilar, hizlarinin disinda zaman zaman
saldir1 agilarini da degistirebilmektedir. Bununla birlikte yiiksek irtifalarin1 korumak adina uzun kanat
acikligt ve govde agirhiklarindan faydalanmaktadirlar. Martilar belirledikleri bir ava saldin
diizenledikleri sirada havada spiral hareket davraniglar: sergilemektedirler. Bu hareket sekil 5’te temsili
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olarak gosterilmektedir. Bu davranig koordinat ekseninin x, y ve z diizlemlerinde denklem (6)-(9) ile
tanimlanmaktadir [17].

x' =rxcos(k)

(6)
y' =rxsin(k) %)
z' =rxk

8
r=uxek? ®

©)

Burada r, spiral seklindeki her bir doniisiin yaricapini ifade etmektedir. &, [0 <k < 27] araliginda
rastgele {retilen bir katsayidir. # ve dogal logaritmik taban olan e lizerindeki v, spiral sekli tanimlayan
sabit degerlerdir. Arama ajaninin giincel konumlar1 denklem (5)-(9) ile hesaplanmaktadir.

P.(x) = Dy xx'x y'x 2’ + PBys(x) (10)

Buradaki 13;(x) ile hesaplanan en iyi ¢6ziim saklanmakta ve diger arama ajanlarinin konumu
giincellenmektedir [17].

Biyolojiden ilham alinarak gelistirilen bir optimizasyon algoritmasi olan MOA, calismaya
rastgele olusturulmus bir popiilasyon ile baglamaktadir. Konum yineleme islemleri sirasinda, arama
ajanlar1 konumlarini en iyi arama ajanina gore giincelleyebilmektedir. 4 degiskenin degeri, her bir
yinelemede, f.’den 0’a dogru lineer olarak azaltilmaktadir. B degiskeni, go¢ (kesif) ve ava saldin
(sOmiirii) arasindaki gecis dengesinin yumusakligindan sorumludur. Bu bakimdan MOA, daha iyi bir
go¢ (kesif) sunmasi ve kullanim kabiliyetinin kolaylig1 nedeniyle kiiresel bir optimize edici olarak kabul
edilebilmektedir. MOA nin s6zde kodu Algoritma-1 ile verilmistir.

Algoritma-1: Mart1 Optimizasyon Algoritmasi (MOA)
Girdi: P_’;, mart1 popiilasyonu

Cikti: ﬁbs, en iyi arama ajant

1: basla (MOA prosediirii)

2: A, B ve Makyneieme baslangic parametrelerini ayarla
3:f 2, u—1,v« 1’eayarla

4:  while (x < Makyineieme) do

- -

5: Py, ¢« FitnessHes (F;), FitnessHes ile her arama ajan1 i¢in uygunluk degeri hesaplanir.
Gog (kesif) davranisi-

6: rd < Rast(0, 1), [0, 1] araliginda rastgele say1 tretilir.

7: k < Rast(0, 2n), [0, 2xt] araliginda rastgele sayi tiretilir.
Ava saldirt (somiirii) davranisi-

8: T < u x e*¥, spiral davranisin olusturulmasi igin.

9: Denklem (5) kullanilarak 55 mesafesi hesaplanir.

10: P — x'xy'x z" (6)-(9) Denklemleri kullanilarak x, y, z diizlemleri hesaplanur.

1 B0« DX P) + Pyg(x)

12: x—x+1

13: end while

14: return ﬁbs

15: bitir

1: basla FitnessHes (135) prosediirii

2: fori« 1:ndo,burada n, verilen bir problemin boyutunu temsil etmektedir.

3: Fit[i] « FitnessFunction (P_’;(i, 1)), Her bireyin uygunluk degerini hesapla.
4: end for
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Fitg, . < Best(Fit,[]), Best fonksiyonu kullanilarak en iyi uygunluk degeri hesaplanir.
: return Fit
: bitir
: basla Best(Fit[]) prosediirii
: Best <+ Fit,[0]
fori<1:ndo
if (Fitg[i] < Best) then

Best < Fitg[i]

end if
end for
: return Best, En iyi uygunluk degeri dondiiriiliir.
: bitir

Shest

RXRAXIDNHEDXD 2R

3. Deneysel Sonuglar

Bu boliimde, MOA’nin etkinligini test etmek icin gercek hayattaki miihendislik tasarim
problemlerine uygulanmistir. Gergeklestirilen tiim uygulamalar Matlab R2019b yazilim ortaminda
yapilmistir. MOA, kaynakli kiris, germe/sikistirma yayi, basingli kap, hiz disiiriicii ve li¢ ¢ubuklu kafes
problemi olmak {izere iyi bilinen bes adet kisitli mithendislik tasarim problemine uygulanmistir. Ele
alinan tiim problemler, farkli amag¢ fonksiyonlarina, kisitlamalarina ve karar degiskenlerine sahiptir. Bu
problemler, ger¢ek hayat problemlerinde MOA gegerliligini ve etkinligini géstermek i¢in se¢ilmistir.
MOA’nin etkinligini gostermek i¢in elde edilen sonuglar birgok farkli giincel metasezgisel algoritma ile
karsilastirilmastir.

3.1. Kaynakl Kiris Tasarum Problemi

Kaynakli tasarim problemi ilk kez Coello tarafindan Snerilmistir [18]. Bu tasarim probleminin
temel amaci, kesme gerilimi (¢), kiristeki egilme gerilimi (o), gubuktaki burkulma yiiki (P.), kirisin ug
sapmasi () ve yan kisitlamalara bagl olarak kaynakli kirigin iiretim maliyetini minimize etmektir. Sekil
6’da gorseli verilen kaynakli kiris tasarim probleminin asagida tanimlanan dort adet tasarim degiskeni
bulunmaktadir;

- h (x1): kaynak kalinlig

- [ (x3): kaynak baglanti uzunlugu
- t (x3): kirigin genigligi

- b (x4): kiris kalinlig1

Sekil 6. Kaynakli kirig tasarim problemi

X = [x1, x2, x3, x4] = [h, I, t, b] degiskenlerini gz Oniine alinarak kaynakli kiris probleminin
matematiksel olarak denklem (11) ile modellenebilir:
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f(x) =1.10471x{x, + 0.04811x3x,(14 + x,) (11)
91 x) =t(x) + Trmaks < 0,

g2(x) = 0(x) + Opars < 0,

g3(x) = 6(x) + 5maks <0,

ga(x) = %1 — x4 <0,

gs(x)= P—-PF(x) <0,

ge(x) = 0125 —x; <0,

g7(x) = 0.10471x2 4+ 0.04811x3x,(14 + x,) — 5 <0,

Burada;

V2xyx,” J
M=P(L+2),R= /"2 + (22, (13)
J=2 {\/Exﬂfz - T (x1+x3) ]}

6PL 420135 |54 5 (14)
(x)=—§, Po(x) = —36{1—2 z}

(x) = \/(T’)Z + 21”7:”£+ (7?2, ' = L =R (12)

o(x) =

Burada; P = 60001b, L = 14in, E =30 x 10%psi, G = 12 X 10°psi, Tpqks = 13,600psi,
o(x) = 30,000psi, 6(x) = 0.25in. Degiskenlerin araliklar1 sirasiyla; 0.1 < x; < 2, 0.1 < x, < 10,
0.1 <x; <10,0.1 < x, < 2’dir.

Bu problem literatiirde bir¢ok farkli aragtirmaci tarafindan farkli metasezgisel optimizasyon
yontemleri ile ¢oziilmiistiir. MOA, kaynakli kiris tasarim problemine uygulanirken popiilasyon sayist
30 ve maksimum iterasyon sayis1 1000 olarak belirlenerek 30 kez ¢alistirilmistir. Elde edilen sonuglar
Genetik Algoritma (Genetic Algorithm-GA3) [18], Karga Arama Algoritmasi (Crow Search Algorithm-
CSA) [19], Es-Evrimsel Parcacik Siirii Optimizasyonu (Co-evolutionary Particle Swarm Optimization-
CPSO) [20], Mayin Patlatma Algoritmasi (Mine Blast Algorithm-MBA) [21], Hibrit Pargacik Siirii
Optimizasyonu (Hybrid Particle Swarm Optimization-HPSO) [22], Es-Evrimsel Diferansiyel Evrim
(Co-Evolutionary Differential Evolution-CDE) [23], Yapay Ar1 Kolonisi (Artificial Bee Colony-ABC)
[24], Siniis Cosiniis Algoritmasi (Sine Cosine Algorithm-SCA) [25], Coklu Evren Optimizasyonu
(Multi Verse Optimization-MVO) [26] algoritmalari ile karsilagtirtlmistir.

Cizelge 1. Kaynakli kirig tasarim problemi i¢in sonuglarin karsilagtirilmasi.

Karar Degiskenleri
X1 X2 X3 X4 fmaliyet
GA3 0.20880 | 3.42050 | 8.99750 | 0.21000 | 1.74830
CSA 0.20570 | 3.47050 | 9.03660 | 0.20570 | 1.72480
CPSO 0.20240 | 3.54420 | 9.04820 | 0.20570 | 1.72800
MBA 0.20570 | 3.47049 | 9.03663 | 0.20573 | 1.72480
HPSO 0.20573 | 3.47049 | 9.03662 | 0.20573 | 1.72485
CDE 0.20313 | 3.54299 | 9.03349 | 0.20618 | 1.73346
ABC 0.20573 | 3.47049 | 9.03662 | 0.20573 | 1.72485
SCA 0.20469 | 3.53629 | 9.00429 | 0.21002 | 1.75917
MVO 0.20561 | 3.47210 | 9.04093 | 0.20571 | 1.72547
MOA 0.21760 | 3.23450 | 9.03941 | 0.20590 | 1.71500

Cizelge 1’de MOA ve diger ¢0ziim yontemlerinin kaynakli kiris tasarim problemi i¢in elde
ettikleri en iyi maliyet degeri ve ilgili karar degiskenlerinin degerleri verilmistir. Elde edilen sonuglar

Yontem
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incelendiginde, MOA nin x1.4 = (0.2176, 3.2345, 9.03941, 0.2059) icin 1.715 maliyet fonksiyonu degeri
ile diger yontemlere gore oldukea iyi bir sonug verdigi goriilmektedir.

Cizelge 2. Kaynakli kiris tasarim problemi igin istatistiksel sonug¢larmin karsilagtirilmasi.

Yontem | En Kétii | Ortalama | En Iyi | Standart S.
GA3 1.78583 | 1.77197 1.74830 | 1.12E-2
CSA 1.72480 | 1.72480 1.72480 | 1.19450
CPSO 1.78210 | 1.74880 1.72800 | 1.29E-2
MBA 1.72485 | 1.72485 1.72485 | 6.94E-1
HPSO 1.81429 | 1.74904 1.72485 | 4.01E-0
CDE 1.82410 | 1.76816 1.73346 | 2.22E-0
ABC - 1.74191 1.72485 | 3.1E-02
SCA 1.87341 | 1.81766 1.75917 | 2.28E-0
MVO 3.04823 | 2.23031 1.82039 | 0.32452
MOA 1.72495 | 1.72181 1.71500 | 2.48E-0

Cizelge 2, MOA ve diger algoritmalar tarafindan elde edilen istatiksel sonuglarinin
karsilastirmasini gostermektedir. Cizelgede goriildiigii gibi, en iyi, en kotii ve ortalama maliyetin elde
edilmesi agisindan MOA, diger ¢6ziim yontemlerinden daha iyi performans gostermistir.

3.2. Germe/Sikistirma Yay Tasarim Problemi

Germe/sikistirma yay tasarim problemi, Arora [27] tarafindan tanimlanan ve minimum agirhiga
sahip bir yay tasarim olusturmay1 amaclayan bir problemdir. Sekil 7°de sematik gosterimi verilen bu
minimizasyon problemi, kesme gerilimi, dalgalanma frekans1 ve minimum sapma olmak iizere belirli
kisitlamalara sahiptir. Germe/sikistirma yay1 probleminin {i¢ adet karar degiskeni bulunmaktadir.

- d (x1): Tel ¢ap1
- D (x2): Ortalama bobin ¢ap1
- N(x3): Aktif bobin sayisi

. —
* L

Sekil 7. Germe/sikistirma yay tasarim problemi

x = [x1, x2, x3] = [d, D, N] degiskenlerini gdz Oniine alinarak germe/sikistirma yay tasarim
probleminin matematiksel gdsterimi denklem (15) ile modellenebilir:

fx) = (x3+ 2)33523512 (15)
(x)=1-— 2%
91 71785x% =
4x2-x,x, 1
= <
92(x) 12566(xx3—x* ' 5108x% — 0,
140.45x;
=1— <
93 (x) 1 x%x3 = 09
x1+x2
=<
g4(x) 15 — 09
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Degiskenlerin araliklar sirasiyla; 0.05 < x; < 2,0.25 < x, < 1.3,2 < x3 < 15°dir.

MOA, germe/sikistirma yay tasarim problemine uygulanirken popiilasyon sayisi 30 ve
maksimum iterasyon sayisi 1000 olarak belirlenerek 30 kez calistirilmistir. Germe/sikistirma yay
tasarim problemi i¢in MOA, karar degiskenleri ve bunlara bagl olarak maliyet fonksiyonun degeri
bakimindan Cizelge 3’te verildigi gibi literatiirdeki farkli ¢6ziim yontemleri ile karsilastirilmustir.
Cizelge 3 incelendiginde, MOA nin x;3 = (0.05092, 0.34125, 12.10954) degerleri igin 0.01253 maliyet
fonksiyonu degeri ile diger yontemlere gore oldukga iyi bir sonug verdigi goriilmektedir. Cizelge 4,
germe/sikistirma yay tasarim problemi igin MOA ile elde edilen uygunluk fonksiyonu degerlerinin
istatistiksel olarak farkli optimizasyon yontemleri ile karsilastirilmasini gostermektedir. Cizelge 4’
gore, MOA’ nin, en kotii, ortalama ve en iyi degerler agisindan diger algoritmalara gore daha basarili
oldugu gozlemlenmektedir.

Cizelge 3. Germe/sikistirma yay tasarim problemi i¢in sonuglarin karsilastiriimasi.

Yontem Karar Degiskenleri
X1 X2 X3 _f;naliyet

GA3 0.05148 | 0.35166 | 11.63220 | 0.01270
CSA 0.05169 | 0.35672 | 11.28901 | 0.01266
CPSO 0.05179 | 0.35764 | 11.24454 | 0.01267
MBA 0.05165 | 0.35594 | 11.34466 | 0.01266
HPSO 0.05171 | 0.35713 | 11.26508 | 0.01266
CDE 0.05161 | 0.35471 | 11.41083 | 0.01267
ABC 0.05175 | 0.35818 | 11.20376 | 0.01266
SCA 0.05078 | 0.33478 | 12.72269 | 0.01271
MVO 0.05000 | 0.31596 | 14.22623 | 0.01282
MOA 0.05092 | 0.34125 | 12.10954 | 0.01253

Cizelge 4. Germe/sikistirma yay tasarim problemi istatistiksel sonug¢larinin karsilastirilmasi.

Yontem | En Kotii | Ortalama | En Iyi | Standart S.
GA3 0.01282 | 0.01277 0.01270 | 3.94E-5
CSA 0.01267 | 0.01266 0.01266 | 1.35707
CPSO 0.01292 | 0.01273 0.01267 | 5.20E—4
MBA 0.01290 | 0.01271 0.01266 | 6.3E—5
HPSO 0.01272 | 0.01271 0.01266 | 1.58E-5
CDE 0.01279 | 0.01270 0.01267 | 2.70E-5
ABC - 0.01271 0.01266 | 0.01281
SCA 0.01299 | 0.01284 0.01271 | 0.00008
MVO 0.01784 | 0.01446 0.01281 | 0.00162
MOA 0.01266 | 0.01257 0.01253 | 2.24587

3.3. Basin¢l Kap Tasarum Problemi

Kannan ve Kramer tarafindan Onerilen basinghi kap tasarimi probleminde amag, malzeme,
sekillendirme ve kaynak maliyetini igeren toplam maliyeti en aza indirmektir [28]. Sekil 8, her iki ucu
yarim kiire basliklarla kapatilan basingli kabin sematik goriiniimii gostermektedir. Bu tasarim
probleminin dort adet karar degiskeni bulunmaktadir:

- T (x1): Kabugun kalmlig

- Ty (x2): Kafanin kalinligi

- R (x3): I¢ yaricap

- L (x4): Kafa goz alinmadan silindirik boliimiin uzunlugu
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(RN i

Sekil 8. Basingli kap tasarim problemi

X = [x1, X2, x3, x4] = [T5, T, R, L] degiskenlerini gbz oniine alinarak germe/sikistirma yay tasarim
probleminin matematiksel gdsterimi denklem (16) ile modellenebilir:

f(x) = 0.6224x;x3x, + 1.7781x,x% + 3.1661x2x, +
19.84x% x5
g1(x) = —x; +0.0193x,
g>(x) = —x, +0.00954x; < 0,
gs(x) = —mx2x, — (4/3)7Tx33 + 1296000 < 0,
ga(x) =x, —240<0,

(16)

Degiskenlerin araliklari sirasiyla; 0.0625 < x; x, < 99 X 0.0625, 10 < x3 x4, < 200°diir.

Cizelge 5. Basingli kap tasarim problemi i¢in sonuglarin karsilagtirilmasi.

Yontem Karar Degiskenleri
X1 X2 X3 X4 Snativer

GA3 0.81250 ] 0.43750 | 40.32390 | 200.00000 | 6288.74450
CSA 0.81250 | 0.43750 | 42.09845 | 176.63659 | 6059.71436
CPSO 0.81250 | 0.43750 | 42.09127 | 176.74650 | 6061.07770
MBA 0.78020 | 0.38560 | 40.42920 | 198.49640 | 5889.32160
HPSO 0.81250 ] 0.43750 | 42.09840 | 176.74650 | 6061.07770
CDE 0.81250 | 0.43750 | 42.09841 | 176.63769 | 6059.73400
ABC 0.81250 | 0.43750 | 42.09845 | 176.63659 | 6059.71434
SCA 0.81758 | 0.41793 | 41.74939 | 183.57270 | 6137.37240
MVO 0.84572 1 0.41856 | 43.81627 | 156.38164 | 6011.51480
MOA 0.71610 | 0.35840 | 40.34700 | 200.00000 | 5430.06150

Cizelge 6. Basingl1 kap tasarim problemi igin istatistiksel sonuglarinin karsilastirilmasi

Yontem | En Kotii Ortalama En Iyi Standart S.
GA3 6308.49700 | 6293.8432 0 | 6288.74450 | 7.41330
CSA 7332.84100 | 6342.4991 0 | 6059.7143 0 | 384.94540
CPSO 6363.80410 | 6147.13320 | 6061.07770 | 86.45450
MBA 6392.50620 | 6200.64765 | 5889.32160 | 160.34000
HPSO 6288.67700 | 6099.93230 | 6059.71430 | 86.20220
CDE 6371.04550 | 6085.23030 | 6059.73400 | 43.01300
ABC - 6245.30814 | 6059.71474 | 205

SCA 6512.35410 | 6326.76060 | 6137.37240 | 126.60900
MVO 7250.91700 | 6477.30500 | 6011.51480 | 327.00700
MOA 5927.51930 | 5589.80825 | 5430.06150 | 156.00904
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MOA, basingh kap tasarim problemine uygulanirken popiilasyon sayisi 30 ve maksimum
iterasyon sayist 1000 olarak belirlenerek 30 kez calistirllmistir. Cizelge 5°te, MOA ve literatiirde
basing¢li kap tasarim problemine uygulanan farkli ¢6ziim yontemlerinden elde edilen sonuglar, karar
degiskenleri ve bunlara bagli olarak maliyet fonksiyonun degeri bakimindan karsilastirmali olarak
sunulmustur. Cizelge 5 incelendiginde, MOA nin x;.4 = (0.7161, 0.3584, 40.3470, 200.0000) degerleri
igin 5430.0615 maliyet fonksiyonu degeri ile diger yontemlere gore oldukga iyi bir sonug verdigi
goriilmektedir. Cizelge 6, basingh kap tasarim tasarimi problemi icin MOA ile elde edilen uygunluk
fonksiyonu degerlerinin istatistiksel olarak farkli optimizasyon yontemleri ile karsilastirilmasim
gostermektedir. Cizelge 6 incelendiginde, MOA nin, en kotii, ortalama ve en iyi degerler agisindan diger
algoritmalara gore daha basarili oldugu gozlemlenmektedir.

3.4. Hiz Diisiiriicii Tasarim Problemi

Hiz diistriicii tasarim problemi sekil 9’da goriildiigii gibi yedi tasarim degiskenine sahip
oldugundan dolay1 zorlu bir problemdir [29]. Bu problemin temel amaci, hiz diisiiriictiniin agirligint 11
farkli kisita bagli olarak en aza indirmektir [30].

- b (x1): Yz genisligi

- m(x2): Dis modiilii

- z (x3): Pinyondaki dis say1s1

- I (x4): Yataklar arasindaki ilk milin uzunlugu

- > (xs5): Yataklar arasindaki ikinci milin uzunlugu
- d; (x6): Birinci milin ¢ap1

- d> (x7): Ikinci milin ¢ap1

h e
[e*]
s

B
AT
|

:x—“

Ln

Sekil 9. Hiz diisiiriicii tasarim problemi

X = [x1, X2, X3, X4, X5, X6, X7] = [b, m, z, l1, >, d1, d>] degiskenlerini gdz Oniine alinarak hiz diisiirticii
probleminin matematiksel gosterimi denklem (17) ile modellenebilir:

f(x) = 0.785x;x2(3.333x2 + 14.9334x; — 42.0934)

17
—1.508x; (x2 + x2) + 7.4777x,(x3 + x3) + 1.508x; (x,x2 + {1n
X5%7) 0
gl(x) = x1x§x3 -1 < 5
397.5
gZ(x) = xlxzx?z’ -1 < O’
1.93x3
g9:0(0) = 75— 1<0,
1.93x3
g4-(x) = x1X3fC3"? -1=< O’
1 745x,)\ 2
9509 = 1o \/(xzx":) +169x106—1<0,

2
ge(x) = — J(745x5) +157.5%x 106 —1 <0,

85x3 XpX3
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_ X2X3
97(x) = 20

5x,

gs(x) =

X1

1<0,

-1<0,

= X1 _
g9(x) - 12x, 1 < 07

g10(x) =
g11(x) =

1.5x4+1.9
X,

1.1x,+1.9
X

-1<0,
-1<0,

F. Altunbey Ozbay, E. Ozbay

Degiskenlerin araliklar sirasiyla; 2.6 < x; < 3.6, 0.7 <x, < 0.8, 17 <x3 <28, 7.3 <x, <

8.3,7.8 < x5 < 8.3,2.9 < x4 < 3.9,5.0 < x, < 5.5°dir.

MOA, hiz diisiiriicli problemine uygulanirken popiilasyon sayis1 30 ve maksimum iterasyon sayist
1000 olarak belirlenerek 30 kez ¢alistirilmistir. Literatiirde hiz diistiriicii problemine ¢6ziim bulmak igin
kullanilan birgok farkli yontem bulunmaktadir. Bu g¢alismada, MOA hiz diisiiriici problemi i¢in
Modifiyeli Diferansiyel Evrim (Modified Differential Evolution-MDE) [31], Toplum ve Medeniyet
(Society and Civilization SC) [32], Su Dongiisii Algoritmast (Water Cycle Algorithm-WCA) [33],
Hibrit Evrimsel Algoritmasi ve Adaptif Kisitlama Isleme (Hybrid Evolutionary Algorithm and Adaptive
Constraint-Handling Technique-HEAA [34], MBA, ABC, SCA ve MVO olmak iizere sekiz farkli
yontem ile karsilastirilmistir. Bu yontemler ile elde edilen sonuglarin, karar degiskenlerine ve bunlara
bagli olarak elde edilen maliyet fonksiyonu degerleri ¢izelge 7’de verilmistir.

Cizelge 7. Hiz diisiiriicii tasarim problemi i¢in sonuglarin karsilastirilmasi.

Yéntem Karar Degiskenleri

X1 X2 X3 | X4 X5 X6 X7 f maliyet
MDE 3.49999 | 0.69999 | 17 | 7.30000 | 7.80000 | 3.35021 | 5.28668 | 2996.34809
SC 3.50001 | 0.70000 | 17 | 7.32760 | 7.71532 | 3.35027 | 5.28665 | 2994.74424
WCA 3.50000 | 0.70000 | 17 | 7.30000 | 7.71532 | 3.35021 | 5.28665 | 2994.47107
HEAA | 3.50002 | 0.70000 | 17 | 7.30043 | 7.71538 | 3.35023 | 5.28666 | 2994.49911
MBA 3.50000 | 0.70000 | 17 | 7.30003 | 7.71577 | 3.35022 | 5.28665 | 2994.48245
ABC 3.49999 | 0.70000 | 17 | 7.30000 | 7.80000 | 3.35021 | 5.28780 | 2997.05841
SCA 3.50875 ] 0.70000 | 17 | 7.30000 | 7.80000 | 3.46102 | 5.28921 | 3030.56300
MVO 3.50850 | 0.70000 | 17 | 7.39284 | 7.81603 | 3.35807 | 5.28678 | 3002.92800
MOA 3.32680 | 0.70000 | 17 | 7.39580 | 7.53170 | 3.31190 | 5.23040 | 2901.14200
Cizelge 8. Hiz diisiiriicii tasarim problemi i¢in istatistiksel sonuglarinin karsilagtirilmasi.

Yontem | En Kotii Ortalama | En lyi Standart S.

MDE 2996.39014 | 2996.36722 | 2996.35669 | 0

SC 3009.96474 | 3001.75826 | 2994.74424 | 4.00914

WCA 2994.50558 | 2994.47439 | 2994.47107 | 2994.47106

HEAA |2994.75231 | 2994.61337 | 2994.49911 | 7.0E-02

MBA 2999.65244 | 2996.76902 | 2994.48245 | 1.56

ABC - 2997.05841 | 2997.05841 | 0

SCA 3104.77900 | 3065.91700 | 3030.56300 | 18.07420

MVO 3060.95800 | 3028.84100 | 3002.92800 | 13.01860

MOA 2979.67020 | 2931.88600 | 2901.14200 | 19.23320

Cizelge 7 incelendiginde, MOA’nin x;.7 = (3.3268, 0.7, 17, 7.3958, 7.5317, 3.3119, 5.2304)
degerleri i¢in 2901.1420 maliyet fonksiyonu degeri ile diger yontemlere gore oldukga iyi bir sonug
verdigi goriilmektedir. Cizelge 8, hiz disiiriicii problemi i¢in MOA ile elde edilen uygunluk fonksiyonu
degerlerinin istatistiksel olarak farkli optimizasyon yontemleri ile karsilastirilmasini géstermektedir.
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Cizelge 8 incelendiginde, MOA nin, en kotii, ortalama ve en iyi degerler agisindan diger algoritmalara
gore daha basarili oldugu gézlemlenmektedir.

3.5. U¢ Cubuklu Kafes Tasarim Problemi

Ug gubuklu kafes tasarimi, insaat mithendisligi alaninda yapisal bir optimizasyon problemidir.
Nowacki tarafindan tanitilan bu problemin amaci ¢apraz kesit alanlarmi (x; ve x;) ayarlayarak kafes
elemanlarinin her biri lizerindeki gerilimi (o) géz Oniine alarak {i¢ ¢cubuklu kafesin hacmini en aza
indirmektir [35]. Sekil 10’da sematik gdsterimi verilen {i¢ ¢ubuklu kafes probleminin matematiksel
gosterimi denklem (18)’de verilmistir.

) =L x (2y/2%, + x3) (18)
g1(x) = %P—US 0,

g2(x) = mP -0<0,

gz(x) = Zx;le —-0<0,

Degiskenlerin araliklan sirasiyla; 0 < x; < 1,i = 1,2°dir.
Burada; /=100 cm, P = 2 kN/cm?, ¢ = kN/cm?’dir.

— > < h

Y

\E"

Sekil 10. Ug ¢ubuklu kafes tasarim problemi

MOA, ii¢ ¢ubuklu kafes problemine uygulanirken popiilasyon sayist 30 ve maksimum iterasyon
sayist 1000 olarak belirlenerek 30 kez ¢alistirilmigtir. Bu probleme ¢oziim bulabilmek igin literatiirde
bir¢ok farkli calisma yapilmistir. Bu ¢alismada, MOA ii¢ cubuklu kafes tasarimi problemi i¢in SC, CSA,
WCA, MBA, HEAA, SCA ve MVO olmak iizere yedi farkli yontem ile karsilagtirilmistir. Bu yontemler
ile elde edilen sonuglarin, karar degiskenlerine ve bunlara bagh olarak elde edilen maliyet fonksiyonu
degerleri cizelge 9°da verilmistir. Cizelge 9 incelendiginde, MOA’nin x1., = (0.7775, 0.4014) degerleri
igin 260.7186 maliyet fonksiyonu degeri ile diger yontemlere goére oldukga iyi bir sonug verdigi
goriilmektedir. Cizelge 10, ii¢ gubuklu kafes problemi igin MOA ile elde edilen uygunluk fonksiyonu
degerlerinin istatistiksel olarak farkli optimizasyon yontemleri ile karsilastirilmasim gostermektedir.
Cizelge 10 incelendiginde, MOA nin, en kotii, ortalama ve en iyi degerler ac¢isindan diger algoritmalara
gore daha basarili oldugu gozlemlenmektedir.
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Cizelge 9. U ¢ubuklu kafes tasarim problemi i¢in sonuglarin karsilastirilmasi.

Yontem Karar Degiskenleri

X1 X2 fonativet
SC 0.78862 | 0.40840 | 263.89585
CSA 0.78867 | 0.40824 | 263.89584
WCA 0.78865 | 0.40831 | 263.89584
MBA 0.78856 | 0.40855 | 263.89585
HEAA | 0.78868 | 0.40823 | 263.89584
SCA 0.78906 | 0.40716 | 263.89838
MVO 0.78899 | 0.40735 | 263.89594
MOA 0.77750 | 0.40140 | 260.71860

Cizelge 10. U¢ cubuklu kafes tasarim problemi istatistiksel sonuglarmin karsilastiriimasi.

Yontem | En Kotii Ortalama | En lyi Standart S.
SC 263.96975 | 263.90330 | 263.89580 | 0.01258
CSA 263.89584 | 263.89584 | 263.89584 | 1.01225
WCA 263.89620 | 263.89590 | 263.89584 | 8.71E-5
MBA 2999.65244 | 2996.76902 | 2994.48245 | 1.56
HEAA |263.89609 | 263.89586 | 263.89584 | 4.9E-05
SCA 263.99511 | 263.93564 | 263.89838 | 0.02884
MVO 263.89709 | 263.89614 | 263.89594 | 0.00025
MOA 260.76120 | 260.72920 | 260.71860 | 0.01158

4. Sonuclar

Bir¢ok aragtirmact dogadaki fiziksel, biyolojik, kimyasal olaylar ya da dogadaki canlilarin yasam
bigimlerinden ilham alarak birgok farkli metasezgisel optimizasyon algoritmasi gelistirmistir. Dogadaki
stirecler, kavramlar, kurallar ve olaylar etkili ve verimli arama ve optimizasyon yontemlerinin
gelistirilmesi i¢in modellenmistir.

Bu c¢alismada, dogadaki martilarin go¢ ve saldirt davraniglarindan ilham alarak 6nerilen biyoloji
tabanli yeni bir yontem olan MOA detayli olarak incelenmis ve tanitilmistir. Martilarin bu davranislari
belirli bir arama uzayinda kesif ve somiirliyli vurgulamak i¢in matematiksel olarak modellenmistir.
MOA’nin etkinligini test etmek igin kaynakli kiris, germe/sikistirma yay, basingl kap, hiz diisiiriicii ve
iic cubuklu kafes olmak lizere amag fonksiyonlari, kisitlar1 ve karar degiskenleri farkli bes kisith
miihendislik tasarim problemine uygulanmis ve elde edilen sonuglar literatiirdeki farkli optimizasyon
yontemleri ile kiyaslanarak performans analizi yapilmistir. Performans kiyaslamalar1 igin algoritmalarin
temel versiyonlari kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, MOA nin mevcut diger tekniklerden daha iyi
optimizasyon sagladigini ortaya koymaktadir. Bununla birlikte, istatistiksel karsilastirmalarin sonuglari,
MOA’nin ¢aligilan kisitlama problemlerinin ¢ogunda daha iyi ve oldukca rekabet¢i performans elde
ettigini gostermektedir.

MOA algoritmasi ¢ok yeni bir algoritmadir ve farkli yonlerden gelistirilebilecek bir yontemdir.
Elde edilen umut verici sonuglar g6z 6niine alindiginda MOA, farkli metasezgisel yontemler veya diger
global optimizasyon algoritmalar1 ile birlestirilebilir ve farkli karmasik arama ve optimizasyon
problemleri i¢in verimli sonuglar elde etmek amaciyla hibrit versiyonlari 6nerilebilir.
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